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摘　要: 具有噪声的基于密度的数据聚类 (DBSCAN)算法是数据挖掘领域中的经典方法之一, 其不仅能发现数据

中潜藏的复杂关系, 还能过滤其中的数据噪声, 从而获得高质量的数据聚类. 然而, 现有的基于密度的数据聚类算

法仅支持单模态 (类型)数据的聚类, 难以应对多模态 (类型)数据并存的应用场景. 随着信息技术的快速发展, 数据

呈现多模态化的发展态势, 现实生活中的数据不再是单一的数据类型, 而是多种数据模态 (类型)的组合, 如文本、

图像、地理坐标、数据特征等. 因此, 现有的数据聚类方法难以对复杂的多模态数据进行有效的数据建模, 更无法

进行高效的多模态数据聚类. 基于此, 提出一种基于密度的多度量空间聚类算法. 首先, 为了刻画多模态数据间的

复杂关系, 利用多度量空间表征数据之间的相似性关系, 并且利用聚合多度量图索引 (AMG)实现多模态数据建模.
接着, 利用差分化的相似性关系优化聚合多度量图的图结构, 并且结合最优策略优先的搜索策略进行剪枝, 以实现

高效的多模态数据聚类. 最后, 在真实与合成数据集上针对多种参数设置进行实验. 实验结果验证了所提方法运行

效率提升了至少 1个数量级, 并具有较高的聚类精度与良好的可扩展性.
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Abstract:  The  density-based  spatial  clustering  of  applications  with  noise  (DBSCAN)  algorithm  is  one  of  the  clustering  analysis  methods  in
the  field  of  data  mining.  It  has  a  strong  capability  of  discovering  complex  relationships  between  objects  and  is  insensitive  to  noise  data.
However,  existing  DBSCAN  methods  only  support  the  clustering  of  unimodal  objects,  struggling  with  applications  involving  multi-model
data.  With  the  rapid  development  of  information  technology,  data  has  become  increasingly  diverse  in  real-life  applications  and  contains  a
huge  variety  of  models,  such  as  text,  images,  geographical  coordinates,  and  data  features.  Thus,  existing  clustering  methods  fail  to
effectively  model  complex  multi-model  data  and  cannot  support  efficient  multi-model  data  clustering.  To  address  these  issues,  in  this  study,
a  density-based  clustering  algorithm  in  multi-metric  spaces  is  proposed.  Firstly,  to  characterize  the  complex  relationships  within  multi-
model  data,  this  study  uses  a  multi-metric  space  to  quantify  the  similarity  between  objects  and  employs  aggregated  multi-metric  graph
(AMG)  to  model  multi-model  data.  Next,  this  study  employs  differential  distances  to  balance  the  graph  structure  and  leverages  a  best-first
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search  strategy  combined  with  pruning  techniques  to  achieve  efficient  multi-model  data  clustering.  The  experimental  evaluation  on  real  and
synthetic  datasets,  using  various  experimental  settings,  demonstrates  that  the  proposed  method  achieves  at  least  one  order  of  magnitude
improvement in efficiency with high clustering accuracy, and exhibits good scalability.
Key words:  multi-metric space; multi-metric graph; density-based data clustering; data mining; multi-modal data

聚类是数据挖掘领域中的重要问题. 其依据数据的相似性特征将数据对象归类, 从而发现在数据中的潜藏模

式和结构, 以对数据进行更深入的分析和理解. 基于密度的聚类算法 (density-based spatial clustering of applications
with noise, DBSCAN)[1]是一种经典的聚类算法, 由于其在挖掘数据中潜藏结构信息的同时对数据的时间顺序不敏

感, 且其能够过滤数据中的噪声信息, 其在时空数据管理 [2,3]、流式数据挖掘 [4,5]、多模态数据检索 [6,7]、生物医疗 [8,9]

等领域具有广泛的应用场景. 然而, 现有的基于密度的聚类算法仅支持单模态 (类型) 的数据聚类, 无法应对多模

态 (类型) 数据并存的应用场景. 随着信息技术的快速发展, 数据生态愈发完善, 数据类型愈发复杂. 现实生活中,
数据不再通过单一的模态表示. 相对的, 每个数据对象都是多种数据模态的组合, 如文本、图像、地理坐标、特征

向量等. 由于现有基于密度的数据聚类算法难以对多模态数据进行有效的建模, 亦无法针对多模态数据进行高效

的数据聚类. 因此, 面向多模态数据的基于密度聚类方面的研究尚属空白, 如何对结构复杂、类型多样的多模态数

据进行高效的聚类分析仍是一个具有重要现实意义的开放问题.
多模态数据聚类能够实现更精准的数据聚类, 以满足用户的个性化需求. 图 1给出了一个社交媒体应用中利

用多模态数据聚类的示例. 在该社会关系网下, 每名用户具有多种类型的信息记录, 包括个人信息 (模态 A)、地理

位置 (模态 B)、图片信息 (模态 C)、文本描述 (模态 D) 等. 这些数据之间蕴藏着大量的相似性特征, 包括单模态

内部数据相似性 (如用户间的地理空间关系) 与跨模态数据相似性 (如同时考虑不同用户间的地理位置远近以及

图片信息的相似性, 从而发现其中位置信息与图片信息的相似性). 然而, 现有的聚类方法大多针对某一固定的模

态进行建模分析, 其局限于揭示单一模态的内部数据相似性特征. 相对而言, 通过多模态数据进行数据聚类可以将

来自不同来源的数据进行融合 (如同时对模态 B、C、D进行聚类), 以实现更全面的数据聚类, 从而揭示跨模态的

数据相似性特征. 由于多模态数据聚类能为社交媒体、在线购物等应用场景下用户的个性化需求提供更优质、丰

富的推荐服务, 因此多模态数据聚类分析任务具有重要的研究意义与广泛的应用前景.
 
 

单模态聚类结果, 仅揭示单一模态内部数据相似性特征

多模态聚类结果, 揭示跨模态数据相似性特征
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图 1　多模态数据聚类示例
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针对多模态数据的建模与分析问题, 本文首先基于度量空间利用相似性度量方式将不同模态的数据进行通用

地表征与管理, 从而建立通用的多模态数据表征模型. 具体而言, 给定一个度量方式   , 对任意的数据对象   和

 , 其相似性距离可以表示为   . 由于度量空间不受数据模态 (类型)特性的限制, 其可以处理任意的数据类

型且支持灵活的距离度量方式. 因此, 近年来许多学者对基于密度的度量空间数据聚类方法展开研究, 如基于密度

的分布式度量空间聚类 [10], 异构图聚类 [11,12]等. 然而, 对整体数据进行精确 DBSCAN 聚类的时间复杂度较高 [13],
且其存在性能瓶颈 [14]. 因此, 近年来众多学者基于近邻图对通用数据的 DBSCAN展开研究. 其通过近邻图结构 [15]、
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近似度量策略 [16]、中心近邻与边缘近邻结合策略 [17]、传统索引与图索引结合 [18]等方法在进行高效的数据聚类同

时具有较高的聚类精度.
随着数据呈现多模态化的发展态势, 每个数据对象都是多种数据模态的组合. 由于现有的单度量空间下数据

分析方法不支持同时管理多种多模态数据, 因此其难以满足实际应用中复杂的多模态数据分析需求. 基于此, 众多

学者对多度量空间展开研究. 其同时将多个度量空间进行任意的线性组合形成独立的多度量空间, 并在多度量空

间下对多模态数据建立统一的数据索引, 从而实现多种数据模态的同时管理与查询. 依据这些多度量空间索引对

多模态数据的管理方式, 这些索引可以分为融合式多度量空间索引 (如M2+-tree[19]、M3-tree[20]、RR*-tree[21]等)与
分离式多度量空间索引 (如 PM-tree[21], DESIRE[22]等). 在这些研究基础上, 一些学者对多度量空间分析展开研究,
如相似性检索 [23]、相互最近邻 [24]等, 然而, 这些索引并不能直接对多度量空间进行数据聚类.

