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摘  要: 面向位置大数据聚类,提出了一种简单但高效的快速密度聚类算法 CBSCAN,以快速发现位置大数据中

任意形状的聚类簇模式和噪声.首先,定义了 Cell 网格概念,并提出了基于 Cell 的距离分析理论,利用该距离分析,无
需距离计算,可快速确定高密度区域的核心点和密度相连关系;其次,给出了网格簇定义,将基于位置点的密度簇映

射成基于网格的密度簇,利用排他网格与相邻网格的密度关系,可快速确定网格簇的包含网格;第三,利用基于 Cell
的距离分析理论和网格簇概念,实现了一个快速密度聚类算法,将DBSCAN基于数据点的密度扩展聚类转换成基于

Cell的密度扩展聚类,极大地减少高密度区域的距离计算,利用位置数据的内在特性提高了聚类效率;最后,在基准测

试数据上验证了所提算法的聚类效果,在位置大数据上的实验结果统计显示,与 DBSCAN、PR-Tree 索引和 Grid 索

引优化的 DBSCAN 相比,CBSCAN 分别平均提升了 525 倍、30 倍和 11 倍效率. 
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Fast Density-Based Clustering Algorithm for Location Big Data 
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Abstract:  This paper proposes a simple but efficient density-based clustering, named CBSCAN, to fast discover cluster patterns with 
arbitrary shapes and noises from location big data effectively. Firstly, the notion of Cell is defined and a distance analysis principle based 
on Cell is proposed to quickly find core points in high density areas and density relationships with other points without distance 
computing. Secondly, a Cell-based cluster that maps point-based density cluster to grid-based density cluster is presented. By leveraging 
exclusion grids and relationships with their adjacent grids, all inclusion grids of Cell-based cluster can be rapidly determined. Furthermore, 
a fast density-based algorithm based on the distance analysis principle and Cell-base cluster is implemented to transform DBSCAN of 
point-based expansion to Cell-based expansion clustering. The proposed algorithm improves clustering efficiency significantly by using 
inherent property of location data to reduce huge number of distance calculations. Finally, comprehensive experiments on benchmark 
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datasets demonstrate the clustering effectiveness of the proposed algorithm. Experimental results on massive-scale real and synthetic 
location datasets show that CBSCAN improves 525 fold, 30 fold and 11 fold of efficiency compared with DBSCAN, DBSCAN with 
PR-Tree and Grid index optimization respectively. 
Key words:  clustering analysis; density-based clustering; location big data; Cell grid; cell-based cluster 

随着 GPS 终端、RFID、智能手机等位置感知设备的广泛普及,各类位置服务(location-based service,简称

LBS)和移动社交网络(mobile social network)应用不断涌现,如用户签到数据、车辆 GPS 轨迹、带有位置的图片、

微博等海量的位置大数据被实时采集,而基于这些位置大数据的服务俨然已成为一大独具特色的新兴产业,尤
其在交通调度与控制、推荐系统、广告投放、道路规划、公共设施选址与评估、商业决策等领域有着巨大应

用价值.由于这些位置数据采集越来越便利,数据量正以爆炸式趋势增长.因此,如何有效存储、快速挖掘出有意

义的潜在模式,成为快速处理位置大数据的主要挑战. 
位置大数据记录了用户的时空轨迹信息,体现了移动对象的位置变化,如人的移动、车辆运动等.城市中的

位置大数据主要来源于交通车辆轨迹数据、移动通信位置数据、移动社交网络签到数据、移动媒体位置数据、

电子商务物流位置信息、公共交通刷卡位置记录等.每个位置数据除空间坐标信息外,还反映了在该地理位置

上以及相应时间上的一个事件,包含了用户的行为活动、兴趣爱好以及其他未知的重要信息.海量位置数据的

分析可以定量描述和估计人们的社会活动特征,发现人们在不同时空粒度下的行为规律,洞察群体整体移动趋

势,识别人们感兴趣的路线和区域等,因此,通过对位置数据挖掘,可帮助我们理解和发现位置大数据中所隐含

的巨大价值[1].例如,Zheng 等人[2]通过对用户的 GPS 轨迹挖掘来发现有关联的兴趣点模式,进而发现受欢迎的

旅游路线;Zheng 等人[3]还对个人历史位置数据挖掘,实现对用户的好友推荐和景点推荐.在位置大数据分析处

理应用中,聚类技术常常被用于对位置大数据进行预处理分析,以发现位置数据中的空间或时空分簇模式[4,5].
典型聚类算法主要包括基于划分的方法(如 K-Means[6])、基于图模型的方法(如谱聚类[7])、基于建模的方法(如
EM 算法[8])、基于密度的方法(如 DBSCAN[9]和 GDBSCAN[10])和基于网格的方法(如 GDCA[11]和 GG[12]).由于

位置大数据的海量性、空间分布任意性、更新速度快以及较大混杂性的特点,基于密度的 DBSCAN 算法可以

发现任意形状的聚类簇,并且能处理噪声,常被用于位置大数据的模式发现问题.然而,O(n2)的时间复杂度,使得

DBSCAN 算法很难在实际位置大数据系统中得到应用. 
Sander 等人[10]提出了一种针对空间数据库聚类的 GDBSCAN 算法.该方法虽然实现了对多维空间数据的

