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摘  要: 当今社会处在信息急剧膨胀的时代,数据的规模和维度都在不断增大,传统的聚类方法有很多难以适应

这一趋势.尤其是移动计算平台的高速发展,其平台自身的特性限制了算法的内存使用规模,因此,以往的很多方法

若不进行改进,在这类平台上将无法运行.提出了一种基于近邻表示的聚类方法,该方法基于近邻的思想构造出新的

表示形式,这种表示可以进行压缩,因此有效地减少了聚类所需要的存储开销.实现了直接对近邻表示压缩后的数据

进行聚类的算法,称为 Bit k-means.实验结果表明,该方法取得了较好的效果,在提高准确率的同时,大幅度降低了存

储空间开销. 
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Clustering Method Based on Nearest Neighbors Representation 
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Abstract:  With the rapid expansion of information, scale and dimensionality of data are constantly increasing. Traditional clustering 
methods are difficult to adapt to this trend. Especially, given the fast development of mobile computing platforms, its properties limit the 
scale of memory that algorithms can use, so many algorithms cannot run on such platforms without making improvements. This paper 
proposes a clustering method based on nearest neighbor representation. This method uses the idea of nearest neighbors to construct the 
new representation. This new representation is compressible, thus effectively reducing the storage cost required for clustering. An 
algorithm called Bit k-means in implemented to perform clustering directly on the compressed nearest neighbors representation. 
Experimental results show that the new method achieves higher accuracy and substantially reduces the storage cost. 
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聚类(clustering)在数据挖掘、模式识别等领域中有着重要的作用,在识别数据的内在结构方面尤其有效.
聚类主要应用于语音识别、字符识别、图像分割、数据压缩和信息检索等[1].迄今为止,聚类还没有一个公认的

形式化定义,本文使用如下描述:聚类是将一个数据集划分为若干组或类的过程,通过聚类,使得同一组内的数

据对象具有较高的相似度,而不同组中的数据对象则是不相似的[2,3].聚类通常需要计算数据集中数据之间的距

离,因此当数据的维度很大时,传统的聚类方法计算速度会急速下降,同时会消耗大量的内存.当今社会处在数

据急剧膨胀的时代,数据的规模和维度都在不断增大,传统的聚类方法很多难以适应这一趋势.尤其是移动计算

平台的高速发展,其平台自身的特性限制了算法的内存使用规模,因此,以往的很多方法若不进行改进,在这类
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平台上将无法运行.然而,聚类分析本身依然具有很多优势,所以需要一种可以快速分析高维数据的聚类方法. 
本文提出了一种新型的基于近邻(nearest neighbors)的数据表示,在此基础上进行聚类,实验中取得了很好

的效果.我们使用近邻查找,找到样本的 k 最近邻,在新的数据表示中,将近邻所在位置赋值为 1,非近邻位置赋值

为 0.实验表明:这种表示具有较高的准确率;同时,使用我们的压缩方法后,可以在准确率不变的情况下有效降低

存储空间和运行时内存使用. 
本文第 1 节对聚类算法进行简单的介绍.第 2 节详细介绍我们的方法.第 3 节为具体的实验和结果分析.第

4 节给出结论. 

1   聚  类 

由于数据的类型、维度等多种因素,没有一种聚类方法可以对所有的数据都适用[3].从最基本的聚类思想衍

生出了多种聚类方法,可以根据聚类规则、距离计算方式等标准对聚类算法进行分类[4].常见的聚类算法主要有

基于划分的算法、基于层次的算法、基于密度的算法、基于网格的算法和基于模型的算法等,其中具代表性的

是 K-means 问题的 Lloyd 方法. 
K-means 这个词最早由 MacQueen 于 1967 年使用[5],该问题的提出可以追溯到 1957 年,标准算法最早由

