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摘　要　随着大数据时代的来临,如何对海量高维数据进行有效的聚类分析并充分利用,已成为当下的热门研究课题.传统的

聚类算法在处理高维数据时,聚类结果的精确度和稳定性较低,而子空间聚类算法通过分割原始数据的特征空间来得到不同的

特征子集,可以大幅减小数据之间不相关特征对聚类结果的影响,挖掘出高维数据中不易展现的信息,在处理高维数据时具有

显著的优势.针对现有基于图的子空间聚类算法在处理未知类型噪声以及复杂的凸问题时存在局限性的问题,在子空间聚类

算法的基础上,结合空间投影理论,提出了一种基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法.首先对原始数据进行投影,利用编码消

除投影空间的噪声,并对缺失的数据进行弥补;然后利用一种新的方法l２ 图来构造稀疏相似图;最后在l２ 图的基础上进行子空

间聚类.该算法不需要对噪声的类型具有先验知识,且l２ 图能够很好地描述高维数据稀疏性和空间分散的特征.选取３种人

脸数据集作为实验数据集,首先确定影响聚类效果的最优参数,然后从准确度、鲁棒性、时间复杂度３个方面对算法进行验证.

实验结果表明,在３种人脸数据集中混入未知类型的噪声时,该算法具有较高的准确率和较低的时间复杂度,并且具有好的鲁

棒性.
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Abstract　Withtheadventoftheeraofbigdata,howtoeffectivelycluster,analyzeandeffectivelyusemassiveamountsofhighＧ
dimensionaldatahasbecomeahotresearchtopic．WhenthetraditionalclusteringalgorithmsareusedtoprocesshighＧdimensional
data,theaccuracyandstabilityoftheclusteringresultsarelow．Thesubspaceclusteringalgorithmcanreducethefeaturespaceof
theoriginaldatatoformdifferentfeaturesubsets,reducetheinfluenceofuncorrelatedfeaturesbetweendataonclusteringreＧ
sults．ItcanminetheinformationthatisdifficulttodisplayinhighＧdimensionaldata,andhassignificantadvantagesinprocessing
highＧdimensionaldata．AimingatthelimitationsofexistinggraphＧbasedsubspaceclusteringalgorithmsindealingwithunknown
typenoiseandsolvingcomplexconvexproblems,basedonsubspaceclusteringalgorithm,combinedwithspatialprojectiontheoＧ
ry,thispaperproposesaprojectionＧbasedrobustlowＧranksubspaceclusteringalgorithm．Firstly,theoriginaldataisprojected,the
noiseoftheprojectionspaceiseliminatedbycodingandthemissingdataiscompensated．ThenanewmethodmapisusedtoconＧ
structthesparsesimilarityl２graph,andfinallythesubspaceclusteringisperformedonthebasisofthel２graph．Thealgorithm
doesnotneedaprioriknowledgeofthetypeofnoise,andthel２graphcanwelldescribethecharacteristicsofhighＧdimensional
datasparsityandspatialdispersion．Threedatasetsoffacerecognitionareselectedasexperimentaldatasets．Firstly,theoptimal

parametersaffectingtheclusteringeffectaredetermined,andthenthealgorithmisverifiedfromthreeaspects:accuracy,robustＧ
nessandtimecomplexity．Theexperimentalresultsshowthatthealgorithmhashighaccuracy,lowtimecomplexityandgoodroＧ
bustness,whentheunknowntypeofnoiseismixedinthedatasetsoffacerecognition．
Keywords　Highdimensionaldata,Noise,Subspaceclustering,Spaceprojection,l２graph

　

１　引言

随着大数据技术的迅猛发展,各行业积累了海量的数据,

其中高维数据占比迅速上升,遍及图像处理[１Ｇ２]、模式识别[３Ｇ４]

