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摘 要: 针对 K 最近邻算法测试复杂度至少为线性，导致其在大数据样本情况下的效率很低的问题，提出了一

种应用于大数据下的快速 KNN 分类算法。该算法创新性地在 K 最近邻算法中引入训练过程，即通过线性复杂

度聚类方法对大数据样本进行分块，然后在测试过程中找出与待测样本距离最近的块，并将其作为新的训练样

本进行 K 最近邻分类。这样的过程大幅度地减少了 K 最近邻算法的测试开销，使其能在大数据集中得以应用。
实验表明，该算法在与经典 KNN 分类准确率保持近似的情况下，分类的速度明显快于经典 KNN 算法。
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Fast KNN classification algorithm under big data
Su Yijuan1，Deng Zhenyun2，Cheng Debo2，Zong Ming2
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Abstract: Aiming at the problems of the K-nearest neighbor algorithm，testing complex is linear at least，and lead to the ac-
curacy is low when the samples are large． This paper proposed a fast KNN classification algorithm faster than the traditional
KNN did． The proposed algorithm innovatively introduced the training process during the KNN method，i． e． ，the algorithm
blocked the big data by linear complexity clustering． Then，the algorithm selected the nearest cluster as new training samples
and established a classification model． This process reduced the KNN algorithm testing overhead，which made the proposed al-
gorithm could be applied to big data． Experiments result shows that the accuracy of the proposed KNN classification is similari-
ty than the traditional KNN，but the classification speed has been significantly improved．
Key words: K-nearest neighbor( KNN) ; testing complex; big data; block; cluster centers

0 引言

随着互联网的迅猛发展，大数据不断地产生，分类作为当

前数据挖掘中最实用的技术之一，已得到广泛的应用。目前常

用的分类方法有决策树、人工神经网络、SVM、Bayes、KNN 等。
KNN 算法因其简单和有效在分类算法中得到了广泛的应用，

其基本思想是: 在训练样本中找到待测样本的 k 个最近邻样

本，然后根据这 k 个最近邻样本的类进行投票，以此来决定测

试样本的类别。但是 KNN 在寻找最近邻样本的过程中，需要

逐个计算测试样本与每个训练样本的距离( 或相似度) ，当训

练样本为大数据时，将会产生很高的计算开销，如果大数据集

是保存在内存( 或硬盘) 中，这种逐个扫描的方式几乎不可行。
目前提出了许多对于 KNN 的改进算法，文献［1，2］提出

一种从所有已知样本中选取测试样本的 k 个最近邻，然后建立

分类器进行分类的方法，提高了分类的性能。文献［3］提出了

一种基于密度的训练样本裁剪方法，使样本分布密度趋于平

均，降低了 KNN 的计算量。文献［4］提出了一种基于利用中

心文档代替原始样本建立分类模型的方法，减少了 KNN 算法

需要进行相似计算的样本数，从而达到提高分类速度的目的。
文献［5］提出了减少大量计算的排类算法和归类算法，在不影

响原有准确率的情况下，构建了一种基于 KNN 的快速分类算

法，提高了分类的速度。这些算法主要是通过快速搜索算法、
降维［6 ～ 8］或通过一定的优化策略直接减少需要进行相关性计

算的样本数，从而提高分类的效率。但当面临大数据和高维样

本时，这些分类方法的效率将会大幅度降低［9 ～ 11］。
针对 KNN 算法无训练过程的特点［12，13］，本文创新性地对

其引入一个训练过程，即首先采用线性复杂度聚类方法对大数

据进行分块。而在测试过程，对于每一个测试样本，首先找出

与待测样本距离最近的聚类中心所在的簇作为新的训练样本

集，然后对新训练集建立分类模型进行分类。由于聚类后簇内

样本的相似度高，所以该算法能达到既减少计算量，又能保持
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较高分类准确率的目的。

