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摘　要：为解决目前聚类算法对噪声敏感和缺乏考虑样本间相关性等问题，提出一种充分考虑样本间相关性，使构造的关

联矩阵保持子空间结构的子空间聚类算法。利用２，１－ｎｏｒｍ对每个样本进行自表征；群组效应确保相近样本的自表征系数

亦相近，生成块对角化的样本自表征系数矩阵；根据自表征矩阵得到关联矩阵，在谱聚类模型下实现数据聚类。在 Ｈｏｐ－

ｋｉｎｓ１５５等数据集上的实验结果表明，在聚类错误率评判标准下，该算法优于现有经典子空间聚类算法ＳＲＣ、ＳＳＣ等。
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０　引　言

近几年来，基于谱聚类［１－４］的子空间聚类［５］方法由于能

够识别任意形状的样本子空间从而取得良好聚类效果，在

机器学习等领域已得到广泛应用。谱聚类成功的关键在于

利用样本的局部或全局信息构建了一个基于相似性的关联

矩阵 （ａｆｆｉｎｉｔｙ　ｍａｔｒｉｘ）即相似图，因此如何建立相似图［６］

对谱聚类尤为重要。目前比较流行基于表征的谱聚类算法，

例如：稀疏子空间聚类 （ｓｐａｒｓｅ　ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＳＳＣ）［７］、低秩表征 （ｌｏｗ

ｒａｎｋ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＲＲ）［８］、光滑表征聚类 （ｓｍｏｏｔｈ　ｒｅｐ－

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＲＣ）［９］。前两种方法在数据信噪比

小、子空间不相互独立时，其构造的块对角的关联矩阵的

稀疏性或低秩性较差而不利于正确聚类。ＳＲＣ方法利用Ｆ－

ｎｏｒｍ作为损失项构建的关联矩阵对噪声敏感。

因此，为了构造良好的关联矩阵进而获得更好的子空
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间聚类效果，本文首先从样本之间的相关性出发，对所有

样本进行自表征，并通过２，１－ｎｏｒｍ和ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ分别对模

型进行行稀疏和样本群组约束得到全局最优的自表征矩阵，

并由之得到样本的关联矩阵。最后，利用谱聚类得到子空

间聚类结果。在自表征过程中，用ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ的群组效应

来确保每个样本都由与之自表征系数相近的样本表示，解

决关联矩阵块对角结构性差的问题。而２，１－ｎｏｒｍ通过控制

自表征矩阵的行稀疏解决噪音和离群点的干扰，使其具有

更好的鲁棒性。为加强群组效应对关联矩阵的作用，文中

亦提出了一种关联矩阵测量方法，实验结果表明，其聚类

效果优于传统方法。本文将这种样本群组自表征聚类算法

简称为 ＳＲＧＥ （ｓｅｌｆ－ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｅｆｆｅｃｔ　ｆｏｒ

ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）。

１　相关理论

１．１　自表征

对于样本空间Ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ中的一个

样本ｘｉ（ｉ＝１，２…，ｎ）∈Ｒｄ×１，用Ｘ 中的其它样本对ｘｉ
进行线性表示的过程称为样本自表征。由于样本自表征系

数依赖于全体样本。因此，其对离群点鲁棒。

１．２　群组效应

群组效应在文献 ［１０］中首次被提出：如果两个样本

相似，那么它们的表征系数也应当彼此相近。群组效应定

义如下：

定义１　群组效应 （ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｅｆｆｅｃｔ）：给定数据Ｘ＝
［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ，对于ｉ≠ｊ，如果 ｘｉ－ｘｊ　 ２→
０时有 ｚｉ－ｚｊ　 ２→０成立，其中ｚｉ、ｚｊ 分别为ｘｉ、ｘｊ 的表

