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一种基于少量标签的改进迁移模糊聚类

王跃，杨燕，王红军
（西南交通大学 信息科学与技术学院，四川 成都 ６１００３１）

摘　 要：传统聚类算法难以利用已有的历史信息，尤其是数据被污染的情况下聚类结果不理想；半监督聚类常用于

数据中有部分标签的情况。 在源数据有少量标签的情况下，提出半监督混合 Ｃ 均值聚类算法（ＳＳ⁃ＦＰＣＭ）；基于迁移

学习框架，针对负迁移问题对算法进行修正，提出了防止负迁移的半监督迁移算法（ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ）；最后，为了充分借

鉴源数据的信息，利用“代表点”来代替源数据类信息，融入算法中再次迁移得到改善的半监督迁移算法（ ＩＴＳＳ⁃
ＦＰＣＭ）。 实验表明，３ 个算法能够有效的利用源数据提高聚类性能。 ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 与 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 可以利用源数据的少量

标签数据，而 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法结合了标签数据与“代表点”两个有效信息，在数据信息匮乏、数据被污染的情况下得

到较好的聚类结果。
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　 　 传统的聚类算法在拥有大量数据的情况下能够

在不同的场景下发挥各自的作用，当数据匮乏、噪声

污染的情况，传统的聚类算法存在着不足。
近年来，迁移学习的成果逐渐丰富，研究表明，

迁移学习能够有效地解决数据量不足、数据受污染

和信息丢失等问题。 文献［１］根据迁移学习中源领

域和目标领域中是否含有标签，可以将迁移学习划



分为 ３ 类：归纳迁移学习、直推式迁移学习和无监督

迁移学习。 现有的迁移学习在分类领域已有较多研

究成果［２⁃１０］，而在聚类领域迁移学习理论和方法相

对则要少很多。 文献［１１⁃１２］在聚类领域利用了迁

移学习的理论。
半监督聚类是半监督学习与聚类分析相结合的

研究领域，文献［１３］提出了不同情况下的半监督聚

类算法，并取得了不错的效果。
文献［１４］将经典的模糊 Ｃ 均值算法［１５］（ＦＣＭ）

与可能性 Ｃ 均值［１６］（ＰＣＭ）算法进行改进，提出了

模糊可能性聚类算法（ＦＰＣＭ）。 本文探讨在源领域

有少量标签的情况下，如何指导目标域进行聚类，提
出半监督模糊可能性 Ｃ 均值聚类算法（ＳＳ⁃ＦＰＣＭ），
并针对负迁移问题对算法进行改进，提出了防止负

迁移的半监督迁移算法（ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ），同时，用代表

点代替源领域的数据进行数据迁移，得到改善的半

监督迁移算法（ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ），并进行了实验验证。

１　 相关算法介绍

１．１　 ＰＣＭ 聚类算法

ＰＣＭ 聚类算法放松了传统 ＦＣＭ 聚类算法中对

于隶属度矩阵的约束，隶属度不再是对 １ 的共享。
对于给定数据集 Ｘ ＝ ｘｋ ｜ ｋ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，ｘｋ∈Ｒｄ，包
含 Ｎ 个 样 本， 分 成 Ｃ 个 类 别， Ｔ ＝
ｔｉｋ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｃ；ｋ＝ １，２，…，Ｎ{ }是可能划分矩阵，ｔｉｋ

表示第 ｋ 个样本 ｘｋ 属于第 ｉ 类的可能性，聚类中心

为 Ｖ＝ ｖｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｃ{ } ，其中 ｖｉ 表示第 ｉ 个聚类中

心。 ＰＣＭ 目标函数定义为

Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋｄ２

ｉｋ ＋ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ηｉ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
１ － ｔｉｋ( ) ｍｄ２

ｉｋ （１）

式中： ｔｉｋ ∈ ０，１[ ] ，０ ＜ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋ ≤Ｎ，ｍ为模糊指数，ｄ２

