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摘  要 

在现有的大多数软子空间聚类算法中都是基于簇内的信息开发的，忽略了簇间信息，造成信息严重丢失，

算法性能受到较大程度的限制。本文在现有的软子空间聚类算法的目标函数上集成了簇内的信息以及簇

间信息，同时为了提升算法的鲁棒性，我们采用解模糊化约束权重策略，结合模糊加权以及熵加权的思

想构造了一个新的权重约束函数，据此构建了一个新的目标函数，并推导了DCSSC (Defuzzification Con-
straint Soft Subspace Clustering)算法。利用人工合成数据集以及UCI数据集进行实验，对该算法的性能

评估。在与几种现有的软子空间聚类算法的对比实验中，DCSSC算法在性能和稳定性上均表现出优势。

最后利用Friedman检验验证了新提出的算法的性能与现有的软子空间的性能存在显著性差异，并且这

种差异具有统计意义。 
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Abstract 
The development of most existing soft subspace clustering algorithms is based on information within 
clusters, while information between clusters is ignored, resulting in severe information loss and con-
siderably limiting the performance of the algorithms. In this paper, information within clusters and 
information between clusters are integrated into the objective function of existing soft subspace clus-
tering algorithms. Meanwhile, to improve the robustness of the algorithm, we adopt a defuzzification 
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constraint weight strategy and combine the ideas of fuzzy weighting and entropy weighting to con-
struct a new weight constraint function. On this basis, a new objective function is constructed, and 
the DCSSC (Defuzzification Constraint Soft Subspace Clustering) algorithm is derived. Experi-
ments were conducted using artificial synthetic datasets and UCI datasets to evaluate the perfor-
mance of the algorithm. In comparative experiments with several existing soft subspace clustering 
algorithms, the DCSSC algorithm shows advantages in both performance and stability. Finally, the 
Friedman test is used to verify that the performance of the newly proposed algorithm is significantly 
different from that of existing soft subspace algorithms, and that this difference is statistically sig-
nificant. 
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1. 引言 

随着人工智能与机器学习的发展，聚类技术在对数据进行处理上有着重要的作用。聚类算法主要分

为硬聚类或清晰聚类和软聚类也称模糊聚类。人们熟知的硬聚类算法有 K-means 算法。K-means 算法具

有简单高效，空间划分明确，适应大规模数据的场景的优点。但是它的不足也十分明显，由于 K-means
算法初始的聚类中心是随机选择的，选择的初始聚类中心不同使得最后的聚类结果也会存在较大差异，

这就让 K-means 算法对于初始聚类中心的选择比较依赖，所以导致算法的稳定性较差。模糊聚类在处理

那些模糊的或不确定的数据时起着非常关键的作用。在过去的几十年里，聚类算法广泛应用于，模式识

别和图像处理等领域[1]-[6]。 
Kuo-Lung Wu 等人在 FS 算法的基础上对其目标函数进行修正，在最小化簇内紧度的同时最大化簇

间的分离度，并推导出了 FCS 算法[7]。Lin Zhu 等人在 IFP-FCM 算法的基础进行改进，将 IFP-FCM 算 

法目标函数中的隶属度约束函数替换为 ( ) ( )1

1
1

c
m

ij ij ij
j

f µ µ µ −

=

= −∑ ，据此构建了新的目标函数，并推导出了 

GIFP-FCM 算法[8]。相较于 IFP-FCM 算法的隶属度模糊系数固定为 2，GIFP-FCM 算法的隶属度模糊系

数则可以根据不同的数据集灵活改变。 
尽管传统的模糊聚类算法可以在大多情况下表现出良好的聚类性能，但是在面对高维空间聚类时，

传统的模糊聚类技术的性能就存在严重的不足[9]。因为传统的聚类技术主要是通过数据点之间距离衡量

它们的相似程度，然而在现实中的数据集大多都是多特征的数据集，可能会出现在同一类中任意给定一

对数据点可能在某些特征子集上的距离会比较远，而另外一类的数据点在这些特征子集上的距离会比较

近的情况。所以在许多现实中的多维度数据集中，不同类的数据点通常与不同的特征子集相关，即不同

类的数据点存在于不同的特征子空间[10]。传统的聚类算法无法找到每个类别对应的特征子空间，这也是

传统聚类算法的局限性所在。 
为了克服这个困难，研究人员提出子空间聚类，并且在近些年来成为研究热点。子空间聚类的主要

思想是在同一个数据集中，在不同的子空间去定位集群。子空间聚类分为两个主要的方法，分别是“硬

子空间聚类”和“软子空间聚类”。硬子空间聚类方法是为同一数据集中的不同类的集群去识别精确的
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子空间。硬子空间聚类方法主要有两种的搜索子空间的方式，分别是“自上而下”和“自下而上”的方

