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摘　要　高维数据集的处理是计算机视觉领域的核心,子空间聚类是实现高维数据聚类使用最广泛的方法之一.传统的子空

间聚类假定数据来自不同的线性子空间,且不同子空间的区域不重叠.然而,现实中的数据往往不满足这两个约束条件,使得

子空间聚类的效果受到影响.为了解决这两个问题,引入核化子空间来解决子空间数据的非线性问题,引入子空间系数矩阵的

二阶近邻来处理重叠的子空间问题.随后,设计了基于二阶近邻的核化子空间三步聚类算法,首先求取核化子空间数据的自相

似系数,然后消除子空间的重叠区域,最后对系数矩阵进行谱聚类.将所设计的子空间聚类算法首先在人工数据集上进行了测

试,随后在人脸、场景字符和生物医学３类数据集中共１２个真实数据集上进行了实验.实验结果表明,所提算法相比最新的几

种算法具有一定的优势.
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Abstract　TheprocessingofhighＧdimensionaldatasetsisthefocusofcomputervision．Subspaceclusteringisoneofthemost

widelyusedmethodstoachievehighＧdimensionaldataclustering．Thetraditionalsubspaceclusteringassumesthatthedatacomes

fromdifferentlinearsubspaces,anddifferentsubspaceregionsdonotoverlap．However,realdataoftendonotmeetthesetwo

constraints,whichaffectstheeffectofsubspaceclustering．Inordertodealwiththesetwoproblems,thispaperintroducesakerＧ

nelizedsubspacetosolvethenonlinearproblemofsubspacedata,andintroducesthesecondＧorderneighborsofthesubspacecoefＧ

ficientmatrixtodealwiththeoverlappingsubspaceproblem．ThenathreeＧstepclusteringalgorithmbasedonsecondＧorderneighＧ

borsofthekernelizedsubspaceisdesigned．Firstly,theselfＧsimilaritycoefficientsofthekernelizedsubspacedataareobtained．

Secondly,theoverlappingregionsofthesubspacesareeliminated．Finally,thecoefficientmatrixisspectrallyclustered．InthispaＧ

per,thedesignedsubspaceclusteringalgorithmisfirsttestedonthreeartificialdatasets,andthentheexperimentisperformedon

１２realdatasets,includingface,scenecharactersandbiomedicaldatasets．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithm

hascertainadvantagesoverthelatestalgorithms．

Keywords　Alternatingdirectionmultipliermethod,Imageidentification,Kernelmethod,SecondＧorderneighbors,SubspaceclusＧ

tering
　

１　引言

在过去的几十年中,人们提出了许多基于子空间聚类的

方法,并成功地将其应用于计算机视觉以及图像处理中.这

些方法大致可以分为以下４类:代数方法[１]、统计方法[２]、迭

代方法[３]和基于谱聚类的方法[４].这些方法的局限性比较明

显,如代数方法和迭代方法都需要预先设置子空间的维度.

当子空间独立时,这些方法表现良好.但在实际应用中,子空

间往往是重叠的,上述方法无法同时优化子空间的稀疏性和

连通性,因而受到限制.统计方法取决于准确的子空间模型,

然而真实数据集往往来源广泛,具有多种数据结构,直接对原

始数据集进行处理很难达到很好的效果.因此,目前的主要

问题是如何对非线性原始数据集进行处理,同时还要优化子

空间的稀疏性和连通性,解决重叠的子空间问题,从而满足实

际应用的需要.

随着计算机技术的飞速发展,生成和存储的数据迅速增



加,如何有效处理多种多样的数据已成为当下的热点.如支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[５]之类的核方法得

到了广泛关注,因为它可以将非线性的数据映射到适合的高

维特征空间中变成线性数据来处理,能够有效学习原始数据

特征.对于高维空间中核矩阵的处理,本文使用类内聚敛、类

间分离的方法来处理核矩阵,这样可以约束核矩阵的类内关

系和类外关系,提高子空间聚类的准确度.

基于谱聚类的算法是子空间聚类中最常用的算法,因为

它容易实现并且受数据初始化和数据损坏的影响较小.大多

数传统算法通过解决以下自表达问题来计算系数矩阵Z:

min
Z
　L(XZ,X)＋λ‖Z‖ξ

s．t．diag(Z)＝０
其中,X 表示数据集,ξ代表不同范数的约束.上式中,第一

项用于从其他数据中重构每个数据,第二项用于系数矩阵的

正则化.不同的ξ可以对系数矩阵进行不同的约束,例如l２

范数或核范数可以保证子空间内的连通性,l０范数和l１范数

则可以保证子空间的稀疏性,但是由于子空间是非独立性的,

难以在一个模型中同时实现这两种约束.本文受鲁棒的启发

式算法中处理自表达弱连接方法[６]的影响,使用具有关键连

接的二阶近邻,可以有效约束子空间的非独立性,在保持连通

性的同时极大地提高了稀疏性.

总之,我们提出了一种基于二阶近邻的核子空间聚类算

法(KernelSubspaceClusteringBasedonSecondＧOrderNeighＧ

bors,KSCSN),其主要过程如图１所示.KSCSN将核方法与

二阶近邻相结合,共同对传统的基于谱聚类的算法进行优化.

首先,它通过核方法将非线性原始数据映射到高维空间中变

成线性数据来处理,可以有效学习原始数据特征.其次,通过

二阶近邻对系数矩阵进行优化,可以有效解决重叠的子空间

问题,同时优化子空间的稀疏性和连通性,大大提高了子空间

聚类的准确性.最后,对其进行子空间聚类,并在人脸、场景

字符和生物医学数据集上进行测试.

图１　KSCSN的整体框架

Fig．１　FrameworkofKSCSN

相比传统的子空间聚类算法,本文设计了一种基于二阶

近邻的核子空间聚类算法.本文的特点和贡献如下.

(１)引入了一种子空间聚类的框架,能够有效地解决子空

间数据的非线性问题.该框架通过核方法将非线性的原始数

据映射到合适的高维特征空间中并转化为线性数据来处理,

同时能够将转换后的核矩阵划分为不同的特征子集,有效提

高了子空间聚类的准确度.

(２)提出了一种基于基于二阶近邻的核子空间聚类算法

(KSCSN),能够准确地对各个子空间重叠部分的数据进行聚

类.KSCSN通过将二阶近邻与子空间聚类相结合,来优化子

空间的稀疏性和连通性,以提高聚类准确度.同时,本文设计

了一种基于交替方向乘子法(AlternatingDirectionMethodof

Multipliers,ADMM)的迭代算法,可以快速有效地解决最终

的优化问题.

