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摘要:针对传统基于谱聚类的子空间聚类方法在高维数据存在离群点时,易受离群点干扰而

导致聚类性能下降的问题,提出一种基于自动权重的主动块对角子空间聚类方法.该方法

先为每个数据点赋予相应权重,通过权重差异识别数据中的离群点.在确定离群点后,主动

降低其在表示矩阵中的贡献度,进而构建更优的表示矩阵以提升模型的聚类性能.在10个数

据集上与8种对比算法的实验结果表明:在含10%,20%离群点的数据集上,该方法的平均

聚类准确率、归一化互信息、调整Rand指数等指标普遍优于对比算法;在一般聚类任务中,
其在超过半数数据集上性能最优或位居前三.因此该方法既能高效处理含离群点的高维数据

聚类,又能在通用聚类任务中保持竞争力,为提高高维数据聚类的鲁棒性提供了有效方案,
有较高的实际应用价值.
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Abstract:Aimingattheproblemthattraditionalspectralclustering-basedsubspaceclusteringmethods
werepronetooutlierinterferenceandthusshowdegradedclusteringperformancewhentherewere
outliersinhigh-dimensionaldata,weproposedanactiveblockdiagonalsubspaceclusteringmethod
basedonautomaticweighting.Themethodfirstassignedacorrespondingweighttoeachdatapoint,

identifiedoutliersinthedatathroughweightdifferences,thenactivelyreduceditscontributioninthe
representation matrixtoconstructabetterrepresentation matrixandimprovedtheclustering
performanceofthemodel.Experimentalresultson10datasetscomparedwith8algorithmsshowthat
theaverageclusteringaccuracy,normalizedmutualinformation,andadjustedRandindexofthe
proposedmethodaregenerallybetterthanthecomparisonalgorithmsondatasetswith10%or20%
outliers.Itperformsthebestorranksinthetopthreeonmorethanhalfofthedatasetsingeneral
clusteringtasks.Therefore,the methodcannotonlyefficientlyhandlehigh-dimensionaldata



clusteringwithoutliers,butalsomaintaincompetitivenessingeneralclusteringtasks,providingan
effectivesolutiontoenhancetherobustnessofhigh-dimensionaldataclusteringandhavinghigh
practicalapplicationvalue.
Keywords:subspaceclustering;outliers;automaticweighting;blockdiagonalmethod

高维数据在机器学习、信号与图像处理、自然语言处理、计算机视觉、生物信息学等领域中普遍

存在[1].随着科学技术的发展,数据量和数据维度增长呈爆炸性趋势,维度灾难问题也随之产生.为

解决数据维度增加带来的维度灾难问题,需对高维数据进行降维处理,目前常用的降维技术包括主成

分分析[2]、线性判别分析[3]和局部线性嵌入[4]等,但数据结构较复杂时应用这些方法应用可能受限.
子空间聚类可处理较复杂的数据结构,相比于传统降维技术,它没有过强约束,数据的每行和每列均

可以属于一个或多个簇,也可以不在簇中[5].现有的子空间聚类方法主要分为4类:代数方法、迭代

方法、统计方法和基于谱聚类的方法[6].相较于其他方法,基于谱聚类的方法能有效解决聚类结果重

叠问题,且对噪声和初值点的敏感程度较低.基于谱聚类的子空间聚类方法主要分为两步:先通过子

空间模型学习一个表示系数矩阵,用于构建亲和矩阵;再对得到的亲和矩阵进行谱聚类得到最终的聚

类结果.第一步学习到的表示系数对聚类效果至关重要,Elhamifar等[7]利用压缩感知技术,提出了将

每个数据点表示为其他数据的稀疏线性组合得到表示矩阵的稀疏子空间聚类方法(SSC).Liu等[8]为

更好地捕获数据的全局结构,提出了一种基于低秩表示的子空间聚类方法(LRR).Luo等[9]结合LRR
和SSC的特点提出了多子空间表示(MSR),以更好地学习表示系数矩阵.事实上,这些方法在学习表

