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摘　要　　为了充分挖掘特征结构，提升聚类性能，提出一种基于类别一致性学习的稀疏邻域约束的联合聚类方
法。将联合聚类问题转化为附加对偶正则化子的非负矩阵三因式分解，在非负矩阵分解的基础上，增加两个正则

化子，使数据关联性与标签分配一致；提出一种目标优化的乘法交替方案，从理论上证明了算法的收敛性和正确

性。利用三种评价方法在六个数据集上进行验证，并对其参数敏感性进行分析。实验结果表明，该算法具有较优

的聚类性能。
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０　引　言

聚类作为机器学习中的一项基本而重要的任务，

已经得到了极大的发展，其应用领域包括数据挖掘、基

因工程和计算机视觉等［１－２］。具体而言，聚类是在不

知道标签的情况下对数据进行分组，对于现如今大数

据时代，数据种类繁多，如何实现高效精确的数据聚类

已经越来越引起学者们的研究。

常用的聚类算法分为三类：基于图的聚类、基于密

度的聚类和基于距离的聚类［３］。在基于图的方法中，

比例切割、最小最大切割和归一化切割方法是应用较

为广泛的三种方法［４］。基于密度的方法主要包括基于

密度的噪声应用空间聚类（ＤＢＳＣＡＮ）、密度峰值聚类
（ＤＰＣ）以及最大分离概率聚类（ＭＳＰＣ）等方法［５］。对

于基于距离的算法，除了广泛使用的欧氏距离外，还采

用了Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离和马氏距离方法［６］。作为一种经

典的基于距离的聚类，Ｋｍｅａｎｓ聚类更是得到了充分
的研究发展，如 Ｋｍｅａｎｓ＋＋聚类、多核 Ｋｍｅａｎｓ聚类
和模糊Ｋｍｅａｎｓ聚类等［７－９］。虽然上述方法在不同的

应用领域均取得了较好的聚类效果，但是上述单边聚

类方法仍然不足以探索文本和基因等数据的上下文信

息，存在一定的应用局限性。

近年来，发展联合聚类技术越来越受到人们的重
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视，这些联合聚类算法不仅对样本进行分组聚类，而且

同步进行特征划分。由于样本与特征之间的二元性，

联合聚类被广泛应用于结构化数据。马欣野等［１０］提

出了一种基于模糊化器２型区间集的模糊化子集联
合聚类方法，利用模糊理论有效提升了联合聚类的非

线性描述能力。王继奎等［１１］提出一种基于鲁棒细粒

度分解的 Ｋ均值联合聚类算法，既能处理噪声环境中
的重叠聚类，又能处理粗糙集在聚类定义中的不确定

性。余炳光等［１２］提出了结合 ＫＮＮ和图标签传播的密
度峰值联合聚类算法，该算法考虑了各数据点间的相

关性，可以有效地对各种形状和密度差异性较大的数

据进行聚类。虽然取得了一系列卓有成效的研究，但

仍存在许多问题有待解决，例如聚类准确度还存在较

大提升空间，容易产生闭点的误分类，另外该方法难以

挖掘特征结构，忽略了数据关联性和标签分配之间的

一致性。

为解决上述问题，本文提出了一种基于类别一致

性学习的稀疏邻域约束的联合聚类算法。将联合聚类

转化为具有对偶正则化子的非负矩阵三因子分解学习

类别一致性，提出并证明了一种求解目标优化问题的

乘法迭代更新算法，通过理论和实验验证了该算法的

优越性。

１　邻域约束联合聚类

１．１　问题表述
给定一个数据矩阵Ｘ∈Ｒｄ×ｎ，其中ｄ表示特征数，

ｎ表示样本数，特征空间和样本空间表示为 Ｆ＝｛ｆ１，
ｆ２，…，ｆｄ｝，χ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝。其中 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ）＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｄ）

Ｔ。

传统的聚类方法倾向于将样本分成ｃ个簇。如果
本文把离散的指标矩阵转换成连续的非负矩阵，该问

题可以近似地转化为如下优化目标：

ｍｉｎ
Ｓ，Ｇ

１
２ Ｘ－ＳＧ

Ｔ ２
Ｆ　Ｓ≥０，Ｇ≥０ （１）

式中：系数矩阵为Ｓ∈Ｒｄ×ｃ，指标矩阵为Ｇ∈Ｒｎ×ｃ。
类似地，联合聚类试图将特征划分为ｃ１集群，将样

本划分为ｃ２集群。如果将两个离散指标矩阵简化为连
续非负矩阵，则该问题可以近似地转化为如下优化

目标，

　ｍｉｎ
Ｆ，Ｓ，Ｇ

１
２ Ｘ－ＦＳＧ

Ｔ ２
Ｆ　Ｆ≥０，Ｓ≥０，Ｇ≥０ （２）

式中Ｓ∈Ｒｃ１×ｃ２是由聚类指标 Ｆ∈Ｒｄ×ｃ２和 Ｇ∈Ｒｎ×ｃ２共
享的稀疏矩阵。

样本越相似，其类别标签就越一致。因此，本文附

加了两个正则化器来保持数据相关性和标签分配之间

的一致性：

ｍｉｎ
Ｆ，Ｓ，Ｇ，Ｚ１，Ｚ２

１
２ Ｘ－ＦＳＧ

Ｔ ２
Ｆ＋
α
２ Ｗ１－ＦＺ

Ｔ
１
２
Ｆ＋
β
２ Ｗ２－ＦＺ

Ｔ
２
２
Ｆ

ｓ．ｔ．　Ｆ≥０，Ｓ≥０，Ｇ≥０ （３）
式中：Ｗ１和Ｗ２分别表示特征和样本的相似性，Ｚ１、Ｚ２
是系数矩阵。

１．２　优化算法
由于式（３）表示的函数非凸性，无法从式（３）中得

到一个闭式解。当固定其他变量，目标函数在某个变量

中是凸的。因此，本文提出了一种乘法迭代优化方案。

１．２．１　构造Ｌ
首先，原始问题通过以下目标函数最小化：

Ｊ＝１２ Ｘ－ＦＳＧ
Ｔ ２
Ｆ＋
α
２ Ｗ１－ＦＺ

Ｔ
１
２
Ｆ＋
β
２ Ｗ２－ＦＺ

Ｔ
２
２
Ｆ

ｓ．ｔ．　Ｆ≥０，Ｓ≥０，Ｇ≥０ （４）
式中：α、β≥０用于平衡重建误差。如果 α＝β＝０，则
该目标将退化为传统目标。此外，关于特征的第二个

项求数据相关性和标签分配之间的一致性，第三种方

法倾向于在样本方面保持数据相似性和标签分配之间

的一致性。

为了求解约束，本文引入了拉格朗日乘子 Φ、Ψ
和Ω，将拉格朗日函数构造为：

Ｌ＝１２ Ｘ－ＦＳＧ
Ｔ ２
Ｆ＋
α
２ Ｗ１－ＦＺ

Ｔ
１
２
Ｆ＋
β
２ Ｗ２－ＧＺ

Ｔ
２
２
Ｆ－

Ｔｒ（ΦＦＴ）－Ｔｒ（ΨＳＴ）－Ｔｒ（ΩＧＴ） （５）
式中：

　 Ｘ－ＦＳＧＴ ２
Ｆ＝Ｔｒ（（Ｘ－ＦＳＧ

Ｔ）Ｔ（Ｘ－ＦＳＧＴ））＝
Ｔｒ（ＸＴＸ）－２Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋Ｔｒ（ＧＳＴＦＴＦＳＧＴ）（６）

