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摘 要: 基于密度的聚类算法具有挖掘任意形状聚类结果和处理“噪声”数据等优势,同时也存在无法处理高维和

密度分布不均匀数据的缺陷;鉴于此,给出了节点优先级导向的聚类算法. 首先建立数据集的有向𝐾邻居图;然后

用𝐾-最近邻核密度估计方法获得数据对象的局部信息,并在图中迭代地传播,以产生数据对象的优先级;最后以该

优先级为导向从图中搜索聚类结果.实验结果表明,该算法适合处理高维、密度分布不均匀的数据.
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Abstract: Density-based clustering algorithms have the advantages of clustering with arbitrary shapes and handling noise

data, but cannot deal with unsymmetrical density distribution and high dimensionality dataset. Therefore, a node priority

guided clustering algorithm(NPGC) is proposed. A direct 𝐾 neighbor graph of dataset is set up based on KNN neighbor

method. Then the local information of each node in graph is captured by using KNN kernel density estimate method, and the

node priority is calculated by passing the local information through graph. Finally, a depth-first search on graph is applied

to find out the clustering results based on the local kernel degree. Experiment results show that NPGC has the ability to deal

with unsymmetrical density distribution and high dimensionality dataset.
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1 引引引 言言言

聚类是数据挖掘、模式识别等研究方向的重要

研究内容之一,在识别数据的内在结构方面具有重要

的作用. 近年来, 人们提出了很多聚类算法[1-2], 密度

聚类方法是其中重要的一类方法,它在以空间信息处

理为代表的众多领域有着广泛应用. 特别是伴随着

处理大规模数据集、可伸缩聚类方法的开发,其在空

间数据挖掘研究领域日趋活跃. DBSCAN[3]是经典的

密度聚类算法, 该算法用密度参数发现数据集中数

据对象的局部分布,然后合并密度可达的密集区域形

成任意形状的聚类结果.文献 [4]用密度等值线图描

述数据样本的分布, 给出了GDILC算法. [5]提出一

种新的基于移位网格概率、密度和网格的聚类算法

SGC. [6]将密度-网格聚类算法和并行轴划分策略相

结合,给出了一种能够处理大型、高维空间数据库的

聚类算法GCHL. [7]将对象间的空间距离概念扩展到

轨迹间的时空距离概念,从而将密度聚类算法扩展到

轨迹上. ST-DBSCAN[8]是在扩展了DBSCAN算法的

核对象、噪声对象和邻近类簇等概念的基础上提出

的. FDBSCAN算法[9]以核心对象-邻域中的某些代表

对象为种子对象进行聚类探测,以此提高聚类的探测

效率. DCHT算法[10]用层次树模型来描述聚类过程中

的所有子聚类信息及整个数据集信息.

目前,已有的密度聚类算法均以提高时间效率、

强化发现任意形状聚类结果和处理“噪声”对象为基

本目的, 忽视了密度分布不均匀和高维数据的聚类

问题.为了捕获数据集的真实密度分布,本文首先在

KNN邻居及KNN核密度估计技术的基础上,定义了

局部覆盖度和局部核心度,前者反映数据对象所在区

域是否为密集区域的信息,后者反映该数据对象是否
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能够代表该密度区域;然后, 设计了一种局部信息传

递方法,该方法将每个数据对象的局部覆盖度和局部

核心度等局部信息进行传播,以反映数据集的全局分

布;最后, 用收敛后的局部核心度来定义数据对象的

优先级,并按照优先级从大到小的顺序排序数据. 节

点优先级导向的聚类算法 (NPGC)完成了局部信息的

产生、传播及聚类的全过程. 该方法首先建立数据集

的有向𝐾邻居图𝐺, 利用KNN核密度估计方法产生

每个数据对象的局部信息;然后在图𝐺中传播这些局

部信息,获得数据对象的优先级; 最后根据数据对象

的优先级在有向邻居图𝐺中搜索聚类结果.实验结果

表明,该方法适合处理高维、密度分布不均匀的数据.

2 相相相关关关定定定义义义

定义 1 给定数据集𝐷 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, 𝑥𝑖 ∈
R𝑑及所有数据对象的𝐾个最近邻居,则有向𝐾邻居

图定义为𝐺 = (𝑉,𝐸). 其中: 𝑉 是𝐷中所有数据对象

的集合; 𝐸是有向边 𝑒⟨𝑝, 𝑞⟩集合, 𝑒⟨𝑝, 𝑞⟩表示如果 𝑞 ∈
𝑁(𝑝),则 𝑝 → 𝑞, 𝑁(𝑝)表示节点 𝑝的𝐾个邻居集合.

定义 2 给定𝐾邻居图𝐺,其邻居矩阵定义为𝐴.

