
第 １２ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）０５－００２３－０９ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

一种基于改进型 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的宿舍分配方法

顾唐杰， 秦　 波， 蒋小菲

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 本文基于 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对高维度 Ｒ 型问题进行聚类分析，提出加权共享－变色龙算法（ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ）用于改

进学生宿舍分配问题。 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法首先将学生的宿舍集通过 Ｋ 近邻算法稀疏化，然后采用近邻加权方式处理已

稀疏化的数据集得到加权近邻图；接着对加权近邻图通过洪水覆盖法（ ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ）和点间共享近邻相似度（ＳＮＮ）进行图划分；
最后 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法采用第一截断法来快速确认数据集的分簇是否符合要求，反复划分与合并获得最终的聚类结果。
实验结果证明，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法不仅在面对 Ｒ 型高维度聚类问题时仍能保证较好的稳定性与精度，且与传统 Ｃｈａｍｅ⁃
ｌｅｏｎ 算法相比，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 的聚类精度提升了 ２０．８８％，聚类时间提升了 ２．７３％。
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０　 引　 言

当代年轻人拥有多样化的性格，这也将导致部

分学生在人际交往过程中会出现各种各样的问题，
在这些问题中室友往往担任着非常重要的角色。 良

好的宿舍氛围不但促进了学习进步，也提高了学生

的生活质量，为大学生心理健康起到正面积极作用。
然而近几年关于同寝室犯罪的报道却已开始映入眼

帘，抛开极端情况不谈，在普通宿舍中也不时会出现

因室友性格不同而导致的宿舍“小团体”现象或校

园霸凌问题。 根据新华网一项针对大学生舍友关系

的调查显示，４２．２８％的学生与舍友曾经发生矛盾；
与舍友发生矛盾时，仅有 ４７．８１％的学生会选择“积
极沟通” ［１］。 显然对于部分学生的矛盾很难通过教

育、引导途径化解。
在此背景下智能宿舍分配方法孕育而生，２０１６

年，上海大学的高校公寓“私人定制”计划采用了网

上选室友计划［２］。 而在国外，学生也可以通过网络

选择室友［３］。 为进一步满足学生宿舍需求，本文通

过调研学生共性，对学生中性格习性相近或互补的

学生进行聚类，并对 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法做出改进得到

一种全新算法。
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法是由 ＣＵＲＥ 和 ＲＯＣＫ 算法演变

而来，兼顾了接近度和内部互联度，在二维数据的聚

类中取得了非常好的效果［４］。 目前，Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算

法也在不断的发展中出现过比较典型的改进。 例如

龙真真等人［５］提出了 Ｍ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法，改进后不

但减少了聚类过程中所需的参数，并能更加客观地



反映聚类情况。 宫峰勋等人的《基于 ＤＰＣ 算法与模

块密度的改进 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法》中，在传统算法的基

础上于图划分阶段利用密度峰值算法使稀疏图的划

分更为准确，并在后续聚类过程中采用集群数据点

相似性的函数获得最终的聚类结果［６］。
结合以上算法优点，本文通过对 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算

法改 进 得 到 ＫＳＮＮ － Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算 法。 ＫＳＮＮ －
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在针对学生宿舍分配问题时，能够

通过学生之间共性的差异进行智能宿舍分配。 在查

阅相关资料和社会调查后，本文按照学生的兴趣爱

好、月生活水平、学习习惯、作息时间、嗜好等［７］，对
每一位学生的特点进行划分并通过 Ｍａｔｌａｂ 软件进

行分析推测出适合每一位学生的室友。

１　 算法理论分析

本算法是在 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的基础上进行改进

和提炼的新型 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法。 本节将介绍

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的理论依据，以及对传统算

法中各个阶段的改进。
１．１　 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法

聚类分析中的层次分析法可以笼统地分为：由
整体分裂的方法和由多点凝聚的方法。 这取决于层

次分解当中分解的顺序，而 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法采用动

态建模的方式进行聚类［８］。 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法流程如

图 １ 所示。 由图 １ 可知，首先需要对数据项进行稀

疏化，然后通过相关的图划分算法对稀疏图进行划

分，从而形成多个相对连接性较高的初始子簇。 最

后使用凝聚层次聚类技术，重复合并相似性高的簇。
即 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法是先对整体进行分裂，又采用凝

