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改进 k 值自动获取VDBSCAN 聚类算法① 
赵文冲, 蔡江辉, 张继福 
(太原科技大学 计算机科学与技术学院, 太原 030024) 

摘 要: 针对 DBSCAN 聚类算法不能对变密度分布数据集进行有效聚类, VDBSCAN 算法借助 k-dist 图来自动获

取各个密度层次的数据对象的邻域半径, 解决了具有不同密度层次分布数据集的聚类问题. k-VDBSCAN 算法通

过对 k 值的自动获取, 减小了 VDBSCAN 中参数 k 对最终聚类结果的影响. 针对 k 值的自动获取, 在原有的

k-VDBSCAN 聚类算法基础上, 依据数据集本身, 利用数据对象间距离的特征, 提出了一种 k 值改进自动获取聚

类算法. 理论分析与实验结果表明, 新的改进算法能够有效的自动获得参数 k 的值, 并且在聚类结果、时间效率

方面都有明显的提高.  
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Based on Improved Parameter k Chosen Automatically in VDBSCAN Clustering Algorithm 
ZHAO Wen-Chong, CAI Jiang-Hui, ZHANG Ji-Fu 

(School of Computer Science and Technology, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China) 

Abstract: For DBSCAN algorithm can’t cluster some variable density data sets effectively, VDBSCAN solved this 
question by a k-dist figure to automatically obtain the neighborhood radiuses of various density levels of data objects. 
k-VDBSCAN algorithm obtains the parameter k automatically to reduce the parameter k ‘sinfluence in the final clustering 
results . Based on the data set itself, using the characteristics of the distance between the data objects , on the basic of the 
k-VDBSCAN algorithm, an clustering algorithm based on improved parameter k obtained automatically is proposed. 
Theoretical analysis and experimental results show that the improved algorithm can effectively automatically obtain the 
value of the parameter k and the clustering results and time efficiency has improved significantly. 
Key words: variable density; VDBSCAN; parameter k obtained; k-VDBSCAN; distance feature 
 
 

聚类[1]是数据挖掘和数据分析领域的一项重要任

务, 它是一系列对象的分配组合. 聚类分析[2]就是根

据数据对象间的相似度, 将数据对象划分成簇, 并使

得相同簇中的数据对象之间距离尽可能近、信息相似

度尽可能高, 不同簇中的数据对象之间距离尽可能

远、信息差异性尽可能大的过程. 目前, 存在着大量的

聚类算法, 大致可以分为层次化聚类算法、划分式聚

类算法、基于密度和网格聚类算法以及其他聚类算法

等几大类[3].  
  DBSCAN[4](Density-Based Algorithm for Discovering 
Clusters in Large Spatial Databases with Noise)是一种经

典的、使用最广泛的基于密度聚类算法. 同时由于算 

 
 
法中的参数具有全局性, 对于分布不均匀、局部数据

对象子集密度层次存在差异(即变密度)的数据集, 适
应性不好 , 甚至难以有效聚类 . 针对该问题 , 
Jahirabadkar S 等人[5]利用子空间采用两阶段对对象邻

域半径Eps 进行选择, 改进了全局参数对变密度数据集

聚类的困难; Cassisi C 等人[6]采用了基于影响函数

INFLO[7]的空间分层概念对 DBSCAN 算法中的输入参

数进行了限制, 能够很好的处理变密度数据集聚类以

及去除数据集中的离群点问题; Zhou 等人[8]提出了一种

利用 k-plot数据结构自动获取数据集中各个密度层次的

邻域半径 Eps 的 VDBSCAN(Varied Density Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise)算法.  

 
① 收稿时间:2015-12-25;收到修改稿时间:2016-02-25  [doi:10.15888/j.cnki.csa.005325] 
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  VDBSCAN 是一种较好的变密度聚类算法, 但参

数 k 的选择会对最终聚类结果产生很大影响. 本文在

已 有 的 k 值 自 动 获 取 VDBSCAN 聚 类 算 法

——k-VDBSCAN[9]基础上, 提出了一种改进 k 值自动

获取的 VDBSCAN 聚类算法——k-LVDBSCAN(Local 
Distance-Based for Varied Density Based Spatial 
Clustering of Application with Noise). 该算法不需要用

户参与情况下, 能够自动获得适合当前数据集的参数

k, 最终得到有效、高质量的聚类结果.  
 
