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摘要摘要：：针对 I-niceMO算法在候选聚类中心合并时中心数目难以确定和中心点识别不准确的问题，

提出了基于夹角几何的 I-niceMO增强(I-niceMOEn)算法。利用观测点与数据点之间的距离和角度

分布情况找出数据中尽可能多的候选聚类中心，以避免多类别数据聚类中出现的类别丢失的情况；

利用谱聚类算法对候选聚类中心进行聚类，根据拉普拉斯矩阵特征值的大小自动地对候选聚类中

心进行合并；根据合并后的聚类中心的数量确定最终的数据聚类类别数。I-niceMOEn算法实现了

对数据类别数的自动确定，并且在聚类过程中不需要人为设置参数。实验结果表明：I-niceMOEn

算法在收敛的同时能够获得优于传统自动聚类算法和 I-niceMO算法的类中心确定表现。
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0 引言引言

聚类算法一直是重要的数据分析技术，即根据

数据之间一定的相似性将数据分割成2个或多个簇

的过程，其中簇内数据尽量相似，而不同簇间的数

据差异尽可能显著
[1-2]

。聚类算法是无监督学习中一

个重要的研究方向，多种聚类算法也逐步问世
[3-4]

。

但大多聚类算法需要预先输入簇的个数作为参数来

运行算法，然而在数据分析中类的数量是不确定的，

需要对数据里簇的数量做出估计
[5-6]

。不同的估计对

聚类算法运行结果有着显著影响，因此，对数据集

簇数的估计成为了一个难点。虽然目前很多估计类

别个数的算法已被提出，但他们并不能得到满意的

结果，或者难以在使用中实现。如Elbow方法
[7]
、

Silhouette方法
[8]
等算法的效果并不理想。Elbow方

法用不同的簇数作为假设对数据集进行K-means聚

类
[9-10]

并评估聚类效果，这一方法的结果需要人为观

测斜率并且所得结果也不准确。Silhouette方法对簇

结构为凹和簇结构为凸的簇的计算结果不同，导致

结果不准确，并且时间复杂度高。

Masud等提出了 I-niceSO算法
[11-12]

，并进一步

提出了 I-niceMO算法，其效果明显超越了当时的

众多聚类算法，但在观测和合并中心点仍有一定

缺陷。I-niceMO算法在数据空间中设置多个观测

点，计算该观测点到所有数据点的距离，并将这

个距离分布拟合为混合高斯分布。其中分量数被

认定为该次观测所发现的簇数，并记录每个簇中

数据密度最大的数据点作为候选中心点。最后将

这些候选中心点根据它们之间的距离选取一定的

比例作为合并阈值将它们合并。

I-niceMO算法中每个观测点在观测时会将距

离相近的多个簇错误地认为是同一个，并且在最

后对多个候选中心点进行合并时需要人为地调整

合并阈值，不能自动地判断簇的数量。本文提出

一种 I-niceMO的改进算法解决了这 2个问题。每

个观测点在观测数据点的距离之后增加了对数据

点和原点夹角的观测，使得每个观测点能够发现

更多的簇，并且使用了谱聚类
[13-16]

