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稀疏样本自表达子空间聚类算法
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摘　 要：针对现有子空间聚类算法在构造相似度矩阵时，没有同时利用样本自表达和稀疏相似度矩阵以及去除噪

音、离群点的干扰相结合，提出了一种新的稀疏样本自表达子空间聚类方法。 该方法通过样本自表达而充分利用样

本间固有相关性的本质，创新性地同时使用 Ｌ１ ⁃范数和 Ｌ２，１ ⁃范数正则化项惩罚相似度矩阵，即对所有测试样本进行

稀疏样本自表达，从而确保每个测试样本由与其相关性强的样本表示，并使所获得的相似度矩阵具有良好的子空间

结构和鲁棒性。 通过 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５ 和人脸图像等大量数据集的实验结果表明，本文方法在实际数据的子空间聚类中

能够获得非常好的效果。
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　 　 近几年来，子空间聚类［１］ 方法作为一种实现高

维数据聚类的有效途径，在机器学习、图像处理和计

算机视觉等领域已得到广泛应用。 其中基于稀疏表

示（ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）和低秩表示（ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐ⁃
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）的子空间聚类方法，通过与图划分的谱

聚类方法相结合，在运动图像分割、人脸识别等高维

数据的聚类方面得到了较好的效果。
子空间聚类又称子空间分割是指把数据的原始

特征空间分割为不同的特征子集，从不同的子空间

角度考察各个样本聚类划分的意义，同时在聚类过

程中为每个样本寻找相应的特征子空间。 目前实现

子空间聚类的方法主要归为以下 ４ 类：基于代数的，



如 ＧＰＣＡ 算法［２］；基于迭代的，如 Ｋ⁃ｓｕｂｓｐａｃｅｓ［３］；基
于统计的，如 ＰＣＡ 和 ＲＡＮＳＡＣ 算法［４］；以及基于谱

聚类的，如 ＳＳＣ（ ｓｐａｒｓｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ） ［５］，ＬＲＲ
（ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ） ［６］ 和 ＬＳＲ（ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｏｎ） ［７］算法等。 其中，基于谱聚类的子空间聚

类算法利用样本的局部或全局信息去构建一个相似

度矩阵，然后通过谱聚类算法对样本进行聚类。 该

类方法能较好地处理具有噪音和离群点的数据，不
需要事先知道子空间的个数以及维数，因此在手写

体识别、人脸识别以及运动分割等多个应用领域获

得非常好的效果。
目前比较流行的算法有基于谱聚类的 ＳＳＣ 和

ＬＲＲ 算法，它们主要是对每个样本都找到一组稀疏

或低秩的线性表示去构建相似度矩阵，然后利用谱

聚类得到最终的结果。 其中，ＳＳＣ 算法能够很好地

结合样本自表达和稀疏相似度矩阵，通过稀疏相似

度矩阵可使每个样本由与其相似性很强的一些样本

表示，这些具有强相似性的样本往往在同一个子空

间里，所以具有一定稀疏性的相似度矩阵往往可以

提高子空间聚类的效果。 但是，在数据的信噪比小、
子空间不相互独立的情况时，该方法的聚类效果就

不是很好。 而 ＬＲＲ 算法可以很好地使样本自表达

和去除噪音、离群点相结合，但是其通过低秩表示构

造的相似度矩阵往往不稀疏，没有很好地利用样本

间的强相关性，这会影响子空间聚类的效果。
因此，合理地结合利用样本自表达和稀疏相似

度矩阵以及去除噪音、离群点的干扰，能够实现构造

一个良好的相似度矩阵而获得更好的子空间聚类效

果的目的。 所以，本文提出的方法首先从样本之间

的相关性出发，对所有测试样本进行样本自表达，并
同时通过 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 和 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 正则化项惩罚相似度

矩阵，进行稀疏约束得到全局最优的相似度矩阵。
然后，利用谱聚类得到最终的子空间聚类结果。 在

样本自表达过程中，Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 正则化项用来实现相似

度矩阵的稀疏，确保每个测试样本都由与之相关性

强的样本表示，能很好地解决样本自表达和稀疏相

似度矩阵相结合的问题；而 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 通过控制相似

度矩阵的行稀疏解决噪音和离群点的干扰，使其具

有更好的鲁棒性，最终可以实现样本自表达和稀疏

相似度矩阵以及去除噪音、离群点的干扰相结合，提
高子空间聚类的效果。 本文将所提出的方法称为稀

疏样本自表达子空间聚类算法，简称为 ＳＳＲ＿ＳＣ（ｓｐａｒｓｅ
ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｆ⁃ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）。

１　 相关理论

高维数据一般可由多个低维结构表示，且具有

很强相似度的样本往往在同一低维结构里，否则在

不同的结构。 每个低维结构对应为一个子空间，所
以对数据的聚类可以通过对子空间的划分来聚类，
即子空间聚类。

子空间聚类（ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）的定义：给定

一个足够大的数据集 Ｘ ＝ ［ｘ１… ｘｉ… ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ，其
中 ｘｉ 表示一个具有 ｄ 维属性的样本点，ｎ 为样本数。
假设这些样本点是分别从 ｋ 个不同的子空间 Ｓｉ{ } ｋ

ｉ＝１

（ ｉ＝ １，２，…，ｋ）里提取出来的，子空间聚类的目的就

是将这些样本点正确地聚类到其所属的子空间。
目前基于谱聚类的子空间聚类算法的主要步骤

是：１）根据子空间策略构造样本集的相似度矩阵 Ｓ；
２）通过计算相似度矩阵或拉普拉斯矩阵的前 ｋ 个特

征值与特征向量，构建特征向量空间；３） 利用 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法对特征向量空间中的特征向量进行聚

类，从而实现子空间的聚类。 由上述的过程可知，该
类方法的主要挑战就是构造一个良好的相似度矩阵

Ｓ。 而通过一个良好矩阵 Ｓ 得到的子空间的特征表

现为：子空间内的样本具有高度的相似性，不同子空

间的样本不相似或差异性大，且所有子空间呈块对

角化结构［８］。
为了能构造一个良好的相似度矩阵而获得很好

的子空间聚类效果，Ｅ． Ｅｌｈａｍｉｆａｒ 等［５］提出了稀疏子

空间聚类算法 ＳＳＣ（ｓｐａｒｓｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），将每

个样本用空间里的其他样本来线性表示，通过 Ｌ１⁃
ｎｏｒｍ 正则化项确保所获得的相似度矩阵是稀疏的。
而 Ｌｉｕ 等［６］提出低秩自表达 ＬＲＲ（ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎ），通过核范数利用数据的全局信息寻找低秩

样本自表达，并用 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 项去除噪音和离群点，
使所构造的相似度矩阵具有鲁棒性。 由 Ｌｕ 等［７］ 提

出的 ＬＳＲ（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ），通过优化求解最

小二乘回归的目标函数ｍｉｎ
Ｚ

‖Ｘ－ＸＺ‖２
Ｆ ＋λ ‖Ｚ‖２

Ｆ，

能获得具有良好块对角化结构的相似度矩阵。 但

是，这些方法都没有同时利用样本自表达和稀疏相

似度矩阵以及去除噪音、离群点的干扰相结合来构

造相似度矩阵。
因此，本文提出了 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法，充分利用样本

间的相关性进行样本自表达，并通过 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 和

Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 正则化项对相似度矩阵进行稀疏约束，从而

能很好地实现构造一个良好的相似度矩阵的目的。

２　 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法

对于样本空间 Ｘ 中的一个样本 ｘ，用同一空间

中的其他样本对 ｘ 进行线性表示的过程称为样本自

表达。 同一子空间中的样本之间往往具有很强的相

关性，不同子空间的样本之间为无相关性或弱相关
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性，所以通过样本自表达能很好地利用样本之间的

相关性来提高子空间聚类的效果。 假设样本空间为

Ｘ＝［ｘ１ ｘ２… ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ，其中 ｎ 为样本数，ｘｉ（ ｉ ＝ １，
２，…，ｎ）为具有 ｄ 维属性的样本点。 根据上述样本

自表达的定义，即找出这样一个列向量 ｚｉ∈Ｒｎ×１，使
得 ｘｉ 可以通过 Ｘｚｉ 表示。

但是样本空间 Ｘ 中往往存在噪音和离群点等

干扰，其用 ｅ 表示，则 ｘｉ ＝Ｘｚｉ＋ｅ，而这些干扰通常会

影响子空间聚类的效果。 因此本文算法希望找到这

样一个相似度矩阵 Ｚ＝［ｚ１ ｚ２… ｚｎ］∈Ｒｎ×ｎ，使得 Ｘ 与

ＸＺ 的误差尽可能小。 这通常可采用岭回归（ ｒｉｄｇｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）实现：

ｍｉｎ
Ｚ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － Ｘｚｉ‖２

２ ＋ ‖Ｚ‖２
２ ＝

ｍｉｎ
Ｚ

‖Ｘ － ＸＺ‖２
Ｆ ＋ λ ‖Ｚ‖２

２，ｓ．ｔ． ｄｉａｇ（Ｚ） ＝ ０

（１）
式中：‖·‖２

Ｆ 为 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数，根据岭回归求解

可得 Ｚ∗ ＝（ＸＴＸ＋λＩｎ）
－１ＸＴＸ。 但是这样得到的矩阵

Ｚ 通常不稀疏，并且不能很好地解决噪音和离群点

的干扰。 因此本文算法利用 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 和 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 替

代目标函数（１）中 Ｌ２⁃ｎｏｒｍ，得到如下目标函数：
ｍｉｎ

Ｚ
‖Ｘ － ＸＺ‖２

Ｆ ＋ λ１ ‖Ｚ‖１ ＋ λ２ ‖Ｚ‖２，１，

ｓ．ｔ． ｄｉａｇ（Ｚ） ＝ ０ （２）

式中： ‖Ｚ‖１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｚｉｊ ，λ１ 作为 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 的参

数，用于控制矩阵 Ｚ 整体的稀疏性［９］，使得每个样

本 ｘｉ 都 由 与 之 具 有 强 相 关 性 的 样 本 表 示；

‖Ｚ‖２，１ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｚｉｊ ２）

１
２ ，而 λ２ 作为 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 的

参数，用于调整矩阵 Ｚ 整行的稀疏性，可以去除噪

音和离群点的干扰［１０］。 此时，通过该目标函数构造

获得的相似度矩阵，能很好地同时利用样本自表达

和稀疏相似度矩阵以及去除噪音、离群点的干扰相

结合，使得子空间聚类的效果更好。
假定通过目标函数（２）得到如下矩阵 Ｚ，其中

ｄｉａｇ（Ｚ）＝ ０，表明样本不能将自身作为相关性样本

进行线性表示。

Ｚ ＝

０ ０．８ ０．１ ０．７
０．６ ０ ０ ０．４
０ ０ ０ ０
０．５ ０．９ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 　 根据样本自表达定义可知，矩阵 Ｚ 的第一列即

样本 ｘ１，可以通过样本 ｘ２ 和样本 ｘ４ 线性表示，即

ｘ１ ＝ （ ｘ２ ｘ４） ×
ｚ２１
ｚ４１

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，同理 ｘ２ ＝ （ ｘ１ ｘ４） ×

ｚ１２
ｚ４２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，ｘ３ ＝

（ｘ１）× ｚ１３( ) ，ｘ４ ＝（ｘ１ ｘ２）×
ｚ１４
ｚ２４

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ 。 其中矩阵 Ｚ 的第 ３

行全为 ０，这是 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 对矩阵 Ｚ 进行行稀疏的效

果，表明对样本 ｘ１、ｘ２、ｘ４ 而言，ｘ３ 为不相关样本即

噪音样本。
根据以上分析可知，本文提出的目标函数（２），

不仅通过 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 确保每个样本都由与之具有强相

关性的样本表示，而且利用 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 避免噪音和离

群点的干扰，使其具有更好的鲁棒性。 注意，此时得

到的相似度矩阵 Ｚ 是稀疏的且充分考虑了样本间

的相关性以及去除了噪音和离群点的干扰，然后通

过矩阵 Ｚ 构造矩阵 Ｓ＝（ Ｚ ＋ ＺＴ ） ／ ２，接着利用谱

聚类算法进行最终的聚类，这样得到的子空间便具

有了子空间内的样本相似性高，不同子空间的样本

差异性大，且所有子空间呈块对角化结构的特征，很
好地解决了基于谱聚类的子空间聚类问题中构造一

个良好相似性矩阵的问题。
本文提出的 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法的具体步骤如下：
算法 １　 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法

输入　 参数 λ１ 和 λ２，以及样本空间：
Ｘ ＝ ［ｘ１ ｘ２ … ｘｎ］ ∈ Ｒｄ×ｎ。

　 　 输出　 聚类结果 Ｃ∈Ｒｎ×１。
１） 根 据 算 法 ２， 迭 代 求 解 目 标 函 数

ｍｉｎ
Ｚ

‖Ｘ－ＸＺ‖２
Ｆ＋λ１ ‖Ｚ‖１＋λ２ ‖Ｚ‖２，１，获得其最

优化矩阵 Ｚ；
２） 根据样本相似度矩阵 Ｚ 去构造矩阵 Ｓ ＝

（ Ｚ ＋ ＺＴ ） ／ ２；
３）利用谱聚类算法得到最终的聚类结果 Ｃ∈

Ｒｎ×１。

３　 目标函数优化

目标函数（２）是一个凸函数，但是 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 和

Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 是非光滑的，无法直接求得解析解。 为

此，本文提出了一种有效的优化算法来解决这个问

题，最后解出目标函数的最优化结果。
对目标函数（２）中的 Ｚ 的每一行 Ｚ ｉ 求导，然后

令其为 ０，得到式（３）

ＸＴＸＺ ｉ － ＸＴＸ ＋ λ１ ＤｉＺ ｉ ＋ λ２ Ｄ
～
Ｚ ｉ ＝ ０ （３）

式中：Ｄｉ（１≤ｉ≤ｎ）是一个对角矩阵，其第 ｋ 个对角

元素为
１

２ Ｚｋｉ
；Ｄ

～
也是一个对角矩阵，其第 ｋ 个对角

元素为
１

２ ‖Ｚｋ‖２

。 因此可以将式（３）表示为

Ｚ ｉ ＝ （ＸＴＸ ＋ λ１ Ｄｉ ＋ λ２ Ｄ
～
） －１ ＸＴＸ （４）

　 　 此时，数据集ＸＴ 和 Ｘ 已知，λ１ 和 λ２ 为调制参
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数。 但值得注意的是，Ｄｉ 和Ｄ
～
依赖于 Ｚ，因此也是未

知的。 根据文献［１１⁃１３］，本文提出了一种迭代算法

去求解这个问题。
算法 ２　 目标函数优化算法

输入　 数据集 Ｘ；
输出　 Ｚ（ ｔ）∈Ｒｎ×ｎ；
初始化Ｚ（１）∈Ｒｎ×ｎ，ｔ＝ １；
ｄｏ｛

１）计算对角矩阵Ｄｉ
（ ｔ） （１≤ ｉ≤ ｎ） 和Ｄ

～
（ ｔ） 其中

Ｄｉ
（ ｔ）的第 ｋ 个对角元素为

１
２ Ｚ（ ｔ）

ｋｉ

，Ｄ
～

（ ｔ） 的第 ｋ 个对

角元素为
１

２ ‖（Ｚ（ ｔ）） ｋ‖２

；

２）Ｆｏｒ 每个 ｉ（１≤ｉ≤ｎ），计算

Ｚ（ ｔ ＋１）
ｉ ＝ （ＸＴＸ ＋ λ１ Ｄ（ ｔ）

ｉ ＋ λ２ Ｄ
～

（ ｔ）） －１ ＸＴＸ
　 　 ３） ｔ＝ ｔ＋１；

｝ｕｎｔｉｌ 收敛。
由上述算法 ２ 的描述知，优化目标函数的关键

是目标值Ｚ（ ｔ＋１）
ｉ 要在迭代中收敛。 下面证明目标函

数（２）的目标值在每一次迭代中都会减小。 根据算

法 ２ 的第 ２ 步，可得

Ｚ（ ｔ ＋１） ＝ ｍｉｎ
Ｚ

Ｔｒ （Ｘ － ＸＺ） Ｔ（Ｘ － ＸＺ） ＋

λ１∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＺＴ

ｉ Ｄ（ ｔ）
ｉ Ｚ ｉ ＋ λ２Ｔｒ ＺＴ Ｄ

～
（ ｔ）Ｚ （５）

　 　 由式（５），可得

Ｔｒ （Ｘ － ＸＺ（ ｔ ＋１）） Ｔ（Ｘ － ＸＺ（ ｔ ＋１）） ＋

λ１∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｚ（ ｔ ＋１）

ｉ ） Ｔ Ｄ（ ｔ）
ｉ Ｚ（ ｔ ＋１）

ｉ ＋

λ２Ｔｒ （Ｚ（ ｔ ＋１）） Ｔ Ｄ
～

（ ｔ） Ｚ（ ｔ ＋１） ≤
Ｔｒ （Ｘ － ＸＺ（ ｔ）） Ｔ（Ｘ － ＸＺ（ ｔ）） ＋

λ１∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｚ（ ｔ）

ｉ ） Ｔ Ｄ（ ｔ）
ｉ Ｚ（ ｔ）

ｉ ＋ λ２Ｔｒ （Ｚ（ ｔ）） Ｔ Ｄ
～

（ ｔ） Ｚ（ ｔ）

　 　 于是，可推导出

Ｔｒ （Ｘ － ＸＺ（ ｔ ＋１）） Ｔ（Ｘ － ＸＺ（ ｔ ＋１）） ＋

λ１∑
ｄ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
‖Ｚ（ ｔ ＋１）

ｉｊ ‖ ＋ λ２∑
ｄ

ｋ ＝ １
‖ （Ｚ（ ｔ ＋１）） ｋ‖２ ≤

Ｔｒ （Ｘ － ＸＺ（ ｔ）） Ｔ（Ｘ － ＸＺ（ ｔ））

λ１∑
ｄ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
（‖Ｚ（ ｔ）

ｉｊ ‖） ＋ λ２∑
ｄ

ｋ ＝ １
‖ （Ｚ（ ｔ）） ｋ‖２

　 　 根据文献 ［ １４］，对于任意向量 Ｚ 和 Ｚ０，有

‖Ｚ２‖－
‖Ｚ‖２

２

２ ‖Ｚ０‖２
≤‖Ｚ０‖２－

‖Ｚ０‖２
２

２ ‖Ｚ０‖２
。 由以上分

析可知，算法 ２ 中的目标值在每一次迭代中都会减

小。 Ｚ（ ｔ）、Ｄ（ ｔ）
ｉ （１≤ ｉ≤ｎ）和Ｄ

～
（ ｔ） 在收敛处满足等式

（５），且目标函数（２）是凸函数，于是此时得到的 Ｚ

是式（３）的一个全局最优解，因此，算法 ２ 可将问题

（３）收敛到全局最优解。 另外，在每一次迭代时都

有封闭形式的解，因此我们的算法收敛非常快。

４　 实验分析与讨论

４．１　 实验数据集及评价指标

本文算法通过 ＭＡＴＬＡＢ 语言编程，且所有实验

都是在 ｗｉｎ７ 系统下的 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ 软件上运行测

试。 实验用到的数据集介绍如下。
Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５［１５］数据集被广泛用来测试各种子

空间聚类算法。 该数据集由 １５６ 个视频序列组成，
一个序列对应一个数据集，所以其共有 １５６ 个数据

集，并且每个序列中包含 ２ 或 ３ 个运动物体目标。
Ｊａｆｆｅ［１６］数据集由日本 ＡＴＲ 表情识别研究协会

提供，该数据集包含 １０ 个人的 ２１３ 张表情图像，每
张表情图像经过预处理被裁剪为 ３２ 像素×３２ 像素

大小的尺度。
ＵＳＰＳ［１７］数据集是由美国国家邮政局提供，

数据集含有 ９ ２９８ 个 ０～１０ 的手写数字数据集，每个

手写数字数据经预处理都被裁剪为 １６ 像素×１６ 像

素大小的尺度。 用每个数字的前 １００ 个图像进行

实验。
ＯＲＬ［１８］数据集是由剑桥 Ｏｌｉｖｅｔｔｉ 实验室提供，

数据集包含 ４０ 人的共 ４００ 张面部图像，每张人脸数

据经预处理被裁剪为 １６ 像素×１６ 像素大小的尺度。
为了验证算法的性能，将目前较好的子空间聚

类算法 ＬＳＲ、ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 与本文算法进行对比实

验。 为了保证算法的公平性，所有算法都没有对数

据进行后期处理。
子空间聚类的重要挑战是处理存在于数据中的

错误。 因此，本文将子空间聚类错误率作为衡量各

个算法性能的评价标准。 其中，错误率越小，子空间

聚类效果越好；反之，则越差。 其定义为

子空间聚类错误率＝错误分类的样本数
样本总数

４．２　 实验结果与分析

４．２．１　 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５ 数据集上的实验

由于 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５ 数据集包含 １５６ 个不同的数

据集，根据文献［１９］，本文将 １５６ 个数据集中的子

空间聚类错误率的最大值（Ｍａｘ）、均值（Ｍｅａｎ）和中

值（Ｍｅｄｉａｎ）以及标准差（ Ｓｔｄ） 作为评价指标。 对

ＬＳＲ，ＬＲＲ，ＳＳＣ 以及本文算法 ＳＳＲ＿ＳＣ 在该数据集

进行了对比，实验结果如表 １ 所示。
通过分析表 １ 可知，在 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５ 数据集上，

本文提出的 ＳＳＲ＿ＳＣ 比 ＬＳＲ、ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 获得了更

好的子空间聚类效果。 具体地，ＳＳＲ＿ＳＣ 与 ＬＳＲ 算
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法对比，错误率均值小 ２． ３８％，标准差小 ３． １２％。
ＬＳＲ 中使用 Ｌ２⁃ｎｏｒｍ 正则化项约束相似度矩阵 Ｚ，能
使 Ｚ 具有很好的块对角化结构，但是其并没有对 Ｚ
稀疏而影响其最终的聚类效果。 ＳＳＲ＿ＳＣ 与 ＬＲＲ 算

法对比，最大错误率小 ７．１６％，均值小 ３．３０％，标准

差小 ４．５３％。 其中 ＬＲＲ 利用 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 项惩罚相似

度矩阵 Ｚ 而可以去除噪音和离群点的影响，但是，
其没有对 Ｚ 稀疏。 而本文提出的 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法通过

Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 正则化项惩罚相似度矩阵而使其具有鲁

棒性，且还对 Ｚ 进行稀疏，所以能获得更好的子空

间聚类效果。 与 ＳＳＣ 算法比较，本文算法 ＳＳＲ＿ＳＣ
也取得了更好的效果，最大错误率小 ０．９６％，均值错

误率小 １．１９％，标准差错误率小 ２．１４％。 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５
数据集的大部分数据都是比较干净的，只有很小部

分数据受到污染，这样的条件下 ＳＳＣ 稀疏Ｚ而更充

分地利用了样本间的强相关性，从表 １ 中可以看到

ＳＳＣ 比 ＬＲＲ 的子空间聚类效果更好。
表 １　 ＬＳＲ、ＬＲＲ、ＳＳＣ 和 ＳＳＲ＿ＳＣ 在 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５

数据集上实验的子空间聚类错误率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＬＳＲ， ＬＲＲ， ＳＳＣ
ａｎｄ ＳＳＲ＿ＳＣ ｏｎ Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５ ｄａｔａｓｅｔ

错误率 ＬＳＲ ＬＲＲ ＳＳＣ ＳＳＲ＿ＳＣ

最大值 ０．３９７ １ ０．４７６ ４ ０．４１４ ４ ０．４０４ ８

平均值 ０．０４２ １ ０．０５１ ３ ０．０３０ ２ ０．０１８ ３

中位数 ０．００５ ２ ０．００５ ３ ０ ０

标准差 ０．０８６ ０ ０．１００ １ ０．０７６ ２ ０．０５４ ８

４．２．２　 数字图像和人脸图像上的实验

为了证明本文算法 ＳＳＲ＿ＳＣ 在实际数据集中也

具有适用性，本文还在 ＵＳＰＳ、ＯＲＬ 以及 Ｊａｆｆｅ 等数字

图像和人脸图像数据集也进行了对比实验。 实验结

果如表 ２ 所示。
表 ２　 ＬＳＲ、ＬＲＲ、ＳＳＣ 和 ＳＳＲ＿ＳＣ 分别在 Ｊａｆｆｅ 和 ＯＲＬ

以及 ＵＳＰＳ 数据集实验的子空间聚类错误率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＬＳＲ， ＬＲＲ， ＳＳＣ
ａｎｄ ＳＳＲ＿ＳＣ ｏｎ Ｊａｆｆｅ， ＯＲＬ ａｎｄ ＵＳＰＳ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ＬＳＲ ＬＲＲ ＳＳＣ ＳＳＲ＿ＳＣ

ＵＳＰＳ ０．２６１ ０ ０．３６７ ０ ０．４７５ ０ ０．１２４ ０

ＯＲＬ ０．２２２ ５ ０．５５０ ０ ０．２２５ ０ ０．２０７ ５

Ｊａｆｆｅ ０．３７９ １ ０．１３６ ２ ０．１１７ ４ ０．０１４ １

　 　 从表 ２ 数据可知，ＳＳＲ＿ＳＣ 算法在 Ｊａｆｆｅ 数据集

上取得了最优的效果，其子空间聚类错误率为

１．４１％，远远低于 ＬＳＲ，ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 算法的错误率，
效果与 ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 相比提升了 １０ 倍，甚至比 ＬＳＲ
算法提高了接近 ４０ 倍。 而在 ＵＳＰＳ 和 ＯＲＬ 数据集

上同样也取得了较低的子空间聚类错误率，其中在

ＵＳＰＳ 数据集上，相比 ＬＳＲ、ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 分别提高了

１３．７０％、２４．３０％、３５．１０％；在 ＯＲＬ 数据集上分别提

高了 １．５０％、３４．２５％、１．７５％。 因此，可以认为本文

提出的 ＳＳＲ ＿ ＳＣ 算法是一种高效的子空间聚类

算法。
为了更加直观地对比 ＬＲＲ、ＳＳＣ 和 ＳＳＲ＿ＳＣ 算

法的子空间聚类效果，选取 ＯＲＬ 数据集里 １００ 张图

片（１０ 人，每人 １０ 张）进行实验，得到的实验结果如

图 １ 所示。

（ａ）ＳＳＣ

（ｂ）ＬＲＲ

（ｃ）ＳＳＲ＿ＳＣ
图 １　 ＳＳＣ 算法、ＬＲＲ 算法和 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法分别对 ＯＲＬ

数据集聚类的效果

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＳＳＣ， ＬＲＲ ａｎｄ
ＳＳＲ＿ＳＣ ｏｎ ＯＲＬ ｄａｔａｓｅｔ
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图 １ 中，每行都代表一个子空间，短划线方框区

域表示错误聚类的图片。 从图 １ 可以直观的看出，
本文提出的 ＳＳＲ＿ＳＣ 算法取得的子空间聚类效果明

显好于 ＬＲＲ 算法和 ＳＳＣ 算法。 其中，ＳＳＲ＿ＳＣ 只将

该数据集的 ２ 个人错误地聚类到其他子空间，而
ＬＲＲ 和 ＳＳＣ 算法聚类错误的图片数量分别为 １７ 张

和 １９ 张，其中还存在将同一个人的图像平均的聚类

为 ２ 个子空间的情况，如图 １（ａ）方点线方框所示，
甚至出现将不同 ２ 组人聚类到同一个子空间的情

况。 综上分析，ＳＳＲ＿ＳＣ 算法比现有的子空间聚类

方法有更好的子空间聚类效果。

５　 结束语

提出一种综合稀疏学习和样本自表达的子空间

聚类方法称为稀疏样本自表达算法。 该算法通过充

分考虑样本之间的相关性而进行样本自表达，并且

通过稀疏学习理论进行优化，即通过 Ｌ１⁃ｎｏｒｍ 使相

似度矩阵得到适当稀疏而让每个样本由与其相似性

高的样本进行表达，通过 Ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ 解决样本自表达

过程中噪音和离群点的干扰。 与 ＳＳＣ 算法和 ＬＲＲ
算法比较，ＳＳＲ＿ＳＣ 算法具有更好的鲁棒性和实现

构造一个良好相似度矩阵的目的。 此外，在 Ｈｏｐ⁃
ｋｉｎｓｓ１５５、ＵＳＰＳ、ＯＲＬ 和 Ｊａｆｆｅ 等数据集上实验的结

果表明，ＳＳＲ＿ＳＣ 算法在实际数据集，如运动目标分

割和图像聚类等方面，能获得更好的子空间聚类效

果。 此后工作将提出的方法应用于更广泛的领域，
如医学数据、文本数据以及金融数据等高维数据的

聚类分析。
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