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基于互近邻一致性的近邻传播算法

邢　艳，周　勇
（中国矿业大学 计算机学院，江苏 徐州 ２２１１１６）

摘　要：近邻传播（ＡＰ）算法是一种新提出的聚类算法，是在数据点的相似度矩阵的基础上进行聚类，通过数据
点之间交换信息，最后得到聚类结果。提出了基于互近邻一致性近邻传播算法，即ＫＭＮＣＡＰ算法，该算法利用
互近邻一致性调整数据点之间的相似度，进而提高聚类效率和精确度。实验结果表明，该算法在处理能力和运

算速度上优于原算法。
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　引言

聚类分析是数据挖掘的一种有效方法。聚类是根据研究

对象特征对研究对象进行分类的一种多元分析技术，把性质相

似的个体归为一类，使得同一类中的个体都具有高度的同质

性，不同类之间的个体具有高度的异质性。聚类的应用是非常

广泛的，无论是在商务上，还是在市场分析生物学、Ｗｅｂ文档
分类等领域中都得到了充分的应用。聚类分析是一个蓬勃发

展、具有很强挑战性的领域，它的一些潜在应用对算法提出了

特别的要求，如可扩展性、处理不同数据类型的能力、发现具有

任意形状的聚类的能力、输入参数对领域知识的最小限度的依

赖性、能够处理异常数据的能力、数据输入顺序对聚类结果的

不敏感性、处理高维数据的能力、基于约束的聚类以及聚类结

果的可解释性和可用性［１］。

迄今为止，研究人员已经提出了很多数据聚类算法，比较

著名的有 Ｋｍｅａｎｓ、Ｋｍｅｄｏｉｄｓ、ＣＬＡＲＡＮＳ、ＢＩＲＣＨ、ＤＢＳＣＡＮ等
算法。

近邻传播（ＡＰ）算法是由 Ｆｒｅｙ等人（Ｓｃｉｅｎｃｅ）提出来的一
种新的聚类算法。与以往的聚类方法相比，近邻传播算法可以

更快地处理大规模数据，得到较好的聚类结果。文献［２］中将
近邻传播算法应用在人脸图像聚类、基因表达数据的基因识

别、手写体字符识别、最优航空路线确定等问题上，实验结果表

明，近邻传播算法在很短的时间内就能得到 Ｋｍｅａｎｓ算法花

费很长时间才能达到的聚类结果［２］；并将所有的点作为候选

的类代表点，不限制类代表点的数量，避免了聚类结果受初始

聚类中心选取的影响［３］。近邻传播算法的另一个优点是，它

对数据形成的相似矩阵的对称性没有任何要求［２］，这就扩大

了其应用范围。该算法快速、有效，引起了学者的广泛关注。

本文提出基于互近邻一致性的近邻传播聚类（ＡＰｂａｓｅｄ
ｏｎＫｍｕｔｕａｌｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，ＫＭＮＣＡＰ）算法。该
算法能够充分利用数据的空间一致性，指导聚类过程，并能提

高聚类的准确性和运行效率。

"

　近邻传播算法

近邻传播算法根据 Ｎ个数据点之间的相似度进行聚类，
这些相似度可以是对称的，也可以是不对称的。这些相似度组

成Ｎ×Ｎ的相似度矩阵Ｓ。其中相似度 Ｓ（ｉ，ｋ）表示点 ｋ作为
点ｉ的聚类中心的合适程度。

ＡＰ算法不需要事先指定聚类数目，它将所有的数据点都
作为潜在的聚类中心，称之为ｅｘｅｍｐｌａｒ。以Ｓ矩阵的对角线上
的数值ｓ（ｋ，ｋ）作为 ｋ点能否成为聚类中心的评判标准，该值
越大，这个点成为聚类中心的可能性也就越大，这个值又称做

参考度ｐ（ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）。聚类的数量受到参考度ｐ的影响，如果
每个数据点都有相同的可能作为聚类中心，那么ｐ就应取相同
的值。

ＡＰ算法中传递两种类型的消息，即吸引度（ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ）
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和归属度（ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）。ｒ（ｉ，ｋ）表示从点 ｉ发送到候选聚类中
心ｋ的数值消息，反映ｋ点是否适合作为ｉ点的聚类中心；ａ（ｉ，
ｋ）则表示从候选聚类中心ｋ发送到 ｉ的数值消息，反映 ｉ点是
否选择ｋ作为其聚类中心。ｒ（ｉ，ｋ）与ａ（ｉ，ｋ）越大，则ｋ点作
为聚类中心的可能性就越大，并且ｉ点隶属于以 ｋ点为聚类中
心的聚类可能性也就越大。ＡＰ算法通过迭代过程不断更新每
一个点的吸引度和归属度值，直到迭代过程收敛，聚类中心也

