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摘  要: 流形学习是当今最重要的研究方向之一.约简维度的选择影响着流形学习方法的性能.当约简维度恰好

是本征维度时,更容易发现原始数据的内在性质.然而,本征维度估计仍然是流形学习的一个研究难点.在此基础上,

提出了一种新的无监督方法,即基于选择聚类集成的相似流形学习(SML-SCE)算法,避免了对本征维度的估计,并且

性能表现良好.SML-SCE 利用改进的层次平衡 K-means(MBKHK)方法生成具有代表性的锚点,高效地构造相似度

矩阵.随后计算得到了多个不同维度下的相似低维嵌入,这些低维嵌入是对原始数据的不同表示,而且不同低维嵌入

之间的多样性有利于集成学习.因此,SML-SCE 采用选择性聚类集成方法作为结合策略.对于通过 K-means 聚类得

到的相似低维嵌入的聚类结果,采用聚类间的归一化互信息(NMI)作为权重的衡量标准.最后,舍弃权重较低的聚类,

采用基于权重的选择性投票方案,得到最终的聚类结果.在多个数据集的大量实验结果表明了该方法的有效性. 
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Similar Manifold Learning Based on Selective Cluster Ensemble for Image Clustering 
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Abstract:  Manifold learning is one of the most important research directions nowadays. The performance of manifold learning methods 

is affected by the choice of reduced dimension. When the reduced dimension is the intrinsic dimension, it is easily to handle the original 

data. However, intrinsic dimension estimation is still a challenge of manifold learning. In this study, a novel unsupervised method is 

proposed, called similar manifold learning based on selective cluster ensemble (SML-SCE), which avoids the estimation of intrinsic 

dimension and achieves a promising performance. SML-SCE generates representative anchors with modified balanced K-means based 

hierarchical K-means (MBKHK) to construct similarity matrix efficiently. Moreover, multiple similar low-dimensional embeddings in 

different dimensions are obtained, which are the different presentations of original data. The diversity of these similar low-dimensional 

embeddings is benefit to the ensemble learning. Therefore, selective cluster ensemble method is taken advantage of as the combination 

rule. For the clustering results obtained by K-means in similar low-dimensional embeddings, the normalized mutual information (NMI) is 
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calculated between clusterings as weight. Finally, the low weight clusterings is discarded and a selective vote scheme is adopted based on 

weight to obtain the final clustering. Extensive experiments on several data sets demonstrate the validity of the proposed method. 
Key words:  similar manifold learning; manifold learning; ensemble learning; dimensionality reduction 

高维数据包含大量冗余信息,直接处理十分耗时.随着数据维数的增加,更会产生“维度灾难”[1]问题.通过维

度约简将高维数据映射到低维空间中,不仅可以有效地去除冗余特征[2],而且减少了计算量.目前,维度约简在图

像聚类[3]、数据挖掘[4]、机器学习[5,6]等领域发挥着重要作用. 

流形学习[7]是一种有效的维度约简方法,近年来流形学习得到迅猛发展,许多经典算法被提了出来,包括等

距特征映射(isometric feature mapping,简称 ISOMAP)[8]、局部线性嵌入(local linear embedding,简称 LLE)[9]、拉

普拉斯特征映射(Laplacian eigenmaps,简称 LE)[10]、局部保持投影(locality preserving projection,简称 LPP)[11]、

谱回归(spectral regression,简称 SR)[12]、无监督大规模图嵌入(unsupervised large graph embedding,简称 ULGE)[13]

等等. 

流形学习假设原始数据存在嵌入高维空间的低维流形[14],这里,低维流形维度即为本征维度[15].研究发现,

约简维度的选择会影响流形学习方法的性能.当约简维度大于本征维度时,得到的低维数据中包含过多的冗余

信息;当约简维度小于本征维度时,又会造成数据点在低维空间中重叠,不利于研究其内在性质.如果能够找到

高维数据的本征维度,就能轻易地探索数据的内部结构.然而,探究数据的本征维度十分困难. 

