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加权 PageRank 改进地标表示的自编码谱聚类算法

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：针对传统谱聚类算法在处理大规模数据集时，聚类精度低并且存在相似度矩阵存储开销大和拉普拉斯

矩阵特征分解计算复杂度高的问题。提出了一种加权 PageRank 改进地标表示的自编码谱聚类算法，首先选取

数据亲和图中权重最高的节点作为地标点，以选定的地标点与其他数据点之间的相似关系来逼近相似度矩阵

作为叠加自动编码器的输入。然后利用聚类损失同时更新自动编码器和聚类中心的参数，从而实现可扩展和

精确的聚类。实验表明，在几种典型的数据集上，所提算法与地标点谱聚类算法和深度谱聚类算法相比具有更

好的聚类性能。
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An autoencoder spectral clustering algorithm for improving landmark
representation by weighted PageRank

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

Abstract: Several problems, such as low clustering precision, large memory overhead of the similarity matrix, and high
computational complexity of the Laplace matrix eigenvalue decomposition, are encountered when using the traditional
spectral clustering algorithm to deal with large-scale datasets. To solve these problems, an autoencoder spectral cluster-
ing algorithm for improving landmark representation by weighted PageRank is proposed in this study. First, the nodes
with the highest  weight in the data affinity graph were selected as the landmark points.  The similarity matrix was ap-
proximated by the similarity relation between the selected ground punctuation points and other data points.  The result
was further used as the input of the superimposed automatic encoder. At the same time, the parameters of the automatic
encoder and cluster center were updated simultaneously using clustering loss. Thus, extensible and accurate clustering
can be achieved. The experimental results show that the proposed autoencoder spectral clustering algorithm has better
clustering performance than the landmark and depth spectral clustering algorithms on several typical datasets.
Keywords: machine learning; data mining; cluster analysis; landmark spectral clustering; spectral clustering; weighted
pagerank; autoencoder; clustering loss

聚类是数据挖掘、模式识别等许多研究领域

中的基本问题之一，聚类分析的目的是将给定的

数据集划分为紧凑的聚类，使聚类内的数据对象

比不同的聚类中的数据对象更加相似。其中谱聚

类可以适应更广泛的几何形状，并检测非凸模式

和线性不可分离的簇，而不存在局部最优问题，
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被广泛用于数据挖掘和图像分割。

谱聚类算法虽然性能良好，但由于其计算复

杂度高，很难适用于大规模的数据集。近些年

来，研究人员为了加快谱聚类算法的计算速度和

降低谱聚类算法对于大规模数据集的计算复杂

度问题，探索研究了一系列的方法来提高谱聚类

算法对于大规模数据集的可拓展性。Li 等[1] 提出

了一种精确的、可扩展的 Nystrom 算法，使用最近

的随机低秩矩阵逼近算法对内部子矩阵进行近

似的 SVD，降低随机采样引起的不稳定性和采样

误差。赵晓晓等 [2] 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。Ding 等 [3] 提

出一种基于 hmrf 模型的半监督近似谱聚类算法，

利用 hmrf 半监督聚类与近似加权核 k 均值之间

的数学联系，利用近似加权核 k-均值计算 hmrf 谱
聚类的最优聚类结果。He 等 [4] 提出了一种有效

的大规模数据谱聚类方法，谱聚类的复杂度比现

有的 Nystrom 近似在大规模数据上的复杂度要

低。显著加快谱聚类中的特征向量逼近和效益

预测速度。林大华等[5] 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。Yang
等[6] 提出了一种新的基于层次二部图的谱聚类方

