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摘 要：多视图聚类是一个日益受到关注的研究热点。现有的大多数多视图聚类方法通常先对数据进行图学

习，再对融合得到的统一图进行聚类得到最终结果，这种图学习和图聚类的两步策略可能导致聚类结果具有

随机性。此外，多视图数据本身存在不可避免的噪声并且各视图数据差异较大，在原始高维数据空间进行无

效融合可能造成重要信息的损失，不同多视图数据也可能存在选择参数敏感的问题。为了解决上述问题，提

出了一种动态融合的多视图投影聚类算法，将自适应降维图学习、无参数的自权重图融合和谱聚类整合在同

一框架中，三个过程相互促进，联合优化投影矩阵、相似性矩阵、共识矩阵以及聚类标签。对动态融合过程中

得到的共识矩阵的拉普拉斯矩阵施加秩约束，直接获得聚类结果。而且引入的启发式超参数会随着每次优化

迭代自动调整。为了求解联合优化问题，设计了一种有效的交替迭代方法。在人工数据集和真实数据集上得

到的实验结果表明该算法的优越性。
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Abstract: Multi-view clustering is a hot research area, which has attracted increasing attention. Most existing multi-

view clustering methods usually learn the data first, and then cluster the fused unified graph to get the final result.

This two- step strategy of graph learning and graph clustering may lead to the randomness of clustering results.

Besides, the inevitable noise of the data itself and the large differences among views, these invalid fusion methods in

high-dimensional data space may cause important information loss, and different multi-view data may be sensitive to

parameter selections. To solve the above problems, a multi-view projection clustering algorithm based on dynamic

fusion is proposed, which integrates adaptive dimensionality reduction graph learning, self-weight fusion without

parameters and spectral clustering in the same framework. The three processes promote each other and jointly

optimize the projection matrix, similarity matrix, consensus matrix and clustering label. The Laplacian matrix of the

best consensus matrix obtained by dynamic fusion is constrained by rank, and clustering results are obtained

directly. Moreover, heuristic super-parameters are automatically adjusted with each optimization iteration. To solve

the joint optimization problem, an effective alternative optimization method is designed. Experimental results on

artificial datasets and real datasets show the superiority of the algorithm.
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聚类是机器学习中的一个重要课题，旨在发现

