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基于扩展和网格的多密度聚类算法

邱保志, 沈钧毅
(西安交通大学 电子与信息工程学院, 西安 710049)

摘　要: 提出了网格密度可达的聚类概念和边界处理技术,并在此基础上提出一种基于扩展的多密度网格聚类算

法. 该算法使用网格技术提高聚类的速度,使用边界处理技术提高聚类的精度,每次聚类均从最高的密度单元开始逐

步向周围扩展形成聚类. 实验结果表明,该算法能有效地对多密度数据集和均匀密度数据集进行聚类,具有聚类精度

高等优点.
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Abstract: T he clustering concep t of grid density reachab ility and boundary po in t ex tract ion techn ique are p ropo sed.

Based on that, a grid2based and ex tend2based clustering algo rithm fo r m ult i2density data sets (GECM ) is developed.

In GECM , grid2based m ethod is used to imp rove speed of clustering, and boundary po in t ex tract ion techn ique is

used to imp rove quality of clustering. A clustering starts w ith the h ighest density cell and then ex tends to its

neighbo rs to fo rm a cluster. Experim ent resu lts show that the p ropo sed algo rithm is efficien t and effective fo r m ult i2

density and un ifo rm ity density data sets w ith no ises.
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1　引　　言
　　聚类是指将一组数据点划分为有意义的组,它

已经广泛应用于模式识别、信息检索、机器学习、数

据挖掘等领域[1 ]. 当给定的数据集包含不同形状、不

同大小、不同密度并含有噪声时,如何发现聚类是一

个亟待解决的问题.

目前已经提出多种聚类算法, 可分为: 划分方

法、层次方法、基于密度的方法、基于网格的方法和

基于模型的方法. 其中基于网格的方法在聚类过程

中将网格中的点作为一个整体处理,而不是考虑单

元中每一个点,基于这一特性,该方法在所有的聚类

方法中效率最高. 其优点是聚类的结果与输入数据

的顺序无关,算法的时间复杂度是数据点个数的线

性函数,速度快、可扩展性好,能识别不同形状的聚

类. 典型的基于网格的算法有ST IN G,W aveclu ster,

CL IQU E,近几年又提出了GD IL C [2 ] , SC I[3 ]和移动

网格聚类[4 ].

但基于网格的聚类算法存在下面的问题: 1) 用

户输入的参数对聚类结果有很大的影响,例如,每一

维上分段的个数和密度阈值的选择都会对聚类结果

产生影响; 2) 基于网格的聚类算法不能用于对高维

空间聚类; 3) 传统基于网格的算法只处理高密度单



元,低密度单元中的点作为孤立点被丢弃,一旦聚类

的边界落入低密度单元,就会降低聚类精度,可能造

成小聚类的丢失; 4) 基于网格的算法不能用于对多

密度数据集进行聚类. 对前两个问题已经有相应的

研究成果,而对后两个问题的研究较少. 传统的网格

聚类算法 (如ST IN G,W aveclu ster, CL IQU E 等)均

没有涉及到聚类边界的处理和对多密度数据集的聚

类. SC I提出了根据网格的结构和聚类的内聚力识

别聚类边界点的方法,即将非空稀疏单元中的点归

类于离它最近的高密度邻居单元中,虽然SC I的聚

类精度高于 k2平均, CL IQU E, Cu re 等传统算法的

聚类精度[3 ] ,但该方法产生的聚类结果中吸收了较

多孤立点. 本文着重研究后两个问题.

现有的很多算法 (如DBSCAN 等)仅对高密度

区域进行聚类,只注重发现数据集中不同形状、不同

大小的聚类,忽视了高密度区域周围低密度区域中

的点形成的聚类,所以这些算法不能发现与高密度

聚类相邻的低密度聚类,从而不能对多密度数据集

进行聚类;另外,聚类过程中没有考虑到单个点形成

的聚类和相似孤立点所形成的聚类.

