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摘要：ＤＢＳＣＡＮ（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）算法是基于密度的经典聚类算法，但是该
算法应用于高维数据时，常用距离函数不能很好地反映出数据点之间的关系，从而可能导致聚类簇不够精确。如

果能在高维空间中采用合适的距离度量，将会改善聚类结果。针对上述问题，提出利用近似 ＥＭＤ（ｅａｒｔｈｍｏｖｅｒ’ｓ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，堆土机距离）作为距离测度，通过迭代搜索的方法找出所有直接密度可达对象实现聚类。实验结果表明：
在高维文本数据的聚类中，和原来算法相比，改进算法的正确率提高了６％，两者在时间上相差不大；而对低维的
Ｉｒｉｓ数据，改进算法通过ＥＭＤ改善了实体间的相似性度量，减少了划分为噪声点的数据点个数，平均正确率提高
了１０％。实验结果表明了改进算法对高维数据的有效性，并可以改善聚类性能。
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０　引言

随着网络的迅速发展和全球信息化程度的提

高，各种资源成爆炸式增长。如何在这些繁琐的没

有规律的数据中找到有价值的信息并对这些信息进

行分类、融合已经成为目前数据挖掘、信息搜索和知

识管理等研究领域的重要课题。数据挖掘［１３］技术

为数据的处理提供了切实有效的方法，已成为数据

库技术中一个研究热点。其中高质量的聚类方法可
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以将大量信息分成若干个簇（Ｃｌｕｓｔｅｒ），然后对感兴
趣的簇进行后期操作。因此聚类技术已经成为数据

挖掘技术的核心。文本聚类作为聚类的一个重要分

支，在大规模文本集的组织与浏览等方面都具有重

要的应用［４］。文本聚类中的文本表示模型通常采用

向量空间模型［５］，许多聚类算法可以应用其中，如

ＫＭＥＡＮＳ［６］、ＣＬＡＲＡＮＳ［７］、ＤＢＳＣＡＮ、ＣＵＲＥ［８］、
ＢＩＲＣＨ［９］、Ｗａｖｅｃｌｕｓｔｅｒ［１０］等。其中ＤＢＳＣＡＮ算法能
发现任意形状的簇并且能够较好地处理含有噪声的

数据，因此广泛地应用于分析遥感、地理信息系统

（ＧＩＳ）等空间数据的分析。

１　经典ＤＢＳＣＡＮ算法

１１　相关概念
ＤＢＳＣＡＮ算法是一个基于高密度连接区域的

密度聚类算法，它能够发现任意形状的簇，并能有效

地处理噪声。为了便于理解，给出下列定义［１１］。

定义 １　密度：是指以某点为圆心，以ε为半径
的圆内包含的点的个数。

定义 ２　邻域：空间中任意一点的领域是以该
点为圆心，以ε为半径的圆内包含的点的集合，记作
Ｎε（ｐ）＝｛ｑ∈Ｄ｜βｄｉｓｔ（ｐ，ｑ）≤ε｝。

定义 ３　核心点：如果空间中某一点的密度大
于给定的阈值ＭｉｎＰｔｓ，则称该点为核心点。

定义 ４　边界点：如果空间中某一点的密度小
于给定的阈值ＭｉｎＰｔｓ，则称该点为边界点。

定义５　直接密度可达到：存在点ｐ与点ｑ。若
满足以下条件：

（１）点ｐ处于点ｑ的邻域中，即ｐ∈Ｎε（ｐ）；
（２）点ｑ是核心点，即Ｎε（ｐ）≥ＭｉｎＰｔｓ。

则称点ｐ从点ｑ直接密度可达。
定义 ６　密度可达到：存在点 ｐ和点 ｑ，若满足

在（ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ）中，ｐ１＝ｐ，ｐｎ＝ｑ，且有 ｐｉ从 ｐｉ＋１直
接密度可达，则称点ｐ从点ｑ密度可达到。