数据的底层结构。在许多现实世界的应用程序中，

数据通常是从不同的来源生成的。例如，信号可以

从多个传感器获得，图像可以由多个特征描述符描

述。所有这些都称为多视图数据 [1]。因为不同视图

可以捕捉不同数据视角，存在不同的统计特性，传统

单视图的聚类方法无法充分反映多视图聚类结构的

本质。因此通过集成异构和互补的信息的无监督多

视图聚类方法开始变得流行。

简单地将所有特征直接连接成单个视图，然后

对单个视图数据进行聚类，可能不会获得比单独使

用单个视图的传统方法更好的性能。在过去十年

中，许多考虑不同视图多样性和互补性的先进多视

图聚类算法被提出，大致可分为多视图协同训练算

法[2]、多视图多核聚类算法[3]、基于图的多视图聚类算

法[4]、基于子空间的多视图聚类算法[5]。

在这些方法中，采用多视图谱聚类可以在任意

形状的数据集上聚类并收敛得到全局最优解。因

此，多视图谱聚类能更好地探索多视图数据的非线

性结构，在实践中常优于其他多视图聚类方法。文

献[2]开发了一种使用线性核来最小化不同谱嵌入之

间的不一致并对多个分区进行正则化的方法。但这

种方法不能区分不同视图的可靠性，容易被噪声较

多的视图所干扰。为了区分不同视图对于聚类结果

的影响，文献[6]提出了自适应加权的多视图谱聚类

方法。文献[7]提出一种从多个视图中学习一个具有

稀疏结构的一致相似矩阵，然后进行单独聚类的多

视图谱聚类算法。为了避免额外的聚类步骤带来的

不确定性，文献[8]提出一种基于非负矩阵分解的松

弛全局相似性矩阵约束的多视图聚类算法。上述聚

类方法成功解决了低维数据中的聚类问题。为了处

理高维数据，文献[9]提出了两种无参数加权投影聚

类方法，可同时进行结构图学习和数据降维。

虽然这些算法在不同的场景下取得了较好结

果，但仍存在以下问题：（1）以往许多工作都集中在

原始数据上，而忽略了高维数据引入的噪声和冗余

信息。当高维数据直接用于聚类任务时，可能会导

致重要信息的丢失以及算法性能的下降。（2）现有方

法大都预先构造一个共识图，然后利用该固定的图

执行聚类任务，这种两步的分离策略可能会造成聚

类结果的次优解。（3）通过引入额外的超参数来解决

不同视图在模型中产生的影响，可能会导致模型复

杂度的提高。

为了解决上述问题，本文提出了一种动态融合

的多视图投影聚类算法（dynamic-fusion multi-view

projection clustering algorithm，DFMPC），将自适应降

维图学习、无参数的自权重图融合和谱聚类整合在

同一框架中，联合优化投影矩阵、相似性矩阵、共识

矩阵以及聚类标签。具体来说，首先将高维数据投

影到低维子空间，建立不同视图的相似图。基于不

同视图具有相同的底层聚类结构这一假设，在动态

融合过程中，将共识矩阵与所有相似度矩阵对齐一

致，自动学习各视图的权重并对得到的共识矩阵的

拉普拉斯矩阵施加秩约束，直接获得聚类结果。与

以往引入需要人工调整的超参数不同的是，本文引

入的启发式超参数会随着每次优化迭代自动调整。

此外，本文设计了一种有效的交替迭代方法来求解

联合优化问题。在人工数据集和真实数据集上得到

的实验结果表明该算法的优越性。

1 相关工作
本章介绍了多视图聚类方法的基本符号定义，

并回顾了传统多视图聚类算法的基本形式。

1.1 符号与定义
定义一个具有 m 个视图、n 个样本的多视图数

据集为 X = [X1,X 2,⋯,Xm]∈Rdv × n
，其中 dv 代表第 v 个

视图的维度。对于一个矩阵 X
v 来说，xv

ij 和 x
v
j 分别

表示矩阵第 i 行第 j 列元素以及第 j 列向量。矩阵 X

的 Frobenius 范数、迹和转置分别表示为 ||X||F 、tr(X)
和 X

T 。向量 x 的第 2 范数为 ||x||2 。此外，I 表示单

位矩阵，1表示元素全为 1的列向量。

1.2 多视图聚类
给定一个具有 m 个视图、n 个样本的多视图数

据集 {X v}mv = 1 ={x v
1,x v

2,⋯,x v
n}mv = 1 。聚类算法寻求最优划

分，即同一组数据点相似性较大，而不同组数据点相

似性较小。在多视图聚类中，将数据矩阵 X
v 转化为

相似矩阵 S
v 最常用的是 k 最近邻图。不同数据点间

的相似度通常用高斯核函数 S
v
ij = expæ

è
çç

ö

ø
÷÷- ||x v

i - x v
j ||

2
2

σ2 表

示，其中 σ 是控制邻域大小的超参数。若 x
v
i 属于 x

v
j

的 k 近邻，则这两个数据点相连接，其相似度由高斯

核函数获得；反之，相似度为 0。文献[10]中的研究发

现稀疏表示对噪声和异常值具有鲁棒性，使用一种

稀疏表示方法来构造相似度矩阵。具体表示如下：
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min
S

v ∑
v = 1

m æ

è
çç

ö

ø
÷÷∑

i, j = 1

n

||x v
i - x v

j ||s
v
ij + β∑

i = 1

n

||s vi ||
2
2

s.t.∀v, svii = 0, svij ≥ 0,1T s vi = 1
（1）

其中，{Sv}mv = 1 ={s v1,s v2,⋯,s vn}mv = 1 是每个原始视图的相似

度矩阵表示，β∑
v = 1

m∑
i = 1

n

||s vi ||
2
2 是正则化项，避免得到平凡

解，其中 β 是调整参数。归一化 1T s vi = 1相当于相似

度矩阵 S 上的稀疏约束，保证了正则化项的恒定。

大部分多视图聚类方法通过对得到的相似度矩阵进

行处理，得到一致表示的共识矩阵 A ，然后通过谱聚

类得到谱嵌入矩阵。具体如式（2）所示：

min
F

tr(FT
LF), s.t.FT

F = I （2）

其中，共识矩阵 A 的拉普拉斯矩阵 L 定义为 L =
D -(AT + A)/2 ，度矩阵 D 是矩阵 A 的对角矩阵，并且

它的第 i 个对角元素表示为 dii =∑
j

(aij + aji)/2 。 F ∈
Rn × c 是原始数据的谱嵌入矩阵，c 是聚类中心数目。

通过计算矩阵 A的 c个最大特征值对应的 c个特征向

量得到谱嵌入矩阵 F 的解，即离散标签的松弛解。

最终的聚类标签结果可通过对谱嵌入进行 K均值[11-12]

