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公理化模糊共享近邻自适应谱聚类算法

储德润，周治平
（江南大学 物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 214122）

摘    要：针对传统的谱聚类算法通常利用高斯核函数作为相似性度量，且单纯以距离决定相似性不能充分表现

原始数据中固有的模糊性、不确定性和复杂性，导致聚类性能降低的问题。提出了一种公理化模糊共享近邻自

适应谱聚类算法，首先结合公理化模糊集理论提出了一种模糊相似性度量方法，利用识别特征来衡量更合适的

数据成对相似性，然后采用共享近邻的方法发现密集区域样本点分布的结构和密度信息，并且根据每个点所处

领域的稠密程度自动调节参数 σ，从而生成更强大的亲和矩阵，进一步提高聚类准确率。实验表明，相较于距

离谱聚类、自适应谱聚类、模糊聚类方法和地标点谱聚类，所提算法有着更好的聚类性能。
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Shared nearest neighbor adaptive spectral clustering algorithm based on
axiomatic fuzzy set theory

CHU Derun，ZHOU Zhiping
(Engineering  Research  Center  of  Internet  of  Things  Technology  Applications  Ministry  of  Education,  Jiangnan  University,  Wuxi
214122, China)

Abstract: For the traditional spectral clustering algorithm, the Gaussian kernel function is usually used as the similarity
measure. However, the similarity of distance cannot fully express the ambiguity, uncertainty, and complexity inherent in
the original data, resulting in the reduction of clustering performance. To solve this problem, we propose an axiomatic
fuzzy set shared nearest neighbor adaptive spectral clustering algorithm. First, the proposed algorithm uses a fuzzy sim-
ilarity measurement method based on axiomatic fuzzy set  theory to measure more suitable data pairwise similarity by
identifying features. Then, the structure and density information of sample point distribution in a dense area is obtained
using the method of sharing the nearest neighbor, and the parameter σ is automatically adjusted according to the density
degree of each point in the domain, thereby generating a more powerful affinity matrix to further increase the accuracy
rate of  clustering.  Experimental  results  show  that  the  proposed  algorithm  has  better  clustering  performance  than  dis-
tance spectral clustering, adaptive spectral clustering, fuzzy clustering, and landmark spectral clustering.
Keywords: machine learning; data mining; clustering analysis; fuzzy clustering; spectral clustering; axiomatic fuzzy set
theory; shared nearest neighbor; scale parameter

聚类技术作为机器学习领域中的一种无监督

技术，在检测数据的内在结构和潜在知识方面发

挥着重要的作用。在过去的几十年中，许多聚类

方法得到了发展，如基于分区的方法 (k-means)、

基于模型的方法、基于密度的方法、层次聚类方

法、模糊聚类方法 (fuzzy c-means) 和基于图的方
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法 (spectral clustering)[1]。由于谱聚类在处理非凸

