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Abstract 
In the traditional NJW spectral clustering algorithm, similarity measurement between samples is 
determined by Euclidean distance and Gaussian kernel function. Euclidean distance is based on 
the whole sample set, ignoring the correlation between local samples. Moreover, the value of Gaus-
sian kernel function is also obtained through multiple experiments, which is easy to fall into local 
optimization and greatly affects the clustering results. Aiming at the above problems, a new spec-
tral clustering algorithm is proposed, which introduces the concepts of K neighborhood, shortest 
path and standard deviation. The parameters of similarity measurement between samples are re-
constructed, and the relationship between samples is reconstructed with sample standard devia-
tion, so as to modify the value of Gaussian kernel function and make it closer to the characteristics 
of samples. Through the experimental analysis, the algorithm not only inherits the convergence of 
spectral clustering algorithm to the whole world, and is applicable to data of various shapes, but 
also overcomes the limitations of similarity measurement caused by Euclidean distance and Gaus-
sian kernel function, improves the accuracy of the algorithm, and enhances the reliability of clus-
tering results. 
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摘  要 

在传统的NJW谱聚类算法中，样本间的相似性度量由欧式距离和高斯核函数公共决定；而欧式距离是基

于整个样本集合的，忽略了局部样本之间的关连；且高斯核函数的值也是通过多次实验获得，容易陷入

局部最优使得聚类结果大受影响。针对以上问题，提出了一种新的谱聚类算法，算法引入K邻域、最短

路径以及标准差的概念；重建样本间的相似性度量的参数，并且用样本标准差重新构建样本间的联系进

而修正高斯核函数的值，使其更接近样本本身的特性。通过实验分析，该算法不但继承了谱聚类算法的

收敛于全局的特性，适用于各种形状的数据，而且还克服了欧式距离和高斯核函数造成的相似性度量的

局限，提高了算法准确率，增强聚类结果的可信度。 
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1. 引言 

聚类分析是机器学习和模式识别领域中的一个重要分支，在人们认识和探索事物内在联系的过程中

扮演着重要的角色；它能发现输入数据集的内在属性，并可以将其“分类”[1]；聚类是无监督的，它可

以根据事物内在的联系将其分到不同的簇中[2]；聚类和传统的分类方法虽相似但却不同；聚类是通过挖

掘数据内在联系将其分成多个簇，使得位于同一个簇中的数据具有较高的相似性，而不同簇中的数据有

较大差异性[3]。传统的聚类算法有：K-means、EM 聚类法、硬聚类、模糊聚类法等[4]，但这些算法都是

建立在凸球形的样本空间上，因此，当样本空间不为凸时，聚类算法就会陷入局部最优；为了克服这一

缺点，谱聚类算法被提出[5]。 

相比于其它聚类算法，谱聚类是利用原始数据集的亲和矩阵的特征分解矩阵对数据进行分类[6] [7] [8] 
[9] [10]；且它不易受数据形状影响，不易陷入局部最优，算法框架简明，容易执行。但其自身也存在一些

缺点，例如：计算量较大，构造相似度矩阵时对参数较为敏感等，这些问题至今还没有得到有效的解决。 

为了解决谱聚类算法存在的一些缺点，科研工作者们做出了许多的探索与研究。Donath 和 Hoffman
提出基于邻接矩阵的特征向量的图划分方法[11]；Fiedler 指出了图的二分性与图的 Laplacian 矩阵的第二

特征向量之间的关系[12]，且在各个领域得到了广泛的应用。Xin-Ye Lin 和 Li-jie Guo 提出离散非负谱聚

类算法[13]，利用邻域关系传播原理提出了一种新的亲和矩阵生成方法，并给出了相应的邻域关系传播算

法。Yessica Nataliani 和 Miin-Shen Yang 提出基于幂高斯核函数的谱聚类算法[14]，此算法用一种改进的

相关比较方法来估计高斯核相似度函数中的幂参数，利用数据点间最小距离的最大值以获得更好的聚类

结果。本文基于多路规范割集准则，提出了一种新的谱聚类算法。 

2. 谱聚类算法 

谱聚类算法的思想源于谱图理论[15]，将每个数据样本看作是图中 G 中的顶点 V，根据样本间的相

似程度，将顶点间的边 E，赋予权值 W，这样就得到一个基于样本相似度的无向加权图 ( ),G V E=  [16]，
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因此，聚类问题就转化为对图 G 的划分问题；基于图论的划分准则的优劣直接影响着聚类结果的好坏。