1  相关理论算法  
1.1 DBSCAN 
  DBSCAN 是一种基于密度的聚类算法. 该算法将具

有足够高密度的区域划分为簇, 并且在具有噪声的空间

数据库中发现任意形状的簇[10].  
  算法 DBSCAN 的目的是为了发现带有噪声的空间

数据簇[11], 算法的主要步骤为: 1)任意选择数据集中的一

个对象p, 并从该对象开始检索从p关于Eps密度可达的

所有对象; 2)如果 p 是一个核心(core)对象, 则建立一个

关于 Eps 和 Minpts 的新簇; 3)如果 p 仅仅是一个边缘

(border)对象, 则没有对象是从 p 密度可达的, DBSCAN
就会访问数据集中的下一个对象点; 4)重复以上过程, 直
到所有的数据对象都被访问过为止.  
  尽管DBSCAN算法能够发现任意形状的簇, 以及

对噪声数据具有很好的适应性等优势. 但仍然存在很

多缺陷, 其中最主要的缺陷[12]: 首先, 它需要用户输

入制定的参数值, 而参数的设定非常困难; 其次, 它
在分布不均、有不同密度层次的数据集中进行有效聚

类是非常困难的, 单纯的设置全局参数Eps, 极大可能

造成结果的严重偏差. 算法 VDBSCAN 正是针对上述

问题对传统 DBSCAN 算法的一种改进算法.  
1.2 VDBSCAN 
  VDBSCAN 算法针对 DBSCAN 算法中参数 Eps
由用户输入, 且为全局性的, 对分布不均、多个密度层

次的数据集, 聚类效果较差的问题, 通过求解数据对

象的 k近邻邻域半径 k-dist, 并构造 k-dist图, 能够根据

不同的密度层次自动得到相对应的 Eps 值, 而后对每

一个Eps迭代施行DBSCAN算法, 发现不同密度的簇, 
达到有效聚类、产生更好的聚类结果.  
  图 1 为文献[13]中一个简单实例的 k-dist 图. 分析

可得: a、c、e 为三条平缓曲线, 分别代表了一个密度

层次; b、d 为密度转折线, 它们分别连接两条平缓曲线; 
f 为异常点曲线, 它只连接了一条平缓曲线. 故曲线 B
所代表的数据集中有三个密度层次, b、d、f 分别对应

一个相应的 Eps, 而曲线 A 所代表的数据集比较均匀, 
它只有一个密度层次.  

 
图 1  一个简单实例的 k-dist 图  

 
  VDBSCAN 算法主要有两步: 第一步, 选择合适的

参数Epsi; 第二步, 根据得到的各个层次的Epsi进行聚类. 
具体步骤为: (1)任选一个正整数 k, 计算数据集中各个数

据点的第k个最近邻数据点到该数据点的距离k-dists; (2)
对 k-dists 进行升序排序, 并作 k-dist 图, 得到平缓曲线和

非平缓曲线; (3)选取各平缓曲线所对应的 Eps, 并将这些

Epsi升序排序; (4)将 k 值赋值给Minpts, 通过得到的排好

序的 Epsi迭代进行 DBSCAN 聚类.  
     VDBSCAN算法适用范围更加广泛, 尤其对于分

布不均、变密度的数据集, 适用性更强. 但同时 k 值的

引入以及选择, 对最终聚类结果的影响同样很大. k 值

的合理选择, 对于能够得到好的聚类结果非常重要, 
但 k 值的选择, 往往不令人满意.  
1.3 k-VDBSCAN 
  为 了 寻 找 更 适 合 数 据 集 的 k 值 , A.K.M 
Rasheduzzaman Chowdhury 等人[9]提出了用数据集本

身的特性自动的产生 k, 而后再使用 VDBSCAN 的一

种改进算法——k-VDBSCAN.  
算法具体实现描述:  

1) 假设二维空间中有 n 个数据点, 将每个数据点

pi(i=1,2,…,n)都视为目标点, 并计算目标点到其他所

有点之间距离的平均值.  