定义 ７　密度相连：存在点 ｐ和点 ｑ，若满足
ｏ∈ｐｉ，使得点ｐ和点 ｑ都从点 ｏ密度可达到，则
称点ｐ和点ｑ是密度相连的。

定义 ８　簇和噪声：基于密度可达到的最大的
密度相连对象的集合称为簇，不在任何簇中的对象

被认为是“噪声”。

ＤＢＳＣＡＮ算法一般步骤可以参考文献［１２］，核

心计算就是要求出两个数据对象之间的距离，然后

和ε比较。可以看出 ＤＢＳＣＡＮ算法中距离度量的
准确性会对聚类结果会产生很大的影响［１３１５］。

１２　ＤＢＳＣＡＮ算法的优缺点
ＤＢＳＣＡＮ算法虽然可以发现任意形状的聚类，

但是还存在许多问题。第一，对Ｅｐｓ和 ＭｉｎＰｔｓ两个
输入参数比较敏感，只能凭借经验对特定的数据指

定这两个数据的值，选取困难［１６］。若选取不当，则

聚类效果不理想；第二，在聚类过程中，ＤＢＳＣＡＮ算
法一旦找到一个核心对象就会以此对象为中心向外

扩展，经过若干次迭代后核心对象将不断增多，如何

存储这些信息成了难题。针对以上缺点，已有许多

优秀的改进算法，比如 ＪｉｎＲ等人提出的并行计算
方法［１７］、于亚飞等人提出的基于数据划分方法［１８］、

周水庚等人提出了一种基于密度的快速聚类算［１２］

和ＯＰＴＩＣＳ算法［１９］。数据挖掘中可以用蚁群算法

寻找最优路径［２０］，可以将博弈树搜索方法［２１］用到

其中，也可以利用概率论的知识来进行搜索［２２２３］。

基于上述研究，本研究提出了利用 ＥＭＤ作为距离
测度来聚类的方法，以解决较高维聚类不精确的问

题，从而达到更好的聚类结果。

２　算法改进

衡量实体之间的距离，可以利用欧氏距离、绝对

值距离、切比雪夫距离、马氏距离等，但是对于高维

数据而言，这些距离都不能很好地反映实体之间的

关系。因为数据在高维空间中所呈现出的稀疏性和

空空间现象［２４］，使得上述距离不能有效消除“维度

灾难”的影响，从而得不到精确的结果。在高维空

间中，即使是最为相似的两个数据对象，其属性在某

些数据维上仍然可能存在较大的差别。传统的距离

度量没有考虑到这些维度上的偏差，对计算高维数

据对象之间的相似性产生了很大的干扰。ＥＭＤ的
提出，精确了距离的表示，提高了计算的稳定性，使

得实体之间关系的表示更加明确［２５］。

２１　相关概念
ＥＭＤ可以理解为从一种分布变化为另一种分

布的最小代价。给定两个分布，定义一个两者之间

非相似性的量化标准，使之最大可能地近似视觉感

知上的非相似性，这是非常有用的。定义地面距离

（Ｇｒｏｕｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ）为两个分布之间的距离，即聚集
成分布的各个基本特征点之间的距离。计算 ＥＭＤ
的方法是从一个运输问题中提炼出来的，其描述如

下：假设有几个供应商，每个人都有一定数量的货

物，需要供货给几个消费商，每个消费商都有一个购

货能力，要指出供应商与消费商之间一个单位货物

的成本给定。传输问题本质上就是寻找最小代价货
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物流，使货物从供应商流向消费商且能满足消费商

的要求，这样运输问题可以形式化为线性规划问题，

线性规划问题就能够很容易地解决了。

定义Ｆ是特征空间，存在一个距离映射 ｄ：Ｆ×
Ｆ→Ｒ＋。给定：

Ｐ＝｛（ｐ１，ｗｐ１），…，（ｐｍ，ｗｐｍ）｝， （１）
Ｑ＝｛（ｑ１，ｗｑ１），…，（ｑｎ，ｗｑｎ）｝， （２）

其中ｐ，ｑ∈Ｆ，是特征空间的一个点，且 ωｉ是点 ｉ的
权值。

定义矩阵 Ｄ＝［ｄｉｊ］表示地面距离矩阵，其中，
ｄｉｊ是点 ｐｉ和点 ｑｊ之间的地面距离。需要寻找一个
流矩阵 Ｆ＝［ｆｉｊ］，其中 ｆｉｊ是点 ｐｉ和点ｑｊ之间的流，

