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摘 要: 传统的基于密度的带噪声空间数据聚类算法主要存在以下问题:聚类只对具有数值属性的数据有效,而对

具有非数值属性的数据失效;参数设置困难且聚类结果对参数较为敏感;聚类的度量以绝对密度值为标准,无法发现

密度等级不同的聚类结果.针对以上问题,提出一种面向混合属性数据的、基于相对密度的聚类算法RDBC M,同时

提出解决这类问题的增量式聚类算法,并从理论和仿真实验两方面分析、验证了算法的有效性和加速效果.
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Abstract: Traditional density-based clustering algorithm mainly has three problems as follow. Firstly, it only supports spatial

attributes without considering non-spatial attributes in the database. Secondly, it is difficult to set the parameters, and the

clustering result is sensitive to the parameters. Thirdly, it can’t discover the clusters of different density for adopting absolute

density as the metrics of all clusters. In order to overcome these problems mentioned above, the paper presents an relative

density-based clustering algorithm for mixture data sets(RDBC M), and further carries out the research on its incremental

clustering algorithm. Theoretical analysis and simulation experiment verfy the effectiveness and the performance speed-up

effect of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

聚类分析是数据挖掘领域的一项重要研究内容,

可以作为一个独立的工具来获得数据分布的情况[1].

所谓聚类是指将一个给定的数据集划分成若干个称

为类或簇的子集,划分的原则是使在同一个簇中的对

象之间具有较高的相似度,而不同簇中的对象之间差

别较大.迄今为止,人们已提出了许多聚类算法,其中,

基于密度的带噪声空间数据聚类算法DBSCAN[2]是

一个较为典型的基于密度的聚类算法, 解决了传统

基于距离的算法仅能找到“类圆形”簇的缺陷. 但

DBSCAN存在 3个主要缺陷[3]: 1)仅适用于数值属性

而不适于分类属性; 2)聚类参数 𝜖和MinPts的设置较

为困难; 3)聚类参数值 𝜖和MinPts使用全局恒定值,

无法得到不同密度等级的聚类结果.

聚类的本质是使得一个簇中的所有对象具有较

高的相似度,即同一个簇中对象之间的密度相似. 容

易理解的是, 簇与簇之间的界线是相互比较而划分

的,密度差异是相对的. 因此文献 [4]引入了相对密度

的概念, 提出了基于相对密度的RDBClustering聚类

算法.该算法能发现任意形状、不同密度等级的簇,但

对具有非数值属性的数据集失效,且相对密度的计算

公式误差较大.文献 [5]面向移动数据和轨迹数据提

出基于相对密度的 𝑘近邻聚类算法RDCTD, 该算法

利用DBSCAN中核心对象的概念,首先依据参数 𝜀和

MinC找出核心点和初始簇,然后进行聚类扩展,与传

统DBSCAN算法不同的是,在聚类扩展时引入了 𝑘近
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邻居的概念. 该算法为移动数据的聚类和交通状态

分析提供了一种新途径, 但依然要用到DBSCAN中

的参数, 因此, RDCTD聚类算法也存在DBSCAN中

对参数敏感的问题. 有些基于距离的聚类算法也引

入相对密度的概念, 如文献 [6]提出了两个基于相对

密度权值的 FCM(relative density weights based fuzzy

𝐶-means)聚类算法,算法对 FCM进行了改进,但依然

没有克服 FCM和𝐾-means中存在的问题, 如聚类结

果受初始值的影响、不同初始对象的选择对目标函数

收敛影响较大、对于海量数据时很难得出可靠的聚类

结果.

在增量聚类算法的研究方面,增量聚类算法面对

的数据集是动态变化的, 数据集的密度也在不断变

化,无法采用全局唯一的绝对密度参数对数据集进行

划分,因此一些传统的基于密度的增量聚类算法难以

有效适用, 如 Incremental DBSCAN等[7-9]增量聚类算

法均存在这类问题.针对基于相对密度的增量聚类算

法,目前开展的研究较少,文献 [9]提出了一种基于相

对密度的增量聚类算法RDBIClustering, 但研究尚不

够全面和深入,主要存在以下不足: 1)只考虑了插入

情况, 未考虑删除情况下的聚类变化; 2)只说明了插

入操作有孤立点、创建新类、吸收、合并和拆分等 5

种不同处理情况,未详细分析何种情况下会出现这些

聚类处理; 3)未对原聚类算法和增量聚类算法进行性

能比较,以表明增量聚类的性能优势. 因此,基于相对

密度的增量聚类算法依然有待更深入和细致的研究.