的方法来合并所

有候选中心点，这样就实现了在没有人为调整参

数的情况下自动判断数据集的簇数。

1　相关工作　相关工作

数据集的簇数和每个簇的初始中心点的估计是

数据分析中一个非常重要的问题
[17]
，作为许多聚类

算法的参数，簇数和初始中心点设定的好坏对聚类

算法的性能有很大影响。Elbow方法是一种经典的

自动确定聚类类别数的方法，已经应用于k-means

聚类中。该方法设置聚类类别数从小到大依次变

化，并计算每一个聚类类别数划分下的类内误差平

方和。通常情况下，当数据的划分类别合适的时

候，类内误差平方和会取得一个较小的值。通过比

较相邻2个聚类类别数的类内误差平方和的变化幅

度可以确定聚类类别数。Elbow方法的缺点是存在

一些数据的类内误差平方和变化不大的情况，而

且，在大量数据的聚类中它的时间复杂度很高。轮

廓系数法通过计算数据点与类内数据点的平均距离

以及数据点与类间数据点的平均距离来计算系数

值。轮廓系数值越大说明聚类效果越好。该方法通

过求解不同的聚类类别数设置下的轮廓系数，并选

取最大系数对应的值作为最优的结果。这种方法的

缺点是对一些复杂结构的数据效果不明显。

为了解决Elbow方法需要人为观测拐点的问

题，Hastie等
[18]
提出了Gap statist确定聚类类别数

的方法。该方法通过蒙特卡罗方法产生与原始数据

数量相等的均匀分布的随机样本，对测试数据进行

不同聚类类别数下的k-均值聚类。然后求随机样本

损失与实际样本损失之差，取最大差值所对应的K

值就是最佳簇数。然而，Gap statist在多类别数据

所得的结果并不理想。由于基于图的方法对任意形

状的数据都具有良好的聚类效果，卢鹏丽等
[19]
提出

了基于谱聚类的自动确定聚类数目的方法。该方法

通过计算拉普拉斯矩阵特征值并求出降序排列的相

邻特征值之间的差值来判断聚类类别数。当差值最

大时，前面的小特征值的数量即为聚类数目。然
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而，这种方法受初始构图的影响很大。在多个类别

数据之间的距离靠近的时候相邻特征值之间的差值

很小，很难找到一个准确的类别数。

基于密度的聚类方法受到广泛关注
[20]
。

Campello等
[21]
提出了使用数据点附近其他数据点

个数作为密度估计的方法评估该数据点成为一个

簇的中心点的可能性大小，但这类方法需要预先

设定“近邻”的距离范围和区别中心点与边缘点

的近邻个数作为阈值，所以在实际应用中并不理

想。Rodriguez等
[22]
提出了一种基于密度的确定聚

类类别数目的方法。该方法通过计算每个数据点

的密度和数据点与其最近的高密度点的距离生成

一个决策图。一个合适的聚类中心通常具有高密

度的特征并且与其他高密度点的距离较远。依据

这个准则，可以通过决策图来确定聚类类别数。

然而，在混合属性数据中这种方法的效果比较差。

在此基础上，陈晋音等
[23]
提出了基于密度的聚类

中心自动确定的混合属性数据的聚类算法。该方

法通过粒子群算法计算与数据密度有关的参数以

获得更好的密度测量效果。然而，基于密度的方

法需要人为设置参数去确定决策图中聚类类别数。

Masud等
[24]
也使用密度估计的方法以改进K-means

算法需要初始中心点的缺陷，提出了 IK-means算

法，但难以应用。Masud等提出了 I-niceSO算法，

即在数据空间中设置观测点，计算每个数据到观

测点的距离，根据不同距离的不同数据密度，将

他们拟合成混合高斯模型，将模型中的构件数量

当作簇数量的估计。I-niceMO算法设计了多个观

测点分别观测，最终将观测结果汇总得到更加精

准的结果。

2　　I-niceMO算法分析算法分析

I-niceMO算法类似于一个观察者观测周围的

山峰。以一个人工合成的二维数据集为例，将800

个二维数据用蓝色描绘在对应位置，并用黑色描绘

了观测点的位置。计算所有数据点到观测点的距

离，并计算不同距离的数据密度，拟合成混合高斯

模型。该模型根据“山峰”的数量估计簇的数量，

再从每个簇中选取密度最大的数据点作为该簇的中

心点。这样单个观测点得到的结果并不精准，就如

我们在图1中看到的有2个簇C4和C6不能被识别，

因为该簇与另一个簇到观测点的距离十分接近，以

至于被观测点认为是同一个簇。如图2所示，根据

观测点的距离分割数据空间后，C3和C4处于同一

空间，C5和C6处于同一空间，从而导致了误判。

在数据量极大的数据集里，这种情况十分常见。因

此，I-niceMO算法在数据空间的边缘位置布置了

多个不同位置的观测点以消除每个观测点的盲区所

带来的误判。另外，为了解决这一问题，Azhar

等
[25]
采用分层结构观测，其原理为根据距离把数据

分割之后对每个区域布置另一位置的观测点继续观

测和分割直至确认该区域只有一个簇为止。因为各

子区域的数据类别相比原始数据大大减少，所以其

观测效果得到提升。

             