研究多度量空间进行基于密度的数据聚类, 主要面临 3大挑战.
(1) 如何灵活地表征多度量空间复杂的数据特性. 多度量空间下数据类型多样、结构复杂, 不同数据之间的特

性存在较大差异. 现有的多度量空间索引通过融合式或者分离式索引对多度量空间进行管理, 然而融合式索引难

以支持灵活的度量空间查询, 而分离式索引将数据分开存储造成较高的存储开销与额外的硬盘访问开销.
(2) 如何在多度量空间下进行高效的数据聚类. 基于密度的精确数据聚类方法需要对数据集中的每个数据对

象进行相似性查询, 而后依据返回的结果进行数据聚类. 随着数据隐式维度愈发复杂, 其性能愈差 [14]. 尽管一些学

者对近似方法展开研究从而大幅提升效率, 但是现有方法难以同时处理不同模态的数据类型. 具体而言, 由于不同

数据模态的特性不同, 现有方法难以对其建立统一的近邻关系图, 亦无法通过数据划分进行近似求和计算, 因此现

有的基于密度的近似聚类方法难以处理复杂的多模态数据聚类.
(3) 如何实现高精度的多度量空间数据聚类. 在多度量空间中, 由于查询数据对象存在多种数据模态, 因此如

何同时考虑不同的数据模态, 从而进行高精度的数据聚类是一大难题. 例如, 在某一模态下进行数据聚类的结果不

一定是其他模态中的聚类结果, 而考虑所有模态得到的数据结果又不一定是待查询模态中的数据结果. 此外, 由于

多模态数据间存在复杂的近邻关系, 且现有基于图的查询策略往往依循局部最优查询方法, 因此现有方法的查询

精度较差.
针对上述挑战, 本文首先提出多度量空间下的聚合图索引实现数据的动态表征, 通过将数据之间的复杂关系

表示为多度量空间下的聚合近邻关系, 从而实现多度量空间的有效表征. 接着, 为实现多度量空间下的高效聚类,
本文基于聚合多度量图提出高效的数据聚类方法, 通过多度量聚合图中的近邻关系进行高效的近似搜索, 并且利

用基于三角不等式的剪枝策略突破因数据维度灾难导致的性能瓶颈, 进而实现多度量空间下的数据高效聚类. 而
后, 为精确地在多度量空间内根据给定的任意多种查询模态进行数据聚类, 本文通过聚合多度量图构建与查询同

时进行的方式进行在线聚类, 并且通过结果归并策略与差分化的近邻关系以提升多度量空间数据聚类的精确性.
本文工作的主要贡献可以总结为以下 4点.
(1) 提出了一种基于密度的多度量空间数据聚类算法. 该算法通过构建聚合多度量图, 实现对多度量空间下多

模态数据的高效近似聚类.
(2) 设计了一种聚合多度量图方法 (aggregated multi-metric graph, AMG). 该方法通过图结构与多模态数据间

的近邻关系对多度量空间进行有效表征, 并通过聚合任意多种数据模态的内在关系以支持动态场景下多度量空间

数据聚类, 以有效提升聚类精度.
(3) 提出了一种聚合多度量图构建与数据聚类同时进行的聚合多度量图构建方法. 该方法在图构建过程中保

留差分化的距离关系, 从而有效提升近邻查询时返回结果的准确性, 并且保证多度量空间数据聚类的高效性与精

确性.
(4) 在 3个真实数据集与 1个合成数据集上对所提出方法进行详尽的实验评估. 实验结果表明, 相较于两种基

于现有多模态数据索引的 DBSCAN方法, 本文提出的方法显著提升多度量空间数据聚类的效率, 且具有较高的精

度与良好的可扩展性. 
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1   相关工作

本节介绍相关工作. 第 1.1节回顾度量空间与多度量空间的相关工作, 第 1.2节介绍基于密度的度量空间数据

聚类相关工作. 

1.1   度量空间与多度量空间

给定满足非负性、对称性、自反性、严格非负性、三角不等特性的距离度量方式, 度量空间将任意数据间的

关系量化为度量方式计算得到的相似性距离, 因此度量空间支持任意的数据类型与灵活地度量方式. 然而, 由于度

量空间内不存在维度信息, 因此需要通过高效的索引结构对其内部数据进行有效管理. 现有的度量空间索引可以

分为基于支枢点的数据索引、基于数据划分的数据索引与基于混合方法的数据索引 [25,26]. 其中基于支枢点的数据

索引方法 (如 LAESA[27], MVPT[28]等)预先选取多个支枢点, 并计算所有数据对象到所有支枢点的距离. 接着, 对这

些距离建立欧氏空间的索引, 从而实现数据管理. 基于划分的索引方法 (如 LC[29], M-tree[30]等)将度量空间划分为

不同的紧密分区, 在查询处理的时候通过筛除不符合查询条件的空间来加速查询效率. 基于混合方法的数据索引

(如 GNAT[31], M-index[32], 支枢点索引树 [33]等)结合了基于划分的索引方法和基于支枢点的索引方法, 在建立索引

时同时利用支枢点和空间划分方法对度量空间建立索引.
随着数据种类愈发复杂, 用户的查询需求呈现多样化的发展态势, 一些学者将多个度量空间进行融合形成多

度量空间, 以在查询中同时考虑多种度量方式, 从而满足用户的个性化需求. 现有的多度量空间索引依据其对多个

度量空间的管理方式可以分为融合式多度量空间索引与分离式多度量空间索引. 其中, 融合式多度量空间索引 (如
M2+-tree[19]、M3-tree[20]、RR*-tree[21]等)将所有度量空间经过线性组合形成一个统一的多度量空间, 在查询时利用

所有度量空间融合得到的距离关系进行剪枝, 因此在处理由少量度量空间融合得到的多度量空间查询时性能较

差. 分离式多度量空间索引 (如 PM-tree[21], DESIRE[22]等)将多个度量空间进行独立管理, 在查询时同时对多个索

引进行独立查询, 而后通过查询结果融合方法将所有的结果进行筛选得到最终结果. 尽管该方法较为灵活, 但是其

在处理查询时需要对多个索引进行独立查询, 因此查询性能依然存在瓶颈. 

1.2   基于密度的度量空间数据聚类

基于密度的度量空间数据聚类方法可以分为两类: 精确聚类方法与近似聚类方法. 精确的聚类方法基于现有

的度量空间索引框架, 实现基于密度的度量空间数据聚类, 如基于密度的分布式度量空间聚类 [10]方法在 KD-
tree[34]基础上将度量空间进行空间划分, 而后在分布式环境下利用现有聚类框架实现度量空间数据聚类; 异构图聚

类 [11,12]方法将数据通过随机游走的方式构建相似性多属性图, 而后在图中进行遍历方法, 从而得到基于密度的精

确数据聚类结果; 分布式空间索引 PDBSCAN[35]利用分布式环境进行并行 R*-tree构建从而实现空间聚类. 近似的

聚类方法通过构建近邻图关系将相似的数据进行关联, 而后在图中进行遍历得到近似的数据聚类, 如近邻图方法 [15]

直接对所有数据构建近邻图, 而后通过遍历返回数据聚类; 近似度量策略法 [16]在构建近邻图时同时考虑近似数据

之间的相似性关系以进一步提升效率. 然而, 近似方法存在精度问题, 即图中近邻关系难以保证在进行密度较为稀

疏的数据聚类时的结果精度. 因此, 数据中心近邻与边缘近邻结合法 [17]在构建图时同时考虑长距离边 (即不相似

数据关系)与短距离边 (即相似数据关系)从而提升聚类精度, 而传统索引与图索引结合 [18]等方法通过在传统索引

基础上构建近邻图的方法, 同时进行全局精确查询与局部近似搜索从而提升基于密度的数据聚类精度. 然而, 上述

方法均是对于单度量空间的数据聚类, 因此难以扩展至多度量空间下以满足用户的复杂个性化需求. 

2   基础知识

本节介绍本文工作的基础知识. 第 2.1节介绍度量空间与多度量空间的相关知识, 第 2.2节介绍度量空间与多

度量空间下基于密度数据聚类的基本概念. 

2.1   度量空间与多度量空间

(S ,d) S = {p1, p2, . . . , pn} d : S ×S → R度量空间可以由形如   的二元组形式表示, 其中   是数据对象的集合, 而   是
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(S ,d) p ∈ S

d(·, ·)
给定的度量函数. 在度量空间   下, 其中的数据对象   可以是任意的数据类型, 如数值、文本、图片、高维

向量等, 而其中的距离度量方式   将数据对象间的相似性量化, 并且需要满足以下 5个特性.
(1) 非负性 

∀p1, p2 ∈ S , d(p1, p2) ⩾ 0 (1)

(2) 对称性 

∀p1, p2 ∈ S , d(p1, p2) = d(p2, p1) (2)

(3) 自反性 

∀p1 ∈ S , d(p1, p1) = 0 (3)

(4) 严格非负性 

∀p1, p2 ∈ S , p1 , p2⇒ d(p1, p2) > 0 (4)

(5) 三角不等特性 

∀p1, p2, p3 ∈ S , d(p1, p3) ⩽ d(p1, p2)+d(p2, p3) (5)

d(·, ·)基于一个满足以上 5个特性的距离度量方式   , 度量空间将数据对象间的相似性距离量化, 因而可以对任

意类型的数据建模. 然而, 随着数据模态愈发繁杂, 用户的个性化需求开始考虑多种数据模态, 单一的数据模态难

以满足实际的用户需求. 因此, 需要将多个度量空间融合为多度量空间以同时表征多种数据模态.
(S ,d) S = {p1, p2, . . . , pn}

d = {d1,d2, . . . ,dm}
p1 = {p1

1, p
2
1, . . . , p

m
1 } pi

1 p1 i

W = {w1,w2, . . . ,wm}, wi ∈ [0,1] (1 ⩽ i ⩽ m)

p1 p2 d(p1, p2) = Σ1⩽i⩽mwi×di(p1, p2)

