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摘 要：针对传统的DBSCAN算法只能依靠经验来设置阈值(minPts，Eps)和无法对多密度数据集进行有效聚类 

的不足，提出了一种可适用于所有密度分布特征的数据集的基于高斯分布的自适应DBSCAN算法．该算法根据数 

据集的特点寻找最大的聚类效果指数(CEI)来确定minPts，通过 Distk图的层次数确定Eps个数并通过高斯分布 

中的参数估计来确定每个密度层次Eps大小，最后用所求得阈值进行聚类．将该算法与传统的DBSCAN算法分别 

应用于单密度数据集和多密度数据集，结果显示该算法更有效． 
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A Adaptive DBSCAN Algorithm Based on Gauss Distribution 
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Abstract：Traditional DBSCAN algorithm usually set the threshold(minPts，Eps)depending on empirical value，and 

merely fit for single--density data sets，in allusion tO the shortage，the article puts forward a new adaptive DBSCAN 

algorithm which based on Gaussian distribution and can be used to multi--density data sets．The new algorithm carl 

generate proper threshold according to the data set characteristics．Firstly，tO get the minPts accornding tO the max 

CEI value．Then，tO confirm the number of Eps according to the curve density level，SO that to get Eps data by the 

Gaussian distribution law．At last，tO make clustering for the data set with the minPts and Eps value．Also，tO apply 

the new algorithm and the traditional DBSCAN algorithm to single— density and multi— density data sets，the 

results show that the new algorithm  is more efficient． 
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1 引言 

基于密度的聚类算法(Density--Based Spatial— 

Clustering of Application with Noise，DBSCAN)是 

数据挖掘聚类算法中的一个重要分支．DBsCAN就 

能够发现任意形状的簇，但前提是要提供合适的参 

数，并且仅仅用于均匀密度的数据集，对于密度变化 

较大的数据集时，例如当此算法用于气象云图[1]，地 

收稿日期：2012-06—11；修回日期：2O12一O7—19 
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震带等密度变化较大的簇时 l_2]，聚类效果不明显． 

针对 DBSCAN算法的现存缺点，本文提出了一 

种基于高斯分布的自适应 DBSCAN算法(Adaptive 

DBSCAN Algorithm Based on Gauss Distribution， 

AGD—DBSCAN)．该算法能根据聚类数据的自身 

特点构建函数，通过对函数进行有效的分析，求出不 

同密度的簇的阈值参数，然后根据不同的阈值生成 

合适的簇，实验结果显示算法在处理变密度聚类时 
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非常有效． 

2 DBSCAN及已有的改进工作 

2．1 DBSCAN相关概念 

DBSCAN算法是基于中心的密度聚类方法， 

DBSCAN算法的相关概念如下： 

定义1 E s邻域：给定某对象 P，P的邻域 

N ( )定义为以 为核一t2．，以Eps为半径的d维超 

球体的区域，公式表示为： 

NEp (户)一 {q∈D f dist(p，q)≤ s} (1) 

