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一种基于密度和网格的簇心可确定聚类算法

何熊熊†, 管俊轶, 叶宣佐, 詹亦钊
(浙江工业大学信息工程学院，杭州 310023)

摘 要: 以网格化数据集来减少聚类过程中的计算复杂度,提出一种基于密度和网格的簇心可确定聚类算法.首
先网格化数据集空间,以落在单位网格对象里的数据点数表示该网格对象的密度值,以该网格到更高密度网格对
象的最近距离作为该网格的距离值;然后根据簇心网格对象同时拥有较高的密度和较大的距离值的特征,确定簇
心网格对象,再通过一种基于密度的划分方式完成聚类;最后,在多个数据集上对所提出算法与一些现有聚类算法
进行聚类准确性与执行时间的对比实验,验证了所提出算法具有较高的聚类准确性和较快的执行速度.
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A density-based and grid-based cluster centers determination clustering
algorithm
HE Xiong-xiong†, GUAN Jun-yi, YE Xuan-zuo, ZHAN Yi-zhao

(College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China)

Abstract: A density and grid based cluster centers determination clustering algorithm is proposed. The computational
complexity of the clustering process is reduced by using the gridding dataset. Firstly, the dataset space is divided into
grids with the same size, and the number of data objects that are contained in grid is defined as the value of the grid
density. The nearest distance from one grid to another with higher density is defined as the value of grid distance.
The cluster center grids can be found since these grids always have high density value and large distance value. Then,
a density-based division approach is used to accomplish the task of clustering. Finally, a comprehensive comparison
is carried out to examine the clustering accuracy and execution time between the proposed clustering algorithm and
some classical algorithms. Experiment results show that the proposed algorithm can lead to a higher accuracy with less
execution time.
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0 ᕅ 言

数据挖掘 (DM)[1]是指从大量数据中发现未知

的、有价值的模式或规律等知识的复杂过程.聚类分
析[2]作为数字挖掘技术中一个重要组成部分,它的目
的是将物理对象或抽象对象的集合中相似的对象聚

在同一个簇中.通俗地讲,簇就是相似对象的集合,同
簇中的对象相似度较高,不同簇之间的对象相似度
较低.聚类分析是一种常见的数据分析工具,在统计
学、机器学习、数据挖掘、生物学、市场营销等领

域都有着广泛的应用前景[3-4].最早的聚类算法是由
MacQueen在1967年提出的K-means[5]聚类算法,经
过数十年国内外专家学者的深入研究,在聚类算法

上已取得了相当丰硕的成果[6].如基于划分的聚类
算法[7]有K-means、K-medoids[8]、CLARANS[9]等;
基于密度的聚类算法有DBSCAN[10]、GDBSCAN[11]、

OPTICS[12] 等;基于层次的聚类算法有 CURE[13]、

CHAMELEON[14]、BIR-CH[15]等;基于网格的聚类算
法有STING[16]、Wave-Cluster[17]、CLIQUE[18]等.然而
传统的聚类算法都存在着各自的不足,如K-means、
K-medoids、Fuzzy K-means、Spectral Clustering[19-20]

聚类算法,无法确定簇心个数;K-means、K-medoids、
Fuzzy K-means[21]、BIRCH聚类算法不能用来处理任
意形状的数据集;尽管DBSCAN、Spectral Clustering
聚类算法适用于任意形状的数据集,但它们的聚类质
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量过于依赖参数的设定;而基于网格的聚类算法如
STING、CLIQUE常被用作处理大规模的数据集,可
减少计算复杂度,但会降低聚类质量.

Rodriguez等[22]在Science期刊上提出了一种可
以处理任何形状数据集的算法.该算法假设聚类中心
具有较高的密度ρ,且它与更高密度点具有较大的距
离 δ.与传统聚类算法相比,该算法具有较高的聚类
质量,但仍存在着下列问题: 1)数据对象的ρ、δ两值

依赖于截断距离参数dc的取值; 2)算法需要计算所
有数据对象之间的两两距离,计算量过于庞大.
针对上述问题,本文提出一种基于密度和网格的

簇心可确定聚类算法 (DGCCD).该算法首先网格化
数据集空间,形成网格对象集;其次,分别定义网格对
象的密度值ρ和距离值δ;再次,将同时具有较高密度
值且较大距离值的网格对象选作聚类中心;然后根
据一种基于密度的划分方法,完成网格对象集的聚
类;最后对每个数据对象的类标进行划分,完成数据
集的聚类.

