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摘  要: 基于成对限制,提出一种半监督聚类算法(SCCD) ,它能够处理存在多种密度结构复杂的数据且识别任意形

状的簇. 利用成对限制反映的多密度分布信息计算基于密度的聚类算法( DBSCAN)的邻域半径参数 Eps, 并利用不

同参数的 DBSCAN 算法处理复杂形状且密度变化的数据集.实验结果表明, SCCD算法能在噪声环境下发现任意形

状且多密度的簇, 性能优于已有同类算法.
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Abstra ct: A semi2supervised cluster ing for complicated data (SCCD) algor ithm based on some pairwise constr aints for

mult i2density and multi2shape data is proposed, which can deal wit h different densities complicated data and identify

the cluster of arbitr ary shapes. The parameter Eps of density2based algor ithm for discovering cluster s in large spatial

database with noise (DBSCAN) is calculated automatically for each distr ibut ion of data. Then muti2stage DBSCAN is

executed. Exper imental r esult s show that SCCD algor ithm can find cluster s of arbitr ary shapes in multi2densit y data

and out per forms the existed similar algor ithm.
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1  引   言
  聚类是数据挖掘技术中应用最广泛与最活跃的

技术之一. 它已经在生物学、地理学、遥感学、药学、

人类学、市场营销与经济学等许多领域广泛应用. 现

实世界中的事物纷繁复杂, 数据的产生与存在受到

多种因素的影响,同一个数据集中经常存在着多种

密度的数据,并且数据簇形状复杂.已有的经典聚类

算法通常考虑一种数据密度的情景,例如在基于密

度的聚类算法( DBSCAN)
[ 1 ]
中,隐含假定数据的簇

密度是一致的. 由于决定密度阈值的参数 Eps(邻域

半径)和MinPts(邻域最少对象数)是全局唯一的,

DBSCAN 只能发现密度近似的簇,不能有效地处理

多密度数据.针对以上问题,也有人提出了一些解决

方法, 如 基 于 数 据 分 区 的 密 度 聚 类 算 法

( PDBSCAN)
[ 2]
, 利用动态建模的层次聚类算法

(Chameleon)
[ 3]
, 基于共享近邻度量的聚类算法

( SNN ) [ 4] 和基于网 格的等密 度线聚 类算法

(GDILC) [ 5]等,但它们在时间效率和处理噪声数据

上都有待提高.

半监督聚类是一种新兴的机器学习方法,它利

用有限的信息(标签或者约束等)辅助聚类过程, 有

效地提高了聚类质量. 其中基于约束的半监督聚类

依靠用户提供的标号或约束来指导聚类过程,可产

生更合适的数据划分. 这包括基于约束修改目标函

数,或者基于标记对象初始化和约束聚类过程.

近年来, 许多学者先后研究了成对限制与概念
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聚类 算 法 ( COBWEB) [ 6] , 全 连 接 聚 类 算 法

(Complete2link)
[ 7]
和期望最大化算法( EM)

[ 8]
等算

法的结合, 其中 Kiri Wagstaff[ 9]等将成对限制融合

到 K 均值(K2Means)算法,使得在聚类过程中无条

件地满足这些限制.由于该方法对成对限制过于苛

求, Sugato Basu [ 10]等提出基于成对限制的 K 均值

半监督聚类算法( PCK2Means) . 该算法利用成对限

制修改聚类目标函数, 使得聚类过程受到一定程度

的约束,约束的程度通过权重来设定,权重越小约束

的作用越小,但其聚类过程需要依赖参数和大量的

约束来达到好的结果. 针对该问题, Nizar Grira[ 11]

等提出成对约束下的竞争凝聚的半监督聚类算法

( PCCA) ,并将其运用在区分图像上. Davidson[ 12]等

将成对限制应用到层次聚类上, 同时提出了成对限

制在聚类过程中的可行性和困难性问题
[ 13, 14]

. Wei

Tang[ 15]等阐述了一种成对限制引导的特征映射, 有

效地对高维数据进行降维.