鉴于此, 本文在对RDBClustering聚类算法进行

改进的基础上,提出基于相对密度的混合属性数据聚

类算法RDBC−M, 并在RDBC−M算法的基础上, 进

一步研究了其增量聚类算法,提出基于相对密度的混

合属性数据集增量聚类算法 IncRDBC−M.增量算法

的研究工作是在分析如下问题中逐步展开的: 当有某

个对象 𝑝插入或删除时,哪些对象的纯核心对象地位

会发生变化,并由此确定其影响集; 然后在此基础上

提出增量聚类的方法,逐一分析插入或删除对象时的

增量聚类方法; 最后,利用二维和三维空间模拟数据

进行实验, 分析和验证了算法的有效性和加速性能.

该算法与其他增量聚类算法的最大不同在于可以发

现密度等级不同的簇.

1 基基基于于于相相相对对对密密密度度度的的的混混混合合合属属属性性性数数数据据据聚聚聚类类类算算算法法法

1.1 相相相关关关定定定义义义

传统的距离度量公式仅能表示数值属性的差异

信息, 面向维度的距离[11]是可以同时表示数值差异

和维度差别的距离度量方法. 文献 [13]推广了这一概

念,并针对混合属性对象提出了相似度的概念. 本文

利用传统欧氏距离,重新定义了混合属性数据的距离

公式和相似度函数.

设𝐷为𝑛维数据 (对象)集, 𝑝, 𝑞, 𝑜 ∈ 𝐷;对象 𝑝和

𝑞的第 𝑖维数据分别用𝑥𝑖和 𝑦𝑖表示,且𝑥𝑖和 𝑦𝑖均可以

是数值属性或分类属性值.

定义 1 设 𝑝, 𝑞 ∈ 𝐷为两个具有数值属性和分类

属性的对象,称

𝑀−Dist(𝑝, 𝑞) =

√√√⎷ 𝑛∑
𝑖=1

dist2(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) (1)

为混合属性对象 𝑝和 𝑞之间的欧氏距离, 简称混合属

性距离.

由定义 1可知,只要对不同类型的属性使用不同

的距离公式 dist,就可以用𝑀−Dist同时表示分类属性

和数值属性的距离度量. 如, 当第 𝑖维是数值型属性

时,可以使用 dist (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) = ∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣作为距离函数;当

第 𝑖维是具有𝑚个值𝐶1,𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐶𝑚的分类属性时,可

以引进一个𝑚×𝑚的矩阵,以存储该维度不同取值之

间的相似度,即⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

𝑑21 0

𝑑31 𝑑32 0
...

...
...

. . .

𝑑𝑚1 𝑑𝑚2 𝑑𝑚3 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

其中 𝑑𝑖𝑗(𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚)的值是分类属性值𝐶𝑖和

𝐶𝑗的相似性度量, 通常由熟悉该领域的专家经过综

合评价后赋值.相似度 𝑑𝑖𝑗越接近 0表示𝐶𝑖和𝐶𝑗这两

个簇越相似. 由此,分类属性𝑥𝑖 = 𝐶𝑖和 𝑦𝑖 = 𝐶𝑗的相

似度为

dist(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) = dist(𝐶𝑖, 𝐶𝑗) = 𝑑𝑖𝑗 . (2)

为了使新算法适用于分类属性,将文献 [12]中的

最近邻居距离概念予以推广,提出纯近邻的定义.

定义 2 对于给定的正整数 𝑘, 对象 𝑝的 𝑘纯近

邻距离记为 k purdist(𝑝), 定义为 𝑝到其第 𝑘个最近邻

居 𝑜的混合属性对象的欧氏距离𝑀−Dist(𝑝, 𝑜).

定义 3 对象 𝑝的 𝑘纯近邻邻居记为𝑁pure(𝑝, 𝑘),

定义为集合

𝑁pure(𝑝, 𝑘) =

{𝑞 ∈ 𝐷 − {𝑝}∣𝑀 Dist(𝑝, 𝑞) ⩽ 𝑘 purdist(𝑝)}.
对象 𝑝的 𝑘个最近纯邻居即为集合𝑁pure(𝑝, 𝑘),

其中所有对象与对象 𝑝互为纯邻居, 因此, 它们在分

类属性上是相似的.

本文以𝑀−Dist作为距离的度量函数,并对文献
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[9]中的相对密度概念进行推广,由此给出定义 4.

定义 4 对象 𝑝关于其 𝑘个纯近邻的相对密度为

𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝) =
1

𝑘

∑
𝑜∈𝑁pure(𝑝,𝑘)

∣∣∣npnd(𝑜, 𝑘)
npnd(𝑝, 𝑘)

− 1
∣∣∣, (3)

其中 npnd(𝑝, 𝑘)是对象 𝑝与 𝑘纯近邻的绝对密度,一般

可以定义为 𝑝与其 𝑘个纯邻居的距离平均值.

式 (3)改进和优化了文献 [9]中相对密度的计算

公式,其公式表示同一个簇中所有对象与核心对象之

间密度比的平均值,而式 (3)更准确地表示了同一个

簇中对象之间密度的平均差值.