使得全局代价函数 ＷＯＲＫ（Ｐ，Ｑ，Ｆ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｉｊｆｉｊ最

小，且必须要满足如下条件：

ｆｉｊ≥０，１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｎ； （３）

∑
ｎ

ｊ＝１
ｆｉｊ≤ｗｐｉ，１≤ｉ≤ｍ； （４）

∑
ｍ

ｉ＝１
ｆｉｊ≤ｗｑｉ，１≤ｊ≤ｎ； （５）

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｆｉｊ＝ｍｉｎ∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｐｉ，∑

ｎ

ｊ＝１
ｗ( )ｑｊ。 （６）

条件（３）指明流是从 Ｐ流向 Ｑ的，条件（４）限
制了每个供应商的供应量，条件（５）限制了每个消费
商的消费量，条件（６）使得尽可能地移动最大数量的
货物。一旦运输问题得到解决，就可得到了矩阵 Ｆ，
于是ＥＭＤ距离就定义为所有运输工作的规格化值：

ＥＭＤ（Ｐ，Ｑ）＝
∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｉｊｆｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｆｉｊ
。 （７）

ＥＭＤ具有许多优点：（１）ＥＭＤ是连续的，即使
存在特征分布的微小变化也不会引起 ＥＭＤ值的波
动；（２）ＥＭＤ是用来测算特征分布距离的，特征分布
的紧凑性和灵活性为它本身带来了优异的特性，避免

了属性相似性度量的量化问题；（３）当２个特征分布
不平衡时，ＥＭＤ会自然地被应用于局部匹配，从而不
影响相似性的比较。虽然ＥＭＤ有许多优点，但是复
杂的计算、过分追求高精度却成了这个度量最大的缺

点，漫长的计算时间是人们所不能容忍的。

２２　近似的ＥＭＤ
ＬｉｎｇＨ和ＯｋａｄａＫ根据小波分析的一些原理，

对ＥＭＤ做出了相应的一些近似。如果用 Ｌ１地面
距离来代替欧氏距离，ＥＭＤ算法能将算法复杂度控
制在Ｏ（ｎ２）［２６］。将高维空间建模成一个具有权重
的图，利用光谱图论的知识将小波分析应用其中。

设Ｓ是一个紧凑空间，满足ＳＲｄ，在Ｓ上有两个概
率分布 Ｐ１和 Ｐ２，其概率密度分别是 ｐ１和 ｐ２，存在

具有连续性的函数映射 ｄ：Ｓ×Ｓ→Ｒ＋。定义 ｓ为一
个固定参数，满足０＜ｓ≤１。于是近似问题就会转
变成找出Ｓ×Ｓ空间上联合概率密度ｑ的下确界，其
中ｑ类似离散集里面流的概念。

μｄ＝ｉｎｆ
ｑ∫ｄ（ｘ，ｙ）ｓｑ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ。 （８）

联合分布概率必须满足条件（９）的约束：

ｐ１（ｕ）－ｐ２（ｕ）＝∫ｑ（ｕ，ｙ）ｄｙ－∫ｑ（ｘ，ｕ）ｄｘ。
（９）

设ｐ：＝ｐ１－ｐ２，满足∫ｐ＝０，它是不同于属性集的一
个概率密度。将式（８）与式（９）合并得：

μｄ＝ｓｕｐ
ｆ∫ｆ（ｘ）ｐ（ｘ）ｄｘ。 （１０）

这个上确界是基于空间 Ｓ上所有连续函数 ｆ
的，且ｆ要满足ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ）≤ｄ（ｘ，ｙ）ｓ，ｘ，ｙ∈Ｓ。当
Ｓ＝Ｒｄ并且ｄ（ｘ，ｙ）＝‖ｘ－ｙ‖时，公式（１０）就是要
最大化势函数和直方图的内积，这在小波分析中是

