
 

 

具有鲁棒性的正交约束多视图子空间聚类算法①

刘嘉宁,  曾静霞

(华南师范大学 计算机学院, 广州 510631)
通信作者: 刘嘉宁, E-mail: jianingliu@m.scnu.edu.cn

摘　要: 通过直接处理原始数据的每个视图, 多视图子空间聚类算法通常可以获得潜在的子空间表示矩阵. 然而, 这
些方法往往低估了冗余数据的影响, 因此在潜在子空间表示中准确捕捉精确的聚类结果具有挑战性. 此外, 用于产

生聚类结果的 K-means 算法很容易忽略子空间内数据的局部结构, 导致结果不稳定. 针对上述问题, 本文提出了一

种多视图子空间方法来获取高质量的子空间表示. 具体来说, 首先通过特征分解方法获得鲁棒性表示. 然后, 为多个

视图构建一个联合潜在子空间表示. 接下来, 使用谱旋转来获得聚类结果, 并对划分矩阵采用正交约束来重构子空

间, 从而提高聚类性能. 最后, 使用迭代优化算法来解决相关的优化问题. 本文在 5个基准数据集上进行了实验, 结
果表明, 与最近的多视图聚类算法相比, 本文的算法更加有效.
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Abstract: By directly processing each view of original data, multi-view subspace clustering algorithms typically obtain
potential subspace representation matrices. However, these methods often underestimate the influences of redundant data,
making it challenging to accurately capture the accurate clustering results in the potential subspace representation.
Furthermore, the K-means algorithm used to produce the clustering results easily neglects the local structure of the data
within the subspaces, leading to unstable results. To address the aforementioned problems, this study proposes a multi-
view subspace method to acquire high-quality subspace representations. Specifically, the study initially gets a robust
representation through a feature decomposition method. Then, it constructs a joint latent subspace representation for
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the results demonstrate that the proposed algorithm is more effective than recent multi-view clustering algorithms.
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1   引言

在现实世界的场景中, 因为信息往往来自不同的

角度或属性, 越来越多的数据是由多种视图产生的[1].

如何快速分析数据并有效发现其中的信息, 已经成为
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一个热门话题. 聚类分析是探索性数据挖掘和所有行

业的大数据价值发现的主要任务. 多视图聚类是一种

新兴的聚类方法, 其将来自不同视图的数据融合起来

进行聚类分析. 在实际应用中, 多视图数据往往更加全

面、准确地反映了复杂系统的多方面信息. 因此, 多视

图聚类方法在自然语言处理[2]、计算机视觉[3]和医疗

领域[4]等领域都具有重要的应用价值.
目前, 主流的多视图聚类算法主要可以分为 3 类:

多视图核聚类、多视图子空间聚类和多视图谱聚类.
Ren等人[5]在内核空间中保留了输入数据的全局和局部

结构, 最大限度地保留了有益的图结构. Liu等人[6]增强

了最优核的可表示性, 并加强了核学习和聚类之间的协

商. Wang等人[7]开发了一种新的离散多核 K均值模型,
该模型结合了一种优化算法来严格测量核之间的相关

性. 该模型旨在通过减少冗余和提高多样性来增强内核

融合. Liu等人[8]从预定义的一组核中学习一致核, 将样

本逐渐分组到较少的聚类中, 并生成一系列大小递减的

中间矩阵序列. Liu等人[9]构造了自适应局部核, 以充分

考虑单个数据样本周围的局部密度, 其中在每个样本上

明显选择不同数量的邻居. Liu等人[10]通过构建核矩阵,
然后将数据样本进行分组, 并删除输入中的冗余信息.
这些基于核矩阵的多视图聚类算法实用且应用广泛, 但
是核聚类对核函数的选择和参数设置非常依赖, 核函数

