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摘　要　多 核 学 习(MultipleKernelLearning,MKL)的 目 标 是 寻 找 一 个 最 优 的 一 致 性 核 函 数.在 层 次 化 多 核 聚 类 算 法

(HMKC)中,通过从高维空间中对样本特征进行逐层提取的方式来实现最大化地保留有效信息,但是却忽略了层与层之间的

信息交互.该模型中只有相邻层中对应的结点会进行信息交互,对于其他结点来说是孤立的,而采用全连接的方式又会削弱最

终一致性矩阵的多样性.因此,文中提出了一种基于稀疏连接的层次化多核 KＧMeans算法(SparseConnectivityHierarchical
MultipleKernelKＧMeans,SCHMKKM).该算法通过稀疏率来控制分配矩阵以达到稀疏连接的效果,从而将层与层之间信息

蒸馏得到的特征进行局部融合.最后,在多个数据 集 上 进 行 聚 类 分 析,并 在 实 验 中 与 全 连 接 的 层 次 化 多 核 KＧMeans算 法

(FCHMKKM)进行实验对比,证明了具有更多差异性的信息融合有利于学习更好的一致性划分矩阵,并且稀疏连接的融合策

略优于全连接的策略.
关键词:多核学习;层次化多核聚类;稀疏连接;全连接;信息蒸馏 ;局部融合
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Abstract　Multiplekernellearning(MKL)aimstofindanoptimalconsistentkernelfunction．Inthehierarchicalmultiplekernel
clustering(HMKC)algorithm,thesamplefeaturesareextractedlayerbylayerfromhighＧdimensionalspacetomaximizethereＧ
tentionofeffectiveinformation,buttheinformationinteractionbetweenlayersisignored．Inthismodel,onlythecorresponding
nodesintheadjacentlayerwillexchangeinformation,butforothernodes,itisisolated,andifthefullconnectionisadopted,the
diversityofthefinalconsistencematrixwillbereduced．Therefore,thispaperproposesahierarchicalmultiplekernelKＧMeans
(SCHMKKM)algorithmbasedonsparseconnectivity,whichcontrolstheassignmentmatrixtoachievetheeffectofsparseconＧ
nectionsthroughthesparsityrate,therebylocallyfusingthefeaturesobtainedbythedistillationofinformationbetweenlayers．
Finally,weperformclusteranalysisonmultipledatasetsandcompareitwiththefullyconnectedhierarchicalmultiplekernelKＧ
Means(FCHMKKM)algorithminexperiment．Finally,itisprovedthatmorediscriminativeinformationfusionisbeneficialto
learnabetterconsistentpartitionmatrix,andthefusionstrategyofsparseconnectionisbetterthanthestrategyoffullconnection．
Keywords　Multiplekernellearning,Hierarchicalmultiplekernelclustering,Sparseconnectivity,Fullyconnected,Information
distillation,Localfusion

　

　　KＧMeans算法是由 MacQueen[１]于２０世纪６０年代提

出,由于其可以高效地处理线性可分的大数据集,至今仍然是

最受欢迎和最普遍使用的算法之一.但是在处理非线性复杂

数据时,KＧMeans算法往往表现不佳.为了弥补这一缺陷,
核学习与KＧMeans算法相结合的算法相框架被提出,称作核

KＧMeans(KKM)[２]算法.该算法将 KＧMeans中度量样本间

相似度的欧氏距离替换为非线性核函数,从而将非线性数据

映射到高维特征空间实现线性可分.随着核学习的成功,基
于核函数的聚类算法越来越受欢迎,代表性的核聚类方法有

核 KＧMeans[２]、核 模 糊 C 均 值 聚 类 (KFCM)[３]、核 谱 聚 类

(KSC)[４]等.然而随着研究的深入,基于核函数的聚类算法

在性能上很大程度会受到初始预定义核的影响,因此通过提



升核函数的质量来提升聚类性能成为了多核聚类算法的关

键.在此期间许多有效的算法被提出,如最优核 KＧMeans聚

类(OKKC[５])、多核学习(MKL[６])、基于 L２１范数的鲁棒多核

KＧMeans算法(RMKKM[７])等.也有应用于不同场景下的

多核学习方法,如子空间多核聚类(KSSC[８],PMKSC[９])、层

次化 多 核 聚 类 (HMKC[１０])、最 优 邻 域 的 多 核 聚 类 算 法

(ONKC[１１],ONALK[１２])等.

在 HMKC算法中,隐藏层中的结点只与其相邻层中对

应的结点有信息交互,而与其相邻层中的其他结点则没有信

息传递.受卷积神经网络[１３]中神经元结点之间的信息交互

和稀疏连接思想[１４]的影响,本文提出了一种稀疏连接的层次

化多核KＧMeans算法,试图探究层次化多核聚类中层与层之

间的信息交互对聚类性能的影响以及层次化聚类中稀疏连接

和全连接的区别.本文的主要贡献有以下３点:

(１)提出了一种基于稀疏连接的层次化 KＧMeans算法

(SCHMKKM),该算法将层次化多核聚类中相邻层之间不同

的结点通过稀疏连接的策略实现了局部判别信息的融合.

(２)对比实验证明加入局部判别信息融合而学到的一致

性划分矩阵可以提升聚类性能.

(３)对比实验证明稀疏连接策略相较于全连接策略在聚

类性能上更优.