W

基于度量空间的定义形式, 多度量空间可以由形如   的二元组形式表示, 其中   是多度量

数据对象的集合,    是多种度量函数的集合. 在多度量空间下, 每一个多度量数据对象都是多个单

度量数据对象的组合, 例如多度量数据对象   , 其中   表示   在第   个度量空间中的数据. 此外,

多度量空间支持任意多个度量方式的组合. 具体而言, 给定一个权重向量集   ,

多度量空间中任意两个多度量数据对象   和   的距离可以由   表示. 注意到, 多度量

空间中的权重向量集   可以由用户自定义, 因此可以支持对任意多种数据模态进行动态加权的数据表征. 然而,
多度量空间中不存在维度特征 (即, 多度量空间内的数据对象无法依据具体的维度进行空间划分), 这导致多度量

空间在查询时仅支持对数据相似性特征进行查询操作, 如多度量 k-最近邻查询.
(S ,d) q

W = {w1,w2, . . . ,wm},wi ∈ [0,1] (1 ⩽ i ⩽ m)

MkNNQ(q,k) = {S ′ | S ′ ⊆ S ∧ |S ′| = k∧∀p ∈ S
′
,∀p′ ∈ S −S

′
,d(q, p) ⩽ d(q, p′)}

定义 1. 多度量 k-最近邻查询. 给定一个多度量空间   , 一个查询数据对象   , 一个正整数 k以及一个查询

权重的集合      , 多度量 k-最近邻查询找到该多度量空间下与查询对象最为

相似的 k个数据对象, 即   .
 

2.2   基于密度的数据聚类

(S ,d) ϵ

minpts

q

给定一个多度量空间   , 基于密度的数据聚类方法 (DBSCAN)[1]基于近邻距离限制参数   与近邻数量限制

参数   定义了一个基于密度的数据聚类. 其核心思想是将所有多度量数据对象依据稠密性 (即近邻数量) 进
行区域划分, 并且将其中稠密的区域进行关联, 将稀疏的区域进行分裂. 最终, 划分至同   一个区域内的多度量数

据对象即属于同一个数据聚类.
ϵ (S ,d) ϵ p ϵ

Nϵ(p) p ϵ Nϵ(p) = {p′ | d(p, p′) ⩽ ϵ}
定义 2. 多度量    -最近邻. 给定一个多度量空间   , 一个近邻距离限制参数   , 一个多度量数据对象   的   -

近邻   包括所有距离   不超过距离限制   的数据对象, 即   .

(S ,d) minpts c

Nϵ(c) ⩾ minpts p Nϵ(p) ⩾ minpts

定义 3. 核数据对象. 给定一个多度量空间   , 一个近邻数量限制参数   , 若多度量数据对象   满足条

件   , 则称该对象为核数据对象. 相对的, 若一个多度量数据对象   不满足条件   , 则称

该多度量数据对象是一个非核数据对象.
c p

ϵ p ∈ Nϵ(c) c p p p c

p c p p c

定义 4. 基于密度的直接可达性. 给定一个多度量空间核数据对象   , 一个多度量空间数据对象   以及一个近

邻距离限制参数   . 若   , 则称核数据对象   基于密度直接可达   . 注意到, 若   也是核数据对象, 则   和 

的直接可达性具有自反性, 即   基于密度直接可达   . 反之, 若   不是核数据对象, 则   基于密度不能直接可达   .
c p定义 5. 基于密度的可达性. 给定一个多度量空间核数据对象   , 一个多度量数据对象   以及一个近邻距离限
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ϵ P = {p1, p2, . . . , pl} p1 = c pl = p

pi, pi+1 (1 ⩽ i ⩽ l) pi+1 ∈ Nϵ(pi) pi pi+1 c p

制参数   . 若存在一个多度量数据对象序列   , 其中   且   , 并且该序列中的任意两个多度

量数据对象   均满足    (即   基于密度直接可达   ), 则称   基于密度可达   .

p1 p2 p p

p1 p p2 p1 p2

定义 6. 基于密度的联通性. 给定两个多度量空间数据对象   和   , 若存在一个多度量数据对象   使得   基

于密度可达   且   基于密度可达   , 则称   和   基于密度联通.

S C ∈ S

p ∈C p p1, p2 ∈C p1 p2

p1 ∈C p3 <C p1 p3

定义 7. 基于密度的数据聚类. 一个多度量空间   的子集   是一个基于密度的聚类, 当且仅当 (1) 存在一

个多度量空间数据对象   ,    是一个核数据对象; (2) 对于任意两个多度量数据对象   ,    和   基于密

度联通; (3) 不存在多度量数据对象   和   , 使得   和   基于密度联通.

{c1,c2, . . . ,c10} {p1, p2, . . . , p13}
C1 = {c1,c2, . . . ,c6, p1, p2, . . . , p7} C2 = {c7,c8,c9, p8, p9, . . . , p12}

C3 = {c10, p12, p13} p12 C2 C3

C2 C3 c9 c10

C2 C3

基于定义 7, DBSCAN利用核数据对象将多度量空间划分至若干个稠密区域, 而后将这些稠密区域基于核数

据对象间的联通性进行连接, 从而实现数据聚类. 图 2给出一个 DBSCAN聚类的例子, 其中包括一个多度量空间

核数据对象集   与多度量空间非核数据对象   . 根据定义 7, 对该多度量空间中的数据对

象进行基于密度的数据聚类后得到 3 个聚类:    ,    以及由

一个核数据对象组成的聚类   . 注意到, 其中虽然数据对象   和聚类   、   中的数据对象均存

在联通性, 但是由于聚类   中的数据对象和聚类   中的数据对象不存在联通关系 (例如   和   不存在基于密度

的可达关系), 因此聚类   和   不能合并从而形成一个更大规模的聚类.
 
 

核数据对象 非核数据对象

图 2　DBSCAN示例
  

3   基于聚合多度量图的多度量空间数据聚类

本节介绍多度量空间数据聚类方法. 第 3.1节介绍多度量空间数据聚类框架, 第 3.2节介绍聚合多度量图的构

建技术细节. 最后第 3.3 节提出基于聚合多度量图的多度量空间数据聚类方法, 从而在有限的精度损失下实现高

效的多度量空间数据聚类. 

3.1   多度量空间数据聚类

ϵ minpts

根据多度量空间 DBSCAN的定义, 在多度量空间内进行基于密度的数据聚类包括两个步骤, 即根据给定的查

询参数 (距离限制参数   与规模限制参数   ) 找到所有的核数据对象, 以及将所有的核数据对象通过基于密

度的联通性进行聚合从而形成基于密度的数据聚类. 因此, 可以直接得到多度量空间 DBSCAN的算法框架 (如算

法 1所示).

算法 1. 多度量空间 DBSCAN算法框架.

(S ,d) ϵ minpts输入: 多度量空间   , 近邻距离限制参数   , 近邻数量限制参数   ;

输出: 多度量空间内所有基于密度的数据聚类.

p ∈ S1. for each     do

Nϵ(p)2. 　计算 

Nϵ(p) ⩾ minpts3. 　if     then /*该数据对象为核数据对象*/

p4.　　 标记   为核数据对象

c ∈ S5. for each 核数据对象    do
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Cc ← |c|6.　     

p ∈ Nϵ(c)7.　 for each 核数据对象    do
|Nϵ(p)| ⩾ minpts c ϵ p8.　　 if     then /*   的多度量   -近邻   也是核数据对象*/

Cp ← p9.　　　         对应的聚类

Cc←Cc∪Cp10. 　　　 

11.　　else
Cc←Cc∪ p12.　　　  

C← ∅13.  
c ∈ S14. for each 核数据对象    do

C←C∪Cc15.　  
C16. return 所有找到的多度量空间聚类 

(S ,d) ϵ minpts

ϵ minpts

c ∈ S c ϵ p c

p p p c

C

算法 1的输入为多度量空间   , 近邻距离限制参数   , 近邻数量限制参数   . 算法首先通过现有的多

度量空间索引找到空间内的所有数据对象的多度量   -近邻, 而后根据近邻数量限制   判断其中的数据对象

是否为核数据对象 (第 1–4行). 接着, 算法将所有的核数据对象进行联通从而找到所有数据聚类. 具体来说, 对于

每个核数据对象   , 算法判断   的每个多度量   -近邻是否也是核数据对象. 若   也是核数据对象, 则将   所在的

聚类与   所在的聚类合并 (第 8–10 行); 否则, 即   不是核数据对象, 则将   合并至   所在的聚类中 (第 11,12 行).
最终, 算法返回所有找到的不重复聚类的集合    (第 13–16行).

n λ

O(n2− 2
1+λ/2 ) O(n2− 2

1+λ/2 )

O
(∑
|Nϵ(c)|

)
c ∈ S

ϵ

ϵ

值得注意的是, 在数据规模为    , 数据维度为    的单度量空间中进行 DBSCAN 的时间复杂度存在下限

 
[14]. 因此, 在算法 1中, 在进行第 1–4行的时间复杂度不低于   . 而在进行第 5–11行中的核数据

对象连接时, 可以通过并查集的方法进行数据联接, 因此其时间复杂度为   ,    . 由于该数量级等同

于在多度量空间下核数据对象的所有   -近邻数量, 因此算法 1的效率瓶颈在于第 1–4行中计算所有多度量数据对

象的   -近邻. 在实际应用场景下, 即使面临 10万级别的数据规模时, 通过算法 1计算基于密度的多度量数据聚类

将面临数小时的高昂时间开销. 因此, 亟需高效的多度量空间 DBSCAN方法, 以应对实际应用中的大规模数据聚

类需求.
考虑到现有的近似方法通过近邻图关系对度量空间内的数据对象相似度进行表征 ,  从而实现高效的

DBSCAN聚类. 并且, 现有的多度量空间数据查询方法大多是基于多个模态的聚合方法. 因此, 一种有效的多度量

空间 DBSCAN聚类方法可以考虑聚合多个度量近邻图以表征每种数据模态下的相似性关系, 在进行多度量空间

DBSCAN时将待查询的模态所对应的度量近邻图进行动态聚合, 而后进行图遍历查询. 由于基于度量近邻图的相

似查询算法相比基于传统树形索引的聚类算法, 其性能更高 [36], 因此能够更为明显地提升多度量空间 DBSCAN
聚类的性能.

