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一种改进的自适应快速 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法

周治平，王杰锋，朱书伟，孙子文
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法可以识别任意形状簇，但存在全局参数 Ｅｐｓ 与 ＭｉｎＰｔｓ 的选择需人工干预，采
用的区域查询方式过程复杂且易丢失对象等问题，提出了一种改进的参数自适应以及区域快速查询的密度聚类算

法。 根据 ＫＮＮ 分布与数学统计分析自适应计算出最优全局参数 Ｅｐｓ 与 ＭｉｎＰｔｓ，避免聚类过程中的人工干预，实现了

聚类过程的全自动化。 通过改进种子代表对象选取方式进行区域查询，无需漏检操作，有效提高了聚类的效率。 对

４ 种典型数据集的密度聚类实验结果表明，本文算法使得聚类精度提高了 ８．８２５％，聚类的平均时间减少了０．９２ ｓ。
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　 　 数据挖掘是一种从大量数据中发现感兴趣信息

的技术，聚类算法在数据挖掘应用中日益广泛。 其

中，基于密度的聚类算法可以发现任意形状的簇且

能够较好地处理噪声数据，越来越受到广泛的关注。
ＤＢＳＣＡＮ 算法能够发现任意形状的簇，并有效识别

离群点，但聚类之前需要人工选择 Ｅｐｓ 和 ｍｉｎＰｔｓ ２
个参数。 当数据量增大时，要求较大的内存支持，

Ｉ ／ Ｏ消耗也很大；当空间聚类的密度不均匀，聚类间

距离相差很大时，聚类质量较差［１⁃３］。 针对 ＤＢＳＣＡＮ
算法在大型数据库与多密度数据集聚类精度低，计
算复杂度高，全局参数人工选取等问题，已有很多学

者进行了相关研究：Ｓ． Ｍｉｍａｒｏｇｌｕ 等［４］ 提出对位向

量使用裁剪技术，Ｈ． Ｊｉａｎｇ 等［５］ 提出一种基于划分

的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，Ｂ． Ｂｏｒａｈ 等［６］ 提出一种改进的基

于抽样的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，Ｄ． Ｋｅｌｌｎｅｒ［７］提出基于格点

的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，旨在解决 ＤＢＳＣＡＮ 算法在内存占

用，处理高维数据和密度分布不均数据聚类效果不



好等问题； Ｈ． Ｆ． Ｚｈｏｕ、 Ｓ． Ｈ． Ｙｕｅ、 Ｙ． Ｍａ、 Ｓ． ＪＡ⁃
ＨＩＲＡＢＡＰＫＡＲ 和 Ｚ． Ｙ． Ｘｉｏｎｇ 等［８⁃１２］ 基于数据的数

