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摘  要 

随着大数据时代的到来，图像处理逐渐向高维方向发展。而高维数据通常被认为位于多个低维数据的并
当中。通过将高维子空间划分为几个低维子空间，可以更好地了解高维子空间的底层结构。现有的聚类

方法大多通过在每个视图上构造一个关联矩阵来解决多视图子空间聚类问题。本文提出了一种基于自适

应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类方法。即在多视图低秩稀疏表示模型中，引入了一种基于正交

约束的自适应字典学习策略。该方法从原始数据中自适应学习字典，使模型对噪声具有鲁棒性。同时，

通过优化方法得到投影矩阵和低秩稀疏特征。在本文提出的算法上对三类标准数据集进行测试，结果表

明，本文所提出的算法聚类效果优于其它同类型的算法。 
 
关键词 

多视图，低秩表示，稀疏子空间聚类，字典学习 

 
 

Multi-View Low Rank Sparse Subspace  
Clustering Algorithm Based on Centroid 
Adaptive Dictionary Learning 

Xiang Li, Congzhe You* 
Computer Engineering College of Jiangsu University of Technology, Changzhou Jiangsu 
 
Received: May 24th, 2023; accepted: Jun. 22nd, 2023; published: Jun. 29th, 2023 
 

 
 

Abstract 
With the advent of the era of big data, image processing is gradually developing towards 
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high-dimensional direction. High-dimensional data is generally considered to be in the union of 
multiple low-dimensional data. By dividing the high-dimensional subspace into several low-di- 
mensional subspaces, we can better understand the underlying structure of the high-dimensional 
subspace. Most of the existing clustering methods solve the problem of multi-view subspace clus-
tering by constructing an association matrix on each view. In this paper, an adaptive dictionary 
learning based multi-view low rank sparse subspace clustering method is proposed. In the mul-
ti-view low rank sparse representation model, an adaptive dictionary learning strategy based on 
orthogonal constraints is introduced. The method learns the dictionary adaptively from the origi-
nal data and makes the model robust to noise. At the same time, the projection matrix and the low 
rank sparse feature are obtained by the optimization method. The results show that the proposed 
algorithm performs better than other algorithms of the same type in clustering three kinds of 
standard data sets. 
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1. 引言 

随着大数据时代的到来，高维数据的种类越来越多，高维图像的处理越来越复杂。而子空间聚类的

应用也更加广泛，如图像处理，运动分割以及计算机视觉等[1]。虽然高维数据越来越复杂，但是学者们

认为高维数据通常位于低维子空间中。例如，人脸图像由几十万个像素组成，这些像素位于若干个低维

子空间的并中，如图 1 所示，高维空间 yi 由低维空间 S1、S2 及 S3 共同组成，子空间聚类的目的是通过利

用多个低维结构来洞察高维数据的内在结构。并将高维数据划分到这些低维子空间中[2]。 
为了解决子空间聚类算法中的亲和矩阵学习问题，提出了稀疏子空间聚类算法(sparse subspace clus-

tering algorithm, SSC) [3]。然而，SSC 的缺点是在追求数据表示矩阵的整体稀疏性以提高计算效率时忽略

了每个数据样本的稀疏性。为了解决这个问题，许多学者针对各种特征学习任务提出了低秩表示(LRR)
模型[4]。 

 

 
Figure 1. High-dimensional data composition schematic 
图 1. 高维数据组成示意图 
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2. 研究背景及相关工作 

在本节中，我们概述了基于低秩表示的子空间聚类算法(LRR)和稀疏子空间聚类算法(SSC)。 

2.1. 基于低秩表示的子空间聚类方法(LRR) 

假设数据样本 d nX R ×∈ 为多个低维线性子空间的并，低维线性子空间表示为 1
k
i iU a= ，其中 1 2, , ka a a，

是低维子空间。数据样本 X L E= + ，其中 d nL R ×∈ 是低秩矩阵，E 表示随机的噪声项。求 D 的低阶近似

值的问题公式如下： 

( ) 0,
min s.t.