S = {S 1,S 2} {p1, p2, p3, p4} G S 1 S 2

G1 G2 p1 S 1

p1
1 p1

3 p1
4 p1 S 2

p2
1 S 2 p2

2 p2
4 G p1 G1

G2 p1 p1 p2 p3 p4

后文图 3给出了一个聚合多度量图 (aggregated multi-metric graph, AMG)的例子, 其中展示了如何针对多度

量空间   下的数据对象集   建立聚合多度量图   的具体步骤. 首先, 针对度量空间   与   ,

对其中数据对象依据相似性关系建立度量近邻图   与   . 例如, 对于数据对象   而言, 其在第 1个度量空间 

中的数据部分   与该空间中的数据对象   和   存在近邻关系, 因此将其相连. 同理, 将   在第 2个度量空间 

中的数据部分   与空间   中的数据对象   和   相连. 基于此, 在聚合多度量图   中, 将   与度量近邻图   与

 中所有和   存在近邻关系的数据对象相连, 因此   在聚合多度量图中与   ,    和   相连. 

3.2   聚合多度量图构建

ϵ

ϵ

基于聚合多度量图, 算法 1中寻找所有数据对象的多度量   -近邻步骤转变为在每个度量空间下寻找数据对象

的度量   -近邻后, 将所有度量空间中的结果汇总. 然而, 在每个度量空间中进行数据相似性查询后进行结果聚合

时, 会存在较大的精度误差. 图 4 给出了一个聚合多度量图的查询示例. 其中, 针对多度量空间中的数据对象
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{p1, p2, p3, p4}
S 1 G1 S 2 G2 p1 ϵ = 4

L1 d(p,q) = |p−q|
d(p,q) = d1(p1,q1)/2+d2(p2,q2)/2 p1

ϵ S 1 {p1, p2} S 2 {p1, p3}
{p1, p2, p3} ϵ = 4

{p1, p2, p3, p4} p4 p4

p1 d(q = p1, p4) = d1(p1
1, p

1
4)/2+d2(p2

1, p
2
4)/2 ⩽ ϵ

 在每个度量空间下建立 k=1的近邻图 (即, 每个数据对象仅与其最近的 k个数据对象相连), 因此得到

度量空间   中的近邻图   与度量空间   中的近邻图   . 假设以多度量空间数据对象   为查询对象进行 

的近邻查询, 且在每个度量空间中的相似性度量方式均为   距离 (即   ), 而该多度量空间内的距离

度量方式为   . 其首先在每个多度量空间中根据近邻关系找到   在每个度量空间

中的   -近邻, 在度量空间   中查询并返回结果   , 在度量空间   中查询并返回结果   . 接着, 将所有待

查询度量空间中的结果进行验证与汇总, 得到结果   . 然而, 在该多度量空间中进行   的近邻查询的正

确结果应该是   . 因为数据对象   在每个独立的度量空间中均不满足 k=1 的近邻条件 (即   并不是

 在每个度量空间中的最近邻), 但是其在给定的多度量查询空间中满足   .

因此, 将现有的单度量空间下基于近邻图的 DBSCAN方法直接运用于多度量空间下虽然一定程度上提升查询效

率, 但是其得到的查询结果精度较差, 难以满足实际应用中的用户需求.
  

针对度量空间S1的度量近邻图 针对度量空间S2的度量近邻图 针对多度量空间S=(S1, S2)的
聚合多度量图G={U, V}G1={U1, V1}
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图 3　聚合多度量图示例
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图 4　聚合多度量图查询示例
 

S 1 G1

p1
1 p1

3

在图 4的例子中, 注意到其中每个度量空间中的近邻图都是不联通的. 例如, 在度量空间   对应的近邻图 

中, 数据对象   和   是不联通的, 即二者无法通过现有图上的边访问对方. 因此, 为解决图上的联通性问题, 本文

采用迭代联通的方式, 将每个数据对象依次合并入现有的近邻图中. 初始状态下近邻图仅为第 1个数据对象, 而后

迭代地加入数据对象. 由于新加入的数据对象必然和先前加入的数据对象联通, 因此每次插入一个新的数据对象

后近邻图内的所有数据对象依然是互相联通的.
ϵ

ϵ

ϵ

此外, 在进行基于近邻图的 DBSCAN时, 需要对所有的数据对象进行   -近邻查询, 其时间复杂度为 O(n·单次

 -近邻查询复杂度). 然而, 在进行度量近邻图的构建时, 其对每个数据对象寻找 k-近邻, 其时间复杂度亦是 O(n·单
次 k-近邻查询复杂度). 考虑到 k-近邻查询返回至多 k个数据对象, 因此在实际查询中   -近邻查询返回的数据规模

和 k-近邻查询的结果规模属于同一个数量级. 因而, 在进行 DBSCAN查询时重构近邻图将不影响总查询的时间复
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杂度. 基于此, 本文提出在进行多度量近邻查询时, 重构基于查询度量空间的近邻图, 以提升查询精度 (即, 不同于

图 4中对每个独立的度量空间构建近邻图, 该方法直接构建基于待查询多度量空间的近邻图). 由于该策略仅构建

单个基于待查询的多度量空间的近邻图, 因此其查询效率与待查询的度量空间个数无关, 因此也提升了查询效率.
ϵ

p1 p2 p2

p3 p4

ϵ

基于该策略, 图 5 给出针对图 4 中   -近邻问题构建的一个聚合多度量图示例. 其中, 初始状态下图中仅有一个

多度量数据对象   . 接着, 插入数据对象   , 并且在现有图中找到   的所有 k-近邻并且进行联接. 而后以此类推, 加
入数据对象   和   . 最终, 所有多度量数据对象均加入图中, 并且图所有的数据对象均是互相联通的. 此外, 由于图

中所有的数据对象都是依据图中现有的数据对象进行近邻关系联接, 因此图中的联接关系不是严格的近邻关系. 不
仅如此, 在该策略下图中会存在差分化的边权关系, 即先加入的边可能存在长距离边. 在查询时, 这些长距离边将用

来扩张查询范围, 从而搜索到相比 k-近邻关系更大的范围区间, 以进一步提升   -近邻搜索精度. 不仅如此, 由于长距

离边的存在, 在多度量图中进行遍历查询时能够更快地访问所需要查询的位置, 因此进一步地提升了查询效率.
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−
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图 5　聚合多度量图构建示例
 

(S ,d)

d(·, ·)
p

que p p ans

p disk p

que u

u v v d(v, p) < disk v p

v ans disk que que

ans p

G

算法 2 描绘了聚合多度量图的构建算法, 其输入为多度量空间   , 近邻参数 k, 以及待查询的多度量距离

函数   . 算法首先初始化聚合多度量图, 并且将多度量空间中的第 1个数据对象加入图中. 接着, 其找到空间内

的剩下所有数据对象的 k-近邻并且建立近邻关系. 具体而言, 对于每一个多度量数据对象   , 其首先初始化一个优

先队列    (队列内部根据数据对象到   的距离进行排序, 每次弹出距离   最近的数据对象), 一个结果集   用于

存放   的所有 k-近邻数据对象, 以及一个局部距离最值   用于保存当前访问过的数据对象中距离   第 k远的距

离 (第 4–6 行). 接着, 其执行 while 循环, 直到队列   为空. 在每一次循环迭代中, 对于当前的队首元素    (第 8,
9行), 其找到图中所有与   存在近邻关系的数据对象    (第 10行). 并且, 若   满足   (即   可能是一个 

的 k-近邻), 则用   更新结果候选集   , 局部距离最值   以及优先队列    (第 11–14行). 最终, 当队列   为空

时, 算法将所有结果集   中的数据对象与   建立近邻关系. 当所有数据对象均被加入图中时, 算法返回由所有多

度量数据对象与其内部近邻关系组成的聚合多度量图    (第 16行).

算法 2. 聚合多度量图构建算法.

