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摘　要　基于图论理论的 NJW 谱聚类算法的核心思想是将数据点映射到特征空间后再利用 KＧmeans算法进行聚

类,从而得到原始数据的聚类结果.NJW 算法是 KＧmeans算法的推广,并且在任意形状的数据上都具有较好的聚类

效果,从而有着广泛的应用.但是,类数C和高斯核函数中的尺度参数σ 较大程度地影响着 NJW 的聚类性能;另外,

KＧmeans对随机初始值的敏感性也影响着 NJW 的聚类结果.为此,一种基于启发式确定类数的谱聚类算法(记为

DPＧNJW)被提出.该算法先根据数据的密度分布确定类中心点和类数,这些类中心点作为特征空间中 KＧmeans聚类

的初始类中心,然后用 NJW 进行聚类.文中通过实验将 DPＧNJW 算法和经典聚类算法在７个公共数据集上进行测

试和对比,其中 DPＧNJW 算法在５个数据集上的聚类精度高于 NJW 的平均聚类精度,在另２个数据集上二者持平.
对比 DPC算法,所提算法在５个数据集上也有不俗的聚类精度,而且 DPＧNJW 的计算消耗较小,在较大的数据集agＧ

gregation上表现更为突出.实验结果表明,文中所提的 DPＧNJW 算法更具优势.
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rithm,whiletheclusteringresultsisconsideredastheclusteringoftheoriginaldatapoints．However,thenumberof
clustersCandscalingparameterσofGaussiankernelfunctiongreatlyinfluencetheclusteringperformanceofNJWalＧ

gorithm,whilstthefactthatKＧmeansalgorithmissensitivetoinitialclustercentersalsoinfluencestheclusteringresult
ofNJWalgorithm．Tothisend,animprovedNJWalgorithmispresentedreferringtoDPＧNJWalgorithmwhichheurisＧ
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１　引言

聚类是根据预先设定的相似性度量将数据集分成若干簇

或类的过程,其目的是使同一类别的数据相似性最大而不同

类别间的数据相似性最小.聚类算法是机器学习领域的非监

督学习策略,并且已被广泛应用于模式识别、图像分析、视频

分割、文本分类和文本搜索等领域.常见的聚类算法有 KＧ

means算法、CURE算法、DBSCAN算法和 NJW 算法等.

MacQueen于 １９６７ 年 提 出 了 经 典 的 KＧmeans聚 类 算

法[１],他总结了 Cox,Fisher和 Sebestyen等的研究成果[２Ｇ５],
给出了 KＧmeans算法的详细步骤,并用数学方法进行了证

明.该算法简单、易实现,且聚类效果很好,因此被广泛应用.
但是,其聚类结果依赖于预设的聚类数目 K 和随机初始化的

聚类中心,需要通过多次运行算法来找到最优解(通常是局部



最优解).更多关于 KＧmeans聚类的相关知识可参见综述文

献[６Ｇ８].

谱聚类算法建立在图论中的谱图理论基础上,其本质是

将聚类问题转化为图的最优化分问题.由 Person和 FreeＧ
man于１９９８年提出的 PF算法[９]是最简单也是应用最广泛

的迭代谱聚类算法.PF算法主要使用数据集的相似度矩阵

W 的最大特征值对应的特征向量来完成聚类,特征向量中非

零元素对应的点属于同一类,零元素对应的点属于另外一类.

研究表明,使用更多的特征向量将会得到更好的聚类效果.

