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基于最大化交叉互信息的对称犐犅算法

娄铮铮　　叶阳东
（郑州大学信息工程学院　郑州　４５０００１）

摘　要　对称ＩＢ（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）通过行、列压缩变量之间的相互协作来挖掘数据中的双向压

缩模式．由于行、列压缩变量不能完全承载行、列基层变量中所蕴含的特征信息，从而导致对称ＩＢ所得的数据双向

压缩模式与基层变量所蕴含的内在模式之间存在一定的偏离．针对该问题，通过最大化地保存压缩变量与基层变

量交叉之间的互信息，将基层变量引入到数据的双向压缩中，使它们协助压缩变量共同来学习联合分布中的双向

压缩模式，提出交叉对称ＩＢ：ＩＣＳＩＢ（ＩｎｔｅｒＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＳｙｍｍｅｔｒｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）．ＩＣＳＩＢ算法采用交错的顺

序“抽取合并”迭代过程来优化压缩变量与基层变量交叉之间的互信息，可保证得到目标函数的一个局部优解．实

验结果表明，在基层特征变量的协助下，ＩＣＳＩＢ算法得到的数据双向压缩模式更接近于数据中真实的内在模式，并

可有效地应用于数据的联合聚类中．
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１　引　言

ＩＢ方法（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋｍｅｔｈｏｄ）是Ｔｉｓｈｂｙ

等人［１］于１９９９年提出的一种基于信息论的数据分

析方法．该方法在做数据分析时，将数据模式的提取

视为一个数据压缩的过程，如图１所示，其中犡 表示

待分析的数据对象，犢 表示描述数据对象的特征变

量，珦犡 为犡 的压缩“瓶颈”变量．变量犡到珦犡 的压缩

编码狆（狓
～
｜狓）即为ＩＢ方法所获得的数据压缩模式，若

某些数据对象被压缩到同一个簇狓～ 中，那么它们被

视为具有相同的模式特征．为使压缩编码狆（狓
～
｜狓）

尽可能真实地反映数据中所蕴含的内在模式，ＩＢ方

法在对数据进行压缩的同时，要求“瓶颈”变量珦犡 尽

可能最大化地保存特征变量犢 中所载有的信息量．

变量犢 客观地描述了数据对象的特征，是ＩＢ方法

数据压缩的依据．ＩＢ方法具备良好的理论基础，在

众多领域中均取得了成功的应用［２１３］．

图１　ＩＢ方法

多变量ＩＢ方法（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔ

ｔｌｅｎｅｃｋ）
［１４１５］是对ＩＢ方法的拓展，采用更多的变量

来抽象现实问题，让更多的信息参与到数据的压缩

中，通过多种信息之间的相互协作来完成更具挑战

性的数据分析任务．多变量ＩＢ方法为多元数据分析

问题提供了理论框架，其协作模型刻画了变量之间

的协作关系，为数据分析任务目标函数的确定提供

了依据．多变量ＩＢ方法在处理多元数据分析问题时

具有独特的优势［１４２１］，然而在应用中需结合具体问

题来实体化多变量ＩＢ方法的协作模型并设计相应

的优化算法．

对称ＩＢ
［１５］是多变量ＩＢ方法的一个实体化协作

模型，将ＩＢ方法的数据单向压缩拓展到双向压缩

中，即对联合分布狆（犡，犢）同时做犡到珦犡 及犢 到珟犢

的压缩．对称ＩＢ一方面可获取变量犡 的压缩模式

狆（狓
～
｜狓）及变量犢 的压缩模式狆（狔

～
｜狔），另一方面可

获取联合分布狆（犡，犢）的高度压缩模式狆（珦犡，珟犢）．

例如：在对文档数据进行分析时，对称ＩＢ可同时对

文档和单词进行压缩，将具有相似主题的文档压缩

到同一个文档簇中，得到文档的压缩模式，同时也将

具有描述相似语义能力的单词压缩到同一个单词簇

中，得到单词的压缩模式；另外，对称ＩＢ还可获得文

档簇与单词簇之间的高层统计规律．若将一个文档

簇视为一个主题，一个单词簇视为一个语义单位，那

么该高层统计规律则反映出每个主题与每个语义单

位之间所对应的关联关系．

对称ＩＢ的数据双向压缩可用于解决机器学习领

域中的联合聚类问题［２２２６］．在此值得一提的是，当对

称ＩＢ将重点放在压缩变量珦犡 与珟犢 之间信息量的保

存上时，对称ＩＢ的目标函数可简化为Ｄｈｉｌｌｏｎ等

人［２３］提出的信息论联合聚类（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｅｔｉｃ

ＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＩＴＣＣ）的目标函数，此时信息论联合

聚类可视为对称ＩＢ的一个特例．本文在２．３节将对

此做详细分析；另外在４．３节中的实验结果表明，对

称ＩＢ的顺序“抽取合并”优化算法在做联合聚类时

性能优于ＩＴＣＣ的“矩阵逼近”优化算法，因此可以

说对称ＩＢ算法是一个更高效的联合聚类算法．对称

ＩＢ和ＩＴＣＣ算法所得到的压缩变量之间的统计规

律狆（珦犡，珟犢）是对联合分布狆（犡，犢）的高度压缩模

式，揭示了联合分布狆（犡，犢）中行、列变量压缩模式

之间所蕴含的高层特征模式．该高度压缩的模式结

构对数据分析同样有着重要的意义，在文档数据分

析［２７］、图像场景建模［２８］、视频数据分析［２９］、自适应

学习［３０３１］中均取得了成功的应用．

对称ＩＢ通过行、列压缩变量珦犡 与珟犢 之间的相

互协作来学习联合分布狆（犡，犢）中的双向压缩模

式，即在迭代学习过程中，犡到珦犡 的压缩狆（狓
～
｜狓）是

依据珟犢所提供的特征信息来进行的，犢 到珟犢 的压缩

狆（狔
～
｜狔）是依据珦犡 所提供的信息来进行的．珦犡 和珟犢

分别是犡 与犢 被压缩之后的变量，它们并不能完全

承载基层变量犡 与犢 中所固有的特征信息．因此，

仅考虑压缩变量珦犡 与珟犢 之间协作关系的对称ＩＢ在

一定程度上存在着特征信息损失的问题，进而可能

导致所得的双向压缩模式偏离数据中所蕴含的内在

模式．例如：对称ＩＢ在对文档数据进行双向压缩时，

文档簇和单词簇分别是单词与文档的压缩依据．尽

管一个单词簇中的单词具有描述相同语义的能力，

可被视为一个语义单位，但就单词个体而言，它们往

往还具备表达出多种语义信息的能力，而作为多个

单词合体的单词簇则损失了单词本身的多义性信

息．因此，在以单词簇为依据所得的文档压缩模式与

以单词为依据所得的文档压缩模式之间可能存在着

一定的偏离．另外，一个文档有时可归属于多个主

题，因此在以文档簇为依据的单词压缩过程中也存

在着同样的上述问题．

针对对称ＩＢ在对数据进行双向压缩时存在特

征信息损失的问题，在多变量ＩＢ方法的基础上，提出
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一个交叉对称ＩＢ协作模型ＩＣＳＩＢ（ＩｎｔｅｒＣｏｒｒｅｌａｔｅｄ

ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＩＢ）．在ＩＣＳＩＢ的协作模型中，除了关注

高层压缩变量珦犡 与珟犢 之间的协作关系外，还将基层

变量犡与犢 引入到数据的双向压缩中，使得它们协

助压缩变量珦犡 与珟犢 一起来学习联合分布中的双向

压缩模式．ＩＣＳＩＢ算法采用交错的“抽取合并”顺序

迭代过程对目标函数进行优化，具有较低时间和空

间复杂度，且可保证得到目标函数的一个局部优化

解．在文档联合聚类及图像无监督模式识别上的

实验结果表明，在基层变量的协助下，ＩＣＳＩＢ算法所

得数据双向压缩模式更接近于数据中所蕴含的真

实内在模式，其性能优于犽ｍｅａｎｓ算法、Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

Ｃｕｔｓ算法
［３２］、信息论联合聚类ＩＴＣＣ算法

［２３］、对称ＩＢ

算法［１５］、ａＩＢＣＣ算法
［１９］及基于非负矩阵分解的ＤＲＣＣ

联合聚类算法（ＤｕａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
［２４］．

另外，在基层特征变量的协助下，ＩＣＳＩＢ算法得到的

压缩模式狆（珦犡，珟犢）中压缩变量珦犡 与珟犢 之间的关联

程度同样优于ＩＴＣＣ算法
［２３］和对称ＩＢ算法

［１５］．

本文的主要贡献可总结如下：

（１）提出一个交叉对称ＩＢ协作模型ＩＣＳＩＢ．该

模型将压缩之前的基层特征变量犡 与犢 引入到对

称ＩＢ的双向压缩中，更充分地利用犡 与犢 所提供

的基层特征信息，使其协助压缩变量珦犡 与珟犢 更好地

学习数据中的双向压缩模式，从而解决对称ＩＢ中特

征信息损失问题．

（２）ＩＣＳＩＢ算法采用交错的“抽取合并”顺序迭

代过程对目标函数进行优化，理论上保证收敛到目标

函数的一个局部优解，具有较低时间和空间复杂度．

２　背景知识

本文中，符号犡、犢 表示离散型随机变量，其值

域分别为
!＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝和"＝｛狔１，狔２，…，狔狀｝．

珦犡、珟犢表示犡、犢 的压缩变量，值域分别为!

～
＝｛狓～１，

狓
～
２，…，狓

～
犽｝和"

