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完全自适应的谱聚类算法

谢娟英，丁丽娟
（陕西师范大学计算机科学学院，陕西西安７１００６２）

　　摘　要：　针对谱聚类算法ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ的局部尺度参数σｉ会受噪音点影响，进而影响聚类结果，及其所使用的Ｋ
ｍｅａｎｓ算法的不稳定，对聚类结果的影响，提出两种完全自适应的谱聚类算法 ＳＣ－ＳＤ（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ）和ＳＣ－ＭＤ（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＭｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ），分别定义样本ｉ的标准差、样本ｉ到其余样
本的距离均值，为样本ｉ的邻域半径，统计邻域内的样本数，以样本ｉ的邻域标准差为其局部尺度参数，避免样本 ｉ的
局部尺度参数受噪音点影响，进而影响聚类结果；以方差优化初始聚类中心的ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法代替Ｋｍｅａｎｓ算法，
克服Ｋｍｅａｎｓ算法的不稳定，发现数据的真实分布．ＵＣＩ数据集和人工数据集实验测试表明，提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－
ＭＤ算法能得到更优聚类结果，不受噪音点影响，有很好的伸缩性．提出的ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ能完全自适应地发现数
据集的真实分布信息，尤其ＳＣ－ＭＤ算法很适合较大规模数据集的聚类分析．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ；ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ；ｍｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ；ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｏｎ

１　引言
　　聚类分析作为数据挖掘的一项重要技术是发现和
探索事物内在联系的有效手段，在各领域得到广泛应

用［１］．聚类根据一定的相似性原则将数据对象划分为
若干子集，每个子集构成一个类簇，簇内对象彼此相似，

但与其他簇的对象相异［２，３］．聚类作为无监督学习方
法，可在没有任何先验知识的情况下，发现无标记数据
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的内部结构［４］．Ｋｍｅａｎｓ［５］、ＦＣＭ［６］、ＰＡＭ［７］等构成经典
的基于划分的聚类算法，但这些算法适合发现球状簇，

无法发现非凸形状的簇，且易于陷入局部最优而不能

发现数据集的真实分布．
谱聚类（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＣ）是一种基于谱图理

论的聚类算法［８］，能发现任意形状的簇且收敛于全局

最优解．谱聚类算法以样本为顶点，样本相似性为顶点
间连接边的权重，得到表达数据集样本及其相似性的

无向带权图，将聚类问题转化为图划分问题．经典谱聚
类算法有 ＰＦ算法［９］、ＳＭ算法［１０］和 ＮＪＷ算法［１１］等．
ＮＪＷ算法在构建样本相似性矩阵时需要人为给定尺度
参数σ，σ的不同取值得到不同聚类结果．如何选择合
适的尺度参数 σ引起了诸多学者关注［１２～１５］．著名的
ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法［１２］针对ＮＪＷ算法的尺度参数选择问题，
提出针对样本 ｉ的自适应尺度参数 σｉ，代替 ＮＪＷ算法
构建相似性矩阵的全局尺度参数σ，使得相似性矩阵尽
可能反映数据集样本的真实分布．但 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法将
样本ｉ的尺度参数σｉ定义为样本 ｉ到第 ｐ个近邻的距
离，致使样本ｉ的尺度参数σｉ可能会受到离群点影响，
且参数ｐ的选择没有理论依据，只依赖于经验值．针对
ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的局限，Ｘｉｅ等人［１５］提出了基于样本局

部标准差的谱聚类算法，以避免 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的局
限，大量实验证实了所提算法的优越性，但该算法没有

解决参数ｐ依赖于经验值的问题．
为此，本文提出基于样本邻域标准差的完全自适

应的谱聚类算法，根据数据集样本空间分布，自适应地

确定样本ｉ的尺度参数，使谱聚类算法的相似性矩阵能
尽可能准确地反映数据集样本的实际分布信息，以发

现数据集样本的潜在分布规律，消除人为给定参数的

主观性，使聚类结果符合数据实际分布；算法还引入

ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法
［１６］代替谱聚类算法中的Ｋｍｅａｎｓ算

法，以解决Ｋｍｅａｎｓ引起的谱聚类算法的聚类结果不稳
定问题．真实数据集和人工数据集实验测试表明，提出
的基于样本邻域标准差的完全自适应的谱聚类算法，

解决了谱聚类算法的参数选择难题，同时解决了谱聚

类算法的聚类结果不稳定问题，能更有效地发现数据

集的真实类簇分布．

２　ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法及其改进
　　谱聚类算法将聚类问题转化为一个无向图 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ）的多路划分问题，其中，Ｖ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝是所有ｎ
个样本集合，构成无向图顶点集；Ｅ＝｛Ａｉｊ｝是无向图顶
点间的边权集合．待聚类样本间的相似性矩阵 Ａ＝
（Ａｉｊ），ｉ，ｊ＝１，…，ｎ，又称亲和矩阵，是无向图的邻接矩阵，

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σ

２）， ｉ≠ｊ
０， ｉ＝{ ｊ

，包含了聚类需要的

所有信息．ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法［１２］针对传统谱聚类算法计算

亲和矩阵的全局尺度参数 σ不能准确反映数据集样本
真实分布信息的问题，提出自适应的局部尺度参数 σｉ，
根据样本ｉ的第 ｐ个近邻定义样本 ｉ的局部尺度参数
σｉ，使σｉ＝ｄ（ｘｉ，ｘｐ），ｄ（ｘｉ，ｘｐ）为样本 ｉ，ｐ间的欧氏距
离，反映样本相似性的亲和矩阵定义为式（１）．实验证
明［１２］ｓｅｌｆ－ｔｕｎｉｎｇ算法的性能优于ＮＪＷ算法．

