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融合块对角约束的鲁棒低秩多核聚类
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摘 要: 针对现有的多核学习 (Multiple Kernel Learning, MKL）子空间聚类方法忽略噪声和特征空间中数据的
低秩结构的问题,提出一种新的鲁棒多核子空间聚类方法 (Low-Rank Robust Multiple Kernel Clustering, LRMKC),
该方法结合块对角表示 (Block Diagonal Representation, BDR)和低秩共识核 (Low-Rank Consensus Kernel, LRCK)
学习,可以更好地挖掘数据的潜在结构.主要体现在, (1)为了学习最优共识核,设计了一种基于混合相关熵度量
(Mixture Correntropy Induced Metric, MCIM)的自动加权策略,它不仅为每个核设置最优权重,而且通过抑制噪声
提高模型的鲁棒性; (2)为了探索特征空间数据的低秩结构,提出一种非凸低秩共识核学习方法; (3)考虑到亲和
度矩阵的块对角性质,对系数矩阵应用块对角约束. LRMKC将 MKL、LRCK和 BDR巧妙融合起来,以迭代提
高各种方法的效率,最终形成一个处理非线性结构数据的全局优化方法.与最先进的MKL子空间聚类方法相比,
在图像和文本数据集上的大量实验证明了 LRMKC的优越性.
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Low-rank robust multiple kernel clustering with block diagonal
constraints
ZHANG Xiao-qian1, WANG Jing1, XUE Xu-qian2, LIU Zhi-gui1†

(1. School of Information Engineering，Southwest University of Science and Technology，Mianyang 621010，China；
2. School of Computer Science and Technology，Southwest University of Science and Technology，Mianyang 621010，
China)

Abstract: Existing MKL subspace clustering algorithms ignore the noise and the low-rank structure of the data in the
feature space. We propose a new low-rank robust multiple kernel clustering algorithm (LRMKC) with block diagonal
representation (BDR) and low-rank consensus kernel (LRCK), which is better for mining the underlying structure of the
data. In particular, (1) to learn the optimal consensus kernel, we design an automatic weighting strategy using Mixture
Correntropy Induced Metric (MCIM), which not only sets the optimal weight for each kernel but also improves the
robustness of LRMKC by suppressing noise; (2) to explore the low-rank structure of input data in feature space, we
learn low-rank consensus kernel by Schatten p-norm constraint on the optimal consensus kernel; (3) considering the
block diagonal property of the affinity matrix, we apply block diagonal constraint to the coefficient matrix. LRMKC
combines MKL, LRCK, and BDR to solve these problems at the same time. Through the interaction of three
technologies, the results of other technologies are used in the overall optimal solution to iteratively improve the
efficiency of each technology, and finally form an overall optimal algorithm for processing nonlinear structural data.
Compared with the most advanced MKL subspace clustering algorithms, extensive experiments on image and text
datasets verify the competitiveness of LRMKC.
Keywords: Multiple kernel learning；Mixture Correntropy Induced Metric；Low-rank consensus kernel；Block
diagonal representation

0 引 言

子空间聚类是一种高维数据聚类方法, 目的是
将来自不同子空间的高维数据分割到其对应的低

维子空间内.目前子空间聚类已广泛应用于基因聚
类[1]、人脸聚类[2]、数据分类、文档聚类等其他领

域.
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基于谱聚类的子空间聚类方法中有两种典型

方法, 稀疏子空间聚类 (Sparse Subspace Clustering,
SSC)[3] 和 低 秩 表 示 (Low-Rank Representation,
LRR)[4]. 除了 SSC 和 LRR 之外, 还有学者提出了
其他子空间聚类方法.虽然这些方法使用了不同的
正则项,但它们的亲和度矩阵都具有块对角性质. Lu
等人提出了一个块对角矩阵诱导正则化算子,直接
对亲和度矩阵进行块对角约束.上述方法逐渐提高
了聚类性能, 但不能处理非线性结构化数据.然而,
真实数据集通常位于多个非线性子空间中.

