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摘要:
 

基于子空间的多视图聚类算法因其良好的聚类性能和数学可解释性而备受关注。 其中,一些基于锚点策略

的大规模多视图子空间聚类算法,能够有效降低算法的时空复杂度。 然而,现有的算法往往从全局结构中学习子

空间自表示矩阵,忽视了视图数据、锚点和子空间自表示矩阵之间的局部结构信息。 受多视图自加权多图学习算

法的启发,提出了基于自适应融合全局和局部信息的锚点多视图聚类( AMVC-AFGL) 算法。 所提算法旨在通过自

适应分配视图权重,融合数据之间的全局信息和局部信息,为每个视图数据学习一个更有效的子空间锚图矩阵,进
而拼接为较小的融合锚图矩阵然后进行谱聚类。 在公开的 10 个真实基准数据集上开展了充分的实验,结果表明,
与其他 12 个先进的多视图聚类算法相比,所提算法具有有效性和可扩展性。
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Abstract:
   

Subspace-based
 

multi-view
 

clustering
 

algorithms
 

have
 

attracted
 

much
 

attention
 

due
 

to
 

their
 

good
 

clustering
 

performance
 

and
 

mathematical
 

interpretability.
 

Among
 

them,
 

some
 

large-scale
 

multi-view
 

subspace
 

clustering
 

algorithms
 

based
 

on
 

anchor
 

strategy
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

spatiotemporal
 

com-
plexity.

 

However,
 

existing
 

algorithms
 

often
 

learned
 

the
 

subspace
 

self-representation
 

matrix
 

from
 

the
 

global
 

structure,
 

ignoring
 

the
 

local
 

structure
 

information
 

between
 

the
 

view
 

data,
 

anchors
 

and
 

the
 

subspace
 

self-
representation

 

matrices.
 

Inspired
 

by
 

the
 

multi-view
 

self-weighted
 

multi-graph
 

learning
 

algorithm,
 

the
 

an-
chor

 

multi-view
 

clustering
 

based
 

on
 

adaptive
 

fusion
 

of
 

global
 

and
 

local
 

information
 

( AMVC-AFGL)
 

algo-
rithm

 

was
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

aimed
 

to
 

learn
 

a
 

more
 

effective
 

subspace
 

anchor
 

graph
 

matrix
 

for
 

each
 

view
 

data
 

by
 

adaptively
 

allocating
 

view
 

weights
 

and
 

fusing
 

the
 

global
 

information
 

and
 

local
 

infor-
mation

 

between
 

the
 

data,
 

and
 

then
 

concatenated
 

them
 

into
 

a
 

smaller
 

fusion
 

anchor
 

graph
 

matrix
 

for
 

spec-
tral

 

clustering.
 

Extensive
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

10
 

public
 

real
 

benchmark
 

datasets,
 

and
 

com-
pared

 

with
 

other
 

12
 

advanced
 

multi-view
 

clustering
 

algorithms,
 

the
 

results
 

showed
 

the
 

effectiveness
 

and
 

scalability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
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0　 引言

聚类算法可以探索数据的自然结构和分布以及

其他有用的信息。 例如,聚类可以用于数据降维和

矢量量化 [ 1] ,可以压缩数据高维特征,常用于压缩

图像、声音和视频等非结构化数据,大幅减少此类数

据的存储和传输开销。
对于多视图数据,多视图聚类是无监督学习数

据分析的关键算法之一。 多视图聚类的目的是通过

结合多视图数据的一致性和互补性,挖掘其潜在的

关联交互信息来提高聚类性能,能够有效揭示多视

图数据的内部结构,其关键问题是如何有效融合异

构信息 [ 2- 3] 。 现有的多视图聚类算法包括基于非负

矩阵分解的算法 [ 4- 5] 、基于图的算法 [ 6- 8] 和基于子空

间的算法 [ 9- 10] 等。 基于子空间的多视图聚类算法,
因其良好的聚类性能和数学可解释性,已成为多视

图聚类的主流算法之一。 然而,当前一些多视图聚

类算法直接对单个视图分别进行自表示学习,忽略

了原始数据中存在的噪声和冗余信息,且时空复杂

度较高。
近年来,锚点策略在降低多视图子空间聚类算

法复杂度的研究中备受瞩目。 传统的子空间聚类算

法通常是构建所有样本点之间的相似度矩阵,计算

开销很大,而基于锚点的子空间聚类通常是学习原

始数据和锚点之间的关系矩阵,在很大程度上降低

了算法的时空复杂度 [ 11- 12] 。 但是现有的算法往往

从全局结构中学习相似度矩阵,忽略了视图数据、锚
点和子空间相似度图之间的局部相关性信息。 另外

在构建子空间相似度图的过程中,有的算法平等对

待每个视图所包含的信息,忽视了视图异构性带来

的聚类差异。 这些问题可能限制算法学习更有效的

子空间锚图表示,导致算法有较差的可扩展性和稳

定性。
针对上述问题,本文提出基于自适应融合全局

和局 部 信 息 的 锚 点 多 视 图 聚 类 算 法 ( AMVC-
AFGL) ,在从原多视图数据中学习锚图的基础上,考
虑不同视图的重要性并自适应地为每个视图赋予权