ｉｋ

和η ｉ 的取值分别为式（２） 和式（３），Ｋ的取值一般取

Ｋ ＝ １。
ｄ２
ｉｋ ＝ ‖ｘｋ － ｖｉ‖２ ＝ ｘｋ － ｖｉ( ) Ｔ ｘｋ － ｖｉ( ) （２）

ηｉ ＝ Ｋ
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋｄ２

ｉｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋ

，Ｋ ＞ ０ （３）

　 　 最小化目标函数可以得到可能性矩阵和聚类中

心的迭代式（４）和式（５）：

ｔｉｋ ＝
１

１ ＋
ｄ２
ｉｋ

ηｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｍ－１

，∀ｉ，ｋ （４）

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｍｉｋ

，∀ｉ （５）

１．２　 ＰＦＣＭ 聚类算法

ＦＰＣＭ 是建立在 ＦＣＭ 和 ＰＣＭ 基础上的算法，
它将两者结合在一起 ，ＦＰＣＭ 的目标函数定义为

Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ ＋ ｔηｉｋ( ) ｄ２

ｉｋ （６）

式中：ｍ＞１，η＞１，０≤ｉｋ，ｔｉｋ≤１，约束条件为

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｉｋ ＝ １，∀ｉ （７）

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １，∀ｋ （８）

　 　 通过最小化目标函数，可以得到以下迭代优化

公式：

ｕｉｋ ＝ ∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｍ－１é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

－１

，∀ｉ，ｋ （９）

ｔｉｋ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
η－１é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

－１

，∀ｉ，ｋ （１０）

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ ＋ ｔηｉｋ( ) ｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ ＋ ｔηｉｋ( )

，∀ｉ （１１）

１．３　 半监督聚类算法

对于一些有着一部分标签的数据集，在文献

［１７］中，Ｐｅｄｒｙｃｚ 提出了基于部分标签的模糊聚类

算法（ＳＳ⁃ＦＣＭ），算法的核心思想是利用现有的分类

信息，并把它作为优化程序的一部分。
为了区分标记数据与未标记数据，引入向量矩

阵 Ｂ ＝ ｂｋ ｜ ｋ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，如果 ｘｋ 是已知标签样本

ｂｋ ＝ １， 否 则 ｂｋ ＝ ０。 并 且 记 类 别 属 性 Ｆ ＝
ｆｉｋ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｃ；ｋ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，如果 ｘｋ 属于第 ｉ

类，那么 ｆｉｋ ＝ １；否则 ｆｉｋ ＝ ０。 在引入 Ｂ 和 Ｆ 后，Ｐｅ⁃
ｄｒｙｃｚ 将模糊参数 ｍ 取值为 ２，其目标函数为

Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕ２
ｉｋｄ２

ｉｋ ＋ α∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ － ｆｉｋｂｋ( ) ２ｄ２

ｉｋ

（１２）

２　 半监督迁移模糊聚类算法

２．１　 半监督模糊可能性 Ｃ 均值聚类算法

对半监督 ＦＣＭ 算法进行研究可以发现，上文中

的 Ｂ 和 Ｆ 的功能相似，保留下 Ｆ 并对 ＦＰＣＭ 的目标

函数做如下改进：

·１１３·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 王跃，等：一种基于少量标签的改进迁移模糊聚类



Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ２
ｉｋ ＋ ω∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２ｄ２

ｉｋ

（１３）
ｓ．ｔ．　 α ≥ ０， β ≥ ０， ω ＞ ０， ０ ≤ ｕｉｋ， ｔｉｋ ≤ １

　 　 最小化目标函数，可以得到迭代表达式：

ｔｉｋ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

－１

，∀ｉ，ｋ （１４）

ｕｉｋ ＝
１

α ＋ ω

α ＋ ω １ － ∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｆ ｊｋ( )

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｊｋ

＋ ωｆｉｋ，∀ｉ，ｋ

（１５）

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ ＋ ω ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２[ ] ｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ ＋ ω ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２[ ]

