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摘  要: 多视角数据的涌现对传统单视角聚类算法提出了挑战.利用单视角聚类算法独立地对每个视角进行划

分,再通过集成机制获取全局划分的方法,人为地割裂了视角之间的内在联系,难以获得理想的聚类效果.针对此问

题,提出了一个多视角聚类模型.该模型不仅考虑了视角内的划分质量,还兼顾了视角间的协同学习机制.对于视角

内的划分,为了捕捉更为准确的簇内结构信息,采用多代表点的簇结构表示策略;对于视角间的协同学习机制,假设

簇中代表点在不同视角下,其代表性保持.因此,在该模型基础上提出了基于代表点一致性约束的多视角模糊聚类算

法(multi-view fuzzy clustering with a medoid invariant constraint,简称 MFCMddI).该算法通过最大化两两相邻视角下

代表点权重系数的乘积之和来保证代表点一致性.MFCMddI 的目标函数可通过引入拉格朗日乘子和 KKT 条件进

行优化.在人工数据集以及真实数据集上的实验结果均表明,该算法相对于所引入的对比算法而言具有一定的优势. 
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Multi-view Fuzzy Clustering Approach Based on Medoid Invariant Constraint 

ZHANG Yuan-Peng1,2,  ZHOU Jie1,  DENG Zhao-Hong1,  CHUNG Fu-Lai3,  JIANG Yi-Zhang1, 
HANG Weng-Long1,  WANG Shi-Tong1,3 

1(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 
2(Department of Medical Informatics, Nantong University, Nantong 226019, China) 
3(Department of Computing, Hong Kong Polytechnic University, Hong Kong 999077, China) 

Abstract:  As for multi-view datasets, direct integration of partition results of all views obtained by traditional single-view clustering 
approaches does not improve and even deteriorate the clustering performance since that it does not consider the inner relationship across 
views. To achieve good clustering performance for multi-view datasets, a multi-view clustering model is proposed, which not only 
considers the within-view clustering quality but also takes the cross-view collaborative learning into account. With respect to within-view 
partition, to capture more detailed information of cluster structures, a multi-medoid representative strategy is adopted; as for cross-view 
collaborative learning, it is assumed that a medoid of a cluster in one view is also a medoid of that cluster in another view. Based on the 
multi-view clustering model, a multi-view fuzzy clustering approach with a medoid invariant constraint (MFCMddI) is proposed in which 
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the invariantan arbitrary medoid across each pair-wise views is guaranteed by maximizing the product of the corresponding prototype 
weightsin two views. The objective function of MFCMddI can be optimized by applying the Lagrangian multiplier method and KKT 
conditions. Extensive experiments on synthetic and real-life datasets show that MFCMddI outperforms the existing state-of-the-art multi- 
view approaches in most cases. 
Key words:  multi-view clustering; multi-medoid; medoid invariant; fuzzy clustering; collaborative learning; MRI segmentation 

目前,在各个领域,如模式识别、生物信息学、自然语言处理以及社交网络挖掘等,经常会出现同源异构数

据,即数据来源(采样对象)是相同的,但是采样的角度(样本特征空间)存在一定的差异,然而又存在一定的关联,
这类数据又被称为多视角数据.例如,对人体的血液样本进行采样分析时,检测肝功能的指标特征可以看成一个

视角,检测肾功能的指标特征可以看成另外一个视角;又如,在分析银行客户数据集时,人口学信息、账户关联信

息以及客户消费行为信息都可以被当成不同的视角.对于多视角数据而言,虽然目前一些学习算法能够从单个

视角学习到较为丰富和满意的簇结构信息,但却人为地割裂了各个视角之间的相关性,而这种相关性如果能够

加以合理利用,则可以在一定程度上提高算法学习的效率.因此在这种情况下,多视角协同学习技术崭露头角,
并且被应用到了领域自适应(domain adaption)[1,2]、迁移学习(transfer learning)[3,4]、主动学习(active learning)[5]、

多核学习 (multi-kernel learning)[6,7] 、多视角分类 (multi-view classification)[8] 、多视角聚类 (multi-view 
clustering)[9−18]等各个领域. 

Cleuziou 等人[10]在 2009 年提出的 Co-FKM 算法是以经典的 FCM 框架为基础的多视角协同聚类算法.该
算法通过引入协调各视角间空间划分的隶属度约束项,从而使得各个视角的空间划分在算法收敛时最大程度

的趋于一致,达到协同学习的目的.实践结果表明,Co-FKM 算法具有一定的有效性和扩展性.能够被利用的多视

角协同学习的机制有很多,通过调研相关文献,基本上可以分为以下几类. 
(1) 视角加权机制.视角加权策略在多视角聚类中的应用比较广泛,文献[12,13]中,Jiang 等人和 Deng 等人

为了降低某一视角较差的样本分布对算法优化迭代时的干扰,在目标函数中引入香农熵,通过极大熵

原理,使得视角的权重偏向于具有较好簇结构边界的视角,从而获取更好的全局划分;Tzortzis 等人[14]

在 CMMs算法[15]的基础上引入视角权重因子π v,并将其视为混合模型下视角的先验概率,然后通过在

约束条件下优化一个对数似然函数问题自适应获得视角权重因子值;Chen 等人[16]在 k-means 算法的

基础上提出了 TW-k-means 算法.该算法利用香农熵进行自适应双层加权,除了对视角加权外,还对每

个视角中的样本进行加权. 
(2) 约束传播机制.该机制的基本原理是:在已知的约束(must-link 或 cannot-link)下,通过各个视角不断学

习,产生新的约束,并通过映射函数传播至其他视角以进行协同学习.其代表算法是 Eaton 等人[17]在

Co-EM 学习框架下提出的基于不完全约束传播机制的多视角聚类算法. 
(3) 特征向量一致性约束机制.在基于谱聚类的多视角算法中,这一策略常被采用.最具代表性的是 Kumar

等人[18,19]提出的基于 co-training 和 co-regularization 技术的两种多视角谱聚类算法.两种算法均认为,
同一个样本在不同的视角下会被划分到同一个簇中,因此在迭代过程中,通过不同视角下特征向量的

一致性约束来使各个视角的划分趋于一致. 
这 3 种协同学习的机制在不同的应用场景下有着各自的优势.在第(3)种机制中,求解每个视角样本特征向

量的过程可被看成是一种降维过程,特征向量从某种意义上来说反映出簇的结构,特征向量一致性约束机制实

质上是在多视角协同学习过程中,寻求不同视角下簇结构的一致性. 
受此启发,本文提出一种基于代表点一致性约束的多视角模糊聚类算法(multi-view fuzzy clustering with a 

medoidinvariant constraint,简称 MFCMddI).在该算法中,簇的结构通过多个代表点(multi-medoid)来进行刻画,利
用视角间代表点一致性来约束协同学习过程,具体来说, 

(1) 为了获取较为丰富的视角内簇结构信息,采用了基于多代表点的簇结构表示策略,即引入样本权重系

数来刻画每个样本成为代表点的可能性. 
(2) 为了在多视角间协同学习过程中代表点能保持一致性,我们认为,同一样本在不同视角下代表簇的权
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重系数的差异性最小.基于此,我们首先提出了多视角聚类模型.该模型的目标函数由 2 项组成:第 1 项

用于产生高质量的视角内划分,该项的优化目标是使得所有样本之间的距离之和达到最小;聚类模型

的第 2 项用于保持视角间代表点的一致性.为了使整种算法模型易于求解,我们采用视角间两两约束

的方式(pair-wise constraint),即所有样本在相邻两个视角下的权重系数的乘积之和达到最大,即代表

点差异性最小. 
(3) 在多视角聚类模型的基础上构建了 MFCMddI 算法 ,并给出了算法的流程和时间复杂度分析 . 

MFCMddI 算法可被当作约束优化问题,通过引入拉格朗日乘子和 KKT 条件,利用求极值的方法得到

各个视角下模糊隶属度和样本权重系数的迭代规则,通过迭代寻求各个视角最优的簇结构,并利用集

成策略,得到全局划分. 
本文的贡献可以概括为以下几个方面. 
(1) 提出了一种新的多视角聚类模型,该模型综合考虑了视角内的划分质量以及视角间代表点一致性,利

用代表点一致性约束进行多视角间协同学习. 
(2) 在人工集和真实数据集上进行系列实验,实验结果表明,所提出的多视角聚类算法相对于其他算法而

言具有一定的优势. 

