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Abstract:  Distributed clustering is an effect method for solving the problem of clustering data located at different 
sites. Considering the circumstance that data is horizontally distributed, algorithm LDBDC (local density based 
distributed clustering) is presented based on the existeding algorithm DBDC (density based distributed clustering), 
which can easily fit datasets of high dimension and abnormal distribution by adopting ideas such as local 
density-based clustering and density attractor. Theoretical analysis and experimental results show that algorithm 
LDBDC outperforms DBDC and SDBDC (scalable density-based distributed clustering) in both clustering quality 
and efficiency. 
Key words:  distributed clustering; local density based clustering; local clustering model; density attractor; high  

dimension data 

摘  要: 分布式聚类挖掘技术是解决数据集分布环境下聚类挖掘问题的有效方法.针对数据水平分布情况,在
已有分布式密度聚类算法 DBDC(density based distributed clustering)的基础上,引入局部密度聚类和密度吸引子

等概念,提出一种基于局部密度的分布式聚类算法—— LDBDC(local density based distributed clustering).算法适用

于含噪声数据和数据分布异常情况,对高维数据有着良好的适应性.理论分析和实验结果表明,LDBDC 算法在

聚类质量和算法效率方面优于已有的 DBDC 算法和 SDBDC(scalable density-based distributed clustering)算法.算
法是有效、可行的. 
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近年来,随着卫星遥感、传感器网络、高能物理研究等技术的发展,大量的数据被存储在数据库中,这些数

据具有维度高、数据分布稀疏、噪声数据多的特点.在很多应用场合下,这些数据分布在不同的节点上,由于业

务模式和数据规模的因素,几乎不可能将这些分布在不同节点的数据集中起来进行挖掘处理.分布式挖掘是解

决这一问题的有效方法,在分布式聚类挖掘方面,已取得了一系列成果.已有的这些分布式聚类算法各有特点,
文献[1,2]中提出的基于 k-Means 的分布式聚类算法,具有效率高的特点,但对数据的分布形状有限制;相比之下,
基于密度的 DBDC(density based distributed clustering)算法[3]虽然效率稍差,但对非均匀分布数据的聚类质量较

好.在对高维数据的处理能力上,上述算法均有缺陷. 
高维空间数据有如下特点:① 数据分布稀疏、噪声数据较多;② 当高维空间维度高达一定程度时,对给定

数据点,距其最近的数据点与最远数据点间的距离随着维度的增加渐趋于 0,在此称为“差距趋零现象”[4].并且,
这些特点随着维度的增加更趋明显. 

本文针对高维数据分布式聚类问题,以 DBDC 算法为基础,采用局部密度聚类思想,提出一种有效的分布式

密度聚类算法 LDBDC(local density based distributed clustering).此算法可以有效地解决高维空间水平数据分布

聚类挖掘问题. 

1   相关工作 

1.1   数据高维性问题 

近年来,在数据挖掘研究领域,数据高维性问题引起了研究者的广泛关注,文献[4]通过理论分析和实验验证

得出了关于高维空间数据的 3 个结论: 
(1) 给定数据集中的查询点 p,随着数据集维度的增大,p 到最近邻数据点的距离越来越接近 p 与距其最远

数据点间的距离,即维度的增加使得数据点间的区别在距离意义上变模糊了,出现了距离趋近现象; 
(2) 通过对合成数据集的实验分析得出:对维度为 15 的数据集,到给定数据点的最近和最远数据点的差距

就可能变得模糊; 
(3) 一些用于快速查找最近邻数据点的技术(例如 R*-树等)在高维空间中可能会失效. 
多数聚类算法都直接或间接地以数据对象间的距离差别来判别数据对象的聚簇归属,距离趋近现象的存

在使得算法对涉及距离的参数选取特别敏感,聚类质量无法得到保证. 