　 Ｗ１－ＦＺ
Ｔ
１
２
Ｆ＝Ｔｒ（（Ｗ１－ＦＺ

Ｔ
１）
Ｔ（Ｗ１－ＦＺ

Ｔ
１））＝

Ｔｒ（ＷＴ１Ｗ１）－２Ｔｒ（Ｗ
Ｔ
１Ｘ
ＴＦＺＴ１）＋Ｔｒ（Ｚ１Ｆ

ＴＦＺＴ１）（７）
　 Ｗ２－ＧＺ

Ｔ
２
２
Ｆ＝Ｔｒ（（Ｗ２－ＧＺ

Ｔ
１）
Ｔ（Ｗ２－ＧＺ

Ｔ
１））＝

Ｔｒ（ＷＴ２Ｗ２）－２Ｔｒ（Ｗ
Ｔ
２ＧＺ

Ｔ
２）＋Ｔｒ（Ｚ２Ｇ

ＴＧＺＴ２） （８）
因此，拉格朗日函数可以改写为：

Ｌ＝１２Ｔｒ（Ｘ
ＴＸ）－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ

ＴＦＴＦＳＧＴ）＋

α
２Ｔｒ（Ｗ

Ｔ
１Ｗ１）－αＴｒ（Ｗ

Ｔ
１ＦＺ

Ｔ
１）＋

α
２Ｔｒ（Ｚ１Ｆ

ＴＦＺＴ１）＋

β
２Ｔｒ（Ｗ

Ｔ
２Ｗ２）－βＴｒ（Ｗ

Ｔ
２ＧＺ

Ｔ
２）＋

β
２（Ｚ２Ｇ

ＴＧＺＴ２）－

Ｔｒ（ΦＦＴ）－Ｔｒ（ΨＳＴ）－Ｔｒ（ΩＧＴ） （９）
１．２．２　Ｗ１和Ｗ２的计算过程

对于稀疏性，考虑 ｋ近邻而不是考虑所有节点。
因此，将特征关联矩阵Ｗ１构造如下：

Ｗ１ｉｊ＝
１　ｆｊ∈Ｎ（ｆｉ）

０{ 其他
（１０）
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式中：Ｗ１ｉｊ表示ｆｊ与ｆｉ的距离，Ｎ（ｆｉ）表示ｆｉ的ｋ近邻。样
本关联矩阵Ｗ２的结构如下：

Ｗ２ｉｊ＝
１　ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）

０{ 其他
（１１）

式中：Ｗ２ｉｊ测量ｘｊ与ｘｉ和 Ｎ（ｘｉ）的距离是指 ｘｉ附近的 ｋ２
最近的邻域。此外，一些核函数可以用来区分不同邻

域之间的差异，但会引入额外的参数。

１．２．３　Ｚ１和Ｚ１的计算过程
通过求Ｌ对Ｚ１和Ｚ２的导数，可以得到：

Ｌ
Ｚ１
＝－αＷＴ１Ｆ＋αＺ１Ｆ

ＴＦ （１２）

Ｌ
Ｚ２
＝－βＷＴ２Ｇ＋βＺ２Ｇ

ＴＧ （１３）

此外，令
Ｌ
Ｚ１
＝０和 Ｌ

Ｚ２
＝０，可以得到：

Ｚ１＝Ｗ
Ｔ
１Ｆ（Ｆ

ＴＦ）－１ （１４）
Ｚ２＝Ｗ

Ｔ
２Ｇ（Ｇ

ＴＧ）－１ （１５）
１．２．４　更新Ｆ、Ｓ和Ｇ

通过求Ｌ对Ｆ、Ｓ和Ｇ的导数，可以得到：
Ｌ
Ｆ
＝－ＳＧＳＴ＋ＦＳＧＴＧＳＴ－αＷ１Ｚ１＋αＦＺ

Ｔ
１Ｚ１－Φ（１６）

Ｌ
Ｓ
＝－ＦＴＸＧ＋ＦＴＦＳＧＴＧ－Ψ （１７）

Ｌ
Ｇ
＝－ＸＴＦＳ＋ＧＳＴＦＴＦＳ－βＷ２Ｚ２＋βＧＺ

Ｔ
２Ｚ２－Ω（１８）

结合ＫＫＴ条件ΦｉｊＦｉｊ＝０、ΨｉｊＳｉｊ＝０和ΩｉｊＧｉｊ＝０，令
Ｌ
Ｆ
＝０、Ｌ
Ｓ
＝０和Ｌ

Ｇ
＝０，可以得到：

（－ＸＧＳＴ＋ＦＳＧＴＧＳＴ－αＷ１Ｚ１＋αＦＺ
Ｔ
１Ｚ１）ｉｊＦｉｊ＝０（１９）

（－ＦＴＸＧ＋ＦＴＦＳＧＴＧ）ｉｊＳｉｊ＝０ （２０）
（－ＸＦＳＴ＋ＧＳＴＦＴＦＳ－βＷ２Ｚ２＋βＧＺ

Ｔ
２Ｚ２）ｉｊＧｉｊ＝０（２１）

通过引入 Ｍ＝Ｗ１Ｚ１＝Ｍ
＋ －Ｍ－，Ｎ＝ＺＴ１Ｚ１＝Ｎ

＋

－Ｎ－，Ｐ＝Ｗ２Ｚ２＝Ｐ
＋－Ｐ－以及 Ｑ＝ＺＴ２Ｚ２＝Ｑ

＋ －Ｑ－，
式（１９）和式（２１）可以改写为：
（－ＸＧＳＴ＋ＦＳＧＴＧＳＴ－αＭ＋＋αＭ－＋αＦＮ＋－αＦＮ－）ｉｊＦｉｊ＝０

（２２）
（－ＸＦＳＴ＋ＧＳＴＦＴＦＳ－βＰ＋＋βＰ－＋βＧＱ＋－βＧＱ－）ｉｊＧｉｊ＝０

（２３）

对于任意矩阵Ａ，满足Ａ＋＝Ａ ＋Ａ２ 和Ａ－＝Ａ －Ａ２ 。

根据非负二次问题的优化框架，式（２０）、式（２２）
和式（２３）推出以下更新规则：

　Ｆｉｊ＝
（ＸＧＳＴ＋αＭ＋＋αＦＮ－）ｉｊ
（ＦＳＧＴＧＳＴ＋αＭ－＋αＦＮ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

（２４）

Ｓｉｊ＝
（ＦＴＸＧ）ｉｊ
（ＦＴＦＳＧＴＧ）[ ]

ｉｊ

１
２

（２５）

Ｇｉｊ＝
（ＸＦＳＴ＋βＰ＋＋βＧＱ－）ｉｊ
（ＧＳＴＦＴＦＳ＋βＰ－＋βＧＱ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