(３)在人脸、场景字符和生物医学这３类数据集上进行了

实验验证.实验结果表明,相比传统的子空间聚类算法,本文

设计的 KSCSN算法在聚类精度上有明显提高,同时通过核

方法和二阶近邻的优化,为子空间聚类问题提供了新的思路.

本文第２节介绍了相关工作,阐述了目前常用的一些核

方法和子空间聚类算法;第３节阐述了本文所提算法所涉及

的相关定义;第４节设计了 KSCSN;第５节对所提出的 KSCＧ

SN进行了理论分析;第６节测试了 KSCSN 在人脸、场景字

符和生物医学数据集上的聚类效果;最后总结全文并展望

未来.

２　相关工作

本节首先简要介绍子空间聚类和核方法的相关知识,然

后探讨目前国际上的一些先进方法.

高维数据聚类作为数据挖掘的重点和难点,已经得到了

广泛研究.子空间聚类是实现高维数据聚类的有效方法,是

传统聚类算法[７Ｇ８]在高维数据空间中的应用,主要是对相关维

进行局部搜索.传统的聚类算法很难在高维数据空间中进行

聚类,主要原因是:１)高维数据集中存在大量噪声,想要在原

始空间中进行聚类几乎是不可能的;２)相比低维空间,高维空

间中的数据分布要稀疏很多,很多情况下数据间的距离几乎

是相等的,而绝大多数传统聚类方法都是基于距离进行聚类,

这在高维空间中很难实现.为了解决这个问题,Agrawal等

首先提出了子空间聚类的概念,用于解决高维数据的聚类问

题[９].

子空间聚类算法的核心是利用了子空间 的自表达属

性[１０],即子空间中的每一个点都可以由同一子空间中其他点

的线性组合来表示.例如,给定 N 个数据点X＝[x１,􀆺,

xN]∈ℝD×N ,其中X＝XZ 即为子空间的自表达属性,Z 是系

数矩阵.由于各个子空间是相对独立的,因此当数据点i和j
来自同一子空间时,可以得到具有块对角结构的Z 的最优

解,zij＝０.即通过求解以下优化问题来求解Z:

min
Z

‖Z‖q　s．t．X＝XZ (１)

一般来说,子空间聚类通过使用各类范数来对系数矩阵

Z进行正则化,如核范数[１１]、l１范数[１２]、l２范数[１３]以及l２１范

数[１４].Lu等将 Frobenius范数应用于最小二乘回归(Least

SquaresRegression,LSR)方法,用于构建高度相关的数据结

构[１５].You等使用弹性网正则化来约束子空间的连通性[１６].

类似地,Xu等提出了一种加权的稀疏子空间聚类算法(ReＧ

７８王中元,等:基于二阶近邻的核子空间聚类



weightedSparseSubspaceClustering,RSSC),它通过使用l１

范数来逼近l０范数最小化问题,优化了各个子空间之间的潜

在连通性[１７].

上述方法只是基于谱聚类的子空间聚类的一般步骤,并

不能解决数据集来源广泛且具有多种特征结构的问题.本文

使用核方法[１８]对非线性原始数据矩阵进行处理.核方法是

处理复杂的非线性数据的一种有效途径,其主要思想是通过

合适的核函数(通常采用高斯核函数)将原始数据映射到合适

的高维特征空间中进行处理.核方法具有明显的优势:１)其

中使用的核函数是针对实际应用设计的,有利于集成数据的

先验知识;２)核方法在将原始数据映射到高维空间时用到了

核技巧,使得计算复杂度与高维特征空间的维数无关.Zhang
等对传统的低秩表示方法进行核化,并采用 Frobenius范数

约束误差项,但此方法对隐式特征空间异常值十分敏感[１９].

为了实现鲁棒性,Patel等将数据映射到潜在空间中进行去

噪,然后进行聚类,但这限制了数据的连通性[２０].Xiao等提

出了鲁棒非线性的低秩表示方法,该方法虽然可以有效解决

特征空间中的鲁棒聚类问题,但是计算复杂度很高[２１].

为了解决上述子空间稀疏性及连通性的优化问题,有效

处理子空间边缘重叠区域的数据,本文引入二阶近邻,并将其

与核方法相结合进行优化,具体过程如图１所示.首先,使用

核方法,通过高斯核函数将原始数据映射到合适的高维特征

空间中并转化为线性核矩阵 K,有效解决了子空间数据的非

线性问题.其次,求取核矩阵 K 的系数矩阵Z,在此过程中

本文使用类内聚敛、类间分离的原则对其进行约束.然后,通

过二阶近邻对有重叠的系数矩阵Z进行优化,其中 N 为寻找

左侧人脸数据的二阶近邻的过程,最终得到新的无重叠的系

数矩阵Z∗ .二阶近邻可以有效解决子空间边缘重叠的问

题,从而提高聚类准确度.最后,对得到的系数矩阵Z∗ 进行

谱聚类即可.

３　相关定义及方法

本节首先介绍文中使用的一些基本符号(见表１),然后

对本文算法所涉及的相关定义和概念进行简单的介绍.

表１　基本符号

Table１　Basicsymbols

符号 含义

Aij 矩阵A 的第(i,j)项

Ai 矩阵A 的第i行

Aj 矩阵A 的第j列

|A| 矩阵A 的行列式

I 单位矩阵

A≥０ 矩阵A 所有项均为非负数

Tr(A) 矩阵A 的迹

A＝UΣVT 矩阵A 的SVD分解

D＝diag(∑
j
Aij)∀i 块对角矩阵

‖A‖０ 矩阵A 的l０范数

‖A‖F＝ ∑
ij
A２ij 矩阵A 的Frobenius范数

‖A‖１＝∑
ij

|Aij| 矩阵A 的l１范数

‖A‖２１＝∑
j

‖[A]:j‖ 矩阵A 的l２１范数

　　定义１(自表达属性[１０])　来自多个子空间的并集的每

个数据实例可以通过其他数据实例的线性组合来表示,其被

称为自表达属性.即:

X＝XZ
(１)本文的目标函数中应包含子空间聚类的框架.最简

单的子空间聚类的目标函数如式(１)所示,通过子空间的自表

达属性为原始数据X 构造一个自表示Z,同时使用各类范数

对其进行正则化.然而,真实数据集中往往有各种各样的噪

声,这种方法的效果往往很不理想.为了对数据中的噪声进

行约束,本文增加了对误差矩阵E 的约束.因此,式(１)可以

重新表述为:

min
Z,E

Z ∗ ＋λ E １

s．t．X＝XZ＋E
(２)

其中,λ为平衡参数.本文使用l１范数对误差矩阵E 进行约

束,可以更好地处理随机噪声.同时,用核范数对系数矩阵Z
进行约束,可以有效保证子空间内的连通性.

