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摘要：聚类算法是近年来国际上机器学习领域的一个新的研究热点，为了能在任意形状的样本空间上聚类，学者们提出

了谱聚类和图论聚类等优秀的算法。本文首先介绍了图论聚类算法的中的谱聚类经典NJW算法和NeiMu图论聚类算法的基本

思路，提出了改进的自适应谱聚类NJW算法。本文提出的自适应NJW算法的优点在于无需调试参数，即可自动求出聚类个

数，克服了经典NJW算法需要事先设置聚类个数且需反复调试参数δ才能得出数据分类结果的缺点。在UCI标准数据集及实

测数据集上对自适应NJW算法与经典NJW算法、自适应NJW算法与NeiMu图论聚类算法进行了比较。实验结果表明，自适应

NJW算法具有方便快捷，较好的实用性。 
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Abstract：Clustering algorithm is a new research hotspot in the field of machine learning in recent years. In order to be able to 

cluster in the sample space of any shape, the scholars have put forward the excellent algorithms such as spectral clustering and graph 

theory clustering. In this paper, we first introduce the classical NJW algorithm of graph theory clustering algorithm and the basic idea 

of NeiMu algorithm,and then we put forward with a new algorithm named Improved adaptive spectral clustering NJW algorithm. 

This method overcomes the shortcomings of the classical NJW algorithm, which need to set the number of clusters in advance and 

need to be repeated to get the data classification results. We compare the adaptive NJW algorithm with the classical NJW algorithm, 

the adaptive NJW algorithm and the NeiMu graph theory clustering algorithm on the UCI standard data set and the measured data set. 

The experimental results show that the adaptive NJW algorithm is convenient and well practicable.  

 

一 引言 
 

聚类分析是机器学习领域中的一个重要分支
[1]
 ，是人们认识和探索事物之间内在联系的有效手段。所

谓聚类(clustering)就是将数据对象分组成为多个类或簇(cluster)，使得在同一簇中的对象之间具有较

高的相似度，而不同簇中的对象差别较大。传统的聚类算法，如k-means 算法、EM 算法等都是建立在凸

球形的样本空间上，但当样本空间不为凸时，算法会陷入局部最优。 

为了能在任意形状的样本空间上聚类，学者们提出了谱聚类和图论聚类等优秀的算法。国内的张亚平

等人也发表了一篇基于密度敏感的自适应谱聚类算法
[2]
，提出了一种基于密度敏感的相似性度量，有效地

描述了数据的实际聚类分布。王娜等人提出了一种主动式半监督的谱聚类算法
[3]
，使得类内各点紧凑, 类

间散布。谱聚类经典算法NJW算法可以有效的对数据进行聚类分类，但其相似性矩阵的参数需大量人工调

试方可确定，并且传统的NJW算法的聚类个数需人为规定，不能自动计算分类个数。为此，Zelnik- Manor

和Perona提出了Self-Tuning谱聚类算法
[2]
，他们利用一种称为“Local Scaling”的思想很好的解决了相

似性矩阵的参数问题。国内的孔万增等人提出了基于本征间隙与正交特征向量的自动谱聚类
[4]
，解决了经

典谱聚类NJW算法需要人为输入聚类个数的问题。基于图论的聚类算法 NeiMu（Neighboring Mutually）

首先分析数据中的对象，寻找每个对象的k近邻，根据k近邻关系构造k近邻有向图，然后通过k近邻有向图

中的k-互邻居关系构造k-聚类图，发现数据中的自然聚类
[5]
。 

 

二 图论聚类的基本理论 
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图论聚类法最早是由Zahn提出来的, 又称作最大(小)支撑树聚类算法

