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知识迁移的极大熵聚类算法及其
在纹理图像分割中的应用

程旸，蒋亦樟，钱鹏江，王士同
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：本文研究了一种新型的基于知识迁移的极大熵聚类技术。 拟解决两大挑战性问题： １）如何从源域中选择合

适的知识对目标域进行迁移学习以最终强化目标域的聚类性能；２）若存在源域聚类数与目标域聚类数不一致的情

况时，该如何进行迁移聚类。 为此提出一种全新的迁移聚类机制，即基于聚类中心的中心匹配迁移机制。 进一步将

该机制与经典极大熵聚类算法相融合提出了基于知识迁移的极大熵聚类算法（ＫＴ⁃ＭＥＣ）。 实验表明，在不同迁移场

景下的纹理图像分割应用中，ＫＴ⁃ＭＥＣ 算法较很多现有聚类算法具有更高的精确度和抗噪性。
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　 　 在实际生产中，大部分机器学习方法处理的对

象均为含噪数据集且存在数据量不足的问题。 如对

于图像分割［１］任务而言，图像数据往往含有很大的

噪声。 图像数据含噪程度越高，使用的机器学习方

法对其进行分割的性能就变得越弱。 一般来说，无



监督的聚类方法通常用来获得图像的分割结

果［２－３］， 比 较 著 名 的 算 法 有 模 糊 Ｃ 均 值 算 法

（ＦＣＭ） ［４］、可能性聚类算法（ＰＣＭ） ［５］、极大熵聚类

算法［６］等。 这些方法虽简单实用，但其对于含噪图

像数据的分割效果并不理想。 尽管已有学者致力于

解决该问题，但效果并不明显。

１　 问题描述

迁移学习技术［７］的提出，为我们提供了一种新

的解决问题的思路。 传统的机器学习假设训练数据

与测试数据服从相同的数据分布。 然而，大量实际

情况中并不满足这种同分布假设。 从另外一个角度

上看，如果我们已经有了大量的、在不同分布下的训

练数据，完全丢弃这些数据是非常浪费的。 如何合

理地利用这些数据就是迁移学习要解决的问题。 迁

移学习可以从现有的数据中迁移知识，用来帮助将

来的学习。 迁移学习的目标是将从一个环境中学到

的知识用来帮助新环境中的学习任务，其学习过程

类似人类的学习和思维方式。 我们面临的问题如图

１ 所示。

图 １　 问题描述

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ

源域的数据中往往存在一部分数据为可用数

据，如源域优质图像，目标域的数据通常呈现数据不

足或噪声污染严重［８－９］等情况，如目标域含噪图像。
如何才能得到最接近目标域理想分割的效果图，如
果能够将源域的知识成功迁移到目标域中进行学

习，是否能够大幅提高图像分割性能呢？
为了验证本文的设想，实现提高图像分割性能的

目标，本文将迁移学习方法融入到经典的极大熵聚类

算法［１０］（ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＥＣ）中，以提高

极大熵算法的聚类性能，进而提高该算法对图像分割

的性能。 在将迁移学习策略融入到极大熵聚类算法

的过程中，我们面临的挑战有：１）选择源域的何种知

识进行迁移学习以增强目标域的聚类性能；２）当源域

和目标域的聚类数不一致时如何迁移。
针对挑战 １），本文选用聚类中心作为迁移知

识，因源域的聚类中心是各类所包含点的高度浓缩，
亦是各类的代表点，将其作为聚类中的高级知识具

有更强的指导性；针对挑战 ２），本文提出了一个中

心迁移匹配机制用于处理源域和目标域聚类数不一

致的情况。 无论源域与目标域的聚类数是否相同，
该中心迁移匹配机制均可适用，且能够找到源域与

目标域类中心的最佳匹配关系。 将上述迁移知识与

中心迁移匹配机制融入到经典的极大熵聚类算法