很容易做到的，因为其为此提供了一个详尽的公式：

μ（ｐ１，ｐ２）＝∑
λ
２－ｊ（１＋ｎ／２）｜ｐλ｜。 （１１）

Ｐ是ｎ维差分直方图，ｐλ是小波系数。这样利
用小波分析，就可以找到 ＣＬ和 ＣＵ，使得 μＣＬ≤
μｄ≤μＣＵ。为了能够得到近似值，只要利用公式
（１１）去计算每个独立属性就可以了。一旦计算完
成，我们会把得到的结构存放到一个稀疏向量中，留

给聚类算法使用。这样ＥＭＤ就可以用在ＤＢＳＣＡＮ
算法中了。

３　基于近似ＥＭＤ的ＤＢＳＣＡＮ算法

３１　算法步骤
改进算法利用ＥＭＤ代替其他距离计算实体之

间的距离，通过迭代搜索所有直接密度可达到的对

象，继而找到各个簇所包含的所有密度可达到的

对象。

３１１　算法１
求近似ＥＭＤ的算法：
（１）给定空间 Ｓ上的两个分布 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ１，Ｐ２

分别是由各个样本的属性集组成的，权值为对应的

属性值。对空间 Ｓ上的数据进行抽样，使数据离
散化；

（２）建立一张权值图Ｇ；
（３）为图Ｇ建立小波分析；
（４）把ｐ１，ｐ２作为输入参数，利用公式（１１）得

出结果ωｄ１，ωｄ２；
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（５）计算出近似值 Ｄ ＝Ｌ１－ｄｉｓｔ（ωｄ１，ωｄ２），
返回结果。

３１２　算法２
改进的ＤＢＳＣＡＮ算法：
（１）检查数据库中尚未检查过的对象ｐ，如果ｐ

未被处理，利用算法 １返回的结果检查其 ε邻域
Ｎε（ｐ），若Ｎε（ｐ）包含的对象个数不小于ＭｉｎＰｔｓ，建
立新簇Ｃ，将Ｎε（ｐ）中所有点加入Ｃ；

（２）对 Ｃ中所有尚未被处理的对象 ｑ，利用算
法１返回的结果检查其ε邻域Ｎε（ｐ），若 Ｎε（ｐ）包
含至少ＭｉｎＰｔｓ个对象，则将Ｎε（ｐ）中未归入任何一
个簇的对象加入Ｃ；

（３）重复步骤（２），继续检查 Ｃ中未处理的对
象，直到没有新的对象加入当前簇Ｃ；

（４）重复步骤（１）～（３），直到所有的对象都归
入了某个簇或者标记为噪声。

３２　算法分析
从算法复杂度而言，改进算法的复杂度和原算

法差不多。设ｎ表示实体的个数，每个实体具有 ｍ
个属性，其属性值作为对应权值。经典ＤＢＳＣＡＮ算
法在计算实体之间距离的算法复杂度是Ｏ（ｍ２），故
算法整体复杂度是Ｏ（ｎｍ２ｌｏｇｎ）。新算法的复杂度
主要表现在利用小波分析求近似 ＥＭＤ上。在得到
ＥＭＤ矩阵的时候，时间复杂度是 Ｏ（ｍ２）；利用算法
１求出ＥＭＤ距离时，时间复杂度是 Ｏ（ｍ２），所以改
进后的算法复杂度也是 Ｏ（ｎｍ２ｌｏｇｎ）。分析可知，
改进算法利用复杂的距离来提高聚类的质量，在时

