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基于地标表示的联合谱嵌入和谱旋转的谱聚类算法
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大连民族大学理学院　辽宁 大连１１６６００
　(lipeng１７８３５＠１６３．com)

　
摘　要　经典的谱聚类算法包含两个步骤.(１)谱嵌入过程:求解 Laplacian矩阵的特征值分解,得到分类指示矩阵的连续松弛

解.(２)后处理过程:对谱嵌入连续松弛矩阵应用kＧmeans或者谱旋转,得到最终的二值指示矩阵.由于有用信息的丢失,这种

单独求解步骤不能保证最佳聚类结果.同时,谱聚类算法在处理大规模数据集时,存在聚类精度低、数据相似度矩阵存储开销

大和 Laplacian矩阵特征值分解计算复杂度高的问题.已有的联合谱聚类算法使用标准正交矩阵逼近非标准正交簇指示矩阵,
这会导致较大的逼近误差.为了克服这一缺点,提出用一个改进的标准正交簇指示矩阵代替非正交指示矩阵,得到一个新的联

合谱嵌入和谱旋转的谱聚类算法.因为两个标准正交矩阵更容易最小化,所以提出的算法可以取得更好的性能.进一步通过

地标点方法对原始数据集进行稀疏特征表示,提出一种基于地标表示的联合谱嵌入和谱旋转算法(LJSESR),解决了大规模数

据谱聚类的高效求解问题.实验结果表明,提出的 LJSESR 算法具有可行性和有效性.
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Abstract　Classicalspectralclusteringalgorithmsconsistoftwoseparatestages．Oneisspectralembedding,computingeigenvalue
decompositionofaLaplacianmatrixtoobtainarelaxedcontinuousindicationmatrix．Theotherispostprocessing,applyingkＧ
meansorspectralrotationtoroundtherealmatrixintothebinaryclusterindicatormatrix．SuchaseparateschemeisnotguaranＧ
teedtoachievejointlyoptimalresultbecauseofthelossofusefulinformation．Meanwhile,therearedifficultiesoflowclustering
precision,highstoragecostforthesimilaritymatrixandhighcomputationalcomplexityfortheeigenvaluedecompositionof
Laplacianmatrix．Theexistingjointmodeladoptsanorthonormalrealmatrixtoapproximatetheorthogonalbutnonorthonormal
clusterindicatormatrix．Theerrorofapproximatinganonorthonormalmatrixisinevitablylarge．Toovercomethedrawback,we

proposereplacingthenonorthonormalclusterindicatormatrixwithanimprovedorthonormalclusterindicatormatrix．TheproＧ

posedmethodiscapableofobtainingbetterperformancebecauseitiseasytominimizethedifferencebetweentwoorthonormal
matrices．Furthermore,anovellandmarkＧbasedjointspectralembeddingandspectralrotationalgorithmisproposedbasedonthe
sparserepresentationbylandmarkpoints,whichgreatlysolvestheeffectivecomputationofspectralclusteringforlargescale
dataset．Experimentalresultsonbenchmarkdatasetsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmethod．
Keywords　Spectralclustering,Spectralrotation,Spectralembedding,Landmarkrepresentation,Jointspectralclustering
　

１　引言

聚类分析作为数据挖掘的一项重要技术,是发现和探索

事物内在联系的有效手段,已经成为数据挖掘、模式识别等许

多研究领域中的基本问题之一[１].经典的聚类算法有 kＧ

means[２]、FCM[３]和PAM[４]等,但这些算法只适合发现球状

簇,无法发现非凸形状的簇,且易陷入局部最优而不能发现数

据集的真实分布.谱聚类算法是一种基于谱图划分理论的子

空间聚类算法[５Ｇ６],与传统聚类算法相比,其对聚类样本空间

的形状和维度没有特殊要求,且收敛于全局最优解.