形结构的数据集方面的高效性，谱聚类在图像分

割[2-4]、社区检测[5]、人脸识别[6] 等方面得到了广泛

的研究和应用。

σ

σ

σ

σ

然而，传统的谱聚类算法在使用高斯核函数

构造亲和矩阵时，需要先验信息来设置合适的参

数以控制邻域的尺度；并且以距离来度量数据点

之间的相似性，没有考虑到整体数据点的变化情

况，对于高维数据来说，较难得到更高的聚类精

度。近年来有很多学者对谱聚类算法进行了研

究。赵晓晓等 [7] 结合稀疏表示和约束传递，提出

一种结合稀疏表示和约束传递的半监督谱聚类算

法，进一步提高了聚类准确率。林大华等 [8] 针对

现有子空间聚类算法没有利用样本自表达和稀疏

相似度矩阵，提出了一种新的稀疏样本自表达子

空间聚类方法，所获得的相似度矩阵具有良好的

子空间结构和鲁棒性。Chang 等 [9] 提出了一种通

过嵌入标签传播来改进谱聚类的方法，通过密集

的未标记数据区域传播标签。以上方法虽然一定

程度上提高了谱聚类算法的聚类性能，但是，在

大部分谱聚类算法中，高斯核函数中尺度参数  
的选取往往都是通过人工选取，对聚类结果有一

定的影响。NJW 算法 [10] 对预先给定几个尺度参

数  进行谱聚类，最后从这几个聚类结果中选择

具有最佳聚类结果的  作为尺度参数，该方法消

除了尺度参数  选择的人为因素，但是也增加了

计算时间。Ye 等[11] 在有向 KNN 图中考虑了一种

基于共享最近邻的鲁棒相似性度量，大大提高了

谱聚类的聚类精度。Jia 等 [12] 提出了一种基于共

享近邻的自校正 p谱聚类算法，该算法利用共享

最近邻来度量数据间的相似性，然后应用果蝇优

化算法找到 p-laplacian 矩阵的最优参数 p，从而更

好地进行数据分类。王雅琳等 [13] 提出一种基于

密度调整的改进自适应谱聚类算法，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。

传统的谱聚类以及上述大部分改进的谱聚类

算法都是单一的针对距离度量或者尺度参数进行

调整，本文从一个新的角度出发，在公理化模糊

集 (AFS) 理论的基础上，结合局部密度估计和共

享近邻的定义，提出一种基于 AFS 理论的共享近

邻自适应谱聚类算法——公理化模糊共享近邻自

适应谱聚类算法。利用 AFS 理论提出了一种模

糊相似性度量方法，并将其作为谱聚类算法输入

σ

的亲和矩阵。同时采用共享近邻的方法发现密集

区域样本点分布的结构和密度信息，并且根据每

个点所处领域的稠密程度自适应调节参数  ，与

高斯核距离测度相比，本文的解决方案对参数具

有较强的鲁棒性，增强了对各种数据集的适应

性，减少了噪声数据带来的不良影响。

1   相关算法理论

1.1    谱聚类算法

x1, x2, · · · , xn ∈ Rd n d

|V | |E|
vi ∈ V vi xi ei j vi v j

ei j xi x j

S

在谱聚类中，设  为  个具有 
个特征的样本，数据集可用一个加权无向图来描

述，该图由   个顶点和   个边组成。对于

，  表示一个样本  ，  表示   和   之间的

权重。  通常是由  和  之间的相似性来度量

的。通常引入高斯核函数来构造相似矩阵  ，其

定义为

Si j =

 e−
(
∥xi−x j∥2 )

2σ2 , i , j
0, i = j

(1)

作为一种简单而有效的聚类准则，归一化割

(Ncut) 在文献 [14] 中提出，其定义为

Ncut (A,B) =
yT (D−W) y

yT Dy
(2)

D y式中：  是对角矩阵；  是最优分割向量。谱聚类

的一般过程为：

G S σ

S
1) 构造图   的相似度矩阵  ,对于给定的  ，

 是由式 (1) 构造的；

D D
Dii =

∑
1⩽ j⩽n

Si j

2 ) 计 算 对 角 矩 阵  ， 构 造 对 角 矩 阵  ，

；

L = D−S
3) 计算归一化拉普拉斯矩阵，拉普拉斯矩阵

L 为 ，L被归一化为

L = D−1/2LD−1/2 = I− D−1/2SD−1/2;

L k4) 对   进行特征分解，得到前   个特征向

量，并构建特征向量空间；

5) 利用经典的聚类算法如 k-means 对特征向

量空间中的特征向量进行聚类。

1.2    AFS 理论

AFS 理论是刘晓东 [15-18] 在 1998 年提出的一

种 基 于 A F S 代 数 和 A F S 结 构 的 模 糊 理 论 ，

AFS 理论放弃使用距离度量来计算数据之间的相

似性关系，而是将观测数据转化为模糊隶属函

数，并实现其逻辑运算。然后，可以从 AFS 空间

而不是原始特征空间中提取信息。在 AFS 空间

中利用模糊关系来构建数据之间的相似性度量。

采用模糊隶属度来表示数据之间的距离关系，增
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强了在处理现实数据中对各种数据集的适应性，

