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Abstract: DBSCAN (density based spatial clustering of applications with noise) algorithm is a typical density-based

clustering algorithm. The algorithm can discover the arbitrary-shaped clusters. However, the clustering results depend

on the two parameters Eps and MinPts which are chosen by users. And for some datasets with large density differences,

either the clustering results may have the incorrect cluster number, or the algorithm may label part of the data as

noise. Using the advantages that data field can commendably describe the data distribution and reflect the data

relationship, this paper proposes a new clustering algorithm called improved DBSCAN algorithm based on data

field. The algorithm introduces the concept of average potential difference and dynamically determines Eps and average

potential difference of each class during the clustering process. In this way, it can receive better clustering results for

some clusters with large density differences. Experimental results indicate that the proposed algorithm performs better

than DBSCAN algorithm.
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1 引言
聚类是数据挖掘的主要方法之一，其主要目的

是根据数据对象之间的相似性将数据集分割成不同

的类簇，使得类内相似性最大，类间相似性最小 [1]。

目前，根据聚类技术进行分类，主要存在的聚类算法

大致可分为以下几类：

（1）基于划分方法的聚类算法；

（2）基于层次方法的聚类算法；

（3）基于网格的聚类算法；

（4）基于密度的聚类算法。

DBSCAN（density based spatial clustering of appli-

cations with noise）算法[2]是一种典型的基于密度的聚

类算法。该算法将类簇定义为密度可达的数据对象

组成的集合，可以发现任意形状的类簇，且对噪声数

据不敏感。该算法需要输入类的半径Eps和类内最

小数据对象个数MinPts两个参数，而且其聚类结果

的优劣依赖于用户对这两个参数的选择。DBSCAN

算法给出利用K-dist图来粗略估算Eps的方法，并在

二维属性下，取 MinPts = 4 ；也提出交互式给定 Eps

和 MinPts 的方法 [2]。然而在聚类过程中，Eps 和

MinPts 都是恒定的，这样对于密度差别较大的数据

集，便得不到很好的聚类结果。

数据场理论[3]是一种利用物质粒子间的相互作

用及其场描述方法来刻画抽象数域空间的理论。该

理论可以用势值较好地描述数据分布，并反映数据

间多对一的作用关系，这对聚类算法中一些参数的

确定有着较好的指导作用[4-8]。

本文借鉴数据场思想，以DBSCAN算法为原型，

提出了一种基于数据场的改进DBSCAN聚类算法。

该算法模拟数据场中利用等势线划分数据的聚类过

程，引入新的参数平均势差 Ñφ，用Eps和 Ñφ来指导

聚类过程。在聚类过程中，通过计算得到Eps和 Ñφ，

不仅避免了用户指定Eps的问题，而且适用于密度不

均的数据的聚类。

本文组织结构如下：第 2 章介绍 DBSCAN 算法

和数据场的相关内容；第 3章详细描述算法；第 4章

通过实验验证算法的有效性；最后总结全文。

2 DBSCAN算法和数据场

2.1 DBSCAN算法
DBSCAN算法[2]是一种经典的基于密度的聚类

算法，该算法计算每个数据对象的Eps邻域，通过把

密度可达的数据对象聚成一个类簇来得到聚类结

果。DBSCAN算法可以自动确定类簇的个数，发现

任意形状的类簇，且对噪声数据不敏感。DBSCAN

中的定义如下[2]：

定义 1（数据对象 p 的 Eps 邻域） 数据对象

"pÎD 的 Eps 邻域 NEps(p) 定义为以 p 为核心，Eps

为半径的 d 维超球体区域内包含的点的集合，即

NEps(p)={qÎD|dist(pq)Eps}，其中，D 为 d 维空间

上的数据集，dist(pq)表示 D中点 p和 q之间的距离。

定义2（核心数据对象）给定Eps和MinPts，对于

数据对象 p ，如果 p 的Eps邻域内包含的对象个数满

足 ||NEps(p) MinPts ，则称 p 为核心数据对象。

定义3（直接密度可达）给定Eps和MinPts，对于数

据对象 pqÎD ，如果 p 满足 pÎNEps(q)且 ||NEps(q) 

MinPts 这两个条件，则称 p 是从 q 关于 (EpsMinPts)

直接密度可达的。直接密度可达不满足对称性。

摘 要：DBSCAN（density based spatial clustering of applications with noise）算法是一种典型的基于密度的