若不能有效捕捉数据特征, 则对聚类结果大打折扣.
子空间是数据的一个低维子集, 其中数据点在该

子集内具有高度的相似性. 子空间聚类目的是识别所

有视图的潜在子空间, 然后正确地对数据点进行聚类.
Gao 等人[11]同时对每个视图执行子空间聚类, 同时确

保视图之间聚类结构的一致性. 张华伟等人[12]提出保

持张量多视图子空间聚类算法用于保持视图内部及视

图之间的结构信息. Gu等人[13]在统一优化模型中使用

了无监督稀疏特征选择和鲁棒子空间提取以及统一图

学习. Zhang 等人[14]使用低维子空间表示数据点, 并利

用自表示方法将每个数据点表示为数据本身的线性组合.
光谱聚类适用于任意形状的聚类. 尽管它在很大

程度上依赖于图拉普拉斯矩阵构造的特征向量, 但它

表现出了优异的性能. Wang等人[15]融合了来自多个视

图的低维嵌入表示, 然后执行 K-means 算法来生成最

终的聚类. Wu等人[16]通过基于张量奇异值分解的张量

核参数化, 探索了多视图表示的高阶相关性. Gu等人[17]

使用不同视图的视图特定和一致图比对作为输入到传

统光谱聚类方法的信息统一图. 贺娜等人[18]利用 L2,1

范数正则项构造相似矩阵同时进行谱聚类. Shi等人[19]

引入核范数从各种视图特征中捕获主成分, 可以有效

地挖掘特定视图的信息. 但是在通过特征分解得到的

特征向量进行降维的谱聚类算法中, 有一个共同假设,
即数据近似地来自一个共同的低维子空间, 该空间包

含了所有特征, 这些特征向量被认为对应于数据的主

要结构. 然而这个假设并不总是成立, 特别是在处理高

维数据时, 因此要考虑算法的稳健性非常重要.
对于多视图数据, 每一个视图的数据特征都具有

高维性以及冗余性. 高维性指的是每一个数据都是由

多种特征组合而成的一个特征向量而且不同视图之间

维度各不相同; 冗余性是指不同视图或数据之间存在

重叠或重复的信息或特征, 它们可能不会为聚类算法

提供足够多的独立信息与互补信息, 从而降低了聚类

的效果. 因此原始数据中包含大量的冗余细节. 此外,
现有的多视图子空间聚类方法[20]是通过 K-means算法

对子空间进行后续处理获取聚类结果, 然而子空间聚

类方法能够发现数据在不同子空间中的局部结构, 因
此适合处理数据中的局部特征. 相比之下, K-means 更
倾向于发现全局聚类结构, 可能忽略了数据在不同子

空间内的局部性.
与现有方法不同, 本文提出了具有鲁棒性的正交

多视图子空间聚类算法, 以便准确地对多视图数据特

征进行提取整合, 进而解决聚类问题. 首先, 为了获取

多视图数据表示, 使用自适应领域的方法生成稀疏相

似矩阵. 其次, 采用特征分解来获取低冗余的鲁棒数据

表示, 紧接着构建潜在统一的子空间表示. 因为谱旋转

能够通过改善子空间聚类的投影来提高算法对局部性

结构的捕捉, 因此使用谱旋转作为基础, 对潜在子空间

进行旋转生成离散型数据表示矩阵, 并优化划分矩阵.
算法中还利用迭代优化后的划分矩阵对子空间进行正

交化, 确保子空间种簇内的强连通性和簇间的弱连通

性. 聚类算法中使用了迭代优化来解决优化问题. 最后,
在多个真实数据集上研究了所提出的聚类算法的有效

性, 并与现有的聚类方法进行比较. 

2   本文方法

本文所提出的方法主要包括 3 个部分, 自适应图

学习、建立子空间和子空间正交约束和获取聚类结果,
整体算法模型如图 1 所示. 绿色实线表示相似图和鲁
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棒性表示矩阵的自适应学习过程, 黄色实线表示鲁棒

性表示矩阵生成多视图联合子空间, 黑色实线表示划

分矩阵通过谱旋转得到离散型指示矩阵并且通过正交

化约束用于子空间学习. 

2.1   具有鲁棒性的自适应图学习

sv
i j

xv
i xv

j

给定 m 个视图, n 个数据的多视图数据集{Xv∈

Rd×n, v=1, 2, …, m}, d 表示第 v 个视图的特征维度. 第
v 个视图对应的相似矩阵可以被表示为 Sv= ∈Rn×n,

使用最近邻图的方法表示数据点 和 之间的相似性,

它们的边权重通常用高斯核函数来确定. 由于数据样

本之间的关系只包含在部分特征向量中, 而大部分特

征向量是冗余的, 因此本文利用谱聚类的谱分解思想,

将输入数据的 c 个最大特征值对应的特征向量作为鲁

棒性数据表示矩阵 Uv∈Rc×n, 其中 c>k, k 表示数据的真

实类别. 因此目标函数可以表示为:

min
{S v}mv=1,α,{Uv}mv=1,{L

v
S }

m
v=1

n∑
i, j=1

||xv
i − xv

j ||22sv
i j

+µ

n∑
i, j=1

sv
i j

2
+

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)

s.t.