中，本文提出了一种全新的基于知识迁移的极大熵

聚类算法，并将该算法成功应用于纹理图像分割中。
实验结果表明，本文所提出的基于知识迁移的极大

熵聚类算法在不同的迁移场景下对于纹理图像的分

割性能均优于其他迁移以及非迁移聚类算法。 本文

工作的创新主要涵盖以下几点：
１）确定了源域中哪种知识能够进行有效迁移，

即从源域数据中获取的聚类中心知识可以用来指导

并增强目标域的聚类性能；
２）给出了一种解决源域与目标域聚类数不同

时，如何进行有效迁移的途径，即提出了一种通用的

中心迁移匹配机制，不仅能够有效解决源域与目标

域聚类数不相同时的迁移问题，还能指导源域、目标

域聚类数相同时，各类中心如何一一对应的问题。
３）将上述两个问题的解决策略融入到极大熵

聚类算法后，本文提出了一种新的基于知识迁移的

极大熵聚类算法，实验表明该算法的聚类性能较其

他迁移聚类算法以及非迁移聚类算法在处理不同迁

移场景下的纹理分割图像时，具有更加优良的性能。
本文所用的符号说明如表 １ 所示。

表 １　 符号说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｎｏｔａｔｉｏｎｓ

符号 描述

Ｕ ＝ ［ｕｉｊ］ Ｃ×Ｎ

隶属度矩阵， Ｕｉｊ 代表第 ｉ 个
数据属于第 ｊ 个聚类中心的可能性

Ｐ ＝ ［ｐ ｊｋ］ Ｃｔ×Ｃｓ

知识迁移隶属度矩阵， ｐｊｋ 代表目标域第 ｊ
个中心属于源域第 ｋ 个聚类中心的程度

Ｖ ＝ ［Ｖ１ 　 …　 ＶＣ］ Ｔ

Ｖｉ ＝ ［ｖｉ１ 　 …　 ｖｉＤ］ Ｔ
聚类中心矩阵 Ｖｉ 代表第 ｉ 个聚类中心

γ 熵的正则化参数

λ 迁移平衡参数

Ｃ 聚类数

Ｔ 总的迭代次数

Ｎ 样本总数

Ｄ 特征总数

ｓ
如果将 ｓ 作为一个符号的下标，

表示这个符号属于源域

ｔ
如果将 ｔ 作为一个符号的下标，

表示这个符号属于目标域

·０８１· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



２　 相关工作

２．１　 经典 ＭＥＣ 算法

ＭＥＣ 聚类算法是基于划分的聚类算法中最具

代表性的算法之一，该算法的数学表达式简单明了、
物理意义明确，是广大学者较常使用的聚类算法，关
于 ＭＥＣ 算法的变形算法较经典的如文献［１０］。 特

别是在针对含有噪声的纹理图像的分割中，ＭＥＣ 聚

类算法相比经典的模糊 Ｃ 均值聚类 ＦＣＭ 以及可能

性聚类 ＰＣＭ 等聚类算法具有更好的抗噪性，进而能

够获得更好的聚类性，使得分割结果更加逼近理想

分割结果。 综上，本文选用了 ＭＥＣ 算法。 ＭＥＣ 算

法的函数表达式为

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
μｉｊ‖ｘ ｊ － Ｖｉ‖２ ＋ γ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
μｉｊ ｌｎ μｉｊ( )

ｓ．ｔ．　 ０ ≤ μｉｊ ≤ １， ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
μｉｊ ＝ １，

１ ≤ ｉ ≤ Ｃ，１ ≤ ｊ ≤ Ｎ
（１）

式中： ｘｊ 为第 ｊ 个数据样本，Ｖｉ 为第 ｉ 个聚类中心， ｕｉｊ

为样本 ｘｊ 属于聚类中心 Ｖｉ 的隶属度，Ｃ 为聚类数，Ｎ
为样本总数， γ 为熵的正则化参数， ‖ｘｊ － Ｖｉ‖２ 代

表样本 ｘｊ 与聚类中心 Ｖｉ 之间的距离。
由拉格朗日乘子法则，求解式（１），解得聚类中

心 Ｖｉ 和隶属度 Ｕｉｊ 的表达式为

Ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
μｉｊｘ ｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
μｉｊ