1   多视角聚类模型 

1.1   问题描述 

给定多视角数据集 D={D1,D2,…,Dm,…,DP},其中,Dm={x1,m,x2,m,…,xN,m}∈Rd 表示分布在 d 维空间的第 m 个

视角的数据,P 为视角数,N 为数据集中样本的数目,每个视角的包含簇的个数相同,均为 K,本文所处理的多视角

数据,没有特别说明,每个视角的样本数目相等.若要对多视角数据集D进行无监督聚类学习,存在这样的解决方

案:对每个视角的样本进行划分,然后采取某种集成策略合成各个视角划分的结果.若采用这种解决方案,我们

要考虑两个问题:视角内的划分质量以及视角之间的协同学习机制.针对这两个问题,我们在第 1.2 节构建了用

于多视角聚类学习的模型. 

1.2   模型构建 

基于模糊聚类的思想,所提出的多视角聚类模型的目标是为了获取每个视角的模糊隶属度矩阵Ψm,然后再

利用集成策略得到全局的隶属度矩阵Ψ.在学习Ψm 的过程中,并非独立进行,还要考虑第 1.1 节所陈述的两个问

题.因此,我们提出了如下的多视角聚类模型: 

 ( , 1)
1 1

( ) ( ) ( )
P P

m m m
m m

J J B Jθ ⊕
= =

′ ′′= −∑ ∑Ψ Ψ MddI  (1) 

其中,P 表示视角数.从公式(1)可以看出,该模型由两部分组成. 

• 
1

( )
P

m
m

J
=

′∑ Ψ 用来衡量所有视角划分质量,其中 J ′(Ψm)表示第 m 个视角的划分质量,一般来说,样本之间 

的距离之和越小,说明划分的质量越高. 

• ( , 1)
1

( )
P

m m
m

J ⊕
=

′′∑ MddI 反映视角之间代表点一致性,其中,MddI(m,m⊕1)表示视角 m 和视角 m⊕1 下所有对应 

样本权重系数的乘积之和,其值越大,说明视角 m 和视角 m⊕1 下代表点差异越小.m⊕1 表示:若 1≤
m<P,则 m⊕1 为 m+1;若 m=P,则 m⊕1 为 1. 

对于该模型,我们的优化目标是通过寻找合适的Ψm 使得 J(Ψ)达到最小.接下来,将对该模型进行进一步的

细化. 
1.2.1   视角内划分质量 

文献[20]指出 ,用单代表点(one-medoid)来表示一个簇往往不足以刻画簇的结构特征 ,而基于多代表点

(multi-medoid)簇结构表示策略可以获取更多的簇结构信息.为了使这种多代表点策略更加一般化,可以认为数
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据集中的每个样本都有可能成为簇的代表点,而这种可能性可以量化成[0,1]区间的权重系数,样本的权重值越

大,该样本代表其所在簇的可能性越强.因此,为了获取高质量的视角内划分,在最小化样本之间的距离时,还要

考虑样本的模糊隶属度和样本权重系数.视角内划分的方法可以通过优化如下的目标函数来获得. 

 2 2
, , , , ,

1 1 1 1 1 1 1
( ) ( ) ( )

2 2

K N N K N K N

m ci m cj m ij m ci m cj m
c i j c i c j

A AJ ψ θψ θ τ ψ θ
= = = = = = =

′ = + +∑∑∑ ∑∑ ∑∑Ψ  (2) 

 ,
1

s.t.  1, ,
K

ci m
c

i mψ
=

= ∀ ∀∑  (3) 

 ψci,m≥0,∀c,∀i,∀m (4) 

 ,
1

1, ,
N

cj m
j

c mθ
=

= ∀ ∀∑  (5) 

 θcj,m≥0,∀c,∀j,∀m (6) 
其中,θ cj,m 表示在视角 m 下,样本 xj 代表簇 c 的程度(即样本权重系数);ψ ci,m 表示在视角 m 下,样本 xj 属于簇 c 的

模糊隶属度.从公式(2)中可以看出,J ′(Ψm)由 3 项构成:第 1 项表示视角 m 下,所有样本的距离之和;第 2 项和第 3
项为ψ ci,m和θ cj,m的二次约束项,目的是提高其泛化能力.Aψ和 Aθ为两个大于 0的参数,用于保持第 1项和第 2项、

第 3 项之间的平衡,即控制第 2 项、第 3 项对于整个目标函数的贡献.Aψ值越大,样本属于不同簇的隶属度越平

滑;同样地,Aθ越大,簇中样本权重系数分布越均匀. 
1.2.2   视角间代表点一致性(或差异性) 

为了定量表示代表点之间的差异性(medoid invariant,简称 MddI),对于簇 c 中任意的代表点 xj,其在视角 m
和视角 m⊕1 下的一致性度量标准定义如公式(7)所示. 
 MddIci,(m,m⊕1)=θcj,mθcj,m⊕1, m=1,2,…,P, j=1,2,…,N, c=1,2,…,K (7) 

显然,MddIci,(m,m⊕1)的值越大,说明代表点 xj 在视角 m 和视角 m⊕1 下的差异性越小.为了使公式(1)所示的目 

标函数能够获得最小值,需要最大化 ( , 1)
1

( )
P

m m
m

J ⊕
=

′′∑ MddI ,J ″(MddI(m,m⊕1))可定义为 

 ( , 1) ,( , 1) , , 1
1 1 1 1

( )
K N K N

m m cj m m cj m cj m
c j c j

J MddI θ θ⊕ ⊕ ⊕
= = = =

′′ = =∑∑ ∑∑MddI  (8) 

接下来,从理论上探讨最大化视角间代表点一致性(或最小化视角间代表点差异性)可以降低聚类模型在视

角上的聚类误差.为了使论证过程简单化且易于理解,我们假设 K=2.另外,由于公式(8)和ψci,m 无关,可假设不同

视角下的对应样本获得相同的聚类标签,每个簇选择一个代表点.我们用 Y=〈y1,y2〉表示一个簇在不同视角下的

真实代表点标签,用概率 P(ml≠ml⊕1)表示视角 l 和视角 l⊕1 之间代表点的差异性,其中,y1,y2∈{1,2},1≤l≤P.由于

所提出的聚类模型在每个视角下采用的是一种多代表点表示策略,即将所有样本都当成潜在的代表点,通过为

每个样本分配权重系数来表示代表性大小.如此,视角内簇结构本质上可由代表点权重系数来刻画 [20],因此 , 
P(ml≠ml⊕1)实际上反映的是视角 l 和视角 l⊕1 的簇结构差异性. 

定义 1(有效聚类模型 ). 如果存在一个聚类模型 ,在视角 l 上满足条件 P(ml=〈y1,y2〉|Y=〈y1,y2〉)>1/2 或

P(ml≠〈y1,y2〉|Y=〈y1,y2〉)≤1/2,则该模型被称为视角 l 上的有效(non-invalid)聚类模型. 
定义 2(非完美聚类模型). 如果存在一个聚类模型,在视角 l 上并没有完成 100%的代表点识别率,则称该模

型为非完美(non-perfect)聚类模型. 
定义 3(条件独立聚类模型). 对于视角 l 的聚类模型 ml 和视角 l⊕1 的聚类模型 ml⊕1,如果满足以下条件: 

 1 2 1 1 2 1 2 1 2 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ( , | , , , ) ( , , , )l l lP m y y m y y Y y y P m y y Y y y⊕= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 = = 〈 〉 = 〈 〉  (9) 
则称 ml 和 ml⊕1 是两个条件独立的聚类模型.其中, 1 2 1 2ˆ ˆ, , , {1,2}y y y y ∈ .这里需要注意的是,我们使用代表点识别率 

来表示一个聚类模型在某一个视角上的聚类结果.这是因为在基于代表点的聚类模型中,无论是基于单代表点,
还是多代表点,如果代表点或代表点的权重系数确定,那么数据的最终划分(标签)也能确定.通过上述 3 个定义,
我们给出定理 1 及其证明. 
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定理 1. 如果条件独立的假设能够满足,那么代表点差异性 P(ml≠ml⊕1)是有效聚类模型和非完美聚类模型