以及人工智能[５]等多个领域.由于这类数据维数高,在分析

挖掘过程中存在较大困难,如何对这些高维数据进行挖掘分



析从而进行有效利用成为当下的研究热点.子空间聚类以低

维空间为基础,对高维数据进行集群分割,使每个集群与一个

线性独立的子空间相对应,只在相关的子空间上进行挖掘任

务,可对高维数据进行有效聚类.
现存的关于子空间聚类算法的研究从子空间聚类机制和

应用层面出发,主要可分为４种:矩阵分解方法[６]、迭代方

法[７]、统计方法[８Ｇ９]和谱聚类方法[１０].矩阵分解方法只适用

于数据相互独立的子空间,有一定的局限性.若假定的子空

间内的数据及噪声分布不清晰,则迭代方法无法得到最优解.
统计方法由于模型限制不能被应用于大规模数据.谱聚类方

法将数据和图相结合,通过图谱划分实现最优聚类,已成为当

下的研究热点.
一般以谱聚类为基础的子空间聚类算法有两种典型的表

示方式:１)基于低秩模型的低秩表示(LowRankRepresentaＧ
tion,LRR)[１１Ｇ１２];２)基于稀疏模型的稀疏表示(SparseRepreＧ
sentation,SR)[１３].该算法的核心是构建亲和矩阵,常用的方

法有两种:１)利用欧氏距离的局部距离法,如 Laplace特征

图、k临近等;２)基于线性表示的全局线性表示法[１４],如低秩

子空间聚类(LowＧrankSubspaceClustering,LSC)[１５]表示、稀
疏子空间聚类(SparseSubspaceClustering,SSC)表示.低秩

子空间聚类主要根据奇异值的稀疏性来获取所需的子空间结

构,筛选出该组数据的最低秩.稀疏子空间聚类通过建立低

维子空间的映射模型,找出其分布规律,求得映射系数,来构

建亲和矩阵,从而构建相似图,并对图进行分割.若将每个数

据点都表示为其他数据点的线性组合,则子空间相互独立或

者不相交并且不含有噪声时,SSC和LRR均可达到很好的聚

类效果.但在实际应用中,数据集还包含各类噪声,使数据同

时位于两个或多个子集,导致不同集群的数据边缘权重变高,
在很大程度上降低了算法的效率.本文提出了基于投影的低

秩子空间聚类算法,其结合新的构图方式,采用编码方式去除

投影空间的噪声,同时对缺失数据进行弥补,且不需要噪声类

型的先验知识,因而具有较好的聚类效果.

２　相关工作

基于图的谱聚类算法应用广泛,其主要分为３类:聚类分

析[１６]、图形追踪[１７]和人脸识别[１８].这类算法的核心在于构

造相似图,在实际应用中图对数据集的表示度决定了算法的

优劣,构建方法主要有局部距离法和全局线性表示法.对于

局部距离法而言,其衡量标准如下:

Aij＝exp(－dist２
ij) (１)

其中,Aij代表两数据点i和j的关联度.distij为某一距离求

解公式,如欧氏距离公式等.该方法可用于构造 Laplace特

征图、k临近的相似图.然而,因局部距离法对噪声和离群值

的敏感性,导致其无法处理被噪声损坏的数据.
全局线性表示法通过采用不同范数对其表示矩阵进行正

则化来构建相似图,其相似性是数据自适应的,该特性可以增

强算法的鲁棒性.全局线性表示法已被广泛用于高维数据聚

类分析,其具体表示为:

min
Z
　α‖X－A(x)‖p＋B(x,z)

s．t．Z∈C
(２)

其中,X 代表数据矩阵,A(x)表示字典,一般等于X;‖􀅰‖P

代表某种范数;B(x,z)为正则项;C 为约束集合;α为惩罚因

子.全局线性表示法的典型模型包括局部线性表示(LolocaＧ

lityLinearRepresentation,LLR)[１９]、稀疏子空间聚类(SSC)

和低秩表示(LRR)等.

LLR在特征提取阶段可充分利用图像的几何结构信息,

打破了全局表示的局限性,其具体表示如下:

min
c

‖a－Dc‖２
２

s．t．cT１＝１ (３)

其中,a表示数据点,c表示数据点的特征,D 表示由训练得到

的字典矩阵.

