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摘　要: 多视图聚类旨在综合利用视图数据中的一致信息和互补信息实现对数据的划分, 但各视图表征数据的能力

参差不齐, 甚至有的视图可能含有大量的冗余和噪声信息, 不仅不能带来多样的信息, 反而影响聚类性能. 本文提出

了自适应加权的低秩约束的多视图子空间聚类算法, 通过自适应学习的方式给各视图赋予不同权重来构造各视图

共享的潜在一致低秩矩阵. 并且提出了有效的可迭代优化算法对模型进行优化. 在 5个公开数据集上的实验结果表

明所提算法的有效性.
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Abstract: The goal of multi-view clustering is to divide data exploiting the consistent and complementary information
from various views. However, the ability to represent data varies from view to view, and some views may even contain a
lot of redundant and noise information which not only cannot bring diverse information, but also affect the clustering
performance. In this study, an adaptive weighted low-rank constrained multi-view subspace clustering algorithm is
proposed, which construct the latent consensus low-rank matrix shared by each view and each view is given adaptively
learned weights. An effective iterative optimization algorithm is proposed to optimize the model. Experimental results on
five real data sets show the effectiveness of the proposed algorithm.
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1   引言

在实际应用中将来自多个源或者通过不同的采集

器采集到的数据, 称为是多视图数据[1]. 例如, 我们可以

通过人脸、指纹、签名或虹膜来进行人物识别; 通过

颜色、纹理或图注特征来表示一张图像. 多视图聚类

就是利用隐藏在多个视图数据中的互补信息和一致信

息来提高聚类性能[2,3]. 最直接的方式就是将多视图数

据的特征进行简单拼接, 然后执行单视图聚类算法. 然
而, 在实际应用中, 特别是多媒体领域, 每个视图的数

据都是一个高维的特征空间, 将各视图特征拼接显然

会带来“维度诅咒”. 另外, 对于高维数据, 特征分布通

常更稀疏, 传统欧式距离来进行相似性度量的方法根
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本不适用[4]. 为了解决这个问题, 本文使用了低秩约束

的方法从高维数据中学习低维的子空间, 这样既缩减

了计算的复杂度, 也提高了对噪声数据的鲁棒性.
另外, 目前的多视图聚类方法主要分为基于潜在

一致信息、基于多样互补信息和综合潜在一致和互补

信息三大类. 这些方法都有一个共同的缺点, 它们平等

的对待各视图. 由于各视图表征数据的能力有强弱之

分, 故赋予各视图不同的权重更具合理性[5]. 洪敏等[6]

考虑到不同样本存在的“全局”信息的差异, 提出了样

本加权的 K-means多视图聚类算法; Xu等[7] 提出了在

各视图间和视图内特征都进行加权的 K-means多视图

聚类算法; 聂飞平等致力于研究自动加权的多图学习

模型, 主要有 AMGL[8] 和 SwMC[9] 模型, 还有 Huang
和Wang等[10,11] 提出无需引入任何权值和惩罚参数自

动为各视图分配权重的多视图聚类算法, 但这些方法

主要是针对基于 K-means 或基于图的多视图聚类. 本
文针对基于子空间的多视图聚类方法提出的自适应权

重学习方法, 在目标函数中设置了权重参数, 且在函数

优化的过程中以自动学习的方式同时优化各权值.

2   本文方法

2.1   自表示的子空间聚类

X(v) = [x(v)
1 , x

(v)
2 , · · · , x

(v)
n ] ∈

Rdv×n

dv

自表示的子空间聚类可以有效处理高维数据, 它
是基于这样的假设: 空间中的任何数据点都可以通过

其他样本点的线性组合得到. 设

为第 v 个视图的数据矩阵, 其中每一列为一个样

本,  为特征空间的维度. 自表示方式的子空间聚类方

程如下所示:

min
Z
L(X(v),X(v)Z(v))+λΩ(Z(v)) (1)

L(·, ·) Ω(·)其中,  表示数据重构的误差损失函数,  表示正

则项, 并且 λ 用于平衡公式中的两项. Z(v) 为潜在的自

表示系数矩阵, 当求得 Z(v) 后, 就可以通过式 (2) 来得

到用于谱聚类输入的亲邻矩阵 S.