在视角 l 上代表点识别误差的严格上限. 
证明:聚类模型 ml 的代表点识别误差可以表示为 

1 1

1 1

( ) ( 1,2 , 2,1 ) ( 2,1 , 1,2 )
                ( 1,2 , 1,2 , 2,1 ) ( 1,2 , 2,1 , 2,1 )
                    ( 2,1 , 1,2 , 1,2 ) ( 2,1 , 2,1 ,

l l l

l l l l

l l l l

P m Y P m Y P m Y
P m m Y P m m Y
P m m Y P m m Y

⊕ ⊕

⊕ ⊕

≠ = = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉
= = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 +

= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 1,2 ).= 〈 〉

 

聚类模型 ml 和 ml⊕1 之间的代表点差异性 P(ml≠ml⊕1)可以表示为 

1 1 1

1 1

1

( ) ( 1,2 , 2,1 ) ( 2,1 , 1,2 )
                    ( 1,2 , 2,1 , 1,2 ) ( 1,2 , 2,1 , 2,1 )
                        ( 2,1 , 1,2 , 1,2 ) (

l l l l l l

l l l l

l l l

P m m P m m P m m
P m m Y P m m Y
P m m Y P m

⊕ ⊕ ⊕

⊕ ⊕

⊕

≠ = = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉
= = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 +

= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 12,1 , 1,2 , 2,1 ).lm Y⊕〉 = 〈 〉 = 〈 〉

 

因此,为了证明 P(ml≠Y)<P(ml≠ml⊕1),我们只需证明公式(10)所示的不等式成立即可. 

 1 1

1 1

( 1,2 , 1,2 , 2,1 ) ( 2,1 , 2,1 , 1,2 )
( 1,2 , 2,1 , 1,2 ) ( 2,1 , 1,2 , 2,1 )

l l l l

l l l l

P m m Y P m m Y
P m m Y P m m Y

⊕ ⊕

⊕ ⊕

= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 <⎫
⎬= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 ⎭

 (10) 

根据定义 3 和贝叶斯原理,公式(10)可以改写成公式(11)所呈现的形式: 

 1 1

1 1

( 1,2 | 2,1 ) ( 1,2 , 2,1 ) ( 2,1 | 1,2 ) ( 2,1 , 1,2 )
( 1,2 | 1,2 ) ( 2,1 , 1,2 ) ( 2,1 | 2,1 ) ( 1,2 , 2,1 )

l l l l

l l l l

P m Y P m Y P m Y P m Y
P m Y P m Y P m Y P m Y

⊕ ⊕

⊕ ⊕

= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 <⎫
⎬= 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 + = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 = 〈 〉 ⎭

 (11) 

根据定义 1 和定义 2 可知: 

 
( 1,2 | 2,1 ) ( 2,1 | 2,1 ),
( 2,1 | 1,2 ) ( 1,2 | 1,2 ),
( 2,1 , 1,2 ) 0,  ( 1,2 , 2,1 ) 0

l l

l l

l l

P m Y P m Y
P m Y P m Y
P m Y P m Y

= 〈 〉 = 〈 〉 < = 〈 〉 = 〈 〉 ⎫
⎪= 〈 〉 = 〈 〉 < = 〈 〉 = 〈 〉 ⎬
⎪= 〈 〉 = 〈 〉 > = 〈 〉 = 〈 〉 > ⎭

 (12) 

故公式(10)成立,即 P(ml≠Y)<P(ml≠ml⊕1).因此,定义 1 所述的命题成立. □ 
对于任一样本 xj,其在视角 l 下,在簇 c 中的权重系数为θcj,l,因此,P(ml≠ml⊕1)可以采用(θcj,l−θcj,l⊕1)2 进行度量,

即P(ml≠ml⊕1)≤2(1−θcj,lθcj,l⊕1).换言之,θcj,lθcj,l⊕1可以反映P(ml≠ml⊕1).因此,根据定理 1,公式(8)所描述的最大化视

角间代表点一致性可以降低聚类模型在视角上的聚类误差. 

2   MFCMddI 算法 

2.1   目标函数及其优化策略 

将公式(2)和公式(8)带入公式(1),即可得到 MFCMddI 算法的目标函数,如公式(13)所示,其约束条件和公式

(2)的约束条件相同: 

 2 2
, , , , , , , 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
( ) ( ) ( )

2 2

P K N N P K N P K N P K N

ci m cj m ij m ci m cj m cj m cj m
m c i j m c i m c j m c j

A AJ Bψ θ
θψ θ τ ψ θ θ θ ⊕

= = = = = = = = = = = = =

= + + −∑∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑Ψ  (13) 

优化公式(13)所示的目标函数可以看成求解一个约束优化问题,通过引入拉格朗日乘子和 KKT 条件,可以

得到公式(14)所表示的优化目标函数: 

 , , , , , , , ,
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1
N P K K P N P K N P K N

i m ci m c m cj m ci m ci m cj m cj m
i m c c m j m c i m c j

L J λ ψ ζ θ α ψ β θ
= = = = = = = = = = = =

⎛ ⎞⎛ ⎞
= + − + − + +⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑∑ ∑ ∑∑ ∑ ∑∑∑ ∑∑∑  (14) 

在公式(14)中,λi,m,ζc,m,αci,m 和βcj,m 是所引入的拉格朗日乘子,为了得到其最优解,给出如下两个定理. 
定理 2. 在给定视角 m 下的样本权重系数矩阵Θm,公式(14)所呈现的优化目标函数取得极值时需要满足的

必要条件为 

 ,
, , , ,

1 1

0,                                                                           

1 1 1 ,  
| | | |

m

m

N N
ci m

cj m ij m cj m ij m m
j jm m f g

c g

c g
g A gψ

ψ
θ τ θ τ

+

−

+
+ +

= =∈

⎧ ∈
⎪⎪ ⎛ ⎞= ⎨

⎜ ⎟− − ∈⎪ ⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎩
∑ ∑ ∑

 (15) 
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其中, mg + 和 mg − 的定义如下: 

 , ,{ : 0},  { : 0}m ci m m ci mg c g cψ ψ+ −= > = =  (16) 

证明:KKT 条件如公式(17)~公式(19)所示. 

 
,

0
ci m

L
ψ
∂

=
∂

 (17) 

 αci,m≥0 (18) 
 αci,mψci,m=0 (19) 

将公式(17)和公式(3)所示的约束条件联合,可以求出: 

 , , , , ,
1

1 1 1 1 ( )
K

ci m ci m fi m fi m ci m
fK A A Kψ ψ

ψ ϑ ϑ α α
=

⎡ ⎤
= − + + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  (20) 

其中, 

 , , ,
1

N

ci m cj m ij m
j

ϑ θ τ
=

= ∑  (21) 

对于公式(18),可以从以下两个方面进行考虑. 
(i) 当αci,m=0 时,公式(20)可以化简为 

 , , ,
1

1 1 1 1 ( ) 0
K

ci m ci m fi m
fK A A Kψ ψ

ψ ϑ ϑ
=

⎡ ⎤
= − + ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ≥  (22) 

(ii) 根据公式(19)所示的 KKT 条件,当αci,m>0 时,ψci,m=0;当ψci,m>0 时,αci,m=0.因此,根据约束条件(4),可将簇 

集合分成两个子集,如公式(16)所示.故对于 mc g −∈ ,ψci,m=0;当 mc g+∈ 时,ψci,m>0,此时αci,m=0.因此,公式(20)可以重 

写为 

 , , , , ,
1 1 1 ( )

m m

ci m ci m fi m fi m fi m
f g f gK A KAψ ψ

ψ ϑ ϑ ϑ α
+ −∈ ∈

⎡ ⎤
= − + + +⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ∑  (23) 

由于 mc g −∈ ,ψci,m=0,故根据公式(20),可以解出ϑfi,m+αfi,m,并求得为 

 , , ,
| |( )
| |

m m

m
fi m fi m fi m

mf g f g

g A
g ψϑ α ϑ

− +

−

+
∈ ∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟+ = +
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (24) 

其中, | |mg + 和 | |mg − 则表示 mg + 和 mg − 中元素的个数.将公式(21)带入公式(24),再带入公式(23),并进行化简合并,即 

可得到公式(15),故定理 2 所述的命题成立. □ 
定理 3. 在给定视角 m 下的样本模糊隶属度矩阵Ψm,公式(14)所呈现的优化目标函数取得极值时需要满足

的必要条件为 

 