，∀ｉ

（１６）
　 　 通过不断迭代优化隶属度矩阵最终获得我们需

要的划分。 改进的半监督模糊可能性 Ｃ 均值算法

（ＳＳ⁃ＦＰＣＭ）能够通过 α、β 控制 ＦＰＣＭ 中 ＦＣＭ 和

ＰＣＭ 的权重，通过参数 ω 的变化控制已知标签在算

法中所占的比重。
２．２　 历史标签数据的迁移

迁移学习可以将历史场景（也叫源数据）中获

取需要的数据或者信息，用于指导当前场景（又成

为目标数据），当历史场景的信息与当前场景的相

关性足够大时，可以从中得到潜藏的信息。 在当历

史场景没有任何指导信的数据（无任何标签信息）
时，文献［１１⁃１２］针对这种情况分别做出了自己的

研究。
当源数据有少量的标签时候，可以很直观地想

到，将这些数据提取出来，加入到当前场景，一起进

行聚类，以期待能够指导当前场景。 前面提到了半

监督 ＦＰＣＭ 聚类算法能够有效利用标签进行聚类，
便可以直接引用式（１３）的目标函数。 但是，在迁移

学习中负迁移是难以避免的一个问题，如果历史场

景与当前场景相关性并不大。 那么历史数据的标签

很可能对当前场景产生不良影响，造成负迁移现象。
针对这个问题，对式（１３）进行改造，提出避免负迁

移的半监督迁移聚类算法（ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ）。
假设历史场景中有 Ｍ 个已知标签样本，将数据

提取放在目标数据的后面，构成新的目标数据集

Ｘ′＝ ｘｋ ｋ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ＋１，…，Ｎ＋Ｍ{ } ， ｘｋ ∈ Ｒｄ，其

中后 Ｍ 个数据为历史场景中的已知样本，根据数据

集提出新的目标函数为

Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ２
ｉｋ ＋

ω ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ２
ｉｋ ＋ ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２ｄ２

ｉｋ[ ]

ｓ．ｔ．　 α ≥ ０， β ≥ ０， ω ＞ ０， ０ ≤ ｕｉｋ， ｔｉｋ ≤ １

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １∀ｋ， ∑

Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ １
ｔｉｋ ＝ １∀ｉ （１７）

　 　 不直接使用式（１３）的目标函数而改用式（１７）
的目标函数，当参数 ω 趋于 ０ 的时候，前者相当于

将 Ｍ 个源数据当作未知标签加入到目标领域中进

行无监督混合 Ｃ 均值聚类，而后者则等于认为这些

数据没有用处而舍弃。 可以发现前者无法控制加入

源数据后所可能造成的负迁移现象影响聚类结果，
而后者则可以有效避免该情况。

最小化目标函数可以得到：

ｔｉｋ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

＋ ∑
Ｎ＋Ｍ

ｊ ＝ Ｎ＋１

ｄ２
ｉｋ

ωｄ２
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

，　 　 ｋ ≤ Ｎ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ωｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

＋ ∑
Ｎ＋Ｍ

ｊ ＝ Ｎ＋１

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

，　 　 Ｎ ＜ ｋ ≤ Ｎ ＋ Ｍ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１８）

ｕｉｋ ＝

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｊｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

，　 　 ｋ ≤ Ｎ

１ － １
１ ＋ α∑

Ｃ

ｊ ＝ １
ｆ ｊｋ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ２
ｉｋ

ｄ２
ｊｋ

＋ １
１ ＋ α

ｆｉｋ，　 Ｎ ＜ ｋ ≤ Ｎ ＋ Ｍ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１９）

ｖｉ ＝
∑

Ｎ

ｋ ＝１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｘｋ＋ ω∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ＋ ｕｉｋ－ ｆｉｋ( ) ２{ } ｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ( )＋ ω∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ＋ ｕｉｋ－ ｆｉｋ( ) ２{ } ｘｋ
，∀ｉ

