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基于秩约束密度敏感距离的自适应聚类算法 

任永功 刘 洋 赵 月 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) 

摘 要 传统的聚类算法一般使用欧氏距离获得数据的相似矩阵，在处理一些较复杂的数据时，欧氏距离由于不能反 

映全局一致性，因此无法有效地描述出数据点的实际分布。提 出了一种基于秩约束密度敏感距 离(Rank Constraints 

Density Sensitive Distance，RC】)SD)的自适应聚类算法。该方法首先引入密度敏感距 离的相似性度量得到相似矩阵， 

有效地扩大了不同类数据点之间的距离，缩小了同类数据点问的距离，从而解决了传统聚类算法使用欧氏距离作为相 

似性度量导致聚类结果出现偏差的弊端；其次，在相似矩阵的拉普拉斯矩阵上施加秩约束，使相似矩阵的连通区域数 

等于聚类数，直接将数据点划分到正确的类中，得到最终的聚类结果 ，而不需要执行 k-means或其它离散化程序。在 

人工仿真数据集和真实数据集上进行了大量实验，结果表明，所提算法得到了准确的聚类结果，并提高了聚类性能。 

关键词 密度敏感，相似矩阵，秩约束，聚类 

中图法分类号 TP39 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002-137Ⅺ 2017．05．050 

Adaptive Clustering Algorithm Based on Rank Constraint Density Sensitive Distance 

REN Yong-gong LIU Yang ZHAO Yue 

(School of Computer and Information Technology，Liaoning Normal University，INlian 116029，China) 

Abstract The traditional clustering algorithms generally use Euclidean distance to acquire the similar matrix．In some 

more complex data processing ，Euclidean distance doesn’t have the ability of describing the characters of data because it 

Can ’t reflect the global consistency．An adaptive clustering algorithm  based on rank constraint density sensitive distance 

(RCDSD)was proposed in this paper．First，a density sensitive distance similarity measure is introduced to acquire the 

similar matrix which enlarges the distance between the different classes and reduces the distance between the same clas～ 

ses effectively，SO as tO solve the disadvantages of clustering results deviation of the traditional clustering algorithm  

based on Euclidean distance．Second，the rank constraint is imposed to the Laplacian matrix of the similarity matrix，thus 

the number of connected area of the simi lar matrix is equal to the number of clustering ，and the data can be directly di— 

vided into the right class and the algorithm  can take the final clustering result，while the algorithm  does not need to per～ 

form k-means or other discrete procedure．Experimental results show that the approach can obtain accurate clustering 

results and improve the clustering performance on both artificial simulation data sets and real data sets． 

Keywords De nsity sensitive，Sim ilarity matrix，Rank  constraints，Clustering 

1 引言 

随着信息技术的飞速发展，海量的数据信息涌现，人们希 

望能够以更高的效率挖掘出海量数据中隐含的有价值的信 

息，聚类分析作为探讨性的数据分析技术 ，已经成为数据挖掘 

领域的研究热点[1 ]。所谓聚类就是按照特定的要求，将数据 

划分到不同的类，使同一类内的对象具有很大的相似性，不同 

类之间的对象具有很大的相异性。在过去的几十年中，许多 

聚类算法被提出，如 k-means聚类、分层聚类、谱聚类 、支持向 

量机聚类等。其中，k-means算法因其简单实用的特点成为 

应用和研究最广泛的聚类算法之一。k-means算法_4 ]，即指 

定数据到某一个类 ，使得该数据与这个类的聚类 中心的距离 

比它到其他类的聚类 中心的距离要近，该算法以欧氏距离作 

相似性度量 ，当聚类是密集 的，并且类与类之间的区别明显 

时，k-means算法的聚类效果较好。谱聚类算法[7。o]通常比 

k-means~t：法呈现出更好的聚类性能，该算法以谱图划分理论 

为基础 ，把输入的所有数据样本看成是一个无向图的顶点，把 

样本之间的相似度看成是顶点之间的边 ，接下来优化一个 目 

标函数，实现对图中顶点的分割，分割在同一子图中的数据样 

本为同一类，从而实现聚类划分 ，这是聚类算法中一个较新的 

研究方向，极大地丰富了聚类算法的研究内容。尽管谱聚类 

算法具有明显的优势，不同形式的相似矩阵对算法的影响却 

到稿 日期 ：2015—12—07 返修 日期：2016一Ol一24 本文受 国家 自然科学基金项 目(F020806)，辽宁省高等学校优秀人才 支持计 划项 目 

(LR2015033)，辽宁省科技计划项 目(2013405003)，大连市科技计划项 目(2013A16GXl16)资助。 

任永功(1972一)，男，博士，教授 ，主要研究方向为数据库技术、数据挖掘、智能信息计算等，E-mail：renyonggong@gmail．tom；刘 洋(1991一)， 