为处理离群点提供了有效方法。

A ⊆ M Π
m∈A

m

在文献 [15] 中，根据 EI 代数的定义，对于任

意概念集合  ，  表示 A 中模糊概念的集

合，为了更好地提取数据结构，清楚地说明可将

AFS 理论结合以下场景：

X = {x1, x2, · · ·, x6}

M = {m1,m2, · · ·,m6} X

M

m1 m2 m3 m4

m5 m6 A1 = {m1,m6} ⊆
Π

m∈A1

m = m1m6

A2 = {m1,m3} ⊆ M Π
m∈A2

m = m1m3

A3 = {m3} ⊆ M Π
m∈A3

m = m3

γ = m1m6+m1m3+m2

设   是 6 个人的样本集合及其

特征 (属性)，由真实数字 (年龄、身高、体重)、布

尔值 (性别)、额定值 (黑色素) 和顺序关系 (发黑、

发白) 描述；  是样本  上的模糊

概念集。  中的每一个元素都被看作描述事物

的简单概念，它们相应的语言标签被定义为：

(老年人)、 (高的人)、 (重的人)、 (头发黑色

素更多的)、 (男性)、 (女性)。则  
M，  是一个新的复杂概念“老年女人”；

，  表示“重的老年人”；
，  表 示 “ 高 的 人 ” 。 对 于

，它的概念为“老年女人”或者

“重的老年人”或者“高的人”，是一个复杂概念的

集合。一个新的模糊集可以被写成:
3∑

i=1

(
Π

m∈Ai

m
)
= Π

m∈A1

m+ Π
m∈A2

m+ Π
m∈A3

m (3)

这些基于简单概念的 EI 代数运算生成的概

念被认为复杂的概念。 ∑
i∈I

(
Π

m∈Ai

m
)

(Ai ⊆ M, i ∈ I) m E

因此，概念的逻辑表达可以用   表示

。若  是非空集，集合  定义为

E =

∑
i∈I

(
Π

m∈Ai

m
) ∣∣∣∣Ai ⊆ M, i ∈ I

 (4)

I式中  为非空索引集。

其中，每个模糊集可以被唯一地分解：

ξ =
∑
i∈I

(
Π

m∈Ai

m
)

(5)

Ai式中  是 M 的子集。

2   所提算法

2.1    在模糊空间建立距离度量

本文提出的亲和矩阵构造方法是建立在

AFS 理论基础上的，该过程允许我们在发现的判

别模糊子空间中表示不同模糊项的样本。这些子

空间由模糊隶属函数选择，消除了不明显或噪声

特征。因此，它们被认为能够改善内部相似和减

少相互相似。此外，利用 AFS 中定义的模糊隶属

度和逻辑运算，放宽了欧氏假设对数据距离推断

的影响。更具体地说，本文使用一个样本的隶属

度属于另一个样本的描述，用模糊集表示为距离

度量。在最初的 AFS 聚类 [19-21] 基础上，在 AFS 空

间上构建相似性度量。

Ai ⊆ M x ∈ X

首先建立隶属度函数，需要定义以下有序关

系：设 X 是一个样本集合，M 是 X 上的一组模糊

集合。对于任意 ， ，可以写成：
Ai ⩾ (x) = {y ∈ X |x⩾my, for ∀m ∈ Ai } ⊆ X (6)

m ∈ M x ⩾m y m x

m y Ai ⩾ (x) x

Π
m∈Ai

m x

Ai ⩾ (x) Ai

式中： ；“ ”表示  代表  的模糊关系大

于或等于  代表  的模糊关系；  是  中所

有模糊关系小于或等于   的   样本中的元素

的集合。  是由   模糊集的语义和观测数

据集的概率分布决定的。

ξ ∈ E µξ : X→ [0,1]{
µξ (x) |ξ ∈ E

}
(E,∨,∧)

对于模糊集合  ， 。根据文献

[17]，  是 AFS 模糊逻辑系统  的
一组相关隶属度函数，则满足条件：

α,β ∈ E α ⩽ β (E,∨,∧)

x ∈ X µα (x) ⩽ µβ (x)