法，采用无参数而有效的邻域分配策略构造相似

矩阵，避免了调整相似性矩阵的需要，大大降低

了算法的计算复杂度。虽然众多改进的谱聚类

算法在一定程度上减小了谱聚类的时间复杂度，

但仍然要对拉普拉斯矩阵进行特征分解，对于大

规模的数据集来说内存消耗过大，具有巨大的空

间复杂度。最近，深度学习 [7] 在计算机视觉、语

音识别和自然语言处理中得到了广泛的研究。

一些深度学习的方法已经被提出来用于数据聚

类 [8]。Tian 等 [9] 利用叠加稀疏自编码器得到原始

图的非线性嵌入，然后对嵌入表示进行 k-均值聚

类，得到聚类结果，用叠加的自动编码器代替特

征分解，有效地降低了计算复杂度。Shao 等 [10] 提

出了一种新的快速图谱聚类深度线性编码方案，

该方法同时学习了线性变换和编码，并利用深层

结构进一步细化了识别特征。Song 等 [11] 提出了

一种新的基于自编码网络的聚类方法，通过设计

数据与聚类中心之间距离的约束，得到了一种更

适合于聚类的稳定而紧凑的表示形式。这种深

层次的结构可以学习到强大的非线性映射，数据

可以很好地在变换后的空间中进行分割。上述

基于深度自编码的聚类算法可以提高大规模应

用的效率，但它们都需要使用整个数据集的相似

度矩阵作为自动编码器的输入，保存了所有数据

点的相似性，由于内存消耗大，不适用于大规模

数据集。

本文采用加权 PageRank 算法，选取数据亲和

图中最具代表的点作为地标点。以选定的地标点

与其他数据点之间的相似关系来逼近相似度矩阵

作为叠加自动编码器的输入，通过采样几个数据

点来代替所有数据点。用叠加式自动编码器代替

拉普拉斯矩阵的特征分解，然后进行 k-means 聚

类。同时进一步改进聚类和嵌入表示，通过迭代

优化基于 Kullback Leibler(KL) 散度的聚类损失，

将聚类和表示联合更新，从而能够获得更强大的

表示和更精确的聚类结果。

1   相关算法理论

1.1    基于加权 PageRank 算法的地标选择

u

w

u

(u)

PageRank 算法 [12] 是使用最广泛的页面排序

算法之一。但是原始 PageRank 算法也存在一些

问题，假设两个节点   和 c 彼此指向但没有指向

其他节点，并且存在第 3 个节点  指向其中一个节

点。这个循环将累积秩，但不会将任何秩分配到

前两个节点，因为没有输出链路。为了处理这个

问题，通过一个迭代过程来近似节点  的 PageRank
值 PR 。则有式（1）：

PR(u) = (1−d)+d
∑

v∈B(u)

PR(v)
Nv

(1)

d其中，  是一个阻尼因子，通常设置为 0.85[12]。

win
(a,b) wout

(a,b) win
(a,b) (a,b)

b

a

加权 PageRank 算法在文献 [13] 中提出，加权

PageRank 算法根据节点的重要性为节点分配排

序值。这种重要性是根据传入链路和传出链路的

权重来分配的，其中，链路表示各自的基于内容

的关系，分别以  和  表示。  是  的
传入链路权重，它是根据到节点  的传入链路数

和到节点  的所有参考节点的传入链路数来计算

的，其公式为

win
(a,b) =

ib∑
c∈Ra

ic

(2)

ib b ic c

Ra a

wout
(a,b) (a,b)

a

其中，  是节点  的传入链路数；  是节点  的传

入链路数；   是节点   的参考节点集 (基于内容

的最近邻域)。  是  的传出链路权重，它是

根据节点   的所有参考节点的传出链路数计算

的，其公式为
wout

(a,b) =
ob∑

c ∈Ra

oc

(3)

第 2 期 储德润，等：加权 PageRank 改进地标表示的自编码谱聚类算法 ·303·



ob b oc c其中，  是节点  的传出链路数；  是节点  的传

出链路数。
wpr(b)

wpr

wpr 1/n n

b wpr(b)

 的计算需要迭代过程来调整近似到理

论真值，  表示节点的加权 PageRank 权重，所

有节点的   初始值初始化为  ，  为节点数。

在每个迭代中，每个节点  的  计算如下：

wpr(b) = (1−d)wpr(a)+d
∑

a∈R(b)

wpr(a)win
(a,b)w

out
(a,b) (4)

wpr在每次迭代中，所有节点的   值都是基于式

(4) 减小的 [13]。对于所有节点当满足以下的停止

准则时，迭代过程停止：
wpr(b)iter−1−wpr(b)iter

wpr(b)iter
⩽ β (5)