（２６）

１．２．５　标签分配
完成更新后，最终得到有效的集群指标矩阵 Ｆ～和

Ｇ～。此外，第ｉ个特征的标签由式（２７）进行分配。

ｌ（ｆｉ）＝ａｒｇｍａｘｊ
Ｆ～ｉｊ （２７）

第ｉ个样本的标签由式（２８）分配。

ｌ（ｘｉ）＝ａｒｇｍａｘｊ
Ｇ～ｉｊ （２８）

基于上述分析，整个优化过程见算法１，简称ＳＮＣＣ。
算法１　稀疏邻域约束联合聚类

输入：数据矩阵Ｘ∈Ｒｄ×ｎ，特征聚类数ｃ１，样本聚类数ｃ２，参数α

和β。

输出：特征标签｛ｌ（ｆｉ）｝
ｃ１
ｉ＝１，样本标签｛ｌ（ｘｉ）｝

ｃ２
ｉ＝１。

１．初始化Ｆ、Ｓ和Ｇ

２．计算Ｗ１和Ｗ２
３．ｗｈｉｌｅ不收敛 ｄｏ

４．计算Ｚ１＝Ｗ
Ｔ
１Ｆ（Ｆ

ＴＦ）－１

５．计算Ｚ２＝Ｗ
Ｔ
２Ｇ（Ｇ

ＴＧ）－１

６．更新Ｆｉｊ←Ｆｉｊ
（ＸＧＳＴ＋αＭ＋＋αＦＮ－）ｉｊ
（ＦＳＧＴＧＳＴ＋αＭ－＋αＦＮ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

７．更新Ｓｉｊ←Ｓｉｊ
（ＦＴＸＧ）ｉｊ
（ＦＴＦＳＧＴＧ）[ ]

ｉｊ

１
２

８．更新Ｇｉｊ←Ｇｉｊ
（ＸＦＳＴ＋βＰ＋＋βＧＱ－）ｉｊ
（ＧＳＴＦＴＦＳ＋βＰ－＋βＧＱ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

９．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１０．分配特征标签ｌ（ｆｉ）和样本标签ｌ（ｘｉ）

１．３　收敛性分析
定义１　如果满足下列条件，那么Ｚ（ｈ，ｈ′）是Ｆ（ｈ）

的辅助函数。

Ｚ（ｈ，ｈ′）≥Ｆ（ｈ），Ｚ（ｈ，ｈ）＝Ｆ（ｈ） （２９）
引理１［１３］　如果Ｚ（ｈ，ｈ′）是Ｆ（ｈ）的辅助函数，则

在更新策略中Ｆ（ｈ）是非递增的。
ｈ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍａｘ

ｈ
Ｚ（ｈ，ｈ（ｔ）） （３０）

引理２［１４］　Ａ∈Ｒｎ×ｎ＋ ，Ｂ∈Ｒ
ｋ×ｋ
＋ ，Ｓ∈Ｒ

ｎ×ｋ
＋ ，Ｓ′∈

Ｒｎ×ｋ＋ ，且Ａ、Ｂ是对称的，满足以下不等式：

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１

（ＡＳ′Ｂ）ｉｊＳ
２
ｉｊ

Ｓ′ｉｊ
≥Ｔｒ（ＳＴＡＳＢ） （３１）

定理１　令：

Ｊ（Ｆ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）－

αＴｒ（ＭＦＴ）＋α２Ｔｒ（ＦＮＦ
Ｔ） （３２）

其辅助函数为：
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Ｚ（Ｆ，Ｆ′）＝－∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｆｉｊ
Ｆ′( )
ｉｊ

＋

１
２∑

ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１

（Ｆ′ＳＧＴＧＳＴ）ｉｊＦ
２
ｉｊ

Ｆ′ｉｊ
＋α∑

ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ－ｉｊ
Ｆ２ｉｊ＋Ｆ

′２
ｉｊ

２Ｆ′ｉｊ
－

α∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ＋ｉｊＦ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｆｉｊ
Ｆ′( )
ｉｊ

＋α２∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１

（Ｆ′Ｎ＋）ｉｊ＋Ｆ
２
ｉｊ

Ｆ′ｉｊ
－

α
２∑

ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
∑
ｃ１

ｋ＝１
Ｎ－ｊｋＦ′ｉｊＦ′ｉｋ １＋ｌｏｇ

ＦｉｊＦｉｋ
Ｆ′ｉｊＦ′

( )
ｉｋ

（３３）

式（３３）在Ｆ中是凸的，而且它的全局极小值是：

Ｆｉｊ＝ａｒｇｍａｘＦｉｊ
Ｚ（Ｆ，Ｆ′）＝Ｆ′ｉｊ

（ＸＧＳＴ＋αＭ＋＋αＦＮ－）ｉｊ
（ＦＳＧＴＧＳＴ＋αＭ－＋αＦＮ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

（３４）
证明。首先，Ｊ（Ｆ）可以重写为：

Ｊ（Ｆ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）－αＴｒ（Ｍ＋ＦＴ）＋

　αＴｒ（Ｍ－ＦＴ）＋α２Ｔｒ（ＦＮ
＋ＦＴ）－α２Ｔｒ（ＦＮ

－ＦＴ）（３５）

根据引理２，可以得到：

Ｔｒ（ＧＳＴＦＴＦＳＧＴ）＝Ｔｒ（ＦＴＦＳＧＴＧＳＴ）≤∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１

（Ｆ′ＳＧＴＧＳＴ）ｉｊＦ
２
ｉｊ

Ｆ′ｉｊ
（３６）

Ｔｒ（ＦＮ＋ＦＴ）＝Ｔｒ（ＦＮ＋ＦＴ）≤∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１

（Ｆ′Ｎ＋）ｉｊＦ
２
ｉｊ

Ｆ′ｉｊ
（３７）

根据不等式：ａ，ｂ＞０，ａ≤ａ
２＋ｂ２
２ｂ ，可以得到：

Ｔｒ（Ｍ－ＦＴ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ－ｉｊＦｉｊ≤∑

ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ－ｉｊ
Ｆ２ｉｊ＋Ｆ

′２
ｉｊ

２Ｆ′ｉｊ
（３８）

根据不等式：ｚ＞０，ｚ≥１＋ｌｏｇｚ，得到：

Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＝Ｔｒ（ＳＧＴＸＴＦ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦｉｊ＝

∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦ′ｉｊ

Ｆｉｊ
Ｆ′ｉｊ
≥

∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｆｉｊ
Ｆ′( )
ｉｊ

（３９）

　Ｔｒ（Ｍ＋ＦＴ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ′ｉｊＦｉｊ＝∑

ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ＋ｉｊＦ′ｉｊ

Ｆｉｊ
Ｆ′ｉｊ
≥

　∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
Ｍ＋ｉｊＦ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｆｉｊ
Ｆ′( )
ｉｊ

