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一种基于逆模拟退火和高斯混合模型的

半监督聚类算法

王　 垚ꎬ柴变芳ꎬ李文斌ꎬ吕　 峰

(河北地质大学信息工程学院ꎬ河北 石家庄 ０５００３１)

[摘要] 　 基于节点标记的半监督高斯混合模型(Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ ＭｏｄｅｌꎬＳＧＭＭ)可利用少量标

记样本提高模型参数估计的准确率ꎬ但参数估计算法(ＳＧＭＭ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＳＧＭＭ￣ＥＭ)的准确率和收

敛速度受高斯分布之间的重叠度和混和系数差异度影响. 为提高 ＳＧＭＭ 模型参数估计的准确率和收敛速度ꎬ将
逆模拟退火框架与 ＳＧＭＭ 模型的 ＥＭ 算法相结合ꎬ提出一种基于逆模拟退火框架的半监督高斯混合模型聚类算

法(Ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ ＳＧＭＭ￣ＥＭꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ) . 该算法逆温度参数从一个较小且大于 ０ 的值逐渐增加到大于 １ 的上

界ꎬ再逐渐降回 １. 在每个逆温度参数下执行半监督聚类算法 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 并迭代至收敛. 人工数据和真实数据上

实验表明提出的算法 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 优于仅用半监督技术或逆模拟退火技术的基于高斯混合模型的 ＥＭ 算法.
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ｕｓｉｎｇ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｒ ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ.
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聚类是一种广泛应用于计算机科学、生物信息学[１]、图像识别[２]、文档分类[３]等很多领域的数据分析

技术. 聚类算法种类繁多ꎬ基于模型的聚类算法因其具有较强的理论基础和可解释性ꎬ在现实问题中得到

了广泛应用. 高斯混合模型(Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ ＭｏｄｅｌꎬＧＭＭ)是其中最典型、最常用的一种聚类模型. ＧＭＭ
假定数据集合为多个高斯分布的混合ꎬ每一个高斯分布对应于一个类. 基于传统 ＧＭＭ 的聚类算法可实现

未标记样本集合的聚类ꎬ但是有些数据集合已知少量样本的标记信息ꎬ故无监督 ＧＭＭ 无法利用这些先验

信息ꎬ而半监督高斯混合模型(Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＧＭＭꎬＳＧＭＭ)可利用不同形式的先验信息提高基于传统

ＧＭＭ 的聚类性能.

—７６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０ 卷第 ３ 期(２０１７ 年)

先验信息的形式主要包括样本约束对标记和样本标记. 其中ꎬ基于约束对标记的先验方式主要分两

类:一类将先验信息融入模型的似然函数[４－６]ꎬ另一类将先验信息以正则化项形式惩罚似然函数[７－８] . 虽

然 ＳＧＭＭ 可利用除未标记样本之外的先验信息以提高聚类性能ꎬ但是 ＳＧＭＭ 仍存在些许缺陷. 例如ꎬ
ＳＧＭＭ 没有考虑数据空间的基础流型结构ꎬ故其参数初始化的计算复杂度非常高. 对此ꎬ文献[９]提出了

一种半监督 ＬＣＧＭＭ 算法( Ｓｅｍｉ￣ＬＣＧＭＭ)ꎬ该算法结合了局部一致高斯混合模型[１０] (Ｌｏｃａｌｌｙ Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ＧＭＭꎬＬＣＧＭＭ)和 ＳＧＭＭ 两者的优点ꎬ显著提高了处理具有复杂底层结构的数据集的聚类性能. 文献[１１]
通过组合缩减的标记样本集和大量未标记样本集ꎬ可显著提高图像分割聚类精度.

基于节点标记的 ＳＧＭＭ 使用半监督期望最大化算法 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 估计模型参数ꎬＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法直接

利用节点的类标记作为先验信息ꎬ并直接以概率值参与模型参数估计[１１－１２] . 由于 ＧＭＭ 在类不均衡或类间

重叠度大时ꎬＥＭ 算法参数估计不准确且收敛速度慢. 文献[１３]提出一种基于逆模拟退火框架的高斯混合

模型参数估计算法(Ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ ＧＭＭ￣ＥＭꎬＡＧＭＭ￣ＥＭ)ꎬ但其主要针对无监督 ＧＭＭ 的 ＥＭ 算法参数估

计问题. 本文针对 ＳＧＭＭ 的 ＥＭ 参数估计算法存在的缺陷ꎬ提出一种基于逆模拟退火框架的半监督聚类

算法. 该算法逆温度参数从一个较小的值开始增加到大于 １ 的上界ꎬ再降回 １. 在每个逆温度参数下执行

半监督聚类算法 ＳＧＭＭ￣ＥＭ. 实验表明此改进可有效提高 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在 ＳＧＭＭ 在类不均衡或类间重

叠度大时的聚类性能.

