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基 于 Spark的并行 DBSCAN算法的设计与实现

黄 明 吉 张 倩

(北京科技大学机械工程学院北京100083)

摘要随着云应用对运行时间和性能水平要求的逐步提高，以及内存价格的持续走低，基于内存的分布式计算框架 

S p a rk获得了前所未有的关注。主要研究D B S C A N 算法在 S p a rk上并行化的设计与实现，通过整体分析找到算法并 

行化可能的性能瓶颈，并从 S p a rk的角度设计了并行D B S C A N 算法的 D A G 图，优化了算法的并行化策略，最大化地 

降低了 s h u ff le频率和数据量。最后将并行D B S C A N 算法与单机D B S C A N 算法进行性能对比，并通过实验分析不同 

参数对聚类结果的影响。结果表明，与单机 D B S C A N 算法相比，基 于 S p a rk的并行 D B S C A N 算法在聚类精度没有明 

显损失的情况下，数据量在 3 百万行时运行效率提高了  37. 2 % ，且加速比达到 1 .6 。
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Design and Implementation of Parallel DBSCAN Algorithm Based on Spark
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Abstract W ith  the cloud app lica tion requ iring  less runn ing  tim e and h igher performance as w e ll as m em ory prices con­

tinu ing  to  decline, the technology o f memory-based d is tribu ted  com puting fram e w o rk , such as S park, has received un­

precedented a tten tion  and is w id e ly  applied. W e designed and im plemented paralle lized D B S C A N  a lgo rith m  based on 

Spark, w h ich  can m in im ize the shu ffle  frequency and the data am ount in  shuffle. In  o rder to  optimize the algorithm  para­

lle liza tion  stra tegy, we found the bo ttleneck o f a lgo rith m  performance th rough  the analysis and described the D A G  o f 

para lle l D B S C A N  a lgo rith m  based on Spark. F in a lly ，we compared the performance o f para lle l D B S C A N  a lgo rith m  w ith  

the D B S C A N  a lg o rith m , and analyzed the influence o f d iffe re n t parameters on c lustering results. E xperim enta l results 

show th a t, compared w ith  D B S C A N  a lg o rith m ,th e  runn ing  tim e o f para lle l D B S C A N  a lg o rith m  based on Spark decrea­

ses 37. 2% and the speedup reaches 1. 6 respective ly on a data set containing three m illio n  lines w ith o u t obvious loss o f 

c luste ring  accuracy.

Keywords S park，Para lle l D B S C A N  a lg o rith m ，D A G ，P ara lle liza tion strategy

1 引 言

聚类分析作为数据挖掘的核心技术之一，是人工智能和 

机器学习领域的研究热点。从机器学习的角度来讲，聚类属 

于无监督学习，能够自动发现数据源间的相似性，将有高相似 

度的数据聚集到一个簇中，将不相似的数据尽可能分开[1]。 

聚类分析在模式识别、信息检索、计算机仿真、生物信息和市 

场营销等领域得到了广泛应用。目前，针对不同的应用提出 

了多种聚类算法，主要包括以K -M eans® 为代表的基于划分 

的聚类、以 S T IN G [3]为代表的基于网格的聚类、以 B IR C H [4] 