～
＝｛狔

～
１，狔

～
２，…，狔

～
犾｝．犡表示一组随机

变量的集合，即犡＝｛犡１，…，犡狀｝．

２１　犐犅方法

ＩＢ方法
［１］起源于著名的率失真理论．该方法在

做数据分析时，将数据模式的提取视为一个数据压

缩的过程，即将源变量犡压缩到一个“瓶颈”变量珦犡

中，同时使压缩变量珦犡 最大化地保存相关变量犢 中

所蕴含的信息量，其中犡到珦犡 的压缩编码狆（狓
～
｜狓）

便为ＩＢ方法所得的数据压缩模式．ＩＢ方法可形式

化地描述为

犚（犇）＝ ｍｉｎ
｛狆（狓

～
｜狓）：犐（珦犡；犢）犇｝

犐（犡；珦犡） （１）

其中，犐（犡；珦犡）为变量犡 与珦犡 之间的互信息
［３３］，计

算方法为

犐（犡；珦犡）＝∑
狓
∑
狓～
狆（狓，狓

～）ｌｏｇ
狆（狓，狓

～）

狆（狓）狆（狓
～）

（２）

式（１）表明，ＩＢ方法是在满足信息保存限制的

条件下，即压缩变量珦犡 所保存特征变量犢 中的信息

量犐（珦犡；犢）满足犐（珦犡；犢）犇，在所有可能编码方案

中选择使压缩信息犐（犡；珦犡）最小的一个编码方案

狆（狓
～
｜狓）．为求最优压缩编码方案狆（狓

～
｜狓），文献［１］采

用拉格朗日乘子法将式（１）改为如下的ＩＢ目标函数：

#ｍｉｎ［狆（狓
～
｜狓）］＝犐（珦犡；犡）－β犐（珦犡；犢） （３）

其中，β是一个大于等于０的拉格朗日因子，用于平

衡源信息的压缩和相关信息的保存．

对ＩＢ方法的目标函数式（３）求关于狆（狓
～
｜狓）的

导数，可得到如下ＩＢ方法的形式化解，

狆（狓
～
｜狓）＝

狆（狓
～）

犣（狓，β）
ｅ
－β犇犓犔

［狆（狔｜狓）‖狆（狔｜狓
～）］

（４）

狆（狓
～）＝∑

狓，狔

狆（狓，狔，狓
～）＝∑

狓

狆（狓）狆（狓
～
｜狓） （５）

狆（狔｜狓
～）＝

１

狆（狓
～）∑

狓

狆（狓，狔）狆（狓
～
｜狓） （６）

其中，犇犓犔［狆（狔｜狓）‖狆（狔｜狓
～）］是条件分布狆（狔｜狓）

与狆（狔｜狓
～）之间的 犓犔（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）距离

［３３］，

犣（狓，β）＝∑
狓～
狆（狓

～）ｅｘｐ（－β犇犓犔［狆（狔｜狓）‖狆（狔｜狓
～）］）

是归一化函数．

２２　多变量犐犅方法

多变量ＩＢ方法
［１４１５］是对ＩＢ方法的拓展，在处

理更复杂的多元数据分析问题时具有独特的优势．

该方法使用一组随机变量犡＝｛犡１，…，犡狀｝来表示

领域问题，将相关问题的领域知识抽象为一个多元

联合分布狆（犡）的形式．给定一组随机变量犡＝

｛犡１，…，犡狀｝，多变量ＩＢ方法力图求解｛犝１，犝２，…，

犝犽｝（犝犼犡）到珟犡＝｛珦犡１，…，珦犡犽｝的一组压缩表示，

其中珦犡犼是犝犼的压缩变量．类似于原ＩＢ方法，多变量

ＩＢ方法在对变量进行压缩的同时，为使压缩变量有

效地获取数据中所蕴含的某种内在模式，压缩变量

珟犡＝｛珦犡１，…，珦犡犽｝应该最大化地保存变量集合犡＝

｛犡１，…，犡狀｝中某些变量所提供的相关信息．变量之

间的压缩关系称为期望压缩关系，变量之间的相关

模式保存关系称为期望模式保存关系，它们共同组

成多变量ＩＢ方法的协作模型．

多变量ＩＢ采用贝叶斯网犌ｉｎ来刻画变量之间的

期望压缩关系，采用犌ｏｕｔ来刻画变量之间的期望模式

保存关系．贝叶斯网是一个有向无环图犌＝（犞，犈），

７１５１８期 娄铮铮等：基于最大化交叉互信息的对称ＩＢ算法



其中犞 为节点集合，由一组随机变量｛犡１，…，犡狀｝

组成，犈为边的集合，描述变量间的相互依赖关系．

如果（犡犻，犡犼）∈犈，则节点犡犻到犡犼存在有向边，犡犻

为犡犼的父节点，犡犼为犡犻的子节点．记变量节点犡犻

在贝叶斯网犌 中的父节点集为犘犪
犌

犡犻
．服从贝叶斯网

依赖关系的随机变量集合｛犡１，…，犡狀｝的联合分布

可分解为［１５］

狆（犡１，…，犡狀）＝∏
犻

狆（犡犻｜犘犪
犌

犡犻
） （７）

一旦确定了犌ｉｎ中犡到珟犡 的期望压缩关系，则犡与

珟犡 之间的联合分布可由式（８）求得
［１５］

狆（犡，珟犡）＝狆（犡）∏
犽

犼＝１

狆（珦犡犼｜犘犪
犌
ｉｎ
珦犡
犼

） （８）

其中犘犪
犌
ｉｎ
珦犡
犼
＝犝犼．多变量ＩＢ方法通过求解狆（珦犡犼｜犘犪

犌
ｉｎ
珦犡
犼

）

来确定变量犝犼到珦犡犼的压缩关系．

多变量ＩＢ方法分别采用多信息犐
犌
ｉｎ和犐

犌
ｏｕｔ来

度量犌ｉｎ中变量之间的压缩程度和犌ｏｕｔ中的相关模

式的保存程度．文献［１５］给出如式（９）的多变量ＩＢ

目标函数，其中β为大于０的平衡因子．

#ｍｉｎ＝犐
犌
ｉｎ［狆（犡，珟犡）］－β犐

犌
ｏｕｔ［狆（犡，珟犡）］ （９）

为更有效地计算犌ｉｎ和犌ｏｕｔ中联合分布狆（犡，珟犡）

内多个变量之间的信息量，文献［１５］给出如下定义．

定义１．　如果犡＝｛犡１，…，犡狀｝服从联合分布

狆（犡），并且犡 中的节点服从贝叶斯网犌 所刻画的

变量之间的依赖关系，则服从贝叶斯网犌的联合分

布狆（犡）中的多信息可分解为

犐
犌［狆（犡）］＝∑

犻

犐（犡犻；犘犪
犌

犡犻
） （１０）

其中每一个互信息犐（犡犻；犘犪
犌

犡犻
）中的联合分布狆（犡犻；

犘犪
犌

犡犻
）可通过狆（犡）的边缘分布计算得到．

２３　对称犐犅

对称ＩＢ
［１５］将ＩＢ方法的数据单向压缩拓展到数

据的双向压缩中，其协作模型如图２所示．图２（ａ）

中的贝叶斯网犌ｉｎ描述了变量之间的期望压缩关系，

其中变量犡到变量犢 之间的箭头表示变量犡 与犢

之间服从联合分布狆（犡，犢），该箭头也可由变量犢

到变量犡；变量犡到变量珦犡、变量犢 到变量珟犢 之间

的箭头表示对称ＩＢ力图做变量犡 到变量珦犡、变量

犢 到变量珟犢 的双向压缩，其中犡 为珦犡 的父节点、珦犡

为犡 的子节点，变量犢 与珟犢 之间也具备类似的关

系．图２（ｂ）中的犌ｏｕｔ描述了压缩变量之间的期望模

式保存关系．从该图中可以看出，对称ＩＢ力图保存

压缩变量珦犡 与珟犢 之间的信息量，变量珦犡 与珟犢 之间

的箭头方向可互换．为求得变量犡到珦犡 的压缩模式

狆（狓
～
｜狓）及变量犢 到珟犢 的压缩模式狆（狔

～
｜狔），在期望

模式保存关系图犌ｏｕｔ中，压缩变量珦犡 与珟犢 相互为对

方提供特征模式，即压缩变量珟犢中所承载的信息为

变量犡 到珦犡 的压缩提供了依据，压缩变量珦犡 中所

承载的信息为变量犢 到珟犢 的压缩提供了依据．在学

习过程中，变量珦犡 与珟犢 之间相互协作，共同挖掘联

合分布狆（犡，犢）中所蕴含的内在模式．

图２　对称ＩＢ协作模型

式（１１）为对称犐犅的目标函数，其中犐（犡；珦犡）＋

犐（犢；珟犢）度量了犌ｉｎ中犡 到珦犡、犢 到珟犢 的压缩程度，

而犐（珦犡；珟犢）度量了犌ｏｕｔ期望模式的保留程度，通过β
调节二者的平衡程度．

#ｍａｘ＝犐（珦犡；珟犢）－β
－１［犐（犡；珦犡）＋犐（犢；珟犢）］（１１）

对称ＩＢ可用于解决机器学习领域中的联合

聚类问题，这里给出对称ＩＢ与经典的信息论联合聚

类ＩＴＣＣ
［２３］之间的关联．ＩＴＣＣ在做联合聚类时，力

图使压缩前后联合分布狆（犡，犢）和狆（珦犡，珟犢）中所

包含的信息损失最少，采用互信息来度量聚类前后

狆（犡，犢）与狆（珦犡，珟犢）内的信息量，其目标函数如式（１２）

所示．在该目标函数中，给定联合分布狆（犡，犢），

犐（犡；犢）的值不变，为一个确定的常量．此时，目标函

数（１２）等同于式（１３）．如果在对称ＩＢ目标函数（１１）

中β取值为∞（无穷大）时，则对称ＩＢ的目标函数与

信息论联合聚类的目标函数一致．因此，文献［２３］中

的信息论联合聚类可视为对称ＩＢ的一个特例．

#ｍｉｍ＝犐（犡；犢）－犐（珦犡；珟犢） （１２）

#ｍａｘ＝犐（珦犡；珟犢） （１３）

文献［１９］将ＩＢ方法应用到联合聚类中．该文献虽

然在期望压缩模式保存关系图中将联合分布狆（犡，犢）

中犡和犢之间相互蕴含的基层特征信息引入到联合

聚类中，但是该算法采用层次凝聚的方法来优化目标

函数，即通过不断合并最相似的两个簇（行变量的簇

或列变量的簇）来实现联合聚类．该优化过程时空复

杂度高，且不能保证得到目标函数的一个局部优化

解．另外，文献［１９］仅关注双向压缩中的聚类结果，而

对双向压缩的另一个结果，压缩变量之间的高层统计

规律，却没有做深入的研究，该模式从更高层面反映

了簇与簇之间的关联性，具有较高的应用价值［２７３１］．
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３　交叉对称犐犅

