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摘 要: 通过分析具有稀疏特征的对象—属性子空间的特征，发现其边缘存在交叉重叠区域现象，为此，提出了
基于聚类思想的具有稀疏特征的对象—属性子空间边缘的重叠区域归属算法( OASEDA) ，该算法能有效解决对
象—属性子空间的独立性，算法根据子空间内部紧凑度和子空间之间分离度相对大小确定子空间边缘重叠区域
的归属，并基于 K-means算法结合权重理论设计了重叠区域归属判断目标函数，最后通过实验证明了该方法的
有效性。
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Object-attribute subspace with sparse feature edges detection
ZHU Qin，CHEN Hua

( Dept． of Management Science ＆ Engineering，Nanchang University，Nanchang 330031，China)

Abstract: The overlapped regions among the identified objects-attributes subspaces by the traditional algorithm could influ-
ence the independence of these subspaces． In order to solve this defect，this paper developed the objects-attributes subspace ed-
ges detection algorithm( OASEDA) based on K-means． It designed the objective function of edge detection，algorithm with the
information of within-cluster and between-cluster，and optimized the objective function by the weight theory． In the end，ex-
perimental results on synthetic datasets demonstrate that the accuracy of the proposed algorithm．
Key words: high-dimensional data with high dimension sparse feature; object-attribute subspace; overlapped region among
object-attribute subspace

高维数据是比较常见的一种数据形式，具有稀疏性。随着
应用的深入发展，如何从这些具有稀疏特征的高维数据集中挖

掘出对用户有用的知识，是目前数据挖掘领域中重要的研究内

容之一［1 ～ 4］。受维度效应的影响，传统的聚类算法不能适用于

高维数据［5］。经典高维数据聚类算法包括网格聚类算法、密
度聚类算法等，而近年来提出的子空间聚类算法因高效、准确
的聚类结果而备受关注［6 ～ 8］。子空间聚类的前提和基础是子
空间的识别。事实上，子空间识别的研究已经成为高维数据预
处理的重要组成部分，并且子空间的质量直接影响最终的子空

间聚类，因此，该问题已经引起了学者的关注，正成为当前高维

数据聚类研究的热点和难点。二阶段联合聚类算法( MTPC-
CA) 是从聚类的角度来研究具有稀疏特征的高维数据对象—
属性子空间的识别问题，能够识别出具有较高质量的对象—属
性子空间［9］，但该算法识别出的子空间边缘容易出现边界不

清的现象，即子空间边缘存在重叠区域。如图 1 所示，区域 C
既可以认为是对象—属性子空间 A 的边缘区域，也可以认为
是对象—属性子空间 B 的边缘区域，这一部分本文定义为对
象—属性子空间重叠区域 C。因此，确定该重叠区域的归属对
提高子空间质量、减小具有稀疏特征的高维数据预处理时的搜
索空间，甚至对具有稀疏特征的高维数据聚类都是非常重要

的。鉴于这一点，本文针对具有稀疏特征的对象—属性子空间
边缘重叠区域的归属问题提出了子空间边缘检测算法，提高子

空间识别的质量。

1 高维数据聚类边缘问题研究现状

与传统数据聚类算法相比，高维数据聚类算法能有效解决

高维数据聚类问题，具有聚类效率高、准确度高等优点。但研
究发现，高维数据聚类算法普遍存在边界效应现象，即聚类边

界不清。这一问题引起了学者们的广泛关注，提出了诸多算
法。从网格划分的角度研究，提出了如 MAFIA、GDCAP［10］、
GCOD［11］和 CGDCP［8］等算法，这类算法在一定程度上克服了
单纯网格划分后可能出现的类边缘划分不准的情况，但无法确