单核学习 (Single-Kernel Learning, SKL)[5] 利用
核技巧通过将输入数据映射到线性特征空间处理非

线性结构数据.然而,由于不同的数据集可能适用不
同的核函数[6], SKL子空间聚类方法的聚类性能受
到限制.由此,多核学习 (MKL)[7] 被广泛研究,它使
用核加权策略从多个基底核中构建最优共识核.目
前已有的 MKL子空间聚类方法主要目的是设计核
加权策略以获得比其他方法更好的最优共识核,但
忽略了数据在特征空间中的低秩结构.此外,它们没
有考虑亲和度矩阵的块对角性质,也没有处理数据
中包含的噪声.

将多核学习 (MKL) 和块对角表示 (BDR) 相结
合,是解决非线性子空间聚类问题和保证亲和度矩
阵块对角结构的一种很好的方法. Yang等人研究了
鲁棒多核子空间聚类方法 (JMKSC)[8],该方法同时采
用核加权策略和块对角约束.然而,它没有考虑特征
空间的低秩结构. Kang等人提出了低秩核学习方法
(LKGr)[9], 该方法对最优共识核进行低秩约束. Ren
等人提出了基于低秩共识核学习 (LLMKL)[10] 的子
空间聚类方法,该方法对最优共识核的辅助变量施
加低秩约束,以确保特征空间的低秩结构.这两种方
法使用不同的正则项学习低秩共识核,但是仍然可
以通过改进模型获得更好的聚类性能或提高方法效

率.例如, LKGr利用核范数对共识核进行低秩约束,
然而核范数是秩函数的次优解. LLMKL使用最优共
识核的辅助变量,这无疑降低了模型的效率.

针对上述局限性,本文提出一种新的方法,基于
块对角表示和低秩共识核的鲁棒多核子空间聚类

(LRMKC).与鲁棒多核子空间聚类方法 (JMKSC)[8]

相比, 本方法通过引入非凸 Schatten-p 范数对特征
空间进行低秩约束以确保特征空间的低秩结构.与
低秩核学习方法 (LKGr)[9] 相比, 本方法引用非凸
Schatten-p范数而非 LKGr中的核范数对最优共识核
进行约束,这是对秩函数更好的逼近.与低秩共识核

学习 (LLMKL)[10] 相比,本文省略了最优共识核的辅
助变量,直接对最优共识核本身进行约束,另外对系
数矩阵施加块对角约束而非 l1 范数约束.不仅如此,
相对于 LKGr与 LLMKL,本文还引入了混合相关熵
度量（MCIM）方法,该方法不仅能学习共识核,而
且还能通过抑制噪声提高共识核的表达能力.

1 相关工作

目前,大多数子空间聚类方法都应用了数据的
自表达属性,即数据点可以表示为来自同一子空间
的其他数据点的线性组合.基于自表达的线性子空
间聚类方法的关键是建立可靠的系数矩阵,其一般
模型是：

min
C

1

2
∥X −XC∥2F + αR(C) s.t. C > 0, diag(C) = 0

(1)

其中 α > 0, R(C)是关于 C 的正则项.在求解特定
模型得到C之后,用 CT+C

2
构造亲和度矩阵.线性子

空间聚类方法的主要研究点是设计一个合适的正则

项, 如:∥C∥∗, ∥C∥1, ∥C∥2F , ∥C∥1 + ∥C∥∗. 虽然目的
不同,但是当子空间独立时,这些方法都具有块对角
性能.因此推断块对角属性可能导致正确地聚类.本
文直接对系数矩阵 C 使用块对角约束,使其更有利
于正确聚类.然而,式 (1)仅适用于处理线性聚类问
题. “核技巧”可以将非线性结构数据映射到可用
于线性模型分析的核希尔伯特空间内[12].核自表达
子空间聚类优化模型表示为:

min
C

1

2
∥ϕ(X)− ϕ(X)C∥2F + αR(C)

= min
C

Tr
((
I − 2C +CTC

)
K
)
+ αR(C)

s.t. C > 0, diag(C) = 0 (2)