聚的方法进行二次聚类的聚类算法。 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算

法最大的优点在于，既考虑了每个簇的相对互连度

ＲＩ Ｃ ｉ，Ｃ ｊ( ) ， 又考虑到簇的相对邻近度 ＲＣ Ｃ ｉ， Ｃ ｊ( ) ，
通过二者相结合的相似度函数计算数据点之间的距

离。

簇的个数是否满足
最优聚类个数

根据度量函数
进行合并图划分数据稀疏化开始

结束

满足

不满足

图 １　 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 定义 １　 相对互连度 ＲＩ Ｃｉ，Ｃｊ( ) 　 ２ 个簇 Ｃ ｉ 和

Ｃ ｊ 之间的绝对互连度关于 Ｃ ｉ 和 Ｃ ｊ 的内部互连度的

规范化，即：

ＲＩ Ｃ ｉ，Ｃ ｊ( ) ＝
ＥＣ Ｃｉ，Ｃ ｊ{ }

１
２

ＥＣＣｉ
＋ ＥＣＣ ｊ

( )

（１）

定义 ２　 相对邻近度 ＲＣ Ｃｉ，Ｃｊ( ) 　 ２ 个簇 Ｃ ｉ 和

Ｃ ｊ 之间的绝对接近度关于 Ｃ ｉ 和 Ｃ ｊ 的内部接近度的

规范化，公式如下：

ＲＣ Ｃ ｉ，Ｃ ｊ( ) ＝
Ｓ
－

ＥＣ｛Ｃｉ，Ｃｊ｝

Ｃ ｉ

Ｃ ｉ ＋ Ｃ ｊ
Ｓ
－

ＥＣＣｉ
＋

Ｃ ｉ

Ｃ ｉ ＋ Ｃ ｊ
Ｓ
－

ＥＣＣｊ

（２）

其中， Ｓ
－

ＥＣ｛Ｃｉ，Ｃｊ｝
是连接顶点 Ｃ ｉ 和顶点 Ｃ ｊ 的边的

平均权重，Ｓ
－

ＥＣＣｉ
或 Ｓ

－

ＥＣＣｊ
是最小二分簇Ｃ ｉ 或Ｃ ｊ 的边的

平均权重。
定义 ３　 相似性度量函数　 相对互连度和相对

互连度的乘积，即：
Ｓｉｍ（Ｃ ｉ，Ｃ ｊ） ＝ ＲＩ（Ｃ ｉ，Ｃ ｊ） × ＲＣ （Ｃ ｉ，Ｃ ｊ） α （３）

　 　 其中， α 是指定参数，设定两值的权重。 例如，
当 α ＝ １，代表 ２ 个度量标准权重相同；如果 α ＞ １，
则 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 更偏重于相对接近度； 反之，当α ＜ １
时，则偏重相对近邻度［９］。
１．２　 改进稀疏化

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的第一个阶段（稀疏化过程）是
通过 Ｋ 最近邻法求出数据点的 Ｋ 最近邻图的过程，
得到的 Ｋ 近邻图被称为数据集的稀疏图。 此方法

计算数据点关系时采用的是欧式距离法，对于偏重

于距离分析的 Ｑ 型聚类问题，这种方式可以有效地
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将数据点进行分类。 然而，当遇到利用数据相关程

度进行聚类的 Ｒ 型聚类问题时，这种聚类方法的适

用性就会有所下降。 因此，为了更好地利用稀疏图

进行图划分，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在稀疏化得到 Ｋ
近邻图后，将 Ｋ 近邻图转换为加权近邻图。
１．２．１　 利用 ＫＤ 树减少总体聚类时间

