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基于多扰动的局部自适应软子空间聚类融合算法 

王丽娟 郝志峰 。 蔡瑞初。 温 雯。 

(华南理工大学计算机科学与工程学院 广州 510006) (广东工业大学计算机学院 广州 510006) 

摘 要 提出基于随机初始化、参数扰动和特征子集映射的多扰动的局部 自适应软子空间聚类(I AC)融合 算法 

(MLACE)。MI ACE具有以下特点：(i)多扰动融合：从初始化、参数和特征子集等不同侧面，探测数据内部结构，使 

之相互融合，从而达到改善聚类正确性的目的；(ii)融合信息提升：根据 LAC算法输出的子空间权重矩阵，定义数据属 

于每一类的概率，形成提升的融合信息；(iii)融合一致性函数改进：融合信息的形式由0／1二值信息转换成[0，1]实值 

信息，因此，一致性函数采用了性能较优的实数值融合算法Fast global K-means来进一步改善融合正确性。实验选取 

2个仿真数据库和 5个 UCI数据库测试 MLACE的聚类正确性，实验结果表明，MI ACE聚类正确性优 于 K means、 

LAC、基于参数扰动 I AC融合算法(P-MLACE)。 
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M ultiple Local Adaptive Soft Subspaee Clustering Ensemble Based Oil Multimodal Perturbation 
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Abstract This paper proposed multiple 1ocal adaptive soft subspace clustering(LAC)ensemble(MLACE)based on 

multimodal perturbation．There are three merits in the proposed MLACE．Firstly，MLACE combines diversity and corn- 

plement decisions generated by random initialization，parameter perturbation and feature subspace projection，SO as to 

improve the accuracy of clustering．Secondly，the clustering ensemble information is refined．The probability of each in— 

stance belonging to all clusters is defined according to the subspace weight matrix from LAC．Thirdly，because the clus— 

tering ensemble information is refined from 0／1 binary value into[O，1]real value，the consensus function in clustering 

ensemble can adopt real valued clustering ensemble method Fast global K means，which can further improve the accura— 

cy of clustering ensemble．Two synthetic datasets and five UCI datasets were chosen to evaluate the accuracy of 

MLACE．The experiment results show that MLACE is more accurate than K-means，LAC，Multiple LAC clustering an— 

semble based on parameter perturbation(P-～Ⅱ ACE)． 

Keywords Clustering ensemble，Soft subspace clustering，Local adaptive soft subspace clustering ，Mult~ perturbation 

1 引言 

软子空间聚类算法_1 为每个数据学习相应的数据类， 

以及数据类所属的子空间。软子空间聚类算法假定所有特征 

均参与聚类 ，但是对于不同数据类的贡献不同。因此，软子空 

间聚类算法通过子空间权重标示不同数据类的子空间，并在 

较大的特征值对应的子空间中寻找相应的数据类。与全局无 

监督特征加权算法+聚类算法相比，软子空间聚类算法是前 

者的局部泛化，成为目前高维数据聚类的一个研究热点。 

根据不同的权重确定方式，软子空间聚类算法被进一步 

分成两类，分别是：模糊加权软子空间聚类算法和熵加权软子 

空间聚类算法。模糊加权软子空间聚类算法属于早期算法， 

其中AWAl_3]和W-K-means[ ]是其经典算法，由香港大学的 

Zhexue Huang等人提出。熵加权软子空间聚类算法是近期 

的研究热点，其中局部 自适应软子空间聚类算法(LAC)『5 和 

EWKM算法l6 是经典算法，分别由C．Domeniconi和 Li Ping 

Jing提出。LAC和 EWKM 算法非常相似，二者均根据类内 

离散度和加权熵为每个特征指定相应类的权重；区别是 LAC 

算法在目标函数中考虑了每个类的容量大小，而 EWKM算 

法未考虑这一参数。除此之外，ESSC[ ]由江南大学的Zhao— 

hong Deng提出，权重学习过程不仅最小化类内离散度而且 

最大化类间离散度。FG-k-means算法[83由哈工大的Xiaojun 
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Chen提出，为每个特征及每个特征类学习权重。M0EAssC 