聚类 ,但仍然对聚类效率没有改善 .为了扩展到大规模数据聚类 ,一种常用方法是利用空间索引技术 (如
R-Tree[13])剪枝 DBSCAN 中邻域查询的搜索空间,以提高聚类效率,但优化算法效率仍然依赖数据规模.Zhao 等

人[12]利用网格划分实现对地理位置数据的快速聚类(grid-growing clustering,简称 GG),该方法首先筛选 m 个高

密度网格作为初始种子,然后使用 8相邻网格搜索对高密度种子进行迭代聚簇扩展,当某网格内数据点数量为 0
时,停止对其扩展.该方法仅仅利用网格和周围 8 邻居网格进行扩展聚类,完全没有考虑网格内数据点间的距离

及其密度关系,因此无法获得精确的密度聚类结果,也不能有效识别噪声.Kumar 等人[14]提出了一种基于图结构

的 Group索引以加快邻居点搜索效率,进而提高 DBSCAN效率,所提索引结构虽然提高了对数据维度的扩展性,
但对算法效率提升空间不大.另外一类快速、高扩展性聚类研究热点关注在并行聚类方法上,Cao 等人[15]利用

多核 GPU 处理器实现了并行 K-Means 聚类,之后,他们将基于 GPU 的方法扩展到数据流聚类[16].Böhm 等人[17]

同样也提出了一种基于多核 GPU 的并行密度聚类方法.该方法利用 GPU 共享内存高带宽特性和密度链概念实

现了高并行性的聚类算法,最后,冲突的密度链合并为一个聚类簇.He 等人[18]利用 MapReduce 平台实现了一种

并行密度聚类算法,该方法利用数据的空间分布实现数据划分,然后在多个数据划分上实现并行聚类,最后实现

边界区域的合并处理.Kim 等人[19]同样也提出了一种基于 MapReduce 的密度聚类算法 DBCURE-MR.他们首先

提出了一种基于椭圆τ-邻居的密度聚类算法 DBCURE,然后在 Map 阶段并行实现数据点的椭圆τ-邻居搜索和

核心簇的发现,最后串行地合并核心簇,得到最终结果.虽然这些方法达到了十几倍或数十倍的加速比,但都需

要专用处理器或专用服务器集群的支持. 
本文针对位置大数据的高效密度聚类问题,从密度聚类算法内在特性优化视角,提出了一种简单但十分高
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效的快速密度聚类算法 CBSCAN(cell-based DBSCAN for location big data),可在一般计算平台实现对位置大数

据的密度聚类任务.首先,我们定义了 Cell 网格概念,并提出了基于 Cell 的距离分析理论,利用该距离分析,无需

距离计算,可快速确定高密度区域的核心点和密度相连关系,同时还给出了邻居点搜索区域的最大范围;其次,
我们给出了网格簇概念(cell-based cluster),将基于位置点的密度簇定义映射到基于网格的密度簇,利用排他网

格与相邻网格的密度关系,可快速确定网格簇的包含网格;第三,利用基于 Cell 的距离分析理论和网格簇概念,
实现了一种快速密度聚类算法 CBSCAN,将 DBSCAN 基于数据点的密度扩展聚类转换成基于 Cell 的密度扩展

聚类,极大地减少高密度区域的距离计算和位置点遍历,利用位置空间数据密度聚类的内在特性提高了聚类效

率;最后,在多个基准测试数据和大规模位置大数据上进行了综合实验评估,验证了所提出算法的聚类效果和性

能,并与最新密度聚类技术进行了对比分析. 

1   问题定义 

1.1   密度聚类概念 

本节对 DBSCAN[9]的相关术语做出了进一步扩展定义.DBSCAN 涉及到两个参数:数据点邻域范围半径 

Eps 和最小邻居点数目阈值 MinPts.设定位置大数据集合为 D, ( )D
EpsN p 表示位置点 p 在 Eps 邻域范围内的邻居

点集合,其数量标记为 | ( ) |D
EpsN p . 

DBSCAN 算法将所有位置数据点分为 3 种类型:核心点、边界点和噪声点,它们的划分如图 1 所示. 

• 核心点:如果位置点 p 的 Eps 邻居点数量 | ( ) |D
EpsN p MinPts≥ ,则点 p 是一个核心点; 

• 边界点:如果位置点 p 的 Eps 邻居点数量 | ( ) |D
EpsN p MinPts< ,但存在一个邻居点 q( ( )D

Epsq N p∈ )是核心 

点,则点 p 是一个边界点; 
• 噪声点:如果一个位置点 p 既不是核心点也不是边界点,则它是一个噪声点.也就是,邻居点数量小于

MinPts,同时也不存在核心点邻居. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Decision tree for types of location points 
图 1  位置点类型决策树 

对于数据集 D 的任意两个位置点,它们的密度关系都可分为 3 种:直接密度可达、密度可达和密度相连. 
• 直接密度可达:对于任何一个位置点,其直接密度可达到它 Eps 邻域内的任一核心点; 
• 密度可达:给定一系列的位置点 p1,p2,…,pn,若 pi 直接密度可达到 pi+1(i=1,2,…,n−1),则称 p1 密度可达  

到 pn; 
• 密度相连:如果两个位置点 p 和 q 同时密度可达到点 o,则 p 与 q 密度相连. 
很明显,直接密度可达与密度可达是不对称的,密度可达具有传递性.所有边界点直接密度可达到其 Eps 邻

域内的核心点.而对于两个核心点,其直接密度可达和密度可达关系是对称的.密度相连关系是对称的,任何两

点的密度相连都是相互的. 
定义 1(密度簇). 给定位置数据集 D,将所有密度相连的位置点聚集在同一集合,每一个非空子集称为一个

密度簇. 

