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摘 要：仿射传播方法难以处理具有流形结构的数据集。为此，提出一种基于拉普拉斯特征映射的仿射传播聚类算法(APPLE)，在标准仿
射传播的基础上增强流形学习的能力。使用测地距离计算数据点间相似度，采用拉普拉斯特征映射对数据集进行降维及特征提取。对图像
聚类应用的实验结果证明了 APPLE的聚类效果优于标准仿射传播方法。
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Based on Laplacian Eigenmaps
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【Abstract】Affinity propagation is often limited by its inability to cluster datasets with inherent manifold structures. A novel clustering method,
namely Affinity Propagation with Laplacian Eigenmaps(APPLE), is proposed to address this problem. It enhances the standard affinity propagation
with manifold learning capacity. Geodesic distance is used to compute affinity between data points. Laplacian eigenmaps are applied to reduce the
dimensionality and to extract features. Experimental results show APPLE outperforms standard affinity propagation in application of image
clustering.
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1 概述
聚类是机器学习的主要研究任务之一。它的目的是将数

据点按照相关性分成若干组，从中探寻数据集内在的结构信
息。聚类方法被广泛应用于模式识别、数据挖掘、图像分析、
计算生物学等多个领域。

针对不同的应用领域以及具有不同特点的数据集，近期
聚类方法的热点研究方向包括：基于模型的聚类，核聚类，
图聚类和谱聚类，相似度学习等。尽管多种聚类理论和方法
得到了快速发展，但大多数聚类算法仍然面临着可扩展性差、
需要人工预先确定类别数、对数据集的内在流形特征缺乏有
效的表示和提取能力、难以处理高维数据等许多具体问题。

文献[1]提出一种基于消息扩散机制的仿射传播(Affinity
Propagation, AP)聚类方法，以其能够迅速、有效地处理大规
模聚类问题的优秀特性受到研究者的广泛关注[2]。大部分 K-
中心型算法的聚类效果对初始中心点即“代表点”(examplar)
的选择敏感，而 AP 算法很好地避免了这一问题。通过在数
据点间构造递归的消息传播机制，AP能够以相当高的计算效
率自动收敛到代表点。然而，在很多实际聚类问题中，AP
算法仍有一些值得改进的方面：(1)数据集中往往包含线性不
可分的结构，标准的 AP 算法对这类问题难以得到准确的聚
类。(2)对某些高维数据集，直接计算得到的数据点间的相似
度并不能准确反映数据集的内在流形特征，可能会降低 AP
算法的性能。往往需要预先采取某种降维手段将数据点映射
到低维特征空间上，以提高聚类方法的准确性。

本文对标准 AP 算法的不足进行改进，提出一种新的基
于拉普拉斯特征映射的仿射传播聚类 (Affinity ProPagation
with Laplacian Eigenmaps, APPLE)方法。引入一种测地距离映

射方法对原始数据集进行降维，在映射空间上应用 AP 算法
进行聚类。

2 仿射传播聚类
图 1显示了基于欧氏距离的 AP算法聚类结果。

(a)线性不可分的数据 (b)密度不均匀的数据

图 1 基于欧氏距离的 AP算法聚类结果

记数据集为 1 2{ , , , }N x x xLX= ， xi 和 xj 间的距离为
( , )i jd x x 。对于 K-中心型的距离问题，目的是寻找 K个代表

点，记为 1 2{ , , , }e e e eKx x x LX= ，使得其他点与代表点间的距离
最小化：
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其中， ( )ie x 是 ix 的代表点。每个代表点是一个实际的数据点，
是其所在聚类的中心。AP 聚类的基本思想是寻找这些代表
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点，并将其他数据按照代表点划分到相应的类中。
在 AP方法中，数据点间交换 2类消息：代表度(response-

bility) r(i, k)和有效度(availability) a(i, k)。前者由数据点 xi发
送到候选代表点 xk，反映 xk作为 xi代表点的适合程度；后者
由由候选代表点 xk 发送到数据点 xi，反映 xi选择 xk作为其
代表点的适合程度。初始化 a(i, k) = 0，r(i, k) = 0，然后迭代
地计算：
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其中，s(i, k)反映了数据点 xi和 xk的相似度，通常取欧氏距
离的负平方值 2( , ) i ks i k   x x 。而 s(i, i)是 xi的“偏好值”，
一个数据点的偏好值越高，其被选为代表点的可能性越大。
当迭代过程收敛时，对每个数据点 xi，其代表点 ( )ie x 的下
标为：

arg max{ ( , ) ( , ), 1,2 , }
k

a i k r i k k N  L， (6)

AP算法可以自动寻找聚类及其代表点，在处理类数较多
的数据集时速度较快。然而，如图 1 所示，标准 AP 方法难
以准确处理具有内在流形结构的数据。这限制了 AP 方法在
图像检索、语音识别等很多流形结构特征突出的实际问题中
的应用。