L E
rank L E Y L Eλ+ = +                            (1) 

其中 λ 是一个参数，L 是 Y 的低秩近似表示。但是由于秩函数的离散性，问题(1)很难解决。而且求噪声

项 E 的 0L 范数属于非凸问题，要求解也非常困难。所以使用秩函数的近似(即核范数)来代替秩函数[5]，
而使用 0L 的近似(即 1L 范数)来代替 0L 范数，问题(1)的公共凸松弛表示为： 

1,
min s.t. and

L E
C E Y YC E L YCλ

∗
+ = + =                          (2) 

公式(2)最优解能表示为[6]： 
TĈ VV=                                         (3) 

其中，V 为矩阵 Y 的奇异值分解后的右奇异矩阵，当数据矩阵被高斯白噪声污染时[7]，改写公式(1)： 

2

2 FC Y YCλ
∗
+ −                                    (4) 

Ĉ 的最优解表示为[8]： 

T
1

2
1 1

1ˆ IC V V
λ

− = − Σ 
 

                                  (5) 

其中 [ ]1 2U U U= 、 [ ]1 2Σ = Σ Σ 和 [ ]1 2V VV= 。矩阵根据集合 1
1: iI i σ
λ

 
= > 
 

和 2
1: iI i σ
λ

 
= < 
 

进行划分[9]。 

2.2. 基于稀疏表示的子空间聚类方法(SSC) 

稀疏子空间聚类(SSC)的核心内容是使数据集中的任何一个数据点都可以用其它数据点的稀疏线性

组合来代替，同时还能够捕获数据的局部结构[10]，它解决以下凸优化问题： 

( )1min s.t. 0
C

C X XCdiag C= =                              (6) 

当数据被高斯白噪声污染时，方程(6)可以表示为： 

( )2

1

1min s.t. 0
2 FC

C XC C diag Cλ + − =                          (7) 

其中 λ 是稀疏正则化常数。方程(7)能够使用 ADMM 优化，且能够得到有效解决。 

3. 基于质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类(Centroid ADLMLRSSC) 

考虑到 SSC 主要捕获数据的局部结构，而 LRR 主要对数据的全局结构进行计算，该两种方法均有

自身的缺陷，因此我们在本节提出一种基于质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类。 

对于一个具有 vn 个视图的数据集 X，其中每个 ( ) ( ) ( ){ }
1

i N
i i D

j
j

X X R
=

= ∈ 用它自己的一组 ( )iD 特征来描述。 
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目标是找到一个联合表示矩阵 C，该矩阵能够平衡不同视图之间的一致性，同时使得到的解兼具稀疏性

和低秩性。 
为了使表示矩阵 ( ) ( ){ }1 2, , , vnC C C 跨越不同的视图，以获得共同的联合表示矩阵，制定了联合目标

函数[11]。本节提出了一种 ADLMLRSSC 算法的正则化方案：基于质心的 ADLMLRSSC。该算法强制不

同视图之间的表示指向一个共同的质心。首先建立目标函数： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
1 2

2

1 2 1, , , 1
min

s.t. ,, 0 1, ,

v

nv

n
v v v v

FC C C v

v v v v
v

C C C C

X X C diag C v n

β β λ ∗

∗=

+ + −

= = =

∑




                (8) 

这里的C∗ 表示共识变量。这个目标函数可以通过对观点和共识变量的交替最小化循环来最小化。就

是重复以下两个步骤： 
1) 固定共识变量C∗ ，并更新每个

( ) 1,, ,v
vC v n=  ； 

2) 固定
( ) 1,, ,v

vC v n=  和更新C∗ 。 
固定除 ( )vC 之外的所有变量，重写目标函数： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

2

1 2 1
min

s.t. 0,

v

v v v v

FC

v v v v

C C C C

X X C diag C

β β λ ∗

∗
+ + −

= =
                      (9) 

引入自适应字典学习，即将 X 替换为 TP X ，同时，使用 ADMM 解决凸优化问题。通过引入辅助变

量
( ) ( ) ( )
1 2 3, ,v v vC C C 和 ( )vA ，可以得出以下公式： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 3

2

1 1 2 2 31, ,

T T
2 2 1 3

,
min

s.t ,,. ,

v v v v

v v v v

FC C C A

v v v v v v v v v v

C C C C

P X P X A A C diag C A C A C

β β λ ∗

∗
+ + −

= = − = =
          (10) 

