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摘  要: 多视角子空间聚类方法为高维多视角数据的聚类问题提供了大量的解决方案. 但是现有的子空间方法仍

不能很好地解决以下两个问题 :  (1) 如何利用不同视角的差异性进行学习获得一个优质的共享系数矩阵 ; 

(2) 如何增强共享系数矩阵的低秩性. 针对以上问题, 提出了一种有效的双加权多视角子空间聚类算法. 该算法

首先通过子空间自表达学习到每个视角的系数矩阵, 然后采用自适应权重策略构建一个共享系数矩阵, 最后利用

加权核范数逼近系数矩阵的秩, 使得系数矩阵的表示更加低秩, 进而取得更好的聚类结果. 采用增广拉格朗日乘

子法来优化目标函数, 并在 6 个广泛使用的数据集上进行实验, 验证了该算法的优越性. 
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Abstract: In order to solve the problem of clustering multi-view data, many multi-view subspace clustering methods have been proposed 

and achieved great success. However, they cannot well fix the following two problems. 1) How to leverage the difference between 

different views to learn a shared coefficient matrix with high quality. 2) How to further enforce the low rank property of the common 

coefficient matrix. To handle the above problems, an effective method dubbed dual weighted multi-view subspace clustering is proposed. 

In detail, the coefficient matricesare first learned for each view by self-representation model, and then they are fusedinto a common 

representation with a self-weighted strategy, finally weighted nuclear norm instead of nuclear norm is employed to approximate the rank 

of the common coefficient matrix, so that the performance of clustering can be improved. An augmented Lagrange multiplier based 

optimal algorithm is imposed to solve the established objective function. Experiments conducted on six real world datasets validate the 

superiority of the proposed method. 

Key words: multi-view subspace clustering; coefficient matrix; weighted; weighted nuclear norm; low rank 

聚类(clustering)是机器学习、模式识别和数据挖掘等领域的一项基础性任务, 其本质是根据样本之间的相

似性将样本划分为不同的簇, 使簇内样本的相似度高, 簇间样本的相似度低. 在聚类过程中, 所有类别标签都

是未知的, 聚类算法仅能生成簇结构, 因此, 聚类是一种无监督的数据分析方法. 

                                                                 
 基金项目: 国家自然科学基金(61573273) 

 收稿时间:  2020-02-07; 修改时间: 2020-06-17; 采用时间: 2020-09-06 



 

 

 

586 软件学报 2022 年第 33 卷第 2 期   

 

在大数据时代, 随着信息技术的发展, 多视角数据在现实生活中越来越普遍, 来自视角的数据通常通过

不同的源或不同特征提取方式得到. 例如: 一个人可以通过他的指纹、面部特征、虹膜等生物信息来识别; 一

张图像可以通过其颜色或纹理等特征进行描述. 多视角数据的出现, 使得多视图学习也应运而生并得到了广

泛的研究. 其中, 多视角聚类作为多视图学习中的一个主要应用方向, 越来越受到重视. 多视角聚类算法假设

不同视图中同一数据样本属于相同的簇, 在一致性原则和互补性原则辅助下, 融合多个视角的信息, 从而提

升聚类效果. 多视角聚类方法大致分为以下 5 类[1]: (1) 协同训练方法[2,3]; (2) 多核学习[4]; (3) 多视角图聚 

类[5]; (4) 多视角子空间聚类[6,7]; (5) 多任务多视图聚类[8]. 其中, 多视角子空间聚类是近年来较为流行的高维

多视角数据聚类方法. 这类算法通过假设所有视图都是从潜在子空间生成的, 来获得多个视图的共享潜在子

空间. 潜在子空间的维度低于所有视角的维度, 因此, 多视角子空间聚类有效地规避了维度灾难. 

虽然现有的基于子空间框架的多视角聚类算法已经取得了一定进展, 但是这些方法通常还存在以下两个

问题. 

