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谱聚类算法研究及其在图像分割中的应用 

肖 潇 史 惠 孔凡之 

(浙江传媒学院电子信息学院 杭州310018) 

摘 要 提 出了一种改进谱聚类的算法。首先介绍 了谱聚类和基 于路径的思想；然后为 了改善传统谱聚类算法对 

GAUSS函数中尺度参数的敏感性，提出了一种新算法，并将其扩展到半监督的情况；最后将其应用在图像分割实验 

中，证明了该算法的有效性。 
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Spectral Clustering Algorithm and its Application in Image Segmentation 
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(College of Electronic Information，Zhejiang University of Media and Communications，Hangzhou 310018，China) 

Abstract An improved spectral clustering algorithm was proposed in this paper．Firstly，the spectral clustering based 

on the idea of path was introduced．And then in order to improve the sensitivity of traditional spectral clustering on scale 

GAUSS function parameters，this paper put forward a new algorithm ，which is extended to the semi-supervised situa— 

tion．At last the algorithm was applied in the experiments of image segmentation，and the effectiveness of the algorithm 

was proved． 
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1 引言 

在当今这个信息爆发的时代，图像是人类获取信息、传递 

信息及表达信息的重要方式，图像处理技术也因此在社会生 

活中也发挥着重要的作用。图像分割是图像处理到图像分析 

的关键，是图像理解和识别的基础，因此，图像分割手段是否 

有效也决定了图像处理效果是否理想。谱聚类算法是近年来 

机器学习领域的研究热点，与传统的聚类算法相 比，它具有能 

够在任意形状的样本空间上聚类且收敛于全局最优解 的优 

点，适用于解决许多实际聚类问题。近年来谱聚类算法在模式 

识别和图像分割中的应用研究受到了众多学者的广泛关注。 

目前谱聚类算法在图像分割中的研究已有了一些进展， 

尽管谱聚类方法具有很多优势 ，并在实践中也取得了良好的 

效果l_】]，但是样本的密度和数量都影响着聚类算法的稳定性， 

所以仍有许多亟需研究和解决的问题。文献[2]提出了一种 

基于免疫谱聚类的图像分割方法，利用谱聚类的维数缩减的 

特性获取数据映射空间中的分布，在此基础上构造一种免疫 

克隆聚类算法，将其用于在映射空间中的样本聚类。文献E3] 

从谱聚类和权核 均值的等价性出发，结合图像的空间一致 

特性，提出了一种空间约束特性的谱聚类算法。文献[4]采用 

特征向量组的选择性集成方法以提高谱聚类性能，其涉及基 

特征向量组的选取、选择性集成策略等问题 ，解决了谱聚类中 

K个最大特征值对应的特征向量不一定使聚类效果达到最 

好的问题 。 

本文将谱聚类算法应用到图像分割中，提出了一种基于 

改进的相似度参数估计半监督谱聚类算法，通过最小生成树 

优化了相似度的求取算法 ，并对算法的时间复杂度进行了分 

析。仿真实验表明，本算法不仅能够对图像进行比较准确的 

分割 ，而且能以较少的时间代价获得最优阈值。 

2 基于路径的谱图聚类算法 

2．1 谱聚类 

谱聚类_5 是近年提出的基于谱图理论的聚类算法，它通 

过对样本点之问相似度矩阵的谱分析获得聚类结果。谱聚类 

算法没有迭代过程，所以避免了 K-means聚类算法可能陷人 

局部极小值的情况。因此谱聚类算法一经提出就引起了学者 

的广泛关注。谱聚类的算法流程可以表示如下(假设有 个 

类)： 

Begin 

Stepl 对数据集构建一个相似度矩阵 WEMN×N，其中如果 i≠j， 

则 w = exp(一 ll X。一x，ll。／20 )；否则 w 一0； 

Step2 定义对角矩阵D，其中Dii一∑wIl'同时构造矩阵 L=D ／ 
j 

WD ／ ： 

Step3 求矩阵 L的 k个最大特征值所对应的特征向量，组成矩阵 

U一[u1，u2，⋯， k]∈MNX k，并对矩阵 U做行归一化，得到 

矩阵 Y(Yii=Uij／(Eu ) ／)； 

Step4 将 Y的每一行视为 Rk中间的一点，使用 K—means对这些 

数据点进行聚类，最后将由数据点得到的类别标签按照顺 

序赋值给原始数据。 

END 

本文受浙江省科技厅公益项目：基于多屏互动的数字电视节 目交互技术的研究和开发(2013C33G2240030)资助。 
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通过这个矩阵就可以在图上最短路径算法中得到样本点间的 