重,进一步解决现有算法没有考虑锚图与原数据的

局部相关性信息的问题,进而提高算法的聚类性能。
通过理论分析和实验验证解决算法优化问题,表明

了本算法的有效性与可扩展性。
本文的主要贡献包括 3 个方面:
1)

 

探索在大规模多视图数据中构造和学习锚

图矩阵的优缺点,考虑为子空间锚图矩阵学习自适

应分配视图权重系数,为每个视图学习一个更有效

的子空间锚图矩阵;
2)

 

探索子空间锚图矩阵与原视图数据的局部

结构信息的内在关系,将其局部结构信息与全局信

息进行融合,建立一个统一的优化框架;
3)

 

在 10 个公开的多视图基准数据集上,对本

文算法与其他 12 个先进的多视图聚类算法开展对

比实验,分析算法的聚类精度和效率,为后续的研究

工作提供新的视角和参考价值。

1　 相关工作

1. 1　 多视图子空间聚类

大数据时代背景下,许多应用都涉及大规模多

视图数据,因此多视图子空间聚类 ( multi-view
 

sub-
space

 

clustering,
 

MVSC)算法 [ 13- 16] 的研究备受关注。

对于多视图数据 {X v} c
v = 1 ,X v ∈ R d v × n 是第 v 个视图

上特征维度为 d v 的数据, MVSC 通 常 求 解 优 化

问题,

min
S v

∑
c

v = 1
‖X v - X vS v‖ 2

F
+ λf(S v) ,

s. t. S v ≥ 0,S vT1 = 1, (1)
其中: f(·) 是某一个正则化函数,可根据算法的不

同需求进行选择;λ > 0 是平衡参数;S ∈ R n × n 是非

负的相似度图矩阵;1 是元素全为 1 的向量。 S vT1 =
1 约束了 S v 的每列元素之和为 1。

基于式 ( 1 ) 的框架, 选择不同的正则化函数

f(·) , 将会得到不同性质的结果。 例如,Gao 等 [ 13]

提出的 MVSC 算法学习每个视图的图表示,并假设

所有图共享一个唯一的聚类矩阵;Luo 等 [ 14] 探索了

不同视图的一致性和特异性; Wang 等 [ 3] 和 Zhang
等 [ 15] 在潜在表示中进行多视图子空间聚类; Brbic'

等 [ 10] 对图施加了低秩约束和稀疏约束;Kang 等 [ 16]

为每个视图学习一个分区,并在分区空间中执行融

合。 在聚类精度方面,这些算法是有吸引力的。 然

而,它们的计算复杂度至少为 O(n2k) 。 因此,较高

的时空复杂度限制了它们在大规模多视图数据上的

应用。 此外,由于多视图数据的异构性,现有的单视

图子空间聚类加速技术并不适用于多视图场景。
1. 2　 基于锚点的多视图子空间聚类

从多视图数据中直接构建维度为 n × n 相似度

图矩阵 S ∈ R n × n,会耗费大量的计算时间和存储空

间,继而还将应用 O(n2k) 复杂度的谱聚类算法才

能得到聚类结果。 近年来,研究者们利用锚点策略

构造大尺度图矩阵 [ 11- 12] ,在降低计算复杂度的同时
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还能拥有较好的聚类精度。 锚点策略的原理是从原

始数据中通过启发式采样来选取一部分代表点作为

锚点,或者通过优化学习策略来得到锚点,进而构造

或者 学 习 一 个 稀 疏 的 亲 和 锚 图 矩 阵 Z ∈
R n ×m(m << n) , 从而代替直接求解系数矩阵 S ∈
R n × n,然后 S 可以通过公式(2)得到,

S =ẐẐT , (2)

其中: Ẑ = ZΣ
- 1

2 ,Σ ij = ∑
j
z ji。

基于学习策略的锚点获取算法,通常是将锚点

的学习和锚图矩阵的构建统一到一个优化框架中,
并通过交替优化的方式更新锚点。 例如,Sun 等 [ 17]

提出的基于统一锚点的可扩展多视图子空间聚类算

法,通过优化学习策略得到锚点;Wang 等 [ 18] 提出的

基于一致锚点的快速无参数多视图子空间聚类算

法,将锚点学习和锚图构造结合成一个统一的框架

来共同优化。 在文献[ 18] 的基础上,Liu 等 [ 19] 提出

了具有一致锚点的高效一步到位的多视图子空间聚

类算法,直接从构建的具有连通性约束锚图中生成

聚类标签。
虽然通过优化学习获得锚点的算法有效提升了

聚类性能,但在优化过程中引入锚点作为要学习的

变量会带来额外的计算开销。 近来,基于启发式采

样策略获取锚点的方式,因其强大的可扩展性和稳

定性而得到广泛应用。 例如,Li 等 [ 20] 提出的一种可

扩展无参数二部图融合的多视图聚类算法,根据样

本打分对其采样锚点。 文献[ 12] 还对比了 k-means
算法选择锚点和随机采样锚点的不同聚类效果,结
果显示 k-means 算法采样策略更优。 Kang 等 [ 11] 提

