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摘　要：基于ＳＮＮ相似性和密度的聚类算法是当前主要的无监督聚类方法之一，该类算法在发现
不同大小形状簇的聚类过程中都取得了较好的结果。但是该类算法也存在局限性，如Ｊａｒｖｉｓ－Ｐａｔ－
ｒｉｃｋ算法通过单连结的方式发现簇，可能分割真正的簇或者合并应该保持分离的簇，而ＳＮＮ密度
类算法的Ｅｐｓ，ＭｉｎＰｔｓ参数的确定对用户来说是比较困难的。针对该类问题，本文对聚类过程中
的局部集聚特征进行了分析和定义，提出了利用数据的局部集聚特征来控制聚类过程的的聚类算
法。通过验证，该算法对发现不同密度以及任意形状的数据集合的聚类分析问题是有效的，突出了
数据分析的局部集聚特征，改进了数据聚类的质量。
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　　聚类分析是人类的基本概念性活动之一，而人类自发的聚类分析过程通常是基于相对较少的选择属性
进行的，并且不能排除人的偏见。因此当分析的对象集合是由相当数量的定量属性来修饰定义，并且想要获
得无人为偏见干扰的分析结果时，就不可避免地使用了数学工具。但是数学工具的使用也具有局限性，因为
数学工具的选择和解决方案都是由人选择和决定的，有特定的倾向性［１］。聚类分析是数据挖掘的方法之一，
用来在无标识的数据集合中发现其内在结构和联系，将对象按照某方面的相似性进行组织分组的过程，因此



每个聚类都是对象的集合，并且他们之间具有相对强的相似性，而不同聚类之间对象则具有相对较弱的相似
性或者不具有相似性［２］。针对不同的数据类型、数据集合的大小、对象的属性个数以及想要发现聚类的类型
等，相关研究人员设计实现了很多卓有成效的分析算法，其主要算法如下：Ｋ均值法、Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ法、ＳＴＩＮＧ
法、ＳＯＭ法、ＳＮＮ　Ｄｅｎｓｉｔｙ　Ｂａｓｅｄ　Ｍｅｔｈｏｄｓ法、Ｊａｒｖｉｓ－Ｐａｔｒｉｃｋ法等聚类分析的方法［２－３］。本文的研究以ＳＮＮ
密度和ＳＮＮ相似性分析方法过程中数据局部集聚特征为基础，旨在通过对已有相关算法的研究分析，找出
解决其局限性的途径，设计新的聚类算法，增强算法的适应性以及改进聚类分析的质量。

１　ＳＮＮ相似性与ＳＮＮ密度分析

通常将聚类分析定义成应用技术手段将对象集合分割成不同的分组，在同一分组中的对象比不属于同
一分组中的对象具有更强的相似性，因此在这个意义上聚类是发现相互之间具有相似性的对象的分组过程。
然而聚类的这种定义并不是通用的，在很多情况下让属于同一分组的对象相互之间具有较强的相似性并不
是必须的，取而代之的是，这些对象之间表现出来较高的连接特性，它可以被认为是相互近邻的对象之间的
关联属性，以相互连接或序列模式体现。因此一些并不具备直接相似性的对象被不间断的邻近的对象连接
起来形成完整的集聚簇。进而可以得到更为一般化的聚类分析的定义，即它是一种通过给定的模型或相似
性度量方法对异构不统一的项目集合进行确认同质子集的数据分析的技术。而这样的数据子集的特征定义
可以通过ＳＮＮ密度和ＳＮＮ相似性来体现［１］。
在一些情况下，依赖于标准相似性和密度度量方法的聚类分析技术不能够产生合适的聚类结果，因此应

该分析原因找到其他相似性的度量方法，通常可以认为，如果２个数据对象同时与许多共同的数据对象具有
较高相似性，即使是通过直接的度量方法不能体现出它们之间具有相似性，那么它们之间也会具有较高的相
似性，是因为对象之间的关系具有传递性。这正是ＳＮＮ相似性度量的基础依据。ＳＮＮ度量方法可以解决
低相似性数据对象（如文档类对象集合）和密度分布不均匀数据集合的聚类分析问题［３］。ＳＮＮ相似性计算
的描述算法如下。

１）发现所有数据对象的ｋ个最近邻居。

２）如果２个数据对象ｘ和ｙ不存在于对方的ｋ个最近邻居列表中，则有：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｘ，ｙ）＝＝０；否则ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｘ，ｙ）＝＝共享邻居数。
由于ＳＮＮ相似性度量方法反应了数据空间中局部数据对象的分布特性，并且该方法相对于数据空间