为代表的基于层次的聚类，以及以D B S C A N[5]为代表的基于 

密度的聚类。

然而，面对大规模数据，传统的单机聚类算法无论是在效 

率上，还是计算复杂度上都已经无法满足海量信息的处理需 

要。H ad〇〇P，Spark 等并行计算技术作为一种计算模型得到 

了广泛关注，其中由加州伯克利A M P 实验室开发的S parkM

是一个基于内存计算的通用、有弹性的分布式大数据处理框 

架。针对 M apR educe大量网络传输和磁盘 I/O 导致效率低 

的缺陷，S p a rk内存计算的特性使其在大数据环境下能更快 

速地处理数据和实时查询分析结果，同样地，算法在 S p a rk中 

的运行速度比H a d o o p快 10〜100倍[6]。S p a rk使用了弹性 

分布式数据集（R e s ilie n t D is trib u te d D atase ts，R D D)，保证了 

容错健壮性和高可伸缩性。

分布式计算技术为大规模数据聚类分析提供了新的研究 

方向，应用这些技术来进行聚类分析也就成了必然的趋势。 

C u i等人提出了基于M apR educe的消除迭代依赖的并行K - 

M eans算法[7];赖向阳等人提出了一种M apR educe架构下基 

于遗传算法的K -M e d o id s聚类[8];乔少杰等人提出了大规模 

复杂网络社区并行发现算法DBCS[9] ;G arg 等人提出基于 

M P I集群环境对B IR C H 算法的并行化[1°]等。上述聚类算法 

为适应各自的并行计算环境都设计了很好的并行策略。

在基于密度的聚类算法D B S C A N 中，每一个点都会与其
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他数据点进行距离测量，即 D B S C A N 算法依赖于全局数据， 

不易于并行化实现，因此尽管S p a rk技术已经相当成熟，但是 

在 S p a rk的机器学习库M L lib [n]中并没有加入对D B S C A N  

的支持。然而 D B S C A N算法具有很多其他聚类算法不具有 

的优势，不需要事先指定聚类个数K ，可以发现任意形状和大 

小的簇类，对噪声点不敏感且可以在需要时设置过滤噪声点 

的参数等。因此，若能基于S p a rk完成 D B S C A N 算法的并行 

化，意义重大。

如上所述，S p a rk的机器学习库M L lib 中并没有加入并 

行 D B S C A N算法，本文所做的工作将会是对S p a rk机器学习 

库的补充，相信也会更方便一般数据分析人员调用和处理大 

规模海量数据。本文基于 S p a rk完成 D B S C A N 算法的并行 

化的思路主要是先将数据划分到不同的空间，然后在每个空 

间执行单机D B S C A N算法，最后对各个空间的聚类结果进行 

整合，产生全局聚类结果。为优化并行D B S C A N 算法，对其 

进行了性能理论分析，并 在 S p a rk的角度设计了算法逻辑执 

行的有向无环图(D ire c te d A cyc lic G rap h，D A G )，对算法并行 

化过程做了若干优化。最后，通过实验分析不同参数对聚类 

效果的影响，将并行 D B S C A N 与单机 D B S C A N 算法做了性 

能对比，并对并行化算法的性能进行了评定。

2 相关工作介绍

DBSCAN ( Density-Based Spatial Clustering of Applica­
tions with N o i s e ) M a r t i n  Ester, Hans-Peter Kriegel 
提出的一种基于密度的空间聚类算法。DBSCAN算法的本 

质是寻找类簇并不断扩展类簇的过程，直至不再扩大。它将 

簇定义为密度相连的点的最大集合，能够把具有足够高密度 

的区域划分为簇，并在有噪声点的数据中发现任意形状的聚 

类。正是由于DBSCAN算法的这些优势，越来越多的研究者 

开始关注DBSCAN算法的并行化研究。X u等人采用 dR * - 
treet 提出了 PDBSCAN 算法[12]; Ali Patwary 提出了 PDSDB- 
SCAN算法，运 用 disjoint-Set数据结构，打破了数据存取的 

有序性，取得了更好的负载平衡[13] ;S Ciduna 提出了基于FP- 
GA的并行DBSCAN算法[14] ;Loh提出了基于图形计算单元 

和数据划分的快速DBSCAN聚类算法[15]。其中，H e等人提 

出的MR-DBSCAN是基于MapReduce的DBSCAN算法的并 

行化[16]，本文就是在此篇文章的基础上基于 Spark的 DB- 
SCAN并行化的设计与实现。

图 1 SparkDBSCAN算法的逻辑执行示意图

3. 1 . 1 数据空间划分

数据空间划分的主要任务是确定分割超平面，使划分后 

每个空间中数据量大致相等。数据空间划分的详细步骤 

如下：

输入:原始数据集D ，最小半径扮每个划分空间最少 

包 含 点 数 Points

输出:最终的划分空间集P

(1) 确定划分空间的数目。设总数据量是M ，则划分空 

间的数目 iV 满足：

N =  M /Points (1)

