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摘 要: 提出一种应用在基于密度的网格聚类算法中的边缘检测方法. 通过对密集单元格周围的稀疏单元格进行检

测,将符合条件的稀疏单元格归并到密集单元格中. 该方法不仅可以修正由于网格划分失去的数据边缘部分,而且可

以修正由于网格间隔和密度阈值设置不合理所导致的误差,同时所消耗的时间对整个聚类过程影响不大,是一种效

果明显的网格聚类的改进方法.
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Abstract: An boundaries detection algorithm for grid-based clustering is proposed in this paper, which can find lost edges

near by the density units. It is good for the special dataset with the irregular, and it can amend the errors because of the

unreasonable threshold value or grids. At the same time, the cost time has little impact on clustering process, so the improved

method is effective.
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1 引引引 言言言

基于网格的聚类方法采用一种多分辨率的网格

数据结构, 将空间量化为有限数目的单元, 从而所有

的聚类操作都能在由这些单元组成的网格上进行.

在目前所有的聚类方法中, 网格聚类方法不考虑每

一个点, 把包含许多点的单元作为处理的对象, 使

得处理时间独立于数据对象的数目, 仅依赖于量化

空间中每一维上的单元数目, 因此对数据输入顺序

没有要求. 目前典型的网格聚类方法有: STING算

法、WaveCluster算法以及CLIQUE[1]算法. 虽然网格

聚类具有效率高、聚类结果与输入数据顺序无关、可

扩展性好的优点, 但也存在不足之处, 影响最大的有

以下两方面:

1)聚类参数的选定,例如每一维被划分的个数和

密度阈值的选择都会影响聚类的效果;

2)网格一般被划分为矩形,使得聚类的结果边缘

都是直线,从而对于平滑曲线边缘或者较稀疏的边缘

将会被忽略,导致聚类精度和质量下降.

对于CLIQUE算法, 人们提出了一些改进算法,

如MAFIA[2], ENCLUS[3], CON-CLIQUE[4], CGDCP[5]

等, 但改进算法大多是针对网格的分割以及空间“剪

枝”而提出的, 只有少数文章提出了针对边缘精度的

处理方法[6-8].

本文提出一种针对CLIQUE算法的边缘检测方

法—– BDCLIQUE算法. 该算法利用单元重心偏移的

思路将密集单元边缘的点归为所偏向的密集单元,从

而能够较为精确地检测出聚类的边缘,并且对于网格

分割和密度阈值设置的不合理具有修正作用.

2 网网网格格格聚聚聚类类类

CLIQUE算法的基本思路是将数据集划分为不

相交的网格,根据每一个单元格中点的个数定义其密

度. 给定一个密度阈值 𝜏 , 若单元格的密度大于 𝜏 , 则

定义该单元格是密集的; 否则,定义该单元格是稀疏

的. CLIQUE算法的单元格聚类操作就是搜索连通密
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集单元的最小覆盖.

2.1 问问问题题题描描描述述述

高维数据集的定义:设𝐴 = 𝐷1, 𝐷2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷𝑚是𝑚

个有界定义域, 则𝑚维数据集可表示为𝑆 = 𝐷1 ×
𝐷2 × ⋅ ⋅ ⋅ ×𝐷𝑚.

设输入𝑚维数据集是一个点集, 数量为𝑛, 则可

表示为𝑉 = 𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚, 其中第 𝑖 (0 < 𝑖 < 𝑛)个点

由 𝑣𝑖 = 𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑚表示, 𝑣𝑖的第 𝑗个分量为 𝑣𝑖𝑗 ∈
𝐷𝑗 .

单元格的定义: 把空间的每一维都划分为等长

的区间 (也可以是不等长区间), 则整个空间分成有

限个相切的矩形单元, 每一个单元可表示为𝑢 = 𝑢1,

𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚,其中𝑢𝑖 = [𝑙𝑖, ℎ𝑖),为了区间的连续性设定

左闭右开.