（２０）
２．３　 改进的半监督迁移算法

在历史场景中，除了少量的标签信息，还有大量

的未标记数据，这些数据量远远大于已标记数据，同
样可以从中获取需要的信息来帮助当前场景。 直接

将大量未标记数据加入当前场景中进行聚类大大增

加了计算量。
在历史场景中，为了减少计算量，可以使用一个

“代表点”来表示一个类，而不仅仅是文献［１１］中的

聚类中心；这个点既可以是聚类中心，也可以是数据

中的真实样本点，将庞大的数据变为有限的几个点。
为了能够有效地利用“代表点”，给定代表点集

合 ＸＸ^＝｛ ｘ^ｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｃ｝，Ｃ 表示聚类个数，重新定

义新的距离函数为
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ｄ?２
ｉｋ ＝ ‖ｘｋ － ｖｉ‖２ ＋ γ１ ‖ｘｋ － ｘ＾ ｉ‖２ ＋ γ２ ‖ｖｉ － ｘ＾ ｉ‖２

（２１）
式中 γ１ 和 γ２ 为权重因子，用于调节历史中心的重

要程度，将代表点作为有效信息迁移到当前场景中

来。 新的目标函数如式（２２）：

Ｊ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ
?

２
ｉｋ ＋

ω ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ
?

２
ｉｋ{ ＋

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ Ｎ＋１
ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２ｄ

?
２
ｉｋ ]

（２２）

式中： α ≥ ０， β ≥ ０， ω ＞ ０， ０ ≤ ｕｉｋ， ｔｉｋ ≤ １，

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １，∀ｋ， ∑

Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ １
ｔｉｋ ＝ １，∀ｉ。 　 　 为了获得其迭

代表达式，利用拉格朗日极值优化表达式，首先构造

Ｌａｇｒａｎｇｅ 表达式：

Ｑ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ
?

２
ｉｋ ＋

ω ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｄ
?

２
ｉｋ[ ＋∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２ｄ

?
２
ｉｋ ] ＋

∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ １
λｋ １ － ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ( ) ＋ ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
θｉ １ － ∑

Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝ １
ｔｉｋ( ) （２３）

式中 λｋ 与 θｉ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子。

令∂Ｑ ／ ∂Ｖｉ ＝ ０，解得：

ｖｉ ＝
∑

Ｎ

ｋ ＝１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｘｋ＋ γ２∑
Ｎ

ｋ ＝１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ( ) ｘ^ｉ＋ ω ∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ＋ ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２( ) ｘｋ＋ γ２∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ＋ βｔ２ｉｋ＋ ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２( ) ｘ^ｉ[ ]

１ ＋ γ２( ) ∑
Ｎ

ｋ ＝１
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ( ) ＋ ω∑
Ｎ＋Ｍ

ｋ ＝Ｎ＋１
αｕ２

ｉｋ ＋ βｔ２ｉｋ ＋ ｕｉｋ － ｆｉｋ( ) ２( )[ ]

（２４）
　 　 令∂Ｑ ／ ∂λｋ ＝ ０，可以得到：

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １ （２５）

　 　 令∂Ｑ ／ ∂ｕｉｋ ＝ ０，对于 ０＜ｋ≤Ｎ 可以解得：

ｕｉｋ ＝
λ

２αｄ
?

２
ｉｋ

（２６）

　 　 将式（２６）代入式（２５），解得：
λ
２α

＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １

１

ｄ
?

２
ｉｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

－１

（２７）

　 　 再将 λ 代回式（２６），得到：

ｕｉｋ ＝ ∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｊｋ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－１

（２８）

　 　 同理，对于 Ｎ＜ｋ≤Ｎ＋Ｍ，可以求出：

ｕｉｋ ＝
１ － １

１ ＋ α∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｆ ｊｋ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｊｋ

＋ １
１ ＋ α

ｆｉｋ （２９）

　 　 合并式（２８）和（２９）可以得到最终表达式：

ｕｉｋ ＝

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｊｋ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－１

，　 　 ｋ ≤ Ｎ

１ － １
１ ＋ α∑

Ｃ

ｊ ＝ １
ｆ ｊｋ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｊｋ

＋ １
１ ＋ α

ｆｉｋ，　 Ｎ ＜ ｋ ≤ Ｎ ＋ Ｍ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（３０）

　 　 使用同样得方法，可以求得 ｔｉｋ的迭代表达式：

ｔｉｋ ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｉｊ

＋ ∑
Ｎ＋Ｍ

ｊ ＝ Ｎ＋１

ｄ
?

