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基于快速地标采样的大规模谱聚类算法 

叶  茂*    刘文芬 
(解放军信息工程大学  郑州  450002) 

(数学工程与先进计算国家重点实验室  郑州  450002) 

摘  要：为避免传统谱聚类算法高复杂度的应用局限，基于地标表示的谱聚类算法利用地标点与数据集各点间的相

似度矩阵，有效降低了谱嵌入的计算复杂度。在大数据集情况下，现有的随机抽取地标点的方法会影响聚类结果的

稳定性，k 均值中心点方法面临收敛时间未知、反复读取数据的问题。该文将近似奇异值分解应用于基于地标点的

谱聚类，设计了一种快速地标点采样算法。该算法利用由近似奇异向量矩阵行向量的长度计算的抽样概率来进行抽

样，同随机抽样策略相比，保证了聚类结果的稳定性和精度，同 k 均值中心点策略相比降低了算法复杂度。同时从

理论上分析了抽样结果对原始数据的信息保持性，并对算法的性能进行了实验验证。 
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Large Scale Spectral Clustering Based on Fast Landmark Sampling 

YE Mao    LIU Wenfen 

(PLA Information Engineering University, Zhengzhou 450002, China)  

(State Key Laboratory of Mathematical Engineering and Advanced Computing, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: The applicability of traditional spectral clustering is limited by its high complexity in large-scale data 

sets. Through construction of affinity matrix between landmark points and data points, the Landmark-based 

Spectral Clustering (LSC) algorithm can significantly reduce the computational complexity of spectral embedding. 

It is vital for clustering results to apply the suitable strategies of the generation of landmark points. While 

considering big data problems, the existing generation strategies of landmark points face some deficiencies: the 

unstable results of random sampling, along with the unknown convergence time and the repeatability of data 

reading in k-means centers method. In this paper, a rapid landmark-sampling spectral clustering algorithm based 

on the approximate singular value decomposition is designed, which makes the sampling probability of each 

landmark point decided by the row norm of the approximate singular vector matrix. Compared with LSC 

algorithm based on random sampling, the clustering result of new algorithm is more stable and accurate; compared 

with LSC algorithm based on k-means centers, the new algorithm reduces the computational complexity. Moreover, 

the preservation of information in original data is analyzed for the landmark-sampling results theoretically. At the 

same time, the performance of new approach is verified by the experiments in some public data sets.  

Key words: Landmark sampling; Big data; Spectral clustering; Approximate singular value decomposition 

1  引言  

聚类分析可将数据集按照相似性分成子集，使

得人们能根据分类结果找出数据的内在联系，是模

式识别、数据挖掘的主要方法之一[1]。传统聚类算法
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(如 k 均值等)在非凸数据集上效果不佳，这使得适

用于非凸数据集和能检测线性不可分簇的谱聚类算

法[2,3]成为了聚类分析中的研究热点。但是，传统的

谱聚类算法涉及构造相似度矩阵和对相应的拉普拉

斯矩阵特征分解，需要 2O( )n 的空间复杂度和 3O( )n

的时间复杂度，这对于大规模数据集来说是难以承

受的计算负担。 
为提升谱聚类算法的扩展性，一个自然的想法

就是设计可以减少特征分解复杂度的算法。2004年，

Fowlkes 等人[4]改进 Nyström 方法并将其用于谱聚
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类，实现了快速近似特征分解。随后，Li 等人[5,6]又

