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直觉模糊局部保持投影最小二乘双支持向量聚类
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摘要:针对数据样本的局部结构信息未得到充分利用以及算法对噪声的敏感特性导致聚类效果下降的问题ꎬ提出直觉模糊局

部保持投影最小二乘双支持向量聚类方法ꎮ 基于样本与质心的距离以及样本的异质性分配模糊得分ꎬ给样本赋予权重ꎬ充分

利用训练样本的局部几何结构信息ꎬ提供样本邻域的先验信息ꎬ不仅降低了噪声和异常值对算法性能的影响ꎬ而且有效解决

了数据的聚类问题ꎮ 在多个数据集上进行实验ꎬ并通过统计分析检验所提算法的显著性ꎬ实验结果证实了所提算法比其它现

有算法具有更好的鲁棒性能和聚类性能ꎮ
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０　 引言

聚类分析旨在根据数据的相似性将数据点分配到不同的类别中ꎬ广泛应用于许多研究领域[１]ꎮ 然而ꎬ现实

生活中的数据集往往包含噪声或离群值ꎬ这些因素可能会降低算法的学习效率和聚类结果的准确性[２]ꎮ
Ｗａｎｇ 等[３]将孪生支持向量机[４]( ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＴＷＳＶＭ)扩展到聚类问题ꎬ首次提出孪生
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支持向量聚类 ( ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＴＷＳＶＣ) 算法ꎮ 该算法通过求解一系列二次规划问题

(ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ＱＰＰ)来确定 ｋ 个聚类平面ꎬ但由于算法存在计算耗时、聚类精度不高等缺

点ꎬ难以高效地解决现实中的许多问题ꎮ Ｋｈｅｍｃｈａｎｄａｎｉ 等[５] 将 ＴＷＳＶＣ 中的不等式约束替换为等式约束ꎬ
提出最小二乘孪生支持向量聚类( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ＴＷＳＶＣꎬ ＬＳＴＷＳＶＣ)ꎬ通过求解一组线性方程而不是 ＱＰＰꎬ
缩短了算法的计算时间ꎮ Ｂａｉ 等[６] 提出最小二乘孪生有界支持向量聚类( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｔｗｉｎ ｂｏｕｎｄｅｄ ＳＶＣꎬ
ＬＳＴＢＳＶＣ)ꎬ通过引入正则化项ꎬ使用等式约束条件ꎬ加快算法的学习速度ꎮ Ｔａｎｖｅｅｒ 等[７]通过在 ＴＷＳＶＣ 中

引入 Ｐｉｎｂａｌｌ 损失函数ꎬ提出一种基于 Ｐｉｎｂａｌｌ 损失的孪生支持向量机聚类算法( ｐｉｎｂａｌｌ ｌｏｓｓ ｔｗｉｎ ＳＶＣꎬ
ｐｉｎＴＳＶＣ)ꎬ该算法在包含噪声的数据集上表现出良好的泛化性能ꎮ 近年来ꎬ一种基于投影轴的聚类算法展

示出优秀的聚类性能ꎮ 例如ꎬＲｉｃｈｈａｒｉｙａ 等[８] 提出最小二乘投影双支持向量聚类( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｔｗｉｎ ＳＶＣꎬ ＬＳＰＴＳＶＣ)ꎮ 该方法通过求解一组线性方程ꎬ减少计算时间ꎬ提高聚类准确率ꎬ但是由于该算法

未能充分利用数据的局部几何结构信息ꎬ并且在解决数据样本中存在噪声和异常值的聚类问题时并不具有

突出优势ꎮ 在此基础上ꎬＴａｎｖｅｅｒ 等[９]利用数据点之间的局部邻域信息ꎬ同时使用隶属度和非隶属度权重来

降低噪声和异常值的影响ꎬ提出一种直觉模糊加权最小二乘双支持向量机( ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ ｆｕｚｚｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ＳＶＭｓꎬ ＩＦＷ￣ＬＳＴＳＶＭ)ꎮ Ｃｈｅｎ 等[１０]通过将局部保持投影的基本思想引入 ＬＳＰＴＳＶＭ 中ꎬ提出

一种局部保持投影最小二乘双支持向量机 ( ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ＳＶＭꎬ
ＬＰＰＬＳＴＳＶＭ)ꎮ

受 ＩＦＷ￣ＬＳＴＳＶＭ 和 ＬＰＰＬＳＴＳＶＭ 的启发ꎬ本文提出一种直觉模糊局部保持投影最小二乘双支持向量聚

类( ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ ｆｕｚｚｙ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ)
算法ꎮ 该算法将局部保持投影和直觉模糊数引入 ＬＳＰＴＳＶＣ 中ꎬ提升算法的聚类性能和鲁棒性能ꎬ解决噪声

数据的聚类问题ꎬ并通过使用凹凸过程( ｃｏｎｃａｖｅ￣ｃｏｎｖｅｘ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅꎬ ＣＣＣＰ) [１１] 求解一组线性方程而不是

ＴＷＳＶＣ 算法中的 １ 对 ＱＰＰ 来解决算法目标函数的优化问题ꎮ 将所提算法与 ４ 种经典算法在 １１ 个基准数

据集上进行实验ꎬ实验结果证实了 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的有效性ꎮ

１　 理论基础

本章简要讨论 ＴＷＳＶＣ 和 ＬＳＰＴＳＶＣ 算法ꎮ 样本数量用 ｍ 表示ꎬ每个样本中的特征数量用 ｎ 表示ꎮ 这

ｍ 个数据样本用矩阵形式表示为 Ｘｉ ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ) Ｔꎬ其中 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ Ｎ 是集群的总数ꎮ Ｘｉ∈Ｒｍｉ×ｎ表示