（４０）

Ｔｒ（ＦＮ－ＦＴ）＝Ｔｒ（Ｎ－ＦＴＦ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
∑
ｃ１

ｋ＝１
Ｎ－ｊｋＦｉｊＦｉｋ ＝

∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
∑
ｃ１

ｋ＝１
Ｎ－ｊｋＦ′ｉｊＦ′ｉｋ

ＦｉｊＦｉｋ
Ｆ′ｉｊＦ′ｉｋ

≥

∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｃ１

ｊ＝１
∑
ｃ１

ｋ＝１
Ｎ－ｊｋＦ′ｉｊＦ′ｉｋ １＋ｌｏｇ

ＦｉｊＦｉｋ
Ｆ′ｉｊＦ′

( )
ｉｋ

（４１）

显然，Ｚ（Ｆ，Ｆ′）由所有的边界组成的，满足定义

１。因此，Ｚ（Ｆ，Ｆ′）是Ｊ（Ｆ）的辅助函数。
为了最小化Ｚ（Ｆ，Ｆ′），本文令：

Ｚ（Ｆ，Ｆ′）
Ｆｉｊ

＝－
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦ′ｉｊ
Ｆｉｊ

＋
（Ｆ′ＳＧＴＧＳＴ）ｉｊＦｉｊ

Ｆ′ｉｊ
－α
Ｍ＋ｉｊＦ′ｉｊ
Ｆｉｊ
＋

　　α
Ｍ－ｉｊＦｉｊ
Ｆ′ｉｊ

＋α
（Ｆ′Ｎ＋）Ｆｉｊ
Ｆ′ｉｊ

－α
（Ｆ′Ｎ－）Ｆ′ｉｊ
Ｆｉｊ

（４２）

并得到其Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：

２Ｚ（Ｆ，Ｆ′）
ＦｉｊＦｋｌ

＝δｉｋδｊｉ
（ＸＧＳＴ）ｉｊＦ′ｉｊ

Ｆ２ｉｊ
＋
（Ｆ′ＳＧＴＧＳＴ）ｉｊ

Ｆ′ｉｊ
＋α
Ｍ＋ｉｊＦ′ｉｊ
Ｆ２( )
ｉｊ

＋

α
Ｍ－ｉｊ
Ｆ′ｉｊ
＋α
（Ｆ′Ｎ＋）ｉｊ
Ｆ′ｉｊ

＋α
（Ｆ′Ｎ－）Ｆ′ｉｊ
Ｆ２ｉｊ

（４３）

当且仅当ｉ＝ｋ时，δｉｋ＝１，否则δｉｋ＝０。此外，Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵是具有正值元素的对角矩阵，通过令
Ｚ（Ｆ，Ｆ′）
Ｆｉｊ

＝０，

可以得到Ｚ（Ｆ，Ｆ′）是凸的，且Ｊ（Ｆ）＝ａｒｇｍｉｎＦｉｊＺ（Ｆ，Ｆ′）。
定理２

Ｊ（Ｓ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）（４４）

其辅助函数为：

Ｚ（Ｓ，Ｓ′）＝－∑
ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳ′ｉｊｌｏｇ

Ｓｉｊ
Ｓ′( )
ｉｊ

＋

１
２∑

ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（ＦＴＦＳ′ＧＴＧ）ｉｊＳ
２
ｉｊ

Ｓ′ｉｊ
（４５）

式（４５）在Ｓ中是凸的，其全局极小值为：

ｓｉｊ＝ａｒｇｍａｘＳｉｊ
Ｚ（Ｓ，Ｓ′）＝Ｓ′ｉｊ

（ＦＴＸＧ）ｉｊ
（ＦＴＦＳＧＴＧ）[ ]

ｉｊ

１
２

（４６）

证明。首先，Ｊ（Ｓ）可以重写为：

Ｊ（Ｓ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）（４７）

根据引理２，可知：

Ｔｒ（ＧＳＴＦＴＦＳＧＴ）＝Ｔｒ（ＳＴＦＴＦＳＧＴＧ）≤∑
ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（ＦＴＦＳ′ＧＴＧ）ｉｊＳ
２
ｉｊ

Ｓ′ｉｊ
（４８）

根据不等式：ｚ＞０，ｚ≥１＋ｌｏｇｚ，得到：

　Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＝Ｔｒ（ＧＴＸＴＦＳ）∑
ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳｉｊ＝

　∑
ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳ′ｉｊ

Ｓｉｊ
Ｓ′ｉｊ
≥

　∑
ｃ１

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｓｉｊ
Ｓ′( )
ｉｊ

（４９）

显然，Ｚ（Ｓ，Ｓ′）由所有的边界组成，满足定义 １。
因此，Ｚ（Ｓ，Ｓ′）是Ｊ（Ｓ）的辅助函数。

为了最小化Ｚ（Ｓ，Ｓ′），本文令：

Ｚ（Ｓ，Ｓ′）
Ｓｉｊ

＝－
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳ′ｉｊ

Ｓｉｊ
＋
（ＦＴＦＳ′ＧＴＧ）ｉｊＳｉｊ

Ｓ′ｉｊ
（５０）
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并得到其Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：

２Ｚ（Ｓ，Ｓ′）
ＳｉｊＳｋｌ

＝δｉｋδｊｉ
（ＦＴＸＧ）ｉｊＳ′ｉｊ

Ｓ２ｉｊ
＋
（ＦＴＦＳ′ＧＴＧ）ｉｊ

Ｓ′( )
ｉｊ

（５１）

当且仅当 ｉ＝ｋ时，δｉｋ＝１，否则 δｉｋ＝０。此外，Ｈｅｓｓｉａｎ

矩阵是具有正值元素的对角矩阵，通过令
Ｚ（Ｓ，Ｓ′）
Ｓｉｊ

＝

０，可以得到 Ｚ（Ｓ，Ｓ′）是凸的，并且 Ｊ（Ｓ）＝ａｒｇｍｉｎＳｉｊ
Ｚ（Ｓ，Ｓ′）。　

定理３

Ｊ（Ｇ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）－

βＴｒ（ＰＧＴ）＋β２Ｔｒ（ＧＱＧ
Ｔ） （５２）

它的辅助函数为：

Ｚ（Ｇ，Ｇ′）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＸＴＦＳ）ｉｊＧ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｇｉｊ
Ｇ′( )
ｉｊ

＋

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（Ｇ′ＳＴＦＴＦＳ）ｉｊＧ
２
ｉｊ

Ｇ′ｉｊ
＋β∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
Ｐ－ｉｊ
Ｇ２ｉｊ＋Ｇ

′２
ｉｊ

２Ｇ′ｉｊ
－

β∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
Ｐ＋ｉｊＧ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｇｉｊ
Ｇ′( )
ｉｊ

＋β２∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（Ｇ′Ｑ＋）ｉｊＧ
２
ｉｊ

Ｇ′ｉｊ
－

β
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
∑
ｃ２

ｋ＝１
Ｑ－ｊｋＧ′ｉｊＧ′ｉｋ １＋ｌｏｇ

ＧｉｊＧｉｋ
Ｇ′ｉｊＧ′

( )
ｉｋ

（５３）

式（５３）在Ｇ中是凸的，其全局极小值为：

Ｇｉｊ＝ａｒｇｍａｘＧｉｊ
Ｇ（Ｆ，Ｆ′）＝Ｇ′ｉｊ

（ＸＴＦＳ＋βＰ＋＋βＧＱ－）ｉｊ
（ＧＳＴＦＴＦＳ＋βＰ－＋βＧＱ＋）[ ]

ｉｊ

１
２

（５４）
证明。首先，Ｊ（Ｇ）可以重写为：

Ｊ（Ｇ）＝－Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）＋１２Ｔｒ（ＧＳ
ＴＦＴＦＳＧＴ）－βＴｒ（Ｐ＋ＧＴ）＋

　βＴｒ（Ｐ－ＧＴ）＋β２Ｔｒ（ＧＱ
＋ＧＴ）－β２Ｔｒ（ＧＱ

－ＧＴ）（５５）

和定理１的证明一样，可以得到如下不等式：

Ｔｒ（ＧＳＴＦＴＦＳＧＴ）≤∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（Ｇ′ＳＴＦＴＦＳ）ｉｊＧ
２
ｉｊ