示矩阵过程中都忽略了数据的局部结构,为解决该问题,Lu等[10]提出了一种图正则化低秩表示

(GLRR)子空间聚类方法.
一个好的表示矩阵应具有块对角性质,在一定假设下,由上述模型学习到的表示矩阵可能符合块

对角结构,但在实际应用中块对角性质不一定能得到保证.Feng等[11]对模型施加了块对角先验,提出

了一个基于图Laplace约束的公式,直接追求表示矩阵的块对角结构.该模型保证了表示矩阵的块对

角性质,但它假设数据是无噪声的.为处理数据噪声问题,Wang等[12]使用一个惩罚矩阵自适应地对

重建误差进行加权,提出了一种可在没有先验知识情况下处理噪声的鲁棒块对角子空间聚类方法.但

这些方法都不针对数据中有离群点的情况,当数据中离群点数量较多时,可能会影响上述方法的聚类

效果.一个常规的数据集可能包含约1%~10%或更多的离群点,而对于高维数据,这个比例可能更

大[13].在数据处理过程中,离群点的检测尤为重要,因为它们可能代表了数据质量问题、异常事件或

其他值得关注的问题.此外,数据离群点对模型的性能影响较大,会影响模型的泛化能力,甚至导致

模型无法提取有效特征.因此,识别和分离数据异常值至关重要.一般常采用鲁棒回归[14]或均值漂移

模型[15]解决该问题.但在子空间聚类问题中,如何利用数据自身特点自动识别离群点并降低其影响

仍是一个亟待解决的问题.因此,将子空间聚类与数据离群点检测相结合有一定意义.
针对数据中含有离群点的情况,本文提出一种基于自动权重的主动块对角子空间聚类方法,用于

自动识别离群点并主动降低离群点对子空间聚类过程的影响.该方法的创新点主要包括:在一般的块

对角子空间聚类模型中引入了自动权重,使模型可自动识别数据中的离群点,并给其一个较小的权

重;利用第一步中的权重,选择权重显著小的数据,主动减小这些数据在表示其他点时的贡献度,以

降低离群点对聚类过程的影响.

1 预备知识

1.1 谱子空间聚类

在众多子空间聚类方法中,基于谱聚类的子空间聚类方法可处理稀疏数据,有良好的理论基础和

解释性,且其聚类结果较稳定,近年来得到了广泛研究和应用.基于谱聚类的子空间聚类一般流程如

图1所示.谱子空间聚类利用自表示性质,通过合适的子空间模型学习一个关于原数据的表示系数矩

阵Z,学 习 到 的 表 示 矩 阵 一 般 不 能 直 接 用 于 谱 聚 类,需 先 构 建 亲 和 矩 阵 A,常 用 的 公 式 是
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A=(Z+ZT)/2,最后对亲和矩阵进行谱聚类获得最终的聚类结果.

图1 谱聚类流程

Fig.1 Flowchartofspectralclustering

定义1(自表示性质)[16] 给定一个数据集X=(x1,x2,…,xn)∈ℝm×n,其中每个样本可表示为

数据集中所有样本的线性或仿射组合,即X=XZ.
对于干净的数据,由自表示性质得到的表示矩阵可视为原数据集数据点之间的相似度矩阵.实际

上,数据中常包含噪声和异常值,直接由自表示性质得到的表示系数矩阵不能很好地反映数据之间的

相似度,因此数据表示为X=XZ+E,其中E 为误差矩阵.为减小表示误差,得到更好的表示矩阵,
一般对表示矩阵和误差矩阵施加不同的先验约束,以获得理想的表示矩阵.基于自表示性质的子空间

聚类模型可统一描述为以下优化问题[17]:

min
Z,E

F(Z)+λR(E),

s.t.X=XZ+E, Z∈Ω,
其中:F(Z)为正则项,用来约束表示矩阵使其保持特定结构,如对表示矩阵施加核范数使其保持低秩

结构,或施加l1 范数使其保持稀疏结构等;Ω 为Z 的约束集;λ>0为一个权衡参数;R(E)为描述真实

数据和表示数据之间的误差项,根据不同的噪声分布选择不同范数衡量误差,通常需要一定的先验

知识或假设.
1.2 块对角正则项

理想情况下,由子空间聚类模型学习得到的表示系数矩阵Z应是块对角的.若数据集X 被聚类为

k个簇,则

Z=
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  但在实际应用中,数据常包含噪声和异常值,直接利用子空间模型通常无法学习到具有块对角

结构的表示矩阵.因此,Feng等[11]提出了块对角正则项,以保证表示系数具有理想的块对角结构.
定义2(k块对角正则项)[11] 对于给定的非负矩阵Z∈ℝm×n,Z≥0且Z=ZT,k块对角正则项

定义为

‖Z‖k= ∑
n

i=n-k+1
λi(LZ), (1)

其中:λi(LZ)为LZ 的第i 个按降序排列的特征值;LZ 为Z 的 Laplace矩阵,定义为LZ=DZ-

(Z+ZT)/2,DZ 为对角矩阵,称为度矩阵,其第i个对角元素为 1
2∑j (Zi,j+Zj,i).

