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Abstract 
Recently, clustering is one of the hot method in unsupervised learning. Spectral clustering is a hot 
in clustering method and often shows good clustering performance. One crucial step of spectral 
clustering is constructing a similarity matrix. However, the traditional model cannot consider the 
distribution structure of the data set well, and it is difficult to truly reflect the similarity between 
data points. Inspired by density clustering to find the nearest neighbor relationship between data 
and obtain the optimized similarity matrix. In this paper, we propose a novel construction method 
of similarity matrix that use a graph with kneighbor relationship (KNRS), considering the kneigh-
borhood distribution of data this model, as a result, the eigengap becomes lager. We have also 
made comparison with some methods on some common datasets, the experiments show the supe-
riority of our model in the benchmark data sets. 
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摘  要 

聚类是近些年来无监督学习的热门方法之一。而谱聚类又是聚类方法研究中的热点，并且通常表现出良
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好的聚类性能。谱聚类中的一个关键步骤是构建相似性矩阵。然而，一些传统的算法模型不能很好地考

虑数据集的分布结构，很难真正的反映数据点之间的相似性。针对以上的问题，受密度聚类的启发，我

们通过找到数据之间的最近邻关系优化相似矩阵，不仅能更好的反映数据之间真实的邻域关系，并且得

到了更好的聚类效果。本文不仅提出了一种新的相似矩阵构造方法，并且证明了由本方法得到结果的拉

普拉斯矩阵的本证间隙变得更大。最后，通过实验表明该方法的优越性及本证间隙的增大。 
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1. 引言 

近些年来，聚类是无监督学习中的热门方法之一。聚类是许多应用过程中的非常重要的一环，包括

机器学习，计算机视觉，信号处理，模式识别等。近些年来国内外很多研究学者已经提出了许多的聚类

方法，包括基于划分的聚类(K-Means，K-Medoids) [1] [2]，基于层次的聚类(CURE) [3]，基于模糊理论的

聚类(FCM) [4]，基于密度的聚类(DBSCAN) [5]，基于图的聚类(Spectral Clustering) [6]，基于核的方法[7]。
其中，谱聚类和基于密度的聚类是当下比较热门的方法之一，它们通常表现出良好的聚类性能。基于密

度的聚类的优点是能够找到任意形状的聚类并且对噪声具有鲁棒性。密度聚类算法假设聚类结构可以通

过样本分布的紧密性来确定。通常密度聚类算法从样本密度的角度考虑样本之间的连通性，并基于可连

接样本不断扩展聚类以获得最终的聚类结果。基于密度的噪声应用空间聚类(DBSCAN) [5]是一种众所周

知的方法，它基于一组邻域参数(ε 和 MinPts)来表征样本的数据结构。但是这两个参数 ε 和 MinPts 并不

直观且难以选择。 
谱聚类算法是一种基于图论的聚类算法[6] [8]。谱聚类基于数据集构造无向图，并使用非负相似矩阵

表示整个无向图，从而得到一个相似度矩阵再得到拉普拉斯到矩阵，然后进行特征分解。最后通常使用

K 均值算法对结果进行后处理以获得聚类指标。谱聚类具有以下优点：(1) 易于实现；(2) 聚类结果更好，

约束更少；(3) 分割非线性可分离数据的效果具有明显的优势；(4) 具有以下优点能够在任何形状的样本

空间上聚类并收敛到全局最优解。基于其受欢迎程度和上述几个优点，很多研究人员提出了许多谱聚类

算法。Donath W E 等人[9]首先提出了相似矩阵的特征向量。找到相似矩阵的第二个特征向量可以将数据

分为两个簇[10]。Hagen 和 Kahng 在 1992 年提出的比率削减在最小化类之间的相似性时引入了类尺度的

平均项，并建立了基于矩阵谱分析谱聚类算法[11]。[12]提出的归一化割，解决了一类最小割中只有一个

或几个孤立点的倾斜分割问题。[13]提出了 NJW 算法(嵌入式特征空间上的 K-means 算法)。 
对于给定的数据集，谱聚类基于成对相似性将数据表征为加权无向图中的节点。谱聚类的目标是将

