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摘 要: 针对传统谱聚类算法仅考虑数据点对点间的相互关系而未考虑数据间可能隐藏的复杂的相关性的问

题，提出一种基于超图和自表征的谱聚类方法。首先，建立数据的超图，得到超图的拉普拉斯矩阵表示; 然后利
用 l2，1-范数对样本进行行稀疏自表征，同时融入超图来描述数据间多层次的相互关系; 最后，利用生成的自表征
系数进行谱聚类。利用基于超图的样本自表征技术考虑了样本之间复杂的相关性。通过在 Hopkins155 等数据
集上的实验表明，在聚类错误率评判标准下，算法优于现有基于普通图的谱聚类算法 SSC、SＲC等。
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Hypergraph and self-representation for spectral clustering
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( 1． Guangxi Key Laboratory of Multi-source Information Mining ＆ Security，Guangxi Normal University，Guilin Guangxi 541004，China;
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Abstract: To solve the issue that the traditional spectral clustering methods constructed the similarity matrix by only consider-
ing the pairwise relationship of the data but ignoring the complicated correlations among samples，this paper put forward a hy-
pergraph and self-representation based spectral clustering method，called hypergraph and self-representation for spectral cluste-
ring ( HGSＲ) ． Firstly，the algorithm constructed a hypergraph which fully considered the relations of samples to output the hy-
pergraph Laplacian matrix． Secondly，it conducted row sparse self-representation for all samples by utilizing an l2，1 -norm regu-
larizer，and also put hypergraph Laplacian into the regulation to guarantee the local structure of each sample． In this way，simi-
lar samples were clustered into same cluster． At last，it obtained an affinity matrix for conducting spectral clustering． By utilizing
the hypergraph based self-representation，it considered the complicate relationships between the samples． The experimental re-
sults of Hopkins155 dataset and some image datasets show that the proposed method outperforms the LSＲ，SSC and LＲＲ，in
terms of the subspace clustering error．
Key words: spectral clustering; hypergraph; hypergraph Laplacian matrix; sample self-representation

0 引言

近年来，谱聚类［1 ～ 5］由于能够将样本聚类成任意形状的

簇，使得簇内数据尽可能相似，不同簇之间的性质差异应尽可

能大［6］，在机器学习、模式识别和计算机视觉等领域中得到了
广泛的应用。谱聚类方法成功的关键在于利用样本的局部或
全局信息，预先构建一个基于相似性( 或距离) 的关联矩阵( 相

似图) ［7］。传统谱聚类方法仅依据点对点之间的相互关系建
立相似图，本文称之为普通图，例如稀疏子空间聚类 ( sparse
subspace clustering，SSC) ［8］、低秩表征聚类( low rank representa-
tion，LＲＲ) ［9］、光滑表征聚类 ( smooth representation clustering，
SＲC) ［10］。然而在很多现实问题中，人们需要关注的物体之间
的关系远不止点对关系，而基于点对关系的普通图往往会忽略

数据之间的多层次的关系，造成信息损失从而不利于聚类。数

据间多层次的关系会包含对于聚类更加有用的信息 ( 如仅考

虑均值来聚类数据会忽略样本的分布信息，通过引入反映样本

分布的标准差来聚类数据会更加准确) 。因此，用普通图表征
一组复杂的相关的物体是不完全的，需要构建包含多层信息的

相似图，这是谱聚类面对的一大挑战。
现实中的数据往往有噪声和离群值，不利于数据分析。传

统的谱聚类方法 SSC、LＲＲ、LSＲ和 SＲC等，均采用的是基于 F-
norm的自表征模型( 特别地 LＲＲ 和 LSＲ 算法采用 F-norm 作
为正则项，缺乏稀疏性) ，其对噪声和离群值敏感，不利于聚