1 基于聚类的 KNN 改进算法

本文算法包括两个过程，即训练过程和测试过程。训练过

程主要选取适用的聚类算法对大数据样本进行分类; 测试过程

主要是对测试样本在它最近的簇运行 KNN 算法。

1. 1 训练过程

聚类是数据分析中最基本的一种技术，它在数据挖掘、机
器学习、模式识别方面都得到广泛应用。所谓聚类就是将数据

对象分组成多个类和簇的过程。其中，聚类所生成的簇包含簇

内样本相似性高和簇之间差异性大两个性质。
目前的聚类方法有很多，如基于划分的 K-means 算法、基

于层次的 BIＲCH 算法［14］和基于密度的 DBSCAN 算法［15］ 等。
但是面临高维大样本数据时，常见的聚类算法将在时间复杂度

方面受到极大挑战。因此，对高维大样本数据进行聚类需要满

足一些条件: 复杂度低，最好是线性的，如文献［16，17］。为

此，本文采用了文献［18］提出的聚类算法，即基于界标的谱聚

类( landmark-based spectral clustering，LSC) 算法，该算法主要是

选取 p( p ＜ ＜ n) 个具有代表性的点作为界标点，并将这 p 个界

标点进行线性组合以替代原始数据。常见的谱聚类算法［19］通

常用所有样本表达每个数据，这种方法大大降低了相似矩阵的

复杂度，即从二次降到了一次，从而也顺带把特征根求解的复

杂度降低到了线性［20］。
LSC 算法通过“压缩”原始数据找出一组基向量去代表每

个数据点，即找出 p 个具有代表的界标点。常见的选取界标点

的方法有随机选取法和 K-means 聚类。随机选取法即随机选

取界标点; 而 K-means 聚类算法通过简单重复算法几次( 通常

低于 10 次) ，把得到的聚类中心作为界标点。本文重复 K-
means 聚类算法 10 次，把得到的聚类中心作为界标点。

把每个界标点当做一个向量组成界标矩阵 U，LSC 算法用

得到的 p 个界标点表示所有的原始数据点 X =［x1，…，xn］∈
Ｒm × n，即找出 X 在界标矩阵上的投影 Z。

zji =
Kh ( xi，uj )

∑ j'∈U〈i〉Kh ( xi，uj' )
j∈U〈i〉 ( 1)

其中: uj 是矩阵 U 的第 j 个列向量，U〈i〉是由 xi 的 r 个最近邻界

标组成的 U 的子矩阵。易知，矩阵 Z 的运行时间为 O( pmn) 。
接着对其进行谱聚类分析，首先构造图矩阵 W。

W = Z
∧

T Z
∧

( 2)

其中: Z
∧
= D － 1 /2Z，D 是 Z 中行向量的和，则矩阵 W 即为一个单

位矩阵 I。当得到单位图矩阵 W 后，通过奇异值分解计算Z
∧

的

特征向量如下:

Z
∧
= AΣBT ( 3)

易知，左奇异向量 A =［a1，…，ak］∈Ｒp × p 为矩阵Z
∧
Z
∧

T 前 k

个特征向量，右奇异向量 B =［b1，…，bk］∈Ｒn × p 为矩阵Z
∧

T Z
∧

的

特征向量。由于矩阵 W = Z
∧

T Z
∧

为 p × p 维，可知向量 A 的计算

时间为 O( p3 ) ，而特征向量 B 的计算时间则可通过下式得出:

BT = Σ － 1AT Z
∧

( 4)

特征向量 B 的总时间为 O( p3 + p2n) ［21］。由于 p ＜ ＜ n，所

以当选取特征向量 B 进行 K-means 聚类时，算法运行的总时间

则由 O( n3 ) 降为 O( p3 ) ，算法的效率得到明显的提高。这种低

复杂度的算法非常适合在大数据方面的应用。最后，给出 LSC
算法的具体步骤，如下所示:

算法 1 LSC 算法

输入: n 个数据点 x1，x2，…，xn∈Ｒm 以及聚类个数 k。
输出: k 个子簇。

通过 K-means 选取 p 个界标点;
根据式( 1) 投影原始数据X 到界标矩阵，得到原始矩阵的表示Z∈Ｒp ×n ;
根据矩阵 Z，计算 ZZT 的前 k 个特征向量 A;
根据式( 4) 计算特征向量 B;
运用 K-means 对特征向量 B 进行最终的聚类，并输出 k 个子簇。

