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According to local and global consistency characterist                   points’ distribution, a spectral cluster-

ing algorithm using local density-based similarity matrix construction was proposed. Firstly, by analyzing d istribution 

characteristics of sample data points, the definition of local dens ity was given, sorting operation on sample point set from 

dense to sparse according to sample points’ local density was did, and undirected graph in accordance with the designed 

connection strategy was constructed; then, on the basis of GN algorithm’s thinking, a calculation method of weight matrix 

using edge betweenness was given, and similarity matrix of spectral clustering via data conversion was got; lastly, the 

class number by appearing position of the first eigengap maximum was determined, and the classification of sample point 

set in eigenvector space by means of classical cluster  g method was realized. By means of artific ial s imulative data set 

and UCI data set to carry out the experimental tests,         show that the proposed spectral algorithm has better cluster-

ing capability.
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：依据样本数据点分布的局部和全局一致性特征，提出了一种基于局部密度构造相似矩阵的谱聚类算法。

首先通过分析样本数据点的分布特性给出了局部密度定义，根据样本点的局部密度对样本点集由密到疏排序，并

按照设计的连接策略构建无向图；然后以 算法思想为参考，给出了一种基于边介数的权值矩阵计算方法，经

过数据转换得到谱聚类相似矩阵；最后通过第一个极大本征间隙出现的位置来确定类个数，并利用经典聚类方法

对特征向量空间中的数据点进行聚类。通过人工仿真数据集和 数据集进行测试，实验结果表明本文谱聚类算

法具有较好的顽健性。

：谱聚类；相似矩阵；局部密度；无向图构建；边介数

： ： ：

传统的聚类分析方法受限于非凸形状的样本

空间，当样本空间不凸时，传统聚类算法会陷入局

部最优。为了克服样本空间形状的限制，研究者提

出了谱聚类 算法 。该算法不仅

能够在任意形状的样本空间上聚类，而且收敛于全

局最优。与传统的聚类算法相比，它能很好地解决

非块状和非凸形数据的聚类问题。谱聚类的这种优

良特性在图像分割 和文档聚类 等领域得到了

成功的应用。

谱聚类是一种基于相似矩阵的聚类算法，它

对相似矩阵进行变换得到拉普拉斯矩阵，然后对

其特征向量进行聚类 。所以，相似矩阵构造
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的好坏是谱聚类算法优劣的重要因素。传统的谱