2 自动权重模型

2.1 模型构建

受各种因素的影响,高维数据在收集和处理过程中可能会产生离群点.数据中的离群点对模型性

能影响较大,会使模型的泛化能力下降,甚至导致模型无法提取有效特征.因此,为识别离群点并降

低其对子空间聚类过程的影响,本文提出基于自动权重的主动块对角子空间聚类方法(ABDR).
在子空间聚类过程中,可利用自表示性质对原数据进行线性表示.子空间并集中的每个样本可有

5761 第6期       李向利,等:基于自动权重的主动块对角子空间聚类    



效地表示为其他样本的线性或仿射组合,即X=XZ,因此可以将矩阵X-XZ视为原始数据和表示数

据之间的误差项.若数据中存在离群点,则误差项对应的列数值可能会异常,基于此,本文在子空间

模型中加入权重项,自动识别数据中的离群点.观察X=XZ,对于X 中的第i个数据,有
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, (2)

即表示矩阵Z的第i列是第i个数据被所有数据线性表示时所有数据的表示系数,理想情况下,每个

数据应该由同一个子空间中的所有数据线性表出,而离群点由于不属于任何一个子空间,其对应的表

示矩阵的列Z:,i可能会有异常,进而‖X:,i-XZ:,i‖22 的值可能会偏大,若在其中加入一个权重,则当

‖X:,i-XZ:,i‖22 值偏大时权重有变化,通过此过程即可识别数据中的离群点.受上述思想的启发,设

w为n 维权重向量,w的第i个元素为wi,本文在‖X:,i-XZ:,i‖22 中加入权重wi 得到‖wi(X:,i-

XZ:,i)‖22,并 对 wi,Z:,i 极 小 化 有 min
wi,Z:,i

∑
n

i=1
‖wi(X:,i-XZ:,i)‖22,对 每 个 数 据 加 入 权 重 则 有

min
wi,Z
∑
n

i=1
‖wi(X:,i-XZ:,i)‖22.当数据集中含有离群点时,该权重项可以自动识别并赋予离群点较小

的权重.
为限制表示矩阵Z的结构,本文在模型中加入块对角约束‖Z‖k,模型可表示为

min
wi,Z
∑
n

i=1
‖wi(X:,i-XZ:,i)‖22+α

2‖w‖
2
2+β‖Z‖{ }k ,

s.t.∑
n

i=1
wi=1, wi≥0, Z≥0, Z=ZT, diag(Z)=0,

(3)

其中α和β 是平衡参数,正则项‖w‖22 及约束条件diag(Z)=0的作用是避免平凡解,diag(Z)=0
保证矩阵Z的对角线上元素全为0,块对角正则项要求Z≥0且Z=ZT.

Z的块对角约束会限制其表示能力,本文通过引入一个中间项缓解该问题[18],则模型(3)转换为

min
wi,Z,B
∑
n

i=1
‖wi(X:,i-XB:,i)‖22+α

2‖w‖
2
2+β‖Z‖k+γ

2‖Z-B‖2F,

s.t.∑
n

i=1
wi=1, wi≥0, Z≥0, Z=ZT, diag(Z)=0,

(4)

其中γ为平衡参数.
对于离群点或异常数据,该模型会自动分配一个较小的权重,从而可识别出离群点,但权重对

表示系数的影响有限,还需对表示矩阵再进行处理以降低异常值的影响.类似于对式(2)的观察,表示

矩阵的第j行表示的是第j个样本在其他样本表示过程中的表示系数,若权重项识别出离群点,则可

凭借此权重确定离群点的位置,再主动降低离群点在其他样本表示过程中的贡献度,即主动缩小表示

矩阵第j行Zj,:的值.因此,本文提出以下处理过程:若

wj< 1n ×12
, (5)

则令

Zj,:=wjZj,:. (6)
通过该过程主动降低了离群点对表示系数矩阵的影响.
2.2 优化求解

本文使用交替方向乘子法(ADMM)[19]迭代地求解模型,即优化一个变量时固定其他变量,交替

求解所有变量.为方便求解,整理式(4)得

min
D,Z,B

1
2‖

(X-XB)D‖22+α
2‖D‖

2
2+β‖Z‖k+γ

2‖Z-B‖2{ }F ,
s.t.D=diag(w), wT1=1, wi≥0, Z≥0, Z=ZT, diag(Z)=0,

(7)
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其中1是元素全为1的n维向量,diag(w)表示以向量w的元素为对角线元素构成的对角矩阵.
1)固定D 和Z,更新B,则式(7)等价于

min
B

1
2‖

(X-XB)D‖22+γ
2‖Z-B‖2{ }F ,

通过对B进行求导且令求导后的式子等于0,有

B=Z+1γ
(XTXDDT-XTXBDDT). (8)