Cham elenon [5 ]可以对不同密度的数据集进行

聚类,但聚类精度不高;最新提出的多密度聚类算法

SNN [6 ]用代表点和核心点处理噪声和建立聚类,能

够发现相对均匀的区域, 其性能高于 k2m ean s,

DBSCAN , CU R E, Cham elenon 等算法. 但其算法的

时间复杂度为O (n
2) ,对一些多密度数据集聚类的结

果精度也不高,如图1 (a)和 (c)所示.

图 1　SNN与GECM 聚类结果比较

本文提出的GECM 算法使用网格聚类技术提

高聚类的速度,使用限制性 k2近邻来提高聚类的精
度. 根据聚类边界均有一个密度明显的跳变的原则,

每次聚类都从未聚类的最高密度单元开始逐步向外

围扩展得到一个聚类,从而达到对多密度数据集的

聚类. 其特点是只对数据集进行一遍读取,能够发现

任意形状、任意大小的聚类,能够对多密度和均匀密

度的数据集进行正确地聚类,时间复杂度低,聚类精

度高,能发现单点聚类和小聚类.

2　基于扩展的子空间聚类
　　针对现有的基于网格聚类算法都不能有效用于

对多密度数据集聚类和聚类精度不高的事实,首先

提出了网格密度可达的概念和网格聚类的概念,提

出了使用限制性 k2近邻进行聚类边界处理技术,最

后给出了利用广度优先搜索技术的网格聚类算法.

2. 1　定　　义

给定一个 d 2维数据集D , 其属性 (A 1,A 2,⋯,

A d ) 都是有界的,不妨设第 i维上的值在区间[ l i, h i)

中, i = 1, 2,⋯, d ,则S = [ l1, h 1) × [ l2, h 2) ×⋯×

[ ld , h d ) 即为d 2维数据空间. 将每一维分成m 个长度

相等且不相交的区间段, 每个区间都是左闭右开的

等长区间,这样将数据空间分割为m d 个网格单元.

网格单元在第 i维上的长度为 ∆i = (h i - l i) öm , 第

i维上的第 j 个区间段可由

I ij = [ l i + ( j - 1) ∆i, l i + j ∆i ],

j = 1, 2,⋯,m

得出.

一个网格单元的邻居是指与该单元有相邻边界

的单元或有相邻点的单元. 每个单元的邻居数为

3d - 1 (处于数据空间边界的单元除外) [3 ].

定义 1[3 ]　一个网格单元的密度是指该网格单

元中数据点的个数.

现有基于网格的聚类方法区分高密度单元和低

密度单元,聚类只对高密度单元聚类. 为了能识别不

同密度、不同大小的聚类,本文不区分高密度单元与

低密度单元,并用 den (C ) 表示网格单元C 的密度.

定义 2　网格单元 C 1 是 C 的邻居单元且都非

空,如果den (C 1) öden (C ) > DD T ,称C 1直接密度可

达C ,其中DD T 是预先定义的密度递减阈值.

密度阈值DD T 由用户给出,用它指定聚类中相

邻的网格单元应该满足的条件,在聚类过程中,用它

寻找聚类的主要轮廓、判断聚类的边界,即网格密度

在哪些网格单元出现跳变.

定义 3　如果C 未被聚类的邻居单元都是到C

直接密度可达的,则称C 是核心单元; 否则,称C 为

边界单元.

定义 4　如果存在一个序列C 1, C 2,⋯, C p 满足

C 1 = C′, C p = C ,且C i到C i+ 1是直接密度可达的,则

称C′到C 是密度可达.

定义 5　一个聚类C 是数据集中的一个非空子

集,满足: 1) C = C 1∪C 2∪⋯∪C p , C i是网格单元;
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2) 如果den (C r) = m ax{den (C i) û i = 1, 2,⋯, p },那

么任意C i 到C r是密度可达的.

即在一个聚类中有一个最高密度单元, 其他的

网格单元到该最高密度单元都是密度可达的, 且聚

类C 是这些单元中点的并集.

2. 2　聚类边界点的提取技术

边界单元和核心单元形成聚类的骨架, 而边界

点充实该骨架. 有时聚类的边界点可能落入聚类结

果网格单元以外的网格单元中, 这就需要将聚类的

边界点从这些单元中提取出来,以提高聚类的精度.