或谱旋转得到。

2 算法模型
本章在上文介绍的基础上，提出了本文的算法

模型，并给出了模型的优化求解算法。

2.1 动态融合的多视图投影聚类算法
鉴于子空间学习在高维数据处理中的优越性，

本文在前文介绍的式（1）的基础上，将原始数据 X
v 投

影到低维子空间，从具有尽可能少的噪声和冗余的

低维子空间中学习相似度矩阵。其对应的低维子空

间的自适应图学习优化目标如式（3）所示：

ì

í

î

ïï

ïï

min
S

v,W v∑
v = 1

m æ

è
çç

ö

ø
÷÷∑

i, j = 1

n

||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||
2
2 s

v
ij + β∑

i = 1

n

||s vi ||
2
2

s.t.∀v, svii = 0, svij ≥ 0,1T s vi = 1, (W v)TX v(X v)TW v = I
（3）

其中，W v ∈Rdv × dv′ 是投影变换矩阵，dv′表示低维子空

间的特征维数，{Sv}mv = 1 是每个原始视图的相似度矩阵

表示，β 是启发式超参数，β∑
v = 1

m∑
i = 1

n

||s vi ||
2
2 是正则化项。

1T s vi = 1 为归一化项。 (W v)TX v(X v)TW v 将正交约束应

用于散射矩阵进行低维子空间学习，保留了数据的

有效信息并缓解了维数灾难问题。

在多视图学习中，考虑到每个视图的相似度图

都是共识图的扰动，以及为了避免低质量视图的影

响，让共识图更好地捕捉隐藏在多视图数据中的真

实样本相似性，本文通过衡量不同视图的重要性来

输出最终的共识表示，并期望低维子空间中的共识

矩阵 A 可以将所有相似度矩阵 S 一致对齐。在此基

础上，自权重融合机制如式（4）所示：

ì

í

î

ïï

ïï

min
A ∑

v = 1

m

αv||A - Sv||2F

s.t.∀i,aij ≥ 0,1Tai = 1
（4）

其中，权重 αv 代表不同视图的重要性，可以采用反向

距离加权方案[6]得到权重 αv ，具体公式如下：

αv = 1
2 ||A - Sv||2F

（5）

此时动态融合得到的共识矩阵 A 并不能直接获

得最终聚类结果，还需要额外的聚类步骤。由文献

[13]可知，A 的拉普拉斯矩阵 LA 的特征值 0 的重数 r

等于 A的图中连通分量数。为了使动态融合得到共识

矩阵的数据点精确聚集成 c 个簇，即 rank(LA) = n - c ，

希望对共识矩阵 A 的图拉普拉斯矩阵施加秩约束，

使 A 达到理想的效果。但由于 LA 依赖于目标矩阵 A

并且 rank(LA) = n - c 也是非线性的，直接引入秩约束

会使得优化问题难以求解。根据 Ky Fan’s定理[14]，可

以得到式（6）：

∑
i = 1

k

σi(LA) = min
F,FT

F = I tr(FT
LAF) （6）

其中，σi(LA) 表示 LA 第 i小的特征值。很明显，LA 前

i 小的特征值均为 0，即∑
i = 1

k

σi(LA) = 0 ，使得 LA 的秩为

n - c ，共识矩阵 A 的连通分量数等于簇个数，直接得

到聚类结果。

最后，整合式（3）、式（4）、式（6），得到动态融合

的多视图投影聚类算法模型的目标函数：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min
S

v,W v,A,F∑
v = 1

m ∑
i, j = 1

n

||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||
2
2 s

v
ij + β∑

v = 1

m∑
i = 1

n

||s vi ||
2
2 +

∑
v = 1

m

αv||A - Sv||2F + 2λ tr(FT
LAF)

s.t.∀v, svii = 0, svij ≥ 0,1T s vi = 1,
aij ≥ 0,1Tai = 1,FT

F = I
(W v)TX v(X v)TW v = I

（7）

通过这种方式，可以同时研究投影矩阵、相似矩

阵、共识矩阵、权系数和谱嵌入矩阵，在统一的优化

框架下联合学习自适应图、自权重图融合和聚类标

签。具体来说，(W v)TX v(X v)TW v 将正交约束应用于散
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射矩阵进行低维子空间学习，建立不同视图的相似