 ∀v, sv
ii = 0, sv

i j ⩾ 0, 1Tsv
i = 1

UvUvT = I, αT1 = 1, α ∈ Rm
+

(1)

 
 

自适应图学习 建立子空间 子空间正交化约束和获得聚类结果

子空间鲁棒性表示矩阵相似图
多视图
数据矩阵

旋转矩阵

划分矩阵
谱旋转
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聚类
结果

R
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Z

Z=FFT
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图 1    本文算法的模型图示

 

Lv
S

单个视图通常不能全面地描述数据之间的关联性

且视图之间有一定的差异性, 因此利用参数 α 来表示

每个视图的重要程度, 并确保每个视图都能赋予一定

的权重比例. 其中第 1 项表示的是通过从原始数据矩

阵 Xv 中自适应地为每一个数据分配距离较小的数据

作为邻域, 以此学习聚类任务需要的相似图 Sv, 这里本

文约束 Sv 的每一行的和为 1, 所有元素是非负的. 第
2 项作为一个先验项能够避免出现有且仅有 1 个数据

点与 xi
v 连接的情况, 其中 μ 是相似矩阵 Sv 的正则化参

数, 本文设置为 1. 第 3 项为谱嵌入项能够将相似图信

息通过谱分解的方式传递到鲁棒性数据表示 Uv, 在
Uv 上的正交约束保证了数据表示在低秩空间中, 有利

于后续联合子空间的建立以及聚类过程, 其中 是第

v 个视图相似矩阵 Sv 的拉普拉斯矩阵. 

2.2   建立联合子空间

在实际应用中, 即使给定的数据是高维的, 实际问

题的内在维度往往很低, 因为只需少数参数即可对数

据进行描述. 数据可以从多个空间中采取, 而子空间聚

类便是找到底层子空间, 然后根据识别出的子空间对

数据进行正确聚类. 我们从多个视图的自适应图中提

取到不同的鲁棒性表示具备了有利的数据特征信息.

因此, 通过联立表示矩阵然后建立联合子空间 Z, 结合

第 2.1节的目标函数 (1)可以表示为:

min
{S v}mv=1,α,β,{Uv}mv=1,{L

v
S }

m
v=1,Z

n∑
i, j=1

||xv
i − xv

j ||22sv
i j

+µ

n∑
i, j=1

sv
i j

2
+

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)

+

m∑
v=1

βv||Uv−UvZ||2F +λ||Z||2F

s.t.


∀v, sv

ii = 0, sv
i j ⩾ 0, 1Tsv

i = 1, UvUvT = I

αT1 = 1, α ∈ Rm
+ , β

T1 = 1, β ∈ Rm+
diag(Z) = 0, Z ∈ Rn×n

(2)

其中, 参数 β 和参数 α 的作用性同样也是表示每个视

图的权重. λ 表示联合子空间正则化项||Z||F 的权重, 在

第 4.3 节进行讨论. 总之, 采用鲁棒性表示矩阵建立起
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来的联合子空间在迭代优化中能够产生反馈作用, 指导

算法生成最优参数, 通过协作方式实现良好的聚类性能. 

2.3   谱旋转框架以及正交化约束的子空间

从联合子空间中获取划分矩阵, 接着通过谱旋转

获取离散聚类指标矩阵得到最终聚类结果, 离散化的

过程可以表示如下: min
Z,F,R,Y

tr(FTLZ F)+γ||FR−Y(YTDY)−
1
2 ||2F

s.t. FTF = I, RTR = I, Y ∈ Ind
(3)

其中, LZ 表示联合子空间 Z 相对应的拉普拉斯矩阵,
D 矩阵表示 LZ 的度矩阵, F∈Rn×k 表示聚类划分矩阵,
R∈Rk×k 表示旋转矩阵, Y 表示仅有 0 和 1 的离散型指