无向加权图分为两个或多个子图，以使子图的内部节点相似而子图之间的节点是不同的。然后，使用非

负相似度矩阵表示整个无向图，再进行特征分解，最后通过传统聚类从特征向量中获得最终的聚类分配。

总之，相似度矩阵的构建直接影响聚类效果。因此，谱聚类的相似矩阵构造问题是一个关键点[14]。通常，

通过相似矩阵获得拉普拉斯矩阵，然后直接选择对应于前 k 个特征值，最后一步再进行 k-means。根据矩

阵扰动理论，矩阵特征值之间的差异称为本征间隙(Eigengap) [15]，矩阵扰动理论中的 Davis-Kahan 定理
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[16]表明，块对角矩阵的特征向量与矩阵对角关系相似度矩阵的子空间也由 eigengap 确定，eigengap 越大，

由 k 个特征向量形成的子空间就越稳定[15]。[17]从图的划分角度出发，提出了一种定义相似度图的新方

法。尽管此方法有助于推断数据集的内在结构，但是在无监督条件下获得的相似度矩阵并没有得到根本

改善。[18]提出了一种局部密度自适应相似度测量方法。该方法可以放大同一类中具有公共交集的样本之

间的相似度，但是不会更改没有公共交集的样本之间的相似度。 
尽管谱聚类算法在过去的研究中取得了长足的进步，并且与其他聚类方法相比具有许多优点，但是

常用的方法也容易出现以下两个缺点：传统聚类算法构造的相似度矩阵不能很好地考虑数据集的分布结

构，很难真实地反映出数据点之间的相似度。最常用的相似度函数是高斯核函数，仅考虑数据的第 K 个

最近邻居，不够全面的并且忽略其相邻点的分布。 
为了克服上述两个缺点，本文提出了一种新的相似度矩阵构造方法，该方法受到密度聚类的启发，

以求出数据之间的 k 个最近邻关系(KNRS)。在实验中，与广泛使用的 k 均值聚类、NJW 谱聚类(SC)、模

糊聚类 FCM、SCMSA 谱聚类算法作比较，实验结果表明，我们通过新方法构建的相似矩阵不仅 eigengap
增加了，新的聚类也具有许多基本优点。主要贡献有两个方面：(1) 在我们的新方法中，考虑数据的 k
邻域分布，该模型可以方便，准确地发现数据集中包含的密度信息。可以反映数据的内在结构。(2) 关于

聚类结果，eigengap 变得更大，因此矩阵分区稳定。 
本文的其余部分安排如下。在第二节中，我们介绍了有关谱聚类的相关工作。在第 3 节中，我们提

出了基于相似度矩阵聚类算法的新方法。在第 4 节中，对各类数据集的实验结果进行了分析。在第 5 节

中总结本文。 

2. 谱聚类算法及分析 

2.1. 谱聚类 

谱聚类是一种基于图论的聚类方法，目的是将聚类转化为图分割。基于图论的最佳划分标准：最大

化位于同一子图中的样本点之间的相似度，并且最小化位于不同子图中的样本点之间的相似度。谱聚类

可以大致分为以下步骤：第一步：预处理构造表示数据集的图形和相似矩阵。(计算度矩阵 D，度矩阵是

对角矩阵，其元素是点的度数。)第二步：谱表达，根据相似矩阵，得到相应的正则化或不规则拉普拉斯

矩阵，计算 L 的第一个特征向量。通过拉普拉斯矩阵的特征分解，得到特征值及其对应的特征向量。第

三步：选择特征向量以形成特征空间，并通过聚类算法(例如 K-means 算法)将特征空间离散化(可以在最

后阶段使用除 k-means 之外的简单算法，例如 simple linkage，k-lines，elongated k-means，混合模型等)
最后获得聚类结果。 