类，这是谱聚类面对的又一大挑战。
为了解决上述两大挑战，本文在模型中利用能够表示多层

信息的超图［11］代替普通图，并且采用对离群值鲁棒的基于自

表征的 l2，1 -norm 作为损失项构建谱聚类模型。算法首先建立
超图，得到超图的拉普拉斯矩阵;然后对所有样本进行自表征，
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并且利用 l2，1 -norm 对模型进行行稀疏约束;接着，加入基于超

图拉普拉斯的 trace-norm［12］对模型进行正则化，得到全局最优
的自表征系数矩阵。最后，利用谱聚类得到聚类结果。
本文算法相对传统的谱聚类算法的优势在于: a) 在自表

征过程中，利用超图中的超边将更多层次的信息融入到模型

中，解决普通图信息损失问题，特别地，由于超图拉普拉斯利用

样本的高阶关系保持样本的局部结构，使得数据的高阶局部信

息得到保持，有利于提高聚类效果; b) 算法采用 l2，1 -norm 作为
损失项，通过控制自表征矩阵的行稀疏解决离群值的干扰，使

模型具有更好的鲁棒性; c) 文中也为模型提出了一种迭代的
方法高效地进行求解，这种基于超图和样本自表征的聚类算法

简称为 HGSＲ ( hypergraph and self-representation for spectral
clustering) 算法。

1 相关理论

1. 1 样本自表征

给定样本集 X =［x1，x2，…，xn］∈Ｒd × n ( d为属性个数，n为

样本数) ，用 X中的其他样本对 xi ( i = 1，2，…，n) ∈Ｒd ×1进行线

性表示的过程称为样本自表征［10］。根据样本自表征定义，需要

找出一个列向量 zi∈Ｒn ×1，使得 xi 能够用 Xzi 重新表示，其中 zi

称为自表征系数。由于样本空间中往往会存在噪声或者离群点
使得重新表示产生误差 e，即 xi = Xzi + e。因此，本文算法的目

的在于找到最优自表征矩阵 Z =［z1，z2，…，zn］∈Ｒn × n，使得

X与 XZ之间的误差尽可能小。由于样本自表征系数依赖于
全体样本而不仅仅依赖于单个样本，所以离群点的影响被降

低，使得模型的鲁棒性得到增强。

1. 2 超图

HGSＲ算法将超图［13］定义成一个三元组 GH = ( V，E，w) ，

其中，V = { x1，x2，…，xn } 表示样本点的集合; E 是 V 的非空子
集，表示超边，代表了样本之间的层次关系; w为超边的权重且
是一个实数。作为普通图的概括，超图是一个自然的高层关系
描述符［14］。与普通图的边仅连接 ( 描述) 成对的样本点之间
的关系不同，超图的边 e 可以包含任意大小的样本点的子
集［15，17］。超边 e中的样本点的个数 δ( e) 表示超边的度，而样

本点 vi∈V的度定义为 d( v) =∑v∈e，e∈Ew( e) 。为了更直观地
介绍超图，本文给出一个简单超图的实例，如图 1 所示。图中
的每一个顶点代表一部文献，每个超边表示与文献相应的作

者，并用 E = { e1 = { v1，v2 } ，e2 = { v5，v8 } ，e3 = { v5，v6，v7 } } 表示
超边的集合。为了更好地聚类数据，需要在原有关系基础上增
加更多的关系，如文献发表的学术期刊名，这样一来每个学术

期刊名就被认为是一条超边，用 e4 = { v2，v3，v4，v6 }表示。超图
GH 可以用描述顶点与边之间关系的矩阵，即关联矩阵 H∈

Ｒ| V | × |E |表示，其中 |V |和 |E |分别表示样本数和超边数，H中的
元素定义如下:

h( v，e) =
1 if( v∈e){ 0 otherwise

( 1)

根据 H的定义，有 d ( v) = ∑e∈E w ( e) h ( v，e) 和 δ ( e) =

∑v∈Vh( v，e) 成立。本文分别用 De 和 Dv 表示超边的度矩阵和

点的度矩阵，并用WH 表示超边的权重矩阵。

e1 e2 e3 e4

v1 1 0 0 0
v2 1 0 0 1
v3 0 0 0 1
v4 0 0 0 1
v5 0 1 1 0
v6 0 0 1 1
v7 0 0 1 0
v8 0 1 0 0