为了避免本征维度对流形学习方法的影响,本文提出了一种无监督相似流形学习方法,即基于选择聚类集

成的相似流形学习(similar manifold learning based on selective cluster ensemble,简称 SML-SCE)算法.SML-SCE

将高维数据映射到不同的低维空间中,获得多个相似流形.不同低维嵌入的多样性更有利于集成学习[16].因此,

在 SML-SCE 中采用基于权重的选择聚类集成方法[17]对相似低维流形嵌入的聚类结果进行融合.首先采用 K- 

means 方法对这些相似的低维嵌入进行聚类得到子聚类结果,然后计算子聚类之间的归一化互信息(normalized 

nutual information,简称 NMI)[18]作为衡量权重的标准.最后,舍弃权重较低的子聚类,采用基于权重的选择性投

票方案来获得最终的聚类结果.通过对多个不同维度下相似流形的融合,SML-SCE 避免了对本征维度的估计,

同时性能得到提升. 

此外,本文还提出了一种新的锚点生成方法——改进的层次平衡 K-means(modified balanced k-means based 

hierarchical K-means,简称MBKHK)方法,MBKHK克服了层次平衡K-means(balanced K-means based hierarchical 

K-means,简称 BKHK)[19]方法要求锚点个数必须是 2 的整数次幂的缺点,并选出具有代表性的锚点. 

本文的创新点总结如下. 

(1) 提出 MBKHK 方法.MBKHK 可生成具有代表性的锚点,并且对锚点个数没有限制. 

(2) 提出 SML-SCE 算法.SML-SCE 采用选择聚类集成方法将不同维度下的相似低维流形嵌入的聚类结果

进行融合,避免了对本征维度的估计. 

本文第 1 节介绍相关工作,包括相似流形的定义、经典流形学习算法,并介绍拉普拉斯特征映射算法.第 2

节详细介绍 SML-SCE 算法,包括锚点生成方法 MBKHK、低维嵌入学习方法以及相似流形结合策略.第 3 节给

出 SML-SCE 和其他对比方法的实验结果.第 4 节进行总结和展望. 

1   相关工作 

1.1   相似流形学习 

在介绍相似流形学习之前,首先给出相似流形的定义. 

定义 1(相似流形). 设 M 和 N 是两个光滑流形,f:MRd和 g:NRd 为两个不同的光滑嵌入映射,若对于高维

样本集 X={x1,x2,…,xn},xiRd,可由低维空间的样本集合 YM(YMM)和 YN(YNN)分别通过 f 和 g 得到,那么 M 和

N 是相似流形. 

在相似流形定义中,f和 g表示两个不同的映射,这里的不同可以是由计算方式带来的,也可以是由低维空间
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维度不同带来的.而相似流形学习则是在相似流形的基础上,通过对多个低维相似流形进行研究,来探究高维数

据的内在性质. 

1.2   经典流形学习算法 

2000 年,Tenenbaum 在保持流形全局结构的基础上,提出了 ISOMAP 算法,ISOMAP 在计算样本点之间的距

离时,采用测地线距离来取代欧氏距离,随后应用经典的多维尺度分析(multidimensional scaling,简称 MDS)[20]

算法,保持数据点之间的几何结构不变,最终得到嵌入在高维空间的低维流形.Roweis和 Saul考虑保持流形的局

部线性结构,提出了局部线性嵌入 LLE 算法,LLE 假设样本点可由局部邻域内的点加权平均重建,并且可以在低

维空间内保持样本点的邻域权值不变,从而找出低维流形结构.2001 年,Belkin 和 Niyogi 提出了 LE 算法,LE 利

用拉普拉斯-贝尔特拉米算子(Laplacian-Beltrami operator)的特性,求解拉普拉斯 Beltrami 算子的特征函数,得到

流形的最优嵌入.2003 年,He 等人在 LE 的基础上,提出了 LPP 算法,LPP 假设高维空间与低维空间之间存在线

性投影关系,随后采用与 LE类似的原理求解,最终得到映射关系,因此,LPP也被称为 LE的线性扩展.2007年,Cai

等人提出了 SR 算法,SR 解决了 LPP 在求解时需要对稠密矩阵进行特征分解的问题,大大减少了计算量.2017

年,Nie 等人提出了 ULGE 算法,ULGE 结合基于锚点策略[21]和无参近邻策略[22],构造了一个对称、双随机、半

正定、秩为约简维度的相似度矩阵,随后采用回归方程计算得到投影矩阵,ULGE 降低了计算复杂度且可应用于

大规模数据. 