(S ,d)输入: 待查询的多度量空间   , 近邻参数 k;

G输出: 聚合多度量图索引   .

pini← S1.    中的第 1个数据对象

G←G∪{pini}2.  

p ∈ S p , pini3. for each    且    do

que← {pini} que4.　     /*初始化优先队列   */

ans← {pini} ans p5.　     /*初始化结果集   用于存放   的所有 k-近邻数据对象*/

disk ←∞ p p ans p6.　     /*当前访问过的数据对象中距离   第 k远的数据对象到   的距离, 即   中距离   最远数据对象的

距离)*/
que , ∅7.　 while     do
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u← que.top() que8. 　　　     /*找到优先队列   中的第 1个元素*/

que.pop()9. 　　　  
v v u10. 　　　for each    ,    是   的 k-近邻 do

d(v, p) < disk11.　　　　 if     then

v ans12.　　　　　 用   更新 

d(v, p) disk13. 　　　　　用   更新 

que← que∪{v}14. 　　　　　 

ans p G15. 　将所有   中的数据对象与   建立近邻关系并且加入   中

G16. return 所有多度量数据对象与其内部近邻关系组成的聚合多度量图 
 

3.3   基于聚合多度量图的多度量空间数据聚类

ϵ ϵ

ϵ

disk ϵ ϵ

尽管聚合多度量图通过近邻关系实现多度量空间的动态高效表征, 但是现有的近邻图方法仅支持最近邻查

询. 即, 在进行多度量空间 DBSCAN时, 需要考虑每个数据对象在以查询半径为近邻距离限制参数   的多度量   -
近邻. 因此, 需要在现有的多度量近邻查询 (即算法 2中第 4–14行)基础上进行多度量   -近邻查询. 一种直观可行

的查询策略是在每次基于当前访问的数据对象进行向外扩张时, 对距离限制参数进行调整. 相较于现有算法中根

据局部距离最值   作为是否进行扩张的判别条件, 多度量   -近邻查询将近邻距离限制参数   作为限制条件. 因
此, 可以得到算法 3.

ϵ算法 3. 基于聚合多度量图的多度量   -近邻查询算法.

G ϵ q d(·, ·)输入: 聚合多度量图索引   , 近邻距离限制参数   , 查询数据对象   , 待查询的多度量距离函数   ;

ϵ ans输出: 多度量   -近邻查询结果集   .

que← {q} que1.     /*初始化优先队列   */

ans← {q} ans2.     /*初始化结果集   */

que , ∅3. while     do

u← que.top()4.　    /*找到第 1个元素*/

que.pop()5. 　 

v v u6. 　for each    ,    是   的 k-近邻 do

d(v,q) < ϵ7.　　 if     then

ans← ans∪{v}8.　　　  

que← que∪{v}9.　　　  
ans10. return  

G ϵ q

d(·, ·) que q ans q

que u

u v v d(v,q) < ϵ v ϵ

v ans que que

ϵ ans

算法 3的输入为聚合多度量图索引   , 近邻距离限制参数   , 查询数据对象   , 以及待查询的多度量距离函数

 . 算法首先初始化优先队列   为待查询的数据对象   , 初始化结果集   为查询对象   . 接着, 其执行 while

循环, 直到队列   为空. 在每一次循环迭代中, 基于最优策略优先的思想, 找到当前的队首元素    (第 4, 5行). 接
着, 找到图中所有与   存在近邻关系的数据对象    (第 6行). 若   满足    (即   是多度量   -近邻查询结果),

则将   加入结果集   , 并且将其加入优先队列    (第 8, 9 行). 最终, 当队列   为空时, 循环结束, 并且算法返

回多度量   -近邻查询结果集   .
ϵ

q

u u v d(u,q) u d(u,v) u v

注意到, 在算法 2中第 11行与算法 3中第 7行都是直接计算距离从而判断是否是 k-近邻/   -近邻. 然而, 在实

际计算中, 该距离计算过程可以基于三角不等式进行优化. 例如, 给定查询数据对象   , 一个已经访问过的数据对

象   以及   的 k-近邻   . 由于   在先前访问数据对象   的时候已经计算,     (即, 数据对象   和   的近邻关
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d(·, ·) d(v,q)

|d(v,u)−d(u,q)| ⩽ d(v,q) ⩽ d(v,u)+d(u,q)

系)在构建聚合多度量图时已经进行计算, 因此可以依据多度量距离函数   的三角不等特性对   进行估算,

得到   . 因此, 通过该不等式可以避免部分不必要的距离计算次数, 从而提

升算法效率.
ϵ

ϵ p4 ϵ = 3

p2 p2

p1 p1 p4 p1

p2 p4 p3 d(p3, p4) = 2.75 ⩽ ϵ p3

ϵ

ϵ p4 p1

p2 p3

尽管基于算法 2与算法 3中描述的聚合多度量图构建方法与多度量   -近邻查询方法可以大幅提升算法 1的
效率, 然而算法 3中多度量查询的结果依然有较大的可能性不是真实结果. 图 6描绘了一个基于图 5中的多度量

空间数据进行   -近邻查询的示例. 其中, 查询对象为   ,    . 注意到, 根据算法 3中的过程, 首先以查询数据对

象为基础对外扩张, 得到第 1个近邻   并且将其作为结果加入结果集合中. 接着, 以   为基础向外寻找近邻关系

找到数据对象   , 但是由于   与查询对象   的距离超过查询半径, 因此不将   加入队列中. 至此, 队列为空, 返
回所有查询结果   和   . 然而, 注意到返回的结果中遗漏了数据对象    (   , 因此   也是该查询

的结果). 因此, 算法 3中给出的多度量空间   -近邻查询方法的精确性仍然存疑. 对此, 其原因可以归结为近邻关系

的不可传递性, 即近邻的近邻不一定也是近邻. 考虑到本文在构建聚合多度量图中, 采用差分化距离的策略进行图

的构建 (即, 先插入的近邻关系可能是不相似的数据对象因此距离较长, 而后插入的近邻关系往往是精确的近邻关

系因此距离较短). 类似地,在查询中也可以采用类似的方法以提高查询精度. 具体而言, 不同于现有方法通过从候

选最近邻结果展开局部搜索的查询策略, 本文采用全局搜索并通过聚合多度量图中的差分化距离关系辅助搜索,
以实现更精确的多度量   -近邻查询 (例如, 在进行对   的查询时, 从   开始搜索其近邻, 这样可以直接找到正确

的结果   和   ).
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ϵ p4图 6　多度量   -近邻查询示例 (查询对象为   )
 

ϵ

ϵ

具体而言, 在算法 3中, 其核心思想为基于查询数据对象向外扩张. 虽然该方法效率较高, 但是由于近邻关系

不具有传递性, 因此是局部搜索结果, 精度较差. 而本文提出的聚合多度量图中存在长短边关系, 可以考虑从全局

角度切入, 进行全局查找从而提升查询效率. 尽管如此, 通过全局查询方法以提升查询精度存在效率瓶颈, 即需要

从图中一个与查询对象不相关的位置展开搜索, 会造成高昂的图遍历开销. 尽管每次遍历时都会依据最短的距离

展开遍历搜索, 但是因为图遍历导致的节点扩张开销依然会严重影响多度量数据聚类的效率. 此外, 如何判断是否

扩张亦是一个难题. 例如, 在进行 k-近邻/   -近邻查询时都可以依据距离限制进行剪枝, 筛除不必要的数据对象. 然

而在进行全局   -近邻查询时, 如何设定距离限制以进行剪枝是不可获知的. 距离限制过大将导致大量的节点被访

问, 性能较差; 距离限制过小将导致在初始扩张阶段便因为当前所有数据对象到查询对象的距离均超过距离限制

而终止图遍历.

ϵ

ϵ

ϵ

鉴于此, 本文提出图构建与图查询同时进行的策略, 以解决因全局搜索带来的性能瓶颈以及距离限制难以给

定的难题. 具体而言, 在进行全局 k-近邻查询以构建聚合多度量图时, 同时进行   -近邻查询. 当访问的数据对象是

k-近邻/   -近邻二者其一时, 即将该数据对象加入队列中进行扩张. 因此, 通过该方法进行聚合多度量图的建立时,
每个数据对象的   -近邻也在 k-近邻的过程中被记录, 并且该方法同时支持后续数据聚类的操作.

(S ,d)算法 4描述了基于多度量图 (AMG)的多度量空间 DBSCAN算法, 其输入为待查询的多度量空间   , 近邻
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ϵ minpts G

pini p G

ϵ minpts p p

ϵ

minpts p ϵ

C

参数 k, 近邻距离限制参数   以及近邻数量限制参数   . 算法首先初始化多度量图索引   为多度量空间中的

第 1个数据对象   . 接着, 对于多度量空间中剩下的每个数据对象    (第 2行), 算法基于现有的多度量图索引 

找到其多度量   -近邻与 k-近邻, 而后根据近邻数量限制   判断   是否为核数据对象 (第 3–6行). 接着, 对于 

的所有   -近邻, 再次判断这些数据对象是否是核数据对象 (第 7–10行). 注意到, 即使有些数据对象在先前的结果

中并不满足基于   的核数据对象条件, 但是其和新加入的数据对象   存在   -近邻关系, 因此有可能成为新的

核数据对象, 所以需要对这些先前的数据对象再次进行判定. 接着, 算法对所有的核数据对象进行基于密度的关

联 (第 11–18行). 最终, 算法返回所有找到的不重复聚类的集合    (第 19–22行).