类似文献 [9]中核心对象的概念 (相对密度小于

给定阈值𝜆的对象),对于聚类对象包含分类属性的数

据集引入相应的概念.

定义 5 给定阈值 0 < 𝜆 < 1, 若 𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝)

< 𝜆,则称对象 𝑝为纯核心对象.

为了使新算法可以用于不同密度等级的聚类,对

文献 [2]中密度可达、直接密度可达和密度相连的有

关概念也进行推广和改进,分别引进直接相对密度可

达和相对密度接连的概念.

定义 6 给定阈值 0 < 𝜆 < 1和一个对象链 𝑝1,

𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑛,其中 𝑝 = 𝑝1, 𝑞 = 𝑝𝑛. 对于任意 𝑝𝑖 ∈ 𝐷(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛),存在:

1)若 𝑝𝑖是纯核心对象,且其 𝑘个最近的纯邻居包

含 𝑝𝑖+1,则称对象 𝑝𝑖+1从 𝑝𝑖出发是关于阈值𝜆直接相

对密度可达的,记作 𝑝𝑖 →𝜆 𝑝𝑖+1;

2)若存在 𝑝 →𝜆 𝑞或 𝑞 →𝜆 𝑝, 则称对象 𝑝与 𝑞关

于阈值𝜆相对密度接连,记作 𝑞 ↔𝜆 𝑝.

定义 7 若对象集CorSet中的对象满足下列 3

个条件,则称其为一个纯核心对象集:

1)对于给定的阈值 0 < 𝜆 < 1, ∀𝑝 ∈CorSet,均有

𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝) < 𝜆,即CorSet中的每个对象均为纯核

心对象;

2) ∀𝑝, 𝑞 ∈CorSet均有 𝑞 ↔𝜆 𝑞, 即CorSet中的对

象是相对密度接连的;

3) ∀𝑝 ∈CorSet, 记CorSet = CorSet − {𝑝}, 均有

𝑟𝑑CorSet(𝑝) < 𝜆,其中

𝑟𝑑CorSet(𝑝) =
1

∣CorSet∣
∑

𝑜∈CorSet

∣∣∣npnd(𝑜, 𝑘)
npnd(𝑝, 𝑘)

− 1
∣∣∣. (4)

定义 7中, 𝑟𝑑CorSet(𝑝)是集合CorSet中对象 𝑝与

集合中其他对象密度差距的平均值,其值的大小刻画

了 𝑝与集合中其他对象的密度差距大小, 值越小, 表

明 𝑝越能与集合中的其他对象融为一体. 式 (4)与文

献 [4,10]中的相对密度公式相比,密度误差更小,后者

代表的是同一个簇中所有对象与核心对象之间密度

比的平均值,式 (4)刻画的是同一个簇中对象之间密

度的平均差异值,其相对密度值更加准确.

定义 8 设CorSet为一个纯核心对象集,若𝐶是

下述两部分的集合: CorSet和从CorSet中任一对象

出发构成直接相对密度可达关系的所有对象, 则称

𝐶为CorSet对应的一个聚类或一个簇.

根据定义 8, 对于给定的阈值 0 < 𝜆 < 1和在对

象集𝐷中的某一纯核心对象集CorSet,存在CorSet对

应的簇𝐶 = CorSet
∪{𝑝∣∃𝑜 ∈ CorSet,有 𝑜 →𝜆 𝑝}.

1.2 基基基于于于相相相对对对密密密度度度的的的混混混合合合属属属性性性数数数据据据集集集聚聚聚类类类算算算法法法

本文以相对密度而非绝对密度作为聚类计算准

则,将相对密度低于阈值𝜆的所有对象作为核心对象,

并将相对密度接连的核心对象及其近邻对象构成的

集合作为一个聚类或一个簇,由此提出基于相对密度

的面向混合属性数据集的聚类算法RDBC−M, 计算

步骤如下.

Step 1: 从数据集𝐷中取出一个未经处理的点 𝑝.

Step 2: 如果点 𝑝是纯核心对象,则以 𝑝为起始点

生成一个纯核心对象集,与其全部纯近邻共同形成一

个簇;否则转至Step 3.

Step 3: 如果𝐷非空, 则取出一个未经处理的

点 𝑝并转至Step 2;否则转至Step 4.

Step 4: 算法结束.

RDBClustering算法的思想是先得到初始集, 再

对初始集进行扩展进而得到聚类结果; RDBC−M算

法的思想是利用DBSCAN算法的思想, 结合相对密

度的概念得到纯核心对象集,然后经由纯核心对象集

逐步扩展生成一个聚类.

