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联合低秩表示和稀疏约束的双层多视角子空间聚类
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[摘要] 　 多视图子空间聚类是处理高维数据的一种聚类方法ꎬ通过分别在每个视图上构造邻接矩阵的方法解

决聚类问题ꎬ但未考虑到低秩表示和稀疏约束的结合在构造邻接矩阵中的重要性. 针对此问题ꎬ提出一种联合低

秩表示和稀疏约束的双层多视角子空间聚类方法ꎬ使其更全面地描述数据本身ꎬ从而实现更有效的聚类ꎬ并采用

ＡＤＭＭ 方法来解决每个视图相关的低秩表示和稀疏性约束优化问题. 在多个数据集上的实验表明ꎬ其聚类性能

比现有的多视角子空间聚类算法好ꎬ低秩表示和稀疏约束的结合可以提高聚类的准确性.
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由于数据来源的多样性ꎬ同一个数据可能有不同的观察视角. 例如ꎬ网页由文本、图片和超链接构成ꎬ
文本又可用多种语言表示ꎬ这些都被称作多视角数据[１] . 通常ꎬ从一个视角得到的数据可推测出某一方面

有用的信息. 利用多视角学习可从数据中挖掘出其隐藏信息.
在多视角学习中ꎬ多视角子空间聚类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. 基于此ꎬ多视角子空间聚类算法得到了研究人员越来越多的关注和研究. 例如ꎬ唐启凡等[２] 提出自

适应多视角子空间聚类ꎬ利用基于不同视图数据点对之间近似的原理ꎬ构建表示矩阵ꎻ李凯鑫[３] 提出的基

于低秩的子空间聚类算法和侯成浩[４]提出的面向多视数据的稀疏子空间聚类方法ꎬ这两种算法分别用低
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秩表示、稀疏约束的方法对原始数据的噪声进行优化. 低秩表示(ｌｏｗ ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬＬＲＲ) [５]通过对数

据自表示矩阵施加低秩约束来捕获全局结构ꎬ适用于探索不同子空间数据之间的相关性[６] . 但对于现实

世界的数据集来说ꎬ低秩表示过于严格[１] . 稀疏子空间聚类(ｓｐａｒｓｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＳＣ) [７]将每个数据

点表示为其他数据点的稀疏线性组合ꎬ来捕捉数据的局部结构. 与低秩表示相比ꎬ其假设相对宽松ꎬ只需

数据来源于不相交的子空间. 为了捕捉数据的全局和局部结构ꎬ结合低秩表达和稀疏约束很有必要.

　 　 双层模型的每一层都包含一个基本矩阵 Ｚ 和一个系数矩

阵 Ｈ. Ｌａｙｅｒ１ 表示第一层ꎬ用于 Ｈ(ｖ)
１ 学习低秩子空间 Ｓ(ｖ)

１ .

Ｌａｙｅｒ２ 表示第二层ꎬ用于 Ｈ(ｖ)
２ 学习稀疏子空间 Ｓ(ｖ)

２ . 最后ꎬ结合

Ｓ(ｖ)
ｉ 的信息获得共生子空间 Ｓ∗ .

图 １　 联合低秩表示和稀疏约束的双层多视角子空间聚类结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＤＭＶＳＣ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

本文提出一种联合低秩表示和稀疏约束的双层多

视角子空间聚类(ｄｏｕｂｌｅ￣ｌａｙｅｒ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓ￣
ｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｔꎬＤＭＶＳＣ)算法ꎬ其结构如图 １ 所示. 首先使用矩

阵分解提取跨多个视图和多个层的潜在因素ꎬ使得这些

潜在因素可有效地捕获数据的结构[８] . 同时ꎬ利用双层

结构的特征ꎬ每层各自施加低秩表达和稀疏约束ꎬ有效

地捕捉数据的全局和局部结构ꎬ以提高算法性能. 本文

的主要工作内容包括:
(１)利用矩阵分解构造双层结构以揭示数据中固

有的多个隐藏属性和不同的聚类结构ꎬ从而获得更好

的聚类性能ꎻ
(２)将低秩表示和稀疏约束集成在一个多视图框

架中ꎬ既利用多视图之间的互补性ꎬ又让子空间的构

建更加合理ꎬ以更全面地描述数据本身ꎻ
(３)为了验证本文算法的有效性ꎬ选取了 ５ 个公

开的数据集并加入 ６ 种对比算法进行了实验.

１　 相关工作

１.１　 低秩表示

文献[５]对自表示系数矩阵增加了低秩约束ꎬ提出了 ＬＲＲ 算法ꎬ其原始动机是将鲁棒的主成分分析

(ＲＰＣＡ)推广到多个子空间ꎬ其表达式为:
ｍｉｎ
Ｚ

ｒａｎｋ(Ｚ)　 ｓ.ｔ. Ｘ＝ＸＺꎬ (１)

式中ꎬＺ 为数据 Ｘ 关于自身的低秩表示. 与 ｌ０ 范数类似ꎬ因为秩函数也具有离散组合性质ꎬ故上述优化问

题也是 ＮＰ 难问题ꎬ可被松弛为核范数最小化问题:
ｍｉｎ
Ｚ

‖Ｚ‖∗＋λ‖Ｅ‖ｐ 　 ｓ.ｔ. Ｘ＝ＸＺ＋Ｅꎬ (２)