征系数，则自表征矩阵Ｚ＝ ［ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ］∈Ｒｎ×ｎ含有

群组效应。

受ＳＲＣ利用ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ的群组效应确保高度相关的样

本被聚类到一起的启发，本文将群组效应融合到自表征模

型中，以此生成块对角化的自表征系数矩阵Ｚ，然后计算

出关联矩阵Ｊ，最终提高聚类效果。

１．３　子空间聚类

给定数据集Ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ，其中ｄ为

属性个数，ｎ为样本数。假设这些样本点是分别从ｋ个不同

的子空间 ｛Ｓｉ｝ｋｉ＝１ （ｉ＝１，…，ｋ）里提取出来的，子空间

聚类的目的就是将这些样本点正确地聚类到其所属的

子空间。

目前基于谱聚类的子空间聚类算法的主要步骤是：首

先，根据子空间策略构造样本集的关联矩阵Ｊ；然后，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。最后，利用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对特征向量空间中的特征

向量进行聚类，从而实现子空间的聚类。如何构造块对角

化的关联矩阵Ｊ划分子空间，使子空间内数据高度相似，

不同子空间数据差异性大且成块对角，是谱聚类方法能否

成功的关键。

２　算法描述

本文提出的ＳＲＧＥ算法通过充分利用样本之间的相关

性来进行样本自表征，并通过２，１－ｎｏｒｍ和ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ分别

对模型进行行稀疏和群组效应约束，由所得块对角化的自

表征系数矩阵Ｚ生成关联矩阵Ｊ，最后用谱聚类方法聚类。

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。由于样本空间中往往会存在

噪音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。

现有的谱聚类方法［７－９］通过求解以下模型得到自表征矩阵Ｚ

ｍｉｎ
Ｗ
Ｘ－Ａ（Ｘ）Ｚ ｌ＋λＱ（Ｚ）

ｓ．ｔ．Ｚ∈Ｃ （１）

其中，Ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈Ｒｄ×ｎ，每一列为一个样

本，Ａ（Ｘ）是一个字典矩阵，本文采用Ｘ代替， ＊ ｌ是损

失函数，Ｑ（Ｚ）和Ｃ分别是对于Ｚ的正则项和约束集，λ＞

０用来对损失项进行惩罚。

ＳＲＣ中采用 Ｘ－ＸＺ　２Ｆ 作为损失项求解的Ｚ 不稀疏，

且不 能 很 好 解 决 噪 音 和 离 群 点 干 扰，因 此 我 们 采 用

Ｘ－ＸＺ ２，１ 作为问题 （１）中的损失项。本文的损失项不

是二次的，使离群点会比平方项 ＸＺ－Ｘ　２Ｆ 有更小的重要

性，并且利用具有群组效应的ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ作为正则项约束

Ｚ使其块对角化，最终提高聚类效果。即

Ｑ（Ｚ）＝ １２∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ ｚｉ－ｚｊ ２

２ ＝ｔｒ（ＺＬＺＴ） （２）

其中，Ｗ＝ （ｗｉｊ）是权重矩阵用来衡量节点之间的亲密度，

Ｌ是拉普拉斯图矩阵：Ｌ＝Ｄ－Ｗ，其中Ｄ是对角矩阵：Ｄｉｉ

＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ 。常用的计算Ｗ 的方法是采用热核函数或者０－１

权重［１０］来构造ｋ近邻 （ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ｋｎｎ）图。实验

中，本文采用０－１加权的方法来构造ｋｎｎ图 （实验过程中

根据经验ｋ设置为４）。当然，还有很多其它的子空间聚类

方法来构造复杂的ｋｎｎ图，但这不是本文研究的重点。

为了防止数据之间的不稳定性，本文用珟Ｌ＝Ｌ＋ξＩ代

替Ｌ （ξ默认为０．００１），用λ作为调和参数防止模型过拟

合，问题 （１）转化为求解以下目标函数

ｍｉｎ
Ｚ
Ｊ（Ｚ）＝ Ｘ－ＸＺ ２，１＋λｔｒ（Ｚ珟ＬＺＴ） （３）

目标函数 （３）不仅通过ｔｒａｃｅ－ｎｏｒｍ确保每个样本都由

与之具有相似表征系数 （即强相关）的样本表示［１１］，而且

利用损失函数中的２，１－ｎｏｒｍ避免噪音和离群点的干扰，使

其具有更好的鲁棒性。

传统方法利用Ｊ１＝
（｜Ｚ＊｜＋｜Ｚ＊Ｔ｜）

２
求关联矩阵，

然后利用谱聚类算法进行最终的聚类，这样得到的子空间

·５３５·
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便具有同一子空间内的样本相似性高，不同子空间的样本

