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摘　要　针对现有多核聚类方法较少考虑多核数据局部流形结构以及在多核融合时学习参数过多进而易受多核噪声异常等干

扰的问题,文中首先提出了基于局部核回归的聚类方法(CKLR).该方法通过局部学习来刻画单核数据的流形结构并采用稀

疏化的局部核回归系数来进行预测和聚类.文中进一步提出了基于单核局部核回归融合的多核聚类方法(CMKLR).该方法

为每个核矩阵构造对应的稀疏化的局部核回归系数,并采用全局线性加权融合的方式获得了多核数据下的局部流形结构和同

样稀疏化的多核局部回归系数.所提方法较好地避免了现有方法的两个缺陷,且该方法仅包含局部邻域大小这一超参数.实

验结果表明,所提方法在测试数据集上的聚类性能优于当前的主流多核聚类方法.
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Abstract　MultiplekernelmethodslessconsidertheintrinsicmanifoldstructureofmultiplekerneldataandestimatetheconsenＧ
suskernelmatrixwithquadraticnumberofvariables,whichmakesitvulnerabletothenoiseandoutlierswithinmultiplecandiＧ
datekernels．Thispaperfirstpresentstheclusteringmethodviakernelizedlocalregression(CKLR)．ItcapturesthelocalstrucＧ
tureofkerneldataandemployskernelregressiononthelocalregiontopredicttheclusteringresults．Moreover,thispaperfurther
extendsittoperformclusteringviathemultiplekernellocalregression(CMKLR)．Weconstructthekernellevellocalregression
sparsecoefficientmatrixforeachcandidatekernel,whichwellcharacterizethekernellevelmanifoldstructure．Wethenaggregate
allthekernellevellocalregressioncoefficientsvialinearweightsandgeneratetheconsensussparselocalregressioncoefficient,

whichlargelyreducesthenumberofcandidatevariablesandbecomesmorerobustagainstnoisesandoutlierswithinmultiplekerＧ
neldata．Thus,theproposedmethodCMKLRavoidstheabovetwolimitations．Itonlycontainsoneadditionalhyperparameterfor
turning．Extensiveexperimentalresultsshowthattheclusteringperformanceoftheproposedmethodonbenchmarkdatasetis
betterthanthatof１０stateＧofＧtheＧartmultiplekernelclusteringmethods．
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１　引言

聚类是数据挖掘和机器学习的核心问题之一.核方法通

过核函数将原始数据从线性空间变换到非线性空间,从而使

线性难分的数据在核空间中变得易分[１].核方法已经被广泛

用于多种学习任务,如基于核方法的分类[２]、聚类和最优实验

设置[３]等.核方法用于聚类时面临的问题之一是如何根据不

同类型的数据集选择和设计合适的核函数及其相关的超参

数.多核聚类通过联合建模学习,一方面利用多核数据进行

聚类,另一方面利用聚类结果指导多核数据的融合.这样既

减轻了核函数选择的困难程度,又提升了聚类精度和稳定性,
因而多核聚类成为了当前国内外研究的热点.

代表性多核聚类方法主要包括多核 KＧmeans方法[４]、多
核谱聚类方法[５Ｇ１０]和多核子空间聚类方法[１１Ｇ１３].Du等采用

L２１损失提出鲁棒多核KＧmeans方法(RobustMultipleKernel
KＧMeansusingL２,１ＧNorm,RMKKM)[４];Liu等提出核关系

诱导的矩阵正则化的多核 KＧmeans方法(MultipleKernelKＧ
Means Clustering with MatrixＧinduced Regularization,



MKKMMR)[８];Li等提出基于局部对齐准则的多核聚类方法

(Multiple KernelClustering with LocalKernel Alignment
Maximization,LKAMKC)[９];Liu等进一步提出了基于最优

邻近核学习的多核聚类方法(OptimalNeighborhoodKernel
ClusteringwithMultipleKernels,ONMKC)[１０];Kang等提出

基于低秩学习的多核聚类方法[１１];Yang等提出基于自适应

鲁棒多核子空间学习的聚类方法(JointCorrentropy Metric
WeightingandBlockDiagonalRegularizerforRobustMultiＧ
pleKernelSubspaceClustering,JMKSC)[１２];Zhan等提出基

于一致性结构化图学习的多视图聚类方法(MultiviewConＧ
sensusGraphClustering,MCGC)[１３].近年来,研究发现,与
单核单视图聚类相比,多核聚类面临更加严重的数据质量问