1. 2 测试过程

本文在采用 LSC 算法得到 k 个子簇并求出 k 个聚类中心

后，找出距离待测样本最近的聚类中心所在的子簇，将其作为

新的训练样本。由于通过 LSC 聚类得到的子簇中的样本都是

彼此相似的，所以在选定的子簇中进行 KNN 分类可以充分保

证分类的准确率。最后，给出基于 LSC 聚类的 KNN 改进算法

的具体步骤，如下所示:

算法 2 LC-KNN 算法

输入: 数据集。
输出: 待测样本类标签的预测值。

使用 LSC 聚类方法对训练样本进行聚类，得到 m 个聚类中心 C1，
C2，C3，…，Cm ;

计算待测样本 y 与所有聚类中心的距离 D( y，Ci ) ，将与之距离最
近的聚类中心所在的簇作为新的训练样本，即 NewXi = min{ D( y，Ci ) }
i = 1，2，…，m;

在新训练样本 NewXi 中对待测样本进行 KNN 分类，得到待测样本
y 的 k 个最近邻，并通过投票确定其类标签的预测值 classi。

通过算法 2 可知，当聚类的个数较多，即 m 较大时，新的

训练样本 NewXi 的样本数将远小于原始样本数，可以很容易

达到大幅度减少 KNN 的计算量［22，23］、提高分类速度的目的。
但是随着 m 的增大，聚类的开销也会同时增加，且新训练样本

NewXi 中的样本数将会逐渐减小，这很有可能会导致分类准确

率的下降。为了避免这种情况，聚类的个数 m 需要设置在一

个比较合理的数值。
极端情况下，假定令 m 为样本个数时，则为 1NN 算法，该

算法分类的效率较高，但当训练样本分布比较集中时，则很有

可能导致分类准确率降低; 而令 m = 1 时，则为经典的 KNN 算

法。因此，常见 K 最近邻算法是本文算法的一种特例。通过

以上分析可知，聚类的簇的个数 m 越大，KNN 分类需要扫描的

样本数也就越少，运行速度越快。但是考虑到样本集为大数

据，如果 m 较小，簇中样本数依然很大，不能在内存( 数据空

间) 中运行。因此，假设程序运行占用的总内存为 M，计算机

系统内存为 M0，样本集中最小类样本的个数为 n0，那么 m 的

取值范围可表示为 M/M0 ＜ m ＜ n0。
在确定新训练样本 NewXi、对测试样本选取 k 个最近邻过

程中，k 值是非常重要的参数之一。文献［24］建议 k =槡n ( n ＞
100) ，n 是测试样本的个数，但这种取法通常不能得到满意的

结果，并且该想法也没有理论保证。由于本文提出的基于 LSC
方法得到的子簇 NewXi 中样本之间都是相关的，考虑到在大

数据中需要减少 KNN 的计算量，所以 k 值的选取不宜过大，在

保持较高分类准确率的情况下，k 值的选取应尽可能小。通过

实验发现，当 k = 1、2 时，分类的结果较优。

1. 3 图例说明

KNN 分类算法虽然简单、有效且准确率高，但是缺点也很

明显，其时间复杂度几乎与样本数成正比。这是因为 KNN 算法
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是一种懒惰的基于实例的学习方法，每次在寻找待测样本的 k
个最近邻时，都需要计算其与所有训练样本的距离，当训练样本

