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摘 要：随着大数据时代的到来，大量的高维数据在生活中无处不在 . 聚类是分析描述数据并按照某种相似性将数据归

类的一项技术 . 传统聚类算法在面对高维数据时，往往无法进行有效的聚类处理 . 软子空间聚类是通过分配权重，描述

样本隶属于不同簇的不确定性来进行聚类，然而，当数据残缺或信息不准时，现有的软子空间聚类的准确度和效率会受

到很大的影响 . 从软子空间聚类面临的问题出发，提出一种改进的软子空间聚类算法；同时针对数据残缺不足的问题，引

入迁移学习来削弱数据量不足对聚类分析的影响；通过引入信息熵的概念，用信息熵确定高维数据权重 . 实验证明，通过

结合迁移学习和信息熵，有效地提高了软子空间聚类算法精确度和准确度 .
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Soft subspace clustering algorithm based on transfer learning
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Abstract: With the advent of the era of big data，a large number of high ⁃ dimensional data have become very common.
Clustering is a technique of analyzing，describing and classifying data according to some similarity. When faced with high ⁃
dimensional data，the traditional clustering algorithms are often unable to carry out effective clustering processing. Soft
subspace clustering is based on the distribution of weights to describe the uncertainty of samples belonging to different
clusters. However，the accuracy and efficiency of existing soft subspace clustering will be significantly affected when the data
is incomplete or the information is not timely. Starting from the problems faced by soft subspace clustering，this paper
proposes an improved soft subspace clustering algorithm. At the same time，aiming at the problem of insufficient data，we
introduce migration learning to reduce the impact of insufficient data on clustering analysis. By introducing the concept of
information entropy，we use information entropy to determine the weight of high ⁃dimensional data. By combining migration
learning and information entropy，the accuracy and accuracy of soft subspace clustering algorithm are effectively improved.
Key words: subspace clustering,transfer learning,information entropy,high dimensional data

大数据时代无时无刻地进行着海量的数据和

信息交换，如何从海量的高维数据中挖掘提取有

价值的信息是近年讨论的热点问题 . 数据聚类分

析是数据挖掘的有效工具之一，是数据挖掘领域

研究的重点和热点［1-3］. 聚类分析是一种通过算

法自动分析数据对象之间的相似性或者相异性、

自动地将数据集中未标记的数据分到不同的簇之

中的方法 . 每个簇中的数据在某个标准下具有一
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定的相似性，而簇间的数据在这一标准下的相似

性则很低［4］. 这种方法的用途是对原始的数据集

合进行处理，得到一种聚类处理结果，再通过对聚

类结果的分析，提取人们需要的有价值的信息 .
目前，聚类分析已被广泛应用到各个领域：在商业

领域，聚类分析可以被用来发现不同的客户群，研

究不同客户的消费行为，寻找潜在市场来制定不

同的销售方案［5-6］；在生物医学领域，聚类分析能

够对基因进行分类，从而研究不同的种群结构，分

析与各种疾病之间的潜在联系［7］；在电子商务类

行业，聚类分析能从网站建设的数据中挖掘分析

出各个客户的相似习惯，达到优化服务的目的 .
近年来，在各个应用领域的实际数据都呈现

维度剧增的趋势，数据呈现高维化发展的态势并

因此爆发了“维度灾难”［8-10］. 高维数据比低维有

更多的难以处理的特性，比如在高维数据中，判断

数据样本之间的相似性非常困难，因为数据样本

之间的距离几乎一致，这是数据在高维空间的分

布越来越稀疏导致的；其次，高维数据有大量的子

属性，这些子属性中存在一些与特定簇无关或者

冗余的属性，导致进行聚类时不同的子空间可能

发现不同的簇的问题［11］；并且，随着维数的不断

增加，每个维度的取值将会呈现指数级别的增长，

很难完全枚举所有的子空间 . 因此在高维数据领

域，传统的聚类方法的表现并不理想 . Agrawal et
al［12］在 SIGMOD会议上提出子空间聚类的概念 .
子空间聚类是对传统聚类的扩展，能从高维数据