其中 ϕ(X) 是核函数映射, K 是核矩阵.核矩阵 K

的第 (i, j)个元素是Kij = ⟨ϕ (xi) , ϕ (xj)⟩.
然而, 上述模型没有考虑特征空间的全局结

构.低秩核子空间聚类 (Low-Rank Kernel Subspace
Clustering, LRKSC)[13] 对特征空间的数据施加低秩
约束,保证了特征空间具有期望的子空间结构.具体
模型如下:

min
B,C

∥B∥∗ +
λ2

2
Tr
(
I − 2C +CCT

)
BTB

+
λ3

2

∥∥KG −BTB
∥∥2
F
+ λ1∥C∥1

s.t. 1TC = 1T , diag(C) = 0 (3)

其中 ∥ · ∥∗表示对特征空间数据的低秩约束.
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2 LRMKC
本节介绍一种融合块对角约束的鲁棒低秩多核

聚类方法及其求解过程.

2.1 LRMKC的模型

给定数据集X ∈ RD×N ,通过核映射将 X映射
到特征空间.为了避免受所选择的核函数的限制,设
计一种自动多核加权策略,如下所示:

min
K

∥∥∥∥∥K −
r∑

i=1

wiKi

∥∥∥∥∥
2

F

s.t. wi > 0,

r∑
i=1

wi = 1 (4)

其中, Ki 代表第 i个基底核, K 代表期望的最优共
识核,w = [w1, w2,…, wr]

T 为权重向量.除了低秩核
子空间自表示外, LRMKC使用非凸 Schatten-p范数
来约束最优共识核矩阵K,定义如下:

∥K∥pSp =

N∑
i=1

σp
i (5)

其中 σi 是 K 的第 i个最大奇异值.显然,当 p = 1

时,∥K∥pSp = ∥K∥∗；p = 0, Schatten-0范数就是K

的秩,因此,与核范数相比, Schatten-p范数是对秩函
数的更好的逼近.结合块对角表示 (BDR)、低秩核
子空间自表示和自动多核加权策略, 提出 LRMKC
模型:

min
C,K,w

1

2
Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]
+ λ1∥K∥pSp

+
λ2

2
∥C∥

k
+

λ3

2

∥∥∥∥∥K −
r∑

i=1

wiKi

∥∥∥∥∥
2

F

s.t. 1TC = 1T ,Cii = 0,C > 0,CT = C,

wi > 0,

r∑
i=1

wi = 1 (6)

其中 λi > 0(i = 1, 2, 3)是可调惩罚参数.接下来,为
了分离式 (6)的 C 和K 变量,本文分别引入辅助变
量B、J .将式 (6)转为以下形式:

min
B,C,K,J,w

1

2
Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]
+ λ1∥J∥pSp

+
λ2

2
∥B∥

k
+

λ3

2

∥∥∥∥∥K −
r∑

i=1

wiKi

∥∥∥∥∥
2

F

s.t. B = C,J = K, 1TC = 1T ,Bii = 0,B > 0

BT = B,wi > 0,
r∑

i=1

wi = 1 (7)

2.2 LRMKC的优化

由于 ADMM 能有效地解决非凸问题[14],
LRMKC 使用 ADMM 求解式 (7) 中的变量.式 (7)

的增广拉格朗日函数是:

L(B,C,K,J ,w) =

1

2
Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]
+ λ1∥J∥pSp

+
λ2

2
∥B∥

k

+
λ3

2

∥∥∥∥∥K −
r∑

i=1

wiKi

∥∥∥∥∥
2

F

+
µ

2

(∥∥∥∥B −C +
Y1

µ

∥∥∥∥2
F

+

∥∥∥∥J −K +
Y2

µ

∥∥∥∥2
F

+

∥∥∥∥1TC − 1T +
y3

µ

∥∥∥∥2
2

)
(8)

其中 µ是惩罚参数, Y1, Y2, y3是拉格朗日乘子.
1)更新B

min
B

λ2

2
∥B∥

k
+

µ

2

∥∥∥∥B −C +
Y1

µ

∥∥∥∥2
F

s.t. B > 0,Bii = 0,BT = B (9)

最终得到B的封闭解:

Bt+1 = max

(
0, M̃ + M̃T

2

)
(10)

其中 M = C − Y1

µ
− λ2

2µ

(
diag(S)1T − S

)
, M̃ =

M − Diag(diag(M)). 详细推导过程可参考文献
[8].

