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增量学习的模糊风格K平面聚类
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摘 要: 提出利用特征增量学习和数据风格信息双知识表达约束的模糊K平面聚类 (ISF-KPC)算法.为了获得更
好的泛化性,聚类前利用高斯核函数对原输入特征进行增长式的特征扩维.考虑数据集中来源于同一聚类的样本
具有相同的风格,以矩阵的形式表达数据风格信息,并采用迭代的方式确定每个聚类的风格矩阵.大量实验结果
表明,双知识表达约束的 ISF-KPC与对比算法相比能够取得竞争性的聚类性能,尤其在具有典型风格数据集上能
够取得优异的聚类性能.
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Incremental learning based fuzzy style K-plane clustering
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(1. School of Digital Media，Jiangnan University，Wuxi 214122，China；2. School of Information Engineering and
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Abstract: A fuzzy K-plane clustering algorithm based on double knowledge representations about incremental feature
learning and homogeneous style of data (ISF-KPC) is proposed. Before partitioning data samples into different groups,
i.e., clusters, the feature augumentation is firstly conducted in an incremental manner based on the original inputs. Since
data samples originating from a group share a same homogeneous style, the style information of each group, denoted
by a style matrix, will be iteratively determined. By extensive experiments, the proposed ISF-KPC based on the double
knowledge representations can obtain comparative clustering performance when compared to the adopted comparative
clustering methods, especially it has its best clustering performance on the datasets with clearly homogeneous styles.
Keywords: K-plane clustering；style information；feature augumentation；fuzzy clustering

0 引 言

在许多实际应用中,来源于同一组或同一源的数
据往往潜在或明显地表现出独特的数据风格[1-4].典
型的应用包括癫痫脑电信号识别[5-6](采集于健康人
群的脑电信号所表现出来的波形特征明显不同于患

有癫痫的人群)、手写体识别[1, 4, 7-8](不同的作者写出
来的字体风格完全不一样)、元音识别[1, 8](英文中的
元音发音互不相同).这些数据所表现的风格信息完
全有别于数据的物理特征,如距离、颜色和相似性.另
外,按照人的识别思维,人们习惯将具有相同风格的
事物进行归类,因此考虑数据风格信息的识别模型符
合数据的实际情况.

聚类是一种无监督数据分析,在未给出样本标签
信息的情况下可将样本划分到不同的类别中.聚类
分析已广泛应用于识别、图像处理、计算机视觉以

及文本分析[9-10].基于K平面的聚类算法以其新颖

的聚类方式已获得越来越多科研人员关注[11-14],其
主要思想是通过生成K个平面以代替基于中心点聚

类算法中[15-17]的K个聚类中心点.基于K平面的聚

类算法与基于中心点的聚类算法相比,中心点浓缩
了数据风格信息,平面更利于挖掘并表达数据风格信
息.另外,将数据风格信息用于数据分类并改进分类
行为已取得相关研究进展[1-4]. Huang等[1]认为同一

类数据拥有独特的数据风格,不同类数据之间的风格
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相互区别,并以矩阵的形式计算每一类数据的风格信
息用于改善分类模型的性能; Jiang等[2]提出的风格

集中自动解码器能够提取鲁棒的图像风格特征代表,
从而有效提高时尚、建筑以及漫画等图像的分类性

能; Veeramachaneni等[3-4]提出一种风格约束的文本

分类方法,通过可供选择的风格假设赋予文本中每个
类 (即每个风格)不同高斯密度,用以区别文本中不同
类的风格特征.该方法在文本数据集上的分类效果
明显优于基于语义、词典 (单一的数据物理特征)的
文本分类方法.然而,现有针对数据风格的研究成果
主要集中于有监督学习算法,对将数据风格信息用于
聚类分析并提高聚类性能的关注很少.因此,针对以
上所述内容,所提出算法主要集中于聚类分析且以K

平面聚类算法为基础.
在聚类分析中,由于样本标签信息未知,与有监

督数据分析分类算法相比,聚类算法获得相对较少的
数据特征信息.为了弥补可利用数据信息的不平衡,
在聚类算法中对数据进行双知识表达,即对原输入特
征增量式扩维进行增量学习并挖掘扩维后的数据风

格信息.双知识表达约束下的 ISF-KPC分割数据样
本时使得具有同一风格的样本成为一类.本文主要
贡献在于: 1)双知识表达中的增量学习体现了高斯
型支持向量机 (support vector machine, SVM) 中特征
向高维映射的思想; 2)双知识表达中的数据风格信
息有别于数据物理特征; 3)大量实验结果表明双知
识表达能够很好地约束聚类行为,与所选对比算法相
比, ISF-KPC至少能够取得竞争性的聚类性能,尤其
在具有典型风格数据集上能够取得最好的聚类结果.

1 ISF-KPC
1.1 K平面聚类算法

由于 ISF-KPC算法以K平面聚类算法为基础,
本文首先简单介绍K平面聚类算法[11].考虑一个数
据集X包含N个样本,即X = [x1,x2, . . . ,xN ]且有

xi ∈ Rd.根据X ,平面聚类算法 (K-plane clustering,
KPC)首先生成K个平面,然后将每个样本划分到距
离最近的平面中,即

min
ωj ,bj

1

2
∥Xjωj + bje∥;

s.t. ∥ωj∥ = 1. (1)

其中:Xj为与第 j个聚类相对应的数据子集; e为具
有合适维度的列向量,其元素均为1;ωj、bj为聚类平

面参数,可通过迭代收敛的方式求解所有聚类平面参
数.
典型的K平面聚类为硬聚类算法,即一个样本

只能属于一个K平面,而在 ISF-KPC中引入模糊隶
属度约束,即一个样本可被分割到多个聚类平面,因
此式(1)可变为

min
µij ,ωj ,bj

=
N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij (Xiωj + bj)

2;

s.t.
k∑

j=1

µij = 1, ∥ωj∥2 = 1. (2)