集中发现隐藏在不同低维子空间中的簇类 . 子空

间聚类将原始数据集划分成不同的簇并同时搜索

各个簇的子空间，对各个簇中关联的各个属性赋

予不同的权重，从而研究属性与簇的关联程度 .
子空间聚类算法又分硬子空间（Hard subspace）和

软子空间（Soft subspace）［13-16］. 硬子空间是采用

自底向上或者自顶向下的搜索策略，按照一定的

标准在源数据集的所有特征集中选取精确的特征

子集组成子空间并进行聚类 . 对高维数据的聚类

算法就是从硬子空间开始研究的，并且已经取得

了很大成果，所以硬子空间聚类已经相对成熟，如

CLIQUE算法［17］、PROCLUS算法［18］等 . 软子空

间聚类则是在硬子空间聚类之后慢慢发展起来

的，因为其在面对高维数据时有更好的适应性，因

而引起国内外学者的广泛关注［19-20］. 软子空间算

法为簇类各个特征赋予不同的权值，从而获知簇

类与全特征空间中哪些特征具有相关性，并且反

应各个特征与簇的相关程度与差异，为每个簇寻

找一个模糊子空间 . 与硬子空间相比，面对高维

数据时软子空间有更好的适应性与灵活性 .
迁移学习是一种在已有的环境中认知和学习

到的信息被应用到新的任务和环境下的能力 . 迁
移学习作为一种能利用其他相似领域上学到的知

识来辅助当前任务的一种方法，被广泛运用于各

个邻域中［21］. 根据源任务和目标任务之间的差

异，可将迁移学习大致分为归纳式迁移学习、直推

式迁移学习和无监督学习［22］. 在聚类分析算法的

过程中，需要大量已知数据支持，而实际情况下，

很多时候会出现已知数据样本不足、数据残缺或

者信息不准确的情况［23］. 因此本文引入熵的概

念，根据信息熵来确定权重，并将迁移学习与子空

间聚类算法结合，利用迁移学习改进优化软子空

间聚类算法的聚类性能 .

1 基础理论

1. 1 子空间聚类算法

1. 1. 1 软子空间聚类算法 在传统的软子空间

聚类算法中，所有的簇类共享相同的子空间和权

重向量，例如WK⁃Means（Weights K⁃Means）算法

和WFCM（Weighting Fuzzy C⁃Means）算法 .
WFCM算法的全称为样本加权模糊 C均值

算法，它是对 FCM（（Fuzzy C⁃means））算法的改

进［24］. FCM算法基于传统欧式距离，每个数据样

本对聚类的贡献几乎相同，然而实际上在高维领

域，每个数据样本都会对聚类产生不同的程度的

影响 . 用传统的 FCM算法无法体现噪声点或者

偏远数据样本集体对聚类的影响，所以WFCM引

入一种点密度函数来作为样本点的加权系数计算

方法，对于每个样本点，点密度函数计算方式为：

zi= ∑
j= 1,j≠ i

n 1
dij

(1)

dij=  xi- xj ,1≤ i≤ n,1≤ j≤ n (2)

其中，dij 表示两个样本点之间的欧式距离，若数

据样本点周围点越多，则 z的值越大 . 用Wi表示

第 i个样本 Xi对分类的影响程度：
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Wi=
zi

∑
j= 1

n

zj
,1≤ i≤ n (3)

将Wi引入到 FCM的目标函数中得到新的目

标函数公式：

J ( u,v,w )= ∑
i= 1

c

∑
j= 1

n

wjumij d 2ij (4)

聚类中心点 vi和模糊隶属度 uij的更新公式如下：

vi=
∑
j= 1

n

wjumij xj

∑
j= 1

n

wjumij
,1≤ i≤ c (5)

uij=

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç∑
k= 1

c (  vi- xj

 vk- xj )
2

m- 1ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷

-1

,1≤ i≤ c,1≤ j≤ n (6)

WFCM的算法流程如图 1所示 .

