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摘　要　非负矩阵分解(NonnegativeMatrixFactorization)算法能为原始数据找到非负的、线性的矩阵表示且保留了数据的本

质特征,已被成功应用于多个领域.经典的 NMF算法及其变体算法大部分使用均方误差函数来度量重建误差,在许多任务中

已经显示出其有效性,但它在处理含有噪声的数据时仍然面临一些困难.Huber损失函数对较小的残差执行的惩罚与均方误

差损失函数相同,对较大的残差执行的惩罚是线性增长的,因此与均方误差损失函数相比,Huber损失函数具有更强的鲁棒性;

已有研究证明L２,１范数稀疏正则项在机器学习的分类和聚类模型中具有特征选择作用.结合两者的优点,文中提出了一种基

于 Huber损失函数且融入L２,１范数正则项的非负矩阵分解聚类模型,并给出了基于投影梯度更新规则的优化过程.在多组数

据集上将所提算法与经典的多种聚类算法进行对比,实验结果验证了所提算法的有效性.
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Abstract　NonＧnegativematrixfactorization(NMF)algorithmcanfindanonＧnegativeandlinearmatrixrepresentationandreＧ

tainstheessentialcharacteristicsoftheoriginaldata,ithasbeensuccessfullyappliedtomanyfields．TheclassicalNMFalgorithm

anditsvariantalgorithmsmostlyusethemeansquareerrorfunctiontomeasurethereconstructionerror,whichhasbeenshown

tobeeffectiveinmanytasks,butitstillfacessomedifficultiesindealingwithnoiseＧcontainingdata．TheHuberlossfunctionperＧ

formsthesamepenaltyforthesmallerresidualasthemeansquareerrorlossfunction,andthepenaltyforthelargerresidualis

linearlygrown,sotheHuberlossfunctionismorerobustthanthemeansquareerrorlossfunction．Ithasbeenprovedthatthe

L２,１normsparseregularizationtermisafeatureselectionfunctionintheclassificationandclusteringmodelofmachinelearning．

Therefore,combiningtheadvantagesofthetwo,anonＧnegativematrixfactorizationclusteringmodelbasedonHuberlossfuncＧ

tionandincorporatingL２,１normregularizationtermisproposed,andaneffectiveoptimizationprocedurebasedonprojectedgradiＧ

entmethodtoupdatevariablesisgiven．ComparedwiththeclassicalNMFmultiＧclusteringalgorithmonmultiplesetsofdatasets,

theexperimentalresultsshowtheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

在大数据时代,如何有效地从海量数据中检索、分类和提

取有价值的知识已经成为机器学习的重要任务.聚类作为一

种无监督的学习机制,通过特定的相似性度量对未标记数据

对象进行分组,使得同一组中的数据点尽可能相似,不同组中

的数据点尽可能不相似[１].目前流行的聚类方法有基于划分

的聚类算法、基于密度的聚类算法、基于网格的聚类算法、基
于层次聚类的算法、基于 非 负 矩 阵 分 解 (NMF)的 聚 类 算

法等.



NMF最初由Lee等[２Ｇ３]引入机器学习和模式识别领域中

并被广泛应用于聚类算法.NMF已被证明与多种传统聚类

算法具有等价性,并且在通常情况下,NMF的聚类效果比与

它等价的传统聚类方法的效果好.这是因为 NMF能够为原

始数据找到非负的、低秩的、基于部件的表达.这种表达以矩

阵的形式呈现,蕴含数据点相似性的信息,使用kＧmeans或者

谱聚类方法可以量化数据点间的相似性并划分类别[４].

给定一组非负的数据 X∈Rd×n和r＜min(d,n).NMF
将X 分解为两个非负的矩阵W∈Rd×r和H∈Rr×n,使得X≈
WH.W 可以理解为降维后的特征与原始数据的特征之间的

一个权值矩阵,H 可以理解为降维后的数据.NMF的求解是

NPＧhard问题,但是可以转化为交替非负最小二乘问题的求

解.标准的 NMF算法使用如下目标函数:

min
W,H

１
２‖X－WH‖２

F

s．t．W≥０,H≥０
(１)

求解式(１)的常见方法有两种:１)由Lee等[３]提出的乘性

更新法,通过不断迭代优化求解W 和H,具有简单易于实施

的特点;２)Lin[５]将投影梯度法应用于 NMF的求解,该方法

已被证明比乘性更新法收敛速度更快,投影梯度法常用于求

解有界约束的优化问题.