聚类算法采用欧式距离来表示样本点之间的距

离，并通过高斯核变换来计算样本点之间的相似

度，其仅考虑到了局部一致性，没有考虑到全局

一致性。王玲等人 提出密度敏感的相似性度量

方法，该方法采用密度敏感的距离测度描述数据

的实际聚类分布，它可以放大不同高密度区域内

数据点间的距离，同时缩短同一高密度区域内数

据点间的距离。相对传统的相似矩阵计算方法，

该方法的定义较复杂且计算复杂度较高。孔万增

等人 采用传统谱聚类中的方法构造相似矩阵，

利用本征间隙自动确定数据的聚类个数，并利用

确定的类数和谱分解的特征向量之间的余弦值完

成数据的聚类。文献 中的谱聚类方法都没

有充分利用样本点分布特性所隐含的先验信息，

不能构造很好的相似矩阵。当其面临复杂样本数

据点集时，无法得到理想的聚类结果。

为了构建更符合样本数据点分布特性的相似

矩阵，本文提出了一种基于局部密度构造相似矩阵

的谱聚类

算法。通过人工仿真数据集和 数据集进

行测试，实验结果表明，本文算法得到的相似矩阵

能更好地表示数据样本点之间的相似性，算法具有

较好的顽健性。

样本数据点集分布具有如下 个一致性特

征 。

局部一致性：指的是在空间位置上相邻的数

据点具有较高的相似性。

全局一致性：指的是位于同一流形上的数据

点具有较高的相似性。

本文依据样本数据点分布的局部和全局一

致性特征，提出了一种基于局部密度构造相似矩

阵的谱聚类算法。算法首先给出局部密度定义，

对样本数据点由密到疏排序，按序依次对样本点

进行连接操作，完成无向图的构建。同时，借鉴

算法思想 ，采用边介数作为样本点对间的

权值，从而计算出相似矩阵。然后，通过第一个

极大本征间隙出现的位置来确定类个数，并利用

经典聚类方法对特征向量空间中的数据点进行

聚类。

目前，用来构造无向图的方法有 阈值法、 近

邻法和互为 近邻法。 阈值法虽然简便，但是由

于样本点分布的多样性， 的选取比较困难，很难

选择一个合适的 以得到既连通又稀疏的图。较之

更好且常用的是 近邻方法， 容易选取且能得到

一个稀疏图。但是 近邻法把每一个数据点看成同

等重要的点，随机对点进行 近邻连线，不仅计算

量大而且可能导致不同类数据点间的互连，从而将

不同类数据点归为同类。互为 近邻方法 虽能保

证数据点间互连的对称性，但其可能使同类样本之

间也无法得到连通图。笔者以图 所示样本数据集

为例进行分析。

图 原始样本数据集

构建无向图，即根据一定的策略给样本空间中

的数据点连线，最终得到样本数据集对应的无向

图。图 为原始数据集，分为上月、下月和最下面

的不规则分布 类。

图 中给出了利用 种现有方法构建无向图的

结果，从图 中可以看出现有无向图构建方法的局

限性。图 的 阈值构图法中，阈值为 ，从图

中很容易发现其存在的问题：同类样本数据点

间不连通，且存在较多孤立点。图 的 近邻方

法虽然已形成连通图，但也存在明显的缺陷：不同

类样本数据点互连，即图 中的下月型数据集和

最下面的不规则分布数据集中有互连现象，如果采

用该方法，则必然会对谱聚类结果产生较大的影

响。图 的互为 近邻方法中，上月、下月和不

规则分布间没有互连，但与 阈值构图法一样，同

类样本之间不能构成连通图，则其谱聚类结果会将

同类样本归为不同类。
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阈值

近邻方法

互为 近邻方法

图 传统构图方法的构图结果

针对上节 种方法中存在的问题，期望设计出一

种新的构图方法，能够使得各类数据集有效分开且同

类样本点连通，形成独立的连通子图。本文充分考虑

样本点集的局部密度，首先对样本点按照局部密度进

行排序，然后依照一定的连接策略完成无向图的构

建。为了叙述方便，先给出局部密度的定义。

如果存在一个点与其 近邻点的距离

之和比其他样本点都小，则该点所处的局部区域在

整个样本点集中越稠密。因此，笔者用样本点与其

近邻点距离之和的大小表示该点所处区域的稠密
程度。记数据点 与其 近邻点的距离之和为 ，

用 表示数据点 的局部密度， 定义为

其中， ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ， 表示 和

之间的距离。

由定义 可知， 越小，则表明 附近数据点

越集中； 越大，则表明 附近数据点越稀疏。

采用局部密度思想，本文提出了基于局部密度

的无向图构建方法，局部密度越大的数据点能够与

其 邻近点相连的机会越大。本文提出的方法可以

避免 阈值法、 近邻方法和互为 近邻方法在构

建无向图时存在的问题。

构图算法步骤如下。
求每一个点 到其 邻近点的距离之

和 。

对 从小到大排序，选取最

小的 对应的点 ，并记 ， 定义如下

（下标 表示未进行 邻近点连线操作的点的个

数）

对 进行操作，即与 邻近点连线。对

应邻接矩阵 中，初始 中值都为 ，如果点 和

相连，则置 且 ；若两点不连，则置

且 ；顶点自身一直为 。定义 为

则矩阵 可表示为

选取剩余 中的

16       34
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最小值 （下标 表示未进行 邻近点