其中D R ，d为空间R的维度．dist(p，q)表 

示对象 和q之间的直线距离． 

定义 2 核心点、边界点、噪音点：对于数据对 

象 P，且 P∈D．如果以P为中心，以Eps为半径，若 

N鼢(户)内的点数超过给定 minPts，则称 P为核心 

点，若 P不是核心点，但在某核心点区域内，则称 P 

为边界点，其余为噪音点或离群点． 

定义 3 直接密度可达：给定一个对象 D ∈ 

，若P在q的邻域内，若q为核心点，则称对象P出 

发到对象 q是直接密度可达． 

定义4 密度可达：在给定数据集D中，若存在 
一 个对象链 P ，Pz，⋯，P ，其中，P ：g，P =P，对 

于 P ∈D(1≤ i≤ )，若在(minPts，Eps)条件下， 

P斗 从P 直接密度可达，则称对象P从对象q密度可 

达． 

定义 5 密度相连：若存在一个对象o∈D，使 

得对象P和q是从。在(minPts，Eps)条件下密度可 

达，则称对象 P到 q密度相连．且密度相连是对称 

的． 

定义 6 簇：从任何一个核心点开始，从该对象 

点密度可达的所有对象点构成一个簇． 

2．2 DBSCAN算法现有改进工作 

在 DBSCAN算法中，设置阈值参数的方法是： 

通常设定 minPts=4，通过观察来判断设置 Eps．对 

于数据集 D中的对象P，计算出所有与 最近的第 

k个对象的距离 dist ( )．P遍历D 中所有对象，并 

计算对象之间的距离，得到集合Dist 一{dist ( )}， 

将Dist 绘制成排序图，若数据集的簇密度分布较 

均匀，则 Dist 图大致如图 l所示．从图中可以看 

出，所有曲线在某点突然变陡，传统算法认为那个突 

然变陡点的对应的距离为所为所求阈值 Eps．因此 

该算法仅仅只能对密度均匀的数据集有效． 

目前很多学者已针对不足提出了大量改进建 

图 1 单密度 【)is 图 

议，文献[3—7]针对问题的某些方面提出了各种改 

进方法，但目前改进工作仍然无法真正实现数据集 

自适应确定阈值(minPts和Eps)． 

3 AGD—DBSCAN算法思想及实现 

AGD～BSCAN算法中密度分层思想：用数据 

集所有点到第k个最近点的距离建立距离分布矩阵 

DIST,, ，绘制Dist 图，选取其中一条曲线，如图 2 

所示，距离相同或者相近的点在 Distk图中表现为一 

条近似平缓曲线，如线段 a，c，e，可认为 a线段上所 

有点密度为同一层次密度，c和 e同之．再看图 2中 

的线段 b，d，f，曲线不平缓，对应各线段的点为噪音 

点或离群点． 

图 2 多密度 Dist~图 

定义7 DIST ：计算所有点到其第k个最近 

点的距离，并建立距离分布矩阵 DIST ： 

DIST 一 {dist(i，J){1 ，1 } (2) 

其中 表示数据集对象数 目，DIST．~ 为实对称 

矩阵，将每列进行升序排列，排序后进行转置，得到 

矩阵KNN，KNN第k列表示每个点到其第k个最 

近点距离的集合． 

定义 8 增长距离与曲线增长距离之和：在 

Dist 图中，点的距离为它们的 Dist 值，若相邻两点 

坐标为( ， )和( +1，6)，则( +1，6)点的增长距离 
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和曲线增长距离之和分别为： 

S ：=b——Y 

MS 一∑S 
； 2 

其中 S 代表每条 曲线第 i个点的增长距离， 

MSI代表第 条曲线的增长距离之和． 代表数据集 

点的数量． 

定义 9 跳跃间断点：在 Distk图中，若在曲线 a 

上，某第q点相对第q一1个点，其Dist 值急速增 

大，且在第q点之后的点的Distk值仍然急速增大或 

者到急速增大一段时间后基本不变，则此点为此密 

度层次的跳跃间断点．Safter~．表示第k密度层次跳 

跃间断点和之后的所有的点到m点(下一个密度层 

次开始的第 1个点，若 k为最后一个密度层次，则 

为数据集最后一点)之间的增长距离之和． 

Safter~ 一 Si (3) 
=  ̂

定义 1O 聚类效果指数(Clustering Effect In- 

dex，CEI)：表示每条曲线所有的 Safterk与MS 的 

比值，如公式(4)所示： 

CEI= 

(4) 

设数据集共有k密度层次，其中Safter~表示第 

k密度层次跳跃间断点(m1)之后的到 m点(结束 

点)之间所有点的增长距离之和；Safter( 矗1) 表示k 
一

1密度层次跳跃间断点( 1)之后的到 点(忌密度 

层第一个点)之间所有点 的增长距离之和；同理 

Safterlq表示达到第 1密度层次跳跃间断点(q1)之 

后到q点(第 2密度层第一个点)之间所有点的增长 

距离之和． 

定义 11 噪音率 P：基于定义 1O，噪音率可表 

示为： 

P一 (丝二 2±!丝二丝 2±：：：± 翌二g 2 
72 

×100 (5) 