谱聚类效果的好坏很大程度上取决于相似度矩阵的好

坏.Li等[７]通过计算样本间的 SimRank得分得到相似度矩

阵.Li等[８]利用连接距离来测量样本点间的相似程度.考

虑到位于同一流形体上的两点间会有许多较短的边连接,而
位于不同流形体上的两点需要较长边相连.Tao等[９]使用低

密度分割密度敏感距离构造相似度矩阵,Chen等[１０]提出基

于启发式确定类数的 NJW 谱聚类算法.Zhang等[１１]提出融

入局部几何特征的流形谱聚类图像分割算法.为了降低谱聚

类算法在大规模数据集上的复杂度,Charless等[１２]通过抽取

原始数据矩阵的子集,生成原始矩阵的低秩近似方法,提出基

于 Nyström 方法的谱聚类算法.Qiu等[１３]针对 Nyström 方

法在谱聚类应用中存在聚类效果不稳定、样本代表性较弱的



问题,提出基于加权集成 Nyström 采样的谱聚类算法.Cai
等[１４Ｇ１５]提出了基于地标的谱聚类(LandmarkＧbasedSpectral
Clustering,LSC)算法,该方法择取具有代表性的样本点作为

地标,通过地标的稀疏线性组合近似构造图相似度矩阵,从而

有效降低谱嵌入的计算复杂度,其对大规模数据集表现出了

优异的性能.Ye等[１６]将近似奇异值分解应用于基于地标的

谱聚类,保证了聚类结果的稳定性和精度.Zhang等[１７]提出

一种以增量形式抽样地标的快速谱聚类算法.Chen等[１８]提

出通过带有l２ 正则化项的最小二乘优化模型,求解基于地标

的稀疏表示矩阵.Chu等[１９]通过选取数据邻接矩阵中权重

最高的节点作为地标,提出了一种加权 PageRank改进地标

表示的自编码谱聚类算法.Zhang等[２０]提出结合度量融合

和地标表示的自编码谱聚类算法.
谱聚类算法需要两个独立的阶段,即谱嵌入表示和后处

理操作[５],典型的后处理包括kＧmeans[２]和谱旋转方法[２１Ｇ２２].
这种独立的求解过程,由于有用信息的损失,不能保证获得联

合的最佳聚类结果.为了解决这个问题,Yang等[２３]提出了

联合谱嵌入与谱旋转方法,但是这种方法是用标准正交矩阵

来逼近非标准正交矩阵,Pang 等[２４]提出用正交化的聚类指

示矩阵替换非正交聚类指示矩阵,得到了联合谱嵌入和谱旋

转的谱聚类算法(SpectralClusteringbyJointSpectralEmＧ
beddingandSpectralRotation,JSESR).Zhu等[２５]提出基于

l２,１范数的联合谱聚类算法.
为此,本文提出了一种改进的联合谱聚类算法(Improved

JointSpectralEmbeddingandSpectralRotation,IJSESR),该
方法改进了文献[２４]的结果.针对大规模数据集的谱聚类问

题,得到了基于地标表示的联合谱聚类算法(LandmarkＧbased
JointSpectralEmbeddingandSpectralRotation,LJSESR),所
提算法提高了大规模数据集的聚类效率和精度.

２　相关工作

２．１　谱聚类算法

谱聚类的思想来源于谱图划分,将数据聚类问题转化为

一个无向图的多路划分问题[２６].该算法首先将样本点P 定

义为一个无向图G＝(P,A)的顶点,然后利用欧氏距离测度

建立图中顶点之间的相似度矩阵A,并对适当的 Laplacian矩

阵进行谱分解得到数据的谱嵌入表示,最后对低维表示进行

kＧmeans聚类或谱旋转得到最终的聚类指示矩阵.
下面给出谱聚类算法的一般步骤.
首先,给定样本点集P＝{x１,x２,􀆺,xn},xi∈Rd,n为样

本个数,将其划分为k类.可以基于knn方法构建相似度矩

阵A∈Rn×n,样本xi 和xj 的相似度典型定义为:

Aij＝
exp － xi－xj

２

σ２( ) ,i≠j

０, i＝j
{ (１)

其中,σ＞０是决定样本点之间相似程度的尺度参数.
度矩阵构造如下:

D＝diag{d１,d２,􀆺,dn}∈Rn×n (２)
其中:

di＝∑
n

j＝１
Aij,i＝１,２,􀆺,n (３)