图1 I-niceMO
Fig. 1 I-niceMO algorithm
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由于 I-nice聚类是通过分析观测点与所有数据

的距离分布情况进行聚类的，所以观测点位置的选

取对聚类结果有非常重要的影响。然而，目前还没

有成熟的观测点选取方法，I-niceMO聚类在观测

点的选取上还存在 2个问题：① I-niceMO聚类算

法对观测点的位置比较敏感；②对于多类别的高维

数据，I-niceMO在高度重合的距离分布中无法检

测出所有类别。I-niceMO算法伪代码如下。

算法1：I-niceMO算法

输入：高维度数据集

输出：初始中心点，聚类结果

初始化：

在 数 据 空 间 边 缘 生 成 T 个 观 测 点

{P1P2⋯PT }；

为观测点设置最大分量数Mmax；

观测阶段：

for t: = 1 to T do

  计算观测点Pt到所有数据点的距离集合Xt；

   for M: = 1 to Mmax do

    将 Xt 拟合为 GMM (tM ) 并对其使用

EM算法计算拟合程度；

    计算AICc值；

  end for

  将AICc值最小的混合高斯模型作为这次

观测的结果，其中有C个高斯分量，数

据也被分割至C个子集中；

  for c: = 1 to C do

    计算对应子集中每个数据点的数据密度；

    选择数据密度最大的数据点作为一个

候选中心点；

  end for

end for

合并候选中心点阶段：

计算观测到的K个候选中心点两两之间的距

离，生成相似矩阵d(K)；

从相似矩阵中选取一定比例的距离，取平均

数作为阈值 threshold；

设置遍历数组visited[K]=[00⋯0]；

设置队列q；

for i: = 1 to K do

  if visited[i]== 0 then

    visited[i]= 1；

    i进入q；

    while q不为空 do

      q的队头元素 j出队；

      for k: = 1 to K do

        if distance(k j)<

        threshold and k! = j

        and visited[k]== 0 then

          k进入q；

          visited[k]= 1；

        end if

      end for

    end while

    将 i设定为一个初始中心点；

  end if

end for

得到 n个初始中心点后，将数据点依据距离

分割至n个子集中；

伪代码中合并候选中心点阶段采用了广度优先

算法，使每个候选中心点去搜索遍历附近距离小于

阈值的其他候选中心点，直至遍历结束，使所有候

图2 I-niceMO算法的聚类结果

Fig. 2 Clustering result of I-niceMO algorithm
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选中心点成为若干个连通分量，如图3所示。其中