目前已有一些根据不同的需求提出的 NMF的算法,进
一步增强了 NMF的表达能力,可以有效提高聚类的有效性.

Hoyer[６]通过引入稀疏约束来控制系数矩阵的稀疏程度,提
出了稀疏非负矩阵分解算法(NonＧnegativeMatrixFactorizaＧ
tionwithSparsenessConstraints,SNMF),使得表达系数具有

了可解释性.Cai等[７]通过考虑原始数据中的几何结构,并
在分解过程中保留数据集的局部几何信息,提出了图正则化

非负矩阵分解算法(GraphRegularizedNonＧnegativeMatrix
Factorization,GNMF).Jiang等[８]提出了稀疏约束图正则非

负矩阵分解算法,该算法不仅考虑了数据的几何信息,而且对

系数矩阵进行了稀疏约束,并将它们整合于单个目标函数中.

Liu等[９]引 入 了 有 约 束 的 非 负 矩 阵 分 解 算 法 (Constrained
NonnegativeMatrixFactorization,CNMF),该方法将一些先

验标签信息作为附加约束,并将其集成到 NMF模型中以提

高辨别能力.

虽然 NMF在实际中已经有许多成功的应用,但是在有

噪声的数据集上仍然面临一些困难,这是因为传统的 NMF
算法都使用均方误差度量矩阵分解的重建误差.已有研究证

明,均方误差对于零均值高斯噪声是最佳的[１０],但是现实问

题几乎没有符合模型假设的数据.均方误差损失函数为了减

小目标函数值,强行拟合离群点,这样会降低对原始数据表达

的准确性.为了解决传统 NMF方法不能处理噪声数据的问

题,一些方法将额外的信息融合到 NMF框架.Du等[１１]提出

了一种基于熵诱导度量的 NMF算法(NonＧnegativeMatrix
FactorizationMethodBasedontheCorrentropyInducedMetＧ
ric,CIMＧNMF),该方法假设噪声服从非高斯分布,CIMＧNMF
在后续分类或聚类时性能显著优于 NMF.Yang等[１２]对数

据噪声使用Lasso正则化和拉普拉斯正则化,并将这两种正

则化结合到 NMF的系数矩阵中,提出了联合“稀疏”和图正

则化的鲁棒 NMF算法(RobustNonＧnegativeMatrixFactoriＧ

zationviaJointSparseandGraphRegularization,RSGNMF).

Kong等[１３]提出了利用L２,１范数来惩罚重建损失,同时从数据

中去除了异常值的L２,１ＧNMF算法.

不同于以上这类融合信息的方法,本文从惩罚函数对噪

声数据筛选能力的角度考虑,提出了一种基于 Huber损失的

NMF算法.该方法根据矩阵分解的残差实施不同的惩罚,以
此排除离群点对聚类效果的影响;之后对分解得到的低维数

据H 进行谱聚类;由于L２,１范数正则化已被证明具有特征选

择作用[１４],因此模型中引进了L２,１范数对系数矩阵进行稀疏

约束,以便加快学习过程,提高模型的泛化能力,并减轻维度

灾难的影响.在合成数据集和真实数据集上的大量实验验证

了本文模型的有效性.

２　投影梯度法

NMF的求解是一个有界约束优化问题,下面简要介绍用

投影梯度法求解有界约束优化问题的基本思路.有界约束优

化问题的标准形式为:

min
x∈R

n
f(x)

s．t．li≤xi≤ui,i＝１,􀆺,n
(２)

其中,f:Rn→R是一个连续可导的函数,并且li和ui分别是变

量xi的下界和上界,k表示迭代的步数,xk表示第k 次迭代的

点.根据投影梯度法用式(３)将xk更新到xk＋１:

xk＋１＝Ω(xk－αkÑf(xk)) (３)

其中,Ω:R→R是投影函数,将数据点投影到可行集内,定义

为:

Ω(xi)＝

xi, 当li≤xi≤ui

ui, 当xi≥ui

li, 当xi≤li
{ (４)

其中,αk表示在求解式(３)时第k次迭代的更新步长.目前已

有大量研究成果用于寻找合适的步长,常用的方法是使用

Armijo规则寻找合适的步长αk[５],通常要求αk能使f(xk)充
分下降,即使f(xk)满足以下的充分下降条件:

f(xk＋１)－f(xk)≤σÑf(xk)T(xk＋１－xk) (５)

其中,σ控制目标函数下降的速率,数值范围为０~１,具体实

施中通常取为０．０１[４];Ñf(xk)表示f(x)在xk点的梯度.投

影梯度法求解有界约束优化问题的一般步骤为:１)选取迭代

的初始点;２)将负梯度作为搜索方向;３)沿搜索方向寻求适当

的步长使目标函数值下降;４)将当前的迭代点投影到可行域

内得到下一个迭代点.投影梯度法的收敛性已被 Calamai
等[１５]证明.

３　一种正则化的Huber损失NMF算法

本节介绍了所提模型和基于投影梯度更新规则的优化

过程.

３．１　本文模型

Huber提出并证明了 Huber罚函数对噪声的鲁棒性[１６].

为了改进 NMF算法,使其对有噪声的数据集进行聚类时更

加鲁棒,下面给出了 Huber损失函数作为罚函数的模型:

min
W,H

∑
i,j
ψ(Xij－(WH)ij)　s．t．W≥０,H≥０ (６)

其中,ψ:R→R是 Huber函数,定义为:
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ψδ(u)＝
u２, |u|≤δ
δ􀅰(２|u|－δ), |u|＞δ{ (７)

图１显示了参数δ＝１时,Huber损失函数、均方误差损

失函数以及绝对值函数的取值.图１中,实线为 Huber罚函

数,○线为均方误差函数,×线为绝对值函数.

图１　３种损失函数的对比

Fig．１　Comparisonofthreelossfunctions

从图１可以看出,对于任意小于δ的残差,Huber损失函

数的罚函数与均方误差损失函数相吻合,但是对于大于δ的

残差,本文中的算法采用绝对值函数处理噪声,比均方误差损

失函数的惩罚力度小,一定程度上避免了过度拟合.因此,使
用 Huber罚函数的 NMF算法相比使用均方误差损失函数的

标准 NMF算法对异常值不敏感.

Hoyer[６]将“稀疏表示”的概念引进 NMF,使得模型利用

尽可能少的基向量组W 的线性组合表示数据,且一定能为原

始数据找到基于部件的表示,这种“稀疏性”显著提高了 NMF
的表达能力.因此,本文借鉴“稀疏表示”的优点,在提出的模

型中使用了正则项对表示矩阵 H 进行稀疏约束.不同算法

对稀疏约束的设计有不同的选择,Nie等[１４]已经证明,使用

L２,１范数的正则化与L０范数的正则化在实际应用中效果近

似,但是L２,１范数的正则化作为凸优化更容易实施.因此,本

文在提出的模型中选择了L２,１范数对表示矩阵H 进行稀疏约

束,引进稀疏约束的 HuberNMF模型定义为:

min
W,H

∑
i,j
ψ(Xij－(WH)ij)＋λ‖H‖２,１

s．t．W≥０,H≥０
(８)

其中,‖􀅰‖２,１表示矩阵的L２,１范数;λ＞０是一个平衡参数,

控制表达矩阵H 的稀疏程度.

３．２　基于投影梯度更新规则的优化过程

本节使用投影梯度法对式(８)进行优化求解.NMF求解

不是一个凸优化问题,只能保证收敛到局部最优解,下面使用

块坐标下降法将W 和H 分别作为一个变量进行交替优化.