图 S ，缓解了维数灾难，保留了数据有效信息。融合

过程中共识矩阵 A 自动学习各 S 视图的权重，学习

到的 A 返回更新各视图的相似矩阵 S 。共识矩阵的

拉普拉斯矩阵 LA 上的秩约束也适用于约束共识矩阵

中连通分量的个数（等于所需的簇数 c），直接获得聚

类结果。

2.2 模型优化
2.2.1 固定 W

v、A、F ，优化 S
v

关于初始化相似度矩阵，去掉其他无关项，每个

视图初始化相似度矩阵优化式可以转化为：

ì

í

î

ïï

ïï

min
s
v
i

∑
j = 1

n

||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||
2
2 s

v
ij + β||s vi ||

2
2

s.t.∀v, svii = 0, svij ≥ 0,1T s vi = 1
（8）

简单起见，定义 gi 是一个向量并且令其第 j个元

素 gij = ||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||
2
2 ，则式（8）可以化简为：

min
s
v
i

12








s

v
i + gi2β

2

2
（9）

由式（9）得到目标函数的拉格朗日函数：

L(s vi ,η,ξ)= 12








s

v
i + gi2β

2

2
- η(1T s vi - 1)- ξs vi （10）

其中，η 和 ξ 是拉格朗日乘子。根据 KKT（Karush-

Kuhn-Tucker）条件 [15]，求解得到式（10）中初始化相似

度矩阵 S
v 的最优解为：

sij = æ
è
çç

ö

ø
÷÷- gij

2β + η
+

（11）

然而，关于迭代优化过程中的相似度矩阵，去掉

其他无关项，优化式可以转化为：

ì

í

î

ïï

ïï

min
s
v
i

∑
j = 1

n

||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||
2
2 s

v
ij + β||s vi ||

2
2 + αv||ui - s vi ||22

s.t.∀v, svii = 0, svij ≥ 0,1T s vi = 1
（12）

同理，按照求解式（8）的方法求解式（12），从而

得到相似度矩阵 S
v 的最优解为：

sij =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷- gij

2 + αvaij + βη

αv + β

+

（13）

2.2.2 固定 S
v、A、F ，优化 W

v

去掉其他无关项，关于W
v 优化式可以转化为：

ì

í

î

ïï

ïï

min
W

v ∑
i, j = 1

n

||(W v)Tx v
i -(W v)Tx v

j ||

s.t.(W v)TX v(X v)TW v = I
(14)

如果将函数值 x
v
iW

v 视为一个节点 i的值，式（14）

可以进一步转化为：

ì
í
î

ï

ï

min
W

v
tr((W v)TX v

L
v
* (X v)TW v)

s.t.(W v)TX v(X v)TW v = I (15)

其中，L
v
* =D v

* - Sv ，度矩阵 D
v
* 是矩阵 S

v 的对角矩阵，

W
v 的最优解由 (X v(X v)T)-1X v

L
v
* (X v)T 的 c 个最小非零

特征值对应的 d个特征向量得到。

2.2.3 固定 S
v、W

v、F ，优化 A

去掉其他无关项，关于 A优化式可以转化为：

ì

í

î

ïï

ïï

min
A ∑

v = 1

m ∑
i, j = 1

n

αv||A - Sv||2F + 2λ tr(FT
LAF)