(1) 如何利用不同视角的差异性学习到一个优质的共享系数矩阵. 多视角聚类通常以单视角聚类为基

础, 分别处理每个视角的特征, 再通过一致性原则和互补性原则将不同视图的特征融合起来. 在融

合过程中, 一些方法[9,10]只是简单地将各个视角的数据表示直接相加, 忽略了不同视角的重要性; 

(2) 如何增强共享系数矩阵的低秩性. 基于低秩表示的子空间聚类[11]是在给定的字典中寻找所有数据

点最低秩的表示, 核范数作为秩极小化问题的凸松弛对秩进行约束. 然而, 标准的核范数最小化将

每个奇异值平均化, 不能很好地逼近最低秩. 

针对上述两个问题, 本文提出了一种基于自适应视角加权和核范数加权的多视角子空间聚类算法(dual 

weighted multi-view subspace clustering, DWMSC). 如图 1 所示, 该方法首先将多视角数据通过子空间模型得

到各个视角的自表达系数矩阵. 考虑到不同视角之间的差异性, 本文采用自适应加权策略动态地更新每个视

角的权重, 从而构造出一个共享的潜在子空间表达, 即共享系数矩阵. 再通过对共享的系数矩阵采用加权核

范数(WNN)进一步逼近矩阵的秩, 使得共享系数矩阵更加低秩. 最后对求得的共享系数矩阵进行谱聚类, 得

到最终的聚类结果. 

 

图 1  双加权多视角子空间聚类框架图 

本文的主要贡献有以下 3 点: (1) 提出了一种新的构造公共系数矩阵的方法, 在构造过程中对每个视角的

系数矩阵进行加权, 将每个视角和共享的系数矩阵联合学习, 有效降低了噪声的影响; (2) 考虑了较大的奇异

值通常对应于数据矩阵中更重要的子空间成分, 利用矩阵奇异值的先验知识更好地逼近矩阵的秩, 得到了更

优的公共系数矩阵; (3) 我们将自加权策略和核范数加权策略整合到一个统一的基于低秩表示的子空间框架

中, 采用增广拉格朗日交替方向乘子法[12]优化目标函数, 在 6 个基准数据集上进行了实验, 验证了本文提出

的双加权多视角子空间聚类算法的有效性和优越性. 
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本文第 1 节对子空间聚类的框架进行总结, 并对一些相关工作进行回顾. 第 2 节对双加权多视角子空间

聚类模型(DWMSC)进行详细的介绍, 同时讨论目标函数的优化算法和算法复杂度问题. 第 3 节对本文提出的

方法进行广泛的实验, 验证算法的有效性和收敛性. 第 4 节总结本文并对下一步工作进行展望. 

符号描述: 本文中, 斜体字母表示标量(例如 m 或 M), 斜体加粗小写字母表示向量(例如 m), 斜体加粗大 

写字母表示矩阵 M, 对于矩阵 Mdn, M 的第 i 行和第 j 列所对应的元素表示为 Mi,j. Tr(M)和||M||分别表示矩

阵 M 的迹和矩阵 M 的不同范数. ||M||*是矩阵 M 的核范数, ||M||F 是矩阵 M 的 F 范数. ||M||w,*是矩阵 M 的加权 

核范数. 

1   相关工作 

1.1   子空间聚类算法 

基于谱聚类的子空间聚类方法是通过给定一组数据样本, 每个样本都可以表示为字典中基的线性组合, 

这样的线性组合称为系数矩阵; 然后, 根据系数矩阵来构建相似度矩阵; 最后, 通过谱聚类对相似度矩阵处

理得到聚类结果. 通常, 基于自表达的子空间聚类是将数据本身作为字典, 这样避免了初始化字典的困难. 该

模型可以表示为 

 min ( , ) ( ) 
Z

X XZ Z  (1) 

其中, Xdn 是数据矩阵, 也作为自表达中的字典矩阵; Znn 是系数矩阵, 是基于数据矩阵的线性表示;  

是用于平衡重构误差和正则项的惩罚因子; (,)和()分别表示损失函数和正则化项. 

稀疏子空间聚类(SSC)[13]方法采用 l1 范数约束系数矩阵, 寻找来自同一子空间数据点相对应的稀疏表示. 