核心点

存在核心
点邻居?

边界点

噪声点

Yes
| ( ) |D

EpsN p

No
<MinPts

≥MinPts
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推论 1. 给定一个密度簇 C 和它的一个核心点 p,若存在位置点 q(q∈D)密度可达到点 p,则点 q∈C. 
推论 1 很容易由密度簇的定义和密度相连的概念推导得出.由推论 1 可知,任意一个密度簇可由它的一个

核心点和所有密度可达到该核心点的位置点组成. 

1.2   基于Cell的距离分析 

本小节提出了一种基于网格划分的距离分析方法,称为 Cell 网格划分,如定义 2 所示.之后给出了基于 Cell
的距离关系分析方法. 

定义 2(cell). 给定参数 Eps,位置数据集 D 的二维空间被划分成多个网格,网格边长为 / 2 2,Eps 则每个划

分称为一个 Cell 网格.下文简称网格,每个 Cell 网格被表示为
1 2( , )d dG ,其中,d1=⎣ 2 2 /x Eps⋅ ⎦,d2=⎣ 2 2 /y Eps⋅ ⎦, 

(x,y)是该 Cell 的中心坐标. 

由Cell网格的表示可知:对于任意落入
1 2( , )d dG 中的位置点(x1,y1),都有 d1=⎣ 12 2 /x Eps⋅ ⎦,d2=⎣ 12 2 /y Eps⋅ ⎦. 

因此,根据位置点坐标,即可快速映射到相应的网格. 
下面介绍网格与核心点之间的关系.|

1 2( , )d dG |表示落入网格
1 2( , )d dG 中位置点的数量.由定义 2可知:对于同一 

网格内的任意两个位置点,它们的距离一定小于 Eps,也就是说,同一网格内的位置点一定互为邻居点. 

引理 1. 给定网格
1 2( , )d dG 中的一个位置点 p,如果

1 2

1,1
( , )1, 1

| |d i d ji j
G MinPts+ +=− =−∑ ≥ ,则点 p 一定是核心点. 

证明:引理 1 是显而易见的.如图 2 所示:首先,位置点 p 与其所在网格
1 2( , )d dG 内的任何位置点都互为邻居点;

其次,对于
1 2( , )d dG 中任意的位置点 p,其 Eps 邻域一定覆盖了与

1 2( , )d dG 相邻的 8 个网格,也就是说,对于这 8 个网

格中任意位置点与
1 2( , )d dG 中的位置点之间的距离一定不大于 Eps.如图中两个以

1 2( , )d dG 顶点为圆心的 Eps 区域

(虚线和实线圆圈范围)所示.因此,
1 2( , )d dG 以及相邻的 8 个网格内的位置点都是点 p 的邻居点. 

所以,若
1 2

1,1
( , )1, 1

| |d i d ji j
G MinPts+ +=− =−∑ ≥ ,则点 p 一定是核心点.  □ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Cell-Based distance analysis 
图 2  基于 Cell 网格划分的距离分析 

进而根据引理 1,可得出推论 1. 

推论 1. 给定一个网格
1 2( , )d dG ,如果

1 2

1,1
( , )1, 1

| |d i d ji j
G MinPts+ +=− =−∑ ≥ ,则对于∀p(p∈

1 2( , )d dG )都是核心点. 

更直接地,如果
1 2( , )| |d i d jG MinPts+ + ≥ ,则

1 2( , )d dG 中任意的位置点也都是核心点. 

引理 2. 给定网格
1 2( , )d dG 中的一个位置点 p,若验证点 p 是否为一个核心点,则至多需要检查 36 个网格中位 

置点. 
证明:对于

1 2( , )d dG 中任意位置点 p,由引理 1 可知,
1 2( , )d dG 及相邻网格的位置点一定是点 p 的邻居点,因此不

需要检查.如图 2 所示:考虑极端情况,当 p 位于
1 2( , )d dG 的 4 个顶点上,标号 1~36 的网格覆盖了所有 4 个顶点的 

3 4 5

6 7 8 9 10 11 12

13 14 15 16

17 18 19 20

31
21 22

26
23 24

25 27 28 29 30

3635343332
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21

/ 2 2Eps Eps/2
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所有 Eps 邻域范围.因此,验证点 p 是否是一个核心点,只需计算这外围的 36 个网格中位置点到点 p 的距离即可. 
证明完毕.  □ 

引理 2 给出了验证核心点最大的邻居点搜索范围.相似地,也可进一步得出推论 2.根据推论 2,可快速排除

非核心点区域. 

推论 2. 给定一个网格
1 2( , )d dG ,如果

1 2 1 2

3,3
( , ) ( 3, 3)3, 3

| | | |d i d j d di j
G G MinPts+ + ± ±=− =−

− <∑ ,则
1 2( , )d dG 中不存在核心点. 

2   基于网格的密度聚类算法 

本节将详细介绍基于 Cell 的密度聚类算法 CBSCAN.首先,提出了基于 Cell 的密度簇概念和基于 Cell 的网

格密度相连关系;然后,给出了一种高效的 Cell 密度聚类算法实现和复杂度分析. 