  2)固定D 和B,更新Z,则问题(7)转化为

min
Z

β‖Z‖k+γ
2‖Z-B‖2{ }F ,

s.t.Z≥0, Z=ZT, diag(Z)=0. (9)
由块对角正则化的定义,根据式(1)可知下式成立[20]:

min
Z
‖Z‖k=min

Z,Y
{LZ,Y},

s.t.0≤Y≤I, rank(Y)=k,
其中I是单位矩阵,Y 可由Y=FFT 更新,F∈ℝm×n由与LZ 的最小k个特征值相关的k个特征向量组

成,LZ 是矩阵Z 的Laplace矩阵,等价于diag(Z1)-Z.固定Y,则问题(9)等价于

min
Z

β{diag(Z1)-Z,Y}+γ
2‖Z-B‖2{ }F ,

s.t.Z≥0, Z=ZT, diag(Z)=0. (10)
根据 Wang等[12]的工作,Z可解为

Z=12
(̂A+ÂT)+, (11)

其中()+约束Â+̂AT 的元素为正值,̂A=A-diag(diag(A)),A=B-γ
(diag(Y)1T-Y)

λ .

3)固定Z和B,更新D,则问题(7)等价于

min
D

1
2‖

(X-XB)D‖22+α
2‖D‖

2
2,

s.t.D=diag(w), wT1=1, wi≥0, (12)
为求解问题(12),令E=X-XB,则式(12)转化为

min
D

1
2‖ED‖

2
2+α
2‖D‖{ }22 ,

s.t.D=diag(w), wT1=1, wi≥0, (13)
问题(13)可视为等式约束优化问题,使用Lagrange乘子法求解,其Lagrange函数为

L(w,θ)=12∑
n

i=1
∑
m

j=1
E2

i,( )j wi2+α
2∑

n

i=1
wi2 +θ∑

n

i=1
wi-( )1 ,

其中θ是Lagrange乘子.令∂L(w,θ)
∂wi =0,则有

wi= -θ

∑
m

j=1
E2

i,j+α
, (14)

又由约束条件wT1=1有∑
n

i=1
wi=1,进一步有

∑
n

i=1
wi=∑

n

i=1

-θ

∑
m

j=1
E2

i,j+α
=1,

求解得
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θ=- 1

∑
n

i=1
∑
m

j=1
E2

i,j+( )α
-1
, (15)

将式(15)代入式(14)得

wi= 1

∑
n

i=1
∑
m

j=1
E2

i,j+( )α
-

[ ]
1

∑
m

j=1
E2

i,j+( )α
, (16)

显然,最终得到的wi 满足约束条件wi≥0.
2.3 算法流程

设上一次迭代中得到的结果为Z和B,当前迭代得到的结果为췍Z 和췍B,则整个优化过程的停止条

件为STOP<1×10-5,其中STOP=max{췍Z-Z,췍B-B}.
下列算法给出了本文算法的整个优化过程.
算法1 ABDR.
输入:X,α,β,γ,k;
输出:聚类结果;
步骤1)固定Z和D,通过式(8)更新B;
步骤2)固定D 和B,通过式(11)更新Z;
步骤3)固定Z和B,通过式(16)更新D;
步骤4)iter=iter+1;

End
对得到的Z进行谱聚类得到最终的聚类结果.

3 实 验

为验证本文模型的有效性及性能,下面进行对比实验.对比算法选取经典算法和近5年的新算法,
包括低秩表示方法(LRR)[8]、稀疏子空间聚类方法(SSC)[7]、基于最小二乘法的子空间聚类方法

(LSR)[21]、秩最小化鲁棒谱集成聚类(RSEC)[22]、块对角表示方法(BDR)[18]、层次化加权低秩表示方

法(HWLRR)[23]、尺度化单纯形表示子空间聚类方法(SSRSC)[24]、全局和局部结构保持的非负子空间

聚类算法(NSC)[25].本文用 MATLAB实现了所有方法.硬件环境配置:CPU为2.30GHz12thGen
Intel(R)Core(TM)i7-12700H,内存为16.0GB.为确保公平,在对比实验中,使用原文献源代码中