数据归属的定义:如果对于一个点 𝑣𝑖, 当且仅当

对于单元𝑢的每一个𝑢𝑖都有 𝑙𝑖 ⩽ 𝑣𝑖⩽ℎ𝑖成立,则这个

点 𝑣𝑖=𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑚属于单元𝑢=𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚.

密集单元的定义: 单元𝑢的密度为: denisty=单

元格中点的个数/数据空间中总的点个数. 对于输入

的密度阈值 𝜏 , 当且仅当 denisty (𝑢) > 𝜏 , 单元𝑢是密

集的, 设为 dense(𝑢); 否则, 单元𝑢是稀疏单元, 并设

为 spare(𝑢).

在𝑆的任何子空间上, 例如子空间 sub= 𝐷𝑡1 ×
𝐷𝑡2 × ⋅ ⋅ ⋅ ×𝐷𝑡𝑘, 𝑘 < 𝑛,并且当 𝑖 < 𝑗时有 𝑡𝑖 < 𝑡𝑗成立,

该定义依然适用.

聚类的概念: 在 𝑘维空间中由一些连通的密集单

元格组成的连通分支. 两个 𝑘维中的单元格𝑢1,𝑢2称

为连通的,当且仅当:

1)这两个单元格有一个公共的面;

2) 𝑢1和𝑢2都与另一个单元格𝑢3连通.

两个单元格𝑢1 = 𝑅𝑡1, 𝑅𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅𝑡𝑘, 𝑢2 = 𝑅′
𝑡1,

𝑅′
𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅′

𝑡𝑘有一个公共的面是指:存在一个 𝑘 − 1个

维度,有𝑅𝑡𝑙 = 𝑅′
𝑡𝑙 (𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)成立,并且对于第

𝑡𝑘维有ℎ𝑘 = 𝑙𝑡𝑘或者ℎ𝑡𝑘 = 𝑙′𝑡𝑘成立.

2.2 边边边缘缘缘检检检测测测方方方法法法

在二维子空间中,采用CLIQUE算法聚类将会得

到图 1所示的结果,而边缘部分由于密度没有达到阈

值将被忽略.一般而言, 只要分割网格的单位和密度

阈值 𝜏 选得适中, 聚类的结果是比较令人满意的, 但

如果类本身的结构不规整 (如环形、曲线形的类), 或

者密度分布不均匀,将会导致聚类结果不精确. 不论

哪种网格分割, 静态或者动态, 都有可能把弧形的边

缘或者密度较稀疏的边缘分割出去,从而在密度统计

过程中成为稀疏单元格的一员, 不会再被聚类操作.

假设一段弧形二维数据集,设定分割的单元格初始状

态可以完全包括数据集, 由于数据恰好被包括在内,

密度较大,可视为密集单元,继续缩小单元格,将会发

现常见的被分割出去的边缘有两种情况,如图 2所示.

弧形可以进一步推广到带有角度的形状.从不同的边

缘情况,可分析得到它们应该所属的密集单元格的位

置;第 1类边缘所属密集单元格是与它有公共边的单

元格;第 2类边缘所属的密集单元格是与它有公共角

的单元格. 共有 3种选择, 具体的选择规则下面会详

细描述.

图 1 网格聚类图

(a)       1! "#$%& (b)       2! "#$%&

图 2 不规则数据集边缘的两种情况

除了公共边还有公共角,所以可以按照对角线来

划分单元格.本文所采用的边缘检测方法是针对密集

单元周围的稀疏单元进行检测,首先把单元格𝑢用对

角线划分为 4个区间,设单元格的中心为质心𝐴𝑢,则

质心𝐴由 4个方向的力来保持平衡. 若某一区域的点

较多,且离质心较远,则表示该方向向外的力较大,质

心偏向于该区域, 即该区域的点归并为相邻密集单

元格.如图 3所示,单元格𝑢为密度稀疏单元,它的质

心𝐴𝑢在两条对角线焦点上. 点 𝑏(𝑥𝑏, 𝑦𝑏)距离质心的
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图 3 密集单元格周围的稀疏单元格的分割方法
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距离为 𝑑,则偏向该方向的力为 𝑓 . 设数据点向外方向