1. 1. 2 扩展软子空间聚类算法 扩展的软子空

间聚类算法［25］通过引入新的机制来进一步优化

提升传统软子空间聚类或者独立软子空间聚类算

法的聚类效果，典型的有 ESSC算法，ESSC算法

原名 Enhanced Soft Subspace Clustering，意为增

强的软子空间聚类算法 . 该算法通过引入类间分

离度的思想，其聚类效果经过实验表明明显优于

之前只考虑类内相似度的算法 . ESSC算法的目

标函数为：

JESSC = ∑
i= 1

C

∑
j= 1

N

umij ∑
k= 1

D

wij (xjk- vjk)
2
+

φ∑
i= 1

C

∑
k= 1

D

wik lnwik- η∑
i= 1

C ( )∑
j= 1

N

umij ∑
k= 1

D

wik (vik- v0k)
2

(7)
其中，全局中心点 v0k的计算如式（8）所示：

v0k=
∑
j= 1

N

xjk

N
(8)

ESSC算法引入了一个参数 η，用来调节类间

分离度对聚类结果的影响 . ESSC中对划分矩阵

U、、簇中心矩阵 V和权值矩阵W的更新如式（9）
和式（10）所示：

uij=
( )dij

-1
m- 1

∑
i= 1

C

( )dij
-1
m- 1

(9)

vik=
∑
j= 1

N

umij ( )xik- ηv0k

∑
j= 1

N

umij ( )1- η
(10)

其中，dij和 δ ik的计算如式（11）和式（12）所示：

dij= ∑
k= 1

D

wik (xjk- vik)
2
- η∑

k= 1

D

wik (vjk- v0k)
2

(11)

δik= ∑
j= 1

N

umij (xjk- vik)
2
- η∑

j= 1

N

umij (vjk- v0k)
2

(12)

1. 2 迁移学习 迁移学习作为机器学习领域的

一个新的研究方向，近年来受到越来越多的关

注 . 传统的机器学习方法要求源领域数据和目标

领域数据同分布，而迁移学习放松了这一限制，能

够把已经获得的知识应用到不同但相似的领域

中，解决了目标领域中可用训练样本不足的学习

问题 .
为了解决目标任务数据仅存在少量或无标注

数据问题，通过迁移学习将某个领域或任务已具

有的先验知识或模型应用到与其相关的任务或问

题中，更为有效地利用有标注数据［26］. 通常，迁移

学习主要针对两个问题展开研究：（1）小数据问

题：传统机器学习算法一般假设训练数据与测试

数据服从相同的数据分布规律但实际应用中往往

无法满足，为了保证训练效果，通常需要重新标注

图 1 WFCM的算法流程图

Fig. 1 Flow chart of WFCM algorithm
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大量数据但有时会带来数据的浪费，而当训练数

据过少时，还会出现严重过拟合问题；而迁移学习

可从源域的小数据中抽取并迁移知识来完成新的

学习任务 .（2）个性化问题：当源领域过广又不够

具体且研究需要专注于某一个特定目标领域时，

可以通过迁移学习将源领域的预训练模型特征迁

移到目标领域，从而实现个性化 .
迁移学习中，域与任务是两个常见的基本概

念 . 领域 D（Domain）定义为由 d维特征空间 χ和

边缘概率分布 p ( x )组成，即：

D= { }χ,p ( x ) ,x∈ χ (13)

迁移学习的任务 T由对应某一领域的类别空

间Y和模型 f ( x )组成，即：

T = { }Y,f ( x ) ,y∈Y (14)

目标领域 Dt 是最终要赋予知识和标注的对

象，是关注的中心 . 知识从源域传递到目标域就

完成了迁移建立模型的领域 . Dt的数据集一般分

为两部分：标注样本和无标注样本，有标注数据样

本往往数量少且难以建立模型 . 源领域Ds是可以

辅助目标领域建模的相近领域，数据集一般为：

Ds= { }( )xi,yi | i= 1,2,⋯,ns (15)

