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基于稀疏重构的超图谱聚类方法 
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摘 要 超图谱聚类方法由于能很好地描述数据点问的高阶信息，近年来受到了广泛的关注。不同于传统图结构，超 

图结构中的超边不是两两数据点间的连接，而是一组具有某种相同特性的数据子集。在实际应用中，常用K_近邻来 

构建超图中的超边，因此，并没有考虑到数据 内在的关联性。提 出一种新的基于稀疏重构的超图构建方法。对每一样 

本，用稀疏表示来找到与其最有关联的近邻样本，以此形成基于稀疏重构的超图模型，使得每个超边内的样本都具有 

很强的关联性。最后通过对超图拉普拉斯矩阵进行谱分解得到聚类结果。在人脸数据库、手写体数据库上的实验结 

果验证了算法的有效性。 
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Abstract Hypergraph spectra1 clustering method attracts much attention，because it can effectively describe high-order 

information among the data．Different from traditional graph model，hyperedge in hypergraph is not a pair-wise link be— 

tween two data points，while it is a subset of data points sharing with some attribute．In practices，hyperedge is usually 

built by simple K_NN clustering，SO it does not consider inherent relationship among the data We proposed a new hy- 

pergraph spectral clustering algorithm with sparse representation．For each data point，sparse representation was used to 

seek its related neighbors tO form a hyperedge，SO the data points in a hyperedge have strong dependency．Finally，the 

spectral decomposition was perform ed on the Laplace matrix of the hypergraph to obtain the clustering result．Extensive 

experiments on face database and handwriting  database demonstrate the effectiveness of the proposed method． 

Keywords Hypergraph，Sparse representation，Spectral clustering  

1 引言 

近年来，谱聚类成为机器学习和计算机视觉领域非常活 

跃的一个研究方向。谱聚类算法建立在图模型理论的基础 

上，根据给定的样本数据集，通过相似度计算，在数据点与点 

之间建立连接关系(边)，从而形成直观的图模型。图谱聚类 

就是将聚类问题转化为图的最优划分问题，在数学上是通过 

对图拉普拉斯矩阵进行谱分解来实现的。在机器学习和视觉 

领域已经提出了很多经典的谱分析方法，如等尺度映射(IS0～ 

MAP)[”]、局部线性嵌套 (LLE)口]、拉普拉斯特征映射 

(Laplacian eigenmap)E 、规 范化分割 (Normalized Cut)l4 J 

等。Normalized Cut方法不仅能满足样本内的相似度最大， 

而且让样本间的相异度最大，因此受到了广泛的关注。考虑 

到基于高斯距离的相似性度量对噪声特别敏感，文献[1O]中 

提出一种基于稀疏编码的图模型(L1一graph)，它主要通过系 

数分解中的稀疏系数矩阵构建图的权重矩阵进行相似性度 

量，达到从数据自身信息构建图结构的目的。但是，传统图模 

型仅仅考虑数据间的成对关系，ep-元关系。在实际应用中， 

数据通常是非常复杂的，因此，基于点对的图模型不能有效描 

述数据间的复杂关系，从而影响了最终的聚类分析性能。 

为了有效克服传统图模型在多元关系知识表示上的缺 

陷，超图模型应运而生，拓展了经典图模型中两两顶点组建边 

的构图方式，以具有某种相似属性的数据子集构建超边，从而 

可以有效刻画数据间的高阶关系。超图学习算法最初应用于 
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超大规模集成电路的设计和合成l_I2 以及网络节点问题当中。 