法，相应的硬子空间聚类算法都是基于这两个方法开发出来的。其中基于“自下而上”方法开发的硬子

空间聚类算法包括：R. Agrawal 等人提出的 CLIQUE 算法[11]；C. H. Cheng 等人提出的 MAFIA 算法[12]；
S. Goil，等人提出的 ENCLUS 算法[13]。基于“自上而下”方法开发的硬子空间聚类算法包括：ORCLUS
算法[14]，PROCLUS 算法[15]，DOC 算法[16]。不同于硬子空间聚类能精确识别子空间，在软子空间聚

类过程中，不同的特征被赋予不同的权重以此衡量不同的特征对特定的集群信息贡献。换句话说，每个

特征对不同集群的信息贡献是不同的。每个子空间可以通过聚类后的权重的值来识别。软子空间聚类算

法在近年来成为研究热点，许多软子空间聚类算法被研究人员开发出来。我们将在第二小节中详细介绍

几种经典算法。本文内容安排如下： 
(1) 第二节介绍相关软子空间聚类算法及其原理，分析其存在的不足，并给出针对性的解决方案。 
(2) 第三节详细阐述本文提出的 DCSSC 算法。 
(3) 第四节为实验部分，我们在人工数据集和 UCI 数据集上的实验，验证 DCSSC 算法的优越性和有

效性。 
(4) 最后通过 Friedman 检验分析得出这六种算法在 NMI，RI 指标上存在显著差异，且这种差异具有

统计学意义。 

2. 相关工作 

现有的大多数软子空间算法的目标函数通常包括加权距离项和正则化项，旨在最小化数据点与所属

簇中心的加权距离，同时约束权重的分配。设 { }1 2, , , nx x x=X  典型的形式如下： 

( ) ( ) ( )
1 1

, , dist ,
c n

m
ij jk

j i
J u w P wγ

= =

= +∑∑U V W x v                          (1) 

其中，m表示模糊指数(一般情况 1m > ，控制隶属度的模糊性)；τ 表示权重指数(控制权重分布的稀疏性)；
γ 表示正则化系数， ( )jkR w 表示惩罚项。基于以上目标函数的一般形式，研究人员构造许多新型的目标

函数，并推导出性能优异且应用广泛的软子空间聚类算法。本节我们介绍了五种较为经典的软子空间聚

类算法。 
首先，我们对 G. J. Gan，J. H. Wu 等人提出的 FSC (Fuzzy Subspace Clustering) [17]算法进行简单的介

绍。该算法的目标函数如下所示： 
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 = − + 
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∈ = < < < < =

∑∑ ∑∑ ∑

∑∑ ∑

∑ ∑ ∑

U V W

                   (2) 

这里 [ ]1 2, , , c=V v v v ， ij C N
u

×
 =  U 分别表示每个集群的聚类中心矩阵和硬划分矩阵；C，D，N 分别 

表示数据集中集群的数量，数据集特征的个数，以及数据点的数量；每一个集群分配的权重向量是不同

的， jkw 表示分配给第 j 个集群的第 k 个维度的权重。该算法是根据各维度对每个集群的信息贡献的多少

分配不同的权重，在目标函数中的 ε 表示的是一个很小的数，它的作用是避免在聚类过程中因某个维度

的离散度为零造成计算变得困难。 
与 FSC 算法控制权重的分配不同，L. Jing 等人提出了 EWKM (Entropy Weighting K-means)算法，该
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算法是利用信息熵控制权重的分配[18]，它的目标函数如下所示： 

( ) ( )

{ }

2

1 1 1 1 1

1 1 1

, , log

s.t. 0,1 , 1,0 ,0 1, 1

c n d c d

ij jk ik jk jk jk
j i k j k

c N d

ij ij ij ij jk
j j k

J u w x v w w

u u u N w w

γ
= = = = =

= = =

= − +

∈ = < < ≤ ≤ =

∑∑ ∑ ∑∑

∑ ∑ ∑

U V W
                   (3) 

该算法通过引入信息熵，对于那些在识别类别过程中贡献大的特征维度赋予更大的权重值，而贡献

较小的特征维度则被赋予更小的权重，利用信息熵控制权重分配的算法除了 EWKM 算法外，Zhou，Jin
等人认为加权模糊聚类是一个最大熵推理问题，旨在寻找全局规律性，并从现有的数据中获得最平滑的

重构，据此提出了 EWFCM (Maximum Entropy Regularized Weighted Fuzzy C-means)算法[19]，该算法结

合了不相似度量和引入特征熵加权正则化项，提出了一个新的目标函数，如下所示： 

( ) ( )2 1

1 1 1 1 1

1 1

, , ln

s.t. 1,0 1,  1,  0 1

c n d c d
m
ij jk ik jk jk jk
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∑ ∑
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                  (4) 

其中 m 为模糊指数，参数 0γ > 。 
除了 EWKM 算法和 EWFCM 算法考虑了信息熵以外，LAC (Local Adaptive Clustering)算法[20]同样