β

β = 10−3 wpr p

其中，分数是前一次迭代与当前迭代之间的归一

化差值，  是一个预定义的停止阈值，这里设置

。最后当式 (5) 成立时，选择  最高的 
节点作为地标点。

2   改进地标表示的自编码谱聚类算法

2.1    构造新的拉普拉斯矩阵

n

p≪ n

p n

在文献 [14-15] 中，提出了基于地标点的谱聚

类算法来加速谱聚类，在给定  个数据点的数据

集的情况下，选择   个具有代表性的数据点

作为地标的特征点，将原始数据点表示为这些地

标的线性稀疏组合，然后利用基于地标的表示来

高效地计算数据的谱嵌入，并通过理论分析证明

其性能优于 Nystrüom 和快速谱聚类方法，有效地

利用稀疏表示矩阵逼近了整个图的相似度矩阵。

它表示选定的  个地标点与  个数据点之间的成

对相似性。
X = {x1, x2 · · · xn} ∈ Rn×d

X ≈ UZ U

U xi x̂i

给定数据矩阵  ，它可以

近似为  。  每一列都可以看作捕捉数据

中较高层次特征的基向量。选定的地标点可以看

作是基向量。假设对于任何数据，已经有了地标

矩阵 。对于任意点 ，它的近似  计算为

x̂i =

p∑
j=1

z jiu j (6)

xi u j

Z j

Z
r < p p U ∈ Rd×p

u j r z ji

Z U⟨i⟩ ∈ Rd×r

U xi r
z ji

根据稀疏编码策略，假设当   更接近   时，

矩阵  的第  个元素应该更大。为了强调这一假

设 ,创建   亲和稀疏矩阵的稀疏表示 ,通过选择

 个最近的地标点,代替  个地标点 ( )，
例如，如果  不是  的最近的地标之一，则  的
值为 0，生成稀疏表示矩阵  。设   表示

 的子矩阵，由   最近的   个地标点组成，然后

计算出每个  元素如下：

z ji =
Φ

(
xi,u j

)∑
j′∈U⟨i⟩

Φ
(
xi,u j

) , i ∈ 1,2, · · · ,n,and, j ∈ U⟨i⟩ (7)

Φ (·) σ

Φ
(
xi,uj

)
= exp

(
−
∥∥∥xi−uj

∥∥∥/2σ2
)

σ

σ

σ2 = σiσ j,∀Φ
(
xi,u j

)
σi

i Z ∈ Rp×n

W W =

ẐT Ẑ Ẑ = D−1/2Z D =
∑

j
Z ji

Z

其中，  是一个具有尺度参数   的高斯核函

数，  是最常用的高斯

核函数之一，其中，  控制着每个数据点的局部

邻域。根据核尺度参数  的自调整策略，在本文

所提算法中，设置  ，其中   是
 的邻居点的平均距离，也是   的稀疏表

示中的非零元素。对于   亲和矩阵，认为  
，其中   是   度矩阵的归一

化 。

如果计算所有数据点的相似性矩阵并将其作

为堆叠式自动编码器的输入，对于大型数据集来

说空间消耗非常高。代替计算给定数据与所有其

他数据点的相似性，本文算法只考虑选择的地标

点与其他数据点之间的相似性。在这里重写了如

下拉普拉斯矩阵的形式：

Lnew = SST (8)
S

Z
D2

在这里使用   作为叠加自编码器的输入，从

前文可以知道归一化相似矩阵可以用稀疏表示矩

阵 ，为了进一步降低计算复杂度，在这里使用一

种简单的方法计算度矩阵 ，矩阵的主要对角线

元素一般计算如下:
d2ii =

∑
i
wi j =

∑
i
ẑT

i ẑ j (9)

对式 (11) 进行运算演化可以得到：

d2ii =

n∑
j=1

wi j =

n∑
j=1

ẑT
i ẑ j = ẑT

i

n∑
j=1

ẑ j= ẑT
i Ẑ s (10)