假设未被聚类的网格单元{CL iû i = 1, 2,⋯, q,

q≤ 3d - 1}是边界单元CH 的邻居,且CL i到CH 不是

直接密度可达的. 那么, CH 所在的聚类中的边界点

有可能落入CL i 中. 对每个CL i,选取点对 (x , y ) ,满

足 d (x , y ) = m in{d (x′, y′) ûx′∈CL i, y′∈CH }和

{x ∈CL i, y ∈CH },将KNN 方法限制在{x }∪CH

集合上,选取 x 的最近邻 y 和 y 的最近邻 z ,如果不

等式 (1) 成立,则将 x 合并到CH 中; 然后用同样的

方法考察CL i - {x }与CH ∪ {x }. 一旦某个 x 不能

归并于CH 中,则CL i中的其他点也不可能满足不等

式 (1) , 对该CL i 网格单元的边界处理结束, 然后处

理CL i+ 1 网格单元 (即 i = i + 1) ,直到 i > q为止.

2 y′∈KNN x
d (x , y′)

2 z′∈KNN y
d (y , z′) ö

2 z′∈KNN y
d (y , z′)

2 z z∈KNN z
d (z , z z ) < Ε. (1)

其中: KNN x 表示 x 在CH 上的 k2近邻的集合, d (õ)

表示距离度量 (本文使用欧几里德距离 ).

2 y′∈KNN x
d (x , y′) 的大小反映了 x 点带方向的密度信

息,该值越大,表示 x 点周围的密度越低; 反之密度

越高.

将 x 点的密度与CH 中点的密度进行比较, 只

有二者的密度相近时, 才能说明 x 与CH 中的点属

于同一类; Ε是控制聚类边界延伸的重要参数,为大

于 1的常数,其取值越大,聚类边界点越稀疏;反之,

聚类的边界点的密度和聚类内部点的密度越一致,

所以 Ε的作用是控制聚类的延伸程度.

由于采用的是限制性 k2近邻, k 的取值不能太

大或太小. k 值太大,会使式 (1) 左面的值接近 1,从

而不能有效地提取聚类的边界点; k 值太小, 式 (1)

左侧的值会很大,可能丢失聚类的边界点. 所以 k 的

取值应大于 1且小于 den (CH ) , 为了避免取值的麻

烦,根据试验, k = in t ( den (CH ) ) + 1是一个理想

的取值,所以算法中 k 不再作为聚类的参数.

2. 3　多密度聚类算法

算法思想基于下面的事实: 聚类中点的密度高

于聚类外部的密度和边界点的密度, 聚类边界的密

度到聚类外部的密度有明显的跳变. 每次聚类都从

最高密度的网格单元开始逐步向外扩展, 遇到边界

单元时进行边界处理. 当一次聚类过程结束后,从剩

余的未聚类单元中找一个最高密度的单元, 继续聚

类,直到所有的网格单元都被聚类为止.

聚类算法为 GECM ,输入分别为m ,DD T , Ε,步

骤如下:

Step1　划分:将数据空间的每一维划分为m 个

不相交、等长的单元, 从而将整个数据空间划分为

m d 个网格单元.

Step2　密度计算: 1) 将数据集D 中的每个点

映射到相应的网格单元中; 2) 计算每个网格单元的

密度.

Step3　 聚类: 如果存在未被聚类的网格单元,

执行下面 4个步骤: 1) 从未被聚类的网格单元中选

取一个密度最大的网格单元C; 2) 从单元C 开始按

广度优先搜索,求所有到C 密度可达的单元C i, i =

1, 2,⋯, p ; 3) 如果C i 是边界网格单元,进行边界处

理; 4) C i, i = 1, 2,⋯, p 的并集是一个聚类,并输出

该聚类.