从图的划分角度来看，谱聚类根据所使用的划分标准将算法分为两类，即 2-way 谱聚类和 k-way 谱

聚类。2-way 谱聚类：Perona 和 Freeman 提出的 PF [19]，它是最简单的迭代 2 路分区算法，提出与相似

矩阵 W 的第一特征向量聚类。Shiand Malik 在 2000 年提出了 SM 方法[12] SM 算法对获得的拉普拉斯矩

阵进行特征分解，并采用第二个小的特征向量(即 Fiedler 向量)进行聚类。在 Fiedler 向量中大于某个值的

数据点属于一个类别，小于某个值的数据点属于另一个类别。Scott 等人提出了 SLH重定位方法[20]。 Ding
等人提出了 Mcut 方法[21]，Mcut 算法可以产生更加均衡的分区结果，尤其是当类之间的重叠很大时，效

果更加明显。近年来，已经发现使用更多特征向量并直接计算 k-way 分割会得到更好的聚类结果[22] [23]。
NJW 算法通常被称为最经典的多向谱聚类算法，由 Ng 等人[13]提出，该算法直接选择与 Laplacian 矩阵

的前 k 个特征值相对应的特征向量进行正则化。MS 方法是由 Meila 等人[24]提出的，Meila 将相似性解

释为马尔可夫链中的随机游动，并分析了该随机游动的概率传递矩阵。 
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2.2. 相似度矩阵 

给定数据集{ } 1
n

i ix
=
， d

ix R∈ 其中 d 是每个点的维数。我们首先将这些数据点映射到无向图 ( ),G V E= ，

可以得到一个 n n× 矩阵 W 表示整个无向图，其元素 Wij表示边缘权重且 IJ JIW W= ，表示两个顶点之间的

相似性。构造相似矩阵的大多数方法都是数据集的稀疏表示，并且具有计算优势。以下是一些构建方法：

ε-邻图，k 最近邻图和完全连通图。一般通常使用全连接图的方法但这种构造仅在相似度函数对局部邻域

建模时才有用。选择相似度函数会极大影响之后谱聚类的结果。点的特征在于它们的成对相似性，即与

每对点 ( ),i jx x 相关联的是相似度值 ( )( ), ;i jf d x x θ 。相似性矩阵 n nW R ×∈ 由项 wij 组成，这些项可以是：

余弦型，模糊型，高斯类型。在大多数情况下选择高斯核函数，而其他相似性(例如余弦相似性)用于特定

应用。最初提出相似矩阵的特征向量用于划分数据是由 Donath 等人提出[9]。Fiedler 发现相似矩阵的第二

特征向量可以将数据分为两个簇[10]，Hagen 和 Kahng 在 1992 年提出的“比率削减”在最小化类之间的

相似性时引入了类尺度平均项，并建立了基于矩阵谱分析[11]，之后，学者们也提出了许多构建相似度矩

阵的方法。R. Liu 等。提出的 FLR-MRW 方法假定正则矩阵通过对正则矩阵的核规范项进行正则化来假

设其亲和度较低[25]。BD-LRR 关注子空间聚类的相似度矩阵的构建[14]。提出了局部密度自适应相似度

测量的频谱聚类 SC-DA 方法[18]。[26]提出了一种基于邻域传播在谱聚类中构造亲和度矩阵的方法。[27]
提出了一种基于模糊的学习算法，用于 AFSSC 谱聚类。 

2.3. 本征间隙 

理想情况下，能否在相似度矩阵中反映相互分离的 k 个数据集的间隔，应该使该阵对角线上分布 k
个全 1 分块矩阵，其余位置都为 0。实际上，构造这样的亲和力矩阵是困难的。通过矩阵扰动理论已知，

实际相似度矩阵对角线上的块矩阵元素不全为 1，块对角矩阵外的元素也不全为 0。而分别是全 1 矩阵加

上一个负的扰动量和一个正扰动量。根据矩阵摄动理论,由相似度矩阵得到的拉普拉斯矩阵的第 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[15]。 
在线性代数中，线性算子的特征是两个连续特征值之间的差异，其中特征值以升序排序。在谱聚类

中，eigengap 通常称为谱间隙：(以钱德勒·戴维斯(Chandler Davis)和威廉·卡汉(William Kahan)的名字

命名的戴维斯·卡汉定理，用 eigengap 表示算子的本征空间在扰动下如何变化。块对角相似度矩阵矩阵

和实感矩阵也由 eigengap 确定，eigengap 越大，由 k 个特征向量稳定形成的子空间就越多[15] [28]。[29]
基于 eigengap 和正交特征向量提出了自适应谱聚类。 