默认或建议参数或在推荐范围内进行调整选取的参数值.采用的聚类性能评估指标包括平均聚类准确

率(ACC)[26]、归一化互信息(NMI)[27]及调整Rand指数(ARI)[27].为降低随机因素的影响,所有算法

的实验结果均进行20次独立重复,并取其平均值以获得更稳定的结果.本文使用多个数据集[28-33]

评估所有方法的性能,实验数据集信息列于表1.
表1 实验数据集信息

Table1 Informationofexperimentaldataset

数据集 样本数 维数 类别数 数据集 样本数 维数 类别数

S1500 1595 20 12 Jaffe 213 676 10
D50 1595 50 13 Yale 165 1024 15
Iris 150 4 3 ORL 400 1024 20
Yeast 1484 1470 10 COIL20 1440 1024 20
Dig 1797 64 10 Isolet5 1559 617 26

3.1 权重有效性验证

下面验证权重项能有效识别数据中的离群点,且ABDR模型可有效处理数据中的离群点,得到较

好的聚类结果.
数据集ORL用于评估ABDR模型中权重项对异常值的识别能力.理论上,ABDR模型会自动赋
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予离群点一个较小的权重,若权重项可有效识别离群点,则权重向量中对应离群点位置的元素值应小

于对应正常数据的元素值.因此,在数据集ORL中分别加入1个及1%,10%,20%的离群点,可视化

加入异常值前后的权重向量如图2所示,其中数据点被赋予的权重越大越接近黄色,被赋予的权重越

小越接近红色.数据集ORL中有400个样本.由图2可见:当数据集中没有离群点时,每个数据点的

权重约为1/n(n为数据点总数);数据集中存在1个离群点时,该离群点被赋予的权重远小于正常数据

的权重;随着离群点数量增加至10%,20%,离群点所对应的权重仍然较小.即数据集中离群点数量

对权重项的影响较小,对不同比例的离群点,ABDR模型都能准确识别并给予其较小的权重.

图2 数据集ORL加入不同比例离群点后的权重

Fig.2 WeightsofORLdatasetafteraddingdifferentproportionsofoutliers

为评估ABDR算法在含有离群点的数据集上的聚类性能,本文在数据集 ORL,Yale和S1500中

分别引入了10%和20%的离群点,以此比较ABDR与其他8种算法在处理离群点数据方面的能力.
表2~表4分别列出了ABDR算法及对比算法在3个评价指标ACC,NMI,ARI上的实验结果.

表2 不同算法对含离群点聚类任务的ACC结果

Table2 ACCresultsforclusteringtaskswithoutliersbydifferentalgorithms %

数据集
离群点

比例

算法

SSC LRR LSR BDR RSEC HWLRR SSRSC NSC ABDR
Dig 10 9.33 8.64 11.46 8.86 11.31 8.86 9.87 8.40 14.34

20 4.86 3.77 13.37 7.14 12.65 7.14 5.45 9.52 15.52
ORL 10 31.88 48.39 48.91 4.09 19.49 22.65 45.31 26.52 57.82

20 23.07 34.80 35.24 4.58 16.82 21.23 35.57 25.43 42.68
Yale 10 7.73 24.25 31.49 7.73 34.56 39.86 38.48 39.59 44.45

20 8.08 16.74 23.16 8.08 31.72 34.37 27.85 30.76 42.95
S1500 10 10.06 8.39 12.80 8.84 11.48 12.07 9.30 11.59 14.56

20 5.56 7.48 13.54 8.15 7.37 9.93 5.75 7.00 15.45
Jaffe 10 49.10 45.17 45.02 10.26 44.98 65.75 42.48 43.76 70.69

20 27.65 26.98 25.98 9.80 26.12 61.43 31.53 26.86 68.24
D50 10 8.83 12.84 14.55 8.83 16.27 8.83 10.16 12.41 18.77

20 8.15 8.88 14.71 8.15 17.81 8.15 6.04 7.72 18.66
Iris 10 27.82 18.06 16.85 30.91 23.33 22.21 30.91 19.45 68.33

20 16.28 12.92 16.28 28.33 24.78 17.00 28.33 17.69 65.72
Yeast 10 25.67 12.59 9.82 25.67 13.45 14.60 9.30 5.10 25.67