由 Ng,Jordan和 Weiss于２００２年提出的 NJW 算法[１０]是多

路谱聚类的典型代表,其选取拉普拉斯矩阵的前h个最大特

征值对应的特征向量,并在这个特征向量空间中利用经典的

KＧmeans算法进行聚类.谱聚类可被视为一种改进的 KＧ
means聚类算法,在任意形状的数据分布空间中都具有较好

的聚类效果,并且收敛于全局最优解.近些年,为了处理图

像、视频、文本等高维数据的聚类问题,学者们提出了基于谱

聚类的稀疏子空间分割算法及各种改进算法[１１Ｇ１４].更多谱

聚类算法的优缺点可参见综述文献[１５Ｇ１６].
相似度矩阵W 对谱聚类有很大的影响,常用高斯核函数

来表示两数据点间的相似度进而得到相似度矩阵W,但尺度

参数σ的选取使该函数具有局限性.NJW 算法中预先指定

几个尺度参数值,分别执行谱聚类,最后选取使得聚类效果最

好的一个σ值,这种做法消除了尺度参数选取的人为因素,但
增加了运行时间[１０].为了改进单个尺度参数σ对所有样本

数据的不适合性,ZelnikＧManor首次将局部尺度引入到高斯

核函数中,提出了自修正的谱聚类算法[１７],该算法利用每个

样本点到它的第t个近邻点的距离作为σ 值(通常取t＝７).
后来的一些研究者将这种局部尺度的自修正思想用于(半监

督)谱聚类来自动确定数据点对的相似性[１８Ｇ２０].Yang等将某

些数据点必须关联和必须不关联两约束引入到局部尺度的自

修正谱聚类中,从而提出了 STS３C谱聚类算法[１５].基于局

部尺度的自修正聚类方法降低了对参数和异常点的敏感性,

增加了算法的鲁棒性.但是这类方法采用第t近邻的距离,

其中t值仍由人工确定;另外,对每一个数据点都要计算一个

σ值,这大大增加了计算开支.

如何自动确定聚类数目一直是各种聚类算法需要解决的

关键问题之一,Ng等通过分析特征值的特性指出特征值是１
的个数等于聚类数目,但是这种方法对噪声很敏感,对各类有

重叠的数据不适用[１０].后来,Polito等根据相邻特征值差的

变化来确定聚类数目,该方法虽然有效,但是缺乏理论分

析[２１].ZelnikＧManor和Perona从研究特征向量的特性出发,

通过梯度下降方法求解一个目标优化来确定聚类数目[１７].

显然,该方法的计算复杂度被大大提高.Zeng等通过一种用

于模糊聚类的有效性测量来确定基于粒子群优化的谱聚类数

目[２２].自动确定聚类数目的方法还有基于 Rcut的谱聚类算

法[２３]和非线性降维算法[２４]等.上述方法是基于特征值或者

特征向量确定聚类数目,在一些公共数据集上得不到令人满

意的聚类数目和聚类结果.
为了改进 NJW 算法中的这几个 问 题,以 进 一 步 提 高

NJW 的聚类性能,本文提出了一种启发式确定聚类数目的

NJW 算法,记为 DPＧNJW 算法.该算法综合了自动确定聚类

中心的DPC算法和经典 NJW 算法的优势,改善了 NJW 算法

对随机初始值的敏感性.DPC算法是２０１４年由 Rodriguez
和 ALaio基于数据点的局部密度提出的一种新颖的聚类算

法[２５].DPC算法中每个数据点用局部密度值和高斯截断值

来描述,根据对聚类中心的特征描述找出聚类中心点,进而得

到了聚类个数.文中还将所提算法在聚类算法常见且具有挑

战性的７个数据集上进行测试.本文的主要贡献包括:
(１)NJW 和 DPC 算法都用到了高斯核函数,为了一致

性,本文采用exp{－dis２(xi,xj)/２σ２},其中dis(xi,xj)是数

据点xi 和xj 的欧氏距离.
(２)使用试错法测试多个预先给定的尺度参数σ值,根据

NJW 的聚类精度选择一个最优σ值.
(３)对于特征空间中的h个特征向量,使用试错法测试多

个预给定的h值,并根据 NJW 的聚类精度选择最优的h值.
(４)结合 DPC确定聚类中心点的思想与 NJW 聚类思想,

提出了启发式的 DPＧNJW 算法.

本文第２节简单回顾谱聚类 NJW 算法的核心步骤;第３
节详细描述了本文所提 DPＧNJW 算法;第４节将 DPＧNJW 算

法和经典聚类算法在７个数据集上进行对比测试,并给出了

详细的实验分析;最后给出本文的结论与展望.

２　NJW 谱聚类算法

谱聚类的核心思想是构建样本点的相似度矩阵(图),并
将图切割成K 个子图,使得各个子图内的相似度最大而子图

间的相似度最弱.根据不同的准则函数及谱映射方法,谱聚

类算法有着不同的具体实现方法,这些谱聚类方法的总体框

架为定义一个描述成对数据点相似度的亲和矩阵,构造拉普

拉斯矩阵并计算特征值和特征向量,选择合适数量的特征向

量进行聚类,其结果就是原始数据点的聚类.谱聚类具有坚

实的理论基础,相对于其他聚类方法具有许多优势和更广泛

的应用空间.