S=
∑V

v=1

(∣∣∣Z(v)
∣∣∣+ ∣∣∣∣Z(v)T

∣∣∣∣)/2 (2)

2.2   低秩约束

正如前面讨论的, 对于高维数据, 构造一个低秩的

矩阵可以很好地捕获数据的特征. Liu 等[12] 提出了用

于单视图数据的低秩表示方法, 即将数据样本表示为

基的线性组合, 然后从这些候选对象中寻找最低的秩

表示. 本文将它扩展到多个视图, 也就是每个视图数据

都进行最低秩表示, 如式 (3)所示.

min
Z

V∑
v=1

(∥∥∥Z(v)
∥∥∥∗+λ∥∥∥E(v)

∥∥∥
2,1

)
s.t. X(v) = X(v)Z(v)+E(v) (3)∥∥∥Z(v)

∥∥∥∗∥∥∥E(v)
∥∥∥

2,1

其中,  为 Z 的核范数, 也就是对 Z 进行秩约束;

是自表示重构误差项, 用 L−2, 1范数约束可以

使 E 的列元素为 0; λ 是用于平衡这两项的正值参数.
2.3   加权融合

由于多视图数据描述的是同一事物, 所以这些视

图数据有潜在相同的数据结构[13], 那么多视图聚类的

目的就是要从不同视图数据中挖掘出潜在一致的数据

结构. 类似的, 本文假设潜在一致数据结构 Z 是由各视

图低秩表示 Z(v) 线性组合得到的. 另外, 考虑到数据的

噪声、缺失等因素, 还有不同视图数据表征能力的差

异性, 表征能力强的数据可以很好助力聚类, 而表征能

力差的数据含有大量噪声和冗余特征阻碍了聚类性能.
因此, 我们利用了加权的方法来融合得到潜在一致矩

阵 Z, 如式 (4)为本文提出的目标函数.
min

Z

V∑
v=1

{∥∥∥Z(v)
∥∥∥∗+λ∥∥∥E(v)

∥∥∥
2,1+
πv

2

∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

}
+γ∥Π∥2

s.t. X(v)=X(v)Z(v)+E(v), Π=(π1, · · · ,πv)T,πv>0,
V∑

v=1

πv=1

(4)∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

Z(v) πv∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

式中,  用来测量潜在一致低秩矩阵 Z 和第

v 个视图的低秩表示 之间的差异,  为各视图权重,
从目标函数整体来看,  值大, 对应的权重值

就小. γ 为平衡参数, 添加最后一项是为了防止权重过

拟合到一个视图, 也就是避免出现平凡解.

3   优化

式 (4)是典型的低秩优化问题, 本文利用了增广拉

格朗日乘子法来进行优化. 为了变量可分, 引入了辅助

变量 R(v) 代替 Z(v) 得到式 (5).

min
Z∗

V∑
v=1

{∥∥∥R(v)
∥∥∥∗+λ∥∥∥E(v)

∥∥∥
2,1+
πv

2

∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

}
+γ∥Π∥2

s.t.


X(v) = X(v)Z(v)+E(v),R(v) = Z(v)

Π = (π1, · · · ,πV )T,πv > 0,
V∑

v=1

πv = 1

(5)

Y (v)
1对应的增广拉格朗日函数如式 (6),  其中 和
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Y (v)
2 ⟨·, ·⟩为拉格朗日乘子,  表示两个矩阵的内积, μ>0 为

可适应的惩罚参数.

min
Z∗

V∑
v=1

{∥∥∥R(v)
∥∥∥∗+λ∥∥∥E(v)

∥∥∥
2,1+
πv

2

∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

}
+γ∥Π∥2

s.t.


X(v) = X(v)Z(v)+E(v),R(v) = Z(v)

Π = (π1, · · · ,πV )T,πv > 0,
V∑

v=1

πv = 1

(6)

3.1   更新 R( v )

固定除 R 之外的其他所有变量, 得到关于 R 的子

问题如式 (7):

O(R(v)) =min
∥∥∥R(v)

∥∥∥∗+µ2 ∥∥∥∥R(v)− (Z(v)+Y (v)
2 /µ)

∥∥∥∥2

F
(7)

S τ[·]
上式可以通过奇异值阈值法[14] 来求解如式 (8), 获

得闭形式的解. 其中 是收缩阈值操作符.
R(v) = S 1/µ

[
Z(v)+Y (v)

2 /µ
]

(8)

3.2   更新 Z( v )

固定除 Z(v) 之外的其他所有变量, 得到关于 Z(v) 的

子问题如式 (9):

O(Z(v)) =min
πv

2

∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F

+
µ

2

∥∥∥∥X(v)Z(v)−
(
X(v)−E(v)+Y (v)

1 /µ
)∥∥∥∥2

F

+
µ

2

∥∥∥∥Z(v)−
(
R(v)+Y (v)

2 /µ
)∥∥∥∥2

F (9)
对式 (9)求关于 Z(v) 的导数, 并令其为 0, 得到了下

面的优化解.