2.1   基于Cell的密度簇 

定义 3(包含网格). 给定一个网格
1 2( , )d dG 和一个密度簇 C,如果对于∀p(p∈

1 2( , )d dG )都能确定 p∈C,则称网格

1 2( , )d dG 是密度簇 C 的包含网格(inclusion grid,简称 IG). 

对于网格
1 2( , )d dG 中某位置点 p,如果 p是核心点并且属于密度簇C,根据网格定义,

1 2( , )d dG 及相邻网格内的位 

置点都直接密度可达到点 p,也就是说,都确定属于簇 C.因此,只要网格内包含一个核心点,则该网格一定是某密

度簇的一个包含网格.根据包含网格的定义,一个密度簇 C 中位置点可由所有包含网格内的位置点和不包括在

任何包含网格内的边界点组成. 
定义 4(网格簇). 给定一个密度簇 C,二元组{IGs,BPs}被称作密度簇 C 所对应的网格簇(基于 Cell 的密度

簇),其中,IGs 是 C 所有的包含网格集合,BPs 是不包括在 IGs 中的所有边界点集合. 
网格簇定义将密度簇中密度相连的数据点简化表示成了包含网格 IGs 和不在 IGs 内的边界点两部分.根据

密度簇中核心点与邻居点间的密度关系,我们进一步定义了排他网格. 
定义 5(排他网格). 给定一个网格

1 2( , )d dG 和一个密度簇 C,如果∃p(p∈
1 2( , )d dG )是核心点,并且 p∈C,则称网格

1 2( , )d dG 是密度簇 C 的排他网格(exclusion grid,简称 XG). 

显然,一个排他网格一定是一个包含网格,而一个包含网格却不一定是一个排他网格.根据引理 1 和引理 2,
进一步将排他网格划分成 1 型排他网格 XG1 和 2 型排他网格 XG2. 

• XG1:对于网格
1 2( , )d dG ,如果

1 2

1,1
( , )1, 1

| |d i d ji j
G MinPts+ +=− =−∑ ≥ ,则

1 2( , )d dG 为一个 XG1; 

• XG2:对于网格
1 2( , )d dG ,如果

1 2

1,1
( , )1, 1

| |d i d ji j
G MinPts+ +=− =−

<∑ ,但∃p(p∈
1 2( , )d dG )是一个核心点,则

1 2( , )d dG 为 

一个 XG2. 
引理 3. 给定一个网格

1 2( , )d dG 和一个密度簇 C,如果
1 2( , )d dG 是 C 的排他网格,则

1 2( , )d dG 的相邻网格一定是 C 

的包含网格. 
证明:如果

1 2( , )d dG 是密度簇 C的排他网格,则一定∃p(p∈
1 2( , )d dG )是核心点.根据网格的定义,所有在

1 2( , )d dG 相

邻网格内的位置点都直接密度可达到点 p,也就是说,一定属于簇 C.因此,根据包含网格的定义,
1 2( , )d dG 的相邻网 

格一定是 C 的包含网格.  □ 
下一小节将详细介绍 CBSCAN 算法,利用引理 1,无需计算位置点间的距离,可快速找出密度较高处的核心

点和 XG1;利用引理 2,可最大范围地剪枝验证核心点的距离计算空间,快速搜索 XG2;利用推论 2,也可快速排除

掉低密度区域内核心点的可能;利用引理 3,CBSCAN 将对位置点的密度聚类转换成了对 Cell 网格的扩展聚类,
对于高密度区域,无需计算距离,同时,对于网格簇边界区域又转换成了数据点聚类,保证了密度聚类的高精度

和准确性. 

2.2   CBSCAN 

CBSCAN 聚类框架如算法 1 所示:首先,根据 Eps 划分位置数据空间,得到 Cell 网格索引(如第 1 行);然后,
对于每个位置点 p,快速获取其所在的网格G,仅当该网格没有被聚类且该点也没有被聚类时,才对点 p所在的网
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格进行扩展聚类,即执行 EXPANDCLUSTER()函数.cid 表示网格簇的标识号,CC 为网格簇集合. 
算法 1. CBSCAN 算法框架. 
Parameter :   and 
Input :  Dataset .
Output :  cell-clusters .
Algorithm :
1:    Get set of Cells according to ;  1;  ;
2 :   for each  do
3 :     Get Cell . ;
4 :     if .

Eps MinPts
D

CC

D cid CC
p D

G p coordinate
G cid UNCLASS

← ←∅
∈
←

==  & & .  then
5 :         Create cell-cluster ( );
6 :         if ( , , , , , ) then
7 :             ;
8 :         end if
9 :     end if
10 :     { };
11:  en

IFIED p cid UNCLASSIFIED
C Cluster cid

EXPANDCLUSTER p G D C Eps MinPts
cid

CC CC C

==
←

+ +

← ∪
d for

12 :  ruturn ;CC

 

算法 2 给出了 EXPANDCLUSTER()函数的实现过程,该过程将对位置点的密度聚类转换成了对排他网格的

扩展聚类.首先,判断网格 G 是否为排他网格,如第 1 行所示.若 G 为排他网格,则进行密度扩展(如第 2 行~第 21
行);否则,将点 p 置为噪声,若点 p 并非真正噪声,则在扩展聚类中将被处理成边界点. 

