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基于相对邻近度的自适应谱聚类算法

原泽菲 张正军 姜国林

南京理工大学数学与统计学院　南京２１００９４
　(daichongtou１９９９＠１６３．com)

　
摘　要　针对以高斯核函数为相似性度量的传统谱聚类算法需人为设置尺度参数,相似度与样本分布结构无关的问题,定义了

在自然k近邻基础上的共享邻居,结合数据点的近邻信息构造了能反映区域密度的多尺度参数,以新的尺度参数重新定义了相

似性度量,提 出 了 一 种 基 于 相 对 邻 近 度 的 自 适 应 谱 聚 类 算 法 (AdaptiveSpectralClusteringbasedonRelativeProximity,

RPASC).改进的尺度参数结合了间隔尺度、顺序尺度及比例尺度等特性,体现了数据点之间的相对位置关系,反映了不同密

度簇的分布特征和空间结构,提高了算法对不同分布数据集的适应性.新的相似性度量通过灵活调整局部尺度参数的大小,自

适应地缩小不同密度簇边界上数据点的相似度,使聚类的簇边界更明确,有利于发现真实的簇形态.通过在人工合成数据集和

UCI真实数据集上进行的实验,验证了 RPASC算法在多个聚类性能指标上的有效性.
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AdaptiveSpectralClusteringAlgorithmBasedonRelativeProximity
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Abstract　ThetraditionalspectralclusteringalgorithmwithGaussiankernelfunctionasthesimilaritymeasurehastheproblem
thatthescaleparameterneedstobeartificiallyset,andthesimilarityisnotrelatedtothesampledistributionstructure．Inorder
tosolvethisproblem,thesharedneighborsbasedonthenaturalkＧnearestneighborsaredefined,andamultiＧscaleparameterreＧ
flectingtheregionaldensityisconstructedbasedonthenearestneighborsinformationofthedatapoints,andthesimilaritymeaＧ
sureisredefinedwiththenewscaleparameter．Thispaperproposesanadaptivespectralclusteringalgorithmbasedonrelative
proximity(RPASC)．Theimprovedscaleparametercombinesthecharacteristicsofintervalscale,sequencescaleandproportional
scale,embodyingtherelativepositionrelationshipbetweendatapointsandreflectingthedistributioncharacteristicsandspatial
structureofdifferentdensityclusters,whichimprovestheadaptabilityofthealgorithmtodifferentdistributiondatasets．Thenew
similaritymeasureadaptivelyreducesthesimilarityofdatapointsonclusterboundariesofdifferentdensitiesbyflexiblyadjusting
thesizeoflocalscaleparameter,makingclusterboundariesmoreexplicit,whichisconducivetodiscoveringthetrueclustermorＧ
phologies．ExperimentsonsyntheticdatasetsandUCIrealdatasetsverifytheeffectivenessoftheRPASCalgorithmonmultiple
clusteringperformanceindicators．
Keywords　Spectralclustering,MultiＧscaleparameter,Sharedneighbors,NaturalkＧnearestneighbors,Similaritymeasure

　

１　引言

聚类的最初目的是把具有相似特性的实物划分到一起,
在实际应用中,聚类的定义通常取决于聚类对象的性质和期

望得到的结果[１].尽管聚类的定义并不十分统一,但是聚类

分析还是表达了一般认为的“类内相似且类间相异”的目标,
即数据集合分组为多个子集后,同子集数据间相似度最大化,
不同子集数据间相似度最小化.通过聚类分析,数据对象被

划分为具有现实意义的集群,方便人类分析和描述世界.
聚类分析在生态学、医学、经济学、语言学、心理学等众多领域

中都起着重要的作用.
经典的聚类算法,如基于划分的 KＧmeans算法和基于层

次的BIRCH 算法,它们易于理解且计算简单,但存在不能识

别非凸数据集、初始化敏感等明显缺陷.后来,学者提出了基

于密度的 DBSCAN算法,也存在不能很好地反映高维数据、
易受截断距离影响等局限.

Shi等[２]于２０００年提出了一种由谱图理论演化而来的谱

聚类算法(SpectralClustering,SC),该方法不用对数据的全

局结构作假设,具有易收敛于全局最优解[３]、对数据分布适应

性强[４]、对高维数据支持较好[５]等特点,因此被广泛应用于



数据挖掘[６]、图像分割[７Ｇ９]、模式识别[１０]等领域.

尽管谱聚类算法在实践中取得了比较好的效果,但有一

些问题仍需进一步研究和解决.由于谱聚类算法最终进行聚

类的对象是处理后的特征向量,特征向量是由数据集的相似

矩阵经过处理后再运用特征分解得到的,因此相似矩阵的质

量对算法最终的聚类效果有十分重要的影响.近年来,很多

基于改进相似性度量的谱聚类算法被提出.Wang等[１１]借鉴

限制与测度融合方法,采用图最短路径长度生成密度敏感的

距离测度,并用成对先验信息对相似矩阵进行监督矫正.

Tao等[１２]在距离测度中引入伸缩因子来反映数据分布的全

局一致性和局部一致性特征,并增加相对密度敏感项来避免

孤立噪声的影响.Manor等[１３]提出可以根据每个点自身的

邻域信息,为其计算一个自适应的尺度参数,构造自调节的高

斯核函数.Kong等[１４]在 Manor的基础上,将数据点周围n
个近邻计算加权距离和作为其局部尺度的值,从而实现尺度

参数的自动选取.Zhang等[１５]引入共享近邻的定义,提出基

于共享近邻的高斯核函数作为相似性度量,通过共同邻居的

作用,拉近相同簇数据点的距离.Zhao等[１６]利用局部密度差

来调整簇类样本点之间的相似度,提出一种改进的密度敏感

的自适应谱聚类算法.Zhang等[１７]提出一种基于密度系数

和共享近邻的谱聚类算法,通过计算样本点的密度系数阈值

选取权值,构造加权的自适应核参数并结合共享近邻数计算

样本点之间的相似度.Zhao等[１８]提出基于样本间变异系数

改进的自适应谱聚类算法,该算法定义能够反映样本数据分

布信息的变异系数,并以此构造局部尺度参数.Ge等[１９]通

过一种无参数的密度自适应邻域构建方法构建无向图,将共

享最近邻作为衡量样本之间的相似性度量,进而消除参数对

构建相似图的影响,体现全局和局部的一致性.

针对谱聚类算法中相似矩阵对尺度参数敏感的问题,本
文在现有研究的基础上,提出一种基于相对邻近度的自适应

谱聚类算法(AdaptiveSpectralClusteringbasedonRelative
Proximity,RPASC).本文算法用自适应局部尺度参数代替

传统谱聚类中的全局统一尺度参数,降低了人为选取参数的

随机性,且无需对数据的分布类型作出限制.该算法挖掘数

据点的自然近邻信息,探索其共享邻居的相对位置关系,结合

间隔尺度、顺序尺度和比例尺度的特性,构造能更好反映数据

区域密度的多尺度参数,以此得到比传统谱聚类更能体现数

据分布特征的相似性度量.最后,通过在人工合成数据集和

UCI真实数据集上的实验验证了算法的性能.