Z(v) =

((
(πv+µ)I+µ

(
X(v)

)T
X(v)

)−1

(
πvZ∗+µ(X(v)

)T (
X(v)−E(v)+Y (v)

1 /µ
)
+µR(v)−Y (v)

2

)
(10)

3.3   更新 E( v )

固定除 E 之外的所有变量, 得到关于 E 的子问题

如式 (11):

O(E(v)) =minλ
∥∥∥E(v)

∥∥∥
2,1+

µ

2

∥∥∥∥E(v)−
(
X(v)−X(v)Z(v)+Y (v)

1 /µ
)∥∥∥∥2

F
(11)

参照文献 [12]中引理 3.3得到下面的优化解.

[
E(v)

]
:,k
=


∥∥∥∥[Q(v)

]
:,k

∥∥∥∥
2
−1/µ∥∥∥∥[Q(v)]:,k

∥∥∥∥2

[
Q(v)

]
:,k
, if

∥∥∥∥[Q(v)
]
:,k

∥∥∥∥
2
> 1/µ

0, else
(12)

Q(v) = (X(v)−X(v)Z(v)+Y (v)
1 /µ)

[
Q(v)

]
:,k

Q(v)其中 ,   并且 为

的第 k 列.

3.4   更新 Z
固定除 Z 外的其他变量, 得到了关于 Z 的子问题:

O(Z∗) =min
V∑

v=1

πv
∥∥∥Z(v)−Z

∥∥∥2
F (13)

对式 (13)求关于 Z 的导数, 并令其为零, 得到了下

面的优化公式:

Z =
∑V

v=1
πvZ(v)

/∑V

v=1
πv (14)

3.5   更新 Π
固定 Π之外的其他变量, 得到了关于 Π的子问题.

O(ω) =min
V∑

v=1

πv

2

∥∥∥Z(v)−Z
∥∥∥2

F +γ∥Π∥
2

s.t. Π = (π1, · · · ,πV )T,πv > 0,
V∑

v=1

πv = 1

(15)

f (v) =
∥∥∥Z(v)−Z

∥∥∥2
F令 , 我们可以通过下面的公式来

求解上述问题.
O =min

ω

∥∥∥∥∥Π+ 1
γ

f
∥∥∥∥∥2

s.t. πv ≥ 0,1TΠ = 1, f =
[
f 1, f 2, · · · , f v

] (16)

这是经典的二次规划问题, 可以通过 Matlab 中现

有的凸优化工具 CVX来解决.
3.6   更新拉格朗日乘子Y (v)

1 = Y (v)
1 +µ

(
X(v)−X(v)Z(v)−E(v)

)
Y (v)

2 = Y (v)
2 +µ

(
Z(v)−R(v)

) (17)

∥∥∥X(v)−X(v)Z(v)−E(v)
∥∥∥∞ ≤ ε ∥∥∥Z(v)−R(v)

∥∥∥∞ ≤ ε
Z

我们重复迭代上述 6 个步骤, 直到满足收敛条件

并且 ,  或者

达到预先设定的最大迭代次数, 然后将得到的 进行谱

聚类操作. 具体的优化过程如算法 1所示.

算法 1. 优化过程

λ,γ

µmax=106

输入: 多视图数据集 X={X(1), …, X(V)}, 类簇数 k, 参数 , 最大迭代次

数 maxIter,  , ρ=1.1.
1: 　Repeat
2: 　　For v∈V do

R(v)3: 　　　　利用求解式 (8)更新

Z(v)4: 　　　　利用求解式 (10)更新

E(v)5: 　　　　利用求解式 (12)更新

6: 　　　　利用求解式 (16)更新权重 Π
Y1

(v) Y2
(v)7: 　　　　利用式 (17)更新拉格朗日乘子 , 

8: 　　end
9: 　　利用求解式 (14)更新 Z

µ=min(ρµ,µmax)10: 　　更新

11: 　Until 收敛或达到最大迭代次数

输出: Z.
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4   实验

4.1   数据集及评价指标

为了验证所提多视图聚类算法的有效性, 本文选

取了 5个公开的数据集进行实验, 各数据集描述如下:
(1) Digits 数据集包含 2000 张手写的 0–9 数字图

像数据, 每个数字包含 200 条样本, 共有 6 个视图. 本
实验选择了 Fourier和 pixel两个视图.

(2) Caltech101-7 是一个广泛使用的图像数据集,
包含 7 个类别共 441 张图像, 由 CENTRIST、CMT、
GIST、HOG、LBP和 SIFT 6个视图组成.

(3) 3-source数据集包含 BBC、Reuters和 Guardian
3个源的新闻数据, 共 169条分为 6个类别.