SSC的基本思想是将原数据集的样本用其他样本的线性

组合来表示,其已被广泛应用于子空间聚类相似图的构建和

子空间学习[２０],具体公式如下:

min
Z．E

‖Z‖１＋λ‖E‖１

s．t．X＝XZ,Zii＝０
(４)

其中,X 代表输入数据;Z 代表子空间表示矩阵,且Z 具有对

角结构,Zii为０表示每个数据只能由自己表示;E为噪声或奇

异样本.

LRR通过低秩约束条件对整个数据集的全局结构约束

进行表示,使得所求子空间的表示矩阵Z 的秩最小,且根据

秩的最小性质,可用核范数来进行矩阵秩的最小化替换,这是

一种更简便且有效的方法.该方法的具体公式如下:

min
Z,E
　J(Z,E)＝‖Z‖∗ ＋λ‖E‖p

s．t．A＝AZ＋E,ZT１＝１
(５)

其中,矩阵A是给定的数据集;矩阵Z 是矩阵A 的一个低秩

表示;‖Z‖∗ 是矩阵Z的核范数,其值代表矩阵Z的奇异值

之和;‖E‖p 表示数据中的噪声和误差.

从上文可以发现,SSC和LRR都是从输入空间的角度出

发进行建模的,以弥补数据缺失和数据污染.本文从投影空

间这个新角度出发,利用空间投影对数据集的字典矩阵进行

预处理,并对原始数据进行压缩,从而将大量噪声和奇异值进

行过滤,得到一个降维的近似原始数据,以弥补数据缺失和去

除污染数据,从而得到更好的聚类效果.

３　基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法

本文提出了基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法(RoＧ

bustLow Rank SubspaceClustering Basedon Projection,

RLRSCP),其利用空间投影对数据进行预处理以得到降维的

优化数据.为解决空间投影对外点过于敏感的问题,因l２ 范

数为可解析求解范数,所以所提算法在l２ 范数的基础上进行

投影,这样可以在降低维数的同时降低对外点的敏感度,提高

算法的鲁棒性,使子空间表示的亲和矩阵拥有更为精准的低

秩结构.在此基础上构建相似图,简称为l２ 图,从而得到对

应的拉普拉斯矩阵L,通过对L 的前n 个特征向量进行 kＧ

subspace聚类,得到最终聚类结果.

３．１　投影子空间理论

本文考虑到总子空间SD 中的非零数据点a的分布情况,

将a所在子空间记为SDa
,其表示矩阵为Da;SD 中除SDa

以外

的子空间记为SD－a
,其表示矩阵为D－a,即SD ＝[SDa

,SD－a
].

３９邢毓华,等:基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法



那么对于子空间中的a而言,存在的优化问题如下:

c∗
Da

c∗
D－a

é

ë
êê

ù

û
úú＝argmin

cDa

cD－a

é

ë
êê

ù

û
úú

p

即:

min‖c‖p　s．ta＝Dc (６)

其最优 解 为c∗ ＝
c∗

Da

c∗
D－a

é

ë
êê

ù

û
úú,满 足 [c∗

Da
]ra,１ ＞ [c∗

D－a
]１,１.其 中

[c∗Da
]－ra,１代表c∗

Da
中前ra 个绝对值最大的项.

本节通过对数据分布情况的整体考虑,将数据点a的位

置分为以下两种情况:

(１)数据点a位于子空间SDa
与 SD

Ｇa
的交集,即a∈{S|

S＝SDa ∩SD－a
}.

(２)数据点a仅位于子空间SDa
或SD－a

内,即a∈{S|S＝

SDa\SD－a
}.

