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0 前言

数据挖掘（%&’& ()*)*+）就是从大量的、不完全的、有噪
声的、模糊的、随机的数据中发现隐含的、先前末知的、对决

策有潜在价值的规则的过程 ,$-。从上世纪七十年代开始到至

今，在数据挖掘领域的研究已经取得了相当丰硕的成果，并

产生了很多应用于实际商业活动的系统，这些系统为企业

界、政府组织等带来了巨大的效益。

聚类（./01’23)*+）是数据挖掘领域中最活跃的研究分支
之一，聚类在统计学、模式识别、图像处理、机器学习、生物

学、市场营销等许多领域有广泛的应用。所谓聚类，就是将物

理或抽象对象的集合组成为由类似的对象组成的多个类或

簇 45/01’236的过程，由聚类所生成的簇是一组数据对象的集
合，同一簇中的对象尽可能相似，而不同簇中的对象尽可能

相异。通过聚类，人们能够识别密集的和稀疏的区域，发现全

局的分布模式和数据属性之间有趣的相互关系，如在商业

上，聚类可以帮助市场分析人员从消费者数据库中区分出不

同的消费群体来，并且概括出每一类消费者的消费模式或者

说习惯。在数据挖掘中，聚类分析能作为一个独立的工具来

获得数据分布的情况，观察每个簇的特点，集中对特定的某

些簇做进一步的分析。此外，聚类分析还可以作为其它算法

（如特征和分类等）的预处理步骤，这些算法再在生成的簇上

进行处理。聚类分析已经成为数据挖掘领域一个非常活跃的

研究课题。

1 几种具有代表性的基于密度的聚类算法

$7$ %89.:; 算法
%89.:;,!-4%2*1)’<=8&12> 9?&’)&/ ./01’23)*+ @A :??/)5&B

’)@*1 C)’D ;@)126是一个基于高密度连接区域密度聚类算法。
这个方法将密度足够大的那部分记录组成聚类，其基本思想

涉及一些新的定义。

定义 $ 对于给定的对象，我们称在其半径 ! 范围内的
一个记录为这个记录的 !=邻域。
定义 ! 如果一个对象的 !=邻域个数超过一个最小值

()*E’1，那么我们就将这个记录称作核心对象。
定义 F 一个对象的集合 %，我们说一个对象 ? 在 G 的

!=邻域内，且 G 是一个核心对象，我们说对象 ? 是从对象 G
出发直接密度可达的。

定义 H 一个对象链 ?$，?!，⋯，?*，如果 ?$IG，?*I?，对
?)!%，4$")"*6。?)J$是从 ?)出发的关于 ! 和 ()*E’1 直接密
度可达的，则对象 ? 是从对象 G 关于 ! 和 ()*E’1 密度可达
的。

定义 # 如果对象集合中存在一个对象 @，使得对象 ?
和对象 G 是从 @ 关于 ! 和 ()*E’1密度可达的，那么对象 ? 和
对象 G 是关于 ! 和 ()*E’1密度相连的。

%89.:; 通过检查所给数据集合当中每个点的 K?1 邻
域来寻找聚类。首先它从第一个点开始，如果它是关于 K?1
和 ()*E’1 的核心点就创建一个新的类，然后 %89.:; 反复
从这些核心点寻找可以直接密度可达的点，这个过程可能会

涉及一些密度可达类的合并，至到没有新的点可以归入此

类。如果第一个点不是核心点，就先把它暂时标志成为噪声

点，然后跳到下一个点。对于下一个点，如果它是核心点而且

没有被分入某一类，那就像对待第一个点一样创建一个新的

类，并把那些从它可以密度可达的点全部加入这一类中。这

个过程只到没有新的点可以添加到任何类的时候结束。该算

法的时间复杂度为 L4*!6。
$7! LEMN.9 算法

LEMN.9 ,F-（L3>23)*+ E@)*’1 ’@ N>2*’)A< ’D2 ./01’23)*+
9’305’032）是通过对象排序识别聚类结构的聚类算法。当采用
%89.:; 进行聚类时，参数 ! 和 ()*E’1 是由用户输入，而对
于真实的高维数据集合而言，参数设置的细微不同可能导致

差别很大的聚类结果。为了解决这个难题，提出了 LEMN.9。
在该算法中，为自动和交互的聚类分析计算一个簇次序，而
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这个次序代表了数据的基于密度的聚类结构。在该次序中选

择根据最小的 ! 值密度可达的对象，以便高密度的聚类能被
首先完成。

基于这个思想，在 %&’()* 中，对于核心对象需要另外存
储两个值：核心距离和可达距离。核心距离是指使得 + 成为
核心对象的最小 !。可达距离是指核心对象 + 的核心距离和
+ 与对象 , 的欧几里得距离之间的较大值。通过额外存储的
这两个值，%&’()* 算法创建了数据库中对象的一个次序。在
为提取所有基于密度的聚类过程中，对于小于在生成该次序

