
第４６卷　第６A期
２０１９年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．６A
June２０１９

本文受湘潭市科技计划一般项目(GXYＧYB２０１７１００４)资助.

郭　鹏(１９７８－),男,博士生,副教授,主要研究方向为机器学习、边缘计算;李仁发(１９５７－),男,教授,主要研究方向为嵌入式系统、并行计算,

EＧmail:da_peng２１９＠１２６．com(通信作者);胡　慧(１９７９－),女,博士,副教授,主要研究方向为计算机控制、模糊控制、神经网络控制和非线性

系统控制等.

一种基于超图 Markov链松弛的聚类学习方法

郭　鹏１,２　李仁发１　胡　慧３

(湖南大学信息科学与工程学院　长沙４１００８２)１　(湖南工程学院计算机与通信学院　湖南 湘潭４１１１０４)２

(湖南工程学院电气信息学院　湖南 湘潭４１１１０４)３

　
摘　要　将车联网中高维的时空特征嵌入到低维的特征语义词袋是一种典型的聚类问题.谱聚类因其计算简单且有

全局最优解的特点而备受关注,但是关于其聚类数目的研究工作相对较少.针对传统eigengap启发式方法无法适应

于多噪声点和边界模糊数据集,导致聚簇过度分割的问题,提出了一种基于超图 Markov链松弛的聚类学习方法(HSＧ
MR算法).该算法的基本思想是用 Markov过程形式化描述超图并开始随机游走.在超图 Markov链松弛过程中,
通过随机转移矩阵P 的t次幂和扩散映射找到数据集有意义的几何分布,然后提出基于互信息的目标函数进行聚类

数目的自动收敛.实验结果表明,该算法在准确率上优于简单图谱聚类算法和标准超图谱聚类算法.
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Abstract　HowtoembedhighdimentionspatialＧtemporalfeatureintolowdimentionsemanticfeaturewordbagisa
typicclusteringproblemintheInternetofvehicle．Spectralclusteringalgorithmisrecentlyfocusedbecauseofitssimple
computingandglobaloptimalsolution,however,theresearchaboutthenumbersofclustersisrelativelylittle．TrandiＧ
tionaleigengapheuristicmethodworkswelliftheclustersinthedataareverywellpronounced．However,themore
noisyoroverlappingtheclustersare,thelesseffectivethisheuristicis．Thispaperproposedaclusteringmethodbased
onhypergraphmarkovrelaxation(HSＧMR method)．ThebasicideaofthisalgorithmisusingtheMarkovprocessto
formallydescribehypergraphandstartrandomwalk．IntherelaxationprocessofhypergraphMarkovchain,meaningful

geometricdistributionofdatasetisfoundthroughtthpowerofrandomtransfermatrixPanddiffusionmapping．Then,

theobjectivefunctionbasedonmutualinformationisproposedtoautomaticallyconvergetheclusteringnumber．Finally,

theexperimentalresultsshowthatthealgorithmissuperiortosimplegraphspectralclusteringalgorithmandhypergＧ
raphspectralclusteringalgorithminaccuracyrate．
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１　引言

与物联网不同,车联网的数据蕴含丰富的时间和空间特

征,随着车联网数据呈指数级的增长,对有效地提取并语义表

示这些特征提出了一个挑战.运用类似文本分类词袋法的机

制,建立时空特征与有限语义特征词袋之间的联系成为了一

个可行的方案.文献[１Ｇ２]已经证明了该方法不仅计算简单

而且性能较好.因此,车联网时空语义特征的学习问题很自

然地被归约成了机器无监督学习的聚类问题,即如何将高维

的时空特征嵌入到低维的语义特征词袋.
对聚类算法和流形学习的研究已经做了大量的工作,其

可分为线性聚类和非线性聚类,文献[３Ｇ４]中经典的 KＧmeans
聚类算法是一种基于欧拉距离的线性划分算法,适合凸球形

的样本空间.文献[５]中的 DBSCAN 算法是对 KＧmeans算

法的改进,考虑了数据密度对聚类的影响,在处理空间数

据时具有快速、有效处理噪声点和发现任意形状的优点,
但需要较多的内存和I/O开销.文献[６Ｇ８]提出了一种基

于图Laplacian的谱聚类算法,通过计算相似度矩阵的特征值

和特征向量,K 个分区最小归一化割可由非零的K 个特征值

获得,该算法的复杂度低,并能收敛于全局最优.文献[９]提
出的超图谱聚类归一化割思想,是超图在谱聚类算法上的扩

展.文献[１０Ｇ１２]给出了超图 Laplacian在半监督学习中的应



用.文献[１３]和文献[１４]分别在语义特征降维和人体行为识

别中运用了 Markov随机游走模型和扩散映射.但是,在上

述研究中,聚 类 算 法 的 聚 类 数 目 或 是 人 工 指 定 或 是 基 于

eigengap启发方法[１５],如何自动确定聚类数目成为需要解决

的一个关键问题.