１　 半监督高斯混合模型

假设样本由高斯混合模型产生ꎬ其概率密度函数定义为:

ｐ(ｘ)＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
αｉ􀅰Ｎ(ｘ ｜μ ｉꎬΣ ｉ)ꎬ (１)

ｓ.ｔ. αｉ>０ꎬ∑
ｋ

ｊ ＝ １
αｉ ＝ １ꎬ (２)

式中ꎬαｉ 为第 ｉ个高斯分布的混合系数ꎬ需满足条件(２)ꎬμ ｉ 为第 ｉ 个高斯分布的 ｎ 维均值向量ꎬΣ ｉ 为第 ｉ
个高斯分布的 ｎ×ｎ的协方差矩阵. Ｎ(ｘ ｜μ ｉꎬΣ ｉ)为样本 ｘ由第 ｉ个高斯分布生成时的概率密度.

无监督 ＧＭＭ 实现对无标记样本集合的聚类ꎬ假设每个样本由高斯混合模型产生ꎬ基于最大似然准则

得到聚类的目标函数ꎬ采用 ＥＭ 算法估计模型参数. 基于节点标记的 ＳＧＭＭ 通过引入少量的已标记的数

据作为先验信息ꎬ在先验信息的指引下可提升传统高斯混合模型的聚类性能.
给定有标记样本集 Ｄｌ ＝{(ｘ１ꎬλ１)ꎬ(ｘ２ꎬλ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｌꎬλ ｌ)}和未标记样本集 Ｄｕ ＝{ｘｌ＋１ꎬｘｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｌ＋ｕ} . 其

中ꎬｘｉ 表示第 ｉ个样本ꎬλ ｉ 表示其标记ꎬＤｌ 为有标记样本集合ꎬＤｕ 为无标记样本集合. ｌ≪ｕꎬｌ＋ｕ ＝ ｎ. ＳＧＭＭ
的基于极大似然准则的目标函数为:

　 ＬＬ(Ｄｌ∪Ｄｕ)＝ ∑
(ｘｊꎬλ ｊ)∈Ｄｌ

ｌｎ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
α ｉ􀅰ｐ(ｘ ｊ ｜ μ ｉꎬΣ ｉ)􀅰ｐ(λ ｊ ｜ Ｃｉꎬｘ ｊ)( ) ＋ ∑

ｘｊ∈Ｄｕ

ｌｎ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
α ｉ􀅰ｐ(ｘ ｊ ｜ μ ｉꎬΣ ｉ)( ) ꎬ (３)

采用 ＥＭ 算法求解模型参数ꎬ迭代更新公式如下:
Ｅ步ꎬ根据当前模型参数计算未标记样本 ｘ ｊ 属于各混合分布的后验概率:

φｊｉ ＝
α ｉｐ(ｘ ｊ ｜ μ ｉꎬΣ ｉ)

∑
ｋ

ｉ ＝ １
α ｉｐ(ｘ ｊ ｜ μ ｉꎬΣ ｉ)

. (４)

Ｍ步ꎬ利用属于当前类的所有样本及后验概率 φｊｉ更新模型参数:

μ ｉ ＝
∑
ｘｊ∈Ｄｕ

φ ｊｉｘ ｊ ＋ ∑
(ｘｊꎬλ ｊ)∈Ｄｌ∧λ ｊ ＝ ｉ

ｘ ｊ( )

∑
ｘｊ∈Ｄｕ

φ ｊｉ ＋ ｌｉ
ꎬ (５)

Σ ｉ ＝
１

∑
ｘｊ∈Ｄｕ

φ ｊｉ ＋ ｌｉ
∑
ｘｊ∈Ｄｕ

φ ｊｉ(ｘ ｊ － μ ｉ)(ｘ ｊ － μ ｉ) Ｔ ＋ ∑
(ｘｊꎬλ ｊ)∈Ｄｌ∧λ ｊ ＝ ｉ

(ｘ ｊ － μ ｉ)(ｘ ｊ － μ ｉ) Ｔ( ) ꎬ (６)

αｉ ＝
１
ｎ ∑

ｘｊ∈Ｄｕ

φ ｊｉ ＋ ｌｉ( ) ꎬ (７)
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式中ꎬｌｉ 为属于第 ｉ个高斯混合分布的已标记样本个数.