s.t.∀i,aij ≥ 0,1Tai = 1
（16）

为了加速计算，文献[16]中提出的有效迭代算法

使 A 完全稀疏。定义 vi 是一个向量并且令其第 j 个

元素 vij = ||fi - f j||22 ，A的最优解可化简为：

ai =
∑

v

αv s
v
i - λvi2

∑
v

αv

（17）

2.2.4 固定 S
v、W

v、A ，优化 F

去掉其他无关项，关于 F 优化式可以转化为：

min
F

tr(FT
LAF)，s.t.FT

F = I （18）

F 的最优解通过对 LA 进行特征值分解，选择 c

个最小非零特征值对应的 c 个特征向量得到。

2.2.5 优化 αv、β、λ

对于权重系数 αv 的更新，在式（5）中已经给出，

它依赖于 A 和 S
v 。而传统方法的参数 β、λ值可能

从 0 到无穷大，很难调整，因此本文以启发式的方法

进行更新优化 [17]，避免了选择参数的不确定性，能较

好地保留数据结构信息且可以得到更好的性能。对

于参数 β ，在不失普遍性的情况下，假设式（13）中

gi1,gi2,⋯,gin 从小到大排列，若限制 s i 有 k 个非零

项，可以得到 sik > 0 和 si,k + 1 = 0 。此外，还要对式（13）

施加 1T s vi = 1 正则化约束。为了得到具有 k 个非零

值的最优稀疏 s i ，考虑数据的局部性，β 可设置为：

β =
kgi,k + 1 -∑

h = 1

k

gih

2 - kαvai,k + 1 - αv （19）

而 λ的初始值设为 1，该值在每次迭代中自动调

整。若在迭代过程中 A 的连通分量数小于簇的个数

c，则 λ变为两倍；反之，则 λ减少一半。
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2.3 时间复杂度分析
整个算法流程如算法 1 所示。在整个优化过程

中，所提出的 DFMPC 算法的时间复杂度主要由三部

分组成：相似图构造、图融合和谱聚类。其对应的复杂

度分别为 O(mnd + 4nd2 + d3) 、O(n3 +mn) 以及 O(cn2) 。
其中 m 代表视图数，d代表特征数，c代表聚类数。由

于 n≫ m 并且 n≫ c ，DFMPC 算法的时间复杂度可

以表示为 O(4nd2 + d3 + n3) 。
算法 1 DFMPC

输入：具有 m 个视图的多视图数据集 {X v}mv = 1 ，聚类个

数 c，初始启发式超参数 λ。

输出：共识矩阵 A ∈Rn × n 及聚类结果。

1. 初始化：通过式（11）来初始化 S
v ，随机初始化 W

v ，

初始化 αv = 1/m ，A = αvS
v 以及 F 。

2. 重复执行

3. 通过式（13）来优化 S
v

4. 通过式（15）来优化W
v

5. 通过式（5）来优化 αv

6. 通过式（17）来优化 A

7. 通过式（18）来优化 F

8. 直到算法满足收敛条件

9. 返回具有精确 c 个连通分量的共识矩阵 A 及聚类

结果

3 实验研究
本文在 2 个人工数据集、8 个图像和文档真实数

据集上进行了实验，同时与目前已有的一些先进算法

进行比较，验证本文提出的DFMPC算法的优越性。

3.1 人工数据集实验
本节选取两组人工数据集 RandomGaussian数据

集和 TwoMoon 数据集进行实验，其中两组人工数据

集介绍如下：

（1）RandomGaussian数据集：两个视图都由中心分

别为 (0, 1)和 ( - 1, 0)的二维两高斯分布数据组成，每个

类有100个样本点，每个类的协方差矩阵为 é
ë
ê

ù
û
ú

0.1 0
0 5.0 。

（2）TwoMoon 数据集：两个视图分别通过添加

0.12%的随机高斯噪声叠加弯月的形状生成，每个类

有 100个样本点。

由于页面空间限制，本文只展示 DFMPC 在每个

人工数据集上单个视图的聚类过程。图 1 显示了

RandomGaussian 数据集和 TwoMoon 数据集的第一

个视图的聚类过程。图 1（b）展示出不同视图初始的

相似矩阵构造图，可以看到两个类簇是有连接的。

图 1（c）展示出不同视图迭代学习后的相似矩阵构造

图。可以看出一些有噪声的相似度边缘被删除，而

图 1 DFMPC在人工数据集上的聚类结果

Fig.1 Clustering results of DFMPC on artificial datasets
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一些可信的相似度边缘被加强，这表明学习得到的