出一种新的大规模多视图子空间聚类算法,首先利

用 k-means 算法得到每个视图的锚点矩阵,然后为

每个视图学习一个较小的子空间图矩阵,大大降低

了算法的时空复杂度。 但是该算法平等对待每个视

图所包含的信息,没有考虑各个视图之间的差异,同
时忽略了视图数据和所学锚图之间的局部结构信

息,可能制约获得更有效的子空间锚图矩阵。

2　 AMVC-AFGL 算法设计

本节将详细描述基于自适应融合全局和局部信

息的锚点多视图聚类( AMC-AFGL) 算法,包括问题

建模、解决方案以及算法复杂度和收敛性分析。
2. 1　 问题建模

为了从数据中学习一个更有效的锚图表示,在
一个统一的框架中融合原始数据和锚图之间全局和

局部相关性的信息,同时考虑对各个视图的重要程

度自适应地分配权重。
第一阶段是进行锚图构造。 给定多视图数据

{X v} c
v = 1 ,X v ∈ R d v × n 是第 v 个视图上特征维度为 d v

的数据, 从原始数据中利用 k-means 算法选取锚点

矩阵 A v = {a j} j∈ [ 1,m] ,进而从数据中学习锚图矩阵

Z v ∈ R n ×m(m << n) 。 这在降低数据维度和计算复杂

度的同时,使得它们的乘积尽可能逼近原视图数据

X v,即 X v ≈ A vZ vT 。 A v 中的每一列可以被视作是一

个基向量,它捕获了数据 X v 中更高层次的特征,Z vT

的每一列是原始输入相对于新基 A v 的 m 维表示。
如式(3)所示,

x v
i ≈ ∑

m

j = 1
z vija

v
j , (3)

其中: x v
i 是数据 X v 中的第 i个数据点;a v

j 是锚点矩阵

A v 的第 j 个列向量;z vij 是锚图 Z v 中的第 ij 个元素。
由式(3)可知,一个很自然的假设是,当数据点

x v
i 越靠近 a v

j ,z
v
ij 应该越大,这便是数据点和锚图之间

的局部信息。 所以,认为融合每个视图数据和锚图

之间的局部结构信息,可以获得更有效的子空间锚

图矩阵。 于是在第一阶段,提出目标式学习子空间

锚图矩阵,

　

min
Z v,α v

∑
c

v = 1
α v( ‖X v - A vZ vT ‖ 2

F
+ γ‖Z v‖ 2

F
+

β∑
n

i = 1
∑

m

j = 1
‖x v

i - a v
j ‖

2
F z

v
ij) + μ‖α‖ 2

2 ,
 

s. t. 0 ≤ Z v,Z vT1n = 1m ,α v > 0,αT1 c = 1,

(4)

其中: X v ∈ R d v × n 是第 v 个视图数据,其维度为 d v;
A v = {a j} j∈ [ 1,m] 是从 X v 中通过 k-means 算法选取的

锚点矩阵; Z v ∈ R n ×m(m << n) 是期望学到的子空间

锚图矩阵;β > 0,γ > 0 和 μ > 0
 

是平衡参数;α =
[α 1 ,…,α v,…,α c] T ,α v 是衡量第 v 个视图重要性程

度的权重系数。
考虑各视图数据对聚类效果的贡献高低不同,

所以为各视图分配权重 α v。 不同于传统做法,受

Nie 等提出的自加权多视图聚类算法 [ 7- 8] 的启发,不
把 α v 当作变量来进行优化学习,而是自适应为每个

视图分配合适的权重,以学习更有效的子空间锚图

矩阵。 而且,自适应分配权重 α v,能够减少式(4) 中

的优化变量 α v 和超参数 μ, 可以进一步将式( 4)改

写为

min
Z v

∑
c

v = 1
α v( ‖X v - A vZ vT ‖ 2

F
+ γ‖Z v‖ 2

F
+

β∑
n

i = 1
∑

m

j = 1
‖x v

i - a v
j ‖

2
F z

v
ij) ,

s. t.
 

0 ≤ Z v,Z vT1n = 1m ,

(5)
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其中:权重 α v 的自适应更新方案见 2. 2 小节。
第二阶段是进行谱聚类。 首先,根据文献 [ 3]

的算法,采用传统的按列拼接操作得到融合锚图

Z = [Z1 ,…,Z v,…,Z c] ∈ R n ×m × c。 显然,对融合锚

图 Z 直接进行谱聚类是不可行的, 因为锚图 Z ∈
R n ×m × c(m << n) 的维度不再是 n × n。 对多视图数据,
遵循前人的算法,即利用公式(4) 来重建自表达系

数矩阵 S ∈ R n × n。 接下来,可以对 S 进行谱聚类得

到谱嵌入 Q ∈ R n × k,

max
Q

 

Tr(QTSQ) ,s. t. QTQ = I。 (6)

公式(6)的解是 S 的前 k 个特征值对应的特征向量矩

阵,但是其特征分解复杂度至少为 O(n2k)。 根据文

献[11] 和[18],融合锚图矩阵 Z 的左奇异向量与自

表达系数矩阵 S 的特征向量是等价的。 因此本文直

接对 Z 进行奇异值分解(SVD),计算其前 k 个左奇异

向量构成的矩阵Q ∈ Rn ×k,然后对矩阵Q 进行简单的

k-means 聚类即可得到聚类结果。
本文完整的算法框架示意图如图 1 所示。

图 1　 AMVC-AFGL 示意图

Figure
 

1　 Illustration
 

of
 

AMVC-AFGL

2. 2　 解决方案

受自加权多视图聚类算法 [ 7- 8] 的启发,可以提

出式(7)来自动引导权重的学习,

min
0≤Z v,Z vT1n = 1m

∑
c

v = 1
(Z v) , (7)