        d(pi)= 1

),(tan
1

−

∑
=

n
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n

i
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2) 计算全局平均值.  

        avg(d)=
n

pd
n

i
i∑

=1
)(

              (2) 



2016 年 第 25 卷 第 9 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 133

3) 以 avg(d)为半径, 各 pi 为圆心画圆, 可以得到

仅仅位置不同的 n 个完全相同的圆.  
4) 以下列公式寻找距离这些圆周最近的点的位置 

         min |distance(r-Xi)|            (3) 
将 Xi视为所要寻求的关于 pi相对应的目标点, 并

标记为 Ti.  
5) 得到所有数据点 pi的 Ti的位置坐标 Ti(pos).  
6) 通过所有数据点 pi的 Ti(pos), 我们可以很清楚

的得到 Ti(pos)的众数, 即 Ti(pos)的最大重复次数, 而
这个众数就是我们所要得到的 k 值 

7) 进行 VDBSCAN 算法.  
通过上述方法, 自动生成 k 值, 执行 VDBSCAN

算法, 可以对数据集进行有效聚类, 聚类质量得到很

大改善, 但是此算法是依靠的是所有数据点之间的距

离, 得到的全局性的 avg. 在分布不均匀的数据集中, 
不仅计算量大, 而且未充分利用数据集本身的特性, 
极大可能将全局性的avg放大, 致使得到的k值在最终

聚类结果上仍然存在聚类质量较低的问题.   
 
2  k-LVDBSCAN聚类算法 
2.1 算法思想 

假设在某个数据集中, 数据点的分布是不均匀的,
就会形成数据点之间的距离变化差异非常大. 图 2 显

示了一个基本例子, 设∆dk=(k+1)-dist-k-dist, 对于点 p,
 可以明显发现: 当 k≤4 时,∆dk变化很小; 但∆d5(即 6-d
ist-5-dist)变化幅度很大, 其中 p 的 k-dist 以及各∆dk表

现在图 3 中. 则我们可以得到, 点 p 以及其最邻近的 5
个点极大可能处于同一个簇中, 而与点 o 和点 q 极大

可能处于不同的簇中. 这样, 在 k-LVDBSCAN 算法求

全局 avg 过程中, 我们不需要计算目标点到其他所有

点之间的聚类的平均值, 而仅仅对于可能处于相同簇

中的点, 求取它们距离的平均值, 所求得的 avg, 对于

数据集所想得到的 k 值来说, 会更加精确.  

q

o

p

 
图 2  数据点的分布情况 

 
图 3  点 p 的 k-dist 图 

 
2.2 算法描述 

局部距离求参数 k 的方法进行 VDBSCAN 聚类算

法 k-LVDBSCAN 具体描述:  
输入: 有 n 个数据点的数据集 DB.  
输出: 参数 k 的值.  
具体步骤:  
1) for each data object pi∈DB do 

    2) for each data object p∈DB  
  3)    calculating the distance Di do; 

/* Di是 pi到 DB 中各个数据点的距离矩阵 */ 
    4) end 

5) end 
6) sorting the Di ￫DDi; 
7) for every vector Di do 

   8)  checking out and record the Si; 
/* Si是各个距离向量中相邻的两个元素之间变化

激烈的前一个元素序号 */ 
9)     for 1 to Si do 
10)    calculating the summary Qi; 
/* Qi是各个向量 Di的前 Si个元素的值和 */ 
11)    end 
12) end 
13) calculating the average of Qi 

    14)     avg=
n

n

i
∑

=1
iQ

 

15) searching the position Xi,for  
min |distance(r-Xi)|; 

/* 寻找能够满足公式的每一个数据对象 pi 相应

的点 Xi,其中 r=avg*/ 
16) getting the Ti(pos) of every Xi; 
/* Ti(pos)是 Xi的位置坐标 */ 
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17) abtaining the mode of Ti(pos); 
18) determining the k; 
/*k 即为 the mode of Ti(pos)*/ 
19) running the VDBSCAN algorithm 
需要注意的是,由于在求得 k 值过程中, 已经对求