本文把半监督学习的方法融入经典的聚类算法

DBSCAN 中, 解决了聚类算法 DBSCAN 参数难以

确定的问题,并且可以在存在多种不同密度的数据

集中发现任意形状的簇.

2  结构复杂数据的半监督聚类

  在真实世界里的数据可能包含多种密度, 数据

簇形状复杂,因而传统算法遇到了困难.本文根据成

对约束在多密度数据集上的特性,提出一种面向结

构复杂的数据半监督聚类算法( SCCD) . SCCD通过

用户提供的 must2link 限制和 cannot2link 限制, 求

得各个密度区域的数据分布密度,计算各个密度区

域上的 DBSCAN 算法的参数 Eps;然后利用这些参

数对数据集合多次执行DBSCAN 算法,依次获得各

个不同密度区域的聚类结果. SCCD 算法由 3 个部

分组成: 1)利用 must2link初步获得参考 Eps 集合;

2)在参考 Eps集合上根据数据本身的特性, 同时利

用 cannot2link 包含的信息进行筛选各密度级别上

的代表 Eps; 3)利用代表 Eps执行多步 DBSCAN 聚

类算法.

2. 1  相关定义

定义 1  成对限制 must2link约束M:对于( x1 ,

x2) I M, 数据对象 x1 和 x2 具有相同的类标签;

Cannot2link约束 C:对于( x1 , x2 ) I C,数据对象 x1

和 x2 具有不同的类标签.

定义 2(对象的 Eps邻域
[ 1]

)  给定对象在其半

径 Eps区域内所包含的数据对象的集合.

定义3(密度相连)  如果存在对象o I D,使得

对象 p 和q 都是从o关于 Eps和 MinPts的密度可

达
[ 1]

, 则对象p 到对象q是关于Eps和MinPts的密

度相连.

定义4(核心对象)
[ 1]

 对象p I D, 如果对象p

的 Eps 邻域内包含对象数目不小于给定的参数

MinPts ,则称对象 p 是核心对象.

定义 5(核对象)  如果对象 p 是核心对象, 并

且以 p 为起始点执行 DBSCAN 算法(簇扩展函数

ExpandCluster[ 1] ) 所生成的簇的元素个数不小于给

定参数 Den,则称对象 p 为核对象.

定义 6(边界对象)  如果对象 p 不是核心对

象,但可从其他核心对象直接密度可达
[ 1]

,则称对象

p 为边界对象.

定义 7(噪声对象)  对象 p 既不是核心对象,

也不是边界对象, 那么 p 是噪声对象.

定义 8(第 k最近邻距离)  对于一个数据对象

p I D, p点到它的第k个最近的邻居的距离为对象

p 的第k 最近邻距离,记为 p_kd .

定义9( k邻居)  对于一个数据对象p I D,它

的第k个最近邻居的集合称为对象p 的第k邻居,记

为 p _kn .

2. 2  参数 Eps初选算法

在多密度数据集中, 对象的第 k最近邻距离反

映了该对象邻近区域的密度分布, 第 k 最近邻距离

越大,密度越小,数据分布稀疏;第 k最近邻距离越

小,密度越大,数据分布稠密. 在存在不同密度的数

据集中, 对于一个相同密度区域内的数据集合 D1 ,

P p, q I D1 ,则p 和q的第k最近邻距离相差很小,

同时也反映了D1数据区域的密度分布情况,而对于

不同密度区域的数据点之间的第 k最近邻距离相差

则很大.

对于 must2link约束集合 M, 若( a, b) I M, 表

示对象 a 和 b处于同一个簇中,根据上面的分析,数

据 a和b的第k最近邻距离相差很小.这里利用M集

合中的元素确定不同密度区域的数据分布的参考半

径 Eps,具体见如下算法.