(b)超图(a)的关联矩阵 H

图 1 由 V = { v1，v2，v3，v4，v5，v6，v7，v8 }组成的超图及其关联矩阵

1. 3 超图拉普拉斯矩阵

为了介绍超图拉普拉斯矩阵，本文先介绍普通图拉普拉斯

矩阵，然后扩展到超图。
假设 G表示由 n 个顶点组成的普通图。G 的邻接矩阵

W∈Ｒn × n定义为:若第 i个节点和第 j个节点之间有边相连，则
Wij = 1;否则，Wij = 0。顶点的度表示所有与该顶点相连的边的
数目总和: di =∑ jWij。定义对角矩阵 D = diag( d1，…，dn ) ，则

普通图 G的拉普拉斯矩阵为 L = D －W。本文将普通图拉普拉
斯矩阵扩展到超图，称之为超图拉普拉斯矩阵。
尽管超图中的关联矩阵 H 完全可以描述超图的特性 ( H

中的元素表示点与超边之间的关系) 。但是，为了利用谱聚类
算法进行聚类，需要得到样本与样本之间的表征关系，因此要

为超图建立一个邻接矩阵和拉普拉斯矩阵［16］。一种可行的方
法是:利用相应超边的权重和基数的熵所加权的边来构造，也

就是连通分量扩展和星形扩展［17］。另一种方法是对超图采用
一个由邻接矩阵和相关联的拉普拉斯矩阵决定的矩阵表征，即

规范化的拉普拉斯［18］。本文采用文献［18］中提到的方法来建
立超图拉普拉斯。特别地，将一个超图的规范化的拉普拉斯矩

阵的形式定义为 L̂H = I |V | － D
－ 1
2v HWHD

－1
e HTD － 1

2v ，其中的 Dv 为

对角点度矩阵，其对角元素 d( vi ) 为矩阵 H第 i行之和; De 为对

角边度矩阵，其对角元素为 δ( ej ) ，表示矩阵 H的第 j列之和。

2 算法描述

HGSＲ算法将超图融入到样本自表征模型中，充分考虑了
样本之间复杂的相互关系，保持了数据的高阶局部信息。通过
l2，1 -norm和 trace-norm对模型进行约束，确保具有相似表征系
数的样本被聚类到一起。最后利用生成的自表征系数矩阵 Z
进行谱聚类。下文将详细说明算法是如何建立超图以及如何
利用 HGSＲ算法进行谱聚类分析。

2. 1 超图的建立

对于超图，算法将数据集中的每个样本都认为是超图

GH = ( V，E，w) 中的一个顶点，提出了通过链接样本以及其相

关样本的方式生成超边［19］。特别地，每一个样本都可以被认
为是一个响应向量，并且可以被其余的 n － 1 个样本的线性表
示所估计，即 xi = Qizi + εi，i = 1，2，…，n。其中，Qi =［x1，
x2，…，xi － 1，0，xi + 1，…，xn］表示除了 xi 的所有样本( 在其位置

处用 0 代替) ; zi 表示用其他样本近似表征 xi 的表征系数，

εi∈Ｒn 是表征误差项。一种原始的方法通过求解以下的问题
得到 zi 的稀疏解:

min
zi
‖xi －Qizi‖F + λ‖zi‖1 ( 2)

其中: λ ＞ 0 是一个正则化参数，用来控制 zi 的稀疏程度。当 λ
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足够大时，l1 -norm对损失项的惩罚将增大，使得不相关的样本
对应的表征系数被强制设置成 0。如此，通过得到的表征系数
能获得与 xi 最相关的所有样本点的超边。

但是，最近的研究［20］表明，保存数据点局部几何结构信息

比稀疏信息更有利于聚类。数据的局部几何结构更倾向于是
一组数据的局部的近邻关系，这种近邻关系可以用每个样本的

K近邻图( KNN图) 表示。直观地，相似的点应该具有相近的
表征系数，结合超图，本文定义了一个基于超图的正则项，形式

如下所示:

K( Z) = 1
2 ∑e∈E

∑
xi，xj∈V( ei)

w( e) h( xi，e) h( x j，e)
δ( e)

×‖zi － z j‖2
2 =

tr( Z L̂HZT ) = tr( Z( I | V | － D － 1
2v HWHD － 1

e HTD － 1
2v ) ZT ) ( 3)

其中:WH 为超边的权重矩阵;本文将每个超边的权重 w( e) 设

置为 1; Z 为自表征系数矩阵; H∈Ｒ| V | × |E |为超图的关联矩阵;

L̂H 为超图拉普拉斯矩阵; V( ei ) 表示一组与超边 ei 相关的数据
点的集合; 正则项 K( Z) 确保相似或者相近的样本 xi、xj 的表

征系数 zi、zj 也相近。

2. 2 HGSＲ算法

由于 HGSＲ算法是基于谱聚类模型的，在利用 HGSＲ进行
聚类分析之前先介绍谱聚类算法的步骤: a) 利用自表征系数
构造样本集的关联矩阵; b) 通过计算关联矩阵前 k个特征值与
特征向量构建特征向量空间; c) 利用 K-means算法对特征向量
空间中的特征向量进行聚类。通过这种方法能够对数据集进
行任意的聚类。
在进行聚类任务时，通常期望所得到的聚类模型应满足如

下特性:相似的样本其自表征系数也应当相似或者相近并且模

型应该对离群的样本点和噪声鲁棒。传统的基于自表征的聚
类方法模型采用 F-norm 作为损失项，并且利用普通图拉普拉
斯矩阵作为正则项对自表征系数进行约束，得到最优自表征系

数矩阵 Z* ，然后对( |Z* | + |Z* T | ) /2 采用谱聚类进行聚类分
析。这类方法对离群样本点和噪声敏感，同时数据间相关信息
有所损失不利于聚类。例如 LSＲ中的聚类模型:

min
Z

J( Z) =‖X － XZ‖2
F + λtr( ZZT ) =

‖X － XZ‖2
F + 1

2 ∑
n

i = 1
∑
n

j = 1
‖zi － z j‖2

2 +
1
n ‖ZTe‖2

2 ( 4)

其中: e为全 1 向量，可以看做是对所有的表征系数赋相同的
权重，忽略了表征系数之间是否相近这一重要信息。鉴于 l2，1 -

norm对离群点的鲁棒性［21］，本文用其作为损失项，并在模型
中融入超图拉普拉斯矩阵对自表征系数 Z 进行约束 ( 即式
( 3) ) ，确保相似样本的表征系数也相近。最终得到如下的目
标函数:

min
Z

J( Z) =‖X － XZ‖2，1 + λtr( ZL̂HZT ) ( 5)

其中: L̂H 为超图 GH 的拉普拉斯矩阵。因为式( 5) 的损失项不

是二次的，所以式( 5) 可以使离群点比平方项‖X － XZ‖2
F 有

更小的重要性。通过利用基于超图的 trace-norm 作为正则项
约束 Z，在模型中保持了数据的高阶局部信息，确保相似样本
的表征系数也相近，最终提高聚类效果。算法 1 中描述了利用
HGSＲ算法进行聚类的详细过程。
算法 1 HGSＲ算法
输入:训练样本 X∈Ｒd × n，正则化参数 λ。
输出:聚类错误率。

a) 建立超图得到样本与超边的关系矩阵 H，然后利用

L̂H = I | V | － D
1
2v HWHD

－ 1
e HTD

1
2
v 得到超图的拉普拉斯矩阵 L̂H ;

b) 利用算法 2 优化求解问题式 ( 5 ) 得到最优的表征系数
矩阵 Z* ∈Ｒn × n ;

c) 根据所得 Z* ，用谱聚类算法进行聚类;

d) 最后将聚类结果与原始类别对比，计算聚类错误率。

2. 3 算法优化

由于目标函数式( 5) 是凸的且非光滑，难以直接求出最优
解 Z* 。为此，本文提出一种高效的优化算法来求解目标函数。
首先，将目标函数式( 5) 关于 Z 的每一列 zi ( 1≤i≤n) 求