图G的Laplacian矩阵有两种定义方式.
(１)RatiocutLaplacian[２７]:

Lcut＝D－A;

(２)NormalizedcutLaplacian[２８Ｇ２９]:

Lsym＝I－D－１/２AD－１/２

最后计算 Laplacian矩阵的前k个特征向量,得到原始数

据集的谱嵌入表示矩阵 F∈Rn×k,将矩阵 F 的每一行看作

Rk中的一个点,对其使用kＧmeans聚类或谱旋转得到最终的

聚类指示矩阵.

２．２　基于地标的谱聚类算法

传统的谱聚类方法在处理大规模数据集时,数据相似度

矩阵存储开销大,Laplacian矩阵特征值分解计算复杂度高.
文献[１４,３０]中,提出了基于地标的谱聚类算法(LandmarkedＧ
basedSpectralClustering,LSC)来加速谱聚类,在给定n个样

本点的数据集的情况下,选择 m≪n个具有代表性的样本点

作为地标的特征点,将原始样本点表示为这些地标的线性稀

疏组合,然后有效地利用稀疏表示矩阵逼近整个图的相似度

矩阵,进而使得可以高效地计算数据的谱嵌入和谱旋转.
地标的生成可以随机选择和基于kＧmeans方法生成.由

于kＧmeans聚类中心比随机选择的数据具有更强的表示能

力,通常使用kＧmeans来生成地标.假设得到m 个地标W∈
Rm×d后,令W‹i›∈Rm×r表示xi 的r个最近的地标集合,可以

通过下式得到稀疏表示矩阵B∈Rn×m.

bij＝ Kh(xi,wj)
∑

j′∈W‹i›
Kh(xi,wj′),j∈W‹i› (４)

其中,Kh (􀅰)是 带 宽 为 h 的 高 斯 核 函 数:Kh (xi,wj)＝

exp(－ xi－wj
２/２h２).

通过稀疏表示矩阵B,定义对称双随机相似度矩阵A∈
Rn×n如下:

A＝Z
∧

Z
∧

T (５)

其中,Z
∧

＝BΔ－１/２,Δ∈Rm×m为对角矩阵,对角元Δjj＝∑
n

i＝１
bij.

容易计算,由相似度矩阵A 得到对应的度矩阵D 为单位

矩阵:

D＝diag(A１n)＝I (６)

其中,１d 表示全为１的d×１向量,diag(􀅰)表示由其向量参

数构成的对角矩阵.

LSC算法的谱嵌入表示矩阵可由Z
∧
的奇异值分解得到,

在地标数量m≪n时,其时间复杂度 O(m３＋m２n)远远低于

O(n３),这使得LSC算法在处理大规模数据集时性能优异.

２．３　联合谱嵌入和谱旋转的谱聚类(JSESR)
文献[２３]提出如下融合谱嵌入与谱旋转的联合谱聚类算

法目标函数:

min
F

T
F＝I,RTR＝I,Y∈Ind

[tr(FTLsymF)＋α FR－Y ２
F] (７)

目标函数中第一项表示谱嵌入,第二项表示谱旋转,谱嵌

入表示矩阵F∈Rn×k,聚类指示矩阵Y＝[y－１,y－２,􀆺,y－N ]T∈
RN×K,y－i∈{０,１},R为任意的正交矩阵,α＞０是组合系数.

容易看到 FR 为标准正交矩阵,即(FR)T (FR)＝I,但

YTY≠I,因此文献[２４]提出如下改进的目标函数:

min
F

T
F＝I,RTR＝I,Y∈Ind

[tr(FTLsymF)＋α‖FR－

D１/２Y(YTDY)－１/２‖２
F] (８)

优化问题(８)不仅包含实值变量F和R,也包含聚类指示

矩阵Y.文献[２４]给出了基于坐标下降法的交替优化算法.
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３　本文算法

３．１　改进的联合谱聚类算法(IJSESR)

在优化问题(８)中,引入Ys＝D１/２Y(YTDY)－１/２的目的是

使其 满 足 标 准 正 交 性,即 YT
sYs ＝I.事 实 上,若 令Y

∧

s ＝

Y(YTY)－１/２,则易证Y
∧

T
sY

∧

s＝I.
因此,本文提出如下联合优化算法:

min
F

T
F＝I,RTR＝I,Y∈Ind

[tr(FTLsymF)＋α FR－Y(YTY)－１/２ ２
F]

(９)
其中,Lsym＝I－D－１/２AD－１/２.