２
ｉｋ

ωｄ
?

２
ｉｊ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－１

，　 　 ｋ ≤ Ｎ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ωｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｉｊ

＋ ∑
Ｎ＋Ｍ

ｊ ＝ Ｎ＋１

ｄ
?

２
ｉｋ

ｄ
?

２
ｉｊ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－１

，　 　 Ｎ ＜ ｋ ≤ Ｎ ＋ Ｍ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（３１）
２．４　 改进的半监督迁移算法描述

根据上一节的公式，ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 的表述如下：
　 　 算法 １　 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法

输入　 前 Ｎ 个数据样本为目标数据，后 Ｍ 个为

已 知 标 签 的 历 史 数 据 的 数 据 样 本 Ｘ′ ＝
ｘｋ ｜ ｋ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ＋１，…，Ｎ＋Ｍ{ } ，聚类个数 Ｃ，最

大迭代次数 Ｌ，当前迭代次数 ｌ ＝ １，源数据类代表点

Ｘ^，相关参数 α、β、ω、γ１ 和 γ２，阈值 ε。
输出　 聚类中心 ｖｉ，隶属度矩阵 ｕｉｋ 和概率矩

阵 ｔｉｋ。
１）初始化聚类中心 ｖｉ，根据已知标签构造矩阵

Ｆ，初始化目标函数 Ｊ（ ｌ）＝ ０。
２）根据表达式（３０）更新 ｖｉｋ。
３）根据表达式（３１）更新 ｖｉｋ。
４）根据表达式（２４）更新 ｖｉ。
５） ｌ ＝ ｌ＋１，计算新的目标函数 Ｊ（ ｌ），如果 Ｊ（ ｌ） －

Ｊ（ ｌ－１） ＜ε，或者 ｌ＞Ｌ 跳到第 ６），否则，跳到 ２）。
６）聚类中心 ｖｉ，隶属度矩阵 ｖｉｋ和概率矩阵 ｖｉｋ。

３　 实验结果

为了验证算法的有效性，实验使用了人工数据
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集、ＵＣＩ 真实数据集以及文本数据集进行相关的实

验验证。
在进行聚类结果评价时，选取了相关的 ４ 种聚

类评价指标：正确率 ＡＣ（Ａｃｃｕｒａｃｙ） ［１８］、归一化互信

息 ＮＭＩ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ） ［１１，１８］、芮氏指

标 ＲＩ（Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ） ［１１，１９］ 和 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ［１９］。 ４ 个指标

的值域均在 ０ 到 １，值越大表示聚类质量越好。
实验中选取了 ＬＳＳＭＴＣ［１８］、 Ｃｏ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［２０］、

ＦＰＣＭ、ＴＳＣ［１２］、Ｔ⁃ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ［１１］ 算法进行对比实实

验；评价结果将进行 １０ 次计算取平均值。
３．１　 人工数据集

为了模拟源场景和当前目标场景，实验使用文

献［１１］的方法：首先利用高斯函数生成相关的数据

集，随机生成类别数为 ３，每类 ２５０ 个样本点，每个

样本点为两微的源场景数据，如图 １ 所示。

图 １　 源数据

Ｆｉｇ．１　 Ｓｏｕｒｃｅ Ｄａｔａｓｅｔ

如图 ２ 所示，同样利用高斯分布函数产生当前

数据集 Ｓｅｔ１ 和 Ｓｅｔ２ 两个数据集；其中 Ｓｅｔ１ 每类样

本数目为 ２０，如图 ２（ａ）所示；Ｓｅｔ２ 每类样本数目为

１００，再向其中加入高斯噪声构成，如图 ２（ｂ）所示。

（ａ）数据集 Ｓｅｔ１

（ｂ）数据集 Ｓｅｔ２
图 ２　 目标数据集

Ｆｉｇ．２　 Ｔａｒｇｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 两个数据集分别模拟当前的数据样本信息匮乏