２　谱聚类算法描述与分析

２．１　谱聚类算法

谱聚类是以图论当中的谱图理论为基础,构造邻接图,将
聚类任务转换为图的最优划分问题,再将图划分问题转换成

拉普拉斯矩阵特征值的问题,使得较为抽象的聚类问题变得

具体可求解.谱聚类算法求解的核心思想是:转换数据聚类

的特征空间,在新选择的特征空间中对数据运用基础算法

聚类,将结果映射回原数据空间[２０].谱聚类算法的重点在

于,利用数据信息构建可描述其特性的相似矩阵W,根据相似

矩阵W 计算拉普拉斯矩阵L,由L的特征向量构造新的解空

间,在新空间中通过 KＧmeans聚类得到最终结果.

设有数据集X＝{x１,x２,􀆺,xN},xi＝{xi１,xi２,􀆺,xim },

xiv表示第i个数据点的第v 维属性值,v＝１,２,􀆺,m.根据

数据分布构造相似性图,可得到数据点间的相似程度.在谱

聚类算法中,一般用高斯核函数作为数据点间的相似性度量,
高斯核函数基于距离度量,将数据映射到高维空间中,数据在

高维空间中更容易被分离.对于任意两点,由高斯核函数定

义的相似度计算式如下:

wij＝exp －d２(xi,xj)
２σ２( ) (１)

其中,d表示计算数据点间距离,一般设置为欧氏距离;σ为尺

度参数,用于控制函数的局部衰减速度.相似度计算对σ的

变化较为敏感,对于不同点集,σ均需多次实验才能确定最佳

取值.相似矩阵W 抽象地表达了数据集的基本特征,谱聚类

算法的性能很大程度上取决于相似矩阵W 的质量,因此合理

定义相似性度量十分关键.
图拉普拉斯矩阵是谱聚类的重要工具,分为非规范拉普拉

斯矩阵和规范拉普拉斯矩阵,也非规范拉普拉斯矩阵定义为:

L＝D－W (２)

其中,D 是对角矩阵,也称为度矩阵,其对角元素为度值,计算

方式如式(３)所示:

dij＝∑
j
wij (３)

两种形式的规范拉普拉斯矩阵如式(４)和式(５)所示:

Lsym＝D－１
２LD－１

２ ＝I－D－１
２WD－１

２ (４)

Lrw＝D－１L＝I－D－１W (５)

其中,I为单位矩阵.

在机器学习特征提取中,最大特征值所对应的特征向量

的方向通常包含了最多的信息量[２１],因此,一般可选取拉普

拉斯矩阵前c个特征值所对应的特征向量构造新的解空间,
在新空间上采用 KＧmeans聚类算法得到最终的c个类.谱聚

类将原始数据点转换为新的解空间上的点,这种表示的转换

增强了数据中的集群属性,使 KＧmeans算法检测到不同集群

的难度相比变换前大大降低.

２．２　谱聚类算法的缺陷

本文主要针对谱聚类算法存在的以下缺陷进行研究.

１)尺度参数的选取问题.尺度参数σ控制高斯核函数的

局部作用范围,当两点距离处于某一个区间范围内时,σ对函

数的影响很大,取不同σ值时函数的衰减速度会有明显差异.
图１(a)和图１(b)分别为同一数据集上高斯核函数取不同σ
值的聚类结果,相同形状颜色的点表示识别为同簇数据.可

以看到,当σ＝４．５时数据点被正确聚类,但σ＝４．０时聚类效

果不佳.在实际问题中,很难找到适合一个数据集的全局σ
值,使谱聚类获得令人满意的结果.在一些数据分布较复杂的

问题中,σ也并非越大越好,且由于人工取值的随机性,一般需

进行多次实验比较后才能决定σ的取值,其过程费时费力.

２)相似度的计算未能合理利用数据分布结构信息.在传

统谱聚类算法中,相似矩阵W 的构造仅利用了数据点之间的

距离信息.根据高斯核函数的定义,指定σ值后,相似度的大

小仅与点间距离有关,但实际上,相似度也会受数据点所处邻

域环境的影响.如图２所示,point２与point３到point１的

距离相等,但point１与point３处于同一个较高密度区域,倾
向于被划分到cluster１,所以两点应具有比较高的相似度;
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point１与point２之间存在数据点分布稀疏的区域,point２
倾向于被划分到cluster２,与point１不同簇,两点的相似度

应相对较低.显然,已有的计算式不能满足对相似度的要求.

(a)σ＝４．０ (b)σ＝４．５
图１　谱聚类算法在同一数据集上取不同σ值的聚类结果

Fig．１　ClusteringresultsofSCalgorithmonthesamedatasetwith

differentσvalues

图２　点１、点２和点３的示意图

Fig．２　Sehematicdiagramofpoint１,point２andpoint３

３　RPASC算法

３．１　最近邻关系

在研究数据属性特征的过程中,最近邻居的概念被提出.
根据数据聚类的局部一致性特征,在空间位置上相邻的数据

点具有更高的相似性.最近邻居代表距离当前数据点最近的

点,在分布较密集的区域,数据点与其最近邻之间距离较近;
在分布较稀疏的区域,数据点与其最近邻之间距离较远.因

此,最近邻能够很好地揭示数据点与其附近点的亲密程度,可
以有效地描述数据的局部信息.最近邻还可以根据数据分布

或密集或稀疏的情况来调整邻域半径的大小,降低某些参数

带来的不确定性影响.常用的最近邻方法是由Stevens[２２]提

出的kＧ邻域和εＧ邻域.本文将在kＧ邻域的基础上研究最近邻

关系并改进相似性度量.
定义１(kＧ最近邻)　设有数据集X＝{x１,x２,􀆺,xN},对

于X中的任意点xi,与其距离最近的k个数据点被称为点xi

的kＧ最近邻.一般以欧氏距离作为距离度量,将与点xi 最近

的数据点称为第一最近邻,记为xi１;将除xi１外与点xi 最近的

数据点称为第二最邻,记为xi２.依此类推,点xi 的kＧ最近邻

集合记为knni＝{xi１,xi２,􀆺,xik}.以点xi 为中心,以它到第k
近邻的距离为半径,所围成的区域被称为点xi 的kＧ邻域.

由kＧ最近邻的定义可知,密集区域的数据点的kＧ邻域较

小,而稀疏区域的数据点的kＧ邻域较大,因此,最近邻关系所

描述的邻域大小可以根据不同数据所处区域密度进行自动缩

放[２３].假设各簇中数据点间绝对距离不同,但近邻点分布的

结构和相对位置相似,使用kＧ邻域能够把各簇内部的点(无论

簇是稀疏还是稠密)更紧密地联系起来.
最近邻数k是算法中可调节的参数,且k的取值决定了

每个数据点可考虑的近邻范围,对构造的相似矩阵的质量有

较大影响.在各个数据集的数据量和结构不一致的前提下,

最近邻数k也应根据实际情况取合适的值,而非所有数据集

统一取相同值.引入自然近邻的思想,每一个数据集的最近

邻数k都是由该数据集内部数据点的整体分布情况决定的.