(2) 确定每一维的分割数民，其 中 i €{l ，2,…，7Z}，7Z为 

数据维数。瓦 满 足的条件如下：

& &  N = ^ K i (2)

(3) 确定每一维划分点。设原始数据集的划分空间集为 

P 。，通过第 i 维切分得到的划分空间集为h 。

1)初始化划分空间集巧：

P〇= D  (3)

3 基于 Spark的并行DBSCAN聚类算法

本文将基于S p a rk的并行D B S C A N 算法称为 SparkD B- 

S C A N。现分别描述和分析S parkD B S C A N算法的并行化策 

略、时间开销和算法过程优化。

3. 1 SparkDBSCAN算法的并行化策略

如图1所示，S parkD B S C A N算法主要分为3 步:划分数 

据空间、执行本地D B S C A N算法和产生全局聚类标签。

(1) 数据空间划分，将原始数据集划分到多个空间，划分 

后每个空间中的数据点的数量大致相等；

(2) 在每个划分空间内执行本地D B S C A N 算法，产生局 

部聚类结果；

(3) 产生全局聚类标签，根据各个划分空间中相交数据点 

的所有局部聚类标签，为每个数据点分配全局聚类标签。

2)对于V ，其中，户 为 集 合 的 任 意 一 个 划 分  

空间。设户在第〗 维 上 的 最 小 边 界 值 为 最 大 边 界 值 为  

Anax，户内数据点的数量为M p 划分成 S个 小 区 间 满 足 的  

条件为：

3XZ为户上的第 i 个小区间。

对于 i €{l ，2 , … ，d  to s，遍历相加数据点的数目，若区 

间(M ar〖， 的数据量满足条件：

2  count^ ^  (5)j =法art

则把该区间作为新的划分空间加入到R ，并令：

start= end-\~l
4)重复步骤2)和步骤3)，直到最后一维划分完毕。将一
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组二维数据集看作一个二维空间，如图2 的則3 步，描述了二 

维数据集的空间划分过程，并被划分为了 6个空间。

(4)如图 2第四步所示，空间划分完毕后，每个空间向边 

缘扩大 e扣的距离，产生最终的划分空间集。这样每个空间 

都会和相邻空间有部分重叠，这对于产生全局聚类标签至关 

重要。

如图2所示，S p a rk还将广播划分空间集，以划分空间 id  

为 k e y，将数据移动到各自归属的划分空间中去。

图 2 数据空间划分示意图 

3.1. 2 执行本地D B S C A N 算法

数据移动完毕后，在每个划分空间独立执行单机 D B- 

S C A N 算法，得到局部聚类结果，并将数据集的核心点、边界 

点、噪声点分别标记为co re，b o rd e r，no ise。

3. 1 . 3 产生全局聚类标签

由于执行本地D B S C A N 算法仅针对各自划分空间的数 

据点进行，考虑属于同一个类的数据点可能被分到相邻空间 

中，如图3 中虚线框内的点，因此得到的是不完整的局部聚类 

结果。为得到全局聚类结果，要进行数据融合。如图3 所示， 

融合不同分区的聚类结果只需关注重叠区域（2 * £ 扣范围） 

的数据点即可。设在划分空间A 中存在聚类C l，空间 B 中存 

在聚类C2，本文约定噪声点属于空类0 ，则在重叠区域的数据 

点就存在如下6 种情况。

(1) 数据点工在A 中是噪声点，且在 B 中是噪声点，如图 

3 中的数据点a :

xG 0  in A && xG 0  in B (6)
(2) 数据点工在A 中是噪声点，且在 B 中是属于类C2的 

边界点，或相反，如图3 中的数据点k

x -.border^  c\ in  A  G 0 in B  (7)