２　 基于逆模拟退火的半监督高斯混合模型

确定性退火 ＥＭ[１４](Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ＥＭꎬＤＡＥＭ)算法是一种改善算法易收敛于局部最优问题

的重要技术. ＤＡＥＭ 算法虽然能够有效改善 ＥＭ 算法易陷入局部最优的缺陷ꎬ但是对于存在类不均衡或类

间重叠度大的数据集合ꎬＤＡＥＭ 算法的参数估计比较差且收敛速度很慢. 为了解决此问题ꎬ文献[１３]提出

了 Ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ ＥＭ 算法. 该算法的温度参数 β首先由 βｍｉｎ≈０ 缓慢地增长到 βｍａｘ>１ꎬ再从 βｍａｘ>１ 缓慢地

降低至 β＝ １. Ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ ＥＭ 算法只针对传统 ＧＭＭ 无监督聚类的类不均衡、类间重叠带来的性能降低

问题ꎬ没有考虑半监督聚类问题. 为此ꎬ本文提出一种基于逆模拟退火算法的半监督高斯混合模型 ＥＭ
(Ａｎｔｉ￣ａｎｎｅａｌｉｎｇ Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＧＭＭ ＥＭꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ)算法.

ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在执行 Ｅ步时计算无标记样本 ｘ ｊ 属于类 ｉ的后验概率为

φｊｉ ＝
(α ｉ􀅰Ｎ(ｘ ｊ ｜ μ ｉꎬΣ ｉ)) β

∑
ｋ

ｌ ＝ １
(α ｌ􀅰Ｎ(ｘ ｊ ｜ μ ｌꎬΣ ｌ)) β

ꎬ (８)

式中ꎬβ为逆温度参数. Ｍ步时估计模型参数 αｉ、 μ ｉ、Σ ｉꎬ计算公式与(５)－(７)相同. ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法描述

如图 １ 所示.
该算法的参数初始化采用“Ｋ均值” [１５－１６](Ｋ￣ｍｅａｎｓ)算法思想ꎬ相似度采用欧氏距离度量. 其基本思想

为:对于未标记样本 ｘ ｊ∈Ｄｕꎬ计算 ｘ ｊ 到第 ｉ类已标记样本的平均欧式距离 ｄ ｊｉꎬ定义样本 ｘ ｊ 的初始类标记为

φ(０)
ｊ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ}
ｄ ｊｉ . (９)

通过式(９)可给所有未标记样本进行初始化类标记. 然后计算各类的初始均值向量 μ(０)
ｉ 、初始协方差

矩阵 Σ (０)
ｉ 和初始混合系数 α(０)

ｉ . ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法采用文献[１３]中的停止条件ꎬ即:
｜ Ｌ(Θｋ)－Ｌ(Θｋ－１) ｜

｜ Ｌ(Θｋ) ｜
< ꎬ (１０)

式中ꎬΘｋ 为第 ｋ 次迭代后的模型参数ꎬＬ(Θｋ)为 Θｋ 的最大似然估计值ꎬ 为阈值ꎬ根据需要提前设定. 当
｜ Ｌ(Θｋ)－Ｌ(Θｋ－１) ｜与 ｜ Ｌ(Θｋ) ｜的比值小于阈值 时ꎬ算法终止.

ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 复杂度为 Ｏ(ｍＩａｖｇ(ｕｋ＋( ｌ＋ｕ)ｋ))ꎬ其中 ｍ为逆温度参数个数ꎬＩａｖｇ为所有逆温度参数下 ＥＭ
算法的最大迭代次数ꎬｕ 为未标记样本个数ꎬ ｌ 为标记样本个数. 与半监督 ＥＭ 算法 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 复杂度

Ｏ( Ｉ(ｕｋ＋( ｌ＋ｕ)ｋ))相比ꎬ复杂度增加了一个数量级 ｍꎬ但平均每个逆温度参数下的迭代次数的平均值 Ｉａｖｇ
比 Ｉ小. 因为随着逆温度参数的变化ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法越接近收敛值ꎬ相应的逆温度参数下 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 收

敛速度越快ꎬ迭代次数越少. 因此ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法的复杂度与半监督高斯混合模型的参数估计算法

ＳＧＭＭ￣ＥＭ 的复杂度相当.