(4) WebKB数据集包含 Texas、Cornell、Washington
和 Wisconsin 4 个大学的网页数据. 每个网页由内容、

链入信息、视角和城市 4 个视图. 由于 4 个子数据集

是相似的, 本文采用了 Texas 数据集进行实验, 它包含

187条样本共 5个类别.
(5) MRSCV1 数据集包含 240 张共 8 个类别的图

像, 本实验选择常用的牛、树、建筑、飞机、人脸、

汽车和自行车 7 个物体, 包含与 Caltech101-7 数据集

相同的 6个视图.
另外, 本文采用了两个通用的聚类评价指标 ACC

和 NMI来对实验结果进行评价.
4.2   比较实验及讨论

将所提算法与现有相关算法进行比较, 包括单视

图的子空间聚类模型 (LRR)、协同正则的多视图谱聚

类模型 (CoregSPC)[15] 还有潜在的多视图子空间聚类

模型 (LMSC)[16]. 对于单视图的 LRR模型, 我们进行了

两次实验, 在每个视图上执行 LRR 算法, 从得到的结

果中取最好的记为 LRR_best; 另外, 我们将各视图的

特征进行直接拼接后, 在其上执行 LRR 算法, 得到的

结果记为 LRR_catFea. 对于比较算法, 涉及到的参数都

按照原论文中作者建议的值进行设置. 另外, 为了避免

算法中随机初始化引起的误差, 每个算法在各数据集

上都重复进行 10次实验, 然后取均值作为最后结果. 表 1
就是各算法在相应数据集上的聚类准确率和 NMI值.

 

表 1     各算法在 5个公开数据集上的 ACC和 NMI值
 

指标 算法 Digits WebKB 3-source Caltech101-7 MRSCV1

ACC

LRR_best 0.67±0.01 0.66±0.00 0.61±0.02 0.65±0.00 0.67±0.01
LRR_catFea 0.69±0.00 0.68±0.00 0.70±0.00 0.64±0.01 0.66±0.03
CoregSPC 0.67±0.01 0.45±0.00 0.50±0.01 0.48±0.01 0.65±0.01
LMSC 0.75±0.01 0.66±0.00 0.73±0.00 0.71±0.01 0.806±0.01

本文算法 0.78±0.00 0.68±0.01 0.77±0.01 0.73±0.00 0.82±0.01

NMI

LRR_best 0.59±0.00 0.30±0.00 0.38±0.03 0.64±0.00 0.57±0.01
LRR_catFea 0.60±0.01 0.32±0.00 0.56±0.01 0.60±0.02 0.613±0.04
CoregSPC 0.50±0.00 0.16±0.00 0.30±0.01 0.62±0.00 0.57±0.01
LMSC 0.69±0.01 0.33±0.01 0.65±0.00 0.65±0.01 0.65±0.01

本文算法 0.72±0.01 0.35±0.01 0.68±0.00 0.68±0.00 0.69±0.01
 
 

从表中可以看出本文所提算法在 5个公开的数据

集均优于其他的模型, 可见算法发挥出了它应有的效

果, 将表征能力强的视图赋予了大的权重, 且摒弃了冗

余的特征和噪声特征.
4.3   参数敏感性分析

在所提算法中存在 λ 和 γ 两个参数, 我们采用网

格搜索的策略来选择最优的参数组合, 设置 λ 的取值

范围均为 [10–4, 104], γ 的取值范围为 [1, 105], 图 1分别

展示了两个参数在设定范围内所提算法在 3个数据集

上的准确率和 NMI值. 从图中可以看出参数在给定的

范围内对应的 ACC 与 NMI 值变化都不是特别大, 说
明该算法在给出的取值范围内对参数 λ 和 γ 不敏感;
不过从 MRSCV1 和 3-sources 数据集的结果可以看出

γ 取值在 [1, 105], λ 取 [10–2, 102]聚类结果相对较好, 故
在其他数据集上进行实验时, 我们固定 γ 值为 10, 然后

让 λ 取 [10–2, 102].

5   总结与展望

文章提出了一个低秩约束的自适应权重的多视

图子空间聚类算法 , 由于高维数据的特征分布比较

稀疏 , 所以利用低秩约束来进行各视图子空间的自

表示矩阵 , 然后学习各视图共享的潜在一致数据结

构, 另外, 在寻找各视图的一致结构时对各视图设置

权值 , 在算法优化的过程中该权值会随着目标函数

优化 . 在公开的数据集上进行实验证明了所提算法

的优越性.
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(a) MRSCV1的 ACC 值 (b) MRSCV1的 NMI 值

(c) WebKB的 ACC 值 (d) WebKB的 NMI 值

(e) 3-sources 的 ACC 值 (f) 3-sources的 NMI 值 

图 1    在MRSCV1、WebKB和 3-sources数据集上参数 λ 和 γ 取不同值时的聚类 ACC和 NMI值

注: 参数 λ 和 γ 在较大范围内取值, 3个数据集上的 ACC和 NMI的值相对稳定, 可见本文模型对这两个参数不敏感.
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