用近似奇异值分解(Singular Value Decomposition, 
SVD)方法提升了 Nyström 方法中特征分解的效率。

而丁世飞等人[7]则设计了一种自适应采样的方法，改

进了 Nyström 谱聚类的聚类效果。此外，Yan 等 
人[8]还提出了一个快速近似谱聚类的框架：先选择代

表点，然后对代表点进行谱聚类，并将分类关系扩

展到与代表点关联的其他点上。 
2011 年，Chen 等人[9]提出了基于地标点的谱聚

类(Landmark-based Spectral Clustering, LSC)算
法，指出该方法适用于大规模数据集，并且性能要

比 Nyström 方法和 Yan 的方法[8]好，并在随后给出

了相关理论分析[10]。LSC 算法通过数据集点与地标

点之间的相似度矩阵的乘积来近似得到整体的相似

度矩阵，然后利用近似性质实现快速特征分解。但

该方法用随机采样确定地标点，抽样结果不稳定，

在大数据集时容易出现样本点集中于某一区域的情

况。 
当前，随机映射由于可在降低数据规模的同时

保持大部分原始信息而被广泛用于聚类算法 
中 [11 13]− 。本文利用随机映射得到近似 SVD 算法，

然后由分解得到的近似奇异向量矩阵的行向量长度

确定各点在数据集中的权重并计算抽样概率，以此

得到快速抽样算法。通过理论分析，得出该抽样算

法的抽样误差被限制在一个较小的界内，保证了抽

样结果对原始数据的信息保持性。实验结果表明基

于该抽样方法的LSC算法聚类结果要比基于随机抽

样的算法稳定且聚类精度更高，比基于 k 均值中心

点的方法运行速度快，从而验证了新方法的性能。 

2  基础知识 

    本节先给出本文所用的一些矩阵相关符号，然

后简述 LSC 算法和应用于快速采样的近似 SVD 算

法。 
2.1 矩阵的相关符号 

记数据矩阵为 n d×∈A ，其中 n 是数据样本点

个数，d 为数据特征个数， TA 为矩阵 A 的转置。

记 ( )iA 为数据矩阵的第 i 行， ( )jA 为数据矩阵的第 j 

列。分别记 12 2max == xA Ax  和 2
ijF a= ∑A  

是矩阵 A的谱范数和 Frobenius 范数。关于矩阵范

数有如下性质。 
性质 1  对于有恰当维数的矩阵 ,A B  ，两个矩

阵乘积的范数满足： 2F F≤AB A B 。 
设矩阵A的秩为 min{ , }n dρ ≤ ，将矩阵的奇异

值分解表示为 T=A U VΣ ，其中 n ρ×∈U 和
d ρ×∈V 的列向量是正交的单位向量， ρ ρ×∈Σ 是

对角线上数值按降序排列的对角矩阵。令 ,k kU V 分

别是 ,U V 的前 k 个列向量，对角阵 k k
k

×∈Σ 是Σ
前 k 个部分，则易知对于谱范数和 Frobenius 范数，

矩阵 T
k k k k=A U VΣ 均是 A 的最优 k 秩近似，即 

, rank( )
min , ,2n dk k

Fξξ ξ×∈ =
− = − =

X X
A A A X   。 

矩阵A的伪逆用 SVD的形式表示为 1 T=A V U† −Σ  
d n×∈ 。因此，当 †rank( )= =nρAA 时，等式 †=AA I 。 

记由矩阵 d ρ×∈V 的列向量形成的子空间为

colspan( )V ，记矩阵 T d n×= ∈B A  的列在该子空

间上的投影为 ( )πV B ，记由 ( )πV B 列向量形成的 B
最优 k 秩近似为 ( ),kπV B ，则有 ( ) ( )( ),k k

π = πV VB B 。 

2.2 基于地标表示的谱聚类算法 

LSC 算法[9]主要思想是通过地标点来实现相似

度矩阵的快速构造和特征分解。具体算法流程如 
表 1 的算法 1 所示。 

表 1  LSC 算法 

算法 1  基于地标的谱聚类(LSC)[9,10] 

输入  n 个 d 维数据点形成的矩阵 n d×∈A ，簇个数 k，地

标点个数 p； 

输出  k 个簇； 

(1) 产生 p 个地标点 1 2, , , pla la la (通常由均匀随机抽样产

生)； 

(2) 在地标点和数据点间构造稀疏的相似度矩阵 p n×∈Y ，

使得 

( )
( )

( )

( )

LA

,
, LA

,
i

h i j
ji i

h i j'
j'