而低秩子空间聚类(LRR)[11]算法通过求解核范数正则优化问题, 找出所有数据的最低秩表示. 基于 l2 范数的

加权低秩子空间聚类(GLMC)[14]算法通过欧氏距离的加权策略求得系数矩阵, 然后通过系数矩阵构造相似度

矩阵, 最后对相似度矩阵 S 进行谱聚类操作得到最终的聚类结果. 这些算法在聚类问题中均取得很好的效果, 

但它们只能处理单视角数据, 如果数据受损或观测不足, 会严重影响聚类结果. 而多视角数据包含更丰富的

信息, 因此, 多视角子空间聚类算法通过利用丰富的多视角信息能够进一步提升聚类性能. 基于子空间的多

视角聚类算法假设公共表示是由多个视角共享的一个潜在的低维子空间生成的. Gao 等人提出的 MVSC 算 

法[6]同时对每个视图的子空间表示进行聚类, 保证了不同视图之间的聚类结构一致. 而 Zheng 等人提出的基

于特征拼接的多视角子空间聚类算法(FCMSC)[15]首先将多视角数据拼接为一个联合的表示, 然后通过处理多

视角的拼接误差和聚类误差提高聚类性能. Zhang等人提出的LMSC聚类算法[7]在潜在表示下同时学习对应于

不同视图的投影. 虽然这些研究在一定程度上取得了良好的聚类效果, 但对于每个视角都是同等对待, 忽略

了不同视角的重要性. 

1.2   WNNM算法 

基于低秩表示的子空间聚类算法是在所有字典中基的线性组合中寻找最低秩表示, 采用核范数最小化

(NNM)约束系数矩阵的秩. 但是标准的核范数将每个奇异值平均化, 不能很好地逼近系数矩阵的秩. Zhai 等 

人[16]提出(PSMSC)通过奇异值部分和最小化实现多视角聚类, 由于 PSMSC 算法对某些特定的奇异值正则化, 

因此其灵活性不够. 加权核范数最小化(WNNM)[17]有效地解决了这些问题, 将奇异值赋予不同权重, 提高了

核范数的灵活性. 矩阵 X 的加权核范数表示如下: 

 ,* 1|| || | ( ) |i ii
wX w X  (2) 

其中, i(X)表示 X 的第 i 个奇异值, w=[w1,w2,…,wn], wi≥0 是i(X)的非负权重. 核范数可以看作是加权核范数

的特殊化, 其权重都相同且等于 1. 

2   DWMSC 算法 

本节详细介绍了双加权多视角子空间聚类(DWMSC)算法, 同时给出了对目标函数的优化过程, 最后分析
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了算法复杂度. 

2.1   DWMSC聚类模型 

对于具有 v 个视角的多视角数据集, 设 X(1),…,X(v)是 v 个视角的数据矩阵, 则 kd nk （ ）X  表示第 k 个视角 

的数据, dk是第 k个视角的维度, n是样本点个数. 该算法的目的是通过平衡不同视角的重要性找到统一的共享

系数矩阵, 并通过核范数加权进一步逼近共享系数矩阵的低秩特性, 从而提高最后的聚类效果. 为了找到共

享系数矩阵, 首先求得各个视角的自表达系数矩阵, 然后将它们融合起来. 具体公式如下: 

 * ( )

( ) ( ) ( ) 2 * ( ) 2

, 1 1

* ( )

min || || || ||

s.t. , 0

k

v v
k k k k

F F
k k

k


 


   





 
≥

Z Z
X X Z Z Z

Z Z

 (3) 

其中, Z(k)是第 k 个视角的子空间表示矩阵, Z*是共享系数矩阵, 是权衡参数. 