共识矩阵可以有效改进相似度矩阵。但两个类簇此

时并未完全分离。图 1（d）展示出不同视图最终学习

到的共识矩阵构造图。由于本文算法可以利用不同

视图的互补信息，对不同视图中难以分离的点进行

更为有效的分离从而得到完全分离的两个类簇。

总的来说，不同视图的相似矩阵和自加权得到

的共识矩阵的学习可以相互加强，彼此促进，形成一

种动态融合的增强效果，进而得到一个拥有最佳的

底层聚类结构的共识矩阵。

3.2 真实数据集实验
为了全面评估 DFMPC 算法对不同的多视图数

据集的兼容性和有效性，本节在表 1 所示的 8 个真实

数据集上，与 7种现有算法进行了实验比较。

8 个多视图数据集分别是：来源于文献 [6]的

Caltech101-7、Caltech101-20，来源于 Clément Grimal

（http://lig-membres.imag.fr/grimal/data.html）的 News-

groups（NGs）以 及 来 源 于 文 献 [8] 的 BBCSport 、

3sources、UCI 、MSRCv1和ORL。

用于比较的 7 种多视图谱聚类算法分别是：

SC_best、Co-reg（co-regularized）[2]、SwMC（self-weighted

multiview clustering）[6]、SwMPC（self-weighted multi-

view projected clustering）[9]、MCLES（multi-view clus-

tering in latent embedding space）[8]、MSC_IAS（multi-

view subspace clustering with intactness-aware simi-

larity）[10] 和 GFSC（multi- graph fusion for multi- view

spectral clustering）[18]。其中 SC_best方法是将本文算

法涉及到的谱聚类算法在多视图数据集的每个单视

图上执行，然后选取最佳单个视图结果。

对比方法参数根据原始论文中的建议进行调

整，以产生最佳结果。在实验中，算法精度为 20次运

行结果的平均值和标准差。采用了 4 种常用的评价

指标，即准确度（accuracy，ACC）、归一化互信息

（normalized mutual information，NMI）、调整兰德指数

（adjusted Rand index，ARI）和纯度（purity，PUR）。对

于这些度量，值越高表示聚类性能越好。表 2 至表 5

报告了 8个真实数据集的详细聚类结果，粗体值代表

最佳性能，其中→0→0 表示均值和标准差非常接近

于 0。

在某些情况下，基于单视图基线的 SC_best方法

比一些多视图基线方法稍好，这表明探索多视图数

据仍然需要良好的多视图聚类技术。相比之下，本

文提出的 DFMPC 方法表现出更好的性能。这主要

是因为 DFMPC 采用了动态图融合和自加权策略，学

表 1 数据集介绍

Table 1 Introduction of datasets

视图

1

2

3

4

5

6

样本数

类数

Caltech101-7

Gabor(48)

WM(40)

CENTR(254)

HOG(1 984)

GIST(512)

LBP(928)

1 474

7

3sources

Guardian(3 560)

Reuters(3 631)

BBC(3 068)

169

6

NGs

M1(2 000)

M2(2 000)

M3(2 000)

500

5

MSRCv1

CM(24)

HOG(576)

GIST(512)

LBP(256)

CENTR(254)

210

7

BBCSport

Seg1(3 183)

Seg2(3 203)

544

5

ORL

GIST(512)

LBP(59)

HOG(864)

CENTR(254)

400

40

Caltech101-20

Gabor(48)

WM(40)

CENTR(254)

HOG(1 984)

GIST(512)

LBP(928)

2 386

20

UCI

PC(216)

FC(76)

K-LC(64)

MORPH(6)

PA(240)

ZM(47)