1.2   DBDC算法及存在的问题 

分布式聚类挖掘算法 DBDC 分为 3 个阶段:首先,各个节点 Si 运行 DBSCAN(density based spatial clustering 
of applications with noise)算法[5]对数据集 Di 进行聚类分析,对生成的每个聚簇 Cj(Cj⊆Di),用一组满足定义要求

的特殊核心点(specific core points)来表示,节点 Si上所有聚簇对应的特殊核心点集就构成了 Si的局部聚类模型;
随后,各个节点将其局部聚类模型发送到协调节点,在协调节点上,对这些特殊核心点再运行 DBSCAN 算法,生
成全局聚类模型;最后,协调节点,将全局聚类模型反馈给各个节点 Si,以更新各个数据点的类属性.算法的相关

定义如下: 
定义 1. 完全特殊核心点集.设 C 为对数据集 D 运行 DBSCAN 算法(参数 Eps 和 MinPts)生成的聚簇,则用

CorC⊆C 来表示属于聚簇 C 的核心点(核心点定义见 DBSCAN 算法),称满足下列条件的核心点集 SCorC⊆C 为

聚簇 C 的完全特殊核心点集: 
·SCorC⊆CorC; 
·∀si,sj∈SCorC:si∉NEps(sj),NEps(sj)表示数据点 s 的 Eps 邻域内的数据点集合; 
·∀c∈CorC  ∃s∈SCorC :c∈NEps(s). 
采用二元组(s,εs)构成节点 k 的局部聚类模型: 
Localk:=

1..
{( , ) | }

is C
i n

s s SCorε
∈

∈∪ ,其中εs:=Eps+max{dist(s,si)|si∈Cor and si∈NEps(s)}. 

算法 DBDC 存在以下缺陷: 
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(1) 误判噪声点 
特殊核心点并不反映局部噪声数据信息,这些局部噪声点可能属于全局聚类模式的某个聚簇. 
(2) 对高维数据的聚类质量 
构成局部聚类模型的二元组(s,εs)仅用核心点 s 及其最大半径εs 来表征以 s 为中心、εs 为半径范围内的所

有数据点,存在掩盖这一范围数据点分布密度特征的可能,对于数据均匀分布情况,二元组的表征效果较为理

想,但在高维环境下,数据分布稀疏以及距离趋近现象使得简单地以(s,εs)作为代表对象参与全局聚类,容易导致

聚类质量的偏差. 
(3) 算法参数设置困难 
DBSCAN 算法需要预定义算法的参数 Eps 和 MinPts,在文献[6]中已经分析了高维空间数据环境下,参数

Eps 设置的困难以及对聚类质量可能产生的影响,Eps 设置的微小差异,可能导致最终全局聚类结果的巨大偏

差.算法 DBDC 在各个节点上需要进行第 1 轮预设参数 Eps 和 MinPts,以生成局部聚类模型,生成局部聚类模型

后,需要进行第 2 轮全局聚类的参数 Eps 和 MinPts 设置,这时,全局聚类参数 Eps 更是没有任何先验知识可供参

考.高维空间效应和 DBDC 算法需要两轮设置参数 Eps,导致 DBSCAN 算法中半径参数 Eps 设置困难的负面影

响进一步恶化. 

1.3   SDBDC算法及存在的问题 

针对 DBDC 算法忽略局部噪声点影响的缺陷,文献[7]提出分布式聚类算法 SDBDC(scalable density-based 
distributed clustering),算法的聚类质量与各节点发送到中心节点的数据对象的数目有关,相关定义如下: 

定义 2. 静态代表点质量(static representation quality)对数据集中数据点 o 及邻域半径ε, 
StatRepQ(o,ε)=

( )
( , )

i

i
o N o

dist o o
ε

ε
∈

−∑ . 