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σｉσｊ）， ｉ≠ｊ
０， ｉ＝{ ｊ

（１）

　　然而，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的局部尺度参数 σｉ可能会受
到离群点影响．针对此问题，基于局部标准差的谱聚类
算法［１５］定义样本 ｉ的局部尺度参数 σｉ为式（２），相应
的亲和矩阵定义为式（３），其中的 σｓｔｄ－ｉ为样本 ｉ的前 ｐ
个近邻的局部标准差，ｄ（ｘｉ，ｘｊ）为样本 ｉ，ｊ间的欧氏距
离．大量实验测试证实［１５］，基于局部标准差的谱聚类算

法，聚类效果与时间均优于ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法，但其参数 ｐ
依然需要人为给定．

σｓｔｄ－ｉ＝
１
ｐ－１∑

ｐ

ｔ＝１
ｄ２（ｘｉ，ｘｔ槡

） （２）

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σｓｔｄ－ｉσｓｔｄ－ｊ）， ｉ≠ｊ

０， ｉ＝{ ｊ
（３）

３　本文自适应谱聚类算法
　　设数据集为Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝，样本ｘｉ有ｍ维特征，
即ｘｉ＝（ｘｉ１，…，ｘｉｍ），（ｉ＝１，２，…，ｎ）．为消除样本不同
属性的不同量纲对实验结果的影响，采用式（４）最大最
小标准化方法对样本进行标准化，使样本属性落入

［０，１］．式（４）的ｘ：，ｊ表示所有样本在第ｊ个属性的取值．

ｘｉ，ｊ′＝
ｘｉ，ｊ－ｍｉｎ（ｘ：，ｊ）

ｍａｘ（ｘ：，ｊ）－ｍｉｎ（ｘ：，ｊ）
（４）

３．１　算法思想与描述
本文谱聚类算法根据样本分布信息，完全自适应

地定义样本ｉ的局部尺度参数σｉ，以使样本的亲和矩阵
尽可能准确地反映样本分布信息．为此，定义式（５）样
本ｉ的标准差ｓｔｄｉ，式（６）样本ｉ到其他样本的距离均值
ｄｍｅａｎ－ｉ，式中ｄ（ｘｊ，ｘｉ）为样本ｊ，ｉ间的欧氏距离，ｎ为总样
本数．分别以ｓｔｄｉ和 ｄｍｅａｎ－ｉ为样本 ｉ的邻域半径，统计样
本ｉ邻域内的样本数，以样本 ｉ在相应邻域的局部标准
差作为样本ｉ的局部尺度参数 σｉ，得到样本ｉ的完全自
适应的局部尺度参数，避免 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的局部尺度
参数可能受噪音点干扰的缺陷，同时避免基于局部标

准差的谱聚类算法的参数ｐ依赖于经验值的缺陷．

ｓｔｄｉ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｊ＝１
ｄ２（ｘｊ，ｘｉ槡

） （５）

ｄｍｅａｎ－ｉ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｄ（ｘｊ，ｘｉ） （６）
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　　令ｒＳＤ－ｉ和ｒＭＤ－ｉ分别表示样本ｉ的标准差邻域半径和
均值邻域半径，即ｒＳＤ－ｉ＝ｓｔｄｉ，ｒＭＤ－ｉ＝ｄｍｅａｎ－ｉ．Ｓｉ和 Ｍｉ分别
为样本ｉ对应邻域半径分别为ｒＳＤ－ｉ和ｒＭＤ－ｉ的邻域内样本
数，则分别定义样本 ｉ的完全自适应的局部尺度参数
σＳＤ－ｉ和σＭＤ－ｉ为式（７）和（８），亲和矩阵为式（９）和（１０）．
从而得到两种完全自适应的谱聚类算法，分别命名为

ＳＣ－ＳＤ（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ）
和ＳＣ－ＭＤ（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＭｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ）．
该两个谱聚类算法的详细步骤描述如下．

