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自适应谱聚类算法研究
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摘要：谱聚类能识别出在原空间中线性不可分的聚类，且其效果优于传统聚类算法．谱聚类要想获得好的效果必

须选择一个合适的尺度参数，本文在传统谱聚类算法的基础上引入类似核选取的技巧，提出了一个能自动选取该

尺度参数的自适应谱聚类算法．将该算法和现有的谱聚类参数选择算法作了比较，在人工数据集和 ＵＣＩ数据集上

的实验表明，自适应谱聚类算法在很多情况下优于其它参数选择算法．
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０ 引言

所谓聚类，就是将数据对象划分成几个不同的

类别（ｃｌｕｓｔｅｒ），使在同一类中的数据对象尽可能相
似，在不同类中的数据对象差别尽可能大．聚类分析
是一种广泛应用于数据挖掘和数据分析的有效方

法［１］，已在统计学、计算机科学、生物学、甚至社会心

理学等领域得到了广泛应用．聚类分析通常以无监
督方式处理数据并找出其内在结构．目前有众多聚
类算法，如 Ｋｍｅａｎｓ及其模糊化的模糊 Ｃ均值

（ＦＣＭ）等［２］．但是这些传统的聚类算法均建立在凸
球形的样本空间之上，而当样本空间非凸时，算法易

于陷入局部最优点．近年来，谱聚类算法已成了机器
学习研究领域的热点之一，其主要基于谱图划分理

论［３］，并可在任意形状的样本空间上聚类，且具有全

局最优性．谱聚类算法首先利用数据样本构造出一
个相似性矩阵（ａｆｆｉｎｉｔｙｍａｔｒｉｘ），进而计算得出拉普拉
斯矩阵（Ｌａｐｌａｃｅｍａｔｒｉｘ），然后利用该拉普拉斯矩阵
的特征向量来找出数据样本间的内在联系［４］．对特
征向量的使用方法不同，会产生不同的谱聚类算

法［５７］，较经典的有Ｓｈｉ和Ｍａｌｉｋ在２０００年提出的
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ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法［６］和 Ｎｇ等人在 ２００２年提出的
ＮｇＪｏｒｄａｎＷｅｉｓｓ（ＮＪＷ）算法［５］．上述谱聚类算法的基
本原理是类似的，本文则主要考虑 ＮＪＷ算法．ＮＪＷ
算法主要利用拉普拉斯矩阵的最大特征值所对应的

特征向量，相应的相似性矩阵根据不同数据点间的

距离度量来构造．在相似性矩阵的构造中涉及一个
关键参数，而它的选择对最后的聚类效果影响很大，

如果选择不当，聚类效果将很不理想．
近几年，众多学者都在研究如何提升谱聚类的

性能，一些学者在特定条件下优化谱聚类算法使之

在特定的场合获得优越的效果［８９］，另一些学者则希

望获取一个最佳参数从而构造出合适的相似性矩

阵［１０］，本文主要研究的是后一种方法．Ｎｇ等人［５］在

提出ＮＪＷ算法时给出了一种参数选择方法：首先计
算出相似性矩阵，进而构造出拉普拉斯矩阵，然后根

据其最大特征值对应的特征向量来进行 Ｋｍｅａｎｓ聚
类，根据 Ｋｍｅａｎｓ的聚类效果 （即能否给出最紧凑
的聚类）来决定是否采用本次实验的参数．因此，
如果想要通过这种方法选择一个合适的参数，在找

到合适的参数前不得不反复做特征值分解和 Ｋ
ｍｅａｎｓ，计算开销很大．ＺｅｌｎｉｋＭａｎｏｒ和 Ｐｅｒｏｎａ［１０］同样
也提出了一种称为ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ的算法来获取最佳参
数，该算法主要通过所谓的“ｌｏｃａｌｓｃａｌｅ”思想，利用数
据点间的“ｌｏｃａｌｓｃａｌｅ”来构造相似性矩阵．