定义 3. 动态代表点质量(dynamic representation quality)对数据集中数据点 o 及邻域半径ε, 
DynRepQ(o,ε,Repi)=

( )
: ( )

( , )
i

i i

i
o N o

r Rep o N r

dist o o
ε

ε

ε
∈

∀ ∈ ∉

−∑ , 

其中,Repi 表示节点 i 上已选出的代表点集合. 
定义 4. 覆盖半径和局部代表点权值.假设 Repi={

1i
r ,…,

ni
r },为节点 i 上选出的前 n 个代表点, 

CovRad(
1ni

r
+

,ε,Repi)=max{ε-dist(o,
1ni

r
+

)|∀o∈Di∀r∈Repi:o∈Nε ( 1ni
r

+
)^o∉Nε(r)}, 

CovCnt(
1ni

r
+

,ε,Repi)= {o|∀o∈Di∀r∈Repi:o∈Nε( 1ni
r

+
)^o∉Nε(r)} . 

SDBDC 算法思想是:在各个节点 i 上选取一定规模的数据点(例如,占 Di 的比例为α,0<α≤1)作为 Repi,要求

所选代表点的静态或动态代表点质量(Repi 为空时采用静态代表点质量来衡量,否则采用动态代表点质量衡量)
在 Di 中位于前 100α%.在中心节点上,各个代表点 r 的邻域半径设置为ε+CovRad(r),对这些代表点进行密度聚

类,生成全局聚类模式. 
由分析可知,SDBDC 算法对局部噪声点的处理主要通过用户设定合适的α值,控制各个节点向中心节点提

交代表点的规模,α 值设定得越大,聚类质量越好.尽管 SDBDC 算法对 DBDC 算法进行了改进,考虑了各个节点

上局部噪声点的影响,但算法 SDBDC 仍存在以下问题: 
(1) 用户很难设定合适的提交参数 α,α 值设置得越大,对局部噪声处理效果越好,但效率也越低;既要保证

对局部噪声数据的有效处理,又要求算法有较高的效率,很难找到满足条件的 α值; 
(2) SDBDC 算法并没有解决 DBDC 算法参数设置困难的问题,算法所引入的静态代表点质量、动态代表点

质量、覆盖半径等对聚类质量有直接影响的定义都严重依赖于邻域半径参数的合理设定.第 2.3 节已经分析了

在高维数据环境下,邻域半径参数设置的困难. 

1.4   局部密度聚类算法 

针对高维空间聚类问题,我们在文献[6]中提出了一种单参数局部密度聚类算法 k-PCLDHD,算法只需输入
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一个与距离无关的参数 k,引入了 k 邻域点集、k 邻域半径,对 DBSCAN 算法中的核心点、密度相连等概念进行

了重新定义,聚类原理与 DBSCAN 算法相同,相关定义如下: 
定义 5. k 邻域距离(k-distance).对 p∈D,p 的 k 邻域距离定义为 distk(p),要求存在 q1,q2,…,qk∈D,且对任意

i(1≤i≤k) ,有 dist(p,qk)≤distk(p),且 dist(p,qi)≤dist(p,qi+1). 
数据对象 p 的 k 邻域距离 distk(p)对应于包含 p 的 k 个最近邻点的 p 的邻域半径. 
定义 6. k 邻域点集.对 p∈D,p 的 k 邻域点集定义为 Nk(p),Nk(p)={q|dist(p,q)≤distk(p)}. 

定义 7. k 邻域半径(k-radius).对 p∈D,p 的 k 邻域半径定义为 radiusk(p),满足 radiusk(p)= 1 ( , )i
i

dist p q
k ∑ ,其中

qi∈Nk(p). 

定义 8. 核心点(core point).对 p∈D,若 p 为核心点,则有:radiusk(p)≤ 1 ( )k i
i

radius q
k ∑ ,qi∈Nk(p). 

定义 9. 直接密度可达(directly density-reachable).对 p,q∈D,如果 p∈Nk(q),并且 q 是一个核心点,则数据对象

p 从对象 q 出发是直接密度可达的. 
通过上述定义,算法 k-PCLDHD 不需要输入距离参数 Eps,同时也弱化了 DBSCAN 算法中参数 MinPts 对聚

类结果的影响,对高维数据聚类取得了较好的效果.下一节将结合分布式聚类的特点和高维空间数据聚类要求,
对算法 k-PCLDHD 进行扩展,提出适合高维数据的分布式聚类算法 LDBDC. 