算法 4. 基于聚合多度量图 (AMG)的多度量空间 DBSCAN算法.

(S ,d) ϵ minpts输入: 待查询的多度量空间   , 近邻参数 k, 近邻距离限制参数   , 近邻数量限制参数   ;

输出: 多度量空间内所有基于密度的聚类.

G← {pini}1.  

p ∈ S p , pini2. for each    , 且    do

Nϵ(p),Nk(p)← f ind(p,G, pini,k, ϵ) p Nϵ(p) Nk(p)3.　     /*计算   的   或者所有 k-近邻 (记为   )*/

p p′ ∈ Nk(p) G4. 　将   与其所有 k-近邻数据对象   在聚合多度量图索引   中建立近邻关系

Nϵ(p) ⩾ minpts5.　 if     then /*核数据对象*/

p6. 　　标记   为核数据对象

p′ ∈ Nϵ(p)7. 　for each     do

Nϵ(p′)← Nϵ(p′)∪{p}8. 　　 

|Nϵ(p′)| ⩾ minpts9. 　　if     then /*该数据对象是核数据对象*/

p′10. 　　　标记   为核数据对象

c ∈ S11. for each 核数据对象    do

Cc ← |c|12.　     

p ∈ Nϵ(c)13.　 for each     do

|Nϵ(p)| ⩾ minpts14. 　　if     then

Cp ← p15. 　　　      对应的聚类

Cc←Cc∪Cp16. 　　　 

17. 　　else
Cc←Cc∪ p18. 　　　 

C← ∅19.  
c ∈ S20. for each 核数据对象    do

C←C∪Cc21.　  
C22. return 所有找到的多度量空间聚类 

ϵ q

G G pini ϵ

que G pini q q ϵ

Nϵ disk

que u q

q ϵ ϵ

Nϵ Nk que

算法 5描述了基于聚合多度量图 (AMG)的多度量   -近邻与 k-近邻的查询算法, 其输入为查询数据对象   , 聚

合多度量图索引   ,    中的第 1个数据对象   , 近邻参数 k以及近邻距离限制参数   . 算法首先初始化优先队列

 为多度量图索引   为第 1个多度量数据对象   ,    的局部 k-近邻数据对象集合为空集, 将   的多度量   -近邻

数据对象集合   初始化为空集以及初始化局部距离最值   为无穷大 (第 1–4行). 接着, 算法执行 while循环, 直

到队列   为空. 在每一次循环迭代中, 对于当前的队首元素    (距离查询对象   最近的数据对象), 算法判断当前

数据对象是否是   的多度量   -近邻或者 k-近邻, 并且进行相应的更新 (第 6–14行). 即, 若当前对象是多度量   -近

邻, 则加入结果集    (第 9行); 若当前对象是多度量 k-近邻, 则更新 k-近邻结果集   并且更新队列    (第 10–14
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que q ϵ Nϵ

Nk

行). 最终, 当队列   为空时, 循环结束, 并且算法返回查询数据对象   的多度量   -近邻结果   与多度量 k-近邻结

果    (第 15行).

ϵ算法 5. 多度量   -近邻与 k-近邻的查询算法.

q G G pini ϵ输入: 查询数据对象   , 聚合多度量图索引   ,    中的第 1个数据对象   , 近邻参数 k, 近邻距离限制参数   ;

q ϵ Nϵ(q) Nk(q)输出: 查询数据对象   的多度量   -近邻   与 k-近邻   .

que← {pini} que1.     /*初始化优先队列   */

Nk ← ∅ Nk q2.     /*初始化结果集   用于存放   的所有 k-近邻数据对象*/

Nϵ ← ∅ Nϵ q ϵ3.     /*初始化结果集   用于存放   的所有   -近邻数据对象*/

disk ←∞ q q Nk q4.     /*当前访问过的数据对象中距离   第 k远数据对象到   的距离, 即   中距离   最远数据对象的距离*/

que , ∅5. while     do
u← que.top()6. 　    /*找到第 1个元素*/

que.pop()7.　  

d(u,q) < disk d(u,q) < ϵ8.　 if    或    then

d(u,q) < ϵ Nϵ ← Nϵ ∪{u}9.　　   if     then  

d(u,q) < disk10.　　 if     then

u Nk11. 　　　用   更新 

d(u,q) disk12. 　　　用   更新 

v v u13. 　　　for each    ,    是   的 k-近邻 do
que← que∪{v}14.　　　　  

q ϵ Nϵ Nk15. return 查询数据对象   的多度量   -近邻结果   与多度量 k-近邻结果 

ϵ

O(log2(k · |S |)) O(|S |log2(k · |S |))

ϵ

O(|S |log2(k · |S |))
O(k · |S |)

基于本文提出的算法 4进行多度量空间 DBSCAN聚类的时间复杂度分为两部分, 第 1部分为构建多度量图

的时间, 即算法 5中多度量   -近邻与 k-近邻的查询复杂度. 根据近邻图综述 [10]中对基于数据插入的近邻图构建方

法与查询方法时间复杂度分析 [37], 本文中提出的查询方法与构建方法时间分别是   与   .

第 2部分是将所有的核数据对象进行连接形成多度量空间数据聚类. 因此, 仅需遍历聚合多度量图中的所有近邻

对象 (即算法 4 第 13 行) 而后进行聚类合并即可. 该步骤时间复杂度与所有数据对象的多度量   -近邻数量一致,
因此不超过查询复杂度. 综上, 本文提出的多度量空间聚类算法时间复杂度为   . 此外, 由于聚合多

度量图仅保存数据对象与其中的相似性关系 (即图中的边), 因此算法的空间复杂度为   .
 

4   实验分析

本节在 4个数据集上从距离计算次数、运行时间以及查询结果精确度 3个方面对所提出的基于密度的多度

量空间聚类算法展开实验评估. 第 4.1节介绍了本文的实验数据、基线对比方法、实验参数与评价指标. 第 4.2节
对算法构建参数选择展开讨论. 第 4.3节对算法的查询性能结果展开分析. 第 4.4节对所提出算法的可扩展性进行

分析. 第 4.5节对所有算法的聚类效果进行分析. 第 4.6节给出了一个在真实场景下进行多度量空间数据聚类的案

例分析. 

4.1   实验数据

● 实验数据集. 本文使用 3个公开的真实数据集 (食物数据集 Food[38]、空气质量数据集 Air[39]以及租房数据

集 Rental[40])与一个合成数据集进行实验测试. 其中, 食物数据集包括多种食物的添加剂、诸多营养成分、图片以

及对于食物的描述等 9种信息; 空气质量数据集中包括了在印度多个城市的多个位置随机测出的 NO、NO2、甲

苯等 9种空气污染物成分在空气中的含量; 租房数据集中罗列了部分位于美国纽约的房租信息, 包括每间房子的
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房型、位置、公开时间、租房价格、租客的描述以及房屋的照片信息. 此外, 本文还基于图片数据集 [41]、洛杉矶

地理信息 [42]、文本数据集 [43]以及随机生成的特征向量合成了一个由 50种不同类型数据组成的合成数据集. 表 1
给出了所使用数据集的统计信息, 以及在本实验中每个数据集中每种数据类型对应的距离度量方式. 其中, 对于食

物数据集中的食物描述信息以及租房数据集中的租客评价, 我们采用词向量余弦距离度量 [44]的方法对其进行相

似度计算. 此外, 本文还基于图片数据 [41]、洛杉矶地理信息 [42]、文本数据集 [43]以及随机生成的特征向量合成了一

个由 50种不同类型数据组成的合成数据集. 表 1给出了所使用数据集的统计信息, 以及在本实验中每个数据集中

每种数据类型对应的距离度量方式. 其中, 对于食物数据集中的食物描述信息以及租房数据集中的租客评价, 我们

采用词向量余弦距离度量 [44]的方法对其进行相似度计算.
 
 

表 1　数据集汇总
 

名称 数据规模 数据类型数 距离度量方式

食物数据集Food[38] 38 759 9
L1距离: 食物添加剂、营养成分以及图片

编辑距离: 食物种类信息
词向量余弦距离[44]: 食物描述信息

空气质量数据集Air[39] 100 000 9 L1距离: 所有污染物含量

租房数据集Rental[40] 113 176 5
L1距离: 价格、公布日期以及图片

L2距离: 房型以及地理位置
词向量余弦距离[44]: 租客评价

合成数据集Sync 50 000 50
L1距离: 数值特征以及图片

L2距离: 地理位置
编辑距离: 文本信息

 

ϵ

● 基线对比方法. 为了充分评估所提出算法的有效性, 实验选择了 2种不同类型的多度量空间聚类方法作为

基准, 分别是: 基于现有多度量空间融合型索引 RR*-tree[21]与基于多度量空间分离型索引 DESIRE[22]实现的多度

量空间 DBSCAN 方法. 此外, 在实验中本文报道直接通过聚合多度量图进行图构建而后进行数据聚类的方法

AMG (即, 在算法 1框架中使用算法 2作为聚合多度量图构建方法并且通过算法 3实现多度量空间   -近邻查询),

与改进的聚合多度量图 DBSCAN方法 AMG* (即算法 4)的查询结果. 实验硬件平台为: Intel(R) Core(TM) i7-7700

CPU@3.6 GHz, 32 GB 内存, 系统平台为Windows 10.