, 1 , 1 , , , ,
1 1

,

, 1 , 1 , 1 , 1

0,  

1 1 1 1 1 ,
| | | | | | | |

, 1 or 

1 2( )
| | | |

m m

m

m

N N

cj m cf m fi m ij m ci m ij m
i im m m mf h f h

m
cj m

cj m cj m cf m cf m
m mf h

j h

B
A h h h A h

j h m m M

B
A h h

θ

θ θ

θ

θ

θ θ ψ τ ψ τ

θ

θ θ θ θ
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−

−

⊕ ⊕+ + + +
= =∈ ∈

+

⊕ − ⊕ −+ +
∈

∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟+ − + + −
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∈ = =
=

⎛ ⎞
⎜ + + + −
⎜
⎝

∑ ∑ ∑ ∑

∑

, , , ,
1 1

1
| |

1 1 , ,1
| |

m

m

N N

fi m ij m ci m ij m m
i im f h

h

j h m M
A hθ

ψ τ ψ τ
+

+

+
+

= =∈

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪ ⎟ + +⎪ ⎟

⎠⎪
⎪ ⎛ ⎞⎪ ⎜ ⎟− ∈ < <⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎩
∑ ∑ ∑

 (25) 

其中, mh+ 和 mh− 的定义如下: 

 , ,{ : 0},  { : 0}m cj m m cj mh j h jθ θ+ −= > = =  (26) 
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证明:定理 3 的证明方法与定理 2 基本相同,需要值得注意的是:公式(14)在对θcj,m 求偏导数时,要分 m=1 和

m≠1 两种情况分别讨论,证明过程略. □ 

对于 mg + 和 mg − 这两个集合的划分方式,采用文献[21]中所讨论的策略,其过程如 Procedure-G 所示. 

Procedure-G 

Step 1: Initialize (0) (0),  1,2,..., ,m mg g Kφ+ −= =  t=0. 

Step 2: t=t+1, ( ) ( 1) ( ) ( 1){ },  { }t t t t
m m m mg g r g g r+ + − − − −= + = − , where 

( 1)
, ,

1
arg min .

t
m

N

cj m ij m
c g j

r θ τ
− −∈ =

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑  

Step 3: Check whether ψfi,m>0 computed by Eq.(15) where 
( )

, ,
1

arg max
t

m

N

cj m ij m
c g j

f θ τ
+∈ =

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ . If yes, go to step 2, else 

set ( 1) ( 1),  t t
m m m mg g g g+ + − − − −= =  and terminate. 

对于 mh+ 和 mh− 这两个集合的划分方式,采取上述同样的策略,其过程如 Procedure-H 所示. 

Procedure-H 

Step 1: Initialize (0) (0),  1,2,..., ,m mh h Nφ+ −= =  t=0. 

Step 2: t=t+1, ( ) ( 1) ( ) ( 1){ },  { },t t t t
m m m mh h r h h r+ + − − − −= + = −  where 

( 1)
, ,

1
arg min .

t
m

N

ci m ij m
j h i

r ψ τ
− −∈ =

⎧ ⎫
= ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑  

Step 3: Check whether θcg,m>0 computed by Eq.(25) where 
( )

, ,
1

arg max
t

m

N

ci m ij m
j h i

g ψ τ
+∈ =

⎧ ⎫
= ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ . If yes, go to step 2, else 

set ( 1) ( 1),  t t
m m m mh h h h+ + − − − −= =  and terminate. 

2.2   算法流程和复杂度分析 

MFCMddI 算法采用ψci,m 和θcj,m 相互迭代的方式来优化目标函数,即固定一个变量,求解另外一个.这里,我
们先初始化ψci,m,然后求解θcj,m.另外,各个视角间存在协同学习(从公式(25)亦可看出,在求解θ cj,m 时,依赖其他视

角的代表点权重系数),因此在算法执行之前,除了需要对ψci,m 初始化之外,还需要对θcj,m 进行初始化.在文献[22]
中,为了避免目标函数陷于局部最优,所采用的初始化策略能够使得簇中代表点在样本空间的分布比较均匀.具
体来说,第 1 个簇中代表点选自距离其他样本距离之和最小的样本,剩下的簇中代表点选自距离已选代表点最

远的样本.因此,MFCMddI 算法借鉴这种初始化策略,首先对第 1 个视角的ψci,m 和θcj,m(m=1)进行初始化,如果在

视角 1 下簇 c 的中心是 xi,则ψci,m=1;否则,ψci,m=0.同样地,如果在视角 1 下簇 c 的中心是 xj,则θcj,m=1;否则,θcj,m=0.
对于多视角数据而言,由于不同视角之间样本的对应关系是已知的,故在第 1 个视角初始化完成之后,其他视角

直接采用第 1 个视角的结果.这样做的目的是使得在多视角协同聚类过程中,同一个簇在不同的视角下保持一

致的标签编号.当算法收敛时,可以获取到每个视角下的模糊划分矩阵.一般来说,可以通过计算其几何均值来

获取全局的模糊划分,本文亦采取同样的集成策略,即 

 
1
( )PP

mm=
= ∏Ψ Ψ  (27) 

其中,Ψm 表示视角 m 的模糊划分矩阵,Ψ 表示全局模糊划分矩阵.初始化算法和 MFCMddI 算法描述如算法 1 和

算法 2 所示. 
算法 1. Initialization. 
输入:第 1 个视角样本的距离矩阵Γ 1、簇个数 K、视角数 P. 
输出:每个视角的初始模糊隶属度矩阵Ψ m 和代表点权重系数矩阵Θ m;m=1,2,3,…,P. 
过程: 
1.  Ψ 1=0, Θ 1=0; 

2.  Select the first medoid of view m o1=f, where ,1
1 1

arg min ;
N

ij
j N i

f τ
=

= ∑
≤ ≤
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3.  Medoids set O={o1}, t=1; 
4.  Set ψtf,1=1, ψtj,1=0 with j=1,2,…,N, j≠f; 
5.  Set θtf,1=1, θtj,1=0, with j=1,2,…,N, j≠f; 
6.  Repeat 
7.    t=t+1; 
8.    ,11 | |1 ;

arg max min ;
s

i
O is Oi N x O

f τ
∉

=
≤ ≤≤ ≤

 

9.    ot=f, O=O∪{ot}; 
10.   Set ψtf,1=1, ψtj,1=0, with j=1,2,…,N, j≠f; 
11.   Set θtf,1=1, θtj,1=0, with j=1,2,…,N, j≠f; 
12. Until (t==K) 
13. For m=2 to P 
14.   Ψ m=Ψ 1, Θ m=Θ 1; 
15. End For 
算法 2. MFCMddI. 
输入:每个视角的距离矩阵Γ m(m=1,2,3,…,P);簇个数 K;视角数 P;平衡参数 Aψ,Aθ,Bθ;迭代停止误差ε;m=1,2, 

3,…,P;初始化得到的各个视角初始的Ψ m 和Θ m. 
输出:全局模糊隶属度矩阵Ψ . 
过程: 
1.  Set iteration number q=0; 
2.  Repeat 
3.    q=q+1; 
4.    For m=1:P 

5.      Update ( )q
mΘ  using Eq.(25) based on ( 1);q

m
−Ψ  

6.      Update ( )q
mΨ  using Eq.(15) based on ( ) ;q

mΘ  

7.    End 
8.  Until (|J(q)−J(q−1)|≤ε) 
9.  Compute the global fuzzy partition matrix based on Eq.(27) 
在MFCMddI算法执行之前,需要设置不同的参数,K和ε可由用户按照样本的特征设定,Aψ和Aθ用于控制目

标函数中两个泛化项的贡献,Bθ用于控制视角间代表点一致性约束的贡献.为了使各项之间趋于平衡,在 Aψ已

知的情况下,我们给出另外两个平衡参数的取值指导规则:Aθ =Aψ N/K,Bθ =Aθ /2. 
从算法 2 的描述中可以看出,MFCMddI 算法的时间复杂度由两部分构成,分别为计算每个视角下样本之间

的距离所消耗的时间以及迭代过程所消耗的时间.计算样本之间距离的时间复杂度为 O(N2P),迭代过程的时间

复杂度为 O(PNK),因此,整种算法的时间复杂度为 O(N2P+PNK),其中,P 表示视角数,N 表示样本数,K 表示簇   
个数. 