K
y j

K
∈

= ∈
∑

a la

a la
        

其中， ( )LA i 是点 ia 的近邻地标点指标集， ()hK ⋅ 是带宽

为 h 的核函数； 

(3) 利用 SVD 算法得到矩阵Y 的前 k 个右奇异向量 =Q

[ ]1 2, , , kq q q n k×∈ ，其中
1/2−

=Y D Y , p p×∈D  

    是一个对角矩阵且 iid = ijj
y∑ ； 

(4) 视矩阵 Q 的每行为一个数据点并对其进行 k 均值聚类，

得到聚类结果。 

 
从算法流程可以看出，步骤 3 实现了相似度矩

阵W的近似构造
T

≈W Y Y ：对Y 计算右奇异向量

矩阵，此过程等价于对矩阵
T

Y Y 进行特征分解得到

特征向量。由于 ,p n p n×∈Y ，所以相似度矩阵

分解的时间复杂度从W的特征分解时间 3( )O n 减少

到了Y 的 SVD 时间 2( )O p n ，空间复杂度从存储W
所需的 2( )O n 减少到了存储Y 所需的 ( )O np ，时间、

空间复杂度均比原始谱聚类算法显著减少。 
2.3 近似 SVD 算法 

基于矩阵重构的采样始于 1988年Frieze等人[14]

的开创性成果：给定矩阵，通过与列向量欧几里得
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长度平方成比例的概率抽样少的列，可快速得到原

始矩阵的低秩近似。随后，文献[15,16]以与奇异向

量矩阵的整行长度成比例的概率抽样矩阵的列，使

得近似效果得到明显提升。2014 年，Boutsidis 等 
人[17]通过基于随机映射的近似 SVD 算法[18]来改进

抽样算法效率，并得到了渐近最优抽样算法。本文

所用的快速采样算法就是基于近似 SVD 算法得到

的，SVD 具体流程如表 2 的算法 2 所示。 

表 2 近似 SVD 算法 

算法 2  相对误差近似 SVD 算法[18] 

输入  数据矩阵 n d×∈A ，整数 rank( )k < A ，压缩后的数

据规模 r； 

输出  矩阵A的近似前 k 个左奇异向量 n k×∈Z ；  

(1) 产生矩阵 n r×∈R ，其中每个矩阵元素均独立地以 0.5

概率取 1± ； 

(2) 计算 T d r×∈A R ； 

(3) 对 TA R的列向量标准正交化，得到矩阵F ； 

(4) 对 T T r n×∈F A 进行 SVD 得到其前 k 个右奇异向量组

成 Z。 

 
算法 2 的思想在于用随机映射对数据进行压

缩，并使得在降低矩阵规模后仍保持原始矩阵的主

要信息。Sarlos[19]指出，经过随机映射压缩数据，若

压缩后数据规模满足特定参数，则该近似 SVD 算法

所得到的近似奇异向量在最优低秩近似上能保持与

精确的奇异向量接近的效果。 
引理 1[19]  令 n d×∈A , ( )π ⋅ 是在 2.1 节定义的

投影算子。如果 0 1ε< ≤ , (1/ )' r=R R，其中
n r×∈R 是满足算法2所要求的矩阵，且 ( /r kΘ ε=  

lg )k k+ ，则至少以1/2  的概率，有 

( )

( )

T
T T T T T

( ),

T T                      (1 )