1 DGCCD算法的具体步骤
DGCCD算法需要将数据空间的每一维都均匀

划分成相同的段数,记为fG;形成若干个等大的网格
对象,剔除网格对象中数据对象个数为0的网格对象,
剩余网格对象为网格对象集,记为G;网格对象集中
网格对象数记为NG.实验结果表明,网格对象集中
网格对象数量NG在大于或等于数据集中数据量n

的1/6的情况下,算法具有较好的聚类质量. DGCCD
算法的具体步骤如下.

Step 1:将含有n个数据对象的数据集空间中每

一维均匀划分成相同段数,记为 f (赋予 f初始值 2),
形成网格;

Step 2:剔除网格对象中数据对象数量为 0的网
格,剩余非空网格对象数记为N ;

Step 3:如果N < n/6,则令f = f+1,返回Step 1;
Step 4:确定网格对象集G,划分段数 fG,网格对

象数NG.
本文将以上过程称为DGCCD算法的网格化过

程.
针对样本数据集D1,其二维分布如图1(a)所示.

将数据集D1通过上述DGCCD算法网格化后的网格
对象集分布如图1(b)所示.
网格对象集一旦确定,本文接下来需通过计算求

得网格对象的密度值ρ和距离值δ,定义分别如下.
定义1 以落在网格对象 i中数据对象的数量作

为网格对象密度值,记为ρi.
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图 1 D1数据集的二维分布及其网格对象集的二维分布

定义2 以网格对象 i到更高密度网格对象j的

最近距离作为网格对象的距离值,记为δi,定义如下:

δi = min
j:ρj>ρi

(dij), (1)

其中dij为网格对象 i中心位置到网格对象 j中心位

置之间的欧氏距离.
令网格对象集中最高密度的网格对象为 im,其

距离值δim = max(δj),其中 j为除 im以外的所有网

格对象.
在Rodriguez和Laio在Science期刊上提出的聚

类中心具有较高的密度ρ且与更高密度点具有较大

的距离 δ的相同假设下, DGCCD算法网格化后的网
格对象集中,处在簇心位置的网格对象会同时具有
较高的密度ρ和较大距离值δ.如图2所示,将编号为
“4”、“7”的网格对象作为簇心网格对象,它们都同
时具有较高的密度ρ和较大的距离δ.在确定网格对
象的密度值ρ和距离值δ之后,作出网格对象集对应
的ρ和δ分布图.然后根据处在簇心位置的网格对象
会同时具有较高的密度ρ和较大距离值δ的特征,可
通过人为监督的方式选取出簇心网格对象.
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图 2 D1的网格对象集的ρ和δ分布

在簇心网格对象确定之后,首先给每个簇心网格
对象赋予不同的类标,然后采用一种基于密度的划分
方式,即每个网格对象的类标跟随它的最近且密度高
于它的网格对象类标,对剩余网格对象进行划分,完
成网格对象集的聚类.网格对象集聚类完成后,每个
数据对象类标只需跟随其落入的网格对象类标进行

划分,从而完成整个数据集的聚类.
图3为网格对象划分的图示,网格中的数字表示

网格对象的密度值.设网格“8”类标为A,对于网格
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“6”而言,网格“8”是与它最近且密度值大于它的网
格对象,故网格“6”的类标则跟随网格“8”变为A.对
于网格“2”和网格“5”,网格“6”是距离它们最近且
密度值大于它们的网格对象,故类标跟随网格“6”变
为A.
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图 3 网格对象的划分规则

算法完成划分后,首先选取边缘的网格对象,计
算边缘网格对象中的每个数据点与所有非边缘数据

点彼此间的距离,以距离该数据点最近的非边缘数据
点的类标作为该边缘数据点的类标,从而完成边缘数
据点的划分. DataSet1经算法边缘处理前后的对比如
图 4所示.图 4(a)由于网格化,在类与类之间的边缘
划分较为粗糙,经过本文算法的边缘处理,边缘粗糙
的问题基本得到解决,如图4(b)所示.