算法 1  RefEps(参数 Eps初选算法)

输入:must2link限制对( p, q) , 数据集 D,邻居

数 k;

输出: 一个参考邻域半径 Eps.

1) 计算数据 p , q 的 k 最近邻距离 p _kd 和

q_kd ,以及它们的 k邻居集合 p _kn和 q_kn.

2) bp = ExpandCPQ( p , D, p _kd , k, p, q) ,

bq = ExpandCPQ( q, D, q_kd , k, p, q) ;

3) If bq and bp

4) Then Eps = ( p_kd + q_kd ) / 2; Return;

5) Else If bp

6) Then Eps = p_kd ; Return;
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7) Else If bq

8) Then Eps = q_kd ; Return;

9) Else

10)  邻居列表 link = p_kn G q_kn;

11)  Repeat

12)   对于每个 point I link,计算其 k最近

邻距离 pointkd;

13)   统计 ExpandCPQ(point , D, pointkd ,

k, p, q) 为真的数量 sum ;

14)   if sum > 0 Then Eps = 所有函数值为

真的数据点的 k最近邻距离 pointkd

的均值; Return;

15)   Else

16)    Update 邻居列表 link = 所有的

point的 k 邻居总的集合 ( point I

link)

End if

17)  Until得到 Eps的值

18) End If

19) End

注 1  函数 ExpandCPQ(Point , Dataset , Eps,

MinPts, p, q) 是指在数据集合 Dataset上,计算以数

据Point为起点,查询关于半径为Eps和数量参数为

MinPts的邻域,并不断向外扩张所形成的簇. 最后,

判断簇中是否包含数据 p, q,包含则返回真,否则返

回假.算法中k的值为DBSCAN算法中的MinPts参

数.文献[ 1] 表明MinPts的值超过 4以后对算法影

响不大,所以 RefEps算法对 k的取值是不敏感的.

图1中显示了RefEps算法初选参数Eps的一种

情况:图 1( a) 中p 和q是 must2link限制对;图 1( b)

是以 p为核心点,以它的第 k( k = 6) 最近距离p_kd

为邻域半径向外延伸产生的簇 B(连线部分) ; 图

1( c) 是以 q为核心点,以它的第 k( k = 6) 最近距离

q_kd 为邻域半径向外延伸产生的簇 C(连线部分) .

显然簇 B包含p 和q,而簇 C不同时包含 p 和 q.于

是选则 p_kd 作为一个候选的参数 Eps.

图 1  参数 Eps的计算

多个数据密度分布的采样 must2link 限制数据

对,经由RefEps算法便可得到参考邻域半径 Eps的

集合 E.

2. 3  参数 Eps精选算法

在同一个密度区域可能存在多个 must2link 限

制产生多个局部的参考半径 Eps, 这样同一个密度

区域就存在多个参考半径Eps.现在对参考半径Eps

集合E按密度区域进行划分,即按大小进行划分,以

便对数据集中每一个密度分布选择最佳反映其密度

分布的邻域半径 Eps. 划分的标准是不同密度区域

的邻域半径差异大, 同一个密度区域的邻域半径差

异小.具体见如下算法.

算法 2  RepEps(参数 Eps精选算法)

输入: 参考邻域半径Eps的集合 E, cannot2link

集合 C, 邻居数 k;

输出: 各个密度分布对应的邻域半径 Eps 的集

合 Rep.

1) 对集合 E 进行升序排列; Rep = <, D = <;

2) bound = + ]  / / 计算分割阈值 bound;

3) For each cannot2link( p, q) I C

4)  计算数据 p 和q 的k 最近邻距离p _kd 和

q_kd ;

5)  计算 d = | p _kd - q_kd | ;

6)  D = D G {d i};  / / d i 为( d, p_kd , q_kd )

三元组

7) End For;

8) e = 1
| D | E

| D|

i= 0
d i # d,  / / d i I D

9) For each d i I D

10)  If d i # d > e Then

11)   统计集合E中介于d i . p _kd 与d i . q_kd

之间的元素的个数,设为 num

12)   Min = d i . d/ ( num+ 1)