常见的划分准则有：最小割集准则，平均割集准则，规范割集准则[17]、最小最大割集准则[18]、比例割

集准则[19]、多路规范割集准则等。 

谱聚类算法根据其所使用的划分准则可以分为二路谱聚类算法和多路谱聚类算法；二路谱聚类算法

使用 2-way 划分准则，例如：PF 算法、SM 算法、SLH 算法、KVV 算法、Mcut 算法等；多路谱聚类算

法使用 k-way 划分准则，例如：MS 算法、NJW 算法等；其中 NJW 算法是由 Ng，Jordan 等人提出的，

它选取拉普拉斯矩阵的前 k 个最大特征值对应的特征向量构造新的向量空间 R，在这个新的空间内建起

与原始数据的对应关系，然后进行聚类。 
在传统的 NJW 谱聚类算法中，样本间的相似性可由包含欧几里德距离的高斯核函数表示，可由公式

(1)表示；当高斯核函数确定时，样本间相似性随样本间距离的增加而减小。但欧几里德距离由于其自身

局限并不适用于各向异性样本；马氏距离的引入很好的克服了这一点；但对应的协方差矩阵求解却为谱

聚类带来巨大的计算量，使谱聚类算法更为复杂。基于以上谱聚类算法中的不足，本文提出来一种新的

谱聚类算法——基于 K 阈值的谱聚类算法，简称为 NEW-SC 谱聚类。其继承了谱聚类算法的收敛于全局

的特性，适用于各种形状的数据，而且克服了欧式距离造成的相似性度量局限，提高了算法准确率，增

强聚类结果的可信度。 

由于 NEW-SC 谱聚类算法是基于传统的谱聚类(NJW)上的算法优化，所以 NEW-SC 与 NJW 谱聚类

的框架有很多相通点。谱聚类算法(NJW)的框架简单且明确，简单可以分为两部分，一是特征提取，二

是利用 K-means [20]聚类特征向量空间；这也是该算法的一大优势，下面就是 NJW 算法的基本框架： 

输入：样本集 { }1 2 3, , , , nX X X X X= � ， [ ]1 11 12 1, , , mX X X X= � ，n 为样本数，m 为样本维度，聚类数

为 C； 

1) 由输入样本集合 X 计算样本间欧氏距离 Dd； { }ijD d= ；dij 为样本 Xi 与 Xj 之间的欧氏距离，由公

式(2)可得； 

2) 相似度矩阵 { }ijS S= ，可以根据给定的公式(1)计算得到；D 为度矩阵，是由相似矩阵 S 得到的对

角阵，同时由公式(3)得到拉普拉斯矩阵 L； 
3) 选出 L 矩阵中的前 C 个最大特征值所对应的特征向量，构成新的特征向量空间 Z； 
4) 用 K-means 算法对特征向量空间 Z 进行聚类，得到聚类结果 Y。 
输出：Y 

( ) ( ) ( )2 2 2
1 1 2 2ij i j i j im jmd x x x x x x= − + − + + −�                        (1) 

2

2exp
2

i j
ij

x x
S

σ

 − = −
 
 

                                 (2) 

1 1
2 2L D SD

− −
=                                      (3) 

3. NEW-SC 谱聚类算法 

谱聚类算法的核心思想是将输入数据转换为新的特征空间，然后在新的特征空间中应用 K-means 聚
类方法[21]；而 NEW-SC 算法主要是在 NJW 的算法框架上的算法改进；在新方法中，主要针对相似度量

函数进行优化，通过对函数中的距离度量、高斯核函数以及加权项三个方面的分析研究，优化提升，使

得我们的算法较原算法更具有优越性。 
欧式距离只考虑两两样本之间的相关性，不但忽略了与其他样本之间的整体关连，而且欧式距离对
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于多维样本的不同维度“一视同仁”，不利于样本特征的提取；而马氏距离引入很好的克服这一缺点，

它的协方差矩阵给样本的特征提供权值，使得样本特征更加鲜明；却为聚类算法引入巨大的计算量。K
近邻的引入不但可以克服马氏距离计算量大的问题，还可以克服欧式距离点与点的关联模式，建立邻域