1.2 动机-双知识表达

ISF-KPC的聚类行为由双知识表达所约束,即增
量学习和挖掘数据风格信息.增量学习保证了 ISF-
KPC的泛化性,数据风格信息能够提高 ISF-KPC的实
际聚类精确度.以下分别介绍这两个有关数据的知
识表达.
与高斯型 SVM相似, ISF-KPC通过增量学习将

样本特征进行增长式扩维,在更高维空间中生成K

个聚类平面并完成聚类分析.首先,将原输入样本xi

一一进行投射生成增强特征 z1i ,投射函数选择高斯
函数,进而将所有增强特征组成增强节点E1,如图1
所示.将生成的增强节点嵌入到原特征空间中,此时
原输入样本X变为新输入样本X1 = [X,E1].将
新生成的输入样本同样利用高斯函数进行一一投射,
并将生成的增强节点再次嵌入到原输入特征空间中,
经过一系列特征扩维操作直至 ISF-KPC取得最好聚
类性能,此时原输入样本X变为新输入样本Xs =

[X,Es].图1形象地解释了增量学习的过程,其中增
强节点Es与原输入特征共同影响 ISF-KPC的聚类
性能.大量实验结果表明,在特征增量学习过程中, s
的取值范围为1 ∼ 3,即特征扩维操作只需执行1 ∼ 3

次的情况下 ISF-KPC能够取得最佳聚类性能.与高
斯型SVM将特征通过核化映射到无穷维相比,本文
增量学习过程简单且易于执行,无需求解无穷维特征
空间中的超平面参数.
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图 1 增量学习

数据集中的每一类数据除了物理特征 (如距离、
颜色或相似性)外,还潜在或明显地拥有相应的风格,
挖掘并利用数据风格信息可有效提高决策模型的性

能[1-4].如图2为基于数据物理特征的决策模型 (简称
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为模型1)与基于数据风格信息的决策模型 (简称为
模型2)之间的区别.其中,图2左边部分展现了包含
若干字母的数据集,这些字母可组成不同的字体风
格.依据数据的相似性物理特征建立的模型1将具有
相似外观的字母归为一类,如图2中间部分所示.如
果在建立决策模型的过程中考虑数据风格信息,模
型2则将具有相同风格的字母归为一类,如图2右边
部分所示.模型2与模型1得到截然不同的归类结果,
且模型2的归类结果一方面符合数据集中每一类数
据具有各自的风格,另一方面也符合人们的认知习
惯. ISF-KPC致力于挖掘并利用数据集中每一类数据
风格信息改善其分类行为.

!"#$1 !"#$2

图 2 两种决策模型之间的区别

1.3 ISF-KPC目标函数及其优化

通过第 2.2节动机描述可得双知识表达约束下
的ISF-KPC目标函数为

JISF-KPC =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2+

λ

k∑
j=1

∥Aj − I∥;

s.t.
k∑

j=1

µij = 1, ∥ωj∥2 = 1. (3)

其中:xs
i为在原输入基础上连续执行增量学习后生

成的新的输入;µij为第 i个样本归属第j个聚类的模

糊隶属度,且有
k∑

j=1

µij = 1, µij > 0, ∀i;Aj ∈ Rd×d

为与数据集中第j个聚类相对应的风格矩阵,通过风
格矩阵Aj迭代地挖掘每个聚类的数据风格信息;λ
为风格调节参数,用于惩罚过度的数据风格信息,可
人为确定或通过网格搜索结合交叉验证的方法确定

其值,第2.1节会给出根据具体数据集确定其值的指
导方法,另外,当λ → ∞时,数据风格信息不再约束
ISF-KPC聚类行为,当λ值设置过小时, ISF-KPC会过
度地使用数据风格信息; I为具有合适维度的单位矩
阵.大量的实验结果表明,当数据集中每一类数据具
有典型数据风格时,风格矩阵Aj中的元素值趋向于

某一相对较大值,反之,风格矩阵Aj中的元素值 (除
对角线元素)趋向于0.

与KPC算法相比, ISF-KPC具有以下显著区别:
1) ISF-KPC的目标函数中嵌入双知识表达,如式 (3)
所示, ISF-KPC的聚类行为受双知识表达约束,尤其
数据风格信息Aj能够有效地保证 ISF-KPC的聚类
精确度; 2) ISF-KPC目标函数带有正则项∥Aj − I∥2F
(∥ · ∥2F为Frobenius范数),其作用于约束数据风格信
息,由于该正则项基于数据风格信息,显著区别于
SVM目标函数中正则项 (能够很好地优化SVM模型
性能).

1.4 ISF-KPC参数优化
通过 ISF-KPC目标函数 (式 (3))可知,所提出聚

类算法 ISF-KPC共涉及5个参数,即样本模糊隶属度
µij、聚类平面参数ωj和bj、风格调节参数λ、风格

矩阵Aj .其中:λ在第2.1节给出确定其值的指导方
法,µij、ωj、bj、Aj四个参数通过以下两个独立程序

迭代地确定其值.
1)模糊K平面参数学习.
固定所有风格矩阵{Aj}(j = 1, 2, . . . , k)以及模

糊隶属度矩阵,目标函数变为

J ′
ISF-KPC =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2,

s.t. ∥ωj∥2 = 1. (4)

初始化{Aj}使得任意Aj为单位矩阵,U可通过随机
赋值或 fuzzy C means (FCM)算法[16]进行初始化,且

有
k∑

j=1

µij = 1, µij > 0, ∀i.与式 (1)相比,此时目标函

数优化问题已转换成求解标准KPC中K个聚类平面

参数问题[11].因此可通过求解特征值问题实现K平

面参数学习.考虑拉格朗日函数将式(4)转换为

L′(ωj , bj , ξj) =

N∑
i=1

k∑
j=1

µ((xs
i )

TAjωj + bj)
2−

k∑
j=1

ξj(ω
T
j ωj − 1). (5)

将式(5)分别对ωj、bj的偏导求解,有
∂L′

∂ωj
= 0,

∂L′

∂bj
= 0. (6)

进而得到

Djωj = ξjωj , (7)

bj

k∑
i=1

µm
ij = U(:, j)T(Xs)TAjωj . (8)