其中: 𝐴(𝑝, 𝑞) = 1表示存在有向边 𝑒⟨𝑝, 𝑞⟩; 𝐴(𝑝, 𝑞) =

0表示不存在有向边 𝑒⟨𝑝, 𝑞⟩.
图𝐺中不被任何节点指向的节点看作“噪声”

点,在实际运算过程中将被删除.

定义 3 给定 𝑑维空间中的𝑁个数据对象, 𝐾𝑑(𝑥)

为 𝑑维概率密度函数, 𝐻𝑥 = [ℎ𝑥
1
, ℎ𝑥

2
, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ𝑥

𝑑
]是𝑉𝑥在

𝑑维空间的窗宽向量,则称

𝑓𝑛(𝑥) =
1

𝑁𝑉𝑥

𝑛∑
𝑖=1

𝐾𝑑((𝑥− 𝑥𝑖)/𝐻𝑥) (1)

为 𝑓(𝑥)的一个多维KNN核密度估计,其中

𝑉𝑥 =

𝑑∏
𝑖=1

ℎ𝑥
𝑖
.

KNN核密度估计能够捕捉数据集的局部特征和

密度分布情况, 很好地反映数据集的真实数据分布,

同时KNN核密度估计具有估计结果光滑和自适应

核宽度的特点. 本文首先在每个节点的𝐾邻域内,利

用KNN核密度估计方法计算其KNN核密度值;然后

再用KNN核密度值来计算每个节点的局部覆盖度和

局部核心度.

定义 4 给定节点 𝑝及其𝐾邻域𝑁(𝑝),节点 𝑝的

局部覆盖度 lc (local cover)由其𝐾个邻居的核密度定

义,即 lc(𝑝) =
∑

𝑞∈𝑁(𝑝)

𝑓(𝑞).

lc(𝑝)是被其指向的邻居的核密度之和, 其值越

高, 说明 𝑝的邻居中高核密度的数据对象越多, 其在

高密度区域的概率越大.

定义 5 给定节点 𝑝及𝐾邻域中包含 𝑝的节点集

合𝑄, 节点 𝑝的局部核心度 lk(local kernel)由𝑄中所

有节点的核密度定义,即 lk(𝑝) =
∑
𝑞∈𝑄

𝑓(𝑞).

lk(𝑝)是所有指向 𝑝的节点的核密度之和,其值越

高, 说明同时指向 𝑝点的高密度数据对象个数越多,

其作为局部核心的可靠性越大.

利用每个数据对象的KNN核密度捕捉每个数据

对象周围的数据分布情况,再用这些局部信息刻画每

个数据对象, 作为密度中心的程度及其可能的覆盖.

局部覆盖度和局部核心度刻画的是数据局部分布,而

聚类结果反映的是数据集的全局密度分布.因此, 需

要将这些局部分布传播开,以捕获数据集的全局分布,

从而产生最终的聚类结果.

定义 6 假设LC𝑖表示 𝑖次迭代运算后的所有节

点的 lc值向量, LK𝑖表示 𝑖次迭代运算后的所有节点

的 lk值向量. 操作 𝐼和𝑂定义为

𝐼 : LC𝑖 = 𝐴T × LK𝑖−1, 𝑂 : LK𝑖 = 𝐴× LC𝑖.

其中: 操作 𝐼传播指向节点 𝑝的所有节点向 𝑝的 lk值

传递, 操作𝑂则表示节点 𝑝向所有被其指向的节点

的 lc值传递.

定义 6给出了一种迭代的局部信息传播方法. 该

方法通过邻接矩阵与局部覆盖度、局部核心度的迭

代相乘传播局部信息.当信息传递收敛时, 任意节点

的优先级由LK𝑖决定,对LK𝑖按降序排列可得到数据

集𝐷中所有数据对象的节点优先级序列.

3 NPGC算算算法法法
3.1 NPGC算算算法法法框框框架架架

NPGC框架如下:

Algorithm: NPGC.

Input: 𝐷, 𝐾;

Output: 𝐶.

Step 1: 产生𝑥𝑖 ∈ 𝐷的𝐾个最近邻居,并计算其

对应的KNN核密度;

Step 2: 根据𝐾最近邻居创建𝐾最近邻居有向图

𝐺 = (𝑉,𝐸);

Step 3: 计算图𝐺中每个顶点的初始 lc和 lk;

Step 4: 迭代计算LC𝑖和LK𝑖直至收敛;

Step 5: 按降序排列LK𝑖;

Step 6: 若𝐺中还有顶点没被处理,则

𝑣 = max(LK𝑖), 𝐶(𝑣) = DFS(𝐺, 𝑣);

Step 7: Return 𝐶.