' kF F

k F

π

ε

− ≤ −

≤ + −

A R
A A ZZ A A

A A
 

成立。  

3  基于快速地标采样的大规模谱聚类算法 

相比于传统谱聚类算法，LSC 算法在时间和空

间复杂度上均有很大优势，并且在聚类效果上也令

人满意。作为算法的关键，地标点的选取在很大程

度上影响了聚类效果。常用的方式是均匀随机采样，

在大规模数据集上随机抽样的不稳定性很可能会导

致所抽样本点集中于某一区域，这将使得算法聚类

效果变差。 
LSC 算法的思想是通过地标点的线性组合来实

现所有数据点的表示，然后通过地标点与数据点的

相似性度量来给出各个数据点之间的相似性度量，

因此地标点的特征在于“代表性”。文献[15,16]提

出了一种可抽取具有“代表性”数据点的方法：采

用以与奇异向量矩阵整行长度平方成比例的概率抽

样数据，使得较少数量的样本可以构造原始数据矩

阵的一个低秩近似。在此基础上，本文采用近似SVD
算法，在降低采样过程时间复杂度的同时，得到与

精确 SVD 相近的采样结果，产生有“代表性”的

点。本节首先给出基于近似 SVD 的快速采样算法，

然后分析通过该算法得到的数据样本点在形成原始

数据矩阵低秩近似时的误差，最后给出完整的基于

快速地标点采样的谱聚类算法。 
3.1 基于近似 SVD 的快速采样算法及误差分析 

根据矩阵 SVD 分解结果进行抽样的相关理论

分析已由文献[15]给出，而虽然文献[17,19]指出基于

近似 SVD 分解结果进行抽样可使矩阵低秩近似的

误差保持在小的界内，但并没有给出严格证明，本

小节给出一个简洁的证明。 
首先给出基于近似 SVD 的抽样算法 3 如表 3

所示。 

表 3 近似 SVD 的抽样算法 

算法 3  基于近似 SVD 的抽样算法 

输入  n 个 d 维数据点形成的数据矩阵 n d×∈A ，整数 k，

抽样个数 p，随机映射压缩后的数据规模 r； 

输出  抽样矩阵 n p×∈S  ； 

(1) 由算法 2(近似 SVD 算法)得到矩阵A前 k 个近似左奇异

向量 n k×∈Z ； 

(2) 计算概率： 
2 2

( ) 2
pr , 1,2, ,i i F i n= =Z Z        ； 

(3) 令 ( 1,2, , )i i n=e  是 n 的标准基，以下述概率产生抽

样矩阵的列： 

( ) 1
Pr pr   1,2, , ;   1,2, ,

pr
j

i i
i

j p i n
p

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⋅ = =  =⎢ ⎥⋅⎢ ⎥⎣ ⎦
S e , 。

 
通过算法 3 产生抽样矩阵，然后由 T p d×∈S A

可实现数据抽样。基于该抽样所得到的矩阵低秩近

似的误差界由定理 1 给出。 
定理 1  给定数据 n d×∈A ，令 1 20 , , 1ε δ δ< < , 
rank( )k < A , ( )π ⋅ 是投影算子。对于算法 3 产生的

抽样矩阵 S，若压缩后数据规模 ( lg )r k k kΘ ε= + ，

抽样个数 14 ln(2 / )p k k δ> ，则至少以 1 21 2 δ δ− − 的

概率，有 

( ) ( )

( )

T T

22T T T T
,

2
T T

2 1

1 1
  (1+ ) 1

4 ln(2 / )
1

kF F

k Fk k
p

π π

ε
δ δ

− ≤ −

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟≤ + ⋅ −⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

A S A S
A A A A

A A
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成立。 
从定理 1 可知，对于通过算法 3 所得到的矩阵

A 的行样本，其所能得到的最优原始矩阵近似误差

与
2

k F
−A A 相差一个较小的因子，保持了原始矩阵

的大部分信息。在证明定理前，先给出两个相关的

引理： 
引理 2[20]  令 0 1δ< < , n k×∈Z 且 T

k=Z Z I , 
S是由算法 3 依据 Z产生的抽样矩阵。若抽样个数

4 ln(2 / )k k p nδ < < ，则对于 1,2, ,i k= ，至少以

1 δ− 的概率，有 

( )2 T4 ln(2 / ) 4 ln(2 / )
1 1i

k k k k
p p

δ δ
σ− ≤ ≤ +Z S  

成立，其中 ()iσ ⋅ 是按降序排列第 i 个奇异值。 
引理 2 指出，如果抽样规模足够，算法 3 通过

列正交矩阵产生的抽样矩阵，作用于原矩阵后仍得

到奇异值接近于 1 的矩阵，即将一个列正交矩阵抽

样为一个近似的列正交矩阵。 
引理 3 [11]  令 0 1δ< < ，任意 n k×∈Z 是算 

法 3 步骤 1 所需的矩阵，对于算法 3 所产生的抽样

矩阵 S，对于任意 0p > ，任意 d n×∈B ，至少以

1 δ− 的概率，有 
2 21
F Fδ

≤BS B  

成立。 
引理 3 说明根据算法 3 的抽样方法，对任意矩

阵抽样并适当调整样本尺寸后，所产生的矩阵与原

始矩阵在 Frobenius 范数平方上接近，即该抽样算

法对矩阵的 Frobenius 范数没有产生太大的影响。 
利用上述引理，给出定理 1 的证明： 
证明  由 T

T
,
( )

k
πA S A 的定义可知，对任意矩阵

p n×∈X 且 ( )rank k≤X ，有 

( )T

2 2T T T T
,k FF

π− ≤ −
A S

A A A A SX      (1) 