题,即数据缺失、噪声异常等.为此,研究人员提出了多种鲁

棒多 核 聚 类 方 法[１４]和 面 向 缺 失 场 景 的 不 完 备 多 核 聚 类

方法[１５].
上述现有多核聚类方法常通过线性加权的策略来构建或

者近似最优核,这类方法存在两方面的问题:１)尽管核函数较

好地刻画了数据的非线性关系[１６],但是,正如 Cai等[１７]所指

出的,核函数构造的核矩阵并没有很好地反映数据间的局部

流形结构;２)进行最优核学习时,既需要学习所有样本对两两

之间的关系,又需要满足半正定等基本要求.此时融合核容

易受少量噪声异常候选核的干扰,进而降低最优核质量.
为了一定程度地解决上述两个问题,本文提出了基于局

部回归融合的多核聚类方法(MultipleKernelClusteringvia
LocalRegressionIntegration,CMKLR).具体来讲,该方法首

先为某样本在某个核函数下筛选其对应的邻近样本集,并基

于该样本集和该核函数构造局部回归模型,进而借助该模型

对该样本的聚类标签进行预测.为了获得更加精准和稳定的

预测结果,我们采用线性加权的方式将该样本下的多个局部

回归模型融合得到线性混合的多核局部回归模型.我们将所

有样本的混合局部回归模型的预测误差进行建模,最终得到

基于局部回归的多核聚类方法.值得指出的是,该方法一方

面在单核意义下考虑局部流形结构,并以多核线性融合的方

式在多核意义下考虑数据内在的局部流形结构,另一方面仅

仅构造和学习多个局部稀疏化的回归系数,避免了传统方法

对核矩阵所有参数的学习,极大地缩减了待求解参数的规模,
进而减小了低质量数据对聚类任务的影响.基准数据集上的

实验结果充分表明,该方法在多种不同类型的数据上都明显

优于当前主流的方法.

２　基于局部回归融合的多核聚类方法

给定数据集X＝{xi}ni＝１,其中xi∈Rd×１,聚类任务的目标

是将样本划分到c个簇中{Cj}
c
j＝１.给定核函数k(x,y)→R,

根据核技巧得到其对应的核矩阵K∈Rn×n.假设一共给定m
个核函数,我们共获得m 个核矩阵{Kr}mr＝１用于聚类.定义划

分矩阵P∈Rn×c,其中如果样本xi属于簇Cj,则记Pij＝１,否
则记为Pij ＝０.定 义 缩 放 划 分 矩 阵Y∈ Rn×c,其 中Y＝

P(PTP)－１
２ ,容易验证YTY＝I.

２．１　基于局部回归的聚类方法

给定样本xi,我们可以根据核函数或者某距离计算方法

获得其对应的τ个邻近样本集合Xi＝{xi(１)
,xi(２)

,􀆺,xi(τ)
}和

其对应的聚类结果Yi＝{yi(１)
,yi(２)

,􀆺,yi(τ)
}.我们利用这些

邻近样本集合构造局部学习模型,用于对样本xi的聚类结果

进行预测.本文选择使用非参 NadarayaＧWatson核回归模型

构建核函数,对数据进行非参数估计.与参数估计模型相比,
该模型的优势在于:

(１)其复杂性由数据决定,而不是由预先给定的参数

决定;
(２)对数据的潜在分布没有要求,适应能力强且稳健

性高.
对于样本Xi,其邻域集合‹Xi,Yi›构建的局部核回归模型

对xi的未知聚类结果yi进行预测的结果如式(１)所示:

y
－
i＝

∑
τ

s＝１
yi(s)K(xi,xi(s)

)

∑
τ

s＝１
K(xi,xi(s)

)
(１)

根据xi的局部回归模型,我们可以定义面向所有样本的

局部回归模型的回归系数矩阵A∈Rn×n,其每个元素Aij的定

义如式(２)所示:

Aij＝

K(xi,xj)

∑
τ

s＝１
K(xi,xi(s)

)
, ifxj∈Xi

０, ifxj∉Xi

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

经验证,回 归 系 数 矩 阵 A 满 足 两 个 条 件:１)Aij ≥０;

２)∑
n

j＝１
Aij＝１.

基于上述核回归模型,我们可以构建基于局部核回归的

聚类方法(MultipleKernelClusteringviaLocalRegression,

CKLR),其对应的优化问题如式(３)所示:

min‖Y－AY‖２

s．t．YTY＝I
(３)

需要指出的是,考虑到局部核回归系数矩阵构造和基于

局部核回归的聚类过程,本文提出的 CKLR方法与传统的局

部线性嵌入方法(LocalLinerEmbedded,LLE)和基于局部学

习的聚类方法[１７]并不相同,单核意义下的CKLR方法具有一

定的新颖性.