2)更新 C

min
C

1

2
Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]
+

µ

2

(∥∥∥∥B −C +
Y1

µ

∥∥∥∥2
F

+

∥∥∥∥1TC − 1T +
y3

µ

∥∥∥∥2
2

)
(11)

令 ∂L(C)
∂C

= 0,可以得到 C 的封闭解：

Ct+1 =
[
K + µ

(
I + 1CT

)]−1(
K − Y1 − 1y3 + µ

(
B + 11T

))
(12)

3)更新K

min
K

λ3

2

∥∥∥∥∥K −
r∑

i=1

wiKi

∥∥∥∥∥
2

F

+
µ

2

∥∥∥∥J −K +
Y2

µ

∥∥∥∥2
F

+

1

2
Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]

(13)

令 ∂L(K)
∂K

= 0,可以得到K 的封闭解：

Kt+1 =
λ3

∑r
i=1 wiKi + µJ + Y2 − I

2
+CT − CCT

2

µ+ λ3

(14)

4)更新 w

本文设计了混合相关熵度量 (MCIM)来求解 w,
MCIM用于量化两个矩阵之间的相似性,是一种可
靠的度量. MCIM 的定义如下 (M1 ∈ RN×N ,M2 ∈
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RN×N ):

MCIM (M1,M2)

=

√√√√1− 1

N2

N∑
i

N∑
j

[αQv1
(∆ij) + (1− α)Qv2 (∆ij)]

(15)

其中∆ = M1−M2, v1和 v2是内核带宽, 0 6 α 6 1

是混合系数, Qv (∆ij) = exp
(
−∆2

ij

2v2

)
是核大小为 υ

的高斯核.根据以下原则为Ki 分配权重:对于相关
性高的核,权重较高 (接近 1),反之,权重较低 (接近
0).因此,与其他核加权策略相比,本文的方法不仅从
一些预定义数量的核中学习共识性核,而且通过抑
制噪声来提高共识性核的表示能力.在 MCIM,可通
过以下式子来解 w:

wt+1 = 1−MCIM(Ki,K) (16)

4)更新 J

min
J

λ1∥J∥pSp
+

µ

2

∥∥∥∥J −K +
Y2

µ

∥∥∥∥2
F

(17)

设 K̃ = K − Y2

µ
,K̃ = UΦ∗V ,式 (17)转化为下式:

min
J

λ1∥J∥pSp +
µ

2
∥J − K̃∥2F (18)

其封闭解为：

J t+1 = UΓ∗V T (19)

其中 Γ∗是 J 的奇异值矩阵,U 和 V 都与 K̃ 的奇异

值分解有关.具体推导过程可参考文献 [15].
当 LRMKC达到以下收敛条件时便停止迭代:
diff1 = ∥B −C∥F , diff2 = ∥J −K∥F ,
diff3 =

∥∥1TC − 1T
∥∥
F
,

max (diff1, diff2, diff3) 6 ε

(20)

其中 ε代表停止迭代阈值.

2.3 复杂度分析

在更新 B、K 时都只用到了简单的矩阵运算,
与其他矩阵运算相比,其运算复杂度可以忽略不计,
因此在这里不考虑它们.对于一个 N ×N 的矩阵,
更新 C时需要对矩阵进行逆运算,其运算复杂度为
O(N3);更新 w时的运算复杂度为 O(N2);更新 J时
需要进行奇异值分解, 其运算复杂度为 O(N3).因
此, 整体的运算复杂度为 O(t(2N3 + N2)), 近似为
O(t(N3)),其中 t为迭代次数.

3 实验

这部分主要介绍数据集、对比方法、实验结

果、鲁棒性实验以及时间实验, 以验证 LRMKC 的
有效性和较高的运行效率.

3.1 实验设置

本文使用 3 个图像数据集和 3 个文本数据集
来测试 LRMKC方法的有效性.这些数据集通常用
于评估不同子空间聚类方法的聚类性能.图像数据
集包括三个人脸数据集:Yale、ORL和 Jaffe.文本数
据集包括 TR11, TR41 和 TR45, 分别来自 TREC-5、
TREC-6和 TREC-7系列.关于数据集的具体信息可
参考表 1.