20 21.18 9.46 7.34 21.18 12.28 21.18 7.06 3.39 21.18
Isolet5 10 8.78 7.91 7.99 3.53 7.87 3.53 12.71 10.52 23.06

20 8.72 7.89 7.85 3.53 7.98 3.53 12.02 10.47 22.94
COIL20 10 4.73 16.91 17.35 4.73 16.88 4.73 15.87 18.34 34.87

20 4.46 9.59 9.84 4.46 9.59 4.46 9.69 13.84 33.10
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表3 不同算法对含离群点聚类任务的NMI结果

Table3 NMIresultsforclusteringtaskswithoutliersbydifferentalgorithms %

数据集
离群点

比例

算法

SSC LRR LSR BDR RSEC HWLRR SSRSC NSC ABDR
Dig 10 59.47 47.77 60.68 12.43 60.73 12.43 48.75 38.10 63.63

20 53.67 43.44 62.23 17.76 62.87 17.76 45.95 43.21 65.00
ORL 10 64.39 80.21 80.58 31.88 47.93 59.85 76.63 54.60 83.02

20 64.87 76.17 76.13 38.97 56.22 64.66 73.50 56.82 77.72
Yale 10 29.50 47.76 53.36 29.50 58.95 62.24 60.43 61.68 62.22

20 37.03 41.01 55.04 37.03 66.09 65.69 61.95 65.30 67.24
S1500 10 59.72 42.88 43.00 16.79 57.44 63.87 59.64 64.05 64.13

20 55.04 45.18 46.88 24.57 44.04 65.49 59.54 62.71 65.82
Jaffe 10 79.68 77.11 78.16 22.57 76.69 81.09 63.63 76.52 85.60

20 70.71 70.03 69.82 30.17 69.89 82.39 67.91 71.16 85.75
D50 10 16.78 55.77 56.54 16.78 64.64 16.78 55.29 57.77 68.40

20 23.65 51.25 57.10 23.65 65.75 23.65 52.04 53.81 68.73
Iris 10 53.06 36.47 32.88 12.65 43.19 56.67 12.65 25.10 70.26

20 50.72 41.71 36.74 18.99 46.70 58.25 18.99 35.59 75.06
Yeast 10 10.83 30.50 30.34 10.83 27.08 33.34 29.84 28.90 35.97

20 15.63 42.96 40.62 15.63 37.35 15.63 31.91 36.36 46.05
Isolet5 10 56.53 52.19 52.86 27.27 52.80 27.27 61.00 57.61 67.75

20 56.34 52.74 52.82 27.27 52.69 27.27 60.25 57.69 67.70
COIL20 10 18.69 66.56 67.80 18.69 67.18 18.69 63.49 69.05 76.67

20 26.64 62.23 62.18 26.64 61.95 26.64 59.94 67.03 78.10

表4 不同算法对含离群点聚类任务的ARI结果

Table4 ARIresultsforclusteringtaskswithoutliersbydifferentalgorithms %

数据集
离群点

比例

算法

SSC LRR LSR BDR RSEC HWLRR SSRSC NSC ABDR
Dig 10 87.46 67.19 83.17 17.91 82.77 17.91 69.81 49.84 90.05

20 79.94 47.94 80.35 23.79 80.42 23.79 59.44 39.82 88.30
ORL 10 49.51 74.20 74.92 20.23 30.41 32.47 67.33 34.77 75.75

20 47.94 71.33 71.24 26.88 36.11 33.02 66.73 37.09 68.20
Yale 10 22.65 35.99 43.34 22.65 53.26 52.54 55.03 54.59 56.33

20 29.29 35.71 44.57 29.29 60.23 57.32 55.83 53.48 59.34
S1500 10 83.28 52.55 51.27 18.42 78.01 82.85 83.59 85.24 84.86

20 76.94 41.44 47.07 25.24 55.10 79.48 78.29 80.06 83.87
Jaffe 10 89.96 86.67 88.44 22.22 86.37 85.68 71.32 85.90 90.72

20 82.45 81.73 81.45 28.63 81.61 83.96 76.84 79.78 89.86
D50 10 18.46 72.73 72.88 18.46 85.86 18.46 74.68 72.99 91.07

20 25.27 53.59 64.57 25.27 81.61 25.27 65.47 56.42 88.92
Iris 10 80.94 62.67 61.15 40.61 70.06 86.88 40.61 55.24 72.06

20 76.67 62.70 54.39 45.56 65.83 82.33 45.56 53.42 82.33
Yeast 10 34.80 51.87 48.68 34.80 38.68 46.08 55.08 51.61 58.44