Lloyd 在 1957 年给出,但直到 1982 年,才发表了算法详细步骤和数学证明[6].K-means 的算法思想是:在给定的数

据集D=[x1,x2,…,xn]中,每个向量均为 d维,将 n个数据分成 k个簇的集合 S=[s1,s2,…,sk],其中,si是集合{x1,x2,…,xn} 

的子集,任 si∩sj=∅且
1

.k
ii

s D
=

=∪ K-means 的目标是使簇内距离和最小(within-cluster sum of squares),该目标用 

公式表示为 
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其中,μi 是属于 si 的数据的中心,用公式表示为 
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求解 K-means 问题的 Lloyd 方法具体算法描述如下: 
算法 1. 
输入:簇个数 k,数据集 D. 
输出:k 个簇的集合 S. 
1)  从 D 中随机选择 k 个点作为每个簇的中心 
2)  repeat 
3)    对于每个数据 x∈D,找到距离最近的簇的中心μi,标记 x 属于第 i 簇 
4)    根据公式(2)更新每个簇中心的值 
5)  Until 目标函数(公式(1))值的变化在阈值内或达到循环次数,退出 
Lloyd 方法是最经典的聚类算法,实现简单且具有很好的性能.同时,Lloyd 方法是具有可伸缩性的,可以适

应分布式计算.但它也有一些缺点:(1) 对聚类中心的初始值很敏感;(2) 对于分类属性不适用;(3) 对于“噪音”
和孤立点(outlier)数据是敏感的. 

使用传统的 Lloyd 方法进行聚类时需要存储完整的数据集,同时将数据集全部或部分加载到内存中进行计

算,在数据量大或平台存储空间限制时,算法难以发挥作用.本文提出的基于近邻表示的聚类算法可以较好地解

决这个问题. 

2   基于近邻表示的聚类算法 

2.1   简  介 

本文提出了一种基于近邻表示的聚类方法.该方法可以取得更高的准确率,同时使用的内存较少.第 3 节将
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对该方法的性能进行分析.在文献[7]中使用数据集本身作为过匹配的字典,代替通用字典来表示数据集当中的

数据,文中提到:如果每一类数据都可以找到足够的训练数据来构造字典,那么所有的测试数据将可以由字典中

与它同类的数据线性表示.所以我们有理由相信,一个样例可以由与它相似的样例来表示.另一篇文献[8]阐述了

近邻结构信息包含了较强的类别信息,可以有效地判断数据相似与否.由此我们提出:通过存储数据的近邻结构

关系来替代数据本身,而这种近邻关系本身是以 0-1 向量的形式存在,故可以在该表示上使用数据压缩,压缩后

所需要的存储量将远远小于原始数据本身,这就是基于近邻表示的聚类方法的基本思想. 
为使文章表述清晰,下面我们约定本文中将使用的一些符号.D∈\n×m表示 n个m维数据组成的数据集,也可 

以表示[x1,x2,…,xn],并且 xi=[xi1,xi2,…,xin],xij 表示数据 xi 在第 j 维的值. 

2.2   方法细节 

对于数据集 D 中的任意数据 xi,首先我们计算它的近邻 Ni,Ni=[ni1,ni2,…,nik]表示向量 xi 的邻居集合,nij 为第 
j 个邻居在 D 中的下标.若 j∈Ni,则设置 xi 的近邻表示 ix′ 中的 ijx′ 为 1,否则为 0.因此,xi 基于近邻的表示为

1 2[ , ,..., ]i i i inx x x x′ ′ ′ ′= ,其中, ijx′ 等于 0,表示 j 不在 Ni 中;等于 1,表示 j 在 Ni 中.即,xi 和 xj 是邻居.上文提到,D 中的数

据 xi 可以由与它相似的数据表示,因此我们相信,xi 的近邻数据包含了这个数据本身的有效信息.故,我们使用 ix′  

来代替 xi.若两个数据具有相似的近邻表示,也就意味着它们很有可能是同一个类别中的数据,因此可以在近邻

表示上进行聚类. 
在图 1 中,我们使用 k=5 的情况举例说明了如何生成一个近邻表示.一张 16×16 图片的原始数据 xi 是一个

256×1 的向量,我们找到 xi 的 5 个近邻,将近邻所在的位置赋为 1,非近邻所在位置赋为 0,这样就得到了基于近邻 
表示的向量 .i ix x′ ′ 具有如下优点:(1) 是一个 0-1 向量,因此可以压缩存储,节省空间;(2) 可以通过修改聚类算法, 

直接计算两个压缩后向量之间的距离,使用压缩后的向量可以有效节约内存空间,降低运算时间,下一节我们将

详细描述数据压缩和使用压缩后的向量进行计算的细节;(3) 包含了原始数据 xi 的有效信息. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  How to generate NN-based representation (k=5) 
图 1  如何得到基于近邻的表示(k=5) 

但是,这样做会有两个困难:(1) 当数据量增大时,寻找近邻本身会需要很长的计算时间,若计算 xi 与其他所

有点之间的距离并从中找到 k 个距离最小的点,则时间复杂度为 O(nm−m+n),n 为数据集大小,m 为数据的维度; 
(2) 若只存储基于近邻的 0-1 向量,对于新数据将无法计算它的最近邻,而存储原始数据则耗费大量的存储   
空间. 