可以推导出其增广拉格朗日函数是： 

( ){ } ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )

3 4

1 1

2 2
T T1

1 1 2 2 31

2 2 2
32 4

2 2 1 3

T T
1 2 2 2

3 1 4 3

, ,

2

2 2 2

, ,

, ,

v v v
i i

i i

v v v v v v v

F F

v v v v v v v

F FF

v v v v v v

v v v v

C A

C C C C P X P X A

A C diag C A C A C

P X P X A A C diag C

A C A C

µ
β β λ

µµ µ

= =

∗

∗

Λ

= + + − + −

+ − + + − + −

+ Λ − + Λ − +

+ Λ − + Λ −



          (11) 

其中， , XΛ 表示的是矩阵的内积，{ }4

1
0i i

µ
=

> 表示的是惩罚参数，而 ( ){ }4

1

v
i i=

Λ 表示的是拉格朗日对偶变 

量。为了解决这个凸优化问题，引入可变方向乘子法(ADMM)。用于收敛于由两个块凸可分问题组成的

目标，但向量
( ) ( )
1 2,v vC C 和

( )
3

vC 互不依赖，因此可以单独的以其中作为一个变量块观察。 
1) 在迭代 K + 1 次时更新 ( )vA ： 

给定迭代 k 次时的 ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
和 ( ){ }4

1

v
i

i=
Λ ，将目标矩阵 ( )vA 最小化： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )(
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) )

T T

T

1
T T

1 1 2 3 1

2 2 3 1 4 3 1 2 3 4

v v v v v

v v v v v v v

A X P P X I X P P X

C C C X P

µ µ µ µ µ

µ µ µ

−
 = ∗ ∗ ∗ + + + × ∗ ∗ ∗  

+ + + + ∗ ∗Λ −Λ −Λ −Λ
         (12) 

上式即由公式(13)对 ( )vA 求偏导之后，设置其导数为零得出。求出低秩矩阵 A 后。给定一个矩阵 m nX ×∈
和一个参数 ( )d d m< ，P 可以通过以下方程来求解： 

2T T T Tmin s.t. dFP
P X P XA P XX P I− =                        (13) 

其中，P 由 [ ]1 2
ˆ , , , dP µ µ µ=  给出，它由矩阵 T TRR P XX Pµ= 对应于前 d 个最小特征值的 d 个特征向量组

成， R X XA= − 。 
2) 在迭代 K + 1 次时更新

( )
1

vC ： 
给定迭代 k + 1 次的 ( )vA 和迭代 k 次的 ( ){ }4

1

v
i

i=
Λ ，最小化目标函数中的

( )
1

vC ： 

( )
( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

1 1

2

3 3
1 3 1 1 1

3

min , , min
2v v

v
v v v v v v

C C
F

C A A C A Cµ
β

µ∗

Λ
= + − +             (14) 

公式(16)中的
( )
1

vC 最小化表达式为： 

( ) ( )
( )

1

3

3
1

3

v
v vC Aβ

µ µ

 Λ
= Π +  

 
                             (15) 

其中， ( )βπ Σ 表示软阈值算子，定义为 ( ) ( ) ( )sgnβπ β
+

Σ = Σ − Σ 和 ( )max 0,t t+ = 。 

( ) ( )
TY V

ββ π Σ
Π =



表示的是对数据矩阵 Y 的奇异值 TU VΣ 执行软阈值运算，而
( ) ( )1

3 3
v vY A µ−= + Λ 。 

3) 在迭代 K + 1 次时更新
( )
2

vC ：给定迭代 K+1 次后的 ( )vA 和迭代 k 次后的
( )
2
vΛ ，最小化拉格朗日函

数中的
( )
2

vC ，其更新方法同样使用软阈值算子更新，即： 

( ) ( )
( )

2

2

2
2

2

v
v vC Aβ

µ

π
µ

 Λ
= +  

 
 

( ) ( ) ( )( )2 2 2
v v vC C diag C= −                                 (16) 