[6]
。图论聚类法的前提是要把聚

类的数据表示成一个带权的无向图。图是由一些节点以及连接节点之间的边或线所构成的几何图形。在图

论中,它可以反映一些对象之间的关系。两点之间不带箭头的连线称为无向边  。由点和无向边构成的图叫

无向图,记作G=(P,E)，其中P 是图G 的点集合,E是图G的边集合。对无向图G 的每一条边(  ,  ),相应地有

一个数w 表示边(  ,   )上的权。权函数一般定义为两节点之间的相似度
[7]
。 

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个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。 

（一）典谱聚类NJW算法 

根据不同的准则函数及谱映射方法，谱聚类算法发展了很多不同的具体实现方法，但是都可以归纳为

下面三个主要步骤[12]：第一步是构建表示样本集的矩阵Z；第二步通过计算矩阵Z的前k个特征值与特征

向量，构建特征向量空间；第三步利用k-means或其它经典聚类算法对特征向量空间中的特征向量进行聚

类。 

经典谱聚类NJW算法的主要步骤如下： 

Step 1.构建相似矩阵A。A中的元素为          
         

   ) ，其中，  是数据样本点，d(  ，  )代表

两样本点之间的欧式距离||          σ是尺度参数，决定样本点之间衰减速度。 

Step 2. 构造规范性Laplacian矩阵Lsym。首先构造度矩阵D，度矩阵D的主对角线上的元素D(i,j)为

相似性矩阵A的第i行元素之和，其它元素均为0；然后构造拉普拉斯矩阵     为    
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步再构造规范性Laplacian矩阵       
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Step 3. 计算矩阵    的前k个最大特征值对应的特征向量  , „ ,  (必要时需作正交化处理)，此k

值需人为输入，并据此构造矩阵X=[  , „ ,  ]∈Rn×k，将矩阵X的行向量转变为单位向量，得到矩阵Y：

   =
   

√∑    
 

 

。将矩阵Y的每一行看作是  空间中的一个点，对其使用k均值算法或任意其它经典聚类算法，

得到k个聚类；将数据点  划分到聚类j中，当且仅当Y的第i行被划分到聚类j中。 

（二）NeiMu图论聚类算法 

基于NeiMu（Neighboring Mutually）图论的聚类算法首先分析数据中的对象，寻找每个对象的k-近

邻，根据k-近邻关系构造k-近邻有向图，然后通过k-近邻有向图中的k-互邻居关系构造k-聚类图，发现数

据中的自然聚类。该算法的特点是根据数据之间的互为k-近邻关系确定数据中的自然簇，而不必引入其他

方法来划分小簇，从而能够保证对象不会被错误聚类，仅会与其他小簇一起融合到一个大簇中。这一优点

可以有效保证NeiMu 算法的聚类质量。NeiMu算法的步骤如下所示[4]： 

Step 1. 构造距离矩阵D 
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其中，      为对象i和对象j之间的距离，满足      ≥0，      =      且      =0。在计算和存储中，k

近邻有向图           可以表示为邻接矩阵的形式,矩阵的元素     
     为： 
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Step 2.  构造k-聚类图 
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Step 3. 遍历k-聚类图 

k-聚类图包含若干个由k-互邻居组成的连通子图（当子图仅包含一个结点时子图退化成孤立点）。因

此只需对k-聚类图进行深度优先搜索遍历，即可得到最终聚类结果，使得k-聚类图中每个连通子图的遍历

结果构成一个聚类。 

 

三 改进的自适应谱聚类NJW算法 
 

传统谱聚类NJW算法能比较准确地对数据进行聚类，但仍有很多不足之处。在Step1中，高斯核函数的

尺度参数σ需要人为规定，需反复调试方可确定其最优值。在Step 3中需要人为规定聚类个数k，无法自

动获得聚类的个数。为此，Zelnik-Manor和Perona提出了Self-Tuning谱聚类算法，他们利用一种称为

“Local Scaling”的思想很好的解决了Step1中函数的参数σ无法准确确定的问题。国内的卜德云在

Self-Tuning的基础上做了关于自适应谱聚类算法的相关研究[13]。 

本文采取Self-Tuning的有关算法，对经典谱聚类NJW算法中Step1改进，将Step1中的    

      
         