图２中对称ＩＢ的协作模型犌ｉｎ描述了变量犡

到珦犡 与变量犢 到珟犢 的数据双向压缩关系，犌ｏｕｔ刻画

了压缩过程中所期望保存的特征模式．犌ｉｎ和犌ｏｕｔ表

明，在压缩学习过程中，犡到珦犡 的压缩编码狆（狓
～
｜狓）

是依据珟犢所提供的特征信息确定的，犢 到珟犢 的压缩

狆（狔
～
｜狔）是依据珦犡 所提供的信息确定的．然而，珦犡 和

珟犢 分别是犡 与犢 被压缩之后的变量，它们并不能完

全承载基层变量犡 与犢 中所固有特征信息．因此，

仅考虑压缩变量珦犡 与珟犢 之间协作关系的对称ＩＢ存

在着特征信息损失的问题，进而可能导致所得的双

向压缩模式偏离数据中所蕴含的内在模式．

本节在多变量ＩＢ的基础上，重点研究数据的

双向压缩，提出一个交叉对称ＩＢ协作模型ＩＣＳＩＢ．

ＩＣＳＩＢ算法在做双向压缩时，不仅关注压缩变量珦犡

与珟犢 高层特征之间的关联模式，同时还将变量犡 与

犢中所蕴含的基层特征信息引入到数据的双向压缩

中，使它们协助珦犡 与珟犢 共同来挖掘数据中的双向压

缩模式，从而更充分地利用数据中所蕴含的有价值

信息．

３１　犐犆犛犐犅协作模型

图３　交叉对称ＩＢ协作模型

ＩＣＳＩＢ的协作模型如图３所示，该协作模型的

犌ｉｎ描述了犡 到珦犡 及犢 到珟犢 的压缩关系，犌ｏｕｔ描述

了压缩变量所期望的相关模式保存关系．与图２中

的对称ＩＢ协作模型相比，在图３的犌ｏｕｔ中多了两条

交叉的珦犡→犢 与珟犢→犡，以使压缩变量珦犡 与珟犢 分别

交叉地保存变量犢 与犡 所提供的基层特征信息，从

而使基层特征变量协助压缩变量珦犡 与珟犢 共同学习

数据中所蕴含的双向压缩模式．因此，ＩＣＳＩＢ所得的

期望压缩编码狆（狓
～
｜狓）和狆（狔

～
｜狔）不仅反映了压缩

变量珦犡 与珟犢 之间相互蕴含的高层特征信息，同时还

交叉地反映了承载在变量犡 与犢 中数据原有的基

层特征信息，从而解决了对称ＩＢ特征信息损失的

问题．

图３中的贝叶斯网犌ｉｎ和犌ｏｕｔ分别描述了变量

之间的期望压缩关系与期望模式保存关系．在犌ｉｎ

中，变量犡 的父节点集合为空，即犘犪
犌
ｉｎ

犡 ＝，变量

珦犡 的父节点集合犘犪
犌
ｉｎ
珦犡
＝｛犡｝，变量犢 的父节点集合

犘犪
犌
ｉｎ

犢 ＝｛犡｝，变量珟犢 的父节点结合犘犪
犌
ｉｎ
珟犢
＝｛犢｝．根

据定义１中的式（１０）可将图３（ａ）中犌ｉｎ的期望压缩

信息犐
犌
ｉｎ分解为

犐
犌
ｉｎ＝犐（犡；珦犡）＋犐（犢；珟犢）＋犐（犡；犢） （１４）

在图３（ｂ）的犌ｏｕｔ中，犘犪
犌
ｉｎ

犡 ＝｛珟犢｝，犘犪
犌
ｉｎ

犢 ＝｛珦犡｝，

犘犪
犌
ｉｎ
珦犡
＝，犘犪

犌
ｉｎ
珟犢
＝｛珦犡｝．根据定义１中的式（１０）可

将图３（ｂ）中犌ｏｕｔ的期望模式保存信息犐
犌
ｏｕｔ分解为

犐
犌
ｏｕｔ＝犐（珦犡；珟犢）＋犐（珦犡；犢）＋犐（犡；珟犢） （１５）

将式（１４）与式（１５）中的犐
犌
ｉｎ和犐

犌
ｏｕｔ 代入多变

量ＩＢ目标函数（９）中，并在等式两边同时除以－β，

可得式（１６）所示交叉对称ＩＢ的目标函数．由于

狆（犡，犢）已知，在式（１４）中的犐（犡；犢）为一个固定的

值．在不影响数据分析性能的情况下，为简化目标函

数，在式（１６）中省去犐（犡；犢）这一项．

　#ｍａｘ［狆（狓
～
｜狓），狆（狔

～
｜狔）］＝

　　　　 　犐（珦犡；珟犢）＋犐（珦犡；犢）＋犐（犡；珟犢）－

　　　　 　β
－１［犐（犡；珦犡）＋犐（犢；珟犢）］ （１６）

下面给出目标函数（１６）中联合分布狆（狓，狓
～）、

狆（狔，狔
～）、狆（狓

～，狔
～）、狆（狓

～，狔）及狆（狓，狔
～）的计算公式．首

先，根据式（８）可对犌ｉｎ中变量之间的联合分布进行

分解，得到

狆（犡，犢，珦犡，珟犢）＝狆（珦犡｜犡）狆（珟犢｜犢）狆（犡，犢）（１７）

其中狆（犡，犢）已知，由此可得

狆（狓，狓
～）＝狆（狓）狆（狓

～
｜狓），狆（狔，狔

～）＝狆（狔）狆（狔
～
｜狔），

狆（狓
～，狔

～）＝∑
狓
∑
狔

狆（狓，狔，狓
～，狔

～）

＝∑
狓
∑
狔

狆（狓
～
｜狓）狆（狔

～
｜狔）狆（狓，狔），

狆（狓
～，狔）＝∑

狓
∑
狔
～

狆（狓，狔，狓
～，狔

～）

＝∑
狓
∑
狔
～

狆（狓
～
｜狓）狆（狔

～
｜狔）狆（狓，狔）

＝∑
狓

狆（狓
～
｜狓）狆（狓，狔），

狆（狓，狔
～）＝∑

狔

狆（狔
～

｜狔）狆（狓，狔）．

在双向压缩的应用中，由于 珦犡  犡 ，珟犢 

犢 ，犡到珦犡 及犢 到珟犢 本身就是很大的压缩．此时

我们可将重点放在相关信息的保存上，β可取值为

无穷大，交叉对称ＩＢ的目标函数可简化为

#ｍａｘ［狆（狓
～
｜狓），狆（狔

～
｜狔）］＝犐（珦犡；珟犢）＋犐（珦犡；犢）＋犐（犡；珟犢）

（１８）

在此，我们将其称为基于最大化交叉互信息的对称ＩＢ．

９１５１８期 娄铮铮等：基于最大化交叉互信息的对称ＩＢ算法



３２　犐犆犛犐犅算法

ＩＣＳＩＢ算法在做双向压缩时，采用交错的“抽

取合并”顺序迭代过程对目标函数（１８）进行优化，

来求解犡、犢 到珦犡、珟犢 的最优压缩表示狆（狓
～
｜狓）和

狆（狔
～
｜狔）．在寻求 犡 到珦犡 的最优压缩狆（狓

～
｜狓）时，

狆（狔
～
｜狔）保持不变，而在求狆（狔

～
｜狔）时，狆（狓

～
｜狓）保持

不变．通过交错地“抽取合并”顺序迭代过程来优

化ＩＣＳＩＢ目标函数（１８）．本文仅考虑“硬划分”，即

狆（狓
～
｜狓）和狆（狔

～
｜狔）取值仅为０或１，此时，双向压缩

即为将
!

划分为 珦犡 个簇，将
"

划分为 珟犢 个簇．在

狆（狔
～
｜狔）保持不变的情况下，首先介绍“抽取合并”

顺序优化狆（狓
～
｜狓）的过程．在已知 !

的某一划分

狆（狓
～
｜狓）上，记为 珦犡

ｏｌｄ，迭代的将
!

中的每个元素狓

顺序地从其所在的簇狓～ｏｌｄ：狆（狓
～ｏｌｄ
｜狓）＝１中“抽取”

出来，将其视为单独的一个簇，此时共有 珦犡 ＋１个

簇，我们将此时的 珦犡 ＋１个簇表示为珦犡ｍｅｄ．为确保

最终结果为 珦犡 个簇，再将狓“合并”到满足狓～ｎｅｗ＝

ａｒｇｍｉｎ
狓～
犱犔（｛狓｝，狓

～）的新簇狓～ｎｅｗ中，其中犱犔表示将狓

合并到狓～ 时目标函数的减少量．在狆（狓
～
｜狓）保持不

变的情况下，“抽取合并”顺序优化狆（狔
～
｜狔）的过程

同上．整个ＩＣＳＩＢ算法交错“抽取合并”顺序迭代的

过程如算法１所示．

算法１．　ＩＣＳＩＢ算法．

输入：联合分布狆（犡，犢）；!的划分数目犽；"的划分数

目犾

输出：犡到珦犡 的压缩表示狆（狓
～
｜狓）；犢 到珟犢 的压缩表示

狆（狔
～
｜狔）；压缩表示之间的高层统计规律狆（珦犡，珟犢）

１．狆（狓
～
｜狓）←犡的初始划分；

２．狆（狔
～
｜狔）←犢 的初始划分；

３．ＲＥＰＥＡＴ

４． ＦＯＲｅｖｅｒｙ狓∈!

５． 将狓从当前簇狓～（狆（狓
～
｜狓）＝１）中抽取出来；

６． 将｛狓｝合并到簇狓～ｎｅｗ中，

其中狓～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ
狓
～

犱犔（｛狓｝，狓
～），

犱犔（｛狓｝，狓
～）的计算如式（２２）；

７． ＥＮＤ

８． ＦＯＲｅｖｅｒｙ狓∈"