在上述算法中, Step 1发现数据集中每个数据对

象的𝐾个最近邻居, 并计算在该邻域中数据对象的

KNN核密度值. 因为核密度能够反映数据集的真实

分布情况,所以本文用核密度表示数据对象的局部信
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息, 并借助该局部信息的传播达到发现数据集𝐷中

最有可能成为中心点的数据对象. 为了实现局部信

息的传播,创建该数据集的KNN邻居图,并在该邻居

图中实现传播. Step 2完成了创建𝐾最近邻居图的功

能. Step 3用定义 4和定义 5完成局部信息初始化,局

部信息必须沿着有向图𝐺中的有向边来传播.定义 6

给出了信息传播的两个步骤 𝐼和𝑂, 当局部信息传

递收敛时, 对其中的LK𝑖值进行降序排列, 然后选择

LK𝑖中 lk值最大的数据对象作为当前深度优先搜索

的起始点,在图𝐺中搜索其所有可到达的且 lk值小于

当前搜索点的数据对象.如此继续,直至图𝐺中所有

顶点均被处理为止.

3.2 节节节点点点优优优先先先级级级与与与K的的的关关关系系系

图𝐺中每个节点的优先级与数据对象的KNN

核密度估计有关, 而核密度估计是在该节点的𝐾最

近邻域内产生的, 因此节点的邻居数𝐾与节点优先

级之间存在着一定的联系.为了考察这层关系,构造 1

个包含 30个 2维数据对象的不均匀数据集, 该数据

集包含 2个聚类结果. 在数据对象的KNN核密度及

其𝐾邻域的基础上,按照定义 4和定义 5产生每个数

据对象的初始局部信息LC0和LK0, 然后根据定义 6

在有向图𝐺中传播该局部信息. 当传播收敛后, 以

LK𝑖表示数据对象的优先级. 图 1给出了在不同𝐾值

的情况下,每个数据对象的优先级排列情况.
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图 1 不同K值情况下的节点优先级

为了在图 1中更清晰地表示优先级,用原优先级

值×100作为纵坐标标度.从图 1中可以观察到,节点

优先级不会因为𝐾值的变化而改变. 𝐾值的增大只

是更明确了不同聚类之间的优先级差别.因此, 可以

认为数据对象的节点优先级对于参数𝐾不敏感.

3.3 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

一般而言, 计算数据集𝐷中所有数据对象的𝐾

最近邻居, 其时间消耗为𝑂(𝑁2), 但是采用𝐾-𝑑树的

最近邻算法仅需要𝑂(𝑁 log𝑁)的时间消耗.计算每个

数据对象的KNN核密度需要考虑数据对象邻域中的

数据对象,其时间消耗为𝑂(𝐾),因此计算𝑁个数据对

象共需要𝑂(𝑁𝐾). 创建𝐾最近邻居图与计算𝐾最近

邻居可以同时进行, 其时间消耗为𝑂(𝐾𝑁 log𝑁). 第

3.1节Step 4迭代计算LC𝑖和LK𝑖值直至收敛,所需的

时间与迭代次数有关, 本文记其时间消耗为𝑂(⋅).
Step 5降序排列LK𝑖时间消耗为𝑂(𝑁 log𝑁),而Step 6

以图𝐺的剩余节点中LK𝑖值最大的节点为起点,执行

DFS搜索所需时间最多,为𝑂(𝑁2). 因此,算法NPGC

的总时间消耗为𝑂(𝑁2) + (𝐾 + 2)𝑂(𝑁 log𝑁) +

𝑂(𝑁𝐾) +𝑂(⋅),其中𝑂(⋅)为𝑂(𝑁2)量级.

4 实实实验验验结结结果果果及及及其其其分分分析析析

本文首先用文献 [3]提供的实验数据集考察算法

NPGC发现密度不均匀聚类的能力, 然后考察算法

NPGC对于高维数据及时间的可扩展性. 实验算法

均由Matlab 7.0编程语言实现, 并在 Intel 2.0/1 GM/

80 G兼容机和windows XP环境下执行.

4.1 NPGC发发发现现现密密密度度度不不不均均均匀匀匀聚聚聚类类类的的的能能能力力力

为了考察NPGC算法发现密度不均匀聚类结果

和处理噪声的能力, 本文用DBSCAN算法采用的公

共数据集对其进行实验. DBSCAN数据集包含 4个不

同形状、不同大小、不同密度的聚类, 且布满了噪声

数据. 图 2给出了NPGC算法在DBSCAN数据集的

实验结果.从图 2中可以看出, NPGC算法能够准确发

现正确的DBSCAN数据集中不同密度分布的聚类结

果,且去除了大量噪声数据对象.