ϵ

w1/w2 = w_r

ϵ N1 ϵ N2

N1/N2×100% ϵ N2

ϵ N1 ⩽ N2

ϵ

ϵ

ϵ ϵ ϵ

● 实验设置与评价指标. 实验采用不同的实验设置与评价指标对所提出的方法进行全面评估. 通过变化聚合

多度量图索引方法中构建图采用的近邻参数 k、多度量空间 DBSCAN中选用的查询参数   与 minpts、待查询的

度量空间数量、查询权重 w_r (例如, 给定两个查询空间对应的权重 w1 与 w2 与查询权重 w_r, 则   )以

及数据集的规模. 实验报告: (1) 距离计算次数, 即对数据对象对基于给定的任意单模态度量方式进行一次相似性

计算的次数 (一次多度量计算是多个单模态度量计算的综合); (2) 运行时间, 即通过算法进行数据聚类的 CPU运

行时间; (3) 精度, 即所有找到的数据聚类相比所有的数据聚类的个数. 注意到, 由于基于密度的数据聚类由两部分

组成 (即数据对象与其内部相似性关系), 并且通过其中的相似性关系可以完全还原出所有的聚类. 因此, 记算法找

到的满足   -近邻关系的相似性关系数量为   , 真实存在的满足   -近邻关系的相似性关系数量为   , 则算法的精

度为   . 其中真实存在的   -近邻关系   可以通过精确算法 (如 DESIRE 算法) 得到. 并且由于任何由

本文提出的近似算法得到相似性关系均满足实际的   -近邻关系, 因此   , 即精度不会超过 100%. 此外, 本文

同时结合类内距离平方均值 (WSS)、类间距离平方均值 (BSS)以及通用的聚类分析研究指标 [45]轮廓系数 (SC)[46]

对本文算法得到的聚类效果进行分析. 表 2给出了所使用实验参数的统计信息, 以及其默认值大小. 其中, 范围参

数   的取值为在给定查询的多度量空间中相似性距离平均值的 1‰, 2‰, 4‰, 8‰, 16‰, 32‰, 而 minpts取值为多

度量空间数据对象的   -近邻数量平均值的 0.2倍, 0.4倍, 0.6倍, 0.8倍以及 1倍. 例如, 给定待查询的多度量空间

中距离平均值为 10 000, 取   =8‰, 则真实的   =80. 若给定待查询的多度量空间中数据对象平均的   -近邻数为 40,

取 minpts=0.6, 则真实的 minpts=240.
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表 2　实验参数设置
 

实验参数 数值 默认值

图构建近邻参数k 10, 20, 30, 40, 50 30
ϵ范围参数  1‰, 2‰, 4‰, 8‰, 16‰, 32‰ 8‰

minpts 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1 0.6
待查询的度量空间数 1, 2, 3, 4 2

查询权重w_r 0.1, 0.5, 1, 5, 10 1
数据集的规模 20%, 40%, 60%, 80%, 100% 100%

  

4.2   算法参数设置

本文所提出的聚合多度量图索引算法在进行近邻图构建时采用了参数 k. 其与图的稠密度相关, 因此影响着

多度量空间 DBSCAN的效率与精度. 如图 7所示, 随着参数 k的增长, 运行时间与距离计算次数逐渐增加, 而查询

结果也愈发精确. 这是因为每个数据对象都要与更多的数据对象建立相似联系, 因此需要访问更多的数据对象, 造
成运行时间与距离计算次数增加. 此外, 随着更多的数据对象被访问, 聚合多度量图的搜索范围更大, 因此找到的

多度量空间数据聚类结果也更加精确. 因此, 为保证在进行多度量空间数据聚类时, 同时具有较高的查询效率和精

确的数据聚类效果, 本文采用 k=30作为默认的查询参数.
  

精度 (%)

近邻参数 k 近邻参数 k

近邻参数 k 近邻参数 k

(a) Food 数据集 (b) Air 数据集

(c) Rental 数据集 (d) Sync 数据集

97.6 99.999.999.9

10 20 30 40

99.9

50

运
行
时
间

 (
s)

距
离
计
算
次
数

 (
×

1
0

8
)

0

120

0

2.1

1.480

40 0.7

运
行
时
间

 (
s)

距
离
计
算
次
数

 (
×

1
0

8
)

0

450

0

9

6300

150 3

运
行
时
间

 (
s)

0

300

200

100

距
离
计
算
次
数

 (
×

1
0

8
)

0

9

6

3

运
行
时
间

 (
s)

0

180

120

60

距
离
计
算
次
数

 (
×

1
0

8
)

0

4.5

3.0

1.5

运行时间
距离计算次数

运行时间
距离计算次数

运行时间
距离计算次数

运行时间
距离计算次数

精度 (%) 87.2 93.592.490.9

10 20 30 40

94.1

50

精度 (%)

精度 (%)

99.2 99.699.699.5

10 20 30 40

99.7

50

99.5 99.699.699.6

10 20 30 40

99.6

50

图 7　图构建近邻参数 k的变化
  

4.3   算法聚类性能实验结果与分析

ϵ

ϵ

ϵ

● 查询半径   的变化. 本节在所有数据集上变化查询半径对距离计算次数、算法运行时间以及查询结果精度

的影响. 如图 8所示, 本文所提出的 AMG与 AMG*算法在所有数据集上查询性能超越现有的多度量空间数据索

引 DESIRE与 RR*-tree, 并且 AMG*算法超越现有方法一个数量级以上. 这是因为不同于树结构需要进行层次遍

历以找到所需要的结果, 图结构可以更快速地定位查询对象所在区域. 因此, 在进行多度量空间 DBSCAN时可以

更快地找到每个数据对象的所有   -近邻. 并且随着查询范围的增加, 所提出的图索引方法 AMG与 AMG*没有显

著的线性增加关系, 这是因为所提出算法需要进行构图操作. 在进行图构建的时候, 一部分数据对象的   -近邻对象
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ϵ也被遍历, 因此其主要的时间开销来源于图构建操作, 且随着距离限制   逐渐增大 (例如在 Food 数据集中达到

32‰时, 时间开销也呈现增长趋势). 同时, 注意到在距离计算次数上, Food数据集与 Sync数据集中 AMG*是所有

算法中距离计算次数最少的, 而在 Air以及 Rental数据上 RR*-tree在部分条件下具有较少的距离计算次数. 这是

因为 RR*-tree利用支枢点进行剪枝, 从而避免不必要的距离计算次数. 尽管如此, AMG*的性能依然远超过 RR*-
tree, 这说明距离计算次数虽然和算法运行时间有一定关系, 但不是决定性因素. 此外, 在所有数据集上, AMG*算
法的精确度均远远超过 AMG算法, 这验证了本文提出的关于图构建与数据聚类操作不同步将导致查询结果不精

确的结论, 并且证实了本文提出的 AMG*算法的有效性.
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ϵ图 8　查询半径   的变化
 

ϵ

ϵ

● 查询参数 minpts的变化. 本文接着测试随着数量限制参数 minpts的改变, 各算法的性能波动. 注意到, 该参

数的变化并不影响多度量   -近邻查询的性能, 而只会对聚类合并的过程产生影响. 因此, 如图 9所示, 随着 minpts
的增加, 所有算法距离计算次数不变, 而运行时间有轻微的上升趋势. 不仅如此, 所提出的聚合图索引方法 AMG
的精度都有所下降, 但是 AMG*的精度依然保持平稳. 这是因为不同于 AMG使用的局部搜索策略, AMG*采用全

局搜索进行多度量   -近邻查询, 因此具有较高的精度且覆盖更广的查询范围, 从而不受查询参数影响.
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(d) Sync 数据集

图 9　minpts的变化
  

4.4   算法可扩展性结果与分析

● 待查询度量空间数量的变化. 为了探究算法的可扩展性, 本文首先变化查询空间的数量. 如图 10所示, 随着

度量空间数的增加, 查询时间和距离计算次数逐渐增加. 并且注意到当度量空间=1时 (即, 单度量空间)下, DESIRE
方法在 Air 数据集上的运行时间超过了本文提出的 AMG 与 AMG*方法. 这是因为在该数据集下, 数据存在大量