标矩阵, γ 是平衡项参数, 这里设置为固定参数 0.01. 紧
接着可以通过将 F 和 R 作为单个变量积分来减少变

量 R, 用单一 F 替换 FR 的积, 因为 F 和 R 总是以这个

积的形式一起出现, 得到如下表达式:min
Z,F,Y

tr(FTLZ F)+γ||F −Y(YTDY)−
1
2 ||2F

s.t. FTF = I, Y ∈ Ind
(4)

通过谱旋转 ,  将联合子空间相对应的划分矩阵

F 进行旋转操作, 得到最终的离散型聚类指标矩阵 Y.
联合第 2.1节和第 2.2节, 形成了一个统一的多视图聚

类算法目标函数, 如下:

min
{S v}mv=1,α,β,{Uv}mv=1,{L

v
S }

m
v=1,Z,F,Y

n∑
i, j=1

||xv
i − xv

j ||22sv
i j

+µ

n∑
i, j=1

sv
i j

2
+

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)

+

m∑
v=1

βv||Uv−UvZ||2F +λ||Z||2F

+ tr(FTLZ F)+γ||F −Y(YTDY)−
1
2 ||2F

s.t.


∀v, sv

ii = 0, sv
i j ⩾ 0, 1Tsv

i = 1, UvUvT = I

αT1 = 1, α ∈ Rm+ , βT1 = 1, β ∈ Rm
+

diag(Z) = 0, Z ∈ Rn×n

FTF = I, Y ∈ Ind

(5)

由于原始数据本身并不具备清晰的块状结构, 因
此本文生成的联合子空间重构是学习结构化的一个优

化过程. 本文利用划分矩阵正交约束进行子空间重建,
得到一个结构化的联合子空间, 以确保其内部具有鲁

棒性的类内强连通性, 类间的弱连通性. 由于 FTF 约束

为单位矩阵, 因此 FFT 所形成 n 维矩阵具有块状结构,
所以子空间重建可以表示为:


min

Z,F,R,Y
tr(Z−FFT)

s.t. FTF = I, F ∈ Rn×k
+

(6)

由于 Z 约等于 FFT 是式 (6)的解, 且经过迭代优化

后的划分矩阵可以作为正反馈对联合子空间进行优化,
因此本文算法令 Z=FFT 进对其重构. 

3   优化

第 2节形成的目标函数 (5)由于有多个变量需要优

化较为复杂, 因此采用交替优化算法对其进行迭代优化. 

3.1   更新 Y
固定划分矩阵 F 来更新 Y. 目标函数可转换为:

max
Y∈Ind

tr(FTDY(YTDY)−
1
2 ) (7)

可以参照文献[21]中提出的更新指标矩阵算法来

解决优化问题. 

3.2   更新 F
固定离散指示矩阵 Y 来更新 F, 目标函数可转换为:

max
FTF=I

tr(FTZF +2γFTC) (8)

其中, C=Y(YTDY)–0.5 可以使用拉格朗日乘积法来处理

该目标函数, 并且其满足 KKT 条件, 因此可以进一步

表示为:

max
FTF=I

tr(FTG) (9)

其中, G=2ZF+2γC, 对 G 进行 SVD 分解分别得到左奇

异矩阵 P 和右奇异矩阵 Q, 因此获得最优解:

F = PQT (10)
 

3.3   更新 Z
固定其他变量, 关于 Z 的最小目标函数为:

min
Z

m∑
v=1

βv||Uv−UvZ||2F +λ||Z||2F

s.t. diag(Z) = 0, Z ∈ Rn×n

(11)

式 (12)给出了 Z 的最优解, 证明见文献[10].

Z∗ = −D(diag(D))−1, diag(Z∗) = 0 (12)
 

3.4   更新 U v

固定其他变量, 关于 Uv 的最小目标函数为:
min
Uv

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)+

m∑
v=1

βv||Uv−UvZ||2F

s.t. UvUvT
= I, Uv ∈ Rc×n

(13)
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其可以进一步转化为:
max

Uv
tr(UvQvUvT)

s.t.

 Qv = 2βvZT−βvZZT−αvLv
S

UvUvT = I, Uv ∈ Rc×n

(14)

可以通过特征分解有效地求解, 其中 Uv 是 c 个最

大特征值对应的特征向量矩阵. 