3. KN-SC 算法及证明 

为了清楚地描述我们提出的新方法。我们首先在第 3.1 节中定义基本概念，然后在第 3.2 节中描述建

议的 KNRS 方法。 

3.1. 概念定义 

给定数据集， { }1 2, , , nD X X X=  ，d 是每个点的维数。 
定义 1：k 近邻图矩阵 A。 
点之间的欧几里得距离定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2
1 1 2 2, i j i j in jnd i j x x x x x x= − + − + + −                            (1) 

( )
1; if th point distance th points distance

,
0; if th point distance th points distance

j k
A i j

j k
≤

=  >
                          (2) 
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k 是 KNRS 的参数，k 用于找出每个点的 k 个最近邻。 
定义 2：k 近邻关系 ρ 。 

( )( )exp log 1xρ α= − + −                                   (3) 

式(3)是归一化的。是 KNRS 的参数通常用于调整，可选参数的范围易于确定，用户可以轻松快捷地

选择最佳参数。(根据重复的实验验证和结果比较，值通常为 0.8，0.9)。x 是矩阵 A 的每一行的总和除以

k。 

( )1
n
ix A k
=

= ∑                                        (4) 

定义 3：eigengap δ。 
定理 1：根据 Davis-Kahan 定理， n nH R ×∈ 为对称矩阵，而 ⋅ 为 frobenius 范数或矩阵的 2 范数。将

A A H= + 视作 A 加扰动。令 1S R⊂ 为间隔。用 ( )
1s

Aσ 表示包含在其中的 A 个特征值的集合，用 V1 表示

与所有这些特征值相对应的本征空间，将 1S 之外的 A 的谱与 1S 之间的距离定义为： 

{ }1 1min ; eigenvalue of , ,s A S s Sδ λ λ λ= − ∉ ∈                       (5) 

1V 和 1V 之间的距离 ( )1 1,d V V 的范围为： 

( )1 1,
H

d V V
δ

≤                                        (6) 

这表明，d 越小越好，越接近理想分割，δ 越大 d 值便越小即效果越好。在本文中我们将 δ 定义为

eigengap。 

3.2. KNRS 算法 

KNRS 方法包括五个阶段，大致流程如图 1 所示。 
第一步：为所有的数据点构造完整的连接图(每个样本的邻居数)，我们使用到完整连接图的欧几里德

距离并获得连接矩阵。按距离 d 排序，根据给定 k 的数量选择最近的 k 个点。根据等式(2)，最后我们得

到一个最近邻图矩阵 A。 
第二步：找到 k 个邻居关系 ρ 。根据等式(3)，我们得到 k 个邻居关系 ρ 。由于相似矩阵具有对称性，

因此将 ρ 转换为对称矩阵可得到最终 ρ 。通过 ρ 的模型可以方便准确地发现数据集中包含的密度信息。

可以反映数据的内在结构，考虑到邻居对他们密度的影响。生成的新亲和度矩阵可以增加应该在同一类

中的点对的相似度，并使近点越来越近。使改进的算法对离群点不那么敏感。 
第三步：得到 KNRS 相似度矩阵 W。基于完全连接图和 k 邻居关系 ρ 计算的相似度矩阵，更新相似

度矩阵。(此类相似性函数的一个示例是高斯相似度函数，其中参数控制邻域的宽度)。 
根据上述步骤获得的更新的相似度矩阵，KNRS 相似度矩阵 W 不仅考虑了其邻居的分布，而且还充

分考虑了数据集的分布结构，真正体现了数据点之间的相似度。 
第四步，根据相似度矩阵，得到相应的正则化或不规则化的拉普拉斯矩阵，通过对拉普拉斯矩阵进

行特征分解，得到特征值及其对应的特征向量。计算 D 矩阵，度矩阵 D 是对角矩阵，其元素

( )1
n

ii ii ijjD D W
=

= ∑ 是点 ix 的度。拉普拉斯矩阵[30] [31] [32]通常分为两类[6]。非正则化拉普拉斯矩阵和正

则化的拉普拉斯矩阵。 
非正则化拉普拉斯矩阵定义为： 

L D W= −                                                (7) 
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Figure 1. KNRS algorithm flowchart 
图 1. KNRS 算法流程图 
 