１　相关工作

１．１　多核KＧMeans
对于数据集X∈Rn×d和一个核映射函数ϕ(􀅰).核 KＧ

Means算法的目的是通过核函数将数据映射到新的特征空间,

即ϕ(􀅰):x∈X af∈Rd′,进而完成在高维特征空间中的线性

可分.其中由核函数ϕ(􀅰)隐式定义的线性空间,被称为再生

核希尔伯特空间(ReproducingKernelHilbertSpace,RKHS),用

fϕ 表示.假设数据X 被划分为k 个簇C＝{C１,C２,􀆺,Ck},

则核KＧMeans可以定义为以下优化Z和μ 的模型:

min
Z,μ
　∑

n

i＝１
　∑

k

j＝１
Zij‖ϕ(xi)－μj‖２

２　s．t．∑
k

j＝１
Zij＝１ (１)

其中,Z为聚类分配矩阵,Zij∈{０,１}n×k表示是否将样本xi 分

配给簇Cj.μj＝１/nCj ∑
n

i＝１
Zijϕ(xi)表示簇Cj 的聚类中心,nCj

表

示属于簇Cj 的样本数目.由于Z 是离散的,使得式(１)求解

变得困难,一种常见的做法是将Z变松弛从而转换为一个新

的变量H＝ZL１/２,其中L＝diag([n－１
C１

,n－１
C２

,􀆺,n－１
Ck

]),故可以

将式(１)转换为优化变量H 的形式:

min
H

tr(K(In－HHT))　s．t．HTH＝Ik (２)

其中,In 为n×n的单位矩阵.多核KＧMeans是文献[６]中提

出的一种通过权重w 将多个核函数融合为一个更好的一致

性核函数K 的方法.形式如下:

min
H,w
　∑

m

p＝１
wptr(Kp(In－HHT))

s．t．HTH＝Ik,∑
m

p＝１
wp＝１,wp≥０

(３)

其中,一致性核函数K＝∑
m

p＝１
w２

pKp.

１．２　稀疏连接

受神经科学中细胞只对一个视觉区域内一部分敏感而对

其他部分视而不见的现象启发,稀疏连接成为卷积神经网络

的一个重要思想:稀疏连接可以通过极少数的参数就可以达

到与全连接相同的效果.

由于应用场景的不同,本文的研究与深度学习[１５]存在以

下差异:１)神经网络中的全连接层的作用之一是维度变换,尤

其是将高维特征变换到低维以保留有用的数据信息,但是全

连接层无法保持特征的空间结构,而核学习的目的是将原始

数据的特征映射到高维空间中做内积然后探索数据的空间结

构,让其在高维空间中变得线性可分;２)神经网络中的全连接

层的参数占整个神经网络总参数的８０％,而最近的研究也证

明,有过多的参数是冗余的[１４].

２　稀疏连接的层次化多核KＧMeans算法

图１给出了本文提出的SCHMKKM 算法和相关算法的

结构示意图.

(a)一般的多核后融合结构 (b)HMKC结构示意图

(c)FCHMKKM 结构示意图 (d)SCHMKKM 结构示意图

图１　４种不同后融合多核聚类算法的结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramoffourdifferentlatefusionmultiplekernelclusteringalgorithms

９３１王　雷,等:基于稀疏连接的层次化多核KＧMeans算法



　　 图 １(a)为 多 核 融 合 算 法 中 常 见 的 一 种 多 核 融 合 策

略———后融合(LateFusion,LF).图１(b)为 HMKC算法的

结构示意图,HMKC是一种多层的多核融合算法,它与 LF
算法主要有两方面的区别.首先经典的 LF算法通常采用一

层结构,即先将多个n×n的核通过 KKM 算法转化为对应的

多个n×k的划分矩阵,再将多个划分矩阵融合为一个一致性

的划分矩阵,其中n≫k.在将数据从n维空间提取至k 维空

间的过程中造成了重要信息的丢失.而 HMKC通过多层结

构实现了逐步的信息提取,最大化地保留了有效信息.其次

经典的LF算法没有中间划分矩阵与最终一致性矩阵的信息

交互(图１(a)中Hi→H∗ 为单向箭头),即没有“鸡生蛋,蛋生

鸡”的过程.这使得多核融合成了一个静态的、单向的过程,
而 HMKC 采 用 的 多 层 动 态 的 多 核 融 合 框 架 (图 １(b)中

Ht－１
i →Ht

i→H∗ 均为双向箭头)也在相关实验中被证明了其

相比原来的LF算法具有优越性.

HMKC中每一层的结点都只和其相邻两层的同一线程

的结点(Ht－１
i ,Ht＋１

i )有信息交互,而与不同线程的其他结点

(Ht－１
j≠i,Ht＋１

j≠i)没有信息交互.故本文提出一种稀疏连接的多

核KＧMeans算法(见图１(d))来探索不同层之间结点之间信

息交互对聚类性能的影响,并进一步对比了全连接(见图

１(c))与稀疏连接的区别.

２．１　构建模型

为了更好地理解 SCHMKKM 模型的架构,我们将其分

为３个部分来论述.
第一部分:K→H(１)

N１
.第一层的第 N１ 个划分矩阵H(１)

N１
由

m个预定义核矩阵K＝{K１,K２,􀆺,KP}通过 KKM 算法得到,

从核矩阵到划分矩阵的相似性保持通过优化H(１)
i 和w实现:

max
Hi,w

　tr(H(１)T
i (∑

m

p＝１
dr(１)

ipw(１)
ip Kp)H(１)

i )

s．t．H(１)T
i H(１)

i ＝Ic１
,H(１)

i ∈Rn×c１

w(１)T
i w(１)

i ＝１

(４)

其中,dr(１)
i ＝{dr(１)

i１ ,dr(１)
i２ ,􀆺,dr(１)

im },dr(１)
ip ∈{０,１}为 Dropout

矩阵,当选择核矩阵Ki时dr(１)
ip ＝１,否则为０.每一层的DropＧ

out矩阵由总体的稀疏率(SparsityRatio,SR)决定,稀疏率越

高,连接越少(０为全连接).w(１)
im ＝{w(１)

i１ ,􀆺,w(１)
im },w(１)

ip ∈[０,

１]为核矩阵Ki 的权重矩阵.c１ 表示第一层核 KＧMeans算法

的聚类数.
第二部分:H(t－１)