然而, 在上述公式中, 不同视角对于求得的共享系数矩阵的贡献相同. 通常情况下, 一些包含局外点或有

噪声点的视图可能会严重损坏数据, 导致聚类性能下降. 考虑到不同视角的重要性, 该模型提出了一种新的

融合系数矩阵的策略: 

 * ( ) ( )

( ) ( ) ( ) 2 ( ) * ( ) 2

, , 1 1

* ( )

min || || || ||

s.t. , 0

k k

v v
k k k k k

F F
k k

k


 


   





 
≥

Z Z
X X Z Z Z

Z Z




 (4) 

其中, (k)是权重, 表示第 k 视角的重要性. 当权重(k)固定时, 对于等式(4)的求解等同于: 

 * ( ) ( )

( ) ( ) ( ) 2 * ( )

, , 1 1

* ( )

min || || || ||

s.t. , 0

k k

v v
k k k k

F F
k k

k


 


   





 
≥

Z Z
X X Z Z Z

Z Z

  (5) 

证明 1: 公式(5)的拉格朗日函数如下所示, 我们在文中交替更新每一个子问题, 因为每一个问题都会被

建模成为一个方程: 

 
* ( ) ( )

( ) ( ) ( ) 2 * ( ) *

, , 1 1

min || || || || ( , )
k k

v v
k k k k

F F
k k

  
 

    
Z Z

X X Z Z Z Z


 (6) 

其中, 是拉格朗日乘子, (,Z*)是正式的约束术语. 取等式(6)对于 Z*的导数, 并将其值设置为 0, 则有: 

 
* ( ) 2 *

* ** ( ) 2
1

1 || || ( , )
0

2 || ||

kv
F

k
k F

 


   
  

 
 Z Z Z

Z ZZ Z
 (7) 

当权重(k)固定时, 可以令: 

 ( )
* ( )

1

2 || ||
k

k
F


Z Z

  (8) 

公式(7)可以转换为如下公式: 

 
* ( ) 2 *

( )
* *

1

|| || ( , )
0

kv
k F

k

 


   
  

  Z Z Z

Z Z
  (9) 

如果当(k)固定时, 公式(4)的拉格朗日函数的导数等于公式(9). 因此, 公式(4)与公式(5)相等. 权重也通

过公式(8)进行更新. □ 

显然, (k)的更新依赖于 Z(k)和 Z*, 可以近似地基于迭代方法计算 Z(k)、Z*、(k). 通过解决上述问题, 我们

可以自适应地获得每个视角的系数矩阵和共享矩阵. 权重可以在学习共享矩阵的过程中对视角进行动态加

权, 从而有效降低了受损系数矩阵的不利影响. 尽管可以直接通过等式(4)计算出的 Z*构造相似度矩阵 S 以实

现聚类结果, 但是由于当前获得的相似度矩阵对后续聚类任务可能不是最佳选择, 因此需要继续考虑对 Z*结

构的约束. 

通常使用 l1 范数约束 Z*稀疏性或者核范数约束其低秩性, 其中, 核范数||Z*||*表示 Z*奇异值的总和, 即为 
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* *
* 1|| || | ( ) | .ii

Z Z  矩阵的奇异值总是按降序排列的, 较大的奇异值通常对应于数据矩阵中更重要的成分, 

因此将较大的奇异值赋予较大的权重, 以保留共享系数矩阵重要成分的子空间结构; 将较小的奇异值赋予较

小的权重, 更好地保证了共享系数矩阵的低秩性. 所以本文采用权重降序排列. 结合公式(4)与加权核范数正

则项, 得到最终的目标函数为 

 * ( ) ( )

( ) ( ) ( ) 2 ( ) * ( ) 2 *
,*

, , 1 1

* ( )

min || || || || || ||

s.t. , 0

k k

v v
k k k k k

F F
k k

k

 
 


    





 
≥

w
Z Z

X X Z Z Z Z

Z Z




 (10) 

其中, 和同为权衡参数. 

