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摘 要： 针对经典谱聚类算法无法自动确定数据类个数的问题，本文提出了一种基于本征间隙与正交特征向量

的自动谱聚类算法．该方法利用样本数据构建亲和度矩阵，然后进行谱分解得到相应的特征值和特征向量，对特征值
从大至小依次排序，用本征间隙来刻画相邻特征值之间的差，通过第一个极大本征间隙出现的位置来自动确定类个

数，最后以特征向量之间的夹角作为相似度和已获得的类个数相结合来实现数据分类．本文算法的正确性在人造数据
库上得到了验证，并在ＵＣＩ数据库上与 ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、Ｊｏｒｄａｎ算法进行了分类准确性比较实验，结果表明本文方法比
其他三种方法的分类准确率更高．
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１ 引言

在模式识别研究中，聚类算法是一种进行数据分组

的有效方法．目前聚类算法被广泛应用于数据挖掘、数
字图像处理、信息检索等领域．比较常见的聚类算法有：
模糊均值聚类［１］、层次聚类［２］等．这些聚类算法，它们在
使用时一般需要指定聚类个数，聚类结果往往对所假定

的聚类个数非常敏感，聚类算法鲁棒性也很差．尽管山
峰聚类［３］、减法聚类［４～５］无需指定类个数能自动结束分

类过程，但在面对非凸球形数据分布时，算法失效．同
时，上述算法有一个共同点，就是都会产生聚类中心的

结果，聚类中心又被称为数据集代表点，但是当某些数

据集（如环形数据）的聚类中心缺失或不明显时，上述算

法的聚类效果就很不理想．另外，ｋ均值、减法聚类等传
统聚类算法是建立在凸球形的数据样本空间上的，若数

据样本空间为非凸时，算法就会陷入局部最优，为了能

在任意的数据样本空间进行正确聚类，且能收敛于全局

最优解，因此有研究者提出了谱聚类（Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒ
ｉｎｇ）［６，７］算法．它在解决非块状、非凸球形数据的聚类问
题时有着十分出色的表现．谱聚类算法的核心思想是：
转换数据聚类的特征空间，在新选择的特征空间对数据

运用 ｋ均值等方法进行聚类，聚类的结果最后映射回
原数据空间．目前流行的谱聚类算法仍旧需要输入数据
类个数，但在很多现实的应用场景中比如目标定位、图

像分割、文本挖掘等，类个数对计算机来说还是未知的．
因此，设计某种聚类算法能根据数据自身信息自动确定

类别数并完成数据聚类具有重要意义．

２ 谱聚类基本理论

谱聚类算法最早是从谱图划分理论演化而来．设每
一个样本数据看成是图中的顶点 Ｖ，根据样本两两之间
的相似度将相应顶点之间的连接边 Ｅ赋权重Ｗ，于是
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就得到基于样本的相似度的无向加权图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）．
从图论的最优划分理论来看，类似于线性判别算法，就

是使划分成的若干子图之间相似度最小，子图内部相

似度最大［８］．常用的划分准则有最小割集、规范割集、
平均割集、比例割集以及最小最大割集等准则［９～１１］．图
划分问题的最优解是一 ＮＰ难题，一个较好的求解方法
是考虑问题的连续松弛形式，于是便可将原问题转换

成相似度矩阵或 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵的谱分解．
相似度矩阵又称亲和度矩阵，常用 Ａ或Ｗ表示，

该矩阵元素定义为：

Ａｉｊ＝ｅｘｐ（－
ｄ２（ｖｉ，ｖｊ）
２σ２

） （１）

其中 ｖｉ是数据样本点，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）是两样本点之间的距
离，一般取欧式距离‖ｖｉ－ｖｊ‖，也可以是其他形式的
距离定义，σ是尺度参数，决定了样本点之间的衰减速

度．
将相似度矩阵的每行元素相加，得到该样本点的

度，体现了该点周围数据的分布状况．以所有度值为对
角元素构成的对角矩阵为度矩阵，常用 Ｄ表示，

Ｄｉｉ＝∑
ｊ
Ａｉｊ （２）

规范相似度矩阵一般形式为

Ａｎｏｒ＝Ｄ－１／２ＡＤ－１／２ （３）
为了更好地理解规范化相似度矩阵 Ａｎｏｒ，可根据式（３）
将 Ａｎｏｒ每个元素表示为：

Ａｎｏｒ（ｉ，ｊ）＝
Ａ（ｉ，ｊ）

Ｄ（ｉ，ｉ槡 ） Ｄ（ｊ，ｊ槡 ）
（４）

在不同谱聚类算法中，谱分解方程有所不同，但分解矩

阵形式上都类似式（３），有的文章如最小割集（Ｍｃｕｔ）算
法［１２］就把式（３）中的亲和度矩阵 Ａ用 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵 Ｌ
代替．Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵分为非规范 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵和规范
Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵．非规范Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵表示为 Ｌ＝Ｄ－Ａ．
规范Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵两种形式分别是