Nt－１ →H(t)
Nt

.中间层的第 Nt 个划分矩阵H(t)
Nt

由前一层的 Nt－１个矩阵H(t－１)
Nt－１

稀疏连接构成,它们的相似性

保持通过以下模型优化H(t)
i 和w 实现:

max
Hi,w

　tr(H(t)T
i (∑

Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij w(t－１)
ij H(t－１)

j H(t－１)T
j )H(t)

i )

s．t．H(t)T
i H(t)

i ＝Ict ,w(t－１)T
i w(t－１)

i ＝１,H(t)
i ∈Rn×ct

(５)

其中,ct 表示第t 层的聚类数,Nt 表示第t 层的划分矩阵

总数.
第三部分:H(s)

Ns →H.最后的一致性核矩阵H 由第s层的

Ns 个划分矩阵线性融合得到,优化目标H 和β的模型如下:

max
H,β
　∑

Ns

i＝１
βitr(HT H(s)

i H(s)T
i H)

s．t．HTH＝Ik,βTβ＝１
(６)

其中,k表示最终聚类数,s表示中间过渡层的总数.
将式(４)－式(６)整合到统一框架中,即为 SCHMKKM

算法的优化模型:

max∑
N１

i＝１
γ(１)

i tr(H(１)T
i (∑

m

p＝１
dr(１)

ip w(１)
ip Kip )H(１)

i )＋ ∑
s

t＝１
　 ∑

N(t)

i＝１
γ(t)

i

tr(H(t－１)T
i (∑

Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij w(t－１)
ij H(t－１)

j H(t－１)T
j )H(t－１)

i )＋

∑
Ns

i＝１
βitr(HT(H(s)

i H(s)T
i )H)

s．t．HTH＝Ik,H∈Rn×k,H(t)T
i H(t)

i ＝Ict
,H(t)

i ∈Rn×ct

w(t)T
i w(t)

i ＝１,w(t)
i ∈RNt ,w(１)T

i w(１)
i ＝１,w(１)

i ∈Rm

w(１)
ip ,w(t)

ij ∈[０,１],γ(t)Tγ(t)＝１,γ(t)
i ≥０,γ∈RNt

dr(１)
ip ,dr(t)

ij ∈{０,１},βTβ＝１,βj≥０,β∈RNs

n＞c１＞c２＞􀆺＞cs＞k (７)
其中每一层之间的平衡系数(w,γ,β)都添加了求和为 １的约

束以保证其合理性,n＞c１＞c２＞􀆺＞k表示每一层的聚类数

是呈严格的递进关系,以此来保证信息蒸馏的理念.

２．２　SCHMKKM算法的求解

式(７)需要优化５个变量,分别为 H,H(t)
i ,β,γ和w.考

虑到所有变量的优化问题都是一个非凸的优化问题,优化困

难,当优化其中一个变量而固定其他变量时,式(７)就变成了

一个凸优化问题,因此我们采用逐个变量交替更新的优化策

略,具体如下:
(１)更新H,固定其他变量,可以得到以下求解模型:

max
H,β
　tr(HT∑

Ns

i＝１
βiH(s)

i H(s)T
i H)

s．t．HTH＝Ik

(８)

(２)更新{H(t)
i }st＝１,在给出其他变量时可以得到以下求解

模型:

max
H(t)

i

　tr(H(t)T
i A(t)

i H(t)
i )

s．t．H(t)T
i H(t)

i ＝Ict

(９)

其中,A(t)
i 的取值有３种情况:

A(t)
i ＝

∑
Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij w(t－１)
ij H(t－１)

j H(t－１)T
j ＋βiHHT,t＝s

γ(t－１)
i ∑

Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij w(t－１)
ij H(t－１)

j H(t－１)T
j ＋

γ(t＋１)
i ∑

Nt＋１

j＝１
dr(t＋１)

ij w(t＋１)
ij H(t＋１)

j H(t＋１)T
j , １＜t＜s

γ(t)
i ∑

Nt

j＝１
dr(t)

ipw(t)
ipKP＋γ(t＋１)

i ∑
Nt＋１

j＝１
dr(t＋１)

ij w(t＋１)
ij

H(t＋１)
j H(t＋１)T

j , t＝１

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１０)
(３)更新β,固定其他变量可以得到以下求解模型:

max
β
　νTβ

s．t．βTβ＝１,βi≥０
(１１)

其中v为:

νi＝tr(HT H(s)
i H(s)T

i H) (１２)

(４)更新{γ(t)
i }st＝１,由于在更新γ时,原始核K 和隐藏层

中的H 以及其对应的dr 和w 矩阵均已得到,故可以通过以

下求解模型更新γ:

max
γ
　ν(t)Tγ(t)

s．t．γTγ＝１,γi≥０
(１３)

其中v为:

ν(１)
i ＝tr(H(１)T

i ∑
N１

p＝１
dr(１)

ipw(１)
ip KpH(１)

i )

ν(t)
i ＝tr(H(t)T

i (∑
Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij w(t－１)
ij H(t－１)

j H(t－１)T
j )H(t)

i )
(１４)
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(５)更 新 {w(t)
i }st＝１,固 定 其 他 变 量 可 以 得 到 以 下 求 解

模型:

max
w
　ν(t)Tw(t)

s．t．w(t)T
i w(t)

i ＝１,w(t)
ij ≥０

(１５)

其中v为:

ν(１)
i ＝tr(γ(１)

i H(１)T
i (∑

N１

p＝１
dr(１)

ip Kp)H(１)
i )

ν(t)
i ＝tr(γ(t)

i H(t)T
i (∑

Nt－１

j＝１
dr(t－１)

ij H(t－１)
j H(t－１)T

j )H(t)
i ) (１６)

对式(８)－式(９)可以归为一种统一的求解形式,如下:

max
U

tr(UTGU)

s．t．UTU＝Ic　
(１７)

式(１５)是一个典型的SVD求解问题,可以通过对G进行

奇异值分解得到G＝YcΣcQT
c ,其中G 在式(８)中为∑

Ns

i＝１
βiH(s)

i

H(s)T
i ,在式(９)中分别为对应不同隐藏层的A(t)

i ,{Yc,Qc}∈

Rn×c,Σc ∈Rc×c.因 此 变 量 U 的 解 为 U ＝Yc QT
c .对 于

式(１１)、式(１３)、式(１５)的解等同于如下模型的逐层求解:

max
α
　νTα

s．t．αTα＝１,αi≥０
(１８)

式(１７)的解为如下形式:

αi＝ vi

(∑
Nt

i＝１
α２

i)
１
２

,t＝１,２,􀆺,s (１９)

其中,v分别为式(１２)、式(１４)、式(１６).需要注意的是,模型

的优化更新方式分为正向优化和反向优化.在优化过程中,

与 HMKC[１０]的优化方式不同,在每一层隐藏层中更新时需

考虑前后两层中所有结点与待更新结点之间的交互信息.

SCHMKKM 优化过程如算法１所示.

算法１　稀疏连接的层次化多核KＧMeans算法

(SCHMKKM)
输入:预定义核{Kp}m

p＝１,聚类数k,隐藏层大小{ct,Nt}st＝１,层数s
输出:最终一致性划分矩阵 H

１．初始化βi＝１/ Ns,β∈RNs×１

２．初始化γ(t)
i ＝１/ Nt,γ(t)∈RNt×１,t＝１,􀆺,s

３．初始化w(t)
ij ＝１/ Nt－１,w(t)

i ∈RNt－１×１,j＝１,􀆺,Nt,t＝１,􀆺,s

４．whilenotdoconvergence

５．　使用SVD求解式(８)更新 H

６．　使用SVD求解式(９)更新{H(t)
i }st＝１

７．　结合式(１２)和(１９)求解式(１１)更新β
８．　结合式(１４)和式(１９)求解式(１３)更新γ

９．　结合式(１６)和式(１９)求解式(１５)更新w

１０．判断收敛 F(t－１)－F(t)
F(t) ≤１０－５,F为式(７)的目标函数

１１．endwhile．

２．３　复杂度和收敛性分析

更新式(８)时,使用 SVD 求解器复杂度为 O(n３);更新

式(９)时,使用 SVD 求解器复杂度 为 max(N１,N２,Ns)∗

O(n３);更新式(１１)时计算矩阵乘法的复杂度为 O(n);更新

式(１３)和式(１５)时计算矩阵乘法的复杂度为 max(N１,N２,

Ns)∗O(n２).由于 Nt≪n,因此SCHMKKM 算法的复杂度

为O(n３).

当优化一 个 变 量 而 固 定 其 他 变 量 时,式 (８)、式 (９)、

式(１１)、式(１３)、式(１５)的目标函数值都是单调递增的,且由

于变量的正交约束和归一化约束可以保证目标函数有上界,

因此模型(７)的目标函数值是收敛的.

３　实验与结果

３．１　对比方法和数据集

数据集具体细节如表１所列.在数据集上与 MKC密切

相关的９种算法以及全连接的层次化多核 KＧMeans算法

(FCHMKKM)进行对比.对比方法简介如下:
(１)MultipleKernelKＧMeansClusteringwithMatrixＧinＧ

ducedRegularization(MKKMＧMR,２０１６)[１６],一种使用矩阵

诱导正则的多核KＧMeans聚类算法.

(２)MultipleKernelClusteringwithLocalKernelAlignＧ

mentmaximization(LKAMKC,２０１６)[１７],一种寻找局部最大

一致性核的多核聚类算法.

(３)OptimalNeighborhood KernelClustering(ONKC,

２０１７)[１１],一种寻找最优核的最优邻域核聚类算法.
(４)LowＧrankKernellearningforGraphmatrix(LKGr,

２０１８)[１８],一种将图约束与核学习统一的算法框架,目的是学

习一个低秩核.

(５)Multiview Consensus Graph Clustering(MCGC,

２０１９)[１９],一种构建一致性多视图的聚类算法.
(６)JointRobust Multiple KernelSubspaceClustering

(JMKSC,２０１９)[２０],一种将熵度量权重和块对角正则优化联

合的鲁棒多核子空间聚类算法.

(７)OptimalNeighborhood MKC with AdaptiveLocal
Kernels(ONＧALK,２０２１)[１２],一种自适应局部核的最优邻域

多核聚类算法.

表１　对比实验的数据集

Table１　Comparisonofexperimentaldatasets

No． Datasets Samples Features Classes Kernels
D１ PROSTATE_GE １０２ ５９６６ ２ １２
D２ CLL_SUB １１１ １１３４０ ３ １２
D３ AR１０P １３０ ２４００ １０ １２
D４ IONOSPHERE ３５１ ３４ ２ １２
D５ WDBC ５６９ ３０ ２ １２
D６ AUSTRALIAN ６９０ １４ ２ １２
D７ VEHICLE ８４６ １８ ４ １２
D８ PIE_POSE２７ １４２８ １０２４ ６８ １２
D９ YALEB ２４１４ １０２４ ３８ １２

(８)Projective Multiple Kernel Subspace Clustering
(PMKSC,２０２１)[９],一种利用低维分割空间中构造的多核图

融合互补相似图的投影聚类算法.