对于上述两个问题,我们的解决方法是选择 FLANN(fast library for approximate nearest neighbors)[9]替代传

统的 KNN 算法.FLANN 是一个高维空间中进行快速近似近邻查找的库,它包含了一系列高效的近邻查找算法

和一个根据数据集自动匹配最优算法和参数的系统.在 FLANN 作者提供的实验中,在众多的数据集上,与现有

的近似近邻搜索算法相比,FLANN 的查询效率是最高的.FLANN 的高效使得第 1 个问题得到很好的解决,同时, 
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FLANN 会生成一个模型文件,通过这个模型文件,我们可以找到任何数据在原始数据中的最近邻,而无需原始

数据,这样就不需要存储原始数据.这个模型文件通常都非常小,不会带来额外的存储负担. 

2.3   数据压缩与距离计算 

在解决上述两个问题后,我们将产生的 0-1 向量进行压缩存储,将 0-1 向量的每一个值仅用一个比特(bit)表
示,这样,存储的效率比最初的 0-1 向量提高了 8 倍.但是在计算压缩后向量之间的相似度时,需要使用大量的除

法和移位操作,为了提高运算效率,我们使用了一个 256×8 的表,通过查表可以将一个字节(byte)还原成 8 个 0-1
值,只需要一个数组下标访问操作. 

压缩近邻表示具体算法描述如下,其中,S 为 N 中的近邻表示经过压缩后组成的集合: 
算法 2. 
输入:近邻表示集合 N. 
输出:压缩表示集合 S. 
1)  for i←1:n 
2)    for j←1:k 
3)      xi 的第 j 个近邻为 index←Nij 
4)      block←⎣index/8⎦ 
5)      bit←index mod 8 
4)      S[i][block]的第 bit 位赋为 1 
7)    end 
8)  end 
压缩的数据在距离计算时需要将比特(bit)数据替换成真实数据 ,压缩数据中 ,一个字节(byte)称为一个

block,在计算过程中需要用到一张映射表 dataMap,这张表中存储的是一个字节与其包含的 8个 0-1比特的映射

关系,可以直接通过字节对应的数值查询,具体算法描述如下: 
算法 3. 
输入:压缩向量 v,映射表 dataMap. 
输出:真实数据 d. 
1)  repeat 
2)    index←v[block] 
3)    realValue[0,…,7]←dataMap[index] 
4)    for i←0:7 
5)      d[8×block+i]←realValue[i] 
6)    end 
7)  Until 遍历 v 所有的 block 
恢复一个 Byte 查表需要 9 次运算,包括 1 次寻址和 8 次赋值;而位运算对于每个 bit 都需要先移位再获取

bit 信息,至少需要 16 次运算.因此,使用查表与直接使用位运算相比有明显的优势. 
在解决了上述问题之后,我们的方法变得切实可行,并且理论上运行速度和节约使用空间都有很大的提升.

下面我们在实验中对方法进行了验证. 

3   实  验 

在这一节,我们将展现我们方法在公开数据集上的具体表现.本节将详细阐述数据集的选取、实验参数设

置和评价指标等细节.代码使用 C++实现,运行平台为 Visual Studio,CPU 为 Intel i7-4770,内存 8G. 
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3.1   数据集 

本次实验中我们使用了 6 个数据集 :COIL20[10],USPS,ATT face database(ORL)[11],Yale database[12], 
COIL100[13]和 MNIST[14].Yale 和 ORL 是人脸数据集,USPS 和 MNIST 是手写数据集,COIL20 和 COIL100 是物