2.2   目标函数优化 

本文使用基于增广拉格朗日交替方向乘子法最小化(ALM-ADM)方法[12]解决此问题, 并使用交替迭代优

化其目标函数. 为了有效地优化目标函数, 在加权核范数中引入辅助变量 Q, 从而将目标函数(8)写为 

 * ( ) ( )

( ) ( ) ( ) 2 ( ) * ( ) 2
,*

, , 1 1

* ( ) *

min || || || || || ||

s.t. , 0 ,

k k

v v
k k k k k

F F
k k

k

 
 


    


  

 
≥

w
Z Z

X X Z Z Z Q

Z Z Z Q




 (11) 

方程(9)的增广拉格朗日函数形式为 

 
* ( ) ( ) ( ) ( ) 2 ( ) * ( ) 2 *

,*
1 1

* ( ) *

( , , ) || || || || || || ( , )

s.t. , 0,

v v
k k k k k k

F F
k k

k

   
 


       


 

 
≥

wZ Z Q X X Z Z Z Q Y Z Q

Z Z Z Q


 (12) 

其中, Y 是拉格朗日乘子. (Y, Z*Q)定义为下式: 

 * * * 2( , ) , / 2 || ||F       Y Z Q Y Z Q Z Q  (13) 

其中, 是正则惩罚参数, ,是矩阵内积. 为了优化增广拉格朗日函数(12), 可将问题分为以下子问题. 

(1) 固定 Z*、Z(k)、(k), 更新 Q: 保留方程(12)中有关 Q 的公式: 

 * * 2
,*min || || , / 2 || ||F     w

Q
Q Y Z Q Z Q  (14) 

上式可以化简为 

 
2

*
,*min || ||

2
F




  w
Q

Y
Q Z Q  (15) 

在公式(13)中, 对于加权核范数正则项的求解, 本文采用权重降序排列[18], 权重可以表示为 

 ( )i
w X  (16) 

其中, 是确定权重分布的参数. 从等式(14), 我们可以看出, 权重与矩阵的奇异值成正比. 因此, 等式(14)的

优化问题仍是凸优化问题, 并有如下闭式解: 

 Q=USw/()VT (17) 

其中 ,  UV=Z*+Y / , S(x)=max(x,0)是广义软阈值算子. 

(2) 固定 Z*、Q、Z(k), 更新(k): 当其他变量固定时, 用于更新(k)的优化问题等同于优化问题(5), 因此, (k)

通过第 2.1 节的公式(7)更新. 

(3) 固定 Z*、Q、(k), 更新 Z(k): 更新 Z(k)问题(12)可以转化为 

 ( )

( ) ( ) ( ) 2 ( ) * ( ) 2

1 1

( )

min || || || ||

s.t. 0

k

v v
k k k k k

F F
k k

k


 


   





 
≥

Z
X X Z Z Z

Z


 (18) 

通过对 Z(k)求导, 并将其导数设为 0, 我们得到: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) 1 ( ) ( ) ( ) *( ) ( )
T Tk k k k k k kI   Z X X X X Z   (19) 
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(4) 固定 Z(k)、Q、(k), 更新 Z*: 通过固定其他变量, 关于 Z*的优化问题如下: 

 * ( ) ( )

( ) * ( ) 2 * * 2

, , 1

*

min || || , / 2 || ||

s.t. 0

k k

v
k k

F F
k





       






≥

Z Z
Z Z Y Z Q Z Q

Z




 (20) 

与 Z(k)相同, 求导得到: 

 * ( ) ( ) ( )

1 1

2 2
v v

k k k

k k

  
 

   
      
   

 Z Z Y Q   (21) 

(5) 更新乘子 Y 和: 根据文献[12]更新拉格朗日乘子和: 

 
*

max

( )

min( , )


  
   




Y Y Z Q
 (22) 

其中, max 是一个阈值, 表示非负标量. 

DWMSC 算法优化步骤如算法 1 所示. 

算法 1. 双加权多视角子空间聚类算法. 

输入: 多视角数据 1{ } ,kd nk v
k


 （ ）X   平衡参数、、; 

初始化: Z*随机初始化, Q=0, Z(k)=0, (k)=1/v, Y=0, =1.9, =104, max=106, =106; 

重复: 

1:  根据公式(15)更新辅助变量 Q; 

2:  利用公式(8)更新每个视角的权重(k); 

3:  利用公式(19)计算每一个视角的系数矩阵 Z(k); 

4:  根据公式(21)计算共享系数矩阵 Z*; 

5:  根据公式(22)更新拉格朗日乘子和; 

直到: 
* * * ( ) ( )min(|| || ,|| || ,|| || ) .k k

old old      Z Q Z Z Z Z  

输出: Z*. 