另一方面，Ｄｈｉｌｌｏｎ等人［１１］已证明了 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｃｕｔｓ问题等价于一个迹的最大化问题．同样，核 Ｋ
ｍｅａｎｓ也可解释为迹的最大化问题［１１］．因此，可给
ＮＪＷ算法做一个全新的解释：首先构造核矩阵 Ａ
（在原算法中解释为相似性矩阵，这里采用高斯核），

然后计算度矩阵（ｄｅｇｒｅｅｍａｔｒｉｘ）Ｄ，根据 Ｄ计算出归
一化的拉普拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－１／２ＡＤ－１／２，然后计算 Ｌ
的特征值和特征向量，最后选取其合适的特征向量

（即前若干个最大特征值所对应的特征向量）来进行

聚类．这样，谱聚类参数选取问题就转化为对核矩阵
的选取．张等人在文献［１２］中提出了一种用于核选取

的算法ＡＫＰＣＡ．ＡＫＰＣＡ基于一种可以同时进行非
线性特征选取和无监督核选择的新准则，即可在无

样本标号情形下进行有效的核选取．受张等人的方
法的启发，本文提出了自适应谱聚类算法（ａｄａｐｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＡＳＣ）．

１ 谱聚类算法

给定一批样本数量为 ｎ，样本维数为 ｌ的样本
集Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝∈Ｒｌ，ＮＪＷ算法的主要步骤如

下所示［５］：

（１）构造相似性矩阵 Ａ∈Ｒｎ×ｎ，矩阵中元素
Ａｉｊ＝ｅｘｐ（－‖ｓｉ－ｓｊ‖２／２σ２），且当 ｉ＝ｊ时，Ａｉｉ＝０；

（２）构造矩阵 Ｄ为度矩阵，度矩阵主对角线上
的元素 Ｄ（ｉ，ｉ）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 Ｌ＝
Ｄ－１／２ＡＤ－１／２；
（３）对拉普拉斯矩阵 Ｌ进行特征值分解，找出

其前 ｋ个最大特征值所对应的特征向量ｘ１，ｘ２，…，

ｘｋ，然后构造矩阵 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］∈Ｒｎ×ｋ，其中

特征向量按列存储；

（４）对 Ｘ的行向量进行再归一化，记归一化后
的矩阵为 Ｙ，Ｙｉｊ＝Ｘｉｊ／（∑

ｊ
Ｘ２ｉｊ）１／２；

（５）把 Ｙ的每一行看作为空间 Ｒｋ中的样本
（样本数量为 ｎ，样本维数为 ｋ），然后将这些样本用
Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类；

（６）最后，把最初的样本点 ｓｉ划分为第ｊ聚类

当且仅当矩阵Ｙ的第ｉ行被划分为第ｊ聚类；
ＮＪＷ算法中，在构造相似性矩阵的时候需要给

出一个尺度参数σ来控制两个样本点ｓｉ和ｓｊ之间

的距离对相似性矩阵Ａｉｊ的影响．本文主要解决的问

题就是设计一个算法能自动的选取最优参数．
Ｎｇ等人［５］在提出 ＮＪＷ算法的同时也给出了一

种选取尺度参数σ的方法：他们认为对于一个合适

的σ，谱聚类算法在第５步给出矩阵 Ｙ的各行应该
能给出ｋ个很“紧凑”的聚类．然而这种方法需要人
工调整才能最终收敛到最优解，计算量比较大．

最近，ＺｅｌｎｉｋＭａｎｏｒ和 Ｐｅｒｏｎａ提出了 ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ
谱聚类算法［１０］，他们利用一种称为“ＬｏｃａｌＳｃａｌｉｎｇ”的
思想，跟据此思想，算法并不是为整个样本集选择一