算法 2. EXPANDCLUSTER 函数. 
Function ( , , , , , ).
1:   if | | || | ( ) | ||  is a core point then
2 :     ( , , , , );
3 :     . ( ( . ));
4 :     while 

EXPANDCLUSTER p G D C Eps MinPts
G MinPts innerCells G MinPts p

EXPANDCELLS G D C Eps MinPts
outCells add outerCells C XGs

outC

∑ ∑≥ ≥

 do
5 :         . ();
6 :         if . .  then
7 :             for each  do
8 :                 if ( , . )  then
9 :                     if  is a core point then
10 :

ells Empty
G outerCells getFirst

G cid C cid
p G

dist p C XGs Eps
p

<>
←

<>
∈

≤

                        ( , , , , );
11:                         . ( ( . ));
12 :                         break;
13 :                     else
14 :                         

EXPANDCELLS G D C Eps MinPts
outCells add outerCells C XGs

. . ( ); . . ;
15 :                     end if
16:                end if
17:            end for
18:        end if
19 :          . ( );
20 :       end while
21:     return true;
22:  else
23 :  

C BPs add p p cid C cid

outCells remove G

←

    . ;  return false;
24 :  end if

p cid Noise←
 

第 2 行~第 21 行展示了网格簇的扩展聚类过程:首先,对排他网格 G 进行扩展,如 EXPANDCELLS()函数所

示;然后,对边界网格进行处理,C.XGs 表示网格簇 C 的所有排他网格,outerCells(C.XGs)表示 C 的所有边界网格,
即所有排他网格的外围网格集合.outCells 用于存储需要检测的边界网格.对于边界网格中的位置点 p,如果点 p
是排他网格中核心点的邻居点(第 8 行),则 p 一定属于网格簇 C,若点 p 非核心点,则 p 是 C 的边界点(第 14 行);
若点 p 是核心点,则还需进一步对 p 进行排他网格扩展,即执行 EXAPNDCELLS()函数、更新 outCells 列表,如第
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9 行~第 12 行所示. 
EXPANDCELLS 函数如算法 3 所示,innerCells(G)表示网格 G 的 9 个相邻网格(包含 G 自身),Gseeds 为扩

展网格列表.若 G 为排他网格(XG1 或 XG2),则继续扩展相邻网格(第 5 行~第 11 行);否则,G 为包含网格,不再向

周边扩展. 
算法 3. EXPANDCELLS 函数. 
Function ( , , , , , ).
1:   . . ( ); . . ( ); . ( ( ));
2 :   . ( );
3 :   while  do
4 :       . ();
5 :       if | ( ) |

EXPANDCELLS p G D C Eps MinPts
C IGs add G C XGs add G Gseeds add innerCells G
Gseeds remove G

Gseeds Empty
G Gseeds getFirst

innerCells G

<>
←

∑ ≥ 1

2

 then    //
6 :          . . ; . true; . . ( );
7 :          . . ( ); . ( ( ));
8 :       else if ,  is a core point then    //
9 :          . . ; .

MinPts G XG
G cid C cid G core G XGs add G
C IGs add G Gseeds add innerCells G

p G p G XG
G cid C cid p c

∈
← ←

∃ ∈ ∈
← . ; . true;

10 :           . . ( ); . . ( );
11:           . . ( ( ));
12 :      else
13 :          . , . . ( );
14 :      end if
15 :      . ( );
16 :  end while

id C cid p core
G XGs add G G IGs add G
G seeds add innerCells G

G cid Cid C IGs add G

Gseeds remove G

← ←

←

 

2.3   复杂度分析 

设定位置点数量为 n,依据 Cell 定义,划分 Cell 网格数量为 m,噪声和边界点比例为α,因此,噪声和边界点数

量为α⋅n.首先,划分网格的时间复杂度为 O(n);其次,对于扫描到的噪声及边界点,无需再进行扩展,则扫描这些噪

声和边界点至多只需扫描 36 个 Cell 网格,所以最坏时间复杂度为 O(α⋅n⋅36).对于排他网格的扩展聚类过程,需
要对网格进行遍历扩展,最坏情况下的时间复杂度为 O(c⋅m),其中,常量 c 表示为检测每个网格是否为排他网格

的计算成本,对于 XG1 来说,c 仅为统计 9 个网格内位置点数量;对于 XG2 来说,c 最坏情况下为扫描 36 个外围网

格.因此,总的来说,CBSCAN的时间复杂度为 O(n)+O(c⋅m)+O(α⋅n⋅36).由于高密度区域的排他网格检测采用 Cell
距离分析,统计网格内位置点数量即可判断,极大地降低了计算成本 c;对于边界网格内边界点与噪声点,一般数

量较少,又利用引理 2 限定了最大搜索区域,减少了邻居点查找时间.第 4.3 节的效率实验结果也验证了该时间

复杂度分析. 

3   实验测试及分析 

本节对 CBSCAN 的聚类效果和效率进行了综合实验评估,并与 DBSCAN、采用 PR-tree[20]索引优化的

DBSCAN(记为 RDBSCAN)、采用 Grid[21]索引优化的 DBSCAN(记为 GDBSCAN)、k-means[22]、最小生成树聚

类 MST[23,24]和 GG[12]进行了对比分析.所有算法由 Java 实现,实验平台采用 2.2GHz 至强 E5-2660 处理器,16G
内存,Windows Server 2012 操作系统. 