Ｌｎｏｒ１＝Ｄ－１／２ＬＤ－１／２＝Ｉ－Ｄ－１／２ＡＤ－１／２ （５）
以及 Ｌｎｏｒ２＝Ｄ－１Ｌ＝Ｉ－Ｄ－１Ａ （６）
Ｎｇ，Ｊｏｒｄａｎ［７］等人就是用式（５）Ｌａｐｌａｃｉａｎ规范矩阵 Ｌｎｏｒ１做
特征值分解，然后选取前 ｋ个最大特征值对应的特征
向量构成ＲＲｋ空间，并使ＲＲｋ空间中的每一点与原数据一
一对应，在ＲＲｋ空间应用 ｋ均值等经典聚类算法聚类．
Ｍｅｉｌａ［１３］将相似性解释为 Ｍａｒｋｏｖ链中的随机游走，以式
（６）中 Ｄ－１Ａ为概率转移矩阵Ｐ，同时根据随机游走对
最小割集（Ｍｃｕｔ）进行概率解释，然后对概率转移矩阵进
行谱分解，其后续的步骤与 Ｊｏｒｄａｎ算法基本一致．除了
对谱分解矩阵构造进行研究外，国内焦李成等人对相

似性度量的选择进行研究，提出了一种基于数据依赖

的密度敏感的谱聚类方法处理多尺度聚类问题［１４］；王

娜等人提出了一种主动式半监督的谱聚类算法［１５］，使

得类内各点紧凑，类间散布．
谱聚类根据不同的准则函数有不同具体实现方

法，但总的流程可以归纳为以下三个步骤：

Ｓｔｅｐ１ 构建能表示数据样本集关系属性的矩阵 Ｚ．
Ｓｔｅｐ２ 计算 Ｚ的前ｋ个特征值与特征向量，构建

新的数据特征空间．
Ｓｔｅｐ３ 利用 ｋｍｅａｎｓ或ＦＣＭ等经典聚类方法对特

征向量空间中的数据点进行聚类，聚类结果映射回原

数据空间．

３ 自动谱聚类算法

上述的谱聚类方法需要输入聚类个数参数 ｋ，在谱
分解后，在特征向量空间又需运用 ＦＣＭ或 ｋ均值等经
典聚类算法．一方面在实际应用中参数 ｋ很难预先确
定；另一方面，在转化后的新特征空间里运用 ＦＣＭ等经
典算法其有效性本身值得商榷，而且二次聚类使算法

显得臃肿．因此本文提出了一种自动谱聚类算法．该算
法运用本征间隙来自动确定类个数，直接用正交特征

向量来实现数据分类．
３１ 本征间隙估计类个数

本文拟从数据的亲和度矩阵中充分挖掘信息，提

炼出数据类的个数．对于存在 ｋ个理想的彼此分离簇
的有限数据集且数据按类依次排序，可以证明规范化

亲和度矩阵的前 ｋ个最大特征值为１，第 ｋ＋１个特征
值则严格小于１，二者之间的差距取决于这 ｋ个聚类的
分布情况［１６］．ｋ个理想的彼此分离簇的数据集体现在
亲和度矩阵上，就是该阵对角线上分布 ｋ个全 １分块
矩阵，其余位置都为０．但在实际情况中，很难构造这样
的亲和度矩阵．实际的亲和度矩阵对角线上的分块矩
阵元素不全为１，准确的说是全１矩阵加上一个负的扰
动量；对角线分块矩阵外的元素也不全为０，而是一个
正的扰动量．根据矩阵摄动理论，将上述的第 ｋ个和第
ｋ＋１个特征值之间的差称之为本征间隙（Ｅｉｇｅｎｇａｐ），本
征间隙越大，选取的 ｋ个特征向量所构成的子空间就
越稳定［１７］．对于普通分布（理想分类加扰动情形）的聚
类数据，通过寻找本征间隙序列的第一个极大值便可