与(８)式类似,因为FR 和Y(YTY)－１/２都是标准正交矩

阵,所以用FR 逼近Y(YTY)－１/２是合理的,然而与(８)式相

比,我们的算法式(９)更简洁,运算复杂度更低.更为重要的

是,基于地标的联合谱聚类算法的 Laplacian矩阵Lsym ＝I－
A＝Lcut,即此时的规范化 Laplacian矩阵转化为非 规 范 化

Laplacian矩阵,而算法式(９)中谱旋转部分则保持不变,也就

是说算法式(９)强调了谱旋转是与 Laplacian矩阵无关的,这
更符合谱聚类的思想.

３．２　优化算法

为方便起见,接下来将Lsym简记为L.优化问题(９)不仅

包含实变量F和R,还包含聚类指示矩阵Y,对于这个复杂的

问题,很难找到全局最优解.我们采用交替方向法进行求解.
具体来说,该算法迭代执行更新R,Y 和F.

(１)RＧ步:固定式(９)中F 和Y,省略与R 无关的项,R 的

求解转化为如下优化问题:

min
R

T
R＝I

FR－Y(YTY)－１/２ ２
F (１０)

注意到FTF＝I,则最小化问题(１０)等价于:

max
R

T
R＝I
　tr(RTFTY(YTY)－１/２)＝max

R
T
R＝I
　tr(RTM) (１１)

其中,M ＝
△

FTY(YTY)－１/２.
定理１给出了式(１１)的最优解R∗ ,证明见文献[２４].
定理１　设 M 的奇异值分解为 M ＝USVT,那么问题

式(１１)的最优解R∗ 为:

R∗ ＝UVT (１２)
(２)YＧ步:固定式(９)中R 和F,省略与Y 无关的项,Y 的

求解转化为如下优化问题:

min
Y∈Ind

FR－Y(YTY)－１/２ ２
F⇒

　min
Y∈Ind

F－Y(YTY)－１/２RT ２
F (１３)

假设第k个簇的元素样本点数正比于该类的度dk,则
式(１３)的最优解Y∗ 是:

Y∗
ij ＝

１, ifj＝argmin
k

fi－
rk

dk

０, else
{ (１４)

其中,fi 是矩阵F 的第i行,rk 是矩阵RT 的第k行.
(３)FＧ步:固定式(９)中R 和Y,省略与F 无关的项,F 的

求解转化为如下优化问题:

min
F

T
F＝I

[tr(FTLF)＋α FR－Y(YTY)－１/２ ２
F]

　⇒min
F

T
F＝I

[tr(FTLF)＋α(tr((FR－Y(YTY)－１/２)T(FR－

Y(YTY)－１/２)))]

⇒min
F

T
F＝I

[tr(FTLF)－２α(tr(FR)TY(YTY)－１/２)]

⇒min
F

T
F＝I

[tr(FTLF)－２α(tr(FTY(YTY)－１/２RT))]

⇒ min
FTF＝I

[tr(FTLF－２αFTC)] (１５)

在式(１５)的最后一行,矩阵C定义为:

C＝Y(YTY)－１/２RT (１６)

式(１５)的问题可以进一步转化为:

max
F

T
F＝I

[tr(FTB
~

F)＋２α(tr(FTC))] (１７)

其中,B
~

＝λI＋D－１/２AD－１/２∈RN×N .λ＞０为任意常数,用以

保证B
~

为半正定矩阵.