2 增增增量量量式式式RDBC−M算算算法法法
2.1 影影影响响响集集集等等等相相相关关关概概概念念念

在聚类的生成过程中,若在集合中插入或删除一

个对象 𝑝, 则可能会引起 𝑝纯近邻纯核心对象的地位

发生变化,从而导致一些对象之间的密度可达关系也

随之变化. 所以, 必须讨论由于 𝑝的插入或删除影响

到哪些对象,同时还需将聚类变化的影响减少到最小

范围,避免对整个数据集进行搜索,以加快聚类过程,

提高算法效率.

以下讨论均利用了纯近邻关系的如下特点:

𝑁pure(𝑝, 𝑘)表示 𝑝的最近 𝑘个纯邻居, 但这种关系不

满足对称性, 虽然 𝑞 ∈ 𝑁pure(𝑝, 𝑘), 但不能推断出 𝑝 ∈
𝑁pure(𝑞, 𝑘), 即 𝑝有可能不是 𝑞的最近 𝑘个纯邻居之

一.为了便于后续讨论方便,引入几个相关概念.

定义 9 对象 𝑝的父纯近邻邻居记为
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Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘) = {𝑞∣∀𝑞 ∈ 𝐷使 𝑝 ∈ 𝑁pure(𝑞, 𝑘)}.
类似于定义 9, 将𝑁pure(𝑝, 𝑘)称为 𝑝的子纯近邻

邻居.

定义 10 对于给定对象 𝑝,称

Whole𝑁pure(𝑝, 𝑘) =

Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)
∪

𝑁pure(𝑝, 𝑘)
∪{𝑝}

为 𝑝的全部纯近邻邻居.

在聚类的生成过程中,若在集合中插入或删除一

个对象 𝑝, 则会引起 𝑝附近一些对象的纯邻域关系发

生变化,同时这些对象的绝对密度和其父纯近邻邻居

的相对密度也会随之变化,从而引起纯核心对象的地

位改变.如,原来为纯核心对象,因为对象 𝑝的插入或

删除成为非纯核心对象.

由于增量聚类算法过程中可引起核心对象的地

位改变,本文采用类似文献 [7]的思想,提出种子更新

对象和影响对象的概念.

定义 11 纯核心对象的地位因 𝑝的增删有可能

发生变化的对象集合, 称为核心地位变化集, 记作

CorChangSet(𝑝),计算方法如下:

1)插入时有

CorChangSet(𝑝) =

ParentNpure(𝑝, 𝑘)
∪{𝑝}∪

{𝑞∣∀𝑜 ∈ Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘),∀𝑞 ∈ Parent𝑁pure(𝑜, 𝑘)},
其中Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)为 𝑝插入后的父纯近邻邻居.

2)删除时有

CorChangSet(𝑝) =

Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)
∪

{𝑞∣∀𝑜 ∈ Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘),∀𝑞 ∈ Parent𝑁pure(𝑜, 𝑘)},
其中Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)为 𝑝删除后的父纯近邻邻居.

由于CorChangSet(𝑝)是核心对象变化集, 集合

D−CorChangSet(𝑝)中的纯核心对象地位不会变化:

但 {𝑞∣𝑞 ∈ 𝑁pure(𝑜, 𝑘), 𝑜 ∈ CorChangSet(𝑝, 𝑘)},即核心

地位变化集中对象的子纯近邻邻居的密度可达关系

可能会发生变化. 如,一个孤立点变成某个簇中的一

个对象,或者一个簇中的某个对象变成孤立点.

定义 12 给定阈值 0 < 𝜆 < 1, 若存在一个对

象链 𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑛, 对于 ∀𝑝𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)有 𝑝𝑖 →𝜆

𝑝𝑖+1, 则称对象 𝑝𝑛从 𝑝1出发关于阈值𝜆是相对密度

可达的,记为 𝑝1 ⇒𝜆 𝑝𝑛.

定义 13 对象 𝑝在数据集𝐷中的影响集是一个

因 𝑝的插入或删除而使类标识可能改变的对象集,定

义为

Affected𝐷(𝑝) =

CorChangSet(𝑝)
∪

{𝑞∣∃𝑜 ∈ CorChangSet(𝑝),使得𝑜 ⇒ 𝑞}∪( ∪
∀𝑞,∃𝑜∈CorChangSet(𝑝)∧𝑞⇒𝑜

({𝑞}∪𝑁pure(𝑞, 𝑘))
)
.

直观地说,影响集主要由核心地位变化集、所有

从核心地位变化集中的对象出发且满足相对密度可

达关系的对象、从这些对象出发与核心对象集中的任

一对象满足相对密度可达关系的所有对象以及这些

对象的纯子近邻邻居的集合等 3部分构成. 因此, 为

了减少聚类算法的搜索范围,增量聚类算法只需关注

影响集中的对象.