９． 将狔从当前簇狔
～（狆（狔

～
｜狔）＝１）中抽取出来；

１０． 将｛狔｝合并到簇狔
～ｎｅｗ中，

其中狔
～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ

狔
～

犱犔（｛狔｝，狔
～）

犱犔（｛狔｝，狔
～）的计算如式（２３）；

１１．ＥＮＤ

１２．ＵＮＴＩＬ划分狆（狓
～
｜狓）与狆（狔

～
｜狔）不再有新的变化

１３．根据公式狆（狓
～，狔

～）＝∑
狓
∑
狔

狆（狓
～
｜狓）狆（狔

～
｜狔）狆（狓，狔）

计算狆（珦犡，珟犢）

为使ＩＣＳＩＢ算法快速收敛到目标函数的一个局

部优值，在每次合并时都要确保目标函数中信息量损

失最少，即新簇狓～ｎｅｗ和狔
～ｎｅｗ应满足狓～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ

狓～
犱犔（｛狓｝，

狓～）和狔
～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ

狔
～

犱犔（｛狔｝，狔
～）．假设狆（狔

～
｜狔）固定不

变，将狓从狓～ｏｌｄ：狆（狓
～ｏｌｄ
｜狓）＝１中“抽取”出来，将其

视为单独的一个簇｛狓｝，并将其合并到簇狓～ 中，形成

新簇狓～ｎｅｗ，则

狆（狓
～ｎｅｗ）＝狆（狓）＋狆（狓

～） （１９）

狆（狔｜狓
～ｎｅｗ）＝

狆（狓）

狆（狓
～ｎｅｗ）

狆（狔｜狓）＋
狆（狓

～）

狆（狓
～ｎｅｗ）

狆（狔｜狓
～）（２０）

狆（狔
～
｜狓
～ｎｅｗ）＝

狆（狓）

狆（狓
～ｎｅｗ）

狆（狔
～
｜狓）＋

狆（狓
～）

狆（狓
～ｎｅｗ）

狆（狔
～
｜狓
～）（２１）

当狆（狔
～
｜狔）固定不变时，狆（狓

～
｜狓）的优化过程仅涉及

到目标函数（１８）中犐（珦犡；犢）与犐（珦犡；珟犢）两项的值，而

犐（犡；珟犢）不变．因此，目标函数的减少量犱犔（｛狓｝，狓
～）

可计算为

犱犔（（狓），狓
～）＝Δ#＝#

ｍｅｄ－#

ｎｅｗ

＝犐（珦犡ｍｅｄ；犢）＋犐（珦犡ｍｅｄ；珟犢）－

［犐（珦犡ｎｅｗ；犢）＋犐（珦犡ｎｅｗ；珟犢）］

＝［犐（珦犡ｍｅｄ；犢）－犐（珦犡ｎｅｗ；犢）］＋

［犐（珦犡ｍｅｄ；珟犢）－犐（珦犡ｎｅｗ；珟犢）］

＝Δ犐１＋Δ犐２，

其中

Δ犐１＝犐（珦犡
ｍｅｄ；犢）－犐（珦犡ｎｅｗ；犢）

＝狆（狓）∑
狔

狆（狔｜狓）ｌｏｇ
狆（狔｜狓）

狆（狔）
＋

狆（狓
～）∑

狔

狆（狔｜狓
～）ｌｏｇ

狆（狔｜狓
～）

狆（狔）
－

狆（狓
～ｎｅｗ）∑

狔

狆（狔｜狓
～ｎｅｗ）ｌｏｇ

狆（狔｜狓
～ｎｅｗ）

狆（狔）
，

将式（１９）、（２０）代入上式得

　Δ犐１＝狆（狓）∑
狔

狆（狔｜狓）ｌｏｇ
狆（狔｜狓）

狆（狔）
＋

狆（狓
～）∑

狔

狆（狔｜狓
～）ｌｏｇ

狆（狔｜狓
～）

狆（狔）
－

∑
狔

狆（狓）狆（狔｜狓）ｌｏｇ
狆（狔｜狓

～ｎｅｗ）

狆（狔）
－

∑
狔

狆（狓
～）狆（狔｜狓

～）ｌｏｇ
狆（狔｜狓

～ｎｅｗ）

狆（狔）

＝狆（狓）∑
狔

狆（狔｜狓）ｌｏｇ
狆（狔｜狓）

狆（狔｜狓
～ｎｅｗ）

＋

狆（狓
～）∑

狔

狆（狔｜狓
～）ｌｏｇ

狆（狔｜狓
～）

狆（狔｜狓
～ｎｅｗ）

＝狆（狓）犇犓犔［狆（犢｜狓）‖狆（犢｜狓
～ｎｅｗ）］＋

狆（狓
～）犇犓犔［狆（犢｜狓

～）‖狆（犢｜狓
～ｎｅｗ）］

＝［狆（狓）＋狆（狓
～）］·犑犛［狆（犢｜狓），狆（犢｜狓

～）］，
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其中犑犛［狆（犢｜狓），狆（犢｜狓
～）］为条件分布狆（犢｜狓）与

狆（犢｜狓
～）之间的犑犛（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ）距离

［３３］．由此

类推可得

Δ犐２＝［狆（狓）＋狆（狓
～）］·犑犛［狆（珟犢｜狓），狆（珟犢｜狓

～）］．

因此，在将｛狓｝合并到簇狓～ 中时，目标函数的信息损

失量犱犔（｛狓｝，狓
～）为

犱犔（｛狓｝，狓
～）＝［狆（狓）＋狆（狓

～）］·｛犑犛［狆（犢｜狓），狆（犢｜狓
～）］＋

犑犛［狆（珟犢｜狓），狆（珟犢｜狓
～）］｝ （２２）

同理，当狆（狓
～
｜狓）固定不变时，在优化狆（狔

～
｜狔）的

过程中，将狔从狔
～ｏｌｄ：狆（狔

～ｏｌｄ
｜狔）＝１中“抽取”出来，

将其视为单独的一个簇｛狔｝，并将其合并到簇狔
～ 中，

形成新簇 狔
～ｎｅｗ，此时，目标函数的信息损失量

犱犔（｛狔｝，狔
～）为

犱犔（｛狔｝，狔
～）＝［狆（狔）＋狆（狔

～）］·｛犑犛［狆（犡｜狔），狆（犡｜狔
～）］＋

犑犛［狆（珦犡｜狔），狆（珦犡｜狔
～）］｝ （２３）

３３　算法分析

３．３．１　算法收敛性分析

定理１． 在ＩＣＳＩＢ算法中，采用#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）

表示将一个元素从当前簇中“抽取”出来之前的目标

函数值，采用
#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｎｅｗ）表示将“抽取”出来的元

素重新“合并”到某个簇中的目标函数值，则有

#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｎｅｗ）#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ） （２４）

证明．　首先证明当狆（狔
～
｜狔）固定不变时，将狓

从当前簇狓～ｏｌｄ：狆（狓
～ｏｌｄ
｜狓）＝１中“抽取”出来，然后

将其“合并”到簇狓～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ
狓～
犱犔（｛狓｝，狓

～）中，此

“抽取合并”前后的目标函数值满足#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｏｌｄ）

#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）．

记将狓从当前簇狓～ｏｌｄ：狆（狓
～ｏｌｄ
｜狓）＝１中“抽取”

出来后的目标函数值为
#

（珦犡ｍｅｄ，珟犢ｏｌｄ）．在“合并”

过程中，当狓～ｎｅｗ＝狓～ｏｌｄ时，狆（狓
～
｜狓）没有改变，则有

#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）＝#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｏｌｄ）；当狓～ｎｅｗ≠狓
～ 时，由于

#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）＝ #

（珦犡ｍｅｄ，珟犢ｏｌｄ）－犱犔 （｛狓｝，狓
～ｏｌｄ），

#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｏｌｄ）＝ #

（珦犡ｍｅｄ，珟犢ｏｌｄ）－犱犔 （｛狓｝，狓
～ｎｅｗ），

而狓～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ
狓～
犱犔（｛狓｝，狓

～），则 犱犔（｛狓｝，狓
～ｏｌｄ）＞

犱犔（｛狓｝，狓
～ｎｅｗ），从而

#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｏｌｄ）＞#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）．因

此当狆（狔
～
｜狔）固定不变时每次“抽取合并”前后的

目标函数值满足
#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｏｌｄ）#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）．