2 000

10

表 2 不同算法在数据集上的ACC

Table 2 ACC of different algorithms on datasets 单位：%

Dataset

Caltech101-7

3sources

NGs

MSRCv1

BBCSport

ORL

Caltech101-20

UCI

SC_best

45.54±1.09

66.01±0.30

75.66±0.15

67.45±1.24

57.54±0.00

65.75±1.99

24.89±0.46

75.78±1.96

Co-reg

44.64±3.61

57.98±5.65

21.60±1.79

72.19±4.63

38.97±2.02

74.57±0.17

39.31±2.97

20.17±3.22

SwMC

67.98±0.00

69.10±0.00

97.40±0.00

74.67±0.00

62.50±0.00

81.75±0.00

60.81±0.00

81.85±0.00

SwMPC

61.51±0.00

65.80±0.00

96.41±0.00

74.07±0.00

77.68±0.00

78.70±0.00

52.51±0.00

83.56±0.00

MSC_IAS

44.59±3.08

55.95±5.92

77.49±5.09

68.45±1.00

61.06±6.06

83.59±2.17

41.70±2.63

75.52±3.17

MCLES

63.91±2.54

63.31±2.33

94.80±1.89

70.00±2.53

80.13±4.13

78.25±1.51

58.24±3.52

81.63±2.77

GFSC

55.24±2.66

50.30±3.11

35.91±8.31

70.07±5.24

55.07±2.91

60.61±4.06

48.23±4.12

83.75±6.34

DFMPC

69.95±0.00

77.51±0.00

98.40±0.00

86.67±0.00

81.25±0.00

83.75±0.00

67.85±0.00

85.55±0.00

1152



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

姜凯彬 等：动态融合的多视图投影聚类算法

习到了更精确的一致特征表示。

DFMPC 在 ACC、NMI、ARI 和 PUR 四个指标上

都明显优于 Co-reg 经典协同训练多视图方法。相比

之下，DFMPC能更好区分不同视图的可靠性。

基于图的 SwMC 方法在 3sources 和 Caltech101-

20 数据集的 ARI 指标分别比 DFMPC 高 7.21 个百分

点和 10.6个百分点，但在其他数据集中 DFMPC 表现

更好。这表明通过联合学习单个图和统一图，DFMPC

可以融合所有视图学习更好的一致特征表示。

多数真实数据集上的结果表明，DFMPC 算法优

于 MSC_IAS、SwMPC、MCLES 和 GFSC 多视图子空

间聚类方法。这是因为 DFMPC 对高维数据投影降

维，并用非参数自加权方法提高了聚类效果。

3.3 收敛性分析
为了验证 DFMPC 算法的收敛性，图 2 显示了 8

个真实数据集的目标函数值的收敛曲线，x 轴和 y 轴

分别表示迭代次数和相应的目标值。目标函数值与

迭代次数成反比，目标函数值在 10 次迭代内急剧下

降达到最小值并趋于稳定。这表明 DFMPC 收敛效

率很高。

表 5 不同算法在数据集上的PUR

Table 5 PUR of different algorithms on datasets 单位：%

Dataset

Caltech101-7

3sources

NGs

MSRCv1

BBCSport

ORL

Caltech101-20

UCI

SC_best

63.59±0.31

73.73±0.30

75.66±0.15

67.57±1.27

65.07±0.02

68.77±1.57

55.89±1.08

79.15±1.96

Co-reg

50.27±1.73

66.86±5.24

96.00±0.08

75.08±3.85

47.79±2.96

82.52±1.66

45.34±1.78

87.49±1.01

SwMC

88.43±0.00

74.21±0.00

97.40±0.00

78.48±0.00

69.85±0.00

85.25±0.00

75.52±0.00

85.65±0.00

SwMPC

69.03±0.00

73.28±0.00

97.33±0.00

77.21±0.00

80.15±0.00

83.05±0.00

59.47±0.00

85.48±0.00

MSC_IAS

71.18±3.12

61.48±5.79

78.64±4.39

75.45±0.96

70.52±4.81

89.51±0.78

49.72+2.04

78.72±3.29

MCLES

87.72±1.34

71.01±2.85

94.80±1.21

71.43±1.43

85.33±1.54

80.75±1.33

70.38±2.10

84.38±1.87

GFSC

65.43±2.55

67.22±5.33

88.20±6.42

72.79±3.66

76.30±3.36

77.09±2.29

62.78±3.22

83.10±3.01

DFMPC

88.81±0.00

81.07±0.00

98.40±0.00

86.67±0.00

84.92±0.00

86.75±0.00

76.28±0.00

88.05±0.00

表 4 不同算法在数据集上的ARI

Table 4 ARI of different algorithms on datasets 单位：%

Dataset

Caltech101-7

3sources

NGs

MSRCv1

BBCSport

ORL

Caltech101-20

UCI

SC_best

13.29±0.65

53.21±0.56

54.92±0.22

46.53±0.52

39.99±0.00

53.08±1.98

9.18±0.38

68.04±2.19

Co-reg

29.94±2.43

34.79±3.12

→0→0

54.78±7.18

12.56±1.03

71.39±3.51

29.16±3.07

26.35±2.73

SwMC

55.82±0.00

64.33±0.00

93.56±0.00

63.89±0.00