下面对最优解进行证明:

a＝DC∗ ＝[Da D－a]
C∗

Da

C∗
D－a

é

ë
êê

ù

û
úú

＝DaC∗
Da ＋D－aC∗

D－a
(７)

由式(７)得:

a－D－aC∗
D－a ＝DaC∗

Da
(８)

令

y＝a－D－aC∗
D－a

,y∈SDa
(９)

由式(８)可得:

y
－
＝D－aC∗

D－a
,y

－
∈SD－a

(１０)

y与y
－
存在如下最优解:

y∗ ＝DaXDa
,y

－∗ ＝D－aXD－a
(１１)

其中,XDa
和XD－a

表示y和y
－
在式(６)中的解.

将y∗ 代入式(９)可得:

a＝[Da D－a]
C∗

Da ＋XDa

０

é

ë
êê

ù

û
úú (１２)

将y
－∗ 代入式(１０)可得:

a＝ Da D－a[ ]
C∗

Da

XD－a

é

ë
êê

ù

û
úú (１３)

其中,
C∗

Da ＋XDa

０

é

ë
êê

ù

û
úú,

C∗
Da

XD－a

é

ë
êê

ù

û
úú为式(６)的两个合理的解.

根据范数不等式原则:

C∗
Da ＋XDa

０

é

ë
êê

ù

û
úú

２

≤‖C∗
Da ‖２＋‖XDa ‖２

　≤‖C∗
Da ‖２＋‖XD－a ‖２＜‖C∗

Da ‖２＋‖C∗
D－a ‖２

　＝
C∗

Da

C∗
D－a

é

ë
êê

ù

û
úú (１４)

由于涉及数据点的分布情况比较复杂,考虑到其与投影

空间存在契合度的问题,给出如下两个定义.

定义１　子空间Si 与Sj 的最小夹角为:

θmin＝ min
Vi∈Si,Vj∈Sj

{arccos( VT
iVj

‖Vi‖２‖Vj‖２
)} (１５)

其中,Si 的维数为r１,Sj 的维数为r２,且r１≤r２.

定义２　矩阵 Da 的奇异值分解为Da＝UΣ raVT,Da 的

秩是ra,Σ ra ＝diag(σ１,σ２,􀆺σra
),σ 表 示 Da 的 奇 异 值.

minσ(Da)≥cosθminmax‖D－a‖２ 时,[c∗
Da

]ra,１＞[c∗
D－a

]１,１成

立,‖D－a‖２ 表示D－a中列向量的ℓ２ 范数.具体证明如下:

对于情况(１)有:

a＝DaXDa ＝UΣraVTXDa
(１６)

由式(１６)得:

XDa ＝VΣ－１
ra UTa (１７)

由范数的性质得:

‖XDa ‖p≤‖XDa ‖１≤ n‖XDa ‖２≤ n‖VΣ－１
ra UTa‖２

　≤ n
σ２

１＋σ２
２＋􀆺＋σ２

ra

‖a‖２

　≤σ－１
min(Da)‖a‖２ (１８)

其中,σmin(Da)＝σra
(Da)是Da 最小的非零奇异变量.

对于情况(２)有:

a＝D－aXD－a

‖a‖２
２＝aTD－aXD－a ≤‖DT

aa‖∞ ‖XDa ‖１

(１９)

‖DT
aa‖∞ ＝max(|[Da]T

１a|,|[Da]T
１a|,􀆺)

≤cosθmin‖Da‖max,２‖a‖２ (２０)

通过以上的理论描述及证明可以发现,基于ℓ２ 范数的空

间投影得到的投影系数恒大于噪声的投影系数,因此对于较

小的系数,本文直接将其编码为０,以此从投影空间消除噪声,

这样的处理方式不需要提前知道噪声类型,有极大的便捷性.

３．２　算法描述

假设A＝{a１,a２,􀆺,an}是样本数据点构成的集合,其位

于总子空间SD 中.令Ai＝{a１,􀆺,ai－１,０,ai＋１,􀆺,an}为数

据点ai 的字典矩阵,则所求目标函数可表示为:

min
ci

‖ai－Aici‖２
２＋１

２λ‖ci‖２
２

s．t．eT
ici＝０

(２１)

其中,ei∈Rn×１,eii＝１,其余元素为０.

