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摘 要: 针对谱聚类存在构造相似度矩阵时对尺度参数敏感以及处理多重尺度数据集效果不理想的缺陷,提出一种

基于密度调整的改进自适应谱聚类算法. 该算法将样本点所处领域的密度引入谱聚类,利用密度差来调整样本点之

间的相似度,使其更符合实际簇类中样本点间的内在关系,在一定程度上解决了多尺度聚类问题;同时,通过样本点

的近邻距离自适应得到尺度参数,使算法对尺度参数相对不敏感. 仿真实验验证了所提出算法的有效性和优越性.
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Improved adaptive spectral clustering algorithm based on density
adjustment
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Abstract: As spectral clustering is sensitive to the scaling parameter while calculating the affinity matrix and the result of

clustering multi-scale dataset is not ideal, an improved adaptive spectral clustering algorithm based on density adjustment

is proposed. The algorithm introduces local density of data into spectral clustering, using the density difference to adjust

the similarity between sample points, which makes it more consistent with the data points’ internal relations of the clusters’

actual structure. So that it solves the multi-scale clustering problem to some extent. At the same time, the algorithm is

relatively insensitive to the scaling parameter by using the distances between data points and their neighbor points to get the

scaling parameter adaptively. Simulation experiment shows the effectiveness and superiority of the proposed algorithm.

Key words: spectral clustering；density adjustment；adaptive；scaling parameter sensitivity；multi-scale dataset

0 引引引 言言言

作为数据挖掘中进行数据处理的一种重要方

法[1],聚类分析是根据一定的相似准则将数据对象划

分为由类似对象组成的多个类的过程. 由聚类得到

的同一类中的对象彼此相似, 而不同类中的对象彼

此相异. 现如今, 聚类算法已经有很多种, 如传统的

𝐾-means算法[2]、FCM算法[3]等. 这些经典的聚类算

法虽然在凸样本空间上有比较好的聚类效果,但是当

样本空间不为凸时, 算法很容易陷入局部最优.近年

来出现的谱聚类算法使得这个问题得以解决. 谱聚

类[4-6]是一种性能优越的聚类算法, 它不受数据集样

本点簇类形状的影响,即使样本空间非凸, 也能得到

全局最优解,因此,谱聚类很快成为了关注焦点[7-10].

谱聚类算法具有比其他聚类算法更优越的性能,

但其本身也存在构造相似度矩阵时对尺度参数比较

敏感以及处理多重尺度数据集时结果不理想等问

题. 为此, 广大学者对谱聚类算法进行了研究. Gong

等[11]通过数据点的邻近点信息来构造相似图, 以此

获得数据点间的相似度矩阵,提出了一种基于局域信

息的谱聚类算法; Ozertem等[12]利用Mean Shift算法

求得的权值来建立谱聚类中的相似图, 提出了一种

Mean Shift谱聚类算法;周林等[13]提出了基于谱聚类

的聚类集成算法, 首先利用谱聚类算法的内在特性

构造多样性聚类成员, 然后采用连接三元组方法和

Nyström采样方法计算相似度矩阵,扩充了数据点之

间的相似性信息. 以上算法都不需要人为设定尺度
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参数, 使得算法对尺度参数不敏感, 但并没有对多

尺度聚类的问题进行研究. Yang等[14]在对相似性度

量进行分析的同时结合数据聚类特性, 提出了一种

数据依赖的相似性度量—–密度敏感的相似性度量,

并将其引入谱聚类得到密度敏感的谱聚类算法, 但

其中密度敏感的距离定义和计算相对复杂; Zelnik-

Manor等[15]提出了 Self-Tuning算法,将数据点的领域

信息加入相似度的计算中,使数据点领域内的数据分

布对数据点间的相似度产生作用,更真实地反映了数

据点间的内在联系,但算法对数据点的位置分布未考

虑全面,仍存在不足之处.

本文在文献 [15]的基础上进行改进,提出一种基

于密度调整的改进自适应谱聚类算法. 通过数据点

所处领域的密度差来调整它们之间的相似度,使其更

符合实际结构中数据点间的内在联系;另外, 该算法

利用数据点的近邻距离来自适应求取尺度参数,避免

了对尺度参数的人为设定,从而对尺度参数相对不敏

感.仿真结果表明, 本文所提算法在处理簇密度相差

很大的多重尺度数据集时具有很好的簇类结果,且提

高了聚类质量.