3   实验与分析 

3.1   实验设置 

为了评价 MFCMddI 算法在多视角数据集上的聚类效果,本节将在不同类型的数据集上进行实验,包括: 
(1) 人造数据集;(2) 真实数据集.另外,还将所提出的算法应用到脑磁共振图像组织分割的场景中.为了突出所

提算法的优势,选择相关的单视角聚类算法 FCMdd[22]和多视角聚类算法 MVFCMddV[23]、TW-k-means[16]、

CoTrainSpec[11]、Co-FKM[10]、WV-Co-FCM[12]、MFCMdd-RWG-P[24]作为对比算法,并利用指标 NMI(normalized 
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mutual information)[25]和 ARI(adjusted rand index)[26]进行聚类效果的评价,其中,NMI 基于信息论,ARI 基于样本

对计数,二者的定义如下. 
假设某一数据集包含 N 个样本,Nij 表示由聚类算法产生的第 i 个簇与真实的第 j 个簇的契合程度,Ni 和 Nj

分别表示所述第 i 个簇与第 j 个簇的样本数,则 

 2

2 2

log ( / )

( log ( / )) ( log ( / ))
ij ij i ji j

i i j ji j

N N N N N
NMI

N N N N N N

⋅ ⋅
=

⋅

∑ ∑
∑ ∑

 (28) 

 
2 2 2 2

1
2 2 2 2 22

ij i j
ij i j

i j i j
i j i j

N A B N

ARI
A B A B N

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
− ⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎣ ⎦=
⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞

+ −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎣ ⎦ ⎣ ⎦

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑
 (29) 

在公式(29)中, ! ,
!( )!

,i ij j ijj i

N N
K K N K

A N B N= =
⎛ ⎞

=⎜ ⎟ −⎝ ⎠
∑ ∑ .NMI 的取值区间为[0,1],值越大,表示聚类效果越 

好;ARI 的取值区间为[−1,1],同样是值越大,表示聚类效果越好. 
在对脑磁共振图像进行组织分割时,我们采用 DC(dice coefficient)和 JS(jaccard similarity)来评价分割的效

果[27].假设 Ai 和 Bi 分别表示算法分割的第 i 个簇和真实第 i 个簇,则 DC 和 JS 的定义如下: 
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其中,C 表示簇个数,|⋅|表示集合中元素的个数.DC 和 JS 的取值区间均为[0,1],值越大,表示聚类效果越好. 
在实验部分,MFCMddI 算法与对比算法的可调参数设置,采用网格搜索策略,并结合评价指标,进行参数寻

优,各算法的寻优范围和设置策略见表 1. 

Table 1  Parameters setup for MFCMddI and comparison approaches 
表 1  MFCMddI 和对比算法的参数设置 

Approaches Parameters setup 
FCMdd, 

MVFCMddV, 
Co-FKM, 

WV-Co-FCM, 
MFCMdd-RWG-P 

The fuzzifier m: min( , 1)
min( , 1) 2

N Dm
N D

−
=

− −
, where N(N>3) and D(D>3) are the size and the 

dimension of datasets. Please note that when D≤3, the optimal value of fuzzifier m is 
optimally set using the grid search from {1.1,1.2,1.3,…,3} according to Ref.[28] 

TW-k-means The parameters λ and η are optimally set using the grid search from {1,2,…,30} and {10, 
20,…,120}, respectively 

CoRegSpec The optimal value of parameter λ is optimally set using grid search from {0,0.01,0.02, 
0.03,0.04,0.05,0.06,0.07,0.08,0.09,0.1} 

MFCMdd-RWG-P The parameter s is optimally set using the grid search from {1,1.5,2,2.5,…,50} 

Co-FKM, 
WV-Co-FCM 

The parameter η is optimally set using grid search from 10, K
K
−⎡ ⎤

⎢ ⎥⎣ ⎦
 with the step 0.01, 

where K denotes the number of clusters 
MFCMddI The parameter Aψ is optimally set using the grid search from [0.001,0.8] 

 
对于所有的算法实验,分别记录 50 次独立实验结果的各评价指标的平均值和标准差用于算法性能评价.实

验运行的平台为 Windows 7,CPU 为 I5-4950,4 核心,内存为 8G,MATLAB 版本为 R2012b. 

3.2   人造数据集实验 

为了验证 MFCMddI 算法在视角内的划分质量以及视角间代表点一致性约束的效果,首先构建如图 1 所示

的人工数据集 DS1.DS1 包含 2 个视角,每个视角均包含共 11 个样本,其中,样本 1~样本 4 属于同一簇,其余样本

属于另外一簇.由第 1.2 节所提出的聚类模型可知,当 Bθ=0 时,MFCMddI 退化成基于多代表点的单视角算法.因
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此,为了验证 MFCMddI 在视角内刻画簇结构上的优势,选择视角-1,并引入单代表点单视角聚类算法 FCMdd,与
其在视角内进行聚类效果比较.表 2 给出了 FCMdd 和 MFCMddI 在视角-1 上的聚类结果. 
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(a) 视角-1 
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(b) 视角-2 

Fig.1  Sample distribution of DS1 
图 1  DS1 的样本分布 

Table 2  Clustering results for FCMdd and MFCMddI on view-1 
表 2  FCMdd 和 MFCMddI 在视角-1 上的聚类结果 

No.of objects (i) FCMdd MFCMddI (Bθ=0) 
ψ 1i ψ 2i Label Medoid ψ 1i,1 ψ 2i,1 Label θ 1i,1 θ 2i,1 

1 0.944 1 0.055 9 1 − 0.932 3 0.067 7 1 0.213 2 0 
2 0.962 8 0.037 2 1 − 0.893 3 0.106 7 1 0.229 1 0 
3 0.962 7 0.037 3 1 − 0.893 3 0.106 7 1 0.229 2 0 
4 1.000 0 0 1 √ 0.850 5 0.149 5 1 0.247 7 0 
5 0.025 8 0.974 2 2 − 0.154 3 0.845 7 2 0 0.168 4 
6 0.029 1 0.970 9 2 − 0.107 0 0.893 0 2 0 0.153 0 
7 0 1.000 0 2 √ 0.092 8 0.907 2 2 0 0.194 2 
8 0.003 1 0.996 9 2 − 0.083 8 0.916 2 2 0 0.191 4 
9 0.021 1 0.978 9 2 − 0.107 0 0.893 0 2 0 0.153 0 

10 0.024 8 0.975 2 2 − 0.064 6 0.935 4 2 0 0.140 0 
11 0.537 5 0.462 5 1 − 0.496 3 0.503 7 2 0.080 8 0 

从表 2 中可以看出,FCMdd 将样本 1~样本 4、样本 11 划分为一类,标记成簇 1;其余样本划分为另一类,标
记成簇 2;且算法识别出簇 1 的代表点为样本 4(代表点用“√”标记,非代表点用“−”标记),簇 2 的代表点为样本 7.
另外 ,通过仔细观察亦可发现 ,在 FCMdd 中 ,代表点隶属于其所代表簇的程度为 1,即ψ 24=1.这种现象在

MFCMddI 中并不存在,在 MFCMddI 中,并不要求具有最大θ的样本同样具有最大的ψ ,例如在簇 1 中,样本 4 代

表簇 1 的程度最高,然而其属于簇 1 的程度低于样本 1~样本 3.上述现象出现的原因可以归结为如下几点. 
1) 在 FCMdd 中,代表点距离自身的距离总为 0,按照 FCMdd 中模糊隶属度的计算方法,其模糊隶属度显

然为 1.换言之,在 FCMdd 中,若一个样本被选为一个簇的代表点,那么它不可能再属于其他簇. 
2) 与 FCMdd不同,在MFCMddI进行视角内划分时,不再单独地选择某一个样本作为簇的代表点,而是将

所有的样本都当成潜在的代表点,为每一个样本分配不同的权重系数来反映其在簇中的重要程度,从
而实现共同刻画簇结构.在某一簇中权重系数高的样本有可能属于另外一个簇. 

通过观察样本 11 的划分情况,亦能发现单代表点和多代表点的区别.在图 1(a)中,虚线标识的空心圆代表簇

1 和簇 2 的理想簇中心(并非实际样本),从图中可以看出,样本 11 离右边的簇中心更近,但是从 FCMdd 划分的结

果来看,样本 11 被划分至左边的簇,因为样本 11 离代表点 4 更近,按照 FCMdd 中模糊隶属度的计算方法,样本

11 属于簇 1 的模糊隶属度大于属于簇 2 的模糊隶属度.这说明,单代表点在刻画簇结构时存在一定的缺陷,尤其
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是像簇 1 中无样本靠近理想簇中心时,这种单代表点策略的问题暴露的越明显.但是在 MFCMddI,样本 11 被正

确地划分到簇 1,这说明多代表点策略比单代表点策略更能刻画簇的结构. 
另外,为了观察 MFCMddI 算法在利用视角间代表点一致性约束进行多视角协同聚类与独立聚类之间的差

异,在 DS1 上分别以 Bθ =0 以及 Bθ ≠0 两种情况来执行 MFCMddI 算法,聚类结果见表 3. 