正则化拉普拉斯矩阵分为两种矩阵( symL 和 rwL )：对称正则化的拉普拉斯矩阵和非对称正则化的拉普

拉斯矩阵。 
定理 2：G 是具有非负权重的无向图，具有 k 个连通子图 1 2, , , kA A A 。 symL 和 rwL 的特征值 0 的数量

等于图中连接子图的数量。对于 rwL 来说，特征向量 1 2, , , kI I I 划分 k 个特征空间，对于 symL 来说，可通 

过特征向量
1
2

iAD I 获得 k 个特征子空间。两个矩阵彼此密切相关，并定义为： 

1 1
1 2 1 2 2 2

symL D LD I D WD
−

−= = −                                 (8) 

1 1
rwL D L I D W− −= = − .                                      (9) 

命题 1：方程(8)正则化拉普拉斯矩阵的性质。 
对于每一个 nf R∈ ，我们都有等式 (10)。 symL 和 rwL 是正半定值，并且具有非负实值特征值

10 nλ λ= ≤ ≤ ，最小特征值是 0。 
2

, 1

1
2

n ji
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∑                                 (10) 

由于上述定理 2 和命题 1： 
证明 1：证明方程式 
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最后，得到拉普拉斯矩阵 L，然后选择特征向量形成特征向量空间，并在特征向量空间中采用聚类

算法如 k 均值算法。算法流总结为： 
1. 第一步，构建完整的连接图并选择最近的 k 个点，获得 k 个最近的邻居矩阵 W。 
2. 第二步，找到 k 邻居关系。 
3. 第三步，获得新的相似矩阵 W。 
4. 第四步，获得拉普拉斯矩阵 L。 
5. 第五步，使用例如 K-均值算法得到最终的聚类结果。 

3.3. KNRS 算法相关证明 

由于(等式(8))，得到 ( )
1 1
2 2L D D W D

−
= − ，eigengap 取决于 L 的特征值，L 的特征值基本上由 D W− 确 

定。令 ( )f ⋅ 为计算特征值的函数。 
引理 1： ( )f D W− 下限的渐近分析： 

( ) ( ) ( )min min min max min 1~ min ,f D W f e I W e e e W Wλ λ
∞

− ≥ − − ≥ − ≥ −            (12) 

矩阵 A 的每个特征值的模数(绝对值)不超过矩阵 A 的范数 A 。 i Aλ < 。“~”代表渐近分析。 

1 1 11max max n
i n i j n ijiA aλ≤ ≤ ≤ ≤ =

≤ = ∑                            (13) 

1 1 1max max n
i n i i n ijjA aλ≤ ≤ ≤ ≤ =∞

≤ = ∑                            (14) 

引理 2： ( )f D W− 上限的渐近分析： 

( ) ( ) ( )max max max min min1~ min ,f D W f e I W e e W Wλ λ λ
∞

− ≤ − − ≤ − ≤ −           (15) 

设 sup (L)的上限和 sub (L)下限，则差为∆ ( eigengap∆ = )。根据引理 1 和引理 2： 

( ) ( )
( )( ) ( )( )

( )
( ) ( )

min min1 1

min min 1

min1

max min max

min , min ,

2min ,

min , as sym. matrix 

sup L sub L

W W e W W

e W W

W W W

λ

λ

λ

λ λ λ

∞ ∞

∞

∞

∆ = −

= − − −

= − − +

= −

≤ − ≤

                  (16) 

引理 3：eigengap 的边界取决于 maxλ 。根据戴维斯–卡汉(Davis-Kahan)定理 1 和方程式(7)，(这里我

们将 KNRS 度矩阵和 KNRS 相似度矩阵分别称为 D'、W')，然后，我们对原始 L 和 A 进行运算，效果取

决于 H'和 eigengap。 
定理 3：由矩阵的谱半径(即矩阵的特征值)不超过矩阵的任何范数可得： 

( ) ( )
max

sup L sub L

L H

L H

λ
∆ = −

≤

′≤ +

′≤ +

                                 (17) 