定义２(自然k近邻)　若 X 中任一点xi 都至少出现在

它的其中一个kＧ最近邻的kＧ邻域中,当k取最小值时,称点

xi 的kＧ最近邻为点xi 的自然k近邻.点xi 的自然k 近邻集

合记为nknni,此时点 xi 的kＧ邻域称为自然kＧ邻域,记 为

nkni.

通常自然k近邻的搜索可以从一个较小的k值开始(k＞
１,否则无意义),k值连续增加并判断在数据集X 上是否能够

满足自然k近邻的定义,若满足则说明找到了该数据集的k
值,若不满足则继续向上搜索.

Zhang等引入共享最近邻的定义,若两点的共享最近邻

较多,可以认为这两点的联系较紧密.在数值上取共享最近

邻的计数来量化对两点相似度的贡献大小,计数更大,则相似

度更高.其中,共享最近邻由两点的εＧ邻域交集构成.

定义３(共享最近邻)　对于数据集 X 中的任意两点xi

和xj,其自然k近邻集合分别为nknni 和nknnj,两点的共享

最近邻是两点自然k近邻集合的交集,表示为:

snnij＝{hijn|hijn∈nknni∩nknnj,n＝１,２,􀆺} (６)

通常情况下,处于同一密集区域且距离相近的数据点往

往具有更多的共享最近邻,相近但处于不同密集区域的数据

点拥有较少的共享最近邻.共享邻居的数量能够在一定程度

上体现出两点联系的紧密程度.然而,使用εＧ邻域作为搜索

区域会出现一个问题:若各簇密度不均,则会因为稀疏簇内部

点距较大,点间共享邻居较少,而使得簇内部点之间的相似度

降低.为了让同一稀疏簇数据点的联系更紧密,我们采用自

然kＧ邻域而非εＧ邻域.

３．２　自适应尺度参数

在传统谱聚类算法中,尺度参数σ是需要人为设定的常

值,σ确定后,两点相似度大小仅与两点间距离有关.无论数

据点所在区域分布情况如何,只要距离确定,相似度就确定,
这样会对区别不同区域的数据点造成困难.引入自然kＧ邻域

上的共享最近邻,在一定程度上能够让同簇内部点联系更紧

密,但当相邻的簇中数据点分布的密集程度不同时,稀疏簇边

界上的点因自然kＧ邻域较大,容易与相近的异簇点存在共享

最近邻,从而被划分到错误的簇中.

如果要更有效地识别出稀疏簇,就需要让边界上异簇点

的联系更松散.如图３所示,point１与point２分别是两个簇

边界上相近的点,point１ 属于 sparsecluster,point２ 属于

densecluster.分别从point１及point２出发,连接它们的k
个最近邻点(图中假设k＝７),point３和point４是point１和

point２的共享最近邻.若在计算point１和point２相似度时

赋予point３和point４更低的重要性,降低其对相似度大小

的贡献,则有利于将point１划分到正确的簇中.若两点所属

区域密度有较大差异,由于密集区域点的自然kＧ邻域相对较

小,共享最近邻会更靠近两点中所属区域密度更大的一方,且
两边密度相差越大,这种偏向越明显.如果能够量化共享最

近邻所在位置的“偏向”,并体现在对原数据点对相似度的重
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要性上,就能更有效地划分不同区域的边界点.因此,改进相

似性度量的思路在于:当两点区域密度相差较大时,表现为共

享最近邻的偏向水平较大,为了降低两点相似度,此时该共享

最近邻对于相似度的重要性应该较小.若构造能反映重要性

大小关系的度量,并作为权重赋给共享最近邻,使相似度与权

重同向变动,就能有效利用密度信息动态调整相似度的大小.

图３　点１和点２的最近邻示意图

Fig．３　Sehematicdiagramofthenearestneighborsofpoint１

andpoint２

在体现数据的分布特征方面,不同的衡量尺度发挥着不

同的作用.以欧氏距离为计算方法的间隔尺度可以衡量点间

位置的绝对差距,且能表示差距的大小关系,但仅用间隔尺度

无法表现出各个共享最近邻对原数据点的重要程度的差异.
从图３中可以看到,共享最近邻point３到point１和point２
的距离不同,在两点的最近邻中的排列次序也不同.可以看

到,point３到densecluster中point２的距离更小,且在point
２的最近邻中排序也更靠前.尝试在搜索共享最近邻时,引
入能够描述强弱程度的顺序尺度以及能够体现相对差异大小

的比例尺度,目的是根据各点所处区域密度动态增减其共享

最近邻的重要性权重,以降低不同密度异簇边界点的相似度.
本文根据以上思想,构造能够随数据点的最近邻分布自

主调整大小的自适应尺度参数.
定义４(相对邻近度)　设hij(n)是点xi 和点xj 的共享最

近邻集合snnij中的点,hij(n)必然满足既是xi 的自然k 近邻,
又是xj 的自然k近邻.为了量化点hij(n)对xi,xj 两点相似

度的贡献,定义hij(n)到xi,xj 的相对邻近度(RelativeProＧ
ximity)如式(７)所示:

rpij(n)＝min(li(n))􀅰d(xihij(n)),lj(n)􀅰d(xjhij(n))
max(li(n))􀅰d(xihij(n)),lj(n)􀅰d(xjhij(n))

(７)

其中,li(n)表示点hij(n)在点xi 的自然k 近邻集合中的顺序排

次,属于顺序尺度,若hij(n)是xi 的第p 近邻,则有li(n)＝p.

rpij(n)属于比例尺度,数值越小,说明hij(n)对两点其中一方的

位置偏向越明显,两点属于不同密度区域的可能性越大,相似

程度越小.
定义５(基于相对邻近度的尺度参数)　对于任意两点xi

和xj,定义它们的尺度参数γij如式(８)所示:

γij＝１＋ ∑
hij(n)∈snnij

rpij(n) (８)

其中,等式右边第二项是点xi 和点xj 的共享最近邻集合中

的每一点以相对邻近度为重要性权重的加权计数项.
定义６(改进的相似性度量)　对于任意两点xi 和xj,基

于改进后尺度参数的相似性度量如式(９)所示:

wij＝
exp －d２xixj

γij
( ) , d(xixj)≤max(nkni,nknj)

０, otherwise
{

(９)

新的相似性度量具有如下特点:

１)对应的图连接方式不是全连接.若两点距离较远,彼此

都不在对方的自然kＧ邻域内,此时相似度为０.由此,最终得

到的相似矩阵W 是一个稀疏矩阵,降低了后期计算的复杂度.