2   LDBDC 算法思想及相关定义 

假设有|S|个节点 S1,S2,…,S|S|,节点 Si 拥有数据集 Di,数据集具有相同的属性,需要对所有|S|个节点上的数据 
进行聚类挖掘 .算法采取分布式聚类的策略 ,即在 Si 上运行 k-PCLDHD 密度聚类算法得到

iSn 个聚簇

C1,C2,..., sinC .在运行 k-PCLDHD 算法的过程中,每个数据点的邻域半径已经生成,随后在各个节点上,对已经生 

成的聚簇利用 k-Means 聚类算法获取其特殊中心点. 
定义 10. 在 Si 上运行 k-PCLDHD 密度聚类算法得到

iSn 个聚簇 C1,C2,..., SinC ,定义聚簇集 Ci= 

{C1,C2,..., SinC }. 

2.1   局部噪声点的处理 

在节点 Si 上运行 k-PCLDHD 密度聚类算法后,在得到聚簇集 Ci 的同时,也生成噪声数据点集 Oi. 
定义 11. 局部噪声点集 .节点 Si 上运行 k-PCLDHD 密度聚类算法所得到的局部噪声点集定义如

下:Oi={p|p∈Di^ (∀C∈Ci|p∉C)}. 
在数据水平分布的情况下,这些局部噪声点在进行全局聚类后可能有两种情况:(1) 属于全局噪声点;(2) 

隶属于某一聚簇.局部聚类模型中必须要体现这些局部噪声点,否则全局聚类的结果将忽视情况(2)的影响,使得

聚类结果出现偏差,为此,引入节点 Si 的局部噪声模型 LOi. 

定义 12. 局部噪声模型.LOi 为节点 Si 的局部噪声模型,LOi={〈o,1, ( )i
kdist o 〉 |o∈Oi},其中, )(odist i

k 表示 

节点 Si 上数据点 o 的 k 邻域距离,1 为权重. 

2.2   局部聚类模型 

为了描述局部聚类模型,引入特殊中心点定义如下: 
定义 13. 特殊中心点.对 Cj∈Ci(1≤i≤|S|,1≤j≤

iSn )中的数据进行 k-Means 聚类,生成一组特殊中心点 

〈c,ω,d〉,其中 c 为聚族中心点, ω为权重,它对应 Cj 中隶属于中心点 c 的数据点数目,d 为均值半径: 

d =
1

1 ( )k i
i

radius p
ω

ω =
∑ ,pi 为 c 所代表聚簇中的数据点,聚簇 Cj 的所有特殊中心点的集合记作 SCorj. 

如图 1 所示,均值半径 d 为隶属于中心点 c 的数据点 k 邻域半径的均值,较之常见的采用中心点与这些数据

点间的平均距离或极值距离计算 d,能够更好地反映 c 所代表的这些数据点的密度分布情况.并且,在各个节点



 

 

 

倪巍伟 等:一种基于局部密度的分布式聚类挖掘算法 2343 

运行 k-PCLDHD 算法的过程中,每个数据点的领域半径已经生成,无须重复计算. 
定义 14. 局部聚类模型.节点 Si 的局部聚类模型定义为 LocalModeli=LOi

1.. Sij n=

∪ ∪ {〈c,ω,d〉|〈c,ω,d〉∈SCorj}. 

较之采用特殊核心点构造局部聚类模型的方法,该聚类模型既考虑了噪声等异常数据的影响,又有效地减

少了参与全局聚类的数据对象的数量. 

1p

 )( 1pradiusk

)( 2pradiusk

2p
∑

=

=
ω

ω 1

)(1
i

ik pradiusd

+
+

++
*

+

+++
+

+

+

+++
+

+
+

++
c

 
Fig.1  Special center (k=4) 
图 1  特殊中心点(k=4) 

2.3   全局聚类模型 

各个节点 Si 将局部聚类模型发送到中心节点后,在中心节点上有特殊中心点和局部噪声点两类数据需要 
分析,生成新的数据集 D′=

1 | |
i

i S
LocalModel

≤ ≤
∪ ,首先考虑对局部噪声点数据进行处理. 