的力与离质心的距离有关, 若区域𝐴𝑗中有𝑚个数据

点, 则可通过以下 3个公式计算出区域𝐴𝑗总的向有

公共边或公共角的密集单元的力𝐹𝑗 :

𝑑𝑖 = (𝑥𝑎 − 𝑥𝑏)
2 + (𝑦𝑎 + 𝑦𝑏)

2, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚; (1)

𝑓𝑖 =

⎧⎨⎩

( 2

average
𝑑𝑖

)2

, 0 ⩽ 𝑑𝑖 <
average

2
;

(𝑑𝑖)
3 + 1−

(average
2

)3

,

average

2
⩽ 𝑑𝑖 ⩽ average;

(2)

𝐹𝑗 =

𝑚∑
𝑖=1

1

𝑓𝑖
. (3)

其中: 𝑓𝑖是每个点对质心向外的力, average是每个单

元格的边长,当距离质心 𝑑𝑖小于 average/2时,数据点

靠近质心,向外的力就越小;数据点距离质心越远时,

向外的力越大, 因此越偏向于有公共边或公共角的

密集单元格.这样, 可以保证距离较远的个别点对全

局的影响不会太大, 否则只有极少数的质心周围的

数据点被归并到密集单元格中. 设定 4个区域分别

为 (𝐴1,𝐴2,𝐴3,𝐴4),点 𝑏在该单元格内满足⎧⎨⎩𝑥𝑎 − average ⩽ 𝑥𝑏 < 𝑥𝑎 + average,

𝑦𝑎 − average ⩽ 𝑦𝑏 < 𝑦𝑎 + average.
(4)

判断点 𝑏(𝑥𝑏,𝑦𝑏)所在的区域由下式获得:⎧⎨⎩𝛼 = 𝑦𝑏 + 𝑥𝑏 − (𝑥𝑎 + 𝑦𝑎),

𝛽 = 𝑦𝑏 + 𝑥𝑏.
(5)

当𝛼 > 0, 𝛽 > 0时, 𝑏 ∈ 𝐴1; 当𝛼 > 0, 𝛽 < 0时,

𝑏 ∈ 𝐴2;当𝛼 < 0, 𝛽 < 0时, 𝑏 ∈ 𝐴3;当𝛼 < 0, 𝛽 > 0时,

𝑏 ∈ 𝐴4.

点 𝑐在对角线上,有可能属于 3个与该单元格有

公共角的任何一个密集单元格,则对于稀疏单元格中

点的所属密集单元有如下规则:

1) 若对角线两边的力相差较远, 力较大的区域

有公共边的单元格是密集的,则将其归为该密集单元

格;否则为孤立点.

2)若对角线两边的力相近,且公共对角线方向的

相邻单元格是密集的,则两方都归为对角线所对应的

单元格; 若公共对角线方向的相邻单元格是稀疏的,

则为孤立点.

3)对角线上的点分为两种情况: ①若对角线两

边的区域力相近,则可归为任何一方区域;②若对角

线两边区域力相差较远,则归为力较大的一方.

设每个区域的力为𝐹𝑗(𝑗 = 1, 2, 3, 4),相邻区域的

相似度为𝐷 = (𝐴𝑖 − 𝐴𝑗)/𝐴𝑖(𝑖, 𝑗 = 1, 2, 3, 4), 则按照

上述规则有:

1) 若𝐷 → 𝜀(𝜀为一个趋于 0的实数), 即两区域

的力相近,且两区域公共对角线所对应的单元格为密

集单元格,则两区域都归为该密集单元格.

2) 若𝐷 → 𝑁 (𝑁为一个趋于 1或者−1的实数),

即两区域的力相差太远,且与力大的区域有公共边的

单元格是密集的,则力大的区域归并为该密集单元格.

2.3 BDCLIQUE算算算法法法

对于给定的𝑛维数据集, 首先划分为网格;然后

按照CLIQUE算法进行聚类; 再通过边缘检测, 得到

较为精确、完整的聚类结果.具体算法如下:

Step 1: 将高维数据空间进行划分. 将数据空间划

分为互不相交的矩形单元,并统计每个单元格中的点

数为该单元格的密度 density(𝑢).