学统计特性，确定全局参数；Ｂ． Ｌｉｕ［１３］提出一种基于

密度的快速聚类方法，按照特定维的坐标排序，选择

有序的未被标记的在核心对象邻域以外的点作为种

子扩展簇。 综上所述，基于密度聚类算法的改进点

主要集中在全局参数的选择以及提高密度聚类效率

等。 ＤＢＳＣＡＮ 全局参数选择根据 ｋ⁃ｄｉｓｔ 曲线人工确

定，过程繁琐，实用性不高。 其他基于统计分析的方

法，部分以特定数据分布确定全局参数，而数据分布

存在不确定性，以特定分布规定不能准确反映数据

的分布特性，使计算出的全局参数不准确；提高密度

聚类效率主要集中在区域查询中的代表对象的选

择，但是选择的代表对象进行区域查询时存在丢失

对象现象，对丢失对象进行查漏操作，一定程度上增

加了区域查询的复杂度。

１　 ＤＢＳＣＡＮ 算法及改进算法

ＤＢＳＣＡＮ 是一种经典的基于密度聚类算法［８］，
可以自动确定簇的数量，并能够发现任意形状的簇。
Ｅｐｓ 近邻表示一个给定对象的 Ｅｐｓ 半径内的近邻称

为该对象的 Ｅｐｓ 近邻，表示为 ＮＥｐｓ（ｐ）：
ＮＥｐｓ（ｐ） ＝ ｛ｑ ∈ Ｄ ｜ ｄｉｓｔ（ｐ，ｑ） ≤ Ｅｐｓ｝ （１）

　 　 直接密度可达是指对于给定的 ＭｉｎＰｔｓ 和 Ｅｐｓ，
从对象 ｑ 可以直接密度可达 ｐ，需要满足的条件为

ｐ ∈ ＮＥｐｓ（ｑ）， ｜ ＮＥｐｓ（ｑ） ｜ ≥ ＭｉｎＰｔｓ （２）
　 　 ＤＢＳＣＡＮ 算法的全局参数 ＭｉｎＰｔｓ 和 Ｅｐｓ 的选

取依赖于人工干预，对密度分布均匀的数据根据 ｋ⁃
ｄｉｓｔ 曲线升序排列后，人为选择曲线变化幅度开始

陡升的点作为 Ｅｐｓ 参数，并且确定 ＭｉｎＰｔｓ 参数为固

定常量 ４，实施过程繁琐，依赖于人工干预。 本文提

出一种全局参数自适应选择的方法，根据数据距离

空间的统计分布特性，统计出 ｋ⁃ｄｉｓｔ 值的分布情况，
曲线拟合出分布曲线，通过计算拟合曲线拐点处对

应的值，自适应确定出 Ｅｐｓ 参数，并根据数据中每个

点 Ｅｐｓ 领域内点数的分布情况，计算出参数 ＭｉｎＰｔｓ。
ＤＢＳＣＡＮ 以核心对象 Ｐ 来拓展一个簇，通过对

包含在 Ｐ 邻域内的点进行区域查询扩展簇。 包含

在 Ｐ 邻域的对象相互交叉，Ｑ 是 Ｐ 的邻域内的一个

对象，如果它的邻域被 Ｐ 中其他对象的邻域所覆

盖，那么 Ｑ 的区域查询操作就可以省略，Ｑ 不需要

作为种子对象用于类的扩展。 因此，用于 Ｑ 的区域

查询时间和 Ｑ 作为核心对象的内存占用都可以被

省去。 而一个核心对象边界的对象更有利于作为候

选对象被选为种子，因为内部对象邻域往往会被外

部对象的邻域覆盖。 因此，抽样种子实际上是选择

的代表对象能够准确描绘出核心对象邻域形状的问

题。 实际上，对于密度聚类，在核心对象邻域内相当

一部分种子对象可以被忽略，选择核心对象边界的

部分代表对象进行类的扩展，从而达到减少区域查

询频度的目的。
为了自适应确定合适的全局参数 ＭｉｎＰｔｓ 和

Ｅｐｓ，减少内存占用量和 Ｉ ／ Ｏ 消耗，提高 ＤＢＳＣＡＮ 的

计算效率， 基于这些分析，本文提出一种改进的自

适应快速算法（ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ ｆａｓｔ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ，ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ），旨
在以自适应方式确定合理的全局参数 ＭｉｎＰｔｓ 和

Ｅｐｓ，以及区域查询时选择部分具有代表性的对象作

为种子对象进行类扩展。 改进算法描述如下：１）自
适应确定全局参数 Ｅｐｓ 和ＭｉｎＰｔｓ；２）将所有点分类，
分别标记为核心点、边界点和噪声点；３）删除标记

处的噪声点；４）连接距离在 Ｅｐｓ 距离内的所有核心

点，并归入到同一簇中；５）各个簇中的核心点对应

种子代表对象的选择；６）遍历数据集，根据选择的

代表对象进行区域查询，将边界点分入与之对应核

心点的簇中。 如果数据集中所有点都被处理，算法

结束。

２　 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法

２．１　 参数 Ｅｐｓ 与参数 ＭｉｎＰｔｓ 的确定

由于密度衡量指标单一，本文算法数据集主要

针对簇密度差异不明显的数据。 根据输入数据集 Ｄ
计算出距离分布矩阵 ＤＩＳＴｎ × ｎ，如式（３）所示：
ＤＩＳＴｎ×ｎ ＝ ｛ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ） ｜ １ ≤ ｉ ≤ ｎ， １ ≤ ｊ ≤ ｎ｝　 （３）
式中：ｎ 为数据集 Ｄ 的对象数目；ＤＩＳＴｎ × ｎ是一个 ｎ
行和 ｎ 列的实对称矩阵，其中每个元素表示数据集