其中， βΠ 表示软阈值算子按入口方向应用于
( ) ( )1

2 2Λv vA µ−+ 。 
4) 在迭代 K + 1 次时

( )
3

vC 的更新规则。 
给定迭代 k + 1 次时的 ( )vA 和迭代 k 时的C∗ 和

( )
4Λ v
，以上拉格朗日函数中目标相对于

( )
3

vC 的最小化即

可以得到以下对
( )
3

vC 的求解公式： 

( )
( )

( ) ( ) ( )
4

3
4 4

2
2

v
v

v v v
C

C A A
λ µ

λ µ∗

+
=

+ +
                             (17) 

更新C∗ 规则。将目标函数中关于C∗ 的偏导数设为零，即可得到C∗ 的封闭解： 
( ) ( )

( )
1

1

v

v

n v v
v

n v
v

C
C

λ

λ
∗ =

=

= ∑
∑

                                  (18) 

5) 在迭代 k+ 1 次时双变量 ( ){ }4

1

v
i

i=
Λ 的更新规则。 

在迭代 k + 1 次时，固定 ( )vA 和 ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
，用以下等式更新对偶变量： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

1 1 1

2 2 2 2

3 3 3 1

4 4 4 3

v v v v v

v v v v

v v v v

v v v v

X X A

A C

A C

A C

µ

µ

µ

µ

Λ = Λ + −

Λ = Λ + −

Λ = Λ + −

Λ = Λ + −

                          (19) 

为了将模型扩展到受加性高斯白噪声污染的数据，对(9)中的目标函数修改如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )( )
1 2

2

1 2 1, , , 1

1min
2

s.t. 0, 1, ,

v

nv

n
v v v v v v v

FC C C v

v
v

X X C C C C C

diag C v n

β β λ ∗

∗=

− + + −

= =

∑




           (20) 

与干净数据的模型相比，唯一需要修改的更新规则是 ( )vA ，在迭代 k + 1 次时更新 ( )vA ： ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
和

( ){ }4

1

v
i

i=
Λ 的更新规则与噪声项无关，因此这些变量的更新方式不变。给定迭代 k 次时的 ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
和 ( ){ }4

1

v
i

i=
Λ ， 

使等式中 ( )vA 最小化，为了简化公式，用 Gram 矩阵 K 来代替 ( ) ( )Tv vX X  [12]。 
在由内积导出的多维矩阵中，对角元素提供不同特征图自身的信息，从而反映出自身的特征信息，

其他位置元素则提供不同特征图之间的相关信息，从而反映不同特征之间的紧密程度[13]。所以 Gram 矩

阵通常用于度量维度本身的属性以及各维度之间的关系。 
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1

1 2 3 2 1 3 1 4 3 2 3 4
v v v v v v vA K I K C C Cµ µ µ µ µ µ

−
 = + + + × + + + − Λ −Λ −Λ         (21) 

重复这些更新步骤，直到各变量均收敛或达到最大迭代次数，即停止迭代计算。通过在每次迭代后

都验证以下约束来检查收敛性，只有当所有变量均小于 ε ，才可以视作变量达到收敛条件： 
( ) ( )

1
v vA C ε

∞
− ≤  

( ) ( )
2

v vA C ε
∞

− ≤  

( ) ( )
3

v vA C ε
∞

− ≤  

( ) ( )
1

v v
k kA A ε−

∞
− ≤                                    (22) 

在基于质心的 ADLMLRSSC 中，不需要跨视图组合亲和矩阵，因为联合亲和矩阵可以直接从质心矩

阵计算，即
T

W C C∗ ∗= + 。表 1 汇总了基于质心的 ADLMLRSSC 算法的步骤。 
 
Table 1. Centroid-based ADLMLRSSC algorithm steps 
表 1. 基于质心的 ADLMLRSSC 算法的步骤 

算法 1：基于质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类 

1. 输入： ( ){ } ( ){ } { }4 max
1 2 11 1

, , , , , , ,
v vn nv v

i iv v
X X k β β λ µ µ ρ

== =
=  

① 初始化所有变量： ( ){ } ( ) ( ){ }3 4

1 1
0 , 0, 0 0 , 1,2, ,v v v

i i vi i
C C A i n∗

= =
= = = Λ = = ，  

② 若各项变量没有收敛，则： 
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Continued 

a) 对于 1,2, , vv n=   

b) 先固定其它变量，在无噪声情况下通过求解公式(12)或者在有噪声污染的情况下求解公式(21)来求得 ( )vA  

c) 固定其它变量，通过求解公式(15)来更新 ( )
1

vC  

d) 固定其它变量，通过求解公式(16)来更新 ( )
2

vC  

e) 固定其它变量，通过求解公式(17)来更新 ( )
3

vC  

f) 固定其它变量，通过求解公式(19)来更新 ( ) ( )
2 3,v vΛ Λ 和 ( )