２　问题描述

特征语义词袋的粒度对特征提取的性能有着关键性的影

响[１３],因为在高维时空特征到低维语义特征的非线性降维过

程中,将伴随着信息的损失和噪声干扰,在谱聚类算法中普遍

采用eigengap启发式的方法来确定聚类数目,该方法对界限

明显的数据集的效果较好,但无法适应模糊聚类的情况,例如

图１中,由左边图的数据集和特征值可知,第４和第５个特征

值之间有明显的gap,因此最小的４个非零特征值以及对应

的特征向量能很容易地将数据集划分成４个分离的簇,而在

右图中,数据集边界模糊,特征值无明显的gap,从而无法确

定其最优的聚类数目.本文提出的解决方案是将超图相似度

矩阵转化为 Markov随机转移矩阵,在 Markov链随机游走

(称之为 Markov松弛)过程当中,通过衡量互信息损失,来收

敛到最优的聚类数目.

(a)HistogramoftheSample

(b)Eigenvalues

图１　采样数据分布与特征值的关系

３　HSＧMR算法

３．１　超图的构建

在一个简单图中,边常用于表示成对顶点之间的相似度,
无法捕捉高序的信息,超图作为简单图的扩展,超边可以包含

任意多个顶点,具有简单图不可比拟的优势,不仅能够表示多

个顶点的组信息,而且能够表现多样化属性信息,适应于多传

感器的特征提取.在超图的形式化描述中,G＝(V,E,W).
其中,V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示n个顶点;E＝{e１,e２,􀆺,em}表
示m 条超边,每条超边是一个V 的顶点子集;W(e)表示超边

e的权值.不失一般性,可以运用关联距阵 H 描述超图G,
其中:

H(v,e)＝
１, ifdv∈e
０, otherwise{ (１)

对于V 中的顶点(v∈V),v的度为:

d(v)＝∑
e∈E

w(e)H(v,e) (２)

超边e∈E的度为:

δ(e)＝ ∑
v∈V

H(v,e) (３)

本文用Dv,De,W 分别表示顶点度矩阵、超边度矩阵和

超边权值的对角矩阵.在超图构建时,把每一个传感器节点

作为超图的一个顶点,然后分别以每个顶点为中心,使用高斯

测度函数比较顶点间的相似度值,其 K 个最近邻居(KＧNNs)
形成一条超边.如图２所示,v１ 到v６ 这６个顶点分别和最近

２个邻居一起组成超边,其中超边e１,e２,e３ 是相同的.

图２　由６个顶点组成的超图和关联矩阵

３．２　超图Laplacian
超图Laplacian揭示了图的谱属性,即相似度矩阵的特征

值和特征向量属性,谱聚类算法从中选择合适的特征向量进

行聚类,从而将聚类问题转化为图的最优划分问题.超图

Laplacian的计算可以分为两类,第一类是将超图扩展成一个

简单图(CliqueExpansion),然后计算简单图 Laplacian算子

的特征值和特征向量,另一类是定义一个类似的超图 LaplaＧ
cian算子.两 者 在 本 质 上 是 一 致 的,本 文 使 用 后 者,超 图

Laplacian算子的定义如下:

Δ＝I－D－１
２v HWD－１

e HTD
－１
２v (４)

式(４)是一个半正定矩阵,最小特征值为０,对应的特征

向量为 d.可以证明,超图 Laplacian与图 Laplacian是一致

的[１６],当δ(e)＝２,De＝２I时,超图Laplacian就是简单图的标

准Laplacian.