1 ) 对于  ，如果   在系统  
内，并且对于任意 ，  都成立；

x ∈ X η =
∑
i∈I

(
Π

m∈Ai

m
)
∈ E

i ∈ I Ai ⩾ (x) = ∅ µη (x) = 0

2) 对于 ， ，如果对于任意

， ，则 ；

x,y ∈ X Ai ⊆ M η = Π
m∈Ai

m ∈ E

Ai ⩾ (x) ⊆ Ai ⩾ (x) µη (x) ⩽ µη (y) Ai ⩾ (x) = X

µη (x) = 1

3 ) 对 于  ， ， ， 如 果

，则  ；如果  ，

则 。

X
γ

X Ai

确定相关性隶属函数首先要确定   上的测

度。下面给出了实现该测度的具体内容。设  是
关于   的一个模糊项。文献 [17] 中   的权重函

数被定义为：

ργ : X→ R+ = [0,∞) , ργ设  如果  满足条件：

ργ (x) = 0⇔ x<mx, x ∈ X;1) 
ργ (x) ⩾ ργ (y)⇔ x⩾my, x,y ∈ X2) 。

ργ γ则称  为模糊项  的权重函数。

(Ω, f ,P) M X

ργ γ ∈ M

X ⊆ Ω (Ω, f ,P)

m ∈ M x ∈ Ω m ⩾ (x) ∈ f{
µξ (x) |ξ ∈ E

}
(E,∨,∧)

ξ =
∑
i∈I

(
Π
γ∈Ai

m
)
∈ E

设   是一个概率测度空间，  是   上
的一组模糊集合，  是模糊项  的权重函数，

 是概率空间  上的一个有限观测样本

集。如果对于任意的  ， ； ，则

 是   的一组相关隶属度函数，

条件是每个模糊集  的隶属函数被

定义为

µξ (x) = sup
i∈I

inf
γ∈Ai

∑
u∈(Ai⩾(x))

ργ (u)∑
u∈X
ργ (u)

, ∀x ∈ X (7)

µξ (x) = sup
i∈I

inf
γ∈Ai

∫
Ai>(x)
ργ (t)dPt∑

Ω

ργ (t)dPt
, ∀x ∈ Ω (8)

γ ∈ M ργ (x) Ω

|X| (Ω, f ,P)

如果对于每个  ，  在   上是连续的

且  是从概率空间  中随机抽取的一组样
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本集，则式 (7) 所定义的隶属函数等于式 (8) 所定

义的隶属函数。

ργ (x) Ai ⩾ (x)

ξ =
∑
i∈I

(
Π
γ∈Ai

m
)
∈ E x ∈ X ξ

根据以上可知，在 E 中模糊概念的隶属函数

可以由   和   来确定，这既考虑了模糊

性又考虑了随机性。根据文献 [17]，对于任意模

糊概念  ，对于任意  ，  的隶属

函数被定义为

µξ (x) = sup
i∈I

{
|Ai ⩾ (x)|
|X|

}
(9)

µξ (x)= sup
i∈I


∣∣∣y ∈ X

∣∣∣x⩾ρm
y,∀m ∈ Ai

∣∣∣
|X|

 (10)

ρm式中  是一个权重函数。

X = {x1, x2, · · ·, xn} ⊆ R X

F = { f1, f2, · · ·, fl} M = {mi, j |1 ⩽ i ⩽ l, 1 ⩽

j ⩽ ki} fi ki

mi,1,mi,2, · · ·,mi,ki
fi

x

ζx = Π
m∈M

m ζx x

xk mi, j

mi, j

xk

接着设样本集为  ，  上的

一个特征集合 ，

 表示一组相对于特征  的选择的  个模糊

概念的集合，  是其中与特征   相对

应的一组简单模糊概念。在新的测度空间中，对

于每一个样本  ，发现一个显著的模糊子集

，以便  有效地表示 ，而不是整个模糊

集。这里，如果   属于   的隶属度大于某一阈

值，则模糊隶属函数用作特征的度量，  足够好

地将  与其他值区分开。在这里定义：
Bεx = {m ∈ M |µm (x) ⩾max {µm (x)}−ε } (11)