３．２．１　计算W
固定变量H,优化W 的子问题目标函数为:

min
W

∑
i,j
ψ(Xij－(WH)ij)

s．t．W≥０
(９)

这是一个有界约束的凸优化问题.令f１ ＝ ∑
i,j
ψ(Xij －

(WH)ij),Y＝X－WH.由f１对W 求导,得到:

df１

dW ＝－QHT (１０)

其中,辅助变量Q＝(qij)d×n,

qij＝

－２δ, Yij＜－δ
２Yij, －δ≤Yij＜δ
－２δ, Yij＞δ

{ (１１)

得到W 的更新规则为:

Wk＋１＝ρ(Wk－αk􀅰df１

dW
) (１２)

其中,ρ:R→R是投影函数,将数据点投影到可行集内,定义

为:

ρ(v)＝
v, v≥０

０, v＜０{ (１３)

３．２．２　计算H

H 的推导过程与W 的推导过程类似.固定变量W,优化

H 的子问题目标函数为:

min
H

∑
i,j
ψ(Xij－(WH)ij)＋λ‖H‖２,１

s．t．H≥０
(１４)

令f２＝∑
i,j
ψ(Xij－(WH)ij)＋λ‖H‖２,１,V＝X－WH.由

f２对H 按列求导,得到:

df２

dhj
＝－(WTQ′)．j＋λ hj

‖hj‖
(１５)

其中,hj表示矩阵H 的列向量,－(WTQ′)．j表示矩阵的第j个

列向量.辅助变量Q′＝(q′ij)d×n,其中:

q′ij＝

－２δ, Vij＜－δ

２Vij, －δ≤Vij＜δ

－２δ, Vij＞δ

ì

î

í

ïï

ïï

(１６)

用df２

dH
表示f２对H 求导的结果,得到H 的更新规则为:

Hk＋１＝ρ(Hk－αk􀅰df２

dH
) (１７)

３．２．３　迭代终止条件

在寻找最优解的过程中,需要设定迭代终止条件以便找

到优化问题的稳定点.求解 NMF的一些乘性更新方法使用

的充分条件为:相继两次迭代的绝对值误差小于一个预先定

义的数时,停止迭代.然而这样的停止条件不能保证迭代到

达稳定点.对于有界约束优化问题,检查迭代是否到达稳定

点有一个共同的条件,对于提出的 HuberNMF模型,这个条

件的具体表达示为:

‖ÑΩL(Wk,Hk)‖F≤ε‖L(W１,H１)‖F (１８)

其中,L(W,H)＝∑
i,j
ψ((X－WH)i,j);ε表示对于梯度模长变化

的容忍度,通常设置为１０－６[５].交替优化过程中,设置两个子

问题的停止条件分别为:

‖ÑΩ
WL(Wk＋１,Hk)‖F≤εW (１９)

‖ÑΩ
HL(Wk＋１,Hk＋１)‖F≤εH (２０)

其中,ÑΩL(􀅰)表示L 函数的投影梯度.具体地,设置εW 和

εH为:

εW ＝εH≡max(１０－３,ε)‖Ñf(W１,H１)‖F (２１)

算法１给出了 HuberNMF算法的步骤.

算法１　HuberNMF的投影梯度

Input:DataX,parametersλ,δ,r,numberofclustersc

Output:W,H,Segmentationmatrix

１．InitializeW１,H１,k＝０

　　Repeat

　　　FixedHk,Use(１２)toupdateWk＋１

　　Until
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　　　Wk＋１satisfy(１９)

　　Repeat

　　　FixedWk,Use(１７)toupdateHk＋１

　　Until

　　　Hk＋１satisfy(２０)

　Until

‖ÑΩL(Wk,Hk)‖Fsatisfy(１８)

２．ImplementNcut(H)togetsegmentationmatrix

３．３　时间复杂度分析

因为求解式(８)时交替优化两个变量的求解步骤相似,所

以先单独分析求解W 子问题的时间复杂度,再类似地分析求

解H 子问题的时间复杂度,最后得出总的时间复杂度.

用式(１)求解式(９)时,主要运算分为两步:１)检查αk是否

满足 Armijo规则的充分下降条件;２)根据式(１２)进行更新.