Step 2: 子空间的搜索. CLIQUE算法符合Aprior

算法的先验性质,所以可以采用自底向上的方法进行

子空间的搜索.

先验性质是: 如果一个 𝑘维单元是密集的, 则它

在 𝑘 − 1空间上的投影也是密集的. 即给定一个 𝑘维

的候选密集单元,如果检查它的 𝑘 − 1维投影空间,发

现任何一个不是密集的,则可知道第 𝑘维的单元也不

可能是密集的.

Step 3: 识别簇. 在候选子空间中找出相通密集单

元的最大集合.

Step 4: 边缘检测. 扫描密集单元周围的稀疏单元

格,按照2.2节给出的规则进行边缘检测,最终得到较

为精确的聚类结果.

Step 5: 生成一个聚类的描述. 为每个簇生成最小

化的描述,对每个簇确定覆盖相连的密集单元的最大

区域,然后确定最小的覆盖.

由于前 3步都是普通的基于密度的网格聚类算

法,在此只给出 Step 5边缘检测的具体过程:

for dense(𝑢𝑖𝑗); //扫描未被检查的密集单元格, 𝑖

和 𝑗为单元格的坐标号

if spare(𝑢𝑖𝑗) //如果是稀疏单元格且未被检查

//求质心 𝑎 (𝑥𝑎,𝑦𝑎)

𝑥𝑎 = average×𝑖− average

2
;

𝑦𝑎 = average×𝑗 − average

2
;

for扫描 spare(𝑢𝑖𝑗)中的点

统计 4个区域的力 (𝐹1,𝐹2,𝐹3,𝐹4);

𝐷 = 𝐹𝑖 − 𝐹𝑗；//判断相邻两个区的相近度𝐷，

if (𝐷 →𝜀其公共对角线所对应的是 dense(𝑢)),

then两个区域都归并到该单元格上；

if (𝐷 → 𝑁 and与力大的区域有公共边的单元格

是 dense(𝑢)),

then力大的区域归并到该单元格上.
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3 实实实验验验结结结果果果

通过实验发现加入边缘检测有以下优点:

1) 精确聚类边缘. 网格聚类的特点导致了聚类

边缘由于网格的划分而不平滑,过于垂直或水平. 通

过边缘检测, 可以把不规则的边缘加入到聚类中, 使

得聚类结果更加精确.

2)对于阈值和网格参数不合适的设置,可通过边

缘检测得到修正. 如果阈值取的较大,则会缺失部分

密度相近的单元格,但由数据集聚类特征, 可以从密

集单元格的周围找到,因此通过边缘检测可以修正由

于阈值设置较大而造成的聚类精确误差. 如果网格间

隔设置不合理, 例如为了增加聚类的准确性, 设置较

小的网格间隔,会导致不规则边缘被分割到相邻的单

元格,因此通过边缘检测可以找到在稀疏单元格中的

边缘部分,增强聚类的伸缩性.

3.1 实实实验验验对对对比比比

图 4为采用CLIQUE聚类加入边缘检测前后的

对比. 样本数据包含 3种常见的测试数据集, 共有

40 043个样本数据点, 其中双环数据集约 20 000点,

双 半 圆 数 据 点 约 10 000点, 螺 旋 线 数 据 点 约

10 000点, 噪声约 1 000点. 数据范围𝑥在 [0,60]区间,

𝑦在 [0,15]区间,利用 40×17的网格进行分割,阈值设

为 30, 即每个网格如果点的密度大于 30则为密集单

元格.
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图 4 原CLIQUE聚类与改进后的算法聚类结果对比

从图 4(b)可以明显看出, 当设置密度阈值不

合适时, 相近密度的单元格将会缺失. 图 4(c)为

BDCLIQUE算法, 缺失的单元格基本都被找回, 增

强了聚类的精确性. 由于网格的切割,导致弧形边缘

被分割到稀疏的单元格中,使得没有加入边缘检测的

聚类结果边缘是水平或者垂直的,当加入边缘检测后

弧形的边缘都被检测出来,因而边缘检测修正了网格

间隔设置不合理的误差. 图 4(a)是原数据, 图 4(b)是

没有加入边缘检测的聚类结果. 图 4(d)是文献 [8]中

的边缘精度算法,可以看出该算法只提高了簇之间的

聚类效果,但仍旧只有密集单元格的聚类, 由网格分

割而引起的边缘缺失并没有找回.