利用拉格朗日乘子法,可得:

L(ci)＝‖ai－Aci‖２
２＋λ‖ci‖２

２＋leT
ici (２２)

对其关于ci求偏导,令∂L(ci)
∂(ci)＝０,可得:

(ATA＋λE)ci－ATai＋１
２leT

i ＝０ (２３)

由式(２３)可得:

ci＝(ATA＋λE)－１(ATai－１
２lei) (２４)

其中,E＝UTU,E＝VTV,U 和V 为矩阵A 奇异值分解的两个

正交矩阵.

由式(２１)可得:

l＝２eT
i (ATai＋λE)－１ATai

eT
i (ATai＋λE)－１ei

(２５)

令P＝(ATA＋λE)－１,Q＝PAT.由式(２４)、式(２５)可得:

c∗ ＝P[ATai－eT
iQaiei

eT
iPei

] (２６)

通过式(２６)可求得每一个点ai 对应的ci,对其进行投

影,令:

ci＝Ψη,γ(ci) (２７)

４９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



映射Ψk(ci)对ci 进行如下处理:

(１)设定阈值参数η,对其中前η项大的元素保持原有值;

(２)对其余元素设定阈值参数γ,对ci 中大于c
∧

γ
的元素进

行保留,将其他元素设置为０,其中η＞０且取值必须为正整

数,γ≥１．０且γ∈R,c
∧
为ci 中最大元素的值.

基于投影的低秩子空间聚类算法如算法１所示.

算法１　基于投影的低秩子空间聚类算法

输入:总子空间S＝{si}
n
i＝１中的数据点的集合 A＝{ai}

n
i＝１,设定参数

λ,η,γ

输出:聚类结果

１．设定权衡参数λ,以及阈值参数η和γ.

２．根据式(２６)计算样本数据点ai对应的ci.

３．利用式(２７)对ci进行编码,消除相关噪声和奇异值的影响.

４．根据亲和矩阵 Wij＝
１
２

[|cij|＋|cji]|构建ℓ２ 图.

５．构建拉普拉斯矩阵L＝Σ－１
２ WΣ－１

２ ,其中Σ＝diag{∑
n

i＝１
W}.

６．计算拉普拉斯矩阵L的特征向量,并对其所有项中的前k个特征

值对应的特征向量构成的矩阵进行kＧsubspace聚类,最终得到所有

的聚类结果.

４　实验验证

本节通过实验对本文提出的基于投影的鲁棒低秩子空间

聚类算法进行验证.实验选用子空间聚类算法常用的 ORL、

ExtendedYaleDatabaseB以及AR等３个人脸数据集作为实

验数据集.实验首先利用 ORL人脸数据集确定影响本文算

法聚类效果的最优参数,然后从聚类准确度、算法鲁棒性和算

法时间复杂度３个方面将所提方法与其他新近提出的子空间

聚类算法 LRR,SSC和 LSR进行比较,从而验证本文算法的

正确性和有效性.实验中,鲁棒性是通过噪声添加损坏样本

来进行实验评估的,这里考虑高斯噪声和随机噪声两种噪声.

(１)参数设置:为保证实验结果的公平性,在将本文算法

与经典子空间聚类算法进行比较时,依据原有论文,将 LRR,

SSC,LSR３种算法的参数均设置到最优.

(２)性能评价:本文依据子空间聚类算法的特性,采用聚

类算法常用的两个指标,即准确性(ClusterAccuracy,CA)和

标准化互信息 NMI(NormalizedMutualInformation),来评价

算法的性能.这两个指标的优势是可以依据现有的数据对聚

类效果进行直接评价,更贴近聚类算法的实际表现.

(３)参数确定:ℓ２ 图建立的３个关键参数为λ,η和γ,其中

λ为权衡参数,η和γ为阈值参数.一般来说,λ参数与数据中

的噪声成正比,数据中的噪声越大,λ参数的取值就越大.对

于阈值参数η和γ,其取值原则为使向量ci 中的非零项趋近

于相应子空间的维数.