(3) 数据点工在A 中是属于类C l的边界点，且在 B 中是 

属于类c2 的边界点，如图 3 中的数据点c:

x ：b o r d e r ^  c\ inA  && x ：b o rd e r Gc2 in B (8)
(4) 数据点工在A 中是属于类C l的核心点，在 B 中是属 

于类 c2 的核心点，如图 3 中的数据点心

x  ： core G c i in  A  &  &  x ： core G c2 in  B  (9)

(5) 数据点工在A 中是属于类C l的边界点，在 B 中是属 

于类 c2 的核心点，如图3 中的数据点e:

x ：border^ c\ in A  & &  x ：core^ C2 in B (10)

(6) 数据点工在A 中是属于类C l的核心点，在 B 中是噪 

声点，如图3 中的数据点/。

ci in A && €  0  in B (11)

图 3 全局聚类标签产生示意图

边界点和噪声点在D B S C A N 算法中不具备扩展簇类的 

能力[5]，因此只需分析(4) (5) (6)这 3 种情况。显然，数据点 

只要在一个划分空间是核心点，则在全局也是核心点，其连接 

的在不同划分空间的簇类Q 和^在全局中是一个类。设某 

个数据点属于了个划分空间，在第 〖个空间中属于Q 类，若 

是噪声点，̂  =  0 ，该 数 据 点 在 全 局 中 所 属 的 簇 类 C 如 

式(12)所示：

C = [ jc t (12)
t =  l

3 . 2 时间开销分析

本节将在整体上对S parkD B S C A N算法进行时间开销分 

析，以期发现算法的性能瓶颈。

设集群节点数为S ，第 台 机 器 为 &，集群各机器之间的 

通信带宽为B ，总的 s h u ffle 次数为F ，每次 S h u ffle R e a d的数 

据集行数为m/，维度为C,，可知，原 始 数 据 集 为 G ，第 

台机器处理数据的总时间为 T (S )，其 他 时 间 花 销 为 e
iother) 〇

同时假设每台机器的数据都会s h u ffle 到其他节点，并且 

数据量不变，则总的花销时间T o心

TotleCostTime ■
m, 关 C,

B + m a x { T ( S i ) , 1 ^

z^S} -\~ei〇ther)

= ShuffleCost ( S) +  ComputeCost ( S) +  
OtherTimeCost (13 )

其中，S/m//7e C W (S )为 所 有 s h u ffle 过程的总时间开销， 

Com抑 kC o对(S)为计算的最大开销。因此 T o办 为  

实际时间开销A c如aZCW T^m e 的上限，艮P :

ActualCostTime ^  TotleCostTime (14 )

由式(1 3)可知，S p a rkD B S C A N算法的运行时间主要取 

决于 3 个方面：s h u ff le次数、shuffle  R e a d的数据量和 Local 

D B S C A N 的执行效率。本文的主要工作之一就是减少shuf­

fle  的花费时间 ，尽量寻求最优的 shu ffle  时间开销。

3. 3 SparkDBSCAN算法的过程优化

从 S p a rk程序运行的角度设计S p a rkD B S C A N算法的逻 

辑 D A G 图，以期减少s h u ff le次数和每次 s h u ff le读写的数据 

量。如图 4 所示，S p a rkD B S C A N算法程序的主体由数据空 

间划分、本地执行D B S C A N 算法和产生全局聚类标签组成，
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分别以白色、黑色和灰色表示。