1 相相相关关关算算算法法法

1.1 谱谱谱聚聚聚类类类算算算法法法

谱聚类算法是基于谱图理论[16]中图的最优划分

思想提出的, 其本质是将样本点的聚类问题转化为

寻求一种对图的最优分割方法的问题.谱聚类将数据

集中的每个样本点看作图中的顶点𝑉 ,顶点之间用边

𝐸连接,其权重为样本点间的相似度𝑊 ,由此构造出

了一个无向的加权图𝐺 = (𝑉,𝐸). 这样就把原来的聚

类问题转化成了在图𝐺上的最优划分问题.

虽然谱聚类算法的实现形式多种多样,但都可以

归纳为如下大体流程[6].

1)构建样本点的相似图, 得到相似度矩阵和

Laplacian矩阵𝐿;

2)计算𝐿的前 𝑘个特征向量, 建立特征向量空

间;

3)通过𝐾-means或其他经典聚类算法对特征向

量空间的特征向量进行聚类.

尽管谱聚类算法具有不受簇类形状影响和不易

陷入局部最优值的优点,但在使用高斯相似函数构造

相似度矩阵时仍存在对尺度参数𝜎比较敏感,人为设

定困难等问题.而且当处理具有多重尺度的数据集时,

谱聚类算法得到的簇类结果往往不够理想.

1.2 Self-Tuning算算算法法法

多重尺度数据集是指各个簇中数据点密度差异

较大的数据集. 由于标准的谱聚类算法没有考虑到邻

近点的影响,当它处理具有多重尺度的数据集时无法

得到很好的聚类结果.

图 1所示为一个多重尺度数据集,它包含一个密

集簇和一个稀疏簇. 其中: 样本点 𝑎和 𝑐位于稀疏簇

中, 样本点 𝑏位于密集簇中. 假设样本点 𝑎、𝑏之间与

𝑎、𝑐之间的欧氏距离相等 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑏) = 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑐),那么由

高斯相似函数有相似度𝐴𝑎𝑏 = 𝐴𝑎𝑐, 即样本点 𝑎、𝑏间

的相似度等于样本点 𝑎、𝑐间的相似度.但实际上由于

样本点 𝑎、𝑐同处在稀疏簇中,它们的相似度应该要比

𝑎、𝑏的大.

Dense Clusters
b

Sparse Clusters

a

c

图 1 多重尺度数据集

为了解决上述问题, Zelnik-Manor等[15]提出了

Self-Tuning算法. Self- Tuning算法将数据点的领域信

息引入到相似度的计算中,定义了一个能够自适应得

到尺度参数𝜎的高斯相似函数

𝐴𝑖𝑗 = exp
(−𝑑2(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)

𝜎𝑖𝜎𝑗

)
, (1)

其中𝜎𝑖 = 𝑑(𝑠𝑖, 𝑠𝐾)表示样本点 𝑠𝑖到其第𝐾个最近邻

居点的距离,文献 [15]中取𝐾 = 7.

利用式 (1)计算图 1中样本点 𝑎、𝑏、𝑐之间的相似

度,有𝜎𝑐 > 𝜎𝑏,从而𝜎𝑎𝜎𝑐 > 𝜎𝑎𝜎𝑏,可得𝐴𝑎𝑐 > 𝐴𝑎𝑏,即

样本点 𝑎与 𝑐之间的相似度大于 𝑎与 𝑏. 这样, 样本点

𝑎、𝑐更有可能被聚类到同一簇类中,从而与实际相符.

2 基基基于于于密密密度度度调调调整整整的的的改改改进进进自自自适适适应应应谱谱谱聚聚聚类类类算算算

法法法 (IASCBDA)
2.1 算算算法法法提提提出出出

虽然Self-Tuning算法对如图 1中样本点 𝑎、𝑏、𝑐

间的相似度进行了调整,但是当样本点 𝑎、𝑏、𝑐的位置

如图 2所示,样本点 𝑎、𝑏位于密集簇,样本点 𝑐位于稀

疏簇时, 可以发现, 仍有𝜎𝑐 > 𝜎𝑏, 𝜎𝑎𝜎𝑐 > 𝜎𝑎𝜎𝑏, 通过

式 (1)计算依旧为𝐴𝑎𝑐 > 𝐴𝑎𝑏. 这显然与实际中同处在

密集簇中的 𝑎与 𝑏的相似度应该更大是不相符的.由

此可见, Self-Tuning算法依然存在不足之处.

a

b
c

图 2 多重尺度数据集
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通过观察图 1和图 2可以发现, 图 1中的样本点

𝑎、𝑐与图 2中的样本点 𝑎、𝑏应该被划分到同一个类

中, 这是因为它们都处于密度相同或相近的区域内,

同时第 3个样本点所处区域内的密度与它们的密度

相差较大.由此表明, 数据点所处领域内的密度对数

据点之间的相似度是有影响的,而且两数据点领域内

的密度越接近时, 它们在同一簇类中的可能性越大.