较大时，分类的时间也成正比增加。考虑到目前 KNN 分类都是

在数据空间中进行，在样本为大数据情况下要扫描数据集( 或者

从磁盘 /内存中读取) 一遍几乎不可能。为了解决这个问题，本

文将样本集分成多个较小的块( 保证每个块都能够在内存中运

行) ，并将具有代表性的块作为新的训练样本进行 KNN 分类。
如图 1 所示，对样本集进行聚类得到三个聚类中心，分别计算测

试样本与三个聚类中心的距离。可知测试样本 1 距离簇 1 的聚

类中心最近，因此本算法将簇 1 作为样本 1 的新的训练样本; 而

对于测试样本 2，其最近邻样本中虽然包含簇 2、簇 3 的样本，但

是距离最近的聚类中心为簇3，所以将簇3 作为新的测试集。考

虑到仅将簇 3 作为新的训练样本可能会影响分类准确率，但通

过 LSC 算法得到的簇内样本之间具有较高的相似性，簇簇之间

样本差异性大，所以将簇 3 作为新的训练样本集进行 KNN 分类

时，依旧能够保持较高的分类准确率。

2 实验设计

为了验证算法的有效性，本文通过 MATLAB 编程实现本

文算法，并在 Win7 系统下的 MATLAB 7． 1 软件上进行实验。
本文以分类准确率和时间作为评价指标，对随机分块 KNN 算

法、基于 LSC 的 KNN 改进算法以及经典 KNN 算法进行对比。
实验所用数据来源于 LIBSVM 和 UCI 数据集，数据集的基本信

息如表 1 所示。
表 1 数据集基本信息

No 数据集 样本数 属性数 类数 No 数据集 样本数 属性数 类数

1 usps 9 298 256 10 4 letter 20 000 16 26

2 mnist 70 000 780 10 5 pendigits 10 992 16 10

3 gisette 7 000 5 000 2 6 satimage 6 435 36 6

2. 1 分簇数 m 的确定

改进算法中 m 是非常重要的参数之一。为了确定参数

m，本文对随机分块 KNN 算法和本文改进算法在六个数据集

上分别重复 10 次，实验结果不但报告每次实验的结果而且报

告 10 次结果的均值和方差。实验结果如表 2 ～ 7 所示。
表 2 两种算法在 usps 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 9027 ± 1． 6498e － 005 0． 9355 ± 7． 1306e － 006

time 3． 5589 ± 0． 0107 3． 7605 ± 0． 0242

15
correct 0． 8964 ± 5． 1803 － 005 0． 9338 ± 4． 1625e － 006

time 2． 4857 ± 0． 0032 2． 7260 ± 0． 0077

20
correct 0． 8770 ± 7． 4889e － 005 0． 9300 ± 4． 9238e － 006

time 2． 3202 ± 0． 0010 2． 5157 ± 0． 01928

25
correct 0． 8793 ± 4． 9917e － 005 0． 9284 ± 1． 0637e － 005

time 1． 8586 ± 0． 0008 1． 9971 ± 0． 0042

30
correct 0． 8607 ± 4． 6629e － 005 0． 9275 ± 1． 1596e － 005

time 1． 6441 ± 0． 0002 1． 9249 ± 0． 0023

表 3 两种算法在 mnist 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 7221 ± 4． 8878e － 005 0． 8389 ± 3． 1656e － 005

time 2． 9369 ± 0． 508 3． 5504 ± 0． 0927

15
correct 0． 6840 ± 2． 3333e － 004 0． 8364 ± 2． 3136e － 005

time 2． 8905 ± 0． 0456 3． 1222 ± 0． 01397

20
correct 0． 6657 ± 2． 4739e － 004 0． 8353 ± 3． 3233e － 005

time 2． 0564 ± 0． 0011 2． 1490 ± 0． 0065

25
correct 0． 6478 ± 2． 2689e － 004 0． 8338 ± 8． 7844e － 005

time 1． 8240 ± 0． 0020 2． 1148 ± 0． 0094

30
correct 0． 6396 ± 6． 9156e － 005 0． 8313 ± 3． 8678e － 005

time 1． 5457 ± 0． 0002 1． 7274 ± 0． 0011

表 4 两种算法在 gisette 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 9311 ± 5． 0989e － 005 0． 9526 ± 1． 4711e － 005

time 23． 3933 ± 0． 9677 28． 5940 ± 3． 2405

15
correct 0． 9252 ± 1． 0573e － 004 0． 9494 ± 1． 3378e － 005

time 18． 0106 ± 0． 2434 23． 1904 ± 1． 0894

20
correct 0． 9166 ± 2． 8267e － 005 0． 9411 ± 5． 4699e － 004

time 12． 7685 ± 0． 0966 16． 2759 ± 0． 8880

25
correct 0． 9150 ± 7． 0000e － 005 0． 9321 ± 6． 4810e － 004

time 9． 9201 ± 0． 3696 13． 8645 ± 1． 5093

30
correct 0． 9079 ± 1． 0366e － 004 0． 9192 ± 5． 3796e － 004

time 8． 4064 ± 0． 0784 11． 3922 ± 0． 0658

表 5 两种算法在 letter 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 7892 ± 3． 8822e － 005 0． 9495 ± 1． 0760e － 006