，ｉ ＝ １，２，…，Ｃ （２）

μｉｊ ＝
ｅｘｐ（ －

‖ｘ ｊ － Ｖｉ‖２

γ
）

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（ －

‖ｘ ｊ － Ｖｋ‖２

γ
）

ｉ ＝ １，２，…，Ｃ； ｊ ＝ １，２，…，Ｎ。

（３）

　 　 ＭＥＣ 算法步骤如下：
１）给定聚类数 Ｃ，样本总数 Ｎ，正则化参数 γ ，

聚类精度 ε ，最大迭代次数 Ｔ，初始化隶属度矩阵 Ｕ
和聚类中心 Ｖ；

２）根据式（２）更新聚类中心矩阵 Ｖ；
３）根据式（３）更新隶属度矩阵 Ｕ；
４）当 ‖Ｕ ｔ ＋ １( ) － Ｕ ｔ( ) ‖ ＜ ε 或迭代次数达

到最大迭代次数 Ｔ 时，算法运行终止，否则，返回 ２）；
５）算法收敛后，输出聚类中心Ｖ和隶属度矩阵Ｕ。

２．２　 相关迁移聚类算法

近年来，迁移聚类算法及其相关算法的研究已

受到许多专家学者的关注，本文将研究中较有价值

的文献罗列如下：文献［１１］提出了一种自学聚类算

法，该算法是第 １ 个基于互信息的迁移聚类算法，但
是由于该算法运行的前提是假定源域数据是可用

的，这在实际生产应用中并不切实际，所以该算法具

有一定的局限性；文献［１２］提出了一种基于谱聚类

的迁移聚类算法，该算法主要针对光谱聚类；文献

［１３］提出了一种极大熵的迁移聚类算法，该算法提

出了基于类中心和隶属度的两种知识迁移机制，但
该算法并未解决当源域目标域聚类数不一致时，如
何进行迁移的问题。 除了直接提出的迁移聚类算

法，还存在如协同聚类［１４］、多任务聚类［１５］、联合聚
类［１６］、半监督聚类［１７］ 等具有相关性的聚类算法。
其中，协同聚类算法的核心思想为结合样本间不同

的协作能力形成拉动效应，共同推动事物的发展，从
而提高样本的整体聚类精度。 多任务聚类的核心思

想为多个聚类任务同时进行，各个聚类任务之间相

互协调配合，以提高聚类性能。 联合聚类顾名思义

就是联合多个聚类算法进行一定关系的联合使用，
聚类精度的提高对于具体聚类算法的选择比较敏

感。 半监督聚类算法需要已知一部分数据样本的标

签，根据这些标签来指导整个样本数据的聚类过程，
从而提高聚类性能。

现有的迁移聚类算法及其相关算法在处理含噪

的图像分割数据时，均存在各种问题。 如文献［１３］提
出的迁移聚类算法无法解决当源域与目标域的图像

分割数不一致时，如何实现迁移的问题。 对于其他相

关算法如联合算法来说，图像本身还有噪声，经过层

层的聚类算法进行处理，误差被层层放大，最终的聚

类性能则被削弱。 本文所做研究主要针对纹理图像

分割进行展开，我们将在下一节针对算法的抗噪性、
源域目标域聚类数是否一致等问题进行详细描述。

３　 基于知识迁移的 ＭＥＣ 聚类算法

３．１　 基于聚类中心的知识迁移机制

源域中存在许多知识可用于迁移到目标域中进

行学习。 问题在于在具体选择时，应该选择哪种或哪

几种知识的组合进行迁移。 源域中存在可以迁移的

知识主要有：聚类中心、隶属度、数据样本以及其他经

过二次或多次处理后获得的知识。 考虑到源域的聚

类中心具有较高的数据集中特征，且该知识作为自然

聚类知识的核心，本文最终选择了聚类中心作为知识

迁移的对象。 基于中心迁移的表达式计算的是源域

的聚类中心 Ｖｓ 与目标域 Ｖｔ 之间距离和。

Δ１（Ｖｓ，Ｖｔ） ＝ λ∑
Ｃｔ

ｊ ＝ １
‖ Ｖ ｊ，ｔ － Ｖ ｊ，ｓ‖２ （４）

·１８１·第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 程旸，等：知识迁移的极大熵聚类算法及其在纹理图像分割中的应用



式中： λ 为迁移平衡参数，一般大于 ０，其值越大，表
示源域知识在目标域中所占分量越大； Ｃ ｔ 为目标域
聚类数； Ｖ ｊ，ｔ 为目标域中第 ｊ 个聚类中心； Ｖ ｊ，ｓ 为源
域中第 ｊ 个聚类中心。
３．２　 基于聚类中心的迁移匹配机制

式（４）尽管实现了源域知识向目标域迁移进行
指导学习的目的，但其并未解决源域与目标域的聚
类数不相同时，如何进行迁移和中心间的匹配问题。
本小节，我们将致力于探讨能否确定一个通用的准
则，无论源域与目标域的聚类数是否一致均能自适
应地匹配。 为了解决上述问题，本文引入了模糊聚
类理论来解决该问题，从而提出了一种中心迁移匹
配机制。 中心迁移匹配机制的表达式为