3.5   更新 S v

固定其他变量, 关于 Sv 的最小目标函数为:
min

sv

n∑
i, j=1

||xv
i − xv

j ||22sv
i j+µ

n∑
i, j=1

sv
i j

2
+

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)

s.t. sv
i j = 0, sv

i j ⩾ 0, 1Tsv
i = 1

(15)

显然地, 为每个视图更新 Sv 是独立的. 因此, 我们

可以一个接一个地更新 Sv, 可以表述为:
min

S v
||xv

i − xv
j ||22sv

i j+µ

n∑
i, j=1

sv
i j

2−
m∑

v=1

αvtr(UvS vUvT)

s.t. sv
i j = 0, sv

i j ⩾ 0, 1Tsv
i = 1

(16)

gv
i j= (||xv

i − xv
j ||)−av(||xv

i − xv
j ||2)2 gv

j= [gv
1 j, · · · ,g

v
n j]

T和 ,

问题可以转换为: 
min ||sv

j +
gv

j

2µ
||22

s.t. svT
j 1 = 1, sv

j ⩾ 0
(17)

由向量概率单形欧氏投影算法能够解决上述表达式. 

3.6   更新 α
固定其他变量, 关于 α 的最小目标函数:

min
α

m∑
v=1

αvtr(UvLv
S UvT)

s.t. ∀v, αT1 = 1, α ∈ Rm
+

(18)

对上函数式求关于 α 的导数, 并令其为 0, 得到下

面的优化公式:

αv =
tr(UvLv

S UvT)
m∑

v=1

√
tr(UvLv

S UvT)2
(19)

 

3.7   更新 β
固定其他变量, 关于 β 的最小目标函数:

min
β

m∑
v=1

βv||Uv−UvZ||2F

s.t. βT1 = 1, β ∈ Rm
+

(20)

与第 3.6 节类似, 对上函数式求关于 β 的导数, 并
令其为 0, 得到下面的优化公式:

βv =
||Uv−UvZ||2F

m∑
v=1

||Uv−UvZ||2F

(21)

基于上述优化过程, 步骤如算法 1所示, 各个变量

依次交替优化, 在循环中该算法的收敛准则是指当指

示矩阵 Y 稳定不再变化时或者 obj(t)–obj(t+1)<10–5 算
法终止并达到收敛状态, obj(t) 为第 t 次迭代过程中目

标函数 (5)的值, 此时算法终止并达到收敛状态.

算法 1. 优化过程

输入: 多视图数据集 X, 类别数 k, 超参数 c 和 λ, 最大迭代数 max=50,
μ=1, γ=0.01.

Lv
S1) 用 KNN近邻算法初始化 Sv, 计算 和 Uv;

2) WHILE 不收敛 DO 　
3) 　　通过求解式 (12)更新 Z;
4) 　　FOR任意的 v=1, …, m DO
4) 　　　　通过式 (19)更新 αv;
5) 　　　　通过式 (21)更新 βv;
6) 　　　　通过求解式 (14)更新 Uv;
7) 　　　　通过求解式 (17)更新 Sv;
8) 　　END FOR
9) 　　通过求解式 (7)更新 Y.
10) 　  通过式 (10) F=PQT 更新 F.
11) END WHILE
输出: 离散型聚类指示矩阵 Y.
 

4   实验 

4.1   数据集及比较算法

数据集包括 3source 数据集, 100leave 数据集,
BBC数据集, Wiki数据集, HW数据集. 表 1展示了数

据集的具体数值, 简要介绍如下.
 
 

表 1    本文所使用数据集的统计表
 

数据集 数据量 视图数 类别 特征维度

3source 169 3 6 3 068, 3 560, 3 631
100leave 1 600 3 100 64, 64, 64
BBC 685 4 5 4 633, 4 659, 4 665, 4 684
Wiki 2 866 2 10 10, 128
HW 2 000 6 10 6, 47, 64, 76, 216, 240

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

100leave: 这是一个 UCI 数据集. 它由 1 600 个样

本和 100种植物组成.
BBC: 是由单一视角的体育语料库组成, 将新闻文
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章分割成 4个片段. 共有 685条数据, 5个类别.
Wiki: 来自维基百科的特色文章, 用于检索的数据