-2 -1 1 2
-2

-1

1

2

-2 -1 1 2
-2

-1

1

2

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

00

图 4 边缘处理前后DataSet 1的聚类结果

噪声点的处理不需要人为设定噪声点阈值截断,
而是通过先寻找出类与类之间的边界网格对象,然后
找出边界网格对象中密度最高的网格对象的密度作

为阈值,记为ρb,只需保留类中大于或等于ρb的网格

对象,而低于ρb的网格对象即为噪声点.图5为样本
数据集未去噪和去噪后的图示,其中黑点为噪声点.
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图 5 噪声处理前后样本数据集的聚类结果

2 仿真实验与性能分析

实验所用操作系统为 Windows 7, 仿真软件
Matlab 7.12.0(R2011a)(64位),处理器为 Intel(R)Core
(TM)i5,安装内存4.00 GB.

2.1 聚类性能对比

测试 DGCCD算法聚类性能的实验数据集为
DataSet1、DataSet2、DataSet3、DataSet4、DataSet5、
DataSet6和DataSet7(Iris数据集),数据集的具体信息
如表1所示.采用的聚类准确率r为正确分类数据量

占总数据量的百分比.实验中将每个算法在每一个
数据集上进行10次聚类运算,求得平均聚类准确度
ra和平均算法执行时间 ta,提取各算法10次测试中
最高聚类准确度rmax、最低聚类准确度rmin和10次
聚类准确度的方差σ2,用作分析聚类结果的稳定性.

表 1 7个数据集的基本属性

聚类数据集
数据集属性

数据集维数 类属性数 数据量

DataSet 1 2 7 788
DataSet 2 2 31 3 100
DataSet 3 2 20 1 000
DataSet 4 2 15 600
DataSet 5 2 5 2 000
DataSet 6 2 2 1 829
DataSet 7 4 3 150

DataSet1∼DataSet6数据集通过DGCCD算法聚
类后的二维分布如图 6所示. DataSet1∼DataSet6数
据集网格化后网格对象集对应的ρ和δ分布如图7所
示, DataSet7数据集网格化后网格对象对应的 ρ和 δ

分布如图8所示,实验中选取密度值和距离值都较大
的网格对象作为簇心网格对象. 7个数据集网格化后
网格对象集对应的N和fG,如表2所示.

表 2 7个数据集网格化后的基本属性

聚类数据集
网格对象集属性

最终划分段数fG 网格对象数N

DataSet 1 14 134
DataSet 2 31 540
DataSet 3 19 171
DataSet 4 22 106
DataSet 5 27 345
DataSet 6 23 324
DataSet 7 11 116

本文以K-means、Fuzzy K-means、DBSCA-N、
Spectral Clustering (SC)、Rodriguez等在Science提出
的算法(下文用Rodriguez-Clustering表示)和DGCCD
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图 6 6个数据集的二维分布以及DGCCD算法的聚类结果
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图 7 6个数据集网络化后的网格对象对应的ρ和δ分布
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图 8 DataSet的网格对象集的ρ和δ分布

算法,在以上给出的7个数据集上的聚类性能进行对
比实验,实验结果分别如表3∼表9所示.

2.2 与Rodriguez-Clustering的算法执行时间对比

由表 3∼表 9的实验结果可知, DGCCD算法与

Rodriguez-Clustering算法的聚类准确度较为接近,且
相比其他算法有着较高的聚类准确性,并都具有绝
对的聚类稳定性.表10为DGCCD算法与Rodriguez-
Clustering算法在 7个数据集上的平均执行时间的
对比表.由此可见, DGCCD算法在 7个数据集上
的执行时间都小于 Rodriguez-Clustering算法,其中
DataSet2、 DataSet5和 DataSet6由于数据量相对
较大, Rodriguez-Clustering算法的执行时间大幅度
上升,而 DGCCD算法的执行时间小于 Rodriguez-
Clustering算法.由此可得, DGCCD算法的执行速度
快于Rodriguez-Clustering算法.
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表 3 6种算法在DataSet1数据集上的实验结果