其中

Dj =

( N∑
i=1

µm
ijA

T
j x

s
i

)( N∑
i=1

µm
ij (x

s
i )

TAj

)
N∑
i=1

µm
ij

−
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N∑
i=1

µm
ijA

T
j x

s
i (x

s
i )

TAj , (9)

Dj =
AT

j (X
s)TU(:, j)U(:, j)TXsAj

eTU(:, j)
−

AT
j (X

s)TΛXsAj . (10)

e为具有合适维度的列向量,其元素均为1;Λ为对角
矩阵,其对角元素分别为µm

1j , µ
m
2j , . . . , µ

m
Nj .根据文献

[11]求解KPC中K个聚类平面参数{ωj}与{bj}的方
法,式 (7)中ξj为Dj的最小特征值,且ωj为与最小特

征值 ξj相对应的特征向量, ISF-KPC中K个聚类平

面参数{ωj}即可求出,此时bj为

bj =
U(:, j)T(Xs)TAjωj

N∑
i=1

µm
ij

. (11)

至此,固定 {Aj}和U ,可求出K 个聚类平面参数

{ωj}、{bj}.此时,在{Aj}、{ωj}、{bj}都已知的情
况下关于目标函数 (如式 (3)所示)的优化问题可转变
为

J ′′
ISF-KPC =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2,

s.t.
k∑

j=1

µij = 1. (12)

同样考虑拉格朗日函数,式(12)变为

L′′(µij , εi) =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2−

N∑
i=1

εi

( k∑
j=1

µij − 1
)
. (13)

求解样本模糊隶属度可参照FCM算法[16],计算公式
如下:

µij =
1

k∑
j′=1

( (xs
i )

TAjωj − bj
(xs

i )
TAj′ωj′ − bj′

) 2
m−1

. (14)

2) 数据风格信息学习.当单独的模糊K平面参

数学习程序结束后,即参数{ωj}、{bj}、U已知,此时
目标函数的优化问题转变为

J ′′′
ISF-KPC =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2+

λ

k∑
j=1

∥Aj − I∥2F . (15)

由式 (15)可知, J ′′′
ISF-KPC与 k个独立的风格矩阵相

关.考虑拉格朗日函数,式(15)变为

L′′′(Aj) =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ij ((x

s
i )

TAjωj + bj)
2+

λ

k∑
j=1

∥Aj − I∥2F . (16)

很明显,式 (16)是一个凸函数问题,通过求偏导的方
法,有

∂L′′′

∂Aj
= 0, (17)

很难求出所有风格的矩阵{Aj},参照文献 [18],可通
过迭代的方式求解{Aj}.首先定义中间变量υi并令

其为

υi = (xs
i )

TAjωj + bj , (18)

此时每个风格矩阵Aj固定为单位矩阵.式(16)变为

L′′′(Aj) =

N∑
i=1

k∑
j=1

µm
ijυi((x

s
i )

TAjωj + bj)+

λ

k∑
j=1

∥Aj − I∥2F . (19)

由式(17)可得

Aj = I − 1

λ

N∑
i=1

µm
ijυix

s
iωj . (20)

在式 (18)∼ (20)之间迭代计算Aj与 υi,直到满足
N∑
i=1

∥υp+1
i − υp

i ∥2 < φ或达到最大迭代次数P [18].其

中φ为一阈值,可根据实际实验结果人为设定.
根据模糊K平面参数学习和数据风格信息学习

两个独立的程序可迭代计算出U、{ωj}、{bj}、Aj四

个参数直到满足
k∑

j=1

∥Ah+1
j −Ah

j ∥2 < θ 或达到最大

迭代次数H ,其中Ah
j为第h次迭代过程中第j个聚类

的风格矩阵.

1.5 ISF-KPC算法及其复杂度分析

通过第1.4节对ISF-KPC目标函数优化问题的描
述,可得到以下算法过程描述.

输入: 给定数据集X = [x1,x2, . . . ,xN ]T,每个
样本xi ∈ Rd,聚类数k,双知识表达中的增量学习执
行次数S,所选高斯函数核宽度σ,风格调节参数λ,最
大迭代次数P和H ,迭代终止条件φ和θ,模糊隶属度
指数m;
输出: 各聚类平面参数 {ωj}与 {bj},风格矩阵

{Aj},模糊隶属度矩阵U ,预测标签集Y .
step 1:设定s = 1,Xs = X0.
step 2: 执行双知识表达中的增量学习,生成增

强节点Zs = [zs1, z
s
2, . . . , z

s
N ]T,继而生成新的输入

Xs = [Xs−1,Zs]T.
step 3:设定h = 0.
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step 4: 循环直至程序收敛或达到最大迭代次数
H .

step 4.1:初始化{Aj}、U .
step 4.2: h = h+ 1.
step 4.3:利用式(7)和(11)求解{ωj}、{bj}.
step 4.4:利用式(14)确定U .
step 4.5:迭代确定{Aj}.
step 4.5.1:设定p = 1;
step 4.5.2:循环直至程序收敛或达到最大迭代次

数P ;
step 4.5.3:利用式(18)和(20)确定{Aj}.
根据 ISF-KPC算法流程描述可得出以下算法

复杂度分析 (每个步骤均考虑最高阶情况下的复
杂度): step 2中需要计算每一对样本间的距离,因此
step 2占用的复杂度为O(N2).对于step 4.1中初始化
操作,如果考虑模糊隶属度矩阵U中每个元素随机

赋值且
k∑

j=1

µij = 1, µij > 0,∀i,则step 4.1占用的复杂

度为O(2N).对于step 4.3,在确定各个聚类平面参数
ωj、bj前需要由式 (10)计算Dj ,该操作相应的复杂
度为O(d2N + 2dN2 + d3). ωj为与Dj最小特征值

相对应的特征向量,因此确定ωj占用的复杂度为

O(d3).根据式 (11)可确定 bj ,占用的复杂度为O(d3

+ dN2),因此当考虑最高阶时 step 4.3占用的复杂度
大小为O[k(3d3 + 3dN2 + d2N)].根据式 (14)可确
定U中每个元素, step 4.4占用的复杂度为O(d4N).
step 4.5每一次迭代计算Aj的过程中需要首先由式

(18)确定υi,该操作占用的复杂度为O(d3).另外,根
据式 (20),需要O(N2d + 2d2)复杂度计算Aj ,因此
step 4.5计算{Aj}的复杂度为O[kP (dN2 + d3)].综
上所述, ISF-KPC整个算法复杂度为O[SH(d4N +

3dN2 + kPdN2)].在迭代次数有限的情况下, ISF-
KPC算法复杂度主要与样本维度和样本总数相关.
因此 ISF-KPC适合于样本维度和样本总数适当情况
下的聚类分析.