4
vΛ ，在无噪声污染的情况下来更新 ( )

1
vΛ  

g) 结束 

2. 更新{ } ( )4 max
1
, min , , 1,2,3,4i i ii

iµ µ ρ µ µ
=

= ∗ =  

3. 通过求解(18)修正其他变量和更新质心C∗  

4. 结束 

5. 将谱聚类应用于亲和矩阵
T

W C C∗ ∗= +  

6. 输出：将数据点分配到 k 个簇中 

4. 基于核的质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类算法 
(Centroid KADLMLRSSC) 

拉普拉斯的谱分解使谱聚类能够分离具有非线性超曲面的数据点。然而，通过将数据点表示为其他

数据点的线性组合，ADLMLRSSC 算法学习了对数据的线性子空间结构建模的亲和矩阵。为了使算法在

非线性子空间数据中也可以有良好的聚类效果，本节提出通过隐式将数据点映射到高维特征空间来求解

再生核希尔伯特空间(Reproducing kernel Hilbert space, RKHS)中的 ADLMLRSSC。 
首先定义一个函数 :Φ →  为将原始输入空间 映射到高维(可能是无限)特征空间 的函数。由

于所提出的基于质心的 KADLMLRSSC 的损坏数据的更新规则仅依赖于点积 

( ) ( ) ( ) ( )T
, , 1, ,v v

vX v X v X X v n= =  ，因此该方法可在再生希尔伯特空间(RKHS)中求解，并可推广到非线

性流形结构的建模中。 

设 ( )( ) ( )( ){ }
1

N
v v

i
i

X X
=

Φ = Φ ∈ 表示数据点集合 ( ) ( ){ }
1

Nv v D
i

i
X X

=
= ∈ 映射到高维特征空间。对于被噪声

污染过的数据，基于质心的核 ADLMLRSSC 在希尔伯特空间中的目标函数为： 

( ) ( ) ( )
( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )( )
1 2

2 2

1 2 1, , , 1

1min
2

s.t. 0, 1, ,

v

nv

n
v v v v v v v

FFC C C v

v
v

X X C C C C C

diag C v n

β β λ ∗

∗=

Φ −Φ + + + −

= =

∑




    (23) 

由于 ( )vA 是唯一依赖于 ( )vX 的变量，因此 ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
和对偶变量 ( ){ }4

2

v
i

i=
Λ 的更新规则保持不变。 

( )vA 迭代 1k + 次时的更新规则。给定在迭代 k 次时的 ( ){ }3

1

v
i

i
C

=
和对偶变量 ( ){ }4

2

v
i

i=
Λ ，用 Gram 矩阵 ( )vK
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代替点积 ( )( ) ( )( ),v vX XΦ Φ 可以得到 ( )vA 的更新规则如下： 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
2 2 3 1 4 3 2 3 4

2 3 4

v v v v v v v
v

v

K C C CA
K I

µ µ µ
µ µ µ

+ + + − Λ −Λ −Λ
=

+ + +
                 (24) 

5. 实验及结果分析 

5.1. 评价指标 

本节使用五个不同的指标来评估聚类性能，对于所有这些指标，数值越高表示算法聚类性能越好。

设由 N 个 p 维的数据 [ ]T1 2, , , N p
NX x x x ×= ∈  ，真实数据共有 R 簇{ }1 2, , , RU U U ，而聚类算法将数据

划分为 J 簇{ }1 2, , , JV V V 。 
1) 精度(Precision)：表示预测的正例样本中有多少是真正的正样本。 
2) 召回率(Recall)：表示示例中有多少正面示例被正确预测(全部找到)与所有的正面示例的比例。 
3) F-分数(F-score)：用于调和 Precision 和 Recall 这两个指标。 
4) 标准化互信息(NMI)：用于衡量两个数据分布的吻合程度。值越大表示结果与真实情况越吻合。 
5) 调整后的 rand 指数(ARI)：通常将 ARI 视作一个评估不同集群模型性能的通用指标。 