(２)为了提高聚类准确度,本文进一步使用类内聚敛、类

间分离的方法(FLD约束)对系数矩阵Z进行约束.

假设给定样本X＝[X１,􀆺,XC]∈ℝd×n,其中每个列为

样本向量,每个类别的样本中包含子矩阵Xi∈ℝd×ni ,其中ni

为第i类(i＝１,􀆺,C)的样本个数.

本文将相同的类尽可能地聚集在一起,而将不同的类尽

可能地分离.这可以通过式(３)进行约束:

min
Z
　λ１ A☉Z ２

F＋λ２ D☉Z ０

s．t．X＝XZ
(３)

其中,λ１和λ２是用于约束类内、类外表示的权衡参数,☉表示

Hadamard乘积,且X∈ℝd×n.具体来说,第一项是为了得到

最大的类间距离,其中:

A＝１n１T
n －Y

Y＝

１n１１T
n１

􀆺 ０

⋮ ⋱ ⋮

０ 􀆺 １nC１T
nC

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

第二项是为了得到最小的类内距离,dij用于计算xi和xj

之间的距离.目前有很多计算距离的方法,然而这些方法往

往复杂度较高.本文使用欧氏距离来计算样本之间的距离,

即 xi－xj
２
２,因为这种方法计算简单且准确度较高.由于

想要最小化l０范数是 NP难问题,本文用l１范数代替l０范数

进行计算.因此,问题(３)可以重新表述为:

min
Z
　λ１ A☉Z ２

F＋λ２ ‖D☉Z‖１

s．t．X＝XZ
(４)

通过整合式(２)和式(４),可以得到:

min
Z

Z ∗ ＋λ１ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Z １＋λ３ E ２１

s．t．X＝XZ＋E
(５)

(３)在式(５)的基础上结合核方法.核方法可以通过核函

数将原始数据映射到合适的高维特征空间,从而有效地解决

子空间数据的非线性问题.设Φ:ℝ→HH 是从输入空间到

Hilbert空间的映射,K∈ℝn×n为半正定核矩阵.

８８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



Kij＝(Φ(x)TΦ(x))ij＝Φ(xi)TΦ(x:j)＝ker(xi,x:j)

其中,ker是核函数Φ(x１),􀆺Φ(xn).

首先,式(５)中的误差矩阵E 可以表示为E＝X－XZ,由

此可以得到:

min
Z

Z ∗ ＋λ１ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Z １＋

λ３ X－XZ ２１ (６)

其次,定义一个变量 S＝I－Z∈ ℝn×n,可得到 ‖X－

XZ‖２１＝ XS ２１ ＝ ∑
n

i＝１
Xsi ＝ ∑

n

i＝１
(si′X′Xsi)１/２,其 中 S＝

[s１,􀆺,sn].因此,式(６)可以改写为:

min
Z

Z ∗ ＋λ１ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Z １＋λ３∑

n

i＝１
si′X′Xsi

s．t．S＝I－Z (７)

然后,将式(７)中的X 替换为Φ(X),可以得到:

min
Z

Z ∗ ＋λ１ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Z １＋

λ３∑
n

i＝１
s′iΦ(X)′Φ(X)si

s．t．S＝I－Z

(８)

最后,引入函数g(S)􀰛∑
n

i－１
si′Ksi,基于以上３点,通过

整合式(２)、式(４)和式(８),可以得到 KSCSN 步骤１的优化

目标.

min
Z

Z ∗ ＋λ１ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Z １＋λ３g(S)

s．t．S＝I－Z
(９)

其中,核矩阵K 包含在g(S)中.

步骤１　通过交替方向乘子法(ADMM)对优化目标进行

迭代求解,其中还涉及求解矩阵秩的最小化.计算矩阵秩的

最小化是一个 NP难题,目前通常使用核范数来求近似解,即

核范数最小化可以表示为:

X∗ ＝argmin
X

　f(X)＋Γ X ∗

其中,X＝ℝm×n,Γ＞０是正则化参数.

定义２(奇异值阈值(SVT)[２２])　求解形如下式的核范数

最小化(NNM)问题:

X∗ ＝argmin
X

　Γ X ∗ ＋ １
２ X－A ２

F 需要计算奇异值

阈值算子SΓ(􀅰)给出的闭式解:

X＝SΓ(A)＝UASΓ＝(ΣA)VT
A

其中,SΓ(x)＝sgn(x)􀅰max(|x|－Γ,０)是软收缩算子,

UAΣAVT
A 是矩阵A 的SVD分解.

步骤２　通过二阶近邻计算系数矩阵Z 的邻居,从而获

得更准确的系数矩阵Z∗ .通过二阶近邻可以同时优化子空

间的稀疏性和连通性,解决重叠的子空间问题,提高子空间聚

类的准确度.

首先,通过图２所示的例子来简单阐述二阶近邻的基本

思想.图２中,假设红色和紫色的两根线条表示两个有交集

的子空间 N１和 N２,数据点A１位于子空间 N１中,数据点A２,

A３为A１的两个邻居,分别位于两个子空间中.可以明显看

出,位于同一子空间的两个数据点A１,A３在该子空间上的切

线构成的夹角α１明显小于不同子空间的两个数据点 A１,A２

在该子空间上的切线构成的夹角α２.本文提出的二阶近邻

采用了这种思想,对数据点的邻居进行进一步求导,得到了更

深层次的数据特征,从而将原本难以划分的子空间重叠区域

的数据准确聚类.

图２　二阶近邻的局部示意图(电子版为彩色)

Fig．２　LocalschematicdiagramofsecondＧorderneighbors

其次,本文对二阶近邻的具体概念进行了阐述.前文提

到,xi是由包含xj在内的点的线性组合表示的,但是通过步

骤１求解得到的系数矩阵Z 不一定是对称的.因此,引入非

负矩阵W,表达式如下:

W＝１
２

(|Z|＋|Z|T) (１０)

通过W 可以保证对称性.随后,在 W 中寻找xi的k 个

邻居.