聚类算法
DataSet1

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.784 4 0.868 0 0.725 9 0.003 3 0.016 0
DBSCAN(Eps= 0.134 8) 0.824 9 0.824 9 0.824 9 0 0.058 3
Fuzzy K-means 0.723 6 0.799 5 0.588 8 0.006 8 0.214 5
SC(a = 1) 0.917 5 0.996 2 0.680 2 0.011 9 0.400 0
Rodriguez-Clustering 0.998 7 0.998 7 0.998 7 0 3.507 9
DGCCD 0.986 0 0.986 0 0.986 0 0 0.169 4

表 4 6种算法在DataSet2数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet2

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.809 7 0.889 7 0.718 1 0.002 5 0.086 6

DBSCAN(Eps= 0.076 0) 0.464 5 0.464 5 0.464 5 0 0.461 4

Fuzzy K-means 0.850 3 0.908 7 0.726 5 0.002 9 1.413 3

SC(a = 1) 0.762 9 0.819 4 0.684 5 0.002 0 9.722 4

Rodriguez-Clustering 0.967 4 0.967 4 0.967 4 0 179.584 4

DGCCD 0.941 3 0.941 3 0.941 3 0 2.278 3

表 5 6种算法在DataSet3数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet3

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.808 4 0.913 0 0.689 0 0.006 0 0.023 9

DBSCAN(Eps= 0.119 1) 0.990 0 0.990 0 0.990 0 0 0.101 9

Fuzzy K-means 0.890 4 0.926 0 0.787 0 0.002 3 0.227 4

SC(a = 1) 0.687 5 0.810 0 0.528 0 0.006 8 0.716 7

Rodriguez-Clustering 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0 6.339 9

DGCCD 0.999 0 0.999 0 0.999 0 0 0.237 3

表 6 6种算法在DataSet4数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet4

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最底准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.815 3 0.966 7 0.700 0 0.006 8 0.015 5

DBSCAN(Eps = 0.097 2) 0.945 0 0.945 0 0.945 0 0 0.053 0

Fuzzy K-means 0.996 7 0.996 7 0.996 7 0 0.140 4

SC(a = 1) 0.671 3 0.826 7 0.521 7 0.007 4 0.272 0

Rodriguez-Clustering 0.996 7 0.996 7 0.996 7 0 1.327 0

DGCCD 0.966 7 0.966 7 0.966 7 0 0.176 0

表 7 6种算法在DataSet5数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet5

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.752 8 0.995 0 0.630 5 0.022 8 0.021 0

DBSCAN(Eps = 0.100 2) 0.797 0 0.797 0 0.797 0 0 0.227 9

Fuzzy K-means 0.756 0 0.756 0 0.756 0 0 0.278 7

SC(a = 1) 0.890 2 0.990 5 0.690 5 0.010 8 3.172 1

Rodriguez-Clustering 0.993 0 0.993 0 0.993 0 0 79.441 5

DGCCD 0.992 0 0.992 0 0.992 0 0 1.225 9
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表 8 6种算法在DataSet6数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet6

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.888 5 0.888 5 0.888 5 0 0.012 6

DBSCAN(Eps = 0.119 7) 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0 0.184 3

Fuzzy K-means 0.890 7 0.890 7 0.890 7 0 0.089 7

SC(a = 1) 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0 1.514 7

Rodriguez-Clustering 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0 38.305 1