式(１７)为紧致Stiefel流形上的凸优化问题,可以使用广义

幂法求解[３１].具体来说,从任一点F(t)开始,设E＝B
~
F(t)＋

αC,将E奇异值分解记为E＝U
~
S
~
V
~T,其中U

~
∈Rn×k,S

~
∈Rk×k,

V
~
∈Rk×k,更新F(t＋１)＝U

~
V
~T,那么式(１７)的目标函数单调递

增,且迭代算法具有线性收敛性.

具体来说,本文提出了改进的联合谱聚类算法(Improved
JSESR,IJSESR).算法１给出了FＧ步的详细解决方案.算

法２给出了IJSESR 算法流程,其中RＧ步、YＧ步和FＧ步迭代

进行.
算法１　求解问题式(１７)的算法

输入:矩阵F,Y,R,A,D,参数λ,α＞０,最大迭代次数 T１

输出:矩阵F

１．根据式(１６)计算C和B
~;

２．while迭代次数≤T１ 时do

３．　更新E＝B
~
F＋αC;

４．　通过奇异值分解E,计算得U
~
S
~
V
~T＝E;

５．　更新F＝U
~
V
~T;

６．endwhile

算法２　IJSESR算法

输入:n个样本P＝[x１,x２,􀆺,xn]T∈Rn×d,聚类数k,参数α＞０,最大

迭代次数 T２

输出:聚类指示矩阵 Y

１．根据式(１)计算相似度矩阵 A;

２．随机初始化F,R和 Y;

３．while迭代次数≤T２ 时do

４．　固定 Y和 R,根据算法１更新F;

５．　固定F和 Y,根据式(１２)计算正交矩阵 R;

６．　固定F和 R,根据式(１４)更新 Y;

７．endwhile

３．３　基于地标表示的联合谱聚类算法

为了解决传统的谱聚类方法在处理大规模数据集时数据

相似度矩阵存储开销大、计算复杂度高的问题,本节中将地标

方法引入IJSESR算法中,提出基于地标表示的联合谱聚类

算法 (LandmarkＧbasedJSESR,LJSESR).即 首 先 通 过 kＧ
means方法生成地标,然后通过式(４)和式(５)构造相似度矩

阵A＝Z
∧

Z
∧

T,接着根据式(１２)、式(１４)和式(１７),交替迭代更

新F,R,Y,最终得到数据集的聚类指示矩阵Y.

值得指出的是,在 LJSESR 中 A⪰０,D＝I,因此Lsym ＝

I－A＝Lcut,这 样 可 以 令B
~

＝λI＋A 中 的λ＝０,即 可 保 证

式(１７)的目标函数为凸函数,从而使得交替迭代算法中FＧ步

得以顺利执行,同时避免了参数λ＞０的选择问题.算法３给
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出了LJSESR算法流程.
算法３　LJSESR 算法

输入:n个样本P＝[x１,x２,􀆺,xn]T∈Rn×d,聚类数k,参数α＞０,最大

迭代次数 T３

输出:聚类指示矩阵 Y

１．使用kＧmeans产生 m个地标;

２．根据式(４)计算稀疏表示矩阵B∈Rn×m;

３．根据式(５)计算相似度矩阵 A;

４．随机初始化F,R和 Y;

５．while迭代次数≤T３ 时do

６．　固定 Y和 R,根据算法１更新F;

７．　固定F和 Y,根据式(１２)计算正交矩阵 R;

８．　固定F和 R,根据式(１４)更新 Y;

９．endwhile

４　实验与分析

本节将提出的IJSESR 和 LJSESR 算法,与 kＧmeans[２],

Rcut[２７],Ncut[２８Ｇ２９],LSCＧK[１４],JSESR[２４]进行比较.

４．１　数据集

Circle数据集是一个人工数据集,n＝１０００时的数据分布

如图１所示;其他数据来自 UCI数据集[３２].表１列出了实验

中使用的数据集的特征.所有实验均在 Windows１０,CPU
２．４GHz,８GBRAM 的计算机上通过 MatlabR２０２０a实现.