式中ꎬλ为平衡参数ꎻＥ 为数据干扰项ꎻ‖Ｅ‖为微小的高斯噪声干扰.
１.２　 稀疏约束

ＳＳＣ[７]把数据本身作为字典ꎬ寻找每个数据点关于其他数据点的最优线性表示ꎬ采用一定的稀疏约

束ꎬ使得每个数据点尽可能被隶属于同一子空间的其他数据点线性表示:
ｍｉｎ
Ｚｉ

‖Ｚ ｉ‖０ 　 ｓ.ｔ. ｘｉ ＝ＸＺ ｉꎬＺ ｉｉ ＝ ０. (３)

式中ꎬＸ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ]ꎬ列向量 ｘ 表示无噪声数据ꎻＺ ｉ 为数据 ｘｉ 关于 Ｘ０ 的稀疏表示. 因为该问题是 ＮＰ
难问题ꎬ所以考虑最小化 ｌ０ 范数的最紧凸松弛问题[７]ꎬ将式(３)重写为:

ｍｉｎ
Ｚ

‖Ｚ‖１ 　 ｓ.ｔ. Ｘ＝ＸＺꎬｄｉａｇ(Ｚ)＝ ０. (４)

式中ꎬＺ＝[ ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚＮ]∈ＲＮ×Ｎ . ｄｉａｇ(Ｚ)＝ ０ 约束稀疏矩阵对角线上的元素全部为 ０ꎬ避免每个数据仅用自

身表示ꎬ从而出现 Ｚ 为单位矩阵的情形.

２　 联合低秩表示和稀疏约束的双层多视角子空间聚类

为了解决传统矩阵分解只利用最高层结构而忽略中间层信息的缺点[８]ꎬ本文提出 ＤＭＶＳＣ 算法利用
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两层的信息ꎬ通过各自施加低秩表示和稀疏约束来增强聚类结构.
２.１　 原理和目标

为了揭示数据中固有的多个隐藏属性和不同的聚类结构ꎬ将每个视图 Ｘ(ｖ) 分解出 Ｚ(ｖ)
ｉ 和 Ｈ(ｖ)

ｉ . 第一

层通过分解公式 Ｘ(ｖ)≈Ｚ(ｖ)
１ Ｈ(ｖ)

１ ꎬ得到 Ｚ(ｖ)
１ ∈Ｒｄｖ×ｋ１ꎬＨ(ｖ)

１ ∈Ｒｋ１×ｎ . 之后系数矩阵Ｈ(ｖ)
１ 可通过分解公式Ｈ(ｖ)

ｉ ≈
Ｚ(ｖ)
ｉ＋１Ｈ(ｖ)

ｉ＋１ ꎬ得到 Ｚ(ｖ)
２ ∈Ｒｄｖ×ｋ２ꎬＨ(ｖ)

２ ∈Ｒｋ２×ν . 模型为:

Ｏ１(Ｚ(ｖ)
ｉ ꎬＨ(ｖ)

ｉ )＝ ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｘ(ｖ) －Ｚ(ｖ)

１ Ｚ(ｖ)
２ 􀆺Ｚ(ｖ)

ｍ Ｈ(ｖ)
ｍ ‖２

Ｆ

ｓ.ｔ. Ｈ(ｖ)
ｉ ≥０ꎬｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｖ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＶ} .

(５)

式中ꎬｍ为层数ꎻＺ(ｖ)
ｉ 和 Ｈ(ｖ)

ｉ 分别为视图 ｖ的第 ｉ层的基矩阵和系数矩阵. 但 Ｈ(ｖ)
ｉ 是从不同的层和视图中

获取的ꎬ不足以表示数据之间的关系ꎬ且不够有效和鲁棒. 受子空间聚类成功的启发ꎬ本文通过在 Ｈ(ｖ)
ｉ 第

一层中学习低秩表示 Ｓ(ｖ)
１ 、Ｈ(ｖ)

ｉ 第二层中学习稀疏约束 Ｓ(ｖ)
２ 来进一步增强聚类结构:

Ｏ２(Ｚ(ｖ)
ｉ ꎬＨ(ｖ)

ｉ ꎬＳ(ｖ)
ｉ ) ＝∑

Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｘ(ｖ) － Ｚ(ｖ)

１ Ｚ(ｖ)
２ Ｈ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ ＋∑

Ｖ

ｖ ＝ １
∑

２

ｉ ＝ １

１
２
‖Ｈ(ｖ)

１ － Ｈ(ｖ)
１ Ｓ(ｖ)

１ ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｓ(ｖ)

１ ‖∗
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

∑
Ｖ

ｖ ＝ １
∑

２

ｉ ＝ １

１
２
‖Ｈ(ｖ)

２ － Ｈ(ｖ)
２ Ｓ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｓ(ｖ)

２ ‖１
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｓ.ｔ. Ｓ(ｖ)
ｉ ≥ ０ꎬｉ∈ { １ꎬ２}ꎬｖ∈ { １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＶ} .