ε ε = 0.3

Bεx x

ζx

式中：  表示误差阈值 [20]，在这里设  ，通过

设定误差阈值避免了使用模糊隶属函数的不明显

特征，使样本的表示方法能够更好地表达数据中

的底层语义结构，排除了噪声对数据样本特征的

干扰，若对误差阈值运用自适应策略，将明显增

加算法的计算复杂度。考虑本文算法的总体性能

表现，实验中参考文献 [20] 中的经验数值进行设

定。  表示关于数据样本   的全部的模糊项的

集合。然后将  描述为
ζx = ∧

m∈Bεx
m (12)

∧

Xi X j

式中   是 AFS 代数中的模糊隶属关系运算。通

过这样表示，所有理想的模糊项都结合在一起作

为样本表示。然后，通过 AFS 代数和 AFS 理论中

的模糊运算，结合模糊隶属度的关系，通过逻辑

运算的数据距离推理，将模糊集表示的另一个

描述样本的隶属度用作距离度量。根据 AFS 聚

类[19-21]，对于两个数据样本  和 ，它们之间的距

离定义为：

Di j = 1−min
{
µ̄ζXi

(Xi) , µ̄ζX j

(
X j

)}
(13)

µ̄ζXi

(
X j

)
=

mk ∈ ζXi

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
N∑

k=1
µmk

(
X j

)
N

 (14)

µmk

(
X j

)
mk X j

mk ζXi

µ̄ζXi

(
X j

)
ζXi

X j

式中：  表示数据样本模糊项   的   的模

糊隶属度；  表示模糊项集合   中的每个模糊

项；  表示模糊项集合   的数据样本   的
平均隶属度。

在 AFS 理论的基础上，为了更好地提取数据

结构，在 AFS 空间中建立了距离测量，公式为

A
(
xi, x j

)
= exp

(
−

Di j
2

2σ2

)
(15)

Di j式中  为式 (13) 所示基于公理化模糊集理论的

距离定义。

2.2    所提算法

A
(
xi, x j

)
= exp

(
−Di j

2/2σ2
)

σ

σ

σ

在 2.1 小节中虽然利用 AFS 理论在谱聚类算法

中构建了新的距离度量，即 ,

但是高斯核函数中  是一个人工指定的参数，为

每个数据集指定一个合适的参数   是一件很复

杂的事，需要花费大量的时间和精力。本文将数

据点的领域信息加入相似度的计算中，并结合共

享近邻的思想，在 AFS 理论距离测量的基础上定

义了一个能够自适应得到尺度参数   的高斯核

函数——基于 AFS 理论的共享近邻自适应高斯

核函数，其定义为

A
(
xi, x j

)
=

 exp
(
−

Di j
2

σiσ j
(
SNN

(
xi, x j

)
+1

) ) , i , j

0, i = j
(16)

σi xi

K = 7 K

K

式中   的取值由数据点   的  K 个最近邻确定，

通常为 [22]。根据文献 [22] 可知，  的选择与

尺度参数无关，并且是嵌入空间数据维数的函

数，通过  共享近邻的方法能够根据数据样本本

身之间的关系自适应的获得更加适合的尺度参

数，避免了选取尺度参数给算法带来的不确定

性。其计算方法为

σi =
1
K

K∑
m=1

d (xi, xm) (17)

σi xi K

σ j x j

SNN
(
xi, x j

)
xi x j K

SNN
(
xi, x j

)
xi

x j

式中：  表示样本点  和其  个最近邻距离的平

均值；同理   表示样本点   和其 K 个最近邻距

离的平均值。  表示样本点  和  在 
邻域内所共有的邻居个数。  反映了  
和  点的局部密度，可以用来提高数据点间的相

似性，有助于样本点正确的划分。

2.3    所提算法流程

算法　公理化模糊共享近邻自适应谱聚类算
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法 (AFSSNNSC)
X = {x1, x2, · · ·, xn} k输入　数据集 ，目标聚类数 ；

y输出　聚类实际产生  类。

fi

mi, j

1) 首先为数据点的每个特征  构造模糊关系

模糊项 ；

µm∈M (x)