相关性。 
即使引入了 K 近邻，但也需要距离度量来建立样本与样本集合以及与局部样本之间的联系；先由欧

式距离建立联系，在由 K 近邻选定每个样本前 K 的近邻值，但是对于不同的样本周围的样本稀疏程度不

一，而基于 K 值的限定也得保留 K 个有效值，就使得每个样本的近邻域范围小各不相同，即：稀疏样本

集的近邻域范围大而稠密样本集的近邻域范围却小，范围的大小仅仅与 K 值又关。而 K 阈值的提出便能

很好的解决这一问题；在 K 近邻的基础上选定所需要的近邻的样本值，针对每个样本取其 K 近邻样本集

合中的标准差，标准差是一组数据平均值分散程度的一种度量，该值就是每个样本的 K 阈值；使得邻域

范围不但与 K 值相关，还与样本自身属性紧密相关。 
对于 K 近邻，每一个样本都是统一的，没有考虑样本间的个体差异性；通过 K 阈值筛选后，每个样

本根据自身属性保留了各自 K 范围内的样本间的相关性，消除了由统一定量而忽略对局部的影响。在 K
阈值范围内的样本联系中，引入最短路径建立连通图；全图的连接路径都是在已定 K 阈值路径基础上生

成的，所以一些样本间的联系是在其余某些样本间关系形成的，这就使得样本间，样本与集合间的关系

都更为紧密。 
高斯核函数不确定性导致了聚类结果的不确定性；即：不同的高斯核取值使得实验结果区别很大，

在以往的实验中高斯核函数的取值有 0.1、0.5、1、1.5 等；一般是经过大量实验，由最佳的实验结果来

决定取值范围，无法说明核函数取值与样本之间的关联。而且这种取值方法耗时，得到的值也可能是局

部最优。也有学者提出自动选择高斯核值 σ，其实就是对一些 σ 值重复运行它们的聚类算法，从中选择

聚类失真最少的 σ值[21]。 
我们提出用样本标准差给高斯核函数取值，不但避免了大量的重复实验，而且还使影响实验结果的

因素更多与样本本身相关。在之前取 K 阈值时，对每个样本都定义了相应的“邻域”，此时的标准差的

取值就来自于“邻域”的样本集合；将样本与“邻域”样本集合之间的关系也加入到影响聚类结果的因

素之中，减少了聚类结果的随机性。 
相似性度量更多的依赖距离度量函数和高斯函数，但在此基础上如果变更相应的权值函数，也会对

实验结果产生明显影响。所以新的权重参量引入就很关键；新的权重参数是基于 K 近邻算法提出的。K
近邻算法确定了每个样本的 K 阈值，取各个阈值范围内的样本的度 Ni，再取 K 阈值下样本集的度 N，因

此，权值为：Q=N/Ni。对于一个具体的样本集合，当 K 阈值确定以后，N 值就是一个固定值，而局部度

Ni 也会因此确定；对于一个较为“稀疏”的局部，Q 值较大；而较为“稠密”的局部，Q 值较小；将其

引入相似性度量就越大，使得局部的相关性更强。 

通过以上三点，对谱聚类算法的优化提升，使得我们的算法较原算法更具有优越性，使信息量中包

含的相似性更加全面，也提高了聚类算法的性能。其中，最短路径的应用也是关键，它能使我们的流行

数据算法具有良好的聚类效果。下面是我们基于以上改进后提出的新算法(NEW-SC)的基本思想，其基本

的步骤如下： 

输入：样本集 { }1 2 3, , , , nX X X X X= � ， [ ]1 11 12 1, , , mX X X X= � ，n 为样本数，m 为样本维度，聚类数

为 C；K 为 K 近邻值； 
1) 由输入样本集合 X 计算样本间欧氏距离 D； { }ijD d= ；dij 为样本 Xi 与 Xj 之间的欧氏距离，由公

式(2)可得； 
2) 根据给定的 K 值，对每个样本的 K 近邻样本集合取标准差 Bi； 
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3) 对每个样本 Xi 以其对应的标准差 Bi 作为阈值，并保留阈值内的样本集合；此时，每个样本 Xi中