充分下降条件为:

f１(W
~
)－f１(W)≤σ􀅰‹df１

dW
,(W

~

－W
－
)› (２２)

其中,W
~
和W

－
表示相继两次迭代的W 的变量.‹􀅰,􀅰›表示求

两个矩阵的内积.式(２２)中的主要运算为f１(W
~
)－f１(W

－
),

该运算的时间复杂度为O(dnr).更新Wk的主要运算为:

αk􀅰df１

dW ＝－αk􀅰QHT

其时间复杂度为 O(dnr).假设求解式(９)的平均循环次

数为t１,则时间复杂为 O(t１dnr).求解式(１４)时,充分下降条

件为:

f２(H
~
)－f２(H)≤σ􀅰‹df２

dH
,(H

~

－H)› (２３)

式(２３)的主要运算为f２(H
~
)－f２(H),时间复杂度为

O(dnr).更新Hk的主要运算为αk 􀅰df２

dH
,时间复杂度为 O

(dnr).假设求解式(１４)的平均循环次数为t２,则时间复杂度

为 O(t２dnr).假设算法的大循环平均循环次数为t,那么求

解式(８)的总的时间复杂度为 O(t(t１＋t２)dnr).

４　实验

为了验证提出的 HuberNMF算法对聚类结果的有效性,

在合成数据集和真实数据集上进行了大量的实验,并将其与

当前流行的４种聚类方法进行了对比.

４．１　评价指标

实验中使用了准确率(Accuracy,ACC)以及标准互信息

(NormalizedMutualInformation,NMI)[１７]作为聚类效果的度

量指标,准确率和标准互信息越高,聚类效果就越好.

４．２　对比算法

为了验证模型的有效性,将当前流行的４种聚类算法作

为基线算法进行对比.
(１)标准的 NMF算法:标准的 NMF旨在为原始数据找

到低维的、非负的线性表示,根据线性表示矩阵中数据的相似

性进行聚类.
(２)标准的谱聚类 Ncut:将数据点视为图中的点,根据数

据点间的距离建立相似度矩阵,对相似度矩阵进行无向图切

割,让切图后不同的子图间的边权重和尽可能低,而子图内的

边权重和尽可能高,从而达到聚类的目的.
(３)kＧmeans:通过最小化数据点和它们的类中心点间的

距离得到类标签.
(４)KNSC:新颖的非线性正交 NMF法,通过将数据点进

行非线性映射以及增加图正则项约束,来捕捉数据点的局部

几何形状,再进行非负的分解得到聚类结果[１８].
与标准的 NMF的对比实验中,对W 和H 使用下式进行

初始化.

W１＝abs(randn(d,r)) (２４)

H１＝abs(randn(r,n)) (２５)
其中,randn(d,r)表示生成d×r维的服从正态分布的随机矩

阵.与 KNSC算法的对比实验中,参照文献[１８]中设置的参

数.提出的 HuberNMF算法以及对比的４种聚类算法,在所

有数据集上均进行５０次独立的实验,并取其平均准确率.

４．３　合成数据集的聚类结果

使用的合成数据集包括双月形数据集、三环形数据集、四
高斯堆形数据集,合成方法参见文献[１９].图２给出了这３
种合成数据集的基本形状.例如,图２(a)中分别用“空心圆”
和“菱形”代表不同的数据点,相同形状的数据点表示相同类

别.这组实验中使用了式(２４)和式(２５)初始化W 和H,其中

r取５,残差相关的超参数δ设置为１,ε容忍度设置为１０－６,正

则化参数λ设置为０．５.

图３－图７给出了５种算法在二维合成数据集上的聚类

结果.每个图中的３个子图表示同一种算法分别在３种数据

集上的聚类结果.对于图３－图７,对比图(a)可以看出,HuＧ

berNMF算法在双月形数据集上能完全正确地分类,明显优

于其他４种算法;对比图(b)可以看出,HuberNMF算法对于

三环的分类程度更细致一些,因为其他算法将三环沿着直线分

割成三个扇形的三环,而 HuberNMF可以沿着弧线分割;而对

比图(c)可以看出,只有 HuberNMF,NMF,Ncut３种算法能够

完全正确地分类.因此,本文算法优于现有算法.