Ẑ s p×1 k Ẑ
k

其中，  是一个  的向量，第  个元素是  中
第  行元素的和。

D2= diag
(
ẐT Ẑ s

)
(11)

在这里新的拉普拉斯矩阵的构造如下:

Lnew = D−1/2
2 W D−1/2

2 = D−1/2
2 ẐT ẐD

−1/2

2 (12)
S = D−1/2

2 ẐT (13)
S最后，将相似度矩阵   输入到自动编码器中，最

后运行 k-means 聚类，从而得到聚类结果。

2.2    自编码器与聚类优化

xi yi mi

自动编码器是一种用于有效编码和降维的无

监督学习的人工神经网络。自动编码器的目的是

使原始输入   和新的嵌入表示   的重构输出  
之间的重构损失最小化[16-19]。重构损失定义如下:

Lr =

N∑
i=1

l (xi,g ( f (xi;θ1) ;θ2)) (14)

{θ1, θ2} = {h1,b1,h2,b2}其中，  是自动编码器的参数。

虽然用自编码器配合得到聚类结果，有效地

降低了计算复杂度，减小了空间复杂度。但是，

由于需要计算和保存所有数据点的相似关系，因

此内存消耗进一步增加。学习表示与聚类分离，
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P Q

Q

P Q

嵌入表示是不可靠的，对聚类有负面影响。为了

将聚类和学习表示联合更新，并且能够获得更强

大的表示和更精确的聚类结果，将这两个过程集

成到一个具有基于 KL 散度的聚类损失函数的单

一框架中，并迭代地优化了自动编码器和聚类中

心的参数。聚类损失被定义为分布在   和   之
间的 KL 散度，其中   是由 t-SNE 测量的软标签

的分布，  是由  导出的目标分布。聚类损失可

以用来同时更新堆叠式自动编码器和聚类中心的

参数，如式（15）所示：

Lc = KL (P∥Q ) =
∑

i

∑
j

pi j log
pi j

qi j
(15)

qi j yi

c j

其中，  是由 t-SNE 测量的嵌入表示  和聚类中

心  的相似性。

qi j =

(
1+

∥∥∥yi− c j

∥∥∥2)−1

∑
j

(
1+

∥∥∥yi− c j

∥∥∥2)−1 (16)

pi j qi j 是由  确定的目标分布：

pi j =

q2
i j/

∑
i

qi j

∑
j

q2
i j/

∑
i

qi j

 (17)

pi j qi j Lc因为，  是由  确定的目标分布，所以  的
最小化可以看作是自我训练的一种形式。重构损

失保证了嵌入空间能够保持数据的局部结构，因

此将重构损失和聚类损失作为优化参数的目标

函数。
L = Lc+λLr (18)

λ (λ ⩾ 0)其中，  是一个控制嵌入空间失真程度的因子。

Lc

yi c j

利用最小批量随机梯度下降可以得到自动编

码器的聚类中心和参数的优化，计算出  关于嵌

入表示  和聚类中心  的梯度。

∂Lc

∂yi
= 2

k∑
j=1

(
1+

∥∥∥yi− c j

∥∥∥2)−1 (
pi j−qi j

) (
yi− c j

)
(19)

∂Lc

∂c j
= 2

k∑
i=1

(
1+

∥∥∥yi− c j

∥∥∥2)−1 (
qi j− pi j

) (
yi− c j

)
(20)

∂Lc/∂yi

∂Lc/∂M1 ∂Lc/∂M2

 可以传递到叠加的自动编码器，并用

于反向传播以计算参数  、  的梯

度。编码器权重的更新公式如下：

M1 = M1−
η

m

m∑
i=1

(
∂Lc

∂M1
+λ
∂Lr

∂M1

)
(21)

