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密度 自适应的半监督谱聚类算法 
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摘 要 谱聚类是一种新兴的聚类算法，数据点间的相似度定义对其聚类效果起着至关重要的作用。传统的谱聚类 

算法通常利用高斯核函数作为相似度函数 ，但是对于多密度的数据往往不能取得良好的效果。在定义新的相似度函 

数的基础上，提 出了一种密度 自适应的半监督聚类算法。该算法结合半监督聚类的成对约束理论，利用先验信息对样 

本点之间的相似度进行 自适应调整，提高了聚类的精度。该算法在人工数据集和真实数据集上的仿真实验都取得 了 

良好的效果。 
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Density Seif-adaption Semi。supervised Spectral Clustering Algorithm 
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(College of Computer Science 8L Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract As an emerging clustering algorithm，the similarity definition of spectral clustering between data points plays 

an important role in its clustering results．Traditional spectral clustering algorithms typically use gaussian kernel func— 

tion to be similarity function，but it doesn’t make great effects on multidimensional data．On the basis of defining the 

new similarity function，a density sel&adaption semi-supervised clustering algorithm was put forward which is sensitive 

with density．Combining with constraint theory in pairs of the semi-supervised clustering，the algorithm makes adapta— 

tions on similarity between sample points by using priori information，thus improving the accuracy of data．The algo— 

rithm achieves good results both in synthetic datasets and real-world datasets． 
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1 引言 

聚类作为一种有效的数据分析方法，在图像分割、语音识 

别、文本挖掘等领域有着广泛应用。传统的聚类算法如 K_ 

means算法、EM算法都是基于凸分布样本空间的，当样本空 

间非凸时 ，很容易陷入局部最优。而谱聚类具有识别非凸分 

布聚类的能力，能在任意形状的样本空间上聚类，且收敛于全 

局最优解。谱聚类算法通过矩阵谱分析理论导出聚类对象的 

特征，利用新特征对原数据进行聚类。 

传统的基于密度的聚类算法如 Dbsacn的缺点是对输入 

的邻域大小参数 e比较敏感。参数e需要人为指定，但是却 

很难在算法运行前就确定。此外，该类算法无法发现密度相 

差较大的簇 ，由于选取的是全局的 e值，数据对象领域大小是 

一 致的，因此当数据的密度分布不均匀时，若根据较密的数据 

类选取 e值，那么相对分布较疏的数据点来说，其领域中的数 

据对象数 目就会小于 MinPts，这些稀疏点就无法成为核心 

点，即无法进行进一步的聚类扩展。同理，根据较疏的数据类 

选取 P值也会遇到相似的问题。针对这种情况，谭颖等人[1] 

提出了多密度阈值的Dbscan改进算法，通过构建网格密度矩 

阵绘制密度分布图，解决多密度层次的聚类。黄添强等人l_2] 

提出了结构复杂数据的半监督聚类，利用成对限制反映多密 

度分布信息，计算出不同的领域半径参数e，再用Dbscan进行 

聚类。 

对于谱聚类的研究主要集中在相似度函数定义、聚类数 

目确定和特征向量选择等几个方向。其中相似度函数的定义 

对聚类结果起着决定性作用，N 等人选择高斯核函数即 S 

( ，J)一exp(一 ll Xi一西 JI ／23。)作为相似度函数提出了 

NJW 算法 ，其中聚类数 目K为人工指定参数。Zelnik-Manor 

等人[4]提出了一种 自适应调节 的谱聚类算法 ，在高斯核函数 

的基础上定义点 嚣到其第k个近邻的欧氏距离作为 自适应 

参数 ，得到相似度函数S(i， )一exp(一 ll 一玛 i} )。 

为了使相似度函数能 自适应多密度数据，刘馨月等人l_5 用两 

点的共享近邻数 目表征局部密度，结合 自适应调节的高斯核 

函数，提出了基于共享近邻的自适应谱聚类算法，该算法具有 

局部密度的自适应性，能有效识别数据点之间的内在联系。 

传统的谱聚类算法通常被认为是无监督的，即在没有任 

何数据的先验信息下对数据进行聚类分析，但是这种聚类算 

法有时不能达到良好的聚类效果。在许多实际问题 中，很容 
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易获得少部分数据的先验知识，如类标签和数据点间的成对 