5.2. 实验数据 

3-sources dataset：该数据集是从三个在线新闻来源收集的新闻文章数据集：BBC、路透社和卫报。

所有的词汇都储存在词袋中。在 948 篇文章中，使用了所有三个来源的 169 篇。数据集中的每一篇文章

都用一个主要的主题类进行注释。 
Reuters dataset：路透社数据集[14]包含了五种不同语言的文档特征及其在六个共同类别中的翻译。

所有的文件都在文件袋里。使用原本用英文写的文件作为一个视图，并将其翻译成法文、德文、西班牙

文和意大利文作为其他四个视图。从每个类别随机抽取了 10 份文件，得到了 600 份文件的数据集。 
UCI Digit dataset：UCI 数字数据集[15]可从 UCI 存储库获得。该数据集由 200 个从荷兰公用设施地图

中提取的手写数字(0~9)示例组成。每个类中有 200 个示例，每个示例由六个特征集表示。根据 C. Lu 的实

验，本实验使用了三个特征集：76 个字符形状的傅里叶系数、216 个轮廓相关和 64 个 Karhunen-Love 系数。 

5.3. 参数设置 

为了比较出各类算法的优势，将本文所提出的算法于原始类算法的数据进行对比，本实验一共包含

四类算法，其中包含两类原始算法，即基于低秩表示的稀疏子空间聚类算法(LRSSC)与基于多视图的低

秩稀疏子空间聚类算法(MLRSSC)，而本文所提出的算法，即基于质心的 ADLMLRSSC 和基于质心的

KADLMLRSSC，则需要通过实验来调整一系列参数，以使其效果达到最好。表 2 和表 3 分别统计了

Centroid ADLMLRSSC 算法和 Centroid KADLMLRSSC 算法测试各数据集的参数设置。 

5.4. 实验结果 

为了实验的均衡性，在每个数据库上都运行代码 20 次，并取平均值，同时计算出这 20 个值的标准

差，再与其它算法的结果进行比较，以对比出算法的稳定性。为了保证实验的公平性，实验参数均调整

到使算法聚类效果达到最好，针对不同的数据集，通过实验调整了它的 λ1、λ3 以及最大迭代次数。其中，

数值最大的指标数值我们用粗体标注出来，标准差用括号放于指标数值的下方。表 4 记录了五类算法测

试三个数据集的实验结果。 
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Table 2. The Centroid ADLMLRSSC algorithm runs the parameter settings for each data set 
表 2. Centroid ADLMLRSSC 算法运行各数据集的参数设置 

数据集 1λ  3λ  最大迭代次数 簇数 停止迭代阈值 µ 的初始值 视图数 

3-source 0.1 0.7 60 6 10−3 102 3 

Reuters 0.5 0.3 60 6 10−3 104 5 

UCI digit 0.8 0.7 90 10 10−3 10 3 

 
Table 3. The Centroid KADLMLRSSC algorithm runs the parameter settings for each data set 
表 3. Centroid KADLMLRSSC 算法运行各数据集的参数设置 

数据集 1λ  3λ  最大迭代次数 簇数 停止迭代阈值 µ 的初始值 视图数 

3-source 0.3 0.7 60 6 10−3 104 3 

Reuters 0.5 0.3 60 6 10−3 104 5 

UCI digit 0.6 0.5 90 10 10−3 104 3 

 
Table 4. Experimental data of five algorithms on three data sets 
表 4. 五类算法测试三个数据集的实验数据 

数据集 算法 F-score Precision Recall NMI Adj-RI 

3-source 

Centroid 
ADLMLRSSC 

0.6216 
(0.0609) 

0.6961 
(0.0585) 

0.5837 
(0.0764) 

0.5833 
(0.0295) 

0.5187 
(0.0692) 

Centroid 
KADLMLRSSC 

0.5058 
(0.0326) 

0.5514 
(0.0552) 

0.4671 
(0.0253) 

0.5144 
(0.0263) 