Table 3  Independent and cooperative clustering results for MFCMddI on DS1 
表 3  MFCMddI 在 DS1 上的独立聚类和协同聚类结果 

No.of objects (i) 
Bθ=0 

View-1 View-2 
ψ 1i,1 ψ 2i,1 Label θ 1i,1 θ 2i,1 ψ 1i,2 ψ 2i,2 Label θ 1i,2 θ 2i,2 

1 0.932 3 0.067 7 1 0.213 2 0 0.948 3 0.051 7 1 0.202 2 0 
2 0.893 3 0.106 7 1 0.229 1 0 0.896 1 0.103 9 1 0.235 6 0 
3 0.893 3 0.106 7 1 0.229 2 0 0.896 1 0.103 9 1 0.235 8 0 
4 0.850 5 0.149 5 1 0.247 7 0 0.881 1 0.118 9 1 0.255 7 0 
5 0.154 3 0.845 7 2 0 0.168 4 0.150 9 0.849 1 2 0 0.155 6 
6 0.107 0 0.893 0 2 0 0.153 0 0.086 2 0.913 8 2 0 0.144 6 
7 0.092 8 0.907 2 2 0 0.194 2 0.077 8 0.922 2 2 0 0.177 5 
8 0.083 8 0.916 2 2 0 0.191 4 0.060 8 0.939 2 2 0 0.190 9 
9 0.107 0 0.893 0 2 0 0.153 0 0.086 2 0.913 8 2 0 0.144 5 

10 0.064 6 0.935 4 2 0 0.140 0 0.054 9 0.945 1 2 0 0.187 0 
11 0.496 3 0.503 7 2 0.080 8 0 0.500 4 0.499 6 1 0.070 8 0 

No.of objects (i) 
Bθ≠0 

View-1 View-2 
ψ 1i,1 ψ 2i,1 Label θ 1i,1 θ 2i,1 ψ 1i,2 ψ 2i,2 Label θ 2i,2 θ 2i,2 

1 0.947 2 0.052 8 1 0.192 7 0 0.959 4 0.040 6 1 0.164 5 0 
2 0.908 6 0.091 4 1 0.251 7 0 0.910 1 0.089 9 1 0.254 7 0 
3 0.908 6 0.091 4 1 0.251 9 0 0.910 0 0.090 0 1 0.254 9 0 
4 0.865 0 0.135 0 1 0.303 7 0 0.896 9 0.103 1 1 0.325 9 0 
5 0.136 6 0.863 4 2 0 0.155 8 0.136 3 0.863 7 2 0 0.143 5 
6 0.090 5 0.909 5 2 0 0.116 5 0.073 6 0.926 4 2 0 0.094 2 
7 0.072 5 0.927 5 2 0 0.247 3 0.060 2 0.939 8 2 0 0.272 0 
8 0.063 7 0.936 3 2 0 0.238 3 0.044 0 0.956 0 2 0 0.259 2 
9 0.090 5 0.909 5 2 0 0.116 3 0.073 6 0.926 4 2 0 0.093 9 

10 0.047 1 0.952 9 2 0 0.125 7 0.039 6 0.960 4 2 0 0.137 2 
11 0.479 5 0.520 5 2 0 0 0.486 1 0.513 9 2 0 0 

在表 3 中,加粗的权重系数表示簇中最具代表性的两个样本.从实验结果可以看出,当 Bθ =0 时,视角-1中簇 2
的两个最具代表性的样本依次是 7,8,而视角-2 中簇 2 的两个最具代表性的样本依次是 8,10,即在视角-1 与视  
角-2 间,簇 2 的代表点不完全一致.另外,在视角-2 中,样本 11 被错误地划分至簇 1 中.当 Bθ ≠0 时,两个视角进行

协同聚类,协同的目标是使得视角间对应样本的权重系数乘积之和达到最大,即保持视角间簇中样本的代表性

保持不变.从表 3 的实验结果可以看出,视角-1 中簇 2 的两个最具代表性的样本依次为 7,8,视角-2 中簇 2 的两个

最具代表性的样本同样依次为 7,8.这说明相对于独立聚类而言,MFCMddI 算法利用视角间代表点一致性约束,
调整了两个视角中样本的权重系数,使得视角间簇中对应样本的代表性保持一致.这一调整使得视角-2 中簇 2
中样本的代表性变得更为合理,从而使得样本 11 被正确地划分至簇 2 中. 

为了更进一步地突出MFCMddI算法的多视角协同聚类效果,构建DS2,并引入其他多视角聚类算法进行聚

类效果的比较.DS2 数据集包含 3 个视角,由 3 维空间样本通过向 3 个 2 维空间(x-y,y-z,x-z)投影得到,每个视角

均包含 3 个簇共 600 个样本,如图 2 所示. 
MFCMddI 算法以及所引入的对比算法的聚类结果见表 4.对于 MFCMddI,分别给出在 Bθ =0 和 Bθ ≠0 时每

个视角的聚类结果,当 Bθ ≠0 时,global 表示利用公式(27)而得到的全局聚类结果.从表 4 中评价指标反映的情况

来看,在视角-y-z 上,相对于独立聚类,协同聚类使得该视角的划分质量有了明显的提升.这一优势可通过图 3 进

一步说明. 
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(a) 原空间样本 (b) 视角-x-y 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Y

Z

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

X

Z

 

 

 
(c) 视角-y-z (d) 视角-x-z 

Fig.2  Distribution of DS2 
图 2  DS2 的样本分布 

Table 4  Clustering results in terms of NMI and ARI of different approaches on DS2 
表 4  不同算法在 DS2 上以 NMI 和 ARI 为指标的聚类结果 

Approaches NMI ARI 
p-value Mean Std. p-value Mean Std. 

MVFCMddV 2.0915e−24(+) 0.886 8 0.002 5 2.2817e−24(+) 0.911 9 0.002 5 
CoRegSpec NaN 1.000 0 0 NaN 1.000 0 0 

Co-FKM 0.0688 0.985 3 0.032 9 0.0093(+) 0.987 4 0.028 2 
WV-Co-FCM NaN 1.000 0 0 NaN 1.000 0 0 
TW-k-means NaN 1.000 0 0 NaN 1.000 0 0 

MFCMdd-RWG-P NaN 1.000 0 0 NaN 1.000 0 0 

MFCMddI 

Bθ=0 
view-x-y − 1.000 0 0 − 1.000 0 0 
view-y-z − 0.652 0 0 − 0.642 9 0 
view-x-z − 0.893 3 0 − 0.913 7 0 

Bθ≠0 

view-x-y − 1.000 0 0 − 1.000 0 0 
view-y-z − 0.733 8 0 − 0.730 4 0 
view-x-z − 0.893 4 0 − 0.918 3 0 
global − 1.000 0 0 − 1.000 0 0 

“+” denotes that the improvement of the global partition of MFCMddI is significant at 5% significance level, 
i.e. p-value is less than 0.05, when compared with the corresponding approach. “NaN”表示 Matlab 返回的“非数” 
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(a) 视角-y-z 在 Bθ =0 时聚类结果 (b) 视角-y-z 在 Bθ ≠0 时聚类结果 

Fig.3  Clustering results of view-y-z with Bθ =0 and Bθ ≠0 
图 3  视角-y-z 在 Bθ =0 与 Bθ ≠0 时的聚类结果 
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图 3 展示了视角-y-z 在 Bθ =0 以及 Bθ ≠0 时的聚类结果.在该图中,按照样本权重系数大小,每个簇中标记了

两个最具代表性的点,并用“五角星”表示.对比图 3(b)和图 3(a)可以看出,在簇中代表点一致性约束的作用

下,“ ”表示的簇的两个代表点发生了较为明显的漂移,结合图 2(c),我们可以看出,这种漂移是朝着真实簇中心

方向,从而使得图 3(b)的划分结果更接近真实情况. 
对于引入的多视角对比算法,WV-Co-FCM、MFCMdd-RWG-P、TW-k-means 和 CoRegSpec 在 DS2 数据集