Ｇ′ｉｊ
（５６）

Ｔｒ（ＧＱ＋ＧＴ）≤∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１

（ＧＱ＋）ｉｊＧ
２
ｉｊ

Ｇ′ｉｊ
（５７）

Ｔｒ（Ｐ－ＧＴ）≤∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
Ｐ－ｉｊ
Ｇ２ｉｊ＋Ｇ

′２
ｉｊ

２Ｇ′ｉｊ
（５８）

Ｔｒ（ＸＴＦＳＧＴ）≥∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
（ＸＴＦＳ）ｉｊＧ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｇｉｊ
Ｇ′( )
ｉｊ

（５９）

Ｔｒ（Ｐ＋ＧＴ）≥∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
Ｐ＋ｉｊＧ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｇｉｊ
Ｇ′( )
ｉｊ

（６０）

Ｔｒ（ＧＱ－ＧＴ）≥∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ２

ｊ＝１
∑
ｃ２

ｋ＝１
Ｑ－ｊｋＧ′ｉｊＧ′ｉｋ １＋ｌｏｇ

ＧｉｊＧｉｋ
Ｇ′ｉｊＧ′

( )
ｉｋ

（６１）

显然，Ｚ（Ｇ，Ｇ′）由所有的边界组成，满足定义１。

因此，Ｚ（Ｇ，Ｇ′）是 Ｊ（Ｇ）的辅助函数。此外，其一阶
和二阶导数如下：

Ｚ（Ｇ，Ｇ′）
Ｇｉｊ

＝－
（ＸＴＦＳ）ｉｊＧ′ｉｊ
Ｇｉｊ

＋
（Ｇ′ＳＴＦＴＦＳ）ｉｊＧｉｊ

Ｇ′ｉｊ
－β
Ｐ＋ｉｊＧ′ｉｊ
Ｇｉｊ
＋

　β
Ｐ－ｉｊＧｉｊ
Ｇ′ｉｊ

＋β
（Ｇ′Ｑ＋）ｉｊＧｉｊ
Ｇ′ｉｊ

－β
（Ｇ′Ｑ－）ｉｊＧ′ｉｊ

Ｇｉｊ
（６２）

２Ｚ（Ｇ，Ｇ′）
ＧｉｊＧｋｌ

＝δｉｋδｊｉ
（ＸＴＦＳ）ｉｊＧ′ｉｊ

Ｇｉｊ
＋
（Ｇ′ＳＴＦＴＦＳ）ｉｊ

Ｇ′ｉｊ( ＋

　β
Ｐ＋ｉｊＧ′ｉｊ
Ｇ２ｉｋ

＋β
Ｐ－ｉｊ
Ｇ′ｉｊ
＋β
（Ｇ′Ｑ＋）ｉｊ
Ｇ′ｉｊ

＋β
（Ｇ′Ｑ－）ｉｊＧ′ｉｊ

Ｇ２ )
ｉｊ

（６３）

说明Ｚ（Ｇ，Ｇ′）是凸函数，令Ｚ（Ｇ，Ｇ′）
Ｇｉｊ

＝０，可以得到

ａｒｇｍｉｎＧｉｊＪ（Ｇ）＝ａｒｇｍｉｎＧｉｊＺ（Ｇ，Ｇ′）。

１．４　计算复杂度
对于一个数据集，其特征关联矩阵和样本关联矩

阵的复杂度分别为 Ｏ（ｄ２ｎ）和 Ｏ（ｎ２ｄ），其中 ｄ和 ｎ分
别是特征数和样本数。此外，乘法变换过程的复杂度

为Ｏ（ｄｎｃｔ），其中ｃ和ｔ分别是聚类数和迭代数。总体
而言，该算法的计算量为Ｏ（ｄ２ｎ＋ｎ２ｄ＋ｄｎｃｔ）。

２　实验与结果分析

２．１　评估指标
所采用的评价指标包括聚类精度、归一化互信息

和调整后的Ｒａｎｄ指数。聚类精度直接反映了数据点
的错误分类，而归一化互信息和调整Ｒａｎｄ指数则分别
从组合数学和概率论的角度来判断属于同一类别的数

据对的正确性。本质上，它们衡量的是实际分布和预

测分布之间的差异。这些指标越高，表示性能就越好。

给定一个数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，设Ｓ＝｛（ｘｉ，
ｘｊ） ｃｉ＝ｃｊ，ｃ～ｉ＝ｃ～ｊ，ｉ＜ｊ｝，Ｄ＝｛（ｘｉ，ｘｊ） ｃｉ≠ｃｊ，ｃ～ｉ≠

ｃ～ｊ，ｉ＜ｊ｝，其中ｃｉ和 ｃ～ｉ代表第 ｉ个样本的标签和预测。
另外，用Ｃ＝｛Ｃｉ｝

ｋ
ｉ＝１和 Ｃ

～＝｛Ｃ～ｉ｝
ｍ
ｊ＝１分别表示实际聚类

结果和预测聚类结果。互信息、信息熵和Ｒａｎｄ指数的
定义式如下：

　Ｉ（Ｃ，Ｃ～）＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
Ｃｉ∩ Ｃ

～
ｊｌｏｇ

ｎＣｉ∩ Ｃ
～
ｊ

Ｃｉ· Ｃ～ｊ
（６４）

Ｈ（Ｃ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
Ｃｉｌｏｇ

ｎＣｉ
ｎ （６５）

ＲＩ＝２（Ｓ ＋ Ｄ）ｎ（ｎ－１） （６６）

此外，还计算了聚类精度、归一化互信息和调整后

的Ｒａｎｄ指数：
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ＡＣＣ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
δ（ｃｉ，ｍａｐ（ｃ～ｉ））

ｎ （６７）

ＮＭＩ＝ Ｉ（Ｃ，Ｃ～）

Ｈ（Ｃ）Ｈ（Ｃ～槡 ）

（６８）

ＡＲＩ＝ ＲＩ＝Ｅ（ＲＩ）
ｍａｘ（ＲＩ）－Ｅ（ＲＩ） （６９）

式中：ｍａｐ（·）和δ（·）分别表示置换映射函数和Ｋｒｏｎｅ
ｃｋｅｒｄｅｌｔａ函数。此外，利用ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算法可以得
到最佳匹配。

２．２　数据集
为了全面验证算法，从基因表达、文本文档、数字

图像和面部图像等多种数据类型中选取了６个公开可
用的数据集，所采用数据集的基本信息见表１。

表１　数据集介绍

数据集 数据类型 实例个数 特征个数 类别

ＬＵＮＧ 基因表达 ２０３ ３３１２ ５

ＣＬＬＳＵＢ１１１ 基因表达 １１１ １１３４０ ３

ＢＡＳＥＨＯＣＫ 文本文档 １９９３ ４８６２ ２

ＲＥＬＡＴＨＥ 文本文档 １４２７ ４３２２ ２

ＭＮＩＳＴＳＵＢ 数字图像 ６９９６ ７８４ １０

ＭＳＲＡ２５ 面部图像 １７９９ ２５６ １２

２．３　实验设置
本节综合分析比较了一些经典的或最新的聚类方

法，如：Ｋｍｅａｎｓ，Ｋ均值聚类算法作为一种典型的聚类
算法得到了广泛的应用［８］；ＮＭＦ，非负矩阵分解算法也
是一种常用算法［１３］；ＳＮＭＦ，结合奇异值分解（ＳＶＤ）的
对称非负矩阵分解方法［１４］；ＧＮＭＦ，图正则化的非负矩
阵分解方法［１５］；ＤＮＭＴＦ，双图正则非负矩阵三分解方
法［１６］；ＤＬＬＣ，基于双图正则化的多尺度聚类［１７］；ＰＮＭＦ，