(９)Hierarchical Multiple KernelClustering(HMKC,

２０２１)[１０],一种最新的层次化多核聚类算法.

３．２　实验设置

以上９种对比方法的源码可以通过作者网站或相关网站

获取,为了实验的公平性,本文均采用作者提供的源码进行对

比.需要说明的是,以上方法均涉及超参数的设置以及采取

网格搜索的策略获取最优结果,具体对比方法的超参数和本

文实验设置如下:
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(１)聚类中簇的个数采用的是真实数据集中给出的聚

类数.

(２)所有对比方法的超参数设置如下:MKKMMR 的超

参数搜索范围为{２－１５,２－１４,􀆺,２１５};LKAMKC的两个超参

数搜索范围为{２－１５,２－１４,􀆺,２１５}和{０．１,０．２,􀆺,１};ONKC
的两个超参数搜索范围都为{２－１５,２－１３,􀆺,２１３,２１５};LKGr
的前２个超参数范围为{１０－５,１０－３,􀆺,１０３,１０５},后２个超

参数值为１０－２;JMKSC的３个超参数搜索范围分别为{１０－４,

１０－３,􀆺,１,１０},{１,５,１０,􀆺,３０}和{０．１,１,５,１０,􀆺,３０};

MCGC 邻 域 超 参 数 搜 索 范 围 为 {３,５,７,９,１１,１３,１５};

ONALK的两个超参数搜索范围为{－０．５,－０．４,􀆺,０．４,

０．５}和{２－１５,２－１４,􀆺,２１５};PMKSC的３个超参数搜索中前２
个的范围为{２－５,２－３,􀆺,２３,２５},最后１个的范围为{１０－５,

１０－３,􀆺,１０３,１０５};HMKC两个隐藏层的聚类个数搜索范围

为{３k,４k,􀆺,１０k}和{２k,３k,４k,􀆺,１０k}.

由于计算资源的限制,本文同 HMKC一样设置两层隐

藏层进行实验,因此 SCHMKKM 算法的参数为c１ ＝{３k,

４k,􀆺,１０k},c２＝{２k,３k,４k,５k},其中c１＞c２ 稀疏率设置为

{０．５,０．６,０．７,０．８},隐藏层的结点数设置为 N１＝{８,１０,１２,

１４},N２＝{６,８,１０};FCHMKKM 算法的稀疏率设置为０,其

他参数设置同SCHMKKM 一样.

(３)实验中所有算法采 用 的 核 函 数 包 括 ７ 个 RBF 核

K(xi,xj)＝exp(－‖xi－xj‖/２(ε∗d)２),其中d为样本间

最大欧氏距离,方差ε的取值为{２－３,􀆺,２３},４个多项式核

K(xi,xj)＝(a＋xT
ixj)b,其中a的取值范围为{０,１},b的取

值范围为{２,４},１个线性核K(xi,xj)＝xT
ixj.

(４)以上对比方法除 MCGC外均需要进行后处理来获得

离散化 的 聚 类 结 果,故 本 文 采 用 KＧMeans 进 行 离 散 化,

MCGC采用切割连通图的方式获取聚类结果.为了消除初

始化带来的影响,所有算法均运行３０次,取网格搜索得到的

结果的平均值及其方差.

(５)本文所提出的算法源码１)已公开.

３．３　实验结果与分析

在对比实验中,我们采用３种常见的聚类度量方法作为

评价指标,分别为聚类精度(Accuracy,ACC)、归一化互信息

(NormalizedMutualInformation,NMI)、兰德系数(RandInＧ
dex,RI).结果如表２－表４所列,最佳结果用黑体表示,次
优结果用下划线表示.

表２　ACC实验结果对比

Table２　ComparisonofACCexperimentalresults
(单位:％)

Algs\Ds D１ D２ D３ D４ D５ D６ D７ D８ D９ Avg
MKKMＧMR

(２０１６) ５６．９３±０．０１ ５０．６３±０．００ ４２．１５±０．３０ ７２．０８±０．００ ８８．５８±０．００ ６９．１３±０．００ ４５．０６±０．０２ ８３．２２±０．１０ ２６．０６±０．０２ ５９．３２

LKAMKC
(２０１６) ６４．７１±０．００ ６０．６０±０．０１ ４２．１０±０．００ ７２．９３±０．００ ９０．８６±０．００ ６９．１３±０．００ ４５．７４±０．００ ３５．９９±０．００ ９．６９±０．００ ５４．６４

ONKC(２０１７) ５７．６１±０．０２ ５０．４５±０．０７ ４２．４１±０．４２ ７３．２２±０．００ ８９．０３±０．０３ ６９．４２±０．００ ４４．９５±０．０１ ８４．１３±０．０８ ２５．３４±０．０２ ５９．６２

LKGr(２０１８) ６３．７３±０．００ ５２．１９±０．０３ １０．７７±０．００ ７１．０４±０．００ ６８．３７±０．００ ５９．７１±０．００ ４３．２１±０．０１ ９．８４±０．００ ７．２０±０．００ ４２．９０