中采用的距离 ! 的任何距离 !-，这些信息是足够的。
由于 %&’()* 算法具有和 ./*)01 算法在结构上的等

价性，两者具有相同的时间复杂度 %23!4。
$56 7./*)01 算法
当数据量相当大时，./*)01 的时间复杂度是相当高

的。如果我们能够降低区域查询的次数，我们就可以改进

./*)01 的时间复杂度。对于密集的类来说，在一个核心点
的邻域中有相当多的点可以不用作为类扩展用的核心点，因

为一个点的 8+9 邻域的点通常是被其他的点的 8+9 邻域所
覆盖。为了减少 ./*)01 的时间复杂度，应该选择一个点的
8+9 邻域内的部分点来做进一步扩展的核心点，7./*)01:;<

27=9> .?39@>AB/=9?C *+=>@=D )DE9>?F@3G HI 0++D@J=>@H39 K@>L
1H@9?4 算法正是基于这样的想法提出的。对于二维空间数
据，7./*)01 算法建议核心点周围 ; 个代表对象进行类扩
展；对于三维空间数据，建议选择 M 个代表对象；依次类推，
在 3 维空间中，选择 !3 个代表对象。也就是说，在每一维空
间上， 选择两个对象作为代表对象用于类的扩展。7./N
*)0O1 算法选出一个与核心点最远的点作为第 $ 个代表
点；随后则选出离所有已被选出的代表点最远的点作为下一

个代表点，直到选出所需的全部代表点为止。

7./*)01 进行聚类时的丢失点比较少，可以不做处理，
7./*)01 的时间复杂度也为 %23PDHG34，与 ./*)01 比较起
来，它不需要空间索引树的支持。

$5; (O.)0 算法
文献:#<给出另外一个基于密度的增量算法 (O.)0（(3JF?N

Q?3>=D OF@C .?39@>AB/=9?C )DE9>?F@3G 0DGHF@>LQ），它把需要聚
类的数据空间分成大小相等的网格，然后对密度超过阈值的

网格进行用 ./*)01 进行聚类，这个算法存在两个缺陷：在
划分网格的时候是基于对要聚类数据空间进行划分，但是如

果这个范围所选过大，则要聚类的网格数量非常可观，如果

所选范围太小，很有可能出现更新的数据超出所选范围；在

进行增量更新时，如果是删除操作，那 (O.)0 只是调用它的
非增量算法进行处理，如果是插入操作，在有大数据量进行

更新时，跟非增量算法比较起来，它所获得的收益也很有限。

2 聚类算法实例

!5$ R*1))&算法简介
文献 :M<中提出了一种 R*1))& 算法（>L? R=FG?9> *?> HI

1H>B)HS?F?C )HF? &H@3>9）。该算法是一种基于最大不相含核
心点集的聚类算法，属于基于密度的聚类算法。R*1))&算法
中，在定义密度的基础上，通过考察核心点之间的三种关系，

进而选出所有核心点的一个子集，该子集满足特定的关系，

称为最大不相含核心点集，在此基础上进行聚类。该算法能

高效的产生聚类并且不丢失任何可以聚类的点。实验结果证

明，该方法在速度和精度方面都有非常高的效率，特别适用

于高密度大数据量的聚类。本文的内容结构安排如下：首先

介绍相关的概念，然后详细给出算法描述，然后给出实验结

果与分析，说明该算法的可行性和优越性。

在 R*1))& 算法中定义了核心点之间的三类不同的关
系：

定义 $ 如果两个核心点 +，,，有 .@9>2+，,4TU8+9，则称
+，, 互为相含核心点2JHS?F JHF? +H@3>94。
定义 ! 如果两个核心点 +，,，有 8+9T.@9> 2+，,4TU

!P8+9，则称 +，, 互为相交核心点2 @3>?F9?J>=3> JHF? +H@3>94。
定义 6 如果两个核心点 +，,，有 .@9>2+，,4V!P8+9，则称

+，, 互为相离核心点29?+=F=>? JHF? +H@3>94。
为了下文算法描述的方便性，用 8+9 表示设定的半径。

另外，设定一个密度阈值 W@3&>9。同时我们用 0CC2*X+4表示把
点 + 加到集合 * 中去，用 .?D?J>（*，+）表示把点 + 从集合 *
中删除。