3.2 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

通过算法可以看出,因为基本的聚类算法没有改

变,所以影响整个聚类的算法复杂度都在边缘检测上.

影响边缘检测的复杂度有以下两个因素:

1)密集单元格的数量. 在边缘检测时,为了寻找

边缘, 只扫描一遍密集单元格,所以密集单元格的数

量会直接影响到边缘检测的算法.

2) 边缘稀疏单元格中的数据点集的数量. 因为

需要计算在边缘稀疏单元格中 4个区域的力,所以需

要扫描单元格中所有点. 边缘稀疏单元格中的点越

多,计算花费就越大.当然,检测的边缘也越准确.

由此可见, 影响边缘检测的复杂度的最大因素

是聚类数据集的边缘范围, 如果数据集聚类不紧凑,

比较分散,将会导致聚类的边缘较大,涉及的单元格

较多, 从而大大影响边缘检测的速度.设密集单元格

有 𝑘个, 则边缘检测的复杂度为𝑂(𝑘). 本文采用螺

旋线形数据讨论边缘单元格与运行时间的关系. 检

测程序在 Pentium(R)4, CPU2.8, 1 GB内存的Windows

XP系统运行,所生成的螺旋线形数据集半径为 10,整

个背景的范围是 [−40, 40],用 120×120的网格进行分

割, 每次通过边缘检测后的结果是完全的, 所有数据

集点都被聚类. 实验数据见表 1.

表 1 BDCLIQUE算法复杂度实验数据

数据集 密集单 检测到边缘 边缘检测

数目 元格数 单元格数 运行时间/ns

10 000 26 19 17 620 984

20 000 105 40 32 682 349

30 000 223 77 46 562 129

40 000 345 150 61 657 596

50 000 498 257 74 972 192

60 000 829 602 105 322 280

70 000 2 316 632 146 253 998

80 000 3 137 1 077 175 540 312

100 000 4 531 1 977 221 257 896

150 000 6 049 3 258 267 508 157

200 000 6 828 3 584 294 506 031
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从图 5中可以看出,密集单元格和边缘单元格的

数量与边缘检测时间基本上是线性关系,但边缘单元

格所影响的检测时间比密集单元格快,因此不论数据

集的数据量大小, 如果数据集较为分散,所涉及到的

范围大,则边缘检测的时间将会增加. 但一般情况下,

数据集聚类较为紧密,对边缘检测的时间不会有太大

的影响. 从表 1中的运行时间也可以看出, 在万级数

据集的聚类中,而且是螺旋形数据,边缘较多,边缘检

测运行的时间是在毫秒级,因此对于一般CLIQUE算

法的聚类,增加边缘检测将不会在时间上有太大影响.
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图 5 BDCLIQUE算法密集单元格、边

缘单元格与运行时间的关系图

4 结结结 论论论

网格聚类是大型空间数据聚类的主要方法之一,

具有效率高、聚类结果与输入数据顺序无关、可扩展

性好的优点. 但由于其特殊的聚类方法,也具有聚类

边缘太规整以及参数设置要求高的缺点. 本文提出一

种针对CLIQUE算法的边缘检测方法 (BDCLIQUE),

利用单元重心偏移的思路把密集单元边缘的点归为

所偏向的密集单元,从而较为精确地检测出聚类的边

缘,并且对于网格分割和密度阈值设置不合理的情况

具有修正作用. 该方法既可以检测到应该归并到类当

中的边缘, 也可以分辨出孤立点, 是一种对网格聚类

具有有效改进的方法.
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