得的各个数据点的距离排好序, 所以在 VDBSCAN 过

程中, 我们可以直接从画 k-dist 图开始. 
2.3 算法性能理论分析 
2.3.1 聚类质量分析 
  聚类质量的高低是衡量一种聚类算法好坏的重要

指 标 . 对 DBSCAN 算 法 、 VDBSCAN 算 法 、

k-VDBSCAN 算法以及本文提出的算法 k-LVDBSCAN
进行分析比较, 我们可以得到: 
  性质 1. VDBSCAN 聚类质量不低于 DBSCAN,  
k-VDBSCAN 算法的聚类质量不低于 VDBSCAN, 而
本文所提出的改进算法的聚类质量要不低于于

k-VDBSCAN.  
理论分析: 由 1.1 节可知, 当数据集中密度水平恒

定, 即单个 Eps 适用者整个数据集时, 只要合适选取

Minpts, 算法 DBSCAN 是非常有效的. 如果数据集中

的某些簇处于不同的密度层次, 此时, 若只选用一个

全局的Eps, 聚类效果可能不佳, 即处于同一簇中的数

据点,由于该簇的邻域半径大于 Eps, DBSCAN 算法就

将它们视为噪声 , 而不将它们进行聚类 . 算法

VDBSCAN 通过得到一个或几个 Eps, 按升序对数据

集进行DBSCAN 聚类, 这样可以更接近得到变密度下

的 全 部 簇 , 达 到 更 有 效 更 准 确 的 聚 类 . 算 法

k-VDBSCAN 从数据集本身出发,通过数据集本身特性,
自动获取得到一个比较合适的 k 值. k-VDBSCAN 主要

考虑的是所有数据点之间的距离,从而得到一个全局

的平均值 avg, 利用该 avg 进行 k 值的选取, 显然, 对
分布不均的数据集可能不适合. 我们提出的利用局部

数据点, 即有可能最终聚集为同一簇的数据点间的距

离,得到局部 avg, 再求 k值, 无疑可以得到更加合适的

k 值 , 而对分布比较均匀的数据集 , 它将退化为

k-VDBSCAN.  
2.3.2 聚类效率分析 

分 析 比 较 算 法 k-VDBSCAN 以 及 算 法

k-LVDBSCN 时间效率, 可以得到:  
性质 2. 改进算法 k-LVDBSCAN 算法自动求 k 值

过程, 时间效率要优于原 k-VDBSCAN 算法.  

理论分析: 算法中第1-5行为第一部分, 求解的是

数据集中所有数据对象间的距离, 故时间复杂度为

O(n2); 第 6 行为对距离矩阵中每一行的数据进行排序, 
采用快速排序策略, 则计算复杂度为 O(nlog n); 第
7-12行为获取距离矩阵Di中相邻数据变化极大的数据

标号 Si, 并存储下来, 需要花费 n个空间记录这些标号, 
随后求取每个数据对象 pi所对应的距离矩阵Di中的前

Si 个数据之和, 计算复杂度为 O(n﹒Si), 其中 Si≤n; 
13-14 行求取平均值, 即圆半径, 时间复杂度 O(n); 
15-18 行为寻找求得最终的 k 值, 时间主要消耗在 15
行中的最小位置查找上, 时间复杂度为 O(n2). 通过上

述理论分析, 改进的k值选择算法自动求取k值步骤的

时间复杂度为 O(n2)+O(nlog n)+O(n﹒Si)+O(n)+O(n2), 
其中 Si≤n. 而 k-VDBSCAN 算法求取 k 值步骤主要分

为 4 部分, 没有对距离矩阵 D 的排序, 因此时间复杂

度为 O(n2)+O(nlog n)+O(n)+O(n2), 但在 VDBSCAN 中

同样要进行排序, 因此时间复杂度 O(nlog n)不可缺少. 
因为 Si≤n, 所以我们的改进算法在时间效率上要优于

原 k-VDBSCAN 算法.  
 