（数据不足）、充足（数据足够）但是受污染（有噪

声）的不同情况下进行聚类。
实验时，ＳＳ⁃ＦＰＣＭ，ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ，ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法

需要已知部分源标签，随机从源数据中抽取 ３％的

样本作为已知标签数据进行实验，实验结果如表 １
所示，表格中“—”表示该数据集不满足算法运行的

基本条件。

表 １　 ８ 个算法在人工数据集的对比

Ｔａｂｌｅ１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 评价指标
算法

ＬＳＳＭＴＣ Ｃｏ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＦＰＣＭ ＴＳＣ Ｔ⁃ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ ＳＳ⁃ＦＰＣＭ ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ

Ｓｅｔ１

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．８９８ １ ０．８８３ ７ ０．８６５ ８ — ０．８９５ ６ ０．９０１ ７ ０．９０１ ７ ０．９１５ ９
ＲＩ ０．８７２ ９ ０．８５９ ３ ０．８４３ ５ — ０．８６２ ７ ０．８８４ ２ ０．８８４ ２ ０．８９５ ５
ＡＣ ０．９００ ０ ０．８８３ ３ ０．８６６ ７ — ０．８９３ ３ ０．９００ ０ ０．９００ ０ ０．９１６ ７
ＮＭＩ ０．７０６ ７ ０．７４３ ４ ０．６５６ １ — ０．７３６ ４ ０．７３２ ２ ０．７３２ ２ ０．７６９ ８

Ｓｅｔ２

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．８７７ １ ０．９１１ ７ ０．９０１ ０ — ０．９１８ ４ ０．９１０ ７ ０．９１２ ４ ０．９５３ ８
ＲＩ ０．８６１ ５ ０．８６９ ８ ０．８８４ ７ — ０．８９６ ７ ０．８９２ ０ ０．８９２ ０ ０．９４１ ０
ＡＣ ０．８４６ ７ ０．９０１ ０ ０．９００ ０ — ０．９２０ ０ ０．９１０ ０ ０．９１３ ３ ０．９５４ ２
ＮＭＩ ０．７１８ ７ ０．７７０ ５ ０．７６１ ６ — ０．８０１ ６ ０．７８１ ０ ０．７８８ ０ ０．８４４ ４
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　 　 从表 １ 可以看出：
１）在 Ｓｅｔ１ 数据集中样本量很少，少量的源标签

数据样本和其他信息都能够对目标数据产生正向的

推动作用，从而达到较好的结果，ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 与 ＴＳＳ⁃
ＦＰＣＭ 的结果验证了这一点；Ｔ⁃ＧＩＴＰ⁃ＦＣＭ 算法也可

以得到很好的结果；
２）在有噪声的数据集 Ｓｅｔ２ 上，少量的标签不足

以取得令人满意的效果，仍需要源数据的其他帮助，
ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 与 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法的结果不如 Ｔ⁃ＧＩＦＰ⁃
ＦＣＭ 算法；说明 ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 与 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法在抗干

扰方面存在不足；
３）改进后的 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法则在 Ｓｅｔ１ 和 Ｓｅｔ２

上均取得了良好的聚类效果。 说明当在数据信息不

足，数据样本有限，数据受污染的时候，在有大量历

史数据的帮助下迁移算法可以取得不错的效果，改
进的 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法在抗噪声和干扰方面优于其