图 2 DBSCAN数据集上的实验结果

4.2 NPGC对对对于于于高高高维维维数数数据据据的的的可可可扩扩扩展展展性性性

NPGC算法的本质是首先找到最有可能成为聚

类中心的数据对象,然后以此为起点对有向图𝐺进行

搜索. 该算法通过KNN核密度估计和有向𝐾邻居图

来产生数据对象的优先级, 因此, 算法NPGC既有密

度算法的思想,又有CHAMELEON算法[11]最近𝐾邻

居图的概念. 基于此,本文在一组实际数据集上对比

了NPGC, DBSCAN和CHAMELEON算法的聚类质

量,验证了算法对于高维数据的可扩展性. 聚类质量

的评价指标采用文献 [12]中的micro−𝑝 =
∑

𝑎𝑡/𝑁 ,

其中 𝑎𝑡是第 𝑡个聚类中包含了第 𝑡个分类中数据对象

的个数. micro −𝑝的值越大,说明聚类质量越高. 实验

采用的数据集的基本描述见表 1.

表 1所示的 5个数据集的属性取值均是实数或

整数, 其中最后 1个属性为类标号, 在实验中该属性

不被考虑, 仅在衡量算法质量时被使用. 在实验之前,

实验数据进行如下的正则化处理:
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表 1 实际数据集的基本描述

data set numbers attributes class

pima indians diabetes database(PIDD) 768 9 2

blocks classification(BC) 5 473 11 5

pen-based recognition of

handwritten digits(PRHD)
7 494 17 10

connectionist bench dataset(CBD) 208 61 6

quadruped mammalsQM 5 000 73 4

𝑥𝑖𝑗 = (𝑥𝑖𝑗 −min{𝑥𝑙𝑗})/(max{𝑥𝑙𝑗} −min{𝑥𝑙𝑗}),
𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑. (2)

图 3给出了 3种算法在 5个数据集上的实验结

果.由图 3可见,在维数不太高的数据集 (PIDD, BC和

PRHD)上, 3种算法的micro−𝑝值相差不大.但是在维

数较大的数据集中, DBSCAN和CHAMELEON算法

的micro−𝑝值急剧下降,该现象反映了维数对于算法

的影响. 但是, NPGC算法随着维数的增加, micro−𝑝

的值并没有受到太大的影响.这是因为本文用数据对

象的KNN核密度捕捉了数据的真实分布, 并将这种

分布信息通过有向图𝐺进行传播,从而发现最有可能

成为簇中心的数据对象, 再搜索聚类结果. NPGC算

法的基础是数据对象KNN核密度信息,而KNN核密

度对维数是可扩展的[13]. 因此,算法NPGC产生的聚

类结果质量较高.
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图 3 3种算法在数据集上的实验结果

4.3 NPGC与与与DBSCAN的的的时时时间间间对对对比比比

剧增的数据规模要求聚类算法具备处理大规

模、高维数据的能力,本文使用多组仿真数据集进行

实验. 这些仿真数据集均由文献 [14]给出的随机数据

生成器产生. 为了测试算法消耗时间与数据集规模之

间的关系,生成维数为 19,数据对象个数从 1 000递增

到 10 000的 10个数据集 (步长为 1 000). 同样,为了测

试算法时间消耗与数据集维度之间的关系,生成数据

个数为 10 000, 维度从 5递增到 50的 10个数据集 (步

长为 5). 实验结果如图 4所示.

从图 4可以看出, NPGC算法的时间消耗趋势

与DBSCAN相似, 造成这种相似的原因是NPGC算

法也是𝑂(𝑁2)量级的算法. 采用𝐾-𝑑树结构构造数
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图 4 NPGC与DBSCAN在仿真数据集上的时间消耗对比

据集𝐷的KNN邻居图后, NPGC算法的主要工作都

是在该邻居图上完成的, 因此, 算法在一定程度上依

赖于邻居图的存储结构. 本文的KNN邻居图是用邻

接矩阵存储的,所以在该存储结构上发现最大连通子

图 (即聚类结果)的时间复杂度为𝑂(𝑁2). 由于每个节

点都被分配了一个优先级,深度有限算法的搜索空间

被减小,从而降低了NPGC算法的总时间.

5 结结结 论论论

密度聚类算法能够挖掘任意形状聚类的聚类结

果, 但是无法处理高维和密度分布不均匀的数据集.

本文给出一种节点优先级导向的聚类算法,以数据对

象的KNN核密度捕获数据分布的局部信息;并通过

在有向图中传播局部信息来获得数据对象的优先级;

最后利用节点优先级从有向图中搜索聚类结果.实验

结果表明, NPGC算法具备发现密度不均匀聚类结果

的能力,且对于高维数据具有较好的可扩展性.
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