译码器的权重公式更新如下：

M2 = M2−
η

m

m∑
i=1

(
∂Lr

∂M2

)
(22)

c j聚类中心  的更新公式如下：

c j = c j−
η

m

m∑
i=1

∂Lc

∂c j
(23)

m η式中：  是小批量的样本数；  是学习速率。

2.3    所提算法流程

加权 PageRank 改进地标表示的自编码谱聚

类算法步骤：

X k p

r β t

h

输入　数据集 ，目标聚类数 ，地标数目 ，

最近邻地标数目 ，停止阈值 ，迭代数目 ，停止

阈值 。

y Lc

Lr

输出　实际聚类数目 ，聚类损失 ，重构损

失 。

wpr(b)

wpr wpr p

1) 根据式 (2)~(4) 计算  的值，迭代计算

 直到满足式 (5)，根据最高的  值选择  个
地标点。

Z
p r U

2) 通过式 (7) 计算稀疏表示矩阵 ，所选地标

点  和具有  个最近邻地标点的矩阵 。

Lnew3) 通过式 (12) 计算新的拉普拉斯矩阵 。

D−1/2
2 ẐT

hi

4) 使用   作为自动编码器的输入。接

着对叠加式自动编码器进行训练，得到嵌入表

示 。

hi

c j

c j

5) 在最后一个隐藏层的嵌入表示  上进行 k-
means 聚类，以初始化聚类中心  。根据式 (22)、
(23) 更新自动编码器的参数和聚类中心 。

2.4    算法复杂度分析

n p

O (tpn) t

Z O (pn)

O
(
nD2+ndk

)
k D d

k ⩽ d ⩽ D

O
(
tpn+ pn+nD2)

O
(
tpn+ pn+ p2n+ p3) p≪ n p3≪

p2n p2n+ p3 ≈ p2n

O
(
tpn+ pn+ p2n

)
p

D n

假设从   个数据点中选择   个地标，则所提

算法采用加权 PageRank 选择地标点，该步骤的时

间复杂度为  ，其中   为迭代次数。为了构

造新的相似矩阵，只需根据方程计算稀疏表示矩

阵 ,这一步的时间复杂度为 。堆叠式自动

编码器和优化算法的时间复杂度为  ，

 是簇数，  是隐藏层的最大单元数，  是嵌入层

的维数。通常  ，所以时间复杂度可写为

。基于地标点的谱聚类算法[15] 的时

间复杂度为 ，又 ，则 
，故 ，所以基于地标点谱聚类算法

的时间复杂度可写为  ，其中   与
 的取值相近且远小于 ，因此，可推断本文方法

与基于地标点谱聚类算法时间复杂度相当，但由

于算法改进中通过采样少数几个数据点来推断数

据集的全局特征，空间复杂度有所降低。

3   实验与结果分析

3.1    实验环境及性能指标

在本文算法实验中，选取了几个数据量较大

的数据集进行实验，它们分别为手写数字数据集

USPS、Pendigits、MNIST、英文字母表数据集 Let-
terRec 和 UCI 数据库中的数据集 CoverType，表 1
给出了数据集的详细特征。本文算法实验是在 Pyt-
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hon 3.6，计算机的硬件配置为 Intel Core i7-7700
CPU 3.60 GHz、16 GB 内存的平台下进行。