投影非负矩阵分解方法［１８］；ＦＮＭＴＦ，是一种快速的非
负矩阵三因子分解算法，用于联合聚类［１９］；ＢＫＭ，采用
双边Ｋ均值算法进行快速联合聚类［２０］；ＳＯＢＧ，学习了
一个结构最优二部图进行联合聚类［２１］。具体介绍

如下：

将Ｋｍｅａｎｓ的参数设为默认值，对于 ＧＮＭＦ，其正
则化参数α设置为１００，对于ＤＮＭＴＦ，其正则化参数λ
和μ均设为２００，对于 ＳＯＢＧ，其参数 λ设为１０，对于
ＤＬＬＣ，其正则化参数α和β均设为１，ＰＮＭＦ的参数α、
β和 γ设为１，ＳＮＣＣ参数 α和 β设为０．１，对于基于
ＮＭＦ的方法，都是用 Ｋｍｅａｎｓ初始化的，迭代次数最
多可达２０次。

对于所有算法，它们的样本聚类数与实际类别数

是一致的。对于联合聚类，由于特征聚类数目未知，将

特征聚类数目设置为与样本聚类数目相同。对于图的

构造，采用ｋ近邻算法，权值为０或１。此外，将特征
和样本的最近邻数设为１０。考虑到某些方法的初始
化敏感性，将所有实验重复进行３０次，比较其均值和
标准差。

所有的数据集都是在一台个人计算机上进行处理

的，配置为３．７ＧＨｚ的ｉ７中央处理器和６４ＧＢ的随机
存取存储器。算法运行平台为 ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ，所有
算法的程序均通过ＭＡＴＬＡＢ脚本编写运行。

２．４　结果分析
ＬＵＮＧ数据集的聚类结果如图１所示，可以看出，

真实值（ＧＴ）包含不平衡的样本和难以分离的聚类。
对于该数据集，即使某些方法只将所有样本分组到一

个类别中，它们仍然比其他方法（如 ＦＮＭＴＦ和 ＢＫＭ）
的性能逊色。显然，也不希望将所有样本划分为两个

或三个类，例如ＧＮＭＦ和ＤＮＭＴＦ。总的来说，ＳＮＣＣ效
果更好，因为它的结果更接近真实分布。

（ａ）ＧＴ （ｂ）ＳＮＣＣ （ｃ）Ｋｍｅａｎｓ （ｄ）ＮＭＦ

（ｅ）ＳＮＭＦ （ｆ）ＧＮＭＦ （ｇ）ＦＮＭＴＦ （ｈ）ＤＮＭＴＦ
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（ｉ）ＢＫＭ （ｊ）ＳＯＢＧ （ｋ）ＤＬＬＣ （ｌ）ＰＮＭＦ
图１　ＬＵＮＧ数据集的聚类结果

　　如表２所示，ＳＮＣＣ比其他算法获得了更高的聚类
精度，相比之下，有些方法在 ＭＮＩＳＴ和 ＭＳＲＡ２５数据
集上聚类精度相对较低，如 ＢＫＭ和 ＳＯＢＧ。如表３所
示，除ＲＥＬＡＴＨＥ外，ＳＮＣＣ在测试数据集上的表现优
于其他数据集，但以归一化互信息度量，ＳＮＣＣ仅次于
ＤＮＭＴＦ。从表４可以看出，ＳＮＣＣ在调整后的 Ｒａｎｄ指
数中的性能仍较好。运行时间如图 ２所示。显然，
ＳＯＢＧ是耗时的，而ＳＮＣＣ的计算成本与Ｋｍｅａｎｓ相差
不大。面对图像数据集，大多数方法的时间消耗波动