JMKSC(２０１９) ６０．４６±０．００ ５４．０５±０．００ ３８．０５±０．１０ ６５．３１±０．０５ ７９．９４±０．００ ５８．７０±０．００ ４１．４９±０．００ ７６．４６±０．１２ ５．８３±０．００ ５３．３７

MCGC(２０１９) ６３．７３±０．００ ４２．３４±０．００ ４４．６２±０．００ ６５．５３±０．００ ８７．５２±０．００ ６８．９９±０．００ ２５．８９±０．００ ７２．１３±０．００ ３４．０１±０．００ ５６．０８

ONＧALK(２０２１)７４．０２±０．００ ５０．４５±０．００ ３６．８２±０．１６ ７４．３６±０．００ ８５．２０±０．７７ ６９．５７±０．００ ４６．１２±０．００ ７８．０３±０．２０ ２２．２５±０．０２ ５９．６５

PMKSC(２０２１) ６４．７１±０．００ ４９．２２±０．０３ ３８．２６±０．２７ ７０．３７±０．００ ９１．９２±０．００ ６９．７１±０．００ ４４．４４±０．００ ８３．４２±０．０９ ２６．４０±０．０２ ５９．８３

HMKC(２０２１) ６３．７９±０．３７ ４８．３２±０．０８ ４６．５６±０．２３ ７１．７９±０．００ ９２．０９±０．００ ６７．３５±０．００ ４１．９２±０．０３ ８４．７２±０．０９ ２９．３３±０．０４ ６０．６５

FCHMKKM ８５．２９±０．００ ５８．８３±０．００ ４２．８５±０．０４ ８７．４６±０．００ ９０．５１±０．００ ６８．４１±０．００ ４５．５１±０．００ ４７．２５±０．０２ ３２．１２±０．０１ ６２．０３

SCHMKKM ８６．１８±０．０３ ６３．５１±０．０２ ５６．３８±０．１３ ９０．０３±０．０３ ９３．２０±０．００ ６９．５５±０．００ ５３．６８±０．１２ ８４．９３±０．１２ ４０．０６±０．０２ ７０．８４

１)https://gitee．com/wl５７５２６４９０９/schmkkm．git

表３　NMI实验结果对比

Table３　ComparisonofNMIexperimentalresults
(单位:％)

Algs\Ds D１ D２ D３ D４ D５ D６ D７ D８ D９ Avg
MKKMＧMR

(２０１６) １．３９±０．００ １４．７１±０．０１ ４２．２７±０．２６ ２２．２７±０．００ ４８．７０±０．００ １０．２７±０．００ １７．４７±０．０２ ９５．４８±０．０１ ４２．０５±０．０１ ３２．７３

LKAMKC
(２０１６) ６．８６±０．００ ２５．７６±０．００ ４２．１２±０．２６ ２１．４４±０．００ ５４．２９±０．００ １０．２９±０．００ １９．３６±０．００ ６９．５８±０．００ １４．７３±０．００ ２９．３８

ONKC(２０１７) １．７０±０．００ １４．８２＋０．０９ ４２．４２±０．４５ ２４．１１±０．００ ５０．００±０．１１ １０．６１±０．００ １８．９４±０．０２ ９５．９３±０．０１ ４１．４６±０．０１ ３３．３３

LKGr(２０１８) ６．７３±０．００ １９．１０±０．０５ ８．２５±０．００ １１．５９±０．００ １１．３７±０．００ ２．２７±０．００ １５．７４±０．０２ ３１．５０±０．００ ９．０３±０．００ １２．８４

JMKSC(２０１９) ３．６１±０．００ １８．６９±０．００ ３７．８３±０．１２ ６．９３±０．０２ ３０．５７±０．００ ３．２７±０．００ １５．５８±０．００ ９１．７７±０．０１ ６．３８±０．００ ２３．８５

MCGC(２０１９) ６．４７±０．００ ２．２８±０．００ ４１．２７±０．００ ９．３５±０．００ ４７．７６±０．００ ９．９８±０．００ ０．３７±０．００ ８９．８０±０．００ ４６．８０±０．００ ２８．２３

ONＧALK(２０２１)１７．３５＋０．０１ １４．４７±０．００ ３４．６２±０．１９ ２０．３７±０．００ ４２．５１±０２．７５ １０．７６±０．００ １８．９１±０．００ ９２．１３±０．０３ ３５．３６±０．０３ ３１．８３

PMKSC(２０２１) ６．６０±０．００ １０．５６±０．０５ ３８．８４±０．２２ １３．４２±０．００ ５７．８６±０．００ １０．９４±０．００ １６．９６±０．００ ９５．７３±０．０１ ４２．５１±０．００ ３２．６０

HMKC(２０２１) ６．７５±０．２４ １３．２２±０．１４ ４３．０５±０．１５ １５．０８±０．００ ５８．４８±０．００ ９．１３±０．００ １８．５２±０．０５ ９６．１３±０．０１ ４５．６０±０．０１ ３４．００

FCHMKKM ４０．０６±０．００ １５．９４±０．００ ３９．７７±０．０３ ４４．４３±０．００ ５６．４１±０．００ １０．３７±０．００ １５．３２±０．００ ７６．１７±０．０１ ４４．１０±０．００ ３８．０６

SCHMKKM ４３．２６±０．２４ ２４．６１±０．０６ ５４．７６±０．１０ ５１．２９±０．３４ ６２．６５±０．００ １０．７２±０．００ ２７．２８±０．０２ ９６．２２±０．０１ ５１．７６±０．０１ ４６．９５
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表４　RI实验结果对比

Table４　ComparisonofRIexperimentalresults
(单位:％)

Algs\Ds D１ D２ D３ D４ D５ D６ D７ D８ D９ Avg
MKKMＧMR

(２０１６) ５０．４９±０．００ ５６．１０±０．００ ８５．６１±０．０１ ５９．６４±０．００ ７９．７３±０．００ ５７．２６±０．００ ６７．２４±０．０２ ９９．５２±０．００ ９５．５５±０．００ ７２．３５