基于路径的相似度。 

3．2 相似度计算优化算法 

将通过上述计算得到的相似度矩阵构造一个图，通过图 

上最短路径算法可以计算出样本点间基于路径的相似度。考 

虑到最短路径算法的时间复杂度是相当高的，如样本点个数 

为 N，那么在构造图上运行最短路径算法的时间复杂度为() 

(Na)，这对于处理大规模的数据来说代价是相当高的。所以 

我们采用一个策略，即先在定义的图上构造一个最小生成树 

(Minimum Spanning Tree，MST)，要注意的是这个最小生成 

树是通过选取相对相似度大的边构造而成的，算法的时间复 

杂度为 O(I El logN)，l EI为图中边的个数 ，所以时间复杂度 

为 0(NelogN)。获得最小生成树后，可以利用 Fibonacci堆 

的Dijkstra算法得到基于路径的相似度，这个算法的复杂度 

也为 O(N2logN)，从而在一定程度上节省了算法运行 的时 

间。 

通过上述算法构造最小生成树 ，图 4、图 5示出了构造结 

果 

图5 数据集 2最小生成树 

图5中出现了3条长线段，这是因为我们将不相邻的样 

本点的相似度全都设为 0，构造 MST时要使得所有数据连 

通，因此对于相对相似度为 0的边，算法随机选择 了几条，从 

而导致这样的结果。 

获得最小生成树后，很容易就可以得到样本问的基于路 

径的相似度，然后通过谱聚类算法就能得到最后聚类结果。 

上述两个数据集的聚类结果如图 6所示。 
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图 6 数据集 1和数据集 2的聚类效果 

3．3 基于路径相似度的半监督谱聚类算法 

当某些数据必须属于同一类或必定不属于同一类．这种 

情况实际上属于一个半监督学习的问题。我们可以将上述算 

法扩展到半监督的情况下。 

假设成对同类约束集为 M，成对不同类约束集 c。我们 

重新定义数据点问相似度矩阵，即可得 

( )一 

f ， 弓∈N(xi)或 五∈N(xj)且 ．77 ，乃eMUC 

l 0， ∈N(x )或35" N(xj)且 ， EmUC 

lmax(w0)，．Zi，为EM 

lmin(wij)，37 ， ∈C 

(6) 

4 实验分析 

4．1 MNIST数据实验 

采用 MNIST手写数字库来进行实验，MNIST手写数字 

库包含了 O～9 10个手写数字的图片样本，每张图片被正规 

化成 28×28大小的灰度图。选取数字“5”和“6”两个数字各 

5O个样本 ，通过基于路径相似度谱聚类可以获得它们在二维 

空间的分布描述．再在这个二维空间中进行 K means聚类， 

效果如图 7所示。 
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图7 数字⋯5’和数字⋯6’的二维分布和聚类结果 

再分别选择数字(1，3)、(8，5)、(1，7)、(8，9)4个数字对 

进行聚类实验，每个数字随机选取 100个。对比算法采用 K 

means、谱聚类和基于路径的谱聚类算法，对于谱聚类和基于 

路径的谱聚类算法，选取不同的尺度参数做 2O次实验，聚类 

结果为 2O次实验的最优结果，而对于本文所提的算法，在邻 

域大小上，同样选取 1O个不同的值，选取最佳聚类结果作为 

最终结果。然后整个实验再重复做 2O次，结果取平均值 ，结 

果如图8所示。 

(L3) (8 ) (1 ) (印 ) 

图 8 MNIST聚类效果比较 
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