第 ｉ 类中的所有样本ꎬ􀭺Ｘｉ∈Ｒｍｉ×ｎ表示不属于第 ｉ 类的所有样本ꎮ
１.１　 ＴＷＳＶＣ 算法

线性 ＴＷＳＶＣ 的优化问题表示为

　 ｍｉｎ
ωｊ＋１
ｉ ꎬｂｊ＋１ｉ ꎬξ ｊ＋１ｉ

１
２
‖Ｘｉω ｊ＋１

ｉ ＋ｂｊ＋１
ｉ ｅ‖２＋ｃ１ｅＴξ ｊ＋１

ｉ

ｓ.ｔ. Ｔ( ｜􀭺Ｘｉω ｊ＋１
ｉ ＋ｂｊ＋１

ｉ ｅ ｜ )≥ｅ－ξ ｊ＋１
ｉ ꎬ　 ξ ｊ＋１

ｉ ≥０ꎬ

(１)

其中ꎬｃ１>０ 是惩罚参数ꎬｅ 为分量全为 １ 的适当维度的向量ꎬξ ｊ＋１
ｉ 是松弛向量ꎬ ｊ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ(􀅰)表示一级泰

勒展开式ꎮ
通过使用 ω ｊ

ｉ 和 ｂｊ
ｉ 的 ｜ 􀭺Ｘｉω ｊ

ｉ ＋ｂｊ
ｉｅ ｜次梯度和泰勒级数展开式ꎬＴＷＳＶＣ 优化问题可以写为

　 　 ｍｉｎ
ωｊ＋１
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１
２
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ｉ ꎬ　 ξ ｊ＋１
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(２)

将式(２)转化为其对偶问题为

　 　 ｍｉｎ
α

１
２
αＴＦ(ＨＴＨ) －１ＦＴα－ｅＴα

ｓ.ｔ.　 ０≤α≤ｃ１ｅꎬ

(３)

其中ꎬＦ＝ｄｉａｇ(ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ
ｉ ＋ｂｊ

ｉｅ))[􀭺Ｘｉ 　 ｅ]ꎬ Ｈ＝[Ｘｉ 　 ｅ]ꎬ并且 α∈Ｒｍ×ｍｉ是拉格朗日乘子向量ꎮ
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每个聚类超平面表示为

[ω ｊ＋１
ｉ ꎻｂｊ＋１

ｉ ] Ｔ ＝(ＨＴＨ) －１ＦＴαꎮ (４)
１.２　 ＬＳＰＴＳＶＣ 算法

线性 ＬＳＰＴＳＶＣ 算法的优化问题表示为

　 　 ｍｉｎ
ω ｊ＋１
ｉ

１
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) ＴＳｉω ｊ＋１
ｉ ＋

ｃ１

２∑
􀭺ｍｉ

ｑ ＝１
(ξ ｊ＋１

ｉｑ ) ２＋
ｃ２

２
‖ω ｊ＋１

ｉ ‖２

ｓ.ｔ.　 Ｔ( ｜􀭺Ｘｉωｊ＋１
ｉ － １

ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ＋１

ｉ ｜ )＋ξ ｊ＋１
ｉｑ ＝ 􀭰ｅｉꎬ

(５)

其中ꎬｃ１ꎬｃ２>０ 是惩罚参数ꎬω ｊ＋１
ｉ 表示第 ｊ＋１ 次迭代的权重向量ꎮ ｅｉ 和 􀭰ｅｉ 分别表示维度为 ｐ 和 ｑ 的分量全为

１ 的向量ꎮ 矩阵 Ｓｉ 可以表示为

Ｓｉ ＝∑
ｍｉ

ｐ ＝１
(ｘ( ｉ)

ｐ － １
ｍｉ

∑
ｍｉ

ｐ ＝１
ｘ( ｉ)
ｐ ) (ｘ( ｉ)

ｐ － １
ｍｉ

∑
ｍｉ

ｐ ＝１
ｘ( ｉ)
ｐ )

Ｔ
ꎮ (６)

通过使用 ω ｊ
ｉ 的 ｜ 􀭺Ｘｉω ｊ

ｉ －
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ ｜次梯度和泰勒级数展开式ꎬ可得

Ｌ＝ １
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) ＴＳｉω ｊ＋１
ｉ ＋

ｃ２

２
‖ω ｊ＋１

ｉ ‖２＋
ｃ１

２
－ｄｉａｇ ( ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ

ｉ －
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ ) ) (􀭺Ｘｉω ｊ＋１
ｉ － １

ｍｉ
􀭰ｅｉｅＴ

ｉ Ｘｉω ｊ＋１
ｉ )＋􀭰ｅｉ

２

ꎮ

(７)
求解式(７)关于 ω ｊ＋１

ｉ 梯度并令其为 ０ꎬ可得

Ｓｉω ｊ＋１
ｉ ＋ｃ２ω ｊ＋１

ｉ ＋ｃ１ＤＴ
ｉ (Ｄｉω ｊ＋１

ｉ －􀭰ｅｉ)＝ ０ꎬ (８)

其中 Ｄｉ ＝ｄｉａｇ ( ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ
ｉ －

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ ) ) ( 􀭵Ｘ ｉ－
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉ )ꎮ

求解式(８)得

ω ｊ＋１
ｉ ＝(ＤＴ

ｉ Ｄｉ＋
ｃ２

ｃ１
Ｉｉ＋

Ｓｉ

ｃ１
) －１ＤＴ

ｉ 􀭰ｅｉꎮ (９)

２　 本文所提算法 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ

本章分别描述直觉模糊集[１２]和局部保持类内散射矩阵[１３]的基本概念ꎬ并讨论所提算法 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ
在线性和非线性情况下的算法推导过程及相关分析ꎮ
２.１　 直觉模糊集

考虑一个非空集 χꎬ一个模糊集在 χ 中定义为

Ｚ＝{(ｚꎬμＺ(ｚ)) ｜ ｚ∈χ}ꎬ (１０)
其中ꎬ μＺ:χ→[０ꎬ１]且 μＺ(ｚ)是 ｚ∈χ 的隶属度ꎮ 由于每个样本的隶属度的模糊集不同ꎬ因此直觉模糊集同

时考虑了每个样本的隶属度和非隶属度ꎮ 在数学上ꎬ一个直觉模糊集[９]表示为

􀭵Ｚ＝{(ｚꎬμ􀭵Ｚ(ｚ)ꎬｖ􀭵Ｚ(ｚ)) ｜ ｚ∈χ}ꎬ (１１)
其中ꎬμ􀭵Ｚ(ｚ)和 ｖ􀭵Ｚ(ｚ)分别是 ｚ∈χ 的隶属度和非隶属度ꎬ μ􀭵Ｚ: χ→[０ꎬ１]ꎬ ｖ􀭵Ｚ:χ→[０ꎬ１]ꎬ且 ０≤μ􀭵Ｚ(ｚ)＋ｖ􀭵Ｚ(ｚ)≤１ꎮ
ｚ∈χ 的犹豫度为