σＳＤ－ｉ＝
１
Ｓｉ－１∑

Ｓｉ

ｊ＝１
ｄ２（ｘｊ，ｘｉ槡

） （７）

σＭＤ－ｉ＝
１

Ｍｉ－１∑
Ｍｉ

ｊ＝１
ｄ２（ｘｊ，ｘｉ槡

） （８）

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σＳＤ－ｉσＳＤ－ｊ）， ｉ≠ｊ

０， ｉ＝{ ｊ
（９）

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σＭＤ－ｉσＭＤ－ｊ）， ｉ≠ｊ

０， ｉ＝{ ｊ
（１０）

完全自适应的谱聚类算法详细步骤描述如算法１所示．

算法１

输入：ｄａｔａｓｅｔ＝Ｘ，Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝∈Ｒｎ×ｍ

输出：Ｋ个类簇
Ｓｔｅｐ１：分别根据式（９）、（１０）构建亲和矩阵Ａ∈Ｒｎ×ｎ；

Ｓｔｅｐ２：计算亲和矩阵的度矩阵Ｄ和拉普拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２；

Ｓｔｅｐ３：令λ１λ２…λＫ０是 Ｌ的前 Ｋ个最大特征值，ｖ１，ｖ２，…，
ｖＫ是前Ｋ大特征值对应的特征向量，则构造矩阵 Ｖ＝［ｖ１，ｖ２

…，ｖＫ］∈Ｒｎ×Ｋ，其中ｖｉ是列向量，ｉ＝１，２，…，Ｋ；
Ｓｔｅｐ４：按行对矩阵Ｖ进行归一化，得到矩阵Ｕ，即

ｕｉｊ＝ｖ (ｉｊ ∑
ｋ
ｖ２ )ｉｋ

１
２
；

Ｓｔｅｐ５：将Ｕ中的每一行当作一个样本，采用文献［１６］的 ＳＤ－Ｋｍｅ
ｄｏｉｄｓ算法对样本进行聚类；

Ｓｔｅｐ６：将原始样本ｘｉ分配到第ｊ个类簇，当且仅当矩阵 Ｕ的第 ｉ行属
于第ｊ个类簇．

３．２　算法时间复杂度分析
３．１节算法的六个步骤中，彼此无嵌套调用关系，

其时间复杂度取决于时间复杂度最高的一步．第一步
建立亲和矩阵的时间复杂度是 Ｏ（ｎ２），ｎ为样本数；第
二步中计算拉普拉斯矩阵的时间复杂度为Ｏ（ｎ３）；第三
步的时间复杂度为Ｏ（Ｋ２），Ｋ为类簇数；第四步时间复
杂度为Ｏ（Ｋｎ）；第五步 ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法的时间复杂
度为Ｏ（ｎ２＋Ｋｎｔ），ｔ为迭代次数；第六步的时间复杂度

为Ｏ（ｎ）．实际实验中，将 Ｌ＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２改写成式（１１）

形式，优化计算拉普拉斯矩阵的过程，使第二步的时间

复杂度降为Ｏ（ｎ２）．因此，本文谱聚类算法的时间复杂

度为Ｏ（ｎ２）．

Ｌ＝

ｄ１
ｄ２


ｄ











ｎ

－
１
２ ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
   

ａｎ１ ａｎ２ … ａ











ｎｎ

·

ｄ１
ｄ２


ｄ











ｎ

－
１
２

＝ ｄ－
１
２

ｉ ａｉｊｄ
－
１
２( )ｉ ｉ，ｊ＝１，…，ｎ

（１１）

４　实验结果与分析
　　实验代码使用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ｂ实现；实验主要环
境为 Ｗｉｎ１０６４ｂｉｔ操作系统，８ＧＢ内存，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
（ＴＭ）ｉ５６６００ＣＰＵ＠３３０ＧＨｚ３３１ＧＨｚ；伸缩性实验与
人工数据集 Ｄａｔａｓｅｔ４的实验在集群 Ｌｉｎｕｘｖｅｒｓｉｏｎ
３１００３２７，Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ：ｘ８６－６４，Ｍｏｄｅｌｎａｍｅ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ Ｅ５２６０９ｖ３＠１９０ＧＨｚ，ＣＰＵ ＭＨｚ：
１２０００４２，ＣＰＵ（ｓ）：１２实现．

实验首先测试引入 ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法替换谱聚类
算法中的Ｋｍｅａｎｓ算法的有效性．为此，用ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ
算法替换ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法步骤５中的Ｋｍｅａｎｓ，得到
ＮＪＷ＋和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋算法，比较ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ、ＮＪＷ＋
和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋算法的性能．然后测试提出的完全自适应
的谱聚类算法ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ的性能．

实验数据包括ＵＣＩ机器学习数据库［１７］测试聚类算

法常用的数据集，以及测试聚类算法的经典人工数据

集和我们特意生成的具有挑战性的人工数据集．各算
法的聚类性能分别采用聚类准确率 Ａｃｃ（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｃ
ｃｕｒａｃｙ）、调整互信息 ＡＭＩ（ＡｄｊｕｓｔｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
和调整Ｒａｎｄ指数 ＡＲＩ（ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ）三种经典
的聚类算法评价指标进行评价．三种指标的上界均为
１，值越大表示聚类结果越好［１８，１９］．

ＮＪＷ算法需要给定全局尺度参数 σ，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ需
要给定近邻样本数 ｐ．参数的不确定性以及 Ｋｍｅａｎｓ的
不稳定性均会影响实验结果，为此，经过多次实验，选择

各算法聚类准确率最优时的参数，比较各算法在最优

参数下重复运行２０次的平均 Ａｃｃ、ＡＭＩ和 ＡＲＩ．实验中
数据集类簇数 Ｋ为其真实类簇数，ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ和
ＮＪＷ＋算法的尺度参数是其最优的尺度参数，ｓｅｌｆｔｕｎ
ｉｎｇ＋的参数和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ相同．
４．１　ＵＣＩ数据集实验

实验使用的 ＵＣＩ真实数据集描述见表 １．其中
Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０是Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１增加１９个噪音属性形成的
数据集．表２是ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ、ＮＪＷ＋和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋
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算法的聚类结果比较．表３是 ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ和提出
的完全自适应的谱聚类算法 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ的聚
类结果比较．表 ４为 ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ、ＳＣ－ＭＤ和 ＳＣ－
ＳＤ在各数据集运行２０次的平均时间．加粗表示最优
结果．

表１　实验使用的ＵＣＩ数据集描述

数据集 样本数 属性个数 类簇数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

Ｍｉｃｅ １０８０ ８１ ２

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ ４７ ３５ ４

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ ２３１０ １９ ７

Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１ ５０００ ２１ ３

Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０ ５０００ ４０ ３

表２　ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法对ＮＪＷ和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ聚类结果的影响

Ｉｒｉｓ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．８５１０ ０．７１７２ ０．６８９２

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．８８０７ ０．７５３２ ０．７４４２
ＮＪＷ＋ σ＝０．３５ ０．８８６７ ０．７３３１ ０．７１６３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝１０ ０．９０００ ０．７６６７ ０．７４４５
Ｍｉｃｅ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１ ０．５３１８ ０．００２３ ０．００２９

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝５ ０．５５５６ ０．０３０１ ０．００９５
ＮＪＷ＋ σ＝１ ０．５３０６ ０．００２２ ０．０００７