个尺度参数σ，而是为每一个样本点 ｓｉ选择一个σｉ，

而且从样本点 ｓｉ到ｓｊ的距离表示为ｄ（ｓｉ，ｓｊ）／ｓｉ，反

之为 ｄ（ｓｊ，ｓｉ）／ｓｊ，据此构造的相似性矩阵为

Ａ^ｉｊ＝ｅｘｐ
－ｄ２（ｓｉ，ｓｊ）
σｉσ

( )
ｊ

，

其中，σｉ＝ｄ（ｓｉ，ｓＫ），ｓＫ是样本点ｓｉ的第Ｋ个近邻．
在实验中，一般选取 Ｋ取 ７，这是一个经验值，取此
值时算法的效果最佳，而且在高维数据上的实验表

现突出［１０］．

２ 自适应谱聚类算法

２１ 尺度参数的选取

第５期 卜德云，等：自适应谱聚类算法研究 ２３



尺度参数的选取等价于对相似性矩阵的选取，

同样等价于对拉普拉斯矩阵的选取，而根据谱聚类

与核方法之间的联系［１１］，问题转化为对核（高斯核）

的选取．
核的选取一直是基于核的学习算法的一个研究

重点，ＺＨＡＮＧ等人在文献［１２］中给出一种方法可以在

一种无监督的状态下进行核的选取，据此思想提出

一种选取谱聚类尺度参数的方法．
尺度参数选取思想如下：首先给出 ｎ个备选参

数（备选参数对算法的影响不大，实验中随机选取若

干备选参数，不需人工指定），根据这些备选参数可

以构造出 ｎ个拉普拉斯矩阵Ｌｋ，ｋ＝１，２，…，ｎ．根据
谱聚类与核方法之间的等价性，此处的 ｎ个拉普拉
斯矩阵Ｌｋ可以看作ｎ个核矩阵，因而对拉普拉斯矩
阵的选取问题转化为了对核矩阵的选取问题，从而

可以把核选取的方法用在拉普拉斯矩阵的选取上．
２２ 自适应谱聚类算法ＡＳＣ

给定一组样本数量为 ｎ，样本维数为 ｌ的样本
集Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝∈Ｒｌ，将其划分为 ｃ个聚类中，
并给定一个大小为 ｈ的尺度参数集Σ＝｛σ１，σ２，…，

σｈ｝，则本文提出的 ＡＳＣ算法的主要思想为：首先根
据尺度参数集Σ中的不同尺度参数构造出不同的

相似性矩阵，进而得到不同的拉普拉斯矩阵，然后用

迭代的方法（核选取的方法）求解出一个新的拉普拉

斯矩阵，利用这个新得到的拉普拉斯矩阵进行特征

值分解以及后续的Ｋｍｅａｎｓ聚类，具体步骤如下：
（１）构造一组相似性矩阵 Ａ（ｋ）∈Ｒｎ×ｎ，定义为

Ａ（ｋ）ｉｊ ＝ｅｘｐ（－‖ｓｉ－ｓｊ‖２／２σ２ｋ），当 ｉ＝ｊ时，Ａ
（ｋ）
ｉｊ ＝０；

（２）根据不同的相似性矩阵构造一组度对角矩
阵 Ｄ（ｋ），Ｄ（ｋ）主对角线上元素 Ｄ（ｋ）ｉｉ为相应的相似性
矩阵Ａ（ｋ）的第 ｉ行所有元素之和，进而构造出一组
拉普拉斯矩阵 Ｌ（ｋ）＝Ｄ（ｋ）