Δ２ Ｐ ｔ，ｓ，Ｖｔ，Ｖｓ( ) ＝ λ∑
Ｃｔ

ｊ ＝ １
∑
Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐ ｊｋ ‖ Ｖ ｊ，ｔ － Ｖｋ，ｓ‖２

ｓ．ｔ． ｐ ｊｋ ∈ ［０，１］，∑
Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐ ｊｋ ＝ １，１ ≤ ｉ ≤ Ｎｔ

１ ≤ ｊ ≤ Ｃ ｔ，１ ≤ ｋ ≤ Ｃｓ

（５）
　 　 式（５）解决了源域的聚类中心 Ｖｓ 与目标域 Ｖｔ

之间的匹配问题。 其中，参数 Ｐ ｔ，ｓ 为知识迁移隶属
度， ｐ ｊｋ 表示目标域的第 ｊ 个类中心与源域的第 ｋ 个
类中心进行匹配的隶属度。 当 ｐ ｊｋ → １，表示目标域
的第 ｊ 个类中心完全匹配源域的第 ｋ 个类中心；当
ｐ ｊｋ →０，表示目标域的第 ｊ 个类中心不匹配源域的第
ｋ 个类中心，若出现不匹配的情况，源域中未找到匹
配聚类中心的那个聚类中心将会从源域的聚类中心
中删除掉。 Ｎｔ 为目标域数据样本的大小， Ｃ ｔ 为目标
域聚类数， Ｃｓ 为源域聚类数。
３．３　 基于知识迁移的极大熵聚类算法

将上述知识迁移机制与知识匹配机制融入到
ＭＥＣ 聚类算法后，本文提出一种基于知识迁移的极
大熵聚类算法。 该算法的流程主要分为两个阶段，
流程图如图 ２ 所示。

图 ２　 ＫＴ⁃ＭＥＣ 算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＴ⁃ＭＥＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 １）知识提取

利用经典的极大熵聚类算法对源域的数据集进

行聚类，得到源域的聚类中心 Ｖｓ 。 知识提取的表达

式为

ＪＭＥＣ ＝ ∑
Ｃｓ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｓ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｓ ‖ ｘｊ，ｔ － Ｖｉ，ｓ‖２ ＋ γ∑

Ｃｓ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｓ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｓｌｎ μｉｊ，ｓ

ｓ．ｔ． μｉｊ，ｓ ∈［０，１］，∑
Ｃｓ

ｉ ＝ １
μｉｊ，ｓ ＝ １，１ ≤ ｉ ≤ Ｃｓ，１ ≤ ｊ ≤ Ｎｓ

（６）
通过求解式（６），得到源域聚类中心 Ｖｓ 。

２）知识匹配与迁移

利用中心迁移匹配机制将阶段 １ 得到的聚类知

识进行自适应匹配，使源域中的聚类中心（知识）能
够与目标域中的聚类中心进行完美匹配，以解决源

域和目标域不同类时的迁移问题。 同时，将匹配后

的源域知识迁移到目标域中加以利用。 结合极大熵

聚类算法，基于知识迁移的极大熵聚类算法（ＫＴ⁃
ＭＥＣ），该算法的函数表达式为

ＪＫＴ－ＭＥＣ ＝ ∑
Ｃｔ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｔ ‖ ｘ ｊ，ｔ － Ｖｉ，ｔ‖２ ＋

γ∑
Ｃｔ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｔ ｌｎ μｉｊ，ｔ ＋ λ∑

Ｃｔ

ｉ ＝ １
∑
Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐｉｋ ‖ Ｖｉ，ｔ － Ｖｋ，ｓ‖２ ＋

η∑
Ｃｔ

ｉ ＝ １
∑
Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐｉｋ ｌｎ ｐｉｋ （７）

ｓ．ｔ．ｕｉｊ，ｔ ∈ ［０，１］，∑
Ｃｔ

ｉ ＝ １
μｉｊ，ｔ ＝ １，ｐｉｋ ∈ ［０，１］，∑

Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐｉｋ ＝ １

１ ≤ ｊ ≤ Ｎｔ，１ ≤ ｉ ≤ Ｃ ｔ，１ ≤ ｋ ≤ Ｃｓ

式中： ｕｉｊ，ｔ 为目标域隶属度， ｘ ｊ，ｔ 为目标域第 ｊ 个样本

数据， Ｖｉ，ｔ 为目标域第 ｉ 个聚类中心， γ 为熵的正则

化参数， Ｃ ｔ 为目标域聚类数，Ｎｔ 为目标域样本总数，
λ 为知识迁移的平衡系数， ｐｉｋ 表示目标域的第 ｉ 个
类中心迁移到源域的第 ｋ 个类中心的知识迁移隶属