经典的谱聚类 NJW 算法由 Ng等[１０]于２００２年提出,该
算法的主要步骤如下:

Step１　计算相似度矩阵W,进而获得拉普拉斯矩阵L.

Step２　计算矩阵L的特征值和特征向量,并选取前h个

最大特征值对应的特征向量来构造矩阵 X ＝[x１,x２,􀆺,

xh]n×h.

Step３　将矩阵 X 的行向量标准化为单位向量,得到矩

阵Y.

Step４　采用 KＧmeans或者其他聚类方法对n个特征点

(Y 的每一行是一个特征点)进行聚类,得到K 个类簇.

谱聚类 NJW 是将原始数据映射到特征空间后再进行 KＧ
means聚类,从而被视为一种改进的 KＧmeans聚类算法.因

此,NJW 比 KＧmeans更适合于高维非凸分布的数据和数据分

布不均匀的情况.

３　改进的DPＧNJW 谱聚类算法

为了减弱 NJW 算法对 KＧmeans随机初始值的敏感性,

本文提出了新的改进 NJW 算法,记为 DPＧNJW 算法.该算

法先在数据空间中根据每个点的局部密度和对某个点的欧氏

距离来确定最优中心点和类别数,这些聚类中心点和类别数

是在特征空间中采用 KＧmeans对特征数据点聚类时的聚类

初始值.由于聚类初始值已经接近最优中心点位置,因此接
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下来 KＧmeans的聚类过程只需要迭代一次或者几次即可.
所提 DPＧNJW 算法中聚类中心的初始值是固定的,也不需要

多次重复实验来寻找(局部)最优解.其主要步骤如下:
(１)已知数据集X＝{x１,x２,􀆺,xN },其中xi∈Rn,用zＧ

score对数据进行标准化后仍记为X＝{x１,x２,􀆺,xN}.先根

据式(１)计算数据点对(xi,xj)的欧氏距离dij,再根据式(２)

计算两点间的高斯距离wij,进而构成相似矩阵W.

dij＝‖xi－xj‖ (１)

wij＝exp{－dis２(xi,xj)/２σ２} (２)
(２)对W 的每一行求和,生成一个对角矩阵D.
(３)将W 主对角线上的元素１换成０,并对每一行求和,

生成一个行向量ρ＝[ρ１,ρ２,􀆺,ρN]来表示每个数据点的局部

密度值.最大的局部密度值ρu 对应的数据点为xu,其距离δu

定义为该点到数据集合中数据点的最远距离;第二大局部密

度值ρl 对应的数据点为xl,其距离δl＝dlu;对于第三大局部

密度值ρv 对应的数据点xv,定义其距离δv＝min(dvu,dvl);其
余点依此类推.

(４)根据ρ和δ值(一共是 N 对)画出平面决策图,选出ρ
和δ值较大的点作为聚类中心点,同时也得到了聚类数目K.

(５)构造规范的拉普拉斯矩阵L＝D－１/２WD－１/２,并求其

特征值与特征向量.选取前h个最大的特征值对应的特征向

量形成矩阵BN×h.

(６)对矩阵B 的行进行归一化,即b
~
ij＝bij/ ∑

h

j＝１
b２

ij ,得到

矩阵B
~.

(７)将B
~
的每一行看成特征空间中的一个数据点x~i.根据

步骤(４)确定的聚类个数 K 和聚类中心位置,利用 KＧmeans
算法对这 N 个特征数据点进行聚类.

(８)输出最终聚类中心点和每个数据点的聚类标号.

根据上述描述过程,本文所提 DPＧNJW 算法如算法 １
所示.
算法１　启发式确定聚类个数的 DPＧNJW 聚类算法

输入:数据集 X＝{x１,x２,􀆺,xN}

输出:聚类后的类标向量gnd,聚类中心点c１,c２,􀆺,cK

初始化:聚类中心点c１,c２,􀆺,cK 和类别数 K

　for对每一个数据点

　　计算ρ,δ值

　end

　　画出决策平面图;

　　确定中心点和类别数;

　　计算拉普拉斯矩阵L并对其进行特征分解;

　　减少特征向量的维度;

　repeat

　　对降维后的特征向量进行 KＧmeans聚类;

　until聚类中心点不再变动或达到了最大循环次数

DPＧNJW 算法和 NJW 算法的对比分析:本文所提的 DPＧ
NJW 算法相对 NJW 算法来说,增加的计算量包括向量ρ排

序和每一个数据点到比它密度大的数据点的最小欧氏距离的

计算.但是由于初始中心点很接近最优聚类中心点,因此在

聚类阶段 KＧmeans迭代较少次就能收敛到最优聚类中心;另
外,由于初始聚类中心点固定,因此 DPＧNJW 算法更稳定,不
需要重复多次聚类来寻找一个最优的聚类结果.第４节的实

验对比也会证实此处的分析.