AGD—DBSCAN算法的聚类思想：通过 Dist 

图根据公式(4)生成所有 k值的 CEI曲线，找出最 

大CEI值对应的k，令此 k为 minPts，根据公式(5) 

计算此时的噪音率 P，接着根据 Distk曲线是否分层 

的特征确定此数据集密度层次，然后用1一P作为 

置信度，依据高斯分布的参数估计确定公式(7)中的 

Y，并用公式(7)计算 Eps值，最后根据求得的阈值 

参数进行 DBSCAN聚类． 

AGD—DBSCAN算法分为 2大步骤．具体如 

F： 

步骤1：确定 minPts和E s值． 

OminPts的确定 

计算所有点到第 k个最近点的距离，用其距离 

建立 KNN矩阵，用MATLAB将 KNN矩阵所有列 

进行拟合，得到如图 1所示的Distk图．从所有的曲 

线中找出曲线聚类效果指数 CEI最大的曲线，该曲 

线对应的 k即本文所求的 minPts，用此 minPts进 

行聚类，可合理地将核心点与噪音点区分；当 CEI 

值达到最大，即为 1时，此时聚类效果最好．图 2，即 

a，c，e均接近水平的，也就是说相同密度层次的点 

到第 k个最近点的距离基本相同． 

② Eps的确定 

当确定 minPts后．若对应的数据集的 Distk图 

与图1相似，则称该数据集为单密度数据集，仅需求 
一 个Eps；若对应的的Distk图如图2所示，则称该 

数据集为多密度数据集，需分别求多个 Eps．但是， 

不管是单密度还是多密度数据集，都要计算每个密 
～  

1 

度层次上Dist 值的平均值z一÷(五+⋯+ ，)，其 

中k—J—i+1，i表示该层第 1个点，J表示该层最 

后一点，分别为图 2曲线的M 点和 N点．还要计算 

每个密度层次的均方差 ： 

． 
(6) 

其中挖表示密度的层数，k表示某个层次密度 

的点数量， 表示在此密度层中点序号．根据高斯分 

布性质，可以确定： 

s 一 z + y (7) 

其中y是一个与P有关的变量，确定Eps值的 

条件是，要保证所有的核心点都要在Eps内，若 s 

选择过大，会导致噪音点错误地标记为核心点；若 

s选择过小，会导致核心点错误地标记为噪音点 

或同一簇误分裂为多簇，所以需要选择合适的Eps． 

本文从统计学角度分析，由于数据集所有点均 

为独立同分布事件，且有相同的均值和方差，所以这 

些点的概率分布符合高斯分布，即在这个层次的点 

的概率分布符合以 z 为均值以 为标准差的正态 

分布，公式如下： 

f(x)-- 1 (8) 

均数z 决定正态曲线的中心位置；标准差 决 

定正态曲线的陡峭或扁平程度． 越小，曲线越陡 

峭； 越大，曲线越扁平．即 越小，说明样本越集 
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中，越靠近均值点，越大说明样本越分散，偏离均值 

点越大．根据高斯分布参数估计可知，点到第k个点 

的距离的值处于区间(z 一 ，z + )内的概率 

为的 l—P，如公式(9) 

P{I ，一五 I<Y盯 )一 1一P (9) 