由于本算法需要对 Ｋ 近邻图进行转换，聚类时

间也随之增加。 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 在 Ｋ 近邻算法的

基础上利用 ＫＤ－ｔｒｅｅ 原理对其进行改进，大大减少

了聚类所需要的时间。
定义 ４　 Ｋ 最近邻法　 根据目标点 ｘ 的距离度

量，在输入数据集 Ｔ 中找出与 ｘ 最近的 ｋ 个点，涵盖

着 ｋ 个点的领域，记为 Ｎｋ（ｘ），若 Ｎｋ（ｘ） 中某一个簇

类 Ｃ ｉ 的出现的次数最多，则判定目标点 ｘ 也属于

Ｃ ｉ。
定义 ５　 ＫＤ－ｔｒｅｅ　 是一种对 Ｋ 维空间中的实

例点进行存储以便对树形树状结构进行快速检索。
是空间二分树的一种特殊情况［１０］。
１．２．２　 加权近邻图

传统 Ｋ 近邻图仅仅只能体现出数据点之间的

位置关系和距离关系，而面对 Ｒ 型聚类问题时，利
用欧式距离描述数据点之间的位置关系是不太准确

的。 为更好地解决 Ｒ 型聚类中，稀疏图依赖距离的

问题，本文将得到的稀疏图，通过近邻度权重的方式

进行改良从而得到加权近邻图。 利用加权近邻图进

行图划分可以更有效地避免 Ｒ 型聚类问题中依赖

距离因素的问题［１１］。
定义 ６　 两点之间的近邻度　 公式如下：

Ａ（ ｉ， ｊ） ＝ ａｉｊ ／ ｒ （４）
　 　 其中， ｒ是分簇个数，ａｉｊ 是点 ｉ和 ｊ被分为同一个

簇的次数。 若 Ａ（ ｉ， ｊ） ≥ ０．５，则 ｉ 和 ｊ 为彼此的近邻

点［１２］。
定义 ７　 近邻权重　 设 Γ（ ｉ），Γ（ ｊ） 是数据点 ｉ

和 ｊ 的近邻列表， Γ（ ｉ） 表示 ｉ 的所有近邻数，
Γ（ ｊ） 表示 ｊ 的所有近邻数，则数据点 ｉ 和 ｊ 的近邻

权重可以定义为以下公式：
σｉｊ ＝｜ Γ（ ｉ） ∩ Γ（ ｊ） ｜ （５）

　 　 交集个数表明，若两者越相似，则所拥有的共同

近邻点就越多，权重越大。 根据以上定义得到算法

１，用以得到加权近邻图［１３］。
算法 １　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒａｐｈ
输入： 含 ｎ 个数据点的数据集 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，

ｘｎ｝
输出：加权近邻图

１： Ｉｎｔ Ｎ　 　 ／ ／ Ｘ 中数据点的个数

２： Ｆｏｒ （ ｉ ＝ １； ｉ ＜ ＝ Ｎ； ｉ ＋ ＋）
３：　 　 Ｆｏｒ （ ｊ ＝ １； ｊ ＜ ＝ Ｎ； ｊ ＋ ＋）
４：　 　 　 　 Ａ（ ｉ， ｊ） ＝ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ（ ｉ， ｊ）；

／ ／计算两点近邻度

５：　 　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
６： Ｅｎｄ ｆｏｒ
７： Ｉｆ （ Ａ（ ｉ， ｊ） ＞ ＝ ０．５） ｔｈｅｎ
８：　 　 ｄｏ ｉ ∈ Γ（ ｊ）， ｊ ∈ Γ（ ｉ）
９： Ｅｎｄ ｉｆ
１０： Ｉｆ （ ｉ ∈ Γ（ ｉ）‖ｊ ∈ Γ（ ｊ）） ｔｈｅｎ
１１： 　 σｉｊ ＝ Γ（ ｉ） ∩ Γ（ ｊ）

／ ／ 计算两点间的权值

１２： Ｅｎｄ Ｉｆ
１３： ａｄｄ＿ｗｅｉｇｈｅｄ＿ｅｄｇｅ（ ｉ， ｊ，σｉｊ）

／ ／得出加权近邻图

１．３　 改进图划分

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的第二阶段在得到稀疏图后会

直接采用 ｈＭｅｔｉｓ 划分算法对获得的稀疏矩阵进行

图划分。 ｈＭｅｔｉｓ 是一种多层次的分割方法，在处理

粗糙图形信息上具有良好的效果并且聚类的时间更

短［１４］。 但考虑到 ｈＭｅｔｉｓ 算法不开放源代码，并且

ｈＭｅｔｉｓ 算法是一种采用最小可能性切割边缘进行图

划分的方法，有时会产生距离很远却聚为一类的问

题，所以在处理一些信息时达不到理想的聚类效果。
为了更好地实现图划分，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法采

用 ｆｌｏｏｄ － ｆｉｌｌ 法结合递归二分法［１５］，代替原有的

ｈＭｅｔｉｓ 算法，对得到的加权近邻图进行图划分。 详

情见算法 ２。
算法 ２　 ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ
输入：ｇｒａｐｈ
输出：多连接子簇