度， Ｖｋ，ｓ 为源域的第 ｋ 个类中心， η 为迁移项的正则

化参数。 通过拉格朗日乘子法最小化式（７），各参

数表达式如下：
目标域隶属度 ｕｉｊ，ｔ ：

μｉｊ，ｔ ＝
ｅｘｐ（ －

‖ ｘ ｊ，ｔ － Ｖｉ，ｔ‖２

γ
）

∑ Ｃｔ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ（ －

‖ ｘ ｊ，ｔ － Ｖｌ，ｔ‖２

γ
）

　 　 目标域聚类中心 ｖｉ，ｔ ：

ｖｉ，ｔ ＝
∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｔｘ ｊ，ｔ ＋ λ∑

Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐｉｋ Ｖｋ，ｓ

∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
μｉｊ，ｔ ＋ λ∑

Ｃｓ

ｋ ＝ １
ｐｉｋ
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　 　 知识迁移隶属度 ｐｉｋ ：

ｐｉｋ ＝
ｅｘｐ（ －

λ ‖ Ｖｉ，ｔ － Ｖｋ，ｓ‖２

η
）

∑ Ｃｓ

ｌ＇ ＝ １
ｅｘｐ（ －

λ ‖ Ｖｉ，ｔ － Ｖｌ＇，ｓ‖２

η
）

　 　 通过上述两个阶段的流程，将各源域与目标域

的相关数据带入到各表达式中，得到最终的聚类结

果。 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法的详细步骤如下：
输入　 源域数据集 ｘｓ，目标域数据集 ｘｔ，源域聚

类数 Ｃｓ，目标域聚类数 Ｃ ｔ，熵的正则化参数 γ，收敛

精度 ε，最大迭代次数 Ｔ；
输出　 目标域隶属度Ｕｔ，目标域聚类中心Ｖｔ。
知识提取阶段：
１）随机初始化源域的隶属度矩阵Ｕｓ；
２）利用式（２）求得源域的聚类中心Ｖｓ；
３）利用式（３）求得源域的隶属度Ｕｓ；
４）满足迭代终止条件则输出源域聚类中心Ｖｓ

并终止算法，否则返回 ２）。
知识匹配与迁移阶段：
１）随机初始化目标域的隶属度矩阵Ｕｔ 以及聚

类中心Ｖｔ；
２）利用式（８）求得目标域的隶属度矩阵Ｕｔ；
３）利用式（９）求得目标域聚类中心矩阵Ｖｔ；
４）利用式（１０）求得目标域的知识迁移隶属度

矩阵Ｐ ｔｓ；
５）如满足迭代终止条件则输出目标域隶属度

矩阵Ｕｔ，聚类中心Ｖｔ，并终止算法，否则返回 ２）。

４　 实验与分析

为了评估本文所提 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法的性能，
实验所使用的对比算法有：非迁移 ＭＥＣ 聚类算法、
自 学 聚 类 算 法 （ ＳＴＣ ） ［１１］、 迁 移 谱 聚 类 算 法

（ＴＳＣ） ［１２］、ＤＲＣＣ 协同聚类算法［１５］、ＣｏｍｂＫＭ 多任

务聚类算法［１５］。 本文实验所用数据集为 Ｂｒｏｄａｔｚ 纹

理图像分割［１７］数据集。
Ｂｒｏｄａｔｚ 纹理图像由 ７ 个基本纹理图像（Ｄ３、Ｄ６、

Ｄ２１、Ｄ４９、Ｄ５３、Ｄ５６、Ｄ９３）合成，具体见图 ３。 合成纹理

图像的大小被重新调整为 １００ 像素×１００ 像素。 为

了模拟真实数据集环境，本文将不同标准偏差的高

斯噪声添加到各个纹理图像中。 实验中，图 ３（ａ）为
源域的图像数据，图 ３（ｂ） ～ （ ｉ）为在不同的目标域

中的图像数据。 为了模拟不同的迁移场景，我们设

计了两种不同迁纹理图像分割任务，目标域图像 Ｔ１

～ Ｔ４ 与源域图像的类别数均为 ７， σ ＝ ０．１，０．２，０．０，
０．１；目标域图像 Ｔ５ ～ Ｔ８ 与源域图像的类别数分别

为 ３、４、５、６， σ ＝ ０．１。

图 ３　 源域及不同情况下目标域的纹理图像数据

Ｆｉｇ．３　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｏｎｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ
ｓｏｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎｓ

　 　 理想分割图可用来为各算法的分割性能优劣作

参考，理想的纹理分割结果如图 ４ 所示。

图 ４　 不同纹理图像的理想分割结果

Ｆｉｇ．４　 Ｉｄｅａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ

纹理图像分割的过程概括如下。 文献［１９］ 先采

用 Ｇａｂｏｒ 滤波器在 ６ 个方向提取纹理图像特征的滤

波器组。 每个纹理图像的数据集包含 ３０ 维特征，数
据集大小为 １０ ０００。 不同算法得到的类被认为分割

图像的一个区域。
４．１　 实验参数设置

通常用来衡量聚类算法性能的指标有：ＮＭＩ、
ＲＩ、Ｅｎｔｒｏｐｙ、Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 等，本文主要采用以下两种评

估指标：

ＮＭＩ ＝
∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
（Ｎｉ，ｊ ｌｏｇ Ｎ·Ｎｉ，ｊ） ／ Ｎｉ·Ｎ ｊ

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
Ｎｉ ｌｏｇ Ｎｉ ／ Ｎ·∑

Ｃ

ｊ ＝ １
Ｎ ｊ ｌｏｇ Ｎ ｊ ／ Ｎ

ＲＩ ＝
ｆ００ ＋ ｆ１１

Ｎ（Ｎ － １） ／ ２
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式中： Ｎｉ，ｊ 表示第 ｉ 个聚类与类 ｊ 的契合程度， Ｎｉ 表

示第 ｉ 个聚类所包含的数据样本量， Ｎ ｊ 表示类 ｊ 所
包含的数据样本量，而 Ｎ 表示整个数据样本的总量

大小。 ＲＩ 表达式中的 ｆ００ 表示数据点具有不同的类

标签并且属于不同类的配对点数目， ｆ１１ 则表示数据

点具有相同的类标签并且属于同一类的配对点数

目，而 Ｎ 表示整个数据样本的总量大小。 ＮＭＩ、ＲＩ
两种评价指标的取值范围均为［０，１］，取值越大表

明算法的性能越好。
在本文所使用的迁移算法中，ＫＴ⁃ＭＥＣ 算法的

熵正则化参数 γ ∈｛０ ∶ ０． ０５ ∶ １｝，迁移平衡因子

λ ∈｛０．１，０．５，１，５，１０，５０，１００，５００，１ ０００｝ ，迁移隶

属度的正则化参数 η ∈｛０ ∶ ０．０５ ∶ １｝。 ＴＳＣ 算法和

ＳＴＣ 算法的参数设置详见文献［１１］和文献［１２］。

在本文所使用的对比算法中，极大熵聚类 ＭＥＣ
的熵正则化参数 γ ∈｛０ ∶ ０． ０５ ∶ １｝，协同聚类

ＤＲＣＣ 的 正 则 化 参 数 λ 和 μ 取 值 为

０．１，１，１０，１００，５００，１ ０００{ } 。
上述所有参数均由网格搜索 ［１８］ 得到最优值，

实验结果均为运行算法 １５ 次的结果取均值及方

差 所 得。 实 验 均 在 ＭＡＲＴＬＡＢ ８． １． ０． ６０４
（Ｒ２０１３ａ）平台下完成，操作系统为 ６４ 位 Ｗｉｎ⁃
ｄｏｗｓ７，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（ Ｒ） Ｃｏｒｅ（ ＴＭ） ｉ３⁃３２４０ ３． ４０
ＧＨｚ，内存为 ４ ＧＢ。
４．２　 聚类数相同的纹理图像分割

表 ２ 与图 ５ 分别为源域与目标域聚类数相同

时，各算法对纹理图像进行分割时的聚类性能对比

与图像分割结果对比。

表 ２　 源域与目标域的聚类数相同时的各算法聚类性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ａｒｅ ｓａｍｅ

数据集 评价指标 ＭＥＣ ＣｏｍｂＫＭ ＤＲＣＣ ＳＴＣ ＴＳＣ ＫＴ⁃ＭＥＣ

Ｔ１

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．４１５ １ ０．２５０ ０ ０．２４８ ０ ０．４９８ ６ ０．５１３ ３ ０．６３３ ６
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．００５ ２ ０．０３０ ８ ０．０２１ ３ ０ ０．００６ ６ ０．００４ ９
ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．８２６ ８ ０．７５３ ２ ０．７９０ ５ ０．８６９ ０ ０．８７７ ２ ０．９０６ ３
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００８ ７ ０．０１５ ４ ０．００３ ７ ０ ０．００２ ２ ０．００１ １