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝５ ０．５５５６ ０．０３０１ ０．００９５
Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．３５ ０．６８１０ ０．０６７６ ０．１２３３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２０ ０．６７８４ ０．０７３１ ０．１２２９
ＮＪＷ＋ σ＝０．３５ ０．６５２３ ０．０００８ ０．００２３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝２０ ０．６８１０ ０．０７６３ ０．１２６８
Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１ ０．８８５１ ０．８１４５ ０．７８２３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１５ ０．９０３２ ０．８９３２ ０．８６８３
ＮＪＷ＋ σ＝１ ０．８２９８ ０．７３２２ ０．６７３８

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝１５ １ １ １
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．１５ ０．７０５１ ０．０９３２ ０．１１８６

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．７２６５ ０．２２８９ ０．２０１６
ＮＪＷ＋ σ＝０．１５ ０．７１２３ ０．１０５５ ０．１３００

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝１０ ０．７２０８ ０．２５０２ ０．１９０２
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１．５ ０．６１６０ ０．６０２３ ０．４７５３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．５３３８ ０．５８３１ ０．４２９３
ＮＪＷ＋ σ＝１．５ ０．６６２８ ０．５７４８ ０．４５８２

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝１０ ０．６５４５ ０．６６８６ ０．５４５８

续表

Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１．５ ０．５０６０ ０．３６９２ ０．２５００

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１５ ０．５０４２ ０．３６２９ ０．２４９９
ＮＪＷ＋ σ＝１．５ ０．５０６８ ０．３６９３ ０．２５０２

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝２０ ０．５０５２ ０．３６２０ ０．２４９５
Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．５１６４ ０．３６６６ ０．２５０９

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２５ ０．５１３８ ０．３６７０ ０．２４９９
ＮＪＷ＋ σ＝０．５ ０．５１５０ ０．３６６５ ０．２５０７

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋ ｐ＝２５ ０．５１３４ ０．３６６９ ０．２４９８

　　表２实验结果揭示，ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法对ＮＪＷ
和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法都有性能上的提升，除了包含１９个噪
音属性的Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０数据集．这说明：①采用ＳＤ－Ｋｍｅ
ｄｏｉｄｓ算法代替 ＮＪＷ和 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法中的 Ｋｍｅａｎｓ不
仅是可行的，而且是有效的；②Ｋｍｅａｎｓ算法的随机性有
可能使谱聚类算法避免噪音属性对聚类结果的影响．

表３实验结果揭示，除了在Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１数据集外，提
出的完全自适应的谱聚类算法ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ在不需
要人为设定任何参数的情况下，在各数据集的聚类性能绝

对地优于经典谱聚类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法ｓｅｌｆ
ｔｕｎｉｎｇ在其最优参数时的结果．在Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１数据集，ＮＪＷ
算法的性能在各个指标都最优，本文ＳＣ－ＳＤ算法在该数据
集的聚类准确率Ａｃｃ和调整互信息ＡＭＩ优于ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算
法，位居第二，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的ＡＲＩ指标优于ＳＣ－ＳＤ，位
居第二，提出的ＳＣ－ＭＤ在该数据集的Ａｃｃ和ＡＲＩ指标最
差，但在ＡＭＩ指标优于ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，位居第三．尽管ＮＪＷ在
Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１数据集的各指标都取得最优，但取得该结果的
最佳尺度参数很难寻找，实验中经过多次试探得到．

以上ＵＣＩ机器学习数据库数据集的聚类结果指标
比较揭示，提出的完全自适应的谱聚类算法 ＳＣ－ＳＤ和
ＳＣ－ＭＤ有很好的聚类性能．

表４关于ＮＪＷ、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ、ＳＣ－ＭＤ与ＳＣ－ＳＤ算法在
ＵＣＩ数据集的平均运行时间比较显示：ＮＪＷ算法运行时间
最短，ＳＣ－ＳＤ算法运行时间最长，ＳＣ－ＭＤ与ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算
法的运行时间居中，且相差不大．分析原因是：ＮＪＷ算法的
尺度参数人为给定，而ＳＣ－ＳＤ、ＳＣ－ＭＤ与ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法
的局部尺度参数需要计算得到．ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法为计算样本
ｉ的局部应尺度参数σｉ，需计算样本ｉ与第ｐ个近邻的距
离，而为了找到第ｐ个近邻，需要计算样本ｉ与所有样本的
距离，并对距离进行排序．ＳＣ－ＭＤ算法需计算样本ｉ与所
有样本点间距离均值，作为样本ｉ的邻域半径，然后计算样
本ｉ在邻域半径内的标准差作为其局部尺度参数 σＭＤ－ｉ．
ＳＣ－ＭＤ比ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ的计算量少了排序样本ｉ与所有样本
的距离，但多了统计样本ｉ邻域内的样本数，因此，俩算法
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计算量差别不大．ＳＣ－ＳＤ算法首先计算样本ｉ的标准差作
为邻域半径，然后统计邻域内的样本数，计算样本ｉ的邻域
标准差作为其局部尺度参数σＳＤ－ｉ．ＳＣ－ＳＤ算法比ＳＣ－ＭＤ
算法花费更多时间计算邻域半径．
表３　ＮＪＷ，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，ＳＣ－ＳＤ与ＳＣ－ＭＤ在ＵＣＩ数据集的聚类结果

Ｉｒｉｓ

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．８５１０ ０．７１７２ ０．６８９２

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．８８０７ ０．７５３２ ０．７４４２
ＳＣ－ＳＤ － ０．８８６７ ０．７３３１ ０．７１６３
ＳＣ－ＭＤ － ０．８８６７ ０．７３３１ ０．７１６３