约束关系。因此可以利用这些具有先验知识的数据来辅助聚 

类，提高聚类的精度和效率。王玲等人l_6]结合成对约束和谱 

聚类提出了密度敏感的半监督谱聚类。王娜等人l_7 提出了基 

于监督信息特性的主动半监督谱聚类算法。 

本文针对多密度数据，在基于共享近邻的 自适应谱聚类 

算法上进行改进 ，提出了一种新的相似度函数 ，并且引入半监 

督聚类里的成对约束理论 ，利用数据点的先验信息进一步调 

整样本点间的相似度，提高了谱聚类中相似度的精确性。仿 

真实验表明，该算法在人工数据集和真实数据集上都能取得 

良好的效果。 

2 相关算法和理论 

2．1 谱聚类原理 

谱聚类算法将数据集中的对象看作无向图中的顶点，对 

象之间的相似度作为相应连接边的权值，然后将聚类问题转 

化为图的划分问题。基于图论的最优划分准则使划分成的子 

图内部相似度最大，不同子图之间的相似度最小。 

根据不同的准则函数及谱映射方法，谱聚类的实现方式 

有很多，但都可以归纳为以下 3个步骤：1)构造相似度矩阵， 

得到 Laplacian矩阵L；2)计算 L的前 K个特征向量，构建特 

征向量空间；3)利用经典聚类算法对特征向量空间进行聚类。 

与传统聚类算法相比，谱聚类算法能够识别非凸分布聚 

类 ，且收敛于全局最优解，非常适用于许多实际数据。 

2．2 成对约束 

Wagstaff等人最早在文献 E8]中引入 must-link和 can— 

not-link两类成对约束来进行半监督聚类。现有如下规定：若 

两数据点为 must-link，则这两个数据点必须在同一聚类中； 

若两数据点为 cannot—link，则它们在聚类时必须分配在不 同 

类中。 

must-link和 cannot—link这两类成对约束作为样本的先 

验信息在实际聚类中是非常容易得到的，但是一般数量有限。 

因此需 要对这些 成对约束 进行扩 展。Klein等人[ 提出 

must—link和cannot-link在样本上具备一组二值传递关系： 

r(xi，西)∈mus~link&&(32j，n)Emusblink=~ 

』 ” Emusglin k 1(
32 z’，)∈must-link&&( ，， )Ecannot-link=> 

L (．_r!，J )Ecannot-link 

利用上述传递关系，通过数据集中的成对约束关系，可得 

数据集的闭包关系。 

同类闭包：对 3个样本 (d ，a2，a。)，如果 (a ，a2)属于 

must-link，(口2，a3)属于 must—link，则 (nl，a2，a3)构成的集合 

为同类闭包，简称闭包。 

异类闭包：两个闭包 A(口 ，a2，⋯，a )，B(hi，62，⋯，既)， 

如果(al， )属于 cannot-link，a 属于A且b 属于 B，则称A， 

B互为异类闭包。 

属于同类闭包的数据点互为 must-link，属于异类闭包的 

数据点互为 cannot～link。 

通过对现有 的成对约束求闭包和异类 闭包，可以扩展 

must-link和 cant—link这两类成对约束的数量，从而最大化地 

利用样本的先验信息。 
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3 密度自适应的半监督谱聚类 

3．1 相似度定义 

传统谱聚类通常用高斯核函数来定义相似度，但在面对 

多密度数据集时往往无法得到 良好的聚类结果，针对这类问 

题，本文在相似度定义时加入了数据点邻域内的密度信息和 

数据点间的共享近邻信息，然后通过成对约束信息来更新数 

据点之间的相似度，进一步提高数据点相似度的准确性。 

3．1．1 密度敏感的相似度 

定义 1 数据集中具有成对约束关系的数据点集为约束 

集，其中的数据点称为约束点 ；数据集中没有成对约束关系的 

数据点集为普通集，其中的数据点称为普通点。 

定义 2 约束集和普通集中数据点密度参数。 

(1)约束点密度参数 

￡ 一  

1
．
∑ ) 

^ r
， 
∈～f,
d(x／,xj' (1) 

其中， 属于约束集，N 为 距离最近的K个数据点集合， 

d(x ，xj )为西 和-zj 的欧氏距离， 反映了 周围的密度 

分布情况，E?越大说明 周围的点越分散，e 越小说明越紧 

密。同理可得普通集中数据点的尺度参数 o3'。 

(2)普通点密度参数 

一 去 ： ( ) (2) 
定义 3 约束点 32的周围欧氏距离小于其密度参数的普 

通点集合为约束点 的普通邻域集。 

定义4 共享近邻数 SNN(x )为数据点32 的前d个 

数据点集合 N(x )和数据点 的前d个数据点集合 N( ) 