成立。因为( )†T T p n×∈Z S Z 的秩小于等于 k，所以 

( ) ( )T

22 †T T T T T T
,k F F

π− ≤ −
A S

A A A A S Z S Z 。 

利用矩阵A的近似奇异向量矩阵 Z，将其分解

为： T T T= +A A ZZ E，则有 

( ) ( )

( ) ( )

( )

( )

T

22 †T T T T T T
,

2†T T T T T T

†T T T T T T

2†T T

  

  

       

k F F

F

F

π− ≤ −

= + − +

= −

+ −

A SA A A A S Z S Z

A ZZ E A ZZ E S Z S Z

A ZZ A ZZ S Z S Z

E ES Z S Z (2) 

成立。根据引理 2 可知，至少以 11 δ− 的概率成立

( )Trank k=Z S 。而 ( )†T T k k×∈Z S Z S ，因此至少

以 11 δ− 的概率有 ( )†T T
k=Z S Z S I 。于是式(2)可化

为 

( )
2†T T

F
−E ES Z S Z            (3) 

因为 ( )T T T= − =EZ A A ZZ Z 0，由矩阵形式

的毕达哥拉斯定理可知上式能化为 

( )

( )

2†T T

2†2 T T     

F

F
F

−

= +

E ES Z S Z

E ES Z S Z        (4) 

而由性质 1 可知 

( ) ( )

( )

2 2†2T T T T

2

2†2 T

2
                      

F
F

F

≤

=

ES Z S Z ES Z S Z

ES Z S

†

    (5) 

其中，“=”由 Z的列正交性保证。因为 ( )( )†T
iσ Z S  

( ) 1T
1k iσ

−
+ −= Z S ，所以根据引理 2 和引理 3，可知 

至少以 1 21 δ δ− − 的概率，有 

( ) ( )T T

22T T T T
,

2
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1 1
     1
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1
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p
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成立。最后，由引理 1 中 T T T
F F

= −E A A ZZ  

( )T T(1 )
k F

ε≤ + −A A 即可证明结论。      证毕 

    定理 1 表明，采用基于近似 SVD 的抽样可以保

证抽样误差在特定的界内，这使得采样的样本具有

较好的代表性。因此，利用该方法所得到的采样样

本，其与数据点形成的相似度矩阵能较好地描述数

据之间的关系。 

3.2 基于快速地标点采样的谱聚类算法 

3.1 节从矩阵低秩近似误差的角度在理论上分

析了基于近似 SVD 的抽样样本的代表性，根据 3.1

节结论，我们提出了使用基于近似 SVD 的抽样方法

来采样地标点的 LSC 算法，称为基于快速地标点采

样 的 谱 聚 类 算 法 (Landmark-based Spectral 

Clustering with Fast Sampling, LSC-FS)，该算法

的具体流程如表 4 所示。 

LSC-FS 算法主要分为地标点采样和基于地标

点的谱聚类两部分，因为基于地标点的谱聚类算法

复杂度已经在 2.2 节给出，所以我们主要对地标点

采样部分进行算法复杂度分析。 
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表 4 基于快速地标点采样的谱聚类算法(LSC-FS) 

算法 4  基于快速地标点采样的谱聚类算法 (LSC-FS) 