time 3． 2391 ± 0． 0015 3． 2994 ± 0． 0010

15
correct 0． 7932 ± 3． 7106e － 005 0． 9469 ± 5． 5751e － 006

time 3． 3808 ± 0． 0435 3． 4334 ± 0． 0585

20
correct 0． 6815 ± 1． 3812e － 004 0． 9451 ± 1． 9756e － 006

time 3． 0938 ± 5． 8392e － 004 3． 1285 ± 3． 1243e － 004

25
correct 0． 7279 ± 5． 6480e － 005 0． 9423 ± 5． 2818e － 006

time 3． 3950 ± 0． 0018 3． 4813 ± 0． 0054

30
correct 0． 6214 ± 9． 8480e － 005 0． 9403 ± 3． 9204e － 006

time 3． 0889 ± 0． 0013 3． 1168 ± 3． 8514e － 004

表 6 两种算法在 pendigits 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 9452 ± 3． 5382e － 005 0． 9721 ± 4． 7991e － 006

time 2． 3380 ± 0． 0041 2． 4056 ± 0． 0101

15
correct 0． 9316 ± 1． 0341e － 004 0． 9711 ± 6． 0196e － 006

time 2． 5451 ± 0． 0011 2． 5709 ± 0． 0089

20
correct 0． 9163 ± 1． 5515e － 004 0． 9700 ± 2． 5390e － 006

time 2． 2233 ± 6． 4795e － 005 2． 2554 ± 2． 1569e － 004

25
correct 0． 9216 ± 1． 5677e － 004 0． 9687 ± 3． 5642e － 006

time 2． 5270 ± 0． 0056 2． 5468 ± 0． 0083

30
correct 0． 9088 ± 1． 8409e － 004 0． 9683 ± 1． 5809e － 006

time 2． 1805 ± 7． 4785e － 005 2． 2022 ± 8． 9611e － 005

通过表 2 ～ 7 可知，随着分块数 m 的增加，两种算法的分

类速度逐渐变快，但相应的分类准确率却逐渐下降。考虑到两

种算法都属于近似算法，如果分类的准确率明显低于经典

KNN 算法，那么在大数据分类中将会出现很大的误分率，这显

·5001·第 4 期 苏毅娟，等: 大数据下的快速 KNN 分类算法



然是不可取的。此外，从表 2 ～ 7 可知，在分类时间相近的情况

下，基于 LSC 的 KNN 算法的分类准确率明显高于随机分块的

KNN 算法，且从表 8 中可以发现，其分类准确率更加接近经典

KNN 算法。
表 7 两种算法在 satimage 数据集上的对比

分块数 m 评价指标 随机分块 KNN 基于聚类的 KNN

10
correct 0． 8603 ± 8． 9122e － 005 0． 8883 ± 8． 1139e － 006

time 1． 2868 ± 6． 5495e － 005 1． 3027 ± 1． 1429e － 004

15
correct 0． 7917 ± 3． 1680e － 005 0． 9468 ± 3． 7244e － 006

time 3． 8583 ± 0． 0332 3． 9337 ± 0． 0152

20
correct 0． 8418 ± 8． 8847e － 005 0． 8884 ± 6． 8028e － 006

time 1． 2292 ± 3． 2277e － 005 1． 2463 ± 4． 3126e － 005

25
correct 0． 7283 ± 1． 1039e － 004 0． 9421 ± 8． 8449e － 006

time 3． 5062 ± 0． 0061 3． 6287 ± 0． 0052

30
correct 0． 8312 ± 3． 5146e － 004 0． 8878 ± 4． 9556e － 006