0.3706 
(0.0459) 

LRSSC 0.5698 
(0.0396) 

0.6044 
(0.0157) 

0.5410 
(0.0586) 

0.4964 
(0.0234) 

0.4490 
(0.0424) 

MLRSSC 0.5791 
(0.0485) 

0.5938 
(0.0314) 

0.5717 
(0.0783) 

0.5217 
(0.0153) 

0.4557 
(0.0543) 

Reuters 

Centroid 
ADLMLRSSC 

0.4213 
(0.0142) 

0.3733 
(0.0257) 

0.4861 
(0.0153) 

0.3804 
(0.0194) 

0.2886 
(0.0225) 

Centroid 
KADLMLRSSC 

0.3627 
(0.0177) 

0.3318 
(0.0224) 

0.4092 
(0.0209) 

0.2911 
(0.0148) 

0.2212 
(0.0236) 

LRSSC 0.3338 
(0.0039) 

0.3136 
(0.0073) 

0.3574 
(0.0193) 

0.2454 
(0.0089) 

0.1914 
(0.0053) 

MLRSSC 0.3479 
(0.0057) 

0.3197 
(0.0103) 

0.3841 
(0.0223) 

0.2835 
(0.0061) 

0.2047 
(0.0080) 

UCI digit 

Centroid 
ADLMLRSSC 

0.8356 
(0.0471) 

0.8197 
(0.0667) 

0.8542 
(0.0270) 

0.8547 
(0.0233) 

0.8178 
(0.0534) 

Centroid 
KADLMLRSSC 

0.7547 
(0.0647) 

0.7355 
(0.0882) 

0.7757 
(0.0590) 

0.7834 
(0.0338) 

0.7260 
(0.0750) 

LRSSC 0.7026 
(0.0323) 

0.6593 
(0.0393) 

0.7556 
(0.0237) 

0.7544 
(0.0201) 

0.6662 
(0.0385) 

MLRSSC 0.6987 
(0.0328) 

0.6710 
(0.0436) 

0.7281 
(0.0329) 

0.7517 
(0.0212) 

0.6637 
(0.0433) 
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5.5. 实验分析 

根据表 4 显示的实验结果，可以得出： 
1) 在 3-source数据集上，Centroid ADLMLRSSC的F-score比MLRSSC高出 7.3 %，Precision比LRSSC

高出 15.2%，Recall 比 MLRSSC 高出%，NMI 比 MLRSSC 高出 2.1%，Adj-RI 比 MLRSSC 高出 13.8%。

表明本文的算法的主题分类的效果比较好。 
2) 在 Reuters 数据库中，的 F-score 比 Centroid KADLMLRSSC 高出 16.2%，Precision 比 Centroid 

KADLMLRSSC高出12.5%，NMI比Centroid KADLMLRSSC高出30.7%，Adj-RI比Centroid KADLMLRSSC
高出 30.5%。结果表明，Centroid ADLMLRSSC 算法对手写数字的聚类效果比较好。 

3) 在 UCI digit 数据库中，Centroid ADLMLRSSC 的 F-score 比 Centroid KADLMLRSSC 高出 10.7%，

Precision 比 Centroid KADLMLRSSC 高出 10.1%，NMI 比 Centroid KADLMLRSSC 高出 9.1%，Adj-RI 比
Centroid KADLMLRSSC 高出 12.6%。可以看出算法对于文字图像识别相比有较大的优势。 

6. 结语 

本文提出了一种基于质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子空间聚类算法 Centroid ADLMLRSSC，
并将其投影到希尔伯特空间当中，衍生出新的算法，即基于核的质心的自适应字典学习的多视图低秩稀疏子

空间聚类算法(Centroid KADLMLRSSC)，Centroid KADLMLRSSC 强制对公共质心进行特定于视图的表示，

以获取数据信息。该算法最大的特点是在联合字典学习的同时，可以得到一个兼顾稀疏性和低秩约束的亲和

矩阵。不仅定义了优化问题，制定了目标函数，而且通过 ADMM 方法得到了目标函数的最优解。此外，通

过引入三个不同领域的多视图数据集，我们的实验结果表明，该算法优于目前大多数多视图子空间聚类算法。 
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