保留的样本数量与样本集本身性质和 K 值有关； 
4) 每个样本仅在其阈值范围内保留了其与其他样本的距离度量，与阈值之外设为样本间距离是间接

获得的，即：利用最短距离方法来保持样本集可以成为一个完整的连通图； 
5) 用 3 中得到的标准差 Bi，代替相似性度量中的高斯核函数，消除核函数的取值难问题； 
6) 于样本 Xi 在阈值 K 中的近邻样本数目为 Ni，Di 是阈值 K 中的近邻样本集到 Xi 的距离均值；而于

所有样本集 X，在其阈值 K 中的近邻样本数目为 N，其中 1 2 nN N N N= + + +� ；D 是阈值 K 中的近邻样

本集到分别到其对应的 Xi 的距离均值；权重值是 Q = D/Di 是对局部距离和全局距离的统一调整参数，通

过每次建立局部与整体的关系，将所有局部距离建立起相关性，使得相似性度量更具有全局性； 
7) 把上述各变量带入为相似度计算公式(4)得相似性矩阵 S； 
8) 将 S 矩阵带回谱聚类算法(NJW)的第 2 步后继续执行后续实验步骤； 
输出：Y。 

2

exp
2

i j
ij

i j

x x
S Q

B B

 − = −
 ∗
 

                                (4) 

4. 实验 

4.1. 实验数据集 

在本节中，我们将提出的新谱聚类算法(NEW-SC)在人工数据和 UCI 数据中进行多次实验，且将实

验结果与 k-means、SC、SC-ND、PGSC 等算法进行比较。实验中使用的 UCI 数据集有：Iris、Wine、Seeds、
Heart、Fertility-Diagnose、Four-gauss、Haberman、Bupa 等；使用的人工数据集有：Two-cluster、Two moons、
Spiral、Three-circles、Checker-board、Three-cluster。我们所选的人工数据集主要是二维的，所以能很好

的以二维图片的形式展示；如图 1 所示：在本实验中我们使用的 UCI 数据皆为多维的，数据的基本信息

包括数据样本的数量、样本维数和聚类数以图表的形式进行说明，如表 1 所示： 
 

Table 1. UCI data set 
表 1. UCI 数据集信息 

数据集 Sample size Dimension Cluster number 

Iris 150 4 3 

Wine 178 13 3 

Seeds 210 7 3 

Heart 270 13 2 

Fertility-Diagnose 100 9 2 

Four-gauss 100 12 4 

Haberman 306 3 2 

Bupa 345 6 2 

4.2. 性能测量 

对于谱聚类算法的性能，我们通常用聚类准确率来度量(即：聚类精度 ACC)，其的定义式如(3~6)示；

在公式中，Ci 表示已知的真实类标签， iC′是通过聚类算法得到的样本集的聚类标签；δ(·)是 δ 函数，它的 
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Figure 1. Artificial data set information graph: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; (e) Checker-board; 
(f) Three-cluster 
图 1. 人工数据集信息图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c) Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；(f) Three-cluster 
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值是 1 或 0；如果 ( ),a bδ 函数中的 a = b，则 ( ), 1a bδ = ，否则 ( ), 0a bδ = 。map(·)是最佳映射函数，如果

map(·)函数与真类标号匹配，用 Kuhn-Munkres 算法求解最佳映射。ACC 的取值范围从 0 到 1，其中 ACC
值较大时，表示聚类的识别率比较高，算法性能更好。其中 ACC 值较小时，表示聚类的识别率低，算法

不成熟。 

( )( )
1

,
n

i i
i

C map C
ACC

n

δ
=

′
=
∑                                 (6) 

4.3. 人工数据集实验结果 

使用 k-means、SC、SC-ND [13]、PGSC [14]以及 NEW-SC 算法对人工数据进行聚类，k-means 算法

聚类结果见图 2 所示，从实验结果可以清新的看出，K-means 聚类算法虽然有其自身很好的一些性能，

对于简单数据可以获得良好的聚类结果，其结论结果可以达到 1，但对于流形数据的聚类结果却不是很

理想，不能很好识别出数据的形状，其结果与聚类真实意图差别较大。 
基于 K-means 的谱聚类算法在特征提取上得到了优化，但在人工数据集中的实验结果相较于 K 均值