   )改进为         (
   (     )

    
)，其中            是样本点i 到其第T个近邻的点的欧式距离，

文献[14]、[15]、[16］测试多个人工数据集和实际数据集认为T取7时算法的效果最佳，这里不做多余讨

论。 

对经典谱聚类NJW算法中Step3采取了基于本征间隙的自动谱聚类算法，解决了传统NJW算法无法自动

计算聚类个数的问题。计算规范Laplacian矩阵的特征值并按顺序从大到小排列  ≥  ≥ „  ，计算本征

间隙序列{  ,  „,    .  =  -    }，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                                [17]。 

改进的自适应谱聚类NJW算法如下： 

Step 1. 构建相似矩阵A。 A中的元素为       (
   (     )

    
) ，其中，            是样本点到其第T

个近邻的点的欧式距离，  是数据样本点，d（  ，  ）代表两样本点之间的欧式距离||     ||； 

Step 2. 首先构造度矩阵D.度矩阵D的主对角线上的元素D(i,j)为相似性矩阵A的第i行元素之和,其它

元素均为0.然后再构造拉普拉斯矩阵     为    
 

    
 

 .进一步再计算规范性Laplacian矩阵
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Step 3. 计算规范Laplacian矩阵的特征值并按顺序从大到小排列  ≥  ≥ „  ,计算本征间隙序列

{  ,  „,    |  =  -    }，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k；

计算矩阵    的前k个最大特征值对应的特征向量  , „ ,  (必要时需作正交化处理)。据此构造矩阵

X=[  , „ ,  ]∈Rn×k，将矩阵X的行向量转变为单位向量，得到矩阵Y：   =
   

√∑    
 

 

，将矩阵Y的每一行看

作是  空间中的一个点，对其使用k均值算法或任意其它经典聚类算法，得到k个聚类；将数据点  划分到

聚类j中，当且仅当Y的第i行被划分到聚类j中。 
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四 实验分析与比较 
 