(６)

式中ꎬＳ(ｖ)ｉ ∈Ｒｎ×ｎ是视图 ｖ的第 ｉ层的子空间表示. 从不同的视图和层获得子空间 Ｓ(ｖ)
ｉ 后ꎬ受文献[９]的启

发ꎬ本文提出基于质心的正则化方案ꎬ可以跨越不同的视图对共同的质心进行表示ꎬ学习出一个共生子空

间 Ｓ∗ . 该子空间可以将来自所有子空间的聚类信息进行一个汇总ꎬ其模型为:

Ｏ３(Ｚ(ｖ)
ｉ ꎬＨ(ｖ)

ｉ ꎬＳ(ｖ)
ｉ ꎬＳ∗) ＝∑

Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｘ(ｖ) － Ｚ(ｖ)

１ Ｚ(ｖ)
２ Ｈ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ ＋∑

Ｖ

ｖ ＝ １
∑

２

ｉ ＝ １
λ１

１
２
‖Ｈ(ｖ)

１ － Ｈ(ｖ)
１ Ｓ(ｖ)

１ ‖２
Ｆ ＋‖Ｓ(ｖ)

１ ‖∗
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

∑
Ｖ

ｖ ＝ １
∑

２

ｉ ＝ １
λ ２

１
２
‖Ｈ(ｖ)

２ － Ｈ(ｖ)
２ Ｓ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｓ(ｖ)

２ ‖１
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ λ (ｖ)

３ ∑
２

ｉ ＝ １
‖Ｓ(ｖ)

ｉ － Ｓ∗‖２
Ｆ

ｓ.ｔ. Ｈ(ｖ)
ｉ ≥ ０ꎬＳ(ｖ)

ｉ ≥ ０.

(７)

２.２　 优化算法

由于目标函数包含多个参数变量ꎬ同时求解难度很大ꎬ因此采用交换迭代的方法进行优化.
２.２.１　 固定变量 Ｈ(ｖ)

ｉ 、Ｓ(ｖ)
ｉ 和 Ｓ∗ꎬ更新 Ｚ(ｖ)

ｉ

参考文献[１０]ꎬ对式(７)求偏导 Ｚ(ｖ)
ｉ ꎬ并置为 ０ꎬ得到式(８):

Ｚ(ｖ)
ｉ ←ΨＴＸ(ｖ) 􀭾Ｈ(ｖ) 

ｉ ꎬ (８)
式中ꎬΨ＝Ｚ(ｖ)

１ 􀆺Ｚ(ｖ)
ｉ－１ ꎻ符号(􀅰) 表示摩尔－彭罗斯伪逆算子ꎬ其计算表达式为:Ａ ＝(ＡＴＡ) －１ＡＴꎻ􀭾Ｈ(ｖ)

ｉ 表示第

ｖ个视图中第 ｉ层因子的重构.
２.２.２　 固定变量 Ｚ(ｖ)

ｉ 、Ｓ(ｖ)
ｉ 和 Ｓ∗ꎬ更新 Ｈ(ｖ)

ｉ

采用与文献[１０]类似的方式更新 Ｈ(ｖ)
ｉ ꎬ只保留式(７)中与 Ｈ(ｖ)

ｉ 相关的部分:
Ｊ＝‖Ｘ(ｖ) －ΨＨ(ｖ)

ｉ ‖２
Ｆ＋λ１‖Ｈ(ｖ)

１ －Ｈ(ｖ)
１ Ｓ(ｖ)

１ ‖２
Ｆ＋λ１‖Ｈ(ｖ)

２ －Ｈ(ｖ)
２ Ｓ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ . (９)

对式(９)求偏导 Ｈ(ｖ)
ｉ ꎬ并置为 ０ꎬ得到式(１０):

∂Ｊ
∂Ｈ(ｖ)

ｉ

＝ －２ΨＴＸ(ｖ) ＋２ΨＴΨＨ(ｖ)
ｉ ＋２λ１(Ｈ(ｖ)

ｉ －２Ｈ(ｖ)
ｉ Ｓ(ｖ)

ｉ ＋Ｈ(ｖ)
ｉ Ｓ(ｖ)

ｉ Ｓ(ｖ) Ｔ
ｉ ) . (１０)

结合文献[１０]ꎬ由式(１０)可得出 Ｈ(ｖ)
ｉ 的更新规则:

Ｈ(ｖ)
ｉ ←Ｈ(ｖ)

ｉ

Φｎ
Φｄ

ꎬ (１１)

式中ꎬ

Φｎ ＝[ΨＴＸ(ｖ)] ｐｏｓ＋[ΨＴΨＨ(ｖ)
ｉ ] ｎｅｇ＋

λ ｉ
２
[Ｈ(ｖ)

ｉ ] ｎｅｇ＋λ ｉ[Ｈ(ｖ)
ｉ Ｓ(ｖ)

ｉ ] ｐｏｓ＋
λ ｉ
２
[Ｈ(ｖ)

ｉ Ｓ(ｖ)
ｉ Ｓｉ (ｖ)

Ｔ] ｎｅｇꎻ

—１６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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Φｄ ＝[ΨＴＸ(ｖ)] ｎｅｇ＋[ΨＴΨＨ(ｖ)
ｉ ] ｐｏｓ＋

λ ｉ
２
[Ｈ(ｖ)

ｉ ] ｐｏｓ＋λ ｉ[Ｈ(ｖ)
ｉ Ｓ(ｖ)

ｉ ] ｎｅｇ＋
λ ｉ
２
[Ｈ(ｖ)

ｉ Ｓ(ｖ)
ｉ Ｓｉ (ｖ)

Ｔ] ｐｏｓꎻ

[􀅰] ｐｏｓ和[􀅰] ｎｅｇ表示将矩阵中所有正数元素和负数元素分别替换为 ０ 的运算ꎬ也即:[Ａ] ｐｏｓ
ｊｋ ＝

｜Ａ ｊｋ ｜ ＋Ａ ｊｋ
２

ꎬ

[Ａ] ｎｅｇ
ｊｋ ＝

｜Ａ ｊｋ ｜ －Ａ ｊｋ
２

.