2 实验与分析

本节将在人造数据集以及具有典型数据风格的

真实数据集上验证所提 ISF-KPC的聚类性能,并通过
与其他算法的比较表明 ISF-KPC中双知识表达的有
效性.

2.1 对比算法及参数设置

由于 ISF-KPC以KPC算法[11]为基础,将KPC及
其模糊化版本F-KPC作为对比算法.为了验证双知

识表达的有效性,将ISF-KPC的简易版本ISF-KPC_0,
即仅考虑单一知识表达 (数据风格信息学习)作为
对比算法之一. ISF-KPC中引入模糊隶属度约束,并
将聚类中心点替换成聚类平面,选择典型的基于
中心点的聚类算法K-medoids[15]和FCM[16]作为对

比算法.由于affinity propagation (AP)[19-20]和density-
based spatial clustering of applications with noise
(DBSCAN)[21-22]两种算法能够识别具有任意形状的

数据,将这两种算法也作为对比算法.
由式 (3)和增量学习过程可知, ISF-KPC共涉及6

个参数,分别为聚类平面参数{ωj}、{bj}、模糊隶属
度矩阵U、风格矩阵{Aj}、风格调节参数λ和增量

学习高斯函数中的核宽度σ. {ωj}、{bj}、U及{Aj}
可由模糊K平面参数学习与数据风格信息学习两

个独立的程序根据真实数据集迭代确定,因此 ISF-
KPC主要确定λ和σ两个参数.根据大量的实验结果
可给出以下关于这两个参数的推荐设置:参数σ的搜

索范围为{10−2, 10−1, . . . , 102, 103},对于σ的每一个

值,增量学习后所有新生成的数据间的平均欧氏距离

为 D̄ =
1

N

N∑
i=1

N∑
j=1

dij .其中:N为样本总数, dij为第

i个样本与第 j个样本之间的欧氏距离.由此可设置
参数λ的值等于D̄的量级,或在D̄的量级附近进行搜

索.对于λ和σ,均采用网格搜索相结合交叉验证的方
法进行确定[5,23].
关于其他对比算法, ISF-KPC_0并没有考虑增量

学习,其涉及的参数{ωj}、{bj}、U、{Aj}以及λ均

可参考 ISF-KPC进行设置. KPC参数k设置为数据集

中聚类数. F-KPC参数k设置为数据集中聚类数,模
糊隶属度矩阵U及模糊隶属度指数可参照FCM算
法. K-medoids参数k设置为数据集中聚类数, FCM
算法采用默认设置. AP算法的聚类性能主要受参
数参考度PR影响,参考文献 [19],在样本相似度中
值附近采用网格搜索结合交叉验证的方法确定PR.
DBSCAN算法主要受参数样本邻域阈值Eps和样本
邻域内样本个数阈值MinPts影响,在文献 [22, 24]推
荐设置值附近采用网格搜索结合交叉验证的方法分

别确定Eps和MinPts.
对于KPC、F-KPC以及K-medoids三种算法,分

别运行30次后取平均结果,其他算法运行10次后取
平均结果.所有算法均在Matlab平台上运行,电脑配
置为: 3.6 GHz且 Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU, 8 G
内存, 64位Windows 10操作系统.
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2.2 数据集

本文在人造数据集上视觉地展示 ISF-KPC算法
的聚类性能,在真实数据集上验证 ISF-KPC的实际聚
类性能.
图3为本文采用的人造数据集,其中SD1、SD2、

SD3中每一类数据对应典型的形状,意味着这 3个
数据集包含明显的数据风格.由于SD4中有一类数
据为高斯随机分布, SD5中 4类数据对应同样的形
状, SD6中3类数据都为高斯随机分布,因此这3个数
据集并不包含明显的数据风格.人造数据集详细配
置信息如表1所示.
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图 3 人造数据集

表 1 人造数据集详细配置

数据集 样本数 聚类数

SD1 2 501 3

SD2 600 2

SD3 373 2

SD4 150 2

SD5 504 3

SD6 2 600 3

本文在真实数据集上展示 ISF-KPC独特的聚类
性能,且每一个真实数据集具有明显的数据风格.如

引言所述,选取癫痫脑电信号识别、手写体识别以及
元音识别作为3个案例.

对于癫痫脑电信号[5-6],其原始信号和经核化主
成分分析(kernel principal component analysis, K-PCA)
降维后的特征分别如图4和图5所示.由图4和图5可
见,正常人群的脑电信号 (A组和B 组)明显区别于患
癫痫人群的脑电信号 (C组、D组和E组),即使属于
同一人群,所表现出的脑电信号也相互区别,如A组
和B组所示.实验中分别将A组与B组, B组与D组, B
组、D组与E组组成真实数据集,并分别命名为EEG-
D1、EEG-D2和EEG-D3. 3个真实数据集的详细配置
如表 2所示,每个数据集都包含不同的数据风格,且
每个聚类对应的数据风格各不相同.
对于手写体识别[1,4,7-8], 实验中选取 Chinese

academy of science institute of automation (CASIA)
官网公布的手写体数据集[7],其中部分数据如图6所
示.由此可见,出自每一位作者的手写体均相互区别,
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图 4 EEG原始信号
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图 5 经K-PCA特征降维后的EEG信号

表 2 真实数据集详细配置

数据集 样本数 特征数 聚类数

EEG-D1 200 70 2
EEG-D2 200 70 2
EEG-D3 300 70 3
HWD1 4 000 7 2
HWD2 4 000 7 2
HWD3 6 000 7 3
VD1 180 13 2
VD2 180 13 2
VD3 270 13 3

