
　
３５卷　第５期

２０１８年５月

微 电 子 学 与 计 算 机

ＭＩＣＲＯＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ＆ＣＯＭＰＵＴＥＲ
Ｖｏｌ．３５　Ｎｏ．５

Ｍａｙ２０１８

收稿日期：２０１７－０７－１２；修回日期：２０１７－０８－２４

基金项目：国家自然科学基金（８１５０２８９０）；国家社会科学基金（１５ＸＴＱ０１０）；广西高校科学技术研究项目（ＫＹ２０１５ＹＢ３５１、

ＫＹ２０１５ＬＸ０４５）；广西研究生教育创新计划项目（ＪＧＹ２０１５０３７）

一种基于密度的分布式聚类改进算法

刘　恒１，苏　静１，唐咸艳２，卢佳佳３，梁志胜４，洪月华５

（１广西医科大学 信息与管理学院，广西 南宁５３００２１；２广西医科大学 公共卫生学院，广西 南宁５３００２１；

３广西医科大学 研究生院，广西 南宁５３００２１；４广西医科大学 信息中心，广西 南宁５３００２１；

５广西经济管理干部学院 计算机系，广西 南宁５３０００７）

摘　要：基于密度分布式聚类算法（ＤＢＤＣ）在分布式聚类运算中运用广泛，但具有较高的算法时间复杂度．本文提

出了一种基于代表点交互的全局聚类方法，利用数据网格运算方法将数据对象映射到空间网格，改进基于密度的

分布式聚类算法，优化原算法的空间搜索过程，从而改进生成本地聚类的效率．同时在全局聚类层面可利用中心点

作为代表点来降低聚类误差．通过实验，表明该方法能够改进基于密度的分布式聚类算法，较传统分布式聚类算法

提高了准确性度并降低了算法时间复杂度．
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１　引言

为了聚类分布式数据，传统的聚类分析方法将

这些分布式数据集统一存储至中心站点，然后在中

心站点中对本地数据进行整合，用集中聚类方法进

行聚类分析获得最终的集簇化分析结果［１］．然而，当

分布式系统增长，数据增量和数据安全问题使前述

解法不再具有可行性［２］．例如Ｋ均值聚类算法作为
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一种传统的聚类方法，其算法简单速度快，但不能

识别非球形的簇［３，４］．因此，人们提出分布式聚类方

法用以分析在分布式环境中的大量分布式数据，同

时解决传统聚类化方法无法在分布式环境下使用的

问题，实现大范围数据并行运算，同时确保数据安

全，让数据分析手段不局限于数据体量，安全性，私

密性和其他约束．分布式聚类是目前聚类分析的必

然趋势［５］．

通过改进基于密度的分布式聚类算法（Ｄｅｎｓｉ

ｔｙｂａｓｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＢＤＣ）和可伸缩的

基于密度的分布聚类（Ｓｃａｌａｂｌｅｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＤＢＤＣ），基于密度空间聚类噪