与以前 L∆ ≤ 相比，eigengap 变大。 
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4. 实验 

在本节中，我们显示了所提出的模型 KRNA 与一些模型(例如 K 均值，广泛使用的 NJW 谱聚类(SC)、
模糊聚类 FCM，SCMSA算法的结果。显示并列出了实验结果。表 1有 6个数据集，其中 4个来自UCI [33]，
两个来自人工数据集和 Mnist 数据集。 

4.1. 数据集 

Iris 数据集包含 3 个类别，每个类别有 50 个实例，具有 4 个属性，其中每个类别都表示一种 Iris 植
物。Wine 数据集包含三种葡萄酒中 178 种样品中每种的 13 种成分的数量。Soybean 数据集有 47 个样本，

35 个属性和 7 个类别。Seeds 数据集具有 210 个样本，7 个属性和 3 个类别。Two circles 的人工数据集在

两个圆圈中具有 420 个样本，在两个类别中具有三个属性。Boat 数据集包含 100 个样本，2 个属性和 3
个类别。这两个人工数据集包含两种类型的样本，即中等密度密集区域和周围稀疏区域。MNIST 手写数

字数据库的训练集为 60,000 个示例，测试集为 10,000 个示例，784 个属性和 10 个类别用来验证算法不

仅对密度均匀的数据集聚类有效，而且对于密度分布不均匀的数据集聚类也有效。标准数据集用于进一

步检查算法的有效性和泛化能力。 
 

Table 1. Benchmark datasets 
表 1. 实验数据集 

数据集 样本数 属性个数 类别 

Iris 150 4 3 

Wine 178 13 3 

Soybean 47 35 7 

Seeds 210 7 3 

Two circles 420 3 2 

Boat 100 2 3 

MNIST 60000 784 10 

4.2. 聚类评价指标 

4.2.1. NMI 
本文使用称为标准化互信息(NMI)的外部索引。NMI 是使用最广泛的外部有效性指标之一[34] [35]。

它用于度量通过聚类方法获得的聚类标签与基础类标签之间的相似度。两个随机向量 X 和 Y 之间的互信

息为： 

( )
( ) ( )

,I H Y
NMI

H X H Y
=                                     (18) 

其中 ( ),I X Y 是 X 和 Y 之间的互信息， ( )H X 和 ( )H Y 分别是 X 和 Y 的熵。具体可以表示为： 

,
,1 1

1 1

log
ˆ

ˆˆlog log

C C k m
k mk m

k m

C Ck m
k mk m

n n
n

n n
NMI

n nn n
n n

= =

= =
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 =

  
  
  

∑ ∑

∑ ∑
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其中 kn 表示 Ck 类中的元素数， ˆmn 表示属于第 m 类的元素数， ,k mn 表示 C 类与第 m 类之间的相交数。上

述公式计算的结果越大，聚类效果越好。 

4.3. 实验总结分析 

4.3.1. 章节标题 
在实验中，我们将模型与其他模型的性能进行了比较。表 2 显示了实验的各个聚类方法 NMI 在 6 个

数据集(Iris，Wine，Soybean，Seeds，Two circles，Boat)上的结果。关于 NMI 评估指数，在大多数数据

集上，我们的 KNRS 优于 k-means，FCM，SC 和 SC-MSA。例如，在 Wine 数据集中，实验结果表明，

我们的 KNRS 模型在基准数据集上实现了最先进的性能。尽管密度稀疏空间和稠密空间如 Boat 数据集，

对谱聚类方法提出了一些挑战，但 KNRS 方法的性能还是分离的很准确。仅在“种子”数据集中，比 SCMSA
稍差一点。表 2 是对 6 个标准数据集的聚类结果。图 2 是由 KNRS 和实际获得的结果，和与 SC 聚类比

较的真是结果。例如在 Iris 和 Two circles 数据集上，左边是 KNRS 的结果，右边是真实的标记效果。 
 

 
 

 
Figure 2. KNRS clustering results on benchmark datasets 
图 2. KNRS 聚类在实验数据上的结果 
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Table 2. Results on datasets by NMI 
表 2. 实验数据集 NMI 结果 