需要注意的是上述算法中划分是指将 d 维数据

集D 的每一维分割为m 个等长不相交的区间,这样

数据空间被划分为m d 个网格单元;密度计算是指对

数据集进行一遍扫描, 将数据点映射到相应的网格

单元中,同时计算每个网格单元的密度,其中密度为

0 的网格单元标记为已聚类; 聚类是指将数据点划

分为核心网格单元中的点、边界单元中的点和落入

边界单元之外聚类的边界点. 前两种点通过测试网

格密度可达而得到, 第 3 种要通过边界处理将落入

边界网格单元之外的点提取出来. 根据定义 5 得到

如下定理:

定理 1　C 是数据空间中最高密度单元,所有到

C 密度可达的单元的并集是一个聚类.

定理 2　C 是数据空间中未聚类网格单元中密

度最高的单元,所有到 C 密度可达的未聚类单元的

并集是一个聚类.

根据定理 1和定理 2,每次先从数据空间中寻找

一个密度最大、未被聚类的网格单元C ,以C 为本次

聚类的起点开始聚类. 方法是按照广度优先搜索原

则,寻找到网格单元 C 直接密度可达且未被聚类的

网格单元{C iû i = 1, 2,⋯, p },然后再对每个到C 直

接密度可达的网格单元继续进行广度优先搜索, 直

到所有到 C 密度可达的网格单元都被搜索到为止.

在这个过程中, 如果遇到了边界网格单元, 就按照

2. 2节中的方法进行边界处理. 这样,所有到C 密度

3101第 9 期 邱保志等: 基于扩展和网格的多密度聚类算法　　　



可达的网格单元中点的并集就是一个聚类,显然,聚

类的结果中包含了聚类的边界点; 重复 Step 3 直到

所有的非空单元都处理完毕为止.

3　实验分析
　　 实验使用的环境: CPU 为 Pen t ium Ì 2. 4G, 内

存 为 256 M , 操 作 系 统 为 W indow s 2000

p rofessional, 算法的编写使用 Bo rland C + +

bu ilder6. 0.

3. 1　算法的时间复杂度

算法 GECM 第 1步的时间复杂度为O (m d ) ;第

2步的时间复杂度为O (N + m d ) ;第3步的时间复杂

度由 4部分组成: 1) 所有选取最高密度网格单元的

时间复杂度最坏为O (m 2d ) ; 2) 计算所有密度可达的

网格单元的时间复杂度最多为O (3dm d ) ; 3) 边界处

理的时间复杂度与边界网格单元数、落入聚类之外

的数据点个数、涉及的网格单元数有关, 最坏情况

下,所有边界处理的时间复杂度不超过O (3dm d ) ; 4)

所有形成聚类的时间复杂度最多为O (m d ).

所以整个 GECM 聚类算法的时间复杂度为

O (N + m 2d ) , 其中: N 为数据集中点的个数, d 为数

据空间的维度,m 为每一维上划分区间的个数, CH

为边界单元. 由复杂度可以看出,算法的时间复杂度

是数据集大小N 的线性函数,该算法适用于对大数

据集聚类. GECM 算法的时间复杂度低于SNN 时间

复杂度O (N 2) , 稍高于 SC I的时间复杂度O (N +

m d ).

3. 2　聚类结果比较

图 1 (a) 和 (b) 中的多密度数据集[7 ] 含有 2 352

个点. 图 1 (a) 是 SNN 算法的聚类结果,参数设定如

下:近邻个数为 65,共享个数为 51,聚类的结果有 4

个,其他标记为噪声. 图 2 (b) 是 GECM 算法的聚类

结果,参数设定如下: m = 50, Ε= 2. 5,DD T = 0. 6,

聚类时间为 0. 125 s,聚类结果有 57个聚类,其中 4

个大聚类 (点个数分别是 1 046, 629, 263, 189) , 53

个小聚类 (包括 3个单点聚类,这里小聚类中的点数

小于 9,在图 1 (b) 中小聚类的点使用同一种颜色标

记). 从图 1 (a) 和 (b) 可以看出, GECM 聚类的结果

合理,能正确地识别出“8”字,而SNN 不能准确地识

图 2　SC I与 GECM 聚类结果比较

别.

图 1 (c) 和 (d) 中的数据集[5 ] 含有 22 083个点.