确定原数据类的个数．
计算规范化亲和度矩阵 Ａｎｏｒ的特征值并按顺序从

大到小排列λ１≥λ２≥ …λｎ，计算本征间隙序列
ｇ１，ｇ２…，ｇｎ－１｜ｇｉ＝λｉ－λｉ{ }＋１ ．在本征间隙序列中依
次寻找第一个极大值，则该值对应的下标即为类个数．
即类别数 ｋ为

ｋ＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
｛ｇｉ－ｇｊ｜ｊ＜ｉ＞０＆ｇｉ－ｇｉ＋１＞０｝ （７）

有了数据类的信息，很多经典聚类算法就可以对原数

据进行分类．但是如果再引入其他的聚类算法就使算
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法一方面显得不精简，令一方面时间消耗也增大．因此
本文在类数目估计的基础上，直接从特征向量着手实

施数据分类．
３２ 基于正交特征向量的数据分类

首先我们对理想情况的亲和度矩阵进行分析．假
设对象数据 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２…ｖｎ｝有 ｋ个类，数据元素按顺
序属于每一类进行排列即，

｛ｖ１，ｖ２…ｖｎ１

     

｝

ｎ１

∈Ｖ１，｛ｖｎ１＋１，…ｖｎ１＋ｎ２

     
｝

ｎ２

∈Ｖ２，…｛ｖｎｋ－１＋１，…ｖｎ

     

｝

ｎｋ

∈Ｖｋ其中Ｖ＝∪
ｋ

ｉ＝１
Ｖｉ，Ｖｉ∩Ｖｊ＝（ｉ≠ｊ）．

亲和度矩阵则为

Ａ＝

Ａｎ１ ０ … ０

０ Ａｎ２ … ０

 …  

０ ０ … Ａｎ













ｋ

（８）

若在理想情况下，亲和度定义为下式

Ａｉｊ＝
１， ｖｉ∈Ｖｔ∧ｖｊ∈Ｖｔ
０， ｖｉ∈Ｖｔ∧ｖｊＶ{

ｔ
（９）

因此在理想情况下，式（８）中 Ａｎｉ＝Ｅｎｉ∈ＲＲ
ｎｉ×ｎｉ为全１矩

阵．有矩阵理论的知识可知λ１≥λ２≥…λｎ为Ｅｎｉ的特征
值，则λ１＝ｎｉ，λ２＝λ３＝…＝λｎｉ＝０，且λ１对应的特征向

量为 ｘ１＝Ｌ（ｅ），ｅ＝［１，１，…１］Ｔ∈ＲＲｎｉ ．理想情形下，相
似度函数以式（９）为前提，使得 Ａ＝ｄｉａｇ（Ｅｎ１，Ｅｎ２…

Ｅｎｋ），约束条件很强．但在实际应用中数据还有待分类，

类信息未知，不能采用式（９）而采用公式（１）．现在把约
束条件局部弱化，把 Ａｎｉ全１矩阵弱化为数值≤１（接近

１）的实对称矩阵，即 Ａ＝ｄｉａｇ（Ａｎ１，Ａｎ２…Ａｎｋ）．则有定

理［１６］表明以下结论：λ（Ａ）＝∪
ｋ

ｉ＝１
λ（Ａｎｉ），其中λ（Ａ）是矩

阵 Ａ的所有特征值集合，且如果 ｘｉ∈ＲＲｎｉ是矩阵Ａｎｉ对应
于特征值λ的特征向量，则

（０，０…０{ ，
ｎ１

０，０…０{ ，
ｎ２

…ｘ
ｉ

Ｔ…０，０…０{ ）
ｎｋ

Ｔ

也是矩阵 Ａ对应于特征值λ的特征向量．因此由矩阵
Ａ前ｋ个特征向量构造的特征矩阵可表达为

Ｘ＝

ｘ１ ０ … ０ ０
０ ｘ２ ０ … ０
 ０   

０  … ｘｋ－１ ０
０ ０ … ０ ｘ














ｋ

（１０）

其中 Ｘ∈ＲＲｎ×ｋ，令αｉ是Ｘ的第ｉ个行向量，对应原空
间的数据点 ｖｉ，Ｘ＝［αＴ１，αＴ２…αＴｎ］Ｔ，从公式（１０）可以明
显看出有这样的性质：当 ｖｉ，ｖｊ属于同一类时，αｉ，αｊ线