Ｄ 中对象 ｉ 和对象 ｊ 之间的距离。 计算 ＤＩＳＴｎ × ｎ中

的每个元素的值，然后逐行按照升序排列。 用

ＤＩＳＴｎ × ｉ表示 ＤＩＳＴｎ × ｎ中第 ｉ 列的的值，对 ＤＩＳＴｎ × ｉ中

每一列进行升序排列得到 ＫＮＮ 分布，如图 １ 所示。

图 １　 ＫＮＮ 分布

Ｆｉｇ．１　 ＫＮＮ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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图 １ 中，ｋ ＝ １，２，…，４５，根据 ｋ⁃ｄｉｓｔ 分布曲线可

以看出，ｋ＝ ４ 的 ｄｉｓｔ４曲线可以反映出其他 ｄｉｓｔｋ曲线

的形状。 本文选择 ｋ ＝ ４ 的 ｄｉｓｔｋ（ｋ⁃最近邻距离）的

数据进行统计分析，ｄｉｓｔ４ 的概率分布图 ２ 所示。

图 ２　 ｄｉｓｔｋ（ｋ＝４）概率分布

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｋ（ｋ＝４）

从图 １ 可以看出，任何一条曲线都是在平缓变

化后急剧上升，ｄｉｓｔｋ中大部分值落在一个比较密集

的区域内，因此可以判断 ｄｉｓｔｋ中大部分值应落在一

个比较密集的区域内（曲线平缓段）。 如果可以通

过数学方法找出 ｄｉｓｔｋ中平缓变化到急剧上升处的

点，或者 ｄｉｓｔｋ概率分布最为密集的区域，则可确定扫

描半径参数 Ｅｐｓ，所以本文选择图 １ 中 ｄｉｓｔｋ拐点处

的值为 Ｅｐｓ。 由图 ２ 可以得到 ｄｉｓｔｋ 的概率分布情

况，假如能够通过数学方法找到分布曲线的峰值，也
可以用峰值点所对应的 ｋ⁃最近邻距离值（横坐标刻

度）作为 Ｅｐｓ。
对于概率分布数据，通过分析数据集的统计特

性，建立统计模型对数据集进行曲线拟合［１４］。 本文

通过实验对概率分布使用傅里叶、高斯和多项式 ３
种典型曲线拟合方法，如图 ３ 所示。

图 ３　 归一化 ＫＮＮ 分布拟合曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＫＮＮ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

其中，高斯曲线拟合方法的效果最佳，但是由

于概率分布的拟合精度过低，不可用于全局参数

Ｅｐｓ 的估计。 拟合结果为 ＳＳＥ： ３１２． ７， Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ：
０．６７５ ５，调整 Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ：０．６５１ ４，ＲＭＳＥ：３．４０３，参数

ＳＳＥ 和 ＲＭＳＥ 越接近 ０ 拟合越准确；Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ 和调

整后的 Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ 越接近于 １ 越准确；高斯拟合曲线

如式（４）所示：
ｆ（ｘ） ＝ ａ × ｅｘｐ（ － （（ｘ － ｂ） ／ ｃ） ２） （４）

　 　 根据 ＫＮＮ 升序排列曲线确定 Ｅｐｓ，对 ｄｉｓｔ４ 曲线

进行拟合。 对于升序排列得到 ＫＮＮ 分布数据，采用

３ 种拟合方法进行曲线拟合。 实验发现高斯拟合精

度高，但拟合阶数高，计算复杂度高；傅里叶拟合精

度不高；而多项式拟合不仅拟合阶数低，而且拟合精

度高，计算复杂度低，拟合结果为 ＳＳＥ：０．０４６ ３６，Ｒ⁃
ｓｑｕａｒｅ： ０．９８８ ３， 调 整 Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ： ０．９８８， ＲＭＳＥ：
０．０１７ ８８，如图 ４ 所示。 多项式曲线拟合如式（５）
所示。