π􀭵Ｚ(ｚ)＝ １－μ􀭵Ｚ(ｚ)－ｖ􀭵Ｚ(ｚ)ꎮ (１２)
直觉模糊数( ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ ｆｕｚｚｙ ｎｕｍｂｅｒꎬ ＩＦＮ)定义为 θ ＝ (μθꎬｖθ)ꎬ其中μθ∈[０ꎬ１]ꎬ ｖθ∈[０ꎬ１]ꎬ且 ０≤

μθ＋ｖθ≤１ꎬ θ－ ＝[０ꎬ１]和 θ＋ ＝[１ꎬ０]分别是最小和最大的 ＩＦＮꎮ 对于给定的 θ＝(μθꎬｖθ)ꎬ ＩＦＮ 的得分值表示为

Ｓ(θ)＝ μθ－ｖθꎬ (１３)
对于一些 ＩＦＮ 来说ꎬ分数函数难以确定ꎮ 为了避免这个问题ꎬ使用函数

ｈ(θ)＝ μθ＋ｖθꎮ (１４)
通过式(１２)和式(１４)可得
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ｈ(θ)＋π(θ)＝ １ꎬ (１５)
如果 Ｓ(θ１)＝ Ｓ(θ２)且 ｈ(θ１)<ｈ(θ２)ꎬ θ１<θ２ꎮ 使用式(１３)ꎬ得分函数

Ｈ(θ)＝ １－ｖ(θ)
２－μ(θ)－ｖ(θ)

ꎮ (１６)

　 　 隶属度和非隶属度之间的关系表示为

Ｓ(θ１)<Ｓ(θ２)⇒Ｈ(θ１)<Ｈ(θ２)ꎬ (１７)
Ｓ(θ１)＝ Ｓ(θ２)ꎬ ｈ(θ１)＝ ｈ(θ２)⇒Ｈ(θ１)＝ Ｈ(θ２)ꎮ (１８)

２.２　 局部保持类内散射矩阵

定义 １　 设 Ｌ 是数据集 Ｘ 的拉普拉斯矩阵ꎬ矩阵 Ｚ＝ＸＴＬＸ＝ＸＴ(Ｄ－Ｗ)Ｘ 称为局部保持散射矩阵ꎮ

定义 ２　 假设数据集 Ｘ 被分成 ｉ 个不同的类ꎬ矩阵 Ｚｗ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
Ｚ ｉ 称为局部保持类内散射矩阵ꎬＺ ｉ 是第 ｉ 类

Ｘｉ 的局部保持散射矩阵ꎬ即 Ｚ ｉ ＝ＸＴ
ｉ (Ｄｉ－Ｗｉ)Ｘｉꎬ其中 Ｄｉ 是对角矩阵ꎬＤｉ

ｋｋ ＝∑
ｊ
Ｗｉ

ｋｊꎬ Ｗｉ 是第 ｉ 类 Ｘｉ 的权重矩

阵ꎬ定义为

Ｗｉｊ ＝
ｅｘｐ(

－‖ｘｉｋ－ｘｉｊ‖２

μ
)ꎬ　 ｘｉｋ∈Ｎｉ(ｘｉｊ)或ｘｉｊ∈Ｎｉ(ｘｉｊ)

０ꎬ 其他ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

　 ꎬ (１９)

其中ꎬｘｉｊ指第 ｉ 类( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)中的第 ｉ 个样本点ꎬ μ 是内核参数ꎮ
局部保持类内散射矩阵 Ｚｗ 是对称且半正定的ꎬ并且形式上类似于类内散射矩阵 Ｓｗꎬ反映了数据的内在

几何形状和局部结构ꎮ
２.３　 线性情况

线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的优化问题为

　 　 ｍｉｎ
ωｉ

１
２
ωＴ

ｉ Ｚ ｉωｉ＋
ｃ１

２
‖ωｉ‖２＋

ｃ２

２
‖􀭵Ｓｉξ ｉ‖２

ｓ.ｔ.　 Ｔ 􀭺Ｘｉωｉ－
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉωｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ξ ｉ ＝ 􀭰ｅｉꎬ

(２０)

其中ꎬｃ１ꎬｃ２>０ 是惩罚参数ꎬξ ｉ 表示松弛向量ꎬ􀭰ｅｉ 表示不属于第 ｉ 类数据样本且分量全为 １ 的适当维数的向

量ꎬＴ(􀅰)表示一级泰勒展开式ꎮ Ｚ ｉ 表示局部保持类内散射矩阵ꎬ􀭵Ｓｉ 表示不属于第 ｉ 类数据样本的模糊数得

分值ꎮ 使用 ＣＣＣＰ 求解式(２０)的优化问题ꎬ可以写为

　 　 ｍｉｎ
ωｉ

１
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) ＴＺ ｉω ｊ＋１
ｉ ＋

ｃ１

２
‖ω ｊ＋１

ｉ ‖２＋
ｃ２

２
‖􀭵Ｓｉξ ｊ＋１

ｉ ‖２

ｓ.ｔ.　 Ｔ ( 􀭺Ｘｉω ｊ＋１
ｉ － １

ｍｉ
􀭰ｅｉｅＴ

ｉ Ｘｉω ｊ＋１
ｉ ) ＋ξ ｊ＋１

ｉ ＝ 􀭰ｅｉꎮ

(２１)

通过引入 ｜ 􀭺Ｘｉω ｊ
ｉ －

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ ｜关于 ω ｊ
ｉ 的次梯度ꎬ可得

Ｔ 􀭺Ｘｉω ｊ＋１
ｉ － １

ｍｉ
􀭰ｅｉｅＴ

ｉ Ｘｉω ｊ＋１
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ｄｉａｇ ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ

ｉ －
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ )
æ

è
ç

ö

ø
÷ 􀭺Ｘｉω ｊ＋１

ｉ － １
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ＋１

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (２２)

