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基于 Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚类算法 

毕安琪
*    王士同 

(江南大学数字媒体学院  无锡  214122) 

摘  要：针对迁移聚类问题，该文提出一种新的基于 Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚类算法(TAP_KL)。该算

法从概率角度重新解释 AP 算法的目标函数，并借助于信息论中最常见的一种距离度量，即 Kullback-Leiber 距离，

测量源域与目标域代表点的相似性。另外，通过详细分析 TAP_KL 算法与 AP 算法的目标函数，得出一个重要结

论，即可以将源域与目标域的相似性嵌入到目标域数据集相似性矩阵的计算中，从而直接利用 AP 算法的优化算法

优化 TAP_KL 算法的目标函数，解决基于代表点的迁移聚类问题。最后，通过基于 4 个数据集的仿真实验，进一

步验证了 TAP_KL 算法在解决迁移聚类问题时的有效性。 
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Transfer Affinity Propagation Clustering Algorithm 
Based on Kullback-Leiber Distance 

BI Anqi    WANG Shitong 
(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: For solving the clustering problem of transfer learning, a new algorithm called Transfer Affinity 

Propagation clustering algorithm is proposed based on Kullback-Leiber distance (TAP_KL). Based on the 

probabilistic framework, a new interpretation of the objective function of Affinity Propagation (AP) clustering 

algorithm is proposed. By leveraging Kullback-Leiber distance which is usually used in information theory, 

TAP_KL measures the similarity relationship between source data and target data. Moreover, TAP_KL 

algorithm can embed the similarity relationship to the calculation of similarity matrix of target data. Thus, the 

optimization framework of AP can be directly used to optimize the new target function of TAP_KL. In this case, 

TAP_KL builds a simple algorithm framework to solve the transfer clustering problem, in which the algorithm just 

needs to modify the similarity matrix to solve the transfer clustering problem. The experimental results based on 

both 4 datasets show the effectiveness of the proposed algorithm TAP_KL. 

Key words：Affinity Propagation(AP) clustering algorithm; Transfer learning; Face datasets; Probabilistic 

framework; Kullback-Leiber distance(KL) 

1  引言  

近年来，国内外研究学者从不同角度对迁移学

习的研究已经取得了众多重要研究成果 [1 8]− ，包括

迁移 SVM(Support Vector Machine)算法 [1 2], 、迁移

Adaboost 算法 [3 4]− ，以及基于流形结构的 MMDE 
(Maximum Mean Discrepancy Embedding)算 
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法 [5 6]− 。然而聚类算法作为机器学习和模式识别领

域的一个重要研究方向，现阶段对于迁移聚类算法

的研究并不充分，取得的成果也不多[8]。聚类算法的

目标是将相似的数据聚集为一个数据簇，并使差异

较大的数据分别属于不同的数据簇。目前广泛使用

的聚类算法，包括 K-均值算法[9,10]、谱聚类算法[11,12]、

仿射聚类(Affinity, Propagation, AP) [13 19]− 以及模糊

聚类方法[20]都是在数据量足够充分的前提下，才能

保证算法得到可靠的、有效的聚类结果。因此，这

些算法都不适用于迁移学习的场景中，本文就是针

对迁移聚类问题进行研究探讨。 
聚类算法的一个重要研究方向就是从已经存在

的样本点中选择算法所得的数据簇类中心，这类算

法统称为基于代表点的聚类算法，其中最具代表性
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的算法包括 AP 算法 [13]，EEM 算法(Enhanced 
α -Expansion Move)[18,19]等。研究指出，基于代表点

的聚类算法的目标函数均可以看作是马尔科夫随机

场(Markov Random Field, MRF)的能量函数，相应

地，AP 算法与 EEM 算法本质上是在优化相同的目

标函数，其中 AP 算法使用的优化算法是基于样本

点之间的信息传递，而 EEM 算法则基于 Graph- 
Cuts。另一方面，基于代表点的聚类算法的一个重

要优势在于算法可以根据数据集自动完成聚类，而

不要求预设数据簇的总数。 
对于现有的迁移学习算法，一个重要的问题是

如何基于源域与目标域数据的相似性，更好地借助

于源域数据的研究成果完成对目标域数据的研究。

在基于代表点的聚类算法中，进一步可以认为源域

与目标域的相似性表现为源域与目标域代表点集合

的相似性。具体地，本文首先从概率角度重新解释

AP 算法的目标函数，通过定义样本点和代表点的概

率关系，以及代表点集合的先验概率，为度量源域

与目标域代表点集合的相似性提供前提条件；其次，

借助于信息论中最常见的一种距离度量，即

Kullback-Leiber 距离(KL 距离)，在概率框架下测量

源域与目标域代表点的相似性，提出了 TAP_ KL
算法的目标函数；最后，通过详细分析 TAP_KL
算法与 AP 算法的目标函数，得出一个重要结论，

即可以将源域与目标域的相似性嵌入到目标域数据

集相似性矩阵的计算中，从而直接借助 AP 算法的

优化策略解决新的目标函数。 

2  AP 算法 

2007 年，文献[13]中指出，在聚类算法中，若

取得的类中心点是从已存在的样本点中选择的，则

称这类聚类算法为基于代表点聚类算法，并称这些

类中心点为代表点。同时，文献[13]提出一种典型的

基于代表点聚类算法，即 AP 聚类算法，其目标函

数可以表示为 
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其中， 1 2= { , , , , , } N D
p N

×∈x x x xX 是一个包含

N 个 D 维样本的数据集， 1 2{ , , , , , }p N=c c c c c 表

示待求的数据集样本点下标集合。目标函数中第 2
项 ( )pδ c 保证了所得代表点集合的有效性，如果某代

表点 p ∈c c所选择的代表点不是 p  ，此时代表点集 
合是无效的，即若当前代表点集合c有效，则 p∀c  

,  
p p∈ =cc c c 。另外， ( ),

ppd cx x 为样本点与代表点

之间的欧氏距离，在 AP 算法中使用欧氏距离度量

样本间的相似性 ( ),
pps cx x ，即认为样本间欧氏距离 

越小，其相似度越高。 
将上述目标函数的优化过程可以看作 MRF 的

能量函数最小化过程，事实上，所有的基于代表点

聚类算法的目标函数优化问题都可以看作是 MRF
的能量函数寻优问题。AP 算法使用基于信息传递的

LBP(Loopy Belief Propagation)优化算法来优化式

(1)。在具体优化过程中，算法首先定义 2 个矩阵

( ( , ))r i k=R 和 ( ( , ))a i k=A 分别存储样本点传递给

代表点的信息和代表点传递给样本点的信息，具体

定义为 
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其中， ( ( , ))s i j=S 为 N 个样本之间的相似性矩阵，

根据 AP 的目标函数式 (1)，式 (2)中 ,( )s i j =  
,( )i jd− x x ，设 ( , )s i i α= 是一个常数，称为偏向参数

(preference)，其值将由用户定义，根据文献[13]，α
的值将影响算法产生的数据簇总数。一般来说，α值

越大，算法产生的类数越少，反之亦然。另一方面，

在第 m 次迭代过程中， mR 和 mA 需要进行加权更

新，更新公式为 
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其中， [0,1]dl ∈ 称为阻尼系数，一般设置 0.5dl = 。

阻尼系数对于增强算法的收敛性起着重要作用，当

算法发生震荡时，增大 dl 可以帮助算法收敛。 
AP 算法不需要提前预设聚类总数，算法能够根

据数据集的相似性矩阵，自动计算出合适的聚类总

数，从而获取有效的聚类结果；另一方面，实验证

明 AP 算法所得到的聚类性能相当有效与稳定。基

于这两个优势，近年来 AP 算法得到了国内外研究

者的广泛关注，并已经取得了若干重要研究成果，

其中包括半监督 AP 算法[14]，递增式 AP 算法[16,17]

等。为了解决迁移聚类问题，本文在保留原始 AP
算法以上两个优势的基础上，提出了一种改进的 AP
算法，即基于 Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚类

算法。 

3  基于 Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚

类算法 

迁移聚类问题涉及到两个数据集，即源域数据
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集与目标域数据集。因此，如何准确地度量目标域

与源域数据集之间的相似性，以及目标域数据集样

本间的相似性，是亟待解决的问题。另一方面，概

率框架能够准确地体现数据的分布特征，而在信息

论中已知若干种距离可用来度量两个概率分布的相

似性。 
因此，本文首先利用概率的信息表征特征，引

入概率框架重新解释 AP 算法目标函数的合理性及

有效性，其次，在新的目标函数的基础上，利用

Kullback-Leiber 距离度量源域数据集与目标域数据

集的相似性，进而发现可以将源域与目标域的相似

性嵌入到目标域数据集的相似性矩阵的计算中，并

借助 AP 算法的优化算法解决迁移仿射聚类问题。 
3.1 AP 算法的概率框架下解释 

在信息论中，概率能够更好地体现数据的分布

特征。而在迁移学习中，较准确的表示源域和目标

域的数据分布是解决其他问题的基础和前提。因此，

本节首先引入相关的概率定义，然后表明在高斯概

率假设下，可诱导出等价的 AP 算法的目标函数。

换句话说，通过引入概率框架，我们可以重新解释

AP 聚类算法的目标函数，进而给出 AP 算法基于概

率框架的目标函数。该概率框架为之后解决迁移学

习中的聚类问题提供了可靠的基础。 
令E 表示代表点的下标集合，基于样本点与代

表点间的相似度，定义样本点 px 选择 ( )pE x 作为代

表点的概率为 

( ) ( )( )2
( ) ( )

1
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2p pp pp d σ
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即 , ( )ii i∀ ∈ =E E x 。与 AP 算法的目标函数类似，
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由于聚类过程要求算法找到一个有效的代表点

集合，并使以上两项概率值最大。因此，从概率角

度重新解释 AP 算法，得到的新的目标函数为 

( )( )
1

max ( ) ln , ln ( )
p

N

p
p

Q p p
=

= +∑ E x
E

E x x E    (7) 

其中，N 表示数据集中样本点的个数，E表示每个

样本点所选择的代表点下标集合。进一步简化目标

函数式(7)，并忽略常数项的影响，可以认为式(7)
与 AP 算法的目标函数式(1)是等价的。 

因此，本节通过从概率角度重新考虑基于代表

点的 AP 聚类算法，推导出了同样的 AP 算法的目

标函数，这将为有效利用 AP 算法解决迁移聚类问

题提供了前提条件；也就是在解决迁移聚类问题的

时候，可以进一步利用概率来度量源域与目标域样

本的关系。 
3.2 基于 Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚类算法

   TAP_KL 

在试图利用 AP 聚类框架解决迁移聚类问题的

时候，选择一种可以测量源域与目标域数据分布的

距离公式具有重要作用。尽管我们可以采用其他的

方法(如卡方检验(Chi-Square), Hausdorff 距离)来

研究迁移聚类。但这里我们选择 KL 距离，其原因

是：(1)KL 距离是信息论中最常见的一种距离度量

方法。(2)基于 KL 距离，我们发现所得到的目标函

数可以直接使用 AP 算法的优化算法，而不需要重

新构建新的优化算法。这也是本文的贡献之一。KL

距离是信息论中最常见的一种距离度量，这种距离

从统计学角度测量两个概率分布之间的相似性。假

设存在两个概率分别为 P 和 Q，则概率分布 P 到概

率分布 Q 的 KL 距离定义为 

( )KL
( )

( ) ln
( )

P
D P Q P

Q∈

= ∑
x X

x
x

x
       (8) 

其中， 1 2{ , , , }n=X x x x 表示样本点集合。需要注

意的是，KL 距离不是对称距离，即 KL( )D P Q ≠  

KL( )D Q P 。 
基于代表点的迁移聚类算法要求目标域产生的

代表点集合与源域的代表点集合尽可能相似。具体

地，首先目标域中的样本点 px 从源域代表点集合中

选择最合适的代表点 ( )pL x  

( )( ) argmax ,
l s

p p lp
∈

=
x L

L x x x          (9) 

其中， { | }s si si= ∈L x E  是源域的代表点集合，

S =X 1 2{ , , }s sx x 是源域数据集， SE 代表由源域数

据产生的代表点在源域数据集中的下标集合。 
其次，要找出目标域样本的代表点 ( )pE x ，并

计算 ( )pE x 与代表点的概率关系 ( , ( ))p pp x E x 。最后，

算法要求 ( , ( ))p pp x E x 与 ( , ( ))p pp x L x 的 KL 距离尽

可能小。综上所述，结合基于概率框架的 AP 算法

的目标函数式(7)，定义基于 KL 距离的迁移仿射聚
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类 (Transfer Affinity Propagation based on 
Kullback-Leiber distance, TAP_KL)算法的目标函

数如式(10)： 
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其中， p ∈x X 是目标域数据， 1 2{ , , , , ,p=X x x x  
} N D

N
×∈x 是一个包含 N 个 D 维样本的目标域数

据集，E是每个样本点的代表点下标，即样本点 ix
的代表点下标为 ( )iE x ，其选择的代表点则为 ( )iE xx , 

( )( , ), ( )
ppp pE xx x E 和 ( )pL x 分别如式(4)，式(5)，式(9)

所示，λ为正则化参数，考虑到 ( , ( )) [0,1]p pp ∈x L x ，

即第 2, 3 项属于同一个量纲，因此λ的值并不大。 
进一步简化式(10)，并忽略对优化过程无影响

的常数项，得到目标函数为 
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上述目标函数式(11)与 AP 算法的目标函数具有高

度的相似性，因此可以借鉴 AP 算法的优化算法来

优化式(11)。 
3.3 TAP_KL 与 AP 算法 

将 ( )p E 与 ( )( , )
ppp E xx x 的定义代入 TAP_KL 的 

目标函数式(11)中，可得式(11)等价于 
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另一方面，从样本间相似性角度来说，AP 算法

的目标函数可以表示为 

( )( ) ( ) ( )( ),
1 1 1

max , ,
p

N N N

p m n m n
p m n

s θ
= = =

−∑ ∑∑E xE
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其中， ( ) ( ) ,( , ) ( , ), ( ( ), ( ))
p pp p m n m nds θ= −E x E xx x x x E x E x  

如式(6)，用以保证所求代表点集合的有效性。另一

方面，由于在优化目标函数式(12)的过程中，λ和

( , ( ))p pp x L x 均不变化，可认为这两项是常数项。因

此，当源域的代表点集合 sL 已知，若定义另一种相

似性度量方法为 

( ) ( )( ) ( )( ) ( ), 1 , ,
p pp p ppps dλ⎡ ⎤= − +⎢ ⎥⎣ ⎦E x E xx L x xxx x (14) 

式(13)则等价于 TAP_KL 的目标函数式(12)。 
综上所述，通过使用不同的相似性度量手段，

式(13)分别扩展为 AP 算法的目标函数式(1)和式

(12)。在 AP 的优化过程中，通过定义 2 个矩阵传

递样本间的信息，2 个矩阵A和R的定义如式(2)所
示，其迭代公式如(4)，A和R均与数据集的相似性

矩阵S 有关。因此，在优化 TAP_KL 算法的目标

函数式(14)时，只需将新的相似性矩阵S 代入矩阵

A和R的计算中，而其他设置不变。由于新的相似

性矩阵定义中嵌入了度量源域与目标域相似性的一

项 ( , ( ))p pp x L x ，此时优化算法得到的结果既考虑了

目标域样本间的相似性，也考虑了源域与目标域之

间的相似性。TAP_KL 算法的具体聚类步骤如表 1
所示。 

表 1  TAP_KL 算法 

TAP_KL 算法 

输入：源域数据集的代表点集合 sL ，目标域数据集 1{ ,=X x  

2, , , , }p Nx x x ，偏向参数 α ，正则化参数 λ ，阻尼系

数 dl ，最大迭代次数 M 

输出：目标域数据集的代表点下标集合E   

(1)  for p ∈x X   

(2)  根据式(9)从源域代表点集合 sL 中为 px 选择最合适的代表 

     点 ( )pL x ； 

(3)  根据式(4)计算 ( )( ),p pp x L x ； 

(4)  for q ∈x X  

(5)       ( ),p pd α=x x ; 

(6)        for { }q p∈ −x X x  

(7)            计算 px 与 qx 的欧氏距离， ( ),p qd =x x  
2

p q−x x ； 

(8)        end for 

(9)  end for 

(10) 根据式(14)，构建目标域数据集的相似度矩阵S ； 

(11) 令 t=1； 

(12) 根据式(2)以及迭代公式(3)，计算当前矩阵R 和A； 

(13) 获取此时代表点集合；  

(14) 1t t= + ； 

(15) 算法收敛后，输出目标域数据集的代表点下标集合E  

 
TAP_KL算法在解决迁移聚类问题的时候，(1)

继承了 AP 算法的优势，即不需要预设所得数据簇

总数；(2)由于将源域与目标域的相似性嵌入到目标

域相似性矩阵的计算中，TAP_KL 算法不需要重新

构建新的优化算法，而是直接利用 AP 算法的优化

算法解决迁移聚类问题，算法的时间和空间复杂度

均不会增加。因此，TAP_KL 算法在保持了与 AP
算法一致的时间与空间复杂度时，有效地解决迁移

聚类问题。 

4  仿真实验 

本文通过若干仿真实验，进一步验证 TAP_KL
算法的有效性，为构建合理的迁移数据集，实验中
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选取了 4 个真实数据集，并将其与 AP 算法、TSC 
(Transfer Spectral Clustering)算法[8]比较。 
4.1 数据集与评价标准 

本文主要使用两个评价指标来测试 TAP_KL
算法的聚类性能，即芮氏指标(Rand Index, RI)[21]

与归一化互信息(Normalized Mutual Information, 
NMI)[19]。RI 和 NMI 的值均在 [0,1]区间内，且其值

越接近 1，算法所得的聚类性能越好。由于人脸数

据集呈现出明显的非线性流形结果，且同一个类别

的人脸图像，在不同的光照条件以及面部表情时，

能够拥有很高的相似性。因此，本文采用如表 2 所

示的 Extend Yale B, Yale 和 Olivetti 3 个人脸数据

集作为实验数据集[22,23]。另一方面，为了从不同类

型数据集验证算法的有效性，本文还采用了 MNIST
手写体数据[24]。对于 Extend Yale B 和 MNIST 数据

集，随机选取部分样本作为源域，剩余的少部分样

本构成目标域；对于样本量不充分的Yale与Olivetti
数据集，实验中通过图片顺时针旋转 5°、逆时针旋

转 5°、缩放 0.9 倍、缩放 1.1 倍，人为构造源域与目

标域数据集[7,25]。为了更准确的分析比较各类聚类算

法的聚类性能，本节中的实验结果均是随机进行 30
次所得。 

表 2 各数据集描述 

数据集 
样本 
个数 

类别数 
样本 
大小 

源域样

本数 

目标

域样

本数

Extend 

Yale B 

2414 38 32×32 2204 210 

MNIST 1000 10 28×28  800 200 

Yale  165 15 70×70  165  30 

Olivetti  400 40 64×64  400  50 

 
4.2 实验结果分析 

需要说明的是，与文献[19]中的实验部分一致，

针对 Yale 和 Olivetti 数据集，首先对图像进行高斯

核滤波处理，高斯核参数为 0.5，其次对图像进行均

值为 0，方差为 0.1 的归一化处理。TAP_KL 算法

和 AP 算法中的偏向参数α的设置将会影响算法所 

得的簇总数，α越大，算法所得的簇总数越少，反

之，越小的α将导致越多的簇总数。综合数据集的

真实类标以及文献[13]中偏向参数α的设置办法，本

节中实验参数如表 3 所示。另外，TSC 算法要求预

先设定算法所得的簇总数，以及其他若干参数，由

于篇幅原因，表 3 并没有标识出 TSC 算法的所有参

数，涉及的有关参数的设置均遵循文献[8]。 

针对正则化参数λ对 TAP_KL 算法聚类性能

的影响，目标函数式(17)中第 1，第 2 项拥有同样的

量纲，因此λ的取值不必太大，λ可以在{1,2,3,4,5, 

6,7,8,9,10}范围内进行网格寻优。表 4 中列出了λ ∈  

{1,3,5,7,10}时，基于各数据集的 TAP_KL 算法的

聚类结果，并从平均值及标准差的角度进行说明。

分析表中数据可知，λ从{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}范围

内进行网格寻优是可靠的。 

为了公正、准确地分析比较各类聚类算法，实

验中的各类算法都在数据集中运行多次，借助多个

聚类评价指标，并通过 t 检验(t-test)统计分析各类

算法在不同数据集上的实验结果。基于 4 个数据集

的各类算法的聚类结果具体如表 5-表 7 所示，以

TAP_KL 算法为基准，采用 t 检验统计分析各算法

的聚类性能，所得结果如表 8 所示，其中所有参数

设置均如表 3 所示。值得指出的是，当表 8 中的 p
值小于 0.05 时，统计学中认为成对比较的两类实验

结果具有显著性不同。由于 Olivetti 数据集的高维

度以及高类别数，基于 Olivetti 数据集的 TSC 算法

运行时间过长，因此本文未将其与 TAP_KL 算法

比较。分析各算法的聚类性能，所得实验结论如下： 

(1)分析表 5-表 7，考虑到 TAP_KL 算法在聚

类性能 RI 与 NMI 的表现，在源域样本数充分而目

标域样本数不足的情况下，TAP_KL 算法能够借助

源域的聚类结果完成目标域的聚类任务，并得到可

靠的聚类结果。 
(2)由于目标域的数据集不充分，原始 AP 算法

所得的聚类性能低于迁移聚类算法的性能，尤其是

基于人脸数据集的实验中，当λ取值合理时，根据

表 8 中TAP_KL算法与AP算法的 t检验统计分析 

表 3 参数设置 

数据集 Extend Yale B Yale Olivetti MNIST 涉及算法 

正则化参数 λ  {1,10}λ ∈  {1,10}λ ∈  {1,5}λ ∈  {1,10}λ ∈  TAP_KL 

阻尼系数 dl  0.5dl =  0.5dl =  0.5dl =  0.5dl =  TAP_KL, AP 

偏向参数 α  欧氏距离的中值 5α =  8α =  欧氏距离的中值 TAP_KL, AP 

预设簇总数 38 40 15 10 TSC* 
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表 4  TAP_KL 算法在不同λ 时的聚类结果 

数据集 Extend Yale B MNIST Yale Olivetti 
 

聚类指标 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

RI 0.9529 0.0036 0.8660 0.0036 0.9244 0.0166 0.7349 0.0530 
1 

NMI 0.5756 0.0249 0.5534 0.0209 0.8037 0.0451 0.4934 0.0540 

RI 0.9545 0.0035 0.8662 0.0037 0.9271 0.0248 0.7786 0.0451 
3 

NMI 0.5844 0.0221 0.5485 0.0275 0.8111 0.0632 0.5396 0.0697 

RI 0.9533 0.0033 0.8677 0.0034 0.9428 0.0117 0.7839 0.0527 
5 

NMI 0.5761 0.0226 0.5594 0.0290 0.8439 0.0316 0.5811 0.0615 

RI 0.9534 0.0023 0.8654 0.0030 0.9347 0.0155 0.8035 0.0481 
7 

NMI 0.5778 0.0176 0.5456 0.0200 0.8289 0.0328 0.5969 0.0769 

RI 0.9550 0.0029 0.8676 0.0033 0.9306 0.0117 0.8492 0.0321 

正

则

化

参

数

λ  

10 
NMI 0.5895 0.0227 0.5592 0.0193 0.8297 0.0248 0.6549 0.0537 

 
表 5 各算法基于数据集聚类性能比较 

数据集 Extend Yale B MNIST 

聚类性能 NMI RI NMI RI 

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 
算法 参数 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

0.5271 0.6221 0.9466 0.9597 0.5112 0.5858 0.8602 0.8719 
1λ =  

0.5806 0.0225 0.9536 0.0035 0.5523 0.0208 0.8660 0.0029 

0.5644 0.6203 0.9511 0.9590 0.4966 0.6021 0.8603 0.8731 
TAP_KL 

10λ =  0.5895 0.0227 0.9550 0.0029 0.5592 0.0193 0.8676 0.0039 

 0.3556 0.3760 0.9502 0.9531 0.5047 0.5601 0.8663 0.8839 
TSC 

 0.3671 0.0060 0.9519 0.0010 0.5347 0.0178 0.8736 0.0054 

 0.4817 0.5810 0.9339 0.9529 0.5108 0.6096 0.8587 0.8750 
AP 

 0.5226 0.0242 0.9432 0.0044 0.5543 0.0253 0.8660 0.0042 

 
表 6 各算法基于 Yale 数据集聚类性能 

 顺时针旋转 5° 逆时针旋转 5° 缩放 0.9 倍 缩放 1.1 倍 

评价指标 NMI 

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 
算法 参数 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

0.6873 0.9228 0.6907 0.9001 0.6599 0.8565 0.5931 0.8311 
1λ =  

0.8066 0.0564 0.7950 0.0493 0.7792 0.0439 0.7223 0.0642 

0.6838 0.9182 0.6810 0.8753 0.7012 0.8888 0.6431 0.8517 
TAP_KL 

5λ =  0.8386 0.0491 0.8029 0.0520 0.7975 0.0558 0.7443 0.0522 

 0.5819 0.6502 0.6106 0.6645 0.5797 0.6633 0.5950 0.6666 
TSC 

 0.6240 0.0180 0.6350 0.0122 0.6202 0.0197 0.6291 0.0168 

 0.6806 0.9030 0.6966 0.8918 0.6599 0.8493 0.5931 0.8342 
AP 

 0.7918 0.0531 0.7975 0.0453 0.7721 0.0449 0.7192 0.0661 

评价指标 RI 

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 
算法 参数 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

0.8690 0.9724 0.8713 0.9609 0.8529 0.9471 0.7816 0.9333 
1λ =  

0.9235 0.0253 0.9170 0.0248 0.9099 0.0251 0.8770 0.0374 

0.8690 0.9724 0.8644 0.9586 0.8644 0.9632 0.8276 0.9448 
TAP_KL 

5λ =  0.9378 0.0207 0.9210 0.0248 0.9175 0.0264 0.8903 0.0298 

 0.8980 0.9221 0.9039 0.9216 0.8934 0.9219 0.9035 0.9224 
TSC 

 0.9104 0.0054 0.9130 0.0045 0.9097 0.0057 0.9120 0.0048 

 0.8713 0.9609 0.8690 0.9609 0.8437 0.9402 0.7839 0.9379 
AP 

 0.9175 0.0221 0.9190 0.0227 0.9041 0.0278 0.8746 0.0393 
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表 7 各算法基于 Olivetti 数据集的聚类性能 

 顺时针旋转 5° 逆时针旋转 5° 缩放 0.9 倍 缩放 1.1 倍 

评价指标 NMI 

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 
算法 参数 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

0.4233 0.7667 0.4081 0.6757 0.3489 0.6963 0.3489 0.6963 
1λ =  

0.5443 0.0832 0.5439 0.0695 0.5637 0.0816 0.5637 0.0816 

0.5734 0.7358 0.5594 0.7443 0.6002 0.8709 0.6002 0.8709 
TAP_KL 

10λ =  0.6591 0.0488 0.6624 0.0551 0.7420 0.0688 0.7420 0.0688 

 0.4179 0.7450 0.4081 0.6757 0.3384 0.6925 0.3384 0.6925 
AP 

 0.5309 0.0843 0.5170 0.0723 0.5119 0.0825 0.5119 0.0825 

评价指标 RI 

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值 
算法 参数 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

0.6678 0.9151 0.6612 0.8784 0.5935 0.8767 0.5935 0.8767 
1λ =  

0.7772 0.0580 0.7828 0.0530 0.7853 0.0691 0.7853 0.0691 

0.7927 0.9020 0.7992 0.9118 0.8261 0.9567 0.8261 0.9567 
TAP_KL 

10λ =  0.8503 0.0317 0.8562 0.0331 0.8944 0.0369 0.8944 0.0369 

 0.6678 0.9037 0.6612 0.8784 0.4294 0.8767 0.4294 0.8767 
AP 

 0.7665 0.0607 0.7659 0.0540 0.7444 0.0869 0.7444 0.0869 

 

表 8 各数据集 t 检验结果 

参数 涉及算法 聚类性能 数据集 

   Extend Yale B MNIST 

NMI 1.37E-17* 0.5253 
TAP_KL 与 AP 

RI 3.11E-16* 0.8745 

NMI 7.48E-10* 0.1256 
1λ =  

TAP_KL 与 TSC 
RI 0.3859  0.0020* 

NMI 3.17E-04* 0.8053 
TAP_KL 与 AP 

RI 4.76E-04* 0.2463 

NMI 1.18E-07*  0.0403* 
10λ =  

TAP_KL 与 TSC 
RI 0.0242*  0.0027* 

   YALE 

   顺时针旋转 5° 逆时针旋转 5° 缩放 0.9 倍 缩放 1.1 倍 

NMI 0.0092* 0.4591 0.0580 0.2991 
TAP_KL 与 AP 

RI 0.0179* 0.2573 0.0119* 0.2044 

NMI 3.32E-16* 3.23E-16* 4.25E-17* 7.38E-08* 
1λ =  

TAP_KL 与 TSC 
RI 0.0074* 0.4106 0.9621 2.31E-05*  

NMI 0.0012* 0.7046 0.0707 0.1175 
TAP_KL 与 AP 

RI 0.0008* 0.7711 0.0838 0.0857 

NMI 1.02E-21* 9.73E-17* 3.14E-16* 5.76E-14* 
10λ =  

TAP_KL 与 TSC 
RI 1.89E-08* 0.0975 0.1219 0.0003* 

   Olivetti 

   顺时针旋转 5° 逆时针旋转 5° 缩放 0.9 倍 缩放 1.1 倍 

NMI 0.0092* 0.0016* 1.89E-05* 1.89E-05* 
1λ =  TAP_KL 与 AP 

RI 0.0308* 0.0027* 0.0004* 0.0004* 

NMI 1.12E-06* 1.59E-08* 3.89E-12* 3.89E-12* 
10λ =  TAP_KL 与 AP 

RI 3.47E-07* 3.36E-08* 8.88E-10* 8.88E-10* 

注：*标识出 p 值小于 0.05 
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结果，TAP_KL 算法的性能完全优于原始的 AP 算

法； 
(3)在与 TSC 算法的比较中，值得指出的是，

TSC算法需要预设数据集的簇总数。在这个前提下，

表 8 中 TAP_KL 算法与 TSC 算法的 t 检验统计分

析结果显示，在解决本节中涉及到的 4 个数据集的

迁移聚类问题时，TAP_KL 算法的性能优于 TSC
算法。 

5  结束语 

本文针对迁移聚类问题，提出了一种新的基于

Kullback-Leiber 距离的迁移仿射聚类算法，即

TAP_KL 算法。相对于其他聚类算法，本文研究了

基础的 AP 算法，并进行改进以解决迁移聚类问题。

TAP_KL算法首先从概率角度重新解释AP算法的

目标函数。其次借助于信息论中的 KL 距离，测量

源域与目标域代表点集合的相似性。最后，通过详

细分析 TAP_KL 算法与 AP 算法的目标函数，得出

一个重要结论，即可以将源域与目标域的相似性嵌

入到目标域数据集相似性矩阵的计算中，从而直接

利用 AP 算法的优化算法解决新的迁移聚类问题。

仿真实验分析进一步验证了 TAP_KL 算法在解决

迁移聚类问题时的有效性。虽然本文所提算法在解

决迁移聚类问题时体现了较高的可靠性，算法仍然

存在一些需要解决的问题。例如，算法的聚类性能

并不十分稳定，在多次重复的随机实验中出现了一

定的差别及较高的标准差，如何提高算法的稳定性

是一个非常重要的工作，我们将在未来的工作中做

更深入的研究。另外，信息论中存在多种距离度量

方法，其他距离是否可以度量源域与目标域的相似

性，并进而发展出一种新的迁移聚类算法也是我们

在以后的工作中会关注的方向。 
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