２．２　基于局部回归融合的多核聚类方法

上述基于局部核回归的聚类方法(CKLR)在核空间下较

好地考虑了数据的局部流形结构.本节将该方法扩展到多核

问题中.
给定m 个核矩阵{Kr}mr＝１,我们同样可以构造 m 个局部

核回归系数矩阵{Ar}mr＝１,其定义如式(４)所示:

Ar
ij＝

Kr(xi,xj)

∑
τ

s＝１
Kr(xi,xi(s)

)
, ifxj∈Xr

i

０, ifxj∉Xr
i

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

由式(４)可以看出,针对核矩阵Kr,其核回归邻域Xr
i和回

归系数都需要根据核矩阵Kr进行适配.
对于多核问题中构造出的多核邻域和多核局部核回归模

型,我们可以通过线性加权的方法进一步融合这些回归模型,
并得到如下加权的多核局部核回归系数矩阵Aw ∈Rn×n,其定

义为:Aw＝∑
m

i＝１
Ai.而且我们同样可以验证回归系数矩阵Aw 满

足以下两个条件:１)(Aw)ij≥０;２)∑
n

j＝１
(Aw)ij＝１.

因此,我们进一步提出基于局部核回归融合的多核聚类

方法(CMKLR),其对应的优化问题如式(５)所示:
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min‖Y－∑
m

i＝１
wiAiY‖２

s．t．YTY＝I,wi≥０,∑
m

i＝１
wi＝１

(５)

上述优化问题将基于局部核回归聚类和多核局部回归混

合系数学习两个子问题进行联合建模.通过这两个任务的联

合优化,提高了混合系数学习的质量,进而提高了局部回归精

度、稳定性和最终的聚类质量.值得指出的是,本文提出的

CMKLR方法一方面借助局部核回归,充分考虑了多核意义

下数据的流形结构,有助于提升聚类结果;另一方面待构建的

多核局部回归系数矩阵具有较高的稀疏性,减少了多核噪声

异常数据的干扰,同样有助于提升聚类结果.

２．３　求解算法

本文方法包含两个待求解变量.本文采用常见的坐标轮

换法,即固定一组变量求解另一组变量的求解策略.

当变量w固定时,定义变量Aw ＝∑
m

i＝１
wiAi,关于变量Y 的

子优化问题为:

min‖Y－AwY‖２

s．t．YTY＝I
(６)

拉普拉斯矩阵的定义如式(７)所示:

Lw＝(I－Aw)T(I－Aw)＝I－Aw－AT
w＋AT

wAw (７)
上述优化问题可以进一步简化为:

minYTLwY

s．t．YTY＝I
(８)

由KyFan矩阵特征值的定理可知,上述问题的全局最优

解Y∗ 对应于拉普拉斯矩阵Lw 的c个最小特征值对应的c个

特征向量.
当Y固定时,定义变量P∈Rm×m,其中Pij＝tr(YTAT

jAiY),

定义变量q∈Rm×１,其中qi＝tr(YTAiY),关于变量w的子优化

问题为:

minwTPw－２wTq

s．t．wi≥０,∑
m

i＝１
wi＝１

(９)

上述带单纯形约束的二次优化问题可以通过现有的二次

优化求解器(如 Matlab自带的quadprog函数)来求解.
根据上述描述,算法１给出了本文的基于局部回归融合

的多核聚类算法.
算法１　基于局部回归融合的多核聚类算法

输入:样本间的多个核矩阵{Kr}m
i＝１,其中Kr∈Rn×n,核回归邻域大小

τ,聚类簇数c
输出:离散化聚类结果clusterIdx

１．初始化核函数权重因子w∈Rm×１,wi＝１/m;

２．针对每个核矩阵和每个样本,构造其对应的多核回归系数{Ai}m
i＝１;

３．计算多核融合的局部回归系数Aw＝∑
m

i＝１
wiAi;

４．Whilenotconvergedo．

５．计算多核局部回归融合的拉普拉斯矩阵Lw＝I－Aw－AT
w＋AT

wAw;

６．计算拉普拉斯矩阵Lw的c个最小特征值对应的c个特征向量Y;

７．计算变量P∈Rm×m和变量q∈Rm×１,其中,Pij＝tr(YTAT
jAiY),qi＝

tr(YTAiY);

８．利用 Matlab中的quadprog求解器计算非负多核混合系数w;

９．计算当前目标函数ft;

１０．如果
ft－１－ft

ft－１
≤１０－５,判定收敛,终止迭代;

１１．EndWhile．

１２．对Y进行归一化,使其每一行的L２范数为１得到Y
∧
;

１３．利用 KＧmeans算法对Y
∧

进行二次聚类,获得高质量的离散化聚类

结果clusterIdx.

２．４　收敛性和复杂性分析

本文提出的基于局部回归融合的多核聚类方法是一个带

二次约束和线性约束的二次优化问题.虽然该问题是关于

{Y,w}的非凸优化问题且很难获得全局最优解,但是该问题

的目标函数明显是有下界的,即下界为０.由于Y,w求解属

于非凸优化问题,因此本文采用分块坐标轮换法进行求解,且
都可以获得子问题的最优解.本文算法的每一步求解都使原

优化问题的目标函数单调下降,因此本文算法的收敛性得到

保证.

