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摘摇 要:聚类算法的研究受到广泛关注,但现有聚类算法通常无法对样本进行精准的聚类且不能有效分离个体聚簇,从而

导致聚类模型泛化性能弱等问题。 针对于此,提出了一种融合线性插值和对抗性学习的深度子空间聚类模型。 该模型在

编码器部分使用混合函数和来自均匀分布的 琢 系数对两个样本的隐表示进行线性插值,得到新的混合输出;进而利用子

空间聚类模型对混合输出和原样本隐变量进行聚类,有效提升模型对难分类样本的聚类精度。 同时,将对抗性学习引入

自编码器并在重构数据集上训练一个鉴别器,用于预测 琢 系数,从而提升混合输出的数据质量。 在 3 个公开数据集上进

行实验,采用准确率(ACC)和归一化互信息(NMI)对所提算法进行评估。 在 Extended Yale B、ORL、COIL20 数据集上准

确率分别达到了 0. 976 1、0. 874 3、0. 942 3,与现有的一些算法相比,所提算法的 ACC 和 NMI 均有较大的提升,验证了模

型在处理难分类样本时,性能具有明显优于现有模型。
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Deep Subspace Clustering by Fusing Linear Interpolation and
Adversarial Learning
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Abstract:The research of clustering algorithms has received much attention, but the existing clustering algorithms usually can not
accurately cluster samples and effectively separate individual clusters,which leads to the problems such as poor generalization performance
of clustering models. In response to this,we propose a deep subspace clustering model by fusing the linear interpolation and adversarial
learning. Specifically,this model uses a mixing function and a uniformly distributed 琢 coefficient in the encoder part to obtain a new
mixed output by linearly interpolating the latent representations of two samples; then uses the subspace clustering model to cluster the
mixed output and the original sample latent variables,which significantly improves the clustering accuracy of the difficult- to-classify
samples. At the same time,adversarial learning is introduced into the auto-encoder and a discriminator is trained on the reconstructed
dataset for predicting 琢 coefficients,so as to improving the data quality of the mixed output. Experiments are carried out on three public
datasets,and the proposed algorithm is evaluated by accuracy (ACC) and normalized mutual information (NMI) . On the Extended Yale
B,ORL and COIL20 datasets,the accuracy rates are 0. 976 1,0. 874 3 and 0. 942 3 respectively. The proposed algorithm has a great im鄄
provement in ACC and NMI compared with some existing algorithms. It is verified that the model has significantly better performance
than existing models when dealing with difficult-to-classify samples.
Key words:clustering;deep learning;subspace clustering;linear interpolation;adversarial learning

0摇 引摇 言
目前,聚类问题已涉及到许多实际应用程序,成为

计算机视觉的重要组成部分。 例如,图像分割[1]、运动

分割[2]和人脸聚类[3] 等。 聚类作为无监督学习领域

的一项关键技术,其通过发现数据间的内在结构,将相

似的数据点划分到同一个簇中[4]。 传统的聚类方法可
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以分为划分式聚类算法、基于密度的聚类算法、基于图