因此, 本文在 Self-Tuning算法的基础上, 将数据点所

处领域内的密度引入谱聚类,提出一种基于密度调整

的改进自适应谱聚类算法.

2.2 基基基本本本思思思想想想

基于密度调整的改进自适应谱聚类算法的基本

思想为: 在对具有多重尺度的数据集进行聚类分析

时,因为仅仅根据欧氏距离无法得到符合实际簇类中

数据点间相似度,所以将数据点所处领域内的密度引

入到谱聚类中,通过数据点领域内密度差的大小对数

据点之间的相似度进行调整. 密度差越大,对应的相

似度越小;反之,相似度越大.

式 (1)中𝜎𝑖的大小在一定程度上反映了样本点

𝑠𝑖周围数据点分布的紧密程度: 𝜎𝑖越大,样本点 𝑠𝑖周

围的数据点分布的越稀疏,反之越紧密.所以,可以用

𝜎𝑖表示样本点 𝑠𝑖所处领域内的密度.

为此,本文算法定义了一个新的相似度函数

𝐴′
𝑖𝑗 = exp

[−𝑑2(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)

𝜎′2

(
1 +

∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣
𝜎max

)]
, (2)

𝜎max =

max{∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣; 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝑗 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, (3)

𝜎′ =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝜎𝑖, (4)

其中𝜎𝑖 = 𝑑(𝑠𝑖, 𝑠𝐾)表示样本点 𝑠𝑖到其第𝐾个最近邻

居点的距离 (本文取𝐾 = 4).

𝜎𝑖表示样本点 𝑠𝑖所处领域内的密度,则 ∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣
为样本点 𝑠𝑖与 𝑠𝑗之间的密度差. 相似函数中的𝜎max

取 ∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣中的最大值,如式 (3)所示. 这样在用式 (2)

计算数据点间相似度的过程中,当两样本点所处簇的

密度存在差异时,就可以通过权值
∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣
𝜎max

对相似度

进行调整, 密度相差越大,相似度越小.另外, 为了减

小噪声数据对算法的影响, 本文用𝐾近邻距离的期

望值来代替 Self-Tuning算法中的𝜎𝑖𝜎𝑗 ,作为尺度参数

𝜎的取值,如式 (4)所示.

本文将新的相似度函数与NJW算法[4]相结合,

得到基于密度调整的改进自适应谱聚类算法

(IASCBDA),步骤如下.

输入: 𝑛个数据点𝑆 = {𝑠𝑖}𝑛𝑖=1,聚类数目𝐶;

输出:数据点的𝐶个划分.

Step 1: 利用式 (2)计算亲合矩阵𝐴 ∈ 𝑅𝑛×𝑛,其中

𝐴𝑖𝑖 = 0;

Step 2: 构造拉普拉斯矩阵𝐿 = 𝐷−1/2𝐴𝐷−1/2,

其中𝐷为对角矩阵,对角元素为𝐷𝑖𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

𝐴𝑖𝑗 ;

Step 3: 选择矩阵𝐿的前𝐶个最大特征向量𝑥1,

𝑥2 ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐶 ,并构造矩阵𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐶 ] ∈ 𝑅𝑛×𝐶 ;

Step 4: 对矩阵𝑋中的每一行进行单位化处理,

得到矩阵𝑌 ,其中𝑌𝑖𝑗 = 𝑋𝑖𝑗

/(∑
𝑗

𝑋2
𝑖𝑗

)1/2

;

Step 5: 将𝑌 中的每一行视为𝑅𝑙空间中的一个

点,对其使用𝐾-means算法进行聚类;

Step 6: 当且仅当矩阵𝑌 中的第 𝑖行属于第 𝑐类

时,样本点 𝑠𝑖也属于第 𝑐类.

2.3 算算算法法法分分分析析析

为了能够真实地反映数据集中数据点之间的内

在联系, 计算数据点间相似度的相似函数必须满足

如下 4个基本性质.

1)非负性: 𝐴𝑖𝑗 ⩾ 0;

2)自反性: 𝐴𝑖𝑗 = 0;

3)对称性: 𝐴𝑖𝑗 = 𝐴𝑗𝑖;

4)一致性: 当 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑏) > 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑐)时, 𝐴𝑎𝑏 = 𝐴𝑎𝑐,

即相邻的数据点具有较高的相似性.

证证证明明明 欧氏距离与密度差 ∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣满足非负性、
自反性和对称性. 所以,式 (2)同样满足非负性、自反

性和对称性. 而从式 (2)可以看出, 当𝜎′、∣𝜎𝑖 − 𝜎𝑗 ∣和
𝜎max一定时, 𝐴′

𝑖𝑗随欧氏距离 𝑑(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)的增大而减小.