定义３(邻居[２３])　对于每个样本xi,它的k个邻居组成

的集合Nk(xi)∈ℝ１×k可以通过如下公式计算得到:

Nk(xi)＝{xj}kj＝１＝argmax
xj

∑
k

j＝１
|wij|

其中,wij表示矩阵W 的第(i,j)项,μ≤k且i∈ℝμ 是指数集.

本文中的k个邻居保留了wij最大的γ 项,其中γ＜k＜

n,n为子空间中的样本数.wij 表示xi与xj之间的相似度,

wij越大,相似度就越高.虽然使用邻居对Z进行约束可以保

证子空间的稀疏性和其他特性,但是并没有考虑连通性.这

样各个子空间的边缘容易被噪声影响,从而导致聚类结果不

准确.为了同时约束子空间的稀疏性和连通性,解决子空间

边缘重叠问题,本文使用二阶近邻对Z进行约束.

定义４(二阶近邻[２３])　给定xi的k个邻居Nk(xi),若xj

为xi的二阶近邻,则存在满足以下条件的μ个样本{xjl
}μl＝１⊂

Nk(xj).

∏
μ

l＝１
１xi∈Nk(xjl)＝１

其中,μ≤k且i∈ℝμ 是指数集.

从定义４可以看出,若xj为xi的二阶近邻,那么在它们

所有的邻居中至少有μ个公共邻居.这些二阶近邻约束了子

空间之间的潜在联系.对于每个样本,本文从所有k个邻居

中保留了少数具有潜在联系的二阶近邻,而不是wij的最大数

量,从而增强了子空间的连通性.

根据定义４,若想得到xi的二阶近邻xj,则需要计算xi的

k个邻居.通过式(１１)可得到xi的k个邻居:
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Nk(xi)＝{xj}kj＝１＝argmax
xj

∑
k

j＝１
|wij| (１１)

接着,为了判定xj∈Nk(xi)是否为xi的二阶近邻,根据

二阶近邻的定义,需要遍历所有的 Nk(xi),这是 NP难的.

本文设μ＝１,即xj和xi至少有一个公共邻居.更具体地,xi

与它的一个二阶近邻之间的路径必须包含xi的一个邻居.

为此,本文引入sij作为xi和xj的评判标准.

sij＝∑
k

i＝１
１xi∈Nk(xjl)

若sij＞１,则xi是xj的一个二阶近邻.

然后,根据式(１２)计算新的系数矩阵Z∗ :

z∗
ij ＝

(wij)/(∑
j
wij), ifxj∈Nk(xi)

０, ifxj∉Nk(xi){ (１２)

步骤３　通过二阶近邻对系数矩阵Z进行优化得到Z∗ ,

可以同时提升子空间的稀疏性和连通性,有效解决重叠的子

空间问题,提高子空间聚类的准确性.

步骤４　对系数矩阵Z∗ 进行谱聚类.首先根据系数矩

阵Z∗ 构建拉普拉斯矩阵;然后计算拉普拉斯矩阵的前c个特

征值和特征向量,构建特征向量空间;最后通过kＧmeans算法

对特征向量空间中的特征向量进行聚类.

４　基于二阶近邻的核子空间聚类算法

基于二阶近邻的核子空间聚类算法如算法１所示.

算法１　基于二阶近邻的核子空间聚类算法

输入:特征矩阵 X;参数λ１,λ２,λ３;距离测量矩阵 D

输出:集合 V１,􀆺,Vk

初始化:J＝０,Z＝０,Q＝０,S＝０,λ１,λ２,λ３＞０,C１＝０,C２＝０,C３＝０,

μmax＝１０８,tol＝１０－６,ρ＝１．１５;

１．计算系数矩阵Z

　while

max(I－Zt＋１－St＋１
¥, Jt＋１－Zt＋１

¥, Qt＋１－Zt＋１
¥ )＞tol

do

　１．１．通过式(１６)更新系数矩阵Z;

　１．２．通过式(１７)更新辅助变量J;

　１．３．通过式(１９)更新辅助变量 Q;

　１．４．通过式(２０)更新辅助变量S;

　１．５．更新拉格朗日乘子C１,C２和C３;

Ct＋１
１ ＝Ct

１＋μt(I－Zt＋１－St＋１)

Ct＋１
２ ＝Ct

２＋μt(Jt＋１－Zt＋１)

Ct＋１
３ ＝Ct

３＋μt(Qt＋１－Zt＋１)
{

　１．６．更新μ
　　μt＋１＝min(μmax,ρμt)

　end

２．通过二阶近邻得到Z∗

　２．１．通过式(１０)计算非负矩阵 W;

　２．２．通过式(１１)得到k个邻居 Nk;

　２．３．通过式(１２)得到系数矩阵Z∗ ;

３．对Z∗ 进行谱聚类

　３．１．计算Z∗ 的拉普拉斯矩阵;

　３．２．得到最小的c个特征值和特征向量;

　３．３．用kＧmeans得到聚类结果 V１,􀆺,Vk．

为了优化问题(９),本文首先引入两个辅助变量J 和Q
来使问题可分离,然后将问题(９)改写为:

min
J,Z,Q,S

　 J ∗ ＋λ１

２ A☉Z ２
F＋λ２ D☉Q １＋λ３g(S)

s．t．S＝I－Z,J＝Z,Q＝Z,Z≥０ (１３)

然后,可以通过增广拉格朗日乘子法得到问题(１３)的增

广拉格朗日函数.

L(J,Z,Q,S,C１,C２,C３)

　＝ J ∗ ＋λ１

２ A☉Z ２
F ＋λ２ D☉Q １ ＋λ３g(S)＋

‹C１,I－Z－S›＋‹C２,J－Z›＋‹C３,Q－Z›＋

μ
２

(J－Z ２
F＋ I－Z－S ２

F＋ Q－Z ２
F) (１４)

其中,‹J,Q›＝tr(JTQ).C１,C２和C３是拉格朗日乘子,μ＞０
是惩罚参数.在每次迭代时最小化一个增广拉格朗日乘子,

即在固定其余变量的情况下最小化一个变量.详细的迭代步

骤如下:

(１)更新Z.固定其他变量并通过解决以下问题来更

新Z.