图 6 手写体部分数据展示

因此相应的手写数据风格也相互区别.实验中分别
将来自以下作者的手写体数据组成真实数据集: luan
和 taojing, liuchuankai和 lulingling, chaowenting、fuyu
和 maying,并将这 3个数据集分别命名为 HWD1、
HWD2和HWD3.另外,参照文献 [1],从每一位作者
的手写体数据中随机选取2 000个样本组成以上3个
数据集. 3个真实数据集的详细配置如表2所示.
对于元音识别[1, 8],表 3列出了每个具体元音展

示.由此可知,每个元音的发音各不相同,不管男女,
同一个元音的发音相同,意味着同一个元音的发音具
有相同的风格.实验中分别将元音数据集Vowel[1, 8]

中标签为 3和 5,标签为 6和 7,标签为 1、4和 9对应
的样本组成相应的真实数据集,并分别命名为VD1、
VD2和VD3. 3个真实数据集的详细配置如表2所示.

表 3 英文中的元音展示

vowel word vowel word

æ hoard α: hard

0 hood i: heed

SD3 head I hid

SD4 heard Λ hud

æ had u: who’d

SD6 hod

2.3 结果与分析

图 7和表 4分别为所有对比算法在人造数据集
上的聚类结果.表 4中:正确率 (Acc)、 F-measure和
Rand Index (RI)为外部类型的聚类评价指标[9-10,25],
Davies-Bouldin Index (DBI)为内部类型的聚类评价指
标[26],“−”代表算法参数采用默认设置,“−−”代表
标准差小于10−4.最好的聚类正确率用黑体标出.由
图7和表4可得出以下结论:

1) 就聚类正确率而言, ISF-KPC在人造数据集
SD1、SD2、SD3和SD5上取得最好的聚类结果,尤其
对于包含典型数据风格的数据集SD1、SD2和SD3,
ISF-KPC能够取得优越的聚类性能.就其他内外部聚
类评价指标而言, ISF-KPC至少能够取得竞争性的聚
类性能.

2)对于其他对比算法,由于能够识别任意形状的
聚类, DBSCAN在人造数据集上能够取得较好的聚
类结果.

3)由于ISF-KPC考虑了数据双知识表达,即特征
增量学习和数据风格信息学习, ISF-KPC的聚类性能
明显优于仅考虑数据风格信息的ISF-KPC_0.

4)将ISF-KPC、ISF-KPC_0分别与KPC及F-KPC
比较,相关实验结果有力地验证了挖掘数据风格信息
并用于提高聚类性能的有效性.
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图 7 对比算法在人造数据集上的聚类结果视觉展示
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表 4 所有对比算法在人造数据集上的详细聚类结果

Methods
SD1 SD2

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.349 9 0.348 7 0.546 3 0.008 8 − 0.848 3 0.753 2 0.742 2 0.007 8 −

(0.007 7) (0.001 0) (0.001 3) (0.000 1) (0) −− −− (0)

K-medoids
0.350 3 0.350 5 0.545 4 0.008 7

K = 3
0.805 0 0.707 3 0.685 5 0.007 8

K = 2
(0.008 1) (0.001 2) (0.001 7) (0.000 2) (0) (0) (0) (0)

AP
0.188 7 0.207 7 0.639 8 0.006 7 PR = −82.12

0.535 0 0.610 3 0.707 7 0.007 4 PR = −27.31
(0) −− −− (0.000 3) (0) (0) −− −−

DBSCAN
0.559 0 0.708 2 0.836 9 0.012 3 Eps = 0.20 0.900 0 0.910 0 0.917 6 0.009 5 Eps = 0.15

(0) −− (0) (0) MinPts = 13 (0) (0) (0) (0) MinPts = 6

KPC
0.388 6 0.358 0 0.549 4 0.061 2

K = 3
0.505 0 0.498 5 0.499 2 0.024 3

K = 2
(0) (0) (0) (0.030 5) (0) (0) (0) (0)

F-KPC
0.429 4 0.370 1 0.562 5 0.021 3

K = 3
0.733 3 0.656 6 0.608 2 0.008 6

K = 2
(0.010 2) (0.006 1) (0.003 3) (0.005 1) (0) (0) (0) (0)

ISF-KPC_0
0.448 2 0.400 8 0.512 2 0.042 2

λ = 102 0.798 3 0.765 4 0.722 9 0.045 2
λ = 10−1

(0.024 5) (0.048 7) (0.053 4) (0.052 0) (0.063 8) (0.046 4) (0.037 6) (0.021 0)

ISF-KPC
0.606 2 0.594 3 0.617 9 0.099 1 λ = 10 0.990 0 0.986 4 0.981 6 0.006 2 λ = 104

(0.071 2) (0.049 3) (0.090 1) (0.021 0) σ1 = 102, σ2 = 10 (0.003 3) (0.004 4) (0.003 2) (0.000 1) σ1 = 102, σ2 = 10

Methods
SD3 SD4

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.774 8 0.685 8 0.650 1 0.008 6 − 0.946 7 0.904 2 0.898 3 0.005 3 −

(0) −− (0) −− −− −− −− −−

K-medoids
0.766 8 0.677 8 0.641 4 0.008 6

K = 2
0.946 7 0.904 2 0.898 3 0.005 3

K = 2
(0) (0) (0) (0) −− −− −− −−

AP
0.466 5 0.512 8 0.577 5 0.007 8 PR = −4 031.25

0.946 7 0.904 2 0.898 3 0.005 3 PR = −0.79
(0) (0) (0) (0.000 2) (0) (0) (0) (0)

DBSCKN
0.828 4 0.774 6 0.763 8 0.006 4 Eps = 2.15 0.973 3 0.980 2 0.980 0 0.005 1 Eps = 0.15