他算法。
３．２　 ＵＣＩ 真实数据集

ＵＣＩ 中的 Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｄａｔａ Ｓｅｔ 是一个图片数

据集，它由 ７ 个室外图像数据库中随机抽取，组成 ７
个不同的类别，共 ２ １００ 个样本数据，其中每个类别

含有 ３００ 个样本点。 实验从数据中抽取 ７０％的数据

作为源数据，剩下的构成目标数据进行实验，数据构

成如表 ２。
表 ２　 Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔ 数据集构成情况

Ｔａｂｌｅ２　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据类型 样本数 维数 类别

源数据 １ ４７０ １９ ７
目标数据 ６３０ １９ ７

　 　 算法在数据集的聚类结果如图 ３ 所示，从图中

可以发现本文所提出的 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法在 ４ 个指

标均取得了不错的结果，在准确率与 ＮＭＩ 指标上有

相对较大的优势，进一步验证了算法得有效性。

图 ３　 ８个算法在 Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔ 数据集上的对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

３．３　 文本真实数据集

２０ＮＧ（２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ） ［１２］ 是一个真实的新闻文

本数据集，数据集收集了大约 ２ 万条新闻组，均匀地

分布到 ２０ 个不同的集合中，２０ 个小集合又可以分

为 ４ 个大的类别，该数据集在大量迁移学习分类算

法中被使用。
ＴＤＴ２［２１］（ＮＩＳＴ 话题检测与跟踪的语料库）共收

集 １９９８ 年上半年 ６ 个来源的数据，包含 ２ 个通讯社

（ＡＰＷ，ＮＹＴ），２ 个电台节目（ＶＯＡ，ＰＲＩ）和 ２ 个电

视节目（ＣＮＮ，ＡＢＣ），共 １ 万多个样本数据。
Ｒｅｕｔｅｒｓ⁃２１５７８［２１］语料库包含 ２１ ５７８ 个文件，放

在 １３５ 个文件夹下。
实验时分别对 ３ 个文本数据集抽取其中一部分

类别，利用工具进行降维处理后构成新的数据集样

本，数据具体构成如表 ３ 所示。
表 ３　 数据集构成情况

Ｔａｂｌｅ３　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据来源 数据类型 样本数 维数 类别

ｃｏｍｐ ｖｓ ｓｃｉ（２０ＮＧ）
源数据 １ ２００ ４００ ２

目标数据 ４００ ４００ ２

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ（２０ＮＧ）
源数据 １ ２００ ４００ ２

目标数据 ４００ ４００ ２

ＴＤＴ２
源数据 １ ８００ ４００ ６

目标数据 ６００ ４００ ６

Ｒｅｕｔｅｒｓ⁃２１５７８
源数据 ８００ ４００ ４

目标数据 ４００ ４００ ４

　 　 聚类的结果如表 ４ 所示，结果中可以看到：
１） 利用迁移学习的 ＴＳＣ、 Ｔ⁃ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ、 ＴＳＳ⁃

ＦＣＭ、ＩＴＳＳ⁃ＦＣＭ 算法在效果上均优于非迁移学习型

算法，表明迁移学习能够有效地提升聚类的性能；
２）仅对源数据少量标签数据直接使用的 ＳＳ⁃

ＦＰＣＭ 算法和 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法对当前场景的作用有

限，不及能够利用更多信息的 ＴＳＣ 迁移聚类和 Ｔ⁃
ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法，但还是能够有效地提高聚类性能；

３） 本论文的 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法在大部分指标都

优于其他算法，但是当源数据与目标数据相关性不

大时，基于标签与代表点的直接迁移对当前场景帮

助有限，不及 ＳＴＣ 算法的聚类效果，存在着局限性

和适用范围的问题。
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表 ４　 ８ 个算法在人工数据集的对比

Ｔａｂｌｅ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 评价指标
算法

　 　 ＬＳＳＭＴＣ　 　 　 　 Ｃｏ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　 　 　 　 　 　 ＦＰＣＭ　 　 　 　 　 　 ＴＳＣ　 　 　 　 　 　 　 　 Ｔ⁃ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ　 　 　 　 　 　 　 　 ＳＳ⁃ＦＰＣＭ　 　 　 　 　 　 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ　 　 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ

ｓｃｉＳｅｔ１

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．６８３ ４ ０．６６４ ８ ０．６３３ １ ０．７６８ ８ ０．６９５ ６ ０．６９８ ４ ０．７１８ ７ ０．７３３ ６