较大，而ＳＮＣＣ相对稳定。总体来看，ＳＮＣＣ在聚类精
度，时间成本上综合性能相对而言最佳。

表２　多个数据集的结果准确度（ＡＣＣ％）的比较

数据集 ＬＵＮＧＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１
ＢＡＳＥ
ＨＯＣＫ

ＲＥＬＡ
ＴＨＥ

ＭＮＩＳＴ＿
ＳＵＢ ＭＳＲＡ２５

ＳＮＣＣ ８４．５ ５４．７ ６９．０ ５７．３ ５３．９ ５２．６

Ｋｍｅａｎｓ６９．３ ４４．１ ６２．８ ５６．２ ５２．４ ４７．３

ＮＭＦ ７４．６ ４５．８ ６４．４ ５６．４ ５０．５ ４７．２

ＳＮＭＦ ７３．６ ４５．９ ６４．３ ５６．７ ３８．８ ４７．９

ＧＮＭＦ ７５．８ ４７．８ ５１．３ ５４．９ ２３．５ ３９．８

ＦＮＭＴＦ ６８．１ ４６．０ ５３．７ ５２．１ ４１．８ １８．３

ＤＮＭＴＦ ７９．５ ５０．９ ６５．２ ５６．９ ３７．１ ４６．０

ＢＫＭ ６８．５ ４６．０ ５２．０ ５６．７ １１．３ １０．３

ＳＯＢＧ ７７．８ ５１．４ ５０．１ ５４．８ １１．４ １８．０

ＤＬＬＣ ５６．３ ４８．３ ６０．０ ５５．２ ４７．５ ４１．５

ＰＮＭＦ ７６．６ ４３．８ ６２．４ ５６．３ ５１．８ ４８．２

表３　多个数据集的标准化互信息（ＮＭＩ％）的比较

数据集 ＬＵＮＧＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１
ＢＡＳＥ
ＨＯＣＫ

ＲＥＬＡ
ＴＨＥ

ＭＮＩＳＴ＿
ＳＵＢ ＭＳＲＡ２５

ＳＮＣＣ ５９．８ ２１．９ １１．４ １．７ ５２．８ ６０．４

Ｋｍｅａｎｓ５２．０ １０．４ ５．２ １．２ ５１．１ ５４．４

ＮＭＦ ５５．５ １４．２ ６．２ １．１ ４６．２ ５３．８

ＳＮＭＦ ５２．８ １２．９ ６．２ １．１ ３０．２ ５５．３

续表３

数据集 ＬＵＮＧＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１
ＢＡＳＥ
ＨＯＣＫ

ＲＥＬＡ
ＴＨＥ

ＭＮＩＳＴ＿
ＳＵＢ ＭＳＲＡ２５

ＧＮＭＦ ３５．６ １０．２ ０．６ ０．４ １５．５ ４４．１

ＦＮＭＴＦ ８．０ ５．７ ０．４ ０．２ ３６．３ １４．７

ＤＮＭＴＦ ５６．８ １７．９ １０．１ １．９ ３１．５ ５５．０

ＢＫＭ ４．８ ２．９ ０．４ ０．７ ０．１ ０．６

ＳＯＢＧ ２８．９ １６．３ ０．３ ０．２ ０．２ １１．３

ＤＬＬＣ ２３．４ １４．０ ３．１ ０．８ ４２．４ ４４．８

ＰＮＭＦ ５５．２ １０．６ ５．０ １．１ ４９．５ ５６．０

ＳＮＣＣ ５９．８ ２１．９ １１．４ １．７ ５２．８ ６０．４

表４　多个数据集算法比较的调整后随机指数（ＡＲＩ％）

数据集 ＬＵＮＧＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１
ＢＡＳＥ
ＨＯＣＫ

ＲＥＬＡ
ＴＨＥ

ＭＮＩＳＴ＿
ＳＵＢ ＭＳＲＡ２５

ＳＮＣＣ ６３．０ １０．９ １４．６ ２．２ ３９．５ ３３．４

Ｋｍｅａｎｓ４１．８ ２．４ ６．８ １．６ ３７．７ ３１．０

ＮＭＦ ４８．７ ４．７ ８．３ １．６ ３４．０ ３０．２

ＳＮＭＦ ４６．１ ４．０ ８．２ ０．２ ２０．０ ３２．６

ＧＮＭＦ ３８．６ ５．１ ０．４ ０．２ ６．８ ２２．８

ＦＮＭＴＦ ３．９ －０．９ ０．５ ０．２ ２４．８ ６．６

ＤＮＭＴＦ ５９．１ ７．９ １１．１ ２．５ １７．７ ３２．２

ＢＫＭ ０．０ ０．０ ０．１ １．３ ０．０ ０．０

ＳＯＢＧ ３３．４ １６．０ ０．０ ０．１ ０．０ １．３

ＤＬＬＣ １８．４ ５．７ ４．０ １．０ ３０．４ ２３．７

ＰＮＭＦ ５０．５ ２．５ ６．４ １．６ ３６．６ ３３．２

（ａ）ＢＡＳＥＨＯＣＫ
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（ｂ）ＬＵＮＧ

（ｃ）ＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１

（ｄ）ＲＥＬＡＴＨＥ

（ｅ）ＭＮＩＳＴ＿ＳＵＢ

（ｆ）ＭＳＲＡ２５
图２　不同数据集运行时间对比

２．５　参数灵敏度
本节分析了算法的性能随参数的变化，图３和图

４中说明了最近邻数和正则化的权重，并通过聚类精
度测量。如果 ｋ１略低于 ｋ２，性能会更好，另外权重 α
小于β也会产生更高的聚类精度。可以看出性能随着
参数选择而波动，但是波动的范围均较小，说明提出算

法对于参数的灵敏度较弱，进一步减弱了参数选择对

性能的影响，提升了应用范围。

（ａ）ＬＵＮＧ （ｂ）ＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１ （ｃ）ＢＡＳＥＨＯＣＫ

（ｄ）ＲＥＬＡＴＨＥ （ｅ）ＭＮＩＳＴ＿ＳＵＢ （ｆ）ＭＳＲＡ２５
图３　最近邻数的权重
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（ａ）ＬＵＮＧ （ｂ）ＣＬＬ＿ＳＵＢ＿１１１ （ｃ）ＢＡＳＥＨＯＣＫ

（ｄ）ＲＥＬＡＴＨＥ （ｅ）ＭＮＩＳＴ＿ＳＵＢ （ｆ）ＭＳＲＡ２５
图４　正则化参数的权重

２．６　相似性分析
本节讨论如何构造相似图，如表５所示，稀疏图的

性能和密集图的性能类似，有时甚至更好，而高斯核和

余弦相似性在图像和文本中取得了较好的结果，二进

制加权作为一种常用的相似性度量，对各种数据的相

似性均较好［１７］。从表５中可知，相对于余弦和高斯相
似性来说，二进制加权相似性在大部分数据集上的性

能更好，计算量更少。

表５　基于不同相似性和数据集下的性能

数据集
评价

指标

二进制

加权

余弦 高斯

密集 稀疏 密集 稀疏

ＡＣＣ ９２．１ ８８．２ ８８．７ ９１．１ ８３．７

ＬＵＮＧ ＮＭＩ ７２．３ ６４．１ ６８．３ ７３．４ ５８．７

ＡＲＩ ８１．７ ６９．８ ７２．１ ７８．４ ６０．９

ＡＣＣ ５５．０ ４５．９ ５５．０ ５５．０ ５４．１

ＣＬＬＳＵＢ１１１ ＮＭＩ ２６．３ １２．９ ２３．９ ２３．９ ２１．５

ＡＲＩ １２．４ ５．８ １２．０ １２．０ １０．５

ＡＣＣ ６７．３ ６２．５ ６９．５ ６７．４ ６６．３

ＢＡＳＥＨＯＣＫ ＮＭＩ １１．３ ４．８ １１．４ ９．１ ８．３

ＡＲＩ １２．１ ６．２ １５．２ １２．１ １０．６

ＡＣＣ ６０．８ ６０．１ ５９．４ ６０．６ ５８．２

ＲＥＬＡＴＨＥ ＮＭＩ ３．６ ２．９ ２．６ ３．１ ２．０

ＡＲＩ ４．２ ３．９ ３．５ ４．４ ２．６

续表５

数据集
评价

指标

二进制

加权

余弦 高斯

密集 稀疏 密集 稀疏

ＡＣＣ ５６．５ ５１．４ ２３．４ ５６．１ ５８．６

ＭＮＩＳＴＳＵＢ ＮＭＩ ５３．６ ４８．３ １２．７ ５３．５ ５４．８

ＡＲＩ ４０．５ ３５．２ ６．２ ４０．４ ４３．４

ＡＣＣ ６０．６ ５３．４ ５２．０ ５２．６ ５６．７

ＭＳＲＡ２５ ＮＭＩ ６４．９ ５９．９ ６２．５ ６０．０ ６４．２

ＡＲＩ ４１．９ ３８．５ ３９．６ ３８．５ ４３．９

３　结　语

为了充分挖掘特征结构，提升聚类性能，提出了一

种基于类别一致性学习的稀疏邻域约束的联合聚类方

法。利用三种评价方法在六个数据集上进行了验证，

分析结果可以得出如下结论：

（１）提出方法由于保持了数据关联性和标签分配
之间的一致性，在聚类精度，时间成本上相比较于其他

方法具有优势。

（２）提出算法对于参数的灵敏度较弱，进一步减
弱了参数选择对性能的影响，提升了该方法的使用

性能。

（３）相对于余弦和高斯相似性来说，二进制加权
相似性在大部分数据集上的性能更好，计算量更少。



　
第１２期　　　 蒋超，等：基于类别一致性学习的稀疏邻域约束的联合聚类 ３３３　　

参 考 文 献

［１］李顺勇，张钰嘉，彭晓庆，等．一种基于分层抽样的大数据

快速聚类算法［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２０，３７（１０）：２５６

－２６１，２７７．

［２］任昌鸿，安军．改进 ＰＳＯ结合 ＤＳＡ技术的无线传感器网

络均衡密度聚类方法［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２０，３７

（８）：１２２－１２９．

［３］彭春春，陈燕俐，荀艳梅．支持本地化差分隐私保护的 Ｋ

ｍｏｄｅｓ聚类方法［Ｊ］．计算机科学，２０２１，４８（２）：１０５－１１３．

［４］白璐，赵鑫，孔钰婷，等．谱聚类算法研究综述［Ｊ］．计算机

工程与应用，２０２１，５７（１４）：１５－２６．

［５］张煜，陆亿红，黄德才．基于密度峰值的加权犹豫模糊聚

类算法［Ｊ］．计算机科学，２０２１，４８（１）：１４５－１５１．

［６］陈湘中，万烂军，李泓洋，等．基于蚁群优化Ｋ均值聚类算

法的滚轴故障预测［Ｊ］．计算机工程与设计，２０２０，４１

（１１）：３２１８－３２２３．

［７］ＰａｒｋＪＨ，ＫａｎｇＹＪ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｆｏｒｓｐｏｒｔｙｅｎｇｉｎｅ

ｓｏｕｎｄｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇｅｖａｌｕａｔｏｒｓｔａｓｔｅｓ，ｄｅｖｅｌｏｐｅｄｕｓｉｎｇｋｍｅａｎｓ

ｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，２０２０，２１（６）：１３７９－１３８９．

［８］ＡｎｄｅｒｓｏｎＮＰ，ＧｉｌｌｍａｎＡ，ＹｉｎＱ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｔｅｒａｂｓｔｒａｃｔ

２１６：Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｏｆｃｈｒｏｎｉｃｐａｉｎ

ｐａｔｉｅｎｔｓｕｓｉｎｇＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｂｏｄｙｍａｐｄａｔａ

［Ｊ］．ＰａｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０２０，２１（６）：１３０７－１３１０．

［９］ＺｈａｎｇＢ．Ｒｅｇｉｏｎａｌｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｅｃｏｎｏｍｉｃｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｎｄＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２０，３８（６）：７３６５－７３７５．

［１０］马欣野，刘亚静，刘童．基于欧式加权法的模糊 Ｃ均值聚

类算法［Ｊ］．南方农机，２０２１，５２（１４）：１５１－１５３．

［１１］王继奎，杨正国，易纪海，等．稀疏约束的嵌入式模糊均值

聚类算法［Ｊ］．复旦学报（自然科学版），２０２０，５９（６）：７２５

－７３３．

［１２］余炳光，刘冬梅．特征逐减的可能性模糊聚类算法［Ｊ］．计

算机工程与应用，２０１９，５５（１９）：５８－６５．

［１３］李向利，贾梦雪．基于预处理的超图非负矩阵分解算法

［Ｊ］．计算机科学，２０２０，４７（７）：７１－７７．

［１４］王丽星．基于 Ｈｕｂｅｒ损失的非负矩阵分解算法在聚类中

的研究［Ｄ］．太原：山西大学，２０２０．

［１５］ＺｈａｎｇＣＱ，ＴａｏＤＣ，ＤｏｎｇＸ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌａｔｅｎｔｍｕｌｔｉ

ｖｉｅｗｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４２（１）：８６－９９．

［１６］ＪｉａｏＰＦ，ＹｕＷ，ＷａｎｇＷＪ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｃｏｎｓｔａｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｈｉｄｉｎｇｉｎｄｙｎａｍｉｃ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，３１４（６）：２２４－２３３．

［１７］ＭｏｈａｎｍｍａｄＫＡ，ＮｏｕｍａｎＡ，ＹａｏＪＴ．Ｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄ

ｔｈｒｅｅｗａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｈａｎｄｌｉｎｇｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎ

ｉｎｇ，２０２０，１１８（５）：４７－６３．

［１８］ＬｖＸＣ，ＷａｎｇＷＨ，ＬｉｕＨＦ．ＣｌｕｓｔｅｒｗｉｓｅｗｅｉｇｈｔｅｄＮＭＦ

ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｕｎｍｉｘｉｎｇｗｉｔｈｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａ［Ｊ］．

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２１，１３（２）：２６８．

［１９］ＶｅｎｋａｔａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎＭ，ＣｈｅｔａｌＫ，ＳｃｈｎｅｌＤＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅ

ｓｏｌｖｉｎｇｓｉｎｇｌｅｃｅｌｌｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｆｒｏｍｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆｔｈｏｕｓａｎｄｓ

ｏｆｃｅｌｌｓｔｈｒｏｕｇｈｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｈｙｂｒｉｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄＮＭＦ［Ｊ］．

Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２０，３６（１２）：３７７３－３７８０．

［２０］ＣｈｅｎＭＬ，ＬｉＸＬ．Ｒｏｂｕｓｔｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｐｅｃｔｒａｌ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ

ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，５９（６）：５６９８－５７０７．

［２１］ＷａｎｇＣＹ，ＧａｏＹＬ，ＫｏｎｇＸＺ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒ

ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｇｅｎｅｍａｒｋｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｓｃＲＮＡｓｅｑｄａｔａｂａｓｅｄ

ｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉ

ｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２１，２６（８）：



４５８－４６７．

（上接第２８０页）

参 考 文 献

［１］蔡晓晴，邓尧，张亮，等．区块链原理及其核心技术［Ｊ］．计

算机学报，２０２１，４４（１）：８４－１３１．

［２］曾诗钦，霍如，黄韬，等．区块链技术研究综述：原理、进展

与应用［Ｊ］．通信学报，２０２０，４１（１）：１３４－１５１．

［３］张亮，刘百祥，张如意，等．区块链技术综述［Ｊ］．计算机工

程，２０１９，４５（５）：１－１２．

［４］王君宇，吴清烈，曹卉宇．国内区块链典型应用研究综述

［Ｊ］．科技与经济，２０１９，３２（５）：１－６．

［５］于戈，聂铁铮，李晓华，等．区块链系统中的分布式数据管
理技术———挑战与展望［Ｊ］．计算机学报，２０２１，４４（１）：
２８－５３．　

［６］贺海武，延安，陈泽华．基于区块链的智能合约技术与应
用综述［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１８，５５（１１）：２４５２－
２４６６．　

［７］ＫａｒｇｅｒＤ，ＬｅｈｍａｎＥ，ＬｅｉｇｈｔｏｎＴ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｈａｓｈｉｎｇ
ａｎｄｒａｎｄｏｍｔｒｅｅｓ：Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃａｃｈｉｎｇｐｒｏｔｏｃｏｌｓｆｏｒｒｅｌｉｅｖｉｎｇ
ｈｏｔｓｐｏｔｓｏｎｔｈｅｗｏｒｌｄｗｉｄｅｗｅｂ［Ｃ］／／２９ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９７．

［８］Ａｂｌｏｃｋｃｈａｉｎｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｔｈｅｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－
０４－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｈｙｐｅｒｌｅｄｇｅｒｆａｂｒｉｃ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ．ｉｏ／ｅｎ／ｒｅ
ｌｅａｓｅ２．３／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

［９］ＦＩＳＣＯＢＣＯＳ技术文档［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－０４－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｆｉｓｃｏｂｃｏｓｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ．ｉｏ／ｚｈ＿ＣＮ／ｌａｔｅｓｔ／ｉｎ
ｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

［１０］Ｃｏｒｄａｒｅｌｅａｓｅｎｏｔｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－０４－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｄｏｃｓ．ｃｏｒｄａ．ｎｅｔ／ｄｏｃｓ／ｃｏｒｄａｏｓ／４．７／ｒｅｌｅａｓｅｎｏｔｅｓ．

［１１］ＢｅｎｅｔＪ．ＩＰＦＳＣｏｎｔｅｎｔａｄｄｒｅｓｓｅｄ，ｖｅｒｓｉｏｎｅｄ，Ｐ２Ｐｆｉｌｅｓｙｓ
ｔｅｍ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１４０７．３５６１，２０１４．


	12期最终定稿 324
	12期最终定稿 325
	12期最终定稿 326
	12期最终定稿 327
	12期最终定稿 328
	12期最终定稿 329
	12期最终定稿 330
	12期最终定稿 331
	12期最终定稿 332
	12期最终定稿 333