的聚类算法、基于层次的聚类算法、基于高斯混合模型

的聚类算法。 典型的 K-means 聚类[5 -6 ] 通过确定簇

心,并计算各个数据点到簇心的距离,来划分数据样本

类别;谱聚类[7]把所有数据看作空间中的点,样本点之

间用带权重的边相连、建立图论关联,通过切图来达到

聚类的目的。 尽管以上传统方法各有擅长的聚类情

形,但是当面对高维复杂数据时,不能有效地进行

处理。
针对高维复杂数据,文献[8]提出了子空间聚类

算法,该算法是基于无监督的方式将样本集合分成不

同的簇,使同簇内的样本尽可能相似,不同簇的样本尽

可能相异。 具有代表性的算法有:稀疏子空间聚类

(Sparse Subspaces Clustering,SSC) [9 -10 ]和低秩子空间

聚类(Low-Rank Subspaces Clustering,LRSC) [11] 等。
然而子空间聚类算法仅对线性数据结构具有良好的处

理效果,而不能有效地处理非线性问题。
近年来,随着深度学习的进展,提出了一种基于深

度神经网络来解决非线性问题的方法(深度聚类方

法),该方法可以看作是通过自编码器预训练获取低

维的隐表示+无监督学习微调的一个过程。 现有的深

度聚类算法包括:深度 k-means 聚类[12]、深度密度聚

类[13]、深度子空间聚类[14 -15 ] 等。 其中,深度子空间聚

类网络(Deep Subspace Clustering Net,DSC)将自编码

器与子空间聚类相结合具有深远的影响,该算法以无

监督的方式,通过编码器非线性地将输入数据映射到

一个特征空间,在此空间中,把每个数据样本利用自表

达特性表示为同一子空间中其他样本的线性组合,以
形成近邻矩阵。

尽管现有深度聚类算法在一定程度上解决了复杂

结构数据聚类问题,但是,此类方法有以下局限性:
(1)通常无法有效处理难分类样本,对临界簇间的数

据样本不能明确分类;(2)模型没有改变隐表示的学

习位置,仅使数据点与其指定的簇中心的距离最小化,
使现有簇之间的距离最大化,不能有效分离个体聚簇。
针对深度聚类算法的缺点,该文在深度子空间聚类模

型的基础上进行改进,提出了融合线性插值和对抗性

学习的深度子空间聚类(Deep Subspace Clustering by
Fusing Linear Interpolation and Adversarial learning,
DSC-IA)。

本模型为学习更好的低维隐表示以处理难分类样

本且有效分离个体聚簇,引入了插值训练方法和对抗

性学习,该方法在编码器部分使用混合函数和来自均

匀分布的 琢 系数以形成混合输出。 新混合输出数据通

过解码器重构数据集,为了确保重构输出与易分类样

本更 加 类 似, 在 混 合 重 构 集 上 训 练 一 个 鉴 别 器

Dw(x) ,用于预测混合函数的 琢 系数。 通过对 DSC 方

法的改进,本模型中对抗自编码器的目标是通过预测

琢 系数始终为 0 来欺骗鉴别器,同时,“混合重构冶损失

项也应增加到自编码器的损失函数中。 总之,该文主

要研究在无监督场景下的深度子空间聚类模型中如何

加入插值训练方法和对抗性学习来提升聚类精度。

1摇 相关工作
1. 1摇 子空间聚类

子空间聚类算法是基于无监督的方式将样本集合

分成不同的簇,使同簇内的样本尽可能相似,不同簇的

样本尽可能相异。 求解子空间聚类问题的方法包括两

个步骤:首先,构造近邻矩阵,通过测量每一对数据点

的亲和性来完成;然后,对近邻矩阵进行归一化切

割[16]或谱聚类[7]。 但是此算法主要是依赖于线性方

法,无法处理复杂结构的高维数据,因此,近年提出的

深度子空间聚类模型逐渐受到关注和研究,并被广泛

应用于人脸识别、自然图像的聚类与分割等场景。
1. 2摇 深度子空间聚类

深度子空间聚类模型如图 1 所示,使用阴影圆表

示数据向量、阴影方块表示卷积或反卷积后的通道,不
强制设置相应的编码器层和解码器层的权重相同。

图 1摇 深度子空间聚类

该模型主要利用自编码器自表达层的特性,具体

地,给定从多个线性子空间 {S i} i = 1,2,…,k 中提取的数据

点 {Z i} i = 1,2,…,N(Z i 沂 Rd伊m) ,可以将子空间中的一个

点表示为同一子空间中其他点的线性组合,这个属性

被称为自表达性[14]。 如果将所有的点 z i 堆叠到数据

矩阵 Z 的列中,自表达属性可以简单地表示为一个等

式,即 Z = ZC ,其中 C(C沂 Rm伊m) 是自表达系数矩阵。
在子空间是独立的假设下,通过最小化 C 的某些范

数, C保证具有块对角结构,即 cij = 0(如果点 z i 和点 z j
位于同一个子空间中)。 因此,可以利用矩阵 C 来构

造谱聚类的近邻矩阵。 在数学上,这个想法被形式化

为优化问题:
min 椰C椰p 摇 s. t. Z = ZC,(diag(C) = 0) (1)