Ｔ２

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．３０２ ７ ０．２３１ １ ０．２２６ ４ ０．３６９ ６ ０．３４７ ０ ０．５３５ ０

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．００４ ８ ０．０４８ １ ０．０１８ ８ ０ ０ ０．００９ １

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．７７７ ７ ０．７０６ ３ ０．７７８ ３ ０．７８３ ９ ０．７７０ ８ ０．８５６ ９

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００５ ２ ０．０２８ ７ ０．００１ ５ ０ ０ ０．０１２ ４

Ｔ３

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．６０３ ９ ０．６０９ ２ ０．３４２ ２ ０．６５１ １ ０．６１０ ４ ０．６１９ ８

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０３５ ９ ０．０２４ ０ ０．０２４ １ ０ ５．７７×１０－４ ０．００３ ２

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．８５５ ３ ０．８６１ １ ０．７８４ ９ ０．８８７ ７ ０．８７２ ６ ０．８６４ ４

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０１８ ５ ０．０２６ ８ ０．０２０ ４ ０ ２．３１×１０－４ ０．０００ ８

Ｔ４

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．４５５ ７ ０．４２６ １ ０．２４１ ３ ０．５４９ ７ ０．５５１ １ ０．６１４ ７

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０１９ ７ ０．０１９ ３ ０．０１４ ３ ０ ０ ０．００１ １

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．８１７ ８ ０．８０８ ２ ０．７８４ ８ ０．８４７ ２ ０．８４９ ６ ０．８７５ ７

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００４ ４ ０．００７ ３ ０．００１ ３ ０ ０ ０．０００ ８

（ａ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ１ 上的图像分割结果 （ｂ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ２ 上的图像分割结果
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（ｃ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ３ 上的图像分割结果

（ｄ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ４ 上的图像分割结果

图 ５　 源域与目标域聚类数相同的含噪纹理图像分割结果

Ｆｉｇ．５ 　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｎｏｉｓｙ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ

　 　 从表 ２ 和图 ５ 的聚类结果可以观察到，迁移聚类

算法（ＳＴＣ、ＴＳＣ、ＫＴ⁃ＭＥＣ）在 Ｔ１ ～Ｔ４ 数据集上取得了比

传统的非迁移聚类算法更高的聚类精度。 表 ２ 中 ＮＭＩ
和 ＲＩ 值以及图 ５ 中可视化的分割结果，均表明本文所

提出的 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法优于经典的 ＭＥＣ 算法。 以

上结果进一步表明，在含噪的数据环境中，本文 ＫＴ⁃
ＭＥＣ 算法具有比ＭＥＣ 更好的鲁棒性，也进一步表明迁

移学习技术是提高算法鲁棒性的有效途径。

如表 ２ 和图 ５ 的聚类结果所示，本文提出的 ＫＴ⁃ＭＥＣ
算法与协同算法 ＤＲＣＣ 以及多任务聚类算法 Ｃｏｍ⁃
ｂＫＭ 相比，本文算法仍然较优，这是因为多任务聚类