聚类算法并未得到很好的提高，如图 3 所示；由人工数据集在光谱聚类 SC(NJW)算法下获得的实验结果

图像，可以看出，光谱聚类与 K-means 相似，对于简单数据可以获得良好的聚类结果，但对于流形数据

的聚类结果与不是很理想。也可以得出：虽然谱聚类在 K 均值的基础上对数据进行了特征提取，但是如

果选择的特征不合适或是在提取特征的度量方式不正确时，都不会对聚类算法产生好的影响。 

如图 4 所示，由人工数据集在 NP-SC 算法下获得的实验结果图像，从实验结果可以看出，NP-SC 算

法与 K-means 有相同之处，即：对于简单数据可以获得良好的聚类结果；然而 SC 算法与 K-means 对于

流形数据的聚类结果不是很理想，但是，NP-SC 算法对流形数据却有良好的聚类结果。在 NP-SC 算法中

加入了数据之间的近邻的概念，所以能发觉数据周围细微的变化，使得聚类结果更符合预期。 
由人工数据集在 PGK-SC 算法下获得的实验结果图像如图 5 所示，从实验结果可以看出，PGK-SC

算法即与 SC 算法与 K-means 算法相似，对于简单数据可以获得良好的聚类结果；又与 NP-SC 算法有相

同，对流形数据也有良好的聚类结果。PGK-SC 算法中充分的考虑了高斯核函数的影响，比 SC 更能适应

样本数据类型的变化。 
由人工数据集在我们提出的新算法NEW-SC下获得的实验结果图像可以得出，从实验结果可以看出，

NEW-SC 算法与 SC 算法与 K-means 算法相同，对简单数据可以获得良好的聚类结果，而且又 PGK-SC
算法和 NP-SC 算法相似，对流形数据也有良好的聚类结果，实验结果如图 6 所示：NEW-SC 算法中加入

了数据之间的近邻的概念，所以能发觉数据周围细微的变化；还充分的考虑了高斯核函数的影响使得聚

类结果更符合预期。 
以上实验是将我们提出的聚类方法(NEW-SC)与一些现有的聚类方法进行了比较，在上述实验中，将

谱聚类算法 SC(NJW)、NP-SC 聚类算法中涉及到高斯核的值的相关参数都设置为 1，以便使实验有更多

的初始值，其对比实验更具有可信度。对人工数据集中的数据在K-均值、谱聚类SC(NJW)、NP-SC、PGK-SC
和新 NEW-SC 聚类方法下的实验结果的准确率进行了比较，如表 2 所示就是具体的实验结果数据。 

在图 7 中的柱状图中，可以清晰的看到人工数据集中 Two-cluster、Two moons、Spiral、Three-circles、
Checker-board、Three-cluster 等数据在 k-means、SC、SC-ND、PGSC 以及我们的新算法(NEW-SC)中的实

验结果。在五组实验中，k-means、SC 算法对整体的数据集的聚类结果整体偏低。SC-ND、PGSC、算法

对数据集的聚类结果整体较好，其中我们提出的新算法(NEW-SC)既能实现对离散数据的聚类，也能像

SC-ND、PGSC、算法一样，对流行数据有很好的聚类效果。 
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Figure 2. K-Mean clustering result graph of artificial data set: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; 
(e) Checker-board; (f) Three-cluster 
图 2. 人工数据集的 K 均值聚类结果图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c) Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；
(f) Three-cluster 
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Figure 3. Spectral clustering (NJW) result graph of artificial data set: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; 
(e) Checker-board; (f) Three-cluster 
图 3. 人工数据集的谱聚类 SC 结果图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c) Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；
(f) Three-cluster 
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Figure 4. NP-SC clustering result graph of artificial data set: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; (e) 
Checker-board; (f) Three-cluster 
图 4. 人工数据集的 NP-SC 谱聚类结果图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c) Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；
(f) Three-cluster 
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Figure 5. PGK-SC clustering result graph of artificial data set: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; (e) 
Checker-board; (f) Three-cluster 
图 5. 人工数据集的 PGK-SC 聚类结果图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c) Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；
(f) Three-cluster 
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Figure 6. NEW-SC clustering result graph of artificial data set: (a) Two-cluster; (b) Two moons; (c) Spiral; (d) Three-circles; (e) 
Checker-board; (f) Three-cluster 
图 6. 人工数据集的 NEW-SC 聚类结果图：(a) Two-cluster；(b) Two moons；(c)Spiral；(d) Three-circles；(e) Checker-board；
(f) Three-cluster 
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Table 2. Accuracy rates of artificial data sets (ACC) 
表 2. 人工数据集的准确率(ACC) 