中密度的变化以及维度的变化不敏感，使得它成为基于密度的度量方法的新选择。ＳＮＮ密度方法给出了数
据对象被相似对象包围的程度，因此数据对象所处区域的密度的高低变化是和ＳＮＮ密度一致的。该类方
法可以很好地适应具有较大范围密度变化的数据集合，同时仍然可以发现低密度的簇。依据ＳＮＮ密度确
定对象类别的方法描述如下。
核心对象：如果１个数据对象的邻居数在ＳＮＮ相似性定义以及用户提供的参数Ｅｐｓ的条件下超出了

另一个提供参数 ＭｉｎＰｔｓ阈值，则标记该对象为核心对象。
边界对象：如果１个数据对象周围没有足够的邻居使它成为核心对象，但是却是某一个核心对象的近

邻，这样的对象称为边界对象。
噪音对象：既不是核心对象也不是边界对象的其他数据对象［３］。

２　现有相关算法分析

２．１　基于ＳＮＮ相似性的Ｊａｒｖｉｓ－Ｐａｔｒｉｃｋ算法
基于ＳＮＮ相似性算法的基本思想是：如果２个数据对象与其他许多相同的数据对象具有相似性，尽管

直接的相似性度量方法可能确定不了这种相似性，但是这２个数据对象之间的相似性是成立的。ＳＮＮ相似
性定义为具有低密度或者密度变化较大特征的数据集合的聚类分析提供了可行的思路。ＪＰ（Ｊａｒｖｉｓ－Ｐａｔｒｉｃｋ）
算法通过最近共享邻居方法进行对象聚类，该算法的执行需要确定数据对象之间距离的度量方法以及２个
参数Ｊ和Ｋ，Ｊ是最近邻居列表的大小，Ｋ 是共享邻居的个数。该算法的描述如下：

１）对聚类分析的数据集合中的每一个对象确定它的Ｊ个最近的邻居。

２）把符合条件的对象分配到同一个簇中，它们相互包含在对方的最近邻居列表中，并且至少拥有Ｋ 个
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共享的邻居对象。
因为ＪＰ聚类算法是基于ＳＮＮ相似性概念的，所以它能够处理带有噪声、边界的数据集合的数据分析

任务并且能够发现不同大小、形状和密度的数据对象簇；该算法对于高维数据的分析处理、特别是对于具有
强关联性的结合紧密的簇的发现也是非常有效的。然而，ＪＰ算法把簇定义为在ＳＮＮ相似图中相连接的对
象集合，通过对单连结的判定来决定是否对一个对象集合进行分割或保留为一个簇，因此ＪＰ聚类算法在一
定意义上是脆弱的，它可能分割真正的簇或者合并应该保持分离的簇。另外，ＪＰ算法不能实现对象的完全
聚类，最佳参数的选择也较困难［２－３，５］。

２．２　基于ＳＮＮ密度的聚类算法分析
因为ＳＮＮ相似性反映了数据对象在数据空间中的局部分布特征，它对数据空间中密度和维度的变化

具有相对较好的适应性，因此选择它作为新的密度度量的方法是非常有意义的。ＳＮＮ密度方法通过数据对
象周围的相似对象的个数来确定数据空间的密度，则一个局部对象空间的密度的高低可以通过它的ＳＮＮ
密度来反映，这样的方法对于具有较大范围密度变化的数据空间具有较好的适应性，并且对低密度的簇仍然
具有较好的反应能力。将ＳＮＮ密度方法和ＤＢＳＣＡＮ（ｄｅｎｓｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｓｐａｔｉａｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ）结合可以生成新的聚类算法，新算法跟ＪＰ算法一样以ＳＮＮ相似图开始，通过阈值来完成ＳＮＮ相似
图的疏化并且把相连接的对象分配到相同的簇。基于ＳＮＮ密度的算法描述如下：

ａ）计算数据空间的ＳＮＮ相似图；

ｂ）根据用户选定的Ｅｐｓ和 ＭｉｎＰｔｓ参数应用ＤＢＳＣＡＮ算法进行聚类运算。
该算法可以自动的确定数据集合中簇的个数，在聚类过程中会抛弃掉噪音、边界以及非强连接的数据对

象，适合于处理与文档相关的聚类问题，比如 ＷＥＢ数据挖掘问题等。ＳＮＮ密度和核心对象的定义增强了
算法的适应能力和灵活性。该算法的局限性与ＪＰ算法类似，另外让用户选定合适的Ｅｐｓ以及 ＭｉｎＰｔｓ参数
是较困难的［２－３］。