　 输入:已标记样本集 Ｄｌ ＝{(ｘ１ꎬλ１)ꎬ(ｘ２ꎬλ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｌꎬλｌ)}ꎻ未标记样本集 Ｄｕ ＝{ｘｌ＋１ꎬｘｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｌ＋ｕ}ꎻ高斯混合分布个数 ｋꎻ
输出:类划分 Ｃ＝{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣｋ}(Ｃｉ 表示第 ｉ个类的样本集合ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎻ

　 １.　 统计有标记样本属于各类的个数 ｌｉ 并将有标记样本分类ꎻ
２.　 初始化参数 Θ＝[αｉꎬμ ｉꎬΣ ｉ]( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ})和逆温度表 Ｔ＝{β１ꎬβ２ꎬ􀆺ꎬβｍ}ꎻ
３.　 ｆｏｒ ｌ＝ １ ｔｏ ｍ
４.　 　 ｗｈｉｌｅ
５.　 　 　 Ｅ 步:根据当前模型参数 Θ利用式(８)计算各未标记样本的后验概率 φｊｉꎻ
６.　 　 　 Ｍ 步:利用未标记样本当前的后验概率 φｊｉ和已标记样本个数 ｌｉ 更新模型参数 Θꎻ
７.　 　 　 ｉｆ(停止条件)
８.　 　 　 　 ｂｒｅａｋꎻ
９.　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１０. 　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１１. ｅｎｄ ｆｏｒ
１２. 根据未标记样本最终的后验概率 φｊｉ对未标记样本进行类划分 Ｃ＝{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣｋ}ꎻ

图 １　 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

—９６—
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３　 实验结果分析

本文实验运行的环境为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－３７７０ ＣＰＵ ＠ ３.４０ ＧＨｚꎬ８.００ ＧＢ 内存ꎬＷｉｎｄｏｗｓ ８ ６４ 位

操作系统. 实验平台采用 Ｍａｔｌａｂ ７.０. 进行比较的 ４ 种算法分别为:算法 １ 为无监督高斯混合模型 ＥＭ 算

法ꎬ在此简记为 ＧＭＭ￣ＥＭꎻ算法 ２ 为结合逆模拟退火算法的无监督高斯混合模型 ＥＭ 算法ꎬ在此简记为

ＡＧＭＭ￣ＥＭꎻ算法 ３ 为半监督高斯混合模型 ＥＭ 算法ꎬ在此简记为 ＳＧＭＭ￣ＥＭꎻ算法 ４ 为结合逆模拟退火的

半监督高斯混合模型 ＥＭ 算法ꎬ在此简记为 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ.
３.１　 实验评价标准

本文实验评价标准采用对称 ＫＬ 散度[１３](Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ ＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬＳＫＬＤ)和归一化互信

息[１７](Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｕｔｕａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＮＭＩ) .
ＳＫＬＤ 是比较算法的模型估计参数与模型的真实参数接近程度的一种度量方式ꎬ此值越小说明算法

估计的模型参数与真实参数越接近ꎬ即算法性能越好. ＳＫＬＤ 值利用如下公式计算.

ＳＫＬＤ(ΘｅꎬΘｔ)＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｄｓ[(μ ｅｊꎬΣ ｅｊ)ꎬ(μ ｔｊꎬΣ ｔｊ)] ＝

∑
ｋ

ｊ ＝ １

１
２
Ｔｒ[Σ －１

ｅｊ Σ ｔｊ＋Σ
－１
ｔｊ Σ ｅｊ]＋

１
２
(μ ｅｊ－μ ｔｊ) Ｔ(Σ －１

ｅｊ ＋Σ
－１
ｔｊ ](μ ｅｊ－μ ｔｊ){ } . (１１)

ＮＭＩ 评价指标主要反应算法聚类效果的准确度ꎬＮＭＩ 值为 ０ 至 １ 之间的实数ꎬＮＭＩ 值越接近 １ 表示算

法聚类准确度越高. ＮＭＩ 值计算公式为

ＮＭＩ＝Ｈ(Ａ)
＋Ｈ(Ｂ)

Ｈ(ＡꎬＢ)
ꎬ (１２)

式中ꎬ

Ｈ(Ａ)＝ － ∑
ａ
ＰＡ(ａ) ｌｏｇＰＡ(ａ)ꎬ　 　 　 　 (１３)

Ｈ(Ｂ)＝ － ∑
ｂ
ＰＢ(ｂ) ｌｏｇＰＢ(ｂ)ꎬ (１４)