定义 14 设 𝑝为𝐷中对象, 分别定义插入或删

除 𝑝时的更新种子对象集为

UpdSeedsIns(𝑝) =

{𝑞∣𝑞是𝐷
∪{𝑝}中的核心对象,

且∃𝑜CorChangSet(𝑝)使 𝑞 ∈ Whole𝑁pure(𝑜, 𝑘)},
UpdSeedsDel(𝑝) =

{𝑞∣𝑞是𝐷 − {𝑝}中的纯核心对象,

且∃𝑜CorChangSet(𝑝)使 𝑞 ∈ Whole𝑁pure(𝑜, 𝑘)}.
由上述定义可知,如果某个对象从非纯核心对象

变成纯核心对象,或从纯核心对象变成非纯核心对象,

则称为纯核心对象地位改变.

2.2 IncRDBC−M算算算法法法

本文提出的基于相对密度的混合属性数据集增

量聚类算法 IncRDBC−M,其主要思想是根据对象的

插入或删除分别进行不同的处理,计算步骤如下.

Step 1: 从更新数据集中取出一个未处理的更新

对象.

Step 2: 计算核心地位变化集、影响集和更新种

子对象.

Step 3: 如果取出的点为插入对象,则执行插入更

新操作;否则 (即取出的点为删除对象)执行删除更新

操作.

Step 4: 如果更新数据集非空,则取出一个未处理

的更新对象,转至 Step 2;否则转至Step 5.

Step 5: 算法结束.

因为插入对象时,有可能导致创建新簇、添加噪

声、归入聚类或合并聚类等不同操作,而删除对象时

也可能导致消除聚类、删除噪声、移除簇内对象或者

分裂聚类等不同操作,所以, 算法的主要步骤是计算

更新对象 𝑝的核心地位变化集CorChangSet(𝑝), 找出
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其更新种子对象和影响集,最后根据插入对象或删除

对象的不同情形,执行相应的聚类操作.

第 2.3节和第 2.4节分别介绍插入更新和删除更

新的聚类操作算法.

2.3 插插插 入入入

当某个对象 𝑝插入到数据集中时,可以出现 4种

不同情况:

1)添加噪声.

①若UpdSeedsIns(𝑝)为空, 则CorChangSet(𝑝)中

没有引起纯核心地位改变的对象,在ParentNpure(𝑜, 𝑘)

中也没有纯核心对象,因此,将 𝑝作为噪声标记,其他

对象保持不变.

②若UpdSeedsIns(𝑝)非空, 且CorChangSet(𝑝)中

存在因 𝑝的插入失去纯核心地位的对象 𝑐,则𝑁pure(𝑐,

𝑘)
∪{𝑐}∪{𝑝}中的对象有可能变为孤立点, 判断

方法是对𝑁pure(𝑐, 𝑘)
∪{𝑐}∪{𝑝}中的对象 𝑞逐个进

行是否为孤立点的判断, 若 𝑟𝑑𝑁pure(𝑞,𝑘)(𝑞) < 𝜆, 且

Parent𝑁pure(𝑜, 𝑘)中无纯核心对象,则将 𝑞标为噪声.

2)创建新簇.

UpdSeedsIns(𝑝)非空, 如果该集中存在这样的新

增的纯核心对象 𝑜, 在 𝑝插入之前, 𝑜不属于任何一个

聚类, 且 𝑝插入后其相对密度可达对象中没有已知

聚类中的纯核心对象,则需要创建一个新的聚类. 由

于新增的纯核心对象 𝑜可能有多个,计算时首先将它

们放入栈中, 然后依次从栈中取出并作为种子对象,

创建以 clusterID为标识的新类,再执行Expand−Clus-

ter(𝑜, DB, 𝑘, 𝜆, clusterID)聚类扩展函数. 执行聚类扩

展函数的主要原因是UpdSeedsIns(𝑝)中新增的纯核心

对象可能不是唯一的.

3)归入某一聚类.

①UpdSeedsIns(𝑝)为空,如果存在一个或多个纯

核心对象 𝑜 (原先属于某个簇, 即不是噪声, 且对象 𝑝

插入后, 𝑁pure(𝑜, 𝑘)中包含 𝑝),则将这些纯核心对象 𝑜

放入临时对象集𝑂. 如果𝑂中的对象原先仅属于一个

簇, 则将 𝑝归入该簇; 如果𝑂中的对象原先在不同簇

中,且不能合并,则对于𝑂中任何两个不同簇的对象,

因为它们彼此不能相对密度可达,将 𝑝归入距离最近

的那个簇.

②UpdSeedsIns(𝑝)非空,且其中仅有一个新增的

纯核心对象 𝑜,若 𝑝 ∈ 𝑁pure(𝑜, 𝑘)且 𝑜原来就属于某个

簇,则将对象 𝑝归入 𝑜所在的那个簇.