1.3   拉普拉斯特征映射(LE) 

拉普拉斯特征映射 LE 是一种无监督局部流形学习算法.LE 假设在高维空间距离较近的点映射到低维空

间后,仍保持其距离相近,LE 通过保持近邻关系来发现低维流形.对于高维样本点 X={x1,x2,…,xn}
TRnd,n 为样

本个数,d 为每个样本点维度.LE 的具体算法步骤如下. 

(1) 构造近邻图:LE 通过NN 或者 kNN 确定近邻点.在NN 方法中,若||xi–xj||≤,则 xi 与 xj 存在边相连;在

kNN 方法中,若样本点 xj 是 xi 的 k 最近邻点,则 xi 与 xj 相连.在此基础上,构造近邻图. 

(2) 构造相似度矩阵:常见方法有两种,一种是 0-1 法,即若样本点 xi 和 xj 之间存在边相连,相似度 aij=1,否则 

为 0;另一种为热核法,即若边存在,相似度  2 2

2
exp 2ij i ja   x x (为热核参数),否则,aij=0. 

(3) 获得低维嵌入:LE 通过保持近邻关系来获得低维嵌入,其优化的目标函数如下[10]: 

 min     s.t T T 
Y
Y LY Y DY I  (1) 

其中,YRnp 表示 p 维度下的低维嵌入,p 为约简维度.LRnn 是拉普拉斯矩阵,L=D–A.度矩阵 DRnn 是一个对 

角矩阵,对角元素定义为
1

.
n

ii ijj
d a


  公式(1)的最优解 Y 可以转化为广义特征矩阵的特征分解问题.Y由前 p 个

最小非零特征值对应的特征向量组成. 
 LY DY  (2) 

2   基于选择聚类集成的相似流形学习算法 

2.1   锚点生成 

传统方法通常直接构造样本点间的相似度矩阵.然而,当数据规模较大时,这种方法的计算复杂度极高.为

了解决这一问题,可采用基于锚点的图构造方法,从而降低计算成本. 

基于锚点的方法需要生成锚点并计算样本点和锚点之间的相似度矩阵,其中最重要的一步就是锚点的选

择 .常见方法有随机选择方法和 K-means 方法 .随机选择方法计算简单 ,但不能保证锚点的代表性 ,性能较

差.K-means方法可以选出具有代表性的锚点,但计算复杂度较高.在数据集规模较大时,性能会受到很大影响.为

了解决以上问题,Zhu 等人提出了层次平衡 K-means(BKHK)方法.BKHK 采用平衡二叉树结构,计算复杂度小于

K-means 方法.但是,BHKH 也存在缺点,即 BKHK 要求锚点个数必须是 2 的整数次幂. 

本文提出了一种改进的层次平衡 K-means(MBKHK)方法,可避免上述缺点.本质上,MBKHK 是多次运用了
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两类平衡 K-means 方法. 

下面首先介绍两类平衡 K-means 方法.在聚类中,平衡 K-means 方法要保持簇集内部的点到其中心点的距

离尽可能地小,因此得到其目标函数为 

 
2 2

2
1 1

min
n

i j ij
i j

r
 


R

x c  (3) 

其中,C=[c1,c2]Rd2为中心点矩阵,c1和 c2分别为两类的聚类中心点.初始中心点为随机选取.RRn2为所求的样

本点类别矩阵.若 xi 属于 c1 类,ri1=1 且 ri2=0;若 xi 属于 c2 类,ri2=1 且 ri1=0.因此,ri1+ri2=1. 

令和分别是两类样本点个数,则+=n.在平衡 K-means 方法中,为了能够在两类间迭代地执行平衡 K- 

means 方法,需保持这两类样本点个数基本相等,设
2

n     
(如果 n 为奇数,则

1

2

n 
 ),=n–. 

