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一 种基于顺序特性的子空间聚类方法 

陈丽萍 郭躬德 

(福建师范大学数学与计算机科学学院 福州350007) 

摘 要 受到 Tierney的序列稀疏子空间聚类方法的启发，提 出了一种新的基于顺序特性的子空间聚类方法。该方 

法先通过提升小波变换处理得到信号的低频信息；然后通过强调相邻样本之间的连续性来设置特殊的惩罚项，并根据 

噪声的大小自动调节惩罚因子；最后过滤系数矩阵中一些小的干扰系数。在人工合成和实际应用的数据集上的实验 

结果表明，与当前最具代表性的几种稀疏子空间聚类方法相比，所提方法具有较好的实验效果。 
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Subspace Clustering Based Oil Sequential Feature 

CHEN Li—ping GUO Gong-de 

(School of Mathematics and Computer Science，Fujian Normal University，Fuzhou 350007，China) 

Abstract Inspired by Tierney’S subspace clustering of the sequence data，a novel subspace clustering method based on 

sequential character was proposed．In the beginning，the lifting wavelet transfo1Tn is applied to extract low-frequency in— 

formation of the signal，and then a stronger special penalty term is applied to emphasize the similarity between adiacent 

samples，in which the penalty factor is automatically adjusted according to the noise．The proposed method performs 

better compared with the most characteristic sparse subspace clustering methods in experiment carried out on a synthet— 

ic data set and some data sets from real-world applications． 
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1 引言 

现在世界上许多角落都安装了大量摄像头，大量多媒体 

数据由此产生，这些数据都属于有顺序关 系的高维数据_】]。 

每个视频帧中的像素维数虽然很高，但其内在表示有意义的 

维数往往比整个空间的维数小得多，换言之，高维数据可通过 

同一子空间的低维数据表示，这不仅减少了处理时所需的大 

量运算和内存，也大大降低了原空间噪声的影响_2 ]。考虑一 

个列样本的矩阵X一[动， z，⋯，z ]∈RD ，由于数据的自 

我表达特性[3]，每个列样本均可表示为数据 X 自身的一个线 

性组合，其中Z一[ ，zz，⋯， ]是系数矩阵(大小为 N× 

N)。在该表达方式下，各个列样本均可表达为：32 一X 。相 

邻样本间的相似性质则体现为系数矩阵中相邻列分量间的相 

似关系。由于样本的自表达方式有无穷多种 ，稀疏子空间聚 

类(SSC)方法将压缩感知技术应用于子空间聚类[3]，即将各 

个样本点通过所有其他样本点的稀疏线性表示出来，然后使 

用得到的系数矩阵 z直接建立相似性矩阵。低秩表示方法 

(I RR)则是在无噪声情况下得出低秩线性子空间。视频类数 

据除具有高维的特点外，在时间轴上也是连续的。因此序列 

数据子空间聚类方法 (OSC)l_1j和空 间域子 空间聚类 方法 

(SpatSC)_6]在目标 函数中设立额外的惩罚项。 

序列样本之间存在顺序关系，充分利用这一种特征，在模 

型中构建更为有力的惩罚项来突出相邻样本的相似性，并过 

滤系数矩阵中一些小的干扰系数。实验表明，这种聚类算法 

效果很好，特别是在有噪声条件下，效果也令人满意，有效地 

实现了序列数据和视频场景的分割与聚类。 

2 背景知识与相关工作 

与传统方法选择特征的欧氏距离中Gauss函数作为相似 

度[ 不同，稀疏子空间聚类(SSC)是利用 1范数来找到这种 

稀疏表示 ，把子空间聚类问题等同于一个简单的 1范数优化 

问题。优化函数表示为 ： 

E S 
lIE + l (】) 

．Z， 厶 (I) 

S．t．x—xZ+ E，diag(Z)一 0 

其中，E代表斯噪声；Ii Jl 表示 1范数，J}l}F表示F范数。 

空间域子空间聚类算法[6](SpacSC)则通过混合 Lasso方 

法增加了平滑项，其优化函数表示为： 

专ll E II~+a ll z lj +Az蚤I『 + 一 ll (2) ￡’L ⋯ 、 J J 
S．t．X=XZ+E，diag(Z)一0 

视频数据是在均匀间隔的时间或空间的特定点采样，该 

数据因此被称为时间序列数据。目前单独针对序列子空间聚 
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类的研究成果还不是特别多。由于平滑项是 l范式，因此它 