图１　Circle数据集

Fig．１　Circledataset

表１　１１个数据集的描述

Table１　Descriptionof１１datasets

数据集 数据个数 维数 聚类数

Circle １０００ ２ ２
Wine １７８ １３ ３
Cars ３９２ ８ ３
Iris １５０ ４ ３
Ecoil ３３６ ７ ８

Haberman ３０６ ３ ２
Cancer ６８３ ９ ２
USPS ９２８０ ２５６ １０

Pendigits １０９９２ １６ １０
LetterRec ２００００ １６ ２６
MNIST ７００００ ７８４ １０

４．２　参数设置

为保证算法之间的公平对比,具体参数设置如下:文中列

出的全部算法都是基于多次运行knn方法,以确定最佳的近

邻点数目来构造相似度矩阵,式(１)中的σ设置为１,所有算

法有涉及 kＧmeans迭代的都设为２０次.利用折中参数α平

衡了光谱嵌入部分和光谱旋转部分.α的值从集合{１０－３,

１０－２,１０－１,１００,１０１,１０２,１０３}选取最佳的结果.所有聚类算

法都运行了２０ 次,并给出了平均结果.设置最大迭代次数

T１,T２,T３ 分别为１００,１０,１０.LSCＧK 和 LJSESR算法针对

１１个数据集的地标数量依次设置为２００,１５０,１２０,１２０,７０,

１６０,２１０,２０００,１０００,１０００,１０００.

４．３　评价指标

通过将每个样本获得的标签与数据集提供的标签进行比

较,对聚类结果进行评价.本文利用３个常见的评价指标来

评价算法的性能,分别是精确度(Accuracy,ACC)、标准化互

信息(NormalizedMutualInformation,NMI)和纯度(Purity).

ACC:用于比较聚类结果标签和数据集提供的真实标签.

ACC＝１
n ∑

c

i＝１
|Ti∩Pi| (１８)

其中,T＝{T１,T２,􀆺,Tc}表示原始的n个数据包含真实的c
个类别,P＝{P１,P２,􀆺,Pc}表示聚类后n个数据的c个预测

类别.Ti 表示第i个类别中包含的样本点,|Ti|表示集合Ti

包含的点的个数;Pi 表示聚类后第i个类别中包含的样本

点,|Pi|表示集合Pi 中包含的点的个数.

NMI:用来衡量两个聚类结果的相似程度.

NMI＝
∑
c

i,j＝１
|Ti∩Pj|lg

n|Ti∩Pj|
|Ti||Pj|( )

∑
c

i＝１
|Ti|lg|Ti|/n( ) ∑

c

i＝１
|Pj|lg|Pj|/n( )

(１９)

Purity:给每个簇分配一个类别,如某个类别的样本在该

簇中出现次数最多,则计算所有c个簇中这个次数之和.

Purity＝１
n ∑

c

i＝１
　max

１≤j≤c
|Ti∩Pi| (２０)

４．４　实验结果

表２－表４比较了１１个数据集在不同算法上的 ACC,

NMI和Purity性能,每个数据集的最佳结果用黑体标注.

表２　各算法的ACC对比

Table２　ComparisonofACCofeachalgorithm
(单位:％)

数据集 kＧmeans Rcut Ncut LSCＧK JSESR IJSESR LJSESR
Circle ５０．９０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Wine ７０．２２ ３８．７６ ３９．３２ ７０．２２ ７４．４３ ７３．５６ ７６．７１
Cars ４４．８９ ６３．０１ ４４．１３ ６７．０９ ６８．２１ ６７．４６ ６８．８７
Iris ８８．６６ ９０．６６ ９０．６６ ８６．００ ８７．４５ ８７．５６ ９６．００
Ecoil ６３．６９ ５８．０３ ５７．４４ ６４．８８ ５６．７５ ５６．７６ ７１．４１

Haberman ５０．００ ７３．８５ ７３．２０ ５０．３２ ６６．７６ ６５．３５ ７４．１８
Cancer ９６．０４ ６５．１５ ６６．０３ ９６．３４ ９６．７４ ９６．６６ ９７．０７
USPS ６７．４９ ６６．４１ ７２．７３ ６５．３７ ６４．７２ ６４．３４ ７４．６３

