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Abstract 
The similarity between the samples based on Euclidean distance measurement can not reflect the 
probability distribution characteristics of the samples, especially the sample clustering with mul-
ti-peak distribution, and the Euclidean distance has a large deviation. In addition, the k-means al-
gorithm widely used in the class often produces unstable clustering results due to the randomness 
of the initial center. In this paper, a similarity measure method which can reflect the probability 
distribution of the sample is proposed for the similarity measure. On this basis, the k-means algo-
rithm in spectral clustering is improved, and a method is proposed for the initial center adaptive 
setting method. The experimental results show that the proposed algorithm has better clustering 
effect than the traditional spectral clustering in the artificial data set and the UCI real data set. 
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摘  要 

针对传统谱聚类基于欧氏距离度量样本之间的相似性，不能反映样本的概率分布特性，特别是具有多峰

分布的样本聚类，欧氏距离具有较大的偏差，另外在传统谱聚类中广泛使用的k-means算法由于初始中
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心的随机性设置，经常会产生不稳定的聚类结果。本文针对相似性度量问题提出了一种能够反映样本概

率分布特性的相似性度量方法，并在此基础上对谱聚类中的k-means算法进行了改进，给出了一种对初

始中心进行自适应设置的方法。实验结果表明，该算法相比传统的谱聚类在人工数据集与UCI真实数据

集上具有更好的聚类效果。 
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1. 引言 

聚类分析是机器学习领域的一个重要的分支，是人们认识和探索事物之间内在联系的有效手段[1]。
其过程主要考虑特征选择、相似性度量、聚类准则、聚类算法及结果验证几个方面的内容[2]。聚类算法

在数据挖掘与机器学习中具有广阔的应用前景，近年来成为该领域的研究热点[3] [4] [5]。 
传统的聚类算法主要依据样本点的距离或者密度，根据其生成聚类方法的不同分为分割聚类与层次

聚类两类。基于距离的分割聚类算法将聚类问题转化为针对全局标准的优化算法，代表性的算法主要有

K-means、CLARA 及 CLARANS 算法等；而基于密度的分割聚类算法通过优化样本密度分布的局部目标

函数实现聚类。层次聚类根据其解决问题的方式分为分裂与合并两种。上述算法都是基于假设样本空间

为凸球形的，但当样本空间不为凸或具有复杂的多峰分布时，算法性能会显著下降。另外，分割聚类算

法大多通过基于目标的优化过程实现，会陷入局部最优解[6] [7]。 
谱聚类算法计算样本点对的局部相似性基于谱图理论挖掘样本空间的全局结构，不需要样本空间概

率分布的前提假设，具有更广泛的适用性。因此，受到广泛关注[8]。谱聚类通常由两个主要步骤组成，

首先是基于数据样本点的相似性度量建立关系图，其次构建算法对图进行聚类分割[9]。现有的提升谱聚

类性能的研究成果分为两种类型，第一种类型是在样本点关系图固定的情况下，重点提升图的分割过程；

另外一类工作是构建合适的关系图通过常用的分割算法提升聚类性能。 
构建关系图的关键问题是如何定义两个样本点之间的相似性，传统的谱聚类基于欧式距离度量不能

完全反映数据聚类复杂的空间分布特性。其分割过程常用的 k-means 算法由于初始集群中心的随机性，

经常会产生不稳定的聚类结果。因此，本文在这两方面进行了改进：一方面本文利用 Peng Yang 等人提

出的密度敏感的谱聚类方法计算相似性度量，另一方面对 k-means 算法进行改进，该算法不仅可以放大

不同高密度区域内数据点之间的距离，同时可以缩短同一高密度区域内数据点之间的距离，最终有效描

述数据的实际聚类分布，而且它可以获得一个更好的聚类中心。将该算法与传统聚类算法以及常用谱聚

类算法进行比较，有效性分析和结果表明，本文提出的算法能够获得更好的聚类效果。 

2. 算法回顾 

谱聚类 

谱聚类算法的思想来源于谱图划分理论，它将聚类问题看成是一个无向图的多路划分问题。该算法

发展了很多不同的具体实现方法，但是都可以归纳为以下三个主要步骤[10] [11]： 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2017.711125
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李娇，王晅 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2017.711125 1109 计算机科学与应用 
 