表 1 6个数据集的信息

DataSet #instances #features #classes

Yale 165 1024 15

Jaffe 213 676 10

ORL 400 1024 40

TR11 414 6429 36

TR41 878 7454 10

TR45 690 8261 10

本文将 LRMKC 与 8 种多核方法进行了比
较, 分别是 SMKL[6], MKKM[7], JMKSC[8], LKGr[9],
LLMKL[10], RMKKM[16], AASC[17], SCMK[18].关于对
比方法的详细介绍,请参阅介绍部分.对比方法的关
键参数借鉴原论文并进行调整以达到最佳效果.
本次实验构造了 12 个基底核, 包括 7 个

高斯核 κ (x1, x2) = exp
(
−∥x1 − x2∥22 / (tσ2)

)
,

其 中 σ 代 表 x1 与 x2 之 间 的 最 大 距 离,
t ∈ {0.01, 0.05, 0.1, 1, 10, 50, 100}, 4 个多项式核
κ (x1, x2) =

(
xT1x2 + α

)b,其中 α ∈ {0, 1}, b ∈ {2, 4},
以及 1个线性核 (x1, x2) = xT

1 x2.

3.2 实验结果

3.2.1 聚类测试

本文在 6 个数据集：Yale 数据集、ORL 数据
集、Jaffe 数据集、TR11 数据集、TR41 数据集和
TR45 数据集上进行了实验.测试每个数据集类别
的最大数量.实验结果是 20次实验的平均值.使用
目前被广泛使用的指标衡量聚类性能: 聚类精度
(Accuracy, ACC)、归一化互信息 (Normalized Mutual
Information, NMI) 和纯度 (Purity).所有实验结果如
表 2所示.
在所有方法中, 本文的方法获得了最好的

聚类结果, 这证明了本方法的有效性. 该方法的
ACC、NMI 和 Purity 的平均值分别比第二好的方
法 LLMKL高 2.7%、2.4%和 2.3%.
3.2.2 鲁棒性测试

本节验证了 LRMKC的鲁棒性.如图 1所示,本
文给 Yale人脸图像添加了不同大小的遮挡块 (m =
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5,10,15,20).为了保证公平,本文报告了每种方法的
20个实验的平均结果,并使用 ACC进行评估.实验
结果如图 2所示.当每幅图像中加入较大的遮挡块
时,每种方法的聚类精度 ACC都显著降低.另外,在
所有情况下, LRMKC都获得了最好的实验结果.
3.2.3 运行时间测试

本文的所有实验都是在一台带 i7-4790中央处
理器以及 8G-RAM的台式计算机上用 matlab-2015b
进行的.为了保证公平, 所有方法都是基于 Yale 数
据集,收敛条件一致.运行时间测试的结果如图 3所
示.结果显示, LRMKC比RMKKM、SCMK、LKGr、
SMKL、JMKSC、LLMKL 快得多, 但不如 MKKM
和 AASC的效率高.然而,相对于 MKKM和 AASC,
LRMKC 的准确度分别提高了 24.1% 和 38.8%.这
是因为这两种方法使用了相对简单的内核学习策

略.与第二好的方法 LLMKL相比,该方法的聚类性
能不仅好,而且效率更高.

图 1 Yale图片被遮挡的例子（大小：5*5到 20*20）
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图 2 被遮挡 Yale数据集的聚类准确率

3.2.4 收敛性测试

本节对 LRMKC 的收敛性进行了测试, 图
4 显示了 ORL 数据集的目标函数值以及原
始残差（两次相邻迭代 F 范数的最大值, 即
max(diff1, diff2, diff3)）随着迭代次数变化的曲

线,结果显示 LRMKC可在 9次内达到收敛.

3.3 分析与讨论

通过对比分析每种方法的实验结果,可以得出
以下八点:

1)在所有对比的方法中, LRMKC的权重标准差
最小,说明 LRMKC不仅聚类性能好,而且稳定.