本文算法首先需要计算多核回归系数{Ai}mi＝１,其对应的

计算复杂性是O(mnlogτ),其中m 是核函数个数,n是样本个

数,τ是局部核回归邻域大小;在迭代过程中构造拉普拉斯矩

阵Lw和求解特征向量Y 的复杂度为 O(n３);在迭代过程中求

解多核回归混合权重w 的复杂度为 O(m３);收敛后 KＧmeans
离散化的复杂度是 O(nct２),其中t２是 KＧmeans离散化的迭

代次数.综上所述,本文算法的复杂度为 O(mnlogτ＋(n３＋

m３)t１＋nct２),其中t１是本文算法的迭代次数.考虑到 m≪
n,τ≪n,以及我们在后续的实验中发现本文算法通常在１０次

以内就可以收敛,即t１≪n,因此本文算法的复杂度可以进一

步简化为 O(n３).

３　实验

本节通过在多个不同类型的基准数据集上进行聚类实

验,以验证CMKLR算法的有效性.

３．１　数据集与预处理

本实验采用５个常见数据集来评估多核聚类方法的性

能.这些数据集包括一个生物信息数据 Prostate、两个文本

数据CSTR和 RELATHE、两个图像数据 USPS４９和 UCIＧ
Digit,其中 UCIDigit为多视图(６个视图),其余数据集均为

单视图数据.这些数据的相关统计信息如表１所列.

表１　测试数据集的统计信息

Table１　Statisticsofthebenchmarkdatasets

样本

个数
特征个数

类别

个数

视图

个数
数据类型 多核个数

Prostate １０２ ５９６６ ２ ２ 生物信息 １２
CSTR ４７６ １０００ ４ ４ 文本 １２

RELATHE １４２７ ４３２２ ２ ２ 图像 １２
USPS４９ １６７３ ２５６ ２ ２ 图像 １２

UCIDigit ２０００
{６,６４,７６,４７,
２１６,２４０} １０ １０ 图像 １２

本文采用多核聚类实验中的通用方法来构造多核数据.

对于单视图数据,本实验采用７个高斯核函数、４个多项式核

函数和１个余弦核函数一共构造１２个核矩阵,其中高斯核函

数如式(１０)所示:

k(x,y)＝exp －‖x－y‖２

２δ２( ) (１０)

其中,参数δ的取值范围为{０．０１D０,０．０５D０,０．１D０,１D０,

１０D０,５０D０,１００D０},而D０为样本两两之间的平均欧氏距

９４杜　亮,等:基于局部回归融合的多核聚类方法



离;多项式核函数k(x,y)＝(a＋xTy)b中a 的取值包括{０,

１},b的取值包括{２,４};余弦函数为k(x,y)＝ xTy
‖x‖􀅰‖y‖

.

对于多视图数据 UCIDigit,我们采用高斯核函数和余弦核函

数为每个视图构造两个核矩阵,其中高斯核的超参数采用样

本间的平均欧氏距离.

１)https://gitee．com/csliangdu/CMKLR

３．２　对比算法和参数设置

为了验证本文提出的多核局部回归聚类方法(CMKLR)
的有效性,本实验在５个基准数据集上与以下１０种主流多核

聚类算法进行对比,其中包括基于协同训练的多视图谱聚类

方法 (CTSC)[５]、基 于 协 同 正 则 的 多 视 图 谱 聚 类 方 法

(Coreg)[６]、鲁棒多视图谱聚类方法(RMSC)[７]、鲁棒多核 KＧ
means方法(RMKKM)[４]、基于矩阵正则的多核 KＧmeans方

法 (MKKMMR)[８]、基 于 多 核 局 部 对 齐 的 方 法 (LKAＧ
MKC)[９]、基 于 最 优 邻 近 核 学 习 的 多 核 聚 类 方 法 (ONＧ
MKC)[１０]、基于低秩学习的多核聚类方法(LKGr)[１１]、基于自