Pendigits ６５．１７ ７３．４７ ６６．２９ ７８．２９ ６７．４３ ６６．４４ ８１．８８
LetterRec ２４．７１ ４．６２ ８．９６ ３１．９１ ３１．４６ ３０．４４ ３２．１８
MNIST ５４．２８ ６４．２３ ７２．７６ ６９．６１ ７２．４３ ７２．３２ ７３．４２

表３　各算法的NMI对比

Table３　ComparisonofNMIofeachalgorithm
(单位:％)

数据集 kＧmeans Rcut Ncut LSCＧK JSESR IJSESR LJSESR

Circle ０．０２ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

Wine ４２．８７ ３．７２ ７．０２ ４２．８７ ４２．５６ ４２．４３ ４３．１５

Cars ２０．４８ ４．７４ ０．３３ １８．８５ １８．９６ １８．４７ ２０．９６

Iris ７４．１９ ８０．５７ ８０．５７ ７３．７８ ７６．６５ ７６．３２ ８６．４１

Ecoil ６０．３０ ６１．８２ ６０．３５ ５９．２４ ５５．３５ ５６．４３ ６４．２５

Haberman ０．１１ ３．８６ ０．８９ ０．３１ ５．５６ ５．３９ ８．７７

Cancer ７４．７８ １．８２ ５．６４ ７６．０２ ７３．９８ ７４．７６ ８１．１３

USPS ６１．５６ ８１．８６ ７８．２２ ７６．７５ ７１．３４ ７１．２２ ７２．９１

Pendigits ６６．９８ ７９．２７ ８１．７６ ７５．８３ ６６．４３ ６５．７６ ７６．０６

LetterRec ３４．５１ ５．１２ １８．０４ ４４．３３ ４０．３２ ３８．２４ ４２．７６

MNIST ４８．４０ ５６．２３ ６６．４３ ６９．０７ ７０．８７ ７０．０２ ７１．９６

３２２李　鹏,等:基于地标表示的联合谱嵌入和谱旋转的谱聚类算法



表４　各算法的Purity 对比

Table４　ComparisonofPurityofeachalgorithm
(单位:％)

数据集 kＧmeans Rcut Ncut LSCＧK JSESR IJSESR LJSESR
Circle ５０．９０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Wine ７０．２２ ３９．８８ ４１．０１ ７０．２２ ７２．４３ ７２．３４ ７４．７１
Cars ６５．０５ ６３．０１ ６２．５０ ６８．７７ ６７．４３ ６６．６５ ６８．８７
Iris ８８．６６ ９０．６６ ９０．６６ ８６．００ ８７．７６ ８７．４５ ９６．００
Ecoil ７９．１６ ８３．３３ ７９．４６ ８０．１４ ７７．５４ ７８．３４ ８０．９５

Haberman ７３．５２ ７３．８５ ７３．５２ ７３．５２ ７３．６７ ７４．１３ ７４．１８
Cancer ９６．０４ ６５．１５ ６６．０３ ９６．３４ ９４．４５ ９４．６６ ９７．０７
USPS ７３．７４ ８０．７５ ７２．９５ ７９．２１ ７６．３５ ７６．３７ ８１．０２

Pendigits ７０．１０ ７３．６９ ８０．６７ ７８．７７ ６５．６４ ６４．６７ ８１．８８
LetterRec ２６．６６ ４．７２ ９．８０ ３５．６６ ３２．０４ ３１．５６ ３４．８４
MNIST ５８．０５ ６５．４２ ７４．１２ ７４．７６ ７５．８９ ７４．３２ ７６．１６

除kＧmeans算法外,其他算法对 Circle数据集的聚类准

确率均能达到１００％,这是因为 kＧmeans无法正确划分非凸

数据集,而谱聚类算法可以实现对任意数据的划分.基于地

标表示的 LSCＧK 和 LJSESR对 Cancer数据集聚类后达到了

几乎相同的准确率,在 MNIST 数据集上,LJSESR 表现好于

LSCＧK 算法,说明联合聚类算法可以提升聚类准确率.可以

发现,对于 ACC,NMI,Purity３个指标,除 Circle数据集外,

本文提出的IJSESR 性能与JSESR 接近,LJSESR 在多数数

据 集 上 优 于 kＧmeans,Rcut 和 Ncut.对 于 LetterRec 和

MNIST数据集,LSCＧK和 LJSESR 算法有明显提升,原因是

基于地标稀疏表示的有效性[１４Ｇ１５].在JSESR和IJSESR算法

上有明显提升,是由于联合谱嵌入和谱旋转方法可以避免有

用信息的损失.