定义 15. 噪声点的全局 k 邻域距离.局部噪声点 o=〈o, ( )i
kdist o 〉,o∈

1 | |
i

i S
LO

≤ ≤
∪ ,则 o 的全局 k 邻域距离为 

glodistk(o),要求存在 q1,q2,…,qk∈D′,且对任意 j(1≤j≤k) ,有 dist(o′,qj)≤glodistk(o)且 dist(o′,qj)≤dist(o′,qj+1). 

性质 1. 在中心节点采用 k-PCLDHD 算法进行全局聚类时,对局部噪声点 o=〈o′,1, ( )i
kdist o′ 〉,若 ( )i

kdist o < 

glodistk(o),则 o′仍为全局噪声点. 
证明:在中心节点,影响 o′隶属的数据对象包括节点 Si 上的噪声点以及特殊中心点、其他节点上的所有噪

声点和特殊中心点. 
首先对节点 Si 上 o′的 k 邻域点集中数据点进行分析.这些点经过第 1 轮聚类后,或者隶属于某个聚簇,或者

与 o′一样成为 Si 的局部噪声点.若 p∈Nk(o′),且 p∈C,C∈Ci,由于 o′为噪声点,故而 o′∉C,且远离 C 的边界点.那么,

对聚簇 C 进行 k-Means 聚类生成 C 的特殊中心点集后,必定存在某个特殊中心点〈c,ω, d 〉,使得 p 隶属于中心点

c,根据 k-Means 聚类算法思想,聚簇 C 中所有数据点将趋近于各个中心点,同时,这些中心点远离边界,可知

dist(o′,c)≥dist(o′,p),可见,p 这类噪声点的存在将导致 glodistk(o)的增大. 
若 p∈Nk(o′),且 p∈Oi,即 p 为 Si 的局部噪声点,根据局部聚类模型的定义,p 将被传送到中心节点,参与全局聚

类,dist(o′,p)保持不变,这一类噪声点不会导致 glodistk(o)的增减. 
考虑其他节点 Sj(j≠i)上数据对象对 o′的影响,根据定义 14 易知,仅当有数据对象 q∈LocalModelj(q 为噪声 

点或特殊中心点),且 dist(o′,q)< ( )i
kdist o′ 时,glodistk(o)可能减小,噪声点 o′有成为核心点的可能;反之,若 ( )i

kdist o < 

glodistk(o),o 的隶属情况不会改变,仍为噪声点. □ 
根据性质 1,在中心节点上可以对各个节点的局部噪声点进行预处理,对符合性质 1 的噪声点,无须参与全

局聚类. 
定义 16. 密度吸引子(density attractor).o1=〈c1,ω1,d1〉,o2=〈c2,ω2,d2〉为两个聚类中心点,o1 对 o2 的密度吸引 

子 da(o1,o2)=|dist(c1,c2)−(d1+d2)|
1

1 2

1
2e

ω
ω ω

−
+ ,其中,dist(c1,c2)为 c1 和 c2 间的欧氏距离. 

采用密度吸引子定义中心节点上数据对象间的距离有如下优点: 
(1) 充分考虑了特殊中心点所代表的数据点数目及分布对全局聚类的影响. 
以图 2 中的两维数据集为例,设 A=〈(1,2.4),8,0.7〉,B=〈(3.2,2.4),19,1〉,C=〈(1.4,1.1),6,0.4〉为特殊中心点,隶属于
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它们的数据点用“+”表示,由图 2 可知,A,B 所代表的数据点在密度上较邻近,但 dist(A,B)=2.2>dist(A,C)=1.36,不
能体现这一点,在采用密度吸引子度量时,da(B,A)=0.613,da(C,A)=0.242,da(B,A)>da(C,A),符合数据实际分布 
情况. 