s．Agarwal等人～。 第一次将超图的想法应用到计算机视觉 

领域，通过“clique average”的方式将超图转化为简单图，再利 

用归一化割的思想来解决聚类问题。在文献[15]中，D Zhou 

等人第一次将谱聚类思想和超图结合，并且从随机游走的思 

想出发对超图分离算法做了详细的证明，为后来超图学习算 

法的应用奠定了很好的基础。Y．Huang，Q．Liu[12,16,213将图 

像聚类问题看成超图分离问题，将每一幅图像和它的K近邻 

基于形状和外观描述子形成两种不同的超边。在文献[8]中， 

Yu提出了一种基于自适应超图学习的方法并将其应用于图 

像分类上，它主要是通过改变近邻的尺寸生成一组超边，通过 

半监督学习的方式自动调节不同超边对图像分类结果产生的 

影响。对超图学习来说，最关键的问题就是如何构建超边。 

不同的超边构建方式就会得到不同的超图结构模型。目前 ， 

最常用的超边构建方法就是使用 K近邻(K-nearest-neigh— 

bor／KNN)[8,12,16,21]。以一个数据点为中心，把它和它的K 

个近邻放在一起形成一条超边。虽然，基于 KNN 的超边构 

建很简单直接，但是它并没有考虑到数据点的分布特性和数 

据点间的内在关联性，因此，可能会导致如下 3个问题： 

1)噪声的鲁棒性。噪声对于视觉数据而言是不可避免的。 

基于K近邻构建的超图是通过计算特征空间的欧氏距离来进 

行相似性度量，它对噪声数据十分敏感，因此鲁棒性较差。 

2)数据近邻的自适应。由于不同特征空间的数据分布概 

率相差很大，导致每个数据都有自己的近邻结构。由于K近 

邻超图的K值固定，因此它无法自适应于数据的局部结构， 

对于分布不均匀的数据，用简单的K近邻来构建超边是不合 

理的。 

3)权重矩阵的稀疏性。权重矩阵的稀疏性对于超图谱分 

解的计算复杂度影响很大，K近邻超图权重矩阵稠密，谱分解 

复杂度高，不利于数据的处理。 

为了解决这些问题 ，本文提出一种新的基于稀疏重构的 

超图谱聚类方法。通过稀疏学习，得到每个数据的稀疏重构 

数据点，我们把每个数据点和它的稀疏重构点形成一条超边， 

因此，超边内的数据点间就存在着很强的关联性。而且，基于 

稀疏重构的超图谱聚类方法还具有如下两点良好特性：1)通 

过对数据样本求解 u 范数优化问题得到数据的重建系数， 

利用非零系数的分布结构代替两点之间的欧氏距离进行相似 

性度量，有效提高了对噪声的鲁棒性；2)利用稀疏分解中少量 

的非零系数构建超边，形成稀疏的超图，在达到表示高阶耦合 

关系的同时实现了数据近邻自适应的效果。 

2 超图的基本概念 

一 个超图G一( ，E，w)是由顶点集合 、超边集合E，以 

及超边权重矩阵w 构成。每一个超边 ei都有一个权重硼 

(P )。如图 1(b)所示，超边 q 由顶点 ， 组成， 由 ， ， 

3个点组成，如由we， ， ，7)6 4个点组成。超图G的连接 

关系表示为}Vl×lEI的关联矩阵H，定义如下(见图 1(c))： 

H( ，P)一』 ，if ∈ ， (1) 一1
0， if P 

’ 

根据关联矩阵 H，每一个顶点 vE V的度表示为： 

( )一 1 -．、i叫( )H( ， ) (2) 
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每个超边 eEE的度表示为： 

( )一 ∑H ( ，P) 
州 V 

(a)简单图 

(b)超图 

(3) 

(c)H 矩阵 

图 1 简单图与超图的边连接关系比较 

图1(a)表示的是传统的简单图结构。相对于传统的图 

模型来说，超边的构建与超边权重计算是超图建模中的两个 

关键问题，当前广泛使用的K近邻(K-nearest-neighbor)超图 

通过搜索样本的K个近邻构建超边，超边的权重计算通常是 

基于超边内顶点间相似度的和。但是，邻域K值的选取并没 

有考虑数据的实际分布结构，并且超边的数量也会随着顶点 

数的增加而增加，从而大大增加了计算复杂度。 

3 本文工作 

在实际问题中，数据往往都存在一定的结构关联性。稀 

疏性是结构化数据(如人脸、手写体数字等)的一种重要的先 

验属性，即样本数据可以通过样本空间中的少数样本进行稀 

疏表示。基于这一先验 ，本文提出一种新的基于稀疏重构的 

超图谱学习方法。 

3．1 基于稀疏重构的超边构建 

不同于基于 K近邻的超边构建方法，基于稀疏重构的超 

边构建思想如下： 

1)输入：给定一个已知的样本数据集x一 ， ，⋯， ] 

∈R 。 

2)鲁棒稀疏表示 ：对 于样本数据中的每一列 Xi，通过求 

解L1一范数优化问题来进行鲁棒稀疏重构： 

m in II Z Il+圳 E II z， 

s．t．X—AZ+ E 

(4) 