差异性大，且所有子空间呈块对角化结构［１２］的特征，很好

解决了基于谱聚类的子空间聚类问题中构造一个良好关联

矩阵的问题。

ＳＲＧＥ算法的过程如下：

算法１：ＳＲＧＥ算法

输入：训练样本Ｘ∈Ｒｄ×ｎ ，正则化参数λ
输出：聚类错误率。

（１）通过ｋｎｎ算法求出样本之间的ｋｎｎ图

Ｗ∈Ｒｎ×ｎ进而得到变形后的拉普拉斯矩阵珟Ｌ；

（２）利用ＡＤＭＭ算法，即算法２优化求解问题 （３）得

到最优的表征系数矩阵Ｚ＊ ∈Ｒｎ×ｎ ；

（３）利用式 （８）和式 （９）求得关联矩阵Ｊ；

（４）根据所得Ｊ，用谱聚类算法将原始数据聚类成ｍ个簇；

（５）最后将聚类结果与原始类别做比较，计算聚类错误率。

３　算法优化

由于目标函数 （３）是凸非光滑的，无法直接求解Ｚ。

为此，本文提出一种有效的优化算法来求解目标函数。

首先将目标函数式 （３）对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

ＸＴＤΧＺ＋Ｚ（α珟Ｌ）＋（－ＸＴＤＸ）＝０ （４）

式 （４）是一个标准的Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ等式［１３］，可用ｌｙａｐ函

数求得

Ｚ＝ｌｙａｐ （ＸＴＤΧ，（λ珟Ｌ），（－ＸＴＤＸ）） （５）

其中，Ｘ，珟Ｌ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Ｄ 是未知的且取

决于Ｚ，本文用ＡＤＭＭ算法迭代的求解这一问题。

首先将式 （３）分解成如下Ｎ 个子问题：

ａｒｇ　ｍｉｎ
ｚｉ
ｘｉ－ｘｉｚｉ　 ２，１＋λｔｒ（ｚｉ珟ＬｚＴｉ）其中ｚｉ 为Ｚ 的列子

向量且ｖｅｃ（Ｚ）＝ ［ｚ１，ｚ２，……，ｚｎ］Ｔ。

由于式 （３）采用的参数矢量迹范数是受约束的，使得

Ｚ中的元素不能独立处理，因此公式中软阈值λ的应用是

不平凡的并且是低效率的。但是可将λ用在优化中，称作

乘数交替方向法。采用加入虚变量的方式，可以使目标转

化为如下形式

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｚ，Ｖ

Ｘ－ＸＺ ２，１＋λｔｒ（Ｖ珟ＬＶＴ）＋

ρ Ｚ－Ｖ　
２
Ｆ　ｓ．ｔ．　Ｚ＝Ｖ （６）

由于目标函数式 （６）形式复杂，所以本文利用扩展拉

格朗日函数将式 （６）转化成如下模型

Ｌ（Ｚ，Ｃ，Λ）＝ Ｘ－ＸＺ ２，１＋λｔｒ（Ｖ珟ＬＶＴ）＋

ρ
２ Ｚ－Ｖ　２Ｆ ＋ｖｅｃ（Λ）ｖｅｃ（Ｚ－Ｖ） （７）

ＡＤＭＭ算法的基本思想包括如下迭代步骤：

（１）Ｚ（ｋ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｚ
Ｌ （Ｚ，Ｖ（ｋ），Λ（ｋ））；

（２）Ｖ（ｋ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｖ
Ｌ（Ｚ（ｋ＋１），Ｖ，Λ）；

（３）Λ（ｋ＋１）←Λ（ｋ）＋ρ（Ｚ＋Ｖ）。