考虑熵。LAC 算法的目标函数如下所示： 
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{ }
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∑
，这里 0γ > 是该算法中的一个参数，它控制着权重之间的相对差异。 

以上介绍的四个算法主要是通过模糊加权以及熵加权两种方式分配权重，除了这两种分配权重的方

式我们接下来介绍的算法也称为 LAC (Local Adaptive Clustering) [21]算法，该算法不同于前面提到的基

于熵的 LAC 算法，为避免混淆我们将这里介绍的 LAC 算法暂时命名为 LAC1，前面提到的 LAC 算法暂

时命名为 LAC2 算法。LAC1 算法的目标函数如下所示： 

( ) ( )
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−
=
∑

∑
，与常规算法的优化目标不同，该算法的优化目标是最大化目标函数。 

上述的软子空间聚类算法被开发并且得到了广泛的应用，但是这些算法的性能也有值得改进的地方。

大多算法都是基于簇内的紧密程度开发的，忽略了一些重要的信息，如：聚类之间的分离度，使得算法

的性能不能得到有效的提升。出于对这个问题的考虑，我们结合了簇内的紧密性以及簇间的分离度，开
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发了一种改进模糊加权子空间聚类算法。 

3. DCSSC 算法 

算法描述 

第 2 节中介绍的软子空间聚类算法可以看出现有的大多数软子空间聚类算法都是基于簇内信息开发

得到的，一些重要的区分信息并未得到有效利用。其中，簇间的信息对聚类性能有着重要影响，Wu 等人

利用簇内紧度与簇间分离度开发了一种新的模糊聚类方法。含有 K 个簇的数据集的模糊簇内散点矩阵和

模糊簇间散点矩阵[7]的表示如下： 

( )( )
1 1

c n tm
FW ij i j i j

j i
x v x vµ

= =

= − −∑∑S                               (7) 

( )( )0 0
1 1

c n tm
FB ij j j

j i
v v v vµ

= =

= − −∑∑S                               (8) 

其中， FWS 表示模糊簇内散点矩阵， FBS 表示模糊簇间散点矩阵。相应模糊簇内紧凑度 CJ 和模糊簇间分

离度 SJ 可表示为如下形式： 

( )2

1 1
tr

c n
m

C ij i j FW
j i

J x vµ
= =

= − =∑∑ S                             (9) 

( )2
0

1 1
tr

c n
m

S ij j FB
j i

J v vµ
= =

= − =∑∑ S                             (10) 

类似地可以将其拓展到模糊加权簇内紧度 _C fwJ 以及模糊加权簇间分离度 _S fwJ ，表示形式如下： 

( )2
_

1 1 1

c n d
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为了降低维度灾难造成算法性能降低的影响，我们采用去模糊化约束策略并构造了一个权重约束函

数 ( ) ( )1

1
1

d

jk jk jk
k

f w w wτ −

=

= −∑ ，据此构建出新的目标函数： 
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                  (13) 

这里 ( )1 2, , , n=U u u u 表示模糊划分矩阵， ( )1 2, , , c=V v v v 表示聚类中心矩阵， ( )1 2, , , c=W w w w

表示权重矩阵。c，n ，d 分别表示聚类数，样本量，维度的数量， ikx 表示第 i 个样本的第 k 个特征； jkv
表示第 j 个簇中心的第个 k 特征； jkw 表示第 j 个类别的第 k 个特征； iju 表示第 i 个样本属于第 j 个类别

的隶属度。据此推导出 DCSSC (Defuzzificition Constraint Soft Subspace Clustering)算法。我们提出的解模

糊化约束软子空间聚类算法由于引入了权重约束函数的缘故，使得特征的权重更加集中。对那些信息贡
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献较大的维度赋予更大的权重，那些信息贡献较小的维度赋予较小的权重，不仅极大地利用有用的信息，

更是降低了冗余特征造成的干扰。 
定理 1：当 ( )1 2, , , Cv v v=V  和 ( )1 2, , , Cw w w=W  固定时，若U 满足以下条件，目标函数达到最小值： 

( )
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jk jk k
k

w x v

w v v

τ

τ

=

=

 − 
 
 − 
 

∑

∑
，则η由后者代替；反之，则η的值不变。这样总能

保证 ijd 非负。 

证明：根据 Lagrange 乘子法，式(14)的有约束优化问题转化下面的无约束优化问题 

( ) ( ) ( )

( )

2 1
1

1 1 1 1 1

2
0 1

1 1 1 1 1

, , , 1

1

c n d c d
m
ij jk ik jk jk jk

j i k j k

c n d n c
m
ij jk jk k i ij

j i k i j

L u w x v w w

u w v v u

τ τ

τ

γ

η λ

−

= = = = =

= = = = =

= − + −

  − − − −  
   

∑∑ ∑ ∑∑

∑ ∑ ∑ ∑ ∑

U V W λ

               (15) 