将式(２２)代入式(２１)的约束条件中ꎬ并将约束条件代入目标函数ꎬ可以写为

Ｌ＝ １
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) ＴＺ ｉω ｊ＋１
ｉ ＋

ｃ１

２
‖ωｊ＋１

ｉ ‖２＋
ｃ２

２
􀭵Ｓｉ 􀭰ｅｉ－ｄｉａｇ ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ

ｉ －
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ 􀭺Ｘｉω ｊ＋１

ｉ － １
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ＋１

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎮ

(２３)
求解式(２３)关于 ω ｊ＋１

ｉ 梯度并令其为 ０ꎬ可得

Ｚ ｉω ｊ＋１
ｉ ＋ｃ１ωｊ＋１

ｉ ＋ｃ２ＧＴ
ｉ
􀭵ＳＴ
ｉ

􀭵Ｓｉ Ｇｉωｊ＋１
ｉ －􀭰ｅｉ( )( ) ＝ ０ꎬ (２４)

其中 Ｇｉ ＝ｄｉａｇ ｓｉｇｎ(􀭺Ｘｉω ｊ
ｉ －

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉω ｊ

ｉ )
æ

è
ç

ö

ø
÷ 􀭺Ｘｉ－

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ
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对式(２４)求解 ω ｊ＋１
ｉ 得到最终聚类平面为

ω ｊ＋１
ｉ ＝(ＧＴ

ｉ
􀭵ＳＴ
ｉ ＳｉＧｉ＋

ｃ１

ｃ２
Ｉｉ＋

Ｚ ｉ

ｃ２
) －１ＧＴ

ｉ
􀭵ＳＴ

ｉ Ｓｉ􀭰ｅｉꎮ (２５)

　 　 连续迭代直到满足终止条件ꎬ获得最终解ꎬ对于测试样本 ｘｔꎬ根据式(２６)进行聚类:

ｙ(ｘｔ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ

ωＴ
ｉ ｘｔ－

１
ｍｉ

ｅＴ
ｉ Ｘｉωｉ ꎮ (２６)

综上ꎬ线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法步骤如下ꎮ
算法 １　 线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣꎮ
输入　 数据 Ｘ∈Ｒｎꎬ惩罚参数 ｃ１、ｃ２ꎮ
输出　 聚类标签 Ｙ 和投影权重向量 ωｉꎮ
(１) 初始化标签:根据最近邻图(ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒａｐｈꎬ ＮＮＧ)进行样本标签初始化ꎬ并计算聚类 ｉ 的初

始权重向量 ω０
ｉ ꎮ

(２) 直觉模糊得分值与局部保持类内散射矩阵的计算:
① 根据式(１６)计算第 ｉ 类的直觉模糊得分值ꎻ
② 根据式(１９) 计算第 ｉ 类的局部保持类内散射矩阵 Ｚ ｉ ＝ ＸＴ

ｉ (Ｄｉ －Ｗｉ ) Ｘｉꎬ其中 Ｄｉ 是对角矩阵ꎬ

Ｄｉ
ｋｋ ＝ ∑

ｊ
Ｗｉ

ｋｊꎬ Ｗｉ 是第 ｉ 类样本 Ｘｉ 的权重矩阵ꎮ

(３) ＣＣＣＰ 过程:对于每个聚类 ｉꎬ当 ｊ＝ ０ 时使用初始权重向量 ω０
ｉ 和式(２５)计算 ω ｊ＋１

ｉ ꎬ如果‖ω ｊ＋１
ｉ －ω ｊ

ｉ‖
小于容差值 ｔｏｌꎬ则 ｊ＝ ｊ＋１ꎬ进行(３)ꎬ否则进行(４)ꎮ

(４)分配聚类标签:将新标签分配给每个聚类 ｉ 的数据点ꎬ初始 ｋ ＝ ０ꎬ使用式(２６) 计算 Ｙｋ＋１ꎬ如果

(‖Ｙｋ＋１－Ｙｋ‖≠０)ꎬ则 ｋ＝ ｋ＋１ꎬ转向(３)ꎬ否则ꎬ停止迭代ꎬ输出聚类标签 Ｙ 和投影权重向量 ωｉꎮ
２.４　 非线性情况

通过核函数将线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法扩展到非线性情况ꎬ得到非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的优化问题为

　 　 ｍｉｎ
ωｉ

１
２
ωＴ

ｉ
􀭹Ｚ ｉωｉ＋

ｃ１

２
‖ωｉ‖２＋

ｃ２

２
‖􀭵Ｓｉξ ｉ‖２

ｓ.ｔ.　 Ｔ Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ωｉ－
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ωｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ξ ｉ ＝ 􀭰ｅｉꎬ

(２７)

其中ꎬＫ(􀅰ꎬＣＴ)是内核函数ꎬ􀭹Ｚ ｉ 表示引入核函数后的局部保持散射矩阵ꎬ并且 Ｃ＝[Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ]ꎬ与线性情

况类似ꎬ使用 ＣＣＣＰ 求解式(２７)ꎬ可得

　 　 ｍｉｎ
ωｉ

１
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) Ｔ 􀭹Ｚ ｉωｉ＋
ｃ１

２
‖ω ｊ＋１

ｉ ‖２＋
ｃ２

２
‖􀭵Ｓｉξ ｊ＋１

ｉ ‖２

ｓ.ｔ.　 Ｔ Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ＋１
ｉ － １

ｍｉ
􀭰ｅｉｅＴ

ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ＋１
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ξ ｊ＋１

ｉ ＝ 􀭰ｅｉꎮ

(２８)

引入 Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ
ｉ －

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ

ｉ 关于 ω ｊ
ｉ 的次梯度ꎬ并将约束条件代入目标函数可以写为

Ｌ ＝ １
２
(ω ｊ＋１

ｉ ) Ｔ􀭹Ｚ ｉω ｊ＋１
ｉ ＋

ｃ１

２
‖ω ｊ＋１

ｉ ‖２

＋
ｃ２

２
􀭵Ｓｉ 􀭰ｅｉ－ｄｉａｇ ｓｉｇｎ(Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ

ｉ －
１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ

ｉ )
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ＋１

ｉ － １
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ＋１

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎮ

(２９)
求解式(２９)关于 ω ｊ＋１

ｉ 的梯度并令其为 ０ꎬ可得

􀭹Ｚ ｉω ｊ＋１
ｉ ＋ｃ１ωｊ＋１

ｉ ＋ｃ２ＵＴ
ｉ
􀭵ＳＴ

ｉ (􀭵Ｓｉ(Ｕｉω ｊ＋１
ｉ －􀭰ｅｉ))＝ ０ꎬ (３０)