Data Partition: Local DBSCAN: -►  Global Relabel: ■

图 4 SparkDBSCAN算法的逻辑D A G图

数据空间划分部分包含两个s h u ffle 操作:1)统计每一维 

属于每个小区间的数据点数;2)将数据移动到各自归属的划 

分空间中。为了优化性能，对这一部分做了两个改进，第一个 

使用 R D D 的高性能算子：reduceB yK ey 和 aggregateB yK ey， 

第二个是虚线标注的R D D 被用到了 3 次，因此将其C ache到 

内存，以最大化减少磁盘的 I/O 次数和R D D 计算次数。

本地执行D B S C A N算法是在数据移动到各自划分空间 

中以后，在每个划分空间中执行单机D B S C A N 算法，并过滤 

出被多个划分空间共同持有的数据。在这一部分中没有 

s h u ffle 过程产生。

之后，判断每个重叠空间的数据是否包含核心点，将每个 

核心点所属的各个空间中的聚类标签收集起来，这些不同划 

分空间的聚类标签在全局下肯定是属于同一个类的。这样， 

最后得到的每个集合的所有局部标签在全局都是同一个簇 

类。这一部分会有一个s h u ffle 过程产生。在此过程中，不涉 

及数据本身的计算，为减少 s h u ffle 数据量，提出用数据标签 

代替数据的方法，如果数据维数是c，s h u ffle 过程的数据量将 

会降低 d 音，有助于提高程序的运行速度。

本文根据S parkD B S C A N算法的逻辑D A G 图再次优化 

S parkD B S C A N算法程序，最大程度地降低了 s h u ffle 次数和 

s h u ffle 的数据量，以期最大化减少磁盘 I/O 次数，加快算法 

的执行速度。

4 实 验

本文将H A D O O P H D F S 作为存储系统平台，测试 S park 

集群环境下的 D B S C A N 并行算法的性能，并 与 单 机 D B- 

S C A N 算法做了对比实验。

4. 1 实验环境

实验集群包括1 台 m a s te r节点，3 台 s la v e节点，每个计 

算节点的配置相同，集群环境如表1 所列。采用东芬兰大学 

提供的聚类数据集进行实验，分 析 S parkD B S C A N算法聚类

精度与参数对聚类的影响，聚类数据集如表2所列。

表 1 计算节点配置

配置 配置参数

服务器型号 Dell R720
CPU Intel(R ) Xeon(R) CPU E5-2620 v2

双处理器，共 6 核

内存 64GB

网卡
Broadcom Corporation NetXtreme BCM5720

Gigabit E thernet PCIe 关 4
硬盘读写速度 358. 55M B/s

JD K 版本 Jd k l. 7
Scala版本 2 .1 1 .4

H adoop版本 2. 6. 47
S p a rk版本 2 .1

表 2 聚类数据集详表

名称 数据集大小 聚类个数 分布特点

D31[17] 3 100行 * 2 维 31 球状，密度均匀

Jain[18] 3 7 3行 * 2 维 2 密度不均，任意形状

PathBased[19] 3 0 0行 * 2 维 3 环状、球状，密度均匀

Spiral[19] 3 1 2行 * 2 维 3 螺旋形，密度不均

除了上述针对聚类精度实验和参数影响实验的数据集 

夕卜，还分别采用5 0 万行、1 0 0万行、2 0 0万行、3 0 0万行的数据 

集对其执行速度做了对比实验，并与单机D B S C A N算法作了 

对比。

4 . 2 聚类精度

本文分别使用D 31，Ja in，Path B ased ，S p im l 4 种数据集进 

行 S parkD B S C A N和单机D B S C A N 的聚类精度对比实验，并 

得到如表3所列的聚类精度。由表3 可知，S p a rkD B S C A N的 

聚类精度略低于单机D B S C A N算法。

表 3 SparkDBSCAN与单机DBSCAN聚类准确度表/%

SparkDBSCAN DBSCAN
D31 83.48 83. 68
Jain 91.42 92.31

PathBased 97. 34 97.72
Spiral 99. 36 99. 69

为更形象直观地分析 S p a rkD B S C A N 的聚类精度，对 

D 31，Ja in，PathBased，S p ira l的原始数据集和聚类结果数据集 

进行图形化处理。其原始数据集效果图为图5、图 7、图 9、图 

11，对应的聚类结果分布图为图6、图 8、图 10、图 12,五角星 

表示被判断为噪声点，方形表示误分类点，圆形表示正确分类 

点。通过比较4 种数据集的原始数据集和聚类结果图可以看 

出，聚类错误的点通常处于两个簇边缘或者出现在相对稀疏 

的簇类，噪声点则通常分布于每个簇类的边缘，这也符合D B- 

S C A N 基于密度的特点，说明了 S parkD B S C A N算法具有很 

高的可信度。

t h e  R a w  D a t a s e t t h e  C l u s t e r  R e s u l t

5 10 15 20 25

图 5 D31数据集分布 图 6 D31聚类结果分布
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-A~PathBased -^-Spiral

图 14 E外对聚类个数的影响

图 11 Spiral数据集分布 图 12 Spiral聚类结果分布

对比4 个数据集的原始分布图(见图5、图 7、图 9、图 11) 