集, 包含 2 866 个样本、10 个类, 其中词汇和 SIFT 直

方图分别用于文本、图像两个模态.
HW: 由荷兰实用地图集合中提取的手写数字 (0–9)

的特征组成, 其中包含 2 000条数据, 10个类别.
为了证明我们提出的算法的聚类性能 ,  我们在

5种不同类型的数据集上, 将本文提出的算法与 4种基

线算法进行了比较. 所考虑的 4 种基线算法分别是基

于图的多视图聚类 (GMC)[22]、通过协同训练鲁棒数据

表示进行的多视图子空间聚类 (COMSC)[10]、同时进

行谱嵌入和离散化的大图聚类 (GCSED)[21]、一致的一

步多视图子空间聚类 (COMVSC)[14]. GMC算法将所有

视图的数据图矩阵进行融合, 生成一个统一的图矩阵

并利用图的连通性得出最终的聚类; COMSC算法对样

本进行分组并消除数据冗余, 同时聚类结果将指导特

征分解生成更有区别的数据表示; GCSED算法针对单

视图数据建立了一种同时进行谱嵌入和谱旋转的新框

架, 在对比实验中, 本文将数据集中每一个视图都运行

在该算法上 ,  取最优数据作为该算法的最终结果 ;
COMVSC 算法建立了一个统一的多视图子空间聚类

框架, 该框架联合优化了相似度学习、聚类划分和最

终的聚类标签, 避免了现有的两步方法的次优解.
在接下来的实验中, 对于这 4种比较算法, 我们使

用了它们的原始参数设置. 所有的程序都在 Matlab 平

台上运行, 在一台带有 Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU
@ 3.60 GHz四核处理器, RAM 16.0 GB和Windows 10
操作系统. 每个算法实现 10 次, 然后取它们的平均值

作为所有算法的最后结果. 我们采用了精度 (ACC)、
归一化互信息 (NMI) 和纯度 (Purity) 这 3 个评价指标

来衡量该算法的性能. ACC 表示与节点的真实标签相

比的预测的正确率. NMI 反映了聚类结果和基本事实

标签之间的一致性. Purity表示正确聚集的数量与总数

的比率. 

4.2   比较实验及讨论

实验结果见表 2, 本文用粗体标记最优的结果, 并
使用下划线标记次优结果. 实验结果表明, 本文提出的

算法在 5 个数据集上都能获得最好的聚类性能, 证明

了该算法的有效性. 其中评估指标 ACC值在 5个数据

集上的优势分别为 7.69%、3.06%、8.03%、2.48%、

2.05%; NMI 值在 5 个数据集上的优势分别为 8.99%、

0.68%、14.14%、0.79%、4.03%; Purity值在 5个数据

集上的优势分别为 7.69%、1.63%、8.03%、2.20%、

2.05%. 这表明该算法是一种有价值的多视图聚类算

法. 本文算法表现提升最大的是在 3source 数据集和

BBC 数据集上, 因为这两个数据集特征维度最高分别

达到 3 631、4 684, 显然本文算法在高维数据上更具有

鲁棒性和有效性.
 
 

表 2    各算法在 5个公开数据集上的 ACC、NMI和
Purity值

 

数据集 评估指标 GMC COMSC GCSED COMVSC 本文算法

3source
ACC 0.692 3 0.716 0 0.603 6 0.704 1 0.792 9
NMI 0.621 6 0.605 7 0.348 7 0.598 8 0.711 5
Purity 0.745 6 0.781 1 0.591 7 0.757 4 0.858 0

100leave
ACC 0.823 8 0.675 0 0.380 0 0.383 8 0.854 4
NMI 0.920 2 0.826 3 0.621 0 0.657 2 0.927 0
Purity 0.850 6 0.696 9 0.583 7 0.416 3 0.866 9

BBC
ACC 0.693 4 0.798 5 0.484 7 0.621 9 0.878 8
NMI 0.562 8 0.563 8 0.192 4 0.482 0 0.705 2
Purity 0.693 4 0.798 5 0.773 7 0.627 7 0.878 8

Wiki
ACC 0.194 7 0.585 1 0.564 9 0.517 1 0.609 9
NMI 0.078 1 0.546 9 0.510 5 0.490 1 0.554 8
Purity 0.202 4 0.629 8 0.624 2 0.518 1 0.651 8