图 1 (c) 是 SNN 的聚类结果,它发现了 7个聚类, 且

将噪声当作聚类的一部分;图1 (d) 为GECM 的聚类

结果,参数设定如下: m = 100, Ε= 4,DD T = 0. 85,

运行时间为 1. 282 s,总聚类个数为 198个,其中有 8

个大聚类 (其数据点个数分别为: 4 703, 3 577,

3 316, 3 310, 3 057, 1 532, 550, 411) , 190 个小聚类

(包括 6个单点聚类, 这里小聚类的点数小于 56 个

点, 图 1 (d) 中, 小聚类用同一种颜色标记). 从图

1 (c) 和 (d) 可以看出, SNN 聚类结果不合理, 而

GECM 算法的聚类结果合理、精度高.

图 2 是文献 [ 3 ] 中提供的均匀密度数据集

(9 993点) , 图 2 (a) 是原始数据集, 图 2 (b) 是

GECM 的聚类结果, 使用的聚类参数为: m = 100,

Ε= 4,DD T = 0. 9,运行时间为 0. 469 s,图 2 (c) 是

SC I的聚类结果. 从图 2可以看出, SC I的聚类结果

吸收了附近的噪声点,而 GECM 的聚类结果没有吸

收噪声,这说明它的聚类精度高于 SC I.

对 30 个综合数据集进行测试 (包括CL IQU E,

CU R E, CHAM EL EON , SC I, AU TO CLU ST 中所

使用的多密度和均匀密度数据集等) , 结果表明,

GECM 算法的聚类结果正确, 聚类精度高, 能发现

小聚类和单点聚类,运行速度快. 聚类精度高于传统

的聚类算法和SC I, SNN 等. 传统的聚类方法区分聚

类点和孤立点ö噪声, 孤立点和噪声不参与聚类而

被舍弃. 事实上,孤立点ö噪声之间也存在一定的联
系,这些联系对数据分析也是有意义的,所以本文中

不定义孤立点ö噪声,它们也参与聚类过程,这样可

能形成单点聚类和小聚类. 虽然本算法中没有定义

孤立点的概念, 但可以根据实际情况规定较小聚类

中的点是孤立点.

4　结　　语
　　本文提出的基于网格和扩展的多密度聚类概念

是DBSCAN 中相应概念的扩展,提出的边界处理技

术能准确地提取出聚类的边界点,提高了基于网格

技术的聚类精度. 研制的多密度聚类算法只对数据

集进行一遍扫描,算法的时间复杂度是输入数据大

小的线性函数,聚类的结果与输入数据的顺序无关;

能够对带噪声的多密度数据集聚类和均匀密度的数

据集正确聚类,发现任意形状、任意大小的聚类,聚

类结果精度高于传统的聚类算法和最新提出的

SNN , SC I算法. 该算法的缺点是聚类结果对参数较

为敏感.
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　　从图 3可以发现机器人在这种情况下无法完成

对目标物体的跟踪,与前述实验比较分析可知,出现

这一情况的原因是忽略了大偏差对系统响应的影

响. 因此, 加入对大偏差估计的控制方法. 响应曲线

如图 4所示,误差曲线如图 5所示.

由图 4和图 5可以看出,经过 8次迭代系统即达

到稳定, 一旦机器人末端执行器能跟踪目标物体的

运动轨迹后, 就不再出现发散点. 而在图 1 中, 系统

达到收敛后还出现了 1 个发散点, 这说明小偏差情

况下虽然对系统的影响可以忽略, 但并不是没有影

响,只是对系统的影响较小. 采用针对大偏差的控制

方法,可消除它对系统的影响.

4　结　　语
　　本文提出了基于动态的方差最小化原理控制机

器人,采用动态的拟牛顿法估计图像雅克比矩阵可

以将科研人员从标定摄像机和机器人模型的窠臼中

解放出来. 针对系统在个别时刻出现的不稳定现象,

采用RL S算法可以改善输出响应. 本文提出的对大

偏差估计的控制方法可以较大地改善系统的输出响

应,增强了无标定视觉伺服控制理论的实用性. 仿真

实验证明本文提出的算法是有效的,并取得了较好

的效果.
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