３　基于局部集聚特征的聚类算法

ＳＮＮ相似性度量方法以及ＳＮＮ密度度量方法，都是基于数据空间中对象的局部分布特性来考虑的，主
要考虑算法对数据空间中簇的密度、形状等问题的适应能力。而基于局部集聚特征的聚类算法主要关注于
数据空间中数据对象的局部集聚特征的分析和应用，分析数据对象周围的共享邻居的形状、大小、密度等局
部集聚特征，并以此重新定义数据对象的相似性和密度等度量方法，进而提高算法的适应能力和优化的效
率。数据对象之间的共享邻居本身就是一个局部的数据对象簇，相对于周围其他的数据对象而言具有较强
的集聚特性，研究它的数据分布特征，对于确定数据对象的相似性和密度是非常有意义的工作。

３．１　基于局部集聚特性的相似性分析

A

B

A

B

C

a） b）

图１　数据对象局部分布特性
Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｏｂｊｅｃｔ

由于ＪＰ算法采用输入参数ｋ作为
数据对象相似性计算的阈值条件，对于
具有较强集聚特性的局部小的数据集

合的发现是不利的，如图１ａ）所示，当参
数ｋ设定为６时，尽管它们之间局部分
布是较为疏远的，数据对象Ａ和Ｂ 将被
分配到同一簇中。另外基于ＳＮＮ密度
的算法采用输入参数Ｅｐｓ作为限定参
数去度量数据对象的相似性，所以数据
集合局部配置的形状大小等特性的考

虑对于发现具有较强集聚特性的局部簇也是非常有用的，如图１ｂ）所示，对象Ａ和Ｂ 在局部配置上是较为
松散的，但是却在Ｅｐｓ的限定范围内，而数据对象Ｃ相较于对象Ａ 而言与对象Ｂ 具有更强的连接性，尽管这
种连接不是直接的。
为了更好的利用数据分布的局部特性实现对数据对象相似性度量，被ＳＮＮ评估的两个对象之间的相

似性可以通过以下几个方面来体现，比如被评估对象之间的局部共享邻居是否拥有相对较高的密度、相对于
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共享邻居的分布形状来说是否具有相对较近距离等，如果上述指标达到了用户预期，则可以认为在局部范围
内被评估对象之间具有较高的相似性。

３．２　局部集聚特征定义和度量方法
局部共享邻居中所有的数据对象相对于其他数据对象而言可以看作一个具有较强集聚特性的完整的

簇。因此可以把它的局部集聚特性作为衡量２个具有相同共享邻居的数据对象是否具有较高相似性的依
据。简单的来考虑，在局部数据区域，如果２个数据对象具有相对近的距离，则可以认为它们具有较高的相
似性。因为数据对象的分布可能存在较大的变化，为了动态确定什么是相对于局部区域比较近的距离，需要
对局部数据的分布特性进行分析，如局部簇分布形状、大小和密度等特征。共享邻居簇的大小作为参数由用
户根据分析处理的数据类型设定，因此局部数据集聚特征可以简化为局部形状和局部密度的表示，其中密度
可以由所有共享邻居簇的成员的平均距离ＬＡＤ（ｌｏｃａｌ　ａｖｅｒａｇｅ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）来衡量。由于局部数据分布的任意
性，其分布形状的度量方法可以简化为２个主要的方面，局部最大距离ＬＭＤ（ｌｏｃａｌ　ｍａｘｉｍｕｍ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）和局
部径向距离ＬＲＤ（ｌｏｃａｌ　ｒａｄｉａｌ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）（如图２所示）。局部数据特征的定义如下：

ｄＬＭＤ＝ｍａｘ｛ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｐ－ｐ′）｜ｐ∈ＣＳＮＮ，ｐ′∈ＣＳＮＮ，ｐ≠ｐ′｝， （１）

ｄＬＲＤ＝２×ｍａｘ｛ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｐ，Ｌｉｎｅ　Ｘ）｜ｐ∈ＣＳＮＮ｝， （２）

ｄＬＡＤ＝ ２
ｎ（ｎ－１） ∑

ｐ∈ＣＳＮＮ，ｐ′∈ＣＳＮＮ，ｐ≠ｐ′
ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｐ，ｐ′）。 （３）

其中：ＣＳＮＮ是共享邻居的集合；ｎ是ＣＳＮＮ中数据对象的个数；Ｌｉｎｅ　Ｘ 定义为穿过具有最大距离的２个对
象点的直线。

LMD

LRD

y

o
x

图２　共享邻居簇局部特征分析图
Ｆｉｇ．２　Ｍａｐ　ｏｆ　ｌｏｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ

３．３　基于局部集聚特征的聚类算法
通过对不同基于密度的聚类算法的分析研

究，为了更好地适应不同类型的数据对象集合，结
合对数据对象局部集聚特征的定义，在ＪＰ算法和
基于ＳＮＮ密度算法的基础上，提出了新的聚类算
法，即基于局部集聚特征的聚类分析算法，该算法
在主要步骤上与ＪＰ算法相似，但是把数据集合的
局部分布特性作为参考，使用ＬＭＤ和ＬＡＤ作为
动态阈值去控制ＳＮＮ相似性的计算。基于局部
集聚特性的聚类算法的实现步骤描述如下。
第１步：通过ＬＡＤ阈值的控制计算数据对象