Step 1：构建表示样本集的矩阵 Z； 
Step 2：通过计算 Z 的前 k 个特征值与特征向量，构建特征向量空间； 
Step 3：利用 k-means 聚类算法对特征向量空间中的特征向量进行聚类。 
传统的谱聚类算法的步骤如下： 
输入： n 个数据点{ }lx 、聚类数 k ，σ 为事先指定的参数。 

输出：数据的划分 1 2 3, , , , kc c c c� 。 

(1) 根据欧氏距离量度构造相似性矩阵 2exp
2ij
distS
σ

 = − 
 

； 

(2) 构造拉普拉斯矩阵
1 1
2 2L D SD

− −
= ，其中 D 为对角矩阵； 

(3) 求拉普拉斯 L 的 k 个最大特征值对应的特征向量 1 2 3, , , , kv v v v� ，并且构造矩阵 [ ]1 2, , , n k
kV v v v R ×= ∈� ，

其中 kv 为列向量； 

(4) 单位化V 的行向量，得到矩阵Y ，其中
1
2

2

ij
ij

ij
j

V
Y

V

=
 
 
 
∑

； 

(5) 将Y 的每一行看成是 kR 空间内的一点，使用 K 均值将其聚为 k 类； 
(6) 如果Y 的第 i 行属于第 j 类，则将原始数据点 ix 也划分到第 j 类。 
谱聚类算法仅与数据点的数目有关，而与维数无关，因而可以避免由高维特征向量造成的奇异性问

题。该算法又是一种判别方法，不针对数据的全局结构作假设。尽管它是一种极具竞争力的聚类方法，

但其目前仍处于研究初期，算法本身存在一些亟待解决的问题。现有的算法对分析尺度的选择非常敏感，

使得尺度参数的正确选择成为算法成功的关键。在真实数据集问题中，数据通常具有多重尺度，而现有

的谱聚类算法仍然不适合处理一些多尺度聚类问题。 
在谱聚类算法中，除了相似度矩阵的问题之外，还涉及到了 k-means 算法的问题，而这两个问题是

直接影响聚类效果的好坏。k-means 聚类算法是目前应用最广泛的划分聚类算法之一。容易实施、简单、

高效、成功的应用案例和经验是其至今流行的主要原因。但是，该聚类算法仍然存在一些缺点，它不仅

是一个 NP 难优化问题，也是一个贪心算法，仅能获得局部最优，无法获得全局最优，且该算法的初始

聚类中心是随机选取的。 

3. 改进的算法 

在这一部分，我们首先针对谱聚类算法中存在的两种问题提出了解决方法，最后，我们提出了改进

的算法。 

3.1. 优化的相似性度量 

从上述谱聚类算法的步骤中我们可知，相似度矩阵的选择是聚类效果性能的重要指标，只要选择了

好的相似度矩阵，那么就会获得一个较好的聚类结果。 
在创建相似性矩阵 W 的过程中，传统的谱聚类通常基于欧氏距离通过高斯核函数计算相似度[12]。

对于复杂问题，简单的基于欧氏距离的相似性度量不能完全的反映聚类结构。因此，本文在构造相似矩

阵 W 时应用了基于密度敏感的相似性度量，因为从数据的空间分布情况来看，同一聚类内的数据趋向于

分布在一个密度较高的区域，而不同聚类之间存在一个数据分布相对稀疏的低密度区域，我们根据数据

密度改进相似度矩阵，应用密度敏感的相似度矩阵[13]。 
定义 1：局部线段长度： 
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( ) ( ),, 1i jd x x
i jL x x ρ= −                                      (1) 

其中， ( ),i jd x x 是数据 ix 和 jx 之间的欧氏距离， 1ρ > ，称为伸缩因子。 

定义 2：将数据点集 { }V x= 视作为加权无向图 { },G V E= 的顶点，边的集合表示在每对数据点之间

的连接权值的集合。把 p V ′∈ 作为长度 1l p= − 的路径，其连接在点 1p 和 2p 之间。 ijp 表示 ( )1,k kp p E+ ∈

连接数据点 ( )1,k kp p E+ ∈ 所有路径的集合，其中 ( )1 ,i j n≤ < 。则 ix 和 jx 之间新的相似性距离定义为： 

( )
1

1
1

min ,
j

l

ij k kp p k
D L p p

−

+∈ =

= ∑                                     (2) 