(a)twomoon (b)threering (c)fourcluster

图２　合成数据集图形

Fig．２　Compositingdatasetgraphs

３８王丽星,等:基于 Huber损失的非负矩阵分解算法



(a)HuberNMFtwomoonresult (b)HuberNMFthreeringresult (c)HuberNMFfourclusterresult

图３　HuberNMF在合成数据集上的聚类结果

Fig．３　HuberNMFclusteringresultsinsyntheticdatasets

(a)NMFtwomoonresult (b)NMFthreeringresult (c)NMFfourclusterresult

图４　NMF在合成数据集上的聚类结果

Fig．４　NMFclusteringresultsinsyntheticdatasets

(a)KNSCtwomoonresult (b)KNSCthreeringresult (c)KNSCfourclusterresult

图５　KNSC在合成数据集上的聚类结果

Fig．５　KNSCclusteringresultsinsyntheticdatasets

(a)Ncuttwomoonresult (b)Ncutthreeringresult (c)Ncutfourclusterresult

图６　Ncut在合成数据集上的聚类结果

Fig．６　Ncutclusteringresultsinsyntheticdatasets

(a)kＧmeanstwomoonresult (b)kＧmeansthreeringresult (c)kＧmeansfourclusterresult

图７　kＧmeans在合成数据集上的聚类结果

Fig．７　kＧmeansclusteringresultsinsyntheticdatasets
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４．４　真实数据集的聚类结果

真实数据集使用了５个常用于 NMF聚类的数据集:UCI
中的Zoo,Wine,Soybean,Iris,Vehicle[２０].表１列出了各个数

据集的样本个数、维度和类的数量.为了验证模型对噪声的

鲁棒性,给５个数据集添加了均值为０、标准差分别为０．０５,

０．１,０．２,０．５的高斯噪声.

表２－表６列出了５种算法在５个真实数据集上的聚类

结果,其中将最高值加粗显示.由于Soybean数据集中负值

多,如果使用标准 NMF算法进行聚类,其乘性更新的过程无

法得到有效的表达矩阵,导致算法失效,而 HuberNMF算法

使用了投影梯度法,能有效处理数据中负值的情况.

表１　数据集信息

Table１　Informationofdatasets

Datasets Samples Dimension Clusters
Zoo １０１ １６ ７
Wine １７８ １２ ３

Soybean ４７ ３５ ４
Iris １５０ ４ ３

Vehicle ８４６ １８ ４

表２　５种算法在Iris数据集上的聚类结果

Table２　Clusteringresultsof５algorithmsonIrisdataset

Dataset Noise/％ Metric NMF KNSC Ncut kmeans HuberNMF

Iris

０

５

１０

２０

５０

ACC ０．６７２０ ０．７４５３ ０．７８８０ ０．８６６６ ０．９５５３
NMI ０．６２９４ ０．６０１４ ０．５９６５ ０．７３８７ ０．８７４８
ACC ０．７１２６ ０．７２６０ ０．７９３３ ０．８６７０ ０．９７０６
NMI ０．６４５１ ０．６１２８ ０．６００１ ０．７５３３ ０．９０７８
ACC ０．６９０６ ０．７２６６ ０．８０００ ０．８６８２ ０．９６４６
NMI ０．６３０５ ０．６０４８ ０．５８４５ ０．７４８７ ０．８７９８
ACC ０．６７６０ ０．７３３３ ０．７３３３ ０．８６９４ ０．９２２０
NMI ０．６３１４ ０．６０７１ ０．４４５４ ０．７４５９ ０．８３６８
ACC ０．７３１３ ０．７３９３ ０．６５７３ ０．８１２１ ０．８４５３
NMI ０．５８８７ ０．５４９９ ０．２７９５ ０．６３５８ ０．６６３３