算法[9]由西安交大的Xia Hu提出，通过多目标进化优化实现 

软子空间聚类。厦门大学的陈黎飞提出一种 自适应学习参数 

的软子空间聚类算法[1 。 

上述软子空间聚类算法的性能不仅与算法自身性质相 

关，而且受到初始化、参数和特征子集映射的影响。本文希望 

研究基于随机初始化、参数扰动和特征子集映射的多扰动的 

软子空间聚类融合算法，使其能够从不同的侧面探测数据内 

部结构，最终达到改进聚类正确性的目的。但是目前聚类融 

合研究主要集中于K-means算法[12-i4]，而针对软子空间聚类 

算法的研究较少。文献[11]提出了基于参数扰动的LAc聚 

类融合算法，记作 P-MLACE。软子空间聚类融合算法重点 

解决如何利用子空间权重完善聚类融合信息，进而改善融合 
一 致性函数，最终达到融合系统正确性改进的目的。 

本文将以LAC算法为基聚类算法，提出了基于随机初始 

化、参数扰动和特征子集映射等多扰动的LAC聚类融合算法 

(MLACE)。为了充分利用 LAC输出的子空间权重信息，构 

造每类的加权欧氏距离，计算数据属于所有类的概率，以此构 

成优化的融合信息。与文献[11]中算法 P-MLACE相比，本 

文计算的数据属于类的概率具有较大的区分度，因此提供更 

清晰的融合信息。由于融合信息由传统的o／i二值转换成 

[O，1]区间的实值信息，本文将采用性能更优的实数值融合算 

法Fast global K-means[1S]，而不是符号融合算法。实验表明， 

MLACE的 聚 类 正 确 性 优 于 K-means(KMC)，LAC，p- 

M ACE。 

2 基于多扰动的局部自适应软子空间聚类融合算法 

设 ，m和K分别表示数据个数、特征空间维度和聚类的 

类数。x一[五] 是聚类数据集，其中五一{Xil，Xi2，⋯， ) 

(1≤ ≤ )是特征空间 的第 咖个样例。设 Ⅱ一{ ， ， 

⋯

， )是具有B个基聚类的聚类融合。每个基聚类定义为 

= {Cq，q，⋯， )，其中 是第qth个基聚类中第kth个 
K 

数据类，并要求数据类满足如下条件：U —x。基聚类 

对应的类心矩阵为Cenq一[cen~] ，数据分割矩阵为 Uq一 

[赡] (1≤ ≤ )，类所存在子空间权重矩阵为 Wq一[t噶]x 

(1--~j’≤m)。 

聚类融合就是通过集成多个基聚类决策得到最优的一致 

性聚类决策 一{ ， ，⋯， }，其与原始数据类具有最 

大的共享信息D 。由于基聚类决策来自不同的初始化、不 

同的参数、不同的特征，聚类融合比标准聚类算法更准确、更 

稳定、更健壮、更有意义=1 。 

聚类融合的两个关键因素分别是基聚类算法和一致性函 

数[14,16,17]。基聚类算法选用 LAC算法，重点研究多样性设 

置，详细内容见 2．1节。一致性函数用于描述和融合基聚类 

算法提供的融合信息，并且从中提取最终的一致性聚类结果。 

因此一致性函数包含两个研究点，分别是融合信息优化和融 

合算法的改进，详细内容见 2．2节和2．3节。 

2．1 局部白适应软子空间聚类(LAC)及其扰动 

局部自适应软子空间聚类算法(LAC)属于熵加权软子空 

间聚类算法，其目标函数为：最小化类内离散度，同时最大化 

负的加权信息熵。最小化类内离散度使得对于某类具有较小 

离散度的特征获得较大的权重 ，否则反之。单独最小化离散 

度容易导致所有特征权重仅集中在一维特征上 ，而忽略其它 

特征，造成大量的信息损失。因此，在最小化离散度的同时最 

大化负的加权熵，从而保证足够多的特征参与聚类。LAC聚 

类算法的目标函数如式(1)所示： 
K 埘 K 埘 

．，LAc(u，Ce．，W， 一 善 w~jXkj+ 蚤 Wkjlogwkj ⋯J
一  

一 J一 1 

S．t．O≤‰≤1，∑!Aid=1，1≤忌≤K，14 ≤ ； 
k= l 

O~wkj≤1，∑wkj一1，1≤ ≤K，l<j≤m (1) 
J— l 

n 

‰ (cenkj一 ) 
一 苎L— —一  (2) 

Uki 

式(1)中弱 表示类内离散度，定义如式 (2)所示。根据式(1) 