输入  n 个 d 维数据点形成的数据矩阵 n d×∈A ，簇个数 k，

抽样个数 p； 

输出  k 个簇； 

(1) 令经过随机映射压缩后的数据规模 ( / lg )r k k kΘ ε= + ，

抽样个数 14 ln(2 / )p k k δ> ，利用算法 3进行地标点采样；

(2) 根据得到的地标点，利用算法 1 进行基于地标点的谱聚

类，将数据点分为 k 个簇。 

 
对于抽样过程，第 1 步是计算矩阵的近似奇异

向量。根据算法 2 的计算流程，计算近似奇异向量

的时间为 ( ) ( )2 2( ) ( )O ndr O dr O ndr O nr+ + + ，其中

算法 2 步骤 2 矩阵乘积需 ( )O ndr 的时间，步骤 3 列

标准正交化需 2( )O dr ，步骤 4 矩阵乘积和 SVD 需

( ) 2( )O ndr O nr+ 。抽样算法剩余步骤为确定抽样概

率并进行抽样，计算复杂度为 ( )O nk 。由于在实际

中常出现 min{ , }r n d 且k r< ，所以本文所设计的

新算法在采样阶段的计算复杂度为 ( )O ndr 。 
地标点的生成方法常见的是随机采样，而另外

一种地标点的生成方法是用 k 均值的中心点代替。

如果用 k 均值的中心点作为地标点，其生成过程计

算复杂度为 ( )O ndkl ，其中 l 为迭代次数。由定理 1
的要求可知， ( / lg )r k k kΘ ε= + ，所以新算法的采

样过程计算量通常要比基于 k 均值的采样过程要小

(当 ( )1/ lgl kε> + 时)。并且当数据规模极大，超出

系统的内存时，k 均值聚类算法需要不断地执行数

据读取操作，而新算法的抽样过程对数据的读取次

数至多需要 3 次，更高效。 

4  实验结果与分析 

本节进行实验分析，对算法的有效性和运行时

间两类指标进行评估。 
我们对两个较大数据集进行实验。第 1 个被称

为 MNIST，是一个手写数字的数据集 1)。该数据集

共有 70000 个对象，每个对象是28 28× 像素的属于

数字 0 到 9 的图像，其中每个像素是从 [0,255]中取

出的整数。实验时，我们将每个对象视为 784 维的

向量。第 2 个被称为 RCV1，是路透社的新闻文档

集。为方便实验对比，我们采用与文献[21]一致的处

理方式，对其中的 103 类共计 193844 个有 47236 个

特征的文档进行聚类分析。实验算法在英特尔 Core 
i7-4790 @ 3.60 GHz CPU, 16 GB 内存的计算机上

运行，实验代码在 MATLAB 环境下编写。 
为验证新算法的聚类有效性和效率，本文对原

                                                        
 1) MNIST 数据可从 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/上下载 

始谱聚类(记为 SC), Nyström 近似谱聚类(记为

Nyström)、基于随机采样的地标点谱聚类(记为

LSC-R)和基于 k 均值中心的地标点谱聚类(记为

LSC-K)与本文算法(记为 LSC-FS)进行实验比较。

对于 Nyström 算法，我们采用文献[21]给出的带正

交化的 MATLAB 代码，对于 LSC 算法，我们采用

文献[9]给出的实现代码。 
在实验过程中，通过改变抽样个数来比较不同

个数的采样点对实验结果的影响。为避免算法中随

机化过程对实验结果的影响，对每一个采样点数，

各个算法都独立进行 20 次并取平均值作为算法结

果；为比较的公平性，所有相似度矩阵构造过程中

的近邻个数都选为 5。 
4.1 评价指标 

算法有效性描述的是聚类算法对数据进行划分

的正确程度，通过对算法聚类结果 {cluster |i i  
[1, ]}c∈ 和预定义的类标签 {label | [1, ]}j j l∈ 进行相

似性比对得出。本文用聚类精确性(Cluster Accuracy, 
CA)[22] 和 标 准 化 互 信 息 (Normalized Mutual 
Information, NMI)[23]两种指标。 

CA 度量了聚类结果中被正确划分到预定义类

标签的数据点的比例，按式(7)计算： 

1

max(cluster | label)
CA=

c
i

i n=
∑          (7) 

其中，c 是聚类结果中簇的个数，n 是数据量，clusteri
是第 i 个簇，max(cluster | label)i 表示聚类结果中第

i 个簇 clusteri 中标签 label ( [1, ])j j l∈ 所对应的样本点

个数的最大值。从 CA 定义可知 CA 越大，聚类效

果越好，CA 最大值为 1。 
NMI 也评估了聚类算法的划分质量。将各个簇

所占数据总量的比率视为随机变量取值该簇标签的

概率，那么可得到两个概率分布，NMI 度量的是两

个概率分布之间共享的信息量。将两个随机变量分

别记为C 和L ，按式(8)来计算 NMI： 

( ) ( )

,
,

,

lg
( , )

NMI= =
( ) ( )

lg lg

c l
c l

c lc l

c l
c l

c l

n n
n

n nMI C L

H C H L n n
n n

n n

⎛ ⎞⋅ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⋅⎝ ⎠

⋅ ⎛ ⎞⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠⎝ ⎠

∑

∑ ∑
  

(8) 

