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摘 要： 虽然软大间隔聚类（Soft large margin clustering，SLMC）相比其他诸如 K⁃Means 等算法具有更

优的聚类性能与某种程度的可解释性，然而当面对大规模分布存储数据时，均遭遇了同样的可扩展瓶

颈，其涉及的核矩阵计算需要高昂的时间代价。消减此代价的有效策略之一是采用随机 Fourier 特征变

换逼近核函数，而逼近精度所依赖的特征维度常常过高，隐含着可能过拟合的风险。本文将稀疏性嵌

入核 SLMC，结合交替方向乘子法（Alternating direction method of multipliers， ADMM），给出了一个分

布式稀疏软大间隔聚类算法（Distributed sparse SLMC， DS⁃SLMC）来克服可扩展问题，同时通过稀疏

化获得更好的可解释性。
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Distributed Sparse Soft Large Margin Clustering

XIE　Yunxuan， CHEN Songcan

(College of Computer Science and Technology, Nanjing University of Aeronautics & Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract： Soft large margin clustering （SLMC） has been proved to achieve better clustering performance 
and interpretability than other algorithms， such as K-Means. However， when facing large scale distributed 
data storage， computing involved kernel matrix requires large time cost. One of the effective strategies to 
reduce this time cost is to use random Fourier feature transform to approximate the kernel function， and the 
feature dimension on which approximating accuracy depends is often too high， which implies the risk of 
overfitting. This paper embeds the sparsity into kernel SLMC and combines the alternating direction 
method of multipliers （ADMM） with SLMC. Finally， we propose a distributed sparse soft large margin 
clustering algorithm （DS-SLMC） to overcome scalability problem and achieve better interpretability 
through sparsity.
Key words: alternating direction method of multipliers (ADMM); soft large margin clustering (SLMC); 
distributed machine learning; kernel approximation

引   言

如今，AI技术几乎在每个行业都显示出其独特的优势，优势之一便来自大数据驱动，如何应用大数

据进行训练则成为了一个关键主题，其涉及的挑战主要在于训练模型的传统方法不再适用。因为传统
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的机器学习需读取全部的训练集进行模型拟合，当训练集因物理容量有限而无法处理时，这种策略自

然失效，尤其在一般的台式机上执行时。为了克服这个问题，选择之一是对数据集进行精炼，其通过数

据挖掘实现。聚类［1⁃2］是实现数据挖掘的流行手段，属于无监督学习，它将数据集划分为多个由相似对

象组成的类或簇，使得同一簇或聚类内的任何两个示例的相似性大于不在同一簇中任两个示例的相似

性。然而，对大数据或分布式存储数据的聚类，一般的单机聚类算法无法满足训练需求，即使可行，其

时间代价也令人无法承受［3］。因而对单机聚类算法进行分布式改造减少时间成本，是提高聚类算法伸

缩性的有效途径。尽管学界已提出了极其丰硕的聚类算法，产生了若干性能优越的聚类算法，包括

DeepClustering［4］等，但对大量现存单机聚类算法不作选择地改造不切实际。因此本文限定在相对简单

但又具代表性的聚类算法进行分布式改造，目的不是为了提出新的单机聚类算法，而是示范如何将那

些性能相对优的简单算法适应到分布式学习环境，以重用这些算法使之发挥更大的潜能。

现有的性能相对认可且比较简单的聚类算法有 K 均值聚类（K⁃Means）［5］及其软化版模糊 K⁃Means
（Fuzzy C⁃Means， FCM）［6］与软大间隔聚类（Soft large margin clustering， SLMC）［7］。上述算法属于不

同的实现方式，前一类是在数据空间中聚类数据，而后一类则是直接将数据映射到预定的 C 个输出标

记实现聚类。本文在此两类中分别选取其中之一实现分布式改造，意在验证单机上性能有效的算法改

造后其相对优势是否仍能继续保持。考虑到软聚类一般优于其硬聚类性能（由于软聚类表达出更多的

信息，如数据点隶属聚类的表示不是 0 或 1，而是［0，1］间的一个数），因此分别选用 FCM 和 SLMC，但作

为比较，也实现了 FCM 的分布式版。选择 FCM 是因为它流行和有效，而选择 SLMC，除了不同于 FCM
在数据空间内的聚类之外，其作为判别型算法在标记空间进行聚类产生的良好性能和一定程度的可解

释性，并受到后续关注［8⁃9］。当面对庞大的数据集时，SLMC 与 K⁃Means 和 FCM 等一样，遭遇了类似的

瓶颈：首先是过高的时间代价，尤其在计算它们核版本中的核矩阵时需要 2 倍于数据规模的时间代价。

因此在数据集过大的情况下，高计算复杂度导致单机训练消耗无法忍受的复杂度。此外，作为单机算

法，也无法适应数据分布存储场景。因此引入分布式改造是一个自然选择。然而，改造的挑战一是如

何在保持原有核聚类算法优势的同时，降低其时间复杂度；二是如何使其通过不同节点间的数据通讯

来实现分布式聚类。考虑到时间加速，如果简单地分割数据集进行单机运算，则在迭代更新时需保证

本地参数的一致性，否则将无法分布式计算。

本文为了提高 SLMC 的可扩展性，对 SLMC 进行分布式改造。具体来说，本文将其与交替方向乘

子法（Alternating direction method of multipliers， ADMM）结合，提出了 SLMC 的核近似分布式优化，降

低时间代价。同时为了防止过拟合，提高算法的可解释性，对系数矩阵做了稀疏化处理。

1 相关工作  

在现有的分布式优化方式中，ADMM 是一种比较流行的方法。ADMM 通过分解⁃协调过程，将全

局问题分解为局部子问题，通过协调子问题的解最终得到全局问题的最终解［10⁃11］。ADMM 对输入不敏

感，还具有方法简单、可解释性高与收敛性易证明的优点。因而 ADMM 成为了分布式学习的主流方

法。如 DSPL（Distributed self⁃paced learning method）［12］使用 ADMM 与自步学习结合，IPA（Incremen⁃
tal plug⁃and⁃play ADMM）［13］将 ADMM 与可扩展即插即用算法结合，DP⁃ADMM（Differentially private 
ADMM）［14］将 ADMM 与差分隐私结合。这些分布式机器学习算法结合了 ADMM 之后，显著缩短训练

时间的同时，达到高精度的性能，提高了原始算法对于大规模数据集的适用性。

ADMM 引入辅助变量和等式约束Ax+ By= C，将原始目标函数 f ( x )= 1
n ∑

i = 1

n

fi ( x )转化为
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arg min
x、y

f ( x )+ g ( y )

s.t.    Ax+ By= C
（1）

式中：f ( x )为关于 x的目标函数；g ( y )为关于 y的目标函数；Ax+ By= C为约束条件。通过优化这个

目标函数，模型最终会收敛到某一个全局性能指标的最优化或近似最优结果，从而解决了分布式中的

一致性优化问题。

SLMC［7］由 Chen 于 2013 年提出。该模型将大间隔聚类（Maximum margin clustering， MMC）［15］与

软聚类结合，在输出空间中寻找决策函数实现软聚类，同时将簇中心固定在预定的输出标记上。它兼

有  MMC 方法和软聚类方法的优点，一方面具有簇间最大间隔的决策函数，另一方面又具有较强的聚

类能力。它将每个示例的软赋值分配给各个簇（由标签表示），以学习内在的的数据结构。

该算法在输出空间进行聚类，而不是在数据空间中寻找一组聚类中心。具体来说，SLMC 将簇中

心锚定为 C 个输出标记的预定义编码，计算决策函数和输出空间中数据的软隶属度。除此之外，其他

一些编码策略，如正则单纯形顶点编码［16］，也可以用于设计每个簇中心。另外，与  MMC 不同的是，该

算法通过引入软学习原理，使每个实例都属于具有相应软隶属度的多个簇/聚类，比  MMC 更适合处理

模糊的聚类赋值，并可通过软隶属度反映属于单个簇的程度。

设有数据集 X= { x i }n
i = 1，x∈ Rd，令 f ( x )=W T ϕ ( x )表示 C 个聚类的决策函数，W ∈ Rd*C 为权值矩

阵。U=[ uci ]C*n 表示软隶属度矩阵，uci ∈ [ 0，1 ]表示软隶属度。{ l1，l2，…，lC }对应 C 簇的标记编码，其

中 lc ∈ RC，第 c个分量为 1，其余分量为 0。则相应的目标函数为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

min
uci，W

1
2 ||W ||2 + λ

2 ∑
c = 1

C

∑
i = 1

n

u2
ci ||W T ϕ ( x i )- lc ||2

s.t.    ∑
c = 1

C

uci = 1

          0 ≤ uci ≤ 1  ∀c = 1，2，…，C；i = 1，2，…，n

（2）

该算法通过最小化目标函数的第 2 项来最大化输出空间中簇间间隔［17］。此外，该算法通过相应的

模糊隶属关系，将输出空间中给定示例与聚类或簇中心之间的距离之和（或者更具体地说，给定示例的

分类是经过决策函数计算后的结果与簇编码间的距离）最小化，从而将输出空间中簇内的模糊散度最

小化。

注意到 lk 作为聚类中心独立于数据，因而更适合使用 ADMM 进行分布式优化。上面定义的问题

在如下诸方面非常具有挑战性。首先，输入数据集可能太大，无法同时全部处理，因此需要对大型数据

集使用可扩展的算法。其次，如果简单地分割数据集进行单机运算，则在迭代更新时也需要保证每个

本地参数W的一致性，否则将无法进行训练。

在 SLMC 进行优化时，其判别函数可等价为 f ( x )= ∑
i = 1

n

α̂ i K ( x i，x )［18］，其中 K (⋅)为核函数，如径向

基核（Radial basis function， RBF）。这种方法的主要缺点是随着数据集规模的增加，α̂的数量也会增加，

这会带来高额的计算代价。因此本文通过引入 RBF 核的显式特征映射近似来解决此问题，即用傅里叶

变换的蒙特卡罗逼近 RBF 核的特征映射。

近似关系式可写为向量形式 K ( x i，x j )= RT ( x i ) R ( x j )，其中 R ( x )为

R ( x )= 1
D

[ sin ( vT
1 x )，sin ( vT

2 x )，…，sin ( vT
D x )，cos ( vT

1 x )，cos ( vT
2 x )，…，cos ( vT

D x ) ] （3）

式中 v为 RBF 核对应高斯分布中随机抽样的向量。显然，这种近似的精度会随着样本数量的增加而增
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加。在实验中，将通过考虑精度与复杂度的权衡来选择一个适当的 D。因此，判别函数就可近似为

f ̂ ( x )= ∑
i = 1

n

α i RT ( x i ) R ( x )= θ̂T R ( x ) （4）

式中 α i ( 1 ≤ i ≤ n )为系数。

优化变量的维数从 N 降至 2D，减少了大量的计算复杂度。除此之外，D 的选取与数据集大小无关，

进一步方便了在实际中的应用。但注意到，傅里叶变换在不同采样下的映射不同，理论上可能会导致

聚类性能的变化，但根据后面的实验表明，这种变化对聚类结果产生的影响可忽略，因而比较稳定。同

时由于逼近精度所依赖的特征维度常常过高，为防止过拟合，还需要对系数矩阵添加稀疏化约束。

2 分布式稀疏软大间隔聚类  

在式（2）中定义的问题不能分布式解决，因为每个节点无法共享模型参数 θ̂m，所以需要解耦所有批

次之间的关系。具体来说，为每一个终端引入不同的模型参数，并使用一个辅助变量 Z来确保所有模型

参数的一致性，并对 Z施加 l2，1 范数约束实现稀疏化，缓和过拟合。现在，式（2）可重新表述为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

arg min
Um，θ̂m，Z

∑
m = 1

M

∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2 + λ||Z||2，1

s.t. ∑
c = 1

C

uci，m = 1

      θ̂m - Z= 0    ∀m = 1，2，…，M
      0 ≤ uci，m ≤ 1    ∀c = 1，2，…，C；i = 1，2，…，nm；m = 1，2，…，M

（5）

式中：m 为节点数量；nm 为每个节点数据集的大小；uci，m 为软隶属度；θ̂ T
m R ( x i，m )为近似后的目标函数；

{ l1，l2，…，lC }对应 C 簇的标记编码；λ 为模型参数。

不同于原始问题，每个节点都有自己的模型参数 θ̂m 和 ∑
c = 1

C

uci，m = 1 的约束，同时还需确保模型参数

θ̂m 具有与辅助变量 Z相同的值。这样经过重新表述之后，每个终端都可以分布式优化模型参数。当约

束得到严格满足时，新问题等价于原始问题。由此一来，对于 Z的稀疏化约束等价于对每个设备本地模

型参数 θ̂m 的稀疏化约束，提高了模型的可解释性，就可以使用 ADMM 优化求解这个问题。

该目标函数的增广拉格朗日优化格式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

arg min
Um，θ̂m，Z

∑
m = 1

M

∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2 + λ||Z||2，1 + ∑
m = 1

M

tr ( αT
m ( θ̂m - Z ) )+ ρ

2 ∑
m = 1

M

||θ̂m - Z||2F

s.t. ∑
c = 1

C

uci，m = 1

       0 ≤ uci，m ≤ 1    ∀c = 1，2，…，C；i = 1，2，…，nm；m = 1，2，…，M

（6）

式中：αm 为拉格朗日乘子；ρ 为 ADMM 迭代的步长；tr（·）为矩阵的秩。

对于联合 ( θ̂，U )，该目标函数的优化问题非凸，不易求得全局最优解。其算法实现采用交替迭代策

略，将其分解为两个子问题。子问题都只涉及单变量，从而可以优化求解。理论上可以保证整个迭代

过程的收敛［19］。当固定 U矩阵即数据与类别之间的软隶属度矩阵之后，原本的非凸问题转变为凸问

题，所以可通过计算得到一个闭式解。经过固定U之后的目标函数为

arg min
θ̂m

∑
m = 1

M

∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2 + ∑
m = 1

M

tr ( αT
m ( θ̂m - Z ) )+ ρ

2 ∑
m = 1

M

||θ̂m - Z||2F （7）
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对 θ̂m 求导，同时令求导结果为 0。可得

∂J1

∂θ̂m

= 2 ∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ( R ( x i，m ) RT ( x i，m ) θ̂m - R ( x i，m ) l T

c ) + αm + ρ ( θ̂m - Z )= 0 （8）

然后通过化简，即得

θ̂ k + 1
m = ( )2 ∑

i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2，k
ci，m R ( x i，m ) RT ( x i，m )+ ρI

-1 ( )ρZ k - α k
m + 2 ∑

i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2，k
ci，m R ( x i，m ) l T

c （9）

固定 θ̂m，该目标函数的优化问题就改变为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

arg min
U m

∑
m = 1

M

∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2

s.t. ∑
c = 1

C

uci，m = 1

       0 ≤ uci，m ≤ 1    ∀c = 1，2，…，C；i = 1，2，…，nm；m = 1，2，…，M

（10）

然后对转变后的函数采用拉格朗日乘子法，将约束条件函数与原函数联立，从而求出使原函数取

得极值的U的闭式解。将其转化为

J2 ( uci，m )= ∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2 - ∑
i = 1

n

γi( )∑
c = 1

C

uci，m - 1 （11）

令 J2 (U )对 uki 求导，并令结果为 0，得到

∂J2

∂uci，m
= 2||θ̂ T

m R ( x i，m )- lc ||2 uci，m - γi = 0 （12）

通过化简，能够求出闭式解为

uci，m = γi/2||θ̂ T
m R ( x i，m )- lc ||2 （13）

但仍旧有一个约束条件，因此需要将约束条件加入，使其成立

uci，m = 1/||θ̂ T
m R ( x i，m )- lc ||2

∑
c = 1

C

1 /||θ̂ T
m R ( x i，m )- lc ||2

（14）

对于辅助变量 Z而言，有

∂L
∂Z = 2λEZ- ∑

m = 1

M

αm - ρ ( )∑
m = 1

M

θ̂m - mZ = 0 （15）

式中 E为 E ( i，i ) = 1
2( ||Z i*||2 )

，i = 1，2，…，C。为了防止分母为 0，在 E分母处添加非负小量数。

因而 E ( i，i ) = 1
2( ||Z i*||2 )+ ϵ

，i = 1，2，…，C。

化简可得

Z k + 1 = ( 2λE+ ρmI )-1 ( )ρ ∑
m = 1

M

θ̂ k + 1
m + ∑

m = 1

M

α k
m （16）

拉格朗日乘子 αm 迭代更新式为

α k + 1
m = α k

m + ρ ( θ̂ k + 1
m - Z k + 1 ) （17）

ADMM 的停止条件由第 k次迭代的原始残差和对偶残差的平方范数决定，有
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||r k ||22 = ∑
m = 1

M

||θ̂ k
m - Z k ||2F （18）

||sk ||22 = mρ2||Z k - Z k - 1||2F （19）
式中：r k 为原始残差；sk 为对偶残差。  

算法伪代码如算法 1 所示，模型权重和拉格朗日乘数 αm 都可以在每个节点迭代更新，通过数据通

讯实现分布式计算。注意到模型权重 θ̂m 的更新是模型训练过程中耗时最长的计算，因此分布式计算 θ̂m

可以显著提高算法的效率。本文同时在迭代更新中引入了 ρ 的动态变化来加快模型的收敛速度。当

r > 10 s时，更新 ρ ← 2ρ；当 r < 10 s时，更新 ρ ← ρ/2。对数据的类别预测有两种：一是通过软隶属度矩

阵；二是通过决策函数，两种方法预测的结果基本相同。

算法算法 1 分布式软大间隔聚类算法

输入：λ、ρ，停止参数 εs、εr，节点数 M、映射特征维度 D、输入数据 X；

输出：软隶属度矩阵Um；

（1） Each learner constructs the random feature map Rm(x) with the same seed
（2） Initialize Um by FCM，k=0
（3） Update Zk+1 in the central server by Eq.(16)
（4） Update θ̂ k + 1

m  in parallel by Eq.(9)
（5） Update U k + 1

m  in parallel by Eq.(14)
（6） Update α k + 1

m  in parallel by Eq.(17)
（7） Update primal and dual residuals rk+1 and sk+1 in the central server by Eq.(18) and Eq.(19)
（8） k=k+1
（9） If not ||r k + 1||22 < εr and ||sk + 1||22 < εs then go step 3
（10） Output Um at each learner

3 相关数据集与实验  

3. 1　实验设置　

本节同时对单机软大间隔聚类和分布式 FCM 算法进行对比分析。对 FCM 进行分布式优化的方

法是简单地在每个迭代中并行化簇分配和簇平均计算。

分布式 FCM 聚类的优化问题表述为

min ∑
m = 1

M

∑
i = 1

nm

∑
c = 1

C

u2
ci，m ||ϕ ( x i，m )- ϕ ( v c，m ) ||2 （20）

式中：ϕ ( · )为核函数；v c，m 为聚类中心。

本文通过对集合｛0.1，0.5，1，5，10｝和｛10-2，10-1，1，10｝的穷举搜索来设置正则化和核参数。本文

对各算法执行了 20 次独立实验，在每次实验中使用最优的核与参数设置，并记录实验结果，最后取平均

值。实验中所有核近似的参数 D 均设置为 50，所有的实验都在 1 台具有英特尔（R）核心（TM）四核处理

器（i7CPU@3.6 GHz）和 16 GB 内存的 64 位机器上进行。

3. 2　数据集　

对于时间占用对比，通过设置不同的计算节点数量，对比 100 万数据集的总共训练时间。数据集为

USCensus1990 即美国 1990 年的人口普查数据和 PokerHandDataset。通过采样得到大小为 100 万的数

据集，将其根据节点数量均分，同时保证每个子集样本的一致性分布，这些数据集的属性如表 1 所示。
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对于其余的性能指标对比，一共有 3 个有代表性的小数据集，其属性如表 2 所示。

3. 3　评估指标　

虽然本文提出的是无监督分布式聚类算法，但在训练时可通过带类别标签的数据集进行训练。具

体来说，在训练时将类别信息剔除，然后将聚类的结果与真实标签相比较。因此可采用聚类准确度

（Clustering accuracy， CA）［15，20］来对算法进行性能评价，有

CA = 1
n ∑

c = 1

C

max
t = 1，2，…，C

T ( Fc，Y t ) （21）

式中：Fc代表第 c 聚类标签，而 Yt代表真实标签。T ( Fc，Y t )则代表属于 Yt真实类别而被预测为 Fc类别

的数据个数。通过比较预测聚类的标签与数据集中的真实标签的方式来确定聚类的准确度。

此外，由于本文提出的是分布式聚类算法，因此也将时间占用对比纳入评估指标。具体来说，对于

同等规模的数据集，设置不同的计算节点进行分布式学习，对比完成模型训练的时间。

3. 4　实验分析　

图 1 显示随着节点数的增加，在同等数据集大小的情况下，当节点数为 1 时（即单机情况下），需要

消耗大量的时间进行训练。但当节点逐渐增长时，训练时间急剧减少，这个结果符合直觉，即分布式

学习能够大幅降低算法的时间成本。与此同时，DS⁃SLMC 引入核近似方法，采用随机傅里叶特征变

换逼近核函数，避免了计算核矩阵时 2 次于数据数的时间代价，从而进一步减少训练时间。这个实验

证明 DS⁃SLMC 在保持核技巧优秀划分性能的前提下，可以同时降低计算核矩阵的时间代价，从而达

到良好的加速比及扩展性能，避免了单机算法计算代价过大的缺点，适用于大数据或分布式存储数据

的训练。

表 3 显示了聚类性能的对比。虽然 DS⁃SLMC 的聚类精度相比单机算法低，但依然在可接受的范

围内。（1）因为 ADMM 策略，整个分布式系统虽然使用分割过的数据集进行学习，但通过不同节点间的

数据通讯，每个节点都从其余节点习得足够的知识。（2）因为 DS⁃SLMC 在 SLMC 的基础上引入稀疏化，

从而避免了算法的过拟合问题。与同样分布式化的经典聚类算法 FCM 相比，DS⁃SLMC 都取得了更为

优异的结果，因此也验证了单机上性能有效的算法改造后相对优势仍能获得保持。因为分布式聚类的

最终性能取决于其基聚类性能，所以要选择性能优异的基聚类进行分布式优化，这也是本文着力于对

SLMC 进行分布式优化改进的原因之一。

由前两个实验可知，DS⁃SLMC 尽管是针对大数据的分布式聚类算法，但不管在何种规模的数据集

下依然可以完成训练，达到有竞争力的性能。即将那些性能相对优的已有简单算法适应到分布式学习

环境，提高其伸缩性能，以重用这些算法使之发挥更大的潜能。

如上文所说，DS⁃SLMC 引入的核近似包含了傅里叶变换，由于不同采样下的映射不同，理论上可

表 1　大规模数据集属性

Table 1 Large‑scale dataset attributes

数据集

USCensus1990
Pokerhand
Dry bean
HTRU2

数据个数

1 000 000
1 000 000

13 611
17 898

特征数量

68
10
17
9

目标聚类个数

10
10
7
2

表 2　小规模数据集属性

Table 2 Small‑scale dataset attributes

数据集

Arrhythmia
Ecoli

Image segmentation

数据
个数

452
336

2 310

特征
数量

279
8

19

目标聚类
个数

13
6
7
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能会导致聚类性能的变化，因此本文设置了基于

不同初始化变换种子的对比试验。实验随机采样

出 100 个随机数种子，并对每个种子独立运行 10
次实验，取聚类准确度百分数的平均值作为该种

子的聚类性能。对不同种子对比时，取方差作为

对比的最终结果。表 4 结果表明，这种变化无法

对聚类结果产生较大的影响。因而验证了该算法

在不同采样下聚类效果依旧是稳定的。

4 结束语

本文提出了一种分布式软大间隔聚类算法，将单机聚类算法扩展到分布式版本。为了实现这个目

标，本文将原始的聚类问题重新定义为分布式判别函数，采用随机傅里叶特征变换逼近核函数，同时将

变换特征的稀疏性嵌入 SLMC 并基于 ADMM 优化解决了并行处理不同终端的问题。而实验结果也表

明本文提出算法有较优的性能。具体来说，该算法在尽量降低误差的情况下，达到了期望的加速比。

此外也通过实验验证了该算法的收敛性，以及在不同数据集上都拥有良好的聚类性能。经过分布式改

造后，SLMC 适应到大数据或分布式存储数据的环境，大幅加速了训练过程，大大降低模型训练的时间

代价，提高了在大数据集上的适用性与可扩展性。

图 1　不同节点数的时间占用

Fig.1 Time occupation of different number of nodes

表 3 在不同数据集上的聚类准确度 CA结果

Table 3 Clustering accuracy evaluation results on different datasets

数据集

Pokerhand
Dry bean
HTRU2

Arrhythmia
Ecoli

Image segmentation

FCM
0.421 5
0.847 9
0.927 7
0.369 0
0.591 7
0.540 9

Distributed FCM
0.414 8
0.839 1
0.923 6
0.360 9
0.583 1
0.529 7

SLMC
0.737 8
0.972 2
0.929 4
0.546 5
0.796 4
0.647 3

DS⁃SLMC
0.729 1
0.971 9
0.929 6
0.548 6
0.785 7
0.642 8

表 4 不同种子的方差对比

Table 4 Comparison of variance between different seeds

数据集

Arrhythmia
Ecoli

Image segmentation

方差

0.012 1
0.040 0
0.181 3
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