上均达到了完美划分,MVFCMddV 和 Co-FKM 表现略差.其原因可以归结为以下几个方面. 
1) WV-Co-FCM 和 TW-k-means 算法通过引入香农熵来自适应协同学习不同视角的权重,而对于 DS2 数

据集,视角-x-y具有非常清晰的簇结构边界,因此,这两种算法能够在该视角上学习到较高的权重,使得

整个数据集的划分结果极大地偏向于视角-x-y,故取得了表 4 所示的完美结果. 
2) 在 MFCMdd-RWG-P 算法中,用户可以自定义每个簇中代表点的个数,且强制每个簇在不同的视角下

代表点必须一致,同时为每个视角分配权重,权重可以通过与模糊隶属度不断交替迭代,使得目标函

数值最小的方式而自适应获得.与 WV-Co-FCM 和 TW-k-means 类似,在 DS2 数据上,由于视角-x-y 的

易分性,该算法达到完美划分. 
3) 在CoRegSpec算法中,Kumar等人将半监督学习中的协同正则化(co-regularization)技术移植至无监督

学习中来解决多视角聚类问题,并以此构建了多视角谱聚类的学习框架.在该架构中,协同正则化项

引入的基础是认为同一样本在不同视角下应该属于同一个簇;另外,对于每个正则化项,可由用户设

定正则化参数来控制其贡献;同时,该参数也反映视角的重要程度.因此在 DS2 中,由于视角-x-y 的易

分性,可以通过为该视角分配较大的正则化参数来保证整个数据集的聚类效果. 
4) MVFCMddV 事实上是 FCMdd 算法的多视角版本,MVFCMddV 针对每个视角,构建样本到簇中心距

离矩阵,同时自适应学习每个簇在每个视角下的权重,然后通过加权求和的方式合并各个视角下的距

离矩阵,使得目标函数的形式和 FCMdd 统一.然而,MVFCMddV 算法并没有像 WV-Co-FCM 和 TW-k- 
means 那样考虑视角本身的权重,因而在 DS2 数据上,视角-x-y 易分性所带来的好处并没有得到很好

的体现. 
5) Co-FKM算法是在 FCM的框架下,通过引入模糊隶属度约束项,使得各个视角之间的划分尽量趋于一

致.这种协同学习的方式会使得最终的划分结果趋于一种均衡状态,例如,对于 DS2 数据集来说会降

低视角-x-y 的划分质量,但是会提高视角-y-z 的划分质量.因此,对于多视角数据集而言,若某个视角存

在清晰的簇结构边界,Co-FKM 算法并非首选,基于视角加权的算法更加合适.然而对于本文所提出的

MFCMddI 算法而言,和 Co-FKM 一样,并没有考虑视角的权重;但是与 Co-FKM 不同的是,簇中代表点

的一致性约束对于原本有着较好簇结构边界的视角(模糊隶属度矩阵偏“硬(crisp)”)不会造成很大的

影响,因此在利用公式(27)进行模糊隶属度矩阵合成时,最终的结果会偏向具有较好簇结构边界的视

角.这也是 MFCMddI 算法在未考虑视角权重的情况下,在 DS2 上取得完美划分的原因. 

3.3   真实数据集 

为了更进一步地验证 MFCMddI 算法在真实数据集上的表现,我们从 BSDS300 中选择一幅大小为 121×81
的彩色图像(DS3)进行图像分割实验[29],分别将其 RBG 颜色空间的 3 个分量当成 3 个视角,该图像如图 4 所示,
图 4(a)为原图像;图 4(b)为人工分割结果,作为评价依据;图 4(c)为视角-R;图 4(d)为视角-G;图 4(e)为视角-B. 

MFCMddI 算法以及所选对比算法在 NMI 和 ARI 上的评价结果见表 5.另外,图 5 也给出了从视觉角度的划

分结果.从定量评价的结果以及分割视角效果来看,MFCMddI 相对于所选的对比算法而言具有一定的优势. 
除了 DS3 之外,我们还使用 CMU PIE 数据集来测试算法的性能.该数据集包含 41 368 幅 64×64 人脸图像,

这些图像分别由 68 人在不同的光照、姿势和表情下获得[30].图 6 给出了 C05 和 C27 组中的示例样本,其中,C05
和 C07 为 Deng 等人[31]公开的在不同角度和光照条件下拍摄的照片.我们从 C05 和 C27 中各抽取 100 幅图像,
构建 2 视角数据集 DS4 来进行算法测试,实验结果见表 6. 
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(a) Elephant (b) 人工分割结果 (c) 视角-R 

(d) 视角-G (e) 视角-B 

Fig.4  Image elephant, manual partition result and its three views 
图 4  Elephant、人工分割结果及其 3 个视角 

Table 5  Clustering results in terms of NMI and ARI of different approaches on DS3 
表 5  不同算法在 DS3 上以 NMI 和 ARI 为指标的聚类结果 

Approaches NMI ARI 
p-value Mean Std. p-value Mean Std. 

MVFCMddV 0.072 1 0.491 4 0.043 7 3.4440e−05(+) 0.512 4 0.055 1 
CoRegSpec 3.8287e−27(+) 0.366 8 0.002 1 1.9165e−40(+) 0.306 5 0.000 9 

Co-FKM 0.015 8(+) 0.434 5 0.077 5 0.0038(+) 0.433 8 0.155 7 
WV-Co-FCM 7.5740e−08(+) 0.451 4 0.021 1 1.9377e−06(+) 0.399 7 0.056 2 
TW-k-means 3.9444e−09(+) 0.462 5 0.009 7 4.2938e−09(+) 0.451 0 0.034 7 

MFCMdd-RWG-P 3.4057e−21(+) 0.473 4 0.001 9 6.6649e−29(+) 0.462 1 0.002 3 

MFCMddI 

Bθ=0 
view-R − 0.365 7 0 − 0.386 8 0 
view-G − 0.471 6 0 − 0.419 2 0 
view-B − 0.367 6 0 − 0.372 7 0 

Bθ≠0 

view-R − 0.384 6 0 − 0.398 1 0 
view-G − 0.473 8 0 − 0.429 9 0 
view-B − 0.529 3 0 − 0.473 2 0 
global − 0.501 3 0 − 0.557 5 0 

“+” denotes that the improvement of the global partition of MFCMddI is significant at 5% significance level, 
i.e. p-value is less than 0.05, when compared with the corresponding approach 

(a) MVFCMdd (b) TW-k-means (c) WV-Co-FCM (d) Co-FKM 

  
(e) CoRegSpec (f) MFCMdd-RWG-P (g) MFCMddI 

Fig.5  Segmentation results of different approaches on DS3 
图 5  不同算法在 DS3 上的分割结果 
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(a) 视角-C05 (b) 视角-C27 

Fig.6  Samples from CMU PIE face dataset 
图 6  CMU PIE 人脸数据库中的示例样本 

Table 6  Clustering results in terms of NMI and ARI of different approaches on DS4 
表 6  不同算法在 DS4 上以 NMI 和 ARI 为指标的聚类结果 

Approaches NMI ARI 
p-value Mean Std. p-value Mean Std. 