其中: (Z v) 计算为

(Z v) = ‖X v - A vZ vT ‖ 2
F
+ γ‖Z v‖ 2

F
+

β∑
n

i = 1
∑

m

j = 1
‖x v

i - a v
j ‖

2
F z

v
ij。

　 　 式(7) 看起来非常简化和紧凑,但是没有显式

定义权重因子。 将它当作一个正常的问题并利用拉

格朗日乘子法来求解,首先写出式( 7) 关于 Z v 的拉

格朗日函数,

∑
c

v = 1
(Z v) + (Λ,Z v) , (8)

其中: Λ是拉格朗日乘子; (Λ,Z v) 是由约束条件导

出的,求式(8) 关于 Z v 的导数并令其为 0,得到

∑
c

v = 1
α v ∂ (Z v)

∂Z v
+ ∂ (Λ,Z v)

∂Z v
= 0, (9)

α v 计算为

α v = 1

2 (Z v)
。 (10)

　 　 显然,从式(10)知道 α v 依赖于 Z v,这就意味着

式(9) 中第一项的两个因子是相互耦合的。 但是如

果把 α v 固定下来,那么式(9) 可以认为是式(5) 的

求解。 所以, 可以用式 (4) 的计算结果通过公式

(10) 进一步更新 α v。 这启示通过迭代地交替优化

Z v 和更新 α v 来解决问题(5) 。
当视图权重 α v 固定时,优化求解锚图 Z v。 通

过化简并移除问题(5)中的无关项,可以把式( 5)重

写为

min
Z v

∑
c

v = 1
α v( tr(Z vTZ v(A vTA v + γ I) ) -

2tr(Z vTX vTA v) + β∑
n

i = 1
∑

m

j = 1
‖x v

i - a v
j ‖

2
F z

v
ij) ,

s. t.
 

0 ≤ Z v,Z vT1n = 1m 。

(11)
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式(11)中 Z v 的求解在各个视图上是彼此独立

的,因此能够在各个视图上依次求解 Z v。 Z v 中每个

列向量是彼此独立的,记 zvj 为 Z v 的第 j个列向量,可
以把式(11) 表述为优化求解 zvj 的形式, 具体展开化

简为

min
z vj

1
2
zvj H

v zvj + f vT zvj ,
 

s. t.
 

0 ≤ zvj ,z
vT
j

 1n = 1,

(12)
其中: H v = α v(A vTA v + γ I) ;f v = [ f v

1 ,…,f v
m ] T 是 1 个

向量,
 

f v中的第 j个元素为 f v
j = α vβ([XvTAv] ij + ‖xv

i -

a v
j ‖

2
F ) 。 至 此, 对 式 ( 12 ) , 可 以 很 容 易 地 利 用

MATLAB 的内置工具包 quadprog 进行凸二次规划

求解 Z v。
完整的流程总结如算法 1 所示。
算法 1　 AMVC-AFGL 算法。
输入:多视图数据 (X1 ,…,X c) ,簇类别数 k,参

数 β 和 γ,锚点{A v} v∈ [ 1,c] 。

输出:数据聚类标签结果 ŷ ∈ R n × 1 。
1)

 

初始化 α v = 1 / c
2)

 

repeat
3) 　 for

 

v = 1:c
4) 　 　 求解目标式(12)得到锚图矩阵 Z v

5) 　 　 通过公式(10)更新 α v

6) 　 end
 

for
7)

 

until
 

达到预设的迭代次数或者目标函数值

变化低于预设阈值

8)
 

将锚图矩阵 Z v 拼接得到融合锚图 Z =
[Z 1 ,…,Z v,…,Z c] ∈ R n ×m × c

9)
 

对融合锚图矩阵 Z 进行奇异值分解,得到其

前 k 个左奇异向量构成的矩阵 Q
10)

 