其中 Ｕｉ ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ(Ｋ(􀭺ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ
ｉ －

１
ｍｉ

􀭰ｅｉｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ω ｊ

ｉ )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ((􀭺ＸｉꎬＣＴ)－ １

ｍｉ
􀭰ｅｉｅＴ

ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ))ꎮ

对式(３０)求解 ω ｊ＋１
ｉ ꎬ得到最终聚类平面为
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ω ｊ＋１
ｉ ＝ ＵＴ

ｉ 􀭵ＳＴ
ｉ ＳｉＵｉ＋

ｃ１

ｃ２
Ｉｉ＋

􀭹Ｚ ｉ

ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

ＵＴ
ｉ
􀭵ＳＴ
ｉ Ｓｉ 􀭰ｅｉꎮ (３１)

连续迭代直到满足终止条件ꎬ获得最终解ꎮ 对于测试样本 ｘ ｔꎬ根据式(３２)进行聚类ꎬ可得

ｙ(ｘ ｔ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ

ωＴ
ｉ Ｋ(ｘ ｔꎬＣＴ)－ １

ｍｉ
ｅＴ
ｉ Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ωｉ ꎮ (３２)

综上ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法步骤如下ꎮ
算法 ２　 非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣꎮ
输入　 数据 Ｘ∈Ｒｎꎬ惩罚参数 ｃ１、ｃ２ 和内核参数 μꎮ
输出　 聚类标签 Ｙ 和投影权重向量 ωｉꎮ
(１)初始化标签:根据 ＮＮＧ 进行样本标签初始化ꎬ并计算聚类 ｉ 的初始权重向量 ω０

ｉ ꎮ
(２)直觉模糊得分值与局部保持类内散射矩阵的计算:
① 根据式(１６)计算第 ｉ 类的直觉模糊得分值ꎻ
② 根据式(１９)计算第 ｉ 类的局部保持类内散射矩阵 􀭹Ｚ ｉ ＝Ｋ(ＸＴ

ｉ ꎬＣＴ)(Ｄｉ－Ｗｉ)Ｋ(ＸｉꎬＣＴ)ꎬ其中 Ｄｉ 是对

角矩阵ꎬＤｉ
ｋｋ ＝∑

ｊ
Ｗｉ

ｋｊꎬ Ｗｉ 是第 ｉ 类 Ｘｉ 的权重矩阵ꎮ

(３) ＣＣＣＰ 过程:对于每个聚类 ｉꎬ当 ｊ＝０ 时使用初始权重向量 ω０
ｉ 计算式(３１)计算 ωｊ＋１

ｉ ꎬ如果‖ω ｊ＋１
ｉ －ω ｊ

ｉ‖
小于容差值 ｔｏｌꎬ则 ｊ＝ ｊ＋１ꎬ继续进行(３)ꎬ否则进行(４)ꎮ

(４) 分配聚类标签:将新标签分配给每个聚类 ｉ 的样本ꎬ初始 ｋ＝ ０ꎬ使用式(３２)计算 Ｙｋ＋１ꎬ如果(‖Ｙｋ＋１－
Ｙｋ‖≠０)ꎬ则 ｋ＝ ｋ＋１ꎬ转向(３)ꎬ否则ꎬ停止迭代ꎬ输出聚类标签 Ｙ 和投影权重向量 ωｉꎮ
２.５　 时间复杂度

聚类算法的计算时间主要用于解决优化问题ꎬ本节使用 ｂｉｇ￣Ｏ 表示法分析所提 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法优化

问题的时间复杂度[１４]ꎮ 设 ｍ＝ｍｉ ＋􀭺ｍｉ 是数据样本的总数ꎬｎ 是矩阵的维数ꎬＮ 是聚类总数ꎮ ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ
算法的时间复杂度主要由以下 ３ 个部分组成:

(１) 构造局部保持类内散射矩阵 Ｚｉꎮ 用于查找所有数据点的 ｋ 最近邻的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ(ｍ２
ｉ ｌｏｇ(ｍｉ)＋

􀭺ｍ２
ｉ ｌｏｇ(􀭺ｍｉ)))ꎮ

(２) 隶属度的计算ꎮ 在计算隶属度的过程中包括类中心、类半径、每个样本与类中心的距离以及每个样

本的隶属度的计算ꎬ时间复杂度为 Ｏ(Ｎ) ＋Ｏ(Ｎ) ＋Ｏ(Ｎｍ) ＋Ｏ(Ｎｍ)ꎬ而计算非隶属度的时间复杂度为

Ｏ(Ｎｍ)＋Ｏ(Ｎｍ)ꎮ 因此ꎬ计算样本得分函数的总时间复杂度为 Ｏ(Ｎ)＋Ｏ(Ｎ)＋Ｏ(Ｎｍ)＋Ｏ(Ｎｍ)＋Ｏ(Ｎｍ)ꎬ而
当 ｍ 扩展到无穷大时ꎬ样本得分函数计算的总复杂度为 Ｏ(Ｎｍ)ꎮ

(３) 求解 ２ 个线性方程组ꎮ 线性情况下的时间复杂度为 Ｏ(Ｎｎ３)ꎬ非线性情况下的时间复杂度为

Ｏ(Ｎ(ｍ３
ｉ ＋􀭺ｍ３

ｉ ))ꎮ

３　 实验结果及分析

　 　 为验证本文所提算法 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 的聚类

性能以及对噪声的鲁棒性能ꎬ共使用 １１ 个基准数

据 集 进 行 实 验ꎬ 并 与 ＴＷＳＶＣ、 ＬＳＴＢＳＶＣ、
ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法的实验结果进行比较