女，硕士生，主要研究方向为数据挖掘；赵 月(1990一)，女，硕士生，主要研究方向为数据挖掘。 



第5期 任永功，等：基于秩约束密度敏感距离的自适应聚类算法 277 

很大，在处理很多复杂的数据集时，谱聚类算法由于使用欧氏 

距离作相似性度量无法有效地反映出数据的实际聚类分布。 

针对上述问题 ，本文提出了一种基于秩约束密度敏感距离的 

自适应聚类算法 ，实验证明所提算法可行有效 ，并且具有更优 

的聚类性能。 

2 RCDSD算法 

2．1 基于密度敏感的距离 

如图1所示，其据点可分为两类，点B属于其中一个类， 

点A，C，D，E属于另外一个类。同一类中数据的相似性一定 

比不是同一类中数据的相似性高，即点A与点c，D，E的相 

似性要比点A 与点 B的相似性高。但是在图 1这种情况下， 

使用欧氏距离的测量结果为 A与 D之间的相似性小于A与 

B之间的相似性，这就与理想结果不一致。基于以上问题 ，本 

文采用基于密度敏感距离[11-13]的测量方法代替传统的基于 

欧氏距离的测量方法。 

图1 不同类中的数据点 

定义 1 密度可调节的线段长度： 

L(xf，而)一 ‘‘’々’一1 (1) 

其中，dist(x~，而)为数据点 Xi和 』的欧氏距离，lD为伸缩因 

子，且p>l，对于复杂且非凸的数据集，P可以取较小的值。 

L(xl，刁)不仅可以用来调节两点间的长度，而且可以用来描 

述聚类的全局一致性 。 

定义2(密度敏感距离) 把所有的数据点对应到一个无 

向加权图G一( ，D ，其中 一{ ，X2，⋯， }，E一{ }为 

两个数据点之间的相似度，P：{P ，Pz，⋯，Pz)∈ 表示图中 

顶点数为 z的点 P 和 Pz之间的路径，z— lPI，(Pk，Pk+ )∈ 

E，1≤五≤Z， 表示连接数据点 ，≈ 的所有路径集合 ， ≥1， 

≤ 。得到数据点 Xi，乃 的密度敏感距离如式(2)所示 ： 
I☆j一1 

Do min L(pk，Pk+1) (2) 
p ％ 

其中，L(pk，P + )为 Pk，Pk+ 两点间的密度可调节长度。 

由于欧氏距离矩阵满足非负性、自反性和对称性，密度敏 

感的距离矩阵继承欧氏距离矩阵的属性。对V Xi，∞，魏EV， 

1≤ ，J，忌≤n，密度敏感的距离具有以下 4个性质 ： 

(1)Di~9 0； 

(2) =O当且仅当五一句； 

(3)D =D ； 

(4)D{j≤ + f。 

其中， +D 为点 z 经过点 到点z 的最短距离，D{J为 

点 到 』之间的最短距离，根据三角形两边之和大于第三 

边 ，可以得到 Dq≤ + 。 

因此，密度敏感距离可以有效地计算不同流行上的最短 

路径，使得在同一密度区域中的两个点可以用较短的边连接， 

而位于不同密度区域中的两个点要用较长的边连接，从而实 

现放大位于不同密度区域上数据点之间的距离，而缩短位于 

同一密度 区域上数据点之间的距离。 

2．2 自适应聚类算法 

2．2．1 构造相似矩阵 

对于数据集{ ，z2，⋯， )，z∈ 为数据矩阵，考虑距 

离因素对聚类结果的影响，对于每一个数据点 i，所有的数据 

点连接到 的距离对应一个概率sd，在这里采用密度敏感的 

距离测量方法测量数据点之间的距离，可以很容易地判断出 

一 个较小的距离 被分配到同一密度区域的概率 较大； 

同理 ，一个较大的距离 被分配到同一密度区域的概率 S 

较小。该过程可描述为如式 (3)所示的问题并得到概率矩阵 

Sit ER" ： 

min∑ (瞒 sd+碣 ) 
，J (3) 