还可以看出，D 3 1的聚类簇较多且簇与簇之间的界限并不明 

显，交界处易出现误分类数据点，同时簇边缘由于并不紧凑， 

因此易被S parkD B S C A N认为是噪声点;J a in 数据集的簇类 

密度不均，稠密簇类聚类效果较佳，而稀疏簇类则被聚成了多 

个类别;PathBased，S p ira l数据集簇类尽管形状不一、数量不 

同，但是簇内密度高于簇间，S parkD B S C A N有较好的聚类效 

果，同样噪声点易出现在簇类边缘的密度相对较稀处，误分类 

点出现在簇类相交处。由此可知，与 单 机 D B S C A N —样， 

S parkD B S C A N可以发现任意形状和数量的簇类，但是对于 

密度分布不均的情况，S p a rkD B S C A N聚类效果并未因为并 

行化而得到改善。

4 . 3 参数对聚类的影响

最 小 邻 域 半 径 和 邻 域 内 最 少 包 含 点 数 是  

S parkD B S C A N算法中最重要的两个参数，它们对聚类精度 

和聚类个数的影响至关重要，因 此 观 察 不 同 取 值 下 的 和  

MzVzî ，对 S parkD B S C A N算法的聚类效果是非常必要的。 

图 13 —图 1 6分 别 是 和 在 0 3 1 ，/似>2，1:̂ /1- 

4 个数据集下对聚类的影响。

图 16 对聚类个数的影响

由图13、图 14可知，随着扮^的增大，聚类精度总体呈 

现先增大后减小的趋势，聚类个数的变化则呈现一定程度的 

多样性。D 3 1和 S p ira l数据集保持一定聚类个数后减少，簇 

类个数较少的 J a in 数据集呈现递减的趋势，P a thB ased的聚 

类个数则是一直减少直到稳定。对于某个数据集，在 £：% 较 

小时产生的聚类个数和本身簇类数即使一致(如D 3 1和 S pi­

ra l) ，聚类精度也可能不会很高，这是因为小的 £：扣会产生较 

多的噪声点，从而降低准确度。过 大 的 会 导 致 原 本 属 于  

几个类簇的数据点被误聚集到一个类簇中，聚类个数减少，误 

分类点的数量增大，聚类精度也随之降低。

由图15、图 16可知，随 着 的 增 大 ，聚类精度呈现 

先增加后减少的规律。由图15可知，小的 Mz>zP& 易产生过 

多的聚类个数，一个类簇被拆分成多个类簇会导致聚类精度 

的降低。而 大 的 使 得 核 心 点 成 立 的 条 件 变 得 苛 刻 ， 

易出现两种情况:1) 一个簇类被误分成几个簇类，导致聚类个 

数增加;2)满足条件的数据点很少使得总的聚类个数减少。

由以上分析得到，一般来说，扮^对聚类精度的影响更 

大，Mz>zP& 则有控制聚类个数的作用，选取恰当的£：% 和 

Mz>zP& 才会避免产生过多的噪声点和误分类点。

4 . 4 性能对比

如图 17所示，本文对比了 S p a rkD B S C A N和单机 D B- 

S C A N 在不同数据量下的运行时间。

数据量/百万行 

S&SparkDBSCAN K单机DBSCAN

-10

图 7 Jain数据集分布 图 8 Jain聚类结果分布

t h e  R a w  D a t a s e t t h e  C l u s t e r  R e s u l t

图 9 PathBased数据集分布 图 10 PathBased聚类结果分布

 ̂ D31 '-O -Jain  ■ • PathBased Spiral