－１／２
Ａ（ｋ）Ｄ（ｋ）

－１／２
；

（３）初始化 Ｎ并赋ｔ←１；

（４）对于给定的 Ｎｔ－１，计算矩阵 ＦＭ＝∑
ｎ

ｋ＝１
ＬｋＮＮＴＬＴｋ

的前 ｄ个最大特征值所对应的特征向量Ｍｔ＝（ｍ１，

ｍ２，…，ｍｄ）；

（５）对于给定的 Ｍｔ，计算矩阵 ＦＮ＝∑
ｎ

ｋ＝１
ＬｋＭＭＴＬＴｋ

前ｇ个最大特征值所对应的特征向量Ｎｔ＝（ｎ１，ｎ２，
…，ｎｇ）；

（６）置 ｔ←ｔ＋１，然后返回第４步直至收敛；
（７）将得到的 Ｍ进行归一化，并记归一化后的

矩阵为 Ｙ，Ｙｉｊ＝Ｍｉｊ／（∑
ｊ
Ｍ２ｉｊ）１／２；

（８）把 Ｙ的每一行看作为空间Ｒｌ中的样本，然

后将这些样本用Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类；
（９）最后，把最初的样本点 ｓｉ划分为第ｊ聚类

当且仅当矩阵Ｙ的第ｉ行被划分为第ｊ聚类．

３ 实验结果及分析

在本节中将通过一系列实验来验证 ＡＳＣ算法
的有效性．首先在两个 Ｔｏｙ数据集上测试一下 ＡＳＣ
算法并直观的观察聚类效果，然后在 ＵＣＩ数据集［１３］

上作进一步的实验，并将 ＡＳＣ算法和谱聚类算法及
现有参数选择的方法进行对比．
３１ Ｔｏｙｐｒｏｂｌｅｍ实验

Ｔｏｙ样本数据集Ｔｏｙ１和Ｔｏｙ２的详细信息如表１
所示，图１与图２分别画出了两个数据集．

表１ Ｔｏｙ１和Ｔｏｙ２数据集
Ｔａｂｌｅ１ Ｔｏｙ１ａｎｄＴｏｙ２ｄａｔａｓｅｔｓ

名称 维数 样本数 类别数 噪声

Ｔｏｙ１ ２ ９８ ２ 高斯

Ｔｏｙ２ ２ １４７ ３ 高斯

图１ ２ＤＴｏｙ１数据集，分为内外２个环形类
Ｆｉｇ．１ ２ＤＴｏｙ１ｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈ２ｃｌａｓｓｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｏｕｔｅｒ?ｉｎｎｅｒｃｉｒｃｌｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

图２ ２ＤＴｏｙ２数据集，分为内外共３个环形类
Ｆｉｇ．２ ２ＤＴｏｙ２ｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈ３ｃｌａｓｓｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｏｕｔｅｒ?ｉｎｎｅｒｃｉｒｃｌｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

实验设置如下：相似性矩阵定义为 Ａ（ｋ）ｉｊ ＝
ｅｘｐ（－‖ｓｉ－ｓｊ‖２／２σ２ｋ），其中，σｋ＝σ０×ｉ，ｉ＝１，２，
…，５，σ０是样本数据的标准差．算法中的参数取值：
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ｄ＝１，ｇ＝３．在ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ谱聚类算法中，根据本文
中的说明，选取 Ｋ＝７［１０］．

在下面的实验中，取σｋ＝σ０×ｒ，其中 ｒ是一个
范围从０５到１０的随机数（如果 ｒ小于０５，得出的

拉普拉斯矩阵可能无法计算出特征值）．重复试验
５０次，同样计算了 ＡＳＣ算法的聚类正确率的均值
（ｍｕ）和方差（ｓｉｇｍａ）．算法效果如图３所示．

表２ 不同算法在Ｔｏｙ数据集上的比较
Ｔａｂｌｅ２ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＴｏｙｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｓ０ ２×ｓ０ ３×ｓ０ ４×ｓ０ ５×ｓ０
ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ ＡＳｐｅｃｔｒａｌ

Ｔｏｙ１ ０５ ０５１０２ ０５１０２ ０５１０２ ０５１０２ １ １

Ｔｏｙ２ ０３４０１ ０３４６９ ０３４６９ ０３４６９ ０３４６９ ０６６６７ ０９３８８

图３ 算法在Ｔｏｙ１和Ｔｏｙ２上的效果
Ｆｉｇ．３ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＡＳＣａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｎＴｏｙｄａｔａｓｅｔｓ