随之固定，同时将其余的数据点分配到相应的聚类中。

ＡＰ算法的具体工作过程如下：先计算 Ｎ个点之间的相似
度值，将值放在Ｓ矩阵中，再选取Ｐ值（一般取Ｓ的中值）。设
置一个最大迭代次数（如１０００），迭代过程开始后，计算每一
次的Ｒ和Ａ值，根据Ｒ（ｋ，ｋ）＋Ａ（ｋ，ｋ）值来判断是否为聚类中
心（文献［２］中指定，当（Ｒ（ｋ，ｋ）＋Ａ（ｋ，ｋ））＞０时，认为是一个
聚类中心），当迭代次数超过最大值或者当聚类中心连续多少

次迭代不发生改变时终止计算（文献［２］中设定连续５０次迭
代过程不发生改变时终止计算）。

&

　互近邻一致性

ＫＮＮ算法即Ｋ最近邻法，是一个理论上比较成熟的方法，
最初由Ｃｏｖｅｒ和 Ｈａｒｔ于１９６８年提出。ＫＮＮ算法的基本思想
是：根据距离函数计算待分类样本 ｘ和每个训练样本的距离，
选择与待分类样本距离最小的 Ｋ个样本作为 ｘ的 Ｋ个最近
邻，最后根据ｘ的Ｋ个最近邻判断ｘ的类别。如果一个样本在
特征空间中的ｋ个最相似（即特征空间中最邻近）的样本中的
大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。２００４年，
Ｄｉｎｇ等人［４］将这个概念扩展到数据聚类，提出ＫＮＮ一致性和
ＫＭＮ一致性，对一个类中的任意数据点，要求它的 ｋ最近邻和
ｋ互最近邻都必须在该类中。

ＫＭＮ一致性是对ＫＮＮ一致性的加强，它定义了对称的最
近邻关系，是一种更强大更严格的近邻，能够更好地反映数据

点之间的关系。

定义　互近邻（ｍｕｔｕａｌｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＭＮ）。如果点ｘ的
最近邻点是点ｙ，而且点ｙ的最近邻点是点ｘ，那么点ｘ的互最
近邻是点ｙ，点ｙ的互最近邻是点ｘ。

一般地，如果点ｘ是点ｙ的第ｐ近邻点（ｐｔｈＮＮ），而点ｙ是
点ｘ的第ｌ近邻点（ｌｔｈＮＮ），令ｋ等于ｐ和ｌ的最大值，那么点ｘ
是点ｙ的ｋ互近邻点（ｋｔｈＭＮ），点ｙ也是点ｘ的ｋ互近邻点。

由定义可以看出，一些数据的 ｋ互近邻点可能并不存在。
如果点ｘ的１ＮＮ是ｙ，而ｙ的１ＮＮ是 ｚ，那么点 ｘ的１ＭＮ就不
存在。

'

　基于互近邻一致性的近邻传播聚类

'


"

　算法的基本思想

ＡＰ算法中最重要的参数之一是相似度矩阵 Ｓ，如果相似
度矩阵能够准确地给出数据之间的相似关系，则ＡＰ算法就能
够得到很好的聚类结果。相似度矩阵的定义直接影响到基于

相似度矩阵的聚类算法的性能。

本文提出了利用ＫＭＮ一致性调整 ＡＰ算法相似度的改进
算法，即基于ＫＭＮ一致性的近邻传播聚类（ＫＭＮＣＡＰ）算法。
算法认为 Ｋ互近邻点对必须在同一个聚类中，即将 Ｋ互近邻
点的相似度设置为０。

'


&

　算法的基本步骤

ａ）初始化。计算相似度矩阵［ｓ（ｉ，ｋ）］ｎ×ｎ，取相似度矩阵

对角线元素ｓ（ｋ，ｋ）为一相同值Ｐｍ，确定阻尼系数ｌａｍ、最大迭
代次数ｍａｘＲｕｎ及聚类划分连续不变次数Ｃｏｎｖｉｔｓ。

ｂ）调整相似度矩阵。将互为Ｋ近邻的数据点之间的相似
度调整为０，其中Ｋ值通过多次实验确定。调整步骤如下：

（ａ）计算每个数据点的Ｋ近邻点；判断数据点对是否互为
Ｋ近邻点，调整相似度矩阵，将互为 Ｋ近邻点的数据点对的相
似度设置为０。

（ｂ）进一步调整相似度矩阵：如果 ｓ（ｉ，ｊ）＝０，ｓ（ｉ，ｋ）＝０，
那么ｓ（ｉ，ｋ）＝０。

ｃ）信息传递。在调整后的相似度矩阵的基础上执行 ＡＰ
算法的信息传递过程。

（ａ）更新吸引度矩阵Ｒｎｅｗ：
Ｒ（ｉ，ｋ）＝Ｓ（ｉ，ｋ）－ｍａｘ｛Ａ（ｉ，ｋ′）＋Ｓ（ｉ，ｋ′）｝

ｋ′∈｛１，２，…，Ｎ｝且ｋ′≠ｋ

（ｂ）更新归属度矩阵Ａｎｅｗ：
Ａ（ｉ，ｋ）＝ｍｉｎ｛０，Ｒ（ｋ，ｋ）＋∑

ｉ′
｛ｍａｘ（０，Ｒ（ｉ′，ｋ））｝｝

ｉ′∈｛１，２，…，Ｎ｝且ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｋ
Ａ（ｋ，ｋ）＝∑

ｉ′
｛ｍａｘ（０，Ｒ（ｉ′，ｋ））｝　ｉ′∈｛１，２，…，Ｎ｝且ｉ′≠ｋ

（ｃ）Ｒｎｅｗ＝（１－ｌａｍ）×Ｒｎｅｗ＋ｌａｍ×Ｒｏｌｄ
（ｄ）Ａｎｅｗ＝（１－ｌａｍ）×Ａｎｅｗ＋ｌａｍ×Ａｏｌｄ
ｄ）循环执行ｃ），直到满足终止条件。信息传递的终止条