DGCCD 1.0000 1.000 0 1.000 0 0 0.209 2

表 9 6种算法在DataSet7数据集上的实验结果

聚类算法

DataSet7

平均聚类准确度ra 最高准确度rmax 最低准确度rmin 聚类准确度方差σ2 平均执行时间 ta/ s

K-means 0.781 1 0.825 1 0.564 3 0.002 4 0.018 9

DBSCAN(Eps = 1.081 4) 0.770 0 0.770 0 0.770 0 0 0.073 8

Fuzzy K-means 0.811 0 0.900 0 0.690 0 0.005 8 0.048 4

SC(a = 1) 0.843 3 0.990 0 0.550 0 0.021 4 0.430 4

Rodriguez-Clustering 0.910 0 0.910 0 0.910 0 0 0.115 7

DGCCD 0.8530 0.852 0 0.853 0 0 0.097 9

表 10 Rodriguez-Clustering算法与DGCCD算
法在7个数据集上的执行时间对比表果

数据集

平均执行时间/s

数据量 Rodriguez-Clustering DGCCD

DataSet1 788 3.507 9 0.169 4

DataSet2 310 0 179.584 4 2.278 3

DataSet3 100 0 6.339 9 0.237 3

DataSet4 600 1.327 0 0.176 0

DataSet5 200 0 79.441 5 1.225 9

DataSet6 182 9 38.305 1 0.209 2

DataSet7 150 0.115 71 0.097 9

2.3 算法复杂度分析

假设聚类数据集有n个m维数据集,首先,算法
网格化并获取网格对象的密度,该过程的计算代价
为O(mnf2

G);然后计算每个网格对象的距离需要的
计算代价为O((N2 − N)/2),算法进行一次划分完
成聚类,其计算代价为O(N log(N) + N/2);最后边
缘处理的过程的计算代价为O(bn),其中 b表示边缘

点的个数.因此DGCCD算法的算法时间复杂度为
O((mnf2

G) + (N2 −N)/2 +N log(N) +N/2 + bn)).
表11中列出了本文算法和对比算法的算法复杂

度.由表11可以分析得到:相比Rodriguez-Clustering
和 SC,本文算法的时间复杂度较低,所以相比前
两个算法,本文算法有着较快的执行速度;而相比
DBSCAN,K-means, Fuzzy K-means算法,本文算法

的时间复杂度较高,其中主要消耗在获取每个网格对
象距离值的过程中.但本文算法的优点在于能确定
簇心位置,以及在确定簇心网格后基于密度的划分方
式,使得本文算法对于任意形状分布的数据集都有着
较好的聚类结果,因此有着较高的聚类准确性.

表 11 算法时间复杂度对比表

聚类算法 时间复杂度

K-means O(tkn)

DBSCAN O(nlog(n))

FuzzyK-means O(ndk2t)

SC O(n3)

Rodriguez-Clustering O(n2 + (n2 − n)/2 + nlog(n) + n/2)

O((mnf2
G) + (N2 − N)/2+

DGCCD
N log(N) + N/2 + bn))

2.4 实验结果分析

综上 7个数据集的实验结果,可得 Rodriguez-
Clustering算法聚类准确度最高,但在处理稍大的数
据集时 (数据量在2 000以上),算法执行时间过长;K-
means、Fuzzy K-means、DBSCAN、SC算法的聚类准
确性都不如DGCCD算法.
实验结果表明:由以上6种算法针对7个数据集

的测试结果可知, DGCCD算法与K-means、Fuzzy K-
means、DBSCAN和SC算法相比,具有着较高的聚类
准确度;与K-means、FuzzyK-means、SC算法相比,具
有较高的聚类稳定性;与Rodriguez-Clustering算法相
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比,具有较快的执行速度.

3 结 䇪

本文提出了一种基于密度和网格的簇心可确定

聚类算法.该算法对数据集进行网格化,减少了聚类
过程中的计算量,加快了算法执行速度.在算法网格
化的过程中,通过对众多数据集的实验测试学习,设
定了最终网格对象总数NG ⩾ n/6.在实验过程中,笔
者发现对于处理一些数据类属性数较少且数据集形

状复杂度不高的大规模数据集时,网格对象数量NG

在小于n/6的情况下也不会影响聚类准确性,能进一
步减少算法的执行时间.即在不影响聚类准确性的
前提下, fG值越小,算法执行速度越快.因此,如何给
定一个最为合适的fG来优化数据集的网格化,提升
算法的执行速度,将是笔者下一步的研究重点之一.
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