分析ꎮ 分别通过添加不同标准差的零均值高斯噪

声来引入不同的特征噪声ꎬ特征噪声的标准差 σ
分别取 ０(无噪声)、０.０５ 和 ０.１０ꎮ 实验使用数据

集的详细信息如表 １ 所示ꎮ
３.１　 实验设置

本文的实验过程在 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系

统ꎬＩｎｔｅｌ 􀅺 ＣｏｒｅＴＭ ｉ５￣４５９０ ＣＰＵ＠ ３. ３０ ＧＨｚ 处理

器ꎬ８ＧＢ 内存ꎬＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ａ 环境的 ＰＣ 上进

表 １　 实验数据集的详细信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 　 数据集 样本数 属性数 类别数

Ｄｓ２ｃ２ｓｃ１３ ５８８ ２ １３
Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ＿５＿２ ２５０ ２ ５
Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ＿１０＿２ ５００ ２ １０
２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ ８６３ ２ ４
２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ９ ８７６ ２ ４
Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ ９００ ２ ６
Ｒ１５ ６００ ２ １５
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７８８ ２ ７
Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ２
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６
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行ꎮ 本文所有非线性算法都使用高斯核函数 Ｋ(ｘꎬｙ)＝ ｅｘｐ(－‖ｘ－ｙ‖２ / (２μ２))ꎮ 总样本的 ５０％用于训练ꎬ
其余用于测试ꎮ 所提算法的惩罚参数 ｃ１、ｃ２ 从集合{１０－５ꎬ１０－４ꎬ􀆺ꎬ１０５}中选择ꎬ内核参数 μ 从集合{２－５ꎬ２－４ꎬ
􀆺ꎬ２５}中选择ꎮ 对于所有算法ꎬＣＣＣＰ 过程的 ｔｏｌ ＝ ０.００１ꎮ

使用如下相似性矩阵[１５]来度量具有聚类标签 ｙ 的 ｍ 个数据样本的聚类精度

Ｐ( ｉꎬｊ)＝
１ꎬ　 ｙｉ ＝ ｙｉꎬ
０ꎬ　 其他ꎮ{ (３３)

设 Ｐ ｔ 是预测聚类标签的相似性矩阵ꎬＰａ 是实际标签的相似矩阵ꎬｎ０ 是 Ｐａ 和 Ｐ ｔ 中值为 ０ 的元素个数ꎬｎ１

是 Ｐａ 和 Ｐ ｔ 中值为 １ 的元素个数ꎮ 将聚类精度的计算定义为

ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ｎ０＋ｎ１－ｍ
ｍ２－ｍ

×１００％ꎮ (３４)

３.２　 噪声实验结果与分析

非线性算法 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 与其他方法(即 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ)在无噪声(标准

差 σ 为 ０)和有噪声(σ 分别为 ０.０５ 和 ０.１０)情况下的实验结果比较如表 ２ 所示ꎬ表中加粗字体表示对应算

法的最佳准确率ꎮ
表 ２　 非线性算法在不同数据集上的聚类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:％

数据集
ＴＷＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＬＳＴＢＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＬＳＰＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ｐｉｎＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
Ｄｓ２ｃ２ｓｃ１３ ９３.２８ ８３.６９ ８３.９１ ９５.６４ ８３.７２ ８３.１１ ９２.１８ ８４.０３ ８４.４２ ９８.３４ ８４.４０ ８４.２５ ９４.３２ ８５.０１ ８４.４６

Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ＿５＿２ ９４.９９ ８９.４８ ８０.０５ ８５.３２ ８２.９８ ８３.１７ ９５.９２ ８８.３１ ８５.５０ ９５.８５ ９０.７６ ８７.００ ９７.９５ ８８.５７ ８６.３７

Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ＿１０＿２ ９３.９４ ９０.８５ ８８.１６ ９５.４２ ９３.４７ ９５.２２ ９７.８２ ９８.３１ ９６.２０ ９９.０５ ９８.０６ ９６.６６ ９９.６４ ９８.５９ ９７.６９

２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ ５８.１４ ５６.２４ ５１.０８ ６３.５２ ８７.３１ ８５.０１ ８９.９１ ８９.９７ ８４.２２ ９９.６９ ９９.１５ ９９.００ ９９.７９ ９９.１５ ９８.７３

２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ９ ９６.６１ ９５.９９ ９４.８５ ９７.７２ ９５.２２ ９４.１４ ９０.００ ９４.０４ ９０.２７ ９９.５３ ９８.８９ ９７.６３ ９８.３５ ９８.０４ ９７.７５

Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ ７７.１４ ７３.８４ ８３.３９ ８１.０２ ８０.８８ ８２.６１ ９５.３６ ９４.５７ ９３.８１ ９９.０６ ９８.１５ ９７.２２ ９９.７０ ９８.８４ ９７.９４

Ｒ１５ ９９.５１ ９４.２９ ８４.４７ ９９.００ ９３.８８ ９２.３９ ９６.４４ ８８.２１ ８８.２０ ９９.１６ ９４.６５ ９２.３２ ９９.８７ ９５.３８ ９２.９７

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７９.８８ ８４.８９ ８１.８９ ７５.５６ ７８.８６ ７３.８４ ７１.３９ ７１.０３ ７１.１０ ９９.４０ ９７.７３ ９７.４７ ９９.８１ ９９.５２ ９４.１８

Ｈａｂｅｒｍａｎ ６１.７６ ６２.４２ ６３.７８ ６３.０９ ６３.７８ ６３.７８ ６４.４８ ６３.７８ ６３.０９ ６２.９３ ６０.５４ ６１.２６ ６４.４８ ６３.７８ ６３.７８

Ｓｅｅｄｓ ７４.８７ ７６.６３ ７６.９２ ８６.１５ ８４.６９ ８３.２４ ８６.３７ ８３.７７ ８３.９２ ９２.２４ ８４.６０ ８０.９５ ８６.３７ ８２.１２ ８３.１７

Ｇｌａｓｓ ６４.７２ ６１.１２ ６４.０８ ６８.９１ ６５.０２ ６５.９７ ６８.５１ ６７.５０ ６５.２１ ７５.４０ ６７.６５ ６８.０８ ６６.９２ ６８.５２ ６５.９５