MVFCMddV 7.0239e−08(+) 0.632 7 0.041 9 8.1176e−13(+) 0.492 6 0.042 1 
CoRegSpec 1.7727e−13(+) 0.724 5 0.014 1 3.7655e−11(+) 0.587 8 0.022 4 

Co-FKM 4.4885e−06(+) 0.652 8 0.061 1 3.2114e−09(+) 0.512 1 0.070 2 
WV-Co-FCM 0.0013(+) 0.736 2 0.070 6 2.2853e−04(+) 0.615 0 0.063 8 
TW-k-means 0.0023(+) 0.711 7 0.098 5 1.1647e−05(+) 0.563 8 0.155 5 

MFCMdd-RWG-P 0.0257(+) 0.617 7 0.168 6 3.2188e−10 0.391 3 0.104 0 

MFCMddI 

Bθ=0
view-C05 − 0.630 5 0 − 0.512 9 0 
view-C27 − 0.755 2 0 − 0.652 8 0 

Bθ≠0
view-C05 − 0.736 1 0 − 0.636 7 0 
view-C27 − 0.804 1 0 − 0.712 8 0 

global − 0.803 1 0 − 0.713 3 0 

“+” denotes that the improvement of the global partition of MFCMddI is significant at 5% significance level, 
i.e. p-value is less than 0.05, when compared with the corresponding approach 

从表 6 中可以看出,相对于所引入的对比算法,MFCMddI 在评价指标 NMI 和 ARI 上取得了最佳的表现效

果.相对于对比算法中表现最好的 WV-Co-FCM,NMI 指标提升了 6.69%,ARI 指标提升了 9.83%.相对于表现最

差的 MFCMdd-RWG-P,NMI 指标提升了 18.54%,ARI 指标提升了 32.2%.另外,图 7 给出了在协同状态以及非协

同状态下,MFCMddI 算法在 DS4 上的可视化聚类结果以及代表点选择情况(每个簇标注了两个最具代表性样

本,且标注中的数字表示样本在原始数据集中的编号). 
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(a) 视角-C05(Bθ ≠0) (b) 视角-C27(Bθ ≠0) 

Fig.7  Clustering results of MFCMddI on each view of DS4 with Bθ ≠0 and Bθ =0 respectively 
图 7  在 Bθ ≠0 和 Bθ =0 时 MFCMddI 算法在 DS4 上各个视角聚类结果 
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(c) 视角-C05(Bθ =0) (d) 视角-C27(Bθ =0) 

Fig.7  Clustering results of MFCMddI on each view of DS4 with Bθ ≠0 and Bθ =0 respectively (Continued) 
图 7  在 Bθ ≠0 和 Bθ =0 时 MFCMddI 算法在 DS4 上各个视角聚类结果(续) 

从图 7 中可以看出,在非协同状态,视角-C05 与视角-C27 所标记的代表样本在大多数情况下并不相同.然而

在 DS4 中,两个视角的样本是同一个志愿者在不同角度和光照条件下获得,故在 DS4 中,往往存在这样的一个事

实:在视角 C05 中具有代表性的样本在视角 C27 中仍然具有代表性.所以,利用这样的事实作为约束条件进行视

角间协同聚类,能够改善非协同聚类的性能.而从表 6 的定量分析以及从图 7 所呈现的视觉效果来说,确实如此. 
从在 DS3 和 DS4 这两个真实数据集的实验结果来看,基于视角加权策略协同聚类的算法,如 WV-Co-FCM、

TW-k-means、MFCMdd-RWG-S 并未像在 DS2 上一样取得最佳的划分结果.这是因为在 DS3 和 DS4 上,任一视

角上都不具备存在明显的簇结构边界的优势,这使得这类聚类算法所学习的权重的差异不够显著.然后,这两个

数据集在各个视角上却能保持如前所述的事实,即样本的重要程度在各个视角间差异很小,这样的事实却是有

利于所提出 MFCMddI 算法的学习,因而在两个数据集上取得了具有一定竞争力的划分结果. 

3.4   应用案例 

从脑部磁共振图像(magnetic resonance images,简称 MRIs)中分离出脑组织,包括灰质(gray matter,简称

GM)、白质(white matter,简称 WM)和脑脊液(cerebrospinal fluid,简称 CSF)对于临床诊断和辅助决策有着非常重

要的作用[32−34].我们从 McGill 大学 MN(McConnel brain imaging center of the montreal neurological institute)协
会提供的 BrainWeb 模拟数据库[35]中选择 5 幅脑部磁共振图像,相关属性见表 7. 

Table 7  Properties of selected MRIs 
表 7  所选脑部核磁共振图像的相关属性 

ID Modality Slice thickness (mm) Noise (%) Inhomogeneity (%) 
1 T1 1 0 0 
2 T1 1 0 20 
3 T1 1 1 0 
4 T1 3 3 20 
5 T1 3 3 0 

ID 为 1 的 MRI 及其解剖学上的分割结果(作为金标准)如图 8 所示.对于所选的 5 幅 MRI,分别利用 Gabor
滤波器抽[36]取不同的特征构建 3 个不同的特征视角,然后在所构建的多视角数据集上执行 MFCMddI 算法和对

比算法,并利用 JS 和 DC 指标进行评价.表 8 给出了所有算法在 5 幅 MRI 上运行的均值和标准差(每幅图像独

立执行 50 次,获得均值和标准差,然后再取每幅图像的均值的平均值和标准差的平均值).对于 MFCMddI,仅给

出集成后的全局划分结果.从表 8 的结果来看,TW-k-means 和 MFCMddI 均取得了较好的分割效果. 
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(a) 原 MRI (b) CSF (c) GM (d) WM 

Fig.8  Illustration sample of MRI and anatomical segmentation resutls 
图 8  MRI 示例样本和解剖学分割结果 

Table 8  Clustering results in terms of JS and DC of different approaches on MRIs 
表 8  不同算法在 MRI 上以 JS 和 DC 为指标的聚类结果 

Approaches JS DC 
p-value Mean Std. p-value Mean Std. 

MVFCMddV 0.240 6 0.731 0 0.101 0 0.0092(+) 0.749 0 0.091 2 
CoRegSpec 1.3534e−05(+) 0.785 6 0.004 5 0.728 1 0.799 2 0.004 6 

Co-FKM 1.0754e−07(+) 0.776 7 0.008 7 4.1144e−04(+) 0.791 9 0.006 5 
WV-Co-FCM 0.091 8 0.763 4 0.082 2 0.7880 0.782 7 0.145 0 
TW-k-means 0.193 4 0.796 3 0.083 4 0.7576 0.811 8 0.091 3 

MFCMdd-RWG-P 1.0957e−20(+) 0.703 9 0.004 5 3.8999e−19(+) 0.732 6 0.005 9 
MFCMddI − 0.792 9 0 − 0.801 2 0 

“+” denotes that the improvement of the global partition of MFCMddI is significant at 5% significance level, 
i.e. p-value is less than 0.05, when compared with the corresponding approach 

3.5   参数分析 

MFCMddI 算法中,需要分析的主要参数有 Aψ ,Aθ ,Bθ ,其中,Aθ与 Bθ可按照前文所述的指导规则设定.故只需

分析 Aψ在不同取值下对 MFCMddI算法聚类效果的影响.我们从 0.001~3这个区间中,为 Aψ设定 14个不同的值,
分别为 0.001,0.005,0.01,0.06,0.09,0.14,0.20,0.25,0.3,0.7,1,1.5,2 和 3,然后从 NMI 和 ARI 中选择一个评价指标(这
里选择 NMI,ARI 类似),在 DS2、DS3 和 DS4 上评价 MFCMddI 算法在不同 Aψ下的聚类效果,从而分析算法对

参数 Aψ的敏感性.图 9 给出了 MFCMddI 算法在所选 3 个数据集上,评价指标 NMI 随 Aψ变化的曲线. 
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(c) DS4 

Fig.9  Clustering results on DS2, DS3 and DS4 in terms of NMI for the proposed MFCMddI 
with different parameter Aψ 

图 9  MFCMddI 算法在 DS2、DS3 和 DS4 上 NMI 随参数 Aψ的变化关系 
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从图 9 中可以看出,参数 Aψ对 MFCMddI 算法的聚类效果有着较大的影响,较大或者较小的取值都会降低

算法的性能,在实践中,可以在[0.001,0.8]中进行参数寻优. 

4   结  论 

传统的单视角聚类算法在应用于多视角聚类任务时缺乏有效的协同学习方法.针对此问题,本文首先提出

了一种多视角聚类模型.该模型的目标函数由两项构成:第 1 项反映视角内划分质量;第 2 项为约束项,反映视角

间的协同学习机制.在此基础上,提出了一种基于多代表点一致性约束的多视角模糊聚类算法.该算法通过采用

簇结构多代表点表示策略来保障视角内的划分质量;同时,认为簇内代表点在不同的视角下能够保持其代表性,
进而在算法的目标函数中,通过最大化两两相邻视角下代表点权重系数的乘积之和的方式进行协同学习.理论

分析表明,该协同学习机制确实能够保证聚类效果的提升.最后,在人工数据集以及真实数据集上,通过实验验

证了该算法在多视角数据集上的聚类效果,并通过与同类算法的对比,突出该算法的优势. 
尽管 MFCMddI 算法在多视角数据集上具有不错的聚类效果,然而在后续的研究过程中,仍然存在进一步

拓展的空间,例如,如何解决不同视角下样本数量不一致问题、如何差异化地对待不同的视角问题等.这些问题

也将成为我们后续研究的重要目标. 
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