的交集 的点个数 ，即 SNN( ，z )一 J N( )n N(玛)}。 

SNN(x ， )越大，说明两个数据点为同一类的概率也越大。 

定义 5(密度敏感相似度) 

A _1／(1 1+ )))(3) 

其中，d(x ，码)为数据点间的欧氏距离，SNN(32 ，玛)为数据 

点问的共享近邻数，lo'i一西l表示普通点间的密度参数差，s表 

示约束集中约束点的密度参数均值。 

3．1．2 相似度更新 

(1)更新约束点问相似度 

． 
fA ：1， if( ，z )Emust-link 

IA =O， if(z ， ，)Ecanno~link ⋯  

(2)更新不同约束点普通邻域集内的普通点之间的相似度 

在半监督学习中，聚类假设和流形假设是两种最常用来 

建立联系的假设。聚类假设要求预测模型对相同聚类中的数 

据应该给出相同的类别标记；流形假设是指相邻的样本具有 

相似的性质，其标记也应该相似。 

1)如果 和 属于 must—link，则更新 普通邻域集内 

的普通点和 普通邻域集内的普通点之间的相似度： 

A 一1／(1+( *(1+
，

l
em

al-

十

a

￡c

~：1))) (5) 

T  

其中， 和e 表示这对 must-link中两个约束点的密度参数。 

因为根据流行假设，容易得到属于 must—link的一对数据点， 

它们周围的点也非常有可能是属于同一类 的，所 以通过 In 

(1+d(x ， ，))来增大它们之间的相似度。 



 

2)如果 Xi和 J属于 cannot-link，则更新 z 普通邻域集 

内的普通点和 普通邻域集内的普通点之间的相似度： 

Ao=1／(1 *(1+ ))) (6) 

T  

其中， 和s 表示这对 cannot-link中两个约束点的密度参 

数。因为根据流行假设 ，容易得到属于 cannot-link的一对数 

据点，它们周围的点也非常有可能不是属于同一类的，所以通 

过 ’’’来减小它们之间的相似度。 

3．1．3 约束冲突处理 

假设约束点A和约束点D为 must-link，约束点 C和约 

束点D为 cannot-link，普通点 B在约束点A 的普通邻域集 

内，也在约束点 C的普通邻域集内。这时计算普通点B与约 

束点D普通邻域集内普通点之间的相似度就遇到了困难，因 

为无法确定应用 must-link公式还是 cannot-link公式 ，称这种 

现象为约束冲突，如图 1所示。本文的处理方法为：把普通点 

B分给距离其最近的约束点，若 Bl< lBCl，则用 must- 

linl【公式来计算。 

图 1 约束冲突处理 

3．2 算法步骤 

本文参考 NJw 提出的谱聚类算法步骤如下。 

输入：n个数据点S={Si) 1，聚类数目C 

输出：C个聚类 Cl，⋯，Cc 

Stepl 利用式(3)计算数据集内点间的密度敏感相似度。 

Step2 利用式(4)更新约束点间的相似度。 

Step3 用式(5)、式(6)更新约束点周围的普通点间的相似度。 

step4 构造拉普拉斯矩阵 L—D一 ／。AD一 ／2，其中D为对角矩阵，对 

角元素为Dii一∑A 。 

Step5 计算 L的前 K个特征向量 1，“2，⋯， k，这些特征向量构成 

U—Eu ，U ，⋯，uk]，其中每一行分别对应原空间中的每个数 

据点，用 K—means进行聚类，分成 C类，即 C ”，C【=。 

Step6 当u中第 i行属于第 C类时，将数据点划分到第 C类。 

4 实验结果与分析 

为了验证算法的有效性，本文分别在人工数据集和真实 

数据集上分别对标准谱聚类(SC)、基于共享近邻的自适应谱 

聚类(SNN-ASC)、密度自适应的半监督谱聚类(DS-SSC)进行 

了对比实验。 

4．1 评价指标 

为了对聚类算法进行准确评价，实验过程采用 3种不同 

的评价指标：准确率指标 、熵和 CRI指标。 

4．1．1 准确率 

准确率描述为 ： 

Acc“mcv一∑X ／n (7) 