Ｈ(ＡꎬＢ)＝ － ∑
ａꎬｂ
ＰＡＢ(ａꎬｂ) ｌｏｇＰＡＢ(ａꎬｂ)ꎬ (１５)

式中ꎬＰＡ(ａ)、ＰＢ(ｂ)表示 Ａ、Ｂ的概率分布ꎬＰＡＢ(ａꎬｂ)表示 Ａ和 Ｂ的联合概率分布.
３.２　 实验结果与分析

实验一共分两组进行. 第一组实验在人工数据上进行测试比较ꎬ第二组实验在 ＵＣＩ 数据集上进行测

试比较.
３.２.１　 人工数据测试

表 １　 人工数据参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｄａｔａ

Ｇａｕｓｓｉａｎ １ Ｇａｕｓｓｉａｎ２
α ０.９９９ ０.００１
μ (－６ꎬ０) (６ꎬ０)
Σ [６ ０ꎻ０ ６] [６ ０ꎻ０ ６]

样本个数 ２００００ ２０

　 　 本组实验在人工数据集对 ４ 种算法进行测试比较. 分别

测试 ４ 种算法的 ＳＫＬＤ 值、ＮＭＩ 值和运行时间随着迭代次数

增加的变化趋势. 其中 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 和 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法中有

标记样本比例设置为 ０.２５％. 另外ꎬ测试比较 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 和

ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法的 ＳＫＬＤ 值和 ＮＭＩ 值随着先验比例增加的

变化趋势. 人工数据集参数设置如表 １ 所示.
４ 种算法均在各个迭代次数上均运行 １０ 次求其平均值ꎬ从而得到 ４ 种算法随迭代次数增加的平均

ＳＫＬＤ 值、平均 ＮＭＩ 值和平均运行时间变化趋势如图 ２、３、４ 所示. ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 与 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法随基于节

点标记的先验比例增加的平均 ＳＫＬＤ 值变化趋势和平均 ＮＭＩ 变化趋势如图 ５、６ 所示.
由图 ２ 可看出 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法要比其他 ３ 种算法的平均 ＳＫＬＤ 值要高并且收敛速度都要快很多. 其

中ꎬＡＧＭＭ￣ＥＭ 算法收敛速度较快ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法收敛速度比 ＡＧＭＭ￣ＥＭ 算法稍快ꎬＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法收

敛速度最快ꎬ但是算法收敛呈现出强波动性ꎬ这是由于 ＥＭ 算法容易陷入局部收敛造成的. 而 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ
算法在逆模拟退火算法的控制下ꎬ可有效缓解这种波动性ꎬ能够相对快速稳定地收敛. 上述分析同样可由

图 ３ 中得到ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法相比于其他 ３ 种算法能够快速并且稳定地收敛. 由图 ４ 可看出 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ

—０７—
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图 ２　 平均 ＳＫＬＤ 值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＳＫＬＤ ｖａｌｕｅ
图 ３　 平均 ＮＭＩ值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＩ ｖａｌｕｅ

图 ４　 平均运行时间变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎ ｔｉｍｅ

算法随着迭代次数的增加平均运行时间均稍高于其他 ３ 种

算法ꎬ这是由于 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 的时间复杂度均高于其他 ３ 种

算法. 其中ꎬ比 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 增加了 １ 个数量级 ｍ(ｍ为逆温度

参数的个数)ꎬ但 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法随着逆温度参数的变化ꎬ
模型参数估计越趋近于真实值ꎬ迭代次数越来越少ꎬ故实际

运行时间增加不到 １ 个数量级 ｍ. 虽然 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 和

ＡＧＭＭ￣ＥＭ 都在逆温度表的控制下ꎬ但是 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法

是半监督聚类算法ꎬ参数初始化和模型参数更新都需要利用

已标记样本作为先验信息ꎬ故实际运行时间 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 比

ＡＧＭＭ￣ＥＭ 算法稍高.