L＝min
Z

λ１

２ A☉Z ２
F＋‹Ct

１,I－Z－St›＋‹Ct
２,Jt＋１－Z›＋

‹Ct
３,Qt－Z›＋μt

２
(Jt＋１－Z ２

F ＋ I－Z－St ２
F ＋

Qt－Z ２
F)

＝min
Z

λ１

２ A☉Z ２
F＋μt

２ I－Z－St＋Ct
１

μt

２

F
＋(

Jt＋１－Z＋Ct
２

μt

２

F
＋ Qt－Z＋Ct

３

μt

２

F )
这相当于:

L＝min
Z

λ１

２ Z－R ２
F＋μt

２ I－Z－St＋Ct
１

μt

２

F
＋(

Jt＋１－Z＋Ct
２

μt

２

F
＋ Qt－Z＋Ct

３

μt

２

F ) (１５)

其中,R＝[Y,０n(N－n)]☉Zt.通过推导∂L/∂Z＝０,可以很容易

得到Z的最优解,而问题(１５)的闭式解通过以下形式给出:

Zt＋１＝ ２＋λ１

μt( )I＋Φ(X)TΦ(X)[ ]
(－１)

λ１

μt
R＋U１＋U２＋U３( )

＝ ２＋λ１

μt( )I＋K[ ]
(－１) λ１

μt
R＋U１＋U２＋U３( ) (１６)

其中,U１＝I－St＋Ct
１

μt ,U２＝Jt＋１＋Ct
２

μt ,U３＝Qt＋Ct
３

μt .

(２)更新J.当固定其他变量时,式(１４)的目标函数可以

表示为J的函数,即:

Jt＋１＝argmin
J

J ∗ ＋‹Ct
２,J－Zt›＋μt

２ J－Zt ２
F

＝ J ∗ ＋μt

２ J－(Zt－Ct
２

μt )
２

F

通过奇异值阈值算子(见定义２),可以得到一个封闭形

式的解决方案,即:

Jt＋１＝Γ２
μt

Zt－Ct
２

μt( ) ＝US１
μt

(Σ)VT (１７)
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其中,UΣVT 是(Zt－Ct
２/μt)的奇异值分解,S１

μt
(􀅰)是软

阈值算子[１８].

(３)更新Q.当固定其他变量时,式(１４)的目标函数可以

表示为Q的函数,即:

L＝min
Q
　λ２ D☉Q １＋‹Ct

３,Q－Zt＋１›＋μt

２ Q－Zt＋１ ２
F

＝λ２ D☉Q １＋μt

２ Q－ Zt＋１－Ct
３

μt( )
２

F
(１８)

显然,问题(１８)可以等效为解决n×N 个子问题.对于

第i行第j列元素Qij,问题(１８)的最优解是:

Qt＋１
ij ＝argmin

Qij

　λ２Dij|Qij|＋μt

２
(Qij－Mij)２

＝Sλ２Dij

μt

(Mij) (１９)

其中,Mij＝Zt＋１
ij －(Ct

３)ij/μt.

(４)更新S.当固定其他变量时,式(１４)的目标函数可以

表示为S的函数,即:

L＝min
S
　λ３g(S)＋‹Ct

１,I－Zt＋１－S›＋

μt

２ I－Zt＋１－S ２
F

＝min
S
　λ３g(S)＋μt

２ I－Zt＋１－Ct
１

μt

２

F

接下来,令Γ＝I－Zt＋１－Ct
１/μt,那么St＋１的第i行为:

St＋１(i,;)＝

Γi
２－λ３

μt

Γi
２

Γi, if Γi
２≥λ３

μt

０, if Γi
２≤λ３

μt

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２０)

其中,Γi是矩阵Γ 的第i行.

在优化变量J,Z,Q 和S 之后,ADMM 算法还需要更新

拉格朗日乘子C１,C２,C３以及参数μ,以更快地收敛.算法１
描述了解决所提出的优化问题(９)的详细过程.

根据算法１中描述的步骤２和步骤３,即通过二阶近邻

对系数矩阵Z进行优化得到Z∗ ,可以同时优化子空间的稀

疏性和连通性,解决了重叠的子空间问题.最后通过谱聚类

算法进行聚类,即通过构造亲和矩阵找到数据的低维嵌入,然

后通过kＧmeans聚类得到聚类结果.

５　算法的性质分析

５．１　算法的收敛性分析

为了解决算法１中步骤１提出的优化目标,本文使用了

ADMM,详见第４．１节.下面证明算法１的收敛性.

定理１(算法的收敛性)　KSCSN是收敛的.

证明:传统的 ADMM 算法是为了解决以下问题:

min
z∈ℝn,w∈ℝm

f(z)＋h(w)

s．t．Rz＋Tw＝μ
(２１)

其中,R∈ℝp×n,T＝ℝp×m,μ∈ℝp,f和h是凸函数.显

然,问题(２１)的 ADMM 可以用于解决矩阵优化问题:

min
Z∈ℝn×N ,W∈ℝm×M

　f(Z)＋h(W)

s．t．RZ＋TW＝U
(２２)

其中,U∈ℝp×N .问题(２２)的增广拉格朗日函数为:

Lμ(Z,W,C)＝f(Z)＋h(W)＋
μ
２ RZ＋TW－U ２

F＋

‹C,RZ＋TW－U› (２３)

其中,C∈ℝp×N 是拉格朗日乘子,μ是惩罚系数.

可以看出,问题(１３)是问题(２２)的一种特殊情况.具体

来说,式(１３)中的约束条件可以转换为 RZ＋TW＝U 的形

式,其中,R＝(－In,－In,Xtr)T,T＝

In

In

In

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,W＝(J,

Q,S)T,U＝_(０,０,X)T 并且In 是大小为n×n的单位矩阵.

通过这种变换,问题(１３)可以被转换为问题(２２).然后,就可

以使用 ADMM 算法以交替的方式更新两个原始变量,并迭

代地解决问题(２３).

Zt＋１＝argmin
Z∈ℝ

n×N
　Lμ(Z,Wt,Ct)

Wt＋１＝argmin
W∈ℝ

m×N
　Lμ(Zt＋１,W,Ct)

Ct＋１＝Ct＋μ(RZt＋１＋TWt＋１－U)

(２４)

两个原始变量的更新步骤与算法１相同.可以看出,式

(２４)中Z的优化等价于式(１５)中Z 的优化.另外,在固定Z
不变时,式(１７)中的J和式(１９)中的Q 以及式(２０)中的S的

解是彼此独立的,例如计算St＋１取决于Zk＋１和Ck＋１而不是

Jk＋１或Qk＋１.因此,可以使用(２４)在W 中进行J,Q 和S 的

优化.问题(１３)是经典 ADMM 问题的一个特殊情况,并且

算法１具有与经典 ADMM 相同的优化方式,因此,算法１相

当于使用了两次 ADMM 方法,它的收敛性得以证明.