体数据集. 
• COIL20:我们使用经过预处理版本的 COIL20 数据集,其中所有物品照片中的背景均被忽略了,并且照

片均为可以覆盖物体的最小方形区域.数据集有 20 个不同物体,每个物体有 72 张照片,每张图片由

32×32 的 256 灰度值组成,因此,每张照片可以由一个 1 024 维的向量表示. 
• USPS:一个手写数据集,我们使用它的一个常用子集,共 9 298 张照片.每张图片由 16×16 位的 256 灰度

值组成,因此,每张照片可以由一个 256 维的向量表示. 
• Yale Database:包含了 15 个个体的 gif 格式图片,每个人有 11 张照片,分别是不同的面部表情或场景,

包括中间照光、左侧照光、右侧照光、戴眼镜、不戴眼镜、高兴、沮丧、瞌睡、惊奇和眨眼.每张图

片由 32×32 的 256 灰度值组成,因此,每张照片可以由一个 1 024 维的向量表示. 
• ATT face database(ORL):有 40 个不同的人,每个人有 10 张照片,每个人的照片有灯光、面部表情和面

部细节的不同.所有的照片均是在昏暗的背景中面部朝前完成的.每张图片由 32×32 的 256 灰度值组

成,因此,每张照片可以由一个 1 024 维的向量表示. 
• COIL100:COIL20 的扩充版本,拥有 100 个不同物体,每个物体拥有 72 张图片,每张图片由 32×32 位的

256 灰度值组成,因此,每张照片可以由一个 1 024 维的向量表示. 
• MNIST:一个手写数据集,拥有 60 000 张训练照片和 10 000 张测试照片,我们使用了其中的子集共 

10 000 张.每张图片由 28×28 的 256 灰度值组成,因此,每张照片可以由一个 784 维的向量表示. 

3.2   评价指标 

实验的评价指标采用准确率(accuracy,简称 AC):对于一个给定的数据 xi,ri和 si分别是其聚类结果和原始标

记值,则 AC 通过以下公式计算: 

 
1

( , ( ))n i i
i

s map rAC
n

δ
=

= ∑  (3) 

其中,n 为数据集的大小;δ (x,y)是一个二值函数,在 x=y 时等于 1,否则为 0;Map 是一个映射函数,将聚类得到的标

记映射到对应的真实标记上.目前,通常使用的映射方法是 Kuhn-Munkres 算法[15−17]. 

3.3   参数设置 

为了能够准确地评价我们方法的效果,我们选取了最经典的聚类算法:k-means(Lloyd 方法).比较两种方法

的结果:k-means,Bit k-means.k-means 的输入为原始数据,Bit k-means 的输入为压缩后的近邻表示,两个算法的具

体逻辑相同,只是适应不同表示的数据输入.所有的这些方法只需要一个输入参数,即,聚类的个数 K.同时,由于

我们选用 FLANN 作为近邻查找算法,需要确定两个参数:近邻个数 k 和检查次数(check number).因为聚类算法

的初始化使用了随机函数,我们将每次实验的初始随机数种子设置为 0,运行 10 次. 
为了能够公平地比较运行结果,我们需要为所有的 FLANN 设置相同的参数,所以需要找 FLANN 的相对最

佳参数.对于检查次数,我们选取 COIL20 的结果作为标准,结果见表 1. 

Table 1  Check number experiments 
表 1  检查次数实验 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
64 0.54 0.56 0.54 0.50 0.49 0.58 0.48 0.50 0.58 0.56 0.53 

128 0.54 0.50 0.55 0.52 0.53 0.62 0.55 0.53 0.60 0.60 0.55 
256 0.55 0.48 0.59 0.52 0.58 0.59 0.55 0.63 0.63 0.55 0.57 
512 0.58 0.46 0.58 0.57 0.62 0.63 0.62 0.70 0.66 0.59 0.60 

1 024 0.56 0.68 0.62 0.67 0.56 0.67 0.59 0.63 0.70 0.62 0.63 
inf 0.51 0.52 0.56 0.50 0.49 0.56 0.48 0.47 0.56 0.54 0.52 
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由表 1,我们可以确定检查次数选择 1 024. 
由于每个数据集的大小均不相同,我们还需要找到一个合理的近邻个数 k,使得结果的准确性较高并且是