与迁移聚类的原理明显不同。 协同聚类与多任务聚

类在集中完成多个聚类任务的同时，通过使用每个聚

类任务的独立信息和多个聚类任务间的潜在相关信

息，以获得良好的聚类性能。 然而，在迁移聚类场景

中，目标域的数据不能提供正确的聚类信息，这就会

使得协同聚类和多任务聚类算法的聚类性能变弱。
此外，由于本文提出的 ＫＴ⁃ＭＥＣ 算法较其他迁

移聚类算法、协同聚类算法、多任务聚类算法具有更

好的聚类性能，这进一步表明先进的集群知识（如聚

类中心）可以被看作是一种有效的迁移知识，以提高

目标域的聚类性能。 这也表明本文提出的聚类中心

自适应匹配机制能使源域的类中心与目标域的类中

心进行成功匹配，达到知识迁移的目的。
４．３　 聚类数不同的纹理图像分割

表 ３ 与图 ６ 分别为源域与目标域聚类数不同

时，各算法对纹理图像进行分割时的聚类性能对比

与图像分割结果对比。
由于协同聚类算法 ＤＲＣＣ、迁移聚类算法 ＳＴＣ

和 ＴＳＣ 的聚类机制需要源域与目标域有相同的聚类

数，所以这 ３ 种聚类算法不能在源域与目标域聚类

数不同的迁移场景下运行。
表 ３ 和图 ６ 的实验结果表明本文提出 ＫＴ⁃ＭＥＣ

聚类算法在图像分割性能上较经典的非迁移 ＭＥＣ
算法以及 ＣｏｍｂＫＭ 算法具有更优的聚类性能。 此

外，得益于本文提出的基于知识的中心迁移机制，源
域与目标域聚类数不同的迁移场景中的聚类结果表

明了本文提出的基于知识的中心匹配机制可挖掘出

源域和目标域之间完美的聚类中心的配对关系，进
而确保知识迁移的质量。

表 ３　 源域与目标域的聚类数不同时的各算法聚类性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

数据集 评价指标 ＭＥＣ ＣｏｍｂＫＭ ＤＲＣＣ ＳＴＣ ＴＳＣ ＫＴ⁃ＭＥＣ

Ｔ５

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．４６４ ４ ０．５５５ ７ — — — ０．６５０ １
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０００ ２ ０．０２０ １ — — — ７．０６４×１０－５

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．７８１ ７ ０．７３１ ０ — — — ０．８３６ ０
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０００ １ ０．０２２ ０ — — — ５．９０×１０－５

Ｔ６

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．２６８ ０ ０．５０８ ７ — — — ０．７６２ ８
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．００５ ０ ０．０６９ ０ — — — １．１１×１０－１６

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．６８７ ２ ０．６５７ ８ — — — ０．９１６ ８
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００２ ０ ０．０８８ ８ — — — １．３５×１０－１６
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续表 ３

数据集 评价指标 ＭＥＣ ＣｏｍｂＫＭ ＤＲＣＣ ＳＴＣ ＴＳＣ ＫＴ⁃ＭＥＣ

Ｔ７

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．２９１ ０ ０．５７６ ９ — — — ０．７２７８
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．００８ ０ ０．０１８ ９ — — — ０
ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．７３２ ５ ０．７３４ ７ — — — ０．９０５ ４
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００３ ３ ０．０４７ ６ — — — ０

Ｔ８

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．２０３ ８ ０．５７２ ８ — — — ０．６９１ ４
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０２２ ５ ０．０３２ ９ — — — １．１１×１０－１６

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．７３９ ９ ０．７９４ １ — — — ０．９０３ ２
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．００５ ９ ０．０１６ ０ — — — ０

（ａ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ５ 上的图像分割结果

（ｂ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ６ 上的图像分割结果

（ｃ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ７ 上的图像分割结果

（ｄ） ６ 种算法分别在数据集 Ｔ８ 上的图像分割结果

图 ６　 源域与目标域聚类数不同的含噪纹理图像分割结果

Ｆｉｇ．６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｎｏｉｓｙ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏ⁃
ｍａｉｎ

　 　 上述实验结果表明本文提出的 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算

法在不同的迁移场景中的聚类性能均优于现有的相

关聚类算法。 特别是，ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法适用于一

般的迁移场景，即无论是源域和目标域的聚类的数

目是相同或不同时，本文 ＫＴ⁃ＭＥＣ 算法均能适用且

能获得比其他聚类算法更好的聚类结果。

５　 结束语

本文研究是基于迁移学习的聚类算法，实验部分

主要针对纹理图像的分割。 本文算法对迁移聚类算

法的贡献主要有两方面：１）确定了聚类中心作为迁移

知识，实验证明了将聚类中心作为迁移知识能够更好

地增强目标域的聚类性能；２）找到了一个解决无论源

域与目标域的聚类数是否一致，都能够成功进行迁移

的通用策略。 基于上述工作，结合传统的非迁移极大

熵聚类算法，本文提出了基于知识迁移的极大熵聚类

算法，并将该算法与其他迁移算法、非迁移算法、协同

聚类算法、多任务聚类算法等一系列相关算法进行了

性能对比，实验表明本文 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法的性能在

纹理图像分割上较其他算法具有更加优良的性能。
ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法不仅能够提高算法的聚类精度，增
强图像的分割效果，还能适应不同迁移场景下的聚类

任务，具有较强的鲁棒性。
虽然本文 ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法在纹理图像的分割

上具有较好的性能，但该算法的适应性上还需进行

进一步的研究。 随着数据的爆炸式增长，数据复杂

性的迅速增加，ＫＴ⁃ＭＥＣ 聚类算法是否能够适用于

高维复杂数据还有待研究。
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