其中， ( )1 11 12 1, , nλ λ λ= λ 表示模糊划分矩阵 ( )1 2, , , Nu u u=U  的拉格朗日乘子向量，对U 求偏导，并且

令 0
ij

L
u
∂

=
∂

，得到如下的式子： 

( ) ( )2 21
0 1

1 1
0

d d
m
ij jk ik jk jk jk k i

k kij

L mu w x v w v v
u

τ τη λ−

= =

∂  = − − − − = ∂  
∑ ∑                  (16) 

又 

1
1

c

ij
j

u
=

=∑                                        (17) 

联立式(16)和式(17)即得：
( )
( )

1
1

1
1

1

m
ij

ij C
m

ij
j

d
u

d

−

−

=

=

∑
证毕。 

定理 2：表明了当 ( )1 2, , , N=U u u u 和 ( )1 2, , , CW = w w w 固定时，式(18)为目标函数的达到最小值的

必要条件 

( )

( )

0
1

1
1

n
m
ij jk k

i
jk n

m
ij

i

u x v
v

u

η

η

=

=

−
=

−

∑

∑
                                 (18) 
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证明：将 ( )1 2, , , Nu u u=U  和 ( )1 2, , , Cw w w=W  固定，可转换为如下的优化问题： 

( ) ( ) ( )2 2
0

1 1 1 1 1 1

c n d c n d
m m
ij jk ik jk ij jk jk k

j i k j i k
L u w x v u w v vτ τη

= = = = = =

= − − −∑∑ ∑ ∑∑ ∑V                  (19) 

对 jkv 求导，并且令 0
jk

L
v
∂

=
∂

，可以得到下面的式子： 

( ) ( )2 2
0

1
0

n
m

jk ij ik jk jk k
ijk

L w u x v v v
v

τ η
=

∂  = − − − =  ∂ ∑                        (20) 

经化简即得
( )

( )

0
1

1
1

n
m
ij jk k

i
jk n

m
ij

i

u x v
v

u

η

η

=

=

−
=

−

∑

∑
证毕。 

定理 3：当 ( )1 2, , , N=U u u u 和 ( )1 2, , , C=V v v v 固定时，如果 jkw 满足以下条件则等式达到局部最

小值： 

( )
( )

1
1

1
1

1

jk
jk D

jk
k

w
τ

τ

δ γ

δ γ

−

−
′

′=

−
=

−∑
                                 (21) 

其中， ( ) ( )2 2
0

1

n
m

jk ij ij jk jk k
i

u x v v vδ η
=

 = − − −  ∑ 当U 和V 固定时，式(22)为等式(14)达到局部最小值的必要条 

件。这里需要注意的是，需适当设置参数 γ 的值，如果 γ 的值过大，则 jkδ 可能会出现负值，这与约束条

件中 0 1jkw≤ ≤ 相违背，为了确保得到权重有意义，因此我们在设置参数时需要对参数的设置进行约束，

确保 jkδ 非负，避免最后算出来的权重没有意义，利用等式(23)的规则对参数 γ 进行约束： 

( ) ( )2 2
0

1
min min ,

n
m
ij ik jk jk kk i

u x v v vγ η γ
=

  = − − −    
∑                       (22) 

如果我们设置的参数 γ 大于 ( ) ( )2 2
0

1
min

n
m
ij ik jk jk kk i

u x v v vη
=

 − − −  ∑ ，则参数 γ 由后者代替；反之 γ 不变，

这样保证 jkw 总是意义的，并且 jkw 能够被有效地用来衡量各维度对每个集群信息的贡献。 

证明：将U 和V 和固定，通过引入拉格朗日乘子，将式(14)的有约束优化问题转化为无约束问题： 

( ) ( ) ( )

( )

2 1
2

1 1 1 1 1

2
0 2

1 1 1 1 1

, 1

1

c n d c d
m
ij jk ik jk jk jk

j i k j k

c n d c d
m
ij jk jk k j jk

j i k j k

L u w x v w w

u w v v w

τ τ

τ

λ γ

η λ

−

= = = = =

= = = = =

= − + −

   − − − −   
   

∑∑ ∑ ∑∑

∑ ∑ ∑ ∑ ∑

W
                 (23) 

对 jkw 求偏导，并且令 0
jk

L
w
∂

=
∂

，可以得到如下的式子： 

( ) ( )( )2 2
0 2

1
0

n
m m
jk ij ik jk jk k j

ijk

L w u x v v v
w

τ η γ γ λ
=

∂  = − − − − + − = ∂  
∑                 (24) 

又 

1
1

d

jk
k

w
=

=∑                                        (25) 
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联立式(24)和式(25)即得
( )
( )

1
1

1
1

1

jk
jk D

jk
k

w
τ

τ

δ γ

δ γ

−

−
′

′=

−
=

−∑
证毕。 

DCSSC 算法伪代码如表 1 所示： 
 
Table 1. The defuzzification constraint soft subspace clustering (DCSSC) algorithm 
表 1. 解模糊约束软子空间聚类算法 

Algorithm DCSSC 

Input：数据集，集群个数 C，参数 0γ > 和 0η > ，隶属度的模糊指数 m > 1，权重的模糊指数 1τ > ，阈值 0ε > ，

迭代次数的最大值 M。随机初始化聚类中心 ( )0V 和初始化权重矩阵 ( )0W 为
1

kw
d

= 和设置 t = 0. 