对于输入Λ和ρ，算法的关键就是解决式 （６）的最优

解问题。根据ＡＤＭＭ 算法，式 （３）可被拆分成如下两个

子问题：

第一个子问题：假如仅优化式 （６）中的Ｚ，当迹范数

惩罚ｔｒ（Ｖ珟ＬＶＴ）使Ｚ从目标函数中消失时，该子问题将被

转换成简单最小二乘回归问题。第二个子问题：假如仅优

化式 （６）中的Ｖ，则当损失项 Ｘ－ＸＺ ２，１消失时，将允许

Ｖ独自求解。通过将目标函数转化成这两个子问题，软阈

值λ可得到有效利用。然后，将当前所估计的Ｚ和Ｖ 与

ＡＤＭＭ算法的第三步结合，可更新拉格朗日乘子矩阵Λ的

当前估计。目标函数中的惩罚参数ρ具有特殊作用：可利

用有缺的估计Λ求解Ｚ和Ｖ。

用ＡＤＭＭ算法求解最优解Ｚ＊的伪代码如下：

算法２：ＡＤＭＭ算法

输入：数据集Ｘ，和惩罚参数ρ；

输入／出：Ｚ∈Ｒｎ×ｎ，Λ。

（１）初始化：Ｚ０，Ｖ０，Λ０

（２）重复

（３）Ｖ（ｋ＋１）←Ｖ（ｋ）；将Ｚ（ｋ）带入Ｚｋ＋１＝ｌｙａｐ （ＸＴＤ（ｋ）Ｘ，

（λ珟Ｌ），（－ＸＴＤ（ｋ）Ｘ））更新Ｚ，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

（４）Λ（ｋ＋１）←Λ（ｋ）＋ρ （Ｚ＋Ｖ）

（５）ｋ＝ｋ＋１
（６）直到Ｚ最优，输出最优解Ｚ＊

４　利用ＳＲＧＥ进行子空间聚类

利用上述方法得到最优的自表征矩阵Ｚ＊，计算下式

得到关联矩阵Ｊ１

Ｊ１＝
（｜Ｚ＊｜＋｜Ｚ＊Ｔ｜）

２
（８）

然后正如ＳＳＣ，ＬＲＲ和ＬＳＲ中所用到的一样，利用谱

聚类算法［１４］来产生最后的聚类结果。

Ｊ１ 的有效性主要来源于Ｚ＊的块对角性质，并没有用

到群组效应的良好性质，因此，为了利用群组效应，我们

采用新的关联矩阵，如下所示

Ｊ２＝ ｚ＊Ｔｉ ｚ＊ｊ
ｘｉ　 ２ ｘｊ ２（ ）γ （９）

用γ＞０来控制样本间相似度的差异变动，γ默认值为

２［９］。新的关联矩阵计算方法，可以看成用样本原始特征的

·６３５·
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范数所标准化后新的表征向量的内积。这样的标准化防止

了相似度的测量由于原始特征的振动 （在运动分割问题和

手写数字识别问题中尤为明显）而产生偏差。

５　实验分析

本文在４类应用中运用ＳＲＧＥ算法进行子空间聚类：

运动分割，人脸图像聚类，手写数字图像聚类和心理学平

衡聚类。随后将我们的算法与目前聚类效果较好的基于表

征重建的方法对比，例如ＳＳＣ，ＬＲＲ，ＬＳＲ，ＳＲＣ算法。

５．１　实验数据集和评判标准

本文实验是在ｗｉｎ　７系统下的 ｍａｔｌａｂ２０１４ａ软件上进行

编程实验。实验用到的数据集：

Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５［１５］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，和很多文献中相同，