(0) (0) (0) (0) MinPts = 25 −− (0) (0) (0) MinPts = 9

KPC
0.753 4 0.670 5 0.627 4 0.022 0

K = 2
0.773 3 0.662 5 0.647 1 0.011 6

K = 2
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

F-KPC
0.864 2 0.792 8 0.764 6 0.008 7

K = 2
0.568 9 0.645 5 0.512 7 0.015 5

K = 2
(0.002 5) (0.003 6) (0.003 7) −− (0.056 7) (0.024 8) (0.019 4) (0.008 0)

ISF-KPC_0
0.893 9 0.698 7 0.674 5 0.010 1

λ = 10
0.828 3 0.843 0 0.809 9 0.095 4

λ = 1
(0.024 7) (0.007 8) (0.024 7) (0.001 5) (0.027 9) (0.033 4) (0.009 5) (0.046 7)

ISF-KPC
0.900 8 0.904 6 0.914 1 0.030 1 λ = 1 0.960 0 0.971 6 0.972 5 0.004 9 λ = 1

(0.016 9) (0.085 8) (0.089 8) (0.021 7) σ1 = 102, σ2 = 102 (0.085 1) (0.084 1) (0.089 3) (0.009 8) σ1 = 102, σ2 = 102

Methods
SD5 SD6

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.900 4 0.872 2 0.936 4 0.008 1 − 0.946 5 0.923 6 0.910 2 0.006 2 −

(0.161 4) (0.198 5) (0.098 8) (0.000 3) −− −− −− (0)

K-medoids
0.684 5 0.565 6 0.783 9 0.008 2

K = 4
0.963 8 0.947 7 0.937 3 0.005 3

K = 3
(0) (0.000 1) (0.000 1) (0.000 4) −− (0) −− (0.000 6)

AP
0.757 9 0.761 2 0.899 2 0.007 8 PR = −1 235.18

0.300 8 0.269 6 0.474 7 0.008 2 PR = −1 197.86
(0) −− −− (0.000 5) (0) (0) −− (0.000 1)

DBSCAN
0.992 1 0.992 1 0.996 1 0.005 7 Eps = 1.00 0.998 1 0.997 6 0.997 0 0.002 7 Eps = 2.00

(0) (0) (0) (0) MinPts = 2 (0) (0) (0) −− MinPts = 3

KPC
0.514 2 0.505 6 0.683 9 0.012 6

K = 4
0.381 5 0.447 8 0.460 0 0.044 7

K = 3
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

F-KPC
0.676 6 0.534 0 0.768 1 0.014 8

K = 4
0.498 5 0.501 3 0.495 6 0.025 0

K = 3
(0.044 9) (0.058 1) (0.028 5) (0.000 7) (0.026 6) (0.022 1) (0.007 8) (0.004 4)

ISF-KPC_0
0.720 2 0.532 4 0.767 5 0.100 5

λ = 10−2 0.722 6 0.667 8 0.712 4 0.107 8
λ = 1

(0.080 4) (0.029 0) (0.014 4) (0.001 9) (0.094 3) (0.078 9) (0.032 8) (0.051 5)

ISF-KPC
1 1 1 0.008 0 λ = 104 0.984 6 0.981 2 0.977 1 0.003 5 λ = 10−3

(0) (0) (0) (0.000 4) σ = 102 −− (0.000 1) (0.000 3) −− σ1 = 102, σ2 = 10, σ3 = 10
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表 5 所有对比算法在真实数据集上的详细聚类结果

Methods
EEG-D1 EEG-D2

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.522 5 0.499 0 0.498 7 0.058 4 − 0.526 5 0.497 8 0.499 7 0.069 9 −

(0.010 5) (0.003 0) (0.001 0) (0.001 5) 0.019 5 0.003 1 0.002 8 0.001 9

K-medoids
0.585 0 0.510 8 0.512 0 0.066 6

K = 2
0.510 0 0.660 0 0.497 7 0.006 0

K = 2
(0) (0) −− −− −− (0) −− (0)

AP
0.500 6 0.664 4 0.497 5 0.073 2 PR = −1 262.13

0.492 5 0.603 4 0.486 7 0.030 5 PR = −2 553.33
(0) (−−) (−−) (0.000 6) (0) −− −− (0.000 2)

DBSCAN
0.575 0 0.638 3 0.508 8 0.068 1 Eps = 3.00 0.590 0 0.630 7 0.513 8 0.033 7 Eps = 3.95

(0) (0) (0) (0) MinPts = 15 (0) (0) (0) (0) MinPts = 20

KPC
0.515 0 0.663 0 0.530 2 0.095 6

K = 2
0.540 0 0.632 9 0.521 1 0.097 4

K = 2
(0) (0) (0) (0) (0) −− (0) −−

F-KPC
0.536 7 0.548 8 0.529 5 0.097 9

K = 2
0.588 3 0.656 2 0.579 5 0.089 7

K = 2
(0.045 5) (0.060 5) (0.064 2) (0.004 4) (0.086 1) (0.090 2) (0.106 9) (0.011 3)

ISF-KPC_0
0.526 0 0.498 6 0.500 1 0.113 4

λ = 102 0.519 0 0.496 5 0.498 4 0.118 6
λ = 102

(0.025 4) (0.004 0) (0.004 3) (0.001 4) (0.008 6) (0.001 2) (0.000 8) (0.007 2)

ISF-KPC
0.632 5 0.661 8 0.528 9 0.042 2 λ = 1 0.652 1 0.683 9 0.563 8 0.060 3 λ = 10−2

(0.010 0) (0.000 8) (0.001 0) (0.008 5) σ1 = 102, σ2 = 10 (0.002 5) (0.068 5) (0.000 1) (0.027 4) σ1 = 10, σ2 = 10

Methods
ECG-D3 HWD1

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.450 0 0.427 7 0.526 5 0.050 2 − 0.554 2 0.512 2 0.505 8 0.007 2 −−− −− (0) 0.0022 − (0) −− −−

K-medoids
0.369 0 0.404 0 0.496 6 0.043 6

K = 3
0.565 9 0.516 9 0.509 2 0.007 2

K = 2
(0.003 0) (0.000 1) (0.000 6) (0.000 3) (0.018 4) (0.008 7) (0.004 3) (0.000 2)