总体而言，提出的方法在 ACC 和 NMI 上均

优于其他所列的对比方法。

本文算法与文献 [1] 中基于 nystrom 的方法，

文献 [9] 中基于叠加稀疏自动编码器聚类方法 G-
raEn，文献 [10] 中基于深度学习编码的快速图聚

类方法 DLC，文献 [14-15] 基于地标点采样的快速

谱聚类方法 LSC-R 和 LSC-K，文献 [17] 中深层嵌

入聚类方法 DEC 和文献 [19] 基于改进可拓展的 ny-
strom 方法 RSNy 这些算法进行实验对比。

p

r p = 1 000

r = 5

β = 10−3 p−500−500−
2 000−10

10−2 000−500−500− p

η h = 10−3

本文实验的具体的实验参数设置如下：基于

地标点采样的快速谱聚类方法 LSC 有两个参数

需要设置，分别为地标点   的数目，最近邻地标

点   的数目，在这里，我们统一设置   和
。在加权 PageRank 算法中，我们设置收敛阈

值 。编码器被设置为维数为 
 的多完全连接层，适用于所有的数据

集。解码器是维数为  的编

码器的镜像。并且，将最小批量设置为 256 个，初

始学习速率   设为 0.1。停止阈值设为  ，

λ同时将控制嵌入表示空间失真程度的  值设为 0.1。
3.2    实验结果分析

0 ∼ 1

为了验证本文算法的性能，采用文献 [20] 中
聚类准确率 ACC 和归一化互信息 NMI 两种聚类

度量指标来对聚类结果进行评估和分析比较。ACC
和 NMI 的取值范围都在   之间，较高的值表

示较好的聚类结果。

根据表 2 可以看出，基于聚类准确率 (ACC)
的实验结果表明，提出的加权 PageRank 改进地标

表示的自编码谱聚类算法在 USPS、Pendigits、
MNIST、LetterRec、Covtype 数据集上相较于基于

nystrom 的方法、基于地标点采样的快速谱聚类方

法、基于深度学习自编码的快速图聚类方法都取

得了最好的结果，所提方法在聚类准确率方面都

优于以上所提其他方法。特别是在 MNIST 数据

集上，GraEn、DLC、DEC 和提出的方法这些基于

深度学习自编码的谱聚类方法的聚类结果均明显

高于传统 nystrom 的方法、RSNy 方法和基于地标

点的方法 (LSC-R，LSC-K)，其中相较于传统 nys-
trom 的方法，本文所提的方法在 MNIST 数据集上

聚类准确率方面提高了 35.91%。相较于基于地

标点的快速谱聚类方法 LSC-R，提高了 30.71%。

可以看出，所提方法相较于这些方法聚类精度的

提高是巨大的。相较于其他几种快速谱聚类方

法，所提方法在 MNIST 数据集上分别提高了

18.73% 和 16.91%，总体而言也是相当可观。同

时，从表中可以看出基于地标点的方法在 USPS、
Pendigits、LetterRec 和 Covtype 数据集上的聚类准

确率比基于自编码的方法在一定程度上还要好。

但是所提的方法相较于这些方法而言，实验得到

的聚类准确率方面均是最优的。

 

表 1   实验数据集的特征

Table 1    Characteristics of experimental datasets
 

数据集 数据个数 类数 维数

USPS 9 280 10 256

Pendigits 10 992 10 16

MNIST 70 000 10 784

LetterRec 20 000 26 16

Covtype 581 012 7 54

 

表 2   不同数据集的聚类准确率 (ACC) 的比较

Table 2    Comparison of clustering accuracy of different data sets
 

算法 USPS Pendigits MNIST LetterRec Covtype

Nystrom 0.681 4 0.739 4 0.537 0 0.301 1 0.223 1

RSNy 0.706 1 0.754 7 0.708 8 0.294 9 0.224 2

LSC-R 0.752 4 0.790 4 0.589 0 0.292 2 0.247 5

LSC-K 0.775 3 0.819 9 0.727 0 0.303 3 0.255 0

GraEn 0.693 1 0.736 4 0.818 2 0.287 2 0.221 8

DLC 0.726 3 0.769 2 0.836 7 0.295 7 0.243 1

DEC 0.749 9 0.790 4 0.865 1 0.297 5 0.249 7

本文算法 0.789 7 0.846 1 0.896 1 0.309 3 0.268 2
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同时，根据表 3 可以看出所提的方法与其他