S．t．V ，sT1=1，O≤ ≤1 

通过式(3)获得一个密度敏感距离分配的概率矩阵 S为 

块对角结构，其中 为正则化参数，一个足够大的参数 可以 

使位于同一区域的概率 相同，即 Sq=1／ ，本文后续将给 

出参数 的确定方法。 

由式(3)获得的密度敏感距离概率矩阵SE 可看成 

由 个数据点作为节点的图的相似矩阵。 

2．2．2 引入秩约束 

聚类的目标是把数据划分为 c类，一个理想的密度敏感 

距离分配是将数据连接到准确的C个连通分支 ，通常情况下， 

在式(3)中，对于任意一个 值 密度敏感距离分配无法得到 
一 个理想的情况，所有数据点将被连接到一个连通区域。本 

节将秩约束引入到式(3)中，实现 RCDSD算法将数据点划分 

到正确的C类，而不需要执行 k-means或其他的离散化程序。 

假设每一个节点 i分配一个函数值y ∈R ，可推出式 

(4)： 

∑L (yi，Yi)so=2Tr(Y LsY) (4) 
l，J 

1 

在图理论中，L 一 一÷(Sr+s)为拉普拉斯矩阵，以相 

似矩阵 S为基础生成，度矩阵 Ds是全部度值为对角元素的 

一 个对角矩阵，第 i个对角元素为∑(码+ )／Z，数据点的度 

可以有效地反映其周边其它数据的分布情况。如果相似矩阵 

S非负，那么拉普拉斯矩阵有一个重要的性质【_】‘ ]：在矩阵 S 

的连接图中，拉普拉斯矩阵的0特征值的出现次数 C等于图 

的连通区域个数。根据该性质推出：如果拉普拉斯矩阵的秩 

r(Ls)一 一c，则根据块对角结构，图能够准确地划分数据点 

到精确的 C类。结合式(3)得到聚类模型如式(5)所示： 

J=min∑(D§s{f+ ) 
，户 (5) 

S．t．V ，s71=1，O≤ ≤1，r(Ls)= —c 

式(5)即是本文要解决的核心问题，通 过引入秩约束 

r(Ls)一 —c，实现同时获得数据样本的相似矩阵和聚类结 

构，接下来，提出一个有效的方法解决式(5)。 

设 为拉普拉斯矩阵Ls的第i个最小特征值，Ls是半 

正定的矩阵，因此 ≥O。对于一个足够大的叩，式(5)等同于 

式(6)： 
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( Sq+a4)+2 
“一 ⋯  (6) 

S．t．V i， 1=1，O≤ ≤1，r(Ls)一 —c 

一 个足够大的 将保证拉普拉斯矩阵的秩为 —c。根据 

ky Fan的理论l1 ，得到式(7)： 

∑ =minTr(Y Lsy) (7) 

将式(7)代人式(6)，得到式(8)： 

m

s，

i
yn 垂 s~i+a4 +2 n Ls (8) 
s．t．Vi，sT1=1，O≤ ≤ 1 

接下来，通过选择优化的方法解决式(8)。 

首先，固定相似矩阵S，处理矩阵y，则式(8)变成： 

minTr(YrLsy) (9) 

式(9)中的最优矩阵 y由c个特征向量组成，对应拉普拉 

斯矩阵 Ls的c个最小特征值。 

然后，固定矩阵y，处理相似矩阵 S，则式(8)变成： 

善 D{J 曲+碣 +2'7丁r Ls (1o) 
s．t．Vi， 1=1，O≤5f≤1 

将式(4)代人式(1O)，则式(1O)等同于如下问题 ： 

删 (Dii Sq+ 弓+ (yl，∞)sq) 
⋯  一 (11) 

S．t．Vi， 1=1，O≤ ≤ 1 

设 一L (五，乃)， 一L ( ， )，并且 ∈ 为一 

个向量，向量的第J个元素fo 月+ ，则式(11)写成向量 

形式为： 

min ll告+砖 (12) 

在算法中，可以迭代更新选择优化步骤中的矩阵y和S， 

得到最终理想的聚类结果。 

3 参数 的取值分析 

在聚类模型(5)中，有两个参数 ，分别是 和 C。聚类数 C 

可由数据的先验知识直接固定，或使用一些已有的有效方法 

讨论确定。因此，在新算法中，唯一需要优化的参数为 。本 

节提出了一个有效的方法来确定正则参数A的值。 

对于每一个数据点 i，式(5)中的 与式(12)中的 值相 

等，式(12)的拉格朗 日函数为 ： 

3(sl， ，l9)一 1 I1 +s_l 一a( 1—1)一 s{ (13) 

其中， ， 为拉格朗 日因子 ，根据 KKT条件 ”]，得到最优 

值： 

s =一矗／2a{+a (14) 

在实验中，要实现较好的性能通常需要专注于数据的位 

置信息，因此首选获得一个稀疏的 ，即只有 xi的k个最近 

距离的点能够连接到 。计算稀疏相似矩阵 S的另一个优 

点是可以很大程度地减轻后续的计算负担。 

设 矗 ，凫 ，⋯，矗 是从小到大有序排列的。如果最优 

只有 k个非零元素，即 >O，si，抖1一O，根据式(14)，可得： 

f—A ／2 + >O’忌：一 ，⋯，点 (15) 【
一 fa，／2 + O， k 一五+1，⋯ ， 

根据不等式(15)和约束条件 1=1，得出： 

d一  
1 
l十瓦1善k ) (16) 