HW
ACC 0.882 0 0.942 5 0.956 5 0.935 0 0.977 0
NMI 0.904 1 0.900 5 0.906 7 0.880 9 0.947 0
Purity 0.882 0 0.942 5 0.956 5 0.935 0 0.977 0

 

与图聚类算法 (GMC) 和一步多视图子空间聚类

算法 (COMVSC) 相比, 本文算法具有鲁棒性, 能很好

地提升聚类效果. 与核算法 (COMSC) 相比, 这验证了

自适应图学习和子空间正交化的有效性. 与单视图聚

类算法 (GCSED)比较, 说明多视图数据特征要比单视

图数据特征更加丰富, 可以提供更多信息, 有助于发现

隐藏在数据中的结构和关系, 聚类效果更佳. 

4.3   参数敏感性分析

本文算法中使用了 c 和 λ 两个超参数, 为了研究

参数的敏感性, 本文使用网格搜索方式来选择最优参

数组合. 其中超参数 c 表示本文算法使用 c 个最大特

征值对应的特征向量作为鲁棒性数据表示矩阵, 超参

数 λ 表示子空间 Z 的正则化项权重, 用与控制子空间

Z 的大小, 提高算法的稳定性和泛化性能. 具体而言 c
的取值范围设置为[k, 2k, …, 20k], 其中 k 是指数据集

的类别; λ 的取值范围设置为[2−10, 2−8, …, 210]. 图 2
和图 3分别记录了不同参数在 5个数据集上的 3个评

估指标的变化曲线.
从图 2 中可以观察到超参数 c 在给定的范围内对

应的评估指标变化, 具体而言, 在 3source 数据集上评

估指标的值浮动较大, 在 3k 时达到最优值, 是因为其
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视图是由不同数据源组成, 过多的特征信息会提高聚

类的难度, 以及导致其对应的最大特征向量也不一定

包含最佳聚类信息, 因此每个视图的鲁棒性表示矩阵

的建立是必要的. 对于数据集 100leave, 由于其类别达

到 100, 因此超参数最多达到 15k 数据量, 可以观察到,
ACC、NMI 和 Purity 随着 c 值的增加也在显著增加,
在 7k 左右评估指标达到最大值, 然后下降. 在 BBC和

Wiki 数据集上, 随着 c 的增大, 评估指标的值逐渐增

大, 当 c 取值在 10k 左右, 模型取得最佳效果, 之后变

化趋势趋于平稳. 说明在一定程度上扩大 c 的范围能

够让模型充分利用更多的数据信息, 增强聚类的鲁棒

性. 而对于 HW数据集 c 的取值对其影响并不大, 是由

于该数据集特征维度较少, 冗余性特征相对较少因此

对聚类效果影响不大.
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图 2    超参数 c 对算法的影响性
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图 3    超参数 λ 对算法的影响性

 

在图 3 中, 对于 3source、BBC 数据集, 随着超参

数 λ 数值的增加, 评估指标值也在增加, 分别在 2−4 和
附近时达到最优; 而 100leave、HW数据集在 2−2 达到

最优, 然后都开始下降. 但 Wiki 数据集在 20 达到最优

后趋于平衡. 由于 λ 过大正则化项的影响过于显著, 对
算法中的其他优化项或约束条件产生抑制作用, 导致

算法无法充分利用其他优化目标, 忽略了其他特征.
λ 过小正则化项的影响几乎可以忽略, 这会导致子空间
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更易受到数据中冗余信息和局部变化的影响, 但本文

利用了划分矩阵对子空间 Z 进行正交化处理, 因此本

文算法生成的联合子空间能够形成明显的块对角结构,
可以改善后续的聚类性能. 

5   结论

为了更好地探索多视图数据特征, 本文提出了一

种具有鲁棒性的正交约束多视图子空间聚类算法, 该
算法利用特征分解获取鲁棒的数据表示, 并通过多视

图潜在子空间表示和谱旋转步骤, 实现了更为准确和

鲁棒的聚类结果. 划分矩阵利用正交化对子空间进行

重构, 进一步保证了子空间的连通性, 从而提升了聚类

质量. 通过实验证明, 在多个基准数据集上, 该算法的

性能优于现有方法, 证实了其有效性. 这一研究为多视

图数据的聚类提供了一种新颖有效的解决方案, 对于

实际应用具有重要意义.
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