若以Eps 一X + 为半径，minPts—k进行 

聚类，则保证所有的点都要在 Eps内的概率为 1一 

P，即保证数据集中有 1一P的点在Eps 内，理论上 

可保证所有的核心点均在 Eps 内． 

步骤 2：进行 DBSCAN聚类． 

用自适应 DBSCAN算法进行聚类时，若仅有一 

个Eps就直接聚类；若有多个印s时，则应先聚较高 

密度簇，再聚次低密度簇，直到将所有的簇聚类完 

成，即按从小到大的顺序选择 Eps ，依次使用阈值 

(minPts，E )来调用 DBSCAN算法，将成功聚类 

结果标记为C ，可称为密度层次为 D 的第t个簇． 

并且被聚类过的点不会重复参与聚类．当所有阈值 

(minPts，Eps )均被使用之后，没有被聚类的点，标 

注为离群点或者噪音点． 

4 实验 

4．1 实验过程 

本实验采用MATLAB7．0仿真软件．为了说明 

本算法的有效性，本实验用两个数据集进行说明，实 

验所用的数据集 DS1、DS2是具有不同密度特点的 

数据集．需要指出的是，AGD—DBSCAN算法对数 

据集的数据分布特点和数据集密度是否均匀没有要 

求． 

DS1是 150个点单密度数据集，DS2为 205个 

于任何形状的聚类，所以本文在形状方面不再分析． 

通过 AGD— DBSCAN 算 法 得 到 DS1、DS2的 

minPts分别为4和 2，因为此时的CEI值最大，分别 

为0．7451和 l；DS1与 DS2对应的 P分别为 5． 

33 和 2．44 ；DS1的 Eps为 1．885，DS2的 Eps 

分别为0．1和0．5． 

4．2 实验评价 

在 DBSCAN算法中，采用R*树伸展算法进行 

搜索，时间复杂度为O(nlogn)，搜索时间主要消耗 

在对象间的距离计算和第k个最近点的距离计算， 

在 AGD—DBSCAN算法中，由于 DIST及 KNN矩 

阵的中已经包含了这些数据，因此在聚类过程中不 

必重复计算．相对 DBSCAN算法，AGD—DBSCAN 

算法时间主要是用于确定minPts和Eps值． 

为了证明 ADG--DBSCAN算法的准确性与优 

越性，将数据集 DS1和 DS2同时都采用 DBSCAN 

和 AGD—DBSCAN算法进行聚类．DBSCAN算法 

是采用传统的方法确定阈值，而 AGD—DBSCAN 

算法采用本文所提到的步骤 1进行确定阈值，所有 

的实验都是在 AMD Athlon64X2双核+1GM DDR 

+windows XP平台上，应用MALTAB 7．0计算 

并测得． 

表1中分别给出ADG—DBSCAN与传统DB— 

SCAN算法的相关指标．从表可知，在时间性能方面 

AGD—DBSCAN比DBSCAN要慢，原因是需要时 

间用于确定minPts和Eps上，但是这方面的时间差 

距不存在数量级别；表中还显示，直接给定阈值的 

DBSCAN聚类的准确度不如 AGD—DBSCAN高． 

因此，这种 自适应的计算阈值的 ADG—DBSCAN 

点多密度数据集．由于已有证明DBSCAN算法适用 算法是可行的． 

表 1 算法运算时间与聚类准确度对比 

5 结束语 

本文提出了基于高斯分布的自适应DBSCAN 

算法ADG--DBSCAN，该算法可应用于密度特征的 

数据集．实验结果表明，在时间性能相差不大的情况 

下，ADG—DBSCAN算法比传统的DBSCAN算法 

对所有密度特征的数据集聚类效果更优．今后，将此 

算法应用于单发地震带，连发地震带划分或强雷暴 

区，雷暴区的划分，进一步探讨此算法的应用效果和 

应用前景． 
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6 结束语 

图 7 芯片版图 

文中使用 0．13 m CMOS实现了一款可以补偿 

高频信号传输线损耗的新型均衡器结构．仿真结果 

验证得到，该电路可以接收速率高达 5Gbit／s数据 

信号，并对传输线损耗造成的高频衰减提供了有效 

的补偿．在设计中，使用了对称负载和有源电感等技 

术，避免了使用片上电感．对电路的噪声抑制和均衡 

效果起到了明显的促进．电路仿真使用 Hspice，功 

耗仿真结果满足设计需求． 
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