根据式(15)和式(16)，得到不等式(17)如下： 

fai>(kJ~一 胄 )／2 
(17) 

I ≤(愚矗+ 一暑 )／2 

为了得到最优 ，设置 一 1 
i蚤(忌 k+z--j--~l )，其中k 

是一个正数，并且很容易得到。 

4 算法描述 

算法 RCDSD算法 

输入 ：数据集 XE Rn ，聚类数 k，参数 ，一个足够大的 1 

输出：具有正确连通分支数 C的概率矩阵SER “ 

过程 ； 

Stepl 对于V)(i，xj∈X，计算两点之间的欧氏距离dist(x~， )； 

Step2 对于VXi， ∈X，计算两点之间的密度敏感距离 Dij— m
，

in 

P 
，J 

‘ 
(pdist(xi" 一1)． 

Step3 初始化矩阵s的第 i列 s 为 
1；1 ≤ 1 i至1(Dj s + s )； 

Step4 更新由Ls的 C个特征向量对应的 c个最小特征值组成的矩 

阵 Y，直到算法收敛； 

Step5对于每个数据点i，更新概率矩阵S的第i列为 |n ll 十 

si ，直到算法收敛。 

5 实验与结果分析 

实验环境 ：Matlab2009，电脑配置：HP Pro 3381 MT PC， 

内存：4G，Win7 64位操作系统。 

5．1 人工仿真数据集 

为了验证算法的有效性，首先在人工仿真数据集上进行 

实验，实验中选取的3个人工仿真数据集分别是随机生成的 

简单数据集(样本数 300，聚类数 3，维数 12)，随机生成的双 

月型数据集(样本数 200，聚类数 2，维数 2)和随机生成的环 

形数据集(样本数 300，聚类数 3，维数 2)。传统的谱聚类算 

法在处理简单的数据集时，往往能得到较好结果。 

(a)简单数据集 (b)双月数据集 

图 2 谱聚类算法的聚类结果 
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(a)简单数据集 (b)双月数据集 

(c)环形数据集 

图 3 RCDSD算法聚类结果 

如图2(a)和图3(a)所示，本文算法和传统谱聚类算法的 

聚类结果差异不大，均得到了较好的聚类结构。对于一些复 

杂数据集 ，谱聚类算法得到的聚类结果较差 ，如图 2(b)和图 2 

(c)所示，而基于密度敏感距离分配构造相似矩阵的方法，成 

功将数据点划分到正确类中，聚类结果如图 3(b)和图 3(c)所 

示。实验证明，基于秩约束密度敏感距离的自适应聚类算法 

是可行的，并且聚类效果较好。 

5．2 真实数据集 

实验 选取 了 8个 真实数 据集，其 中 seed，palm，com- 

pound，Isolet，New-thyroid，Iris，Ionosphere均来 自于 UCI机 

器学习知识库，coil20是 图像数据集。表 1总结了这 8个数 

据集的描述。 

表 1 真实数据集的描述 

在聚类实验中，设置每个数据集的类数为它的真实聚类 

数。为了比较不同算法 的性能，使用两个广泛使用的评价指 

标：准确率(Accuracy，ACC)和标准化互信息量(Normalized 

Mutual Information，NMI)。 

表 2 真实数据集上的准确率 

表 3 真实数据集上的 NMI 

表 2和表 3为每个数据集运行 5O次得到的最优 ACC和 

NMI指标，可以看出，相比传统谱聚类算法，所提算法在真实 

数据集上的准确率和 NMI指标均有很大提高，其中New- 

thyroid，Iris，Ionosphere为文献E7]中用于测量基于局部密度 

构造相似矩阵的谱聚类算法的准确率，经过对比，所提算法的 

聚类准确率更高一些，说明所提算法对数据集有更好的适应 

性，且其聚类性能也较高。 

结束语 相似矩阵的构造对于能否得到一个更优的聚类 

结构至关重要，本文提出了一个新颖的聚类模型，同时得到数 

据相似矩阵和聚类结构，在该新的聚类方法中，数据相似度矩 

阵由每个数据点的密度敏感距离获得，在相似矩阵的拉普拉 

斯矩阵上施加秩约束，使相似矩阵的连通区域数等于聚类数， 

将数据点划分到正确的类。通过理论分析和对比实验表明， 

所提算法是有效可行的，相比传统的聚类算法，得到了准确的 

聚类结构，很大程度地提高了聚类性能。 
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