２.２.３　 固定变量 Ｈ(ｖ)
ｉ 、Ｚ(ｖ)

ｉ 和 Ｓ∗ꎬ更新 Ｓ(ｖ)
ｉ

只保留式(７)中与 Ｓ(ｖ)
ｉ 相关的部分ꎬ可得:

Ｌ１ ＝
λ１

２
｜ Ｈ(ｖ)

１ － Ｈ(ｖ)
１ Ｓ(ｖ)

１ ‖２
Ｆ ＋‖Ｓ(ｖ)

１ ‖∗ ＋
λ２

２
‖Ｈ(ｖ)

２ － Ｈ(ｖ)
２ Ｓ(ｖ)

２ ‖２
Ｆ ＋‖Ｓ(ｖ)

２ ‖１ ＋ λ(ｖ)
３ ∑

２

ｉ ＝ １
‖Ｓ(ｖ)

ｉ － Ｓ∗‖２
Ｆ

ｓ.ｔ. Ｈ(ｖ)
ｉ ≥ ０ꎬＳ(ｖ)

ｉ ≥ ０.
(１２)

引入辅助变量 Ａ(ｖ)ꎬＢ(ｖ)ꎬＹ(ｖ)
１ ꎬＹ(ｖ)

２ ꎬＹ(ｖ)
３ ꎬＹ(ｖ)

４ ꎬ可得:

Ｌ２ ＝
λ１

２
‖Ｈ(ｖ) －Ｈ(ｖ)Ａ(ｖ)‖２

Ｆ＋λ１‖Ｙ(ｖ)
１ ‖∗＋

λ２

２
‖Ｈ(ｖ) －Ｈ(ｖ)Ｂ(ｖ)‖２

Ｆ＋λ２‖Ｙ(ｖ)
３ ‖１＋

λ(ｖ)
３ ‖Ａ(ｖ) －Ｓ∗‖２Ｆ

Ｆ ＋λ(ｖ)
３ ‖Ｂ(ｖ) －Ｓ∗‖２Ｆ

Ｆ

ｓ.ｔ. Ａ(ｖ)＝ Ｙ(ｖ)
１ ꎬＡ(ｖ)＝ Ｙ(ｖ)

２ ꎬ

Ｂ(ｖ)＝ Ｙ(ｖ)
３ －ｄｉａｇ(Ｙ(ｖ)

３ )ꎬＢ(ｖ)＝ Ｙ(ｖ)
４ .

(１３)

写成拉格朗日函数形式ꎬ可得:

Ｌ３ ＝
λ１

２
‖Ｈ(ｖ) －Ｈ(ｖ)Ａ(ｖ)‖２

Ｆ＋λ１‖Ｙ(ｖ)
１ ‖∗＋λ (ｖ)３

‖Ｙ(ｖ)
２ －Ｓ∗‖２

Ｆ＋
ｕ
２
‖Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

１ ＋Λ１‖２
Ｆ＋

ｕ
２
‖Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

２ ＋Λ２‖２
Ｆ＋
λ２

２
‖Ｈ(ｖ) －Ｈ(ｖ)Ｂ(ｖ)‖２

Ｆ＋λ(ｖ)
３ ‖Ｙ(ｖ)

４ －Ｓ∗‖２
Ｆ＋
ｕ
２
‖Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

３ ＋Λ３‖２
Ｆ＋

λ２‖Ｙ(ｖ)
３ ‖１＋

ｕ
２
‖Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

４ ＋Λ４‖２
Ｆ

ｓ.ｔ. Ｙ(ｖ)
３ ＝Ｙ(ｖ)

３ －ｄｉａｇ(Ｙ(ｖ)
３ ) .

(１４)

式中ꎬμ为惩罚参数ꎻΛｉ 为拉格朗日对偶变量.
使用 ＡＤＭＭ 方法[１１]解决式(１４)中的凸优化问题ꎬ对式(１４)的 Ａ(ｖ)求偏导ꎬ并置为 ０ꎬ可得:

Ａ(ｖ)＝ (λ１(Ｈ(ｖ)
１ ) ＴＨ(ｖ)

１ ＋２μＩ) －１(λ１(Ｈ(ｖ)
１ ) ＴＨ(ｖ)

１ ＋μ(Ｙ(ｖ)
１ －Λ(ｖ)

１ )＋μ(Ｙ(ｖ)
２ －Λ(ｖ)

２ )) . (１５)
对式(１４)求偏导 Ｂ(ｖ)ꎬ并置为 ０ꎬ可得:

Ｂ(ｖ)＝ (λ２(Ｈ(ｖ)
２ ) ＴＨ(ｖ)

２ ＋２μＩ) －１(λ２(Ｈ(ｖ)
２ ) ＴＨ(ｖ)

２ ＋μ(Ｙ(ｖ)
３ －Λ(ｖ)

３ )＋μ(Ｙ(ｖ)
４ －Λ(ｖ)

４ )) . (１６)
根据文献[１２]ꎬＹ(ｖ)

１ 的更新为:

Ｙ(ｖ)
１ ＝Πλ１

μ
Ａ(ｖ) ＋

Λ(ｖ)
２

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１７)

式中ꎬΠβ(Ｙ(ｖ)
１ )＝ Ｕπβ(Σ)ＶＴ 对 Ｙ(ｖ)

１ 的奇异值执行软阈值运算ꎬ而 ＵΣＶＴ 是 Ｙ(ｖ)
１ 的奇异值分解.