其中， ( , )MI C L 表示随机变量C 和L 的互信息， ()H ⋅

表示随机变量的熵，n 是点的总个数， ,c ln 表示既在

簇 c 中又在类 l 中的点的个数， cn 表示簇 c 中点的

个数， ln 表示类 l 中点的个数。NMI 取值范围也是

[0,1]，值越大，聚类效果越好；当取 1 时，表示聚

类结果完全正确。 
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4.2 实验结果 
4 种快速谱聚类算法加上原始谱聚类算法在两

个数据集上的性能表现如表 5 所示，从左往右依次

从运行时间(s), CA(%)，NMI(%)3 个方面进行对比。

为便于比较，4 种快速算法的抽样个数均设为 1000。
需要指出的是，由于原始谱聚类算法在 RCV1 上运

行时间太久，所以只运行了两次，不求方差。 
从表 5 可以看出，在聚类有效性方面，本文算

法的聚类精度要比 LSC-R 算法和 Nyström 近似算

法要高，比 LSC-K 算法低；在算法效率方面，新算

法比 LSC-K 算法运行时间明显少，并且随着数据集

及数据维数的增大，运行时间并没有比 LSC-R 算法

差别很大。对算法有效性和效率综合考虑，虽然

LSC-K 算法在聚类效果上来讲表现很好，但随着数

据集及其维数的增大，该算法将会越来越慢；从表

中的方差项中可以看出新算法通常比 LSC-R 算法

要更为稳定。因此，从聚类效果、算法效率及稳定 

性方面均衡考虑，本文算法有优势。从算法流程可 
以看出，算法还可以较好地实现并行化处理，这使

得新算法更有吸引力。 
为了研究抽样个数对各个快速谱聚类方法的影

响，我们在 MNIST 数据集上固定其他参数，令抽

样个数从 100 到 1100 每隔 100 进行变化，实验结果

如图 1-图 3 所示。 
从图 1，图 2 中可以看出，不同于 Nyström 近

似算法有效性指标变化不大的情况，本文算法的聚

类效果随着抽样个数的增多而变好。这说明地标点

个数也是新算法的重要参数之一，地标点个数越多，

本文算法能获得更多的数据点间的关系信息，聚类

效果越好。再结合图 3 可知，在保持运行时间相差

不大的情况下，本文算法比 LSC-R 算法的聚类效果

要好；虽然聚类效果没有 LSC-K 算法好，但新算法

的运行时间要短得多。因此新算法在效率和聚类效

果上取得了较好的平衡。 

表 5 不同聚类算法的性能对比 

MNIST(s) RCV1(s) MNIST (CA, %) RCV1 (CA, %)
MNIST  

(NMI, %) 
RCV1 (NMI, %)

数据集 

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

SC 229.4263 0.2813 4170.1800 – 72.0364  1.2661 18.8831 – 76.8007 0.0297 28.6100 – 

Nyström  12.5323 0.0296   79.8958   93.0927 54.1959 11.6039 18.1698 0.7788 46.8375 2.1256 25.1684 0.1514

LSC-R   8.4028 1.3248  220.2876  665.0509 64.0393 22.3497 14.9734 0.7705 62.4723 1.9947 22.0985 0.2806

LSC-K  17.3978 0.9337 1387.3599 91108.6600 72.5109 10.6272 16.9626 0.9527 74.6424 3.5439 26.0988 0.7673

LSC-FS   8.2314 0.4918  230.8977   730.1973 66.6129  5.5174 15.1609 0.4707 64.2162 1.0114 22.4991 0.0829

 

图 1 聚类精确性与抽样个数的关系图      图 2 标准化互信息与抽样个数的关系图      图 3 运行时间与抽样个数的关系图 

5  结束语 

基于地标表示的谱聚类算法可通过地标点快速

实现相似度矩阵的构造和相应拉普拉斯矩阵的分

解，是一种适用于大数据集的谱聚类算法。针对随

机抽样地标点效果不稳定，用 k 均值中心作为地标

点运行时间长的问题，本文设计了一种快速地标点

采样算法。本文算法基于近似奇异值分解，可使每

个地标点的抽样概率对应于其在数据集中的权重。

本文不仅从理论上分析了该抽样算法结果对原始信

息的保持性，还从公开数据集上验证了新算法在效

率和有效性上的优势。 
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