LKAMKC
(２０１６) ５３．８７±０．００ ５９．６５±０．００ ８５．７５±０．０１ ６０．４１±０．００ ８３．３６±０．００ ５７．２６±０．００ ６７．６６±０．００ ９７．８２±０．００ ９４．７２±０．００ ７３．３９

ONKC(２０１７) ５０．７１±０．００ ５５．５７±０．０１ ８５．８１±０．０１ ６０．６７±０．００ ８０．４９±０．０７ ５７．４８±０．００ ６７．１７±０．００ ９９．５６±０．００ ９５．５３±０．００ ７２．５５
LKGr(２０１８) ５３．３１±０．００ ５２．６９±０．０２ ２１．００±０．００ ５８．７３±０．００ ５６．６７±０．００ ５１．８２±０．００ ６４．６４±０．０３ ９７．１０±０．００ ９４．６５±０．００ ６１．１８

JMKSC(２０１９) ５１．７２±０．００ ５２．４５±０．００ ８１．１７±０．０７ ５５．０５±０．０３ ６７．８７±０．００ ５１．４４±０．００ ６１．８５±０．００ ９９．１７±０．００ ６８．０６±０．００ ６５．４２
MCGC(２０１９) ５３．３１±０．００ ４８．７５±０．００ ７７．９２±０．００ ５４．６９±０．００ ７８．１２±０．００ ５７．１５±０．００ ２５．３２±０．００ ９８．４７±０．００ ９５．１２±０．００ ６５．４３

ONＧALK(２０２１)６１．１６±０．００ ５６．１５±０．００ ８４．３２±０．０１ ６１．７６±０．００ ７６．２８±０．９４ ５７．５９±０．００ ６６．７６±０．００ ９９．２９±０．００ ９５．３４±０．００ ７３．１８
PMKSC(２０２１) ５３．８７±０．００ ５４．７３±０．０２ ８４．８７±０．０１ ５８．１８±０．００ ８５．１１±０．００ ５７．７１±０．００ ６７．３８±０．００ ９９．５４±０．００ ９５．５４±０．００ ７２．９９
HMKC(２０２１) ５４．１０±０．１１ ５５．８３±０．０１ ８５．８７±０．０１ ５９．３８±０．００ ８５．４１±０．００ ５５．９６±０．００ ６６．４１±０．００ ９９．５８±０．００ ９５．６４±０．００ ７３．１３
FCHMKKM ７４．６７±０．００ ５９．３２±０．００ ８５．７４±０．００ ７８．０１±０．００ ８２．７９±０．００ ５６．７１±０．００ ６７．８１±０．００ ９８．１３±０．００ ９５．６３±０．００ ７７．６５

SCHMKKM ７６．０１±０．０７ ６０．１４±０．０１ ８８．５８±０．００ ８２．０６±０．０７ ８７．３０±０．００ ５７．５８±０．００ ７１．６４±０．００ ９９．５７±０．００ ９５．７８±０．００ ７９．８５

　　从表２－表４可以得出以下结论:

(１)在几乎所有数据集上(除 AUSTRALIAN 数据集),

SCHMKKM 在３个聚类指标上都取得了最好的结果.在其

他数据集上 ACC 比９种对比方法中最好的结果平均高出

１０．１９％,NMI平均高出１２．９５％,RI平均高出６．４６％.对比

全连接策略的层次化多核聚类,本文方法在 ACC上平均高出

８．８１％,NMI平均高出８．８９％,RI平均高出２．２％.

(２)在表３中,NMI在 CLL_SUB和 AUSTRALIAN 数

据集上分别低于对比方法０．１５％和０．２２％,数值较为接近;

在其他数据集上都远远高出对比方法.

(３)在对比方法中,表现较好的方法大多考虑到了局部核

融合的方法(LKAMKC和 ONALK),HMKC在对比方法中

的表现也较为突出.这说明考虑层次化和局部核融合的方法

对多核融合有较好的效果.

(４)从表２－表４的最后一列结果可以看出:首先,考虑

邻 层 结 点 之 间 信 息 交 互 的 算 法 (FCHMKKM 和

SCHMKKM)要明显优于 HMKC 算法和其他对比方法;其

次,稀疏连接的策略明显好于全连接的策略,原因可能是在每

一次的正向和反向优化中,由于每一层的结点考虑的都是所

有结点之间的融合,因此造成了每一层结点的差异性减小,结

点之间相似度变高,最终一致性划分矩阵受限于最后一层的

划分矩阵;最后,全连接策略的性能明显优于 HMKC算法,

说明考虑层与层之间结点的信息交互是有必要的.

(５)图２给出了本文提出的两种核融合策略在 PROSＧ

TATE_GE数据集上的收敛情况,从图中可以看出目标函数

是呈单调递增的,并且在较少的迭代次数下达到了收敛状态.

图２　SCHMKKM 和FCHMKKM 目标函数收敛情况

Fig．２　ObjectiveconvergenceofSCHMKKMandFCHMKKM

(６)图３－图５给出了在PROSTATE_GE数据集上本文

提出的算法对超参数聚类精度的敏感性情况.

图３　不同稀疏率下对聚类精度的敏感性

Fig．３　Sensitivitytoclusteringaccuracyatdifferentsparsityrates

图４　不同结点数时对聚类精度的敏感性

Fig．４　Sensitivitytoclusteringaccuracywithdifferentnumber
ofnodes

图５　不同聚类个数下对聚类精度的敏感性

Fig．５　Sensitivitytoclusteringaccuracywithdifferentnumbers
ofclustering
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在图３中,我们选取在固定稀疏率下所有参数组合(３１２
种)对应的聚类精度,并随机选取１２组结果.从图中可以看

出,本文方法对参数的敏感程度较高,在特定参数组合下的聚

类精度会明显高于大多数参数组合.在图４中,我们选取在

PROSTATE_GE数据集上最优的一组参数,固定隐藏层的聚

类个数和稀疏率(c１ 为６k,c２ 为３k,稀疏率为０．５),测试不同

结点数对聚类精度的影响.从图中可以看出,在第一层结点

数为１０、第二层结点数为６的情况下,聚类精度最高;在其他

情况下,结点数对聚类的精度敏感性较低.在图５中,我们选

取在PROSTATE_GE数据集上最优的一组参数并固定第一

层结点数为８,第二层结点数为１０,稀疏率为０．６,测试不同

聚类个数对聚类精度的影响.从图中可以看出,不同聚类数

对聚类精度的影响较大,当两层之间的聚类个数相差较大时,

聚类性能较好.从以上分析可以得出,SCHMKKM 算法的超

参数对聚类性能的敏感性较大,对超参数的选择较为重要.