适应鲁棒核子空间学习的聚类方法(JMKSC)[１２]、基于一致性

结构化图学习的多视图聚类方法(MCGC)[１３].
其中 MKKMMR,LKAMKC,ONMKC 和 JMKSC 这 ４

种方法的源码由文献[４,９Ｇ１２]提供,其余６种方法的源码均

可以在相关网站上获得.即对于上述１０种对比方法,我们均

采用论文作者提供的源码进行对比.
需要指出的是,这些聚类方法往往涉及超参数的搜索和

设置等.为了提高论文实验结果的可靠性和可重复性,我们

采用与其他论文[１２]类似的设置,具体如下:
(１)在聚类过程中我们使用真实类别个数作为聚类簇的

个数.
(２)超参数设置始终是聚类方法面临的挑战之一,本实验

采用通用的网格化搜索策略,即展示不同超参数组合下某方

法达到的最佳性能.
(３)CTSC,Coreg和 RMSC都采用默认参数.
(４)RMKKM 的超参数搜索范围为{０．１,０．２,􀆺,０．９},

MKKMMR的超参数搜索范围为{２－１５,２－１４,􀆺,２１５},LKAＧ
MKC的两个超参数搜索范围为{０．１,０．２,􀆺,１}和{２－１５,

２－１４,􀆺,２１５},ONMKC 的两个超参数搜索范围均为{２－１５,

２－１３,􀆺,２１５},JMKSC 的 ３ 个 超 参 数 搜 索 范 围 为 {１０－４,

１０－３,􀆺,１０１},{１,５,１０,１５,２０,２５,３０}和{０．１,１,５,１０,１５,

２０,２５,３０},MCGC邻域超参数的搜索范围为{３,５,７,９,１１,

１３,１５};这些超参数的具体解释可以参考文献[４,８Ｇ１３].本文提

出的CMKLR算法超参数,即邻域τ的搜索范围为{３,５,７,９,

１１,１３,１５}.从 候 选 搜 索 参 数 的 角 度 来 看,本 文 提 出 的

CMKLR算法仅仅拥有一个超参数τ.
(５)上述１１种方法中除 RMKKM 和 MCGC外,都需要

进行后处理以获得离散化的聚类结果,本实验采用 KＧmeans
进行离散化.需要指出的是,KＧmeans的结果受初始化的影

响较大.为了减小随机初始化的影响,本实验对每种方法和

每个超参数组合均运行２０次 KＧmeans算法,最终记录２０次

KＧmeans运行中获得的 KＧmeans算法最小目标函数值对应

的聚类结果.
(６)本实验采用常用的３个指标来评估算法性能,其中包

括聚类精度(ClusteringAccuracy,ACC)、归一化互信息(NorＧ
malizedMutualInformation,NMI)和聚类纯度(clusteringpuＧ
rity)[１２].

通过上述设置,我们构建了较为公平的测试环境,以便准

确评估这些算法在给定数据集上的聚类性能.
为了提高实验的可重复性,本文中的相关代码已开源至

相关网站１).

３．３　多核聚类实验结果

表２－表４列出了这１１种算法在５个数据集上对应的聚

类精度、归一化互信息和聚类纯度３种指标的结果.各评价

指标的简介如下.
(１)聚类精度(ACC).聚类准确性[１８]指标揭示了聚类后

得到的类簇信息和真实类别的对应关系,以对聚类方法的性

能给出客观评价.给定一个点xi,pi和qi分别代表聚类的结

果以及真实标签,则 ACC 的定义如式(１１)所示:

ACC＝１
n ∑

n

i＝１
δ(qi,map(pi)) (１１)

其中,n代表样本的总数,δ(x,y)指δ函数.如果x＝y,则

δ(x,y)＝１;如果x≠y,则δ(x,y)＝０.map(􀅰)代表置换映

射函数,它将每个簇索引映射到一个真实的类标签.实验中

一般采用 KuhnＧMunkres算法找到最佳映射.ACC 取值为

０~１,一般情况下,聚类准确性越高,聚类的性能就越好.
(２)归一化互信息(NMI).归一化互信息[１９]是聚类问题

中常用的外部评价指标,用于确定聚类质量,评价算法在一个

数据集上的聚类结果与该数据集真实划分的相似程度.设 C
表示真实标签中类簇的集合,C′表示从聚类算法得到的类簇

的集合,其相互信息 MI(C,C′)的定义如式(１２)所示:

MI(C,C′)＝ ∑
ci∈C,ci′∈C′

　p(ci,cj′)log p(ci,cj′)
p(ci)p(cj′) (１２)

其中,p(ci)和p(cj′)分别代表从数据集中任意选择的数据点

属于簇ci和cj′ 的概率,p(ci,cj′)代表任意选择的数据点同时

属于簇ci和cj′的联合概率.在本文的实验中,我们统一采用

归一化的互信息,其定义如式(１３)所示:

NMI(C,C′)＝ MI(C,C′)
max(H(C),H(C′)) (１３)

其中,H(C)和 H(C′)分别代表C 和C′对应的信息熵.同样,

NMI取值为０~１,NMI越高,聚类的性能就越好.
(３)聚类纯度(clusteringpurity).该指标用于测量正确

聚类的样本数占样本总数的比例.聚类纯度可以由单个聚类

纯度值的加权得到,其具体定义如式(１４)所示:

Purity＝１
n∑

k
　max(ck′,cj) (１４)