Ｍｉｃｅ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１ ０．５３１８ ０．００２３ ０．００２９

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝５ ０．５５５６ ０．０３０１ ０．００９５
ＳＣ－ＳＤ － ０．５７９６ ０．０１６３ ０．０２４４
ＳＣ－ＭＤ － ０．５８１５ ０．０１７１ ０．０２５６

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．３５ ０．６８１０ ０．０６７６ ０．１２３３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２０ ０．６７８４ ０．０７３１ ０．１２２９
ＳＣ－ＳＤ － ０．６８４９ ０．０７８５ ０．１３２０
ＳＣ－ＭＤ － ０．６８１０ ０．０８００ ０．１２７７

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１ ０．８８５１ ０．８１４５ ０．７８２３

Ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１５ ０．９０３２ ０．８９３２ ０．８６８３
ＳＣ－ＳＤ － １ １ １
ＳＣ－ＭＤ － １ １ １

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．１５ ０．７０５１ ０．０９３２ ０．１１８６

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．７２６５ ０．２２８９ ０．２０１６
ＳＣ－ＳＤ － ０．７３２２ ０．１８９２ ０．２１３５
ＳＣ－ＭＤ － ０．７２６５ ０．１８７０ ０．２０２９

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１．５ ０．６１６０ ０．６０２３ ０．４７５３

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．５３３８ ０．５８３１ ０．４２９３
ＳＣ－ＳＤ － ０．７６３２ ０．６７０４ ０．５８９５
ＳＣ－ＭＤ － ０．７０４８ ０．６２９９ ０．５１５８

Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１．５ ０．５０６０ ０．３６９２ ０．２５００

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１５ ０．５０４２ ０．３６２９ ０．２４９９
ＳＣ－ＳＤ － ０．５０４４ ０．３６６８ ０．２４９７
ＳＣ－ＭＤ － ０．５０４０ ０．３６５８ ０．２４９４

Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．５１６４ ０．３６６６ ０．２５０９

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２５ ０．５１３８ ０．３６７０ ０．２４９９
ＳＣ－ＳＤ － ０．５１７０ ０．３６８２ ０．２５０３
ＳＣ－ＭＤ － ０．５１６８ ０．３６８２ ０．２５０３

表４　ＮＪＷ，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，ＳＣ－ＳＤ与ＳＣ－ＭＤ在ＵＣＩ数据集的运行时／ｓ

数据集 ＮＪＷ ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ＳＣ－ＭＤ ＳＣ－ＳＤ

Ｉｒｉｓ ０．０１４５ ０．０２２８ ０．０２９１ ０．０５１７

ｍｉｃｅ ０．７８４８ １．３２９１ １．５９６５ ４．０３７３

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ ０．０９８２ ０．２５２３ ０．５１７７ １．６８７７

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ ０．００６３ ０．０１２１ ０．００４９ ０．００６７

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．０５４２ ０．０８５１ ０．１３７８ ０．２８２８

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ ８．６５２９ １３．０３０８ １１．７２０１ ４２．７９２３

Ｗａｖｅｆｏｒｍ２１ １４．６５８８ ６３．３５６１ ３１．０６２３ ２３８．４１４２

Ｗａｖｅｆｏｒｍ４０ １４．６９６４ ６３．５２９１ ３１．２９８２ ２３３．８９９６

４．２　人工数据集实验
本节采用测试聚类算法性能常用的经典人工数据

集Ｒ１５［２０］、Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１［２１］和 Ｓ１［２２］，以及随机生成的 ４
个带有刁难性的人工数据集对提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－
ＭＤ算法的聚类性能进行测试．各数据集详细信息见表
５．人工模拟数据集 Ｄａｔａｓｅｔ１、Ｄａｔａｓｅｔ２、Ｄａｔａｓｅｔ３和 Ｄａｔａ
ｓｅｔ４的生成参数分别见表６、表７、表８和表９．

将提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法分别在表５的７
个人工数据集运行，将聚类结果与ＮＪＷ算法、ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ
算法在其最优参数下重复运行２０次的平均聚类结果进
行比较．表１０展示了各算法在７个人工数据集的聚类
结果指标值比较．表１１给出了各算法的运行时间比较．
加粗表示最优结果．

表５　实验用人工模拟数据集

数据集 样本数 属性个数 类簇数

Ｒ１５ ６００ ２ １５

Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１ ３００ ２ ３

Ｓ１ ５０００ ２ １５

Ｄａｔａｓｅｔ１ ６７８ ２ ３

Ｄａｔａｓｅｔ２ ３０００ ２ ２

Ｄａｔａｓｅｔ３ １２０００ ２ ３

Ｄａｔａｓｅｔ４ ２００００ ２ ２

表６　Ｄａｔａｓｅｔ１参数表

参数 Ｃｌｕｓｔｅｒ１ Ｃｌｕｓｔｅｒ２ Ｃｌｕｓｔｅｒ３

ｍｅａｎ ［３，２］ ［８，２］ ［６，５．５］

ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ
０．７ ０[ ]０ ０．７

０．７ ０[ ]０ ０．７
１ ０[ ]０ １

＃ｐｏｉｎｔｓ ３００ ３００ ７８

表７　Ｄａｔａｓｅｔ２参数表

参数 Ｃｌｕｓｔｅｒ１ Ｃｌｕｓｔｅｒ２
θ∈［０，２π］

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１ ｘ１∈［２ｓｉｎθ，３ｓｉｎθ］ ｘ２∈［１０ｓｉｎθ，１１ｓｉｎθ］
Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２ ｙ１∈［２ｃｏｓθ，３ｃｏｓθ］ ｙ２∈［１０ｃｏｓθ，１１ｃｏｓθ］
＃ｐｏｉｎｔｓ １５００ １５００
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表８　Ｄａｔａｓｅｔ３参数表