为了方便起见,定义样本点 X 到中心点 C 的距离为 HRn2 且 2
2|| || .ij i jh  x c 因为 ri1+ri2=1,所以 ri2 可以被 

表示为(1–ri1).那么,对公式(3)进行化简,可得: 
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 (4) 

其中,r1 表示矩阵 R的第 1 列.h1 和 h2 分别为矩阵 H的第 1 列和第 2 列. 

r1 中仅包含 0 和 1 两个元素,即 r1{0,1}n.从公式(4)可以得到: 

 1 1 2 1 1
1

min ( )    s.t. {0,1} ,
n

T n
i

i

r 


  
R
r h h r  (5) 

问题(5)的答案很明显.当(h1–h2)的第 i 个元素是所有元素的前个最小值时,令 ri1=1,除此之外的 ri1 设为 0, 

ri1=1–ri1,此时满足 1 1 2( )T r h h 取得最小值.在得到每个样本点的类别后,计算每一个点到其中心点的距离,取平 

均值更新两类中心点,重复以上步骤,直到中心点不再变化,此时得到两类的最终聚类结果. 

MBKHK 在这两类聚类上分别执行平衡 K-means 方法,MBKHK 示意图如图 1 所示.锚点的个数为 m 

(m<<n).下面就 m 的取值分两种情况进行讨论. 

 
(a) m 是 2 的整数次幂                                 (b) m 不是 2 的整数次幂 

Fig.1  Diagram of MBKHK 

图 1  MBKHK 示意图 

(1) 当 m 是 2 的整数次幂时,层次执行 logm 次平衡 K-means 方法,获得 m 个锚点.在这种情况下所产生的锚
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点的示意图如图 1(a)所示. 

(2) 当 m 不是 2 的整数次幂时,首先层次执行logm次平衡 K-means 方法,获得 2logm个锚点.每一个锚点都

是聚类中心点,oi 即是簇集l(i=1,…,2logm)的中心点.每个簇集的样本点到中心点的平均距离可以衡量这个簇

集的紧凑性.第 i 个簇集的平均距离 CPi 表示如下: 

 
1

j i

i j i
i

CP


 
 

x

x o  (6) 

其中,|l|表示簇集l 的元素个数.CPi 值越高,说明簇集l 越松散.因此,从 2logm个簇集中选出前(m–2logm)个 CPi

值最大的簇集执行平衡 K-means 方法,最终得到 m 个锚点 .当 m 不是 2 的整数次幂时,示意图显示如图 1(b)

所示. 

为了验证 MBKHK 方法的性能,MBKHK 在二维数据集 Jain[23]上进行实验.图 2 显示了 Jain 原始数据和选

出的不同数量锚点的分布情况.图 2(a)所示为有 373 个样本点的原始数据情况,图 2(b)～图 2(d)分别为生成的

50、100 和 150 个锚点的分布图.从图中可以明显看出,MBKHK 选出的锚点具有代表性,可以很好地反映原始数

据的分布状况. 

 

(a) 原始数据(373)          (b) 生成锚点(50)           (c) 生成锚点(100)          (d) 生成锚点(150) 

Fig.2  Jain data set and generated anchors 

图 2  Jain 数据集和生成锚点 

2.2   低维嵌入学习 

获得锚点之后,使用基于锚点的策略构建相似度矩阵.URmd 表示锚点矩阵.第 i 个样本点和该样本点的第 

j 个最近邻锚点之间的距离用
2

2ij i jd  x u 表示.很明显,有 1 2 .i i imd d d≤ ≤ ≤ 通过以下公式计算可得到样本 

点与锚点之间的相似度矩阵 ZRnm[13]: 

 

( 1)

( 1) =1

,   if  ( )

0,                               otherwise

i k ij
j ik

i k ijij j

d d

kd dz



 




 




u x

 (7) 

其中,(xi)是样本点 xi 的 k 近邻锚点集合. 