将学习到的共享系数矩阵 Z*通过 S=|Z|+|ZT|构建相似度矩阵, 最后通过谱聚类得到最终的聚类结果. 

2.3   算法复杂度分析 

该方法主要由 4 个子问题组成, 具体来说: 更新 Q 的时间复杂度为 O(n3); 对于更新权重(k), 复杂度为

O(vn2); 更新 Z(k)主要的复杂度是矩阵求逆, 因此其复杂度为 O(n3); Z*的更新主要利用了矩阵的乘法, 所以时

间复杂度也是 O(vn2). 总体而言, 每次迭代的整体算法复杂度约为 O(n3+vn2). 

3   实验结果与分析 

3.1   实验设置 

本文与两个变体算法及 8 个对比算法在 6 个数据集上, 利用了 5 个评估指标来评估所提出方法的有效性. 

1. 数据集说明 

 3-Sources 数据集[19]来自 3 个著名的在线新闻资源: BBC、Reuters、Guardian. 这个数据集在 3 个来源

中共报道 169 篇, 分为 6 个主题标签, 每篇新闻都有一个主题标签; 

 Yale Face 数据集[15]由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建, 包含了 15 个人的 165 张 GIF 格式的灰度图

像, 每个对象在不同心情、不同条件下提供 11 张照片, 图 2 展示了 Yale Face 的部分数据样例; 

 Newsgroups(NGs)数据集[19]是 20Newsgroups 的子集, 包含了 500 个新闻组文档, 每个原始文档都使用

3 种不同的方式进行了预处理; 

 MSRCV1 数据集[15]包含 240 张图像和 8 个对象类别. 我们选择 7 种类别的数据, 并提取 6 种类型的
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特征, 分别构成 6 个视角的数据; 

 Texture-25 数据集[20]由 1 000 个未校准的图像组成, 分为 25 种不同纹理, 每个纹理包含 40 个样本; 

 Olympics 数据集 [15]包含 464 个用户 , 涵盖了参与 2012 年伦敦夏季奥运会的运动员和组织 . 

Groundtruth 对应 28 种不同种类的运动. 

 

图 2  Yale Face 数据集样例 

2. 评估指标 

本文采用 5 个度量指标评估算法的聚类性能[21], 分别为归一化互信息(NMI)、聚类准确率(ACC)、F-score

值、簇内样本的平均距离(AVG)、随机指数(RI). 

(I) 归一化互信息(NMI)描述了聚类划分结果和实际样本划分结果的相似程度, NMI 定义为 

 , 1

1 1

log( / )

( log( / ))( log( / ))

k

st s ts t

k k

s s t ts t

Nn n n
NMI

n n N n n N



 




 
 (23) 

其中, N是数据集包含的所有样本总数, ns表示真实簇标签为第 s簇的样本个数, nt表示聚类结果为第

t 簇的样本个数, nst 表示聚类结果为第 t 簇而真实簇标签为第 s 簇的样本个数; 

(II) 聚类准确率(ACC)应用准确率来评估每个聚类中包含来自相应类的数据点, 其定义如下: 

 1
( , ( ))

N

i ii
s map t

ACC
N


   (24) 

其中, ti 和 si 分别表示聚类标签和真实簇标签; map(ti)是排列映射函数, 将聚类标签和真实标签一一

对应. 当 si=map(ti)时, (si,map(ti))=1; 否则为 0; 

(III) F-score 的具体计算如下: 

 
2

-
P R

F score
P R

 



 (25) 

其中, P 是准确率, R 是召回率, 用来权衡准确率和召回率; 

(IV) 簇内样本的平均距离(AVG)计算了各个簇内样本间距离的平均值, 该值越小, 表示聚类结果越好. 

假设聚类结果的簇划分 C={C1,C2,…,Ck}其定义如下: 

 
1 | |

2
( ) ( , )

| | (| | 1) i j
i j

AVG dist



 

≤ ≤C

C x x
C C

 (26) 

(V) 随机指数(RI)用来度量聚类结果和真实标签的相似性: 

 
TP TN

RI
TP FP FN TN




  
 (27) 

其中, TP(true positive)是指实际是正样本被判定为正样本, TN(true negative)是指实际是负样本被判

定为负样本, FP(false positive)是指实际是正样本被判定为负样本, FN(false negative)是指实际是负样

本被判定为正样本. 