其中, 椰·椰p 表示一个任意的矩阵范数,而 C 上的可

选对角约束防止了稀疏性诱导范数的平凡解,如 L1范
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数。 现在已经提出了 C 的各种规范,例如,稀疏子空

间聚类(SSC) [9]提出的 L1范数;低秩表示(LRR) [17]和

低秩子空间聚类(LRSC) [11] 中的核范数,以及最小二

乘回归(LSR) [18] 和有效密集子空间群(EDSC) [19] 中

的弗罗比尼乌斯范数。 为了更好地解释数据损坏的原

因,(1)中的等式约束通常作为一个正则化项,即:

min 椰C椰p + 姿
2 椰Z - ZC椰2

F

摇 摇 s. t. (diag(C) = 0) (2)

2摇 DSC-IA 模型
深度子空间聚类模型与其他传统的聚类模型相比

较,聚类精度已经有了很大的提高,但是在对于难分类

样本、能否有效分离个体聚簇问题上还存在一定的不

足。 针对上述两个问题,该文提出了 DSC- IA 模型

(如图 2 所示),该图展示了一个具有三层卷积编码器

层、一个自表达层和三层反卷积解码器层的对抗自编

码器。 首先,将样本数据编码为低维隐表示;然后,对
其进行线性插值,用银和襋表示两个难分类样本,使用

混合函数和混合系数进行混合表示,新数据进入自表

达层;最后,通过解码器得到重构数据。 特别地,在解

码器部分训练鉴别器用于预测混合系数,使得 Z琢 的隐

表示更加适合子空间聚类。 在训练期间,通过预训练

对整个网络进行初始化微调。

Za ZaC
sample

data

low-dimensional
epresentation

1-a +a

linear interpolation

Discriminator Dw

predict a

Spectral
Clustering

图 2摇 融合线性插值和对抗性学习的深度子空间聚类

2. 1摇 DSC-IA 的目标函数

首先,设定一个对抗自编码器模型 F(·) ,其由编

码器部分 f e(x) 和解码器部分 gd( f e(x)) 组成。 对于

给定一对输入 {x( i),x( j)} 沂 X(X 沂 Rd伊m) ,将它们编

码为低维隐表示 z( i) = f e(x
( i)) 和 z( j) = f e(x

( j)) ,其中

{ z( i),z( j)} 沂 Z(Z 沂 R l 伊m) 。 然后,使用混合函数和混

合系数 琢 将它们混合,得到 k 个混合数据:
z( i)琢 = (1 - 琢) f e(x

( i)) + 琢f e(x
( j)) (3)

其中, 琢 沂 [0,1] ,如果将 k 个混合样本数据和原样本

数据都堆叠到数据矩阵 Z琢 的列中,即 z( i)琢 沂 Z琢、Z 沂
Z琢(Z琢 沂 R l 伊(m+k)) 。 那么,自表达层属性可以简单地

表示为一个等式离子,即 Z琢 = Z琢C ,其中 C(C 沂
R(m+k) 伊(m+k)) 是自表示系数矩阵。 为了实现自表达能

力,本模型最小化以下损失:

L1 = 姿1 椰C椰p +
姿2

2 椰Z琢 - Z琢C椰2
F (4)

最后, z( i)琢 通过解码器 gd( z
( i)
琢 ) 运行,得到重构的

x̂( i)
琢 ,为了训练此对抗自编码器,本模型最小化以下重

构损失:
L2 = 椰x - gd( f e(x))椰

2 (5)
其中, e 和 d 表示对抗自编码器的学习参数。

为了确保重构的 x̂( i)
琢 = gd( z

( i)
琢 ) 与原始的和难分类

的样本更类似,本模型在实重构和混合重构集上训练

一个鉴别器 Dw(x) ,预测用于混合函数的 琢 系数:

琢̂ =
Dw( z

( i)
琢 ) { z(1)琢 ,z(2)琢 ,…,z(k)琢 } 沂 Z琢

Dw( z
( i)) { z(1),z(2),…,z(m)} 沂 Z

ì

î

í

ïï

ïï 0 otherwise

(6)

其中,输出 琢̂是一个标量值。 然后将鉴别器 Dw 训练以

最小化:
L3 = 椰Dw( x̂琢) - 琢椰2 + 椰Dw(酌x + (1 - 酌) x̂椰2

(7)
其中, 酌 是一个标量超参数,第一项用来预测 琢 系数,
第二项用来提高训练稳定性。

为了在簇之间产生一个具有低维的特征空间结

构,并能够在它们之间进行线性插值,混合表示 z琢 的

重构 x̂琢 必须看起来像来自同一数据集的真实数据点。
由于在原始数据集中没有这些数据信息,本模型认为

给定的两个输入 {x( i),x( j)} 沂 X(X 沂 Rd伊m) 的构造 x̂
看起来必须像其中一个输入数据点,如下:

x̂ =
x( i) 琢 沂 [0,0. 5]
x( j) 琢 沂 (0. 5,1]

ì

î

í
ïï

ïï 0 otherwise

(8)
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因此,在 DSC-IA 中,对抗自编码器的部分目标是

产生实际的混合重构,使它看起来像来自用于混合操

作的数据点之一。 为了在无监督的子空间聚类背景下

说明 DSC-IA,该文对从数据集中输入的 m 个数据点

{x(1),x(2),…,x(m)} 沂 X(X 沂 Rd伊m) 的样本批次处理,
并尽量减少以下损失:

L = 姿1 椰C椰üþ ýï ï p

最小化C的范数

+

摇
姿2

2 椰Z琢 - Z琢C椰2

üþ ýï ï ï ï ï ï

F

自表达损失

+

摇 移
n

i = 1
椰x( i) - gd( f e(x

( i)))椰

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

2

重构损失

+

移
k

i = 1
姿3 椰Dw( x̂

( i)
琢 ) - 琢椰2 + 椰Dw(酌x + (1 - 酌) x̂椰

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

2

混合重构重建法

+

移
k

i = 1
椰x( i) - x̂( i)

琢 椰

üþ ýï ï ï ï ï ï

2

创建混合重构的重建

s. t. (diag(C) = 0) 摇 (9)
其中, x̂( i)

琢 表示第 i 个混合表示 z( i)琢 的重构数据 x̂( i)
琢 =

gd( z
( i)
琢 ) ,且 z( i)琢 = (1 - 琢) f e(x

( i)) + 琢f e(x
( j)),j 屹 i 。

参数符号说明如表 1 所示。
表 1摇 参数符号说明

符号 含义

x( i) ,x( j) 表示一对输入数据, {x( i) ,x( j) } 沂 X(X 沂 Rd伊m)

f e(x( i) ) 编码器部分

gd( f e(x( i) )) 解码器部分

e,d 表示对抗自编码器的学习参数

z( i) = f e(x( i) )

z( j) = f e(x( j) )
低维隐表示, { z( i) ,z( j) } 沂 Z(Z 沂 Rl伊m)

z( i)琢 表示混合数据, z( i)琢 沂 Z琢(Z琢 沂 Rl伊(m+k) )

琢 标量值, 琢 沂 [0,1]