Δ＝I－D－１
２v HWD－１

e HTD
－１
２

v

＝I－１
２D－１

２v (Dv＋A)D
－１
２v

＝１
２

(I－D－１
２v AD

－１
２v )

３．３　归一化割和 Markov随机矩阵

VolS＝∑
v∈S

d(v)

Vol∂S＝ ∑
e∈∂S

w(e)|e∩S||e∩∂S|
δ(e)

NCut(S,Sc)＝Vol∂S(１/VolS＋１/VolSc) (５)
归一化割的思想基于这样一个基础:K 个不相交的聚簇

之间连接的边的相似度最小,而同一聚簇内部连接的边的相

似度最大.式(５)给出了这个目标的形式化描述,V 的一个顶

点子集为S(S∈V),Sc 是S的补集(S∪Sc＝V),超图G 的一

个割就是将 V分割成S 和Sc 的超边集合,将这个超边集定

义为∂S＝{e∈E|e∩S≠φ,e∩Sc≠φ},同时定义一个卷积

VolS,表示S中所有顶点的度的和,那么归一化割的目标是

找到一个最小超边集,最小化式(５)是一个 NP难问题,可以
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将它松弛为一个实数值最优化问题,在‖f‖＝１,‹,d›≥０
的约束条件下,其最近似最优解就是式(４)的次小特征值和特

征向量,而超图的多路分割最优解就是Δ的K 个非零特征值

和特征向量.同时,如果相似度矩阵用随机转移矩阵 P＝
D－１

v HWD－１
e HT 表示,p(u,v)表示从顶点u到顶点v 的一步

转移概率,从而谱聚类方法给出了一个概率的解释.下面从

Markov随机游走的角度出发来解释归一化割.

p(u,v)＝∑
e∈E

w(e)H(u,e)H(v,e)
d(u)δ(e) π(v)＝d(v)

VolV
∑

u∈V
π(u)p(u,v)

　＝ ∑
u∈V

d(u)
VolV　∑

e∈E

w(e)H(u,e)H(v,e)
d(u)δ(e)

＝ １
VolV　 ∑

u∈V
　∑

e∈E

w(e)H(u,e)H(v,e)
δ(e)

＝ １
VolV　∑

e∈E
w(e)∑

u∈V

H(u,e)H(v,e)
δ(e)

＝ １
VolV　∑

e∈E
w(e)H(v,e)

＝d(v)
VolV＝π(v) (６)

NCut(S,Sc)＝Vol∂S
VolV

( １
VolS/VolV＋ １

VolSc/VolV
) (７)

VolS
VolV＝∑

v∈S
　d(v)
VolV＝∑

v∈S
π(v) (８)

Vol∂S
VolV ＝ ∑

e∈∂S
　w(e)
VolV

|e∩S||e∩∂S|
δ(e)

＝ ∑
e∈∂S

　 ∑
u∈e∩S

　 ∑
v∈e∩∂S

w(e)d(u)
VolV

H(u,e)H(v,e)
d(u)δ(e)

＝∑
u∈S
　 ∑

v∈S
c

d(u)
VolV ∑

e∈∂S
w(e)H(u,e)H(v,e)

d(u)δ(e)

＝∑
u∈S
　 ∑

v∈S
c
π(u)p(u,v) (９)

式(６)－式(９)证明了从随机游走出发的最小割就是,使

得不同聚簇之间顶点的转移概率很低,而同一聚簇内的顶点

趋向于同一个亚稳态分布的一个分区.超图随机转移矩阵P
与标准Laplacian算子Δ是一致的,如果λ和V 分别是Δ 的特

征值和特征向量,那么１－λ和V 就分别是P 的特征值和特

征向量[１７].

３．４　Markov松弛和扩散映射

超图随机转移矩阵P 的t次迭代称为 Markov随机游走

或 Markov松弛过程.Markov松弛的重要属性之一就是传

导性(conductance),当 Markov链向前游走t步时,pt
i,j表示从

i点经过t步到j点的概率,初始分布中原来没有连接的两点

经过很多短路径连接在了一起,即i点可以从其他点间接转

移到j点.相比直接对随机转移矩阵进行谱聚类,Markov松

弛过程的谱聚类能够保持几何结构的全局属性.

Markov松 弛 过 程 中 的 谱 属 性 可 以 通 过 扩 散 映 射 获

得[１８Ｇ１９].作为一种流形降维工具,经过随机矩阵迭代,扩散映

射能发现不同尺度t的特征值和特征向量,还能发现不同尺

度下相关的几何结构,图３给出了３个聚簇构成的９００个数

据点,当t＝８时,数据集很明显是由３个独立的聚簇组成,当

t＝６４时,两个较近的聚簇合并,数据集分成了两个独立的聚

簇,最后,当t＝１０２４时,所有的聚簇合并成了一个.这是由

于当 Markov松弛时,数据点局部向高密度概率点汇集,随后

在一定的t内,pt 的某些行具有近似的条件概率分布,数据点

保持在一个相对稳定的亚稳状态.扩散映射的另一个贡献是

给出了将非线性高维向量映射到低维的欧拉空间的方法,在
低维欧拉空间中,点y１ 和y２ 之间的距离用扩散距离Dt(y１,

y２)表示.