其中,C＝{c１,c２,􀆺,ck}表示真实标签中类的集合;C′＝{c１′,

c２′,􀆺,ck′}表示聚类算法获得的类簇集合.Purity的取值也

为０~１,Purity值越高,聚类的性能就越好.
值得指出的是,除 RMKKM 和 MCGC算法外,本实验汇

报的是基于２０次KＧmeans随机初始化对应最小 KＧmeans目

标函数值的离散化结果;实验中 RMKKM 采用２０次随机初

始化对应最小RMKKM 目标函数值的离散化结果;而 MCGC
则是通过连通图分割的方法来获取离散化结构,不受随机初

始化的影响.因此,在这３个实验结果表中没有方差等其他
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统计信息.此外,本文提出的 CMKLR算法的结果和最佳结 果都用加粗的数字表示.

表２　１１种聚类方法在５个测试数据集上的聚类精度结果

Table２　Clusteringaccuracyof１１comparedalgorithmson５datasets

Prostate CSTR RELATHE USPS４９ UCIDigit Average
CTSR ０．５７８４ ０．６０９２ ０．６４１２ ０．７０９５ ０．９０００ ０．６８７７
Coreg ０．５７８４ ０．５９２４ ０．６７４１ ０．７４００ ０．３１８５ ０．５８０７
RMSC ０．５７８４ ０．５７９８ ０．５８０９ ０．７４６６ ０．８７０５ ０．６７１２

RMKKM ０．５７８４ ０．６２６１ ０．５６８３ ０．７８５４ ０．４８７５ ０．６０９１
MKKMMR ０．６１７６ ０．５９０３ ０．６３００ ０．７６５７ ０．８９０５ ０．６９８８
LKAMKC ０．６１７６ ０．７１８５ ０．７１６９ ０．７６５１ ０．９３５５ ０．７５０７
ONMKC ０．６１７６ ０．５９４５ ０．７２８１ ０．７６７５ ０．９１６０ ０．７２４７
LKGr ０．６２７５ ０．７９２０ ０．５８３０ ０．７８８４ ０．９２０５ ０．７４２３

JMKSC ０．５９８０ ０．６６３９ ０．５７１８ ０．８４５２ ０．９３６０ ０．７２３０
MCGC ０．６３７３ ０．５８８２ ０．６６０１ ０．７３１０ ０．９４５５ ０．７１２４

CMKLR ０．６７６５ ０．７７７３ ０．８２９７ ０．９０７４ ０．９６４５ ０．８３１１

表３　１１种聚类方法在５个测试数据集上的归一化互信息结果

Table３　ClusteringNMIof１１comparedalgorithmson５datasets

Prostate CSTR RELATHE USPS４９ UCIDigit Average
CTSR ０．０１７８ ０．５６２４ ０．０９９０ ０．１３２８ ０．８１７４ ０．３２５９
Coreg ０．０１７８ ０．５４８９ ０．１２７２ ０．１７３１ ０．１８４９ ０．２１０４
RMSC ０．０１７６ ０．５３０２ ０．０５４８ ０．１８３２ ０．７９２１ ０．３１５６

RMKKM ０．０１７８ ０．５４８５ ０．００９０ ０．２５３２ ０．５１４７ ０．２６８６
MKKMMR ０．０４２６ ０．５４１７ ０．０９０８ ０．２１６５ ０．８１４３ ０．３４１２
LKAMKC ０．０４９２ ０．５８７６ ０．１５３７ ０．２１４７ ０．８７４７ ０．３７６０
ONMKC ０．０４２６ ０．５５０８ ０．１７２４ ０．２２１９ ０．８５４１ ０．３６８４
LKGr ０．０５７４ ０．６１２９ ０．０３７９ ０．２５６７ ０．８５５８ ０．３６４１

JMKSC ０．０４０１ ０．５１１８ ０．０２９５ ０．３７８３ ０．８８６６ ０．３６９３
MCGC ０．０５９２ ０．４９５４ ０．１１３４ ０．１６０２ ０．８８６６ ０．３４３０

CMKLR ０．０９６４ ０．６３６４ ０．３７５２ ０．５７８３ ０．９１９８ ０．５２１２

表４　１１种聚类方法在５个测试数据集上的聚类纯度结果

Table４　Clusteringpurityof１１comparedalgorithmson５datasets

Prostate CSTR RELATHE USPS４９ UCIDigit Average
CTSR ０．５７８４ ０．７６０５ ０．６４１２ ０．７０９５ ０．９０００ ０．７１７９
Coreg ０．５７８４ ０．７５４２ ０．６７４１ ０．７４００ ０．３２６５ ０．６１４６
RMSC ０．５７８４ ０．７４３７ ０．５８０９ ０．７４６６ ０．８７０５ ０．７０４０