time 1． 2225 ± 1． 8176e － 005 1． 2396 ± 1． 7711e － 005

依据上文分析可知，聚类分簇的个数 m 的大小同样应该

是在保证所有子簇都能在内存中运行的情况下，尽可能小。这

样既减小了聚类的时间，又提高了分类的速度，并且能保证具

有较高的分类准确率。根据表 2 ～ 7 的实验结果显示，在 m =
10 的情况下，分类的结果更优。

2. 2 k 值的确定

在算法 2 确定新的训练样本 NewXi 后，需利用 KNN 算法

对测试样本在 NewXi 中建立分类模型，其中对于 k 值的选取是

非常重要的步骤之一。考虑到经 LSC 聚类后簇内的样本已具

有很高的相似性，所以 k 值的选择无须太大。为了确定 k 的取

值，分别对表 1 中数据集进行了如下实验，结果如图 2 所示。
为了保证实验的准确性，实验结果中每个点都是 10 次结果的

均值。

从图 2 中曲线可知，随着 k 值增加，分类准确率总体呈下

降趋势，这是因为簇内样本已经具有了很高的相似性，如果 k
值选取得过大，且待分类样本又属于训练集中包含数较少的

类，那么在选择 k 个最近邻时，实际上并不相似的数据就会被

包含进来，从而造成噪声导致分类效果降低，同时也增加了

KNN 算法的计算量。因此，在分类准确率保持较高的情况下，

k 值的选取应尽可能小。根据图 2 所示，本文算法在 satimage
数据集上 k = 3 时可以取到 0． 8986，高于 k = 1 时的准确率，但

是在 k = 1 时，本文算法的实验结果已经优于 KNN。因此，本

文统一选取 k = 1。

2. 3 三种算法的性能比较

本次实验在分块( 簇) 数 m = 10、k = 1 的情况下，以准确率

和时间为评价指标，对三种算法进行对比实验，实验结果如表

8 所示。
表 8 三种算法的性能比较

No．
随机分块 KNN

correct time

基于聚类的 KNN

correct time

经典 KNN

correct time

1 0． 902 7 3． 558 9 0． 935 5 3． 760 5 0． 948 2 32． 876 4

2 0． 722 1 2． 936 9 0． 838 9 3． 550 4 0． 863 5 24． 157 5

3 0． 931 1 23． 393 3 0． 952 6 28． 594 0． 966 0 217． 332 7

4 0． 789 2 3． 239 1 0． 949 5 3． 299 4 0． 951 8 19． 824 6

5 0． 945 2 2． 338 0 0． 972 1 2． 405 6 0． 978 0 7． 298 2

6 0． 860 3 1． 286 8 0． 888 3 1． 302 7 0． 906 5 3． 552 5

由于改进算法为近似算法，通过表 8 可以看出，该算法分

类准确率低于经典 KNN 算法 1% ～ 2． 4%，但是样本数据足够

大时，分类的速度接近于经典 KNN 算法的 7 ～ 9 倍( 接近分块

数) 。而随机分块算法虽然分类速度略高于本文算法，但分类

准确率较低。通过上述实验可知，使用基于 LSC 的 KNN 改进

算法，能在保持分类准确率较高的情况下，大幅度提高分类的

速度，使其能够在大数据中得到应用。

3 结束语

本文针对经典 KNN 算法难以在大数据样本中应用的问

题，提出了一种基于 LSC 的 KNN 改进算法。该算法针对 KNN
没有训练过程的特点，创新地引入了一个训练过程，即通过聚

类技术找出了远小于原始样本集的新的训练样本集，极大地减

少了 KNN 算法的计算量，使其能够在大数据空间( 内存) 中运

行，并且该算法能够保持较高的分类准确率。但是本文算法仍

有一些地方需要改进，如新的训练集用于 KNN 分类时，其分类

准确率的高低依赖于聚类的效果，如果聚类的效果较好，那么

改进算法的分类准确率将完全有可能超过经典算法。
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验证了该方法的有效性和可行性。本文的社会网络信任关系

预测方法对推荐及可视化等具有一定的应用价值，未来将进一

步挖掘用户的潜在属性特征从而丰富该模型。
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