２)自然k近邻搜索使得同数据集内的k 值相同,数据集

间的k值不同,自适应的kＧ邻域既有利于平衡数据集内部不

同密度区域点的联系,又能适应各个数据集不同的分布情况.

３)自适应尺度参数根据数据点最近邻的分布情况,自动

调节大小,无需人为设定.引入共享最近邻的概念来反映两

点周围区域的密度,构造可根据区域密度灵活调整大小的多

尺度参数,弥补了传统的高斯核函数尺度参数取值单一的缺

点.多尺度参数利用不同尺度的特性描述共享最近邻到两点

的位置关系,以相对邻近度动态缩放共享最近邻的重要性大

小.该尺度参数中包含了数据点分布结构等信息,有利于发

现真实的簇形态.

４)当两点位于不同簇且所处区域密度不同时,通过尺度

参数的自动调节,可适当减小两点的相似度;当两点位于同一

稀疏簇时,通过参数自动调节,适当增大两点的相似度,更容

易将稀疏区域的点凝聚到一起.

５)任意两点xi 和xj 中有一方在对方的自然kＧ邻域内但

两点 无 共 享 最 近 邻 点 时,两 点 的 相 似 度 可 表 示 为 wij ＝

exp(－d２xixj),此时相似度计算式退化为普通高斯核函数,

尺度参数γij＝１.

３．３　RPASC算法描述

RPASC算法具体步骤如算法１所示.
算法１　RPASC
输入:数据集 X,聚类数目c
输出:聚类结果 T
步骤１　计算数据集 X中各点之间的相似度,构造实对称的相似矩阵

W:

步骤１．１　对任意两点xi和xj,计算它们之间的欧氏距离,得到距离

矩阵S;

步骤１．２　根据定义１和定义２,遍历距离矩阵S搜索自然k近邻,确

定数据集 X的k值;

步骤１．３　对任意点xi,得到其自然k近邻集合nknni 和自然kＧ邻域

nkni,将k个最近邻到点xi 的距离由小到大排序,记录每

个最近邻的次序;

步骤１．４　根据定义３,在任意两点xi和xj的自然kＧ邻域中搜索两点

的共享最近邻点hij(n),得到共享最近邻集合snnij;

步骤１．５　根据定义４中式(７),对任意两点xi和xj,计算其共享最近

邻集合中每个点的相对邻近度rpij(n);

步骤１．６　根据定义５中式(８),对任意两点xi和xj,计算得到自适应

尺度参数γij;

步骤１．７　根据定义６计算点间相似度,构造相似矩阵 W;

步骤２　根据式(２)和式(３)计算非规范化的拉普拉斯矩阵 L和度矩

阵D,代入式(４)得到规范化的拉普拉斯矩阵Lsym;

步骤３　计算矩阵Lsym的特征值和相应的特征向量,选取前c个最大特

征值对应的特征向量构成一个新的矩阵V＝[v１,v２,􀆺,vc];

步骤４　矩阵 V的行向量可以看作c维空间中的点yi,i＝１,２,􀆺,q,

将q个行向量看作q个c维样本点,使用 KＧmeans算法聚

类,得到yi的聚类标签ti.根据输出结果,若ti＝j,则把原始

数据点xi分配到类 Tj中.

RPASC算法的主要流程如图４所示.
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图４　RPASC算法的主要流程

Fig．４　MainprocessofRPASCalgorithm

４　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,分别在人工数据集和真实

数据集上,对 KＧmeans算法、传统谱聚类算法(SC)以及５个

改进算法(基于共享最近邻的谱聚类算法(SNNＧSC)[１５]、基于

密度敏感的谱聚类算法(DSＧSC)[１６]、基于密度系数和共享近

邻的谱聚类算法(DSCNＧSC)[１７]、基于样本间变异系数的谱聚

类算法(CVＧSC)[１８]、基于共享最近邻和自适应密度邻域构建

的谱聚类算法(DANSNＧSC)[１９])和本文基于相对邻近度的自

适应谱聚类算法(RPASC)共８种算法进行了对比实验.表１
列出了其中７种谱聚类算法构造的相似性度量的特点,并根

据不同相似性度量推测其拉普拉斯矩阵的谱可能具有的

特性.
本文选取的聚类评价指标有:调整兰德系数(Adjusted

RandIndex,ARI)[２４]、调整互信息(AdjustedMutualInformaＧ

tion,AMI)[２４]以及FowlkesＧMallows指数(FMI)[２５].对于数

据集X,设真实标签集合为C,聚类得到的标签集合为T.将

在C中和在T 中均属于相同簇的数据点对的数目记为n１;只

在C中属于相同簇的数据点对的数目记为n２;只在T 中属于

相同簇的数据点对的数目记为n３;在C中和在T 中均不属于

相同簇的数据点对的数目记为n４.

表１　各谱聚类算法的特点概述

Table１　Characteristicsoverviewofspectralclusteringalgorithms

算法 相似性度量的特点 图拉普拉斯矩阵的谱特性

SC
尺度参数σ决定了相似度的范围和衰减速度.σ
值较大时一定范围内相似度波动大;反之则相似度

波动小

零特征值的重数和较小的非零特征值能够反映图

的连通性,在合理选择尺度参数σ的情况下,相似

性矩阵通常可以保证图的连通性

SNNＧSC
共享最近邻计数加权的尺度参数在高密度区域减

少相似度的变化;在低密度区域突出局部相似性

当簇间密度差距较大时,低密度簇的连通性变低,
图的割裂可能会比较明显,可能出现较多零特征值

DSＧSC
定义局部密度差以调整簇类样本点间相似度,降低

了尺度参数的敏感性,新的相似矩阵可能在不同的

尺度参数下表现出更稳定的特征

低密度区域的点的相似度有所提高,相比SNNＧSC
算法改善了图的连通性,且特征值分布对尺度参数

变化的敏感度下降

DSCNＧSC
定义密度系数,并以其均值为阈值将数据点划分为

密集区和稀疏区,以不同分区对数据点的尺度参数

进行不同的加权计算

密集区的划分可能会形成明显的社区结构,这种结

构可能在拉普拉斯矩阵的特征值中表现为一些较

小的特征值

CVＧSC
定义变异系数,降低噪声点对相似性计算的影响.
变异系数可体现数据的离散程度,变异系数大则数

据离散程度大,相似度相应降低

图中因噪声而分离的分量减小,图可能变得更连

通,零特征值减少,与噪声相关的特征值减少,代数

连通度(最小的非零特征值)增大

DANSNＧSC
该算法不使用高斯核函数,构造共享邻居的权重表

达式,并对表达式计算出的相似度进行归一化,考
虑在[０,１]范围内的成对相似度

归一化的相似度使得矩阵的非对角线元素(即图的

边权重)不会有极端值,这种平滑性可能使特征值

分布更加均匀

RPASC

定义自然kＧ邻域,对共享最近邻构造能反映区域

密度的加权表达式作为新的尺度参数.新的相似

性度量结合了多个尺度关系的特性,能更好地反映

数据分布结构

相似矩阵为稀疏矩阵,图的连通性较低,可能表现

为多重零特征值和较小的非零特征值

　　调整兰德系数是兰德系数(RI)的一种调整形式,可以用

于评估将样本点分为多个簇的聚类算法.ARI的计算式如

式(１０)所示:

ARI＝ ２(n１×n４－n２×n３)
(n１＋n２)×(n３＋n４)＋(n１＋n３)×(n２＋n４)

(１０)

ARI的取值范围为[－１,１],其中值越接近１表示聚类结

果越准确,值接近０表示聚类结果与随机结果相当,值接近

－１表示聚类结果与真实情况几乎完全不同.
调整互信息是互信息(MI)的一种调整形式,也是一种用

于衡量多簇聚类算法性能的指标.与 MI相比,AMI更加稳

健,能够更好地反映数据分布的吻合程度[２６].AMI的计算式

如下:

AMI＝ MI－E(MI)
max(H(C),H(T))－E(MI) (１１)

其中,MI代表真实标签C 与聚类结果T 之间重叠的信息;

H(C)与 H(T)表示对应样本的边缘熵值.AMI的取值范围

是[－１,１],值越接近１,聚类结果与真实情况越吻合.

FowlkesＧMallows指数(FMI)主要基于数据的真实标签

和聚类结果的交集、联合集以及簇内和簇间点对数的比值来

评价聚类效果.FMI的计算式如下:

FMI＝ n１

(n１＋n２)×(n１＋n３)
(１２)

FMI在数值上是准确率与召回率的几何平均数,取值范

围为[０,１],值越接近１表示聚类效果越好[２７].

本文的实验环境为 Windows１０６４位操作系统,KＧmeans
算法、SC 算法、SNNＧSC 算法、DSＧSC 算法、DSCNＧSC 算法、

CVＧSC算法、DANSNＧSC算法和 RPASC算法均使用 Python
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３．８进行编程实验.其中 KＧmeans算法和几种谱聚类算法构

造相似矩阵后的矩阵计算操作由Python调用sklearn包中函

数实现.另外,为了更公平地评价不同聚类算法的聚类效果,

进行以下操作:

１)实验中不同算法的参数值默认设置为该算法论文中的

推荐取 值,未 有 推 荐 取 值 的 参 数 统 一 设 置 为 相 同 数 值.

DSCNＧSC算法k值取样本量４％大小;DSＧSC算法取k＝６,

但图连接方式为全连接;SNNＧSC算法中的εＧ邻域使每个点

至少有６个最近邻;SC算法和SNNＧSC算法的尺度参数均取

２σ２＝１(对应本文自适应尺度参数取γij＝１时).

２)各算法中聚类数目c均取正确个数.

４．１　人工合成数据集实验

比较 KＧmeans算法、SC 算法、SNNＧSC 算法、DSＧSC 算

法、DSCNＧSC算法、CVＧSC算法、DANSNＧSC算法和 RPASC
算法在人工合成数据集上的聚类效果.本文选取的６个人工

合成数据集包含环形簇类、半月形簇类、针叶形簇类、螺旋形

簇类等,基本信息如表２所列.

表２　人工合成数据集基本信息

Table２　Basicinformationofsyntheticdatasets

数据集 样本数 维数 簇个数

Ring ５００ ２ ２
RingＧunbalanced ５００ ２ ３

Moon ３７３ ２ ２
Leaves ２００ ２ ４

Spiral ３１２ ２ ３

SpiralＧunbalanced ５６７ ２ ２

由表２可知,选取的６个数据集特征数均为２,故可以用

二维平面图直观地展示各个数据集的聚类结果,如图５所示.

其中,数据集 RingＧunbalanced,Moon和 SpiralＧunbalanced中

各簇密度差异较大,可用来测试各算法在不平衡数据集上的

聚类效果.

(a)Ring 　 (b)RingＧunbalanced 　　 (c)Moon

(d)Leaves (e)Spiral (f)SpiralＧunbalanced

图５　人工合成数据集的正确聚类结果

Fig．５　Correctclusteringresultsofsyntheticdatasets

　　图６为SNNＧSC算法、DSＧSC算法、DSCNＧSC算法、CVＧ

SC算法、DANSNＧSC算法和 RPASC算法在其中４个人工合

成数据集上的聚类结果.在 RingＧunbalanced数据集上,DSＧ

SC算法(图６(e))将中心簇和最外层簇划分在一起,由于 DSＧ

SC算法中自适应尺度参数的大小由局部密度差决定,因此不

属于同一区域但局部密度大小相近的两点联系更紧密,造成

了跨簇的错误划分;CVＧSC算法(图６(m))错误地将环状簇

都识别为团块状簇;SNNＧSC算法(图６(a))和 DANSNＧSC算

法(图６(q))未能划分开中心的两个不同密度簇,而最外层的

簇被错误地拆为两部分;DSCNＧSC算法(图６(i))仅在两簇交

界有一个点错误;RPASC算法(图６(u))能做到正确聚类.

在 Moon数据集上,DSCNＧSC算法(图６(j))错误地将两个不

同密度的月牙形簇合并为一个簇,没有识别出簇间差异,考虑

到可能是k的取值不适合该数据集;SNNＧSC算法(图６(b))

受到簇间距离和区域密度的影响,将稀疏簇中的大部分点划

分到稠密簇中;RPASC算法(图６(v))、DSＧSC算法(图６(f))、

CVＧSC算法(图６(n))和 DANSNＧSC算法(图６(r))均能正确

聚类.在Leaves数据集上,DSCNＧSC算法(图６(k))仍没有

找到各簇的分界,错误地把绝大多数点划分为一个簇;DSＧSC
算法(图６(g))基本将距离较近的两个条形簇识别为一个团

形簇;SNNＧSC算法(图６(c))、CVＧSC算法(图６(o))和DANＧ

SNＧSC算法(图６(s))也将两个相近的簇中较多的点做了错

误的划分;RPASC算法(图６(w))的正确率最高.在SpiralＧ

unbalanced数据集上,CVＧSC算法(图６(p))未能识别出簇的

螺旋形 态,只 简 单 划 分 为 上 下 两 部 分;SNNＧSC 算 法 (图

６(d))、DSCNＧSC算法(图６(l))和 DANSNＧSC算法(图６(t))

只识别出稠密簇的一部分;DSＧSC算法(图６(h))受到簇的形

态和密度差异的影响,将相近的点划分在一起,使得稀疏簇螺

旋中心部 分 的 点 被 划 分 到 稠 密 簇 中;而 RPASC 算 法 (图

６(x))能做到正确聚类.
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(a)SNNＧSConRingＧunbalanced (b)SNNＧSConMoon (c)SNNＧSConLeaves (d)SNNＧSConSpiralＧunbalanced