除了簇内样本的平均距离(AVG)值越低表示聚类结果越好, 其余指标较高的值都表示较好的聚类性能. 

3. 对比算法说明 

本文提出的 DWMSC 方法的两个变体如下. 

 MSC: 该方法是一个基础的多视角子空间算法, 具体公式如等式(3)所示; 

 WMSC: 在 MSC 的基础上, 采用自适应权重策略对视角进行加权, 对应公式如等式(4)所示. 

与 DWMSC 方法进行对比的 8 个多视角聚类算法如下所示. 

 RMSC[22]: 通过低秩分解和稀疏分解恢复共享的低秩转移概率矩阵, 然后通过马尔可夫链应用谱聚
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类以获得聚类结果; 

 DiMSC[9]: 利用希尔伯特·施密特(Hilbert Schmidt)独立标准(HSIC)作为多样性正则化来探索多视图表

示的互补性; 

 AMGL[23]: 该算法将谱聚类扩展到多视图聚类, 通过无参数的自适应加权策略, 将不同视角的图融合

成一个公共的表示; 

 LMSC[7]: 根据多个视图的互补性原则, 学习多视角数据的潜在表示, 并利用子空间模型对学习到的

潜在表示进行聚类, 从而得到聚类结果; 

 MLAN[24]: 一种自适应多视角学习模型, 可以同时进行聚类和局部流形结构的学习; 

 MLRSSC[25]: 该方法通过低秩约束和稀疏约束来构造所有视图共享的相似度矩阵, 进而学习到联合

的子空间表示; 

 GMC[19]: 使用自适应的加权策略共同构建每个视图的相似度矩阵并进行融合, 对融合后的图的拉普

拉斯矩阵的秩进行约束, 使得该图能够直接指示聚类结果; 

 DMF[26]: 通过半非负矩阵分解建立深层结构, 寻求一个更一致的共同特征表示, 然后进行聚类得到

聚类结果. 

实验过程中, 我们对上述所有数据集都进行统一的归一化处理; 同时, 所有对比算法都进行参数调优选

取最好结果. 为了消除随机性, 针对每一个基准数据集进行了 30 次实验, 并计算各指标的平均值和标准差. 

实验结果以平均值(标准差)的形式展示. 

3.2   实验结果分析 

1. 消融性实验结果分析 

具体实验结果见表 1. 

表 1  消融性实验的聚类结果 

数据集 方法 NMI ACC F-score AVG RI 

3-Sources 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.7195(0.0000)
0.7385(0.0000)
0.7830(0.0143)

0.7515(0.0000)
0.7907(0.0000)
0.8448(0.0076)

0.6864(0.0000)
0.7601(0.0000)
0.8133(0.0068)

0.6418(0.0000) 
0.6748(0.0000) 
0.5611(0.0288) 

0.8552(0.0000) 
0.8744(0.0000) 
0.9050(0.0030) 

Yale Face 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.7331(0.0078)
0.7604(0.0028)
0.7939(0.0010)

0.7117(0.0082)
0.7333(0.0000)
0.7576(0.0000)

0.4545(0.0145)
0.6124(0.0059)
0.6589(0.0027)

1.1249(0.0331) 
0.9526(0.0107) 
0.8234(0.0048) 

0.9166(0.0040) 
0.9511(0.0009) 
0.9568(0.0005) 

NGs 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.9328(0.0000)
0.9582(0.0000)
0.9652(0.0000)

0.9106(0.0000)
0.9880(0.0000)
0.9900(0.0000)

0.9176(0.0000)
0.9760(0.0000)
0.9799(0.0000)

0.1561(0.0000) 
0.0971(0.0000) 
0.0810(0.0000) 

0.9828(0.0000) 
0.9905(0.0000) 
0.9920(0.0000) 