2) 使用式 (10) 计算每个数据点的隶属度函数

；

Bεx3) 通过式 (11) 找出模糊项的集合 ；

ζx = ∧
m∈Bεx

m ζx4) 通过  构建每个样本的描述 ；

ζx Di j5) 根据  利用式 (13) 计算成对距离 ；

σi σ j6) 通过式 (17) 计算  和 ；

A7) 利用式 (16) 构建亲和矩阵 ；

Dii =
∑

1⩽ j⩽n
Si j D8) 根据  计算对角矩阵 ；

L L = D−S

9) 计算归一化拉普拉斯矩阵，拉普拉斯矩阵

 由  被归一化为

L = D−1/2LD−1/2 = I− D−1/2SD−1/2

L k10) 对   进行特征分解，得到前   个特征向

量，并构建特征向量空间；

11) 利用经典的聚类算法如 k-means 对特征

向量空间中的特征向量进行聚类。

3   实验与结果分析

3.1    实验环境及性能指标

在 UCI、USPS 手写数字的相同数据集上，采

用本文提出的方法和文献 [10] 的 NJW 谱聚类

(SC)、文献 [21] 的 AFS 聚类算法 (AFS)、文献 [22]
的 self-tuning spectral clustering(STSC) 算法、基于

K 均值的近似谱聚类 (KASP)[23]、基于 Nystrom 近

似谱聚类 (Nystrom)[24] 和基于地标点谱聚类算法

(LSC-R，LSC-K)[25] 进行对比实验。本文算法实验

是在 MATLAB 2014b，计算机的硬件配置为 Intel
i7-4770 CPU 3.40 GHz、16 GB RAM 的平台下进

行。为了评估所提算法的聚类性能，本文使用聚

类误差 (CE)[26] 和归一化互信息 (NMI)[27]2 种性能

指标对本文算法与其他聚类方法的聚类结果进行

了比较。其中 CE 被广泛用于评价聚类性能，

CE 越低聚类性能越好。NMI 也是一种广泛使用

的评估算法聚类性能的测量标准，NMI 越大性能

越好。

3.2    UCI 数据集实验结果与分析

为了验证所提出算法的有效性，本文将所提

的算法和其他方法应用于 UCI 数据库中的 11 个

基准数据集作为测试样本，表 1 为这 11 类数据集

的特征，分别是数据总量、维数以及类的个数。
  

表 1    UCI 实验数据集的特性

Table 1    Characteristics of the UCI experimental datasets
 

数据集 数据总量 维数 类数

Heart        270 13   2

Hepatitis        155 19   2
Sonar        208 60   2
Wobc        699   9   2
Wdbc        569 30   2

Iris        150   4   3
Wine        178 13   3

Protein        552 77   8
Libras        360 90 15

LetterRec   20 000 16 26

Covtype 581 012 54   7
 
 

基于聚类误差 (CE) 的实验结果如表 2 所示，

由表 2 可知所提的方法在大部分实验数据集上均

获得了优于对比算法的 CE 值；所提出的方法在

Heart、Hepatitis、Wdbc、Protein 和 Libras 数据集上

的 CE 分别为 15.27%、27.14%、6.03%、51.12%、

52.31%，相比较 AFS 算法而言均改进了 10% 以

上，在其他 5 个数据集上的 CE 相比较 AFS 也均

有所提高。证明了利用谱理论对相似矩阵进行划

分比之前提出的传递闭包理论好得多，考虑到传

递闭包方法的验证循环，所提出的方法也相对更

快、更容易实现。在 Iris、Wine 数据集中，所提算

法的 CE 分别为 7.42% 和 2.89%，相对聚类错误率

略高于 STSC 算法。因为这两个数据集中只有

150 个样本和 178 个样本，但是差异实际上只有

一两个样本，但相对于总体而言，所提算法 CE 普

遍低于其他算法在各数据集上的结果，仍具有较

好的优越性；与基于距离度量的方法相比所提算

法在给出的所有数据集中都显示出了优越性，在

Sonar 数据集上更加改进 5% 以上，本文算法与基

于 Nystrom 近似谱聚类方法相比在所有数据集上

均有 1% 以上的优势。本文算法与基于地标点的

谱聚类方法 LSC-R 和 LSC-K 相比也展现出较好

的聚类性能。这是因为通过模糊隶属函数代替距

离度量数据之间的相似性，利用模糊语义结构解

释数据之间的复杂的相互关系，增强了算法的鲁

棒性。对于 Protein、Libras 等多聚类数据集，AFS
的聚类错误率偏高，因为 AFS 聚类需要根据每个

集群的边界选择最好的数据聚类分区。随着集群

规模数量的不断增加，将很难去清晰地找到边

界，这样聚类误差也会随之增高。总体而言，与对

比文献方法相比，所提算法的 CE 值在所有实验

数据集上均得到了改善，降低了算法的聚类错误率。
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表 2    UCI 数据集上的 CE 比较