源领域一般包含大量有标注数据，且源领域

可以为一个或多个 . 由于 Dt和 Ds为不同的领域，

两者的数据分布存在差异，这也导致源领域不能

直接用来辅助训练，必须通过迁移学习的方法提

高领域之间的相似性 . 若只考虑一个源域和目标

域的情况，可以定义迁移学习为给定源域D ( s )和
源 任 务 T ( s ) 以 及 目 标 域 D (T ) 和 目 标 任 务

T (T )；当域或任务有一者不同时，迁移学习则通

过使用源域 D ( s )和源任务 T ( s )对应的知识来改

善目标域中转换函数 f ( x )性能，这一过程称为迁

移学习 .
迁移学习的关键在于找到源域与目标域或源

任务与目标任务之间的共性，包括样本实例、网络

架构或特征表示等方面，从而获得可以对目标域

样本进行分类或识别的新模型，达到有效完成目

标任务的目标，如图 2所示 .
迁移学习主要研究以下问题：（1）迁移什么和

何时迁移,即源领域数据的哪些先验知识训练出

新的模型应用到目标域中能够表现出优异的性

能，也就是什么条件下可以迁移？（2）在无标注或

少量标注数据的目标域中，如何在训练中与大量

有标注的源数据结合，获得测试误差最小，即迁移

学习算法的研究也就是如何迁移 . 目前的迁移学

习技术涉及多种机器学习技术，如半监督学习、领

域适配、鲁棒学习、样本选择偏置、多任务学习

等 . 通过迁移学习的研究，不仅可以更加充分地

利用现有已标签数据信息，而且可以利用模型的

泛化能力和鲁棒性实现知识在新领域新应用模型

中的迁移复用 .

2 结合迁移学习的软子空间聚类算法

近年来，聚类分析在统计学、数据库领域和机

器学习等领域得到广泛研究 . 传统聚类分析算法

存在诸多限制，而子空间聚类算法能进一步提升

聚类分析的性能和效果，其中软子空间聚类算法

更是同时具有灵活性和适用性 . 目前大部分软子

空间算法是基于传统 k⁃Means/FCM框架进行聚

类，而这类算法往往存在如下缺点：（1）无法为每

个簇选择各自有用的特征维度，从而导致聚类精

度大大降低；（2）算法在运算时需要已有的完整

数 据 作 为 支 撑 ，所 以 聚 类 效 果 往 往 不 佳［27］.
基于以上问题，本文将熵加权软子空间聚类

算 法（Entropy Weighting k ⁃Means Algorithm for
Subspace Clustering，EWKM）和迁移学习进行融

合，通过引入信息熵的概念和迁移学习的思想，提

出一种基于迁移学习的软子空间聚类算法（Soft
Subspace Clustering Algorithm Based on Transfer
Learning，TSC）.
2. 1 熵加权的 k⁃Means软子空间聚类算法 熵

加权的软子空间聚类算法通过引入信息熵的概

图 2 知识迁移

Fig. 2 Knowledge Transfer
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念 ，使 数 据 维 度 的 权 重 由 信 息 熵 来 计 算 和 确

定［28］，因此权重不会使每个簇拥有相同的特征子

空间维度 . 熵加权的软子空间聚类算法和以往的

其他子空间聚类算法相比，如模糊加权软子空间

聚类算法等，在大数据集或高维度数据集上往往

能获得更好的聚类效果 .
2. 1. 1 算法原理 熵加权的 k⁃Means软子空间

聚类算法的目标函数为：

JEWKM (W,Z,Λ) =

∑
l= 1

k é

ë
êê

ù

û
úú∑

j= 1

n

∑
i= 1

m

wlj λli ( )zli- xji
2
+ γ∑

i= 1

m

λli lgλli
(16)

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∑
l= 1

k

wlj= 1,1≤ j≤ n,1≤ l≤ k,wlj ∈ { }0,1

∑
l= 1

k

λlj= 1,1≤ l≤ k,1≤ j≤ m,0≤ λlj≤ 1
(17)

其中，W表示分配矩阵，大小为 k× n，Z表示当前

聚类中心矩阵；k表示聚类总数，n表示数据集中

对象个数，m表示对象的维数；λ表示每个簇所对

应的权重，维度为 k× m，γ为大于 0的参数 . 式
（16）中矩阵 Λ为 λ所对应的矩阵，求和式中的第

一项为簇内分散度的总和，第二项为负熵权 . 正
参数 γ控制了聚类在更多维度上的贡献程度 .

γ∑
i= 1

m

λli lg λli的绝对值越大，对应目标函数的值就

会越小 . 所以在最小化目标函数的过程中，熵项

会尽量使各个权值值趋于平滑来避免某些维度权

值为 0的情况，起到一种平衡的作用 .
2. 1. 2 EWKM算法流程

输入：聚类中心数 k，正参数 γ. 随机选取 k个

数据点作为聚类中心，初始化所有权重为 1/m.
重复：

Step1. 更新分配矩阵；

Step2. 更新聚类中心矩阵；

Step3. 更新特征权重矩阵 .
直到：目标函数得到其局部最小值 .