导且令其等于 0，可以得到如下等式:

XTDXZ + Z( α L̂H ) + ( － XTDX) = 0 ( 6)

因式( 6 ) 是标准 Sylvester 等式［21］，所以算法采用 lyap 函
数对其求解:

Z = lyap( XTDX，( λ L̂H ) ，( － XTDX) ) ( 7)

其中: X和L̂H 已知，D为对角阵，令 U = X － XZ =［u1，…，un］
T，

D的对角元素为 dii =
1

‖ui‖2
，注意到 D是未知的且取决于 Z，

因此提出使用一种迭代的方法对问题进行求解，即算法 2。
算法 2
输入: 数据集 X∈Ｒd × n，参数 λ。
输出: Z∈Ｒn × n。
a) 初始化: D0∈Ｒd × d，令 k = 0;
b) 重复;

c) 计算 Z( k + 1) = lyap( XTD( k) X，( λ L̂H ) ，( － X
TD( k) X) ) ;

计算对角矩阵 D( k + 1) ，其中令
U( k) = X － XZ( k) =［u( k)1 ，…，u

( k)
n ］

T，D( k) 为对角阵，对角元

素为 d( k)ii = 1
‖u( k)i ‖2

;

d) k = k + 1;
e) 直到 k + 1 次目标函数与 k 次目标函数的差值小于

10 －5，输出最优 Z* 。
定理 1 每一次迭代，算法 2 能够使得目标函数式 ( 5 )

收敛。

证明 在算法 2 中，令 S( k) = tr( Z( k) L̂H ( Z
( k) ) T ) 表示第 k

次迭代时目标函数的正则项部分，S( k)、Z( k)分别表示第 k次迭
代时 S和 Z的优化值。根据文献［21］中的迭代再加权框架，
优化非光滑项‖X － XZ‖2，1可以转换成迭代地更新min

Z
tr

( UTDU) 中的 D和 U，其中 U = X － XZ，D为对角阵，对角元素

为 dii =
1

‖ui‖2
，即

λS( k + 1) + tr( ( U( k + 1) ) TD( k) U( k + 1) ) ≤

λS( k) + tr( ( U( k) ) TD( k) U( k) ) ( 8)

将 tr( ) 形式变换成和的形式，式( 8) 变成如下形式:

λS( k + 1) + ∑
n

i = 1

‖u( k + 1)i ‖2
2

2‖u( k)i ‖2
≤S( k) + ∑

n

i = 1

‖u( k)i ‖2
2

2‖u( k)i ‖2

其中的 u( k + 1)i 表示 U( k + 1)i 的第 i行，通过简单的变换可以得到

λS( k + 1) + ∑
n

i = 1
(
‖u( k + 1)i ‖2

2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k + 1)i ‖2 +‖u( k + 1)i ‖2 ) ≤

λS( k) + ∑
n

i = 1
(
‖u( k)i ‖2

2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k)i ‖2 +‖u( k)i ‖2 ) ( 9)
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通过简单地重组最终有

∑
n

i = 1
(
‖u( k + 1)i ‖2

2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k + 1)i ‖2 － (

‖u( k)i ‖2
2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k)i ‖2 ) ) +

λS( k + 1) + ∑
n

i = 1
‖u( k + 1)i ‖2≤λS( k) + ∑

n

i = 1
‖u( k)i ‖2 ( 10)

定理 2 对于任意非零行向量 w∈Ｒn 和 w0∈Ｒn 有下式

成立:

‖w‖2 －
‖w‖2

2

2‖w0‖2
≤‖w0‖2 －

‖w0‖2
2

2‖w0‖2
( 11)