数据集 K-means FCM SC SCMSA KNRS 

Iris 0.7371 0.6551 0.7419 0.7016 0.7421 

Wine 0.4286 0.4168 0.4149 0.4292 0.9106 

Soybean 0.6758 0.7450 0.6942 0.7204 0.8489 

Seeds 0.7025 0.6949 0.6655 0.8984 0.6949 

Two circles 0.3405 0.6381 0.5405 0.8863 1 

Boat 0.4500 0.5000 0.5405 0.8863 1 

 
MNIST 是手写数字数据库如图 3 所示，对于那些想在真实数据上尝试学习和模式识别方法同时又在

预处理和格式化上花费最少精力的人们来说，是一个很好的数据库。本文从 MNIST 的训练集中选择了

500 个图像中的 150 个属性进行实验。NMI 对 MNIST 数据集的聚类结果总结在图 4 中。根据图 4，我们

可以看到 KNRS 方法优于其他比较方法。 
 

 
Figure 3. MNIST dataset 
图 3. MNIST 数据集 

 

 
Figure 4. Results on MNIST datasets by NMI 
图 4. 在数据集 MNIST 上的 NMI 结果 
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关于 eigengap 值的实验结果显示在图 5 中。SC-eigengap 表示通过 SC 方法获得的 eigengap 值，

KNRS-eigengap 表示通过 KNRS 方法获得的 eigengap 值，large-eigengap 表示增大的 eigengap 的值，由实

验可知与 SC 方法相比，KNRS 方法增加了 eigengap。从图 2 和图 5 可以看出，KNRS 的性能优于 SC，
KNRS 可以使 eigengap 更大。图 6 展示出了使用 SC 和 KNRS 方法获得的 eigengap 值和 NMI。在图中，

我们可以清楚地看到 eigengap 和 NMI 的值增加，这意味着随着 eigengap 的增大，聚类效果确实会越来越

好。 
 

 
Figure 5. Results of increased eigengap of dataset in KNRS and SC methods 
图 5. KNRS 和 SC 方法中 6 组数据集中本征间隙增大值结果 

 

 
Figure 6. Comparison of the effect of increasing the eigenspace on NMI on 6 
sets of datasets 
图 6. 6 组数据集上增大本征间隙对 NMI 影响的比较 
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谱聚类的一个关键步骤是为参数选择合适的值。为了观察参数选择对聚类结果的影响，我们在人工

数据集 Boat 上测试了 KNRS 的性能。图 7 描绘了参数δ 从(0.1，0.2，0.4，0.8，1)和参数 k 从(1，3，5，
7，9，10，13，15，16，17，18，19，20，21)以及在 Boat 上的聚类结果的相应精度值。如图 7 所示，

随着 k 的增长，聚类效应变得更好，并且在达到最佳效应后趋于稳定。这表明我们的算法对参数是稳定

的。结果如图 7 所示。从这个图可以看出，KNRS 对参数不敏感。 
 

 
Figure 7. Clustering results of KNRS method for different δ and k. (δ = 0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 1); number of neighbors k = 1, 3, 5, 
7, 9, 10, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 
图 7. 在不同的 δ = 0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 1 与 k = 1, 3, 5, 7, 9, 10, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 值下 KNRS 聚类结果 

5. 总结 

在本文中，我们提出了一种新的基于 k 邻域关系构建相似矩阵方法而非传统的用 k 近邻图或者全连

接图构建，经证明确实可以得到具有较大 eigengap 的拉普拉斯矩阵，从而提升谱聚类效果。我们的新方

法中，考虑数据的 k 邻域分布，该模型可以方便，准确地发现数据集中包含的密度信息。可以反映数据

的内在结构。关于聚类结果，eigengap 变得更大，因此矩阵分区稳定。无论密度稀疏空间还是稠密空间，

KNRS 都具有良好的性能，KNRS 方法的性能优于其他方法，并且可以更准确地聚类，和提高 eigengap。
由实验可以看出我们提出的 KNRS 方法，在七个基准数据集上的实验表明该模型表现良好。我们观察到，

所提出的方法明显优于其他一些最新方法。将来，我们计划在其他条件下应用 KNRS，并持续完善这个

模型。 
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