同理可得，当狆（狓
～
｜狓）固定不变，将狔从当前簇

狔
～ｏｌｄ：狆（狔

～ｏｌｄ
｜狔）＝１中“抽取”出来，并将其合并到

簇狔
～ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ

狔
～

犱犔（｛狔｝，狔
～）时，

#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｎｅｗ）

#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）．

因此，在ＩＣＳＩＢ算法的每一步“抽取”前与“合

并”后，都有
#

（珦犡ｎｅｗ，珟犢ｎｅｗ）#

（珦犡ｏｌｄ，珟犢ｏｌｄ）． 证毕．

推论１．　ＩＣＳＩＢ算法可在有限步骤内收敛到交

叉对称ＩＢ目标函数（１８）的一个局部优解．

证明．　由定理１可知，ＩＣＳＩＢ算法的每一步

“抽取合并”过程都能增加交叉对称ＩＢ目标函数

（１８）的值，而犐（珦犡；珟犢）犐（犡；犢），犐（珦犡；犢）犐（犡；

犢），犐（犡；珟犢）犐（犡；犢），因此该目标函数是有界的，

即
#３·犐（犡；犢）．由此可得出，ＩＣＳＩＢ算法可在有

限步骤内收敛到交叉对称ＩＢ目标函数的一个局部

优解． 证毕．

３．３．２　算法时间复杂度分析

ＩＣＳＩＢ算法的第５步将数据元素从当前簇中抽

取出来，该过程可在单位时间内完成，其时间复杂度

为犗（１）；第６步为算法的优化合并过程，该过程需

要计算当前数据对象到每一簇质心分布的犑犛的距

离，该步骤的时间复杂度分别为犗（犽｜"｜），因此第４

步到第７步的时间复杂度为犗（犽｜!｜｜"｜）．类似地，

第８步到第１１步的时间复杂度为犗（犾｜!｜｜"｜）．整

个算法的时间复杂度为犗（犔（犽＋犾）｜!｜｜"｜），其中

犔是ＩＣＳＩＢ算法找到局部优化解迭代循环的次数．

综上所述，ＩＣＳＩＢ算法的时间复杂度和数据的规模

线性相关．

ＩＣＳＩＢ算法是对对称ＩＢ算法
［１５］及ＩＴＣＣ算法

［２３］

的拓展，后两者的时间复杂同为犗（犔（犽＋犾）｜!｜｜"｜）．

由此可见，增加基层特征变量之间的交叉项并没有

增加算法的时间复杂度．ａＩＢＣＣ算法在做联合聚类

时同样引入基层特征变量之间所蕴含的特征信息，

但该算法采用层次凝聚的过程来优化目标函数，其

时间复杂度为犗（｜!｜｜"｜（｜!｜
２＋｜"｜

２））．由此可

见，ＩＣＳＩＢ算法的时间复杂度远低于ａＩＢＣＣ算法．

４　实验与性能分析

本文从文档联合聚类、图像无监督分类和高层模

式提取３个方面来评估ＩＣＳＩＢ算法数据分析的性能．

４１　数据集选择及预处理

（１）文档数据

２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ① 包含大约２００００篇新闻文档，

可划分为２０个新闻话题组．本文从该数据集中抽取

９个数据子集作为实验数据，其中每个数据集由

５００篇文档组成，它们是随机地从２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ

中的一些新闻话题文档中选出的．

对选出的文档进行预处理，主要包括大写字母

转化为小写字母；所有阿拉伯数字合并为单一的数

字符号；删除非希腊数字符号、停用词（ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ）
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和仅出现一次的单词；选择对互信息贡献最大的

２０００个单词作为文档的相关变量集
［２］．

（２）图像数据

本文采用文献［３４］中所使用的ａｍａｚｏｎ，ｄｓｌｒ，

ｗｅｂｃａｍ① 三个图像数据集来验证ＩＣＳＩＢ算法对图

像无监督模式识别的性能，其中ａｍａｚｏｎ中的图像

是网络上的商标图像，ｄｓｌｒ中的图像是由数码相机

拍摄得到，ｗｅｂｃａｍ域中的图像是由网络摄像头拍摄

得到，每个图像数据集均包含有３１个类别的图像．

原始的图像数据以像素为单位，故而学习算法

无法直接对其进行模式分析，因此需要事先对图像

数据进行一些预处理，将其转换为算法１可分析的

数据形式．本文采用ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ的方法
［１１，３４３５］将

图像数据集转化为共现矩阵．该方法主要分为４个

步骤：（１）采用ＳＵＲＦ算法
［３６］从每幅图像中抽取局

部特征，并用６４维的ＳＵＲＦ描述符来描述每一个

局部特征；（２）采用犽ｍｅａｎｓ算法量化ＳＵＲＦ描述

符，构建一个规模为８００的码本，每一个码本可视为

一个视觉单词（ｖｉｓｕａｌｗｏｒｄ）；（３）把第一步从图像

中抽取的每一个ＳＵＲＦ描述符映射到上述码本中，

将局部特征转化为视觉单词；（４）统计每个视觉单

词在每幅图像中出现的次数，将图像数据集转化为

共现矩阵．

本文所使用的文档和图像数据集具体描述如

表１所示．

表１　数据集描述

数据集名称 规模（｜犡｜） 特征数目（｜犢｜） 真实类别数

Ｂｉｎａｒｙ＿１，２，３ ５００ ２０００ ２

Ｍｕｌｔｉ５＿１，２，３ ５００ ２０００ ５

Ｍｕｌｔｉ１０＿１，２，３ ５００ ２０００ １０

ｄｓｌｒ ４９８ ８００ ３１

ｗｅｂｃａｍ ７９５ ８００ ３１

ａｍａｚｏｎ ２８１３ ８００ ３１

ＩＣＳＩＢ算法、对称ＩＢ算法
［１５］、ＩＴＣＣ算法

［２３］、

ａＩＢＣＣ算法
［１９］均需要事先给出数据的联合分布．通

过上述方法对文档及图像数据集预处理之后，可得到

文档与单词、图像与视觉单词之间的共现矩阵．通过

式（２５）便可得到上述数据集的联合分布，其中狀（狓，狔）

为单词（视觉单词）狔在文档（图像）狓中出现的次数．

狆（狓，狔）＝
狀（狓，狔）

∑
狓
∑
狔

狀（狓，狔）
（２５）

４２　实验设计

４．２．１　对比方法

为验证ＩＣＳＩＢ算法对数据进行双向压缩的性

能，本文给出该算法与以下算法的对比实验结果．

（１）犽ｍｅａｎｓ算法．首先对数据集进行Ｌ２规范

化（Ｌ２ｎｏｒｍ）预处理，然后采用犽ｍｅａｎｓ算法对数

据对象进行聚类．

（２）ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ（ＮＣｕｔｓ）算法
［３２］．该算法

为基于图分割的聚类算法，以数据间的相似度矩阵

作为输入数据．实验中首先对数据集进行Ｌ２规范

化预处理，数据间的相似度矩阵为数据对象间欧几

里得距离的负值．

（３）对称ＩＢ（Ｓｙ＿ＩＢ）
［１５］．采用顺序迭代的方法

对对称ＩＢ目标函数进行优化．

（４）信息论联合聚类算法（ＩＴＣＣ）
［２３］．采用矩阵

逼近（ＭａｔｒｉｘＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ）的方法对目标函数

进行优化．

（５）凝聚ＩＢ联合聚类算法（ａＩＢＣＣ）
［１９］．数据对

象与特征之间的联合分布作为输入数据，采用凝聚

迭代的过程对目标函数进行优化．

（６）ＤＲＣＣ（ＤｕａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）联

合聚类算法［２４］．原始数据作为输入数据．

犽ｍｅａｎｓ算法和 ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法是传统

的聚类算法，仅对数据对象进行聚类．ＩＣＳＩＢ算法、

ＩＴＣＣ算法、对称ＩＢ算法、ａＩＢＣＣ算法及ＤＲＣＣ算

法则同时对矩阵的行和列进行聚类．

４．２．２　实验评估方法

本文采用准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）
［２５］和标准化互信

息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［２５］来度量上述

算法所得的数据模式与已知数据类标签的拟合程

度，从而来评估不同算法的性能．对于数据对象狓犻，

分别采用狓
～
犻和犮犻表示狓犻的簇标签和狓犻的已知类标

签，则准确度可定义如下：

犃犆＝
∑
犿

犻＝１

δ（犮犻，ｍａｐ（狓
～
犻））

犿
（２６）

其中犿是数据集中数据对象的总数目；δ（狓，狔）为

狄垃克函数，当狓＝狔时该值为１，否则该值为０；

犿犪狆（狓
～
犻）为将簇标签狓

～
犻映射到等价真实类标签的映

射函数，最佳的映射关系可通过 ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ算

法［２５］得到．

采用珦犡 和犆分别表示簇标签和真实类标签，则

压缩结果和已知类标签之间的互信息犐（珦犡；犆）可由

式（２）求得．本文采用标准化互信息来度量不同算法

所得结果和已知簇标签之间的拟合程度，其定义为
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犖犕犐＝
犐（珦犡；犆）

ｍａｘ（犎（珦犡），犎（犆））
（２７）

４．２．３　实验细节

上述６种对比算法及本文所提出的ＩＣＳＩＢ算法

在运行时均需要事先指定相应的参数．表２给出了

这些算法在运行时参数的选择，随机初始化及最终

结果选择方法的详细信息，其中ＮＴＣｓ（ｔｈｅＮｕｍｂｅｒ

ｏｆＴｒｕｅＣｌｕｓｔｅｒｓ）表示数据中集固有的簇数目，Ｄ代

表文档，Ｉ代表图像．另外，在本文实验中，行代表数

据对象，列代表特征变量．

表２　算法的参数设置、随机初始化及最终结果选择方法

行簇数 列簇数 初始化 运行次数 最终结果

犽ｍｅａｎｓ ＮＴＣｓ × 随机 １０ 最好结果

ＮＣｕｔｓ ＮＴＣｓ × 随机 １０ 最好结果

ＤＲＣＣ ＮＴＣｓ ＮＴＣｓ 犽ｍｅａｎｓ ６０ 最好结果

ａＩＢＣＣ ＮＴＣｓ 自动确定 × １ ×

对称ＩＢ ＮＴＣｓ Ｄ：１００Ｉ：５０

ＩＴＣＣ ＮＴＣｓ Ｄ：１００Ｉ：５０

ＩＣＳＩＢ ＮＴＣｓ Ｄ：１００Ｉ：５０

相同的随机初始化

１０ 最优目标函数

１０ 最优目标函数

１０ 最优目标函数

为了发现数据中所蕴含的模式结构，所有的算

法在运行时均需要事先指定数据中的簇数目．本文

实验中，行簇数设置为数据集内所固有的类别数．

犽ｍｅａｎｓ算法与 ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法均为单向聚

类算法，仅需指定行簇数目即可．这两个算法均运行

１０次，从中选择准确度最高的作为最终结果．

ＩＣＳＩＢ算法、ＩＴＣＣ算法
［２３］、对称ＩＢ算法

［１５］这

３个双向压缩算法在文档数据集上的列簇数目为

１００，在图像数据集上列簇数目为５０．另外这３个算

法均需要事先给定一个初始划分，不同的初始划分

可得到不同的聚类结果．为了确保实验对比的公平

性，避免有些算法在较好的初始划分上得到较好的

聚类结果，在本文的实验中，首先对数据做１０次随

机初始划分，然后将这１０个初始划分作为这３个算

法的初始划分，分别运行１０次，每个算法得到１０组

不同的压缩结果，从中选择目标函数最优的作为最

终结果．

本文按照文献［２４］中的参数选取方法来运行

ＤＲＣＣ算法，列聚类簇数目与行聚类簇数目相同，均

为数据集中真实类别数，并且采用犽ｍｅａｎｓ算法来

初始行与列的划分．另外该算法需要指定近邻的数

目犽及规则化参数λ和μ．为了选取适合的参数值，

实验中测试不同的犽取值及λ和μ 的取值来运行

ＤＲＣＣ算法，其中犽的取值范围为｛１，２，３，…，１０｝，λ

和μ的取值范围为｛０．１，１，１０，１００，５００，１０００｝，且

λ＝μ．因此针对不同的参数，在同一个数据集上

ＤＲＣＣ算法运行６０次，从中选择准确度最大的作为

最终结果．

ａＩＢＣＣ算法
［１９］为凝聚层次联合聚类算法，不需

要事先给定初始划分．在该算法中，仅需给出平衡参

数γ即可，实验中该参数取值为１．另外对称ＩＢ算

法［１５］与ＩＣＳＩＢ算法中的平衡参数β＝∞，此时对称

ＩＢ算法的目标函数等同于ＩＴＣＣ算法
［２３］的目标

函数．

４３　实验结果及性能分析

４．３．１　文档联合聚类

在文档数据集中，行数据代表文档，列代表单

词．由于实验中仅知道每篇文档所归属的主题类别，

而无法确定单词的分类模式．因此，本文实验也仅

给出文档，即行数据的实验评估结果，如表３所

示．图４中的（ａ）和（ｂ）分别给出了算法在所有文

档数据集上联合聚类的准确度和标准化互信息的

平均值．

表３　文档数据的实验结果

ＤａｔａＳｅｔｓ
准确度犃犆／％

犽ｍｅａｎｓＮＣｕｔｓ ＤＲＣＣ ＩＴＣＣ ＳｙＩＢ ａＩＢＣＣ ＩＣＳＩＢ

Ｂｉｎａｒｙ＿１ ５９．０ ７６．４ ５２．４ ８０．８ ８１．４ ７９．４ ９２４

Ｂｉｎａｒｙ＿２ ５５．６ ７４．６ ５３．０ ６９．４ ７６．０ ８５．６ ８８８

Ｂｉｎａｒｙ＿３ ６０．８ ８４．０ ５４．６ ７４．８ ８５．０ ８４．２ ９１４

Ｍｕｌｔｉ５＿１ ４７．２ ４４．０ ３０．０ ３１．６ ３８．８ ５６．６ ９０２

Ｍｕｌｔｉ５＿２ ４７．２ ４７．０ ２７．０ ３４．０ ４２．６ ７３．４ ８９６

Ｍｕｌｔｉ５＿３ ４９．４ ４２．２ ３１．４ ４１．０ ４５．８ ７０．８ ９４０

Ｍｕｌｔｉ１０＿１ ３３．８ ３６．８ １８．４ ２４．２ ２３．８ ４３．６ ５６０

Ｍｕｌｔｉ１０＿２ ２９．６ ３６．４ １９．８ ２２．２ ２７．２ ４３．０ ５４６

Ｍｕｌｔｉ１０＿３ ３１．４ ３１．６ １４．０ ２３．６ ２６．８ ４１．２ ５９８

标准化互信息犖犕犐／％

犽ｍｅａｎｓＮＣｕｔｓ ＤＲＣＣ ＩＴＣＣ ＳｙＩＢ ａＩＢＣＣ ＩＣＳＩＢ

Ｂｉｎａｒｙ＿１ ５．６ ２３．９ ０．５ ２９．７ ３０．７ ３２．２ ６１３

Ｂｉｎａｒｙ＿２ １．４ １８．２ ０．９ １１．２ ２０．９ ４０．７ ４９４

Ｂｉｎａｒｙ＿３ ６．２ ３６．７ １．５ １９．０ ３９．７ ３７．７ ５８１

Ｍｕｌｔｉ５＿１ ２４．２ １８．０ ６．２ ６．７ １２．７ ３４．９ ７４２

Ｍｕｌｔｉ５＿２ ２０．８ ２０．９ ３．６ ７．７ １５．０ ４４．６ ７３１

Ｍｕｌｔｉ５＿３ ２４．６ １４．２ １１．５ １６．６ １９．２ ４４．３ ８３２

Ｍｕｌｔｉ１０＿１ ２３．９ ２４．３ ８．７ ９．９ １３．５ ３１．１ ４６２

Ｍｕｌｔｉ１０＿２ ２３．２ ２３．７ ８．９ ８．８ １５．１ ３１．９ ４５１

Ｍｕｌｔｉ１０＿３ ２３．１ ２０．５ ４．６ １０．２ １６．０ ３３．４ ４７２
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图４　文档联合聚类准确度及标准化互信息对比结果