2) LKGr对核矩阵进行凸约束,但不能保证特征
空间的低秩结构. LLMKL对最优共识核的辅助变量
施加低秩约束,不过加入的辅助变量降低了模型的
效率.而本文的 LRMKC直接对最佳共识核施加非
凸约束,既保证了特征空间数据的低秩结构,提高了
聚类性能,又提高了运行效率.

3)在大多数情况下, 基于谱聚类方法的实验结
果优于基于 k均值的实验结果,例如 AASC、LKGr、
SMKL、SCMK 这些方法的效果都要比 MKKM 和
RMKKM好.这表明,基于谱聚类的方法通常比基于
标准 k均值的方法具有更好的性能.

4)由于 LRMKC 良好的实验结果, 接下来对
该模型中各部分的贡献进行分析. LRMKC 模
型整体包括四大项:Trace

[(
I − 2C +CTC

)
K
]
,

∥J∥pSp, ∥B∥
k
以及 ∥K −

∑r
i=1 wiKi∥

2

F
, 这四项

共 同 作 用 以 使 得 模 型 具 有 良 好 的 实 验 结

果. Trace
[(
I − 2C +CTC

)
K
]
通过核技巧将非线

性结构数据映射到高维核希尔伯特空间[12] 内,使其
能够线性可分; ∥B∥

k
通过对系数矩阵施加块对角

约束以揭示数据的真实结构, 即块对角结构, 因此,
块对角约束能够促使生成更优的 B;在多核加权策
略的基础上, ∥K −

∑r
i=1 wiKi∥

2

F
融合混合相关熵

度量 (MCIM)更新权重 w,减少了噪声和离群点的
影响; ∥J∥pSp 对学习到的最优共识核进行 Schatten-p
范数约束, 以保证特征空间的低秩结构, 从表 2 可
以看出, 与使用核范数进行低秩约束的 LKGr 方法
相比,本文方法的平均准确度提高了 14.8%,说明了
Schatten-p范数相对于核范数是一个更好的低秩约
束选择. 在所有数据集上, LRMKC的性能都优于其
他方法,这证明了本文的方法的优越性.

5)从实验结果可以推断,更新权重 w时,相对较
大的权重 (上限为 1)对学习到的最优共识核的贡献
更大,否则贡献较小.

6)由图 2可知, LRMKC利用MCIM抑制数据中
的噪声能有效提高鲁棒性.

7)由图 4可知, LRMKC可以在少量迭代后收敛
到全局最优值,并且从主函数的值可以看出,本文方
法的收敛速率较高.

8) LRMKC在核矩阵上使用了非凸低秩约束,省
略了一个中间辅助变量来提高运算效率,在特征空
间数据上实现了低秩结构.
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4 结论

针对特征空间数据的低秩结构、多核加权策略

和噪声问题,提出了一种融合块对角约束的鲁棒低

秩多核聚类方法.在块对角表示框架下,利用混合相
关熵度量 (MCIM) 设计了一种自动加权策略, 既能
学习最优共识核,又能抑制噪声.在接下来的步骤中,
该方法对学习到的最优共识核施加非凸低秩约束,
以确保特征空间的低秩结构.在 6个数据集上,与 8
种最先进的方法相比, LRMKC获得了更好的聚类结
果,并且稳定、运行效率高.此外,通过相关实验验证
了 LRMKC的鲁棒性.在接下来的工作中,本文将继
续探索多核子空间聚类方法,研究更鲁棒的多核加
权策略.此外,扩展 LRMKC以处理大规模多视图[19]

子空间聚类问题.

表 2 聚类结果（ACC,NMI,Purity）

Data Metrics MKKM AASC RMKKM SCMK LKGr SMKL JMKSC LLMKL Ours
ACC 0.457(0.041) 0.406(0.027) 0.521(0.034) 0.582(0.025) 0.540(0.030) 0.582(0.017) 0.630(0.006) 0.655(0.009) 0.673(0.006)