r1
r2

r3

A
B

C

D

+

+
+ +

++
+ +

+

+
+ +

+
+ +

+
+ +

+
+

+ +
+

+

+ +
+
+ +

+ +
+

+

*

* *

 
Fig.2  Data objects of central site 
图 2  中心节点上的数据对象 

(2) 合理地考虑了局部噪声数据对全局聚类的影响. 
D=〈(2.2,1.3),1,0〉为噪声数据,D与隶属于 B的数据点邻近,但 dist(B,D)=1.487,dist(C,D)=0.812,从单纯距离度

量来看,D 反而与 C 更邻近,而密度吸引子 da(B,D)=0.764,da(C,D)=0.589,da(B,D)>da(C,D)符合数据实际分布 
情况. 

(3) 符合密度聚类算法要求的低密度区域向高密度区域聚集的原则. 
例如在图 1 中,B 所属区域密度高于 A 对应的区域,则有 da(A,B)=0.408,da(B,A)=0.613,即 B 对 A 的吸引子大

于 A 对 B 的. 
用密度吸引子代替欧氏距离应用于定义 5~定义 8.可以得到关于 k 邻域距离、k 邻域点集、k 邻域半径和

核心点的新定义,并得到密度吸引子定义下的 k-PCLDHD 算法.在 D′上,运行 k-PCLDHD 算法,得到全局聚类模

型.最后,将全局聚类模型发送给各节点 Si,更新各个数据点所属的聚簇信息. 

3   算法性能分析与实验结果 

本节对 LDBDC 算法性能进行测试,实验平台配置为 Intel 1.8G/512MB,程序代码用 Visual C++(6.0)实现,实
验所使用的数据如下:网络入侵检测数据集KDD-CUP-1000,取其中 34维连续属性,该数据集中的数据对象分为

5 大类,包括正常的连接、各种入侵和攻击等,对非数值属性进行数值化处理,添加 4%的干扰数据,并将其均匀分

布在 4 个节点上;第 2 种是人工合成数据集 Synthetic DB(如图 3 所示),包括 2 420 个数据点,分布在 4 个节点上,
各个节点分布的数据点数目依次为 470,660,880,410(如图 4~图 7 所示). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Synthetic data set                        Fig.4  Synthetic data set of site 1 
图 3 合成数据集                             图 4  节点 1 上合成数据集 
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 Fig.5  Synthetic data set of site 2   Fig.6  Synthetic data set of site 3 
 图 5  节点 2 上合成数据集   图 6  节点 3 上合成数据集 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Synthetic data set of site 4 
图 7  节点 4 上合成数据集 

3.1   聚类质量分析 

聚类质量是衡量聚类算法优劣的一项重要指标,本节对 LDBDC 算法、SDBDC 算法和 DBDC 算法的聚类

质量进行了分析比较.k-PCLDHD 算法的主要计算开销在于分析各个数据点的 k 邻域点集和 k 邻域半径,为了提

高算法生成局部聚类模式的效率,在各个节点上采用文献[6]中设置合适的数据对象作为参考对象,计算各数据

点的 k 参考点集近似替代其 k 邻域点集的方法,使得 k-PCLDHD 算法与 DBSCAN 算法具有相同的复杂度. 
性质 2. LDBDC 算法的聚类质量优于 SDBDC 算法和 DBDC 算法,算法 SDBDC 的聚类质量优于 DBDC   

算法. 
证明:由第 2.2 节可知,算法 DBDC 将各个节点执行 DBSCAN 算法生成的特殊核心点提交到中心节点,在中

心节点对所有特殊核心点利用 DBSCAN 算法生成全局聚类模式,由于 DBDC 算法不考虑各节点上的局部噪声

点,可以得出 DBDC 算法的聚类质量比 DBSCAN 算法要差的推论. 
算法 SDBDC 的聚类质量与用户设定的 α值有关,聚类质量最好的情况对应 α取最大值时,这时各个节点上

几乎所有数据点都将作为代表点参加全局聚类,算法退化成 DBSCAN 算法,可知算法 SDBDC 在最优状况下,具
有与 DBSCAN 相似的聚类质量. 