表３　５种算法在 Wine数据集上的聚类结果

Table３　Clusteringresultsof５algorithmsonWinedataset

Dataset Noise/％ Metric NMF KNSC Ncut kmeans HuberNMF

Wine

０

５

１０

２０

５０

ACC ０．６６４６ ０．４０２８ ０．７８５３ ０．４９４３ ０．８１３４
NMI ０．５２７２ ０．０５６３ ０．４１８９ ０．１０３９ ０．６２０７
ACC ０．６９０４ ０．３９９４ ０．７８３１ ０．４９６１ ０．８００５
NMI ０．５４３５ ０．０４７２ ０．４０９１ ０．１０７３ ０．６１９０
ACC ０．６３８７ ０．４１９６ ０．７３３１ ０．４９９１ ０．７７１９
NMI ０．５４６６ ０．０４４７ ０．３８７４ ０．１０５９ ０．６１６４
ACC ０．５９５５ ０．４１４６ ０．７９５１ ０．４９０５ ０．８１０６
NMI ０．５３６７ ０．０６２２ ０．４１８５ ０．１０７２ ０．６１５０
ACC ０．５８１４ ０．４１５１ ０．６８５３ ０．４９５２ ０．６５６１
NMI ０．４０７８ ０．０５４５ ０．２５３１ ０．０９９８ ０．５４９４

表４　５种算法在Soybean数据集上的聚类结果

Table４　Clusteringresultsof５algorithmsonSoybeandataset

Dataset Noise/％ Metric NMF KNSC Ncut kmeans HuberNMF

Soybean

０

５

１０

２０

５０

ACC NAN ０．７４２５ ０．５２８５ ０．７４３８ ０．８３６１
NMI NAN ０．７４７１ ０．３８９１ ０．７４５３ ０．８０８４
ACC ０．７８０８ ０．７１９１ ０．５５２３ ０．７３７４ ０．８５１０
NMI ０．７６２２ ０．６９１５ ０．４１８３ ０．７５７５ ０．８２９９
ACC ０．７８０８ ０．７３６１ ０．５６２５ ０．７４５１ ０．８５９５
NMI ０．７６２１ ０．７１２３ ０．４３２８ ０．７６９１ ０．８３０８
ACC ０．８０６３ ０．６７４４ ０．５３３６ ０．７６７６ ０．８６６３
NMI ０．７７５３ ０．６７７３ ０．３８８７ ０．７５２２ ０．７７９９
ACC ０．８１０６ ０．７１７０ ０．５０４６ ０．７６０４ ０．８４４６
NMI ０．７５８５ ０．６８１５ ０．４１９９ ０．７５０７ ０．７７２６

表５　５种算法在Zoo数据集上的聚类结果

Table５　Clusteringresultsof５algorithmsonZoodataset

Dataset Noise/％ Metric NMF KNSC Ncut kmeans HuberNMF

Zoo

０

５

１０

２０

５０

ACC ０．５８２１ ０．５８２１ ０．５０８５ ０．７５５４ ０．５８３１
NMI ０．７０１７ ０．５６８７ ０．５５５５ ０．７５１２ ０．７００９
ACC ０．５７９２ ０．５８７１ ０．４９６８ ０．７２７５ ０．６１２８
NMI ０．６９４８ ０．５６０１ ０．５７４９ ０．７３９３ ０．７１１４
ACC ０．５８２１ ０．５８１１ ０．４８０９ ０．７１８４ ０．５９０１
NMI ０．６９４７ ０．５５２９ ０．５５２２ ０．７４６０ ０．７０２２
ACC ０．６２３７ ０．５５４４ ０．４１９０ ０．７２７７ ０．５８４１
NMI ０．７０８４ ０．５２４８ ０．４６５７ ０．７３９２ ０．６８９１
ACC ０．６０７９ ０．４８８１ ０．３８２３ ０．６１８４ ０．６６５３
NMI ０．５９２１ ０．４４２０ ０．３０３９ ０．５９５８ ０．６１７９
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表６　５种算法在 Vehicle数据集上的聚类结果

Table６　Clusteringresultsof５algorithmsonVehicledataset

Dataset Noise/％ Metric NMF KNSC Ncut kmeans HuberNMF

Vehicle

０

５

１０

２０

５０

ACC ０．４６８０ ０．３５７４ ０．３９８２ ０．４４３４ ０．４７８７
NMI ０．２３２９ ０．０４８１ ０．１１３４ ０．１９２２ ０．２１６５
ACC ０．４７０２ ０．３４６８ ０．３９７４ ０．４３８０ ０．４８８２
NMI ０．２２４９ ０．０４９１ ０．１１２７ ０．１９６２ ０．２３５５
ACC ０．４７１２ ０．３４５７ ０．４０１２ ０．４４２１ ０．４８７２
NMI ０．２２１４ ０．０３８５ ０．１１６７ ０．１９４７ ０．２３４４
ACC ０．４６１７ ０．３４７８ ０．４００８ ０．４３９３ ０．４８８２
NMI ０．２０８２ ０．０４６０ ０．１１５１ ０．１９７２ ０．２２５８
ACC ０．４５６３ ０．３４６８ ０．４２９７ ０．４４１２ ０．４９１４
NMI ０．２１５３ ０．０４１６ ０．１２６７ ０．１９８０ ０．２２８４