只是在每个样本的元素级别中起作用，无法真正衡量两个样 

本间的距离，在序列样本聚类中，互相邻近的样本之间总是相 

似的，在系数矩阵 z一[ -， z，⋯， ]中表现为 ≈ +·。文 

献[1]使用 2范式来取代 1范式，产生了很好的效果。其序列 

的子空间聚类l_】](OSC)的目标优化函数表示为： 
1 ¨ 

min寺 ll E + _l z ll + 2∑_l ·一≈Il ⋯ Z
·E 1 t J 

S．t．X=XZ+E，diag(Z)一0 

除了这 3种稀疏子空间聚类方法，低秩表示 (LRR)算 

法 ]也是比较典型的子空间聚类算法之一，它寻找的是数 

据矩阵的低秩表示而不是稀疏表示。其优化函数表示为： 

m
—
i n A II E ll】I2+ II Z l『_ 
￡．Z (4) 

s．t．X— XZ十E，diag(Z)一 0 

式中，ll E ll1． 一∑ ll 。，ll 代表的是核范数。在有噪声 

的情况下，低秩表示(LRR)算法的性能有时比 SSC好 ，但是 

其计算复杂度通常很高。 

3 序列子空间聚类 

3．1 目标优化函数 

稀疏子空间聚类适用范围广，但当不同子空间距离太近 

时，子空间分割性能将会严重下降。对序列的高维数据样本 

来说，相邻样本数据在时间域上体现了连续性特点 ，如视频相 

邻帧问的数据在时间上存在连贯关系。如果把每个视频帧矢 

量化成单独的列，排列于一处的形成数据样本集 X，此类顺序 

关系反映到系数矩阵中互相邻近的列与列之间，其变化将较 

为微小且连续。为了找到体现上述特征的各样本相对于整体 

样本集的稀疏线性表示，提出了下列 目标优化函数： 

E I1~-+x Zl1 ( )砉 
ll z，+l+ ，1—2 ，ll1 (5) 

S．t．X—XZ+ E，diag(Z)一0 

为确保计算公式有意义，进行边界扩充， 一 。， 。一 

，这相当于在第 1列和第 列中，优化方式与空间域子空间 

聚类方法(SpatSC) ]相同。目标函数中的第二项即是为了确 

保系数矩阵是稀疏的。为了体现数据的局部低维子空问属 

性，应用第三项惩罚项 ， 与 - t的关系不仅保证了相 

似性，且允许有微小变化。从矩阵化形式来看(如 M 矩阵所 

示)，此种形式模版往往用于检测线 ，使用这个惩罚项来突 

聚类的边界。 

另外，还使用动态方式设定惩罚因子。一般用于衡量信 

号降质程度的指标是峰值信噪比，假设 ，为源信号，K为受到 

噪声污染的信号，则其峰值信噪比表示为： 

PSNR=10logl0( ／ ∑ ∑ (j 一K ) ) (6) 

一 般来说，当数据噪声较小时．惩罚因子可较小，在没有 

噪声干扰(PSNR=PSNR⋯ )时，稀疏子空间聚类(SSC)方法 

就能获取良好效果，可不需此惩罚项；当数据噪声较大时，惩 

罚因子可变大；如果无法求出峰值信噪比，可以设置PSNR= 

0．5PSNR．~ ，这样可同时实现对系数矩阵的稀疏约束和特殊 

的罚函数控制。 

利用子空间表示的系数构造相似度矩阵(见图 1)，可产 

生一个块对角关联矩阵。子空间分割和聚类问题需有效地构 

建一个确切的块对角矩阵。在信号遭受噪声攻击的情况下， 

这种对角结构极易被摧毁，聚类效果将会 现极大弱化。从 

实验可看出，受到噪声攻击时，这种算法中相似性矩阵的对角 

化仍然比较明显(见图 1(b))。 

(b)()FSC 

(c)SpatS(_ 

图 1 相似性矩阵 

在未受到噪声攻击时，目标样本常能被相同的子空间样 

本线性表示出来，其构造出来的相似度矩阵也常为块对角矩 

阵，利于子空间分割和聚类。但在源信号遭受噪声攻击、信噪 

比很小时，样本系数表示将受噪声影响偏离其相应的子空间， 

使某些样本与其他的子空间样本之间的相关系数呈现出非零 

值。虽然这些系数的数值非常小，但是对应的相似性矩阵的 

对角结构仍易遭到破坏，严重影响聚类效果。因此，在实验中 

设置阈值来过滤掉一些过小系数后进行 N—cut分割l_】 ，提高 

聚类的精度 。 

3．2 优化问题实现 

这种目标函数可以采用交错方向乘子法(ADMM)L j 

来解决。如果考虑约束条件．目标优化函数变成： 

m in 1 x
—

xzlt~+,IIl Zll。 ( ) 

∑ ll +】+ 1—2≈lI_ (7) 

为方便计算 ，使用矩阵方式改写第三项： 

寺ll X--XZ雌9+A·ll z ll +卢I J u Il 
⋯ (8) 

S．t．Z—Z 一0，U—ZM  

此帅  ( )且 

M  
●

● 

●  

一 2 1 

— 1 1 

∈Z 

其增广拉格朗日函数为： 
，、 1 ^  

‘，(z，z，u)一÷ II x—xZ + ll Z ll +卢l】U】I + 

<G，Z一 + Z-- II~-+<F，V--2M>+}ll u一~M II；- 
(9) 
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优化算法的具体步骤： 