算法 LDBDC 以 k-PCLDHD 算法为基础 ,在文献[6]中已经验证了 k-PCLDHD 算法的聚类质量优于

DBSCAN;当数据分布规范、数据维度较低、k-PCLDHD 算法的优点不能充分体现的情况下,算法聚类质量趋

近于 DBSCAN.由此得出,算法 LDBDC 的聚类质量优于 SDBDC 和 DBDC,算法 SDBDC 的聚类质量优于 DBDC
算法. □ 

进一步对算法的聚类质量进行实验分析,采用文献[8]给出的判断聚类质量的方法,文献[8]提出类内距离和

类间密度等概念 ,并给出聚类质量判定式 :S_Dbw(c)=Scat(c)+Dens_bw(c),其中 c 为生成的簇集 ,类间密度
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Dens_bw(c)用来衡量各个类的平均密度关系 ,该值较小表明 ,聚类簇集的类间区分度较好 ,较小的类内距离

Scat(c)表明 ,同一类中数据对象间的相似性较高 (具体定义见文献 [8]).实验中 ,k-PCLDHD 算法参数 k 取

6,k-Means 算法参数 k 取 8;DBDC 算法参数 MinPts 和 Eps 以及 SDBDC 算法的参数ε由各个节点数据集采样估

算确定.实验结果如图 8 和图 9 所示,图 8 对应 SDBDC 算法参数α取 0.2 的情况. 
分析图 8 可知,算法 LDBDC 对两类测试数据的聚类质量均优于 SDBDC 算法和 DBDC 算法,验证了算法

LDBDC 对含噪声数据以及分布异常数据的处理能力优于 SDBDC 算法和 DBDC 算法的结论.图 9 为不同参数

α时,SDBDC 算法聚类精度的比较,由图可知,随着α的增大,SDBDC 算法聚类质量提高,α取值大于 0.2 后,随着α
的增大,算法聚类质量的变化趋缓,但整体上,α的增大并不能改变算法 SDBDC 的聚类质量差于图 8 中 LDBDC
算法的相应聚类质量的情况. 
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 Fig.8  Precision comparing of each algorithm    Fig.9  Precision comparing of SDBDC 
  (with different parameter a) 
  图 8  不同算法的精度对比   图 9  SDBDC 算法的精度对比(参数 a 不同) 

文献[6]分析验证了 k-PCLDHD 算法的聚类质量对参数 k 有较好的适应性,而 LDBDC 算法以 k-PCLDHD
算法为基础,由此可以得出推论,LDBDC 算法的聚类质量对参数 k 同样具有较好的适应性. 

3.2   算法效率分析 

本节对 LDBDC 算法、SDBDC 算法和 DBDC 算法的聚类效率进行了分析比较.假设分布节点数为|S|,各节

点上局部数据集 Di 平均包含 N 个数据点,各节点上的平均聚簇数为 ns,各节点局部噪声点的平均值为 no,nc 为

DBDC 算法中各个聚簇包含的完全特殊核心点的平均数目值,CPU 的单位计算时耗为 tC,节点和中心节点间传

送单位数据的时耗为 tS(假设各算法向中心节点提交的单个代表点占用字节数相同),通常有 tS>>tC.  
性质 3. 在确保算法有较高聚类质量的前提下,LDBDC 算法的效率优于 SDBDC 算法,并且,SDBDC 算法的

时间消耗与α近似呈线性关系. 
证明:分布式聚类算法的时间消耗主要由 3 部分构成:各节点生成局部聚类模式的时耗、各节点与中心节

点的通信时耗以及中心节点上生成全局聚类模式的时耗,为了讨论方便,忽略中心节点生成全局聚类模式后将

全局聚类模式传回各节点及各节点更新数据点聚簇属性的时间消耗(该部分时间消耗可以近似认为 3 种算法

是相同的),由上文对 3种算法的分析可知,在各个节点上生成局部聚类模式的时间消耗近似相同,均近似为N2tC,
各算法的近似时间消耗分别如下: 