连线操作的点的个数），其对应点为 ， 定

义为

统计出 一行对应邻接矩阵中 的个数 ，然

后将与 个邻近点连线。可知 的 邻近点集

， 表示距离点 第 近的点，初

始化 ， 。

当 ≤ 时，进行如下判断。
如果 已与 连接， ，重新执行 ；

如果 的度已饱和（即度为 ），则点 不与点

相连，即邻接矩阵中置 ， ；否则，连接两

点，对应邻接矩阵中置 ，且 ，

。

如果 ，转 ，否则重新执

行 。

当 时， ，重复执

行 和 ；否则，程序结束。

利用本文构图方法所得构图结果如图 所示。

图 改进 构图结果

从图 中可以看出， 类样本集有效分开且内

部连通，得到 个独立的连通子图，达到了预期目

标。基于局部密度构图，可以保证空间位置上相邻

的点互连，从而同属一类。 中的改进可以避

免不同类数据点间互连。

现实世界中的很多系统都以网络形式存在，具

有同簇节点相互连接密集、异簇节点相互连接稀疏

的特点。复杂网络聚类方法可归纳为 类：基于优

化的方法和启发式方法 。基于图分割理论的谱聚

类是一种基于优化的聚类方法。启发式方法将复杂

网络聚类问题转化为预定义启发式规则的设计问

题，被广为引用的 算法的启发式规则是：簇间

连接的边介数应大于簇内连接的边介数。边介数概

念最早由 和 提出，被用作评估复杂

网络关键边的重要度指标。本文借鉴 算法思想，

提出了一种新颖的基于边介数度量的权值矩阵计

算方法。

边介数 定义如下：图中任意两点的最短路径经

过这条边的数目；如果不止一条最短路径，则在这些

路径间等分边介数值。边 的边介数 计算式为

其中， ， 表示点 到点 的最短

路径的数目， 表示经过边 的点 到点 的最

短路径数目。

样本数据点对应的无向图构建完成后，需要给

图中的边赋予权值。若样本数据点有多类，则构建

出的无向图中会有多个独立连通子图，子图内直接

相连的点对的边介数可以直接求解，但是在子图内

部和子图之间存在点对间无直接边相连的情况，求

解这些点对间的“边介数”至关重要，即如何给这

些样本点对赋予权值，需要作深入的研究。

通过分析样本数据集的分布特性，笔者研究得

出样本点分布具有如下性质。

点间传递相似性。
已知点 和点 具有较高的相似性， 和

具有较高的相似性，则 和 也具有较高的相

似性。如下式所示

点间阻断性。

若不能直接也不能通过传递相似性得出两点

相似，则两点不具有相似性。

结合边介数的定义和上述两条性质，给无向图

中任意两点赋予权重，即可得到无向图对应的权值

矩阵。以图 为例具体说明如何给任意两点赋权值。

任意点对间权重赋值的步骤如下。

首先计算图中每一条边的边介数，这个边介
数作为该边所连接的两点间的权值，即 ，

表示点 和点 的权值，显然 。

由性质 中的点间传递相似性可知，虽然点

和 没有边直接相连，但其却有较高的相似性。

同理可知，点 和点 也具有较大的相似性。为解
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决此类问题，本文给出如下定义。