AP
0.356 4 0.482 2 0.337 9 0.082 5 PR = −2 684.71

0.281 3 0.382 2 0.618 2 0.004 8 PR = 109

−− −− (0) (0.000 2) (0) −− −− (0.000 2)

DBSCAN
0.560 0 0.520 8 0.557 8 0.006 9 Eps = 2.55 0.509 3 0.656 0 0.500 6 0.000 1 EPS = 1.00

(0) (0) (0) (0) MinPts = 5 (0) (0) (0) (0) MinPts = 11

KPC
0.366 7 0.492 3 0.362 6 0.077 3

K = 3
0.480 2 0.634 8 0.509 4 0.105 7

K = 2
(0) (0) (0) (0) (0) −− (0) (0)

F-KPC
0.352 2 0.487 8 0.358 9 0.020 8

K = 3
0.667 4 0.664 3 0.593 1 0.023 3

K = 2
(0.004 2) (0.002 0) (0.003 5) (0.002 8) (0.136 4) (0.001 7) (0.076 2) (0.011 3)

ISF-KPC_0
0.546 7 0.506 5 0.642 4 0.102 3

λ = 102 0.679 7 0.577 1 0.601 4 0.050 3 λ = 106

(0.015 6) (0.024 5) (0.012 5) (0.014 7) (0.115 6) (0.056 8) (0.058 8) (0.020 4)

ISF-KPC
0.619 1 0.554 2 0.564 5 0.011 9 λ = 10−1 0.808 1 0.702 8 0.689 9 0.031 4 λ = 109

(0.016 7) (0.006 2) −− (0.004 1) σ1 = 10 (0.005 9) (0.009 8) (0.007 2) (0.000 2) σ = 102, σ2 = 10−1

Methods
HWD2 HWD3

Acc F-measure RI DB Opt Acc F-measure RI DB Opt

FCM
0.503 8 0.5147 0.499 9 0.009 0 − 0.377 3 0.339 9 0.556 2 0.005 3 −

(0) (0) (0) −− −− −− −− (0.000 8)

K-medoids
0.539 7 0.523 8 0.508 3 0.009 0

K = 2
0.384 5 0.344 0 0.557 0 0.005 5

K = 3
(0.051 1) (0.002 6) (0.012 7) (0.000 4) (0.004 0) (0.001 6) (0.001 1) (0.000 7)

AP
0.347 2 0.429 1 0.636 7 0.005 3 PR = −109 0.199 0 0.205 7 0.632 0 0.006 6 PR = −109

−− −− −− (0.000 2) −− −− −− (0.000 3)

DBSCAN
0.505 8 0.652 8 0.500 6 0.000 3 Eps = 2.25 0.347 3 0.487 7 0.368 3 0.001 2 Eps = 3.00

(0) (0) (0) (0) MinPts = 10 (0) (0) (0) (0) MinPts = 4

KPC
0.528 7 0.636 1 0.512 7 0.110 4

K = 2
0.386 2 0.485 3 0.362 0 0.056 8

K = 3
(0) −− (0) −− (0) (0) −− (0)

F-KPC
0.699 0 0.628 2 0.623 9 0.028 4

K = 2
0.592 7 0.667 9 0.693 8 0.102 8

K = 3
(0) (0) (0) (0) (0.005 5) (0.009 1) (0.010 0) (0.007 4)

ISF-KPC_0
0.659 1 0.579 5 0.572 2 0.052 2

λ = 106 0.610 0 0.661 6 0.710 9 0.105 3
λ = 106

(0.104 0) (0.064 7) (0.065 7) (0.029 9) (0.062 3) (0.026 7) (0.031 4) (0.034 7)

ISF-KPC
0.713 8 0.601 9 0.598 4 0.034 8 λ = 107 0.618 5 0.670 0 0.697 7 0.329 7 λ = 107

(0.059 5) (0.054 3) (0.050 9) (0.008 2) σ = 102 (0.049 9) (0.052 3) (0.071 8) (0.121 3) σ = 103
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表5 (续)

Methods
VD1 VD2

Acc F -measure RI DB Opt Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.511 1 0.495 1 0.497 5 0.007 0

−
0.500 0 0.495 5 0.497 2 0.007 6

−
(0) −− (0) −− (0) −− −− (0)

K-medoids
0.505 6 0.495 2 0.497 3 0.007 0

K = 2
0.500 0 0.495 5 0.497 2 0.007 8

K = 2
(0) −− (0) (0) (0) −− −− −−

AP
0.516 7 0.508 5 0.497 8 0.007 6

PR = −788.07
0.505 6 0.495 2 0.497 3 0.007 0

PR = −655.85
(0) −− (0) −− (0) −− (0) −−

DBSCAN
0.494 4 0.476 8 0.498 8 0.006 6 Eps = 2.50 0.561 1 0.581 0 0.504 7 0.007 2 Eps = 2.15

(0) −− (0) −− MinPts = 20 (0) (0) (0) (0) MinPts = 19

KPC
0.507 8 0.510 1 0.498 4 0.045 0

K = 2
0.527 8 0.563 6 0.500 8 0.119 5

K = 2
(0) −− (0) (0) −− (0) (0) (0)

F-KPC
0.503 7 0.542 2 0.509 8 0.076 2

K = 2
0.530 0 0.522 9 0.532 6 0.066 4

K = 2
(0.022 4) (0.036 2) (0.008 7) (0.032 1) (0.009 1) (0.010 6) (0.005 5) (0.018 7)

ISF-KPC_0
0.530 0 0.528 6 0.499 5 0.084 8

λ = 10
0.555 6 0.524 9 0.504 7 0.062 1

λ = 10
(0.015 2) (0.038 2) (0.001 7) (0.083 1) (0.025 6) (0.039 0) (0.004 9) (0)

ISF-KPC
0.622 0 0.577 5 0.502 1 0.047 1 λ = 10−2 0.616 7 0.580 3 0.519 5 0.054 9 λ = 10−2

(0.013 9) (0.073 1) (0.002 6) (0.022 6) σ1 = 102, σ2 = 10 (0.005 6) (0.004 1) (0.000 7) (0.036 2) σ = 10−1, σ2 = 1