其中 ( )1,k kL p p + 表示两点之间密度可调节的线段长度。 

3.2. 优化的 K-means 算法 

从上述可知，传统的谱聚类算法的最后一步是完成 k 均值算法聚类。由于 k 均值算法严格依赖于初

始聚类中心，然而，初始聚类中心通常是随机生成的，所以每个集群中心不是在基本算法开始时相同的，

且可能产生不稳定的聚类结果[14] [15]。 
根据 k 均值算法及其相关改进方法的研究，本文设计了一种简单有效的选择初始聚类中心的方法。

该方法只是基于传统的 k 均值算法进行简单的改变，即在随机初始化聚类中心的步骤中增加随机数，对

于每个随机初始化 k 个集群中心，计算彼此之间的欧氏距离集群。然后，保存并选择 k 个聚类中心的最

大距离中心。该聚类中心使得聚类结果稳定并且使得聚类结果得到很大的提高。 
改进算法的核心如下：随机选择 k 个数据对象作为数据集 X 的初始聚类中心；在 k 个聚类中心之间

计算欧氏距离；然后随机地重复选择 k 个数据对象；再次计算 k 个聚类中心之间的欧氏距离。如果这次

的距离大于上一次的距离，我们需要保存这个 k 集群中心和对应的距离，或者对于下一个随机选择不进

行修改，直到达到设置的随机数。最终，该算法得到了一个更好的初始聚类中心。 

3.3. 改进的谱聚类算法 

根据上述的两种优化方案，可以得到改进的谱聚类算法。实验证明改进的谱聚类算法比原始的算法

具有更好的性能。 
改进的谱聚类算法的步骤如下： 
输入： n 个数据点、聚类数 k 及伸缩因子 ρ 。 
输出：数据的划分 1 2 3, , , , kc c c c� 。 
(1) 根据密度敏感的相似性度量构造相似性矩阵 n nW R ×∈ ， 

其中
( )( )1

1
,

1

1 , 0
min 1k k

ij

ij ijl
dist p p

p p k

W W
ρ +

−

∈ =

= =
 − 
 
∑

； 

(2) 构造拉普拉斯矩阵
1 1
2 2L D SD

− −
= ，其中 D 为对角矩阵，

1

n

ii ij
j

D W
=

= ∑ ； 

(3) 求拉普拉斯 L 的 k 个最大特征值对应的特征向量 1 2 3, , , , kv v v v� ，并且构造矩阵 [ ]1 2, , , n k
kV v v v R ×= ∈� ，

其中 kv 为列向量； 

(4) 单位化V 的行向量，得到矩阵Y ，其中
1
2

2

ij
ij

ij
j

V
Y

V

=
 
 
 
∑

； 
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(5) 将Y 的每一行看成是 kR 空间内的一点，使用改进的 K 均值算法将其聚为 k 类； 
(6) 如果Y 的第 i 行属于第 j 类，则将原始数据点 ix 也划分到第 j 类。 

4. 实验仿真 

为了验证本文提出的改进谱聚类算法的聚类性能。将该算法应用在人工数据集[16]和 UCI 数据集的

聚类问题上，并分析实验结果。让该算法与传统的 K 均值算法(K-means)，传统的谱聚类算法(NJW-SC)
和密度敏感的谱聚类算法(DNJW-SC)进行比较。结果表明，本文提出的改进的谱聚类算法在大部分数据

集中的性能较好。 

4.1. 人工数据集 

本文中，在 TwoS、2Spirals 与 circle data 三个 2-维人工数据集(图 1)中应用四种聚类算法。这是数据

集都是具有“挑战性”问题的图示，它们的类别数均为 2。 
在(a)图中，正确的分类标准应该是右上角的倒“S”是一类，左下角的正“S”是另一类。 

 

 
(a)                                                       (b) 

 
(c) 

Figure 1. The original datasets 
图 1. 原始数据集 
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在(b)图中，正确的分类标准应该是以靠左边的点为起点画出的螺旋是一类，靠右边点为起点画出的

螺旋是另一类。 
在(c)图中，正确的分类标准应该是内椭圆是一类，而外椭圆是另外一类。 
如图 2~图 4 四种聚类算法应用在 3 个不同的人工数据集上得到的聚类结果。其中(a) 传统的 K 均值

算法，(b) 传统的谱聚类算法，(c) 密度敏感的谱聚类算法，(d) 改进的谱聚类算法。 

4.2. UCI 数据集 

UCI 数据集是一个用于机器学习的常用标准测试集，是 University of California Irvine 提出的真实数

据集。下面选用该测试集中 4 个真实数据集进一步验证本文提出算法的优越性，具体数据特征如表 1 所

示。 
为了评估聚类的性能，本文采用了 Rand Index(RI)和 F-measure 两种聚类评价指标来判断。 
第一种：采用 Rand Index(RI)评估聚类结果的正确率，实际上这是一种用排列组合原理来对聚类进行