根据相似度矩阵 Z,样本点之间的相似度矩阵 ARnn 可通过以下公式计算得到[21]: 

 1 T ΔA Z Z  (8) 

其中,ΔRmm 是对角矩阵,对角上元素
1

.
n

jj iji
z


    

由文献[21]可知,相似度矩阵 A 是对称、半正定和双随机的.双随机意味着矩阵 A 的各行之和等于 1,各列 

之和也等于 1,即
1 1

1.
n n

ij iji j
a a

 
   度矩阵 D 对角上元素定义为

1
.

n

ii ijj
d a


  根据

1
1,

n

ijj
a


 度矩阵的对角 

元素值等于 1,此时,D=I,IRnn 为单位矩阵.L=D–A=I–A,L=I–A将带入 LE 的目标函数(1),可得: 

 min ( )     s.t T T 
Y
Y I A Y Y IY I  (9) 

公式(9)可以化简为 
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 max     s.t T T 
Y
Y AY Y Y I  (10) 

公式(10)的最优解 Y可以转化为特征矩阵 AY=Y的特征分解问题.Y由矩阵 A的前 p 个最大特征值对应的

特征向量组成. 

重复以上步骤,可以获得不同维度下的低维流形嵌入,维度范围记为 [ , ]  . 

2.3   相似流形结合 

对于高维数据,可以通过约简维度进行研究.在本征维度下,数据的内部性质更容易被探究.然而,本征维度

的研究十分耗时.SML-SCE 通过将高维数据映射到不同低维空间,然后采用选择聚类集成方法将这些相似的低

维嵌入进行结合.SML-SCE 避免了对本征维度的寻找,且取得了良好的效果. 

采用 K-means 方法对 t 个相似低维嵌入进行聚类,t=–+1,获得多个聚类结果.但是,K-means 方法得到的聚

类结果是混乱的.例如,对于聚类标签向量[1,1,1,2,2,3,]T 和[2,2,2,3,3,1]T,两者有着不同的呈现,但却表达了同一

种聚类结果.为了结合这些聚类结果,首先需要对聚类标签向量进行校正.一般而言,有较强对应关系的聚类标

记覆盖相同对象的个数应该是最大的.例如,标签向量[1,1,1,2,2,3,]T 中的标记{1}和标签向量[2,2,2,3,3,1]T 中的

标记{2}.将第 2 个聚类标签向量向第 1 个聚类标签向量匹配,找到具有最大相同覆盖对象的对应标记,使得第 2

个聚类标签向量中的该标记等于第 1 个聚类标签向量中的对应标记,并记入新标签向量中.随后,在两个标签向

量中分别移除已匹配的标记.重复以上过程,直到第 2 个聚类标签向量中的所有标记均在第 1 个聚类标签向量

中找到对应的标记.该校正方法被称为 bestMap 方法.bestMap 方法举例见表 1. 

Table 1  Example of bestMap method 

表 1  bestMap 方法举例 
 标签向量 1 标签向量 2 最大相同覆盖对象个数 标签向量 1 对应标记 标签向量 2 对应标记 新标签向量

第 1 轮 [1,1,1,2,2,3]T [2,2,2,3,3,1]T 3 {1} {2} [1,1,1,,,]T

第 2 轮 [,,,2,2,3]T [,,,3,3,1]T 2 {2} {3} [1,1,1,2,2,]T

第 3 轮 [,,,,,3]T [,,,,,1]T 1 {3} {1} [1,1,1,2,2,3]T

 

对于多个聚类标签向量,从中随机选择一个作为参考标签向量,并将剩下的标签向量与参考标签向量相匹

配,得到校正后的聚类标签向量. 

随后,采用基于权重的选择聚类集成方法来结合这些聚类结果.聚类标签向量之间的归一化互信息 NMI 在

一定程度上可以描述聚类之间的紧密性.因此,在本算法中,NMI 被用作聚类间衡量权重的标准. 

由 K-means 方法得到的聚类标签向量 n
a η 和 ,n

b η 其聚类标记分别为 1 2{ , ,..., }K
a a aC C C 和 1 2{ , ,b bC C  

..., }.K
bC 假设聚类标记 i

aC 和 j
bC 分别包含 ni 和 nj 个元素,那么很明显

1 1
.