１： ｗｈｉｌｅ ｉ ｄｏ
２： 　 　 Ｆｏｒ ｉ ∈ ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｎｏｄｅ） ｄｏ
３： 　 　 　 　 Ｉｆ ｉ ｉｓ ｎｕｌｌ ｔｈｅｎ
４： 　 　 　 　 　 　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ＝ ｎｅｗ＿Ｃｌｕｓｔｅｒ（）　

　 　 　 　 　 ／ ／创建新空间存放数据点

５： 　 　 　 　 　 ｍａｒｋ＿ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ＿ｓｕｂｇｒａｐｈ
（ｇｒａｐｈ，ｉ，ｃｌｕｓｔｅｒ）

６： 　 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
７： 　 　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
８： Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
９： ｍａｒｋ＿ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ＿ｓｕｂｇｒａｐｈ（ｇｒａｐｈ，ｉ，ｃｌｕｓｔｅｒ）
１０： Ｍａｒｋ（ｎｏｄｅ，ｃｌｕｓｔｅｒ） ／ ／ 标记簇中的点
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１１： Ｆｏｒ ｊ ｉｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｎｏｄｅ） ｄｏ
１２： 　 　 Ｉｆ ｊ ｉｓ ｎｕｌｌ ｔｈｅｎ
１３： 　 　 ｍａｒｋ＿ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ＿ｓｕｂｇｒａｐｈ（ｇｒａｐｈ，ｊ，

ｃｌｕｓｔｅｒ） ／ ／ 建立多连接簇

１４： 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
１５： Ｅｎｄ ｆｏｒ
定义 ８　 洪水覆盖法（ ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ） 　 给区域内某

一个点 ａ 上色，并对所有相邻的点依次涂上 ａ 的颜

色，不断填充此区域，直到区域内的所有点都附上颜

色。
１．４　 合并阶段

本算法在 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 聚类的第三个阶段合并时

主要针对 ２ 个部分进行改良。 一方面传统算法在针

对二维数据集时，采用的相似性度量函数可以有效

地将图划分后的各个数据簇进行分析和合并，但是

在面对三维以上的数据集时，其聚类效果会随着维

度的升高而下降。 为了在高维 Ｒ 型聚类问题中，得
到更加精准的聚类簇，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法采用

共享最近邻相似度的方法进行改进，从而避免高维

情况下的维数灾难。 另一方面，传统算法中需要反

复计算目标数据集的最优聚类个数，这一过程消耗

大量的时间，而 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法采用第一截

断法的方式，对该过程进行简化，可得到数据集聚类

的最佳簇数。
１．４．１　 共享最近邻相似度

为了解决高维度问题，本文引入共享最近邻相

似度代替传统相似性度量，由于共享最近邻相似性

度量在空间中主要反映的是点的局部结构，因此对

空间的维度并不敏感，所以可作为一种相对合适的

度量方法。 共享最近邻相似度可以理解为：对于 ２
个不同的数据点而言，如果彼此的相似点中，存在着

大量重合的部分，那么即可判定这 ２ 个数据点也相

似。 如图 ２ 所示，点 ｉ和 ｊ都有８个最近邻居，其中有

４个点是 ｉ和 ｊ都共有的，称为共享邻居，所以，点 ｉ和
点 ｊ 之间的最近邻相似度为 ４［１６］。

i j i j4

图 ２　 共享邻居展示图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｈａｒｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 定义 ９　 共享邻居　 在数据集 Ｘ 中存在任意 ２
点 ｉ 和 ｊ，将点 ｉ 的 ｋ 个近邻集合设为 Γ（ ｉ），同理将 ｊ
的集合设为 Γ（ ｊ），则点 ｉ 和 ｊ 的的公共邻居集，定义

如下：
ＳＮＮ（ ｉ， ｊ） ＝ Γ（ ｉ） ∩ Γ（ ｊ） （６）

　 　 定义 １０ 　 最近邻相似度 （ Ｓｈａｒｅｄ Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ，ＳＮＮ） 　 对于数据集 Ｘ 的任意数据点 ｉ
和 ｊ，其共享最近邻相似度可定义为：