C 表示系数矩阵, C 沂 R(m+k) 伊(m+k)

x̂( i)琢 表示第 i 个混合表示 z( i)琢 的重构数据

Dw( x̂琢 ) 鉴别器,用于预测混合函数 琢 系数

姿1,姿2,姿3,酌 表示标量超参数

2. 2摇 DSC-IA 的算法流程

由于从零开始直接训练一个具有数百万个参数的

网络很困难,该文仍然采用深度子空间聚类使用的预

训练+微调策略。 这在避免平凡的全零解的同时,最
小化式(9)中的损失函数。

如图 1 所示,首先,对所有数据进行了深度自编码

器的预训练,而没有自表达层。 然后,使用训练好的参

数来初始化网络的编码器层和解码器层。 最后,进行

谱聚类得到聚类结果。

具体优化流程如算法 1 所示:
算法 1:DSC-IA
输入:原始数据 X ,参数 姿 1,姿 2,姿 3。
输出:聚类结果。
预训练:
1. 经过编码器层计算潜在表示 z( i) = fe(x

( i) );

2. 使用 琢 系数将两个样本 z( i) ,z( j) 混合,得到新的潜在表示

Z琢 = { z(1)琢 ,z(2)琢 ,…,z(m)
琢 };

3. 经过解码器层计算混合重构 x̂琢 = gd( z
( i)
琢 ) 和原重构 x̂ =

gd( z
( i) );
4. 通过鉴别器 Dw( x̂) 运行两个重构集 x̂ 和 x̂琢。
微调阶段:
1. 根据鉴别器在式(7)中的损失函数,通过梯度下降法来更

新该鉴别器;
2. 根据其在式(9)中定义的损失函数,通过梯度下降法来更

新自编码器。
初始化:使用训练后的参数来初始化网络的编码器层和解

码器层。
通过自表达层 Z琢 - Z琢C 构建近邻矩阵 C;
将 C 应用谱聚类方法求出聚类结果。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 数据集

为了验证所提算法的有效性,使用几种较为常见

的聚类算法在三种数据集(包括:Extended Yale B[20]、
ORL[21]、COIL20[22])进行实验测试。 在同一数据集进

行 10 次独立实验,取平均值作为最终实验结果。 实验

环境为 Microsoft Windows 10,处理器为英特尔酷睿

i7, 内 存 容 量 8 GB, 显 卡 配 置 为 MVIDIA
GeForce 920M。
3. 1. 1摇 Extended Yale B 数据集

Extended Yale B 数据集是一个流行的子空间聚类

基准。 它由 38 名受试者组成,每名受试者在不同姿势

和光照条件下均获得 64 张面部图像,并将图像的大小

调整为 42伊42,该数据集的样本图像见图 3( a),网络

参数设置见表 2。

图 3摇 样本图像

·302·摇 第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 江雨燕等:融合线性插值和对抗性学习的深度子空间聚类



表 2摇 Extended Yale B 数据集的网络参数设置

layers encoder-1 encoder-2 encoder-3 self-expressive decoder-1 decoder-2 decoder-3

kernel size 5伊5 3伊3 3伊3 - 3伊3 3伊3 5伊5

channels 10 20 30 - 30 20 10

parameters 260 1 820 5 430 5 914 624 5 420 1 810 251

3. 1. 2摇 ORL 数据集

ORL 数据集有 40 名受试者,每名受试者有 10 个

样本,共由 400 张人脸图像组成。 对于每名受试者,这
些图像是在不同的光照条件下拍摄的,并且带有不同

的面部表情 (睁眼 / 闭眼、微笑 / 不微笑)、面部饰品

(有 / 无眼镜),将这些图像的大小调整为 32伊32,该数

据集的样本图像见图 3(b),网络参数设置见表 3。

表 3摇 ORL 数据集的网络参数设置

layers encoder-1 encoder-2 encoder-3 self-expressive decoder-1 decoder-2 decoder-3