2. 2 TSC 算法 虽然 EWKM算法能很好地解

决数据分散在稀疏的高维子空间的问题，但其和

以往的软子空间聚类算法一样，优点是建立在数

据样本充足并且没有大量残缺数据信息的条件

下 . 而当样本数据量不足或者存在信息缺失时，

软子空间聚类的性能将大幅下降 . 为此，从熵加

权软子空间聚类算法的基础上，尝试引入迁移学

习来改善数据样本不足或信息缺失的问题 . 这种

基于迁移学习的熵加权软子空间聚类算法的关键

是如何用以往的数据信息作为辅助数据来弥补数

据样本不足或信息缺失的缺点，从而得到更好的

聚类效果 .
TSC算法通过从历史数据中获得的聚类中

心 ẑ作为一种可以使用的知识，用来指导算法对

目标域数据样本的聚类分析 .
2. 2. 1 算法原理 TSC算法在进行计算时，其

目标函数可以描述为：

JTSC (W,Z,Ẑ,Λ) =
JEWKM (W,Z,Λ)+ JTransfer (W,Z,Ẑ)

(18)

JEWKM (W,Z,Λ) =

∑
l= 1

k é

ë
êê

ù

û
úú∑

j= 1

n

∑
i= 1

m

wlj λli ( )zli- xji
2
+ γ∑

i= 1

m

λli lg λli
(19)

JTransfer (W,Z,Ẑ) = β1 ∑
l= 1

k

∑
j= 1

n

∑
i= 1

m

wlj λli ( )ẑ li- xji
2
+

β2 ∑
l= 1

k

∑
j= 1

n

∑
i= 1

m

wlj λli ( )ẑ li- zli
2

( 20 )

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∑
l= 1

k

wlj= 1,1≤ j≤ n,1≤ l≤ k,wlj ∈ { }0,1

∑
l= 1

k

λlj= 1,1≤ l≤ k,1≤ i≤ m,0≤ λli≤ 1
(21)

其中，n表示数据样本总数，m表示每个数据样本

所含维数，k表示簇的个数；W表示分配矩阵，大

小为 k× n；Λ表示权重矩阵，维度为 k× m，γ为

大于 0的参数；Z表示当前聚类中心矩阵，Ẑ表示

从历史信息中获得的聚类中心矩阵；β1用来控制

当前聚类的权重，β2用来平衡历史数据的应用 .
由式（18）可知，算法的目标函数中第一项是

熵加权 k⁃Means软子空间聚类算法，主要用来处

理当前数据集；第二项为迁移学习项，主要作用是

利用历史聚类中心来指导当前聚类任务 . 该算法

的主要思想就是利用历史数据化指导目标数据聚

类分析来强化熵加权软子空间聚类，弥补数据样

本不足或信息残缺的问题 . 同样，使用拉格朗日

乘子法可得到分配矩阵更新公式为：

{wlj= 1 if dlj≤ drj
wlj= 0 otherwise

(22)
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dlj= ∑
i= 1

m

λli (zli- xji)
2
+

β1 ∑
i= 1

m

λli ( )ẑ li- xji
2
+ β2 ∑

i= 1

m

λli ( )ẑ li- zli
2

(23)

聚类中心更新公式为：

zli=
∑
j= 1

n

wlj xji + β2 ∑
j= 1

n

wlj ẑ li

∑
j= 1

n

wlj + β2 ∑
j= 1

n

wlj

,1≤ l≤ k,1≤ i≤ m

(24)
权重矩阵更新公式为：

λlt=
exp ( )-Dlt

γ

∑
i= 1

M

exp ( )-Dli

γ

(25)

Dlt= ∑
j= 1

n

wlj (zlt- xjt)
2
+

β1 ∑
j= 1

n

wlj ( )ẑ lt- xjt
2
+ β2 ∑

j= 1

n

wlj ( )ẑ lt- zlt
2
(26)

2. 2. 2 TSC算法流程

输入：聚类中心数 k，正参数 γ，β1和 β2. 随机

选取 k个数据点作为聚类中心，初始化所有权重

为 1/m.
重复：

Step1. 通过式（22）更新分配矩阵W.
Step2. 通过式（18）更新聚类中心矩阵 Z.
Step3. 通过式（25）更新特征权重矩阵Λ.
直到：满足迭代终止条件 .