在 Q 上运行 k-means 聚类算法得到数据聚

类标签结果 ŷ ∈ R n × 1

2. 3　 算法复杂度和收敛性分析

本文算法模型得益于图构建的锚策略和低维矩

阵上特征分解的低复杂度。 具体来说,由式( 5) 可

以 知 道, 锚 图 矩 阵 Z v 的 构 造 学 习 复 杂 度 为

O(nm3 cT) ,其中:n是数据点的样本数;m是锚点数,
且 m << n;c 是数据的总视图数;T 是优化求解迭代次

数。 在本文算法实验中,应用 Matlab 的内置二次规

划函数 quadprog 来求解目标式(12) ,其中使用了复

杂度为 O(m3 ) 的 interior-point-convex 算法。 值得一

提的是,锚图矩阵 Z v 的构建可以很容易地在多个核

上并行化,从而实现更高效的计算。 谱嵌入矩阵 Q
的计算复杂度为 O(m3 c3 + 2mcn) 。 此外,在开始时

使用 k-means 算法来为每个数据视图 X v 选择对应

的锚点矩阵 A v,其复杂度为 O(nmtd) ,并需要复杂

度 O(nk2 t) 用于 Q 上执行最后的 k-means 算法得到

聚类结果,其中 t 是 k-means 迭代次数, k 是聚类簇

的数量,d = ∑
c

v = 1
d v 是多视图数据所有视图特征维度

的总和。 因此,提出的 AMVC-AFGL 算法模型在解

决大规模多视图聚类问题中的时间开销是关于数据

样本数 n 的线性复杂度。
本文提出的优化算法,是通过迭代地交替优化

Z v 和更新 α v 来解决问题(5) ,当 α v 固定时, 需要求

解的问题(12)便是凸的,这确保了本文的算法能够

收敛到最优解,而且可以很容易地利用凸二次规划

进行求解。

3　 实验设计与结果分析

所提算法在 10 个公开的真实数据集上进行了

充分实验,并且与当前 12 个先进的多视图聚类算法

进行对比,以评估本文所提算法的性能。 实验环境

配置如下。
1)

 

硬 件: Intel
 

core
 

i9-10900X 处 理 器 八 核,
3. 7 GHz 主频,64

 

GB
 

RAM;
2)

 

软件: Windows
 

10 操作系统, Matlab
 

2020b
仿真环境。
3. 1　 数据集简介

本文所用的 10 个 公 开 真 实 多 视 图 数 据 集,
Caltech101-7 和 Caltech101-20 均是被广泛使用的物

体识 别 数 据 集 Caltech101 ( https: ∥ www. vision.
caltech. edu / datasets / )的一个子集,前者包含 7 类共

1
 

474 张图像, 后者包含 20 类共 2
 

386 张图像。
Mfeat( http:∥archive. ics. uci. edu / ml / datasets / Multi-
ple+Features)是一个 0 ~ 9 数字组成的手写数据集。
BDGP( https:∥www. fruitfly. org / )是包含 5 种不同果

蝇胚胎样本组成的共 2
 

500 张图像数据集。 Wiki
( http:∥svcl. ucsd. edu / projects / crossmodal / ) 数据集

包含了 2
 

866 个维基百科的条目,每个条目由图像

和文本两种表示。 Reuters-7200 和 Reuters 是路透社

多语种文件和相应翻译数据集。 YTF10、 YTF20 和

YTF50 分别是从 YoutubeFace ( https:∥www. cs. tau.
ac. il / ~ wolf / ytfaces / ) 面部视频数据集上生成的类

别数分别为 10、20 和 50 的子集。
3. 2　 对比算法

1)
 

MSC-IAS 算法 [ 3] 通过融合各个视图间的互

补信息来学习完备空间,利用 Hilbert-Schmidt 独立
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性准则保证构建的相似度与潜在的完备点具有最大

的相关性。
2)

 

PMSC 算法 [ 16] 在统一框架下协同优化各视

图的图学习、基本划分生成和共识划分融合。
3)

 

UOMVSC 算法 [ 21] 将不同视图的图和嵌入

矩阵结合起来,得到一个统一的图,并且用一种有

效的优化算法直接从统一图中获取离散聚类指标

矩阵。
4)

 

FMR 算法 [ 22] 为了充分利用数据信息进行数

据重构,灵活地对来自各个视图之间的互补信息进

行编码。
5)

 

SFMC 算法 [ 20] 采用一种新的策略,根据锚点

的得分对其进行采样,同时对构建的锚点图施加秩

约束,并直接输出聚类结果,而无须后处理过程。
6)

 

MLRSSC 算法 [ 10] 对构建的亲和矩阵施加低

秩约束和稀疏约束,学习所有视图之间共享的子空

间自表示矩阵。
7)

 

AMGL 算法 [ 7] 提出一种自加权技术,自适应

地为每个视图数据分配权重,并能确保模型收敛到

全局最优。
8)

 

RMKM 算法 [ 23] 有效集成大规模多视图数据

的异构表示,提升大规模多视图聚类性能。
9)

 

BMVC 算法 [ 24] 是第一个使用二进制编码技

术解决大规模多视图聚类问题的算法,能同时从多

个视图联合优化二进制编码和聚类,有效降低了算

法的计算开销和存储空间。
10)

 

LMVSC 算法 [ 11] 受锚点策略的启发,利用 k-
means 算法得到每个视图数据的初始锚点矩阵,而
后为每个视图学习一个子空间自表达矩阵,最后在

集成的较小自表达矩阵上进行谱聚类,有效降低了

计算复杂度。
11)

 

SMVSC 算法 [ 17] 通过优化学习策略得到锚

点,并非通过传统的采样策略获得,有效解决了聚类

性能受初始锚点限制的问题。
12)

 

FPMVS 算法 [ 18] 将锚点学习和锚图构造结

合成一个统一的框架来共同优化,两者协同促进聚

类性能提升。
3. 3　 实验设置

本文所提算法有 3 个超参数:锚点数 m,平衡参

数 β 和 γ。 其中:锚点数 m 是从[ k,2k,3k,5k,10k]
中遍历选择;k 是数据类别数;β 和 γ 均在 [0. 001,
0. 01,0. 1,1,10] 中遍历选择。 对比算法的参数设

　 　