kernel size 5伊5 3伊3 3伊3 - 3伊3 3伊3 5伊5

channels 5 3 3 - 3 3 5

parameters 130 138 84 160 000 84 140 126

3. 1. 3摇 COIL20 数据集

COIL 数据集是由灰度图像样本组成,COIL20 包

含 20 多个受试对象,共由 1 440 张图像组成,受试对

象的类型多种多样,如鸭和车型等;此数据集在黑色背

景的转盘上,每个物体每隔 5 度拍摄 72 张图像,即同

一对象以不同的角度捕获不同样本。 在实验中,图像

的大小被调整为 32伊32,该数据集的样本图像见图 3
(c),网络参数设置见表 4。

表 4摇 COIL20 数据集的网络参数设置

layers encoder-1 self-expressive decoder-1

kernel size 3伊3 - 3伊3

channels 15 - 15

parameters 150 2 073 600 136

3. 2摇 评价指标

该文使用了两种流行的聚类指标(即精度(ACC)
和归一化互信息(NMI))来评估所有方法的聚类性

能,ACC 和 NMI 的值越大,聚类性能就越好。
ACC 被定义为:

ACC =
移

n

i = 1
1(y i = m(ci))

n (10)

其中, y i 是标签, ci 是模型的聚类分配, m (·)是聚类

分配和标签之间的映射函数,1(·)是指示器函数返

回 1 或 0。
NMI 定义为:

NMI(Y,C) = I(Y,C)
1
2 [H(Y) + H(C)]

(11)

NMI 计算互信息得分 I(Y,C) ,然后根据熵函数

H 的数量对其进行归一化,以解释聚类的总数[23]。
3. 3摇 结果分析

将该方法与以下几种方法在上述数据集上进行了

比较, 包 括: 稀 疏 子 空 间 聚 类 ( Sparse Subspace
Clustering,SSC) [9]、核稀疏子空间聚类(Kernel Sparse
Subspace Clustering, KSSC ) [24]、 低 秩 表 示 法 ( Low
Rank Representation,LRR) [17]、SSC 与预训练的卷积自

编码器功能相结合的方法(AE+SSC) [25]、深度子空间

聚类(Deep Subspace Clustering,DSC) [14 -15 ]。
稀疏子空间聚类(SSC):通过将每个数据点表示

为来自同一子空间的其他数据点的稀疏线性组合构造

子空间的数据近邻矩阵。
核稀疏子空间聚类(KSSC):通过核技巧将 SSC

扩展到非线性流形。
低秩表示法(LRR):在所有可以表示数据样本基

的线性组合的候选对象中寻求最低的线性表示。
AE+SSC:结合 SSC 和自编码器的优点。
深度子空间聚类 (DSC - l1 ):基于 l1 正则化的

构架。
深度子空间聚类 (DSC - l2 ):基于 l2 正则化的

构架。
上述几种算法均由作者提供的代码进行实验,为

确保实验公平性,具体参数根据论文设置为最优,记录

最优参数下结果进行对比,对比结果如表 5 所示。
由表 5 可知,所提算法相比一些子空间聚类算法

在公开标准数据集上可以得出良好的聚类效果。 在

Extended Yale B 数据集上 ACC 相比 DSC-l1、DSC-l2
算法高 0. 94% 、0. 28% ;在 ORL 数据集上,ACC 相比

DSC-l1、DSC- l2 算法高 1. 68% 、1. 43% ;在 COIL-20
数据集上,ACC 相比 DSC-l1、DSC-l2算法高 1. 18% 、
0. 55% 。 这说明在编码器部分使用混合函数和系数 琢
将一对输入进行线性插值,得到的新混合输出可以在

自表达层学习更好的特征表示,使得预训练过程更加

缜密,提高了模型的泛化能力;并且在重构数据集上引

入鉴别器,使重构的数据与难分类的样本更易分类,有

·402·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



效分离个体聚簇。
表 5摇 不同算法在三个数据集上的实验结果对比

Method
摇 摇 Extended Yale B摇 摇 摇 摇 摇 摇 ORL摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 COIL20摇 摇 摇