算法首先要求出一个最大不相含核心点集，把每个核心

点都看成是一个小类的中心建立一个个单独的类，然后如果

有两个核心点是相交核心点，则合并这两个小类为一个大

类；同理，如果一个核心点与一个大类中某个核心点是相交

核心点，则也相合并。这就是对最大不相含核心点集的分类

和重新建立数据到类的映射的过程。然后找回丢失点，正确

聚类到某一个类中，最终完成聚类。

!5! 最大不相含核心点集选取算法
本步骤实现这样的目标：找出所有核心点的一个子集

Y?I?F?3J?*?>，在该子集中任何两个点均不相含，并且不存在
其它的核心点 F，F!Y?I?F?3J?*?>，且 F 与集合 Y?I?F?3J?*?> 中
任何点都不相含。不妨称这种集合为最大不相含核心点集。

这一步骤又细分为两个步骤：首先找出那些可能成为核

心点的点，这些点不妨称这些点为候选核心点；然后进一步

判断这些点是否是核心点，并同时建立数据到核心点的映

射。具体算法如下所示Z
O?3?F=>?Y?I?F?3J? 2 &H@3>*?>，8+9，W@3&>9，Y?I?F?3J?*?> 4
7HF @U$ >H &H@3>*?>59@[?｛
(I C@9>（Y?I?F?3J?*?>，&@）V8+9 >L?3
0CC（Y?I?F?3J?*?>，&@）；

83C (I｝ \ \ 从有待聚类数据中选取候选核心点
7HF ]U$ >H Y?I?F?3J?*?>59@[?｛
Y?9ED>U&H@3>*?>5Y?G@H3^E?FA（&]，8+9）；
(I Y?9ED>5*@[?VUW@3&>9 >L?3

\ \ 取核心点
&H@3>*?>5)L=3G?)D(C9（Y?9ED>，]）；
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% % 对核心点的代表区域看成是一个小
类，做数据到该核心点的映射

&’() *)’)+)（,)-).)/0)1)+，23）；

% % 在集合 ,)-).)/0)1)+ 中删除该非核心
点

｝ % % 对集合 ,)-).)/0)1)+中的所有点进行区
域查询

45. 67$ +5 258/+1)+9(8:)｛
;- 269<’;=(7" >/= =8(+（,)-).)/0)1)+，26）?&@( +A)/｛

% % 取没有与核心点集中任何一个点作映
射的当前点

,)(B’+7 258/+1)+9,)C85/DB).E（26，&@(）；
8- ,)(B’+918:)?7F8/2+( +A)/｛

% % 判断该点是否为核心点
258/+1)+9<A>/C)<’;=(（,)(B’+，6）；
G==（,)-).)/0)1)+，26）；｝

% % 把该点加进核心点集合之中，并做数
据到该点的映

｝｝ % % 生成一个最大不相含的核心点集

算法 $ 最大不相含核心点生成并建立数据到核心点的映
射

!"# 数据聚类和丢失点处理
当算法 $ 运行结束以后，将生成一个最大不相含的核心

点集，接下来就要将数据根据所得到的最大不相含的核心点

集进行聚类。开始我们把最大不相含核心点集中的每一个点

28看成是一个簇 <8，即 <87｛28｝然后，如果簇 <8中有一个点 @
与簇 <3中一个点 H 互为相交核心点，则合并这两个簇成一
个簇 <，既 <7<8!<3。然后，对输入的所有数据，逐一查看每

一个点与某个簇中的核心点的距离，一旦发现距离少于等于

&@(，即分配到该簇中。这个过程结束后得到的簇的个数就是
整个数据可以分出的聚类数。

当采用最大不相含核心点集中的核心点来聚类的话，会

有一些本该聚类的点得不到聚类，也就是说聚类结果会丢失

一些点。丢失点一定不是核心点。故可以把一个没有得到聚

集的点的代表区域内的所有的点集合 （距离少于等于 &@(）
与已经得到聚类的点的集合作一个交集，在判断这个交集中

的点是否是核心点。一旦判断出一个点是核心点，就说明这

个点是丢失点，我们就把这个丢失点聚集到这个核心点同一

个类中去。如果这个交集为空，或者交集中没有核心点，则这

个点是噪音。对于噪音点，将被标记出来，最终形成噪音点集

合，该集合可用作噪音分析以及孤立点分析。

!"$ 实验分析
首先，利用本文提出的算法，对图 $ 中（>）的 $$"" 个点

进行聚类，聚类结果在图 ! 的（I）和（0）中。JIK表示得到的一
个最大不想含核心点集，共有 LL 个点；J0K为聚类结果，共有
LMM 个点。从结果中可以看出，该算法的结果跟人的直觉一
样，能够进行正确的聚类。从图 $ 中也可以看出，本算法对聚
类的形状不敏感，能够发现任意形状的聚类，能有效的排除

噪音。

该算法性能与数据记录规模 J/K没关系，而与密度有关
系，当密度越大时，其性能越好，优越性越高。
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