对式(１４)求偏导 Ｙ(ｖ)
２ ꎬ并置为 ０ꎬ可得:

Ｙ(ｖ)
２ ＝(２λ(ｖ)

３ ＋μ) －１(２λ(ｖ)
３ Ｓ∗＋μ(Ａ(ｖ) ＋Λ(ｖ)

２ )) . (１８)
根据文献[１３]ꎬＹ(ｖ)

３ 的更新为:

Ｙ(ｖ)
３ ＝πλ２

μ
Ｂ(ｖ) ＋

Λ(ｖ)
３

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎻＹ(ｖ)

３ ＝Ｙ(ｖ)
３ －ｄｉａｇ(Ｙ(ｖ)

３ ) . (１９)

式中ꎬπβ( .)是软阈值运算.
对式(１４)求偏导 Ｙ(ｖ)

４ ꎬ并置为 ０ꎬ可得:
Ｙ(ｖ)

４ ＝(２λ(ｖ)
３ ＋μ) －１(２λ(ｖ)

３ Ｓ∗＋μ(Ｂ(ｖ) ＋Λ(ｖ)
４ )) . (２０)

—２６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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　 　 则对偶变量 Ａ(ｖ)、Ｂ(ｖ)、Ｙ(ｖ)
１ 、Ｙ(ｖ)

２ 、Ｙ(ｖ)
３ 、Ｙ(ｖ)

４ 更新为:
Λ(ｖ)

１ ＝Λ(ｖ)
１ ＋μ(Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

１ )ꎬ

Λ(ｖ)
２ ＝Λ(ｖ)

２ ＋μ(Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)
２ )ꎬ

Λ(ｖ)
３ ＝Λ(ｖ)

３ ＋μ(Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)
３ )ꎬ

Λ(ｖ)
４ ＝Λ(ｖ)

４ ＋μ(Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)
４ )ꎬ

μ＝ｍｉｎ(ρμꎬμｍａｘ) .

(２１)

式中ꎬμｍａｘ为乘子系数上限ꎻρ为乘子的正系数.
２.２.４　 固定变量 Ｚ(ｖ)

ｉ 、Ｈ(ｖ)
ｉ 和 Ｓ(ｖ)

ｉ ꎬ更新 Ｓ∗

根据文献[９]对式(１３)求偏导 Ｓ∗ꎬ并置为 ０ꎬ可得:

Ｓ∗ ＝
∑
ｎｖ

ｖ ＝ １
λ (ｖ)

３ Ａ(ｖ) ＋∑
ｎｖ

ｖ ＝ １
λ (ｖ)

３ Ｂ(ｖ)

２∑
ｎｖ

ｖ ＝ １
λ (ｖ)

３

. (２２)

通过基于质心的正则化方案得到共生子空间 Ｓ∗ . 通过Ｗ＝(Ｓ∗＋(Ｓ∗) Ｔ) / ２ 构造加权图的对称非负相

似度矩阵ꎬ并对 Ｗ 使用谱聚类获得数据的类簇划分. 算法的详细步骤为:
　 算法 １　 求解问题(７)

输入:数据集 Ｘꎬ低秩参数 λ１ꎬ稀疏参数 λ２ꎬ视图权重 λ(ｖ)
３ ꎬ分层参数 ｌａｙｅｒｓꎻ

Ｓｔｅｐ １　 Ｆｏｒ ｖ＝ １:ｎｕｍ＿ｖｉｅｗꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 　 初始化 Ｚ(ｖ)

ｉ ꎬＨ(ｖ)
ｉ ꎻ

Ｓｔｅｐ ３　 　 Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｄｏꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 　 通过式(８)ꎬ更新变量 Ｚ(ｖ)

ｉ ꎻ
Ｓｔｅｐ ５　 　 通过式(１１)ꎬ更新变量 Ｈ(ｖ)

ｉ ꎻ
Ｓｔｅｐ ６　 　 通过算法 ２ꎬ更新变量 Ｓ(ｖ)

ｉ ꎻ
Ｓｔｅｐ ７　 　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅꎻ
Ｓｔｅｐ ８　 Ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
Ｓｔｅｐ ９　 通过式(２２)更新变量 Ｓ∗ꎻ
输出:共生矩阵 Ｓ∗ .

算法 ２　 用 ＡＤＭＭ 算法求解问题(１４)
输入:分解出的矩阵 Ｈ(ｖ)

ｉ ꎬ迭代控制参数 μꎻ
初始化:Ａ(ｖ)＝ Ｂ(ｖ)＝ Ｙ(ｖ)

１ ＝Ｙ(ｖ)
２ ＝Ｙ(ｖ)

３ ＝Ｙ(ｖ)
４ ＝ ０ꎬε＝ １０－３ꎬμｍａｘ ＝ １０１０ꎬρ＝ １.５ꎻ

Ｓｔｅｐ １　 Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｄｏꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 　 固定其他变量ꎬ用式(１５)更新 Ａ(ｖ)ꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 　 固定其他变量ꎬ用式(１６)更新 Ｂ(ｖ)ꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 　 固定其他变量ꎬ用式(１７)、(１８)、(１９)、(２０)各自更新 Ｙ(ｖ)

１ ꎬＹ(ｖ)
２ ꎬＹ(ｖ)

３ ꎬＹ(ｖ)
４ ꎻ

Ｓｔｅｐ ５　 　 用式(２１)更新对偶变量ꎻ
Ｓｔｅｐ ６　 　 判断收敛条件ꎻ

‖Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)
１ ‖≤εꎻ‖Ａ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

２ ‖≤εꎻ
‖Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)

３ ‖≤εꎻ‖Ｂ(ｖ) －Ｙ(ｖ)
４ ‖≤εꎻ

Ｓｔｅｐ ７　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅꎻ
输出:Ｓ(ｖ)

ｉ .