其中，X 表示应该分到第i类中，且正确分到了第 i类中的数 

据点个数 ，n为原始数据集中样本数据点的个数。 

4．1．2 熵 

一 个簇的 Sr熵为： 

E(S~)--一南i壹=1每 Xi (8) 
其中，S 是第i个簇，X 为正确分到 i类的数据点数 目，N 为 

第 i类的数据点数目，惫是数据集的类数。各个簇的加权和即 

为聚类的整体熵： 

Entropy=∑ E(Si) (9) 

由上述公式可知，熵越小，聚类效果越好。 

4．1．3 CRI指标 

对半监督算法的评价指标往往采用文献I-lo-I提出的评价 

函数 ： 

一  

其中，#CD表示由算法所获得的正确决策对数，#CN表示 

已知成对约束的数目，包括用户直接提供的和通过计算闭包 

扩展而得的。7z( 一1)／2表示数据集内的样本对数。在评价 

指标中减去已知成对约束数是因为半监督聚类算法中，已知 

的监督信息是不能反映聚类算法的效果的。 

4．2 参数选择 

DS-SSC主要涉及到的参数有近邻数 K和共享近邻数 

d。对 K的选取既不能太大也不能太小，太小会 因为邻域内 

点太少而无法充分反映其密度分布情况；选取太大会使约束 

冲突现象大量存在 ，对相似度的计算造成偏差。 

4．2．1 近邻数 K 的选取 

以数据量为 150的 UCI数据集 Iris为例 ，计算取不同近 

邻数K时的聚类准确率。由图2(a)可以看出，近邻数为 1o， 

即数据总数量的7％时，准确率最高。 

(a)近邻数 K 

(b)共享近邻数 d 

图 2 参数选择 

4．2．2 共享近邻数 d的选取 

仍以 Iris数据集为例，计算共享近邻数为 d时聚类的准 

确率。由图 2(b)可以看出，共享近邻数为 1O时 ，聚类准确率 

最高。 

4．3 人工数据集 

本文选择了两个多重密度的人工数据集，从图 3可以看 

出传统的谱聚类在面对这类数据时都不能获得 良好的效果， 

基于共享近邻的谱聚类虽然比传统谱聚类效果更佳，但是还 

存在误分点，而本文提出的密度自适应的谱聚类能够达到良 

好的效果。 
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(b)SNN—ASC 

(e)SN ASC (f)DS-SSC 

图 3 聚类结果对比 

4．4 真实数据集 

真实数据集来 自UCI公共数据库，Iris有 4个属性 ，150 

个数据；Wine有 13个属性，178个数据；Ionosphere有 34个 

属性 ，351个数据 ；Glass有 1O个属性，214个数据。因为这 4 

个数据集原本都是用于分类研究的，因此每个数据集都带有 

分类标签属性 。 

本文针对上述两个数据，从正确率 (Accuracy)、熵 (En— 

tropy)等方面 比较 K—means，SC，SNN-ASC，DS-SSC算法来 

评估聚类算法的效果，对比结果如表 1、表 2所列。 

表 1 真实数据聚类结果正确率对比( ) 

图 4 Iris的 CRI指标与成对约束数量变化的关系 

从表 1中可以看出，本文算法的准确率确实比其它几类 

谱聚类的准确率高。再取不同成对约束的数量采用 CRI指 

标对 DS-SSC算法进行评估 ，对图4分析可得，随着成对约束 
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数量的增加，算法的聚类效果整体为上升趋势。但是由于约 

束冲突现象的存在，有时成对约束数量增加，聚类效果反而会 

下降。不过随着成对约束数量的增加，CRI的值最终趋于 1。 

结束语 由于谱聚类对输入的相似度矩阵非常敏感，因 

此得到一个能够真实反映数据点分布的相似度矩阵非常重 

要。本文提出了密度自适应的半监督谱聚类算法 DS-SSC，针 

对普通谱聚类无法得到良好效果的多密度数据，通过密度敏 

感相似度计算得到相似度矩阵。对于许多真实数据，获得少 

量样本点的成对约束关系往往很容易，结合这一点，本文对具 

有成对约束关系的数据点和其领域内数据点之间的相似度进 

行更新，从而获得了最符合实际数据分布的相似度矩阵，提高 

了聚类准确度。本文的算法复杂度和传统的谱聚类的算法复 

杂度同阶，均为 O(n。)，面对大数据时的计算量较大。因此如 

何降低其计算复杂度，使其应用在大数据中将是下一步研究 

的重点。 
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