3.1   实验数据和测试方法 

• 实验数据 
实验采用的数据见表 1,Aggregation~t4.8k 为 7 个包括任意形状、不同密度和数量聚簇的二维位置数据集,

其中,Aggregation[25]包括 7 个非高斯分布的聚类簇;Compound[26]包含 6 个不同形状的复杂簇结构,涵盖了相连、

内嵌和不同密度重叠的情况;Flame[27]包含了 2 个相连的密度簇结构;Pathbased[28]包括 1 个环形簇和 2 个内嵌的
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高斯密度簇;R15[29]由 15 个大小相似的高斯密度簇组成,D31[29]由 31 个高斯密度簇构成;t4.8k[30]由 7 个不同形

状、互相嵌套,并且掺杂了大量噪声的密度簇构成. 
Table 1  Description of experimental datasets 

表 1  实验数据描述 
Dataset # of points Dimension Classes Parameters 

Aggregation 788 2 7 Eps=1.7, MinPts=10 
Compound 399 2 6 Eps=1.4, MinPts=3 

Flame 240 2 2 Eps=1.4, MinPts=10 
Pathbased 300 2 4 Eps=1.9, MinPts=3 

R15 600 2 15 Eps=0.5, MinPts=15 
D31 3 100 2 31 Eps=0.6, MinPts=15 
t4.8k 8 000 2 7 Eps=10, MinPts=20 
MG1 41 650 2 12 Eps=20, MinPts=20 
MG2 120 000 2 50 Eps=20, MinPts=20 
Road 434 874 2 Unknown Eps=0.05, MinPts=100 
Taxi1 1 194 976 2 Unknown Eps=0.005, MinPts=20 
Taxi2 2 148 225 2 Unknown Eps=0.005, MinPts=20 

Gowalla 3 635 468 2 Unknown Eps=0.04, MinPts=200 
Taxi3 9 872 768 2 Unknown Eps=0.003, MinPts=200 

 
MG1 和 MG2 是采用混合高斯模型生成的两个数据集[22],分别包含 4.16 万和 12 万个数据点.MG1 由 12 个

数量不同、部分相连的数据簇构成,MG2 由 50 个任意形状、部分边界重叠的密度簇组成.ROAD[31]包含约 43
万个位置点数据,来自丹麦北日德兰地区道路网位置采集数据.Taxi1、Taxi2 和 Taxi3 数据来自微软亚洲研究院

的 T-Drive 项目[32],T-Drive 采集了北京 10 357 辆出租车一周内的 GPS 数据,Taxi1 提取了北京五环以内 5 千辆

出租车 8 小时的位置数据,Taxi2 提取了 1 万辆出租车 8 小时的位置数据,Taxi3 提取了所有出租车两天的位置

数据.Gowalla 数据[33]来自移动社交网站 Gowalla 的 20 万用户在 2009 年 2 月~2010 年 10 月间的签到位置数据,
共包括 644 万个位置点,我们提取了在美国境内的位置数据,大约 363 万位置点. 

• 测试方法 
为了验证算法的有效性,在 Aggregation~t4.8k 等 7 个基准数据集上测试了 DBSCAN、GG、k-means、MST

和 CBSCAN 方法的聚类效果,评估方法采用与 DBSCAN 聚类结果相比较的方式.为了验证算法的高效性,在
MG1~Taxi3 这 7 个大规模位置数据集上测量了所提出方法和对比算法的聚类时间指标(CPU 时间)和内存消耗,
评估了算法的效率和对输入参数的敏感性. 

3.2   效果评估 

在基准数据集上的聚类结果如图 3 所示,CBSCAN 与 DBSCAN 在同一数据集上采用相同参数,见表 1,k- 
means 的参数 k 设置为表 1 所示的类数量,最小生成树算法的 cut-off 参数与 Eps 相同,GG 在表 1 基准数据集上

参数依次如下:(40,60),(40,60),(30,60),(26,60),(76,40),(120,200),(115,40),第 1 个参数 n 为每维划分网格的数量,
第 2 个参数 m 为选取高密度网格的数量. 

为了便于分辨,使用不同颜色和形状表示不同的簇.从图中可以看出,CBSCAN 可以发现和 DBSCAN 相同

的簇结构,并且能识别噪声点.这是因为 CBSCAN 虽然利用网格扩展,但是遵循密度相连的关系,属于精确的密

度聚类方法.GG 算法选取 m 个较高密度的网格,然后采用简单的相邻网格扩展,聚类效果严重依赖于网格划分

粒度以及数据分布,如在 Aggregation 数据集,很难将右侧两个簇分离;在 R15 上,同样很难将内部相邻簇区域分

开;在 D31 上表现更为明显;在 Compound 数据集上,想要区分左上角的两个相连的簇和左下角相嵌套的簇时,
需设置粒度较小的网格,但只能识别出中心两个簇,而把周围位置点识别成了噪声;在掺有噪声的 t4.8k 数据上, 
GG 也很难区分相连的聚类簇和边界的噪声数据.K-means 无法发现任意形状的聚类簇,如图 3 所示,得到聚类簇

形状倾向于凸形或类球形.MST 将数据点间距离表示成树结构,利用 cut-off 参数得到多个簇,它同样很难区分相

邻的簇结构,如 Aggregation,Compound 数据集.若要区分开相邻的簇结构,则需设置较小的 cut-off 值,但同时会产

生较多个节点非常少的树(形成噪声)或将一个簇分成多个部分,如 R15和 Pathbased所示.此外,MST也无法处理

好 t4.8k 中的噪声数据. 
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DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(a) Aggregation 

     
DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(b) Compound 

     
DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(c) R15 

     
DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(d) Flame 

     
DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(e) Pathbased 

Fig.3  Comparison of clustering results 
图 3  聚类效果对比 
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DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(f) D31 

     
DBSCAN              CBSCAN               GG                  K-means                MST 

(g) t4.8k 

Fig.3  Comparison of clustering results (Continued) 
图 3  聚类效果对比(续) 

在 D31 数据集上测试了网格大小对 CBSCAN 和 GG 算法聚类效果的影响,固定 MinPts=15(m=200)不变,
结果如图 4 所示. 