的相似矩阵。对于每一对数据对象，扫描数据集
合建立它们的共享邻居集合，则可以把共享邻居
的Ｋ 个对象看作是一个具有较强集聚特性的局
部簇，然后计算Ｋ 个数据对象的平均距离作为局部的动态阈值去控制相似图的生成。
第２步：应用相似性阈值去发现相互连接的对象集合，并同时动态的调整簇的成员对象的隶属关系。应

用相似性阈值疏化簇连接关系图能够简化相似性计算和改进算法发现簇的效率。在完成簇的疏化工作后，

需要相应的方法去发现和展示对象连接关系图中存在的簇，连接对象集合的发现方法的描述性伪代码如下：

Ｗｈｉｌｅ（存在未分簇的数据对象）ｄｏ
｛

　随机选取一个未分配簇的数据对象，标记它为一个新的簇的成员对象，并且把它放进种子缓冲池；

　Ｗｈｉｌｅ（种子缓冲池不为空）ｄｏ
｛

　　　从种子缓冲池中取得第一个种子；

　　　搜索相似矩阵获得所有与种子有高相似性的数据对象，标记它们为相同的簇，并且同时把它们放
进种子缓冲池；

　｝
｝
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３．４　算法的实验结果与评估
在聚类分析中，几乎所有的聚类算法都会在数据对象集合中发现簇，不管相关数据集合中的对象是否存

在自然的簇结构，因此对聚类结果的评估是一项非常重要的工作。每一种聚类算法都会定义它自己的适合
目标数据集合的发现簇的类型，所以对于不同的聚类分析算法需要定义相应合适的发现簇的评价的方法。
基于距离的相似定义的优势是容易理解和计算，对于基础类聚类算法的研究评价，采用该类相似性定义是很
好的选择，两个簇相似性定义方式可以有以下方式［６］：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｒｅｐ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｒｅｐｉ，ｒｅｐｊ）， （４）

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｖｇ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
１

ｎｉ×ｎｊ ∑
ｖｉ∈Ｃｉ，Ｖｊ∈Ｃｊ

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｖｉ，ｖｊ）。 （５）

　　本文设计的聚类算法由于采取了与ＪＰ方法以
及ＳＮＮ密度算法相似的数据处理步骤和数据存储
结构，因此它的实现在时间和空间复杂度上与它们
相同，不会额外增加系统开销。为了测试该算法的
聚类效果以及准确性，采用随机分布和合成的数据
对象集合作为测试数据集合，部分数据对象如表１
所示。设定相同的初始条件，对同一组数据对象分
别应用ＪＰ，ＳＮＮ密度以及基于局部特征的聚类算
法，其实验结果如表２所示，通过对不同聚类算法的
在同一数据对象集合上的聚类结果进行比较，发现
该算法在分析处理具有自然分布的数据对象集合时

能够得到更好集聚的簇，因此改善了聚类的质量。

表１　部分实验数据
Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ　ｓｅｔ

序号 标准化坐标 Ｘ 标准化坐标Ｙ

１　 ０．５８４　７８７　２　 ０．０８０　５０８　０４９

２　 ０．６２６　８６１　３７　 ０．４７７　７８５　３５

３　 ０．６５９　０５３　３３　 ０．１３８　３７８　２２

４　 ０．５３８　６６１　２９　 ０．１３０　５０５　９３

５　 ０．９３３　４１２　４６　 ０．９６７　１８４　５２

６　 ０．２６６　６１３　３２　 ０．７０２　９３５　８２

… … …

４　结　论

在对相关领域已有的算法进行综合研究的基础

上，为了能够更好地提取和表达数据对象的局部集
聚特征，笔者对聚类分析中数据的局部集聚特征进
行了详尽的分析和定义，分析了其应用依据，并提出
了基于局部集聚特征的改进的聚类分析算法，该算

表２　实验结果
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔ

算法 发现的簇数 簇内平均相似性

ＪＰ算法 ７　 ０．２８

ＳＮＮ密度方法 ９　 ０．３５

局部集聚特征方法 ４　 ０．２２

法对于不同密度以及形状的目标数据集合均有很好的适应性。将该算法应用到随机分布和合成的数据对象
集合上进行聚类分析，能够准确地发现自然分布的簇以及在局部有较强集聚特性的较小的簇。相较于其他
相关算法而言，该算法的实现没有提高时间和空间复杂度，由于强化了数据对象局部分布特征的应用，进而
改善了聚类的质量。
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