3  实验结果及分析 

为了进一步说明 k-LVDBSCAN 算法, 本节利用

实验形式对算法性能进行测试 . 实验平台配置为

2.3GHz Intel core i3 2310M CPU, NVIDIA GeForce GT 
520M 显卡, 2GB DDR3 内存, 320G 硬盘的 acer PC 机, 
算法程序采用 MATLAB 2010b 编写. 实验中, 分别使

用人工数据集以及 UCI、USPS 等数据集作为测试数据

集.  
  在聚类质量方面, 文献[14]提供了一种评价聚类

结果好坏的标准. 度量标准为 
Micro-precision= ∑

=

k

i
in 1

1 α        (4) 

其中, n 为数据集数据对象个数, k 为聚类的簇数, iα
为聚类的簇 i 与已知数据集类别对应后, 簇 i 中被正确

归为相应类别的样本个数. Micro-precision 的值越大, 
表示算法在该数据集上聚类效果越好.  
3.1 人工合成数据集 
  图 4 为利用文献[15]所述方法构造的二维数据集, 
它由 3 个簇构成, 各簇中的数据点均满足中心点分别

为(4,6)、(9,3)、(10,11), 方差分别为 0.4、0.8、1.2 的

高斯分布.  
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图 5 为利用 VDBSCAN 算法进行聚类, 参数 k 的

变化对最终聚类结果产生的影响, 实验中, 我们分别

取 k 值为 10,20,30,40,50. 由图可以清晰看到, 不同的 k
值, 产生不同的最终聚类结果, 而且, 在某一小区域

内的变化, 会对聚类结果产生很大的影响.  
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图 4  人工合成数据集 
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图 5  人工数据集中 k 值变化的影响 

 
    表 1 为采用 k-VDBSCAN 算法以及 k-LVDBSCAN
算法对人工数据集求 k 并聚类得到的最终结果.  

表 1  两个算法在人工数据集上的对比 

算法 k 值 簇数 Micro-precision(%) 

k-VDBSCAN 36 2 83.33 

k-LVDBSCAN 22 3 99.44 

3.2 真实数据集 
表 2 为实验中所使用的 UCI、USPS 等真实数据

集.  
表 2  测试数据集的特征 

数据集 维数 数据个数 

Perfume 

4k2_far 

Haberman 

iris 

2 

2 

3 

4 

560 

400 

306 

150 

表3  k-VDBSCAN在各数据集上的聚类结果precision 
算法 数据集 k 值 簇数 precision(%) 

 

k-VDBSC

Perfume 84 4 20 

4k2_far 100 2 74 

AN Haberman 7 2 72.22 

iris 17 2 66.67 

表 4  k-LVDBSCAN 在各数据集上的聚类结果 precision 
算法 数据集 k 值 簇数 precision(%) 

 

k-LVDBSCAN

Perfume 28 9 45 

4k2_far 28 4 100 

Haberman 10 2 72.88 

iris 8 2 66.67 

分析表 3 、表 4 和图 6 可得 , 利用算法

k-LVDBSCAN 得到的最终聚类结果要明显优于算法

k-VDBSCAN, 这就表明利用 k-LVDBSCAN 得到的 k
值要比利用 k-VDBSCAN 得到的 k 值, 在 VDBSCAN
进行聚类时要更加适合, 从而证明我们的改进算法是

有效且可行的.  
通过实验对算法的效率分析, 通过图 7, 可以明

显得到, 数据集 4k2_far、Haberman、iris 下, 两种算法

迭代次数相同, 即得到的 Eps 个数相同的情况下, 算
法 k-LVDBSCAN的执行时间都要比 k-VDBSCAN算法

的执行时间低 , 说明算法 k-LVDBSCAN 拥有比

k-VDBSCAN 更高的时间效率.  

 
图 6  各数据集的聚类精度 
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图 7  不同算法在各个数据集的执行时间 

 
4 结语 
  本文针对基于密度的聚类方法 DBSCAN、

VDBSCAN 中普遍存在要求用户输入参数, 且参数的

选取对聚类结果产生重大影响, 甚至导致比较差的聚
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类结果的问题. 利用数据集本身数据点间的距离的特

性, 将局部距离代替已存在的 k-VDBSCAN 算法中全

局距离, 能够自动的生成 k 值. 理论分析和实验结果

表明, 改进以后的算法 k-LVDBSCAN能够得到合适的

k 值 , 而且在聚类结果、时间效率上都要优于

k-VDBSCAN, 算法是有效可行的.  
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