５．２　算法的复杂度分析

定理２(算 法 的 复 杂 度)　KSCSN 的 时 间 复 杂 度 为

Ok(２n２N＋n２d＋２nN),其中n为训练样本数,N 为样本总

数,d为样本维数,k为迭代次数.

证明:算法１的主要计算过程是步骤１中的迭代过程,因

为需要同时进行奇异值分解(SVD)和矩阵运算.因此,当训

练样本数n和样本总数N 较大时,KSCSN 的时间复杂度会

很高,特别是计算矩阵J∈ℝn×N 的 SVD 分解需要 O(n２N)

(N＞n)的复杂度.需要注意的是,由于要计算矩阵的逆,迭

代更新Z时的时间复杂度为 O(n２d＋n２N),其中d是样本维

数.步骤２的时间复杂度是O(２nN).步骤３需要对Z∗ 进行

SVD分解,并且通过kＧmeans进行聚类,因此时间复杂度为

O(n２N＋n２).综上,KSCSN 的总时间复杂度为 Ok(２n２N＋

n２d＋２nN),其中k是迭代次数.

６　实验

本节分两个部分对 KSCSN 进行测试.首先在３个不同

的人工数据集中对 KSCSN进行测试,然后分别在人脸、场景

字符和生物医学数据集上对 KSCSN 进行测试.为了证明

KSCSN比现有的聚类算法具有更高的准确度,本文针对不同

类型的数据集进行了多次实验,并与目前几种先进的聚类算

法进行了对比.
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６．１　实验环境

在实验过程中,本文首先制作了３个不同的人工数据集

进行测试,然后使用了３种类型的真实数据集进行测试,包括

人脸数 据 集 (YaleB,ORL,AR,JAFFE)、场 景 字 符 数 据 集

(SVHN,ICPR,MNIST,MSRAＧTD５００)和生物医学数据集

(LIDCＧIDRI,DDSM,CardiacMRI,MIAS).图３为３种数据

集中的示例图.

图３　实验中使用的人脸、场景字符和生物医学数据库的示例图片

Fig．３　Exampleimagesofface,handwrittenandbiomedical

datasetsusedintheexperiment

(１)人脸数据集

１)YaleB数据集主要用于身份鉴定,它包含２８个人的

１６１２８张面部图像,其中每个人的图像都是在９种姿势、６４种

不同照明方式下获得的,这些人脸图像处于不同的时间和光

照,具有不同的表情.

２)ORL数据集共包含１０个类别和４０个不同的主题,这

些图像是在不同的场景、时间、光线和表情下拍摄的.

３)AR数据集共包含１２０张人的面部图像,每个人都有７
张不同的面部图像.人们在图像中的面部表情不同,具有良

好的识别能力.

４)JAFFE数据集共包含４０个不同的主题,每个主题包

含１０张不同的面部图像.这些图像是在不同的场景、时间、

光线和表情下拍摄的.

(２)场景字符识别数据集

１)SVHN是对阿拉伯数字进行识别的数据集,该数据集

中的图像来自真实世界的门牌号,包含训练集和测试集.训

练集中包含７３２５７个数字,测试集中包含２６０３２个数字.

２)ICPR数据集为网络图像,主要包括淘宝商家上传到淘

宝的一些介绍商品的图像,其中的文本较为清晰,容易识别.

３)MNIST 数 据 集 用 于 手 写 数 字 识 别.数 据 集 中 有

６００００个训练集和１００００个测试集.

４)MSRAＧTD５００是微软公司使用的一个文本识别数据

集,主要包含一些街景图像,环境内容比较复杂,但文本位置

比较明显,图像十分清晰且易于识别.

(３)生物医学数据集

１)LIDCＧIDRI是由胸部医学图像文件和相应的诊断结果

组成的,用于研究一些患者的早期癌症检测.

２)DDSM 数据集是由一系列数字乳腺照片组成的.该数

据集包含约２５００个主题,每个主题包括每个乳房的两张图

像,以及一些相关的患者信息和图像信息.

３)CardiacMRI是心脏病患者心房医疗影像数据集,主

要为左心室的外膜和心内膜的图像,共包括 ３３ 位患者的

７９８０张图像.

４)MIAS数据集包含３２２张医学图像,该数据库中的图

像已经被裁剪为１０２４×１０２４的大小.

６．２　评估标准

为了有效评估实验结果,本文主要通过３个常用的评估

指标将实验结果与其他比较算法进行对比.

(１)准确度(ACC)

ACC＝max
π

１
n∑

ij
Xt

π(i)jXij

其中,π是n个样本的排列,Xt和X 分别为聚类准确的样本和

所有测试样本,如果点j属于簇i,则它们的第i个条目等于

１,否则为０.ACC计算的是所有测试样本中分类准确的样本

所占的比例.

(２)标准化互信息(NMI)

它通常用于测量两种聚类结果在聚类中的相似度,并计

算正确的权重.假设C 为真实的聚类集,而C∗ 为利用聚类

算法计算得到的聚类.它们的互信息 MI(C,C∗ )的定义

如下:

MI(C,C∗ )＝ ∑
ci∈C,cj∈C∗

p(ci,cj)log p(ci,cj)
p(ci)p(cj)

其中,p(ci)和p(cj)是从数据集中任意选择的数据点,它们分

别属于群集ci和cj.p(ci,cj)是任意选择的联合概率,数据点

同时属于群集ci和cj.NMI的定义如下:

NMI(C,C∗ )＝ MI(C,C∗ )
max(H(C),H(C∗ ))

其中,H(C)和 H(C∗ )分别是C和C∗ 的熵.NMI越大,聚类

性能就越好.

(３)调整兰德系数(ARI)

本文使用的最后一个评估指标是 ARI,它用于衡量两个

数据分布之间的一致性.ARI的定义如下:

ARI＝aij－

(a１１＋a０１)(a１１＋a１０)
a００

(a１１＋a０１)(a１１＋a１０)
２ －

(a１１＋a０１)(a１１＋a１０)
a００

其中,a１１表示将相同类型的样本分配给同一个集合,a００表示

将不同类型的样本分配给不同的集合,a１０表示将相同类型的

样本分配给不同的集合,a０１表示将不同类型的样本分配给同

一个集合.

６．３　实验设计

本文在３个不同的人工数据集上对提出的 KSCSN 算法

进行了测试,目的是证明 KSCSN 能够准确有效地对子空间

边缘重叠区域的数据进行聚类.接下来,本文将 KSCSN 与

目前许多先进的聚类算法进行比较.