间上是可以接受的。

４　实验结果

为了检验改进算法的有效性，对经典算法和改

进算法进行了对比实验。实验采用ＶＣ＋＋实现，软
件平台ＷｉｎｄｏｗｓＸｐ，酷睿Ｔ５４５０的ＣＰＵ，２Ｇ内存，
１２０Ｇ硬盘。

实验数据来自中国科学院计算技术研究所的文

本数据，包括文艺 １４８２篇，历史 ９３４篇，计算机
２７１５篇，经济３２０１篇，体育２５０６篇。将这些数据
通过文本预处理程序后，取其中一维作为参照标准，

随机选取２００项数据。通过人工画出直方图，观测
大概可以分成几部分，继而算出这几部分的平均

Ｅｐｓ作为实验参数。从预处理后的数据上可以看出
平均ＥＭＤ大约是平均欧氏距离的５倍，所以选定
Ｅｐｓ＝０３和 ＭｉｎＰｔｓ＝６用欧氏距离的经典 ＤＢ
ＳＣＡＮ算法来聚类，选定 Ｅｐｓ＝１５和 ＭｉｎＰｔｓ＝６用

改进后的算法来聚类，记录聚类结果，并比较两种算

法的性能。表１和表２分别显示了原始算法和改进
算法的聚类结果和正确率，每一行表示该类在聚类

算法后归入到对应类别文档的数目。其中正确率ｗ
可以通过公式（１２）来计算：

ｗ＝聚类结果中所属类别正确个数
实际分类中类别的总个数

×１００％。（１２）

表１　经典ＤＢＳＣＡＮ算法聚类结果（Ｅｐｓ＝０３，ＭｉｎＰｔｓ＝６）
Ｔａｂｌｅ１　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｃＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

文献总数

／篇
聚类结果／篇

文艺 历史 计算机 经济 体育

正确率

／％

文艺（１４８２） １１４３ １７３ 　２３ 　９７ 　４６ ７７１
历史 （９３４） ９８ ６９７ 　４４ 　４６ 　４９ ７４６
计算机（２７１５） １８１ ２３１ ２１９１ 　８９ 　２３ ８０７
经济 （３２０１） １０９ １４７ １４６２６３１ １６８ ８２２
体育（２５０６） ９７ １８０ １１５ １１２２００２ ７９９

表２　改进ＤＢＳＣＡＮ算法聚类结果（Ｅｐｓ＝１５，ＭｉｎＰｔｓ＝６）
Ｔａｂｌｅ２　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

文献总数

／篇
聚类结果

文艺 历史 计算机 经济 体育

正确率

／％

文艺 （１４８２） １２３５ １２９ ３６ 　４３ 　３９ ８３３
历史 （９３４） 　７６ ７４５ 　３４ 　４１ 　３８ ７９８
计算机（２７１５） １７６ １２０ ２３２１ 　５１ 　４７ ８５５
经济 （３２０１） １７０ １０１ 　７７２８３６ 　１７ ８８６
体育（２５０６） １６８ １３１ 　５６ 　２９２１２２ ８４７

　　为了能更好地展示改进算法的性能，本研究将
两个算法对应的正确率放在同一幅图中进行了对

比，如图１所示。

图１　改进前后算法正确率对比图
Ｆｉｇ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实验结果表明，经典算法利用欧氏距离来聚类

的平均正确率是７８９％，基于 ＥＭＤ的改进算法的
平均正确率为８４４％。由图１可知，在文本聚类中
改进的ＤＢＳＣＡＮ算法较原算法的聚类质量是显著
提高的。

时间分析上，本研究同样选取 Ｅｐｓ＝０３和
ＭｉｎＰｔｓ＝６作为经典 ＤＢＳＣＡＮ的参数，选取 Ｅｐｓ＝
１５和ＭｉｎＰｔｓ＝６作为改进算法的参数，从其中分别
选取３０００个、５０００个、７０００个、９０００个数据点，其
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实验结果如图２所示。