谱聚类是基于谱图划分理论的一种聚类算法，是图论聚类的一个分支，自适应 NJW 算法是对经典谱聚

类 NJW 算法的一种改进，为了得出改进的谱聚类自适应 NJW 算法与经典的谱聚类 NJW 算法以及图论聚类

NeiMu 算法之间的区别，本文分别在 UCI 标准数据中以及实测数据进行了相关的比较实验。  

（一）基于UCI标准数据的自适应NJW与经典NJW聚类的比较 

本实验在国际通用数据库 UCI 数据库(专门用于测试分类、聚类算法)中的 Tea、Iris 以及 Ionesphere

三个数据集进行了改进的自适应 NJW 算法与经典 NJW 算法的比较实验。本次实验中经典 NJW 算法参数δ的

调试步长为0.01，参与比较的自适应NJW算法的参数T取经验值7.本次实验在计算机内存4.0G、CPU 3.2GHz

的硬件条件以及 Matlab 2016b 环境下运行。 

本次实验中的经典 NJW 算法参数的调整步长为 0.01，k 值取数据集的固有聚类个数，准确率平均值是

指参数δ在较好聚类效果区间内以 0.01 为步长所得到的所有准确率的平均值，因此本次比较的实验结果

因为参数的取值范围而具有局限性。从表 1可以看出自适应 NJW 算法在数据分类准确率上略微提高。自适

应 NJW 算法最大的优点在于无需调试参数，只需将参数 T设置为经验值 7即可自动的、较为准确地求出聚

类个数，而经典 NJW 算法不仅需要事先设置聚类个数，且参数δ也很大程度上影响数据分类准确类，需反

复调试δ才能得出最好的数据分类结果。 

（二）基于UCI标准数据的自适应NJW与图论聚类NeiMu算法的比较 

本实验在国际通用数据库UCI数据库(专门用于测试分类、聚类算法)中的Satimage、Iris、Ionesphere

及 Segmentation 四个数据集进行了谱聚类算法与图论聚类算法的比较实验,本次实验在计算机内存 4.0G、

CPU 3.2GHz 的硬件条件以及 Matlab 2016b 环境下运行。 

从表2可以看出，多维数据用谱聚类的自适应NJW算法比图论聚类NeiMu算法效果要好。在用Satimage

数据集和 Segmentation 数据集做算法比较实验时，NeiMu 算法出现严重的分类失误。具体体现在个别簇包

含过多的点而某些簇包含极少数的点，这就体现出图论聚类的不足。基于图论聚类的 NeiMu 算法对点间距

离较大或者密度比较稀疏的数据集能起到很好的聚类效果，对于点间距离较小或者数据分布与点间距离没

有关系的数据集分类效果较差。 

（三）基于UCI标准数据的经典NJW算法与图论聚类NeiMu算法的比较 

本实验在国际通用数据库 UCI 数据库(专门用于测试分类、聚类算法)中的 Tea、Ionesphere 以及

Satimage 三个数据集进行了改进的图论聚类 NeiMu 算法与经典 NJW 算法的比较实验，实验参数 δ 是聚类

结果最好时的取值.本次实验在计算机内存 4.0G、CPU 3.2GHz 的硬件条件以及 Matlab 2016b 环境下运行。 

从表 3可以看出，多维数据用谱聚类的经典 NJW 算法比图论聚类 NeiMu 算法效果要好。在对 Satimage

数据集进行图论聚类时，出现较为严重的失误。此失误表现在 Sattimage 数据集的固有类数较多，个别簇

包含过多被错误聚类的点而某些簇包含极少被正确聚类的点。基于图论聚类的 NeiMu 算法对点间距离较大

或者密度比较稀疏的数据集能起到很好的聚类效果，对于点间距离较小或者数据分布与点间距离没有关系

的数据集分类效果较差。 

表1 自适应NJW算法与经典NJW算法在UCI数据集上的比较实验 

 δ的取值范围 聚类效果 经典NJW算法 自适应NJW算法 

 0.16<δ<0.25 较好 K=3时，δ在0.16~0.25得到的准

确率平均值为0.903 

无需调试参数 

聚类准确率为0.920 δ<0.16或δ>0.25 较差 

 0.08<δ<0.11 较好 K=3 时，δ 在 0.08~0.11 得到的

准确率平均值为 0.384 

无需调试参数 

聚类准确率为 0.411 δ<0.08或δ>0.11 较差 

Ione 0.15<δ<0.25 较好 K=2时，δ在0.15~0.25得到的准

确率平均值为0.721 

无需调节参数 

聚类准确率为0.746 δ<0.15或δ>0.3 较差 

表2 图论聚类算法与谱聚类算法在UCI数据集上的比较实验结果 

 数据属性 算法性能（分类准确率） 



 样本数 维数 固有类数 NeiMu算法(k值) 自适应NJW算法 

Iris 150 4 3 0.673 (k=16) 0.913 

Ionesphere 351 34 2 0.644 (k=24) 0.741 

Satimage 444 36 6 0.340 (k=30) 0.858 

Segmentation 210 19 7 0.343 (k=9) 0.779 

表3 图论聚类算法NeiMu与经典NJW算法的比较实验 

 数据属性 算法效率（分类准确率） 

样本数 维数 固有类 NeiMu算法(k值) 经典NJW算法(δ值) 

Iris 150 4 3 0.673 (k=16) 0.920 (δ=0.17) 

Ionesphere 351 34 2 0.644 (k=24) 0.721 (δ=0.20) 

Satimage 210 19 6 0.340 (k=30) 0.865 (δ=0.13) 

（四）基于实测数据的自适应NJW、经典NJW算法与NeiMu图论聚类之间的比较 

高场不对称波形离子迁移谱(High-field Asymmetric Waveform Ion Mobility Spectrometry, FAIMS)