ＲＩ ０．５５８ ５ ０．５５５ ０ ０．５２４ １ ０．６４５ ０ ０．５７７ ０ ０．５７５ ０ ０．５９５ ８ ０．６０９ ５

ＡＣ ０．８１６ ５ ０．６６７ ５ ０．７５０ ０ ０．７７０ ０ ０．６９７ ５ ０．６９５ ０ ０．７２０ ０ ０．７３５ ０

ＮＭＩ ０．１３４ １ ０．１０２ １ ０．１１８ ９ ０．２９２ ３ ０．１４８ ３ ０．１０９ ８ ０．１３４ ２ ０．１５６ ４

ｒｅｃ ｖｓ ｔａｌｋ

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．６８６ ７ ０．６３９ ４ ０．６９８ ０ ０．８８２ ７ ０．８９０ ７ ０．８３１ １ ０．８４６ ９ ０．９１５ ８

ＲＩ ０．５８０ ３ ０．５３９ ５ ０．５７６ ９ ０．７９２ １ ０．８０３ ７ ０．７２０ ４ ０．７４０ ９ ０．８４４ ０

ＡＣ ０．７０５ ３ ０．６４２ ５ ０．６９７ ５ ０．８８２ ５ ０．８９０ ０ ０．８３２ ５ ０．８４７ ５ ０．９１５ ０

ＮＭＩ ０．１７６ ９ ０．０８７ １ ０．０９９３ ０．４６３ ７ ０．４８７ ３ ０．３４９ ２ ０．３７５ ０ ０．５７４ ８

ＴＤＴ２

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．６４２７ ０．６１３ ９ ０．４７８ ７ ０．８５５ ４ ０．８８９７ ０．８２１ ４ ０．８２５ ３ ０．８８５ ８

ＲＩ ０．７８２ ８ ０．７４７ ３ ０．６８２ ５ ０．９０７ ０ ０．９２９９ ０．８８４ ５ ０．８８８ ４ ０．９３０ ０

ＡＣ ０．６９８ ３ ０．７１３ ３ ０．６０８ ３ ０．８６３ ３ ０．８９６７ ０．８３３ ３ ０．８３５ ０ ０．８８８ ３

ＮＭＩ ０．５４２ ６ ０．５７５ ０ ０．３９８ ０ ０．７５３ ５ ０．８０９３ ０．７１９ ９ ０．７２１ ７ ０．８２９ ８

　 Ｒｅｕｔｅｒｓ⁃２１５７８

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０．７１０ １ ０．６８４ ０ ０．６３６１ ０．８２４ ７ ０．８５３３ ０．８１２ １ ０．８１７ ８ ０．８６０ ８

ＲＩ ０．８１２ ５ ０．７１５ ３ ０．６６２０ ０．８４１ ９ ０．８６５８ ０．８３２ ３ ０．８３７ ６ ０．８７０ ９

ＡＣ ０．８２０ ０ ０．７２７ ５ ０．７１９ １ ０．８３０ ０ ０．８５５０ ０．８１５ ０ ０．８２０ ０ ０．８６５ ０

ＮＭＩ ０．５６６ ２ ０．５０５ ２ ０．４４８ ５ ０．６５９ ０ ０．６４３０ ０．６１６ ２ ０．６２４ ２ ０．７０７ ６

４　 结束语

本文将半监督学习思想应用到 ＦＰＣＭ 算法上，
提出半监督 ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法；迁移学习方面对算法进

行非负迁移改进，得到 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法，再利用“代
表点”代替原始数据提出了改进的半监督的迁移聚

类算法 ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ。 在多种数据集上的实验验证表

明，ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法在性能上要好于 ＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法

与 ＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法。 在数据量不足、数据被污染的

情况下，ＩＴＳＳ⁃ＦＰＣＭ 算法能够提升聚类的性能；算法

在源数据与目标数据相关不大时效果一般，下一步

研究将会提取其他相关信息改善聚类性能，同时考

虑参数的优化问题。
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