定边缘网格内数据点的归属; 从预设阈值角度研究聚类边界点

归属问题，如 OptCLIQUE 聚类［12］、GDDEA［13］等算法，这类算
法通过边界点的阈值函数解决边界点归属问题，但其聚类的精

度对边界点的阈值非常敏感。此外，基于密度聚类的方法均在
一定程度上受密度参数的影响，或者说边界部分的识别对密度

参数是敏感的，因此其聚类边界的识别是有限的。
结合具有稀疏特征的对象—属性子空间的特点，本文从聚

类的角度提出子空间边缘检测算法，以确定子空间边缘重叠区
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域的归属，解决高维数据聚类边界不清的问题。

2 具有稀疏特征的对象—属性子空间边缘重叠区域
分析

如图 1 所示，对象—属性子空间重叠区域 C是既是子空间
A的边缘区域，又属于子空间 B 的边缘区域，即子空间 A 和子
空间 B边缘交叉重叠区域，A∩B = C。这部分重叠区域 C应属
于子空间 A还是 B，或者说 C的归属问题直接关系到子空间 A
和 B的构成，不仅影响到它们的质量，而且对最终数据挖掘的
结果也会产生影响。如对具有稀疏特征的对象—属性子空间
运行相关的数据挖掘算法时，该重叠区域 C 中的数据至少被
扫描两次: 作为子空间 A 的边缘被扫描一次，而作为子空间 B
的边缘同样被扫描一次，这样直接增加了该高维数据挖掘算法

的复杂度。由于具有稀疏特征的对象—属性子空间分布的数
据点是稀疏的，如果出现该子空间边缘重叠区域内分布全为 0
的数据点现象，如图 2 所示，即 C = A∩B，且 C = { 0，0; 0，0} ，重
叠区域 C中没有非零数据点分布。考虑到对象的这些零值属
性对最终挖掘结果基本没有影响，因此这种情况不在本文的研

究范围之内，也就是说本文研究的是子空间重叠区域内有非零

数据点分布的情况。

3 基于内聚度和分离度的子空间边缘检测算法

综上所述，具有稀疏特征的对象—属性子空间之间的重叠
区域会直接影响相邻子空间的组成，因此将影响子空间的质

量。本文从聚类的角度提出针对具有稀疏特征的对象—属性
子空间边缘检测算法，以解决子空间边缘重叠区域归属问题，

实现对象—属性子空间的相对独立，提高子空间质量，从而改
善具有稀疏特征的高维数据预处理效果，并为最终提高数据挖

掘的质量奠定基础。
如图 1 所示的子空间 A与 B的边缘重叠区域 C，本文将其

看做一个特殊的子空间进行研究，因此，确定子空间边缘重叠

区域 C 的归属问题就转换为对象—属性子空间 C 的聚类
问题。

3. 1 算法思想

根据牛顿万有引力原理，设某一物体的受力分析如图 3 所
示，由力学知识可知 F = F1 + F2，而物体合力 F' = F － F3，假设

物体的运动轨迹是圆周时，则 F 即为向心力，而 F3 则为离心

力。该物体的运动轨迹取决于物体所受向心力和离心力的相
对大小，即合力的大小。如果 F' ＞ 0( F ＞ F3 ) ，即受到的向心力

大于离心力，则物体继续做圆周运动; 若 F' ＜ 0 ( F ＜ F3 ) ，所受

到的向心力小于离心力，则物体做离心运动。
聚类中的内聚度与物理学中的向心力具有相似性，分离度

则与离心力相仿。受牛顿第二定律思想的启发，本文提出具有

稀疏特征对象—属性子空间边缘检测算法( objects-attributes
subspace edges detection algorithm，OASEDA) 来研究子空间边缘
重叠区域的归属问题，因此子空间边缘重叠区域应归属到哪个

相邻子空间取决于归属后的子空间内聚度与分离度的相对

大小。

3. 2 子空间边缘重叠区域划分策略

结合具有稀疏特征的对象—属性子空间形状为矩形的特
点，将相邻子空间沿重叠区域部分边界进一步细分。如图 4 所
示，将重叠区域 C沿相邻子空间 A和 B分别细分为 A1和 A2、B1