Table 2    Comparison of CE on the UCI datasets %
 

数据集 KASP SC STSC AFS Nystrom LSC-R LSC-K 本文算法

Heart 19.47 19.63 21.14 29.62 21.64 17.18 16.25 15.27

Hepatitis 37.48 29.72 38.77 44.18 36.74 31.36 29.43 27.14

Sonar 40.25 42.38 42.85 37.24 40.57 39.26 38.27 35.61

Wobc   3.31   3.45   3.37   2.78   3.24   3.12   2.84   2.72

Wdbc   8.58   9.54   7.27 18.13   8.32   6.85   6.53   6.03

Iris   9.57 10.05   7.31   9.66   9.34   8.78   8.62   7.42

Wine   3.62   3.46   2.82   3.47   3.74   3.36   3.15   2.89

Protein 56.53 53.74 56.28 64.65 56.35 54.37 53.58 51.12

Libras 57.56 55.46 53.48 62.76 58.82 56.27 55.63 52.31

LetterRec 45.42 47.83 46.56 48.35 45.27 43.85 43.26 41.37

Covertype 53.81 54.76 54.36 52.25 53.68 52.85 52.24 51.15
 
 

在归一化互信息 (NMI) 中测量的聚类性能如

表 3 所示。所提出的算法的聚类结果 NMI 与其

他 方 法 的 N M I 相 比 都 得 到 了 改 善 ， 尤 其 在

H e a r t 和 P r o t e i n 数据集上，所提算法相对于

KASP、SC、STSC、AFS 和 Nystrom 对比算法而言

NMI 均提高了 5% 以上。只是在 Wine 数据集上，

所提算法的 NMI 为 87.86%，与其他算法相当，但

在整个对比表格中为最好的聚类性能。由于所

选 Covertype 数据集是一个从地图变量预测森林

覆盖类型的数据集，它们都主要是在荒野地区发

现的，所以覆盖类型在实际地理上是非常接近

的，相对于其他数据集而言，这个数据集数据特

性更加复杂。所以在 Covertype 数据集下所有算

法的 NMI 都普遍较低，但是所提算法获得了比其

他算法更好的聚类效果。

从实验结果可以看出，STSC 不是很稳定，它

在 Hepatitis 和 Sonar 数据集上的 NMI 情况都非常

差，由于在 STSC 和本文算法中都考虑到了数据

之间的相互关系，利用到了数据邻居的近邻作

用，所以可以从中得出结论，与考虑到数据样本

关系之间的传统距离度量作为相似性度量相比，

采用具有数据样本模糊关系的模糊隶属度作为距

离度量，在相似性度量上更具有鲁棒性。总体而

言，所提算法相较于对比算法都具有明显的改善。
 

  
表 3    UCI 数据集上的 NMI 比较

Table 3    Comparison of NMI on the UCI datasets %
 

数据集 KASP SC STSC AFS Nystrom LSC-R LSC-K 本文算法

Heart 32.61 28.51 25.83 17.62 30.37 35.45 37.11 38.18

Hepatitis 14.84 14.55   4.84   3.23 14.68 15.16 15.33 15.86

Sonar 14.53   7.56   1.67 17.22 12.15 16.48 17.23 19.09

Wobc 78.57 77.12 80.04 73.86 78.34 80.49 81.13 81.76

Wdbc 65.69 63.33 61.45 60.31 64.57 67.14 67.62 68.97

Iris 79.73 77.85 79.21 78.57 78.67 80.24 80.75 81.46

Wine 87.59 87.32 86.93 85.56 87.46 87.61 87.69 87.86

Protein 56.17 54.42 46.25 35.63 56.83 59.43 60.85 62.18

Libras 65.48 63.72 64.91 38.14 64.63 66.37 66.88 68.07