K K

i ji j
n n n

 
   将在 i

aC 和 j
bC 中共同含 

有的元素个数记为 nij.两类之间的 NMI 定义为 

 2

1 1

2
( , ) log

K K
ijNMI

a b ij K
i j i j

n n
n

n n n 

  η η  (11) 

聚类标签向量 ( 1,2,..., )i i tη 的平均 NMI 可通过公式(12)计算得到: 

 
1,

1
( , )

1

t
NMI

i i j
j j it


 

 
  η η  (12) 

i 的值越高,聚类i 中包含的信息越多.因此,i 的权重可通过以下公式计算得到: 

 
1

i
i t

jj

w








 (13) 

很明显,各聚类的权重之和等于 1,即
1

1.
t

ii
w


  

当聚类结果的权重过低时,则意味着这个聚类结果对集成学习有负面影响,因此需要将其舍弃.换言之,将

该聚类的权重置为 0.在本算法中,按照百分比来选择权重,舍弃率标记为 dr.最终,采用基于权重的选择性投票方

案,得到最终的聚类结果. 
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( ) arg max ( )
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i
i j j

q K j

FC w I q
 

 


x  (14) 

其中,K 是样本数据集 X的类别数, i
j 表示聚类j 的第 i 个元素.I(·)是一个指示矩阵,当“  ”为真时,I(·)=1,反之,当 

“  ”为假时,I(·)等于 0. 

SML-SCE 方法的具体流程见算法 1. 

算法 1. 基于选择聚类集成的相似流形学习算法(SML-SCE). 

输入:样本数据集 XRnd,低维嵌入维度范围[,],锚点个数 m,权重舍弃率 dr. 

输出:最终聚类结果. 

1. 获得 t=–+1 个相似低维流形嵌入子聚类: 

For i=,…, Do 

(a) 执行 MBKHK,获得 m 个锚点; 

(b) 根据公式(7)和公式(8)计算相似度矩阵 A; 

(c) 对矩阵 A进行特征分解,得到 i 维度下的低维嵌入 Yi; 

(d) 对低维嵌入 Yi 进行 K-means 聚类,得到子聚类结果; 

End For 

2. 采用 bestMap 方法对 t 个聚类结果进行校正; 

3. 根据公式(12)和公式(13)计算聚类之间的 NMI 并得到权重; 

4. 将聚类中权重较低的 dr 舍弃,这些舍弃聚类的权重置为 0; 

5. 根据公式(14)采用基于权重的选择投票策略来获得最终聚类结果. 

3   实验结果与分析 

为了验证 SML-SCE 算法的性能,将其与多种方法进行对比,包括主成分分析(principal component analysis,

简称 PCA)[24]、LPP、SR、ULGE、图嵌入集成学习(graph embedding-based ensemble learning,简称 GEEL)[25]

算法、基于图嵌入的无监督集成学习(unsupervised ensemble learning based on graph ebedding,简称 UEL-GE)[26]

算法.其中,PCA、LPP、SR、ULGE 是流形学习算法,GEEL 和 UEL-GE 是集成学习算法.此外,K-means 方法直

接在高维数据进行聚类,作为一种 Baseline 方法. 

3.1   数据集介绍 

实验分别在 3 个图像数据集上进行,分别为 DBRHD[27]、COIL20[28]和 ETH[29].DBRHD 是手写体数字数据

集,包含 0～9 这 10 个数字,一共 10 个类别.COIL20 是哥伦比亚大学图像库数据集,包含 20 个物品,每个物品拥

有 72 张不同角度的图片.ETH 是物品聚类和识别数据集,包含 80 个物品,一共归属为 8 个类别.这 3 个数据集的

详细信息见表 2. 

