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摘摘摘摘  要要要要：：：：提出一种空间数据聚类中的网格粒度求解方法。在网格动态划分过程中，根据密网格和稀疏网格的产生情况，确定最佳网格粒度
与密度阈值。在给定一组密度阈值的条件下，利用该方法可以确定一个最佳的密度阈值及相应的网格粒度。给出该求解方法的聚类算法描
述及算法时间复杂度分析。实验结果表明证明了该算法的有效性。 
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1  概述概述概述概述 

在空间数据聚类中，基于密度的聚类算法和基于网格的
聚类算法是 2 种主要应用的算法。DBSCAN 算法[1]是典型的
基于密度的聚类算法，其缺点之一是参数邻域半径 Eps 和密
度阈值 MinPts 难以确定。DBSCAN 算法对多个数据集的实
验都将 MinPts 值设为 4，然后根据 4-dist 图确定 Eps 值。依
据 k-dist 图确定 Eps 值，在很大程度上依靠人的主观因素。
在很多情况下，当 MinPts 设定为 4 时，无论怎样调整 Eps   

值，都不可能得到理想的聚类结果。文献[2]针对一个有 3个
聚类的数据集进行实验，结果表明，该数据集仅在参数  

Eps=2且 MinPts=4的组合下，才能得到正确的聚类结果。可
见，邻域半径和密度阈值的取值均对聚类质量有重要影响。 

网格和密度相结合的聚类算法综合了两者的优点，能发
现任意形状的高密度类簇，同时又有较高的效率。如
DBSCAN 算法中的 Eps 和 MinPts 参数一样，这类算法中的
网格粒度和密度阈值对聚类质量有决定性影响。 

本文提出一种空间数据聚类中的网格粒度求法，依据密
网格最多原则和数据点在网格中的均匀分布原则，根据密网
格和稀疏网格的产生情况确定最佳网格粒度。 

2  基于网格和密度的聚类算法基于网格和密度的聚类算法基于网格和密度的聚类算法基于网格和密度的聚类算法 

基于网格和密度的聚类算法的思想是：对数据空间进行
网格化划分，将连通的密网格中的数据点划分到一个类中。
算法涉及 2个参数：每一维的等分数 H和密度阈值 MinPts。 

一些网格聚类算法中对网格的划分方法如下(N 表示数
据点总个数)：文献[3]令 H N coefM= ， coefM 是一个正整

数的调节系数，由用户提供；文献[4]取 H N= ；文献[5]认
为，在一般情况下 int( ) 1H N= + 是一个理想取值；文献[6]

提出了在二分网格过程中对网格进行密度聚类的方法，该算
法逐级二分每个网格成为等体积的 2 个部分，当一个网格的

密度小于阈值则停止细分该网格。在上述文献中，文献[6]在
数据空间的动态划分中根据数据点的密度进行网格划分，但
没有解决最佳网格粒度问题，其他文献中的网格划分方法只
考虑数据点总数一个因素，不能反映数据集的内部结构。 

3  本文方法本文方法本文方法本文方法 

3.1  一一一一个密度阈值条件下个密度阈值条件下个密度阈值条件下个密度阈值条件下的的的的最佳网格粒度最佳网格粒度最佳网格粒度最佳网格粒度求求求求法法法法 

把 D维数据空间的每一维分为 H等份，可以将数据空间
分为 HD 个大小相同的网格(为描述方便，下文均指二维空
间)。若网格中的数据点个数大于或等于密度阈值，称该网格
为密网格，若网格中的数据点数小于密度阈值而大于 0，则
称该网格为稀疏网格，不包含数据点的网格称为空白网格。 

对于给定的密度阈值 MinPts，好的网格划分应该使得跨
越高密度区域和低密度区域的网格尽量少。为此，网格必须
适当地小，使尽可能多的密网格密度接近 MinPts。基于这个
事实，可以认为在给定 MinPts 值下，当密网格个数达到最大
值时，网格粒度为最佳。 

网格划分方法有 2种：(1)从粗到细的方法，先把整个数
据空间作为一个网格，然后将每个网格在每一维上都二等 

分，直到发现密网格个数减少为止，该方法找到的首个密网
格极大值通常就是全局密网格最大个数。(2)从细到粗的方
法，先确定一个细的网格粒度，然后将相邻的 4 个网格凝聚
为一个网格，直到合并为一个网格为止。设数据点总数为 N，
实际上，从粗到细的划分法可设定起始每维划分段数为： 

_ ( )m start floor N MinPts=                     

其中，floor 为向下取整函数；N 为数据点总数；m_start 为   

基金项目基金项目基金项目基金项目：：：：国家自然科学基金资助项目(60973113) 

作者简介作者简介作者简介作者简介：：：：陈  曦(1963－)，男，教授，主研方向：数据挖掘，人工
智能；马一峰，硕士研究生 

收稿日期收稿日期收稿日期收稿日期：：：：2011-03-22    E-mail：：：：chenxi_csu@yahoo.com.cn 



66                                           计  算  机  工  程                              2011年 10月 5日 