置,则是根据对应文献中给出的建议进行实验,没有

给出最佳参数的,则通过网格化搜索对应算法的最

佳参数进行公平比较。 值得注意的是,对于算法在

运行过程中需要进行 k-means 得到聚类结果的实

验,k-means 运行 30 次后取平均值作为最终评估。
在实验中,采用 3 个常用聚类评价标准评估本文模

型的聚类性能,包括准确率( accuracy,ACC) 、标准化

互信息( normalized
 

mutual
 

information,NMI) 和纯度

( Purity) 。 另外,在实验中也记录算法在取得最佳

聚类性能时,算法去掉数据预处理后的运行时间

( Time) ,以衡量本文模型在大型数据集上的实用性

和可扩展性。
3. 4　 实验结果分析

本文选取了 10 个广泛使用的真实数据集来评

估所提算法的性能,表 1 ~ 3 展示了本文算法与其他

对比算法在 10 个基准数据集上的聚类结果。 由表

1 ~ 3 可得以下结论。
1)

 

就 ACC 指标来说,本文所提出的算法在 10
个基准数据集上的聚类效果均能达到最优或次优。
本文模型在除了 Caltech101-20 数据集外的 9 个数

据集,Purity 指标都能达到最优或次优,其中,在数

据 集 BDGP、 Wiki、 Reuters-7200、 YTF10、 YTF20、
YTF50 上的最 优 结 果 分 别 超 出 次 优 结 果 6. 2%、
4. 5%、21%、3. 6%、1. 6%、2. 1%。 相比传统子空间

聚类算法的突出性能,本文算法仍然在大部分数据

集上取得了更佳的效果,这显示了基于锚点的子空

间聚类算法的有效性。
2)

 

LMVSC 算法是基于 k-means 得到锚点矩阵,
然后学习子空间表示矩阵再进行谱聚类,其在各个

数据集上的聚类性能都有着不俗的表现,但它没有

考虑视图间的差异和冗余信息,也忽视了数据与锚

点的局部结构信息。 而本文采用自适应加权机制来

融合数据与锚点间的全局和局部结构信息,依据视

图权重自适应更新来学习更有效的子空间锚图矩

阵,在各个数据集上的聚类性能显示了本文算法的

有效性。
3)

 

SMVSC 与 FPMVS 算法是通过学习策略获

取相适应的锚点,规避了采样策略固定锚点影响聚

类性能的问题,而本文提出的 AMVC-AFGL 算法使

用了更具可扩展性和稳定性的启发式采样策略来获

取数据锚点,在效果上与学习策略更新锚点的算法

相比,AMVC-AFGL 算法在部分数据集上具有相近
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表 1　 不同聚类算法在多视图数据集上的 ACC 值

Table
 

1　 ACC
 

of
 

different
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

multi-view
 

datasets
 

单位:%
数据集 MSC-IAS PMSC FMR UOMVSC SFMC MLRSSC AMGL RMKM BMVC LMVSC SMVSC FPMVS 本文算法

Caltech101-7 39. 76 58. 34 43. 96 67. 10 67. 71 37. 31 39. 97 38. 13 82. 90 59. 91 46. 27 58. 82 73. 17
Mfeat 85. 95 72. 85 68. 40 97. 25 56. 90 20. 01 71. 42 80. 80 65. 80 91. 75 70. 60 71. 30 93. 45
Caltech101-20 31. 27 48. 91 36. 97 46. 56 40. 32 28. 21 28. 90 40. 74 55. 28 47. 82 41. 79 50. 17 50. 78
BDGP 52. 10 29. 20 41. 88 40. 96 41. 26 36. 12 34. 48 41. 36 39. 76 50. 12 38. 68 35. 04 52. 36
Wiki 23. 91 59. 49 60. 68 55. 97 16. 22 15. 77 12. 23 54. 36 47. 21 60. 85 57. 47 58. 20 61. 95
Reuters-7200 — — — — 16. 00 18. 44 16. 79 27. 36 36. 06 28. 82 29. 38 17. 60 30. 21
Reuters — — — — — — 16. 72 40. 12 52. 85 54. 34 58. 90 46. 59 57. 71
YTF10 — — — — — — — 75. 68 58. 58 69. 74 73. 29 69. 89 74. 96
YTF20 — — — — — — — 57. 68 57. 39 64. 64 68. 21 65. 37 70. 22
YTF50 — — — — — — — — 66. 00 69. 32 68. 23 67. 21 68. 65
　 　 注:最优结果用黑体加下划线数字表示;次优结果用黑体数字表示;“ —”代表算法由于内存不足无法在该数据集上运行。

表 2　 不同聚类算法在多视图数据集上的 NMI 值
Table

 