Repeat： 
根据(14)式计算模糊划分矩阵 ( )tU ； 
根据(15)式计算聚类中心矩阵 ( )tV ； 
根据(16)式计算权重矩阵 ( )tW ； 
t = t + 1. 

Until： 
( ) ( )1J t J t ε+ − <  or t = M 

4. 实验结果与分析 

为了评估所提出的子空间聚类算法的性能，我们在人工数据集以及真实数据上进行大量实验，将解

模糊化约束软子空间聚类算法与以上回顾的 6 种算法进行对比，以此来评估我们提出的算法的性能。首

先我们描述了用以评估算法性能的指标。然后比较了各算法在人工数据集，以及在 UCI 机器学习数据库

中的 Australian 数据集，Balance_scale 数据集，Wine 数据集，Zoo 数据集，Heart 数据集，Diabetes 数据

集，ThreeOf9 数据集，Led7 数据集，Teaching_Assistant_Evaluation 数据集，Sirtuin6 等数据集上的表现。

本文中展示所有的实验均在配置为 3.40 GH 的 CPU 和 RAM 为 16.0 G 的计算机上使用 Matlab 编程实现。 

4.1. 评价标准 

本文我们引进了 NMI (Normalized Mutual Information) [22]以及 Rand index (RI) [23]这两个评价标准，

用来衡量我们新提出的解模糊化约束软子空间聚类算法在人工数据集以及真实数据集上的性能。NMI 和
RI 指标的定义如下所示： 

( ) ( )
( ) ( )

,
NMI ,

I X Y
X Y

H X H Y
=  

其中 X 和 Y 分别表示真实标签和聚类结果； ( )
1 1

, log
c c

ij
ij

i j i j

N N
I X Y N

N N= =

  ⋅
 =    ⋅  

∑∑ 表示 X 和 Y 的互信息；

( )
1

log
c

i
i

i

NH X N
N=

 =  
 

∑ 和 ( )
1

log
c

j
j

j

N
H Y N

N=

 
=  

 
∑ ，分别表示真实标签和聚类结果的熵； ijN 为聚类结果与 

真实的分类结果一致的数据对的个数； iN 是第 i 个集群的数据点的个数； jN 是经过聚类后划分到第 j 个
集群的数据点的个数； N 为整个数据集中数据点的个数。 

RI a b
a b c d

+
=

+ + +
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其中， a 表示在真实标签和聚类结果中同属一类的样本对数； b 表示在真实标签和聚类结果中均不同类

的样本对数； c 在真实标签中同类但聚类结果中不同类的样本对数表示； d 表示在真实标签中不同类但

聚类结果中同类的样本对数；无论是 NMI 指标还是 RI 指标，它们的取值范围在[0, 1]这个区间，并且如

果某个聚类算法的在这两个指标上的值越接近 1，说明该算法的性能越好；利用这两个指标的这一特性，

我们将通过对比改进的模糊加权子空间聚类以及上述回顾的六种子空间聚类算法在不同数据集上的这两

个指标的值，来评判各算法的性能。 

4.2. 参数设置 

与大多数模糊聚类算法一样，参数的设置合理与否在很大程度上影响着 DCSSC 算法的聚类性能。在

这一部分，我们讨论了参数的设置。传统的模糊聚类算法关于模糊指数的设置都有介绍[24] [25]。通过网

格搜索策略寻找各算法相对最优的参数组合，确保在对比时的公平性。在我们提出的 DCSSC 算法中，模

糊指数的设置，采用一种简单并且有效的理论方法进行设置[25]，若 ( )min 1, 3n d− ≥ 时，则 
( )

( )
min 1,

min 1, 2
n d

m
n d

−
≤

− −
。为了方便计算 m 可设置为

( )
( )

min 1,
min 1, 2

n d
n d

−
− −

。由于其余的参数设置缺乏有效的理论 

方法，因此，DCSSC 算法的超参数是经过大量实验对比后确定的较优参数组合。DCSSC 算法以及其余

对比算法参数的设置如表 2 所示： 
 
Table 2. Parameter settings 
表 2. 参数设置 

算法 参数设置 

DCSSC 

( )
( )

min 1,
min 1, 2

n d
m

n d
−

=
− −

 