数据集 K-means SC(NJW) NP-SC PGK-SC NEW-SC 

Checker-board 0.5710 0.5710 0.5740 0.5790 0.5980 

Spiral 0.5890 0.6610 1 1 1 

Two-cluster 0.9975 0.9975 1 1 1 

Two moons 0.7337 0.7250 1 1 1 

Three-cluster 1 1 1 1 1 

Three-circles 0.3372 0.3369 1 1 1 

 

 

Figure 7. Accuracy histogram of artificial data sets 
图 7. 人工数据集的准确率柱状图 

4.4. UCI 数据集的实验结果 

在本实验中我们使用的 UCI 数据有：Iris、Wine、Seeds、Heart、Fertility-Diagnose、Four-gauss、Haberman、
Bupa；表 2 是上述数据集的基本信息，包括数据样本的数量、样本维数和聚类数。表 3 是上述所有数据

集在 K 均值和 SC、NP-SC、PGK-SC、NEW-SC 聚类后得到的算法准确率(ACC)。 
 

Table 3. Accuracy rates of UCI data set (ACC) 
表 3. 算法准确率(ACC) 

数据集 K-means SC(NJW) NP-SC PGK-SC NEW-SC 

Iris 0.8933 0.9000 0.6800 0.9067 0.9267 

Wine 0.7022 0.6292 0.4270 0.6573 0.7416 

Seeds 0.8905 0.8905 0.3714 0.8857 0.9095 

Heart 0.5926 0.5444 0.5519 0.5556 0.6259 

Fertility-Diagnose 0.6700 0.6600 0.6200 0.7000 0.8900 

Four-gauss 0.9800 0.9800 0.8800 0.9800 0.9900 

Haberman 0.4739 0.7353 0.7386 0.7320 0.7386 

Bupa 0.5536 0.5623 0.5652 0.5652 0.5826 
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Figure 8. Accuracy histogram of UCI data sets 
图 8. UCI 数据集的准确率柱状图 

 
在图 8 中的柱状图中，可以清晰的看到 UCI 数据有：Iris、Wine、Seeds、Heart、Fertility-Diagnose、

Four-gauss、Haberman、Bupa；等数据在 k-means、SC、SC-ND、PGSC 以及我们的新算法(NEW-SC)中
的实验结果。在五组实验中，k-means、SC 算法对整体的数据集的聚类结果整体偏低。SC-ND、PGSC、
NEW-SC 算法对数据集的聚类结果整体较好，其中我们提出的新算法的性能更好。 

实验对比分析，由人工数据和 UCI 上的数据实验，可以得知，NEW-SC 算法不但在离散的数据样本

上很好的聚类效果，而且还克服了传统算法的一些弊端，使得可以在流行数据上有较好的聚类效果，通

过在 UCI 上的实验可知，NEW-SC 算法不但在低维度的数据上有较好的聚类性能，而且在较高维度的数

据集中的实验结果也不错。 

5. 实验结论 

本文提出了一种新的 SC 聚类算法，首先考虑欧几里得距离矩阵在计算过程中的相似局限性，引入 K
邻域的概念，然后根据 K 邻域中的基本概念对标准差进行聚类，最后根据标准差进行聚类。利用最短路

径算法求出样本间的最短路径，从而克服了欧几里德距离的诸多缺点，提高了同一聚类中样本在不同聚

类之间的相似性和样本对异性之间的相似性，提高了聚类的精度。结果。此外，我们还认为在问题处理

过程中很难确定高斯核相似矩阵的值，因为不同的值会严重影响聚类性能，在此基础上提出了每个样本

的相关标准来代替高斯核，使得两个样本之间的相似性不仅与他们相关，还与数字本身、与周围样本和

样本的距离有关。通过对人工数据集的实验，可以看出我们的算法不仅能够实现一些其他的算法，精确

的方式使得流形数据集合为 1，而且在其他形状数据集合中也达到了较高的精度；实验用 UCI 数据集合

更证明了这一点。 
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