Table 2  Description of data sets 

表 2  数据集细节描述 
数据集 样本点数 数据维度 类别个数

DBRHD 10 992 16 10 
COIL20 1 440 1 024 20 

ETH 3 280 1 024 8 

3.2   参数设置 

为了验证 SML-SCE 和对比方法的性能,在不同的低维空间进行实验.SML-SCE 结合多个相似低维嵌入,令

低维嵌入的维度范围为 1~15,即,=1,=15.在构建图时,LPP、SR 中的近邻样本点数和 ULGE、GEEL、UEL-GE、

SML-SCE 中的近邻锚点数相同,都等于 5[13].LPP 和 SR 中的高斯核参数设置为 1.在 SR、ULGE 和 UEL-GE 的

正则化参数等于 0.01[13].GEEL 和 UEL-GE 中的个体学习器的个数为 7[25].ULGE、GEEL、UEL-GE 和 SML-SCE
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都有关于锚点个数的参数.在 4 种方法中,锚点个数都等于数据集样本点个数的 35%.在 SML-SCE 中,权重的丢

弃率 dr 设置为 70%. 

3.3   评价指标 

为了比较各种算法之间的性能 ,采用 K-means 方法对低维嵌入进行聚类 .聚类结果可通过聚类准确率

(accuracy,简称 ACC)和归一化互信息(NMI)来衡量,ACC 和 NMI 的值越高,表示聚类效果越好.将聚类结果和真

实标签进行比较,分别计算 ACC 和 NMI.为了保证实验结果的准确性,每种方法运行 20 次,并记录平均值. 

所有实验代码均采用 MATLAB 编写.实验硬件环境为 3.19GHz,Intel(R) Core(TM) i5-6500 CPU,8GB 内存,

系统为 Windows 10. 

3.4   结果分析 

图 3 是在不同约简维度下所有方法的 ACC 曲线.图 3(a)~图 3(c)分别为在 DBRHD、COIL20 和 ETH 数据

集上的实验结果.因为 SML-SCE 结合了从 1 维到 15 维的相似低维嵌入,所以在图中显示为一条直线.从图中可

以发现,SML-SCE 在 3 个数据集上的性能均优于所有对比方法.无论降到多少维度,SML-SCE 均表现出明显的

优越性. 

DBRHD 数据集共含有 10 类,从中随机选取 2/4/6/8/10 类作为新数据集进行实验,实验结果呈现在表 3 中.

相似地,从 COIL20 中随机选取 5/10/15/20 类,从 ETH 中随机选取 2/4/6/8 类作为新数据集进行实验,将 SML-SCE

与其他方法进行对比.在实验中,对比算法的约简维度设置为数据集类别数.表 3~表 5 分别记录了在 DBRHD、

COIL20和ETH数据集上的平均ACC和NMI.在同一数据集下表现最好方法的实验结果加粗显示.由表格可知,

在 3 个数据集的不同类别下,SML-SCE 均表现最优,这表明 SML-SCE 算法明显优于其他对比算法. 

 

(a) DBRHD                          (b) COIL20                            (c) ETH 

Fig.3  Accuracy under different reduced dimensions p on three data sets 

图 3  3 个数据集不同维度下的聚类准确率 ACC 

Table 3  The performance of different classes on DBRHD 

表 3  DBRHD 数据集上不同类别下的聚类结果 

方法 
ACC (%) NMI (%) 

2 类 4 类 6 类 8 类 10 类 2 类 4 类 6 类 8 类 10 类 
Baseline 90.98 75.99 70.41 69.31 69.37 67.35 65.19 63.02 66.60 68.20 

PCA 91.42 76.76 69.21 69.88 69.95 68.26 65.40 62.25 66.85 68.07 
LPP 74.72 72.95 66.27 64.67 67.54 34.54 62.27 60.48 59.52 66.26 
SR 89.40 76.83 72.55 74.32 74.09 66.34 69.96 66.65 71.46 71.19 

ULGE 81.30 75.55 71.76 75.07 74.68 47.38 65.19 65.95 71.91 71.73 
GEEL 57.46 56.29 62.75 70.83 72.30 8.30 43.25 63.10 73.17 77.49 

UEL-GE 81.74 77.53 72.14 74.77 79.26 46.86 67.26 65.82 70.74 73.02 
SML-SCE 92.64 78.16 78.22 78.31 80.05 73.28 74.96 76.90 79.89 81.70 
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Table 4  The performance of different classes on COIL20 