几种方法相比在 NMI 上均得到了提高，并且相较

于其他几种方法是最优的。同样在 MNIST 数据

集上，所提的方法相较于传统 nystrom 方法和基

于地标的快速谱聚类方法都取得了大幅的提高。

相对于传统 nystrom 方法和基于地标点的谱聚类

方法 LSC-R，所提的方法在 NMI 上分别提高了

40.31% 和 29.22%，在其他数据集上，所提的方法

相较于其他方法而言也均有不同幅度的提高。从

表 2 和表 3 中均可以看出，对于最原始的基于自

编码的方法 GraEn。在 MNIST 数据集上，它的

ACC 和 NMI 相较于传统 nystrom 方法和基于地标

点的谱聚类方法而言均有所提高。与 DEC 方法

相比，DEC 方法的 ACC 和 NMI 分别提高了 4.69%
和 8.96%，结果表明，联合更新聚类中心和学习嵌

入表示可以提高聚类结果，这也适用于其他 4 个

数据集。尽管在 USPS 数据集上，基于自编码的

方法的聚类精度没有基于地标点方法的聚类精度

好，但是在其他几个高维大规模数据集上基于自

编码的方法在聚类精度方面要更好，说明基于自

编码的方法和所提的方法更加适用于高维的大规

模数据。

总体而言，提出的方法在 ACC 和 NMI 上均

优于其他所列的对比方法。

p

图 1 和图 2 显示了选取的 3 个不同的数据集

中，随着地标点数量  从 100~1 000 变化，基于地

标点的谱聚类算法 LSC-R 和 LSC-K 与所提方法

的聚类指标 ACC 和 NMI 的对比实验。从图 1 中

可以看出，随着地标点个数的增加，3 种方法的

ACC 也随之增加，总体均呈现增幅形式，最后均

趋于稳定，并且所提算法在 3 个数据集上的

ACC 均高于其他两种对比算法的 ACC。

由图 2 可知，所提的方法在 LetterRec 和 Cov-
type 数据集上在初始阶段，随着地标点的增加

NMI 存在低于其他方法的情况，这是因为所选

LetterRec 数据集的字符图像基于 26 种不同的字

体，26 种字体中的每一个字母都被随机扭曲。

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，

相对于其他手写数字数据集而言，这两个数据集

数据特性更加复杂。并且在选取较少地标点时，

采用加权 PageRank 算法选择地标点与随机选择

地标点和基于 k-menas 算法选择地标点相比并不

能展现出较大的优势，所以在选取较少地标点时

聚类性能存在低于其他方法的情况，但在总体情

 

表 3   不同数据集的归一化互信息 (NMI) 的比较

Table 3    Comparison of normalized mutual information (NMI) for different data sets
 

算法 USPS Pendigits MNIST LetterRec Covertype

Nystrom 0.634 0 0.668 1 0.480 2 0.391 2 0.074 2

RSNy 0.654 9 0.681 3 0.625 5 0.371 8 0.074 4

LSC-R 0.754 1 0.776 7 0.591 1 0.373 4 0.083 1

LSC-K 0.791 5 0.780 8 0.722 2 0.396 3 0.090 2

GraEn 0.662 0 0.655 5 0.747 3 0.371 2 0.071 9

DLC 0.735 1 0.703 5 0.780 4 0.383 5 0.078 6

DEC 0.741 3 0.735 1 0.836 9 0.385 1 0.085 6

本文算法 0.799 3 0.798 3 0.883 3 0.401 6 0.093 4
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图 1    不同数据集上不同地标点的聚类准确率的比较

Fig. 1    Comparison of clustering accuracy of different punctuation points on different datasets
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况下，随着选取地标点的增多，所提算法展现出

较快的增长优势和较好的聚类性能，在地标点达

到 1 000 左右时趋于稳定，展现出均优于对比算

法的聚类性能。

4   结束语

本文提出了一种加权 PageRank 改进地标表

示的自编码谱聚类算法，该算法利用加权 PageR-
ank 算法选取数据亲和图中最具代表性的点作为

地标点，然后以选定的地标点与其他数据点之间

的相似度矩阵作为叠加自动编码器的输入，以减

少内存消耗，用叠加式自动编码器代替拉普拉斯

矩阵的特征分解，降低了时间复杂度。通过迭代

优化基于 KL 散度的聚类损失对聚类进行了进一

步细化，结合重构损失和聚类损失考虑了数据的

局部结构，同时更新了自动编码器和聚类中心的

参数。证明了该方法对不同类型数据集的有效

性，实验结果表明，与传统谱聚类算法、基于地标

点的谱聚类算法和其他基于深度学习自编码的方

法相比，在几个大规模的数据集上，提出的方法

具有更好的聚类性能。在未来，致力于研究更加

有效的地标点采样方法，结合优化的自动编码器

从而更好的提高谱聚类的聚类性能。
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图 2    不同数据集上不同地标点的归一化互信息的比较

Fig. 2    Comparison of normalized mutual information of different punctuation points on different dataset
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