ＳＮＮ ＝
ＳＮＮ（ ｉ， ｊ） ２

∑ ｐ∈ＳＮＮ（ ｉ， ｊ）
ｄｉｐ ＋ ｄ ｊｐ

　 ｉ， ｊ ∈ ＳＮＮ（ ｉ， ｊ）

０　 　 　 　 　 　 　 　 其它

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（７）
１．４．２　 第一截断法

为了更有效地合并子簇并减少获取数据的时

间，在子簇合并的过程中使用“第一截断法” ［１７］。 该

方法的原理是：通过 ２ 个簇合并的位置视为“第一

个大跃变”，此时 ２ 个簇理论上最不相似，因此只需

找到第一个大跃变位置，如此就能找到最适合的分

簇。 可将合并后的层级视为自下而上的树状图，将
树状图从中间划分为上、下两个部分，不断切割直至

找到第一大跃变点作为合并图的最优截断数据，该
数据即为数据集的最优分簇，具体代码详见算法 ３。

算法 ３　 Ｆｉｒｓｔ Ｊｕｍｐ Ｃｕｔｏｆｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
输入：合并图 Ｓ
输出：合并图的最优截断高度

１： Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ＦＩＲＳＴＪＵＭＰ（ ｉｎｉｔＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，
ｆａｃｔｏｒ）

２： 　 　 ａｖｇＪｕｍｐ ＝ ｃｏｍｐｕｔｅ＿ａｖｇＪｕｍｐ（）
３： 　 　 Ｍｕｌｔｐ ＝ ｉｎｉｔＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ（）
４： ｗｈｉｌｅ ｍｕｌｔｐ ＞ ０ ｄｏ
５： 　 　 ｒｅｓ ＝ ｆｉｎｄ＿ｂｉｇｇｅｒＪｕｍｐ（ｍｕｌｔｐ∗ａｖｇ）
６： 　 　 Ｉｆ ｒｅｓ．ｆｌａｇ ｔｈｅｎ
７： 　 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓ．ｈｅｉｇｈｔ
８： 　 　 ｅｌｓｅ
９： 　 　 　 　 ｍｕｌｔｐ ＝ ｍｕｌｔｐ ／ ｆａｃｔｏｒ
１０： 　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
１１： Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１２： ｆｉｎｄ＿ｂｉｇｇｅｒＪｕｍｐ（ ｊｕｍｐ）
１３： ｒｅｓｕｌｔ ＝ ｎｅｗＬｉｓｔ（）
１４： Ｆｏｒ ａｌｌ ｌｅｖｅｌ ｄｏ ／ ／ ｌｅｖｅｌ ∈ Ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ
１５： 　 　 ｌｅｖｅｌＷｉｄｔｈ ＝ ｌｅｖｅｌ．ｎｅｘｔ．ｈｅｉｇｈｔ － ｌｅｖｅｌ．

ｈｅｉｇｈｔ
１６： 　 　 Ｉｆ ＬｅｖｅｌＷｉｄｔｈ ＞ ｊｕｍｐ ｔｈｅｎ

６２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



１７： 　 　 　 　 ｒｅｓｕｌｔ．ｆｌａｇ ＝ ｔｒｕｅ
１８： 　 　 　 　 ｒｅｓ．ｈｅｉｇｈｔ ＝ ｌｅｖｅｌ．ｈｅｉｇｈｔ
１９： 　 　 Ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓｕｌｔ
２０： 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
２１： Ｅｎｄ ｆｏｒ
２２： ｒｅｓ．ｆｌａｇ ＝ ｆａｌｓｅ
２３： Ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓｕｌｔ

２　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 实现

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法与传统算法均分为 ３ 个

阶段，传统的 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在针对二维 Ｑ 型算法

时，能够得到良好的聚类效果。 但其算法在面向如

“宿舍分配”等多维 Ｒ 型聚类问题时，难以维持二维

情况下的精准聚类。 因此本算法在传统算法的各个

阶段都进行了不同程度的改良，使得改良后的算法

在面对高维度的 Ｒ 型聚类问题时也能取得良好的

聚类效果。
２．１　 构建加权近邻图

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法以加权近邻图的方式代

替原有的 Ｋ 近邻图作为数据集的稀疏图。 首先采

用 ＫＤ 树和 Ｋ 近邻算法相结合的方式，获取 Ｋ 近邻

图，然后，根据公式（３）计算出每个点的相似度，再
通过公式（４）和公式（５）计算出每个点近邻点集，得
到由近邻点集构造出的加权近邻图。 具体步骤如下

所示。
输入：　 初始数据集 Ｘ，分类参数 ｋ
输出：　 加权近邻图（稀疏图）
Ｓｔｅｐ １　 构建 ＫＤ 树，通过输入参数 ｋ 对相似度

矩阵进行初始化。
Ｓｔｅｐ ２　 从 ＫＤ 树的树根开始不断遍历，将所有

数据划分在不同的区域当中。
Ｓｔｅｐ ３　 根据数据集 Ｘ 中的数据，利用定义 ３

中的公式（３）算出每个点间的相似度，构建相似度

矩阵。
Ｓｔｅｐ ４　 在 ＫＤ 树的每个区域中取前 Ｋ 个最相

似的值分类更新相似度矩阵， 得到 Ｋ－最近邻相似

矩阵。
Ｓｔｅｐ ５　 利用算法 １，分别求出不同 ｋ 值时得到

相似矩阵情况，根据定义 ６、７ 计算数据点间的近邻

权重，得到加权近邻图。
２．２　 加权近邻图的划分与合并

在 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的第二阶段和第三阶

段中，对加权近邻图进行图划分时，首先利用递归二

分法和洪水覆盖法（ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ）对稀疏图进行图划分

如算法 ２ 所示，然后采用定义 １０ 中的公式（７）计算

出共享相似度，对图划分后得到的子簇进行自下而

上的层次聚类，此时可以得到数据集的合并树状图。
此后采用算法 ３ 中的第一截跳法求出适合于数据集

的最佳聚类数，反复合并划分图直到满足最终簇数

完成聚类，具体步骤如下所示。
输入：　 加权近邻图， 聚类簇数 ｒ
输出：　 ｒ 个簇的聚类

Ｓｔｅｐ １ 　 将加权近邻图带入算法 ２ 中，利用

ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ 方法对加权近邻图进行图划分，得到分簇。
Ｓｔｅｐ ２　 结合定义 １０ 中公式（７）求出各个子簇

之间的共享相似度，推算子簇之间的相似关系。
Ｓｔｅｐ ３　 通过共享相似度对数据集进行自下而

上的层次聚类，并将聚类结果视为树状图 Ｓ。
Ｓｔｅｐ ４　 将树状图 Ｓ带入算法 ３ 中，利用第一截

断法求出聚类簇数。
Ｓｔｅｐ ５　 将得到的簇数与聚类簇数 ｒ 对比，若不

同则返回 Ｓｔｅｐ ２；若相同，则此时的聚类结果即为最

终的聚类结果。
结合 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法三个阶段所绘制的

大致流程如图 ３ 所示。

输出聚类结果

是否满足
簇数r

flood-fill进行
图划分

构造加权
近邻图

数据集X

否

是

图 ３　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法总流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验数据分析

３．１　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 评估

为验证 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的可行性，本文

采用 Ｍａｔｌａｂ 测试数据集中具有代表性的 ４ 个测试

数据集、即 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ、Ｉｒｉｓ、Ｓｅｅｄｓ、Ｗｉｎｅ 数据集对改

良算法进行测试，并通过几种聚类评估的基准验证

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对于高维度的数据集具有良
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好的聚类效果。 在与传统算法进行对比后得到的聚 类结果见表 １。
表 １　 不同维度下 ２ 种算法聚类对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

数据集 样本数 维度数
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ
聚类精度

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ
聚类精度

ＫＳＮＮ－Ｃ 聚类时间 ／
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 时间

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７８８ ２ ０．８９５ ０．９０１ １．０３
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ０．７８４ ０．９２１ ０．９９

Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ０．７８９ ０．９３６ ０．９８
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ０．７３３ ０．９４４ ０．９９

　 　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法针对 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 二维数

据集聚类后的结果如图 ４ 所示，在面向二维数据集

时，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法与传统算法得出的结果

图基本一致。 图 ５ 为 Ｉｒｉｓ（四维数据集）在三维空间

中的展示图，通过对比后证明在高维聚类的情况中，
ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法比传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的聚

类更加完善，其中聚类精度平均提升了 ２０．８８％，聚
类时间平均提升了 ２．７３％。 实验证明在面对 Ｒ 型高

维度聚类问题时，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法仍然能具

有较好的稳定性与聚类精度。
　 　 本实验对 ２８９ 名在校学生进行调研，并将数据

整理为表，见表 ２。 结合图 ４、图 ５ 和表 ２ 中数据可

看出，对于二维数据集而言，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法

的聚类精度没有明显地高于传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法，
仅仅是略高于传统型。 但当数据集的维度变大时，
传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的聚类效果明显下降，而改进

型则有了显著的提升，即 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法更

适用于高维度聚类。 在对比二者所消耗的时间时，
发现 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法和 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法所消

耗的时间几乎没有很大的差别。 但在二维以上环境

中，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法所消耗的时间还是略小

于传统算法的，这是由于在稀疏化阶段，ＫＳＮＮ －
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法为了更好地适应高维聚类，在传统