(e)DSＧSConRingＧunbalanced (f)DSＧSConMoon (g)DSＧSConLeaves (h)DSＧSConSpiralＧunbalanced

(i)DSCNＧSConRingＧunbalanced (j)DSCNＧSConMoon (k)DSCNＧSConLeaves (l)DSCNＧSConSpiralＧunbalanced

(m)CVＧSConRingＧunbalanced (n)CVＧSConMoon (o)CVＧSConLeaves (p)CVＧSConSpiralＧunbalanced

(q)DANSNＧSConRingＧunbalanced (r)DANSNＧSConMoon (s)DANSNＧSConLeaves (t)DANSNＧSConSpiralＧunbalanced

(u)RPASConRingＧunbalanced (v)RPASConMoon (w)RPASConLeaves (x)RPASConSpiralＧunbalanced

图６　各个算法在不同人工合成数据集上的聚类结果

Fig．６　Clusteringresultsofvariousalgorithmsondifferentsyntheticdatasets

　　由图 ６可知,RPASC 算法能更好地识别出簇的分布 形态,且能更有效地划分稠密区域与稀疏区域.

５８原泽菲,等:基于相对邻近度的自适应谱聚类算法



表３列出了各个算法在６个人工合成数据集上的聚类评价 指标,在当前数据集上相对最优的评价指标值均加粗表示.

表３　人工合成数据集上不同谱聚类算法的评价指标比较

Table３　Comparisonofevaluationindexesofdifferentspectralclusteringalgorithmsonsyntheticdatasets

数据集 算法 ARI AMI FMI

Ring

KＧmeans －０．００１８ －０．００１３ ０．４９８１
SC －０．００１９ －０．００１４ ０．４９８０

SNNＧSC ０．９９１９ ０．９８１１ ０．９９５９
DSＧSC ０．０００１ ０．００７９ ０．７０２１

DSCNＧSC ０．９９１９ ０．９８１１ ０．９９５９
CVＧSC －０．００１９ －０．００１４ ０．４９８０

DANSNＧSC －０．００１８ －０．００１３ ０．４９８１
RPASC １．００００ １．００００ １．００００

RingＧ

unbalanced

KＧmeans ０．０３３７ ０．１６４４ ０．４６１１
SC ０．０２１７ ０．１４３５ ０．４５６２

SNNＧSC ０．４４３８ ０．６４２３ ０．６９２６
DSＧSC ０．４０３４ ０．５５０４ ０．８０７９

DSCNＧSC ０．９９７５ ０．９８６８ ０．９９８８
CVＧSC ０．０２１８ ０．１６７２ ０．４５８９

DANSNＧSC ０．４４３３ ０．６４２２ ０．６９２２
RPASC １．００００ １．００００ １．００００

Moon

KＧmeans ０．３２４１ ０．３６７６ ０．７００５
SC １．００００ １．００００ １．００００

SNNＧSC ０．２５６２ ０．８０３７ ０．８０３７
DSＧSC １．００００ １．００００ １．００００

DSCNＧSC ０．００９８ ０．００７０ ０．７８３９
CVＧSC １．００００ １．００００ １．００００

DANSNＧSC １．００００ １．００００ １．００００
RPASC １．００００ １．００００ １．００００

数据集 算法 ARI AMI FMI

Leaves

KＧmeans ０．６４８１ ０．７１５４ ０．７３５０
SC ０．６４９１ ０．８０７５ ０．７６１８

SNNＧSC ０．６８８０ ０．７６０３ ０．７６４８
DSＧSC ０．７０４９ ０．８２７２ ０．８０３３

DSCNＧSC ０．００２４ ０．０３４９ ０．４８０７
CVＧSC ０．７５１１ ０．８１１２ ０．８１４４

DANSNＧSC ０．７０８２ ０．７６０７ ０．７８１６
RPASC ０．８４７４ ０．８６４５ ０．８８５１

Spiral

KＧmeans －０．００５９ －０．００５５ ０．３２７７
SC １．００００ １．００００ １．００００

SNNＧSC ０．０５２６ ０．２１６８ ０．５２２１
DSＧSC １．００００ １．００００ １．００００

DSCNＧSC ０．０１５１ ０．１５２３ ０．５２３４
CVＧSC １．００００ １．００００ １．００００

DANSNＧSC ０．００１６ ０．００１５ ０．３３２６
RPASC １．００００ １．００００ １．００００

SpiralＧ

unbalanced

KＧmeans ０．００８０ ０．００７８ ０．６０３３
SC ０．０５３７ ０．０３４２ ０．６２９２

SNNＧSC ０．０８１３ ０．０８１７ ０．６７３９
DSＧSC ０．４９０３ ０．４０６０ ０．８９４９

DSCNＧSC ０．０１３９ ０．０１０１ ０．８４９６
CVＧSC ０．０６５８ ０．０３４３ ０．６４０３

DANSNＧSC ０．０６７１ ０．０４４０ ０．６３６０
RPASC １．００００ １．００００ １．００００

　　比较 ARI,AMI,FMI这３个指标可以发现,在６个数据

集上 RPASC算法的３项评价指标均能达到最优,聚类效果

优于其他几种算法.在类似 RingＧunbalanced和SpiralＧunbalＧ

anced这样不平衡的数据集或Leaves这样各簇分布比较接近

的数据集中,RPASC算法更具优势.

RPASC算法在６个人工合成数据集上的聚类效果较为

理想,能够识别出形状不同、密度不均的簇,尤其是在流线形

的数据集上效果较好.

４．２　真实数据集实验

进一步比较 KＧmeans算法、SC算法、SNNＧSC算法、DSＧ

SC算法、DSCNＧSC 算 法、CVＧSC 算 法、DANSNＧSC 算 法 和

RPASC算法在真实数据集上的聚类效果.本文选取的８个

真实 数 据 集Iris[２８],Control[２９],Thyroid[３０],Breast[３１],OptＧ

digits[３２],Musk[３３],Rice[３４]和 Pendigits[３５]均来自 UCI数据

库,基本信息如表４所列.这些数据集在样本数、维数和簇个

数上不尽相同,具有一定的代表性.

表４　真实数据集基本信息

Table４　Basicinformationofrealdatasets

数据集 样本数 维数 簇个数

Iris １５０ ４ ３
Control ６００ ６０ ６
Thyroid ２１５ ５ ３
Breast ５６９ ３０ ２

Optdigits １９２３ ６４ １０
Musk ２５９８ １６６ ２
Rice ３８１０ ７ ２

Pendigits ４９９２ １６ １０

表５列出了各种算法分别在８个真实数据集上的３项聚

类评价指标.由表５可知:在Iris,Thyroid,Optdigits和 Rice

这４个数据集上,RPASC算法的各个指标值均高于其余７种

算法,这是由于 RPASC算法将自然kＧ邻域作为最近邻的范

围,最近邻点数不受区域密度不均影响,在一定程度上增大了

将稀疏区域内部点联系起来的可能;在此基础上,构造自适应

的尺度参数代替单一尺度参数,考虑点间最近邻的重合程度

和亲疏关系,赋予不同位置的点以不同的参数值,更好地反映

了数据的分布信息,使稀疏区域与稠密区域的划分更明显,有

利于发现真实的簇形态.在 Control,Musk和 Pendigits这３
个数据集上,RPASC算法均有两项指标值优于其余７种算

法.在Breast数据集上,RPASC算法的 ARI值最优,其 AMI
值和FMI值低于 DANSNＧSC算法,但３项指标的差距都比

较小.相较而言,RPASC算法总体聚类效果更好.