因此,式 (2)也满足一致性. □

改进的自适应谱聚类算法中的相似度函数除了

必须满足 4个基本性质外, 还应满足一个条件: 两数

据点领域内的密度相差越大,它们之间的相似度越小.

同一致性的证明类似,可得式 (2)也满足这一条件.

利用 IABCBDA分别计算图 1和图 2中 3个样本

点的相似度: 当 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑏) = 𝑑(𝑠𝑎, 𝑠𝑐)时, 图 1中, 根据

式 (2),由 ∣𝜎𝑎−𝜎𝑏∣ > ∣𝜎𝑎−𝜎𝑐∣,可得𝐴′
𝑎𝑏 < 𝐴′

𝑎𝑐;图 2中,

有 ∣𝜎𝑎 − 𝜎𝑏∣ < ∣𝜎𝑎 − 𝜎𝑐∣,则𝐴′
𝑎𝑏 > 𝐴′

𝑎𝑐. 均符合实际簇

结构.

根据上述分析,本文将数据点所处领域内的密度

引入谱聚类,得到的改进自适应谱聚类算法是可行的.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 有有有效效效性性性实实实验验验

为了验证本文所提出算法的有效性, 选择 6个

人工数据集: 数据集 (a)、(b)、(c)、(d)分别包括 3个线

形簇类、4个线形簇类、2个半月形簇类和 3个半月形

簇类,数据集 (e)包含1个半月形簇类和 2个球状簇类,
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(f)包含 1个环状簇类和 2个球状簇类. 其中数据集

(b)、(c)、(e)、(f)取自文献 [15].

使用本文所提出的算法对这 6个数据集进行聚

类, 所得结果如图 3所示. 不同簇类已在图中通过不

同的符号和颜色进行了标示.
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图 3 本文算法 (IASCBDA)对多个数据集的聚类结果

从图 3可以看出,本文提出的改进自适应谱聚类

算法能够很好地区分出各种不同的簇,且聚类结果比

较理想.

3.2 对对对比比比性性性实实实验验验

为了对比分析本文算法与Self-Tuning算法, 选

择 3个数据集进行仿真实验. 其中: (a)是由 3个圆环

状簇构成的数据集, (b)为包含 2个簇类的双螺旋状数

据集, (c)为具有多重尺度数据集. 数据集 (a)、(b)取自

文献 [17].

图 4给出了两种算法分别对 5个数据集的聚类

结果.从图 4可以看出: Self-Tuning算法在处理这 5个

数据集时都不能得到有效的簇类结果,尤其是对双螺

旋数据集 (d),聚类结果较差;而本文提出的改进的自

适应谱聚类算法在对这 5个数据集进行聚类时都能

有效地区分出各个簇,且所得结果比较理想.

表 1为两种算法对 5个数据集聚类后出现的误

分点个数. 可以看出, Self-Tuning算法对 5个数据集

都存在误分点, 其中对数据集 (a)、(d)的误分点数为

128、132,误分率为 24%、32%,聚类结果很差. 本文所

提算法对 5个数据集的聚类结果都比较理想,没有出

现误分点.

表 2列出了两种算法对 5个数据集进行聚类时

所耗的计算时间. 本文算法的计算时间没有明显的增

加,两种算法耗时相当.
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图 4 两种算法聚类结果的比较

表 1 误分点数

数据集 总点数
误分点数

Self-Tuning 本文算法

(a) 530 128 0

(b) 180 20 0

(c) 196 33 0

(d) 415 132 0

(e) 177 5 0

表 2 计算时间比较

数据集
计算时间/s

Self-Tuning 本文算法

(a) 0.731 4 0.737 22

(b) 0.298 56 0.301 35

(c) 0.377 04 0.381 31

(d) 0.394 53 0.397 46

(e) 0.238 88 0.240 11

由此看见,相比 Self-Tuning算法, 本文提出的改

进的自适应谱聚类算法具有一定的优越性.

4 结结结 论论论

本文通过对Self-Tuning算法进行改进,提出了一

种基于密度调整的改进自适应谱聚类算法.利用数据



第 9期 王雅琳等: 基于密度调整的改进自适应谱聚类算法 1687

点所处领域的密度差来调整它们间的相似度,更真实

地反映了簇类中数据点的内在联系,从而有效解决了

对多重尺度数据集聚类效果不理想的问题;同时, 通

过对尺度参数的自适应求取,使得该算法对尺度参数

相对不敏感.对多个数据集进行聚类的仿真实验显示,

无论是在处理单一尺度数据集还是多重尺度数据集,

本文算法都能得到理想的簇,并且比Self-Tuning算法

有更好的聚类结果.如何确定谱聚类算法中的聚类数

目是接下来的研究工作.
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