件为迭代次数超过设定的最大迭代数目 ｍａｘＲｕｎ或聚类划分
连续Ｃｏｎｖｉｔｓ次不变。

ｅ）输出聚类结果。输出类代表点及数据集中所有点的划
分和聚类精度。

(

　实验与分析

实验的计算机环境：处理器为 Ｐｅｎｔｉｕｍ２．６ＧＨｚ，内存 １
ＧＢ，硬盘为８０ＧＢ，操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，编程语言为Ｃ＃。

为了测试本文算法的有效性，实验选择ＡＰ算法作为对比
算法。

(


"

　实验数据集

本节选用ＵＣＩ标准数据集中的 Ｉｒｉｓ、Ｇｌａｓｓ和 Ｗｉｎｅ数据集
作为测试数据集对本文提出的算法进行验证和比较。表１给
出了实验数据集的大小、维数、包含类的数目以及各类的大小

等数据集特性。

表１　测试数据集描述

名称 大小 类簇数目 维数 各类的大小

Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４ ５０，５０，５０

Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３ ５９，７１，４８

Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ ９ ７０，７６，１７，１３，９，２９

(


&

　实验评价标准

算法聚类的结果可以通过数据库提供的数据标签评估，本

文采用聚类精度作为评价指标。聚类精度定义为

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ＴＣ／（ＴＣ＋ＦＣ）

其中：ＴＣ为正确聚类的样例数量，ＦＣ为错误聚类的样例数量。
算法的好坏还要考虑其效率。本文从算法所用时间方面

对改进算法进行验证。由于算法的主要时间用在消息迭代传

播过程中，本文将调用消息传播的次数来比较两种算法在效率
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方面的优劣。

(


'

　实验

实验１　研究Ｋ值对ＫＭＮＣＡＰ算法的影响
由于ＫＭＮＣＡＰ算法中Ｋ值的设置对聚类算法影响很大，

实验设置不同的 Ｋ值，在不同的数据集上运行 ＫＭＮＣＡＰ算
法，研究不同的Ｋ值对ＫＭＮＣＡＰ算法聚类结果的影响。

图１为不同Ｋ值对聚类精度的影响。图２为不同 Ｋ值对
迭代次数的影响。

实验结果表明，对于不同的数据集，最优Ｋ值的选择是不
一样的，这与数据集的具体结构有关。从图１可以看出，当 Ｋ
值超过６时聚类结果的精确度都将下降。从图２可以看出，聚
类趋于稳定所需的迭代次数并没有明显的上升或下降趋势，波

动性比较大。

实验２　比较ＫＭＮＣＡＰ和ＡＰ算法
ＡＰ和ＫＭＮＣＡＰ两种算法均采用相同的初始参数，例如

偏向参数ｐ＝Ｐｍ（Ｐｍ表示数据集全体样本相似度的中位数），
阻尼系数ｌａｍ＝０．５。ＫＭＮＣＡＰ算法的 Ｋ值取实验１中聚类
结果最好的Ｋ值。数据集采用欧式距离的相反数作为样本之
间的相似度。表２为ＫＭＮＣＡＰ与ＡＰ算法在三个ＵＣＩ数据集
上的比较。

表２　ＫＭＮＣＡＰ与ＡＰ算法在三个ＵＣＩ数据集上的比较

数据集ＫＭＮＣＡＰ聚类精度 ＡＰ聚类精度 ＫＭＮＣＡＰ迭代次数 ＡＰ迭代次数

Ｉｒｉｓ ０．９２ ０．９１ ６９ ７６

Ｗｉｎｅ ０．７２ ０．７１ １１０ １４６

Ｇｌａｓｓ ０．６４ ０．６２ ７３ ７９

　　在大量测试数据集上的实验结果表明，ＫＭＮＣＡＰ算法比
ＡＰ算法具有较好的聚类性能，虽然在Ｉｒｉｓ数据集上，ＫＭＮＣＡＰ

算法的聚类精度比 ＡＰ算法低一些，但是在迭代次数上比 ＡＰ
算法要少很多，所有总体上ＫＭＮＣＡＰ算法能给出令人满意的
聚类结果。

)

　结束语

本文将ＫＭＮ一致性与近邻传播算法相结合，提出了基于
ＫＭＮ一致性的近邻传播聚类（ＫＭＮＣＡＰ）算法。通过实验证
明了改进算法的有效性，改进的算法不仅在聚类精度上优于原

始的ＡＰ算法，而且在迭代次数上也比ＡＰ算法少。
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