性相关；当 ｖｉ，ｖｊ不属于同一类时，αｉ，αｊ正交．即

ｃｏｓ（αｉ，αｊ）＝
α
Ｔ
ｉαｊ

αｉαｊ
＝
１， ｖｉ∈Ｖｔ∧ｖｊ∈Ｖｔ
０， ｖｉ∈Ｖｔ∧ｖｊＶ{

ｔ
（１１）

它们类与类之间正交地分布于 ｋ维空间上，并且该 ｋ
维空间形成的这ｋ个聚类对应着原空间中所有点形成
的ｋ个聚类．由此，可通过特征矩阵的行向量之间夹角
的余弦值来判断原数据的类属性．以上亲和度矩阵的
约束条件虽然比理想情形有所弱化，即放松了类内点

的约束，但仍维持类间点约束即类间点的相似度为零．
实际应用中，亲和度矩阵可看成是公式（８）加上一对称
扰动阵ε∈ＲＲｎ×ｎ即

Ａ＝ｄｉａｇ（Ａｎ１，Ａｎ２…Ａｎｋ）＋ε （１２）

其谱分解的特征矩阵也要增加一相应的扰动阵．文献
［１６］已以数值计算形式说明扰动约束在一定范围内，当
特征矩阵的行向量夹角的余弦值 ｃｏｓ（αｉ，αｊ）＞０３８７７
时，就认为数据点 ｖｉ，ｖｊ就属于同一类，同时文献也表明
当扰动更小时，ｃｏｓ（αｉ，αｊ）的阈值可适当增大，本文选
取０３８７７为阈值．

以上结论是在数据顺序属于每一类进行排列的前

提下进行讨论的，但数据可能是任意排列的．对于任意
排列的数据 Ｖ，由线性代数的知识可知总存在一个置
换 ｈ，使得 ｈＶ按顺序属于每一类排列．同理也存在一
系列置换矩阵 Ｈ１，Ｈ２，…Ｈｍ，使得 Ｈｍ…Ｈ２Ｈ１ＡＨ１Ｈ２
…Ｈｍ成为式（１２）的矩阵．因此数据是否按顺序属于每
一类排列对上述结论没有影响．下面讨论数据的分类
问题．本文提出了一种矩阵赋零方法来实施分类．其思
想步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 构建特征矩阵行向量的相似度矩阵 Ｂ，

Ｂ（ｉ，ｊ）＝
１， ｃｏｓ（αｉ，αｊ）＞０．３８７７
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

；

Ｓｔｅｐ２ 从 Ｂ阵的第１行开始检索数值为１的项，
并记录它们的序号，对应序号的原数据归一类，然后在

Ｂ阵中相应行的数值赋为０．
Ｓｔｅｐ３ 检索 Ｂ阵中下一个不全为 ０的行中数值

为１的项，并记录它们的序号，对应的原数据归为一类，
同时在 Ｂ阵中相应行的数值赋为０．

Ｓｔｅｐ４ 若 Ｂ阵不全为０，重复Ｓｔｅｐ３；否则算法结束．
３３ 自动谱聚类算法小结

本文与以往谱聚类算法如 Ｊｏｒｄａｎ算法［７］，ＭＳ算
法［１３］的区别就在于不仅能自动估计类数目，而且在特

征向量空间不再采用其他经典聚类算法，而采用上一

节中的矩阵赋零方法直接在矩阵 Ｂ中完成分类，现把
本文的自动谱聚类算法步骤归纳如下：

Ｓｔｅｐ１ 利用式（１）（３）构造数据点的规范化亲和度
矩阵 Ａｎｏｒ．
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Ｓｔｅｐ２ 计算规范化亲和度矩阵 Ａｎｏｒ的顺序本征间
隙序列，并利用式（７）确定类数目 ｋ．