     
Eps=0.66               Eps=0.64               Eps=0.62              Eps=0.60               Eps=0.58 

(a) CBSCAN 

     
n=100                 n=110                 n=120                 n=130                 n=140 

(b) GG 

Fig.4  Comparison of clustering results w.r.t. grid size 
图 4  相对于网格大小的聚类效果对比 

可以看出,CBSCAN 在较大的 Eps 范围内都能获取到较好的聚类结果.随着 Eps 的减少,较高密度区域的位

置点聚为一簇,低于该密度阈值的位置点识别为噪声.而 GG 在该数据集上很难获取到较好的聚类效果,当网格

粒度较大时,会将相邻的簇聚为一类;当网格粒度较小时,不仅将各簇划分开,还会产生较多的子簇,同时还将某
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些较密区域的位置点识别为噪声.这是因为 GG 划分网格后,仅通过相邻 8 网格扩展,一旦网格内位置点数量为

0,则停止扩展.因此,网格粒度较大时,容易将相邻簇聚为一类;网格粒度较小时,容易分散聚类簇.除此之外,GG
还仅对前 m 个较高密度网格展开聚类,所以未被扩展到的第 m 个之后的网格数据可能未被处理到,导致识别成

假噪声. 
在 Aggregation 数据上测试了 CBSCAN 与 GG 算法对噪声识别的效果,我们在 Aggregation 数据上添加了

200 随机分布的噪声点.图 5 中第 1 列为加噪声之前的聚类效果,后面 4 列为在加噪声数据上变化网格大小的聚

类效果.CBSCAN 通过调整参数可以较好地识别出噪声数据,并且能够获取到与加噪声之前相似的聚类簇结果.
而 GG 算法很难在原数据上区分开相连的聚类簇,在噪声数据上,很容易通过噪声点将相近的簇连成一个簇,也
很难识别出噪声数据.通过降低网格粒度,虽然能够识别部分噪声,但无法获取到有意义的聚类簇结果.原因与

上一个实验分析相同,GG 仅扩展相邻的位置点数量不为 0 的网格,完全忽略数据点间的密度关系. 

     
Eps=1.7, MinPts=10     Eps=1.58, MinPts=12    Eps=1.64, MinPts=14      Eps=1.7, MinPts=15     Eps=1.76, MinPts=16 

(a) CBSCAN 

     
n=40                n=30                  n=40                  n=50                  n=60 

(b) GG 

Fig.5  Comparison of noise identification w.r.t. grid size 
图 5  相对于网格大小的噪声识别效果对比 

3.3   性能测试 

本节在位置大数据上测试了 CBSCAN 算法的聚类效率和空间上的内存消耗,并和 DBSCAN、RDBSCAN、

GDBSCAN、GG 和 MST 进行了比较.各算法在同一数据集上设置相同的参数,见表 1,GG 在各数据集上的参数

依次为(100,1000)、(100,1000)、(1000,1000)、(2000,20000)、(2000,20000)、(5000,20000)、(3000,20000).各算

法所消耗的 CPU 时间见表 2,趋势图如图 6(a)所示,消耗内存如图 6(b)所示. 

 Table 2  Comparison of clustering time (s) 
 表 2  聚类时间对比 (秒) 

Dataset DBSCAN RDBSCAN GDBSCAN GG MST CBSCAN 
MG1 25.96 8.49 4.56 0.78 3.95 0.62 
MG2 136.75 13.31 4.83 1.82 内存溢出 1.49 
Road 2 460.97 201.24 60.28 2.41 内存溢出 1.73 
Taxi1 14 449.47 482.34 178.68 30.98 内存溢出 38.62 
Taxi2 54 706.86 1 421.49 516.98 41.59 内存溢出 78.71 

Gowalla × 2 865.52 1 020.71 138.06 内存溢出 192.47 
Taxi3 × 7 941.51 4 262.01 233.81 内存溢出 322.02 



 

 

 

于彦伟 等:面向位置大数据的快速密度聚类算法 2481 

 

MG1 MG2 Road Taxi1 Taxi2 Gowalla Taxi3
10-2

100

102

104

Datasets

C
P

U
 T

im
e(

S
ec

on
d)

 

DBSCAN
RDBSCAN
GDBSCAN

GG
CBSCAN

    
MG1 MG2 Road Taxi1 Taxi2 Gowalla Taxi3
0

500

1000

1500

2000

Datasets

M
em

or
y(

M
B

)

 

 

DBSCAN
RDBSCAN
GDBSCAN

GG
CBSCAN

 

 

Fig.6  Performance comparison w.r.t. datasets 
图 6  在各数据集上的性能对比 

从图 6(a)可以看出,随着数据量的增大,所有算法消耗时间也相应增加.CBSCAN 和 GG 算法消耗了最少的

CPU 时间,在 200 万以上数据集,CBSCAN 比 GG 消耗稍多时间.这是因为 CBSCAN 除了进行密度网格扩展聚

类,还需要对大量边界点进行处理;而 GG 方法没有采用密度聚类,仅对网格进行扩展,并不能获取到精确的密度

簇结果.可以发现,随着数据规模增加,CBSCAN 减少的聚类时间越来越多,展现了较高的可扩展性.根据 7 个数

据集上的实验结果统计,PR-Tree 索引[20]对 DBSCAN 算法平均提升了 18 倍,Grid 索引[21]对 DBSCAN 算法平均

提升了 49 倍.而相对于 DBSCAN,RDBSCAN 和 GDBSCAN,我们的 CBSCAN 算法分别平均提升了 525 倍、30
倍和 11 倍效率. 