参数 Ｃｌｕｓｔｅｒ１ Ｃｌｕｓｔｅｒ２ Ｃｌｕｓｔｅｒ３
Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１ ｘ１∈［０，１００］ ｘ２∈［５０，６０］ ｘ３∈［２０，８０］
Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２ ｙ１∈［０，１０］ ｙ２∈［１０，５０］ ｙ３∈［５０，６０］
＃ｐｏｉｎｔｓ ４０００ ４０００ ４０００

表９　Ｄａｔａｓｅｔ４构造参数表

参数 Ｃｌｕｓｔｅｒ１ Ｃｌｕｓｔｅｒ２

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ１ ｘ１∈ －３２，[ ]３２ ｘ２∈ －０．７５４．４，
０．２５[ ]４．４

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ２ ｙ１∈
１
２ｘ１

２－１６，
１
２ｘ１

２＋[ ]１６ ｙ２∈［０．９５，１．９５］

＃ｐｏｉｎｔｓ １２０００ ８０００

表１０　各算法在表５的人工模拟数据集的聚类结果比较

Ｒ１５
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．０５ ０．７９６２ ０．８８９７ ０．７８５８

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝５ ０．６８９１ ０．８０３３ ０．５６４２
ＳＣ－ＳＤ － ０．９９１７ ０．９８４５ ０．９８２０
ＳＣ－ＭＤ － ０．９１６７ ０．９４７５ ０．９０５４

Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝１ ０．７６００ ０．５２９４ ０．４７９７

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２０ ０．７７００ ０．５４１７ ０．４９２１
ＳＣ－ＳＤ － ０．７０３３ ０．４４５０ ０．３９６５
ＳＣ－ＭＤ － ０．７６６７ ０．５３８０ ０．４８８２

Ｓ１
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．３５ ０．８６６３ ０．９２３５ ０．８５６９

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ ０．９７１５ ０．９７４６ ０．９６０５
ＳＣ－ＳＤ － ０．７５１０ ０．８７９５ ０．７６９８
ＳＣ－ＭＤ － ０．７２４８ ０．８４２９ ０．７１７０

Ｄａｔａｓｅｔ１
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．９８６８ ０．９３０２ ０．９７１１

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝２０ ０．９４７９ ０．８８６８ ０．９０５５
ＳＣ－ＳＤ － ０．９７０６ ０．８９００ ０．９３５０
ＳＣ－ＭＤ － ０．９７９４ ０．９１２６ ０．９５４４

Ｄａｔａｓｅｔ２
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．０５ １ １ １

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ １ １ １
ＳＣ－ＳＤ － １ １ １
ＳＣ－ＭＤ － １ １ １

Ｄａｔａｓｅｔ３
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．５ ０．６４０１ ０．５１０４ ０．３８８０

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝５ ０．６９３４ ０．５３１７ ０．４２２０
ＳＣ－ＳＤ － ０．７５３２ ０．５６１４ ０．５００２
ＳＣ－ＭＤ － ０．７４２４ ０．５５３１ ０．４９００

Ｄａｔａｓｅｔ４
算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ
ＮＪＷ σ＝０．３５ ０．９９９９ ０．９９９２ ０．９９９８

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ｐ＝１０ １ １ １
ＳＣ－ＳＤ － １ １ １
ＳＣ－ＭＤ － １ １ １

　　从表１０实验结果可见，提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ
算法在经典人工模拟数据集 Ｒ１５上的性能远远优于传
统谱聚类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ．提
出的 ＳＣ－ＭＤ算法在 Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１上的性能略低于 ｓｅｌｆ
ｔｕｎｉｎｇ算法在最佳尺度参数时的结果，但是优于 ＮＪＷ
在最佳尺度参数时的结果，ＳＣ－ＳＤ在该数据集的性能
不如ＳＣ－ＭＤ和 ＮＪＷ．在 Ｓ１数据集，提出的 ＳＣ－ＳＤ和
ＳＣ－ＭＤ算法的性能不如传统ＮＪＷ和自适应的ｓｅｌｆｔｕｎ
ｉｎｇ谱聚类算法在最佳尺度参数时的聚类结果，ｓｅｌｆｔｕｎ
ｉｎｇ算法在Ｓ１数据集表现出很好的聚类能力，说明ｓｅｌｆ
ｔｕｎｉｎｇ算法在刻意选择的最佳尺度参数下，可以取得很
好的聚类效果，但其最佳尺度参数很难发现．在 Ｄａｔａ
ｓｅｔ１数据集，ＮＪＷ算法在最佳尺度参数时的聚类性能最
好，提出的 ＳＣ－ＭＤ和 ＳＣ－ＳＤ算法分别位居第２和第
３，但不需要任何辅助信息，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法在其最佳尺
度参数时的聚类结果不如其他三个谱聚类算法．在
Ｄａｔａｓｅｔ２数据集，４个谱聚类算法的聚类性能均达到最
佳，但是提出的ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法不需要任何先验
知识．在 Ｄａｔａｓｅｔ３数据集，提出 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法
的性能绝对地优于传统谱聚类算法ＮＪＷ和自适应谱聚
类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ在其最佳尺度参数时的聚类结果．在
Ｄａｔａｓｅｔ４数据集，提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法，以及
ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法均达到了最佳聚类结果，但提出的 ＳＣ－
ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法不需要任何辅助信息，而 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ
算法需要经过多次试探，选择其最佳尺度参数．

以上人工模拟数据集的聚类结果分析揭示，提出

的ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法均能有效发现数据集的样本
分布，尽管该两个算法在 Ｓ１数据集的聚类结果不如
ＮＪＷ和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法分别在其最优尺度参数时的聚
类结果，但是，ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法在不需要任何先
验知识的情况下，所取得的聚类结果也是非常不错的．