20 37.81 54.31 51.34 37.81 42.84 37.81 53.66 49.56 61.26
Isolet5 10 56.42 51.72 52.08 21.18 51.82 21.18 63.36 44.31 67.60

20 56.40 51.77 52.07 21.18 51.65 21.18 62.64 44.40 67.50
COIL20 10 14.84 78.62 80.79 14.84 79.82 14.84 73.48 77.28 88.07

20 21.93 76.39 76.50 21.93 76.17 21.93 71.42 69.60 89.33

  由表2~表4可见,由于离群点的影响,传统的子空间聚类方法在聚类性能上有衰退.随着离群点

比例从10%增加到20%,ACC,NMI,ARI评价指标均出现了不同程度的下降,表明离群点的增加对
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模型的训练过程产生了干扰,进而影响了模型对数据的拟合能力.在所有算法中,ABDR算法在3个

数据集上的ACC,NMI,ARI指标普遍优于其他算法,且差异较大.充分说明了ABDR算法在处理数

据中的离群点方面效果较好,能获得更高质量的聚类结果.
3.2 一般聚类任务性能验证

对于一般聚类任务,本文算法仍有良好的聚类性能.表5列出了ABDR与8种对比算法在Dig,

COIL20,Jaffe,Isolet5等10个数据集上的ACC,NMI,ARI实验结果.由表5可见,在超过50%的数

据集上,ABDR算法优于对比算法的性能,尽管ABDR算法在部分数据集上的性能排名并非第一,但

其性能仍位居前三.表明作为一种子空间算法,ABDR算法不仅能有效处理含有离群点的数据,而且

在一般聚类任务中,ABDR算法与现有的无监督子空间算法相比仍具有竞争力.
表5 不同算法对一般聚类任务的ACC,NMI,ARI实验结果

Table5 ExperimentalresultsofACC,NMIandARIforgeneralclusteringtasksbydifferentalgorithms %

数据集 聚类指标
算法

SSC LRR LSR BDR RSEC HWLRR SSRSC NSC ABDR
Dig ACC 70.84 63.21 76.39 73.50 71.13 80.02 62.74 77.38 81.02

NMI 70.32 69.00 70.62 65.91 68.50 83.46 66.21 82.85 74.28
ARI 75.20 75.92 76.39 74.28 72.07 80.02 64.72 83.81 81.02

ORL ACC 71.16 69.71 68.53 59.93 76.13 71.88 81.18 64.28 81.64
NMI 87.46 83.69 83.36 75.36 46.99 89.29 90.69 71.67 90.72
ARI 75.99 72.05 71.41 63.25 69.03 76.08 83.25 78.05 83.34

Yale ACC 43.67 25.67 37.55 45.79 44.76 55.76 58.97 55.79 59.73
NMI 50.27 33.66 42.42 51.07 49.40 58.46 60.35 59.39 58.57
ARI 46.73 26.88 38.61 46.97 46.12 56.97 59.58 56.67 59.85

S1500 ACC 60.97 58.23 72.56 71.09 31.06 67.13 78.73 88.70 78.14
NMI 78.90 59.89 77.44 75.09 77.04 77.72 82.90 88.96 82.94
ARI 81.94 66.30 79.76 74.54 77.40 77.35 85.18 89.38 82.22

Jaffe ACC 90.18 91.03 90.18 90.48 90.12 91.46 93.59 95.80 96.71
NMI 94.35 85.45 95.59 91.14 91.70 90.84 92.68 90.11 95.64
ARI 90.18 86.92 90.18 92.30 91.15 91.78 96.41 90.80 96.71

D50 ACC 74.71 57.27 86.42 65.77 73.08 80.29 94.17 83.63 90.42
NMI 73.05 56.63 84.59 66.00 70.07 84.18 95.21 91.76 90.89
ARI 83.11 60.70 89.96 69.57 28.80 88.10 97.93 86.63 94.60

Iris ACC 66.35 78.64 78.10 88.67 73.33 86.34 78.67 90.67 88.67
NMI 31.18 58.98 58.98 76.18 64.05 73.77 59.45 80.57 76.18
ARI 66.52 78.45 78.68 88.67 73.33 86.05 78.67 90.67 88.67

Yeast ACC 34.48 30.77 33.69 34.25 34.76 25.24 34.80 31.20 35.40
NMI 24.80 14.16 13.03 10.36 24.73 12.18 25.20 17.13 26.82
ARI 51.96 38.26 35.23 37.73 52.00 40.57 52.57 31.20 54.44