和 B2。

3. 3 OASEDA

OASEDA基于 K-means，从子空间内部紧凑度与子空间之
间差异度的角度研究子空间边缘重叠区域归属问题。本文首
先设计计算重叠区域 C 的归属系数的目标函数，并结合对象
属性的权重关系优化目标函数，其值作为相似度( 归属度) 。
具体步骤如下。
通过二阶段联合聚类 MTPCCA 完成对象—属性子空间的

识别，其实质是对具有稀疏特征的高维数据的预处理，识别出

的子空间仍然具有稀疏特征。其中央为数据密集区，且密度沿
中央向边缘部分递减，边缘重叠区域内分布的数据点可能更加

稀疏，即边缘重叠区域内分布的非零数据点数目很小。
当前对于权重的研究主要分为模糊函数、信息熵两类。本

文利用模糊函数来研究属性的权重［14，15］。
定义 1 重叠区域归属系数 γ 为交叉重叠区域与相邻对

象—属性子空间之间的相似度。
归属系数 γ越大，相似度越大，则认为该交叉重叠区域应

与其对象—属性子空间聚为一类。
归属系数 γ: 重叠区域的归属系数即是该区域与子空间相

似度。
根据 K-means思想，γ越大的两个区域聚为一类。其计算

公式为

γ = 1
J( X，C，W) ( 1)

其中: X为子空间 A或 B; C是子空间 A和 B之间的重叠区域;
W为熵权重系数。故有

γ1 =
1

J( A，C，W1 )
，γ2 =

1
J( B，C，W2 )

如果 γ1 ＞ γ2，则 AC; 即重叠区域 C与子空间 A 更相似，
故重叠区域 C应与子空间 A 合并，或者说重叠区域 C 应归属
到子空间 A; 否则 BC，重叠区域 C归属子空间 B。
重叠区域的归属系数计算包括子空间的内部紧凑度和子空

间之间的分离度两部分。K-means［16］是一种 EM型算法［17］，它
在迭代过程中不断更新数据集的划分，用于优化以下目标函数:

R0 ( C，V) = ∑
K

k = 1
∑

x∽i∈Ck
‖ 槇xi － 槇vk‖2 ( 2)

·001· 计 算 机 应 用 研 究 第 30卷



K-means 在全空间搜索数据集的最优划分，记号 槇xi、槇vk 分别
表示全空间中的第 i个数据点和 k个划分的中心，‖·‖表示
L2范数。

1) 子空间内紧凑度的计算
a) 将对象—属性空间沿重叠区域划分子空间，得对象—

属性子空间 A、B和 C，如图 4 所示，则 A = A1∪A2，B = B1∪B2，

A∩C =，B∩C =，A∩B =。
b) 根据借鉴 Huang 等人［18］提出的软子空间聚类 FWKM

算法中的内紧凑度计算思想，则子空间的内紧凑度计算方法

为: 设 A' = A∪C，则子空间 A'的数据空间 DB = { X1，X2，…，
XN } ，其中 Xi = { Xi1，Xi2，…，XiD } ，Xi 为 D( D ＞ 1) 维数据空间的
第 i个数据点( i = 1，2，…，N) 。N ( N ＞ 1 ) 表示数据点数目，
K( K ＞ 1) 是给定的簇数目，本文取 K = 2。

J( C，V，W) = ∑
K

k = 1
∑
D

j = 1
wβ
kj ∑xi∈Ck
( xij － vkj ) 2 ( 3)

s． t． uij∈{ 0，1} ，∑
C

i = 1
uij = 1，0≤wij≤1，∑

D

k = 1
wτ
ik = 1

其中: wk =〈wk1，wk2，…，wkD〉和 vi =〈vk1，vk2，…，vkD〉分别表示

Ck 的维度权值和簇中心向量，且∑
D

j = 1
wkj = 1( k = 1，2，…，K) ; V =

{ vkj } k × D和W = { wkj } k × D是两个矩阵; β 为用户定义的加权参
数，其作用是调节权值的影响力。

2) 簇间分离度计算
如图 4 所示 C∩B =，为了计算子空间 C与 B的分离度，

设 B' = B∪C，C = 2。这样样本空间由原子空间 A、B和 C变成
子空间 A'和 B'，相应地，样本数据发生了变化，对应的 N 和 D
都变为 N'和 D'。