③UpdSeedsIns(𝑝)非空且含有满足某种条件𝐴

的对象,此外, Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)中包含满足某种条件

𝐵的对象. 其中: 条件𝐴指对象 𝑜原先不是纯核心对

象, 现在成为新的纯核心对象,且 𝑝 ∈ 𝑁pure(𝑜, 𝑘); 条

件𝐵指对象 𝑜继续保持纯核心地位且 𝑝 ∈ 𝑁pure(𝑜, 𝑘).

在这两种情况下,对象 𝑜都要放入临时对象集𝑂中.

若𝑂中所有对象均在同一个簇中,则将 𝑝归入该

簇; 若𝑂中对象原先不在同一个簇中,且对应的簇不

能合并,则将 𝑝归入距离最近的那个簇,否则将 𝑝归入

合并的簇中.

4)合并不同聚类.

若UpdSeedsIns(𝑝)非空且包含若干个新的纯核

心对象 𝑜, 则将Whole𝑁pure(𝑜, 𝑘) (即 𝑜的全部纯近邻)

中的所有纯核心对象归入临时对象集𝑂中.若𝑂中包

括不止一个纯核心对象, 且它们原先不在同一个的

簇中,则需要完成如下操作:对于𝑂中任意两个属于

不同簇的对象,如果它们之间相对密度可达,则将它

们所在的两个簇合并成一个簇, 同时将原先的两个

簇的类标识设置成相同.该操作完成后的结果是, 或

者𝑂中所有对象在同一个簇中,或者𝑂中任意两个属

于不同簇的对象之间均不能相对密度可达.

2.4 删删删 除除除

当从数据集中删除一个对象 𝑝时,可能出现 4种

不同情况:

1)删除噪声. 如果 𝑝是孤立点, 则将 𝑝删除后不

会影响其他对象,即其他对象的地位不变.

2)消除一个聚类. 如果UpdSeedsDel(𝑝)为空, 且

删除前 𝑝不是孤立点, 删除 𝑝后核心地位变化集

CorChangSet(𝑝)中没有任何纯核心对象, 则将包含 𝑝

的簇中所有其他对象均标记为噪声.

3)减少聚类中的对象. ①若UpdSeedsDel(𝑝)为

空,但 𝑝并非噪声, 𝑝删除后, Parent𝑁pure(𝑝, 𝑘)中仍包

含纯核心对象, 则将 𝑝删除而余下的对象地位不变.

②若UpdSeedsDel(𝑝)非空,则表明该集中的任意两个

对象相对密度可达, 此时将 𝑝删除可能导致一些对

象变为噪声, 因此需进行如下具体操作: 依次取出

CorChangSet(𝑝)中纯核心对象地位发生变化的每个

对象 𝑜,由于 𝑜及其纯近邻中的对象可能变成孤立点,

需要判断 𝑜和𝑁pure(𝑜, 𝑘)中的对象是否已变成孤立

点,并将其进行标记.

4)分裂所在聚类. 若UpdSeedsDel(𝑝)非空且有多

个纯核心对象属于同一个簇,其中还存在原先属于同

一簇但相互不能直接相对密度可达的两个对象 𝑎和 𝑏,

则需要重新判断是否可以通过邻域内的其他对象使 𝑎

和 𝑏相对密度可达.判断的计算可以限制在 𝑎, 𝑏的核

心地位变化集CorChangSet(𝑎)
∪

CorChangSet(𝑏)上,

以便缩小计算搜索的范围,避免遍历所有可能的对象.
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若经过以上计算,判断出 𝑎和 𝑏仍然不是相对密

度可达的, 则将原来的簇分裂为两个或更多个簇, 分

裂过程是分别以 𝑎和 𝑏作为聚类分裂的种子对象,在

此基础上依次进行扩展分裂.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

3.1 参参参数数数选选选择择择

为了避免参数选择的盲目性和试探性,本文借鉴

文献 [10]中参数选择的相关分析方法和思想,推导出

如下定理,为参数𝜆的选择提供理论指导.

定理 1 设𝐷是一个对象集,用min−dist表示𝐷

中对象的最小 𝑘纯近邻距离, 即min−dist= min{𝑘
purdist(𝑝)∣𝑝∈𝐷}. 类似地,用max−dist表示𝐷中对象

的最大 𝑘纯近邻距离,即max−dist=max{k−purdist(𝑝)∣
𝑝∈𝐷}. 对于对象 𝑝 ∈ 𝐷,如果𝑁pure(𝑝, 𝑘) ⊆ 𝐷,且 ∀𝑜
∈ 𝑁pure(𝑝, 𝑘)均有𝑁pure(𝑜, 𝑘) ⊆ 𝐷,则

0 ⩽ 𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝) ⩽
max dist

min dist
− 1.