ｆ（ｘ） ＝ ａｘ４ ＋ ｂｘ３ ＋ ｃｘ２ ＋ ｄｘ ＋ ｅ （５）

图 ４　 多项式拟合曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 根据多项式拟合曲线，求解曲线的拐点，对 ｙ
求二次导可得 ｆ（ｘ） ″＝ １２ａｘ２＋６ｂｘ＋２ｃ，求解二次导方

程得 ｘ 的解为 ｘ０ ＝
－６ｂ± ３６ｂ２－９６ａｃ

２４ａ
。 由于较小的

值为靠近边界的点，取 ｘ 解中较大的值，舍去较小的

值，将其带入式（５），可以得到 Ｅｐｓ ＝ ｆ（ ｘ０）。 Ｅｐｓ 确

定后，需要确定 ＭｉｎＰｔｓ 的值。 根据每个点邻域数据

点的统计分布特性，依次计算出每个点的 Ｅｐｓ 邻域

的对象数量；计算数据对象的数学期望，即 ＭｉｎＰｔｓ，
如式（６）所示：

ＭｉｎＰｔｓ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ （６）

式中：Ｐ ｉ 表示在点 ｉ 的 Ｅｐｓ 邻域的点数。
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本文将密度聚类算法与基于统计模型相结合，
基于数理统计理论，假定数据集由统计过程产生，并
通过找出最佳拟合模型来描述数据集，自适应计算

出最优全局参数 Ｅｐｓ 和 Ｍｉｎｐｔｓ。
２．２　 种子代表对象的选择

本文提出一种改进的基于 ＤＢＳＣＡＮ 的快速聚

类算法，在通过选用核心对象附近区域包含的所有

对象的代表对象作为种子对象扩展类，减少了区域

查询的次数，减低了聚类时间和 Ｉ ／ Ｏ 开销。
对于一个给出 Ｅｐｓ 和 ＭｉｎＰｔｓ 的核心对象 Ｐ，为

了便于阐述，仅考虑二维对象，算法可用于其他大于

二维的高维对象。 代表对象选择过多则难以发挥算

法效率，选择过少则容易造成对象丢失，影响算法聚

类质量。 ＦＤＢＳＣＡＮ［１５］算法在区域查询后，在第 １ 轮

核心点区域查询时无丢失对象现象，而在以种子对

象进行类扩展时，产生丢失对象，因此需要选择足够

多的代表对象；而 Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ［６］ 在二维数据中采用

至多 ８ 个代表对象，不存在对象丢失的情况。 本文

结合 ＦＤＢＳＣＡＮ 与 Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ，第 １ 轮区域查询时采

用 ４ 个代表对象进行类扩展，继续扩展类时，选择 ８
个代表对象进行类扩展。 本算法在提高查询效率的

基础上，解决了类扩展时丢失对象的问题。
本文提出的代表对象选择方式如下：以核心对

象 ｐ 为中心，Ｅｐｓ 为半径画圆，以对象 ｐ 为原点画坐

标系交圆周于 Ａ、Ｃ、Ｅ 和 Ｇ ４ 点，再画 ２ 条分别与 ｘ
轴成 ４５°和 １３５°角的直径交圆周于 Ｂ、Ｄ、Ｆ 和 Ｈ ４
点。 第 １ 轮选择代表对象时，以核心点边界的 Ａ、Ｃ、
Ｅ 和 Ｇ 点为参照，在 ｐ 的 Ｅｐｓ 区域中分别选择离 Ａ、
Ｃ、Ｅ 和 Ｇ 点最近的点作为代表对象。 当对于不同