算法只使用 Ｋ 近邻图的基础上，又对数据进行了近

邻加权的操作，所以增加了时间的消耗。 同时，该算

法为了抵消这一部分操作带来的时间影响，在Ｋ 近邻

法中又增加了 ＫＤ 树的概念，减少了部分内存和时间

的多余损耗，甚至在高维情况下还有一定的提升。
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图 ４　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集聚类结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对 Ｉｒｉｓ数据集聚类结果

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｉｒｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＫＳＮＮ －

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ２　 ＳｔｕＤａｔａ 信息

Ｔａｂ． ２　 ＳｔｕＤａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

学生性格 月生活费 生活习惯 作息时间 学习情况

热爱社交（５７ 人） １ ０００ 以下（４１ 人） 没有恶习（７２ 人） １０ 点以前（３２ 人） 排名靠前（４１ 人）

热爱科学（６７ 人） １ ０００～１ ４９９（５６ 人） 不抽烟喝酒（９０ 人） １０～１１ 点（５７ 人） 排名中上（７３ 人）

热爱分享（４９ 人） １ ５００～１ ９９９（８８ 人） 抽烟不喝酒（４２ 人） １１～１２ 点（６０ 人） 排名中等（８７ 人）

尽职尽责（５０ 人） ２ ０００～３ ０００（６５ 人） 抽烟且喝酒（８５ 人） １２～凌晨 １ 点 （７３ 人） 排名中下（５８ 人）

内向腼腆（６６ 人） ３ ０００ 以上（３９ 人） 凌晨 １ 点以后（６７ 人） 排名靠后（３０ 人）

８２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



３．２　 实验条件和数据来源

实验测试采用的硬件环境如下：ＣＰＵ 为 ｉ５ －
８３００Ｈ，内存为 ８ ＧＢ。 运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作

系统。 软件环境为 ＩｎｔｅｌｌｉＪ ＩＤＥＡ ２０２０． ３． ４ ｘ６４、
Ｍａｔｌａｂ２０２０ｂ。 语言为 Ｍａｔｌａｂ、 ＪＡＶＡ。
３．３　 数据集稀疏化

以 Ｍａｔｌａｂ 中的二维数据集 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 和学生

调查的五维数据集 ＳｔｕＤａｔａ 为例，将二维数据集

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 展示在二维平面中，ＳｔｕＤａｔａ 作为五维数

据集将其中 ３ 个特征向量的数据抽取出来展示在三

维坐标系中。 结合第 １ 节中的稀疏化步骤，针对数

据集 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 取 ｋ 值 为 １０， 然 后 通 过 传 统

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法以相似度计算得到的近邻图如图 ６
（ａ）所示，通过改进型 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法得到的加权近

邻图如图 ６（ｂ）所示，可以看出两者在同样的 ｋ 值和

二维环境中得到的近邻图相似。 按照同样的步骤，
在五维数据集 ＳｔｕＤａｔａ 中取 ｋ 值为 １０ 后，通过传统

算法得到的近邻图如图 ６（ｃ）所示，而通过 ＫＳＮＮ－
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法得到的加权近邻图如图 ６（ｄ）所示。
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（c）StuData近似图 （d）StuData近邻加权图

（b）Aggregation近邻加权图（a）Aggregation近邻图

图 ６　 对不同数据集使用传统算法和改进算法稀疏化

Ｆｉｇ． ６　 Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 由图 ６ 可以看出在高维度情况下， ＫＳＮＮ －
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的稀疏化结果更加精确，并且没有

出现远点聚类情况。
３．４　 通过 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 宿舍分配

本文通过问卷调查的形式访问了 ２８９ 名在校学

生的共 ７ 项意愿，从而整理得到了五维数据集

ＳｔｕＤａｔａ。 在通过对每一项指标详尽的分配权重后，
对其采用多种不同形式的聚类算法进行聚类，模拟

出宿舍分寝情况。 采用聚类评估的方式，对这些聚

类方法进行评估，验证这些算法在面对高维聚类时

的性能优劣，对比结果见表 ３。

表 ３　 采用不同算法对 ＳｔｕＤａｔａ 进行聚类

Ｔａｂ． ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＳｔｕＤａｔａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