由定理 2 可知
‖w‖2

2

2‖w0‖2
－ ‖ w ‖2 － (

‖w0‖
2
2

2‖w0‖2
－

‖w0‖2 ) ≥0 成立。因此有

λ∑
n

i = 1
(
‖u( k + 1)i ‖2

2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k + 1)i ‖2 －

(
‖u( k)i ‖2

2

2‖u( k)i ‖2
－‖u( k)i ‖2 ) ) ≥0 ( 12)

根据式( 10) 和( 12) 可知

λS( k + 1) + ∑
n

i = 1
‖u( k + 1)i ‖2≤λS( k) + ∑

n

i = 1
‖u( k)i ‖2 ( 13)

成立，即‖X － XZ( k + 1)‖2，1 + λtr( Z
( k + 1) L̂H ( Z

( k + 1) ) T ) ≤‖X －

XZ( k)‖2，1 + λtr( Z
( k) L̂H ( Z

( k) ) T ) 成立。说明算法 2 能够使目
标函数最终收敛。

3 实验分析

本文运用 HGSＲ算法在运动分割和图像聚类两类应用中
进行聚类，然后，将 HGSＲ算法与目前聚类效果较好的基于普
通图的聚类方法，如 LＲＲ、LSＲ、SＲC和 SSC算法进行对比。特
别地，为了说明超图优于普通图，本文也采用了与式( 5) 相同
的损失项和正则项，与基于普通图拉普拉斯矩阵的算法( 称之

为 GSＲ( graph and self-representation for spectral clustering) ) 进
行了对比。

3. 1 实验设置和评价标准

本文算法通过 MATLAB语言编程，且所有实验均在 Win-
dows 7 系统下的 MATLAB 2014a 软件上运行测试。实验用到
的数据集信息如下:

a) Hopkins155［22］是一个运动分割数据集，包含 155 个经
过抽取特征节点而生成的视频序列，每一个序列都是一个数据

集，且每个序列含有 ( 来自两个或三个) 39 ～ 550 个运动样本
点。本文将原始数据用 PCA降至 12 维，所有的算法在每一个
序列上都进行了实验。对于每个算法，本文对所有序列采用相
同的参数。

b) OＲL［23］是由剑桥 Olivetti实验室提供的人脸数据集，包
含来自 40 个人的共 400 张面部图像，本文用前 10 个人的共
100 张图像来进行实验。每张人脸图像被预处理成 16 × 16 像
素大小的图片，即每张图片包含 256 个属性。

c) YaleB［10］是标准的人脸数据集，噪声样本较多，这对聚
类是一个大的挑战。数据集包含 38 个人在不同光照和姿势下
的人脸图片。本文用前 10 个人的 64 张正面脸部图像共 640
个样本，将图像剪裁成 64 × 32 大小的图片进行实验。同样地
用 PCA将数据投影到 10 × 6 维。

d) Zoo［18］是各种动物图像的数据集，包含 100 个动物、17
个属性( 包括毛发、羽毛、卵、奶、腿、尾巴等等) ，本文将其聚类
成七类。
与最近的大多数文献［9，10］一样，本文采用聚类错误率

( clustering error，CE) 作为聚类效果好坏的评价标准［16］。CE
能够在最优排序下通过匹配实验结果和样本真实值产生最小

的误差，其形式定义如下:

CE = 1 － 1
N ∑

N

i = 1
φ( Eri，map( Tli ) ) ( 14)

其中: Eri 和 Tli 分别表示第 i 个数据点的实验输出标签和样
本真实标签; φ( x，y) = 1 当且仅当 x = y，其他情况 φ( x，y) =
0; map( Tli ) 是最优投影函数，通过 Kuhn-Munkres 算法［19］可
以有效地将聚类输出标签转换成与样本的真实标签相符合

的形式。

3. 2 实验结果与分析

为了说明所提出的优化算法( 算法 2) 的有效性以及高效
性，在图 2 中，本文将算法 2 在各个数据集上的收敛性展示出
来。由图 2 可以明显看出，随着迭代次数的增加，算法 2 能够
快速收敛到全局最优解。由于设定目标函数小于 10 －5时即表