可知，输人数据集x，输出聚类分割矩阵【，、聚类中心矩阵Cen 

和子空间权重矩阵w。上述 3个变量的学习采用迭代最小二 

乘优化方式逐个优化。LAC算法的详细聚类过程参考文献 

[3]。LAC算法具有如下特点： 

(i)LAC与KMC类似，均采用迭代最小二乘法求解，只 

是在 K—means聚类过程 中增加 了子空间权重的学习步骤。 

因此，LAC与K-means算法的聚类过程均受到初始化聚类中 

心的影响，不同的聚类 中心将导致算法收敛到不同的局部极 

小值。 

(ii)式(1)中参数 y用于调整最小化类内离散度和最大化 

负的加权熵之间的平衡关系。参数 y取值的合理性将影响聚 

类正确性。但是参数 y取值依赖于具体的数据库，而且目前 

没有任何理论指导参数)，如何取值。因此文献[11]提出了基 

于参数 y不同取值的LAC融合算法，改进LAC算法的聚类 

正确性。 

(iii)LAC聚类算法为每类数据学习相应的特征权重，并 

在较大权重的子空间形成相应类的数据聚类。具有较小权重 

的特征在聚类过程中的作用可以忽略不计。文献[8]的研究 

证明软子空间聚类 FG-k-means算法+特征选择能够进一步 

改善其聚类正确性 。 

本文提出了基于随机初始化、参数扰动和特征子集映射 

的多扰动局部自适应软子空间聚类融合算法(MLAcE)。其 

中，参数 y的取值范围为区间[O，1]。特征子集映射为每个基 

聚类算法随机选取1~pot的特征子集用于聚类。由于每个基 

聚类具有不同的初始化中心、不同参数和不同的特征子集，因 

此其输出的类心矩阵 Cen、分割矩阵 u和子空间权重矩阵w 

也有所不同。 

2．2 优化融合信息 

基于 KMC算法的融合信息仅包含数据分割矩阵 u，而 

基于LAc聚类融合算法还包含子空间权重矩阵w。因此，根 

据子空间权重，形成优化的融合信息，定义基于子空间权重的 

加权欧式距离，如式(3)： 

de=4j~lWki(xo--cenkj)2一 (3) 
根据每类特征权重计算数据与其相应类心的加权欧式距 

离，并计算数据属于每一类的概率，如式(4)： 

上  

P(G I )一磐  (4) 
玩 +。 

式中，￡为[O，1]内一个较小的随机数，用于保证当数据与类 
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心距离为 0时，仍可以计算数据属于该类的概率。数据属于 

某一类的概率由数据到该类的距离决定，当数据离类心越近， 

则属于该类的概率越大，否则反之。根据定义式(4)可知， 

P( J )具有如式(5)所示性质： 

1≥P( 1xi)≥0，∑ P(G 1xi)一1 (5) 

计算数据到所有类的概率得到数据属于所有类后验概率 

矢量，如式(6)： 

Pi一(P(C1 IX{)，P(C2 l 32 )，⋯，P(G ))(1≤i≤ )(6) 

根据式(6)，定义映射丑一只(1≤ ≤ )，该映射将数据从 

原始的仇维空间转换成数据与类的相关性 K维空间，其中每 

一 维空间对应一个数据类，形成完善的融合信息。 

文献E11j提出的P-MLACE中数据属于类的概率是基于 

最大加权距离计算的。与文献[11]相比，本文所提出的 

MLACE计算数据属于某类概率具有较大的区分度，聚类结 

果清晰。比如，数据z到 3类的加权距离分别为：{1，2，10)。 

P_ ACE和MLACE计算数据属于 3类的概率如表 1所 

列。fLMI，ACE计算得到数据 属于类 1和类 2的概率近 

似；而MLACE能够清晰地区分数据 z属于类 1和类 2的概 

率，概率值更为合理。因此MLACE优化的融合信息优于 FL 

M LACE。 

表 1 P-MLACE与MI ACE形成融合信息对比 

鲨垒整 
P-MLACE融合信息 0．5 0．45 0．05 

MLACE融合信息 0．79 0．2O 0．01 

2．3 实值融合算法 

优化后融合信息 Pl将数据从原始的特征空间R 转换 

到BK维的数据与类关系空间。聚类融合算法根据数据与类 

的关系聚类，得到最终一致的融合结果。由于融合信息由o／] 

二值关系拓展成[o，1]实数关系，因此聚类融合算法可以采用 

聚类性能较优的实数聚类融合算法：Fast global K-means。 

Fast global K-means是基于K-means算法的动态增量式聚 

类，得到了确定的快速全局最优聚类算法，而且融合结果不依 

赖于初始聚类中心。从 五一1类开始，动态增量式聚类每次迭 

代增加一个聚类中心，并从中选择当前最优的聚类结果，多次 

迭代直到指定的类数。为了降低算法的时间复杂度，提出了 

两种改进：(i)K-d tree数据压缩；(ii)预估聚类误差上界。 

Fast global K-means包含上述两个改进后在取得近似优化聚 

类结果的同时，大大降低了聚类过程所需的时间复杂度。算 

法的详细内容可以参考文献[15]。 

综上，本文所提出的基于多扰动的局部自适应软子空间 

聚类融合算法(MLACE)其基聚类算法选用LAC。根据LAC 

的性质确定了多种扰动，分别是初始化、参数和特征子集。 

LAC不仅输出数据的类属信息，而且输出数据类的子空间权 

重，根据子空间权重计算数据属于所有类的概率，得到优化的 

聚类融合信息。由于融合信息从 o／1二值信息提升为[0，1] 