表１１关于各算法平均运行时间的比较显示，ＮＪＷ
算法运行时间最少，本文提出 ＳＣ－ＳＤ算法运行时间最
长，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法在规模较小的 Ｒ１５、Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１和
Ｄａｔａｓｅｔ１数据集的运行时间少于提出的 ＳＣ－ＭＤ算法，
但是当数据集规模上千时，提出的 ＳＣ－ＭＤ算法的收敛
速度明显比ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的收敛速度快．

表１１　各算法在表５的人工数据集运行时间比较／ｓ

数据集 ＮＪＷ ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ ＳＣ－ＭＤ ＳＣ－ＳＤ

Ｒ１５ ０．０５５８ ０．１３１３ ０．３１１１ ０．９４８１
Ｐａｔｈｂａｓｅｄ１ ０．０１６３ ０．０３７２ ０．０７８２ ０．１７９６
Ｓ１ １６．７６５４ ７２．８９８５ ３６．０２８４ ２８９．０１２４

Ｄａｔａｓｅｔ１ ０．０７５７ ０．２０２７ ０．３９５４ １．１３４８
Ｄａｔａｓｅｔ２ ３．８７５０ １６．３３７２ １０．８２４２ ７３．３４７９
Ｄａｔａｓｅｔ３ ４５８．７７５４ １０７９．４５６８ ７２５．３４０１ ３５５１．４０１５
Ｄａｔａｓｅｔ４ ７０８．９１７４ ７４１９．２７３８ １５３９．２１３４ １９５４１．２６８０

　　由此可见，在同时考虑收敛速度和聚类效果的情
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况下，ＳＣ－ＭＤ是不错的谱聚类算法．
４．３　鲁棒性测试实验

本节将测试提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法的鲁棒
性，为此，随机生成规模为１０００５的有５个簇的二维
人工数据集，数据集的生成参数如表１２所示．为了测试
提出的ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法的鲁棒性，对数据集的中
间簇Ｃ３加入服从二维正态分布，均值为［６，６］，标准差
为［１，１］的噪音，噪音比例依次为 ５％、１０％、１５％、
２０％、２５％、３０％、３５％、４０％、４５％，得到 ９个含不同比
例噪音的数据集．选择中间簇加入噪音的目的是，使带
有噪音的簇与周围４个簇产生更多交叠，增加聚类难
度，以便更好测试算法对噪音的鲁棒性能．

在包括原始数据集的共１０个规模为１０００５的人
工模拟数据集，分别运行提出的完全自适应的谱聚类

算法ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ，以及传统谱聚类算法 ＮＪＷ和
自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，比较各算法的聚类准确

率，聚类结果指标值ＡＭＩ和ＡＲＩ，以及聚类时间．通过试
探实验，得到ＮＪＷ的最佳尺度参数σ＝０３５，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ
的最佳参数ｐ＝２０．分别在最佳尺度参数下运行ＮＪＷ和
ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ各２０次，将其平均性能与提出的 ＳＣ－ＳＤ和
ＳＣ－ＭＤ算法进行比较．图１是各算法的聚类结果指标
值和运行时间比较．表１３是 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法与
ＮＪＷ＋和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋算法对原始不含噪音数据集的实
验结果，加粗表示最优结果．

表１２　鲁棒性实验人工数据集生成参数

类簇 均值 标准差 噪音标准差

Ｃ１ ［３，９］ ［１，１］ －

Ｃ２ ［９，９］ ［１，１］ －

Ｃ３ ［６，６］ ［０．６，０．６］ ［１，１］

Ｃ４ ［３，３］ ［１，１］ －

Ｃ５ ［９，３］ ［１，１］ －

　　图１（ａ）、（ｂ）和（ｃ）的实验结果揭示：提出的 ＳＣ－
ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法对噪音具有非常强的鲁棒性，其聚
类准确率、聚类结果指标 ＡＭＩ和 ＡＲＩ均优于传统谱聚
类算法ＮＪＷ和自适应的谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ．ＳＣ－ＳＤ
和ＳＣ－ＭＤ的聚类性能相比，ＳＣ－ＭＤ的聚类准确率、聚
类结果指标ＡＭＩ和ＡＲＩ略优于ＳＣ－ＳＤ算法．传统谱聚
类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ均受到噪
音影响，且在噪音比例超过２０％时，其聚类结果急剧变
差，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的聚类性能受影响更大，其聚类结果
甚至变得不如 ＮＪＷ算法．由此可见，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法受
噪音影响很大．

图１（ｄ）的运行时间比较揭示，各算法的收敛速度
不受噪音影响．传统谱聚类算法ＮＪＷ的收敛速度最快，
提出的ＳＣ－ＭＤ算法仅次于 ＮＪＷ，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ算法的收
敛速度大约比 ＳＣ－ＭＤ算法慢一倍，提出的 ＳＣ－ＳＤ算
法的收敛速度最慢．

表１３实验结果揭示：提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算
法，在不需要任何先验知识的情况下，取得了非常好的

聚类效果，特别是 ＳＣ－ＭＤ算法的聚类效果是 ＳＣ－ＳＤ、
ＳＣ－ＭＤ、ＮＪＷ＋和 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋谱聚类算法中最优的，
这与图１所示的 ＳＣ－ＳＤ、ＳＣ－ＭＤ、ＮＪＷ和 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ在

１０组不同比例噪音人工模拟数据集的实验结果一致，
说明尺度参数的重要性，也说明提出的 ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－
ＭＤ的优越性．
表１３　ＳＣ－ＳＤ、ＳＣ－ＭＤ、ＮＪＷ＋和ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋在表１２参数生成的