证证证明明明 对于所有的 𝑝 ∈ 𝐷, 有 𝑘−purdist(𝑝) ⩾
min− dist, 依照纯近邻密度的定义可知 npnd(𝑝, 𝑘) ⩾
min− dist,同理 𝑘 purdist(𝑝)⩽max− dist,因此 npnd(𝑝,

𝑘) ⩽ max− dist. 依照上述讨论,对于任意 𝑜∈𝑁pure(𝑝,

𝑘), 其纯近邻密度 npnd(𝑝, 𝑘)也在min−dist与max−
dist之间, 因此按照相对密度的计算式 (3), 若其求和

式中分子与分母取值相同,则 𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝)取得最小

值 0; 若分子取值为max−dist, 分母取值为min−dist,

则 𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝)取得最大值max dist/min dist − 1,

故有

0 ⩽ 𝑟𝑑𝑁pure(𝑝,𝑘)(𝑝) ⩽
max dist

min dist
− 1. 2

3.2 算算算法法法性性性能能能分分分析析析与与与实实实验验验

RDBC−M算法是一个纯核心对象的判别和不断

进行聚类扩展的过程. 对于给定的对象 𝑝, 要判断它

是否为核心对象,就需对 𝑝进行一次 𝑘纯近邻的查询,

还要计算其相对密度,而对象 𝑝的相对密度计算要使

用𝑁pure(𝑝, 𝑘)中每一个对象的 𝑘纯近邻绝对密度值

npnd, 即运行RDBC−M算法时一般需要多次读取对

象的绝对密度值 npnd.

若在算法执行前对其进行预处理, 并将所有对

象的绝对密度存储在中间数据表Temp中, 则可实现

一次计算适应多次查询,提高算法效率.中间数据表

Temp的维护任务可以通过数据库的触发器完成, 即

当某个数据发生变更时, 由触发器自动计算该数据

的绝对密度.按照这种处理方法, 算法的时间复杂性

便是查询 𝑘纯近邻的时间与查询中间数据表Temp

的时间之和. 由于查询 𝑘近邻的时间复杂性为

𝑂(𝑛 log 𝑛), 查询中间数据表Temp的时间复杂性为

𝑂(𝑛),求和可得算法的时间复杂度为𝑂(𝑛 log 𝑛),与算

法DBSCAN的时间复杂性同阶.

下面进行两组实验,并在实验数据的基础上,结

合理论分析比较聚类算法RDBC−M和增量式聚类算

法 IncRDBC−M的性能差异.

实验数据 1是二维空间中的模拟数据,如图 1所

示. 图 1中, 横坐标与纵坐标的数值表示数据对象在

二维空间的位置信息,单位均为 cm. 数据有 3个属性,

除了 2个位置属性外,还有 1个分类属性代表形状;分

为 3个簇,每个簇的密度不同.在第 1个簇中,每个对

象与其上下、左右对象的距离均为 1个单位, 在第 2

个簇和第 3个簇中, 每个对象与上下、左右对象的距

离分别为 2和 3个单位. 数据生成的基本过程如下:

1)生成数据坐标为 (𝑥, 𝑦)的矩形状簇; 2)用(𝑥 + 0.1 ×
𝑑 × rand( ), 𝑦 + 𝑑 × rand( ))修改 (𝑥, 𝑦)的坐标位置,

其中 𝑑为簇中一个对象上下、左右对象之间的距离,

rand( )为一个随机函数, 它生成 [0,1]之间的随机数;

3)在矩形簇中删除一些连续相邻的点,这样可以使簇

的形状不再是一个正矩形. 实验数据 2为三维空间中

的模拟数据, 如图 2所示. 图 2中, 𝑥, 𝑦, 𝑧坐标数值为

数据对象在三维空间的位置信息,单位均为 cm,且一

个簇包裹着另外一个簇,数据的生成方法类似于实验

数据 1的生成.

40 80 1200

40

80

120

图 1 二维空间实验数据

2.4896 8.514.510 4 17.071 1
10

2.928 9

-0.230 1

5.25

10.730 1

y
x

z

图 2 三维空间实验数据

参数 𝑘取为 4∼ 7,相对密度的阈值𝜆设定为 0.2,

若两个对象的分类属性值相同,则将其距离设置为 0,

否则,将其距离设置为∞ . 经过多次仿真实验, 均能

得到相同的聚类结果.



第 6期 黄德才等: 基于相对密度的混合属性数据增量聚类算法 821

RDBC−M算法与DBSCAN算法类似,均以某个

核心对象作为种子对象进行聚类扩展. RDBC−M算

法每次聚类扩展都要进行一次区域查询, 即查询

种子对象的 𝑘近邻邻居. 若将RDBC−M算法的时

间复杂性记为CostRDBC−𝑀 (𝑛), 则对于𝑛个对象的

数据集, 其算法最多执行𝑛次区域查询, 因此有

CostRDBC−𝑀 (𝑛) = 𝑛.