由表２可知，ＡＳＣ算法在人工数据集上的聚类
效果明显优于 ＮＪＷ算法和 ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ算法．如图 ３
所示，在重复 ５０次的实验中，ＡＳＣ算法的聚类效果
仍然优于谱聚类算法．在图３中没有给出ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ
的聚类效果曲线，原因是 ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ算法的聚类效
果是固定不变的，其聚类精度与表２给出的一致．
３２ ＵＣＩ数据集上的实验

表３介绍了实验中用到的ＵＣＩ数据集．
表３ 实验中用到的ＵＣＩ数据集

Ｔａｂｌｅ３ ＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓｕｓｅｄｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
名称 维数 样本数 类别数

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２

Ｔｅａ ５ １５１ ３

ＳＰＥＣＴ ２２ ２６７ ２

Ｈａｂｅｒｍａｎ ３ ３０６ ２

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ ２２ １９５ ２

Ｗｐｂｃ ３３ １９４ ２

在ＵＣＩ数据集上采用了和在 Ｔｏｙ数据集上相同
的实验配置，首先仍然进行固定参数的组合实验，即

σｋ＝σ０×ｉ，ｉ＝１，２，…，５，σ０是样本数据的标准差，
实验结果见表４．进一步，不再固定尺度参数σｋ，取

σｋ＝σ０×ｒ，其中 ｒ是一个范围从 ０５到 １０的随机
数．在每个数据集上重复实验５０次，并计算了均值
ｍｕ和方差ｓｉｇｍａ，实验结果见图４．

表４ 不同算法在ＵＣＩ数据集上的比较
Ｔａｂｌｅ４ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｓ０ ２×ｓ０ ３×ｓ０ ４×ｓ０ ５×ｓ０
ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ ＡＳｐｅｃｔｒａｌ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０６９５２ ０７０３７ ０７０３７ ０７０３７ ０７０３７ ０６９５２ ０８１４８

Ｔｅａ ０３５７６ ０３７７５ ０３４４４ ０３４４４ ０３４４４ ０４２３８ ０４１０６

ＳＰＥＣＴ ０５５４３ ０５４６８ ０５４６８ ０５４６８ ０５５４３ ０５５０６ ０７７５３

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０５２２９ ０５２９４ ０５３２７ ０５３２７ ０５３９２ ０５６２１ ０６５３６

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ ０６７６９ ０６６６７ ０６７１８ ０６８７２ ０６６１５ ０５３３３ ０７８４６

Ｗｐｂｃ ０５６７０ ０５３６１ ０５２５８ ０５３６１ ０６０３１ ０５１５５ ０６１３４

由表４可知，自适应谱聚类算法 ＡＳＣ在 ＵＣＩ数
据集上的聚类效果明显优于 ＮＪＷ算法和 ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ
算法．如图４所示，在重复５０次的实验中 ＡＳＣ算法
的聚类效果同样优于谱聚类算法．同样是因为Ｓｅｌｆ

Ｔｕｎｉｎｇ算法的聚类效果是固定不变的，在图 ４中没
有给出ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ的聚类效果曲线，其聚类精度同
表４给出的一致．
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图４ 算法在ＵＣＩ数据集上的比较
Ｆｉｇ．４ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

４ 总结与展望

在传统谱聚类算法的基础上，结合核选取的技

巧，提出了自适应谱聚类算法．该算法可以自动选取
谱聚类算法中的尺度参数，并且在人工数据集和

ＵＣＩ数据集上验证了所提算法的性能．目前该算法
的缺点是在数据样本数量较多的时候比较耗时，其

原因是谱聚类在样本数量较大的时候本身效率就不

高，而且是通过迭代来求解尺度参数．在未来的工作
中，将进一步研究算法的优化问题，提高算法运行

效率．
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