　 　 由表 ２ 可以看到ꎬ在 σ＝ ０ꎬσ＝ ０.０５ꎬσ＝ ０.１０ 情况下ꎬ所提算法在大多数数据集上的聚类精度优于其他算

法ꎮ 例如ꎬ对于 Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ＿１０＿２ 数据集ꎬ在标准差 σ＝ ０ 的无噪声情况下ꎬ所提算法的聚类准确率为 ９９.６４％ꎬ
ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 的聚类准确率分别为 ９３.９４％、９５.４２％、９７.８２％、９９.０５％ꎮ 在标准

差 σ＝ ０.０５ 的噪声情况下ꎬ所提算法的聚类准确率为 ９８.５９％ꎬ而 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ
分别为 ９０.８５％、９３.４７％、９８.３１％、９８.０６％ꎮ 在标准差 σ ＝ ０.１０ 的噪声情况下ꎬ所提算法的聚类准确率为

９７.６９％ꎬ而 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 分别为 ８８.１６％、９５.２２％、９６.２０％、９６.６６％ꎮ 此外ꎬ在
１１ 个实验数据集中ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法在标准差 σ 为 ０ 的无噪声情况下以及 σ 分别为 ０.０５ 和 ０.１０
的噪声情况下ꎬ分别在 ７、８ 和 ６ 个数据集上取得最高的聚类精度ꎮ 由表 ２ 中可以看到非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ
算法在有无噪声的数据集上均获得良好的聚类性能ꎮ
　 　 非线性算法在 σ ＝ ０ꎬσ ＝ ０.０５ꎬσ ＝ ０.１０ 情况下在不同基准数据集上的平均学习时间如图 １ 所示ꎮ
ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的平均学习时间明显比 ＴＷＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法短ꎬ这主要是因为这 ２ 种聚类算法都需

要通过求解 １ 对 ＱＰＰ 来获得聚类超平面ꎬ而所提算法只需通过求解线性方程组获得投影轴对数据样本进行

聚类ꎮ 在大多数情况下与 ＬＳＴＢＳＶＣ 算法的学习效率相当ꎬ比 ＬＳＰＴＳＶＣ 耗时稍短一些ꎬ但是相差并不大ꎬ这
主要是因为所提算法需要耗费一定的时间计算数据样本点的直觉模糊得分值和数据样本之间的局部保持类

内散射矩阵ꎮ
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图 １　 非线性算法在不同数据集上的平均学习时间
Ｆｉｇ.１　 Ａｖｅｒａｇｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集在不同噪声水平下的聚类如图 ２ 所示ꎮ 图 ２(ａ)表示 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集在 σ 为 ０ 的

无噪声情况下的原始聚类图ꎬ图 ２(ｂ)、(ｃ)分别表示在 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集中添加标准差 σ 为 ０.０５ 和 ０.１０ 高

斯噪声的真实聚类图ꎮ

图 ２　 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集在不同噪声水平下的原始聚类
Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｉｍｉｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

　 　 非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法在 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集的不同噪声水平下的聚类效果如图 ３ 所示ꎮ 图 ３(ａ)、
(ｂ)和(ｃ)分别表示在标准差 σ 为 ０ 的无噪声情况下ꎬ以及在 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集中分别添加标准差 σ 为０.０５
和 ０.１０ 的高斯噪声后非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的聚类效果图ꎮ 由图 ３(ａ)可以看到ꎬ在标准差 σ 为 ０ 的无
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噪声情况下ꎬ所提算法对 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集的聚类准确率达到 ９９.７０％ꎬ聚类效果图与原始聚类几乎相同ꎬ仅
仅只有几个数据点被误分ꎮ 由图 ３(ｂ)、(ｃ)可以看到ꎬ所提算法在标准差 σ 分别为 ０.０５ 和０.１０的噪声情况

下对 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集进行聚类的聚类准确率分别达到 ９８.８４％和 ９７.９４％ꎮ 综上所述ꎬ本文所提算法

ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 对噪声具有良好的鲁棒性ꎮ

图 ３　 不同噪声水平下的 Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ 数据集在非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法下的聚类效果图
Ｆｉｇ.３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ ｄａｔａｓｅｔ

３.３　 统计分析

本文使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验和 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验[１６￣１７] 来验证非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ＴＷＳＶＣ、
ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法之间的统计显著性ꎮ 首先根据聚类精度计算每个数据集上每种算法

在不同噪声水平下的秩排名 (表 ３)ꎮ 非线性 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ、 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法和非线性

ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的平均秩分别为 ４.１８１ ８、３.５１５ ２、３.４５４ ５、２.１３６ ４ 和 １.７１２ １ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法

具有最低平均秩ꎮ 最初ꎬ假设这两种方法之间没有差异ꎬ并将其作为零假设ꎮ
表 ３　 非线性算法在不同数据集上的秩排名

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｎｋ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＴＷＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＬＳＴＢＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＬＳＰＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ｐｉｎＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ

σ＝ ０ σ＝ ０.０５ σ＝ ０.１０
Ｄｓ２ｃ２ｓｃ１３ ４.０ ５.０ ４.０ ２.０ ４.０ ５.０ ５.０ ３.０ ２.０ １.０ ２.０ ３.０ ３.０ １.０ １.０
Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ＿５＿２ ４.０ ２.０ ５.０ ５.０ ５.０ ４.０ ２.０ ４.０ ３.０ ３.０ １.０ １.０ １.０ ３.０ ２.０
Ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ＿１０＿２ ５.０ ５.０ ５.０ ４.０ ４.０ ４.０ ３.０ ２.０ ３.０ ２.０ ３.０ ２.０ １.０ １.０ １.０
２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ ５.０ ５.０ ５.０ ４.０ ４.０ ３.０ ３.０ ３.０ ４.０ ２.０ １.５ １.０ １.０ １.５ ２.０
２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ９ ４.０ ３.０ ３.０ ３.０ ４.０ ４.０ ５.０ ５.０ ５.０ １.０ １.０ ２.０ ２.０ ２.０ １.０
Ｌｏｎｇｓｑｕａｒｅ ５.０ ５.０ ４.０ ４.０ ４.０ ５.０ ３.０ ３.０ ３.０ ２.０ ２.０ ２.０ １.０ １.０ １.０
Ｒ１５ ２.０ ３.０ ５.０ ４.０ ４.０ ２.０ ５.０ ５.０ ４.０ ３.０ ２.０ ３.０ １.０ １.０ １.０
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ３.０ ３.０ ３.０ ４.０ ４.０ ４.０ ５.０ ５.０ ５.０ ２.０ ２.０ １.０ １.０ １.０ ２.０
Ｈａｂｅｒｍａｎ ５.０ ４.０ ２.０ ３.０ ２.０ ２.０ １.５ ２.０ ４.０ ４.０ ５.０ ５.０ １.５ ２.０ ２.０
Ｓｅｅｄｓ ５.０ ５.０ ５.０ ４.０ １.０ ２.０ ２.５ ３.０ １.０ １.０ ２.０ ４.０ ２.５ ４.０ ３.０
Ｇｌａｓｓ ５.０ ５.０ ５.０ ２.０ ４.０ ２.０ ３.０ ３.０ ４.０ １.０ ２.０ １.０ ４.０ １.０ ３.０