13)   If Min < bound

14)    Then bound = Min;

15)   End If

16)  End If

17) End For;

18) 设置初始检索起始点为 s = 0

19) Repeat

20)  If E[ s+ 1] - E[ s] < bound Then s = s

+ 1;

21)  Else

22)   将 E [ s] 添加到集合 Rep; s = s+ 1;

23)  End If

24) Unt il s > 集合 E 的大小

25) End

注 2  算法 2) 中步骤 2) ~ 15) 为计算分割阈

值 bound的过程.阈值 bound反映的是不同密度区

16



第 1期 黄添强等: 结构复杂数据的半监督聚类    

域之间的差异界限. 而 cannot2link限制产生的 k最

近邻距离差异大,反映了不同密度分布的差异,可根

据 cannot2link 的这种性质来获得阈值 bound. 值得

注意的是, cannot2link限制对 p 和q属于不同的簇,

但如果同处于一个密度区域, 则它们的 k最近邻距

离差异很小,所以在步骤 10) 剔除这些限制对,保留

属于不同的簇, 同时处于不同密度区域的限制对产

生分割阈值 bound.

2. 4  多步 DBSCAN聚类

在 2. 3中获得代表 Eps,进行从小到大的排序.

设置初始数据集合 Ds为整个数据集合 D.从小到大

依次选取 Eps,对数据集合 Ds执行核对象定义基础

上的 DBSCAN 算法, 获得在该邻域半径 Eps所反映

的密度级别上的簇,并更新Ds为该次算法执行结果

的噪声数据集合,直到遍历完所有的 Eps. 具体见如

下算法.

算法 3  FinalClustering(多步聚类算法)

输入: 代表 Eps集合 Rep,数据集 D,邻居数 k,

限定参数 Den;

输出: 多密度数据集合上的簇的集合 Cluster.

1) 聚类数据集 Ds = D, Cluster = <;

2) 对Rep集合进行排序; length = Rep的大小;

3) For i = 0 to length

4)  将 EXTDBSCAN(Ds, Rep[ i] , k, Den) 产

生的簇添加到 Cluster 集合;

5)  UPDATE Ds = EXTDBSCAN(Ds,

Rep[ i ] , k, Den) 产生的噪声数据;

6) End For;

注 3  函数 EXTDBSCAN (Ds, Rep[ i] , k,

Den) 中参数 k是传统 DBSCAN算法中的邻域最少

对象数参数MinPts, 它与 2. 2节和 2. 3节中 k最近

邻距离的数值k 是相同的, Rep[ i ] 为邻域半径参数

Eps. EXTDBSCAN算法与传统 DBSCAN算法的区

别在于采用定义 4中的核对象代替原来的核心对象

的定义来获得多密度数据集上相对完整的簇, 其中

主要用参数 Den限制所产生的簇中元素的数量. 在

每次执行 DBSCAN 算法时, 检测产生的簇的大小,

保留簇元素数量超过 Den的簇,将小于 Den的那些

簇看成是噪声数据并重新参与下一次聚类. 在大的

密度区域中可能存在少量十分密集的部分数据, 参

数Den主要是为了防止用小的邻域半径Eps进行聚

类时在大的数据密度分布中产生微小的簇的情况,

以得到各个密度分布上较完整的簇.

