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改进的共享型最近邻居聚类算法 
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【摘要】聚类效果往往依赖于密度和相似度的定义，并且当数据的维增加时，其复杂度也随之增加。该文基于共享型最

近邻居聚类算法SNN，提出了一种改进的共享型最近邻居聚类算法RSNN，并将RSNN应用于高速公路交通数据集上，解决了
SNN算法在“去噪”、孤立点和代表点的判断、聚类效果等方面的不足之处。实验结果表明，RSNN算法比SNN算法在时空数
据集上具有更好的聚类效果。 
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Abstract  Clustering results often depend on density and similarity critically, and its complexity often 

changes along with the augment of sample dimensionality. This paper refers to classical shared nearest neighbor 
clustering algorithm (SNN) and refined shared nearest neighbor clustering algorithm (RSNN). By applying this 
RSNN algorithm on freeway traffic data set, we settled several problems existed in SNN algorithm, such as outliers, 
statistic, core points, computation complexity and so on. Experiment results prove that this refined algorithm has 
better clustering results on multi-dimensional data set than SNN algorithm.  
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聚类分析源于许多研究领域，如数据挖掘、统计学、生物学以及机器学习等[1]。在数据挖掘领域，研究

工作主要集中在聚类方法的可伸缩性，对复杂形状和类型数据的聚类有效性，高维聚类分析技术，以及针

对大型数据库中混合数值和分类数据的聚类方法等几方面。 
聚类是一个颇具挑战性的研究领域，不同的应用有各自特殊的要求，如可伸缩性、用于决定输入参数

的领域知识最小化、处理噪声数据的能力、对于输入记录的顺序不敏感、高维性、可解释性和可用性等。

本文将描述一个改进的共享型最近邻居聚类算法RSNN，并将其应用于时空数据集。 

1  共享型邻居聚类算法 
Levent Ertoz等人提出了一种基于共享型邻居聚类算法SNN[2-3]。该算法的基本思想为：先构造相似度矩

阵，再进行最近k邻居的稀疏处理，并以此构造出最近邻居图，使得具有较强联系的样本间才有链接。然后
统计出所有样本点的链接力度，以此确立聚类中心和噪声数据，将噪声数据从样本点中排除出来，并再次

对图中的链接进行一次过滤。最后依据确定的聚类中心和剩下的最近邻居图来进行聚类处理。 
该算法有效地实现了对交通时空数据集的聚类，并具有很高的可伸缩性和处理噪音的能力，同时也具

有对输入样本的顺序不敏感、输入参数的领域知识最小化等特点，但也存在以下不足之处： 
(1) 孤立点的预处理不够，导致计算增多。 
SNN算法对于孤立点的处理非常有限，必须直到对所有样本点建立了SNN图，并计算了所有样本点的
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链接力度之后才开始判断是否孤立点。经过算法的复杂度分析，计算相似度矩阵和构造SNN图所需的复杂
度最大，都是O(M2)。因此，对孤立点的预处理不足，直接导致了过多的无谓计算。 

(2) 用来确定代表点、孤立点、以及用于过滤链接力度的阈值没有明确定义。 
虽然经过对样本数据的统计，能得出用于确定代表点、孤立点等的阈值，但由于统计步骤本身具有较

大的时空复杂度，这无疑额外增加了整个算法的复杂度。 
(3) 代表点的确定过程不够全面。 
直接通过阈值来确定代表点的方法，存在一个问题：确定出来的代表点极有可能同属于或者部分同属

于同一聚类中。也就是说，几个代表点可能处于同一稠密区域内。但对后期聚类来说，代表点最好能分散

一点。 

2  改进的共享型最近邻居聚类算法RSNN 
针对经典SNN算法中的不足之处，不难发现，问题的出现主要集中于：相似度、密度的确定，孤立点

的识别和去除方法等。只要能顺利解决这些问题，算法的改进就能逐步实现。 
2.1  相似度 

在Jarvis-Patrick模式中，共享型最近邻居图(snn图)是利用相似度矩阵构建出来的。假定p和q是两个样本
点，那么它们之间的相似度可如下定义： 

similarity (p, q) = size(NN(p)∩NN(q) ) 
式中  NN(p)、NN(q)分别对应p和q的最近邻居。基于该定义，可以通过移除低于某一用户给定阈值的所有
边，并将所有相连的样本点作为聚类而获得，这被称为Jarvis-Patrick聚类[2-3]。 
2.2  密度 