声算法（Ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）可实现在分布式数据

集下的针对分布式数据集的聚类分析［６］．ＤＢＳＣＡＮ

利用邻域内的相邻点数来度量所在空间密度，可以

在聚类数未知的前提下，找出形状不规则的聚类，而

集成了ＤＢＤＣ和ＳＤＢＤＣ算法的优点，ＤＢＳＣＡＮ算

法可寻找任意聚类的形状和聚类过程，找到噪声点

数据并消减噪声点数据的影响，而其敏感度不受数

据输入的顺序的影响．但两者结合后，在本地聚类和

全局聚类在使用ＤＢＳＡＣＮ算法两次后，会导致整个

聚类过程的时间复杂度过高．另外该方法必须多次

选择后，选定全局聚类邻域半径．而邻域半径值的选

定会影响全局聚类结果，如果过高，会导致合并聚类

存在失败的风险，而如果该值过低，将不容易发现本

应聚合在一起的类别．因此选用合适的全局聚类邻

域半径值是制约该方法的最大问题．

针对上述问题，我们提出了一种改进的基于密

度的分布式聚类方法．该方法利用数据网格映射的

方法将数据对象首先在本地层面映射到空间网格，

然后通过减少ＤＢＳＣＡＮ算法的检索空间来实现改

进本地聚类的效率．在全局层面，采用代表点交叉方

法，在本地模型中提取代表点的特性，利用代表点中

的中位点来减少聚类错误．该方法不需要在全局聚

类层面输入聚类参数．

２　相关工作

现有的聚类算法可以分为划分、层次、基于密度

和基于网格几种［７］［８］，正如前文所述，只要对邻近区

域密度超过特定阈值，可归于一个类的聚类算法由

于其高效和快速的特点，在数据挖掘实践中得到广

泛运用［９］．基于密度的分布聚类算法ＤＢＤＣ如在分

布式环境中结合ＤＢＳＣＡＮ，可以实现对于分布式数

据的聚类分析．图１描述了ＤＢＤＣ对分布式数据处

理的完整过程，其将整个聚类过程分为四步：本地聚

类，本地模型选取，全局模型选取以及标签化本地

数据．

图１　ＤＢＤＣ对分布式数据处理过程示意图

如图１所示，ＤＢＤＣ利用ＤＢＳＣＡＮ算法将每个

分布式本地站点的数据进行并行聚类，然后将由本

地模型选取的本地代表点发送到中央站点．中央站

点中的全局模型再利用ＤＢＳＣＡＮ算法来在分布式

环境下实现对所有数据的实时聚类并逐一用标签标

识每个本地数据．

ＤＢＤＣ和相应的改进算法继承了ＤＢＳＣＡＮ的

优点，但也存在如下缺点：

（１）ＤＢＤＣ在本地聚类和全局聚类层面运用了

两次ＤＢＳＣＡＮ算法，从而导致整个聚类过程的时间

复杂度上升．

（２）没有合适的方法正确迅速的选择合适的全

局聚类邻域半径，所以本地模型的选择有很大的随

意性．

（３）本地噪声数据被忽略会影响整个聚类过程

的精准度．

３　基于密度的分布式聚类改进算法

３．１　算法分析

ＤＢＳＣＡＮ聚类算法寻找数据对象的邻域，而找

到每一个数据对象的邻域需要遍历整个数据集．然

而许多距离较远的数据可以直接不予考虑．如果引

入一种方法将数据对象首先映射到空间网格，再通

过基于密度的ＤＢＳＣＡＮ聚类算法在网格地图中获

得核心对象，这样就只需要遍历同一和相邻网格中

的数据点，而避免了遍历所有数据集的问题，如此一

来可以减少整个算法的时间复杂度和提升算法

效率［１０］．

３．２　算法描述

本文引入基于最小数据集数据映射方法，令特

征点ｚ和两个空间方向矢量１和２．首先引入由

９２１
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特征点ｚ和１和２定义的空间平面犘ｚ，然后将数

据对象利用矢量投影的方法映射到平面犘ｚ．最终网

格化空间平面后，可以得到空间网格上对应的数据

点集．利用基于密度的ＤＢＳＣＡＮ聚类算法，最终该