聚类算法。该算法可以识别任意形状的类簇，但聚类结果依赖于参数Eps和MinPts的选择，而且对于一些密度

差别较大的数据集，可能得不到具有正确类簇个数的聚类结果，也可能将部分数据错分为噪声。为此，利用数

据场能较好描述数据分布，反映数据关系的优势，提出了一种基于数据场的改进DBSCAN聚类算法。该算法

引入平均势差的概念，在聚类过程中动态地确定每个类的Eps和平均势差，从而能够在一些密度相差较大的数

据集上得到较好的聚类结果。实验表明，所提算法的性能优于DBSCAN算法。

关键词：DBSCAN算法；数据场；聚类

文献标识码：A 中图分类号：TP18
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定义4（密度可达）给定Eps和MinPts，对于数据

对象 pqÎD ，如果有一个数据对象序列 p1p2 ...

pnÎD ，其中 p1 = qpn = p ，并且 pi + 1 是从 pi 直接密

度可达的，则称 p 是从 q 关于 (EpsMinPts) 密度可

达的。密度可达也不满足对称性。

定义5（密度相连）给定Eps和MinPts，对于数据

对象 pqÎD ，如果存在一个数据对象 o 使得 p 和 q

都是从 o密度可达的，则称 p 和 q 是关于 (EpsMinPts)

密度相连的。密度相连满足对称性。

当给定 Eps 和 MinPts 时，DBSCAN 算法的简要

流程如下[2]：选择任一未划分的数据对象，判断其是

否为核心数据对象，若是，寻找所有与其密度可达的

数据对象，将这些数据对象标记为一类；若不是，则

进行噪声数据对象判断，若是噪声，则对其进行标

记，若不是噪声，则不对该对象进行处理。如此重

复，直至所有的数据对象都被划分。

DBSCAN算法聚类结果的优劣不仅依赖于用户

对参数 Eps 和 MinPts 的选择，而且由于参数 Eps 和

MinPts 在聚类过程中不发生改变，这样使得算法对

于密度不均的数据集，可能会出现以下两种情况：把

一些数据错分为噪声；得到错误的聚类个数。这样

就得不到很好的聚类结果。

2.2 数据场
场的概念最早是1837年由英国物理学家法拉第

提出的，是物体间非接触相互作用的传递媒质。如今

在物理学中，场论已经成为比较成熟的理论和方法。

随着场论思想的发展，人们将其抽象为一个数学概

念，用来描述某个物理量或数学函数在空间内的分

布规律。数据场理论[3]借鉴物理学中场的思想，将物

质粒子间的相互作用及其场描述方法引入到抽象的

数域空间中。该理论克服了传统算法中只考虑数据

对象间一对一作用关系的弊端，用势函数来描述数

据对象间的相互关系，认为任一数据对象的状态是

其他数据对象共同作用的结果，并利用数据势场中

等势线（面）的自然嵌套结构来实现数据对象的划分。

考虑到高斯分布的普适性及短程场更适合反映

数据分布，数据场将势函数定义如下[3]：已知数据空

间 ΩÍRd 上的对象集 D ={x1x2 ...xn} 及其产生的

数据场，mi  0 是对象 xi(i = 12 ...n) 的质量，即对

象 xi 对其他对象的影响程度，一般情况下认为各个

对象的影响程度是相等的，可以令 mi = 1；σÎ(0 +¥)

是用来控制对象间的相互作用力程，称为影响因

子。则任一场点 x 处的势值可以定义为所有对象在

该点处产生的势值的叠加：φ(x)=å
i = 1

n
æ

è
çç

ö

ø
÷÷mi·e

-
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ x - xi

σ

2

。

为了说明单数据对象产生的数据场中场强与距

离的分布关系，不妨令 miσ = 1，由此可得到图1。由

图1可知，在距离数据对象0.705处，场强达到了最高

值，即在以场源对象为中心，半径为 0.705 的球面上

存在很强的指向场源对象的作用力。结合数据具有

自组织聚集的特性，可以认为在数据对象0.705邻域

内的数据对象同属于一类的可能性较大，详细说明

见文献[3]。在下文计算 Eps 和 Ñφ时会用到这一内

容，文中不再赘述。

数据场理论具有较好的刻画数据分布，反映数

据间多对一的作用关系的优势。该优势对聚类算法

中一些参数的确定有着较好的指导作用。

3 基于数据场的改进DBSCAN聚类算法

3.1 相关定义及计算
（1）数据对象 xi 的 R 邻域 NR(xi)

对于数据对象 xiÎD ，其 R 邻域 NR(xi) 是以 xi

为核心，R 为半径的 d 维超球体区域内包含的点的

集合，即 NR(xi)={xj|dist(xixj)RxixjÎD} 。其中，

R = 0.705
3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0 1 2 3 4 5
R

场
强
´10-12

Fig.1 The distribution relationship between field intensity

function and distance in the data field of single point

图1 单数据对象数据场中场强函数与距离的分布关系
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D 为 d 维空间上的数据集，dist(xixj) 表示 D 中数据