连通分量的数量作为对数据集中簇的个数估计。

3　基于几何夹角的　基于几何夹角的 I-niceMO 增强增强

算法算法

为了解决上述问题，本文提出了融合距离、

角度的 I-niceMOEn聚类方法。通过距离密度的分

布情况，只能发现与观测点距离不等的簇。当聚

类数据比较复杂的时候存在多个簇与观测点距离

相同或接近的情况，可使用角度进一步区分。

然而，通过聚类和角度的方法找出大量的候

选聚类中心的同时也带来了聚类中心合并上的困

难。传统的 I-niceMO算法通过人为设置近邻阈值

方法对聚类中心进行合并，在候选聚类中心很多

的时候很容易出现类别的溢出。本文提出利用谱

聚类方法对候选中心进行合并，根据拉普拉斯矩

阵特征值的大小自动地确定聚类类别数。

3.1　　观测点选取距离与角度观测观测点选取距离与角度观测

I-nice聚类算法是一种 k-means类型的聚类方

法。与k-means不同的是，它能够自动地确定聚类

类别数和聚类中心。I-nice算法确定聚类类别数的

原理为通过计算观测点与所有聚类数据的欧式距

离来获取距离的分布数据；构建高斯混合模型来

拟合分布数据并从中选择最优的混合模型；根据

最优混合模型确定聚类类别数和聚类中心。本文

提出了一种欧式距离和角度双重观测的 I-nice聚类

算法，改进了传统方法因只分析距离分布情况而

不能很好地区分多类别数据的缺点。

假设数据集为X ={x1x2xN }，且每一条数

据记录 xiÎRD，D为维度。随机选取一个观测点

pÎRD，则每一个数据 xi = (xi1xi2xiD )与观测

点p = (p1p2pD )之间的欧式距离为

d(xip)= ∑
j = 1

D

(xij - pj )2
2

(1)

引言中提到，如果 2个簇到观测点的距离非

常接近，观测点会错误地将 2个簇认为是 1个簇。

为了得到更好的观测效果，将观测点布置在数据

空间的边缘以尽可能地避免这种情况。观测点对

每一个数据点进行计算便可得到所有数据的距离

向量Xd。因为不同类别的数据通常与观测点的距

离不同，所以可以通过分析距离向量的分布情况

推算出聚类数据的类别数量。然而，距离只能反

映观测点与数据之间的远近关系无法判断出方向。

本文提出基于距离和角度的双重观测模型。首先，

利用式(1)计算距离向量。然后以数据空间中最小

值作为整个数据空间的原点O，则

O = (O1O2OD ) (2)

其中，Oi =min {x1ix2ixNi }，作观测点p到原点

O的向量 a =O - p，观测点 p到数据点 x的向量β =

xi - p，计算 2个向量的夹角作为该观测点观测这

个数据点的角度：

θ(xip)= arccos
a × β

|a| × |β|
(3)

如图4所示，以数据空间每一维度的最小值作

为原点O，作观测点到原点和观测点到数据点的2

个向量，并计算夹角。这样每一个数据点就有对应

的夹角大小，类似地得到一个角度向量。可以根据

夹角再次拟合混合高斯模型，以得到另一种观测结

果从而发现原始数据中更多的簇。再将角度向量拟

合为混合高斯分布，以发现在距离观测中未发现的

簇。这样每个观测点综合2种不同的观测使得整个

观测对于观测点位置不再那么敏感。

图3 广度优先算法遍历附近候选中心点

Fig. 3 Traversing nearby candidate centers by BFS
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3.2　　拟合混合高斯模型拟合混合高斯模型

所有数据点对于一个观测点的距离或者角度

向量的混合高斯模型定义为

P(d |δ)=∑
k = 1

M

πk g(d |δk )    d ≥ 0 (4)

式中：P(d |δ)为在混合高斯模型为δ的假设下数值

为d的数据点个数；δ为混合高斯模型中多个构件

δk的集合；M为其分量数量；πk为第k个构件的权

重大小；g(d |δk )为在分量 δk的密度函数即高斯函

数里数值为 d的结果，δk 代表该分量的均值和方

差。任何模型应当满足∑
k = 1

M

πk = 1。

可以设置最大的高斯分量参数Mmax，对一个

向量进行多次不同构件数量的拟合，M从 1变化

到Mmax并求解每一个M所得到的混合高斯模型。

为了得到最适合的混合高斯模型，通过

Akaike信息准则二阶变体来确定最优模型。该准

则定义为

AICc =-2L(δ* )+ 2q ( )N
N - q - 1

(5)