首先,将 KSCSN 与３种不使用核方法的聚类算法进行

比较,包括鲁棒的主成分分析(RobustPrincipalComponent

Analysis,RPCA)[２４]、潜 在 的 低 秩 表 示 (LatentLowＧRank

Representation,LatLRR)[２５]和判别块对角表示学习(BlockＧ

DiagonalLowＧRankRepresentation,BDLRR)[１９].RPCA 可

以将损坏的数据恢复为具有低秩结构的数据,从而将一个子

２９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



空间中的数据分解为低秩和稀疏噪声两部分.LatLRR主要

将低秩表示与子空间聚类相结合,以解决多个子空间的问题.

BDLRR由Zhang等[１９]提出,通过减少不相关的块外对角元

素并添加相关的块对角元素来提高聚类精度.

然后,将 KSCSN 与３种使用核方法的聚类算法进行比

较,分别是 RKLRR[２１],RKLRS[２１]和IBDLR[２６].Xiao等[２１]

提出了 一 种 基 于 LRR 的 鲁 棒 核 低 秩 表 示 (RobustKernel

LowＧRankRepresentation,RKLRR),该方法可以有效地处理

非线性数据.Xiao等还提出了基于 LRS的鲁棒核低秩表示

(RobustKernelLowＧRankSparse,RKLRS),该方法可以有效

处理损坏的数据.Xie等[２６]提出了隐式块对角线低秩表示

(ImplicitBlockDiagonalLowＧRankRepresentation,IBDLR),

该方法将块对角线表示与隐式特征表示相结合,并成功地应

用于聚类任务.

与其他核方法类似,本文使用高斯核函数 K(xi,xj)＝

exp(－γ xi－xj
２
２)对原始数据进行核化,核矩阵已通过

K(xi,xj)＝K(xi,xj)/ K(xi,xi)K(xj,xj)进行归一化处

理.对于数据集的设置,本文根据表２将聚类的数量设置为

所有数据集中的实际类别数,并在合理范围内对实验参数进

行手动调整以达到较好的实验结果.对于实验中用到的对比

算法,本文使用原文献中的初始化方法对数据集进行初始化,

从而进行对比实验.

表２　数据集

Table２　Datasets

数据集类别 数据集 ＃instances ＃features ＃classes

人脸数据集

YaleB １６５ １０２４ １５
ORL ４００ １０２４ ４０
AR ８４０ ７６８ １２０

JAFFE ２１３ ６７６ １０

场景字符

数据集

SVHN ２５８ ９７６ １３
ICPR ９８２ ２５１３ ４４
MNIST １８８４ ２４１４ ５８

MSRAＧTD５００ ２０４９ ９１８ ３３

生物医学

数据集

LIDCＧIDRI １５００ ２４１ ２２
DDSM １４０４ ３２０ ３６

CardiacMRI ４１４ ６４２９ １３０
MIAS ８７８ ７４５４ ２５１

６．４　实验结果

(１)在３个人工数据集上,KSCSN 能很好地将３个不同

的人工数据集进行聚类,可以有效处理子空间边缘重叠区域

的数据.在人脸、场景字符和生物医学数据集上,KSCSN 相

比其他几种先进的对比算法具有更高的聚类准确度.

(２)在人脸、场景字符和生物医学数据集上,KSCSN相比

其他几种先进的对比算法具有更高的聚类准确度.并且,核

方法对非线性数据的处理为聚类提供了良好的条件,可以证

明核方法是必要且有效的.

(３)将核方法与二阶近邻相结合,本文提出的子空间聚类

算法在图像识别中表现更好.

(４)使用二阶近邻约束子空间的稀疏性和连通性,可以有

效解决重叠的子空间问题,大大提高了聚类精度.

综上,本文算法在所有测试数据集上均表现出了良好的

性能.KSCSN主要通过核方法将非线性原始数据映射到合

适的高维特征空间中以进行处理,有效解决了子空间数据的

非线性问题,然后通过二阶近邻进行子空间聚类,约束了子空

间的稀疏性和连通性,解决了重叠的子空间问题,从而提高聚

类准确度.

６．５　实验分析

首先,从图４可以看出,在３个人工数据集中,KSCSN都

有不错的聚类结果,这证明 KSCSN 能够有效聚类子空间边

缘重叠区域的数据,证明了二阶近邻的必要性.

(a)人工数据集A (b)A 的聚类结果

(c)人工数据集B (d)B 的聚类结果

(e)人工数据集C (f)C的聚类结果

图４　KSCSN在３个人工数据集上的聚类结果

Fig．４　KSCSNclusteringresultsonthreeartificialdatasets

其次,在人脸、场景字符和生物医学数据集上,与其他先

进对比算法相比,本文提出的 KSCSN 算法可以获得更好的

聚类性能.这证明了 KSCSN可以有效地聚类不同种类的数

据.此外,还可以得出结论:当使用核方法和二阶近邻相结合

进行聚类时,更有利于图像识别任务的执行.

然后,从表３－表５中可以看出,在这１２个数据集上所

有对比算法中都不是绝对最优的算法,这是因为不同数据集

的特征是不同的,并且对于不同的识别任务适合的算法也不

一样.但是从表中可以看出,在这些有限训练样本的实验中,

KSCSN优于所有对比算法,主要原因是 KSCSN 具有稀疏

性、连通性和核方法的优点.具体而言,一方面,使用核方法

将非线性原始数据映射到合适的高维特征空间中进行处理,

可以有效解决子空间数据的非线性问题;另一方面,通过二阶

近邻对系数矩阵进行优化,可以同时优化子空间的稀疏性和

连通性,解决重叠的子空间问题,大大提高了子空间聚类的准

确性.
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表３　各方法在不同数据集中的准确度

Table３　ACCofdifferentmethodsondifferentdatasets
(单位:％)

Data RPCA LatLRR BDLRR RKLRR RKLRS IBDLR KSCSN
YaleB ９２．７３ ９３．４２ ９５．２６ ９４．０８ ９５．２７ ９５．６２ ９６．０４
ORL ９０．００ ９１．７５ ９４．５０ ９４．５０ ９５．２５ ９６．２５ ９７．６３
AR ８６．７６ ８８．８３ ９２．６３ ９０．８８ ９１．９０ ９３．１１ ９５．４４