2. 5  SCCD算法性能分析

本文提出的形态复杂的多密度数据的半监督聚

类算法 SCCD在 2. 2节和 2. 3节中选取各密度级别

上的 Eps的时间复杂性为(2PN ) , 在 2. 4节聚类阶

段的时间复杂性为 O(N
2
) , SCCD算法总的时间复

杂性O( 2PN + N
2
) = O( N

2
) .其中P 为成对限制的

数目, N 为多密度数据集的个数, P n N. SCCD算法

的时间复杂性与 DBSCAN 算法的时间复杂性相同,

但 DBSCAN 算法在计算时间复杂性时,并没有将确

定参数 Eps的第 k最近邻距离图( k2dist图) 的绘制

时间算进去. 而绘制 k2dist 图需花费大量的时间,其

中计算数据对象间的距离 O(N 2) 和计算数据对象

的 k最近距离O( KN
2
) ,而且 DBSCAN必须通过人

工确定最终的阈值 Eps. 本文提出的算法除了不必

人工选择 Eps以外,还大大降低了 Eps选取的时间

复杂性.如果采用 R
*
2t ree或者 kd2t ree作为数据集

的存储结构,时间复杂性为 O( N logN) .

3  实验结果及分析
  实验环境为: CPU AMD sempron 2200 +

1. 5Hz, 256内存, windows xp 操作系统. 算法编程

语言为 java,平台环境 JDK1. 5+ Eclipse.

由于空间的限制,为检验 SCCD算法的有效性,

实验选取 4个不同的多密度数据和均匀数据的二维

仿真数据集进行实验, 其中包括相关文献的类似的

数据集
[ 1, 4]

.成对限制由随机程序抽取产生.

数据集 1 是人工产生的数据集合, 包含 3个密

度区域和7个簇. SCCD在给定的少量密度区域限制

时,能够发现包含在其他簇数据中的两个圆形的簇,

以及距离接近的另外3个复杂形状的簇,表明SCCD

可以很好地区分不同密度区域的簇和同一密度区域

的簇, 如图 2 所示. 实验数据:数据集数目为 1 182;

Eps为4. 08, 8. 88, 20. 45; bound为4. 15; Den为12;

MinPts(即 k) 为 6; 成对限制的数目为 20(其中

must2link 数 12) .

图 2  数据集 1的聚类效果

数据2是模拟文献[4] 提供的数据集.文献[16]

中的实验显示, SNN 算法对类似的数据集合的聚类

不能有效地处理噪声数据和离群点数据. 而 SCCD

采用DBSCAN算法作为聚类的一部分,能有效地处

17
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理噪声数据和离群点数据, 并且能发现形态复杂的

簇,如图 3所示.实验数据:数据集数目为 3135, Eps

为 8. 09, bound为 0. 74, Den 为 10, MinPts(即 k)

为 7,成对限制的数目为 16(其中 must2link 数 10) .

图 3  数据集 2 的聚类效果

数据集3是模拟文献[1] 的数据集合,包含2个

密度区域和5个簇. SCCD在给定的少量密度区域限

制时,在存在噪声的情况下,可以发现任意形状的多

密度的簇,如图 4所示. SCCD 可有效地发现/ S0 形

的簇和它所包围的两个紧密的簇, 以及与它相连和

相邻的两个复杂形状的簇.实验数据:数据集数目为

945; Eps为 6. 43, 13. 45; bound为 1. 96; Den为 10;

MinPts(即 k) 为 6; 成对限制的数目为 7( 其中

must2link数 4) .

图 4  数据集 3 的聚类效果

数据集 4是人工产生的数据集合,包含 2个密

度区域和 6 个簇. SCCD 在给定的少量密度区域限

图 5  数据集 4 的聚类效果

制,并存在噪声的情况下,可以发现正方形簇所包围

的 5个簇,如图 5所示. 实验数据:数据集数目为 2

155; Eps为 7. 08, 25. 74; bound 为 3. 99; Den 为 6;

MinPts(即 k)为 6;成对限制的数目为 8(其中 must2

link数 5) .

4  结   论
  为了有效地处理多密度且任意形状的数据, 本

文把半监督学习的方法融入经典的聚类算法

DBSCAN,提出一种半监督聚类算法 SCCD. 解决了

聚类算法DBSCAN参数难以确定的问题,并且可在

存有多种不同密度的数据集中发现任意形状的簇.

实验结果表明了算法的有效性.
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