的实数值信息，本文选用了聚类正确性较优的实数值融合算 

法 Fast global K-means。MLACE的系统图如图1所示。 

如图1所示，系统包含 3部分，分别是扰动生成、基聚类 

决策以及聚类融合。其中时间复杂度最大的是基聚类决策过 

程。假定LAC聚类过程平均迭代次数为 r。LAC算法是K_ 

means算法的拓展算法，即在聚类过程中增加了子空间权重 

学习步骤，其时间复杂性与 K-means算法类似，时间复杂度 

· 242 · 

为 O(rnmK)，适用于处理大规模数据聚类。MLACE中多个 

基聚类算法独立并行运算，如果采用并行算法实现，时间复杂 

度与单个聚类算法相当，为O(rnmK)；如果采用串行算法实 

现，会降低多分类器融合算法的时间性能，其时间复杂度为 

0(BrnmK)。当聚类大规模数据时，B((rnmK，因此 MLACE 

的时间复杂度与单聚类算法相比仅增加了系数，不影响其处 

理大规模数据的时间性能。文献[15]指出：Fast global K- 

means引入 2种改进后 ，能够快速取得与 K-means算法多次 

随机初始化的最优聚类结果相当的聚类结果。融合阶段算法 

的时间复杂度与多个基聚类算法聚类的时间复杂度相比较 

小，不会对 MLACE算法的时间复杂度产生影响。通过上述 

分析可知，MLACE的时间复杂度为 0(BrnmK)，其 中 B《 

rnmK，适用于处理大规模数据。 

( 数 据 ) 
l 

● 

随 特 

机 参 征 

初 数 子 

始 扰 集 

动 映 化 

射 

I 

I LAC 卜I c ]l 

I LAC ，W ，Cen ]I 

i LAC 卜 ，W ，c 

I 
优 化 融 合 信 息 

J 
Fas't Global k-means 

融 合 结 果 、 

图 1 基于多扰动的局部自适应软子空间聚类融合算法的示意图 

3 实验 

3．1 实验数据 

本文选取2个仿真数据库和5个UCI数据库，分析所提 

出算法的融合正确性，数据库的介绍如表 2所列。2个仿真 

数据集分别是 2-banana和 3-Gaussian，数据分布分别 如图 2 

(a)和图 2(b)所示。需要注意两个仿真数据 2-banana和 3一 

Gaussian数据集最初包含 2维数据，在实验过程中分别增加 

了5维和 8维噪音特征。所选取的 UCI实验数据中具有高 

维特征，如 Sonar包含 6o维特征；同时具有大数据量和维数 

较高的数据集Wave，包含5000个聚类数据和4O维特征。 

(a)two banana shaped dataset (b)3-Gaussian dataset 

图 2 2个仿真数据分布 



表 2 2个仿真数据集和 4个 UCI数据介绍 

3．2 实验方法、参数和评价 

本文实验平 台为 DELL390商用 PC机，操作系统为 

WinXP，编程语言为 Visual C++。实验将对比以下算法的 

聚类正确性：KMC、LAC、P-MLACE以及本文所提 出的 

MLACE。P-MLACE算法思想来源于文献E11]。为了比较 

多扰动和单一扰动算法的正确性，P-MLACE算法仅根据不 

同的参数值构造融合系统，依据文献El1]定义的最大子空间 

加权距离计算数据属于类的概率，融合算法采用 Fast global 

k-means。 

LAC算法中参数 y的取值设为[O，1]区间的实数，实验 

将在[O，1]区间内均匀取值 10次，最终的实验结果为1O次实 

验结果的平均值。融合算法MLACE和 P_MLACE涉及到 3 

个参数。通常参数 )，在[O，1]区间内随机取值，形成参数扰 

动；基聚类个数设为B一{2，5，1O，15，2O，25，3O}，后续实验将 

分析基聚类算法个数与融合正确性的关系。特征子集的比例 

设为 1／por，当选取部分特征融合时，可以忽略部分噪音特 

征；但是选取特征较少时，容易造成信息损失。因此融合算法 

中1／por取值位于区间[0．5，1]，每个基聚类算法随机确定 

1／por值，并随机选取相关特征，形成特征扰动。 

实验结果的评价选用聚类正确性(Clustering accuracy， 

CA)和标准化互信息(Normalized mutual inform ation，NMI)。 