{ }1.5,2,2.5τ =  

{ }1,10,20,30,40,50γ =  

{ }0.001,0.002,0.1,0.2,0.5,0.9η =  

FSC 
{ }6 5 4 3 20,10 ,10 ,10 ,10 ,10ε − − − − −=  

{ }1,2,5,10,25,50τ =  

EWKM { }1,5,10,15,50,100,1000γ =  

LAC1 { }5,10,25,60,70γ =  

LAC2 { }5,10,25,60,65γ =  

EWFCM { }1,15,35,100,1000,10000γ =  

4.3. 各算法在不同数据集下的实验对比 

为系统评的评估新提出的方法解决现有挑战的有效性，本研究采用 K-means++初始化方法合成数据

集上进行验证[26]。该数据集通过可控参数设置，能够有效模拟真实场景中的关键挑战，为方法性能评估

提供可靠基准。我们通过计算机模拟生成 12 维，包含三个类别，每个类别均有 100 个样本的数据集，并

且该数据集服从高斯分布，不同类别的均值 µ 和标准差σ 各不相同。其中，第一个类别服从均值为−50，
标准差为 50 的高斯分布；第二个类别服从均值为 150，标准差为 5 的高斯分布；第三个类别则是服从均
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值为 100，标准差为 150 的高斯分布。如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. The distribution of three clusters in different subspaces 
图 1. 三簇数据在不同子空间的分布 

 
图 1 是我们生成的人工数据集的分布情况。横轴表示的是数据的特征维度，纵轴表示每个特征的值，

图中的每一条折线线表示的是一个样本。三个子图分别表示三个服从不同均值和标准差的高斯分布的集

群。如第一个子图表示的是服从均值为−50，标准差为 50 的高斯分布的集群；第二个子图表示的是服从

均值为 150，标准差为 5 的高斯分布的集群；第三个子图则表示的是服从均值为 100，标准差为 150 的高

斯分布的集群。将本文提出的 DCSSC 算法与 FSC 算法、EWKM 算法、LAC1 算法、LAC2 算法，以及

EWFCM 算法在人工数据集上进行聚类实验，以 NMI 与 RI 的均值和标准差作为评价标准，对我们提出

的 DCSSC 算法与另外 5 种算法的性能进行比较。表 3 是各算法在聚类过程中经过十次运行得到 NMI、
RI 均值最佳的结果以及对应的标准差： 
 
Table 3. The mean values and variances of NMI and RI for each algorithm on the synthetic dataset 
表 3. 各算法在人工的数据集上 NMI 和 RI 的平均值及方差 

 FSC EWKM LAC1 LAC2 EWFCM DCSSC 

人工数据集 

NMI (Mean) 0.6963 0.6882 0.6867 0.6851 0.7050 0.7424 

NMI (Std) 0.0121 0.0223 0.0215 0.0222 0.0068 0.0000 

RI (Mean) 0.8313 0.8257 0.8243 0.8223 0.7991 0.8709 

RI (Std) 0.0106 0.0280 0.0123 0.0143 0.0052 0.0000 

ACC 0.8133 0.8500 0.8467 0.8233 0.7867 0.8867 
 

表 3 统计的实验结果显示，在人工数据集上，我们从 NMI、RI 和精度三个角度评估了 DCSSC 的性能。

实验结果显示，DCSSC 的 NMI 均值为 0.7424，标准差为 0.0000 而五种对比算法中表现最优者的 NMI 均
值仅为 0.7050，最低标准差为 0.0121；RI 指标上，DCSSC 的均值(0.8709)和标准差(0.0000)同样优于对比算

法中的最优值(均值 0.8313，标准差 0.0106)。此外，在聚类精度方面，DCSSC 达到 0.8867，高于 FSC、
EWKM、LAC1、LAC2 和 EWFCM 等算法的结果。综合上述结果，DCSSC 在人工数据集上的聚类性能与

稳定性均优于其他五种对比算法算法。除了在人工数据集上进行实验来比较每各算法的性能外，我们在实

验中选择了十组 UCI 机器学习数据库里面的数据这六种算法进行比较，这十组数据的信息如表 4 所示。 
从表 5 的实验结果来看，DCSSC 算法在十个 UCI 数据集上的整体聚类效果优于其他五种对比算法。