(４)鲁棒性:本文实验通过在数据集中添加高斯噪声和随

机噪声来破坏样本,从而对聚类算法的鲁棒性进行评估.

４．１　获取最优参数

为了确定参数λ,η和γ 对本文算法聚类效果的影响,从

而确定其最优参数,从 ORL人脸数据集中选取２０个人脸对

象进行实验.

图１给出了固定参数η＝４,γ＝４时,参数λ值对聚类准

确性的影响.可以看出,当λ取值为０．０１~０．７时,聚类准确

度保持在较高水平;当λ＝０．３时聚类准确性达到最高.

图１　参数λ对聚类准确性的影响

Fig．１　Influenceofparameterλonclusteringprecision

图２给出了当固定参数λ＝０．３时,在不考虑γ取值的情

况下,参数η值对聚类准确性的影响.可以看出,当η取值为

６~１０时,聚类准确度保持在较高水平;当η＝８时聚类准确

性达到最高.

图２　参数η对聚类准确性的影响

Fig．２　Influenceofparameterηonclusteringprecision

阈值参数η和γ都可以提高模型的鲁棒性,可以除去ci

中较小的对应噪声的元素.但是,较大的η和γ 会影响模型

的识别能力,而较小的η和γ 又不能提供足够的代表性.因

此,对参数η和γ同时设置对应的阈值比单独设置其中一个

参数的阈值更有优势:如果只设置阈值参数η,那么每个点所

对应的子空间的维数都相同且是确定的值,这完全不符合实

际情况;如果只设置阈值参数γ,则存在ci 的最大项远远大于

其他项的情况,不具有足够的代表性.

图３给出了当固定参数λ＝０．３时,在不考虑参数η取值

的情况下,参数γ值对聚类准确性的影响.可以看出,当γ取

值为２~６时,聚类准确度保持在较高水平;当γ＝４时聚类准

确性达到最高.

图３　参数γ对聚类准确性的影响

Fig．３　Influenceofparameterγonclusteringprecision

对于阈值参数η和γ,由于其中一个参数的取值会对另

一个参数造成影响,为了对两个参数进行调优使得聚类效果

最好,本文通过固定一个参数来研究另一个参数变化对聚类
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效果的影响,不断重复此步骤,直到取得最优参数.图４给出

了固定参数η为８时,参数γ对聚类准确性的影响.

图４　参数γ对聚类精准性的影响(η＝８)

Fig．４　Influenceofparameterγonclusteringprecision

从图４可以看出,当固定参数η＝８且γ取值为２~６时,

聚类准确度保持在较高水平.

４．２　算法性能验证

本节对所提出的基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法的

性能进行验证.选取人脸数据集 AR中８０个人的人脸数据,

每人选取２０张不同的照片,通过不同样本数下的聚类结果和

模型的 NMI值来对算法的性能进行评估,实验结果如图５
和图６所示.

图５　各个聚类模型在不同样本数下的聚类结果

Fig．５　Clusteringresultsofeachclusteringmodelunderdifferent

samplenumbers

从图５可以看出,随着聚类子空间数目的增大,几种算法

的聚类准确性基本呈逐步降低的趋势,但是本文算法的准确

性高于其他３种算法,其聚类性能更好.

图６　各个聚类模型在不同聚类子空间个数下的NMI值

Fig．６　NMIvalueofeachclusterinthenumberofdifferentcluster

subspace

从图６可以看出,本文算法的 NMI值随着聚类子空间

数目的增大有所降低,但变化幅度较小,表明该算法具有较好

的鲁棒性.

４．３　鲁棒性验证

本节对所提出的基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法的

鲁棒性进行验证.选取 ExtendedYaleDatabase人脸数据集

中３０个人的人脸数据,并从每人的照片中选取３０幅进行噪

声污染,其中噪声分为高斯白噪声和随机噪声.通过算法的

AC值和NMI值来对算法的鲁棒性进行评估,实验结果如

表１和表２所列.