增量式 IncRDBC−M算法需要执行的区域查询

次数完全由实际情况而定. 如, 对象的更新数量、删

除对象数量和插入对象数量的比值变化等, 都会引

起区域查询次数的变化. 表 1给出一些性能参数以方

便表达算法的性能开销. 若要更新 numupd个对象,可

将 IncRDBC−M算法执行的时间复杂性记为

Cost𝑀 IncRDBC(numupd) =

numupd(perins × regins + perdel × regdel). (5)

表 1 性能分析的参数

参数 含 义

𝑛 数据集中数据对象的个数

numupd 对象更新的个数,是插入和删除对象的个数之和

perins 对象插入数与对象更新数的比例

perdel 对象删除数与对象更新数的比例

regins 一个对象插入时需要执行区域查询的平均次数

regdel 一个对象删除时需要执行区域查询的平均次数

表 2为执行 IncRDBC−M算法获取的实验数据.

表 2 实验数据

参数 二维数据集 三维数据集

𝑛 5 000 727

numupd 动态变化 动态变化

perins 0.5 1

perdel 0.5 0

regins 1.8 1.6

regdel 7.2 0

下面定义增量聚类算法 IncRDBC−M相对于原

非增量聚类算法的性能“加速因数”, 它是增量聚类

算法与原非增量聚类算法的性能开销的比值,即

SpeedupFactor =

Cost𝑀 RDBCA(𝑛+ numupd(perins − perdel))

Cost𝑀 IncRDBCA(numupd)
=

𝑛+ perins × numupd − perdel × numupd

numupd × (perins × regins + perdel × regdel)
. (6)

因此, 只要将仿真实验计算得到的数据代入式 (6)即

可得出加速因数的值. 在数据总量为𝑛的数据集上,

对 numupd个对象进行更新的两组实验加速因数变化

情况如图 3和图 4所示.
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图 3 二维数据情形的加速因数
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图 4 三维数据情形的加速因数

从图 3和图 4可以看出, 执行增量聚类算法时,

数据对象更新得越少,其加速因数的增长越明显.

3.3 聚聚聚类类类质质质量量量

本文提出的聚类算法RDBC−M和增量聚类算

法 IncRDBC−M具有以下特点: 1)对混合属性数据集

适用; 2)抗噪能力较强; 3)可以发现任意形状的簇;

4)克服了参数敏感与选择问题; 5)能够区分不同密度

等级的簇. 对于图 1和图 2所示的数据集,能够轻易地

得出正确的聚类结果, 而DBSCAN在参数选取不当

时可能得不到正确的聚类结果.

相对于RDCTD, RDBClustering, RDBIClustering

等聚类算法,本文提出的聚类算法具有以下几点不同

和改进: 1)定义了混合属性距离、纯核心对象等概念,

对混合属性的数据集适用, 传统的RDBClustering算

法和DBSCAN算法均没有考虑非数值属性, 但空间

数据库中不仅保存了空间物体的数值属性,也保存了

其非数值属性 (如分类属性),当分类属性在聚类中起

很大作用时, 这些传统聚类算法便无法使用; 2)为了

更准确地反映同一个簇中对象间密度的平均差异值,

改进和优化了相对密度计算公式; 3)提出了纯核心对

象集的概念, 并将簇和纯核心对象集统一看待,保证

簇中对象形成一个紧密的整体.

本文较文献 [10]给出的基于相对密度的增量聚

类算法描述得更具体和详尽,充分考虑了数据插入更

新和删除更新时出现的各种聚类变化和操作方法,而

文献 [10]方法不仅未对删除更新进行描述,且未将聚

类变化的各种情况考虑完全.
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4 结结结 论论论

本文提出的基于相对密度的混合属性数据集增

量聚类算法 IncRDBC−M,不仅保持了传统密度聚类

算法对噪声数据不敏感和可以发现任意形状簇的优

点,还具有不同密度等级的聚类能力. 算法在聚类时

同时考虑数值属性和非数值属性,利用纯邻居、相对

密度、纯核心对象集等概念,使每个簇中的对象能够

更加紧密地形成一个整体.另外, 提出的聚类算法在

参数设置方面具有可供参考的理论依据,避免了参数

选择的盲目性和随意性.

IncRDBC−M以单个对象的插入或删除而触发

执行, 本文首先定义了核心地位变化集, 进而确定

了增删对象的影响集, 最后分别讨论了在该影响集

上插入或删除某单个对象时对聚类的影响, 并通过

实验验证了增量式聚类算法的有效性和性能加速

效果. 与增量式DBSCAN算法相比的主要优点是,

IncRDBC−M可以找到密度等级不同的聚类结果并适

用于混合属性数据集.
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