(７)为了更加明确超参数的选择,图６给出了３种参数组

合在聚类精度和时间效率上的对比图,具体如下:选择层数为

２,隐藏层聚类数分别为c１＝{３k,４k,􀆺,１０k},c２＝{２k,３k,

４k,５k},其中c１＞c２ 稀疏率为{０．５,０．６,０．７,０．８},隐藏层的

结点数为 N１＝{８,１０,１２,１４},N２＝{６,８,１０}.将其排列组

合构成参数集合,并选取此参数集在 AR１０P数据集上进行实

验,将其在不同参数组合下的聚类精度和时间归一化在同一

个区间.可以看到,随着隐藏层簇大小、结点数以及稀疏率的

增加,聚类精度反而呈现下降趋势,并且还会导致运行时间的

增加.综合考虑到聚类精度和运行时间效率,我们进一步将

参数设置如下:层数设置为２,隐藏层聚类数分别为c１＝{３k,

４k,５k},c２＝{２k,３k,４k},其中c１＞c２ 稀疏率为{０．５,０．６,

０．７,０．８},隐藏层的结点数为 N１＝{８,１０,１２,１４},N２＝{６,

８,１０}.

图６　不同参数组合下的 ACC与时间对比

Fig．６　ACCandtimecomparisonwithdifferentparameter

combinations

(８)为了更加直观地展示全连接和稀疏连接策略对模型

的影响,本文在 YALEB,PIE_POSE２７和 AR１０P数据集上展

示了两者的 ACC在不同参数组合下的聚类精度对比,如图７
所示.从图中可以清晰地看到,稀疏连接策略相比全连接策

略有着压倒性的优势.对后融合的多核聚类来说,影响最终

一致性划分矩阵的聚类性能的因素包括每一层划分矩阵的多

样性和其权重的影响,因此稀疏连接优于全连接策略可能有

以下原因:１)全连接的策略可能会导致每一层的划分矩阵失

去多样性,因为每一层的每一个划分矩阵在初始化时都是来

自相同数据的线性组合,所以会导致每一层划分矩阵之间的

相似性提高;２)从图２可以看到,全连接策略很快就能达到收

敛状态,而稀疏连接策略呈阶梯状不断优化更新,意味着其权

重和划分矩阵优化潜能大于全连接策略.综上所述,稀疏连

接策略可以为每一层的划分矩阵增加多样性,间接导致最终

的一致性划分矩阵多样性增加,进而学习到最优的一致性划

分矩阵,提升了聚类性能.

(a)AR１０P

(b)PIEPOSE２７

(c)YALEB

图７　YALEB,PIEPOSE２７和 AR１０P数据集上的全连接策略和

稀疏连接策略对比

Fig．７　Comparisonoffullconnectionstrategyandsparseconnection

strategyindatasetsYALEB,PIEPOSE２７andAR１０P

(９)表５ 列出了所有方法在 YALEB,PIE_POSE２７ 和

AR１０P数据集上的运行时间,具体为每种对比方法在所有参

数组合上的平均运行时间.由于本文方法的模型比大多数对

比方法更复杂,因此运行时间长于大部分对比方法.可以看

到,随着数据量的增加,稀疏连接和全连接策略相比 HMKC
大幅度增加,其原因在于每一层结点数之间交互的线性时间

增加.稀疏连接策略相比全连接策略运行时间较短,稀疏连

接运行时间会随着稀疏率的降低逼近全连接策略.

表５　时间对比

Table５　Comparisonofrunningtimes
(单位:s)

Algs\Ds AR１０P PIE_POSE２７ YALEB
MKKMMR ０．０４ ３３．０２ １３９．４２
LKAMKC ０．０２ １１．１６ ５０．６９

ONKC ０．１１ ２０．３１ ５５．０６
LKGr ０．４６ １３６．７６ ４２７．８５

JMKSC ０．４８ ３９．４１ １１８．１０
MCGC ０．９０ ３１．６６ ２５１．０６

ONALK ０．５１ ３９．４７ １４９．３３
PMKSC ８．１５ ３４１．４６ １５１２．４４
HMKC １１．０２ ７３．４４ １３８．８１

FCHMKKM １７．１０ ２６８．９８ ４６５．８３
SCHMKKM １５．３６ ２６２．６４ ４０２．３３

结束语　本文提出了一种新的基于稀疏连接与层次化聚

类的多核聚类算法,并与多个最新的多核方法进行实验对比.

SCHMKKM 算法在３个聚类指标上都优于 HMKC与FCHＧ

MKKM 算法,这从实验上证明了稀疏连接的层次化多核聚类

算法比全连接的层次化多核聚类算法性能更优;也证明了在
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层次化多核聚类算法中每一层考虑多个核函数的融合优于单

核传递.但本文缺少理论依据证明稀疏连接的优越性,并且

搜索参数偏多,这会导致算法的可移植性降低.在未来的工

作中我们将会针对这两点缺陷对算法进行优化并期望从中衍

生出更好的多核聚类算法.
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