图 6(b)展示了各算法消耗的内存结果,MST 占用最多内存,在 4 万数据集上内存已达 10GB,在其他数据集

上内存溢出.DBSCAN 占用最少的内存,RDBSCAN 使用 PR-Tree 索引,在 100 万以下数据集上消耗最多内存,而
随着数量增加,占用内存量呈现线性增加.这是因为 PR-tree 的树状层次结构一旦覆盖了数据空间,数据量的增

加则仅增加叶子节点数量.GDBSCAN与 CBSCAN都依据 Eps划分网格,随着数据空间增大,网格数量快速增加, 
Cell 比 Grid 划分的网格粒度更细,因此占用更多内存.而 GG 若想获取到具有一定意义的聚类结果,需要划分较

细粒度的网格,因此占用的内存最多. 

3.4   参数敏感性分析 

本节在 Taxi1 和 MG2 上评估了 CBSCAN 聚类效率对输入参数的敏感性.在 MG2 和 Taxi1 上固定 MinPts= 
20,变化 Eps 的实验结果如图 7 所示.可以看出,CBSCAN 算法在所有测试参数下效率都明显优于 RDBSCAN 和

GDBSCAN,在两个数据集上平均提高了 45 倍和 22 倍效率.随着 Eps 的增加,CBSCAN 聚类时间逐渐减少,而
RDBSCAN 和 GDBSCAN 都相应地增加.这是因为当 MinPts 不变时,增加 Eps 使得更多的 Cell 网格变成了排他

网格或包含网格,加快了网格扩展聚类,进而减少了聚类时间;而对 PR-Tree 和 Grid 索引,Eps 的增加使得每个位

置点的邻居搜索区域变大,距离计算量增加导致聚类时间也相应地增加. 
图 8 展示了各算法的效率随 MinPts 变化的实验结果,在 MG2 上固定 Eps=20,Taxi1 上固定 Eps=0.005,可以

发现,RDBSCAN 和 GDBSCAN 基本不受 MinPts 影响.这是因为变化 MinPts 不影响 PR-Tree 和 Grid 索引对位

置点的邻居搜索区域,距离计算量基本不变.相对而言,MinPts 对 CBSCAN 效率影响也比较小,但当 Eps 固定时,
较小的 MinPts 导致聚类簇较大,进而需要处理的边界区域也较大,导致 CPU 时间较大,而较大的 MinPts 又使得

排他网格数量减少,网格扩展聚类部分减少,边界点和噪声点增加,总的聚类时间也相应增加.从图 8(a)和图 8(b)
上可以验证,随着 MinPts 从较小到较大变化,CBSCAN 聚类时间有一个先减小后又增加的趋势变化.当 MinPts
达到一定大小时,大多位置点变成噪声点,网格扩展部分占较小比例,CBSCAN 也就演化成了一个采用 Cell 索引

的聚类.尽管如此,当 MinPts 过大时,利用推论 2 可快速排除非核心点,确定噪声数据,保证 CBSCAN 算法快速完

C
PU

 ti
m

e 
(s

) 

(a) CPU 时间 (Log) (b) 内存 

Datasets Datasets 

M
em

or
y 

(M
B

) 



 

 

 

2482 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.8, August 2018   

 

成聚类. 

0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009
0

200

400

600

800

1000

1200

Parameter Eps

C
P

U
 T

im
e(

S
ec

on
d)

 

RDBSCAN

GDBSCAN

GG

CBSCAN

    
15 20 25 30 35 40
0

5

10

15

20

25

30

Parameter Eps

C
P

U
 T

im
e(

S
ec

on
d)

 

 

RDBSCAN

GDBSCAN

GG

CBSCAN

 

 

Fig.7  Efficiency comparison of algorithms w.r.t. Eps 
图 7  相对于 Eps 的算法效率对比 
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Fig.8  Efficiency comparison of algorithms w.r.t. MinPts 
图 8  相对于 MinPts 的算法效率对比 

4   总  结 

针对位置大数据的密度聚类问题,本文实现了一种快速的基于密度和网格划分的聚类算法.与其他基于网

格的密度聚类不同,提出的 Cell 距离分析模型无需计算距离,即可快速确定高密度区域的核心点和密度相连关

系,利用排他网格与相邻网格关系,实现了基于密度的网格扩展算法,极大地减少距离计算量和对位置点的遍

历 .最后 ,在位置大数据上的综合评估实验验证了所提出算法具有较好的聚类效果和较高的效率 ,相对于

DBSCAN、PR-Tree 索引和 Grid 索引技术,分别平均提升了 525 倍、30 倍和 11 倍效率. 

致谢  在此,特别感谢 Robert Olofsson 提供的 PR-Tree 索引源码;同时,对本文工作给予支持和建议的同行及评
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