 

假定二维空间中数据点完全均匀分布时为得到最多密网格而
需要将每维划分成的段数。从细到粗的合并方法也可以进行
到每维段数不大于 m_start时结束。 

2 种方法都可以保证得到密网格大致最多的那轮划分。
其依据是：设在给定的二维数据空间中数据点是完全均匀分
布的，则在给定 MinPts 条件下密网格个数达到最大值，即
N MinPts个，同时网格达到最大尺寸(见图 1(a))；而非完全
均匀分布情况下密网格则少于 N/MinPts个，且必须用更小的
网格尺寸才能获得最多密网格(见图 1(b))。 

     
(a)4 个密网格          (b)2 个密网格 

图图图图 1  数据点数据点数据点数据点分分分分布布布布的的的的密网格密网格密网格密网格示例示例示例示例 

3.2  一组密度阈值条件下一组密度阈值条件下一组密度阈值条件下一组密度阈值条件下的的的的最佳密度阈值及网格粒度最佳密度阈值及网格粒度最佳密度阈值及网格粒度最佳密度阈值及网格粒度求法求法求法求法 

根据给定的一个 MinPts，记该密度阈值下密网格最多的
那轮划分为 G_最佳；记比 G_最佳细一级的网格划分为 G_

细；记比 G_最佳粗一级的网格划分为 G_粗。有时用户很难
给出一个好的密度阈值参数，但可以大致估计一个取值范 

围。设其中一个 MinPts 值是最好的密度阈值，此 MinPts 值
应该略大于低密度区域的大多数局部密度极值(局部密度极
值指包含一定数量点的一个局部高密度小区域的密度)。 

因此，以下推断成立：(1)由于 G_最佳中大多数密网格
的密度接近于 MinPts，因此 G_细中新产生的稀疏网格个数
应该接近于 G_最佳中密网格个数的 4倍；反之，若密网格的
密度显著高于 MinPts，则由密网格细分所得的 4个网格中，
仍然存在密网格的可能性很大。(2)由于高密度区域的密网格
基本相连，因此在由 G_最佳到 G_粗的合并过程中，最多的
情况是 4个密网格会合并成 1个密网格。 

满足上述要求的网格粒度既能较好地区分高密度与低密
度区域，同时网格内数据点的分布又比较均匀，避免了在高
密度区域内部形成过多稀疏网格，形成对数据点的一个较高
层次上的压缩，如图 2中网格 A内数据点的分布较均匀。 

 

图图图图 2  适当的网格粒度适当的网格粒度适当的网格粒度适当的网格粒度 

考虑密度阈值过小或过大的情形：若 MinPts过小，则网
格也相当小，若小到小于数据的基本粒结构，会使得很多密
网格中的数据点呈现偏倚的分布，即网格中数据点集中在某
一局部，网格其他部分为空白。同时高密度区域中会存在一
定的稀疏网格，而低密度区域也会出现一定密网格。如图 3

中网格 B内数据点的分布是偏倚的。 

B

 

图图图图 3  过小的网格粒度过小的网格粒度过小的网格粒度过小的网格粒度 

若 MinPts过大，则密网格的密度会存在显著差异，密度
相对更高的密网格在细分过程中产生的稀疏网格个数会显著
地小于 4。同时，相当部分密网格会一部分包含高密度区域
的点，另一部分包含低密度区域的点，如图 4中网格 C即属
于这种情况。 

C

 

图图图图 4  过大的网格过大的网格过大的网格过大的网格粒度粒度粒度粒度 

在高密度区域内连续的密网格所占比例减少， 所以在网
格合并过程中由 4 个密网格合并成一个密网格的比例也低。
记 G_最佳的密网格个数与 G_粗的密网格个数之比为
INDEX_MERGE，记 G_最佳细分过程中由密网格产生的稀疏
网格个数与 G_最佳的密网格个数之比为 INDEX_SPLIT。根
据上文分析，当网格处于某个适当大小阶段时，指标
INDEX_MERGE 接近最大值 4，当网格过小或过大时该指标
均下降；指标 INDEX_SPLIT也具有同样性质。由于这 2个指
标都是越大越好，因此本文取 INDEX_MERGE 与 INDEX_ 

SPLIT的积作为衡量网格粒度的最终指标，记为 INDEX_MS。 

4  算法描述及时间复杂度分析算法描述及时间复杂度分析算法描述及时间复杂度分析算法描述及时间复杂度分析 

根据上述方法，本文提出一种聚类算法 BGDBSCAN。
对网格进行由细到粗的合并，需要事先确定一个较细的网格
大小。由于细网格编号决定了数据点在上一级粗网格中的唯
一编号，因此不需要再针对数据点计算其所在的网格编号，
大大减少了计算量。BGDBSCAN算法描述如下： 