图 13 E % 对聚类精度的影响

图 17 SparkDBSCAN和单机DBSCAN的运行时间 

可以看出，随着数据量的增大，单机 D B S C A N 算法运行

t h e  C l u s t e r  R e s u l t

♦七~ PathBased .

图 15 M k P h 对聚类精度的影响
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时间呈二次曲线型增长，这主要是因为D B S C A N算法的时间 

复杂度为〇(〃2);而 S parkD B S C A N算法由于并行性特点，每 

个计算节点只分担了部分数据，相对而言，对数据量的增大不 

太敏感，因此其增长幅度也并不明显。当数据量增加到2. 5 

百万行和3 百万行时，S parkD B S C A N算法的优势更加明显， 

分别比单机D B S C A N算法快34. 6 % 和 37. 2 % 。

4 . 5 绝对加速比

绝对加速比是同一个任务运行在单处理系统和并行处理 

系统中消耗时间的比率，代表了并行化的质量和效率。在不 

同核数和不同数据量下，S p a rkD B S C A N的加速比实验结果 

如图 18所示。

数据量/百万行

核数为 2 •核数为 4 核数为 6

图 18 SparkDBSCAN的绝对加速比

可以看出，随着数据量的增大，加速比整体呈增大的趋 

势;随着核数的增加，加速比也随之增大。当数据量增加到 

2. 5 百万行和3 百万行时，加速比达到1. 5 和 1. 6。另外，在 

数据量为50万和 100万行时，加速比小于1，这说明数据量 

较小时，S parkD B S C A N较单机D B S C A N算法不占优势，其原 

因主要包括两方面:1)为并行化所做工作的时间开销，如数据 

空间划分和全局聚类标签产生;2)不可避免的 s h u ffle 过程带 

来的跨网络和磁盘 I/O 操作。

结束语本文基于 S p a rk计算框架并行实现了 D B S C A N  

算法，补充了 S park M L lib 。结合 S p a rk内存迭代的特点，整 

体分析了算法可能的性能瓶颈，通过设计并行D B S C A N算法 

的 D A G 图，找出可以C ache到内存的操作，最大程度地降低 

了执行过程中的磁盘 I/O 操作，并 对 S p a rkD B S C A N 的逻辑 

过程进行优化，提出用数据标签代替数据的方法，最大化地降 

低了 s h u ffle 频率和 s h u ffle 数据量，缩短了算法的执行时间。 

另外，本文实验对比了 S parkD B S C A N算法与单机D B S C A N  

算法的聚类质量、执行时间，以及S parkD B S C A N在不同C P U  

核数和数据量的加速比，并通过实验分析了不同参数对聚类 

结果的影响。实验结果表明，S p a rk并行化后的D B S C A N 算 

法，较单机D B S C A N算法没有明显损失聚类精度，且获得了 

较为理想的运行时间和加速比。

在聚类准确度实验中可以看出，S p a rkD B S C A N对于密 

度差别较大的数据集的聚类效果欠佳，因此以后的工作主要 

是改进现有分区方式，使密度相近的数据划分到同一划分空 

间，在不同空间使用合适的E 扣 和 ，以改善聚类质量。
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