从表１和表２可以看出,各种聚类算法在受高斯噪声影

响时的聚类准确性和 NMI均优于受随机噪声影响的聚类结

果.不论是在高斯噪声的影响下还是在随机噪声的影响下,

本文算法的聚类效果均优于另外几种算法,且聚类效果的浮

动幅度较小,表明其具有较好的鲁棒性.

表１　各种算法聚类的AC值

Table１　ACvalueofclusteringresults
(单位:％)

噪声 ρ PLPSCP LSR LRR SSC

高斯

噪声

１０ ８９．１５ ８０．１３ ８６．２３ ７１．４３
２０ ８８．６２ ７３．１４ ８５．１８ ６２．８２
３０ ８４．３１ ６５．４８ ８２．６０ ５７．４１
４０ ７９．８５ ６０．７２ ７７．１５ ５３．１４

随机

噪声

１０ ８３．１４ ７３．４５ ８０．４６ ６４．１２
２０ ７０．１３ ５８．８５ ６８．４５ ５５．１４
３０ ５０．４５ ４８．２３ ４８．４５ ３９．９５
４０ ３９．９４ ３０．２３ ３２．８７ ２５．４６

表２　各种算法聚类的NMI值

Table２　NMIvalueofclusteringresults
(单位:％)

噪声 ρ PLPSCP LSR LRR SSC

高斯

噪声

１０ ８４．８２ ７５．３１ ８０．６９ ６７．８１
２０ ８２．３４ ６８．６４ ７９．８３ ６１．２９
３０ ７７．６８ ６０．９７ ７５．２７ ５８．１６
４０ ７３．９１ ５６．１３ ７０．８２ ５１．３３

随机

噪声

１０ ７５．７３ ６９．８８ ７２．３８ ６１．８４
２０ ６８．５９ ５６．６９ ６５．１５ ５０．６９
３０ ６２．４０ ４７．２２ ５２．８３ ４８．２６
４０ ５８．６５ ４２．７１ ４４．７６ ４１．９３

４．４　时间复杂度验证

本节对所提出的基于投影的鲁棒低秩子空间聚类算法的

时间复杂度进行验证.本文从 ORL人脸数据集和 AR人脸

数据集中各选取２０个人的人脸数据进行实验,结果如表３
所列.

表３　各种算法的运行时间

Table３　Runningtimeofeachalgorithm
(单位:s)

数据集

算法
AR ORL

RLRSCP ５３．２０ ３７．８６
LSR２ ６０．２１ ５１．２３
LRR ７８．３２ ６４．３９
SSC ９２．８６ ８１．７３

从表３可以看出,本文算法不管是在 AR人脸数据集上

还是在 ORL人脸数据集上,运行速度都高于其他几种算法,

表明本文算法具有较高的时间效率.

结束语　现有的大多数子空间聚类算法都是通过各种方

法来消除原始数据空间中缺失或者损坏的数据,基于一个“干

净”的数据集来建立相邻关系,从而获得鲁棒的聚类效果.本

文提出的基于投影的鲁棒子空间聚类算法通过在线性子空间

中投影来消除误差影响,从而获得鲁棒的聚类效果,不需要噪

声的先验知识.大量实验表明,该算法在人脸识别数据集上
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的准确率与时间复杂度优于LSR,LRR,SSC等算法.在后续

的工作中,可以采用更多的数据集来对本文算法进行验证和

改进,可以从更多方面来考虑子空间簇的选择,以得到更好的

聚类效果.在现今的大数据时代,将本文算法与大数据平台

如 Hadoop相结合来并行处理大规模数据,具有很大的研究

价值.考虑到当下深度学习模型的自身优势和迅猛发展,如

何把深度学习模型与本文算法相结合,开发聚类算法特征提

取的新方式,也是后续的研究方向.
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