Isolet5 ACC 41.74 24.23 40.13 23.30 29.65 23.91 47.23 23.85 56.81
NMI 67.56 24.89 45.84 24.93 67.81 63.30 62.73 68.98 72.29
ARI 53.32 25.51 41.84 35.92 40.14 45.45 49.31 43.85 59.87

COIL20 ACC 63.70 53.74 49.81 59.13 55.12 65.07 68.26 49.38 68.56
NMI 58.58 57.26 48.52 49.51 60.65 62.66 70.19 67.36 77.63
ARI 60.92 46.03 42.89 51.14 60.00 66.32 73.90 54.90 69.71

3.3 运行时间

图3为9种算法在10个数据集上运行20次的平均运行时间对比结果.为确保公平,设置所有算

法的最大迭代次数为100.由图3可见,本文算法在大部分数据集上的运行时间都位于中游水平,在所

有数据集上运行时间都优于部分算法.除经典算法LSR及核方法NSC外,ABDR与其他算法相比,
在运行时间方面有一定的竞争力.由于LSR算法不涉及计算矩阵特征值,核方法NSC在迭代前进行
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了降维,因此这两种算法与ABDR算法相比计算复杂度较低.ABDR算法的运行时间主要受变量D,

Z,B更新的影响,其中D 的复杂度由变量w 的迭代决定,Z的复杂度由变量Y 的迭代决定,因此主要

分析w,Y,B的复杂度.由矩阵乘法的计算复杂度可知,更新w和B 的计算复杂度均为O(mn2),而对

于Y,由于需要计算矩阵的特征值,故其计算复杂度为O(n3).

图3 9种算法在10个数据集上的平均运行时间对比结果

Fig.3 Comparisonresultsofaveragerunningtimeofninealgorithmsontendatasets

3.4 收敛性分析

以STOP为代价函数,图4为本文算法在两个不同数据集Isolet5和ORL上的代价函数值随迭代

次数的变化情况.由图4可见,在数据集Isolet5上,初始代价函数值约为0.14,而在数据集ORL上,
初始代价函数值约为0.7,随着迭代次数的增加,两个数据集上的代价函数值都迅速下降并趋于稳定,
最终接近于0.此外,本文算法在两个数据集上都在200次迭代前收敛,表明 ADBR算法在数据集

Isolet5和ORL上都能快速收敛到局部最小值或全局最小值.实验结果表明,本文算法在不同数据集

上均可快速收敛,能有效找到最优解或近似最优解.

图4 ADBR算法随迭代次数变化在两个数据集上的迭代函数值

Fig.4 IterationfunctionvaluesofADBRalgorithmchangingwithnumberofiterationsontwodatasets

3.5 参数分析

本文ABDR模型包含3个关键参数α,β和γ.为深入理解这些参数对聚类结果的影响,在较大范

围内对这些参数进行取值实验,并观察ABDR模型的聚类性能,结果如图5所示.首先,保持参数β
和γ 的值不变,将参数α在[10-5,105]内进行调节.由图5可见,α的最佳取值区间为[10-5,103],在

此区间内ABDR模型能达到最优的聚类效果.其次,固定α值,并在一个较大范围内对参数β和γ
取值.通过分析数据集ORL上的ACC值,发现ABDR模型的聚类性能对β的取值非常敏感,而γ的

影响则相对较小.其中,β的最佳取值确定为1,而γ的最佳取值范围为[10-5,10-3].
综上所述,针对传统基于谱聚类的子空间聚类方法在高维数据存在离群点时,易受离群点干扰而

导致聚类性能下降的问题,本文提出了一种新的基于权重的主动块对角子空间聚类算法(ABDR).
ABDR算法利用数据的自表示性质,赋予离群点一个较小的权重,并主动降低了离群点在表示矩阵中
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图5 ADBR模型随不同参数变化在数据集ORL上的聚类性能

Fig.5 ClusteringperformanceofADBRmodelchangingwithdifferentparametersonORLdataset

的贡献程度,在识别离群点的同时,有效降低了离群点对聚类结果的不良影响.通过与8种对比算法

在10个数据集上的对比实验,证明了ABDR算法的权重分配策略在含离群点聚类任务中的高效性和

实用性,以及其在一般聚类任务中的价值.未来可进一步拓展该方法的应用范围,将其应用于多视图

聚类任务或用于处理含离群点的张量数据,以应对更复杂的数据场景.
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