表５列出了１１个数据集在不同算法上的 CPU 运行时

间.可以发现,在多数数据集上,kＧmeans方法时间性能最

好,但当数据规模超过２０００时,基于地表点表示的 LJSESR
和LSCＧK 的CPU占用时间优势明显.

表５　各算法的 CPU 时间对比

Table５　ComparisonofCPUtimeofeachalgorithm
(单位:s)

数据集 kＧmeans Rcut Ncut LSCＧK JSESR IJSESR LJSESR
Circle ０．００５０ ０．０２６０ ０．０９００ ０．０１８０ ０．０４３０ ０．０３６０ ０．０１７０
Wine ０．００６０ ０．０１２０ ０．００８０ ０．００８０ ０．００７０ ０．０６３０ ０．０１３０
Cars ０．００３０ ０．０１３０ ０．０１３９ ０．００７０ ０．０１３０ ０．０１３０ ０．００６０
Iris ０．００１９ ０．０１３９ ０．００８０ ０．００５０ ０．０１４０ ０．０１２０ ０．００８０
Ecoil ０．００３０ ０．０２７９ ０．０１６０ ０．００８０ ０．０２８０ ０．０２４０ ０．００８０

Haberman ０．００２０ ０．０１０９ ０．００９０ ０．０１１０ ０．０１３０ ０．０１２０ ０．００６０
Cancer ０．００１９ ０．０２７０ ０．０１７９ ０．０２２０ ０．０２３０ ０．０２１０ ０．０１７０
USPS ０．５９１０ ７．６６３０ ６．６１２０ １．３７７０ ６．６３１０ ６．５３２０ １．１５９０

Pendigits ０．０４６０ ０．５５２０ １．３４２０ ０．７９８０ ０．８７４０ ０．７４５０ ０．６５６０
LetterRec ０．２６６９ ５．６６６０ １５．５２４０ ２．９２３０ １４．３２４０ １４．２５４０ ２．２７９０
MNIST ２３．２０００ ４５．６３３４ １５６．４５６０ ７．１７２０ １２５．８３４０ １０５．４２１０ ６．５２７９

　　由图２可以看出,随着样本点数的增加,Ncut,JSESR,

IJSESR的CPU占用时间迅速增加;Rcut,LSCＧK,LJSESR,kＧ
means算法的CPU 占用时间少;Rcut的 CPU 占用时间少于

Ncut的主要原因是:Rcut需要求解稀疏矩阵的特征值分解问

题,复杂度低于 Ncut需要求解的广义特征值分解问题.

图２　各算法在Circle数据集上的CPU时间

Fig．２　CPUtimeofeachalgorithmontheCircledataset

地标个数对LJSESR算法的影响如图３所示.可以看到,
随着地标个数的增加,ACC,NMI,Purity指标都显著提高.

图３　地标个数对LJSESR算法的影响

Fig．３　InfluenceofthenumberoflandmarksonLJSESRalgorithm

结束语　本文提出了一种改进的联合谱聚类算法.该方

法使用规范化的聚类指示矩阵逼近旋转嵌入表示矩阵,交替

优化谱嵌入和谱旋转过程,避免了分离优化的精度损失.针

对大规模数据集,提出了基于地标表示的联合谱嵌入和谱旋

转的交替优化算法,它所构造的数据相似度矩阵是半正定的,

避免了谱嵌入计算过程中的参数选择问题.在人工数据集和

UCI真实数据集上的实验表明,相比于传统的谱聚类算法,基

于地标表示的联合谱聚类算法能够以较少的 CPU 占用时间

取得较高的聚类精度.
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