CA是一个简单常用的聚类性能评价指标，但是不能评价错 

误数据的类别分布。而 NMI可以度量不同数据类的真实分 

布 和聚类分布 之间的相似性。设 nk是真实数据分布 

中类 C 所包含的数据个数 ， 是聚类分布 中类 G 所 

包含的数据个数， 是真实数据分布 中类C 和聚类分 

布 中类 所共同包含的数据个数。NMI通过式(7)度量 

真实分布和聚类分布之间的相似性： 

∑ log( ) 

NMI(x*， )：— 兰兰 ：三 一  (7) 

^／(En 10g )(∑ f1og ) 
Y k 7 ￡ 

当NMI=1时，聚类分布与真实分布一致，聚类结果最 

优。随着 NMI的下降，聚类算法的性能也越来越差。 

3．3 实验结论 

K-means、LAC、p-MLACE和 MLACE算法聚类正确性 

CA如表 3所列，聚类的标准化互信息 NMI如表 4所列。 

MLACE处理不同基聚类个数的实验结果如图 3所示。CA 

和NMI在数值上有些差异，但是总体趋势一致。根据实验结 

果，可以得到以下实验结论。 

(1)KMC的聚类正确性受到初始化和噪音特征的影响， 

因此聚类结果较差，尤其是噪音特征影响严重。如 2-banana、 

3-Gaussian、Wave和Wine数据库均含有噪音特征，KMC与 

其它算法聚类正确性存在较大的差距。 

(2)软子空间聚类算法LAC能够减少噪音特征对聚类的 

影响，但是却无法预估参数 y的取值。当参数 y的取值不同 

时，其聚类指标CA和 NMI均存在差异，平均后聚类正确性 

低于融合算法的正确性，如 2-banana和 3-Gaussian。 

(3)融合算法的聚类正确性优于单个聚类算法 KMC和 

LAC的正确性。由于融合算法能够从不同的角度探测数据 

的内部结构，避免算法陷入局部极小，因此融合算法的聚类正 

确性均优于单个聚类算法。但是P-MLACE仅采用了单一的 

扰动方式，因此其正确性改进有限。如 Liver disorder数据 

库，P-MLACE与LAC的两个聚类指标CA和NMI均相当。 

(4)MLACE算法正确性优于单聚类算法KMC和LAC， 

以及融合算法 P_MLACE算法。原因如下：(i)MLACE引入 

了多个扰动，可以探测数据的多个侧面，避免了初始化、参数 

和特征子集对算法正确性的影响；(ii)MLACE计算的优化融 

合信息的区分度大于 P-MLACE算法；(iii)MLACE采用了 

实数值融合算法，其聚类正确性优于符号聚类。综上可以确 

保MLACE聚类正确性较优。对于所有数据，MLACE的聚 

类正确性最优，但是对于不同的数据库，MLACE聚类正确性 

的改进不 同。对于 Breast cancer和 Liver disorder，MLACE 

的聚类正确性改进较小；而对于2个仿真数据库和Wine数据 

库，MLACE聚类正确性改进较大。 

(5)基聚类的个数B对融合系统MLACE的聚类正确性 

CA的影响如图3所示。当基聚类个数较少时，融合正确性 

不是很稳定，但是随着基聚类个数的增加，融合正确性逐渐趋 

于稳定。对于2个仿真数据库而言，B一10，MLACE的聚类 

正确性趋于稳定。 

表 3 4种算法聚类正确性 CA比较 

表 4 4种算法聚类标准化互信息 NMI比较 

图3 不同基聚类个数的 MLACE处理仿真数据聚类正确性示意图 

结束语 本文研究了基于多扰动的LAC聚类融合算法 

(MLACE)。实验表明：MLACE的聚类正确性优于 KMC、 

LAC和P-MLACE。MLACE算法正确性的改进取决于以下 

3个方面，分别是：(i)基于初始化、参数和特征子集映射的多 
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扰动；(ii)融合信息计算准确；(iii)实数值融合算法性能优越。 

本文重点研究 LAC的聚类融合算法，但是本文所提出的软子 

空间聚类融合算法的框架不限于LAC算法。未来，将深入研 

究其它软子空间聚类融合算法及其参数之间的关系。另外， 

本文实验中选取特征子集的比例 1／por为随机值，对于不同 

数据库该值可能有所不同，未来我们将同时深入研究不同数 

据库与选取特征子集的比例 ]／por之间的关系。 
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