不含噪音数据集的实验结果

算法 参数 Ａｃｃ ＡＭＩ ＡＲＩ

ＮＪＷ＋

σ＝１．５ ０．９４６６ ０．８７０７ ０．８６５３
σ＝１ ０．９４９６ ０．８７６２ ０．８７２９
σ＝０．５ ０．９５８４ ０．８９３１ ０．８９５２
σ＝０．３５ ０．９６８６ ０．９１３４ ０．９２１１

ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ＋

ｐ＝５ ０．９８１４ ０．９４００ ０．９５３６
ｐ＝１０ ０．７５６８ ０．７６４４ ０．７０８３
ｐ＝１５ ０．９８３４ ０．９４３４ ０．９５８７
ｐ＝２０ ０．９８４０ ０．９４４９ ０．９６０１

ＳＣ－ＳＤ － ０．９８１８ ０．９４０４ ０．９５４６
ＳＣ－ＭＤ － ０．９８４６ ０．９４６３ ０．９６１７

４．４　伸缩性测试实验
为了测试提出的ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法是否具有

伸缩性，根据表１２参数生成７组规模分别为１０００５
＝５０００，１５００５＝７５００，２０００５＝１００００，２５００５＝
１２５００，３０００５＝１５０００，３５００５＝１７５００，４０００５＝
２００００的不含噪音的人工数据集．在这７组数据集分别
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运行提出的ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ算法，以及传统谱聚类
算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，ＮＪＷ的尺度
参数σ＝０３５，ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ的尺度参数 ｐ＝２０，该参数由

４３节的鲁棒性实验获得．各算法的聚类准确率、聚类
结果指标ＡＭＩ和ＡＲＩ，以及运行时间比较如图２所示．

　　图２（ａ）、（ｂ）和（ｃ）所示的各算法的聚类准确率、
聚类结果指标 ＡＭＩ和 ＡＲＩ实验结果比较显示，提出
ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法的聚类效果非常好，且 ＳＣ－ＭＤ
算法在各数据集的聚类性能略优于 ＳＣ－ＳＤ算法，但是
传统谱聚类算法 ＮＪＷ和自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ
在不同规模数据集的聚类效果很不稳定，尤其 ｓｅｌｆｔｕｎ
ｉｎｇ算法非常不稳定．由此可见，提出ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ
算法的性能优于传统谱聚类算法ＮＪＷ与自适应的谱聚
类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ．分析原因在于：提出的 ＳＣ－ＳＤ和
ＳＣ－ＭＤ算法是完全自适应的谱聚类算法，它们能根据
样本分布信息，自适应地找到合适的局部尺度参数，且

在聚类阶段使用确定的 ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法代替了传
统谱聚类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ使
用的Ｋｍｅａｎｓ算法，从而使得ＳＣ－ＳＤ和ＳＣ－ＭＤ算法的
聚类结果更接近数据集样本的实际分布．ＮＪＷ和 ｓｅｌｆ
ｔｕｎｉｎｇ算法的人工尺度参数、聚类阶段的 Ｋｍｅａｎｓ均增
加了聚类结果的不稳定，而且尺度参数对聚类结果的

影响，随数据集规模增大而增加．
图２（ｄ）关于各算法聚类时间的比较显示，ＳＣ－ＭＤ

算法和 ＮＪＷ算法需要的聚类时间最少，且聚类时间
（收敛速度）几乎不受数据集规模影响．ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ的聚
类时间在数据集规模超过１００００时，有明显增加．提出
的 ＳＣ－ＳＤ算法的聚类时间随着数据集规模增加而增
长．由此可见，提出的 ＳＣ－ＭＤ算法和传统谱聚类算法
ＮＪＷ的伸缩性最好，可被用于大数据聚类，但是 ＮＪＷ
算法的聚类结果严重依赖于其尺度参数σ，且聚类性能
远不如提出的完全自适应的谱聚类算法ＳＣ－ＭＤ．

综合图２实验结果分析可见，提出的完全自适应
的谱聚类算法ＳＣ－ＳＤ和 ＳＣ－ＭＤ的聚类效果绝对优于
传统谱聚类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ，
能完全自适应地发现不同规模数据集的真实分布，尤

其是ＳＣ－ＭＤ算法具有非常好的伸缩性，完全可用于较
大规模数据集的聚类分析．

５　结论
　　提出了两种完全自适应的谱聚类算法 ＳＣ－ＳＤ和
ＳＣ－ＭＤ，分别以样本ｉ标准差 ｓｔｄｉ及样本 ｉ到所有样本
的距离均值ｄｍｅａｎ－ｉ为邻域半径，以样本 ｉ的邻域标准差
为其自适应的局部尺度参数，充分利用了数据的分布

信息，解决了传统谱聚类算法 ＮＪＷ的尺度参数需要人
为设置，自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ的局部尺度参数
会受到离群点影响且需要人为给定的缺陷；同时以

ＳＤ－Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法代替谱聚类算法中的 Ｋｍｅａｎｓ算
法，彻底解决了谱聚类算法的聚类结果不稳定问题．

ＵＣＩ真实数据集和人工数据集实验测试，以及鲁棒
性和伸缩性实验测试表明，提出的谱聚类算法 ＳＣ－ＳＤ
和ＳＣ－ＭＤ具有如下优势：（１）聚类性能优于传统谱聚
类算法ＮＪＷ和自适应谱聚类算法 ｓｅｌｆｔｕｎｉｎｇ；（２）对噪
音数据具有很好的鲁棒性，聚类效果和聚类时间不受

噪音影响；（３）具有很好的伸缩性，聚类效果不受数据
集规模影响；（４）ＳＣ－ＭＤ算法不仅聚类效果好且聚类
时间几乎不受数据集规模影响，适于发现较大规模数

据集的真实分布．
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