Methods
VD3

Acc F -measure RI DB Opt

FCM
0.355 6 0.328 3 0.554 9 0.009 6

−
(0) (0) −− (0.001 4)

K-medoids
0.362 6 0.339 4 0.549 4 0.010 4

K = 3
(0.016 4) (0.002 1) (0.004 1) (0.001 1)

AP
0.333 3 0.395 3 0.497 4 0.008 4

PR = −859.61
−− −− −− −−

DBSCAN
0.400 0 0.438 6 0.762 1 0.008 1 Eps = 2.50

(0) (0) −− (0) MinPts = 5

KPC
0.373 3 0.360 1 0.532 6 0.069 1

K = 3
(0) (0) (0) (0)

F-KPC
0.396 3 0.368 3 0.534 6 0.053 5

K = 3
(0.024 6) (0.032 1) (0.096 8) (0.016 1)

ISF-KPC_0
0.381 5 0.352 3 0.545 7 0.110 0

λ = 10
(0.022 1) (0.016 2) (0.010 5) (0.028 6)

ISF-KPC
0.455 6 0.464 3 0.565 8 0.036 7 λ = 10−1

(0.050 0) (0.038 3) (0.074 6) (0.010 8) σ1 = 10, σ2 = 10, σ3 = 1

5) 在原输入特征基础上的增量学习次数只需
1 ∼ 3次,增量学习过程简单且易于执行.

表5详细列出了所有对比算法在真实数据集上
的聚类结果,且每一个真实数据集均包含典型的数
据风格.由表5可见,就聚类正确率而言, ISF-KPC在
所有真实数据集上取得最好的聚类结果,就其他内
外部聚类评价指标而言, ISF-KPC在多数情况下能够
取得最好的聚类性能.与其他对比算法相比 (除 ISF-
KPC_0之外),由于考虑了数据风格信息, ISF-KPC在

多数情况下至少能够取得竞争性的聚类性能.
为了进一步比较 ISF-KPC与其他对比算法的区

别,利用文献 [27]的统计测试方法对所有对比算法的
聚类性能进行分析.
该统计测试方法主要包含FF 和CD两个关键

值[27]. FF 用于确定该统计测试方法的空假设 (即假
设所有对比算法具有相同的聚类性能)是否被否
定; CD用于验证对比算法之间的聚类性能是否存在
显著区别.由表5列出的聚类正确率对所有对比算法
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进行排序,如对于EEG-D2,因 ISF-KPC取得了最好的
聚类结果,其排名为1,即 rank = 1.依此类推,可得
出所有对比算法在所有真实数据集上的排序, 如表6
所示.根据对比算法排序值、F -分布及其自由度 (Nc

− 1)、(Nc − 1)(Nd − 1)可确定FF值.只要满足FF >

F ((Nc − 1), (Nd − 1)),该统计测试方法的空假设
即被否定.其中Nc代表所有对比算法个数,Nd代表

真实数据集个数,F (·, ·)根据F -分布表可查出[27].基
于空假设被否定,可进一步计算CD值.其中CD =

qα

√
Nc(Nc + 1)

6Nd
(α为显著性度,其值取文献 [27]推

荐值α = 0.05, qα可从文献 [27]查出).任意两个对比
算法平均排序差值的绝对值大于该CD值即表明这
两个对比算法的聚类性能之间存在显著区别.

表 6 所有对比算法在真实数据集上的排序

methods FCM K-medoids AP DBSCAN KPC F -KPC ISF-KPC_0 ISF-KPC

EEG-D1 6 2 8 3 7 4 5 1

EEG-D2 5 7 8 2 4 3 6 1

EEG-D3 4 5 7 2 6 8 3 1

HWD1 5 4 8 6 7 3 2 1

HWD2 7 4 8 6 5 2 3 1

HWD3 6 5 8 7 4 3 1 1

VD1 4 6 3 8 5 7 2 1

VD2 7 7 6 2 5 4 3 1

VD3 7 6 8 2 5 3 4 1

average rank(AR) 5.67 5.11 7.11 4.22 5.33 4.11 3.33 1.00

由表5和表6可知,F (7, 56) ≈ 2.18、FF ≈ 8.87,
因此该统计测试方法的空假设被否定.由给出的显
著性度α = 0.05可计算CD ≈ 3.12.根据统计测试
结果可得出以下结论:

1)由于 ISF-KPC与其他对比算法 (除 ISF-KPC_0
与 F-KPC外)之间的平均排序差值都大于CD ≈
3.12, ISF-KPC与其他对比算法之间存在显著区
别.另外,由于 ISF-KPC考虑了双知识表达,其聚类性
能优于ISF-KPC_0和F-KPC.

2) 由于挖掘并利用了数据风格信息约束聚类
行为, ISF-KPC_0的聚类性能优于其他对比算法 (除
ISF-KPC外),特别地, ISF-KPC_0与AP算法之间存在
显著区别.

3)结合1)和2),在真实数据集上的统计测试结果
充分表明了数据双知识表达确实能够提高聚类算法

性能,尤其基于数据风格信息的聚类算法,其聚类性
能能够显著区别于典型聚类算法.

3 结 论

由于数据集中的每一类数据都潜在或明显地具

有独特的数据风格,这些风格信息显著区别于数据物
理特征.如何挖掘隐藏的数据风格信息并用于聚类
分析是一个值得研究的课题.本文利用风格矩阵迭
代地捕捉数据集中每个聚类的数据风格信息,这些风
格矩阵相互区别.另外,沿着高斯型SVM将输入特征

从低维空间映射到高维空间的思想,本文在原输入特
征空间中增量式地对原输入特征进行扩维.通过增
量学习和数据风格矩阵对数据进行双知识表达以强

化聚类性能.人造数据集尤其真实数据集上的实验
结果验证了 ISF-KPC中双知识表达的有效性.真实
数据集上的统计测试结果表明 ISF-KPC与典型聚类
方法之间存在显著区别.未来的研究会重点关注如
何将 ISF-KPC扩展到回归模型,进一步研究本文双知
识表达并将ISF-KPC推广到深度学习.
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