相比其他数据集,Musk的维度更高,将其作为高维数据

的代表测试各个聚类算法,８种算法的聚类结果都不理想.

这样的结果可能有多个原因:首先,谱聚类中构建数据点的相

似度矩阵依赖于距离度量,在高维空间中,距离度量的对比能

力减弱,相似度矩阵的元素趋于相同,降低了谱分解过程中特

征向量对数据真实结构的捕捉能力;再者,高维数据中可能包

含大量噪声和冗余特征,使得算法使用更多的计算内存和时

间却难以提取出数据的有效结构,影响聚类的准确性;最后,

由于 DANSNＧSC算法和 RPASC算法构造的相似矩阵是稀

疏矩阵,这样可能会丢失部分有效信息,使得算法在计算拉普

拉斯矩阵及其特征向量时,忽略了真实的聚类结构.

为了缓解谱聚类在高维数据上遇到的问题,提高聚类的

精度和可靠性,可以考虑对源数据降维,例如使用 UMAP方

法构建高维数据的流形,然后在低维空间中尽可能保留数据

结构,使得相似的数据点在低维空间中仍然尽可能接近.也
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可考虑运用专业领域知识选择对聚类任务具有实际意义的 特征,以减少噪声和冗余.

表５　真实数据集上不同谱聚类算法的评价指标比较

Table５　Comparisonofevaluationindexesofdifferentspectralclusteringalgorithmsonrealdatasets

数据集 算法 ARI AMI FMI

Iris

KＧmeans ０．７１６３ ０．７３８６ ０．８１１２
SC ０．６２３０ ０．６５４１ ０．７５０２

SNNＧSC ０．７３２２ ０．７８８０ ０．８２３７
DSＧSC ０．５６３７ ０．７１２５ ０．７６３５

DSCNＧSC ０．０００１ ０．０００１ ０．５６９６
CVＧSC ０．５９１０ ０．６２４７ ０．７２７５

DANSNＧSC ０．７５９１ ０．８０３２ ０．８４０７
RPASC ０．８８５６ ０．８６０５ ０．９２３２

Thyroid

HKＧmeans ０．６２８２ ０．５９０８ ０．８５４５
SC ０．３７８１ ０．３６６７ ０．７８７２

SNNＧSC ０．１３５２ ０．１３９７ ０．７４４０
DSＧSC ０．１２０９ ０．０９５３ ０．７４２２

DSCNＧSC ０．０１５６ ０．０１２７ ０．７３００
CVＧSC ０．８４１８ ０．７８２８ ０．９３０９

DANSNＧSC ０．７３２３ ０．６７５６ ０．８８９２
RPASC ０．９０６３ ０．８４９７ ０．９５７２

Optdigits

KＧmeans ０．６１６１ ０．７３８８ ０．６５９４
SC ０．４１３９ ０．６９４７ ０．５２７３

SNNＧSC ０．５３７５ ０．７３４４ ０．６０６２
DSＧSC ０．４１１２ ０．６９５９ ０．５２５７

DSCNＧSC ０．７５９３ ０．８１２２ ０．７８４４
CVＧSC ０．６８５１ ０．７４３０ ０．７１７４

DANSNＧSC ０．８４０４ ０．８９１３ ０．８５７１
RPASC ０．９０９２ ０．９１６４ ０．９１８３

Rice

KＧmeans ０．６８８５ ０．５７５５ ０．８４８１
SC ０．６７８０ ０．５６６９ ０．８４３６

SNNＧSC ０．６８３１ ０．５８１８ ０．８４７５
DSＧSC －０．０００１ －０．０００１ ０．７１４１

DSCNＧSC ０．６８７６ ０．５７５４ ０．８４７９
CVＧSC ０．６８５０ ０．５７１５ ０．８４６２

DANSNＧSC ０．６８９３ ０．５７９２ ０．８４９２
RPASC ０．６９３６ ０．５８３８ ０．８５１３

数据集 算法 ARI AMI FMI

Control

KＧmeans ０．５８３０ ０．７５１０ ０．６８０３
SC ０．５５６３ ０．７１８０ ０．６５７７

SNNＧSC ０．５０５０ ０．６６５６ ０．６１３５
DSＧSC ０．５６６９ ０．７２６８ ０．６６７２

DSCNＧSC ０．６２３０ ０．７８３０ ０．７０２６
CVＧSC ０．５６５３ ０．７００４ ０．６４５２

DANSNＧSC ０．６１３０ ０．７９２３ ０．７０７９
RPASC ０．６１６９ ０．８０２８ ０．７１１５

Breast

KＧmeans ０．７３０１ ０．６２２５ ０．８７６９
SC ０．４９７１ ０．４５１１ ０．７９１４

SNNＧSC ０．０１２２ ０．０２１７ ０．７２６７
DSＧSC ０．００４８ ０．００６７ ０．７２８１

DSCNＧSC ０．００２４ ０．００１７ ０．７２８６
CVＧSC ０．６８９１ ０．５６５６ ０．８５４７

DANSNＧSC ０．７９２１ ０．７０１８ ０．９０５２
RPASC ０．７９２２ ０．６９４２ ０．９０４８

Musk

KＧmeans －０．０３６２ ０．０２８７ ０．６２３６
SC －０．０００６ －０．０００４ ０．８６２８

SNNＧSC －０．０００６ －０．０００４ ０．８６２８
DSＧSC －０．０００６ －０．０００４ ０．８６２８

DSCNＧSC －０．０３９４ ０．０２５８ ０．６２７１
CVＧSC －０．０００６ －０．０００４ ０．８６２８

DANSNＧSC －０．０６０９ ０．０２６１ ０．８１０３
RPASC ０．００００ ０．００００ ０．８６３３

Pendigits

KＧmeans ０．６０２４ ０．６９７７ ０．６４４０
SC ０．４８４６ ０．６８２２ ０．５５６７

SNNＧSC ０．２９５８ ０．５８８３ ０．４４４８
DSＧSC ０．０００３ ０．０１７０ ０．３１００

DSCNＧSC ０．０００３ ０．０００６ ０．３１６３
CVＧSC ０．５２７５ ０．６４９５ ０．５７６１

DANSNＧSC ０．５７１２ ０．７８８９ ０．６４６８
RPASC ０．６０５９ ０．７６４７ ０．６５６５

４．３　参数敏感性分析

最近邻数k的取值决定了每个数据点可考虑的近邻范

围,对构造的相似矩阵的质量有较大影响.图７展示了不使

用自然k近邻搜索时 RPASC算法与 DANSNＧSC算法、DSＧ

SC算法和 DSCNＧSC算法在Iris和Thyroid数据集上取不同k
值(k的范围是[３,２１])的聚类指标 AMI.从图７中的结果来

看,RPASC算法与DANSNＧSC算法的聚类结果更稳健,而 DSＧ

SC算法与DSCNＧSC算法的聚类结果波动较大,稳定性较差.