输入输入输入输入 二维数据集 D、一组密度阈值 MinPtses、最小网格
长度 h_base 

输出输出输出输出 聚类结果 S 

Step1 根据 h_base将数据空间划分为细网络，并将数据
点映射到相应网格中，采用哈希表作为网格和数据点的存储
结构，网格坐标作为哈希表的 Key值。 

Step2 迭代地将矩形区域中的 4 个相邻网格合并为一个
更粗的网格，直到每维段数不大于 m_start 为止，每轮合并  

的同时针对每个密度阈值统计密网格个数以及前一轮划分到
本轮划分的密网格和稀疏网格的产生情况。 

Step3 针对每个 MinPts参数，选择密网格最多的那一轮
划分为 G_最佳，比 G_最佳粗一级的划分为 G_粗、比 G_最
佳细一级的划分为 G_细，根据 3 个网格划分计算 INDEX_  

MS的值。 

Setp4 选择 INDEX_MS指标值最大的相应MinPts值作为
最佳密度阈值参数，以该 MinPts 为基准的密网格最多的那 

轮划分中的网格为最佳网格。 

Step5 按密度可达的原则对密网格进行聚类。 

扫描数据点并将其存入相应细网格中的时间复杂度为
( )O N ，N为数据点总数。在网格合并过程中，对每个非空网
格都需要针对各个 MinPts 值累计统计信息。设首轮网格划 

分中有 m个细网格，每次合并中的绝大多数情况是将 4个细
网格合为 1 个粗网格，因此，多轮划分的总网格个数小于
4 3m ，设共有 k 个 MinPts 值，则该过程的时间复杂度为

(4 3)O km 。设 G_最佳中密网格的个数为 w，在将连通的密网
格聚为一类的过程中，每个密网格存在 8 个相邻网格(边缘 
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区域少于 8个)，所以该过程的时间复杂度为 (8 )O w 。因此，
BGDBSCAN 算法的总时间复杂度为 ( 4 3 8 )O N km w+ + ， 在
大数据集情况下 4 3km 或 8w均远小于 N。 

5  实验结果及分析实验结果及分析实验结果及分析实验结果及分析 

本文采用 CLUTO 项目 (见 http://glaros.dtc.umn.edu/gk 

home/)中的 2个数据集 t4.8k、t5.8k进行实验，2个数据集如
图 5、图 6所示。 

     

      图图图图 5  t4.8k数据集数据集数据集数据集             图图图图 6  t5.8k数据集数据集数据集数据集 

t4.8k 数据集和 t5.8k 数据集均包含 6 个主要聚类。实验
结果如表 1、表 2所示，其中仅列出为偶数的 MinPts值。 

表表表表 1  t4.8k数据集实验结果数据集实验结果数据集实验结果数据集实验结果 

MinPts INDEX_MS 聚类个数 
2 2.57 246 
4 6.57 30 
6 5.00 29 
8 7.12 1 

10 7.23 4 
12 7.71 6 
14 7.52 6 
16 7.31 6 
18 6.71 7 
20 5.82 8 

表表表表 2  t5.8k数据集实验结果数据集实验结果数据集实验结果数据集实验结果 

MinPts INDEX_MS 聚类个数 
2 3.63 301 
4 4.13 34 
6 7.26 9 
8 7.61 6 

10 7.02 10 
12 5.80 14 
14 4.12 22 
16 7.04 6 
18 7.40 6 
20 7.53 6 

 

可以看出，存在着较连续的 MinPts 取值区间，其
INDEX_MS 指标都是比较高的，针对该区间的 MinPts 值进  

行的聚类都得到了很好的结果。图 5 和图 6 中的主要类簇都
得到正确的识别，没有因为细线的存在而造成不同类簇的融
合，其原因是本文中求 INDEX_MS的方法使得到的网格既足
够地小，同时又不会过于陷入局部细节，因此，BGDBSCAN

算法能正确地分隔不同的类簇，同时又忽略了局部细节的影
响，能够很好地发现主要的聚类结构。 

6  结束语结束语结束语结束语 

快速而有效地得到合适的网格粒度和密度阈值，对基于
网格和密度的聚类算法有重要意义。本文提出了一种网格粒
度求解方法，通过分析网格细分(或合并)过程中数据点在网
格中的分布情况，以及密网格和稀疏网格的产生情况，可以
有效地确定较好的网格粒度和密度阈值。本文方法可以作为
其他聚类算法(如基于抽样的聚类算法)的预处理步骤，也可
直接利用该算法得到主要聚类结构。研究在完全无参数条件
下的最佳网格粒度及密度阈值求法是下一步的方向。 
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4  结束语结束语结束语结束语 

本文利用 LDA 模型和极性词典实现了对餐馆评论的主
题抽取和倾向性计算，结合用户给出的每个方面的得分和评
论正文，用逻辑回归模型进行了训练。实验结果证明了本文
方法的有效性。下一步可在大规模的语料上对 LDA 模型的 

参数进行训练，以达到更好的实验效果，在极性判定方面，
可以结合其他的方法改进基于词典的方法，增加方法的灵  

活性。 
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