Ｓｔｅｐ３ 利用 Ａｎｏｒ阵前ｋ个最大特征值对应的特征
向量构建特征空间，计算其行向量的相似度矩阵 Ｂ．

Ｓｔｅｐ４ 利用上节的矩阵赋零方法对数据进行分

类，算法结束．

４ 实验及分析

为了验证自动谱聚类算法的正确性以及其有效的

分类性能．本文分别在人造数据以及 ＵＣＩ标准数据中
进行了相关实验．
４１ 算法验证

４１１ 理想分类数据实验

本文首先在人造理想分类数据上进行试验．理想
分类数据由计算机随机产生，共２１０个样本，分为七类，
如图１所示．

实验时数据按顺序属于每一类进行排列．由于数
据是类顺序排列，因此它的规范化亲和度矩阵 Ａｎｏｒ呈明
显的对角分块矩阵，如图２（ａ）所示；若数据不是按类顺
序而随机排列，则 Ａｎｏｒ阵看上去杂乱无章如图２（ｂ），但
不影响算法的聚类结果．图３显示了规范化亲和度矩阵
的从大到小排列的特征值及其本征向量序列．由于每
个数据类被理想的分开，因此 Ａｎｏｒ阵的前７个最大特征
值为１，在本征间隙序列中横坐标７对应的位置是该序
列的第一个极大值，如图３所示．从图３中发现当数据
理想分类时，本征间隙序列的第一个极大值恰好也是

该序列的最大值．图４显示了 Ａｎｏｒ阵的７个最大特征值
对应的特征向量．图４的这七个特征向量互相正交，是

一组正交基，这也就说明由前 ｋ个特征向量构建的特
征空间中能进行最佳分类的本质原因．如果亲和度是
按式（９）定义，则 Ａｎｏｒ＝ｄｉａｇ（Ｅｎ１，Ｅｎ２…Ｅｎｋ），即每个子类
矩阵的值都相同为１，则它的特征向量的非零部分则是
一条直线．而在本文实验中，亲和度按式（１）定义，实验
中数据类之间分离的较好，因此 Ａｎｏｒ＝ｄｉａｇ（Ａｎ１，Ａｎ２…
Ａｎｋ），即每个子类矩阵的值都不同，但接近１，所以其特

征向量的非零部分是波浪线．采用本文的自动谱聚类
算法对该合成的七类数据有很好的分类性能，结果如

图５所示，以不同的形状代表一类．针对数据随机排列，
如文中２．２节所述，自动谱聚类算法对其聚类结果与按
顺序属于每一类排列的数据聚类结果完全一致．

４１２ 非线性数据实验

４．１．１节利用理想分类数据验证了自动谱聚类算
法的正确性．这一节中，我们将对一些复杂数据进行分
类．传统聚类算法往往使用了类中心的概念，但有些数
据类中心不明显，如图 ６所示的三环数据，传统算法
ＦＣＭ的聚类效果就十分不理想，如图６所示．采用公式
（１）作为亲和度，按类顺序排列以及随机排列的亲和度
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矩阵如图８所示．由于数据是环形分布，不是块状分布，
再加上欧式距离的因素，在类顺序排列的亲和度矩阵

上呈现出一条狭细的对角块．从图 ９本征间隙序列来
看，第一个极大值点出现在横坐标为３的位置，但该位
置仅是极大值，远不是最大值．这也从实验角度验证了
由第一个极大值确定聚类个数的原因．另外实验展示
了环形数据的前三特征向量，特征向量的每个行向量

表示为三维空间的一个点．从图１０可知，三维空间中的
点明显呈３条线状分布，这说明同类的点是线性相关，
但由于 Ａｎｉ阵不是严格意义的Ｅｎｉ，使得不同类的行向量
也不能严格正交．最后采用本文自动谱聚类算法后，三
环数据聚类准确无误，结果如图７所示．

４２ ＵＣＩ数据实验
本文在国际通用数据库 ＵＣＩ数据库（专门用于测

试分类、聚类算法）中的 Ｓａｔｉｍａｇｅ、Ｉｒｉｓ、Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ及 Ｎｅｗ
ｔｈｙｒｏｉｄ四个数据集进行了四种聚类算法的比较实验，其

中 Ｓａｔｉｍａｇｅ原数据为６类共４４３５个数据样本点，这６个
类的数据个数分别为（１０７２，４７９，９６１，４１５，４７０，１０３８），本
文按照比例在各个类中分别随机抽取（１０７，４８，９６，４２，
４７，１０４）共４４４个样本点．本文自动谱聚类算法（ＡＳＣ）与
ｋｍｅａｎｓ，ＦＣＭ以及谱聚类中的经典算法 Ｊｏｒｄａｎ算法进
行了实验比较．实验之前首先对 ＵＣＩ四个数据集进行
归一化处理，以便于 Ｊｏｒｄａｎ算法和本文算法在亲和度函
数中选取统一的尺度参数σ．实验在计算机内存１．５Ｇ、
ＣＰＵ２．２ＧＨｚ的硬件条件以及Ｍａｔｌａｂ７．０环境下运行．