对于每个算法，我们对所有序列采用相同的参数。Ｊａｆｆｅ［１６］

国际通用的标准人脸数据集，其共有１０位女性正脸面部表

情的 ２１３ 张 图 像，每 一 张 图 片 包 含 ３２×３２ 个 像 素。

ＵＳＰＳ［１７］是包含９２９８张图片的手写数字数据集，每一张图

片包含１６×１６个像素。我们用每个数字的前１００张来进行

实验。Ｂａｌａｎｃｅ［１８］是模拟心理学实验结果所产生的，共包含

６２５个样本，每个样本包含４维属性。

本文采用聚类错误率 （ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｅｒｒｏｒ，ＣＥ）来评判准

确度［９］。ＣＥ是在最优排列下通过匹配结果和样本真值产生

最小的误差，其形式定义如下

ＣＥ ＝１－ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
δ（ｐｉ，ｍａｐ（ｑｉ）） （１０）

其中，ｑｉ和ｐｉ表示第ｉ个数据点的输出标签和样本真实标签；

δ（ｘ，ｙ）＝１当且仅当ｘ＝ｙ，其它情况δ（ｘ，ｙ）＝０；ｍａｐ
（ｑｉ）是最优投影函数，将聚类标签转换成和样本真实标签相符

合的形式，通过Ｋｕｈｎ－Ｍｕｎｋｒｅｓ算法［１９］可有效的进行计算。

５．２　实验结果与分析

为了公平的对比，我们对所有的算法采用相同的重建

误差项。表１列出了５个方法在 Ｈｏｐｋｉｎｓ１５５数据集上采用

经典关联矩阵测量方法 （８）得到的运动分割错误率。我们

算法得到的聚类平均错误率为３．３５％，而其它算法中所得

到的最好结果为ＳＳＣ的３．９２％。可以看到表１中的数据结

果与ＣＡＳＳ［１］中的有所不同，因为它们计算ＣＥ用的是近似

求解。由于很多序列可以很容易的被分割，因此，所有算

法在这些序列上得到的最小聚类错误率为零。算法所用的

时间也在表１中一同列出，ＳＲＧＥ比ＬＳＲ慢，但是比ＳＳＣ
和ＬＲＲ速度要快很多，由于对自表征矩阵Ｚ的求解方法与

ＳＲＣ相似，所以ＳＲＧＥ和ＳＲＣ算法所用时间基本相同。

表２和表３分别说明了算法ＳＲＧＥ采用传统的关联矩阵

度量方法式 （８）中的Ｊ１ 在ＵＳＰＳ和Ｂａｌａｎｃｅ数据集上的聚类

错误率。实验结果表明，我们的算法的聚类效果明显的优于

其它算法。表４中，Ｊａｆｆｅ数据集中包含１组中性表情数据

（即噪声样本），其它聚类方法由于对噪声敏感聚类效果较

差，而ＳＲＧＥ算法对噪声鲁棒，聚类错误率低于１％。

表１　Ｈｏｐｋｉｎｓ　１５５上各算法采用Ｊ１ 所得聚类结果／％

ｍｅｔｈｏｄ　 ＳＳＣ　 ＬＲＲ　 ＬＳＲ　 ＳＲＣ　 ＳＲＧＥ
Ｍａｘ　 ４６．９７　 ４７．６４　 ３９．７１　 ４６．７０　 ３８．８６
Ｍｅａｎ　 ３．９２　 ５．１４　 ４．２１　 ４．２４　 ３．３５
Ｍｉｎ　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０
Ｍｅｄｉａｎ　 ０　 ０．５３　 ０．５２　 ０．２９　 ０
ＳＴＤ　 ７．６１　 １０．０４　 ８．６０　 ９．８０　 ７．７
Ｔｉｍｅ／ｓ　 ２．５０　 ２．０３　 ０．１２　 ０．４０　 ０．３９