图 ５　 平均 ＳＫＬＤ 值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＳＫＬＤ ｖａｌｕｅ
图 ６　 平均 ＮＭＩ值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＩ ｖａｌｕｅ

由图 ５ 可看出 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法随着基于节点标记的先验比例增加平均 ＳＫＬＤ 值逐渐下降ꎬ说明随着

先验比例的增加模型参数估计准确度逐渐提高. ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法虽然随着先验比例的增加平均 ＳＫＬＤ 值

整体呈下降趋势ꎬ但是呈现出强波动性. 这仍是由于传统 ＥＭ 算法易于陷于局部最优这一缺陷ꎬ而
ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在逆模拟退火算法的控制下可有效缓解这一缺陷ꎬ使其更大概率地跳出局部最优从而找

到更优的模型参数. 上述分析同样可由图 ６ 得到ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 相比于 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 能够相对稳定地收敛到

更优的模型参数使平均 ＮＭＩ 值有所提高.
３.２.２　 ＵＣＩ 数据集测试

表 ２　 ＵＣＩ数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 ＵＣＩ Ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ｎ ｄ ｋ

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
ｅｃｏｌｉ ３３６ ７ ８
ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６
ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

　 　 本组实验分别在 ５ 个 ＵＣＩ 数据集上测试 ４ 种算

法性能. ＵＣＩ 数据集的基本信息如表 ２ 所示.
表 ２ 中ꎬｎ 表示数据集样本个数ꎬｄ 表示样本维

数ꎬｋ表示数据集类别数. 由于无法得到 ＵＣＩ 数据集

的真实分布参数ꎬ所以本组实验不采用 ＳＫＬＤ 评价指

标. 所以ꎬ分别测试 ４ 种算法在 ５ 种不同 ＵＣＩ 数据集

上随着迭代次数的增加平均 ＮＭＩ 值的变化趋势. 其

中ꎬＡＳＧＭＭ￣Ｅ 和 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法中有标记样本比例设置为 １０％. 实验结果如图 ７－１１ 所示.

—１７—
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图 ７　 在 Ｉｒｉｓ数据集上平均 ＮＭＩ值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＩ ｖａｌｕｅ ｏｎ Ｉｒｉｓ
图 ８　 在 ｅｃｏｌｉ 数据集上平均 ＮＭＩ值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＩ ｖａｌｕｅ ｏｎ ｅｃｏｌｉ

图 ９　 在 ｇｌａｓｓ数据集上平均 ＮＭＩ值变化趋势
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图 １０　 在 ｓｅｅｄｓ数据集上平均 ＮＭＩ值变化趋势
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图 １１　 在 ｗｉｎｅ 数据集上平均 ＮＭＩ值变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＩ ｖａｌｕｅ ｏｎ ｗｉｎｅ

由图 ７ 可看出ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法比 ＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法

随着迭代次数增加的平均 ＮＭＩ 值稍好ꎬ而 ＡＧＭＭ￣ＥＭ 算

法和 ＧＭＭ￣ＥＭ 算法在 Ｉｒｉｓ 数据集上性能表现较差ꎬ说明

ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在处理这种类平衡的数据集时仍具有

较好的聚类性能. 由图 ８ 和图 ９ 可看出ꎬ当数据集的分类

数和样本维度都增加时ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法的平均 ＮＭＩ 值
优于其他 ３ 种算法. 由图 １０ 和图 １１ 可看出ꎬ在数据集分

类数不变时ꎬ随着样本维度增加ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法的平

均 ＮＭＩ 值优于其他 ３ 种算法. 因此ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在

处理这种类相对平衡的 ＵＣＩ 数据集时ꎬ算法性能仍优于

其他 ３ 种算法. 这是因为在算法初始迭代阶段ꎬ逆模拟退火算法温度表加大了搜索步长ꎬ并且随着迭代的

进行使搜索步长逐渐减小ꎬ这样不仅可加快算法收敛速度ꎬ同时可以更大概率跳出局部最优解ꎬ从而在最

优解的搜索上表现出相对稳定性. 此外ꎬＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法引入了基于节点标记的先验信息ꎬ不仅使模型参

数初始值更好ꎬ而且使模型参数在一定程度上朝着最优值方向更新.

４　 结语

在 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 中ꎬ约束信息基于节点标记ꎬ由用户先验提供. 针对不同的数据集需要适当调整温度

表以适应不用的数据分布. 由于 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法在估计模型参数时引入了基于节点标记的先验信息ꎬ因
此ꎬ相比传统高斯混合模型 ＥＭ 算法收敛速度更快ꎬ准确率更高. 与此同时ꎬ又将逆模拟退火算法与 ＥＭ 算

法相结合ꎬ使高斯混合模型能够适应一些类不均衡、类间重叠度高的数据分布情况ꎬ使模型更加稳定. 下

一步工作是在 ＡＳＧＭＭ￣ＥＭ 算法的基础上利用 Ｈａｄｏｏｐ 平台研究分布式算法ꎬ使高斯混合模型具有处理大

规模数据集能力ꎬ同时进一步提高高斯混合模型的聚类速度及准确率.
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