表 4  COIL20 数据集上不同类别下的聚类结果 

方法 
ACC (%) NMI (%) 

5 类 10 类 15 类 20 类 5 类 10 类 15 类 20 类 
Baseline 70.53 63.14 63.53 60.29 72.63 74.08 77.07 76.67 

PCA 71.72 63.82 65.18 61.50 73.32 74.13 77.41 76.52 
LPP 71.11 66.50 67.01 63.59 74.12 78.60 80.94 79.74 
SR 66.40 59.08 62.44 59.77 77.29 80.00 85.56 85.17 

ULGE 42.63 43.80 51.71 54.66 35.83 58.23 71.45 76.93 
GEEL 29.53 54.01 55.22 61.34 18.20 65.96 74.89 80.98 

UEL-GE 29.64 48.35 54.33 66.53 15.75 58.41 70.26 82.78 
SML-SCE 78.44 74.31 76.32 71.64 84.36 84.55 87.72 85.54 

Table 5  The performance of different classes on ETH 

表 5  ETH 数据集上不同类别下的聚类结果 

方法 
ACC (%) NMI (%) 

2 类 4 类 6 类 8 类 2 类 4 类 6 类 8 类 
Baseline 74.53 63.74 54.04 45.70 39.97 48.12 47.52 44.01 

PCA 74.49 63.72 53.61 45.16 39.93 47.67 46.80 43.02 
LPP 60.31 46.65 33.59 43.15 5.04 18.06 16.43 44.27 
SR 70.32 55.86 46.73 41.08 33.35 44.55 45.74 42.93 

ULGE 60.81 55.21 50.98 42.55 11.53 41.60 49.24 43.93 
GEEL 61.26 54.74 57.11 52.28 12.91 41.28 57.35 54.51 

UEL-GE 56.66 60.04 51.69 43.79 7.01 46.43 49.89 44.19 
SML-SCE 75.76 68.01 58.30 53.30 44.66 64.85 61.45 56.25 

3.5   参数分析 

这一节讨论对算法性能产生影响的两个参数,即锚点个数 m 和权重的舍弃率 dr.图 4(a)展示了 3 个数据集

上不同锚点个数下的 ACC 曲线.设锚点取值范围为样本点总数的 10%~90%.从图中可以观察到,当 m 取值为

35%时,在 3 个数据集上 ACC 均取得最大值.并且,大量的锚点对于最终性能来说是无用的,甚至会使得 ACC 值

有所下降.因此,在 SML-SCE 中,锚点取值为样本点总数的 35%. 

图 4(b)是在 3 个数据集上不同权重舍弃率 dr 下的 ACC 曲线.观察图像可知,在不同舍弃率 dr 下 ACC 的变

化并不明显,但是,当舍弃率取值为 70%时,SML-SCE 在 3 个数据集上均表现最好.基于此,实验中舍弃率 dr 取值

为 70%. 

 

(a) 不同锚点 m 下的聚类准确率 ACC                 (b) 不同舍弃率 m 下的聚类准确率 ACC 

Fig.4  Accuracy under different parameters on three data sets 

图 4  3 个数据集不同参数下的聚类准确率 ACC 
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4   总结与展望 

本文提出了一种新型的锚点生成方法,名为改进的层次平衡 K-means(MBKHK)方法.MBKHK 生成了具有

代表性的锚点,且对锚点的个数没有限制.此外,文中提出了相似流形的概念,并提出基于选择聚类集成的相似

流形学习(SML-SCE)算法.SML-SCE 利用 MBKHK 生成锚点,构造相似度矩阵,直接得到低维嵌入,并采用选择

聚类集成融合多个不同维度的相似低维流形,得到最终聚类结果.SML-SCE 避免了对约简维度的选择和对本征

维度的估计,并取得了优异的性能.在 3 个图像数据集上的实验结果也表明了 SML-SCE 算法的优越性. 

SML-SCE 是一种无监督的相似流形算法,但在现实生活中,大多数数据并不全都是无标签的未知数据,因

此,未来可以结合部分有标签数据和大多数无标签数据,对本文算法进行改进,将其拓展到半监督领域. 
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