参照点存在离其距离最近的点为同一点时，此点只

能被选择 １ 次，且属于第 １ 个参考点的代表对象。
如果对象是 ｎ 维数据，则至多可以选择 ２ｎ 个代表

对象。
在继续扩展类选择代表对象时，以核心点边界

的 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ 和 Ｈ 点为参照点选择代表对

象，其原则为 ｐ 的 Ｅｐｓ 区域中选择离参考点对象最

近的点作为代表对象，即使 １ 个代表对象到 ２ 个以

上的参考点都是最近的，它也只被选 １ 次，且归入第

１ 个参考点的代表对象。 因此，在二维空间范围内，
对任一对象的被选代表对象数最多为 ８ 个。 一般情

况下，对 ｎ 维空间，由于有 ３ｎ－１ 个参考点和 ２ｎ个象

限，因此被选种子数最多为 ３ｎ －１ 个，按照以上方式

实现区域查询，有效提高聚类效率以及解决对象丢

失的问题。

３　 实验与分析

本文算法采用了 Ｊａｖａ 语言，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ 系

统和 ｅｃｌｉｐｓｅ 环境下运行，ＰＣ 机硬件配置：Ｐｅｎｔｉｕｍ
（Ｒ） ＣＰＵ，３ ＧＢ 内存， ３００ ＧＢ 硬盘。 为了验证本文

改进算法的有效性，根据数据集的维度、数据量和密

度分布 ３ 种标准进行数据库的选择，选取 ＵＣＩ 数据

库中的 ４ 种典型数据集 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ 和 ｃｍｃ。 根

据聚类准确度和时间特性分析 ２ 项指标对 ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ、Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ［８］和 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法性能进行比

较分析，其中聚类准确度采用 Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ［１３］。 ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ 中根据 ｋ⁃ｄｉｓｔ 曲线，选取 ｄｉｓｔ４曲线图进行参数

Ｅｐｓ 值的确定，如图 ５ 所示。
根据图 ５ 中平缓变化后急剧上升处对应的 ｋ⁃

ｄｉｓｔ 值作为全局参数 Ｅｐｓ 的值，且 Ｍｉｎｐｔｓ 值设为 ４。
得到 ４ 种数据集 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ 和 ｃｍｃ 的（Ｍｉｎｐｔｓ，
Ｅｐｓ）分别为（４，０．４３６）、（４，２７．３３０）、（４，３．７００）和

（４，１．７３２）。

（ａ）Ｉｒｉｓ 数据集

（ｂ）Ｇｌａｓｓ 数据集
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（ｃ）ｃｍｃ 数据集

（ｄ）Ｗｉｎｅ 数据集

图 ５　 ｄｉｓｔ４ 曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｓｔ４

　 　 本文提出的 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法的（Ｍｉｎｐｔｓ，Ｅｐｓ）
分别为（７，０． ３８９）、（６，２９． ８７０）、（４，２． ６９５）和（５，
１．６４６）。 ４ 种数据集聚类结果如表 １ 所示。 由表 １
可以看出，本文提出的 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法自适应计

算出的全局参数减少了人为根据 ｋ⁃ｄｉｓｔ 曲线确定全

局参数 Ｅｐｓ 的误差及工作量，以及设定 ＭｉｎＰｔｓ 为固

定值 ４，而使聚类结果达不到全局最优的效果。 通

过比较分析 ４ 种数据集的聚类结果，ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 的

Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ 值均优于其他 ２ 种典型算法，尤其在 Ｉｒｉｓ
和 Ｇｌａｓｓ 数据集上，聚类精度比 ＤＢＳＣＡＮ 算法分别

高 １２．５５％和 １３．１８％。 而 Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法规定数据

符合泊松分布，对于不同数据集 Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ 值不稳

定，不能适应不同统计特性的数据集。 由于密度衡

量指标单一，ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法适用于簇密度差异不

明显的数据集。 经过区域查询改进后的 ＡＦ⁃ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ 算法，运行速度明显比 ＤＢＳＣＡＮ 和 Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ

算法快，有效减少了密度聚类的时间。
表 １　 实验比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

数据集 算法 ＭｉｎＰｔｓ Ｅｐｓ 时间 ／ ｓ 精度

Ｉｒｉｓ

ＤＢＳＣＡＮ ４ ０．４３６ ０．３４２ ０．７４０ ７

Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ ６ ０．４０５ ０．３３５ ０．８８０３

ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ ７ ０．３８９ ０．１５７ ０．８６６ ２

Ｗｉｎｅ

ＤＢＳＡＣＮ ４ ２７．３３０ ０．４８１ ０．５９９ ４

Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ ６ ２２．８９０ ０．４６７ ０．５６６ ７

ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ ６ ２９．８７０ ０．１７２ ０．６０９ １

Ｇｌａｓｓ

ＤＢＳＣＡＮ ４ ３．７００ ０．５１６ ０．６５６ １

Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ ４ ２．９８０ ０．５２５ ０．６５２ ２

ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ ４ ２．６９５ ０．１８８ ０．７８７ ９

ｃｍｃ

ＤＢＳＣＡＮ ４ １．７３２ ３．２３９ ０．４４９ １

Ｉ⁃ＤＢＳＣＡＮ ６ １．６９１ ３．１４５ ０．４４９ １

ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ ５ １．６４６ １．２６６ ０．４４９ １

４　 结束语

本文针对 ＤＢＳＣＡＮ 算法的参数选取困难，计算

效率低以及区域查询中代表对象选择后类扩展易丢

失对象点等问题，提出一种改进的自适应快速 ＡＦ⁃
ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法，通过分析数据的 ＫＮＮ 的数学统

计规律，辅助用户自适应确定全局参数 Ｅｐｓ 与

ＭｉｎＰｔｓ。 通过改进的区域查询方法，有效提高类扩

展的效率，ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法解决了 ＤＢＳＣＡＮ 算法

人工干预，给定全局参数导致聚类质量恶化以及大

数据集计算效率低的问题。

参考文献：
［１］吉根林， 姚瑶． 一种分布式隐私保护的密度聚类算法

［Ｊ］． 智能系统学报， ２００９， ４（２）： １３７⁃１４１．
ＪＩ Ｇｅｎｌｉｎ， ＹＡＯ Ｙａｏ． Ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｐｒｉｖａｃｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｄｉｓ⁃
ｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． ＣＡＡＩ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌ⁃
ｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００９， ４（２）： １３７⁃１４１．

［２］ＳＭＩＴＩ Ａ， ＥＬＯＵＥＤＩ Ｚ． ＤＢＳＣＡＮ⁃ＧＭ： Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌｕｓｔｅ⁃
ｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｅａｎｓ ａｎｄ ＤＢＳＣＡＮ ｔｅｃｈ⁃
ｎｉｑｕｅｓ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ＩＥＥＥ １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＩＮＥＳ）． Ｌｉｓｂｏｎ， ２０１２：
５７３⁃５７８．

［３］ ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｓｈｕ， ＫＥＲＥＫＥＳ Ｊ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｔｕｒｎｓ ｆｒｏｍ ｐｈｏｔｏｎ⁃ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｌａ⁃
ｓｅｒ ａｌｔｉｍｅｔｅｒ ｄａｔａ［ Ｊ］． Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｌｅｔ⁃
ｔｅｒｓ， ２０１５， １２（４）： ７２６⁃７３０．

·７９·第 １ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 周治平，等：一种改进的自适应快速 ＡＦ⁃ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法



［４］ＭＩＭＡＲＯＧＬＵ Ｓ， ＡＫＳＥＨＩＲＬＩ Ｅ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ＤＢＳＣＡＮ􀆳ｓ ｅｘ⁃
ｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｐｒｕｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｎ ｂｉｔ ｖｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１１， ３２（１３）： １５７２⁃１５８０．

［５］ ＪＩＡＮＧ Ｈｕａ， ＬＩ Ｊｉｎｇ， ＹＩ Ｓｈｅｎｇｈｅ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ＤＢＳＣＡＮ ａｎｄ ａｎｔ ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１１， ３８（８）：
９３７３⁃９３８１．