式中：L(δ* )为高斯混合模型中最大似然函数值；

q = 3M即分量数量的3倍；N为聚类数据总量。具

有使AICc值最小的高斯混合模型为最优模型。由

此每个观测点pt得到2个混合高斯模型：

GMM (1)
t =∑

i = 1

I

π (1)
i N(μ(1)

i σ
(1)
i ) (6)

GMM (2)
t =∑

j = 1

J

π (2)
j N(μ(2)

j σ (2)
j ) (7)

式中：GMM (1)
t 为根据距离得到的混合高斯模型；

GMM (2)
t 为根据角度得到的混合高斯模型；I和J为

高斯分量个数；N(μσ)为正态分布。不论是距离

观测还是角度观测，最佳拟合结果中的分量数量

就是该次观测所发现的聚类类别个数，同时记录

结果中每个分量的峰值在整个向量中的位置，设

定为候选中心点。

3.3　　合并类中心合并类中心

最优高斯混合模型中高斯分量的个数就是该

次观测所发现的聚类数，每个簇当中的峰值记录

为该簇的候选中心点，这样就避免了不同簇的数

据之间的交集所带来的识别错误。如图 5 所示，

所有观测点观测结束后，将所有候选中心点汇总

C ={C1C2CQ }，不同观测点对同一个簇会得

出不同的簇中心，用谱聚类的方法合并这些簇

中心。

根据Kang等
[26]
提出的鲁棒图构造(RGC)的构

图方法，先将C去噪后得到Z，得到相似矩阵

S = (sij )Q ´Q (8) 

图4 夹角几何 I-niceMO
Fig. 4 Intersection angel geometry-based I-niceMO algorithm
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sij =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

fik + 1 - fij

kfik + 1 -∑
r = 1

k

fir

 fij < fik + 1

0  otherwise

(9)

式中：fij = d 2 (ZiZj )；fij 为 fi1 fi2 fin 从小到大

排序后的第 j个分量；k为近邻数，一般设置为5。

一个用于分析出类别数的可行方法是分析拉

普拉斯矩阵的特征值。设S为相似矩阵，D为度矩

阵，L为拉普拉斯矩阵，其中D的对角线上元素

为 S对应的行中所有元素的和，对角线外所有元

素均为0，即

Dii =∑
j = 1

Q

sij (10)

则拉普拉斯矩阵为

L =D - S (11)

将其规范化后得到

L̂ =DD-1 - SD-1 = I - SD-1 (12)

式中：I为单位矩阵。

Zelnik-Manor等
[27]
发现拉普拉斯矩阵的特征值

0的个数与图中连通分量的个数相同，即簇的数

量，也等价于SD-1这个矩阵的特征值1的个数，意

味着可以通过特征值 1的数量来估计数据的类别

数。根据测试发现，若数据不同类之间有明显的区

分，则这个方法是明显可行且正确的。但如果数据

之间存在交错融合的情况，或者其中有干扰数据，

特征值会偏离1，这便会给判断带来困难。

得到簇的个数之后，便可以用K-means的方

法聚类所有的候选点。I-niceMOEn算法伪代码如

下。其中计算混合高斯模型与算法1中操作相同，

此处省略详细过程。

算法2：I-niceMOEn算法

输入：高维度数据集

输出：初始中心点，聚类结果

初始化：

在 数 据 空 间 边 缘 生 成 T 个 观 测 点

{P1P2PT }；

为观测点设置最大分量数Mmax；

观测阶段：

for t: = 1 to T do

  计算观测点Pt到所有数据点的距离集合Xdis；

  计算最佳混合高斯模型，并求得I个中心点；

  计算原点到观测点和数据点到观测点的

夹角集合Xθ；

  计算最佳混合高斯模型，并求得J个中心点；

图5 不同簇中候选中心点

Fig. 5 Candidate centers in different clusters
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for end