考虑到SNN相似度健壮性好，能很好地处理高维数据，本文采用SNN相似度、k个最近邻居度量方法来
进行密度度量。如果一样本点的第k个最近邻居与它本身很近，就意味着有较高的SNN相似度，也可断定该
点处于高密度区域内。SNN相似度反映数据空间内局部样本点构造情况，它相对来说对密度的变化和空间
维都并不太敏感，因此可以作为新密度的度量。 
2.3  孤立点 

文献[4]中展示了一个孤立点去除的算法，效果显著。它是基于分包循环，并合成了随机选择的特性。
所以，本文采用该算法在进行相似度计算之前执行，实现对孤立点的初步去噪。 

算法中距离的度量采用基于连续特征的欧式距离或者离散特征的Hamming距离。而score函数则必须满
足关于最近邻居距离单调递减，比如到第k个最近邻居的距离，或者到k个最近邻居的平均距离。 

该算法的主要思想是，对于初始样本集中的每个样本点，都视为候选孤立点，并尽可能地找到它的最

近邻居。当发现某个样本的最近邻居获得了一个低于cutoff值的score时，就将它从候选孤立点集中删除出去，
因为它不可能为孤立点，同时不断调整cutoff值。此过程不断循环，直到得到了需要的n个孤立点为止。 
2.4  改进的共享型最近邻居聚类算法 

针对经典SNN算法中的不足之处，并重点讨论了相关改进，本文提出了下述改进的共享型最近邻居聚
类算法RSNN。算法步骤如下： 

(1) 调用孤立点去除算法，对初始样本集进行初步“去噪”处理，得到经过粗略筛选后的样本集。 
(2) 基于该样本集，构建相似度矩阵。 
(3) 采用k个最近邻居稀疏方法对相似度矩阵进行稀疏操作。 
(4) 用上述稀疏后的相似度矩阵构造共享型最近邻居图。 
(5) 对图中的每个样本点，计算它的全局链接力度linkstrength。 
(6) 将具有低linkstrength值的样本点，定义为孤立点，也即噪声，并同时将其从初始样本点集中删除出

去，实现对样本集的“瘦身”，得到求精后的样本集。 
(7-10) 基于求精后的样本集，重新执行前面的步骤(2)～(5)。 
(11) 将具有较高linkstrength值的样本点确定为“粗糙”代表点集。 
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(12) 对求得的代表点集进行求精，也即将“相对距离”较近的点去除，将“相对距离”较远的点保留
下来，作为聚类过程的中心点。 

(13) 根据此时的共享型最近邻居图和确定的代表点进行聚类，使得聚类中的每个样本点，或者是代表
点，或者对于各代表点而言，与某类的中心点(代表点)最近。 

3  实  验 
实验数据集源自美国高速公路网络，并记录为数据矩阵模式，其中，行坐标表示各检测点，列坐标表

示各时间记录点。故对于该数据矩阵中的每个元素Di,j，它记录着第i个检测点在第j个时间记录点所检测到的
交通状况。该数据已经过初步量化处理，以0-4共五个自然数来记录交通状况，0表示交通闲置，4表示交通
拥塞。图1和图2展示的是对600个样本分别采用SNN算法和新算法所得到的最大聚类的数据图。通过分别计
算它们的类内相似度，发现采用新算法所得的聚类具有更高的类内相似度值，也就是说，新算法获得了更

为精密的聚类。 

          

                 图1  SNN算法的聚类结果                            图2  RSNN算法的聚类结果 

4  结  论 
本文首先分析了SNN算法，然后针对其不足之处，提出了改进的共享型最近邻居聚类算法RSNN。RSNN

算法有效缩减了时空复杂性，并且对孤立点、代表点、链接过滤等问题都提出了相应的改进。通过对美国

高速公路数据集的实验，表明RSNN能在维持时空复杂度的前提下，有效地降低计算代价；同时经过更准确
地判断代表点和孤立点，得到了比SNN算法更为优良的聚类性能。RSNN算法仍有需要改进之处，如：如何
扩大该算法的应用领域、如何进一步提高聚类的准确性，这些将是我们下一步的研究工作。 
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