４　实验与分析

本文实验均在聚类算法常见且具有挑战性的７个数据集

上进行,详细信息如表１所列.其中,Iris和 Tae是文献[２６]

中测试NJW 算法的小型公共数据集,其余均是文献[２５]中测

试 DPC算法的公共数据集,这些数据集虽然数据量不大,但
数据分布形状和疏密程度对聚类算法非常具有挑战性.本次

实验均在计算机内存４．０GB,GPU２．３GHz的硬件条件以及

Matlab２０１４a环境下运行.

表１　７个数据集的相关信息

数据集 样本数 属性个数 类别数

Aggregation ７８８ ２ ７
Compound ３９９ ２ ６

Flame ２４０ ２ ２
Iris １５０ ４ ３
Jain ３７３ ２ ２
Spiral ３１２ ２ ３
Tae １５１ ５ ３

聚类效果的评价指标包括聚类结果可视化、聚类精度和

互信息[２７],其中后两种客观指标的取值范围为[０,１],数值越

接近１,说明聚类准确度越高,反之则聚类准确度越低.

已知数据集 X 包含n 个数据点,label是真实类标,gnd
是聚类输出的类标,K 是类别数,则聚类精度定义如下:

ca＝１
n ∑

K

i＝１
maxj|X(label＝i)∩X(gnd＝j)| (３)

其中,X(label＝i)是真实类标为i的类簇,X(gnd＝j)是聚类

类标为j的类簇,maxj|X(label＝i)∩X(gnd＝j)|表示第j
类别中属于第i真实类的最大样本个数,j的取值范围为[１,

K].文献[２８]将此度量定义为纯度(Purity).

聚类中互信息用来衡量同一个数据集的不同划分之间的

相似程度.算法A,B的聚类结果相当于数据集X 上两个不

同的划分,记为 Pa,Pb.Pa ＝{Ca
１,Ca

２,􀆺,Ca
ka

},Pb ＝{Cb
１,

Cb
２,􀆺,Cb

kb
}.其中,na

i 表示Ca
i 中数据的个数,nb

j 表示Cb
j 中

数据的个数,nab
ij 表示Ca

i 和Cb
j 中相同数据的个数,则Pa,Pb

的互信息为:

I(Pa,Pb)＝∑
ka

i＝１
　∑

kb

j＝１
(nab

ij/n)log(nnab
ij/na

inb
j) (４)

标准化的互信息为:

MI(Pa,Pb)＝I(Pa,Pb)/ H(Pa)∗H(Pb) (５)

H(Pa)＝－∑
ka

i＝１
(na

i/n)log(na
i/n) (６)

H(Pb)＝－∑
kb

j＝１
(nb

j/n)log(n
b
j

n
) (７)

当划分Pa,Pb 差别很小时,MI(Pa,Pb)接近于１,反之接

近于０.

４．１　尺度参数σ对NJW 聚类效果的影响

通过第２节的文献综述可知,合适的尺度参数σ使高斯

核函数对原始数据更能发挥非线性映射的作用,使得映射点

更紧凑地簇合在一起,而不相似的数据点更远离对方.本文

采用文献[１０]中预先指定几个尺度参数值的方法来选择最优

σ值.

首先用zＧscore对数据进行标准化,然后运行 NJW 发现

多数情况下尺度参数σ取值较小时聚类效果很好.图１是设

置σ在[０．０５,２]范围内取值时 NJW 的聚类精度变化图.注
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意,此处的实验结果是对于每一个σ值,NJW 算法在一个数

据集上运行５０次的最高聚类精度.

图１　算法 NJW 在不同σ值下的聚类精度变化图

总之,NJW 算 法 在 Aggregation,Jain 和 Spiral上,σ＝
０．０５时能得到最高的聚类精度;而在 Compound上,σ＝０．１
时能得到最高的聚类精度;在Flame和Iris上,多个σ处都能

得到最好的聚类精度;但在 Tae上,无论σ如何变化,NJW 的

聚类精度都在０．５５以下.