表３和图４中的实验结果表明：

（１）本文所提出的ＩＣＳＩＢ算法在做文档联合

聚类时，性能远优于单向聚类的犽ｍｅａｎｓ算法和

ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法．

（２）ＩＴＣＣ算法和对称ＩＢ算法在做联合聚类

时，仅关注行、列压缩变量之间的协作关系，却忽略

了行、列基层变量之间相互为对方提供的特征信息，

而ＩＣＳＩＢ算法则从更多角度更充分地利用数据中所

蕴含的有价值信息，其性能明显优于上述两种算法．

（３）ａＩＢＣＣ算法的层次凝聚优化过程不能充分

地优化目标函数，而ＩＣＳＩＢ算法的交错的顺序迭

代方法则更充分地优化了目标函数，其性能优于

ａＩＢＣＣ算法．

４．３．２　图像无监督模式识别

表４给出了各算法在ｄｓｌｒ、ｗｅｂｃａｍ、ａｍａｚｏｎ这

３个图像数据集上的实验结果．该组实验结果表明：

相对于其他６个对比算法，ＩＣＳＩＢ算法在图像模式

识别中同样具有较强的识别能力．

表４　图像模式识别的实验结果

ＤａｔａＳｅｔｓ
准确度犃犆／％

犽ｍｅａｎｓＮＣｕｔｓ ＤＲＣＣ ＩＴＣＣ ＳｙＩＢ ａＩＢＣＣ ＩＣＳＩＢ

ｄｓｌｒ ３８．０ ３７．１ ３８．８ ３８．２ ４５．８ ４５．６ ４６８

ｗｅｂｃａｍ ４０．３ ３５．７ ３４．７ ３９．７ ４３．８ ４７．３ ４８２

ａｍａｚｏｎ ２３．１ ２２．２ １８．８ ２０．３ ２１．９ ２３．２ ２５６

标准化互信息犖犕犐／％

犽ｍｅａｎｓＮＣｕｔｓ ＤＲＣＣ ＩＴＣＣ ＳｙＩＢ ａＩＢＣＣ ＩＣＳＩＢ

ｄｓｌｒ ５６．３ ５６．０ ５２．７ ５３．０ ６０．９ ６０．９ ６１４

ｗｅｂｃａｍ ５５．６ ５２．０ ５０．５ ５５．７ ５９．７ ６２．８ ６３６

ａｍａｚｏｎ ２６．１ ２４．６ ２２．５ ２４．５ ２６．６ ２７．７ ２８４

４．３．３　高层模式提取

双向压缩除了得到犡 到珦犡 压缩表示狆（狓
～
｜狓）

及犢 到珟犢 的压缩表示狆（狔
～
｜狔）外，也可获取珦犡 与珟犢

之间的高层统计规律狆（珦犡，珟犢），而传统的单向聚类

算法是不能获得该高层统计规律的．在狆（珦犡，珟犢）中，

压缩变量珦犡 与珟犢 之间的关联程度同样反映了双向

压缩算法性能的优越程度．ＩＴＣＣ算法和对称ＩＢ算

法在做联合聚类时目标一致，均力图使行簇与列簇

之间高度关联，并采用互信息犐（珦犡；珟犢）作为双向压

缩的目标函数．本文提出的ＩＣＳＩＢ算法不单力图使

压缩变量之间高度关联，还力图使压缩变量中保留

数据集内原有的模式结构．为评估压缩变量之间的

关联程度，本文采用互信息犐（珦犡；珟犢）作为评估标准．

表５给出了ＩＣＳＩＢ、ＩＴＣＣ及对称ＩＢ聚类算法

所得双向压缩结果狆（珦犡，珟犢）中互信息犐（珦犡；珟犢）的

值，该值度量了簇与簇之间的关联程度．从该表中可

以看出，比较这３个算法得到的簇与簇之间的关联

程度，ＩＣＳＩＢ算法最优，其次为对称ＩＢ算法．该组实

验结果表明：

（１）同样的目标函数，对称ＩＢ算法中的顺序迭

代方法所得到的目标函数值优于ＩＴＣＣ算法中的矩

阵逼近方法所得的目标函数值．

（２）ＩＣＳＩＢ算法在１２个数据集中的８个数据集

上取得了最优结果，并且ＩＣＳＩＢ算法所得犐（珦犡；珟犢）

的平均值最优．

（３）ＩＣＳＩＢ算法在对称ＩＢ算法的目标函数的基

表５　互信息犐（珟犡；珘犢）的对比结果

ＤａｔａＳｅｔｓ ＩＴＣＣ Ｓｙ＿ＩＢ ＩＣＳＩＢ

Ｂｉｎａｒｙ＿１ ０．１８４８ ０．２０４２ ０２０４４

Ｂｉｎａｒｙ＿２ ０．１６８８ ０１８８３ ０．１７９１

Ｂｉｎａｒｙ＿３ ０．１８３５ ０２１２３ ０．１９３６

Ｍｕｌｔｉ５＿１ ０．４６０１ ０．５３１８ ０６１８９

Ｍｕｌｔｉ５＿２ ０．４６８１ ０．５２６４ ０６１９９

Ｍｕｌｔｉ５＿３ ０．４６２６ ０．５３５２ ０６２３４

Ｍｕｌｔｉ１０＿１ ０．６１３７ ０．７２４２ ０７７４８

Ｍｕｌｔｉ１０＿２ ０．６２８９ ０．７２７０ ０７７８５

Ｍｕｌｔｉ１０＿３ ０．６０９２ ０．７２１６ ０７８１０

ｄｓｌｒ ０．４１５１ ０４５０９ ０．４４７０

ｗｅｂｃａｍ ０．３３２１ ０．３５３７ ０３５７６

ａｍａｚｏｎ ０．５２３４ ０５４８３ ０．５３５４

ａｖｅｒａｇｅ ０．４２０９ ０．４７７０ ０５０９５
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础上，将数据中的原模式引入双向压缩中，在关注数

据中原有模式的同时，同样可确保压缩变量之间高

度关联．

４．３．４　算法收敛性实验

图５给出了ＩＣＳＩＢ算法在 Ｍｕｌｔｉ１０＿１数据集上

每次迭代时ＩＣＳＩＢ的目标函数值．该图表明，ＩＣＳＩＢ

算法的每次迭代都确保了目标函数值的增加，最终

得到目标函数的一个局部优值．在 Ｍｕｌｔｉ１０＿１数据

集上，ＩＣＳＩＢ算法经过１９次迭代便得到了目标函数

的一个局部优值，该算法具有很好的收敛性．在本文

其他数据集上的实验中，ＩＣＳＩＢ算法同样表现出很

好的收敛性，本文在此并不全部给出．

图５　ＩＣＳＩＢ算法收敛性实验

５　总　结

对称ＩＢ在做双向压缩时，仅关注行、列压缩变

量之间相互蕴含的特征模式，却忽略了压缩之前行、

列基层变量相互为对方提供的特征信息．行、列压缩

变量相互为对方提供的特征信息是被压缩之后的信

息，伴随着变量的压缩，数据中必有信息的损失，因

此它们并不能完全承载数据中原有的特征信息．针

对该问题，在多变量ＩＢ方法的基础上，提出交叉对

称ＩＢ：ＩＣＳＩＢ．ＩＣＳＩＢ除了关注压缩变量之间相互蕴

含的特征模式外，还将压缩之前的原变量引入到对

称ＩＢ中，使它们协助压缩变量来学习联合分布中的

双向压缩模式．ＩＣＳＩＢ算法采用交错的“抽取合并”

顺序迭代过程对目标函数进行优化，理论上保证收

敛到目标函数的一个局部优解，具有较低时间复杂

度．实验结果表明，ＩＣＳＩＢ算法得到的数据双向压缩

模式更接近于数据中真实的内在模式，并可有效地

应用于数据的联合聚类中．
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