RMKKM ０．５７８４ ０．７５４２ ０．５６８３ ０．７８５４ ０．５３０５ ０．６４３４
MKKMMR ０．６１７６ ０．７５４２ ０．６３００ ０．７６５７ ０．８９０５ ０．７３１６
LKAMKC ０．６１７６ ０．７８３６ ０．７１６９ ０．７６５１ ０．９３５５ ０．７６３７
ONMKC ０．６１７６ ０．７５６３ ０．７２８１ ０．７６７５ ０．９１６０ ０．７５７１
LKGr ０．６２７５ ０．７９２０ ０．５８３０ ０．７８８４ ０．９２０５ ０．７４２３

JMKSC ０．５９８０ ０．７５００ ０．５７１８ ０．８４５２ ０．９３６０ ０．７４０２
MCGC ０．６３７３ ０．７３１１ ０．６６０１ ０．７３１０ ０．９４５５ ０．７４１０

GMKLR ０．６７６５ ０．７９２０ ０．８２９７ ０．９０７４ ０．９６４５ ０．８３４０

　　我们可以非常容易地从表２－表４的实验结果中看出,
在所有数据集中,本文提出的聚类算法 CMKLR几乎在所有

指标上都优于其他强有力的对比算法.具体来看,CMKLR
在５个数据集中的聚类精度平均达到了０．８３１１,高出第二名

LAMKC算法１０．７１％;CMKLR在５个数据集中的归一化互

信息平 均 达 到 了 ０．５２１２,高 出 第 二 名 LKAMKC 算 法

３８．６２％;而CMKLR在５个数据集中的聚类纯度平均达到了

０．８３４０,高出第二名LKAMKC算法９．２１％.
更进一步,可以看出最近提出的算法如 LKAMKC,ONＧ

MKC,LKGr,JMKSC 和 MCGC 整体上优于 CTSR,Coreg,

RMSC,RMKKM 和 MKKMMR.另外,CMKLR,LKAMKC
这两种局部学习算法的表现均优于其他全局类算法,如 ONＧ
MKC,LKRr和JMKSC,可能的原因之一是这两种算法都在

多核数据的聚类问题中显式考虑了数据间的流形结构.尽管

局部流形结构的重要性已经在多个无监督学习场景中得到充

分验证,但是现有多核聚类方法较少关注多核意义下的局部

流形结构.尽管 MCGC也在通过自适应学习的方法学习拥

有分块对角结构的一致性相似图,但是在多核数据上的表现

并不是特别好.这里可能的原因之一是 MCGC方法[１３]针对

原始数据通过PCAN方法构造单视图上的初始化图,但是在

本文的多核实验中采用从核矩阵中抽取τ邻近图作为单视图

初始化图,而低质量的核矩阵往往也会导致低质量的τ邻近

图,进而降低了输入数据的质量,从而使得 MCGC算法在多

核聚类问题上的性能下降.
上述观测和分析表明,本文提出的 CMKLR算法在多核

聚类问题上优于许多主流聚类方法.

３．４　收敛性实验结果

本文以CSTR数据集为例,给出了本文算法的收敛情况,

如图１所示,首先目标函数值在迭代过程中呈单调递减的趋

势,其次目标函数在迭代较少次数后(１０次)出现收敛.
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图１　收敛性趋势图

Fig．１　Convergencetrenddiagram

结束语　本文提出基于局部回归融合的多核聚类方法.
该方法通过单核局部回归融合的方式很好地刻画了多核数据

的局部流形结构,同时通过加权融合单核局部回归系数的方

式得到稀疏的多核局部回归系数,极大地缩减了待估计变量

的规模,减少了多核噪声异常的干扰.本文设计了对应的分

块迭代求解算法,并证明了其收敛性和复杂性.基准数据集

上的多核聚类实验结果表明,本文方法优于当前主流的多核

聚类方法.下一步的研究将主要集中在如何减轻唯一的超参

数即局部回归邻域大小对算法的影响.

参 考 文 献

[１] ZHOU H,RAN HP．AStudyofIntuitionisticFuzzySimilarity
ClusteringAlgorithmBasedonChiＧSquareDistance[J]．Journal
ofChongqingUniversityofTechnology(NaturalScience),２０２０,

３４(８):２３８Ｇ２４６．
[２] KAFAIM,ESHGHIK．CROification:accuratekernelclassificaＧ

tionwiththeefficiencyofsparselinearSVM[J]．IEEETransacＧ
tionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,２０１９,

４１(１):３４Ｇ４８．
[３] WANGH M,DUL,ZHOUP,etal．ExperimentalDesignwith

MultipleKernels[C]∥Proceedingsof１５thIEEEInternational
ConferenceonDataMining．AtlanticCity,USA,２０１５:４１９Ｇ４２８．