S(σ１,t)＝max{１∈N,|λl|t＞σ１|λ１|t}

Dt(y１,y２)＝(∑
s(σ１,t)

l≥１
λ２t

l (ϕl(y１)－ϕl(y２))２)１/２ (１０)

式(１０)给出了扩散距离 Dt 的计算公式,λl 和φl 分别是

第l维的特征值和特征向量,特征值１＝λ１≥λ２＞􀆺＞０,因此

给定一个阈值１＞σ１＞０,可以确定t步时的维度l,σ１ 是粒度

参数,σ１ 值越小,聚簇的粒度越细.

(a)t＝８

(b)t＝６４

(c)t＝１０２４

图３　不同时间尺度t时的亚稳态

３．５　目标函数

由图３和式(１０)可以得知,当t→∞时,低特征值对应的

特征向量将逐步丢失,最终所有的点将扩散到一个稳态分布,

这是由于信息伴随着 Markov松弛过程而损失,下面将定义

一个目标函数,让t收敛到一个有意义的几何结构.
互信I(X;Y)＝ ∑

x∈X
∑　
y∈Y

p(x,y)log(p(x,y)/p(x)p(y))常

用于描述概率分布之间的相关度测量[２０].设初始状态时顶

点变量为X(０)＝{Xj(０)},Markov松弛到t步时的顶点变量

为X(t)＝{Xi(t)},那么X(０)和X(t)的互信息为:

pt
i＝∑

j
pt

i,jpjp(Xi(t)|Xj(０))＝Pt
i,j

I(X(０);X(t))＝∑
j
pj∑

i
Pt

i,jlog
Pt

i,j

pt
i

＝∑
j
p
j
DKL[Pt

i,j|pt
i]

(１１)
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－dI(t)
dt ＝－dI(X(０);X(t))

dt

＝－∑
j
pj∑

i
[tPt

i,jlog
Pt

i,j

pt
i

＋ t
ln２P

t
i,jpt

i] (１２)

DKL是 KulbackＧLiebler散度,既然一个可遍历的 Markov
链存在一个唯一的稳态分布πi＝d(y)/∑

z∈X
d(z),对于所有的

j满足lim
t→∞

p(Xi(t)|Xj(０))＝πi,也就是说Pt
i,j的所有行都松

弛到πi,与初始分布概率相比,信息将完全损失(DKL ＝０).

互信息I(X(０);X(t))随着t的增长将指数渐近地衰减到０,

目标函数(１２)描述了 Markov松弛时I(X(０);X(t))的信息

损失率,值得注意的是,当 Markov松弛处于某个亚稳态时,

信息损失率变化很小,对于模糊边界的聚类,将出现多个亚稳

态,信息呈梯形下降,由于特征值之间的gap随着 Markov松

弛将会放大,原来相距较远的会更远,原来相距较近的将更

近,因此－dI(t)
dt

初始的下降速度很慢,随着t的增长下降速

度呈指数增加.给定阈值σ２,dI(t)
dt ＞σ２

dI(０)
dt

即可让 Markov

松弛收敛到一个信息损失量较小的有意义的几何结构.

３．６　HSＧMR算法描述

输入:时空特征数据集 X(x１,x１,􀆺,xn)(相似度用高斯核函数计算)

输出:聚类数目 m,特征函数(λt
１ϕ１(x),λt

２ϕ２(x),􀆺,λt
mϕm(x))

１．构造超图 G,对于每个顶点xi,用 KＧNNS(K＝２)初始化超边.

２．计算关联矩阵 H 及随机转移矩阵P.

３．初始化t＝０,m＝０,特征值λ１,λ２,􀆺,λn 和特征向量φ１,φ２,􀆺,φn.

４．Markov松弛,t＝t＋１,计算λt,S(σ１,t).

５．如果 m＝０,m＝S(σ１,t);如果 m＝S(σ１,t),转步骤４.

６．如果目标函数dI(t)
dt ＞σ２

dI(０)
dt

,m＝S(σ１,t),转步骤４.

７．输出结果.

算法只会在前亚稳态发生变化时才比较互信息损失率,

计算互信息损失率的时间复杂度为 O(n３),超图相似度矩阵

的计算复杂度为 O(C２
n),超图构建时间复杂度为 O(n２),整个

算法的时间复杂度为 O(n４).