表２　ＵＳＰＳ上各算法采用Ｊ１ 所得聚类错误率对比

ｍｅｔｈｏｄ　 ＬＲＲ　 ＬＳＲ　 ＳＳＣ　 ＳＲＣ　 ＳＲＧＥ
ＣＥ／％ ２２．６０　 ２６．１０　 ４３．１０　 １２．７０　 １２．１０

表３　ＵＳＰＳ上各算法采用Ｊ２ 所得聚类错误率对比

ｍｅｔｈｏｄ　 ＬＲＲ　 ＬＳＲ　 ＳＳＣ　 ＳＲＣ　 ＳＲＧＥ
ＣＥ／％ １７．５０　 １８．４０　 ４２．２０　 １１．３０　 １１．００

表４　Ｊａｆｆｅ上各算法采用Ｊ１ 所得聚类错误率对比

ｍｅｔｈｏｄ　 ＬＲＲ　 ＬＳＲ　 ＳＳＣ　 ＳＲＣ　 ＳＲＧＥ
ＣＥ／％ ４７．３３　 ３７．９１　 １３．１５　 ４．６９　 ０．９４

为了说明本文提出的关联矩阵的有效性，在 ＵＳＰＳ数

据集上我们对每个算法都采用式 （９）中的Ｊ２ 进行聚类，

结果在表５中列出，由表２和表５对比可看出：所有数据

集上，各类算法利用Ｊ２ 取得的聚类效果均优于利用Ｊ１ 取

得的聚类效果。

表５　Ｂａｌａｎｃｅ上各算法Ｊ１ 所得聚类错误率对比

ｍｅｔｈｏｄ　 ＬＲＲ　 ＬＳＲ　 ＳＳＣ　 ＳＲＣ　 ＳＲＧＥ
ＣＥ／％ ４６．４０　 ３８．２４　 ４３．６８　 ４１．７６　 ３５．２０

图１　ＵＳＰＳ前５０张图片各算法的聚类效果

在图１和图２中我们分别将 ＵＳＰＳ中每个数字的前５

·７３５·
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图２　自表征矩阵Ｚ＊的块对角化效果对比

张照片用ＳＲＧＥ等算法得到的聚类效果和所得自表征矩阵

Ｚ＊的对角化效果进行了展示。

图１中由于聚类分组使得各个数字的标签随机生成，我

们将所得结果按照数字顺序排序并最终生成图像。图１中的

第一行至第十行分别代表数字０～１０。ＳＲＧＥ算法的聚类错误

率为２６％，比其他算法中聚类效果最好的ＳＲＣ的３６％要低。

图２中由于ＵＳＰＳ数据集中的数据由０～１０组成 （即表

示１０个相互独立的子空间），因此，图２中每张图中的主对

角线上均有１０个方块，代表１０个子空间。ＳＲＧＥ算法得到

的自表征矩阵Ｚ＊的块对角化效果比其他算法得到的自表征

矩阵块对角化效果更加明显，这也正是Ｊ１ 有效性的由来。

６　结束语

本文提出一种聚类分析算法———ＳＲＧＥ算法，即通过利

用数据本身的相似性来构建自表征系数矩阵，并整合迹范数

作为正则项，来达到有效聚类数据的目的。通过以上技术充

分考虑了样本之间的相似性和群组效应，很好的解决了噪声

污染问题。目标函数 （３）虽然是凸的但却是非光滑的，不易

直接进行求解，因此本文采用ＡＤＭＭ算法迭代的对其求解。

通过采用４个数据集对ＳＲＧＥ算法进行验证，并将

ＳＲＧＥ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，ＳＲＧＥ算法比ＳＲＣ等算法效果要好。
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