TLDBDC≈N2 tC+(k ns+no)tS+((k ns+no)|S|)2 tC 

         =(N2+(k ns+no)2|S|2)tC+(k ns+no)tS. 
TSDBDC≈N2 tC+αN tS+(αN|S|)2 tC 

 =(N2+α2N2|S|2)tC+αN tS. 
TDBDC≈N2 tC+nsnctS+(nsnc|S|)2 tC 

         =(N2+ 2 2
s cn n |S|2)tC+nsnctS. 

根据第 3.1 节对聚类质量的分析可知,SDBDC 算法在 α 取值较大时才可能取得较理想的聚类质量,而参数

k 的取值较小,ns 为各节点的平均聚簇数,可得出 kns<<N 的推断,且局部噪声点仅占数据集较小的比例,有 no<<N.
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因此可以得出推断:在α取值较大时,有(k ns+no)<αN,从而可以得出:在α取值较大时,LDBDC 算法的效率优于

SDBDC 算法的推论. 
对 TLDBDC 和 TDBDC 进行分析,由于 no 以及 nc 的大小与具体数据集密切相关,因而 TLDBDC 和 TDBDC 的关系需

根据具体数据集进行分析. 
对 TSDBDC,由于 tS>>tC,TSDBDC 近似等于 αNtS,因此有 SDBDC 算法的时间消耗与 α近似呈线性关系的推论. 
 □ 
进一步通过实验对算法的效率进行分析,实验中 k-PCLDHD算法参数 k取 6,k-Means算法参数 k取 8;DBDC

算法参数 MinPts 和 Eps 以及 SDBDC 算法的参数ε由各个节点数据集采样估算确定.实验结果如图 10 和图 11
所示.图 10 对应 SDBDC 算法参数α取 0.2 的情况,由实验结果可知,算法 LDBDC 的效率优于 SDBDC 算法,对所

采用的 KDD Cup 数据集和合成数据集,算法 LDBDC 的效率优于 DBDC 算法.图 11 对应的α值由 0.1 增加到 0.3
时,SDBDC 算法的执行时间,实验结果验证了性质 3 关于 SDBDC 算法的时间消耗与α值近似呈线性关系的推

论;进一步地,对照图 9 和图 11 的实验结果可以发现,随着α值的增大,SDBDC 算法的聚类质量渐趋提高,且聚类

质量始终弱于 LDBDC 算法,付出的代价是,算法的时间消耗随着α的增大近似呈线性激增. 
 

0 
2 
4 
6 
8 

10 
12 
14 
16 

KDD-CUP-1000 Synthetic DataSet

R
un

ni
ng

 ti
m

e 
(k

s)
 

DBDC 
SDBDC
LDBDC

   

0

5

10

15

20

25

30

10 15 20 25 30 
No.of representatives [%] 

R
un

ni
ng

 ti
m

e 
(k

s)
 

KDD-CUP-1000 Synthetic DataSet 
 

 Fig.10  Running time comparing of each algorithm   Fig.11  Running time comparing of SDBDC 
    (with different parameter α) 
 图 10  不同算法的执行时间对比   图 11  SDBDC 算法的执行时间对比(参数α不同) 

4   结  论 

本文针对高维数据水平分布聚类问题,以 DBDC 算法为基础,采用局部密度聚类思想,提出一种有效的分布

式密度聚类算法 LDBDC.算法可以有效解决已有分布式密度算法存在的对噪音和异常数据处理能力弱、不适

应高维数据以及各节点局部聚类结果规模较大的不足.理论分析和实验结果表明,算法在聚类质量和效率上优

于已有算法,算法是有效可行的.进一步地,我们将针对各个节点数据集出现更新时的全局聚类模式的分布式更

新问题进行研究. 
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