2　 NMI
 

of
 

different
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

multi-view
 

datasets
 

单位:%
数据集 MSC-IAS PMSC FMR UOMVSC SFMC MLRSSC AMGL RMKM BMVC LMVSC SMVSC FPMVS 本文算法

Caltech101-7 24. 55 53. 20 40. 77 65. 07 55. 51 21. 11 44. 99 40. 55 67. 25 49. 89 32. 49 36. 12 56. 38
Mfeat 87. 68 65. 24 67. 67 94. 05 68. 15 28. 63 77. 12 82. 28 59. 39 85. 54 60. 02 61. 24 85. 83
Caltech101-20 31. 38 53. 89 50. 52 63. 88 36. 27 26. 70 47. 95 50. 60 49. 79 55. 01 39. 90 45. 57 56. 65
BDGP 33. 07 5. 04 12. 64 16. 91 16. 62 26. 33 17. 21 16. 98 15. 74 26. 36 10. 34 9. 69 29. 09
Wiki 8. 65 52. 03 51. 90 52. 46 1. 36 0. 08 0. 83 53. 42 41. 59 50. 87 52. 58 53. 23 55. 44
Reuters-7200 — — — — 12. 86 4. 16 0. 27 5. 56 12. 82 7. 61 8. 19 0. 19 8. 14
Reuters — — — — — — 0. 19 20. 43 26. 51 33. 82 37. 21 31. 81 35. 31
YTF10 — — — — — — — 78. 83 54. 66 81. 98 79. 28 80. 32 79. 35
YTF20 — — — — — — — 73. 84 71. 65 77. 36 81. 99 77. 59 78. 25
YTF50 — — — — — — — — 81. 90 83. 10 83. 94 83. 15 81. 98
　 　 注:最优结果用黑体加下划线数字表示;次优结果用黑体数字表示;“ —”代表算法由于内存不足无法在该数据集上运行。

表 3　 不同聚类算法在多视图数据集上的 Purity 值
Table

 

3　 Purity
 

of
 

different
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

multi-view
 

datasets 单位:%
数据集 MSC-IAS PMSC FMR UOMVSC SFMC MLRSSC AMGL RMKM BMVC LMVSC SMVSC FPMVS 本文算法

Caltech101-7 44. 44 85. 14 80. 87 88. 26 85. 48 41. 45 40. 40 82. 77 82. 90 83. 58 75. 64 78. 02 85. 65
Mfeat 87. 20 72. 85 71. 80 97. 25 57. 40 20. 01 73. 77 83. 50 65. 80 91. 75 70. 60 71. 30 93. 45
Caltech101-20 33. 74 69. 74 69. 40 78. 29 45. 05 30. 39 30. 97 70. 75 60. 44 73. 43 59. 81 63. 70 55. 02
BDGP 53. 52 30. 92 42. 44 43. 12 42. 37 36. 12 35. 75 42. 12 40. 52 50. 12 38. 68 35. 80 56. 84
Wiki 26. 68 61. 34 60. 89 60. 57 16. 40 15. 77 12. 51 62. 11 49. 27 61. 34 61. 41 61. 79 64. 96
Reuters-7200 — — — — 25. 31 18. 44 16. 80 28. 26 37. 54 29. 29 29. 92 17. 96 36. 21
Reuters — — — — — — 16. 76 40. 16 56. 47 58. 99 64. 17 56. 59 61. 42
YTF10 — — — — — — — 79. 70 63. 87 74. 78 79. 29 77. 05 82. 62
YTF20 — — — — — — — 68. 78 64. 76 71. 89 75. 79 65. 97 77. 01
YTF50 — — — — — — — — 73. 64 75. 32 73. 45 71. 67 76. 90
　 　 注:最优结果用黑体加下划线数字表示;次优结果用黑体数字表示;“ —”代表算法由于内存不足无法在该数据集上运行。

甚至更好的结果。
3. 5　 参数敏感性分析

由于本文所提算法的平衡参数 β 和 γ 均在

[0. 001,0. 01,0. 1,1,10] 中遍历选择,其取值范围

变化较大,为进一步分析两个平衡参数对本文所提

算法聚类性能的影响,在 8 个数据集上开展了对比

实验。 如图 2 所示,在所有数据集上固定锚点数为

类别数 k。 可以看出,在大部分数据集上,算法的聚

类性能较为稳定,ACC 变化都不大。 只在 Wiki 数据

集上,当 β = 10 时,ACC 随着 γ 的改变有较大变化。
总体来讲,本文提出的 AMVC-AFGL 算法对平衡参

数 β 和 γ 不敏感。
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图 2　 平衡参数对聚类性能的影响

Figure
 

2　 The
 

influence
 

of
 

balance
 

parameters
 

on
 

clustering
 

performance

3. 6　 运行效率分析

表 4 列举了本文算法和各个对比算法在 10 个

基准数据集上取得最佳聚类效果时,免去数据预处

理部分之后的运行时间。 从表 4 中可知,大部分算

法随着数据集样本数量的增加,其运行时间也相应

延长,只是不同算法的运行时间随样本数增加的幅

度不完全相同。 大部分传统多视图聚类算法由于计

算复杂度和存储开销较高,在大型多视图数据集上

进行聚类任务会受到内存的限制,甚至无法在大规

模数据集上运行。 从表 4 中可以看到,与大多数的

对比算法相比,AMVC-AFGL 算法具有可观的运行

效率。 虽然在一些中小型数据集上,BMVC 与 LM-
VSC 算法的运行时间较短,但它们的聚类性能偏弱,
而本文提出的 AMVC-AFGL 算法在一定程度上可以