输入：数据矩阵 X；参数 1， 2，PSNRm~ ，PSNR 

输出：聚类结果 finalcluster 

Begin 

1．初始化：Z—Z—O，U=0，G=0，F=0，7I一72—1，k一1，最大迭代次 

数 k 一 ，并给 M赋值 

2．B— 2(PSNR~ --PSNR)／PSNRr~ 

Repeat 

3．固定其它变量，通过z—ar in ll z II1+(G，z一 >十号ll z— 
z 更新 Z 

4．矩阵 Z的对角线元素为 0，diag(Z)一O 

5．固定其它变量，通过公式z—arg min— 1 ll X--XZ +(G，Z--Z)  ̂ 1  ̂  ̂

+净ll z一 +<F，U一 M)+警lI u一 M ll；来更新 

6．固定其它变量，通过公式u—argurnin u II1+<F，U一艺M)+警 
ll U--Z'M I 来更新 U 

7．更新乘法器：G=G+7l(Z--Z)，F—F+72(U—Z M) 

8．更新参数 ： 1—971，72=pTz，k=k+l 

9．Fune(k)=÷ ll X--XZ + 1 ll zll1+ ulll 

Until(Func(k)< ￡or Func(k一 1)一Func(k)or IFunc(k一1)一 

Fune(k)l<￡)and k>km~ 

lO．对 Z进行主成分提取后，构建相似性矩阵 

11．对 X进行 N—cut分割 

12．输出最终聚类结果 finalcluster 

end 

4 实验效果 

稀疏子空间聚类方法 (SSC)_3]、序列数据子空间聚类方 

法(OSC)e 、空间域子空间聚类方法(SpatS(；)̈6]和低秩表示 

算法(LRR)E ]是目前稀疏子空间聚类算法中最具代表性的算 

法。本节实验对这几种算法进行对比，并使用 3种数据衡量 

实验效果，第一种是根据 Tierney方法合成的数据 ，第二种是 

能体现顺序关系的人脸图像数据，第三种则是能反映时间序 

列顺序关系的视频数据。所使用的参数是根据原作者建议 

(例如人脸聚类)和在其他实验中表现最好的调谐参数。同时 

使用 VIDAL子空间聚类误差度量(SCE)[1]来评判效果，由于 

每次实验结果添加的噪声虽然强度一样，但添加的位置却不 
一 定一样 ，从而导致聚类的结果未必完全一致，因此针对每个 

数据均通过 50次实验来观测算法的最好情形、最差情形和平 

均情形 。 

首先进行合成数据实验。按照 TierneyE1]方法构造实验 

数据，从库样本L 一[z ，zz，⋯，ls]∈ 里随机选取 5个频 

谱样本 ，然后让每一个频谱样本乘上随机权重 Wi E R 得到 

样本 一L W ，这样 2O次后得到了2O个列向量，重复这一过 

程5次就得到了合成数据。为了检验该算法的有效性，使用 

不同程度 的噪声来攻 击数据，数据受 到的攻击大小 通过 

PSNR来表示，如表1所列，当数据未受攻击时，由于受到动 

态参数的影响，该算法等同于 SSC算法，得到了最完美的效 

果，错误率几乎为0；当数据受到噪声攻击时，在不同峰值信 

噪比中，基于时间特性的子空间聚类方法 (OFSC)与 OSC一 

样在大部分实验中表现出很好的效果。 
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表 1 合成实验中的错误率 

PSNR OFSC OSCE1] SpatSCE6] LRRE8] SSC[3] 

扩展的耶鲁大学人脸库口3_中包含了在不同光照条件、不 

同视角下 38个人的人脸照片，每个人有 64张照片，每一张照 

片的大小均为 192×168。为使照片体现出顺序特征，在每次 

实验中随机选取 5人，每人 2O张照片，每张照片重采样成 48× 

42大小，形成一个列向量 ，数据向量 32 ER ，在对列 向量排 

序的过程中全部图像均体现出一种顺序特征(见图2)。在给 

每个图像添加噪声后，通过实验得到表 2的数据 ，表中图像的 

降质程度使用 PsNR指标来衡量。从表中不难发现，在不同 

的图像降质情况下，基于时间特性的子空间聚类方法(OFSC) 

与稀疏子空间聚类方法一样，错误率都较低。 

图2 人脸聚类 

表 2 人脸数据序列中的错误分类 

在视频序列数据的子空问聚类实验中所选取 的一个 1O 

秒长度的彩色视频数据(每帧的大小为 320×240，大约 300 

帧)包含了两个视频场景。首先把它变成灰度图像序列，然后 
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两次提升小波变换的低频系数。由于图像中低频反映的是图 

像轮廓信息，经上述处理后的图像包含了图像大部分信息并 

把每张图像维数降至 4800。从表 3中发现，与几种聚类方法 

相比，基于时间特性的子空间聚类方法(OFSC)表现出良好的 

鲁棒性，特别是视频质量下降越明显时，所提算法效果越突出。 

结束语 本文提出了一种基于时间特性的子空间聚类方 

法 ，并利用噪声大小来动态设置惩罚因子。所提方法在合成 

谱数据、人脸聚类和视频场景分类 中均有较好表现。在算法 

中主要考虑相邻样本间的连续特征，而根据样本内部数据问 

的特征进行自适应子空间聚类，则是下一步要考虑的工作。 

Eli 

[2] 

[3] 

1-4] 
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