[４] DU L,ZHOU P,SHII,etal．RobustmultiplekernelkＧmeans
usingL２,１ＧNorm[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧFourthInＧ
ternationalJointConferenceon ArtificialIntelligence．Buenos
Aires,Argentina,２０１５:３４７６Ｇ３４８２．

[５] KUMAR A,HAL D．A coＧtrainingapproachfor multiＧview
spectralclustering[C]∥Proceedingsofthe２８thInternational
ConferenceonMachineLearning．Washington,USA,２０１１:３９３Ｇ
４００．

[６] KUMARA,RAIP,HALD．CoＧregularizedmultiＧviewspectral
clustering[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessingSysＧ
tems．Granada,Spain,２０１１:１４１３Ｇ１４２１．

[７] XIARK,PANY,DUL,etal．RobustmultiＧviewspectralclusＧ
teringvialowＧrankandsparsedecomposition[C]∥Proceedings
oftheTwentyＧEighth AAAIConferenceon ArtificialIntelliＧ

gence．Québec,Canada,２０１４:２１４９Ｇ２１５５．
[８] LIUXW,DOUY,YINJP,etal．MultiplekernelkＧMeansclusＧ

teringwithmatrixＧinducedregularization[C]∥Proceedingsof
theThirtiethAAAIConferenceonArtificialIntelligence．ArizoＧ
na,USA,２０１６:１８８８Ｇ１８９４．

[９] LIM M,LIU X W,WANGL,etal．Multiplekernelclustering

withlocalkernelalignmentmaximization[C]∥Proceedingsof
theTwentyＧFifthInternationalJointConferenceonArtificialInＧ
telligence．NewYork,USA,２０１６:１７０４Ｇ１７０９．

[１０]LIUX W,ZHOUSH,WANG Y Q,etal．OptimalneighborＧ
hoodkernelclusteringwithmultiplekernels[C]∥Proceedings
oftheThirtyＧFirstAAAIConferenceonArtificialIntelligence．
California,USA,２０１７:２２６６Ｇ２２７２．

[１１]KANGZ,WENLJ,CHEN W Y,etal．LowＧrankkernellearＧ
ningforgraphＧbasedclustering[J]．KnowledgeBasedSystems,

２０１９,４６(１７):５１０Ｇ５１７．
[１２]YANGC,RENZ W,SUN QS,etal．Jointcorrentropymetric

weightingandblockdiagonalregularizerforrobustmultiplekerＧ
nelsubspaceclustering[J]．InformationSciences,２０１９,５００(１７):

４８Ｇ６６．
[１３]ZHANK,NIEFP,WANGJ,etal．Multiviewconsensusgraph

clustering[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２０１９,

２８(３):１２６１Ｇ１２７０．
[１４]ZHOUP,DUL,SHIL,etal．RecoveryofCorruptedMultiple

KernelsforClustering[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧFourth
InternationalJointConferenceonArtificialIntelligence．Buenos
Aires,Argentina,２０１５:４１０５Ｇ４１１１．

[１５]LIU X W,ZHU XZ,LIM M,etal．LateFusionIncomplete
MultiＧViewClustering[J]．IEEETransactionsonPatternAnaＧ
lysisandMachineIntelligence,２０１９,４１(１０):２４１０Ｇ２４２３．

[１６]ZUZW,LIQ．Mahalanobisdistancefuzzyclusteringalgorithm
basedonparticleswarmoptimization[J]．JournalofChongqing
UniversityofPostsandTelecommunications(NaturalScience
Edition),２０１９,３１(２):２７９Ｇ３８４．

[１７]CAID,HE X F．Manifold AdaptiveExperimentalDesignfor

TextCategorization[J]．IEEETransactionsonKnowledgeand

DataEngineering,２０１２,２４(４):７０７Ｇ７１９．
[１８]SUNJ,SHENZY,LIH,etal．ClusteringviaLocalRegression

[C]∥ProceedingsoftheEuropeanConference MachineLearＧ

ningandKnowledgeDiscoveryinDatabases．Antwerp,Belgium,

２００８:４５６Ｇ４７１．
[１９]DINGZC,GE H W,ZHOUJ．Densitypeaksclusteringbased

onKullbackLeiblerdivergence[J]．JournalofChongqingUniＧ

versityofPostsandTelecommunications(NaturalScienceEdiＧ

tion),２０１９,３１(３):３６７Ｇ３７４．

DU Liang,bornin １９８５,Ph．D,isa

memberofChinaComputerFederation．

HismainresearchinterestsincludemaＧ

chinelearninganddatamining．

ZHOUPeng,bornin１９８９,Ph．D,isa

memberofChinaComputerFederation．

Hismainresearchinterestsincludedata

miningandmachinelearning．

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１