稀疏的.实验中,我们从整个数据集的 2.5%,5%,7.5%和 10%中做选择,具体结果见表 2~表 7; 

Table 2  KNN size experiment: COIL20 
表 2  近邻个数实验:COIL20 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.61 0.37 0.57 0.50 0.53 0.60 0.51 0.58 0.58 0.49 0.54 

5% 0.56 0.68 0.62 0.67 0.56 0.67 0.59 0.63 0.70 0.62 0.63 
7.50% 0.55 0.47 0.53 0.55 0.57 0.53 0.56 0.57 0.57 0.56 0.54 
10% 0.46 0.46 0.49 0.52 0.51 0.56 0.53 0.49 0.53 0.54 0.51 

Table 3  KNN size experiment: USPS 
表 3  近邻个数实验:USPS 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.60 0.60 0.60 0.60 0.45 0.73 0.60 0.61 0.61 0.52 0.59 

5% 0.59 0.44 0.49 0.44 0.46 0.68 0.57 0.68 0.49 0.72 0.56 
7.50% 0.57 0.57 0.64 0.64 0.69 0.66 0.60 0.67 0.59 0.52 0.61 
10% 0.55 0.59 0.62 0.56 0.69 0.68 0.60 0.68 0.59 0.60 0.62 

Table 4  KNN size experiment: Yale 
表 4  近邻个数实验:Yale 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.33 0.37 0.48 0.35 0.35 0.35 0.28 0.39 0.32 0.48 0.37 

5% 0.26 0.45 0.53 0.42 0.31 0.35 0.41 0.33 0.44 0.36 0.38 
7.50% 0.35 0.42 0.44 0.28 0.39 0.42 0.33 0.38 0.35 0.34 0.37 
10% 0.31 0.36 0.41 0.37 0.32 0.38 0.34 0.28 0.38 0.35 0.35 

Table 5  KNN size experiment: ORL 
表 5  近邻个数实验:ORL 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.50 0.48 0.49 0.51 0.50 0.50 0.47 0.49 0.45 0.52 0.49 

5% 0.48 0.48 0.43 0.46 0.52 0.50 0.46 0.51 0.42 0.42 0.47 
7.50% 0.48 0.52 0.48 0.49 0.47 0.50 0.49 0.47 0.44 0.44 0.48 
10% 0.46 0.48 0.43 0.45 0.45 0.45 0.49 0.42 0.43 0.44 0.45 

Table 6  KNN size experiment: COIL100 
表 6  近邻个数实验:COIL100 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.44 0.35 0.48 0.39 0.39 0.39 0.38 0.49 0.42 0.48 0.42 

5% 0.46 0.47 0.47 0.50 0.47 0.42 0.49 0.46 0.48 0.44 0.47 
7.50% 0.45 0.42 0.44 0.38 0.39 0.42 0.43 0.41 0.40 0.45 0.41 
10% 0.41 0.39 0.44 0.39 0.42 0.42 0.39 0.38 0.39 0.40 0.39 

Table 7  KNN size experiment: MNIST 
表 7  近邻个数实验:MNIST 

Check 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg. 
2.50% 0.50 0.48 0.49 0.51 0.50 0.50 0.47 0.49 0.45 0.52 0.49 

5% 0.55 0.51 0.50 0.47 0.51 0.50 0.51 0.53 0.51 0.50 0.51 
7.50% 0.48 0.52 0.48 0.49 0.47 0.50 0.49 0.47 0.44 0.44 0.48 
10% 0.46 0.48 0.43 0.45 0.45 0.45 0.49 0.42 0.43 0.44 0.45 

由表 2~表 7,综合在各个数据集上的表现,我们选取整个数据集的 5%作为近邻个数(k)的值,即 k=0.05n. 