评价的手段[17]，记为 RI，公式如下： 
 

 
(a)                                                       (b) 

 
(c)                                                       (d) 

Figure 2. Contrast of four algorithms on synthetic datasets TwoS 
图 2. 人工数据集 TwoS 的 4 种算法对比 
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(a)                                                       (b) 

 
(c)                                                       (d) 

Figure 3. Contrast of four algorithms on synthetic datasets 2Spiral 
图 3. 人工数据集 2Spiral 的 4 种算法对比 
 

 
(a)                                                       (b) 
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(c)                                                       (d) 

Figure 4. Contrast of four algorithms on synthetic datasets circle data 
图 4. 人工数据集 circle data 的 4 种算法对比 
 
Table 1. Experiment dataset and data characteristics 
表 1. 实验数据集及数据特征 

数据集 样本个数 维数 类别数 

Iris 150 4 3 

Soybean 47 35 4 

Wine 178 13 3 

glass 214 9 6 

 

TP TNRI
TP FP FN TN

+
=

+ + +
                                    (3) 

其中，TP 是指被聚在一类的文档被正确分类了，TN 是指不应该被聚在一类的文档被正确分开了，FP 是

指不应该放在一类的文档被错误的放在了一类， FN 是指不应该分开的文档被错误的分开了。 
图 5 表示的是 K-means 聚类算法、传统聚类算法、密度敏感的谱聚类和本文提出的算法对 4 个 UCI

数据集进行聚类所得结果的 RI 值。 
第二种：采用基于人工标注的评价指标 F-measure 对聚类质量进行评价，对于聚类结果簇 i 和簇 j，

计算准确率(precision) P、召回率(recall) R 以及 P、R 的综合评价指标 F-measure (记为 F)： 

( ), ij

j

n
P i j

n
=                                          (4) 

( ), ij

i

n
R i j

n
=                                          (5) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

2 , ,
,

, ,
P i j R i j

F i j
P i j R i j
× ×

=
+

                                  (6) 

式中， in 为聚类算法识别出的簇 i 所包含的数据样本数目， jn 为簇 j 所包含的数据样本数目， ijn 表示属

于簇 j 却被错划为簇 i 的数据样本数目。 
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对数据集进行聚类后最终所得到的结果，通过取它对所有簇的最大 F-measure 的加权平均来评价其

聚类质量，该指标为聚类结果的总体正确率 F-measure： 

( ){ }max ,i

ji

nF F i j
n

=∑                                     (7) 

[ ]0,1F ∈ , F 值越高表明聚类效果越好。图 6 表示的是 k-means 聚类算法、传统聚类算法、密度敏感 
 

 
Figure 5. Comparison of the RI indicator figures of the four sets of data clus-
tered by the four algorithms 
图 5. 四种算法对 4 组数据聚类后的 RI 性能指标比较 

 

 
Figure 6. Comparison of the F-measure indicator figures of the four sets of 
data clustered by the four algorithms 
图 6. 四种算法对 4 组数据聚类后的 F-measure 性能指标比较 
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Figure 7. Comparison of average run time of the four sets of data clustered by 
the four algorithms 
图 7. 四种算法对 4 组数据聚类后的平均运行时间比较 

 

的谱聚类和本文提出的算法对 4 个 UCI 数据集进行聚类所得结果的 F-measure 测量值[18] [19] [20]。 
由于聚类算法选取的不同，将会导致平均运行时间不同，本文中也得到了四种不同算法的平均运行

时间，平均运行时间越短，说明该算法更节省时间，效率更高。运行结果如图 7 所示。 

5. 结论 

本文研究了影响谱聚类算法聚类效果的两个因素，提出了一个新颖的 k 均值算法，得到了改进 k 均

值的谱聚类算法。该算法一方面不仅能够处理多尺度聚类的问题，而且对参数选择相对不敏感，另一方

面提出的 K 均值算法得到的聚类中心，该聚类中心使得聚类结果稳定并且得到很大的提高。然而，本方

法仍需进一步改进，以使得聚类效果得到最佳。另外，如何将本文提到的算法应用到图像处理领域将是

本课题下一阶段的研究重点。 
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