［６］ ＢＯＲＡＨ Ｂ， ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＹＡ Ｄ Ｋ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓａｍ⁃
ｐｌｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ＤＢＳＣＡＮ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｅｎｓｉｎｇ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＩＳＩＰ ）． Ｃｈｅｎｎａｉ， Ｉｎｄｉａ，
２００４： ９２⁃９６．

［７］ ＫＥＬＬＮＥＲ Ｄ， ＫＬＡＰＰＳＴＥＩＮ Ｊ， ＤＩＥＴＭＡＹＥＲ Ｋ． Ｇｒｉｄ⁃
ｂａｓｅｄ ＤＢＳＣＡＮ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｒａｄａｒ ｄａｔａ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ． Ａｌｃａｌ ｄｅ
Ｈｅｎａｒｅｓ， Ｍａｄｒｉｄ， Ｓｐａｉｎ， ２０１２： ３６５⁃３７０．

［８］ＺＨＯＵ Ｈｏｎｇｆａｎｇ， Ｗａｎｇ Ｐｅｎｇ， ＬＩ Ｈｏｎｇｙａｎ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａ⁃
ｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１２， ９
（７）： １９６７⁃１９７３．

［９］ＹＵＥ Ｓｈｉｈｏｎｇ， ＬＩ Ｐｉｎｇ， ＧＵＯ Ｊｉｄｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｐａｃｅ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００５， ６Ａ（１）：７１⁃
７８．

［１０］ＭＡ Ｙｕ， ＧＡＯ Ｙｕｌｉｎｇ， ＳＯＮＧ Ｓｈａｏｙｕｎ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ＤＢＳＣＡＮ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ＩＴ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ． Ｘｉｎ⁃
ｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ， ２０１４： ２７８５⁃２７９２．

［１１］ ＪＡＨＩＲＡＢＡＤＫＡＲ Ｓ， ＫＵＬＫＡＲＮＩ Ｐ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅｔｅｒ⁃
ｍｉｎｅ ε⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．
Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１４， ４１ （ ６）： ２９３９⁃
２９４６．

［１２］ＸＩＯＮＧ Ｚｈｏｎｇｙａｎｇ， ＣＨＥＮ Ｒｕｏｔｉａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕｆａｎｇ， ｅｔ
ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｄｅｎｓｉｔｙ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｌｅｖ⁃
ｅｌｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１２， ９（１０）： ２７３９⁃２７４９．

［ １３］ ＬＩＵ Ｂｉｎｇ． Ａ ｆａｓｔ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｌａｒｇｅ ｄａｔａｂａｓｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２００６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ． Ｄａｌｉａｎ， Ｃｈｉｎａ， ２００６：
９９６⁃１０００．

［１４］夏鲁宁． ＳＡ⁃ＤＢＳＣＡＮ：一种自适应基于密度聚类算法

［Ｊ］． 中国科学院研究生院学报， ２００９， ２６（４）： ５３０⁃
５３８．
ＸＩＡ Ｌｕｎｉｎｇ． ＳＡ⁃ＤＢＳＣＡＮ： Ａ ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｕａｔｅ ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００９， ２６（４）： ５３０⁃５３８．

［１５］周水庚， 周傲英， 曹晶， 等． 一种基于密度的快速聚类

算法［ Ｊ］． 计算机研究与发展， ２０００， ３７（１１）： １２８７⁃
１２９２．
ＺＨＯＵ Ｓｈｕｉｇｅｎｇ， ＺＨＯＵ Ａｏｙｉｎｇ， ＣＡＯ Ｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｓｔ
ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ＆ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０００， ３７（１１）： １２８７⁃１２９２．

作者简介：
周治平，男，１９６２ 年生，教授，博士，

主要研究方向为检测技术与自动化装

置、信息安全等。

王杰锋，男，１９８９ 年生，硕士研究

生，主要研究方向为智能信息处理。

朱书伟，男，１９９０ 年生，硕士研究

生，主要研究方向为数据挖掘与人工

智能。

·８９· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷


