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摘  要: 针对稀疏子空间聚类和最小二乘回归子空间聚类求得的表示系数存在类内过于稀疏和类间过于稠密的 
问题,利用A2 范数,提出一种基于欧氏距离的且具有组效应的加权低秩子空间聚类算法,该算法通过基于欧氏距离的 

加权方式,使得最终的表示系数在保证同一子空间数据点联系的同时,减小不同子空间数据点之间的联系.利用该表

示系数建立相似矩阵 J,将 J 应用到谱聚类得到聚类结果.实验结果表明,与当前流行的算法比较,该算法取得了较好

的聚类效果. 
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Weighted Low Rank Subspace Clustering Based on A2 Norm 

FU Wen-Jin,  WU Xiao-Jun 

(School of Internet of things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract:  In order to solve the problem of over-sparsity for within-class coefficients and over-density for between-class coefficients in 
SSC and LSR, this paper proposes a new subspace clustering based on Euclidean distance using A2 norm. Using the weighted method 
based on Euclidean distance, the coefficient representation obtained by this algorithm maintains the connections of the data points from 
the same subspace. Meanwhile, the algorithm can eliminate the connections between clusters. The clusters can be produced by using the 
spectral clustering with the similarity matrix which is constructed by this coefficient representation. The results of experiments indicate 
the presented method improves the accuracy of clustering. 
Key words:  low rank; subspace clustering; grouping effect; A2 norm; weighted method; spectral clustering 

随着科学技术的发展,聚类分析在计算机视觉和模式识别中扮演着越来越重要的角色.当前,高维数据成为

互联网时代的主流,传统的聚类算法无法取得令人满意的聚类效果.如何有效处理高维数据的聚类问题,仍是当

前聚类分析中的研究热点.近期,子空间聚类算法作为一种有效处理高维数据的工具被广泛应用在图像分割、

模式识别、人工智能等领域.所谓子空间聚类,即要求将数据集中的数据点分配到其本质的所属低维子空间中.
如对于具有多个人脸对象的图像集,不同的人脸对应着不同的子空间,为了识别出不同的人脸图像,需要对多个
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子空间的数据进行聚类. 
定义 1(子空间聚类(subspace clustering,简称 SC))[1]. 给定一组数据 X=[x1 x2 …xn]∈\d×n,设这组数据属于 K 

(K 已知或未知)个线性子空间 1{ }K
i iS = 的并,子空间聚类是指将这组数据分割为不同的类,在理想情况下,每一类 

对应不同的子空间. 
当前,子空间聚类算法主要有代数法[2]、统计法[3]、迭代法[4]和基于谱聚类[5,6]的算法.基于谱聚类的子空间

聚类算法能够有效处理高维数据的聚类问题,其算法核心在于构建一个具有子空间结构性质的相似矩阵.目前,
有两种建立相似矩阵的方式:基于距离的方法[7,8]和基于线性表示的方法[9−13].基于线性表示的方法由于其高效

的聚类性能及其对数据集中的噪声和离散点的鲁棒性,成为该领域的研究热点. 
本文在充分研究基于线性表示的子空间聚类算法的基础上,受到 LLC(locality-constrained linear coding)[14]

的启发,将加权重构正则项引入对称低秩表示子间聚类算法(symmetric low-rank representation,简称 SLRR)[13] 

的优化问题中,提出一种基于A2 范数的加权低秩子空间聚类方法.此方法在保留数据点间全局结构的同时,突出 

数据点之间的局部特性,即:在保证同一子空间内数据点之间联系的同时,减小不同子空间数据点之间的联系.
我们将此方法命名为从全局结构到局部结构的子空间聚类方法(global structure and local structure of data for 
subspace clustering,简称 GLSC). 

1   相关原理 

1.1   基于线性表示的子空间聚类相关原理及方法 

基于线性表示的子空间聚类算法利用整个数据矩阵作为字典,求取每个数据点的线性表示,然后利用得到

的系数矩阵建立相似矩阵,在高维数据聚类中,这些方法取得较好的效果.它们通过解公式(1)得到原数据集的表

示系数 Z*: 

 
min || ( ) || ( , )

s.t.  
lZ

a X A X Z X Z

Z

Ω− +

∈ C
 (1) 

其中,X∈\d×n 是数据矩阵,每一列表示一个数据样本;A(X)表示字典,一般地,A(X)=X;||⋅||l 表示某种范数,如A1,A2 或

者A2,1;Ω(X,Z)和C分别表示正则项和约束集合;α表示惩罚因子,用于平衡两项[9]. 

• 当||⋅||l 为 2|| ||F⋅ ,Ω(X,Z)=||Z||1 时,为稀疏子空间聚类算法(sparse subspace clustering,简称 SSC)[10]; 

• 当||⋅||l 为||⋅||2,1,Ω(X,Z)=||Z||*时,为低秩子空间聚类算法(low-rank representation for subspace clustering,简
称 LRR)[11]; 

• 当||⋅||l 为 2 2|| || , ( , ) || ||F FX Z ZΩ⋅ = 时,为最小二乘回归子空间聚类算法(subspace segmentation via least 

squares regression,简称 LSR)[12]. 
其中,SSC 求得的表示系数虽然消除了不同子空间数据点之间的联系,但是同一子空间内的数据点之间的

联系过于稀疏.并且,SSC 不具有组效应特性[12].LRR 和 LSR 具有组效应特性,但是 LRR 时间复杂度较高,每次迭

代都要对数据矩阵进行奇异值分解.LSR 有解析解,时间复杂度低.但是与 LRR 一样,得到的表示系数虽然保证

了同一子空间的数据点之间的联系,但是不同子空间的数据点仍有较强的联系.Lu 等人[15]提出:聚类模型应保

证同一子空间内数据点之间联系(如 LRR,LSR),同时又能像 SSC 一样,减小不同子空间数据点之间的联系.并且,
通过引入正则项||XDiag(w)||*解决这样的问题.李波等人[16]在低秩子空间聚类的基础上引入约束项 tr(ZLZT),突
出数据点间的局部特性,减小不同子空间数据点之间的联系,L 表示原数据集的拉普拉斯矩阵.Chen 等人[13]提出

了 SLRR 算法,但本质还是求解二次规划的问题,只是将原数据进行低秩处理,不同子空间的数据点间仍有较强

的联系. 

1.2   LLC相关原理及方法 

LLC 用在特征提取的编码阶段,对于每个数据点,LLC 寻求具有平滑的表示系数来表示此数据点的特征. 
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LLC 求解的优化问题为 

 
2 2||min| || ||
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其中,x 表示数据点 x;c 表示数据点 x 的特征;D 表示字典,由训练得到;s 表示数据点 x 与字典 D 中元素的相似

度,s=exp(dist(x,D)/σ),dist(x,D)=[dist(x,d1),…,dist(x,dj),…,dist(x,dM)],dist(x,dj)表示数据点 x 与元素 dj 的欧氏距离. 
LLC 利用 D 中与 x 相近的 k 个元素作为字典求得 x 的表示系数,其他表示系数置为 0.对于相似的数据

点,LLC 选取相似的近邻点作为字典,并且向量 s 对表示系数形成相似性约束.因此,对于相似的数据点会得到相

似的特征. 

2   GLSC 聚类算法 

2.1   GLSC聚类模型 

对于数据集 X,SLRR 求解的优化问题为 

 
2 ( )
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X 表示原数据集,λ表示平衡因子.它有解析解 Z*=(ATA+λI)−1ATA,其中,A 是原数据集 X 的低秩形式.根据线性

代数理论,若 A 是低秩的,则表示系数 Z 也是低秩的.A 可以通过 RPCA(robust principal component analysis)[17]或

者 PCA(principal component analysis)[18]得到.对于每个数据点 xi,公式(3)可以表示成 
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SLRR 虽然利用A2 范数寻求一个低秩对称的解,但是正如上文所述,它仍无法解决的是: *
iz 虽然保证了 xi 与

同一子空间数据点的联系( *
iz 是公式(4)的最优解,表示 xi 的表示系数),但是与其他子空间的数据点仍有较强的

联系,因此我们将正则项 2
2|| ||iz 表示为 2

2|| ||i iw z: .wi 表示权值向量,:表示 wi 与 zi 中对应位置的元素两两相乘.若
k
iw 表示 wi 中的第 k 项, k

iz 表示 zi 中的第 k 项,则有: 

 2 2
2

1
|| || | |k k

i i i i
k

d
w wz z

=

= ∑:  (5) 

从公式(5)中可以看出:我们将表示系数 zi 中第 k 项乘以权值 k
iw ,对于属于同一子空间的数据点, k

iw 具有相

似的值,使得他们具有相似的表示系数;对于不属于同一子空间的数据点, k
iw 的值具有较大的差异性.这样求得 

的表示系数就会有较大的差异,即,弱化不同子空间数据点之间的联系. 
因此,我们求解的优化问题为 
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其中,X=[x1 x2 …xn],wi 表示数据点 xi 对应的权值向量,λ用来平衡两项,条件 1Tzi=1,∀i 保证仿射空间不变性, 
1∈\n×1 表示 n 维全 1 的列向量.rank(Z)≤r 保证最终解的低秩性质,是通过寻求原数据集 X 的低秩形式保证的.

它有解析解 zi=(ATA+λdiag2(wi))ATai, ( )
i

i
i

z
sum z

z = .其中,A是原数据集 X的低秩形式.为了有效求解仿射空间不变 

性,我们在得到 A 后,求解的优化问题变为 
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利用拉格朗日方法,公式(7)可以写成 

 2
2
2

2 || | || ( )| || 1T T
i i i i i iL a Az wz zzλ θ= − + + −1 1:  (8) 

θ表示拉格朗日乘子,A=[a1 a2 …an]是原数据集 X 的低秩形式,通过 RPCA 或者 PCA 求得. 
将公式(8)对 zi 求导,得: 

 12 i
i

DL z
z

θ−∂
∂

= + 1  (9) 

其中,D=((ai1T−A)T(ai1T−A)+λdiag2(wi))−1. 

令 0
i

L
z
∂
∂

= ,得: 

 1
2i Dz θ= − 1  (10) 

公式(10)两边同时乘 1T,由于 1Tzi=1,得到: 

 2
T D

θ = −
1 1

 (11) 

将公式(11)带入公式(10),得: 

 i T
D
D

z =
1

1 1
 (12) 

其中,D=(Ci+λdiag2(wi))−1,Ci=(ai1T−A)T(ai1T−A).Ci 表示数据点 ai 的协方差矩阵,ai 表示 A 中的第 i 列. 

2.2   建立权值矩阵和相似矩阵 

当前聚类算法中,很多学者对A1 范数进行了加权方式的探讨,Xu 等人[19]利用 log-sum 启发式方法寻求对A1

范数的加权方式,Liu等人[20]通过 SIM(shape interaction matrix)[21]方法对A1范数加权.实验结果表明:对于A1范数,

它们都是有效加权的方式.LLC 利用高斯核函数对A2 范数加权,取得了更具平滑的表示系数,得到较好的分类 

结果.图 1 表示在 Extended YaleB 数据集前 10 个人脸对象上,使用高斯核函数建立权值矩阵时,参数σ对聚类准

确率的影响. 
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σ

聚类准确率

 

Fig.1  Influence of parameter σ for the accuracy of clustering, other two parameters n=5, λ=0.01 
图 1  参数σ对聚类准确率的影响,算法中其他两个参数 n=5,λ=0.01 

从图 1 中我们可以看出:当高斯核函数参数σ=2 时,聚类的准确率最高,为 94.06%.σ的值再往上增加时,聚类

的准确率保持不变.经过实验发现:采用基于欧氏距离的加权方式时,聚类的准确率为 93.91%,两者相差不大,并
且使用基于欧氏距离的加权方式时,算法只有两个参数,在其他数据集上也有类似的情况.因此,本文采用基于
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欧氏距离的加权方式.假设 X=[x1 x2 …xn]表示 n 个数据点,A=[a1 a2 …an]为其低秩形式,ai 对应于数据点 xi,因此

其权值向量建立方式为: 
(1) 计算 ai 与 A 中每个数据点之间的欧氏距离,得到向量 oi∈\n×1; 

(2) 数据点 ai 与其本身的距离设为∞,得到向量 *
io ,令 xi 对应的权值向量 *.i iw o=  

在稀疏子空间聚类中,作者为了避免平凡解,在优化问题中加入条件 diag(Z)=0[10].Peng 等人[22]为了避免平 

凡解,在 LSR 的基础上引入条件 0T
i ie z = ,ei∈\n×1,eii=1,其余元素等于 0.在步骤(2)中,我们将数据点 xi与其本身的

距离设为∞,这样,权值 i
iw 对其本身的表示系数形成约束,从而避免平凡解.图 2 表示数据点 1

0x (USPS 数据集上,

数字 0 的第 1 张图片)的权值向量和各算法求得的表示系数.从图 2(a)中可以看出:数据点 1
0x 与同一子空间中数

据点的权值较小,与其他子空间的数据点有较大的权值.从图 2(b)中可以发现数据点 1
0x 的权值向量对表示系数 

的约束作用:对于同一子空间的数据点有较小的权值,相应的表示系数比较大;对于不同子空间的数据点有较大

的权值,相应的表示系数比较小,减小了不同子空间数据点之间的联系. 
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(a) 1
0x 的权值向量                                  (b) 1

0x 在 GLSC 算法上的表示系数 
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(c) 1
0x 在 LRR 算法上的表示系数                          (d) 1

0x 在 LSR 算法上的表示系数 

Fig.2 
图 2 

得到数据集 X 的系数矩阵 Z 后,本文采用文献[22]中建立相似矩阵的方式.保留 Z 中每列绝对值最大的 n 
个实体,其他置为 0,得到 Ẑ ,然后建立相似矩阵 J. 

 
ˆ ˆ| | | |

2

TZJ Z+
=  (13) 

在谱聚类中,相似矩阵的高稀疏性有利于聚类的效果,建立矩阵 Ẑ 用来保证相似矩阵 J 的稀疏性.谱聚 
类是一种基于图论的聚类方法,利用公式(13)建立对称矩阵 J 是基于其加权无向图的边权矩阵的对称性所决定 

的. Ẑ 不是对称矩阵,不能保证数据点 i 与数据点 j 的相似度 ˆ
ijZ 等于数据点 j 与数据点 i 的相似度 ˆ .jiZ  

整个算法流程见算法 1. 
算法 1. GLSC. 
输入:数据集 X∈\d×n 和聚类个数 K.N 表示数据点的个数; 

1: 利用 RPCA 或者 PCA 求得原数据集 X 的低秩形式 A 
2: for i=1 to N do 
3:   求得 ai 的权向量 wi, 
4:   利用公式(12)求解表示系数 zi, 
5:   Z=[Z zi], 
6: end for 
7: 利用公式(13)建立相似矩阵 J 
8: 将 J 用于谱聚类. 

输出:数据集 X 的类分配. 
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3   组效应 

本节证明 GLSC 具有组效应[12].组效应在子空间聚类中扮演重要的角色,对于相似的数据点,具有相似的表

示系数.GLSC 的组效应特性可通过如下定理 1 得到. 
定理 1. 给定一个数据样本 y∈\d、字典 X∈\d×n 和惩罚系数λ.假设字典 X 中的每一列都正交化,z*是下面问 

题的最优解: 

 2 2
2 2min | || || |||y z sX zλ− + :  (14) 

则我们有: 

 
* *

2
2 2

2

|| ||
2(1 cos( ))

|| || min(
1

, )
,i j

i j
i j

z z
x

y
x

s sλ
−

−≤  (15) 

其中,si,sj 表示权值向量 s 中第 i,j 项,即 * *,i jz z 对应的权值. 

证明: 

令 2 2
2 2|| || |( ) | ||L z s zy Xz λ= +− : ,因为 z*是问题(14)的最优解,所以 z*满足: 

 *
( ) 0

z z

L z
z =

∂
=

∂
 (16) 

然后,我们有: 

 * 2 *( )2 2 0T
i i iy Xz s zx λ− − + =  (17) 

 * 2 *( )2 2 0j j j
T y Xz s zx λ− − + =  (18) 

公式(17)与公式(18)相减,可得: 

 * * *
2 2

1 ( )( )
mi ,n( )

T T
i j i j

i j

z z x
s

x y Xz
sλ

−− −≤  (19) 

因为 X 的每一列都正交化,因此: 

 2|| || 2(1 cos( , ))T T
i j i jx x x x− = −  (20) 

因为 z*是问题(14)的最优解,因此我们有: 

 * 2 * 2 * 2
2 2 2|| || ( )|| || (0) || ||s z yz Ly X L zλ =− + =: ≤  (21) 

因此,||y−Xz*||2≤||y||2,然后通过公式(19)、公式(20)可以得到结论(15). □ 

4   实验结果与分析 

本节通过实验验证 GLSC 聚类算法的有效性,第 4.1 节~第 4.3 节讨论各算法在 3 类数据集上的聚类效果.
第 4.4 节讨论 GLSC 的参数选择.第 4.5 节讨论 GLSC 算法的时间复杂度. 

本文使用聚类的准确率(accuracy)和 NMI(normalized mutual information)[23]评价算法的性能,在人脸数据

库、手写数字数据库和运动分割上测试算法.其中,人脸数据库使用 Extend YaleB[24],AR[25]数据集.手写数字数据

库使用 USPS[26],MNIST[27]数据集,运动分割使用 Hopkins 115[28]运动分割数据集.实验中的对比算法为 LRR, 
SSC,LSR,代码由原作者提供,且所有参数根据原论文中设置调到最优.另外,我们是利用 PCA 求得原数据集的

低秩形式,在人脸数据集和手写数字集上将其映射到 n×6 维的低秩子空间中,n 表示聚类的类别数.在运动分割

数据集上,将其映射到 12 维的低维子空间中. 
表 1 给出了各算法的实验参数,需要注意的是:在 Extended YaleB 数据集和 AR 数据集上,SSC 和 LRR 在原

论文中是对原数据集进行聚类;这里,我们将数据集降维到低维子空间后重新调整参数获取最优的结果. 
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Table 1  Parameters of all algorithms 
表 1  各算法的参数设置 

数据集 GLSC SSC LRR LSR1 LSR2 
YaleB(5) n=5, λ=0.0001 α=100000 λ=2 λ=0.4 λ=0.4 

YaleB(10) n=5, λ=0.01 α=100000 λ=3 λ=0.004 λ=0.004 
AR(10) n=6, λ=0.00008 α=1000000 λ=2 λ=0.0007 λ=0.0004 
AR(20) n=6, λ=0.00001 α=1000000 λ=6 λ=0.0004 λ=0.006 
MNIST n=4, λ=0.4 α=6 λ=0.002 λ=15 λ=10 
USPS n=4, λ=0.05 α=1 λ=0.03 λ=130 λ=150 

Hopkins115 (2 motions) n=9, λ=0.0001 α=800 λ=4 λ=0.0046 λ=0.0048 
Hopkins115 (3 motions) n=10, λ=0.000001 α=800 λ=4 λ=0.0046 λ=0.0046 

 

4.1   人脸数据集实验 

本节在 YaleB 和 AR 人脸数据集上验证算法的有效性,其中,在 YaleB 数据库上,选取前 5 个和前 10 个人脸

对象进行实验,分别包含 320 张和 640 张图片;AR 数据库中的有 50 位男性、50 位女性,每个人有 26 张图片,包
括遮挡和戴眼镜的图片.为了建立与 YaleB 数据库上类似的子空间分割任务,在 AR 数据集上,我们选取前 10 个

和前 20 个人脸对象实验.表 2 中的每条数据都是重复进行 10 次实验取平均得到.  

 Table 2  Accuracy and NMI of clustering on face databases (%) 
 表 2  不同算法在人脸数据集上聚类效果的比较 (%) 

数据集 对象数
GLSC SSC LRR LSR1 LSR2 

AC NMI AC NMI AC NMI AC NMI AC NMI 

YaleB 5 98.75 96.24 83.12 70.00 83.44 70.36 90.00 77.29 91.25 79.37 
10 93.91 90.31 65.94 57.51 61.56 54.58 68.80 59.91 72.19 64.40 

AR 10 93.46 92.31 76.62 70.18 77.31 70.44 73.62 70.83 74.54 71.75 
20 80.25 82.71 71.79 73.62 70.44 75.55 65.69 74.13 71.03 71.56 

从表 2 中可以看出:GLSC 在人脸数据集上,聚类的效果比当前流行的算法有较大的优势.从表中可以看出:
在 YaleB 数据集上,当选取 5 个对象的人脸做实验时,GLSC 比 LSR2 有 7.5%的提升;但是当人脸对象提升到 10
个时,算法的优势明显,比 LSR2 有 21.72%的提升.在 AR 数据集上,当选取 10 个对象人脸实验时,GLSC 的聚类

准确率比 LRR 有 16.15%的提升.当人脸对象提升到 20 个时,与 SSC 相比,有 8.46%的提升.综上所述,GLSC 算法

在人脸数据集上有较好的聚类效果. 

4.2   手写数字数据集实验 

在手写数字数据集中,选取 USPS 数据集和 MNIST 数据集进行实验.它们都含有 10 个对象(0~9).由于它们

样本数较多,所以在 USPS 数据集上,我们选取每个对象的前 100 张图片,共 1 000 张图片进行实验.在 MNIST 数

据集上,我们选取每个对象的前 50 张图片,共 500 张图片进行实验.表 3 是各种算法在手写数字数据集上聚类效

果的比较. 
 Table 3  Accuracy and NMI of clustering on handwrite databases (%) 
 表 3  不同算法在手写数字数据集上聚类效果的比较 (%) 

数据集 GLSC SSC LRR LSR1 LSR2 
AC NMI AC NMI AC NMI AC NMI AC NMI 

MNIST 72.80 66.69 63.60 61.54 61.20 55.92 60.20 57.17 59.20 57.42 
USPS 83.00 82.63 46.60 41.88 71.00 67.50 70.60 68.01 68.80 66.66 

从表 3 中可以看出:所有的算法在手写数字数据集上都没有太好的聚类效果;但是与其他聚类算法相比, 
GLSC 算法仍有较好的聚类效果.在 MNIST 数据集上,GLSC 比 SSC 有 9.2%的提升.同样,在 USPS 数据集上,与
LRR 比较,在聚类的准确度上,GLSC 有 12%的提升.综上所述,GLSC 在手写数字数据集上有较好的聚类效果. 

图 3 表示在 MNIST 数据集上,手写数字的可视化.图 3(a)表示 MNIST 数据集上,手写数字的真实分布.图
3(b)表示 GLSC 的聚类结果分布.图 3(b)中,带有圆圈的数字表示被错分的数字. 
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(a) MNIST 数据集的数据在低维空间的真实分布          (b) 在 MNIST 数据集上 GLSC 的聚类结果 

Fig.3 
图 3 

4.3   运动分割数据集实验 

在运动分割的实验中,采用聚类的错分率(1-accuracy)的均值和中值衡量各个算法的性能.Hopkins 155 数据

集中包含 156 个运动序列,每个运动序列有 39 个~550 个数据点,其中包括 2 个运动序列和 3 个运动序列.我们

使用在整个运动分割数据集上的平均错分率和中值衡量各个算法的有效性.表 4 是各个算法在运动分割数据

集上聚类效果的比较. 

 Table 4  Segmentation errors of clustering on the Hopkins 155 database (%) 
 表 4  不同算法在运动分割数据上的聚类错误率 (%) 

Algorithms 
2 motions 3 motions 

均值 中值 均值 中值 
GLSC 2.43 0 5.00 0.22 
SSC 1.9 0 5.10 1.09 
LLR 3.64 0.22 9.43 3.7 
LSR2 3.19 0 6.62 1.99 

从表 4 中可以看出:在两个运动分割上,GLSC 的聚类错分率比 SSC 高 0.53%;但是在 3 个运动分割上,GLSC
比 SSC 有 0.1%的提升;并且在属性中值上,GLSC 只有 0.22%,具有一定的优越性. 

4.4   算法参数的选择 

本节对 GLSC 算法在各个数据集上参数选择进行讨论.在人脸数据集上,选取 Extended YaleB 前 10 个人脸

对象进行讨论.在手写数字数据集上,选取 USPS 数据集进行讨论.在运动分割数据集上,选取 3 个运动序列任务

进行讨论.GLSC 算法在其他子空间分割任务上的参数选择不做讨论,参数选择方法与之类似. 
图 4(a)表示在 ExtendedYaleB 数据集上,以 Accuracy 为评价指标时,算法参数λ和 n 对聚类性能的影响.从图

中可以看出:当参数λ取值在 0.01~0.02 时,聚类的准确率比较稳定,对聚类性能的影响不大.同时可以看出,参数 n
对聚类效果的影响较大.当 n=5,λ=0.01 时,取得最好的聚类效果为 93.91%.从图 4(b)中可以看出:当λ取值在

0.01~0.02,n=5 时,NMI 也取得了最好的聚类效果,为 90.31%.在其他人脸分割任务上,采取同样的方法选取算法

的参数,在 Extended YaleB 5 个人脸对象上,λ=0.0001,n=5.在 AR 数据集 10 个人脸对象上,λ=0.00008,n=6.20 个

人脸对象上,λ=0.00001,n=6. 
图 4(c)表示在 USPS 数据集上,以 Accuracy 为评价指标时,算法参数λ和 n 对聚类性能的影响.从图中可以发

现:当 n=3 时,参数λ的取值对算法的稳定性的影响较大;但是当 n 取值在 4~7 时,参数λ的取值对聚类性能的影响

较小.同时,当 n=4,λ=0.05 时,得到最好的聚类效果为 83%.同样,当以 NMI 为性能评价指标时,参数λ和 n 对聚类

性能的影响类似.如图 4(d)所示:当 n=4,λ=0.05 时,取得最好的聚类性能为 82.63%.在 MNIST 数据集上,选取的参
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数为 n=4,λ=0.4. 
图 4(e)表示在 Hopkins155 3 个运动分割数据集上,以平均聚类错分率为性能评价指标时,算法参数λ和 n 对

聚类性能的影响.当固定参数 n 时,参数λ对聚类效果的影响比较大;当λ从 1e−7 变化 1e−2 时,聚类的平均错分率

从 9.87%下降到 5%,然后又逐渐提升到 18.96%.当固定参数λ时,参数 n 对聚类性能的影响不大.在 Hopkins155 2
个运动分割数据集上,参数的选取为 n=9,λ=0.0001. 
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(d)                                  (e) 

(a) 在 Extended YaleB 前 10 个人脸数据集上,当以 Accuracy 为评价指标时,参数λ和 n 对聚类性能的影响 
(b) 在 Extended YaleB 前 10 个人脸数据集上,当以 NMI 为评价指标时,参数λ和 n 对聚类性能的影响 
(c) 在 USPS 数据集上,当以 Accuracy 为评价指标时,参数λ和 n 对聚类性能的影响 
(d) 在 USPS 数据集上,当以 NMI 为评价指标时,参数λ和 n 对聚类性能的影响 

 (e) 在 Hopkins155 3 个运动数据集上,当以聚类的平均错分率为性能评价指标时,参数λ和 n 对聚类性能的影响 

Fig.4  On different databases, the influence of two parameters on GLSC algorithm 
图 4  在不同的数据集上,GLSC 算法中两个参数对聚类性能的影响 

4.5   时间复杂度分析 

为了验证各算法时间复杂度,在人脸数据集上,选取 Extended YaleB 前 10 个人脸对象进行实验.在手写数字

数据集上,选取 USPS 数据集进行实验.在 Hopkins155 数据集上,选取 3 个运动分割进行实验.表 5 显示了各算法

在不同数据集上的运行时间. 

 Table 5  Computing time of different algorithm on different databases  (s) 
 表 5  各算法在不同数据集上的运行时间 (s) 

算法 
数据集 

YaleB USPS Hopkins 155 
GLSC 12.81 55.73 2.99 
SSC 8.25 38.67 1.98 
LRR 2.9 33.51 1.46 
LSR 0.03 0.15 0.02 

从表中可以看出,GLSC 的时间复杂度较高.公式(12)中每个数据点都需要计算协方差矩阵,并且求取协方
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差矩阵后还要求逆矩阵,时间复杂度为 o(n3),n 表示数据点的个数. 
因此,GLSC 在算法的运行时间上处于劣势. 

5   结束语 

本文利用A2 范数,提出一种基于欧氏距离的且具有组效应的低秩子空间聚类算法,该算法在保证同一子空 

间数据点间联系的同时,减小不同子空间数据点之间的联系,并且在多个数据集上取得了较好的聚类效果.但是

GLSC 算法时间复杂度较高,这是由于对于每一个数据点,GLSC 要求解该数据点的协方差矩阵和求逆操作,因
此在时间复杂度上,我们将对本算法做进一步优化. 
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