(a)Iris (b)Thyroid

图７　不同算法取不同k值时的 AMI

Fig．７　AMIforvariousalgorithmswithdifferentkvalues

　　在各个数据集的数据量和结构不一致的前提下,自然k
近邻能够根据数据集内部数据点的整体分布情况取相对合适

的k值.从图７可以看到,在[３,２１]范围内人工调试k的取

值,RPASC算法在Iris和 Thyroid数据集上能达到比较好的

AMI指标结果,都在０．８以上.从表５可知,RPASC算法通

过自然k近邻搜索得到k 值,在Iris和 Thyroid上的 AMI指

标结果分别为０．８６０５和０．８４９７,可见自然k近邻搜索方法

得到的k值能够较好地适应实验数据集.

自然k近邻搜索可以设置初始搜索值,一般来说,初始k

值不宜太小,避免过早停止搜索.k值过小会使图的连通性

极低,研究意义不大.若已知数据集分布较均匀,初始值可设

定适中(例如取k≥６);若已知数据集存在类别不平衡,或存

在噪声、异常值的情况,则初始值也可设定较大(例如取k≥

１０);若已知数据维度较高,这时距离度量的可靠性下降,可能

需要更大的k来获得更稳定的结果,这种情况可以选择更大

的初始值(例如取k≥２０)以减少迭代搜索次数.

４．４　RPASC算法复杂度分析

表６列出了各算法在 Control和 Musk两个数据集上运
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行的内存和时间信息,指标最大值被加粗显示.Usage表示

获取追踪内存块的当前大小,Peak表示获取追踪内存块的分

配峰值大小,Time表示运行时间.从表６可以看出,相比其

他几种算法,RPASC算法与 DSCNＧSC算法在最终占用和分

配过程中需要的内存资源都是比较大的,运行时间也比较长.

表６　各算法在数据集上的占用内存和运行时间

Table６　Memoryusageandrunningtimeofeachalgorithmon

datasets

数据集 算法 Usage/MB Peak/MB Time/s

Control

KＧmeans ０．０１７０ ０．６４５４ ０．０８８７
SC ０．０１９４ １２．２４４７ ８．６９６７

SNNＧSC ０．０１８８ １２．２４４６ １５７．３５４６
DSＧSC ０．０１８８ １２．２４４６ １１．７２５５

DSCNＧSC ０．０４０２ １２．２４４６ ２７２．０２７７
CVＧSC ０．０２１０ １２．２４４６ ７．５９３８

DANSNＧSC ０．０１５６ １２．２４４６ ２７．６９６４
RPASC ０．０２２８ １５．５９３８ ３７４．７７８１

Musk

KＧmeans ０．０２３３ ６．９７１４ ０．０９４７
SC ０．０２４０ ２２９．４９１２ ８３４９．３２８５

SNNＧSC ０．０２４４ ２２９．４９１１ ３００５８．５８０１
DSＧSC ０．０２１９ ２２９．４９１１ ３７５５．２６５６

DSCNＧSC ０．０２６７ ２２９．４９１１ ４２５８５．６８１４
CVＧSC ０．０２３８ ２２９．４９１１ ２９３９．２５９０

DANSNＧSC ０．０２１６ ２２９．４９１１ ５８３．５２３１
RPASC ０．０３１９ ２８９．７３５４ ３８７２２．７７８０

对 RPASC算法进行时间复杂度分析,其中 N 代表样本

数,k代表近邻数,c代表簇的数目,t代表二阶段 KＧmeans算

法迭代的次数.

１)计算相似矩阵:计算欧氏距离的时间复杂度为O(N２),

搜索自然k近邻和共享最近邻以及构造尺度参数的总体时间

复杂度为 O(N３),计算相似矩阵 W 的整体时间复杂度为

O(N３);

２)计算规范化Laplacian矩阵,时间复杂度为 O(N２);

３)计 算 Laplacian 矩 阵 的 特 征 分 解,时 间 复 杂 度 为

O(N３);

４)KＧmeans算法聚类特征向量,时间复杂度为 O(c×t×

N).

各个算法的区别主要在于相似矩阵的构造,在这部分,

SC算法、DSＧSC算法和CVＧSC算法的时间复杂度为 O(N２),

SNNＧSC算法的时间复杂度为 O(N２＋k２×N),DANSNＧSC

算法的时间复杂度为 O(k２×N２),RPASC算法和 DSCNＧSC

算法的时间复杂度则达到 O(N３).图 ８给出了各算法在

Optdigits数据集中取不同样本数量时的运行时间,从图中可

以看到,RPASC算法和 DSCNＧSC算法的运行时间随数据量

上升而增长的速率明显快于其他几种算法,这与这两种方法

计算相似矩阵的时间复杂度更高相符.在 Optdigits数据集

上,RPASC算法相较于DSCNＧSC算法的耗时更长,总体时间

成本最高.

综上,RPASC算法由于增加了搜索自然k近邻的过程以

及融合了多个尺度度量的计算方式,使得计算步骤增加,过程

也更加复杂.该算法对时间和内存的需求大,需要进一步研

究改进,降低其计算成本.

图８　各个算法在不同样本数量上的聚类时间

Fig．８　Clusteringtimeofeachalgorithmonadifferentnumber

ofsamples

结束语　针对传统谱聚类算法中尺度参数的选取问题,

本文提出了具有自适应尺度参数的 RPASC算法.实验结果

表明,该方法弥补了传统谱聚类算法对参数选取较敏感这一

不足,并且能够更好地利用样本信息,得到更高质量的相似矩

阵,提高了算法的聚类精度.但是,本文算法由于增加了搜索

自然近邻和计算多尺度度量的操作,复杂度较高,计算量较

大,在具有大样本量的数据集上计算的时间成本较高;另一方

面,在高维数据中,特征选择更加困难,算法的计算复杂度随

着维度的增加而急剧上升,这些原因都让谱聚类在高维数据

中的应用难度增大,本文算法以及相比较的多种改进谱聚类

算法在高维度数据上的聚类效果均不佳.因此,下一步研究

工作是探索如何平衡算法的精度和复杂度,例如考虑使用

Nystrom矩阵近似方法降低谱分解的计算消耗,使其能更高

效地应用于大数据集;思考能否使用降维方法或学习其他聚

类方法的优势,将改进的谱聚类算法推广到更高维情形.
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