其中， 表示任意两点 和 之间的权值，

表示点 到点 的最短路径上边的条

数， 表示点 到点 的最短路径上各边的

边介数之和。经分析可知，有边直接相连的两点

间的权值亦可通过这个方法计算，用式 作为独

立连通子图内任意两点间权值的计算公式。显然，
。

图 权值计算示例

前两点解决的是独立连通子图内任意两

点间权重的赋值问题，不能应用于独立子图间的

样本数据点，如图 中的点 和点 ，因为这两

点间不存在路径。但由性质 中的点间阻断性可

知，点 和点 不具有相似性，据此作如下规定，

若两点间无路径，则其权值为一较大的正数值

（或为无穷大）。此规定亦适用于无向图中的

孤立点。

经过上述 个步骤，可以计算得出数据样本集

中任意点对间的权值，从而得到了无向图对应的权

值矩阵。权值矩阵中 个数据点之间的数值越小，

表示 个数据点越相似。谱聚类算法在聚类过程中

需要对权值矩阵经过一定的变换得到相似矩阵。相

似矩阵中的数值越大表示 个数据点越相似，属于

同一类的可能性越大。反之， 个点属于同一类的

可能性越小。这与权值矩阵中的数值表示含义相

反。本文采用倒数的方式计算相似矩阵，由权值矩

阵到相似矩阵的计算公式为

如果在权值矩阵中 个点之间的权值是无穷

大，则在相似矩阵中就设置为 。由于权值矩阵中

主对角线上的数值为 ，则在相似矩阵中主对角线

上的数值应该为 。

本文针对谱聚类算法中的相似矩阵构造进行

了研究。首先利用上节中给出的方法对样本数据点

集进行无向图构建，然后利用边介数思想计算权值

矩阵，经过数据变换得到相似矩阵，最后利用经典

聚类方法对特征向量空间中的数据点进行聚类。具

体步骤如下。
输入： 个数据点 。

输出：数据点集的划分结果 。

利用本文提出的改进 算法对输入的数

据点构造相似图 。

对构造的相似图 进行边介数计算，按照

节所述方法求取权值矩阵 ，并采用式 计算

相似矩阵 。

构造 矩阵 ，其中，

为对角度矩阵 。

计算矩阵 的特征值，并对特征值进行从大

到小的排序，找到第一个极大本征间隙出现的位

置，记为 ， 即为聚类类别数。

计算 个最大特征值对应的特征向量
，构造矩阵 ，对矩阵 中

的每一行进行单位化处理，得到矩阵 ，即

把矩阵 的每一行看成 维空间中的点，

利用传统的聚类算法（如 算法）将其聚

成 类。
如果 的第 行属于第 类，则将原数据点

也划分到第 类。算法结束。

为了验证本文谱聚类算法的分类性能，本文进

行了 组实验：采用人工仿真数据集，分为理想分

类数据集和非线性数据集，重点测试聚类算法的一

般性和特殊性；选用具有真实数据含义的 数据

集测试聚类算法的实际应用效果。实验程序采用

机上的 实现，机器配置如

下： ，
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内存， 操作系统。

人工数据集测试

理想分类数据实验

为了验证本文算法的一般性，首先在理想分类

数据集上进行实验，理想数据集由计算机随机产

生，共 个样本点，分为 类，如图 所示。

为了使实验结果更直观、明显，本文在实验时对数

据按类顺序排列，由于样本数据点按照类顺序进行

排列，因此它对应的相似矩阵 在主对角线上呈现

出 个明显的分块，如图 所示。

样本点分布

相似性矩阵

图 人造 类数据

文献 指出，当谱聚类算法的相似性矩阵是

块对角矩阵时，该算法可以找到完全正确的聚类

结果。由此可知，本文谱聚类算法完全能够解决

一般性的问题。本文谱聚类算法对图 所示的

类数据样本集有很好的分类性能，聚类的结果如

图 所示。

非线性数据实验

通过上一节对理想分类数据的实验分析，验证

了本文谱聚类算法的有效性。在本节中，笔者将对

一些复杂数据进行聚类实验分析。传统聚类算法，

如 算法、 算法，基于欧式距离来描

述样本数据点之间的相似性。但是，样本数据点之

间的欧式距离较小并不意味着它们即属于同一类，

如图 所示的数据样本集。由于数据集是交叉的月

牙型分布，不是块状分布，如采用传统聚类算法对

其进行聚类分析，其聚类效果会很不理想。

图 本文谱聚类分类结果

图 双月牙数据

采用本文谱聚类算法，在类顺序排列的相似矩

阵上呈现出一条狭长的对角块，如图 所示。在

双月型的数据集中属于同一类的样本点在物理位

置上有可能比较远，样本点之间的最短路径需要经

过很多条边相连，引起相似矩阵中同类样本点间的

相似度有所差异，所以该图并不是严格意义上的块

对角分布，但还是可以从图 中清晰地看出样本

数据点集分成了 类。双月型数据聚类结果准确无

误，聚类结果如图 所示。
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笔者从一些挑战性问题中选择了 个较为困难