3 实验与分析

用 MATLAB R2019a 进行仿真实验，选取

UCI标准数据集中的 Iriss、Wine、Vehicle和 Aus⁃
tralian这四个典型的数据集进行测试，并与以往

的典型软子空间聚类分析算法 EWKM，ESSC和

FSC进行比较 . 本文设计的实验中，最大迭代次

数 iterations=100为算法终止条件，设置 γ= 50，

m= min ( )N，D- 1
min ( )N，( )D- 1 - 2

，β1 = 1，β2 = 1.

3. 1 UCI数据集 为了测试算法的性能和有效

性，本文选用三个 UCI标准数据集，它们都是在

聚类分析算法评测中广泛使用的典型的数据集 .
数据集的详细信息如表 1所示 .

3. 2 聚类评价指标 评测聚类分析算法的有效

性需要有有效的评价指标，本文采用大多数研究

文献中的评价标准，即兰德指数（RI）和标准化互

信息（NMI）作为评价指标：

RI=
f00 + f11

N ( )N - 1 /2
(27)

NMI=
∑
i= 1

K

∑
j= 1

C

nij log2
N × nij
ni× nj

( )∑
i= 1

K

ni log2
ni
N ( )∑

i= 1

C

nj log2
nj
N

(28)

其中，N表示整个数据集样本数，C为簇的数目，K
是数据集实际簇数；f00表示属于不同簇的具有不

同标签的数据样本对数，f11表示属于相同簇且具

有相同标签的数据样本对数；ni表示实际属于第 i
簇的样本点数，nj表示实验得出的属于第 j簇的样

本点数，nij表示分错类的样本点数，其中 i≠ j.
RI和 NMI的评测值均在 [0，1 ]，得分越高表

示聚类效果越好；RI或 NMI值为 1则表示聚类结

果完全匹配，准确度为 100%；RI或 NMI的值为 0
则表示聚类结果和实际情况完全不匹配 .
3. 3 实验结果分析 为了验证本文提出的基于

迁移学习的软子空间算法的性能，将各个数据集

中前 70%的数据作为历史数据信息 X history，剩下

的 30% 作为当下需要聚类数据集 X current. 又将

X current分为两类：一类包含全部类别的数据样本 ⁃ ⁃

X current - all，模拟数据样本不足的情况；一类缺失一

种类别的数据样本 X current - lost，模拟信息缺失的情

况 . 实验时，先将三种传统算法在 X history数据集上

运行，得到的聚类评测结果如表 2和表 3所示 .
然后加入 TSC算法，将四种算法在 X current - all

和 X current - lost上运行，结果如表 4和表 5所示 .
由表 4和表 5的评测结果可知，在多项不同类

别的数据集上，TSC算法所得到的聚类结果要优

表 1 UCI数据集详细信息

Table 1 The details of UCI datasets

序号

1
2
3
4

名称

Iris
Wine
Vehicle
Australian

样本数N

150
178
208
690

维度D

4
13
18
14

聚类数目 C

3
3
4
2
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于其他对比算法，即能够取得相对良好的处理结

果；而在对数据进行聚类时，即使面临数据样本或

者数据信息缺失，TSC算法也能取得最佳的聚类

效果 . 这是由于该算法引入了迁移学习的思想，

从以往的数据中获取历史中心来指导修正当前数

据不足时的聚类分析任务；而其他算法由于数据

样本太少，信息不足，导致性能下降 . 设置好的正

参数对算法性能有很大提升 .

4 结 论

针对传统的软子空间聚类算法在样本数据残

缺时聚类准确度不高的问题，提出一种基于迁移

学习的软子空间聚类算法，通过引入迁移学习与

信息熵，用熵权法确定权重处理高维数据，并将历

史数据用于指导和修正当前的聚类分析，有效地

提升了算法在数据样本残缺情况下的聚类效果，

拓展了软子空间聚类算法的应用范围 . 通过实验

表明，在相同的高维数据集下，与三种典型的聚类

算法相比较，本文算法在两种评价指标下均取得

了更高的聚类准确度，得到了更好的聚类性能 .
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