其中，z一[z ，zz，⋯， ]是重建系数矩阵，A是一个完备的基 

厂 —————一  

准矩阵(也可以看作字典)，『l E ll。， =∑，、／∑([E] ) 是 

l。 范数，a>O为正则化参数。E为稀疏的误差分量 ，用于分 

离样本集中的少数异常样本点与显著误差，进而形成鲁棒的 

表示。在计算机视觉中，结构化的样本数据，如人脸、手写体 

等，通常呈现出子空间聚类分布结构，相同类型的样本数据近 





数据集。 

3)PIE的人脸数据集。数据集包含 41368张人脸图片， 

每个人在43种不同光照下，有 13种不同的姿势和 4种不同 

的表情。本文选取的数据集仅仅包含 5种近额姿势(C05， 

C07，CO9，C27，C29)，每个人有 170幅图片，每一幅图片都有 

不同的光照条件和不同的表情。本文选择C27进行实验。 

4．2 实验结果及其分析 

本文采用文献El13的方法来评价聚类结果，即使用准确 

性和标准化互信息来评价聚类结果。准确性(Accuracy／AC) 

主要用一个最优映射函数来使得X匹配y，其中X是聚类结 

果的指示向量，y是标定结果的指示向量。标准化互信息 

(Normalized mutual information／NMI)用来度量聚类结果的 

鲁棒性。与AC相比，NMI对类的选取没有偏置，不需要预 

先匹配X和y，当两个类标签一一对应时，NMI值取最大值 

l；当两个类别结果相差很多时，NMI的值取最小值0。 

表 1和表 2分别给出了 6种算法在两个数据集上获得的 

AC和NM1值，每组实验获得的最高AC和NMI值用粗体字 

标出。比较表 1和表 2中的结果，我们可以明显看出： 

1)基于稀疏超图的谱聚类算法得到的聚类结果所获得的 

AC和NMI基本高于其他算法，这说明了稀疏超图学习算法 

在数据聚类上的有效性。 

2)比较 G-graph、LE-graph和 L1一graph 3个基于简单图 

划分的谱聚类结果的AC和NMI值，L1一graph得到较好的聚 

类结果，这是因为前两者通过两两数据点之间欧氏距离进行 

相似性度量，对噪声很敏感，而后者通过稀疏编码进行相似性 

度量更能反映数据的结构信息，对噪声更具鲁棒性。 

3)比较超图和简单图的谱聚类的AC和NMI值，基本可 

以看出基于超图的算法更有效，说明超图反映的数据的高阶 

信息对聚类有一定的影响。但是L1一graph的结果却比KNN- 

HG好，也说明稀疏表示能够有效反映数据间的结构信息。 

4)总体来看，AC和NMI值之间有很强的联系，即高的 

NMI一般能够得到高的AC值，且一般 NMI要高于 AC。但 

是也有例外情况，例如 PCA+K-means和 G-graph在数据集 

YALE上NMI值高于 AC值，但在数据集 USPS上的NMI 

值却略低于AC值。这正说明了聚类问题的困难性，即直观 

上可行的聚类准则不一定得到最优解，而一个好的聚类准则 

函数的获得需要对不同准则函数的本质和使用这些函数生成 

的类簇有深刻的理解。 

表 1 不同算法的AC值 

结束语 本文提出一种新的基于稀疏重构的超图构建方 

法。对每一样本，用稀疏表示来找到与其最有关联的紧邻样 
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本，与其构建超边，形成基于稀疏重构的超图模型，再通过对超 

图拉普拉斯矩阵进行谱分解得到聚类结果。通过在人脸数据 

库、手写体数据库上的实验结果表明，与其他基于图划分的算 

法相比，基于稀疏重构的超图谱聚类算法显示了更好的性能。 

值得指出的是，本文提出的算法对于结构化数据显示了 

很好的性能。本文的算法同样可以用于解决其他应用领域的 

聚类问题，前提条件是对于不同领域的不同数据，如果能具有 
一 定结构关联性，那么应用本文的方法将会得到很好的结果。 
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习速率 j7对剪枝算法以及测试精度的影响。实验结果显示， 

本文提出的算法是行之有效的，用该算法对网络进行剪枝不 

需要重复训练神经网络，得到的网络结构紧凑，具有较高的泛 

化能力。 
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