对象 xi 和 xj 之间的距离。

（2）Eps的计算

对于数据对象 xiÎD ，由 xi 确定的Eps计算方法

如下：先计算 N0.705σ(xi) 中每个数据与其第MinPts近的

数据对象的距离，最后将这些距离的平均值赋给Eps。

（3）Ñφ

为了将数据场与DBSCAN算法融合，本文引入

平均势差 Ñφ来辅助 DBSCAN 聚类。定义 Ñφ是邻

域 R 内任意两个数据对象的势差的平均值。从等势

线的分布可以看出，如果两个数据对象间的势差较

小，那这两个数据对象同属一类的可能性较大。

对于数据对象 xiÎD ，由 xi 确定Ñφ的计算方法如

下：先计算 N0.705σ(xi) 中任意两个数据的势差的绝对

值，然后将这些势差的平均值作为 Ñφ的值，其形式

化描述为 Ñφ = 1
M 2 å

xpÎN0.705σ(xi)
å

xqÎN0.705σ(xi)
||φ(xp)- φ(xq) ，

其中 M 表示集合 N0.705σ(xi) 所包含的元素个数，即

M = ||N0.705σ(xi) 。

（4）噪声

如果某个数据对象的 0.705σ 邻域内没有其他数

据，或者满足由该数据确定的Eps和 Ñφ这两个指标

得到的数据集包含的数据个数小于 MinPts，那么则

认为该数据是噪声。

3.2 算法描述
输入：数据集 D ={x1x2 ...xn}，类内最小对象数

MinPts。

输出：聚类结果。

步骤1 初始化未处理数据对象集合U =D ，临时

存放属于某一类的数据对象集合 A =Æ。

步 骤 2 计 算 各 数 据 对 象 的 势 值 φ(xj)=

å
i = 1

n
æ

è
çç

ö

ø
÷÷mi·e

-
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ xj - xi

σ

2

，xixjÎD，其中mi = 1(i = 1,2,...,n)。

步骤 3 根据势值为极值的数据对象，寻找与其

同属于一类的数据对象。

步骤3.1 确定 xp，并将 xp放入集合A。 xp满足条件

φ(xp)=max(φ(xi))，xixpÎU 且 xp 不为噪声。

步骤3.2 计算由 xp 确定的Eps和 Ñφ。

步骤 3.3 对于集合 A 中的任一元素 Ai ，i = 1

2 ... |A| ，计算 Ai 确定的 Eps 邻域 NEps(Ai) ，对于

"xqÎNEps(Ai) ，若 xq 满足条件 $xsÎNEps(xq)A 使得

||φ(xs)- φ(xq) Ñφ，则将 xq 放入 A 中。

步骤4 将 A 中数据对象划分为一类，U =U -A ，

若U ¹Æ，令 A =Æ，转步骤3，否则输出聚类结果。

4 实验结果

为了验证算法的有效性，本文分别在人工数据

集和UCI数据集上进行了对比实验。

4.1 在人工数据集上的实验结果

测试数据集如图2所示，其中Dataset1和Dataset2

来自文献[2]，不同类的密度差距较小；Dataset3是人

工构造的数据集，不同类的密度差距较大。Dataset1

包含 200个数据，由 4个不规则的类构成，有 S型、V

型、C型及对勾型；Dataset2也包含200个数据，包含4

个类，1个Y型、1个椭圆形及2个大小不同的圆形类，

并且数据集含有 10%的噪声数据；Dataset3包含 420

个数据点，数据分布呈现5类，包含3个不同大小、形

状、密度的类和2个相嵌套的环形类。

本文通过将提出的算法与标准K-means算法[9]、

数据场聚类算法[3]和DBSCAN算法[2]进行比较，从而

验证算法的有效性。

（1）Dataset1的实验结果

如图 3所示：K-means算法不能有效地区分这些

不规则的S型、V型、C型、对勾型的类。利用等势线

嵌套结构得到聚类结果的数据场聚类算法（自适应

得到 σ = 4.25）可以较好地划分这些不规则的类。其

中图3（b）的坐标是标称距离[3]，下文中由数据场聚类

算法得到的实验图的坐标也都是标称距离，以下不再

赘述。DBSCAN 算法在选择合理的 Eps 和 MinPts

的情况下，可以较好地划分这些不规则的类。本文算

法只需输入 MinPts ，就可以将这些不规则的类簇合

理地区分，其聚类效果与数据场聚类算法和DBSCAN

算法相当。

（2）Dataset2的实验结果
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如图 4所示：K-means算法不仅对不规则形状类