４．２　特征向量个数对NJW 聚类效果的影响

实验中发现,在其他参数不变的情况下,所选取的特征向

量的个数也会影响聚类的结果.为了减少参数,文献[１０]中
的 NJW 算法用同一个参数来表示特征向量的个数和特征空

间中 KＧmeans聚类的个数.本节设计了两组实验进行聚类

对比,聚类精度和互信息如表２所列,其中一组实验是选取前

１０个最大特征值对应的特征向量,而另一组实验设置特征向

量的个数等于聚类个数.
实验结果显示,第一组实验的聚类结果在３个数据集上

高于第二组,在２个数据集上持平,而只在Spiral上的聚类效

果低于第二组.另外,李金泽等所提的自适应 NJW 算法[２６]

中所取特征向量的个数也等于聚类数目,在Iris和 Tae数据

集上的聚类精度分别是０．９２０和０．４２４.通过对比可以发

现,NJW 算法基于１０个特征向量时的聚类精度是最高的.

表２　特征向量个数对 NJW 聚类性能的影响

数据集 特征向量的个数 聚类精度 互信息

Aggregation
１０ ０．９９４ ０．９８
７ ０．９９４ ０．９８

Compound
１０ ０．９１７ ０．８４８
６ ０．８６５ ０．７９７

Flame
１０ ０．９８７５ ０．９０７
２ ０．８５８ ０．４４５

Iris
１０ ０．９２０ ０．７７１
３ ０．８３３ ０．６３６

Jain
１０ １ １
２ １ １

Spiral
１０ ０．９２０ ０．７７３
３ １ １

Tae
１０ ０．５５２ ０．１１５
３ ０．４１７ ０．０７２

因此,本文实验在特征空间中选择特征向量时直接选择

前１０个最大特征值对应的特征向量,即在特征空间中 KＧ
means对１０维的特征数据进行聚类.此处的数字１０是根据

实验观察随机选择的,并没有理论支持,以后将对此开展进一

步的工作.

４．３　DPＧNJW 算法确定聚类中心点

DPＧNJW 算 法 中 参 数σ 和 特 征 向 量 个 数 直 接 采 用 了

NJW 算法在４．１节和４．２节中探讨的结果.本节主要探讨

如何启发式地确定最优聚类中心点和类别数,这也是 DPＧ
NJW 比 NJW 算法更优的核心.在 Aggregation和Iris上进

行两组实验,每组实验都选择３种不同的初始聚类中心点,然
后执行DPＧNJW 算法,实验的可视化结果如图２和图３所示.

(a)较大的δ确定７个中心点 (b)较大的ρ确定７个中心点 (c)较大的δ确定６个中心点

图２　DPＧNJW 在 Aggregation上的３个决策图

(a)图２(a)的聚类 (b)图２(b)的聚类 (c)图２(c)的聚类

图３　DPＧNJW 在 Aggregation上的３种初始类中心点的最终聚类中心可视化

　　平面决策图２中,ρ和δ值较大的一些数据点显示在右上

角,由此给了我们启示:可以选择这些数据点来作为聚类中心

点.图２(a)和图２(b)中所选择的７个聚类中心点略有不同,
而图２(c)中选择了６个聚类中心点,前４个中心点的δ值较

大,远离其他数据点,而另外３(或者２)个中心点的δ值较小,
不太容易被辨识出来.另外,也可以根据γ＝ρ∗δ来选择７

个较大的γ值对应的数据点作为聚类中心点.对应到图３
(a)中７个初始中心点分别在７个类簇内,而图３(b)中有２个

类簇分别包含２个初始中心点,另外２个类簇中没有初始中

心点.虽然初始聚类中心略有不同而最终取得了同样好的聚

类精度,但是运行时间的长短不一,这３种类中心变化的详细

信息如表３所列,其中不同的类中心用黑体标识出来.相同
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的实验在Iris上进行,３种类中心变化的详细信息如表４所