是一种大气环境下利用不同离子在强电场中离子迁移率非线性变化特点来实现离子空间分离和识别的

检测技术。FAIMS 利用不同离子在强电场中离子迁移率非线性变化特性来实现离子的分离，从而实现很

多领域的数据采集工作。本文数据是由 FAIMS 仪器采集的，获得三维空间坐标下的谱图数据 

(x,y,z)，其中 x 轴：补偿电压 CV，共有 512 个采样点，从-6V~+6V；y 轴：分离电压 DV，共有 26

个采样点，范围从 0%~100%，步长为 4%；z 轴：离子流强度 Ion Current，即每一幅谱图共有 512*26=13312

个点(x,y,z)。 

本文待处理的数据是针对空间中的 26 条曲线，采用谱图峰识别算法识别出每条曲线上的若干个谱

峰点所得到谱峰点集合，一共 66 个三维数据点。 

        

图 2   NeiMu 算法的实验结果(K=4)           图 3   经典 NJW 算法的聚类结果(σ=0.16) 

 

图 4   自适应 NJW 算法的聚类结果 



图 2为 NeiMu 算法参数 K=4 时的实验结果，由图 2可以看出数据被分为 9类，并且第四个聚类（从

左向右）只含有一个孤点，可见图论聚类NeiMu算法对孤立点比较敏感。图3为经典NJW算法参数σ=0.16，

k=9 时的实验结果，由图 3 可以看出经典 NJW 算法与自适应 NJW 算法的聚类效果无异，但经典 NJW 算法

需要反复调节参数σ的值，且需手动输入参数 k的值，直到聚类效果较好为止。图 4 为自适应 NJW 算法

的实验结果，由图 4可知数据点被分成 9类，与图 2不同之处在于自适应 NJW 算法将孤立点划分到其他

聚类之中，并且不需 调试参数，就可以准

确得出聚类个数。 

 

表 4 图论聚类与谱 聚类在 FAMIS 数据

集上的对比 

 

 

 

 

 

 

 

 

由表 4易知自适应 NJW 算法和经典耗时比较长，且对孤立点不敏感。NJW 算法的突出优势在于能自

动确定聚类个数，不用人工调试参数，这是图论聚类 NeiMu 算法和经典 NJW 算法所不能达到的。相比图

论聚类 NeiMu 算法，基于谱聚类的自适应 NJW 算法则能很好地对高维数据进行聚类，无需人工调试输入

参数，即可较为准确的确定聚类个数，这些是图论聚类 NeiMu 算法所不能及的。 

 

五 结论 
 

本文将经典NJW算法做了两项改进，一方面在数据相似性矩阵引入了Self-Turning算法思想，解决

了高斯核函数参数σ难以确定的问题。另一方面采用孔万增等人提出的基于本征间隙的自动谱聚类算法，

使得NJW算法可以较为准确的自动计算聚类个数。通过若干次改进后的自适应NJW算法与经典NJW算法和

图论聚类NeiMu算法三者的对比试验，我们可以得出以下结论： 

（1）谱聚类基于谱图的划分理论，是图论聚类的一个分支。自适应NJW算法是基于谱聚类的、对经

典NJW算法的改进。自适应NJW算法无需调试参数的优点，决定了它方便快捷、适用于现场检测的实用特

点。 

（2）图论聚类适用于密度变化大的数据、大小相差大的数据、维数较低的数据集，尤其在二维数

据处理上，能快速准确的对数据进行聚类。自适应谱聚类NJW算法适用于存在维数较多，数据量较大的

数据集。 

（3）从实测数据上可以看出，图论聚类对孤立点敏感，谱聚类对孤立点不敏感。在对数据进行定

性分析时，谱聚类优于图论聚类。在对特殊点处理时，图论聚类优于谱聚类。 
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