聚类算法 ＡＣ ＮＭＩ ＡＲＩ 时间 ／ ｍｓ
ＫＳＮＮ－Ｃ ０．９３６ ０．８８２ ０．６９１ ２．９１
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ０．６９２ ０．６７１ ０．５１１ ３．０１

Ｍ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ０．８５５ ０．８２３ ０．６６０ ３．１９
Ｋ－ｍｅａｎｓ ０．６７２ ０．６８１ ０．５００ １．９２
ＣＵＲＥ ０．８６２ ０．８９７ ０．５９３ ３．１５
ＤＰＣ ０．８９２ ０．８７３ ０．６７２ ３．２０

　 　 由表 ３ 可看出，将 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法与目

前几种主流聚类算法，包括：传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法、
Ｍ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法、Ｋ－ｍｅａｎｓ、ＣＵＲＥ、ＤＰＣ 算法，进
行对比发现，针对五维数据集 ＳｔｕＤａｔａ 和 ＫＳＮＮ －
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Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的聚类精度是最高的。 对 ６ 种算法

的 ＮＭＩ 值进行对比后，发现 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法

除了略低于 ＣＵＲＥ 算法外， ＮＭＩ 值都高于其它算

法。 对测试数据集重叠程度进行测量的 ＡＲＩ 值进行

比对后，发现 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法依然拥有良好

的表现，仅略低于 ＤＰＣ 算法。 在聚类时间上，由于

ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在聚类过程中需要对稀疏图

进行加权，所以运行的时间也相对延长了。 对比传

统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的聚类精

度平均提升了 ０．１６５， ＮＭＩ 值平均提升了 ０．２０５， ＡＲＩ
值提升了 ０．１８１，在面对高维 Ｒ 型聚类问题时明显

更加稳定，证明在高维环境中 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算

法能够进行更有效的聚类。
在对 比 多 种 算 法 后， 本 文 采 用 ＫＳＮＮ －

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对 ＳｔｕＤａｔａ 的数据图和聚类结果图

进行分析，图 ７ 为三维环境中展示数据集 ＳｔｕＤａｔａ 的

所有数据点，图 ８ 为使用传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对数

据进行聚类后的结果图。 图 ９ 为通过 ＫＳＮＮ －
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对数据集进行聚类后的结果图。 通

过图 ８ 和图 ９ 的对比可以看出， 通过 ＫＳＮＮ －
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法得到的聚类图相较 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 聚类

得到的结果聚类图更加均匀，每个簇中的数据也更

加平均和接近。 证明 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对传统

算法的改良是有效的。
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图 ７　 ＳｔｕＤａｔａ 三维环境中数据图

Ｆｉｇ． ７　 Ｄａｔａ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＳｔｕＤａｔａ ｉｎ ３Ｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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图 ８　 ＳｔｕＤａｔａ 通过传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法进行聚类

Ｆｉｇ． ８　 ＳｔｕＤａｔａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ９　 ＳｔｕＤａｔａ 通过 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法进行聚类

Ｆｉｇ． ９　 ＳｔｕＤａｔａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 研究针对 ＳｔｕＤａｔａ 数据集中 ２８９ 名学生进行聚类

后，将每一簇的学生按照每 ４ 人一组模拟为一个宿舍，
绘制成宿舍分配表发放到这 ２８９ 名学生手中，并再次

对学生进行调研回访。 在 ２８９ 名学生中有６５．０５％的

学生愿意按照此宿舍分配表的方式进行换寝，另外

３４．９５％的学生认为维持原有的宿舍分配也不错。

４　 结束语

本文针对传统的 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法进行改进，提
出基于加权近邻法的 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法，在针

对 Ｒ 型高阶聚类问题时能够有着良好的聚类效果。
算法首先在聚类的稀疏化阶段采用了加权近邻图的

方法，有效避免了在 Ｒ 型聚类中使用距离为参照标

准的问题。 然后用洪水覆盖法（ｆｌｏｏｄ－ｆｉｌｌ）代替原有

的 ｈＭｅｔｉｓ 算法，对加权近邻图的处理更加地细腻。
最后利用共享近邻相似度和第一截断法，使得在高

维环境中也能更好地将数据进行聚类，而不出现分

散的问题。 分析可知，ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在聚

类的准确率和精度方面对比传统算法均有所提高。
ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法对比传统 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法的

聚类精度提升了 ２０． ８８％，聚类时间上则提升了

２．７３％，由此证明 ＫＳＮＮ－Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ 算法在面对高维

Ｒ 型聚类问题时更加稳定。
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