统筹兼顾聚类性能和运行效率,具有较强的可扩

展性。

表 4　 对比算法在多视图数据集上获得最佳聚类效果的运行时间

Table
 

4　 Running
 

time
 

of
 

compared
 

methods
 

to
 

achieve
 

optimal
 

clustering
 

performance
 

on
 

multi-view
 

datasets 单位:s

数据集 MSC-IAS PMSC FMR UOMVSC SFMC MLRSSC AMGL RMKM BMVC LMVSC SMVSC FPMVS 本文算法

Caltech101-7 6. 85 1
 

516. 23 18. 42 410. 56 8. 62 3. 32 2. 86 2. 45 15. 23 2. 65 2. 89 4. 26 60. 56

Mfeat 16. 81 3
 

300. 30 251. 03 11
 

528. 80 88. 62 27. 94 19. 62 3. 95 0. 43 2. 96 1. 38 1. 42 1. 82

Caltech101-20 14. 62 4
 

512. 60 563. 20 2
 

356. 20 58. 21 25. 61 30. 56 5. 28 20. 87 2. 98 2. 96 5. 41 28. 15

BDGP 13. 26 15
 

215. 20 1
 

070. 40 34
 

800. 10 39. 23 26. 89 73. 71 7. 53 0. 35 2. 86 1. 63 3. 36 2. 12
Wiki 15. 92 14

 

386. 60 1
 

068. 80 9
 

991. 70 9. 84 30. 72 180. 62 6. 27 0. 11 2. 86 3. 15 21. 12 0. 85

Reuters-7200 — — — — 39. 51 486. 68 1
 

251. 23 25. 00 0. 88 20. 46 13. 79 12. 56 12. 92
Reuters — — — — — — 10

 

594. 21 202. 32 8. 41 68. 53 66. 24 62. 23 117. 12
YTF10 — — — — — — — 675. 42 108. 20 196. 70 253. 22 995. 62 105. 45
YTF20 — — — — — — — 1

 

780. 50 80. 53 513. 52 720. 22 1
 

685. 24 219. 81
YTF50 — — — — — — — — 65. 71 3

 

535. 72 2
 

254. 32 9
 

176. 46 206. 57
　 　 注:“ —”代表算法由于内存不足无法在该数据集上运行。

3. 7　 消融实验

为了验证正则化项、视图局部结构信息和多视

图自加权机制的有效性,去掉优化目标式中的正则

化项作为无正则化项的对比算法,去掉视图局部结

构信息项作为无局部结构的对比算法,去掉视图加

权机制作为无视图加权的对比算法,在 10 个基准数

据集上开展了充分的消融实验。 如表 5 所示,本文

算法相比于三种对比算法更具先进性,这表明了本

文所提 AMVC-AFGL 算法中的多视图自适应加权机

制和融合局部结构信息的有效性。
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表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

单位:%

数据集

ACC NMI Purity
无正则
化项

无局部
结构

无视图
加权

本文
算法

无正则
化项

无局部
结构

无视图
加权

本文
算法

无正则
化项

无局部
结构

无视图
加权

本文
算法

Caltech101-7 70. 23 70. 62 71. 85 73. 17 48. 65 52. 24 53. 12 56. 38 80. 45 79. 09 81. 85 85. 65
Mfeat 90. 21 89. 15 91. 36 93. 45 81. 28 80. 31 82. 25 85. 83 89. 81 89. 65 90. 24 93. 45
Caltech101-20 46. 24 45. 62 48. 86 50. 78 53. 46 52. 98 55. 21 56. 65 51. 25 50. 09 52. 26 55. 02
BDGP 49. 63 48. 52 50. 15 52. 36 26. 58 24. 02 25. 41 29. 09 54. 22 53. 85 55. 06 56. 84
Wiki 58. 65 57. 28 59. 69 61. 95 52. 06 51. 28 53. 49 55. 44 62. 24 61. 51 62. 82 64. 96
Reuters-7200 26. 14 25. 56 27. 25 30. 21 6. 95 6. 89 7. 12 8. 14 32. 05 31. 89 35. 08 36. 21
Reuters 52. 39 55. 81 56. 47 57. 71 28. 06 29. 51 31. 25 35. 31 58. 12 56. 38 58. 61 61. 42
YTF10 67. 12 65. 25 68. 89 74. 96 74. 96 73. 85 75. 54 79. 35 78. 24 75. 68 79. 02 82. 62
YTF20 62. 42 65. 63 66. 58 70. 22 72. 08 72. 86 75. 18 78. 25 75. 65 73. 48 75. 81 77. 01
YTF50 61. 21 62. 45 65. 22 68. 65 74. 66 76. 84 78. 45 81. 98 73. 21 70. 68 73. 62 76. 90
　 　 注:最优结果用黑体表示。

4　 结语

为解决多视图聚类算法复杂度高,难以应用在

大规模、高维度多视图数据上的问题,基于锚点策略

的多视图子空间聚类算法受到广泛关注。 受多视图

自加权多图学习算法的启发,本文提出了基于自适

应融合全局和局部信息的锚点多视图聚类算法

( AMVC-AFGL) 。 所提算法旨在通过自适应加权视

图的重要性,在一个统一的框架中融合原始数据、锚
点数据和所学锚图矩阵之间的全局信息和局部信

息。 在公开的 10 个真实基准数据集上开展了充分

的实验,与其他的 12 个多视图聚类算法相比,所提

算法具有有效性和可扩展性。
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