JAFFE ９２．８３ ９３．８９ ９５．７６ ９５．８９ ９６．６５ ９６．５９ ９７．３８
SVHN ８２．０４ ８５．６７ ８４．２４ ８５．３５ ９０．２３ ９１．１４ ９３．２４
ICPR ８０．０２ ８５．２４ ８９．３６ ９０．６５ ９０．２２ ９２．０６ ９２．８７
MNIST ８７．００ ８６．０７ ９０．２１ ９３．６２ ９３．２１ ９４．９８ ９６．７１

MSRAＧTD５００ ７８．２１ ７９．１４ ８０．２３ ８２．８８ ８３．２０ ８４．７３ ８８．４２
LIDCＧIDRI ６２．７８ ６５．７８ ６４．７６ ６７．７５ ６９．２４ ７０．５８ ７３．６６

DDSM ６４．５６ ６８．３４ ６７．１７ ６８．２７ ７３．２５ ７４．２４ ７６．１７
CaridacMRI ５９．４４ ６０．２９ ６５．５８ ６７．５７ ６７．５１ ６９．５３ ７０．８８

MIAS ６３．７６ ６１．８３ ５８．４７ ６４．８８ ６７．９０ ７０．８６ ７１．４６

表４　各方法在不同数据集中的标准化互信息

Table４　NMIofdifferentmethodsondifferentdatasets
(单位:％)

Data RPCA LatLRR BDLRR RKLRR RKLRS IBDLR KSCSN
YaleB ８８．９４ ９１．３３ ９１．８６ ９４．５０ ９５．２５ ９４．５０ ９６．０３
ORL ９０．２８ ８８．７３ ８９．２４ ９２．６３ ９２．７６ ９０．８８ ９６．７２
AR ９１．４４ ９１．０８ ９４．３６ ９５．７６ ９４．８３ ９５．８９ ９５．１１

JAFFE ９０．２２ ８９．６３ ９１．４２ ９３．８７ ９５．３６ ９５．９６ ９７．０３
SVHN ８１．２４ ８２．４７ ８２．６４ ８４．２４ ８６．２１ ８５．３５ ８７．２８
ICPR ７９．６８ ８３．３３ ８３．２４ ８９．３６ ８８．４４ ９０．６５ ９３．９１
MNIST ８７．００ ８３．２７ ８６．０７ ９０．２１ ９１．０４ ９３．６２ ９４．３７

MSRAＧTD５００ ８０．２７ ７８．４３ ８１．７６ ８０．２３ ７９．３１ ８２．８８ ８９．３８
LIDCＧIDRI ６１．７４ ６３．５８ ６４．５１ ６４．７６ ６８．７６ ６７．７５ ７２．４４

DDSM ６５．５７ ６７．８６ ６８．２２ ６７．１７ ６８．３５ ６８．２７ ７５．６３
CaridacMRI ５８．３３ ６１．８４ ６０．６１ ６５．５８ ６４．２６ ６７．５７ ７１．３５

MIAS ６１．８７ ６３．０３ ６２．５９ ５８．４７ ６８．２１ ６４．８８ ７２．２６

表５　各方法在不同数据集中的调整兰德系数

Table５　ARIofdifferentmethodsondifferentdatasets
(单位:％)

Data RPCA LatLRR BDLRR RKLRR RKLRS IBDLR KSCSN
YaleB ７１．８２ ７３．３４ ７２．７３ ７５．４８ ７４．２４ ７５．８５ ８４．２７
ORL ６８．８２ ６７．２７ ７３．６９ ７５．７９ ７７．０２ ８２．５０ ８５．０８
AR ６１．５２ ６７．８１ ６５．２５ ６９．２５ ７４．５０ ７４．００ ７７．５１

JAFFE ７０．９１ ７５．４１ ７２．２９ ７４．８７ ７５．５９ ７５．１２ ８６．６４
SVHN ６２．２７ ６５．０２ ６６．９６ ７１．１７ ７３．３９ ７３．８６ ８２．７６
ICPR ７１．３３ ７５．１１ ７３．３５ ７６．６１ ８１．９５ ８０．５７ ８４．５７
MNIST ６６．４１ ７０．２８ ７３．７１ ７２．９４ ７７．２４ ７６．１４ ８５．３３

MSRAＧTD５００ ６９．７１ ６７．６９ ７２．８９ ６９．６２ ７５．８２ ７３．７９ ８６．２９
LIDCＧIDRI ５８．８９ ５４．３６ ５８．６７ ５７．５５ ６３．８４ ６６．４１ ７４．２２

DDSM ５８．２４ ５６．８５ ５９．６２ ６３．７５ ６５．２６ ６７．１５ ７３．６７
CaridacMRI ５５．１４ ５８．１７ ６０．８７ ５９．３４ ６２．２８ ６９．９４ ７１．５８

MIAS ６２．７１ ６３．３７ ６１．２７ ６７．７８ ６６．４３ ６８．８２ ７１．１７

　　最后,从图５中可以看出,随着参数λ１和λ２取值的变化,

KSCSN算法在各个数据集上的准确度并未发生明显变化.
由此可见,KSCSN的性能受参数λ１和λ２的影响较小.因此,

本文提出的 KSCSN对参数具有鲁棒性.

(a)YaleB (b)SVHN (c)LIDCＧIDRI

图５　在 YaleB,SVHN和LIDCＧIDRI数据集上参数λ１和λ２对 KSCSN性能的影响

Fig．５　PerformanceevaluationofKSCSNversusparametersλ１andλ２onYaleB,SVHNandLIDC

　　结束语　本文提出了一种基于二阶近邻的核子空间聚类

算法,即用于聚类的 KSCSN.KSCSN 的重点在于将核方法

与二阶近邻相结合进行子空间聚类,可以有效处理子空间的

非线性数据,同时增强了类间不相关表示和类内相关表示.

KSCSN与传统的子空间聚类方法不同,其可以同时优化子空

间的稀疏性和连通性,从而解决重叠的子空间问题,有效提高
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子空间聚类的准确度.最后针对３种不同的识别任务,分别

在人脸、场景字符和生物医学数据集上测试了 KSCSN.从实

验中可以看出,KSCSN比不使用核方法或二阶近邻的子空间

聚类算法更加准确.
未来工作包括:
(１)使用模型选择方法进一步调整本文中的参数,以获得

更好的聚类结果.
(２)将核参数的自适应选择与本文相结合,即核函数的带

宽自动学习.
(３)学习 Grassmannian流形,并将其与子空间聚类相结

合以提高聚类性能.
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