表１显示了ＵＣＩ四个实验数据集的基本属性以及
四种算法在每个数据集上随机１０次实验的平均分类准
确率与耗时情况．由于 Ｊｏｒｄａｎ算法与本文算法原理一
致，均属于谱聚类方法，实验中发现尺度参数的选择与

两算法的分类性能好、差体现较为一致，因此表１中参
数σ是两种算法分类性能俱佳时的取值．Ｓａｔｉｍａｇｅ和
Ｎｅｗｔｈｙｒｏｉｄ数据维数较高，分别为３４和３６维，Ｉｒｉｓ、Ｉｏｎｅ
ｓｐｈｅｒｅ数据维数较低．一般来说，维数高、类别多的数据
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对准确分类是有一定的难度．在３６维的 Ｓａｔｉｍａｇｅ数据
集上，表１结果表明无论是Ｊｏｒｄａｎ算法还是本文的自动
谱聚类算法在该数据集上分类准确率普遍比传统的 ｋ
ｍｅａｎｓ和ＦＣＭ算法要高．表 １同时表明同一类型的算
法，其实验性能也比较接近：ｋｍｅａｎｓ与ＦＣＭ同属样本最
小均方差的方法，分类准确率比较接近；Ｊｏｒｄａｎ算法和本
文算法同属谱方法，分类准确率也较为接近．Ｊｏｒｄａｎ算法
和本文算法的差别在于前者需要事先确定类个数，后者

能自动确定；前者在特征空间采用了 ｋ均值等分类算

法，后者则运用特征向量的夹角作为相似度来直接分

类．ＵＣＩ数据库实验结果显示本文算法在四个数据库上
均要比Ｊｏｒｄａｎ、ＦＣＭ、ｋｍｅａｎｓ算法优越．在计算时间花费
上，ｋｍｅａｎｓ与ＦＣＭ均比谱聚类算法要快的多，原因是谱
聚类在计算相似度矩阵和矩阵特征值分解耗时较多，而

本文算法比Ｊｏｒｄａｎ算法耗时略多，主要由于自动确定类
个数计算耗时所产生．实验也表明谱聚类在样本规模
大、数据维数高的情况下，存在计算困难的问题．

表１ 不同聚类算法在ＵＣＩ数据库的实验结果

数据集

数据属性 算法性能（分类准确率／算法耗时）

样本数 维数 固有类数 ｋｍｅａｎｓ（％／ｓ） ＦＣＭ（％／ｓ） ＪＯＲＤＡＮ（％／ｓ）
预先指定

ＡＳＣ（％／ｓ）
自动确定

参数σ

Ｓａｔｉｍａｇｅ ４４４ ３６ ６ ７４．２６／０．０５８１ ７７．４５／０．１３１４ ８６．０４／３．７７４ ８６．４９／４．３２２５ ０．１３
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３ ７９．２７／０．００９５ ８２．６０／０．００８３ ９０．３３／０．１６１１ ９２．００／０．１７１２ ０．１６

Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２ ７１．２３／０．０１２５ ６６．２１／０．０２６２ ７２．０８／１．４９７７ ７２．０８／１．５９４７ ０．２０
Ｎｅｗｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ５ ３ ８６．９３／０．０１１５ ８５．２６／０．０２７１ ８３．７２／０．４４１５ ８９．３０／０．４７０９ ０．１３

５ 结论

本文在 Ｊｏｒｄａｎ等经典谱聚类算法的基础上做了两
方面改进．首先对分类数据建立亲和度矩阵并进行谱
分解，利用本征间隙自动确定数据的类个数；其次利用

确定的类个数和谱分解的特征向量之间的余弦值完成

数据的分类．本文方法本质把谱分解矩阵看成是理想
分类情况下的亲和度矩阵的对称扰动情形，文章理论

分析了该方法的原理，同时在人造数据和非线性数据

上对本文算法原理正确性进行了验证，最后在 ＵＣＩ数
据库上与 ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、Ｊｏｒｄａｎ算法进行了分类准确性
比较实验，结果表明该方法的有效性．但本文方法在数
据分布扰动较大以及数据维数过高时会出现类估计错

误和分类准确率低的现象，同时对大规模样本数据集，

本文方法跟其他谱聚类算法一样存在计算困难的挑

战．如何实现高维数据和大规模数据集的自动谱聚类
是我们下一步的研究工作．
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