的聚类效果不太理想，而且对噪声数据较为敏感，噪

声数据会影响类中心的选择，导致聚类结果不佳。

数据场聚类算法（自适应得到 σ = 4.41）可以较好地处
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图2 测试数据集
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Fig.3 The summary results of four algorithms on Dataset1

图3 四个聚类算法在Dataset1上的聚类结果
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理不规则形状类，但对于一些相距较近的类不能很好

地区分，也容易把一些距离类簇较近的噪声数据划分

到类中。DBSCAN算法在选择合理的 Eps 和 MinPts

的情况下，既能较好地划分不规则形状类，也能较好地

将噪声数据区分出来。本文算法只需输入 MinPts ，

便可以在较好划分不规则形状类的同时，也可以较好

地区分噪声数据，其聚类效果与DBSCAN算法相当。

（3）Dataset3的实验结果

如图 5所示：K-means算法不能有效地区分环形

数据和密度差别较大的数据集。数据场聚类算法

（自适应得到 σ = 4.82）不能有效区分环形数据，而且

对于相距较近但密度差别较大的数据不能较好地区

分，较容易将这些数据划分为一类。DBSCAN算法

通过选择合适的 Eps 和 MinPts 可以得到图5（c）中的

两种结果。其中图（c1）的聚类结果拥有正确的聚类

个数，但是将右上角的密度较小的方形类以及左上

角的圆形类中的一部分数据划分成噪声数据，由于

在这种情况下，选择的 Eps 较小，DBSCAN算法将左

上角同属于圆形类的数据划分成了2类；图（c2）的聚

类结果有着较高的聚类精度，但是类簇个数是错误

的，将5类问题错分为4类，将2个环形数据划分为一

类。本文算法只需给定 MinPts 就可以较好地划分包

含不同大小、形状且密度相差较大的数据集，从而得

到较好的聚类结果。

4.2 在UCI数据集上的实验结果

从UCI数据集中挑选了6组数据 Iris、Wine、Der-
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Fig.4 The summary results of four algorithms on Dataset2

图4 四个聚类算法在Dataset2上的聚类结果
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matology、Breast、Contraceptive Method Choice和Pen-

digits，数据描述如表1所示。由于所选数据集的属性

个数较多，不便于数据场等势线的可视化显示，在此

仅将本文算法同标准K-means[9]和DBSCAN算法[2]进

行比较。考虑到K-means算法初始类中心选择的随

机性，文中 K-means 的聚类指标均选择 20 次聚类结

果的平均值。表2～表7分别给出了在上述6个数据

集上各聚类算法的性能比较。文中采用多个评价指

标对聚类结果进行分析评价，指标有分类正确率

（AC）、Rand Index（RI）和Adjusted Rand Index（ARI）。

其中AC、RI和ARI的计算公式分别与文献[10-12]定

义的一致，其值域分别为 [01] 、[01] 和 [- 11] ，其

取值越大，聚类效果越好。AC用来衡量聚类结果的

正确率，RI和ARI均是用来衡量聚类结果与数据原

始类标签之间的一致程度。

通过比较表2～表7可以看出，本文算法在 Iris和

Dermatology 数据集上的聚类结果较好，均优于
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Fig.5 The summary results of four algorithms on Dataset3

图5 四个聚类算法在Dataset3上的聚类结果

数据集

Iris

Wine

Dermatology

Breast

Contraceptive Method Choice

Pendigits

样本数

150

178

366

699

1 473

3 498

属性数

4

13

33

9

9

16

Table 1 The characteristics of datasets

表1 数据集描述
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K-means算法和DBSCAN算法；在Wine和Contraceptive

Method Choice数据集上的聚类结果和K-means算法

相当，但优于DBSCAN算法；在Breast和Pendigits数据

集上的聚类结果比K-means算法略差一些，但也优于

DBSCAN算法得到的聚类结果。整体而言，本文算法

的聚类结果在各个评价指标上均高于DBSCAN算法。

5 结束语
本文通过将数据场考虑全局信息的优势结合到

DBSCAN算法中，并引入势差的概念，在聚类过程中

动态地确定每个类的Eps，使得改进后的DBSCAN算

法不仅可以较好地识别一些不规则的类簇，还可以

较好地识别一些密度差别较大的数据集。由于算法

中的 MinPts 仍需要人为给定，如何合理地给定

MinPts，并减小时间复杂度，以使得算法更加完善将

是下一个讨论的问题。
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