合并候选中心点阶段：

将所有的中心点存放于一个集合中，得到Q

个中心点；

计算观测到的Q个候选中心点两两之间的距

离，生成拉普拉斯矩阵L；

计算该矩阵的特征值，得到其中1的个数U；

将U作为参数，对所有中心点作K-means聚

类得到合并后的中心点集合；

根据到这些中心点的距离将所有数据点分类

至子集作为聚类结果；

4　实验结果与分析　实验结果与分析

为了测试算法的有效性、合理性，以及可行

性，本文设计了多个人工合成的数据集用于测试，

也将该算法用于真实数据集上验证效果。由于这

些数据集的真实聚类数量和各个数据的标签都是

已知的，可以用纯度来评估聚类效果。

P =
1
N∑i = 1

K

maxj|CiÇ Yj| (13)

式中：N为数据数量；K为算法得出的聚类数量；

Ci为聚类 i中的所有数据；Yj为真实分类 j的所有

数据。纯度的含义为将每个聚类与真实分类中最

吻合的分类计算交集大小，纯度的范围在 0~1

之间。

本文所提算法称为 I-niceMOEn 算法，由

Python 实现，运行 IDE 为 Pycharm 2021.2.1 专业

版。谱聚类构图由Matlab实现，版本为R2018b。

运行计算机CPU为 Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU 

@ 3.40 GHz ，运行内存为 8 GB，操作系统为

Windows 10 专业版。

I-niceMOEn算法与Elbow算法、Silhouette算

法、I-niceSO算法、I-niceMO算法进行比较，其

中 I-niceSO使用1个观测点，I-niceMO使用5个观

测点，I-niceMOEn算法每次运行默认使用 5个观

测点。在 I-niceMO中合并阈值选取所有候选中心

点相互距离值的最小10%的平均值。

表1和表2是人工合成数据集和真实数据集的

描述。合成数据集使用多维正态分布生成，数据

范围在10~500之间。

4.1　　验证可行性验证可行性

使用 I-niceMO算法和 I-niceMOEn算法在 2个

数据集上运行，观察随着观测点数量逐渐增大时，

算法对簇的数量的估计结果。

首先针对数据集 S4 和 S8 比较 I-niceMO 和 I-

niceMOEn不同观测点数量对运行的影响。S4和

S8 都有 40 个簇，每个簇有 100 个数据点，共计

4 000个数据点。其中S4的特征数为 10，S8的特

征数为20，图6为2个数据集的平面图。

图7是2个不同算法在2个数据集上运行的比

较，可以看到在S4中 I-niceMOEn算法至少使用 5

个观测点可以得到正确的簇数；而 I-niceMO无法

得到正确的簇数；在S8中 I-niceMOEn算法至少使

用4个观测点可以得到正确的簇数，而 I-niceMO需

要 13 个。说明 I-niceMOEn 算法具有更强的可行

性。当观测点数量过少时，候选中心点不足会导致

I-niceMOEn算法中鲁棒图构造的构图方法不能良

好运行，所以通常选取5个观测点对数据观测。

表1　仿真数据集

Table 1　Description of synthetic datasets

数据集

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

数据量

1 000

2 000

3 000

4 000

1 000

2 000

3 000

4 000

类别数

10

20

30

40

10

20

30

40

维度

10

10

10

10

20

20

20

20

表2　真实数据集

Table 2　Description of real-world datasets

数据集

Wine

Iris

Breast

数据量

178

150

569

类别数

3

3

2

维度

13

4

30
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4.2　　验证合理性验证合理性

使用 I-niceMO算法和 I-niceMOEn算法在含有

混合数据的数据集上进行实验，检验通过夹角观

测是否能达到满意的效果。

设计1个人工合成的二维数据集M1，该数据

中有16个簇，每个簇有100个数据点，总共1 600

个数据点，如图 8所示。与之前的数据集不同的

是，该数据集中不同的簇之间存在混合的数据，

程序很可能将2个簇观测为同1个簇。

图9是2个算法的运行结果，I-niceMO算法仅

观测了 14个簇，未被观测的 2个簇在于混合的数

据中，而 I-niceMOEn算法正确地观测了 16个簇。

可以明显看出 I-niceMOEn算法可以观测出混杂的

簇，证明 I-niceMOEn算法具有合理性。

图7 不同观测点数量对两种算法的影响

Fig. 7 Impacts of different numbers of observation points on performances of two algorithms