２.３　 复杂度分析

由文献[１０]可知矩阵分解的时间复杂度为 Ｏ(ｍＶｔ１(ｎｄｋ＋ｎｋ２＋ｋｎ２))阶ꎬ其中ꎬｎ为样本数ꎬｍ为层数ꎬＶ
为视图数ꎬｔ１ 是直到收敛的迭代数ꎬｋ 是最大的 ｌａｙｅｒｓ 尺寸ꎬｄ 是所有视图中特征数目的最大值. Ｓ(ｖ)

ｉ 的时

—３６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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间复杂度主要由矩阵求逆和奇异值分解决定ꎬ且都是 ｎ×ｎ方阵ꎬ因此复杂度为 Ｏ( ｔ２(ｎ３))ꎬ其中ꎬｔ２ 是算法

２ 的迭代次数. 因此ꎬ算法总复杂度为 Ｏ(ｍＶｔ１(ｎｄｋ＋ｎｋ２＋ｋｎ２＋ｔ２(ｎ３))) .

３　 仿真实验

为了验证算法有效性ꎬ实验采用 ５ 种公开数据集ꎬ用 ３ 种评价指标 ＡＣＣ、ＮＭＩ 和 Ｐｕｒｉｔｙ 分别从聚类划

分的准确度、聚类性能及预测精度 ３ 个方面对算法进行评价[１] . 最后使用 ６ 种对比算法来与本文 ＤＭＶＳＣ
算法作比较.
３.１　 实验数据集

表 １　 多视图数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数 视图数 类

ｕｃｉ￣ｄｉｇｉｔ ２ ０００ ３ １０
３￣ｓｏｕｒｃｅｓ １６９ ３ ６
ＭＳＲＣ＿ｖ１ ２１０ ５ ７
ＢＢＣＳｐｏｒｔ ５４４ ２ ５

Ｏｕｔｄｏｏｒ￣Ｓｃｅｎｅ ２ ６８８ ４ ８

　 　 本文采用了 ｕｃｉ￣ｄｉｇｉｔ、３￣ｓｏｕｒｃｅｓ、ＭＳＲＣ＿ｖ１、ＢＢＣＳ￣
ｐｏｒｔ 和 Ｏｕｔｄｏｏｒ￣Ｓｃｅｎｅ ５ 个数据集ꎬ如表 １ 所示.

(１)ｕｃｉ￣ｄｉｇｉｔ:包含手写数字 ０ 到 ９ 的 ２ ０００ 个样

本ꎬ共有 １０ 个类.
(２)３￣ｓｏｕｒｃｅｓ:包含来自 ＢＢＣ、Ｒｅｕｔｅｒ、ｇｕａｒｄｉａｎ 新

闻文章的数据集ꎬ使用其中 １６９ 篇.
(３)ＭＳＲＣ＿ｖ１:包含 ２４０ 张共 ８ 个类别的图像ꎬ本

实验选择常用的牛、树、建筑、飞机、人脸、汽车和自行车 ７ 个物体共计 ２１０ 张.
(４)ＢＢＣＳｐｏｒｔ:包含来自 ２ 个不同领域的 ５４４ 条体育新闻.
(５)Ｏｕｔｄｏｏｒ￣Ｓｃｅｎｅ:包含 ２ ６８８ 幅图像ꎬ提取每幅图像的 ４ 个不同的特征向量ꎬ包括 ５１２ 维 ＧＩＳＴ、４３２ 维

彩色矩、２５６ 维 ＨＯＧ 和 ４８ 维 ＤＬＢＰ.
３.２　 对比算法

将 ＤＭＶＳＣ 算法与其他 ６ 种算法进行对比实验ꎬ其中包含单视角聚类算法 １ 种ꎬ多视角聚类算法

５ 种. 单视角聚类包括谱聚类( ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＣ) [１４] 算法. 多视角聚类算法包括多视图共生图聚类

(ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＭＣＧＣ) [１５] 算法、多视角聚类的图学习( ｇｒａｐｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＭＶＧＬ) [１６]算法、基于低秩稀疏分解的鲁棒多视图谱聚类(ｒｏｂｕｓｔ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｖｉａ
ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＲＭＳＣ) [１７] 算法、基于谱扰动的加权多视角谱聚类(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎꎬＷＭＳＣ) [１８]算法和基于低秩稀疏约束的自权重多视角子空

间聚类(ｓｅｌｆ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎꎬＳＷＬＲＳＣ) [１]算法.
３.３　 参数设置

本文算法中有 ５ 个参数:λ１、λ２、λ３、Ｌａｙｅｒｓ、 μꎬ其中 λ２ ＝ １－λ１ . λ１ 用于控制低秩层ꎬλ２ 用于控制稀疏

层ꎬλ３ 用于控制每个视图的权重. 由于尚无关于视图重要性的任何先验信息ꎬ因此本文对每个视图 ｖ使用

相同的权重. Ｌａｙｅｒｓ 代表每层的大小. μ用于控制迭代.