在 Wine 数据集上，DCSSC 算法的 NMI 均值为 0.8615，高于 EWKM 算法(0.8357)，标准差为 0.0000，低

于 LAC1 (0.0178)，证明其在该数据集上准确性与稳定性均占优。在 Zoo 数据集上，DCSSC 的 NMI 均值

(0.8369)亦优于 LAC1 (0.8158)。前九组数据集中，DCSSC 的 NMI 均值均领先，且标准差大多为最小。在

Sirtuin6 数据集上，DCSSC 的 NMI 均值略低于 EWKM，但其标准差(0.0000)为所有算法中最小，稳定性

具有优势。 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2026.164017


赵洋，潘兴广 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2026.164017 198 数据挖掘 
 

Table 4. UCI dataset 
表 4. UCI 数据集 

Dataset N D C 

Australian 690 14 2 

Balance_scale 625 4 3 

Wine 178 13 3 

Zoo 101 16 7 

Heart 270 13 2 

Diabetes 768 8 2 

ThreeOf9 512 9 2 

Led7 3200 7 10 

Teaching_Assistant_Evaluation (TAE) 151 5 3 

Sirtuin6 100 6 2 
 
Table 5. Mean and standard deviation of NMI values 
表 5. NMI 的平均值和标准差 

数据集  FSC EWKM LAC1 LAC2 EWFCM DCSSC 

Australian 
Mean  0.2795 0.2755 0.3007 0.2867 0.3273 0.4238 

Std 0.1388 0.1736 0.1826 0.1720 0.0029 0.0049 

Balance_scale 
Mean  0.1234 0.1243 0.1289 0.1279 0.1487 0.1718 

Std 0.0245 0.0223 0.0307 0.0253 0.0741 0.1001 

Wine 
Mean  0.7899 0.8357 0.8330 0.8366 0.8336 0.8615 

Std 0.0254 0.0179 0.0178 0.0222 0.0000 0 

Zoo 
Mean  0.6301 0.8025 0.8158 0.8053 0.8082 0.8369 

Std 0.0874 0.0552 0.0497 0.0502 0.0251 0.0561 

Heart 
Mean  0.2204 0.2406 0.2592 0.2466 0.2647 0.273 

Std 0.1658 0.0885 0.0557 0.0758 0.0000 0.0006 

Diabetes 
Mean  0.0491 0.0587 0.0518 0.0532 0.0649 0.0674 

Std 0.0308 0.0109 0.0004 0.0067 0.0012 0.0004 

ThreeOf9 
Mean  0.0468 0.0522 0.0460 0.0496 0.0470 0.0714 

Std 0.0285 0.0444 0.0297 0.0449 0.0459 0.0271 

Led7 
Mean  0.3096 0.4553 0.4904 0.4908 0.5605 0.5622 

Std 0.0522 0.0368 0.0273 0.0277 0.0222 0.0125 

TAE 
Mean  0.0899 0.0889 0.0905 0.0972 0.0670 0.1215 

Std 0.0159 0.0211 0.0190 0.0218 0.0141 0.0024 

Sirtuin6 
Mean  0.2349 0.2956 0.2781 0.2789 0.2436 0.2918 

Std 0.0526 0.0188 0.0142 0.0134 0.0289 0 
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Table 6. Mean and standard deviation of RI values 
表 6. RI 的平均值和标准差 

数据集 FSC EWKM LAC1 LAC2 EWFCM DCSSC 

Australian 
Mean  0.6806 0.6657 0.6619 0.6727 0.7027 0.7348 

Std 0.0724 0.0999 0.1096 0.0990 0.0012 0.0563 

Balance_scale 
Mean  0.5898 0.5930 0.5932 0.5959 0.6038 0.6142 

Std 0.0140 0.0103 0.0203 0.0127 0.0370 0.0492 

Wine 
Mean  0.9089 0.9333 0.9332 0.9329 0.9331 0.9474 

Std 0.0146 0.0085 0.0090 0.0098 0.0000 0.0000 

Zoo 
Mean  0.7653 0.9046 0.9155 0.9063 0.8928 0.9169 

Std 0.0930 0.0430 0.0382 0.0343 0.0266 0.0446 

Heart 
Mean  0.6406 0.6529 0.6658 0.6554 0.6700 0.6744 

Std 0.0873 0.0596 0.0360 0.0474 0.0000 0.0000 

Diabetes 
Mean  0.5351 0.5553 0.5558 0.5562 0.5550 0.5575 

Std 0.0209 0.0007 0.0000 0.0014 0.0000 0.0003 

ThreeOf9 
Mean  0.5284 0.5343 0.5265 0.5325 0.5292 0.5406 

Std 0.0168 0.0294 0.0263 0.0298 0.0310 0.0425 

Led7 
Mean  0.7020 0.8579 0.8723 0.8753 0.9029 0.9035 

Std 0.0900 0.0189 0.0131 0.0148 0.0109 0.0075 

TAE 
Mean  0.5112 0.5609 0.5592 0.5598 0.5652 0.6067 

Std 0.0455 0.0412 0.0392 0.0379 0.0177 0.0014 

Sirtuin6 
Mean  0.6389 0.6862 0.6673 0.6679 0.6460 0.6768 

Std 0.0340 0.0121 0.0098 0.0092 0.0226 0.0000 
 
根据表 6 统计的实验结果，我们提出得 DCSSC 算法在 RI 这个指标上的表现同样优于其他的五种算

法。如：在 Australian 数据集上和 Wine 数据集上 DCSSC 算法得到的 RI 的均值分别为 0.7348 和 0.9474，
在这两组数据上 DCSSC 算法得到的 RI 的均值比另外的五种算法得到的 RI 的均值更接近于 1，所以