方法可以极大程度降低整个算法的时间复杂度并提

升效率．

整个方法的关键是网格的划分，该方法中网格

边界点界定算法伪码如下，该算法复杂度为Ｏ（ｎ

ｌｏｇｎ）：

算法１：边界探测算法

ｉｎｐｕｔ：聚类犆，平衡矢量集犫狆犻，其中参数犞为空间网

格邻域半径

ｏｕｔｐｕｔ：聚类犆的边界点犅犆

１犅犆←犆；

２ｆｏｒｅｖｅｒｙｐｏｉｎｔ狆∈犅犆ｄｏ

３ｆｏｒｅｖｅｒｙｐｏｉｎｔ狇∈犖
犆（狆）ｄｏ

４ｉｆ（狇－狆）犫≥ｃｏｓ（狏）　ｔｈｅｎ

５　ｄｅｌｅｔｅ狆ｆｒｏｍ犅犆；

６Ｂｒｅａｋ；

７ｒｅｔｕｒｎ犅犆；

改进后ＤＢＳＣＡＮ的算法分两步，第一步先按前

述算法进行网格划分，将数据点映射到网格中，第二

步将数据集中的点均标为核心点、边界点或噪声点，

通过边界点和核心点交互关系交叉检验相邻网格关

系，同时将任意两个距离小于领域半径Ｅｐｓ（ε）的核

心点收录到同一个聚类．任何与核心点距离相近的

边界点也放到与之相同的聚类中．设定义核心点的

阀值ＭｉｎＰｔｓ为Ｍ．领域中的数据点在选取过程中

不断对代表点所在Ｅｐｓ区域的点进行区域查询，如

果当前代表点也是核心点，则也加入到子集中，通过

这种方式迭代找到一个完整的聚类．其改进的具体

算法伪码如下：

算法２：改进算法

Ｓｔｅｐ１初始化

１给定参数ε和犕

２生成犖ε（犻），犻＝１，２，…，犖．

３令犽＝１；犿犻＝０，犻＝１，２，…，犖．／／犿犻为标记数组，如

为核心点，则属于第犼个聚类，如为噪音点，则为－１

４令犐＝｛１，２，…，犖｝．

Ｓｔｅｐ２生成聚类标记数组

Ｗｈｉｌｅ（犐≠Φ）

｛从犐中任取一个元素犻，并令犐：＝犐＼｛犐｝．

Ｉｆ（犿犻＝０）／／即犻号节点还没被处理过

｛

初始化犜：＝犖ε（犻）

Ｉｆ｜犜｜＜犕，则令犿犻＝－１．／／犻为噪音点

Ｅｌｓｅｉｆ｜犜｜≥犕／／犻为核心点

犿犻＝犽．／／犻归入犽个聚类

ｗｈｉｌｅ（犜≠Φ）

｛从犜中任取一个元素犼，并令犜：＝犜＼｛犼｝

Ｉｆ犿犼＝０或－１，则令犿犼＝犽．

Ｉｆ犖ε（犼）≥犕／／犼为核心点，犜：＝犜∪犖ε（犼）

｝

犽＝犽＋１／／第犽个聚类完成，开始下一个聚类

｝

图２是加入改进前（ａ）后（ｂ）的ＤＢＳＣＡＮ算法

对实验样本数据的聚类结果，可见通过合理设置领

域半径Ｅｐｓ（ε）和阈值ＭｉｎＰｔｓ（Ｍ），针对相同数据点

集，改进后的ＤＢＳＣＡＮ算法较传统的ＤＢＳＣＡＮ算

法能区别实际中两个聚类，而不会单纯通过密度将

部分核心点误判为噪声点．

图２　改进前后的ＤＢＳＣＡＮ算法示意图

４　实验验证和效率分析

４．１　准确度验证

为了评估聚类划分的准确度度和对分布式数据

进行聚类分析，采用集中聚集结果作为参考对象．设

存在数据对象狓，在分布式聚类分析中归属于聚类

犆犱，而在集中聚类分析中又属于聚类犆犮，对其进行

准确度评估过程如下：

ｄａｒ＝
∑
狀

犻＝１

狆（狓犻）

狀
（１）

聚类准确度是评估聚类和分布式聚类算法优劣

的重要指标，其中分布式聚类结果较其他结果更加

直观．本文我们采用ＵＣＩ机器学习库的 ＷａｌｌＦｏｌ

ｌｏｗｉｎｇＲｏｂｏｔ导航数据［１１］，该数据由ＳＣＩＴＯＳＧ５

机器导航系统，该数据集通过２４个超声波传感器沿

顺时针方向在特定房间进行收集，该数据有实例５

４５６个，包含属性２４个，其数据集特征通过多变量

顺序记录．

ＤＢＳＣＡＮ算法利用代表点生成本地聚类模型．

针对不同量级的本地数据集，利用表１所示不同的
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本地聚类模型对各类型点的需求，对各个数据片段