Yale NMI 0.501(0.036) 0.468(0.028) 0.556(0.025) 0.576(0.012) 0.566(0.025) 0.614(0.015) 0.631(0.006) 0.646(0.007) 0.660(0.006)
Purity 0.475(0.037) 0.423(0.026) 0.536(0.031) 0.610(0.014) 0.554(0.029) 0.667(0.014) 0.673(0.007) 0.683(0.009) 0.703(0.008)
ACC 0.746(0.069) 0.304(0.008) 0.871(0.053) 0.869(0.022) 0.861(0.052) 0.967(0.000) 0.967(0.007) 1.000(0.000) 1.000(0.000)

Jaffe NMI 0.798(0.058) 0.272(0.006) 0.893(0.041) 0.868(0.021) 0.869(0.031) 0.951(0.000) 0.952(0.010) 1.000(0.000) 1.000(0.000)
Purity 0.768(0.062) 0.331(0.008) 0.889(0.045) 0.882(0.023) 0.859(0.038) 0.967(0.000) 0.967(0.007) 1.000(0.000) 1.000(0.000)
ACC 0.475(0.023) 0.272(0.009) 0.556(0.024) 0.656(0.015) 0.616(0.016) 0.573(0.032) 0.725(0.014) 0.800(0.003) 0.812(0.003)

ORL NMI 0.689(0.016) 0.438(0.007) 0.748(0.018) 0.808(0.008) 0.794(0.008) 0.733(0.027) 0.852(0.012) 0.891(0.003) 0.901(0.002)
Purity 0.514(0.021) 0.316(0.007) 0.602(0.024) 0.699(0.015) 0.658(0.017) 0.648(0.017) 0.753(0.012) 0.839(0.009) 0.843(0.006)
ACC 0.501(0.048) 0.472(0.008) 0.577(0.094) 0.549(0.015) 0.607(0.043) 0.729(0.019) 0.737(0.002) 0.718(0.001) 0.787(0.001)

TR11 NMI 0.446(0.046) 0.394(0.003) 0.561(0.118) 0.371(0.018) 0.597(0.031) 0.622(0.048) 0.673(0.002) 0.633(0.002) 0.718(0.001)
Purity 0.655(0.044) 0.547(0.000) 0.729(0.096) 0.783(0.011) 0.776(0.030) 0.879(0.030) 0.819(0.001) 0.801(0.002) 0.882(0.001)
ACC 0.561(0.068) 0.459(0.001) 0.627(0.073) 0.650(0.068) 0.595(0.020) 0.671(0.002) 0.689(0.004) 0.689(0.004) 0.737(0.002)

TR41 NMI 0.578(0.042) 0.431(0.000) 0.635(0.092) 0.492(0.017) 0.604(0.023) 0.625(0.004) 0.660(0.003) 0.666(0.003) 0.681(0.003)
Purity 0.728(0.042) 0.621(0.001) 0.776(0.065) 0.758(0.034) 0.759(0.031) 0.761(0.003) 0.799(0.003) 0.817(0.003) 0.826(0.002)
ACC 0.585(0.066) 0.526(0.008) 0.640(0.071) 0.634(0.058) 0.663(0.042) 0.671(0.004) 0.687(0.036) 0.745(0.000) 0.761(0.000)

TR45 NMI 0.562(0.056) 0.420(0.014) 0.627(0.092) 0.584(0.051) 0.671(0.020) 0.622(0.007) 0.690(0.022) 0.726(0.000) 0.746(0.000)
Purity 0.691(0.058) 0.575(0.011) 0.752(0.074) 0.728(0.048) 0.800(0.026) 0.816(0.004) 0.822(0.031) 0.797(0.000) 0.823(0.000)
ACC 0.554(0.053) 0.407(0.010) 0.632(0.058) 0.657(0.034) 0.647(0.039) 0.699(0.012) 0.739(0.012) 0.768(0.003) 0.795(0.002)

Avg NMI 0.596(0.025) 0.404(0.010) 0.670(0.064) 0.617(0.021) 0.684(0.023) 0.695(0.017) 0.743(0.009) 0.760(0.003) 0.784(0.002)
Purity 0.639(0.044) 0.469(0.009) 0.714(0.056) 0.743(0.024) 0.734(0.029) 0.790(0.011) 0.806(0.010) 0.823(0.004) 0.846(0.003)
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图 4 LRMKC在 ORL数据集上的收敛曲线
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