ACC NMI ACC NMI ACC NMI

SSC 0. 724 9 0. 779 6 0. 675 0 0. 845 9 0. 851 4 0. 889 2

KSSC 0. 722 5 0. 735 9 0. 657 5 0. 807 0 0. 753 5 0. 824 3

LRR 0. 651 9 0. 863 6 0. 617 5 0. 860 3 0. 689 9 0. 874 7

AE+SSC 0. 746 7 0. 783 3 0. 732 5 0. 855 5 0. 779 2 0. 899 0

DSC-l1 0. 966 7 0. 968 7 0. 857 5 0. 902 3 0. 930 5 0. 935 3

DSC-l2 0. 973 3 0. 970 3 0. 860 0 0. 903 4 0. 936 8 0. 940 8

DSC-IA 0. 976 1 0. 974 5 0. 874 3 0. 911 7 0. 942 3 0. 946 9

摇 摇 在所提算法中,平衡参数 姿1、 姿2 和 姿3 的取值对聚

类结果的影响较大。 为讨论 3 个参数对所提算法的影

响,实验采用固定其二、改变其一来观察 ACC 和 NMI
的变化。 实验结果见图 4 ~ 图 6。 在 Extended Yale B
数据集上,ACC 和 NMI 在 姿1 和 姿2 取值区间中起伏较

大,在 姿3 取值为{6,6. 5,7}时变化相对较小、基本平

稳,最佳值设置为 姿1 =1. 00、 姿2 = 10. 00、 姿3 = 6. 30;在
ORL 数据集上,ACC 和 NMI 均在 姿1 小于 0. 1、 姿2 小

于 0. 5、 姿3 大于 1 的取值范围内聚类性能显著,最佳值

设置为 姿1 =10-3、 姿2 =0. 1、 姿3 =1. 1;在 COIL20 数据集

上,在 姿1 取值为{10-3,10-2,10-1,100}, 姿2 取值为{0郾 5,
1,1. 5,2}, 姿3 取值为{0. 1,0. 5,1}时,ACC 值的变化

相对较小,NMI 值的变化基本平稳,最佳值设置为 姿1

=1. 00、 姿2 =1. 5、 姿3 =0. 4。 从图 4 ~ 图 6 可知,噪声对

不同的数据集影响程度不同,因此,平衡参数的最佳值

也不相同。 但在合适的取值区间上,提出的融合线性

插值和对抗性学习的深度子空间聚类算法体现出了较

好的稳定性。

1

图 4摇 Extended Yale B 数据集中不同 姿1、姿2、姿3 上的 ACC 和 NMI 变化曲线

1

图 5摇 ORL 数据集中不同 姿1、姿2、姿3 上的 ACC 和 NMI 变化曲线

1

图 6摇 COIL20 数据集中不同 姿1、姿2、姿3 上的 ACC 和 NMI 变化曲线
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图 7摇 在 Extended Yale B、ORL、COIL20 数据集上不同 k 值聚类结果

摇 摇 此外,邻接矩阵的学习方法与深度子空间聚类相

同,由于近邻数不同,很大程度上影响了聚类准确度,
因此,为了考虑 k 值变化对算法的影响,通过将 k 区间

设置为(2,50)来显示不同聚类结果。 通过图 7 可以

清晰地看出 k 在不同数据集上最优值。 在 Extended
Yale B 数据集上,当 k = 14 时,聚类准确率达到最优;
在 ORL 数据集上,当 k =15 时,聚类准确率达到最优;
在 COIL20 数据集上,当 k = 17 时,聚类准确率达到最

优。 由图 7 可知,在三个数据集上 k 值均在(10,30)区
间比其他区间的聚类效果好,这说明所提算法在簇数

较多时聚类精度较高,同时验证了算法对分离个体簇

具有有效性。

4摇 结束语
该文提出了一种融合线性插值和对抗性学习的深

度子空间聚类方法(DSC-IA),该方法有以下创新点:
其一,在编码器部分使用混合函数和 琢 系数线性插值

两个隐表示;其二,通过对抗性学习,在新的混合重构

集上训练一个鉴别器来预测用于混合函数的 琢 系数。
在三个常用基准数据集上的实验结果证明了 DSC-IA
相对于其他算法的优越性,并验证了本模型设计的优

势。 算法在聚类精度方面,比其他的子空间聚类解决

方案有显著改进。
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