图6 仿真数据集S4和S8的分布图

Fig. 6 Description of synthetic datasets of S4 and S8

图8 仿真数据集M1
Fig. 8 Data set M1
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4.3　　验证有效性验证有效性

表3~4是各算法在合成数据集和真实数据集上

估计的簇的数量。表5~6是不同算法所得到的纯度

对比。表3中，I-niceMO算法在8个人工合成数据

集中正确判断了其中3个聚类数量，而 I-niceMOEn

算法正确判断了所有的合成数据集，其他算法的效

果均不理想。表4中，I-niceMOEn算法正确判断了

3个真实数据集的聚类数量。通过结果可以发现，

在人工合成数据集中，I-niceMO和 I-niceMOEn算

法有相接近的结果。但在真实数据集中，本文提出

的 I-niceMOEn算法相比 I-niceMO算法有明显的超

越。表5中，I-niceMOEn算法在人工合成数据集上

得到的纯度(见式(13))普遍达到了100%，在2个数

据集上得到的纯度低于 I-niceMO算法所得到的纯

度 ， 是 因 为 I-niceMOEn 得 到 的 中 心 点 是 由

K-means 算法计算簇内数据平均值得到的，而

I-niceMO算法是在数据集中选择数据密度峰值点

得到的，因此 I-niceMOEn在选择中心点时会存在

微小误差。另外，在部分数据集上 I-niceMO算法

得到的纯度达到100%是因为估计簇数过多使得一

个簇被认为是多个簇，从而提高了纯度。在表 6

中，只有 Iris数据集上 I-niceMO算法的纯度超过了

I-niceMOEn算法得到的纯度，也是因为估计簇数

过多导致纯度提升。另外，I-niceMO仍需人为地

猜 测 并 调 整 候 选 点 合 并 阈 值 的 比 例 ， 而

I-niceMOEn是完全无需这一操作的。I-niceMO这

一缺陷在真实数据集中表现得更加突出，因为这种

猜测在真实数据集中更加困难了。

图9 2种算法在仿真数据集M1上的运行结果

Fig. 9 Results of 2 algorithms on dataset M1

表3　仿真数据集上簇数估计的对比

Table 3　Comparison of cluster number on synthetic datasets

数据集

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

类别数

10

20

30

40

10

20

30

40

Elbow

13

28

36

56

12

25

44

56

Silhouette

10

19

33

46

9

18

27

41

I-niceSO

7

15

24

34

9

17

25

24

I-niceMO

9

20

25

37

10

18

30

39

I-niceMOEn

10

20

30

40

10

20

30

40
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5　结论　结论

为了解决经典 I-niceMO算法在实际应用中的

不足，本文基于夹角几何策略对 I-niceMO算法进

行了改进，提出了 I-niceMOEn聚类算法用以更加

准确地确定聚类中心和类中心个数。通过一系列

实验对 I-niceMOEn算法的可行性、合理性和有效

性进行了验证，并基于簇数和纯度 2个评价指标

将 提 出 的 I-niceMOEn 算 法 与 Elbow 算 法 、

Silhouette算法、I-niceSO 算法、I-niceMO 算法进

行了对比。实验结果表明本文所提出的 I-

niceMOEn算法具有收敛性，同时能够获得比对比

算法更好的聚类效果。

未来我们将在以下3个方面展开研究：①进一

步探索不同构图方法对聚类中心合并的影响；②在

分布式环境下实现 I-niceMOEn算法；③实现用于

处理高维数据聚类问题的子空间 I-niceMOEn算法。
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