的数据集。本文以文献 提出的 算法作为比

较算法。图 图 是分别采用本文算法在这

个数据集上的聚类结果，对于这 个问题，本文算

法可以成功得到聚类结果。图 是 算法在这

个数据集上的聚类结果，从图 中可以看出，图

和图 发生了聚类错误，不能对线球形和波

浪线数据集进行正确聚类。

相似性矩阵 聚类结果

图 本文谱聚类算法聚类分析

同心圆， 类 线球形， 类

波浪线， 类

图 本文算法针对 种人工挑战性问题的聚类结果
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同心圆， 类

线球形， 类

波浪线， 类

图 文献 算法针对 种人工挑战性问题的聚类结果

数据集测试

实验采用的数据集选自国际通用数据库 基准

数据集中的 数据集、 数据集、

数据集以及 数据集进行本文算法和

算法的实验比较。具体真实数据集的信息如表

所示，显示了 个实验数据集的基本属性。

样本数据集 维数 样本数 固有类数

为了比较不同算法的性能，笔者使用的评价指

标是聚类正确率 和时间开销。假设已知聚类划分
为 ，算法获得的聚类划

分为 。 ， ，

用 表示已知聚类 和算法划分的聚

类 之间相同的数据点个数，则聚类错误率定义为

其中， 为数据点的个数。聚类正确率的定义很容

易根据式 得到。

表 是 种算法在每个数据集上的最优聚类误

差和平均运行时间结果。本文算法中的参数是 ，

而 算法中的主要参数是 ， 种算法中笔者都

选择最优的聚类结果进行实验比较分析。文献

中给出了 、 和 数据集在

得到最优结果时的 值及其分类准确率，这里笔者

使用同样的参数值进行实验。由于 数据集

中数据较多，文献 在 类中随机选取 个样

本数据进行实验，本文也随机选择 个样本数据，

但由于数据不尽相同，所以这里选取的最优 参数

和文献 中给出的有所不同。

样本数据集

算法

时间 时间

有研究表明，大多数聚类算法仅在少量数据形成

的低维特征空间中拥有较好的聚类结果 。从表 中

可以看出，由于 和 数据集的维数
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分别为 和 ， 算法在这 个数据集上的聚类

正确率较低，而在维数较低的 和 数

据集上的聚类正确率相对较高。本文算法由于能够更

好地表示数据样本点之间的相似性，在这 个数据集

上的聚类效果均比 算法要好，尤其是维数较高

的 数据集的聚类比 算法更优。

在平均运行时间上，本文算法要比 算法

运行时间略长，原因在于本文算法包含求解最短路

径的环节，而 算法没有这个过程。 算法

的计算复杂度由求最短路径的计算量所决定，本文

采用 最短路径算法，该算法的计算复杂度为

。因此， 算法的计算复杂度与原有谱

聚类算法的计算复杂度在同一数量级上。

相似矩阵构造是谱聚类中的瓶颈问题。本文提

出了一种基于局部密度构造相似矩阵的谱聚类算

法，算法首先对样本点按照局部密度由密到疏进行

排序，并按照设计的连接策略构建无向图；然后基

于边介数构造无向图的权值矩阵，从而得到相似矩

阵；最后利用经典聚类方法对特征向量空间中的数

据点进行聚类。实验结果表明，本文算法得到的相

似矩阵能更好地表示数据样本点之间的相似性，算

法具有较好的顽健性。但是，谱聚类算法存在着面

对高维数据集时聚类正确率降低的共同问题，下一

步研究重心将放在提高高维数据集聚类正确率上。

邓晓政 焦李成 卢山 基于非负矩阵分解的谱聚类集成 图像
分割 电子学报

徐森 卢志茂 顾国昌 使用谱聚类算法解决文本聚类集成问题
通信学报
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