示收敛，所以在各个数据集上的迭代次数会有所不同。特别
地，在 OＲL数据集上本文算法仅迭代 8 次就收敛到最优解，这
也说明了算法 2 的高效性。

图 2 各数据集上，不同迭代次数时式（5）的目标函数值及收敛情况
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在表 1 中，本文列出了在 Hopkins155 数据集上各算法所
得到的聚类错误率。为了全面评价算法的有效性和高效性，本
文从聚类错误率的最大值、均值、最小值以及标准差四个方面
直观评价算法的性能。本文算法 HGSＲ 得到的聚类平均错误
率为 2． 48%，其他算法中所得到的最好结果为 SＲC的 3. 35%。
本文算法的标准差比其他算法都要小，说明了算法的稳定性。
由于很多序列可以很容易地被聚类，所以，所有算法在这些序

列上得到的最小聚类错误率为零。为了公平对比，本文亦将
HGSＲ 算法和具有相同重建误差项但采用普通图拉普拉斯矩
阵的算法模型( 简称 GSＲ) 作了对比。由表 1 最后两列可以看
出，本文算法在均值 ( mean) 和标准差( STD) 都优于采用普通
图拉普拉斯矩阵的算法。

表 1 Hopkins155 上各算法所得聚类结果 /%

比较项
算法

SSC LＲＲ LSＲ SＲC GSＲ HGSＲ
max 46． 97 47． 64 39． 71 46． 70 38． 86 42． 37
mean 3． 92 5． 14 4． 21 4． 24 3． 35 2． 48
min 0 0 0 0 0 0
STD 7． 61 10． 04 8． 60 9． 80 7． 7 6． 4

表 2 ～ 4 分别为各算法在 extended Yale Face B、OＲL、Zoo
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数据集上所得的聚类错误率，很明显可以看出本文的算法聚类

效果均优于其他四种算法;同样可以看出采用基于超图的算法

HGSＲ比基于普通图的算法 GSＲ 聚类效果要好。由于采用
l2，1 -norm作为损失项，GSＲ比其余算法中聚类效果最好的算法
SＲC( 采用 F-norm) 聚类效果要好，这与 l2，1 -norm 比 F-norm 对
离群值和噪声鲁棒是一致的。
表 2 Extended Yale Face B上各算法所得聚类错误率对比

算法

LＲＲ LSＲ SSC SＲC GSＲ HGSＲ
CE /% 35． 00 27． 50 48． 81 26． 56 25． 94 25． 00

表 3 OＲL上各算法采用所得聚类错误率对比

算法

LＲＲ LSＲ SSC SＲC GSＲ HGSＲ
CE /% 53． 75 22． 25 22． 50 21． 25 19． 50 17． 25

表 4 Zoo上所得聚类错误率对比

算法

LＲＲ LSＲ SSC SＲC GSＲ HGSＲ
CE /% 31． 68 30． 69 45． 54 31． 68 25． 74 24． 75

4 结束语

本文提出一种新的基于超图和样本自表征的聚类分析算

法———HGSＲ算法。HGSＲ算法创新地使用了基于重构的行稀
疏自表征和超图技术来对数据进行聚类分析。使用 l2，1 -norm

作为损失项，加强了模型的鲁棒性，同时用基于超图的迹范式

作为正则项，保持了数据的高阶局部信息，确保了相似的样本

表征系数也相近。通过以上技术充分考虑了样本之间更多的
相互关系，很好地解决了传统聚类算法的信息损失和对离群值

以及噪声敏感的问题。通过四个数据集对 HGSＲ 算法进行验
证，并将 HGSＲ算法和 SＲC等算法进行比较，鉴于聚类错误率
的评价标准，实验结果表明，HGSＲ 算法比 SＲC 等算法聚类效
果要好。在未来的工作中，考虑将超图和自表征应用到高维数
据的分析中，使得算法能够处理高维的大数据。
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