进行多重迭代代入改进算法求聚类．

表１　 本地聚类模型结果

数据量级 １０００ ２０００ ３０００ ４０００ ５０００

平均核心点数 ３５ ４９ ６０ ６４ ７０

平均噪声点数 ３４ ４１ ４５ ５２ ６３

平均聚类数 ３．８ ４ ４ ４ ４

　　在分布聚类阶段，改进算法可针对本地聚类代

表点，直接应用而无需调整聚类参数．而当进行全局

聚类时，可利用代表点的中位点减少聚类产生时的

误差．最终我们选择Ｅｐｓ为０．７，ＭｉｎＰｔｓ的值为１０，

可提高改进型算法的可比较性，减少噪声点的分布．

在比较不同站点和数据量级下，原有算法和改进算

法的准确度用下述方法进行：

（１）比较两种算法在不同站点的准确度：在不同

站点，我们将所有数据分成了一定数量的相关子集，

分别用两种算法经过数轮迭代可获得聚类结果．

（２）比较两种不同算法在不同数据量级下的准

确度：通过选择三个本地站点下三种数据量级：６００，

１２００，１８００．其结果如表２所示，可见改进算法较

远ＤＢＤＣ算法在每个数据量级下聚类准确度均有

显著提高．

表２　 聚类准确度统计表

数据量集
聚类准确度

改进算法％ ＤＢＤＣ％

６００ ９５．８ ９４．１

１２００ ９５．６ ９３．９

１８００ ９５．１ ９３．２

４．２　效率分析

在本地聚类过程中ＤＢＤＣ算法利用ＤＢＳＣＡＮ

算法进行本地聚类，该算法的时间复杂度为Ｏ（ｎ２），

加入空间索引ＲＴｒｅｅ的支持后，算法时间复杂度

变为Ｏ（ｎｌｏｇ（ｎ）），但需要注意的是该时间复杂度并

未考虑索引的建立损耗时间．本文所提改进方法首

先利用ＤＢＳＣＡＮ算法将数据完全映射到网格，此时

时间复杂度为Ｏ（ｎ），基于网格的ＤＢＳＣＡＮ算法将

对搜索空间进行降维．此时时间复杂度为：

狋犵犮 ＝∑
狀

犻＝１

犻犢犻 （２）

式中，犻为数据集中的数据对象；犢犻为依附在网格上

数据对象犻的个数．则改进后的算法针对本地聚类

阶段时间复杂度为：

狋犮＝狀＋∑
狀

犻＝１

犻犢犻 （３）

在全局聚类阶段，本文所提改进算法和ＤＢＤＣ

算法均利用到了本地站点典型数据．其数据集为

狀犵 ＝∑
犿

犼＝１

｜ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ犼狘 （４）

式中，犿 为本地站点数量；｜ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ犼 狘＝

∑
狋

犻＝１

狘Ｓｃｏｒ犆犻；狋为站点犼的本地聚类数量 ．在全局聚

类阶段，继续采用ＤＢＳＣＡＮ算法来获取全局聚类结

果，其时间复杂度为犗（狀犵２）．由上述式子可见本文

所述方法利用融合不同本地站点的本地聚类方法实

现了全局聚类．在全局聚类阶段，该算法的时间复杂

度为：

狀犵 ＝∑
犿－１

犻＝１
∑
犿

犽＝１

｜ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ犻狘｜ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ犽狘

（５）

聚类的生成利用了宽度优先搜索算法，对代表

点的考察穿插在宽度有限搜索的过程中，整个算法

的时间复杂度为犗（狀＋犻犽２），和犻和犽的值有关，犻和

犽值越小时间复杂度越低．由此可见，基于网格的

ＤＢＳＣＡＮ算法较采用ＤＢＤＣ算法的时间复杂度得

到显著降低．

５　结束语

本文描述了一种基于密度的改进型聚类分布式

算法，通过引入数据网格映射方法，将数据直接映射

到空间网格，减少了对于本地聚类算法搜索空间的

时间消耗，从而弥补了ＤＢＤＣ算法时间复杂度过高

的问题．通过将网格内核心点同边界点交互行为模

式的提取，提高了对于聚类选取的准确度．从而减少

了全局聚类算法的输入参数．最终，通过实验证明了

改进后的算法在聚类过程上可以有效的减少进程冗

余，并实现快速准确的聚类划分．
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