图２　改进前后算法时间比较
Ｆｉｇ．２　Ｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

由图２可以看出，两个算法的执行时间近似抛
物线，验证了理论结果。从图２中可以直观地看出，
改进的ＤＢＳＣＡＮ算法执行时间只略少于对应的改
进前的算法时间。由于本研究着重研究利用 ＥＭＤ
距离来代替传统距离提高聚类质量，而在时间上有

稍许提高，整体效果还是比较乐观的。

为了体现改进算法的普遍性，本研究还选取了

Ｉｒｉｓ数据集作为实验数据集。Ｉｒｉｓ数据集以鸢尾花
的特征作为数据来源，数据集包括１５０个数据，分为
３类，每类５０个数据，每个数据包含４个属性，是数
据挖掘中公认的数据集。分别计算出３类的平均欧
氏距离和 ＥＭＤ距离，作为 Ｅｐｓ的选取标准。实验
中经典 ＤＢＳＣＡＮ算法选定 Ｅｐｓ＝０４２，ＭｉｎＰｔｓ＝４；
改进算法选定Ｅｐｓ＝２１，ＭｉｎＰｔｓ＝４，实验结果如表
３和表４所示。
表３　改进前算法结果（Ｉｒｉｓ，Ｅｐｓ＝０４２，ＭｉｎＰｔｓ＝４）
Ｔａｂｌｅ３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｃＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

类别
实验聚类

总个数

其中正确

聚类个数

其中非正确

聚类个数

正确率

／％

Ｃ１（５０） ４８ ４８ ０ ９６
Ｃ２（５０） ３５ ３５ ０ ７０
Ｃ３（５０） ３４ ３２ ２ ６４
噪声点 ３３ — — —

表４　改进后算法结果（Ｉｒｉｓ，Ｅｐｓ＝２１，ＭｉｎＰｔｓ＝４）
Ｔａｂｌｅ４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

类别
实验聚类

总个数

其中正确

聚类个数

其中非正确

聚类个数

正确率

／％

Ｃ１（５０） ４９ ４９ ０ ９８
Ｃ２（５０） ４３ ４３ ０ ８６
Ｃ３（５０） ３９ ３８ １ ７６
噪声点 １９ — — —

　　该实验表明，改进后的算法的正确率有一定提
高，相比之下噪声点的个数明显减少（噪声点的定

义见１１的定义８）。这是因为Ｉｒｉｓ数据集每个数据

只有４个属性，在低维空间中，每维数据之间的差距
很小，利用欧氏距离就能够表示出实体之间的相似

性，因此聚类正确性已经很好了。利用 ＥＭＤ距离
主要是减小数据的稀疏性来提高实体之间的相似

性，这就减少了实验中噪声点的个数。

综上所述，改进后的ＤＢＳＣＡＮ算法在效率和正
确率上是可行的。

５　结束语

聚类分析在数据挖掘中占有举足轻重的作用，

高效而精确地得出簇会给今后寻找海量数据中的隐

藏规律带来方便。本研究从经典 ＤＢＳＣＡＮ算法出
发，针对在较高维空间中提高簇的精确聚类问题，提

出了一种基于近似ＥＭＤ的改进算法。使用中国科
学院计算技术研究所的文本数据和 Ｉｒｉｓ数据集进行
测试，结果表明改进的ＤＢＳＣＡＮ算法在聚类质量方
面优于经典 ＤＢＳＣＡＮ算法。近似 ＥＭＤ距离的提
出，解决了高维空间中数据的稀疏性问题，减少了每

维内数据的偏差，改善了实体间相似性的度量。在

实际应用中，新的度量方法的应用将使得它们分析

的结果更加精确。

改进算法最关键的就是如何快速的计算出

ＥＭＤ。虽然近似的ＥＭＤ度量在较高维数据聚类中
比一般方法精确，但是繁琐的公式导致计算时间较长。

如果是一味追求正确率而忽略了时间是得不偿失的。

因此站在时间的角度，开发并行聚类算法和找到另外

一种近似方法是我们今后研究的一个重要课题。
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