3.4   实验结果 

在检查次数为 1 024、k 为整个数据集的 5%的参数设置下,我们对两种方法进行了实验,每种方法运行 10
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次,得到实验结果图 2(x 轴为次数,y 轴为准确率).同时,针对 10 次的准确率统计得到最高准确率(max AC)和平均

准确率(average AC),详情见表 8. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Results on six datasets 
图 2  6 个数据集的实验结果 

Table 8  Average AC and max AC 
表 8  平均准确率和最高准确率 

 
Avg-AC Max-AC 

k-means Bit k-means k-means Bit k-means
COIL20 0.540±0.055 0.630±0.050 0.649 0.703 

ORL 0.484±0.019 0.468±0.035 0.523 0.518 
Yale 0.368±0.040 0.385±0.078 0.406 0.527 
USPS 0.586±0.045 0.557±0.107 0.682 0.719 

COIL100 0.442±0.022 0.467±0.024 0.481 0.502 
MNIST 0.540±0.020 0.509±0.021 0.576 0.552 

在实验结果图中,从左上到右下分别为以下数据集的结果:COIL20,ORL,Yale,USPS,COIL100 和 MNIST.从
表 8 平均准确率来看,在 COIL20,Yale 和 COIL100 上,我们的方法比现有方法有提升,在 ORL,USPS 和 MNIST
上准确率稍有下降.ORL 中准确率略有下降,与 ORL 本身每个类别的数据过少有关.由于每个类的数据过少,这
样,每个数据的近邻个数相对较多,因此被误判为同一类的概率就会相应地增加,最终导致了整体准确率的下

降.而真实世界的数据集中,单类样例个数往往远大于 ORL 中的 10,因此这种情况在实际中发生的概率较小. 
从表 8 最高准确率来看,我们的方法在 COIL20,Yale,USPS,COIL100 均取得了更高的准确率,其中,COIL20

数据集上 Bit k-means 相对 k-means 提高了 8%,Yale 数据集上提高了 29.8%.综合而言,基于近邻表示的聚类方法

在准确率上取得了更好的表现. 
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MNIST,USPS 数据集为手写数据集,数字一共有 10 种(0~9),某些数字在增加了手写的误差后,差别变得很

小,如 0,9 和 8,7 和 1,5 和 6.因此,这些数据的近邻都很相似,这时候再对基于近邻表示的向量进行相似度计算时,
极少的近邻差异就会被归入不同类别,这大大增加了出错的概率.因此,我们的方法在数据集的数据近邻均非常

相似时会有一定的局限性,这是以后需要加以改进的. 

3.5   内存空间分析 

在实际的运行过程中,k-means 需要的数据部分内存大小为 n×m×8 字节,其中,n 为样本(instance)个数,m 为

属性(dimension)个数,8 表示 double 类型的长度.Bit k-means 需要的数据部分内存大小为 n×n/8 字节,当 n≤64×m
时,我们的方法使用的内存空间会更小,这个分析同样适用于数据在硬盘上的存储.因此,该方法在属性较多的

数据,如文本、图像等,具有较好的应用前景.具体的压缩结果见表 9,其中,space 表示原始数据使用的空间, 
compress 表示使用我们的近邻表示方法并进行压缩后的空间,单位为 KB. 

Table 9  Compress result 
表 9  压缩效果 

Dimension Instance Space Compress
COIL20 1 024 1 440 11 520 253 

ORL 1 024 400 3 200 19 
Yale 1 024 165 1 320 3 
USPS 256 9 298 18 596 10 553 

COIL100 1 024 7 200 57 600 6 328 
MNIST 784 10 000 61 250 12 207 

 

3.6   运行时间分析 

我们对程序的运行时间也进行了统计,具体结果见表 10,时间的单位是 s.从结果我们可以看出,当 n>m 时,
新的表示在压缩前是比原始数据大的,这样在计算距离时需要更大的计算量,因此运行时间有一定的增加.我们

的程序针对新的表示的二值特性做了一些优化,提升了运行效率,但依然无法消除数据维度变大带来的影响.因
此,我们的表示更适用于属性维度较高的场景. 

Table 10  Running time 
表 10  运行时间 

Dimension Instance K-means Bit k-means
COIL20 1 024 1 440 405 446 

ORL 1 024 400 91 38 
Yale 1 024 165 19 7 
USPS 256 9 298 1 183 8 227 

COIL100 1 024 7 200 2 230 6 415 
MNIST 784 10 000 3 156 10 113 

4   结束语 

本文使用基于近邻的聚类方法,大大降低了数据存储和内存开销;同时,在一定程度上提高了聚类的准确

性.但该方法对于数据差异较小的数据集有一定的局限性,仍需要加以改进.对于属性较多数据,我们的方法可

以显著降低运行内存和存储开销. 
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