Australian 和 Wine 这两组数据集上我们提出的 DCSSC 算法的性能要优于另外的五种算法。在表 5 中除

了这两组数据集，DCSSC 算法在前九组数据集上得到的 RI 的均值都比另外的物种算法得到的 RI 的均值

更接近于 1。在 Sirtuin6 数据集上 DCSSC 算法得到的 RI 的均值同样比 EWKM 算法得到的 RI 的均值略

低，但是 DCSSC 算法对应 RI 的方差比 EWKM 算法对应 RI 的方差要低，说明 DCSSC 算法更稳定，结

果更有说服力。 

4.4. 超参数敏感性分析 

聚类算法的超参数对算法的性能有着一定的影响。为了了解所提出的 DCSSC 算法性能对参数变化

的敏感程度，评估参数在一定范围内波动时算法输出的稳定性，在这一小节中我们随机选择四组 UCI 数
据集进行实验，以 RI 均值作为基准。在固定τ 的值的前提下，变化 γ 和η的值观察算法的输出情况，实

验结果如下所示。 
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Figure 2. The hyperparameter sensitivity of the DCSSC algorithm is validated on four datasets 
图 2. 在四个数据集上验证 DCSSC 算法的超参数敏感性 
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根据图 2 中的实验结果，在τ 的值固定的情况下，DCSSC 算法的输出情况随着 γ 的变化没有明显的

变动；同时随着η增加有一个下降的趋势，但是这一趋势并不明显。从整体上来看 γ 和在一定范围内变动

变化对 DCSSC 算法的性能没有显著的影响。说明 DCSS 算法对于 γ 和η的变化不敏感，这也证明了算法

具有较好的稳定性，同时降低了调参的成本，使得算法能快速适配各种复杂的数据场景中。 

5. 统计分析 

在这一小节中我们引进了 Friedman 检验，用于检验六种算法之间的差异是否η 具有统计意义。

Friedman 检验的原假设为各算法之间的聚类性能相同，如果拒绝原假设，说明这六种算法之间的聚类性

能存在显著性差异[27]。这里我们将显著性水平设置为 0.05。检验结果如表 7，表 8 所示： 
 
Table 7. Friedman test based on the NMI metric 
表 7. 基于 NMI 指标的 Friedman 检验 

算法 平均秩 p 值 原假设 

FSC 5.6000 

51.23018 10−×  拒绝 

EWKM 4.0000 

LAC1 3.8000 

LAC2 3.3000 

EWFCM 3.2000 

DCSSC 1.1000 
 
Table 8. Friedman test based on the RI metric 
表 8. 基于 RI 指标的 Friedman 检验 

算法 平均秩 P 值 原假设 

FSC 5.6000 

51.51355 10−×  拒绝 

EWKM 3.6000 

LAC1 4.0000 

LAC2 3.4000 

EWFCM 3.3000 

DCSSC 1.1000 
 

表 7，表 8 分别展示了基于 NMI 指标，RI 指标，DBI 指标的 Friedman 检验结果，其中平均秩这一项

可以看作是各算法在同一数据上表现的排名，平均秩的值越低，说明算法的性能越好。从平均秩上来看

DCSSC 算法在 NMI 指标上的平均秩为 1.1000，要低于另外五种算法的平均秩这说明 DCSSC 算法在 NMI
这个评价指标上要优于另外的五种算法；在 RI 这个指标上 DCSSC 算法的平均秩为 1.1000 同样低于另外

五种算法，也就是说在 RI 这个会标上 DCSSC 算法的性能同样优于其余的五种算法。综合三个表的平均

秩来看，DCSSC 算法的性能是这六种算法中相对较好。 

6. 结论 

与现有的软子空间聚类算法不同，本文不仅考虑了聚类内的信息以及内间的信息，还构造了新的权

重约束函数提出了一种新目标函数，开发了 DCSSC 算法并研究了该算法的性质。该算法试图通过最小化

集群内样本的距离，以及最大集群之间的距离，同时通过我们构造的权重约束函数控制权重的分配。对
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那些在识别集群的过程中贡献较大的特征维度赋予更大的权重，而对于那些在识别集群过程中贡献小的

特征维度赋予较小的权重。这种聚类过程就避免了通过稀疏特征维度识别聚类的问题。 
我们在合成的人工数据集上使用 ACC，NMI 指标和 RI 指标的均值和标准差，来对比 DCSSC 算法，

FSC 算法，EWKM 算法，LAC1 算法，LAC2 算法以及 EWFCM 算法这六种算法的聚类性能，对比实验

的结果来看，DCSSC 算法无论是从聚类精度，还是在 NMI，RI 上的表现效果都要好于另外的五种算法，

同时我们还在 UCI 数据库中的真实数据集上进行对比实验，从实验的结果表明显然是 DCSSC 算法的性

能更优越，并且算法的稳定性更好。最后引入了 Friedman 检验这一非参数检验，检验的结果显示，我们

提出的 DCSSC 算法与另外的五种算法之间存在显著差异，并认为它们之间的差异具有统计意义。 
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