冗余. 因此利用传统的索引与其剪枝策略可以更快速地进行数据聚类. 然而, 在多度量空间中 (即, 度量空间数>1
时), 所提出的方法性能远远超过现有方法. 此外, 随着度量空间数的增加, AMG与 AMG*的精度呈现波动趋势, 这
是因为不同度量空间的特性不同, 而应对高冗余数据时 (如 Air 数据集), 近邻图由于仅保存最为相似的数据对象

相似性关系, 因此存在精度缺陷. 尽管如此, AMG*方法依然保持着 85%以上的精度.
● 查询权重 w_r的变化. 接着, 本文变化查询权重 w_r以测试应对用户个性化需求时的查询性能. 如图 11所

示, 随着查询权重的变化, 本文所提出的 AMG方法与 AMG*方法均具有卓越的查询性能, 而 AMG*依然超越所有

现有方法 1–2 个数量级. 此外, 注意到 AMG 方法在部分条件下精度有所波动 (例如在 Rental 数据集中 w_r=10
时). 然而, 尽管 AMG*方法的精度有所波动, 其精度依然较高 (均≥85%). 此结果再次验证了本文所提出的全局搜

索方法相较于局部搜索具有更高的精度, 并且表明所提出的差分化相似性特征表征方法的有效性.
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ϵ

● 数据规模的变化. 最后, 为了评估本文提出方法的可扩展性, 本文变化数据集规模 (从 20%变化至 100%, 如图 12
所示). 实验结果表明, 随着数据集规模的上升, 本文提出的 AMG*方法时间也随之增长, 并且均超越基于现有多度

量空间数据索引的聚类方法. 不仅如此, 在部分数据集中, 随着数据规模的上升, 算法的精度也有所上升 (例如 Air
数据集与 Rental数据集). 这是因为在数据分布特征相似的数据集中, 随着数据规模的增加, 近邻图也愈发稠密, 因
此能够更好地刻画数据间的相似性特征. 因此, 随着数据规模的增加, AMG*能够更精确地找到每个数据对象的多

度量   -近邻, 从而提升结果精度.
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朱轶凡 等: 基于密度的多度量空间数据聚类算法 869



 

20 40 60 80 100
距
离
计
算
次
数

数据集规模 (%)
20 40 60 80 100

数据集规模 (%)
20 40 60 80 100

数据集规模 (%)

运
行
时
间

 (
s)

0

25

50

75

100

精
度

 (
%

)

107

108

109

1010

100

101

102

103

104

(d) Sync 数据集

图 12　数据集规模的变化 (续)
  

4.5   数据聚类效果分析

本节采用聚类结果中的节点数、边数、变数与节点数的比值、类内距离平方均值 (WSS)、类间距离平方均值

(BSS)、类间距离平方均值与类内距离平方均值的比值以及通用的聚类分析研究指标 [45]轮廓系数 (SC)[46]对所有算

法在 4 个数据集上按照表 2 所示的默认参数进行 DBSCAN 得到的聚类进行分析. 从表 3 所示的结果中可以看出:
采用本文所提出的 AMG*算法得到的聚类节点数与边数均与精确方法 (DESIRE与 RR*-tree)得到的结果极为接近,
验证了本文提出算法的有效性. 此外, 所有算法得到的聚类结果均具有较高的 BSS 与 WSS 比值, 且轮廓系数均大

于 0. 这些实验结果说明通过对多度量空间进行 DBSCAN实现了高质量的数据聚类. 值得注意的是, 尽管 AMG方

法所获得数据聚类精度较低 (例如, 在 Rental数据集上相比于精确算法得到的边数较少), 其所得到的聚类依然具有

较高的 BSS与WSS比值, 以及较高的 SC值. 这是因为尽管其对数据聚类得到的边数较少, 其计算得到的节点数相

较于精确算法得到的节点数没有较大的偏差. 因此, 通过 AMG方法依然可以得到较好的数据聚类效果.
 
 

表 3　聚类效果比较
 

数据集 算法 点数 边数 边数/点数 WSS BSS BSS/WSS SC[46]

Food

RR*-tree 31 613 6 242 348 197.5 0.919 3 1.080 6 1.175 4 0.110 3
DESIRE 31 613 6 242 348 197.5 0.919 3 1.080 6 1.175 4 0.110 5
AMG 31 604 6 212 381 196.6 0.919 1 1.080 4 1.175 5 0.110 3
AMG* 31 539 6 169 003 195.6 0.926 6 1.200 5 1.295 6 0.141 2

Air

RR*-tree 55 929 9 163 569 163.8 0.000 7 0.001 3 1.715 1 0.335 6
DESIRE 55 929 9 163 569 163.8 0.000 7 0.001 3 1.715 1 0.329 2
AMG 51 882 3 968 554 76.5 0.000 6 0.001 5 2.362 1 0.404 0
AMG* 55 243 8 976 406 162.5 0.000 7 0.001 5 2.039 2 0.374 8

Rental

RR*-tree 26 397 15 726 364 595.8 0.202 0 1.942 8 9.618 3 0.753 5
DESIRE 26 397 15 726 364 595.8 0.202 0 1.942 8 9.618 3 0.746 6
AMG 24 664 8 559 849 347.1 0.202 8 1.953 3 9.632 3 0.744 8
AMG* 25 914 15 561 504 600.5 0.204 1 1.940 2 9.508 3 0.736 2

Sync

RR*-tree 8 525 840 266 98.6 0.543 0 1.465 9 2.699 5 0.428 5
DESIRE 8 525 840 266 98.6 0.543 0 1.465 9 2.699 5 0.428 5
AMG 7 750 534 680 69.0 0.536 7 1.158 0 2.157 6 0.367 3
AMG* 8 419 833 308 99.0 0.586 7 1.493 2 2.545 3 0.398 6

  

4.6   真实场景数据聚类案例分析

本节介绍了一个在房屋租赁场景下利用本文提出的多度量空间数据算法进行数据聚类的案例 (如图 13 所

示). 在包括了纽约租房信息的 Rental数据集下, 本文同时对价格信息、房型信息、房屋发布时间以及房屋环境照

片进行数据聚类. 其中, 所有信息均采用 L1 距离进行距离度量, 并且每个度量空间下的权重均设置为 1 (即, 每个

独立信息都一样重要). 图中左边展现了一个围绕市区中央的房屋聚类, 右边是一个围绕郊区的房屋聚类. 在每个

聚类中, 这些房型都与聚类中的某些房屋在给定的查询度量空间上具有一定的相似性, 从而满足不同的个性化需

求. 其中, 图中左半部分中通过数据聚类得到的房屋具有以下特征: 均价在 3 000美元左右, 房屋发布时间在 2016
年 5月, 在均具有较为鲜明的房屋装修风格的同时都处于市中心的位置. 相对的, 右半部分得到的房屋聚类则坐落
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于城郊, 其租赁价格普遍较低, 房屋发布时间较新且房屋装修风格偏冷色调. 由此可见, 多度量空间数据聚类可以

根据不同的需求和特征将房屋聚类成不同的群组, 以便满足个性化的需求. 因此, 其具有广阔的实际应用场景.
  

价格: 3 000 $/月
房型: 2 室 1 厅
时间: 2016.5.12

价格: 2 900 $/月
房型: 2 室 1 厅
时间: 2016.5.9

价格: 2 180 $/月
房型: 2 室 1 厅
时间: 2019.3.23

价格: 2 095 $/月
房型: 1 室 2 厅
时间: 2019.3.28

价格: 2 995 $/月
房型: 1 室 1 厅
时间: 2016.5.13

价格: 3 200 $/月
房型: 1 室 2 厅
时间: 2016.5.13

价格: 3 195 $/月
房型: 1 室 2 厅
时间: 2016.5.14

价格: 2 200 $/月
房型: 2 室 1 厅
时间: 2019.4.1

价格: 2 100 $/月
房型: 1 室 1 厅
时间: 2019.3.25

价格: 2 245 $/月
房型: 2 室 1 厅
时间: 2019.4.5

图 13　真实场景数据聚类案例
  

5   结论与展望

ϵ

本文提出了一种基于密度的多度量空间数据聚类方法, 从而支持高效的多模态数据聚类. 首先, 本文设计了一

种基于聚合多度量图的数据表征方法, 从而刻画不同模态数据间的相似性关系. 其次, 本文结合差分化的相似性关

系提出了高效的聚合图构建方法, 从而优化图结构中的数据分布, 以提升图的构建性能以及多度量空间数据聚类

的准确性. 此外, 本文提出了结合最优策略优先的   -近邻查询方法, 提升了多度量空间数据聚类的性能. 最后, 在
公开数据集与合成数据集上进行了充分实验, 实验结果表明所提出的基于聚合多度量图的多度量空间数据聚类方

法 AMG*大幅提升了多度量空间数据聚类的效率, 并且具有较高的精度与良好的可扩展性.
未来的工作包括 3个方面: (1) 基于分布式的超大规模多度量空间数据聚类, 以支持更为庞大的数据规模; (2) 基

于 GPU加速的高吞吐多度量空间并发数据挖掘, 提升算法性能; (3) 基于度量学习的多度量空间数据聚类加速, 通
过智能化的学习型方法降低距离计算开销, 进一步提升查询性能.
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