LetterRec 40.16 35.19 37.67 34.53 39.12 37.34 39.63 41.27

Covertype   7.44   6.87   7.19   6.54   7.42   8.31   9.02   9.83
 

3.3    USPS 数据集实验结果与分析

选择两个典型谱聚类算法 SC 和 STSC 与所

提方法在广泛使用的 USPS 数据库中的手写数字

数据集进行对比实验。该数据集包含美国邮政总

局通过扫描信封中的手写数字获得的数字数据。

原始扫描的数字是二进制的，大小和方向不同。

本文使用的图像经过了大小归一化，得到了

1 616 张 256 维的灰度图像。它包含 7 291 个训练
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实例和 2 007 个测试实例 (总共 9 298 个)。为了展

示该方法的可伸缩性，考虑了不同数量的集群。

具体来说，数字子集{0,8}、{4,9}、{0,5,8}、{3,5,8}、
{1,2,3,4}、{0,2,4,6,7}和整个集合{0,1,···,9}用于测

试本文提出的算法。这些子集的详细信息如表 4
所示。分别在每个子集上进行实验，并使用

CE 和 NMI 来测量性能。
 

  
表 4    USPS 实验数据集的特性

Table 4    Characteristics of the USPS experimental datasets
 

数据集 数据总数 类数 维数

{0,8} 2 261   2 256

{4,9} 1 673   2 256

{0,5,8} 2 977   3 256

{3,5,8} 2 248   3 256

{1,2,3,4} 3 837   4 256

{0,2,4,6,7} 4 960   5 256

{0,1,···,9} 9 298 10 256
 
 

从图 1 可以看出，在 CE 方面，所提算法在所

有的情况下都优于 STSC 和 SC，尤其在{0,8}、
{0,5,8}、{3,5,8}、{0,2,4，6,7}、{0,1,···,9}数据集上

CE 均改善了 5% 以上，甚至在{3,5,8}上 CE 相较

于其他对比算法，所提算法改进了 10% 以上。总

体而言与 SC 和 STSC 相比，可以从图 1 中看出所

提出的方法均得到明显的改善。
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图 1    USPS 数据集上 CE 的性能比较

Fig. 1    Performance comparison of CE on the USPS data-
sets

 

图 2 显示了基于 NMI 的 USPS 数据集的结

果。从图 2 中可以看出，所提出的方法在所有情

况 下 都 比 S C 和 S T S C 有 优 势 。 在 { 0 , 8 } 、

{1,2,3,4}、{0,1,···,9}上相较于其他对比算法，所提

算法的 NMI 都提高了 10% 以上，特别是对于具有

挑战性的情况 { 3 , 5 , 8 }和多类情况 { 1 , 2 , 3 , 4 }、
{0,2,4,6,7}、{0,1,···,9}，所提出的算法都具有一定

的优越性。
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图 2    USPS 数据集上 NMI 的性能比较

Fig. 2    Performance comparison of NMI on the USPS data-
sets

 
 

4   结束语

σ

本文提出了一种新的无监督广义数据亲和图

的构造方法，该方法具有更强的鲁棒性和更有意

义的数据亲和图，以提高谱聚类精度。采用模糊

理论定义数据相似度，利用模糊隶属度函数导出

亲和图。此外，亲和图不是盲目地相信所有可用

变量，而是通过捕捉和通过对每个样本的模糊描

述，确定了特征子空间中组合分布的微妙两两相

似关系。同时采用共享近邻的方法发现密集区域

样本点分布的结构和密度信息，并且根据每个点

所处领域的稠密程度自动调节参数  ，从而生成

更强大的亲和矩阵，进一步提高聚类准确率，证

明了该方法对不同类型数据集的有效性。实验结

果表明，该方法与其他先进的方法相比具有一定

的优越性。数据大小的多样性在一定程度上体现

了该方法对于大数据集的可扩展性。在未来将通

过系统地将所提出的算法与一些采样或量化策略

相结合来处理一般的可伸缩性问题。
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