图 ２　 固定 λ１、λ２ 和 μ 后的实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｆｔｅｒ ｆｉｘｉｎｇ λ１、λ２ ａｎｄ μ

以下以 ＭＳＲＣ＿ｖ１ 数据集为例分析参数设置. Ｌａｙｅｒｓ＝{７ꎬ４}
时ꎬ固定 λ３ ＝ ０.３ 更新 λ１、 μ 的值. 图 ２ 是对参数 λ３ 的对比分

析ꎬ固定 μ＝１×１０５ꎬλ１ ＝λ２ ＝０.５. 可以看出ꎬ当 λ３ ＝０.６ 时ꎬ聚类效

果较好且稳定. 从图 ３ 可以看出ꎬ当 μ在 １×１０５ 到 １×１０７ 之间变

化且 λ１ 在 ０.５ 时具有更稳定的性能. 因此ꎬ在 ＭＳＲＣ＿ｖ１ 数据集

上 ５ 个参数设置为:μ ＝ １×１０５ꎬλ１ ＝λ２ ＝ ０.５ꎬλ３ ＝ ０.６ꎬＬａｙｅｒｓ ＝(７ꎬ
４) . 最终聚类结果如图 ３(ｃ)所示. 基于同样的步骤可以得出

ＢＢＣＳｐｏｒｔꎬｕｃｉ￣ｄｉｇｉｔꎬ３￣ｓｏｕｒｃｅꎬＯｕｔｄｏｏｒ￣Ｓｃｅｎｅ 数据集的最佳参数:
迭代参数设置分别为{１０３ꎬ１０１ꎬ１０３ꎬ１０１}ꎻＬａｙｅｒｓ 设置分别为

{(１４０ꎬ４)ꎬ(６００ꎬ５０)ꎬ(８９ꎬ１３)ꎬ(１０００ꎬ１００)}.
３.４　 实验结果

为了避免算法随机初始化引起的误差ꎬ本实验在数据集上均运行 １０ 次ꎬ记录平均值和标准差ꎬ采用

“平均值(标准差)”的格式进行展示. 结果如表 ２ 所示ꎬＤＭＶＳＣ 在数据集 ＡＣＣ 指标上取得了最优结果. 相

—４６—
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比单视角聚类算法ꎬＤＭＶＳＣ 构建的多视图结构可以更充分地利用多视角信息. 相比以 ＷＭＳＣ 为代表的多

视角聚类算法ꎬＤＭＶＳＣ 通常具有更好的性能ꎬ这是由于 ＤＭＶＳＣ 利用双层结构将低秩表示和稀疏约束结

合在一起ꎬ可以更全面地描述数据本身.
ＤＭＶＳＣ 在多视角数据的表示上增加了低秩表示和稀疏约束结合的方式ꎬ改进了多视角子空间聚类算

法. 这种算法既利用多视角之间的互补性ꎬ又让子空间的构建更加合理ꎬ可以获得更优的聚类效果.

图 ３　 ＭＳＲＣ＿ｖ１ 数据集在 λ１ 和 μ 值不同情况下的表现和聚类结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＳＲＣ＿ｖ１ ｄａｔａｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ１ ａｎｄ μ

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

数据集 算法 ＮＭＩ ＡＣＣ ＰＵＲＩＴＹ 运行时间 / ｓ

ＳＣ ０.１２６(０.０２２) ０.４２５(０.０１２) ０.４６９(０.０２０) 　 　 ０.０７７
ＭＣＧＣ ０.６３６(０.０００) ０.８３２(０.０００) ０.８３２(０.０００) ０.６９３
ＭＶＧＬ ０.７０８(０.０００) ０.７２６(０.０００) ０.７６２(０.０００) ０.２４２

ＢＢＣＳｐｏｒｔ ＲＭＳＣ ０.４１５(０.０００) ０.５６６(０.０００) ０.６１０(０.０００) ４.２６６
ＷＭＳＣ ０.４７１(０.００２) ０.６１１(０.００２) ０.６８０(０.００２) ０.０９０

ＳＷＬＲＳＣ ０.０２１(０.０００) ０.３５６(０.０００) ０.２４１(０.０００) ２.８５６
ＤＭＶＳＣ ０.６９２(０.００５) ０.８３５(０.５９６) ０.７９８(０.００８) ９.８６６

ＳＣ ０.６３７(０.０２０) ０.７００(０.０３６) ０.５１４(０.０２０) １.０４８
ＭＣＧＣ ０.７５２(０.０００) ０.７５３(０.０００) ０.７９１(０.０００) １７.３１１
ＭＶＧＬ ０.８２４(０.０５４) ０.８５７(０.０００) ０.８５７(０.０００) ７３.５９８

ｕｃｉ￣ｄｉｇｉｔ ＲＭＳＣ ０.２４８(０.００４) ０.２５７(０.０００) ０.３３２(０.００５) １０１.６２１
ＷＭＳＣ ０.８６８(０.０００) ０.８４１(０.０００) ０.８６６(０.０００) ０.４５３