　　实验结果表明,在Iris,Wine,Soybean,Vehicle４个数据

集上,HuberNMF算法的聚类效果明显优于标准 NMF算法、

KNSC算法和 Ncut算法.在 Zoo数据集噪声为０以及标准

差为０．０５,０．１,０．２的情况下,虽然文中提出的 HuberNMF
算法的聚类效果次于kＧmeans算法,但与标准 NMF算法相

比,HuberNMF算法仍然优于标准 NMF算法的聚类效果.

４．５　参数敏感度分析

在现实应用中,要求无监督的学习方法对参数的变化敏

感度变弱来增强稳定性.本文以Iris和Soybean两个真实数

据集为例,进行了参数敏感度分析.由于ε表示对于梯度模

长变化的容忍度,通常根据实际需求给定,这里统一设置为

１０－６.

(１)r取５,固定参数δ为１,观察λ的变化对聚类结果的

影响.参数λ取０~１之间的数,步长设置为０．１.聚类结果

如图８、图９所示.从图８可以看出,参数λ在０．１~１时,算

法的聚类准确率在０．９~１之间平稳,变化幅度不超过１０％.

从图９可以看出,虽然聚类准确率出现波动,但是变化幅度不

超过１５％.由此,证明了 HuberNMF算法对于λ参数变化的

不敏感性.

图８　Iris数据集上对λ的敏感度分析

Fig．８　SensitivityanalysisofλonIris

图９　Soybean数据集上对λ的敏感度分析

Fig．９　SensitivityanalysisofλonSoybean

(２)r取５,固定λ为０．５,观察δ的变化对实验结果的影

响,实验结果如图１０、图１１所示.对于Iris数据集,随着δ的

变化,聚类准确率变化幅度不超过５％.而对于 Soybean数

据集,随着δ的变化,聚类结果出现波动.针对不同的数据

集,确定δ仍然是一个比较困难的问题.

图１０　Iris数据集上对δ的敏感度分析

Fig．１０　SensitivityanalysisofδonIris

图１１　Soybean数据集上对δ的敏感度分析

Fig．１１　SensitivityanalysisofδonSoybean

(３)固定λ为０．５,δ为１,观察r的变化对实验结果的影

响,实验结果如图１２、图１３所示.考虑到Iris数据集和SoyＧ

bean数据集的样本维度不同,对r有针对性地采用了不同的

取值范围进行对比实验.从图１２中可以看出,随着r在３~

１０之间变化,聚类准确率的变化幅度不超过５％.由于Iris
数据集的样本维度为４,r取较小值４时聚类效果更好.而对

于Soybean数据集,当r取较小维度５时,聚类准确率明显低

于其他取值对应的聚类准确率,这是因为Soybean数据集的

样本维度为３５,远大于５,因此r取５时将导致有效信息丢

失.因此,r的选取应该参照属性的维度大小来决定.

图１２　Iris数据集上对r的敏感度分析

Fig．１２　SensitivityanalysisofronIris
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图１３　Soybean数据集上对r的敏感度分析

Fig．１３　SensitivityanalysisofronSoybean

结束语　本文提出了基于 Huber损失的 NMF聚类算

法,并且针对提出的模型设计了基于投影梯度法的优化算法.

通过在合成的和真实的数据上进行对比实验,证明了 HuＧ

berNMF算法相比于流行的聚类算法,其聚类准确率更高,并

且随着数据集中噪声的增加,HuberNMF算法表现稳定.在

合成数据集和５个真实数据集上的实验表明,λ＝０．５时 HuＧ

berNMF的效果较好.但对于不同的数据集,如何选择参数δ
的适当值仍然需要进一步研究.
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