　 　 通过表 ３ 计算 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验的 χ２
Ｆ 值表示为

χ２
Ｆ ＝

１２Ｎ
ｖ(ｖ＋１) [∑

ｖ

ｉ ＝１
Ｒ２

ｉ －
ｖ(ｖ＋１) ２

４ ]ꎬ (３５)

ＦＦ ＝
(Ｎ－１)χ２

Ｆ

Ｎ(ｖ－１)－χ２
Ｆ

ꎬ (３６)

其中ꎬＮ 是所使用的数据集的数量ꎬｖ 表示算法的数量ꎬＲ ｉ 是第 ｉ 种算法在 Ｎ 个数据集上的平均秩ꎮ 将对应

值代入式(３５)和(３６)中ꎬ得到 χ２
Ｆ ＝ ５６.４０５ ５ꎬ ＦＦ ＝ ２３.８７７ １ꎮ 这里 Ｆ 分布自由度为(５￣１ꎬ(５￣１)(３３￣１))＝ (４ꎬ

１２８)ꎮ 在 α＝ ０.０５ 的显著性水平下ꎬ临界值 Ｆ(４ꎬ１２８)＝ ２.４４２ꎬ因为 ＦＦ ＝ ２３.８７７ １>２.４４２ꎬ所以拒绝零假设ꎮ
为了检验所提算法和其他方法之间的成对统计差异ꎬ使用 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检验计算

ＣＤ＝ ｔα
ｖ(ｖ＋１)

６Ｎ
ꎬ (３７)



　 第 ３ 期 王顺霞ꎬ等:直觉模糊局部保持投影最小二乘双支持向量聚类 １３３　　 　

其中ꎬｔα 是 α 显著性水平的临界值ꎬＣＤ 是 Ｎ 个数据集上的 ｖ 算法的临界差ꎮ 对于 ｖ ＝ ５ꎬＮ ＝ ３３ꎬ得到 ｔα ＝
２.７２８ꎬ将其代入式(３７)ꎬ得到 ＣＤ＝ １.０６１ ９ꎮ 如果 ２ 种算法的平均秩大于 ＣＤ 值ꎬ则 ２ 种方法之间存在显著

差异ꎮ 非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ、ＬＳＰＴＳＶＣ 和 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法之间的平均秩

差分别为:４.１８１ ８－１.７１２ １＝ ２.４６９ ７、３.５１５ ２－１.７１２ １＝ １.８０３ ０、３.４５４ ５－１.７１２ １＝ １.７４２ ４ 和 ２.１３６ ４－１.７１２ １＝
０.４２４ ２ꎮ 对于 α＝ ０.０５ 的显著性水平ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ 和 ＬＳＰＴＳＶＣ
算法之间的平均秩差均大于 ＣＤ 值ꎬ因此ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ 和

ＬＳＰＴＳＶＣ 算法之间存在显著差异ꎬ非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法的性能优于非线性 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＢＳＶＣ 和

ＬＳＰＴＳＶＣ 算法ꎻ由于非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法之间的平均秩差均小于 ＣＤ 值ꎬ所
以非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法与非线性 ｐｉｎＴＳＶＣ 算法之间的差异不够显著ꎮ
３.４　 参数敏感性分析

为进一步分析参数对所提算法性能的影响ꎬ本文对参数 ｃ１、ｃ２ 和内核参数 μ 进行敏感性分析ꎮ 图 ４ 显示在

Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ＿５＿２ 和 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集上参数 ｃ１ ＝ ｃ２ 和 μ 对非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法性能的影响ꎬ所提算法的

性能对所选参数存在一定的敏感性ꎮ 在图 ４(ａ)、(ｂ)中ꎬ μ 的取值偏大时ꎬ改变参数 ｃ１、ｃ２ 的值ꎬ所提算法能够

获得更好的聚类准确率ꎮ 以上分析均表明ꎬ在非线性情况下ꎬ核映射起着非常重要的作用ꎬ内核参数 μ 决定核

函数的值ꎬ导致数据的非线性变换ꎮ 因此ꎬ为了获得更好的聚类性能ꎬ需要仔细选择所提算法的参数ꎮ

图 ４　 参数 ｃ１ꎬｃ２ 和 μ 对非线性 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法聚类性能的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃ１ꎬ ｃ２ ａｎｄ μ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结论

本文提出的直觉模糊局部保持投影最小二乘双支持向量聚类算法ꎬ将直觉模糊数和局部保持投影引入

ＬＳＰＴＳＶＣ 算法中ꎬ不仅继承 ＴＷＳＶＣ、ＬＳＴＷＳＶＣ 和 ＬＳＰＴＳＶＣ 算法的优点ꎬ而且充分考虑样本之间的局部

几何结构ꎬ有效提取数据局部潜在的判别信息ꎬ同时通过直觉模糊得分值为每个样本分配权重ꎬ减少噪声和

异常值带来的负面影响ꎮ 实验结果证实 ＩＦＬＰＰＬＳＴＳＶＣ 算法聚类性能更好ꎬ鲁棒性能更强ꎮ 在未来ꎬ改进直

觉模糊数和构建更高效的最优参数选择策略是后续研究的主要方向ꎮ
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