52.09±0.00

74.96±0.00

51.70±0.00

79.60±0.00

SwMPC

48.76±0.00

51.06±0.00

92.61±0.00

59.79±0.00

63.64±0.00

71.56±0.00

42.68±0.00

78.66±0.00

MSC_IAS

→0→0

33.67±6.25

54.92±6.26

54.10±0.81

38.58±6.33

80.62±1.64

20.76±5.52

50.44±2.83

MCLES

48.62±3.81

36.64±4.28

87.45±2.14

52.45±3.53

66.27±3.51

69.49±2.52

38.54±2.78

74.81±3.68

GFSC

35.12±3.30

15.83±4.73

12.44±8.07

50.46±5.05

21.64±5.88

46.95±4.69

28.11±6.69

77.45±5.72

DFMPC

59.01±0.00

57.12±0.00

96.04±0.00

71.88±0.00

68.08±0.00

76.32±0.00

41.10±0.00

83.61±0.00

表 3 不同算法在数据集上的NMI

Table 3 NMI of different algorithms on datasets 单位：%

Dataset

Caltech101-7

3sources

NGs

MSRCv1

BBCSport

ORL

Caltech101-20

UCI

SC_best

17.11±0.31

56.10±0.61

57.93±0.21

56.33±0.46

48.08±0.00

82.34±0.71

27.76±0.51

79.00±1.40

Co-reg

45.73±1.77

51.59±1.43

36.13±1.57

66.73±2.74

14.07±0.55

89.36±0.74

56.27±1.31

32.95±2.73

SwMC

57.78±0.00

62.98±0.00

91.47±0.00

71.69±0.00

61.22±0.00

90.59±0.00

60.40±0.00

86.70±0.00

SwMPC

53.38±0.00

65.21±0.00

90.60±0.00

68.22±0.00

66.38±0.00

89.35±0.00

58.09±0.00

80.31±0.00

MSC_IAS

22.63±2.25

43.62±3.96

55.06±5.11

67.69±0.69

45.35±5.10

93.82±0.77

45.44±6.33

53.61±2.21

MCLES

54.66±4.27

58.90±8.12

84.19±1.62

60.76±3.26

76.62±5.32

87.53±2.10

46.86±2.43

76.63±3.86

GFSC

48.28±2.95

40.06±2.52

20.96±9.48

60.62±3.60

30.52±3.16

79.43±1.93

56.51±4.24

83.22±2.84

DFMPC

65.74±0.00

69.24±0.00

94.61±0.00

77.36±0.00

75.95±0.00

93.88±0.00

64.45±0.00

91.03±0.00
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3.4 鲁棒性分析
本节通过向不同维度真实数据集添加均值为 0，

方差 0 到 0.5（步长为 0.05）不同强度的随机噪声来验

证算法的鲁棒性。由于页面空间限制，只展示了 4种

效果较好的多视图聚类算法在 ORL 数据集的鲁棒

性。如图 3 所示，随着噪声的增加，所有算法的性能

都会下降，但 DFMPC 的性能在绝大多数情况下领先

其他算法并且算法性能增益更为显著。当随机噪声

方差从 0 增到 0.5 时，DFMPC 与 SwMC 的结果相比，

在 ACC、NMI、ARI 和 PUR 的性能增益从 2.00、3.29、

1.36、1.50个百分点提高到 14.00、4.55、26.50、15.25个

百分点。与 MCLES算法相比，DFMPC的 4个指标性

能 增 益 从 5.50、6.35、6.83、6.00 个 百 分 点 提 高 到

26.00、16.21、34.78、26.69个百分点。与 SwMPC 算法

相比，DFMPC 的 4 个指标性能增益从 5.05、4.53、

4.76、3.70 个百分点提高到 17.27、13.22、28.27、18.50

个百分点。这些结果表明，当数据集含有噪声时，正

交约束应用于散射矩阵进行低维子空间学习的

DFMPC 方法能够抑制噪声并保持良好的聚类性能，

具有良好的鲁棒性。

3.5 可视化分析
为了更直观地观察 DFMPC 算法的聚类性能，本

文采用一种非线性降维的 t-分布式随机邻近嵌入（t-

distributed stochastic neighbor embedding，t-SNE）算法 [19]，

将每个视图的原始特征和由 DFMPC 得到的一致相

似特征映射到 2D空间，使样本点在 2D空间中被可视

化。由于页面空间限制，本文只提供了 3sources 和

NGs 数据集的可视化结果，具体如图 4 所示，其中不

同的颜色表示不同的类别。本文方法可以清楚地揭

示底层的聚类结构，即动态融合得到的一致相似表

示比每个视图的原始特征更能体现良好的聚类结

构。这进一步证实了DFMPC算法的有效性。

图 2 DFMPC在 8个数据集上的收敛曲线

Fig.2 Convergence curves of DFMPC on 8 datasets

图 3 ORL数据集上 4种多视图方法的鲁棒性比较

Fig.3 Robustness comparison of 4 multi-view

algorithms on ORL dataset
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4 结束语
本文提出了一种新的动态融合的多视图投影聚

类算法，在统一的优化框架下联合学习自适应图、无

参数的自权重图融合和精确的聚类标签。该算法可

以同时研究投影矩阵、相似矩阵、共识矩阵和聚类标

签，在低维空间上得到清楚的底层聚类结构。最后，

直接从动态融合得到的最佳共识矩阵得到聚类结

果。在人工数据集和真实数据集上的实验证明了本

文算法的有效性和良好性能。
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