Js_fw = ∑
C

i = 1
( ∑

N'

j = 1
um
ij ) ∑

D'

k = 1
wτ'
ik ( vik － vOk ) 2 ( 4)

v0 =
( ∑

N

j = 1
Xj )

N

s． t． u'
ij∈{ 0，1} ，∑

C

i = 1
u'
ij = 1，0≤w'

ij≤1，∑
D

k = 1
wτ'
ik = 1

3) 结合对象属性权重构造目标函数
根据 EM的原理，常用的解决办法是将基于 W 和 V 的局

部最优转换为解决目标函数 J 的最优化。结合式( 2 ) 和( 3 ) ，
为计算W和 V的局部最优值，在 J 的基础上引入 Wij和 W'

ij的

约束条件构造拉格朗日优化函数 J:

J( C，V，W，U，W') = ∑
K

k = 1
∑
D

j = 1
wβ
kj ∑xi∈Ck
( xij － vkj ) 2 _

∑
C

i = 1
( ∑

N'

j = 1
um
ij ) ∑

D'

k = 1
wτ'
ik vik －

∑
N

j = 1
X( )j








N

2

+

λ1∑
N'

j = 1
( ∑

C

i = 1
uij － 1) + λ2∑

C

i = 1
( ∑

D

k = 1
wτ
ik － 1) +

λ3∑
C

i = 1
( ∑

D

k = 1
wτ'
ik － 1) ( 5)

其中，λ1、λ2、λ3 为拉格朗日乘子。
J
wij

= 0，J
vij

= 0，J
w'

ij
= 0

vkj =
1

|Ck |
∑
n

xi∈Ck
xij

Wkj = ∑
n

l = 1
Xi

∑
n

xi∈Ck
( xij － vkj ) 2

∑
n

xi∈Ck
( xil － vkl )









2

1
β










－ 1 － 1

同理，计算 γ2 时，内紧凑度 B' = B∪C，分离度 A' = A∪C 。

3. 3. 1 算法步骤
以上分析的具体步骤如下:

a) 建立对象—属性二维表，根据实际对象的取值情况预
设对象属性取值的阈值为 b，并进行归一化处理，获得原对
象—属性稀疏二维表。

b) 由对象—属性稀疏二维表建立具有稀疏特征的对象—
属性空间。

c) 运用二阶段联合聚类算法完成对象—属性子空间的识
别，并判断识别出的子空间边缘是否存在重叠区域，如果有，则

进行步骤 d) 。
d) 判断对象—属性子空间边缘的重叠区域内分布的对象

其属性取值情况，如果其属性取值不完全为 0，则进行步骤 e) ，
否则算法结束。

e) 根据子空间边缘重叠区域划分策略，将相邻子空间 A
和 B沿重叠区域 C分块，如图 4 所示，则 A = A1∪A2，B = B1∪
B2，A∩B = C。

f) 分别计算边缘重叠区域 C 的归属系数 γ1 和 γ2 值。根
据式( 4) 分到计算边缘重叠区域 C 的归属系数值。如果 γ1 ＞
γ2，则 CB，子空间 C应与子空间 A合并，C归属到子空间 A;
否则 CB，C归属到子空间 B。
3. 3. 2 算法时间复杂度分析
算法 OASEDA时间复杂度可以表示为: T = O( nmk) 。其

中: n为具有稀疏特征的对象—属性子空间中数据集所含的对
象个数; m为描述对象的属性数目; k 为与边缘重叠区域相邻
的子空间数目。

4 算例分析

假设有 8 个客户对象，记为 Oi ( i∈{ 1，2，…，8} ) 。描述每

个对象的属性有 10 个，分别为该对象对 10 种产品的订购量，
记为 Aj ( j∈{ 1，2，…，10} ，如表 1 所示。现在需要根据这 8 个
客户对 10 种产品订购的情况进行对象维和属性维的预处理，
识别其中的对象—属性子空间。

表 1 8 个客户对 10 种产品的订购量

客户 产品 1 产品 2 产品 3 产品 4 产品 5 产品 6 产品 7 产品 8 产品 9 产品 10

1 0 0 0 0 0 0 60 0 0 0

2 0 180 0 260 90 0 0 0 0 180

3 150 0 360 300 0 500 70 0 160 0

4 0 0 0 0 100 0 0 80 0 350

5 0 120 180 120 0 60 560 0 300 420

6 320 0 0 280 600 0 0 0 270 0

7 0 500 350 350 0 480 500 120 0 450

8 400 0 0 0 0 0 480 0 0 380

a) 对表 1 进行归一化处理，使所有对象的属性取值在［0，
1］区间。经过标准化处理后的数据如表 2 所示。

表 2 8 个客户对 10 种产品的订购量归一化

客户 产品 1 产品 2 产品 3 产品 4 产品 5 产品 6 产品 7 产品 8 产品 9 产品 10

1 0 0 0 0 0 0 0． 6 0 0 0

2 0 0． 18 0 0． 26 0． 09 0 0 0 0 0． 18

3 0． 15 0 0． 36 0． 3 0 0． 5 0． 07 0 0． 16 0

4 0 0 0 0 0． 1 0 0 0． 08 0 0． 35

5 0 0． 12 0． 18 0． 12 0 0． 06 0． 56 0 0． 3 0． 42

6 0． 32 0 0 0． 28 0． 6 0 0 0 0． 27 0

7 0 0． 5 0． 35 0． 35 0 0． 48 0． 5 0． 12 0 0． 45

8 0． 4 0 0 0 0 0 0． 48 0 0 0． 38

b) 设稀疏判断阈值 bj = 0． 2，对表 2 进行归一化处理得到
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其稀疏特征表，如表 3 所示。
表 3 8 个客户订购 10 种产品的稀疏特征值表

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10

O1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
O2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
O3 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0
O4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
O5 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1
O6 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0
O7 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1
O8 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1

c) 根据 8 个客户对 10 种产品订购情况的稀疏特征表，得
到对象—属性空间图，如图 5 所示。

图 5 8 × 10 对象—属性空间

d) 运用二阶段协同聚类算法对对象—属性空间进行聚类
分割，获得的高维稀疏对象—属性子空间，如图 6 所示，即对
象—属性子空间 A和 B，且 C = A∩B，即对象—属性子空间的
重叠区域 C。

e) 基于 OASEDA思想，根据式( 5) 计算。将交叉重叠区域
C作为一个独立区域研究，由图 6 可得其中数据点的分布，令

P = A － C =
( 1，5) ，( 2，5) ，( 2，6) ，( 3，4) ，( 3，5) ，
( 3，6) ，( 3，8) ，( 4，5) ，( 4，6) ，( 5，7{ })

C = { ( 5，5) ，( 6，4) }

Q = B － C =
( 5，2) ，( 5，3) ，( 6，2) ，( 7，3) ，( 7，4) ，
( 8，1) ，( 8，2) ，( 8，3) ，( 8，5) ，( 9，4{ })

设区域 P和 Q的中点分别为 O1 和 O2，则 O1 = ( 3，5． 6) ，
O2 = ( 7． 1，2． 9) ，设权值的取值为

w1 = w2 =… = w10 = 0． 1
w1 ' = w2 ' =… = w10 ' = 0． 1
所以 J1 = 1． 592，J2 = 1． 124
因为 γ = 1 /J
所以 γ1 ＜ γ2，BC

即交叉重叠区域 C应归属到相邻子空间 B。算例中由于 y1 ＜
y2，因此 CB，如图 7 所示。因此，原对象—属性空间识别出
的子空间分别为 B、A1、A2 和 A3。

5 实验及结果分析

某钢铁销售公司某产品有 26 个客户对象，记为 Oi ( i∈

{ 1，2，…，26} ) ，该产品有 45 种型号，即描述每个对象的属性
有 45 个，记为 Aj ( j∈{ 1，2，…，45} ) ，26 个客户订购这 45 种产
品的数量如表 4 所示，其对应的对象—属性空间图如图 8 所
示。现需要对该对象—属性空间进行数据预处理。

表 4 26 个客户订购 45 种产品的数量
对象

序号
取值为 1 的属性序号集

对象

序号
取值为 1 的属性序号集

1
2，3，4，6，12，23，25，26，30，
32，45

14 5，19，24，31，33，38，41

2 5，16，19，24，27，33，38，44 15 8，10，15，18，29，35，37

3
4，6，7，13，15，25，26，28，35，
45

16 2，4，6，7，12，15，23，28，30，32

4 1，3，9，10，15，22，29，37 17 10，13，15，17，36，40，43

5 3，8，9，18，22，34，35，37，42 18 9，15，18，22，34，35，42

6 11，16，21，27，31，33，38，41 19 11，16，21，24，27，31，41，44

7 5，11，19，21，24，31，38，44 20 1，3，8，10，22，29，34，35，37

8
1，3，8，9，10，15，18，22，29，
34，35，37，42

21 5，11，19，24，31，33，41，44

9 1，9，10，15，22，29，34，35，42 22
2，3，6，12，13，15，25，26，28，
35

10 1，8，10，15，18，29，37，42 23
2，3，6，12，23，25，28，30，32，
35，45

11
11，19，21，24，27，33，38，41，
44

24 4，8，16，18，23，38，39，42，

12
3，4，6，12，15，23，25，26，32，
35，45

25
4，7，12，13，15，23，26，30，32，
35，45

13
2，4，7，12，13，25，26，28，30，
32，45

26 4，7，12，15，23，26，30，32，35

运用二阶段联合聚类 MTPCCA算法识别出的子空间如图
9 所示。其中子空间 A和 B边缘存在重叠区域 C。
将子空间边缘重叠区域 C作为一个独立对象，运用 OASE-

DA 研究其归属问题，计算对应的归属系数 γ1 和 γ2。由于
γ1 ＜ γ2，因此 CB，即重叠区域 C 应合并到子空间 B，如图 10
所示。OASEDA解决了重叠区域 C的归属问题，不仅提高了相
邻子空间 A和 B 的质量，而且提高了具有稀疏特征的高维数
据预处理的效果。

6 结束语

本文针对具有稀疏特征对象—属性子空间边缘存在重叠
区域现象进行了研究，基于经典 K-means ( 下转第 113 页)
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清晰地检测到两个正弦信号; 从图 2( d) 中可以看出，在窄高斯
窗下很清晰地检测到了脉冲信号，但不能清晰地检测到两个正

弦信号; 由图 2( e) 可以明显地看出，使用本文提出的多高斯窗
进行检测，在多高斯窗下的 Gabor 能清晰地检测到脉冲信号，
同时也能清晰地分辨出两个不同频率的正弦信号。图 2( f) 是
文献［2］中算法在宽高斯窗下的 Gabor 频谱图，虽然检测到了
正弦信号，但时频平面上并不平坦; 图 2 ( g) 是文献［2］中算法
在窄高斯窗下的 Gabor 频谱图，虽然检测到了脉冲信号，但是
频谱两边粘滞不清; 图 2 ( h) 是文献［2］中算法在多高斯窗下
的 Gabor频谱图，虽然检测到正弦信号和脉冲信号，但是时频
面上有其他频谱出现，而且不清晰。

4 结束语

针对传统的单窗复值离散 Gabor 变换具有固定的时频分
辨率，文献［2］给出了基于框架的多 Gabor 变换算法复杂度较
高。本文在多 Gabor变换的基础上提出了一种基于辅助双正
交分析法的实值离散 Gabor变换及其快速算法，该算法相比文
献［2］算法减小了计算量。仿真实验证明提出的算法能明显
改善传统 Gabor变换的时频分辨率。
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