ＳＷＬＲＳＣ ０.８０９(０.０００) ０.８５０(０.０００) ０.６１４(０.０００) ２ ６５７.０００
ＤＭＶＳＣ ０.７９６(０.０２３) ０.８５９(０.０５５) ０.７７３(０.０５０) ２７５.３０４

ＳＣ ０.４１１(０.０３４) ０.４７８(０.０４０) ０.５９５(０.０３１) ０.１６９
ＭＣＧＣ ０.５５３(０.０００) ０.７３４(０.０００) ０.７６３(０.０００) ０.３６１
ＭＶＧＬ ０.５６１(０.０００) ０.７２７(０.０００) ０.７６３(０.０００) １.０５１

３￣ｓｏｕｒｃｅｓ ＲＭＳＣ ０.３９３(０.００９) ０.３９４(０.００５) ０.５９４(０.００８) ０.５１３
ＷＭＳＣ ０.４１７(０.００５) ０.４２４(０.００５) ０.６０１(０.００５) ０.０６１

ＳＷＬＲＳＣ ０.６０２(０.０００) ０.７０４(０.０００) ０.６７２ ６(０.０００) ９.１１５
ＤＭＶＳＣ ０.６１５(０.０４０) ０.６３５(０.０７５) ０.６７７(０.０６２) ２.６９７
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续表 ２　 Ｔａｂｌｅ ２ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

数据集 算法 ＮＭＩ ＡＣＣ ＰＵＲＩＴＹ 运行时间 / ｓ

ＳＣ ０.５９２(０.０５１) ０.６８０(０.０６８) ０.６９５(０.０５６) 　 　 ０.２５３
ＭＣＧＣ ０.６３２(０.０００) ０.７４２(０.０００) ０.７４７(０.０００) ０.７７２
ＭＶＧＬ ０.７２１(０.０００) ０.７４７(０.０００) ０.７７６(０.０００) １.８３５

ＭＳＲＣ＿ｖ１ ＲＭＳＣ ０.６９１(０.００６) ０.７４４(０.００２) ０.７９７(０.００２) ０.７０８
ＷＭＳＣ ０.７１０(０.００７) ０.７６２(０.００３) ０.７９８(０.００６) ０.２２８

ＳＷＬＲＳＣ ０.５０４(０.０００) ０.６０５(０.０００) ０.３７７(０.０００) １０.５０５
ＤＭＶＳＣ ０.６９４(０.０３９) ０.７７６(０.０４５) ０.６６５(０.０４３) １.９３１

ＳＣ ０.０２４(０.００１) ０.１８０(０.００１) ０.１８４(０.００２) ２.５３７
ＭＣＧＣ ０.３９０(０.０００) ０.５５９(０.０００) ０.５５９(０.０００) ３９.７６３
ＭＶＧＬ ０.２９８(０.０００) ０.４４６(０.０００) ０.４４６(０.０００) ２８１.３７２

Ｏｕｔｄｏｏｒ￣Ｓｃｅｎｅ ＲＭＳＣ ０.１３４(０.０００) ０.２４０(０.０００) ０.２７８(０.０００) ２９２.５２７
ＷＭＳＣ ０.６３１(０.０１０) ０.６３０(０.０１０) ０.６５９(０.００２) １.３７８

ＳＷＬＲＳＣ ０.３５７(０.０００) ０.３９９(０.０００) ０.６９４(０.０００) ２ ８４０.９３０
ＤＭＶＳＣ ０.４８６(０.０００) ０.６５７(０.０００) ０.４９６(０.０００) ７２０.１７５

３.５　 收敛性分析

为了证明收敛性ꎬ图 ４ 展示了本文算法在 ５ 个数据集上的收敛情况ꎬ可以观察到曲线大约在 １０ 个迭

代数内达到收敛ꎬ证明了算法在实践中可以快速稳定地收敛.

图 ４　 ５ 个数据集的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

４　 结论

为了解决多视角子空间聚类直接合并会造成多视角数据大量信息缺失的问题ꎬ本文提出 ＤＭＶＳＣ 算

法ꎬ利用矩阵分解产生双层结构ꎬ将低秩表示和稀疏约束结合在一起ꎬ以实现更有效的聚类.
ＤＭＶＳＣ 算法首先在每个视图上执行矩阵分解ꎬ之后进一步增强系数矩阵聚类结构:第一层学习低秩
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表示ꎬ第二层学习稀疏约束. 优化过程中使用 ＡＤＭＭ 方法对目标函数进行求解ꎬ然后利用基于质心的正则

化方案学习各视图共享的潜在一致数据结构. 实验过程中ꎬ参数 ｌａｙｅｒｓ 块的大小会对结果产生较大的影

响ꎬ所以利用网格搜索的方法先使用较广的搜索范围和较大的步长ꎬ来寻找全局最优值得可能位置ꎻ然后

逐渐缩小搜索范围和步长ꎬ来更精确地定位合适的数值. 有合适的 ｌａｙｅｒｓ 后ꎬ再进一步确定其余参数. 实验

部分也证明了 ＤＭＶＳＣ 算法的有效性.
当然ꎬ该算法还存在不足ꎬ如在模型中未考虑多视角数据寻找各视图的一致结构时对各视图权值的自

适应ꎬ且由于可选参数范围很大ꎬ块的大小在大规模数据集上需经过较长时间的调参. 这将是今后研究工

作的重点.
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