４　实验结果及分析

４．１　数据集

实验原始数据集来自于 UCI的 RobotExecutionFailＧ

ures,它记录了机器进行故障检测时,连续３１５ms时间窗口内

力和力矩传感器１５次采样的数据测量值,为了提高聚类准确

率,使用离散傅里叶变换策略对数据进行预处理,采样特征数

据的形式化描述是向量(FX,FY,FZ,TX,TY,TZ),特征语义

词袋词包含(正常,前碰撞,后碰撞,左碰撞,右碰撞,移动􀆺),

实验中收集了５组类型数据LP１－LP５,一共有(８８＋４７＋

４７＋１１７＋１６４)×１５＝６９４５个特征数据.每个数据作为超图

中的一个顶点,初始化时每个顶点和最近两个邻居构成一条

超边.

４．２　性能比较

实验中,将 HSＧMR算法的平均准确率和简单图谱聚类、

标准超图谱聚类进行了比较.聚类的平均准确率取１０次运

行结果的平均值,从图４(a)可以看出,随着数据集的增加,超

图谱聚类的平均准确率整体高于简单图谱聚类,而 HSＧMR

算法在每次采集１５个数据点的情况下平均准确率会有一个

明显的提高.这说明当采样数据点聚类分区界限比较清晰

时,HSＧMR算法和超图谱聚类的准确率是近似的,但是当出

现很多模糊边界数据点时,HSＧMR 算法的平均准确率好于

超图谱聚类.

(a)数据集和平均准确率

(b)尺度和信息损失率

图４　平均准确率及参数影响

４．３　参数σ１和σ２的影响

HSＧMR聚类方法是基于一种凝聚的思想:将聚簇集合

以某种形式合并,从而形成最终的聚簇结果.参数σ１决定了

将原始顶点打碎的粒度,σ１＝０时一个顶点就是一个聚簇.

特征值eigengap明显时,σ１的取值的影响不大,但数据点边界

模糊时,σ１值越小,聚类的性能越好.

参数σ２是衡量信息损失率的程度,１＞σ２＞０,从图４(b)

可以看出,信息损失率随着随机游走步数t的增加而降低,平

均准确率也随之降低,当t→∞时,信息损失率将趋向于０,即

信息完全损失,但是t在一定范围内,平均准确率的变化波动

很小,这是因为数据分布处于亚稳态,信息损失相对较小.因

此以,σ２确定了不影响平均准确率的信息损失率的阈值.

结束语　车联网中的数据蕴含大量的时空特征,如何将

高维的时空特征嵌入到低维的特征语义袋,可以被归约成一

个聚类问题,本文提出了一种自适应超图谱聚类算法(HSＧ

MR算法).该算法的主要贡献在于:１)首次使用了超图的

Markov松弛过程;２)分析并提出了一种衡量 Markov松弛过

程信息损失的目标函数;３)通过迭代学习,自动确定了聚类数

目.实验结果表明,该方法对于初始几何分布无明显边界的

数据集具有更准确的聚类性能.
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Db 用来衡量不同厂家生产的智能电表质量的总体差异.从

表３中的结果可以看出,杭州百富和宁夏隆基两个厂家所生

产的智能电表质量差异较小,杭州百富与河南许继两个厂家

所生产的智能电表质量差异较大.计算厂家之间的Db 值可

以得到,Db(杭州百富和宁夏隆基)＝０．７０７,Db(杭州百富和

河南许继)＝１５．０９,Db(杭州百富和河南许继)远大于Db(杭

州百富和宁夏隆基),也充分证实了从表格中得出的结论.

总的来说,由于智能电表运维系统中,数据从安装开始的

运行时间短,因此积累的故障数据量少,同时有些数据已经丢

失了,分析中智能电表在故障率上的表现要比实际使用时高

出少许,这有利于将来积累更多数据后对模型做进一步的改

进,从而提高模型分析的准确性.应用多层模型研究智能电

表故障率的问题还有很大的空间可以挖掘,可以将该研究方

法推广到其他产品领域.

结束语　本文通过建立多层次的混合数据模型对天津电

力公司电力研究院供的智能电表运行故障数据进行了纵向分

析,评估了不同购入批次的智能电表以及不同厂家生产的智

能电表在故障率方面的表现,为智能电表使用单位的采购提

供了依据,也为各厂家提供了质量反馈.由于天津电力公司

电力研究院院提供的智能电表的故障数据不是非常的完美,

因此分析结果难免有偏差,未来随着智能电表运行时间的增

长,更多的运行数据被保存,模型将会得到改进和完善.
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