列,聚类中心点的变化可视图如图４所示.
这两组实验表明,DPＧNJW 算法的第一阶段提供的初始

类中心比较精准,靠近最终的类中心位置,同时也表明 DPＧ
NJW 算法对初始聚类中心位置具有一定的鲁棒性.如果启

发式确定的类数目少于真正的类数目,那么一定有聚类错误

发生.比如这两组实验中的第三种聚类中心数均小于真实的

类数,其聚类精度大大降低(见表３和表４).另外,聚类精度

与数据分布有很大关系,Aggregation上的聚类困难主要来自

各个类数据密度不均匀,有大类和小类之分,对于数据分布密

度小的簇类,在决策图中不容易辨识出其类中心.Iris各类

分布虽然均匀,但第二类和第三类的数据重叠度很高,很难被

分开.另外,类中心初始值越接近于最优中心点,DPＧNJW 聚

类结果就越好,也能在短时间内收敛到最优结果.

表３　在 Aggregation上３种不同初始类中心的 DPＧNJW 聚类性能

初始类中心标号 聚类精度 互信息 运行时间/s
４０,１８６,３４３,５５０,６１２,７２３,７６９ ０．９９２ ０．９７５ ８．４０２
１８６,２５６,３４３,５５０,６１２,６３３,７６９ ０．９９２ ０．９７５ １０．１３３

４０,１８６,３４３,５５０,６１２,７６９ ０．９３５ ０．８６ １６．２５０

表４　在Iris上３种不同初始类中心的 DPＧNJW 聚类性能比较

初始类中心标号 聚类精度 互信息 运行时间/s

２４,７９,１１０ ０．８８０ ０．６６４ ９．０３３

２４,４２,７９ ０．８２７ ０．５７２ ２９．８３６

２４,７９ ０．６３３ ０．４６４ ４．１０５

(a)第一个初始类中心的聚类 (b)第二个初始类中心的聚类 (c)第三个初始类中心的聚类

图４　DPＧNJW 在Iris上的３种初始类中心的最终聚类中心可视图

４．４　DPＧNJW,NJW,DPC算法的比较

本节将对DPＧNJW 算法与NJW 算法和DPC算法在７个

数据集上的聚类性能进行对比.因前面实验结果中互信息的

变化与聚类精度的变化是一致的,所以此组实验中的聚类性

能主要指聚类精度和运行时间.此组实验中,NJW 算法在每

个数据集上的聚类性能包括:１)运行５０次的平均聚类精度和

运行时间;２)最高聚类精度和５０次累加运行时间.DPＧNJW
算法和 DPC算法均是一次的聚类性能,实验结果如图５和

图６所示.

图５　DPＧNJW,NJW 和 DPC算法的聚类精度对比

图６　DPＧNJW,NJW 和 DPC算法的运行时间对比

根据图５和图６可知,本文的 DPＧNJW 算法的聚类精度

高于 NJW 的平均聚类精度,只在 Flame和Jain上有一样的

精度.观察 NJW 的最高聚类精度曲线发现,DPＧNJW 算法也

只在Iris和Tae这两个数据集上的精度不如 NJW 的,这说明

NJW 算法的波动性较大,不如 DPＧNJW 算法稳定.在Spiral
数据集上,DPC算法的聚类精度最高,但其也是最耗时的,尤

其在较大的数据集 Aggregation上的运行时间大大增加.由

此可见,本文所提的 DPＧNJW 算法具有聚类精度高、计算简

便的优点,降低了 NJW 算法对初始类中心的敏感性,也大大

降低了 DPC算法的计算复杂度.

结束语　NJW 算法对 KＧmeans随机初始值的敏感性大

大影响着聚类结果,即取定一个σ值,需要多次运行 NJW 算

法才能得到如图２所示的聚类精度,这不仅很耗时,还容易陷

入局部最优,比如在Iris数据集上的聚类精度是０．８３３,达不

到文献[２６]中的０．９０３.本文所提的 DPＧNJW 算法根据数据

分布的特点来确定聚类中心点和类别数,能 为 后 续 的 KＧ

means聚类提供很好的初始类中心,弥补了多次运行寻找最

优聚类结果的缺点.实验结果也充分证实了所提 DPＧNJW
算法比 NJW 算法更稳健,能在较短时间内找到(局部)最优

解的聚类性能.虽然通过ρ和δ 值能找出聚类中心点,但是

对分布稀疏的簇类以及分布密度不均匀的簇类仍具有挑战

性,需进一步进行研究.另外,特征空间中特征向量的维度也

是聚类识别中的一个重要环节,在接下来的工作中将对此进

行进一步的研究.
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