3 基于测地距离的拉普拉斯特征映射
AP算法通过数据图中节点之间的消息传播，由局部信息

的扩散来实现全局学习。而流形学习的目标是在保持局部结
构信息的同时实现全局学习器的构建。两者的学习方式非常
接近。本文希望借助 AP 算法局部相关信息传播机制实现对
具有流形结构的数据进行聚类。

文献 [3]的研究表明，当数据集具有某种内在流形结构
时，测地距离与欧氏距离相比能够得到更好的聚类效果。文
献[4]验证了在谱聚类和拉普拉斯映射算法中，采用测地距离
度量与欧氏距离相比有突出的优势。因此，考虑采用测地距
离取代欧氏距离作为数据点间相似度的度量形式。在一个图
中，两点之间的测地距离由连接它们的最短路径表示。图 2
显示了采用测地距离计算相似度，AP算法可以得到更准确的
聚类效果。

(a)线性不可分的数据 (b)密度不均匀的数据

图 2 基于测地距离的 AP算法聚类结果

图 2 中任意两点间测地距离的计算可采用 Floyd 算法或
Dijkstra 算法。同时，结合流形学习领域常用的拉普拉斯特征
映射[5]方法，可将数据集 1 2{ , , , }N x x xLX= 由高维原空间映射
到低维特征空间上。将这种方法称为基于测地距离的拉普拉
斯特征映射，具体算法为：

(1)由 X=建立一个最近邻图 G。在所有 N个数据点上定义
图，其中若两点 xi和 xj间的距离小于  或互为 k个最近邻点

之一，则在它们之间连接一条边，边长度定义为欧氏距离
( , )E i jd x x 。

(2)计算最短路径矩阵 GD 和相似度矩阵 { }ijwW 。如果

xi 与 xj 直接相连，初始化 ( , ) ( , )G i j E i jd dx x x x ，否则

( , )G i jd  x x 。然后将每个 ( , )G i jd x x 替换为 min( ( , ),G i jd x x

( , ) ( , ))G i k G k jd dx x x x ，k=1,2,…,N。矩阵 , 1( ( , ))NG G i j i jd D x x

存储图中任意两点间的测地距离。设置 2exp( ( , )ij G i jw d  x x
2/ ) ，其中， 是尺度参数，反映了测地距离高斯分布函数

的宽度。文献 [6]给出一种确定  的方法：令 * {0.001, 

0.01,0.1,1,10,100,1 000} ， *1/ 2  。在第 4 节实验中，将
对每个数据集分别采用 5折交叉检验来确定  的值。

(3)计算数据点在低维空间的映射集 1 2{ , , , }N z z zLZ 。定
义 { }j ijw D ，图的拉普拉斯矩阵为  L D W ，计算方程

Lf Df 的特征值和特征向量。将特征值  按从小到大的顺
序排序为 1 2{ , , , }N    L ，各特征值对应的特征向量为

1 2{ , , , }Nf f f fL 。取第 2 到 m+1 个特征向量作为原空间到
特征空间的映射函数，则有 2 3 1( ( ), ( ), , ( ))i i mi i i x z f f fL 。
其中， iz 即为数据点 ix 对应在低维特征空间 Z 上的坐标。

(4)对低维特征空间上的数据集 Z 应用 AP算法，得到聚
类结果。

4 实验与分析
本文方法在 Matlab 软件中实现。在 2 个图像数据集

COIL-20 和 COREL-1 000 上进行聚类效果的测试。COIL-20
包括 20 类，每类包含 72 张关于同一 3D 物体不同角度的图
像。对每张图片，调整大小为 32 32 ，得到 1 024 维数据
特征。

COREL-1 000包括 10类，每类由 100张同类图像组成。
对每张图片，取 32维( : 8 4H S  )色彩直方图和 16维共现纹
理，共 48维作为特征。

评价指标采用归一化互信息(Normalized Mutual Informa-
tion, NMI)，计算方法是：

NMI
( , ')

max( ( ), ( '))
MI C CN
H C H C

 (7)

其中，C 是实际类；C’是由聚类算法产生的类；MI(C,C’)是
互信息度量；H(C)和 H(C’)分别是 C和 C’的熵。NNMI是一个
0,1间的值，它的值越大说明聚类效果越好。

在 2个图像数据集上，分别应用 3种基于图的聚类算法：
mincut[7]、AP[1]以及本文提出的 APPLE 方法。对每种方法分
别采用欧氏距离度量(Euclidean Distances, ED)和测地距离度
量(Geodesic Distances, GD)进行实验。APPLE 方法中对原始
数据集进行降维。

在 2 个数据集上，首先运行第 3 节中基于测地距离的拉
普拉斯特征映射算法，分别将原始的 1024 维和 48 维空间降
为 16维特征空间，然后进行 AP聚类。AP和 APPLE 的最大
迭代次数设置为 500次。

表 1显示了这 3种方法的聚类结果。
表 1  3种方法的聚类结果

Mincut AP APPLE数据集
ED GD ED GD ED GD

COIL-20 0.785 0.791 0.779 0.821 0.903 0.906
COREL-1000 0.672 0.714 0.631 0.710 0.727 0.735

从表 1可以得到以下结论：
(下转第 220页)