MSRCV1 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.7428(0.0000)
0.8209(0.0000)
0.8329(0.0000)

0.8426(0.0000)
0.9000(0.0000)
0.9095(0.0000)

0.7342(0.0000)
0.8106(0.0000)
0.8265(0.0000)

0.7297(0.0000) 
0.5060(0.0000) 
0.4731(0.0000) 

0.9251(0.0000) 
0.9471(0.0000) 
0.9515(0.0000) 

Texture-25 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.4595(0.0068)
0.5349(0.0094)
0.5435(0.0063)

0.3359(0.0100)
0.3794(0.0175)
0.4096(0.0014)

0.2282(0.0061)
0.2896(0.0126)
0.3042(0.0089)

2.5220(0.0313) 
2.1973(0.0483) 
2.1510(0.0326) 

0.9374(0.0007) 
0.9377(0.0027) 
0.9408(0.0021) 

Olympics 
MSC 

WMSC 
DWMSC 

0.9458(0.0038)
0.9526(0.0076)
0.9708(0.0060)

0.9106(0.0116)
0.9152(0.0260)
0.9358(0.0010)

0.9406(0.0071)
0.9381(0.0152)
0.9809(0.0065)

0.2201(0.0169) 
0.1927(0.0306) 
0.0877(0.0234) 

0.9920(0.0007) 
0.9914(0.0023) 
0.9931(0.0010) 

相比于无加权 MSC 方法, 视角加权 MSC 在各个数据集的各项指标中均取得了更优的结果. 说明视角加

权 MSC 利用视角的不同重要程度学习到更好的共享矩阵, 得到了较好的聚类结果. 相比于视角加权 MSC 方

法, 本文所提出的 DWMSC 算法具有更好的聚类效果, 验证了引入加权核范数的必要性, 同时验证了所提出

算法的优越性. 为了更加直观地呈现不同视角的重要程度, 验证了每个视角权重学习的差异性. 我们将目标

函数收敛后得到的视角权重值进行了归一化处理. 各个数据集上不同视角的归一化权重值见表 2. 

以 Yale Face 数据集为例, 图 3 展现了该数据集通过 DWMSC 算法学习到的归一化视角权重, 以及每一个

视角在 DWMSC 算法下的聚类结果, 即 NMI 和 ACC 指标. 我们可以发现: 该数据集上第 2 个视角相比于第 1

个、第 3 个视角具有更好的聚类效果, 聚类结果的好坏与视角权重的大小是一致的, 验证了引入视角加权的
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重要性. 图 4 展示了 DWMSC 及变种方法的相似度矩阵的可视化结果, 其中, 相似度矩阵 S=|Z|+|ZT|. 3 张图片

分别代表 MSC、WMSC 和 DWMSC 算法的相似度矩阵可视化结果. 很明显, DWMSC 更清楚地揭露了子空间

的底层结构, 证明了我们的双加权策略的有效性. 

表 2  自适应学习的每个视角权重 

   视角 
数据集 

视角 1 视角 2 视角 3 视角 4 视角 5 视角 6 视角 7 视角 8 视角 9 

3-Sources 0.332 4 0.333 3 0.334 3      
Yale Face 0.304 5 0.383 7 0.311 8      

NGs 0.330 7 0.335 6 0.333 7      
MSRCV1 0.166 2 0.166 3 0.166 6 0.166 7 0.166 1 0.168 1   
Texture-25 0.481 5 0.176 3 0.342 2      
Olympics 0.105 6 0.101 5 0.200 8 0.086 1 0.095 8 0.097 7 0.100 5 0.100 3 0.111 7 

NMI ACC

Yale Face 
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图 3  Yale Face 数据集的不同视角的权重及聚类性能 

MSC     WMSC     DWMSC  

图 4  Yale Face 数据集的可视化相似度矩阵 

2. 对比实验结果分析 

表 3 展现了 DWMSC 算法与其他对比算法在 6 个基准数据集上的实验结果. 通过观察可以得到: 

 对于 RMSC 算法, DWMSC 在所有数据集的各项评价指标上均表现出更好的性能. 其中, 我们的算法

在 NMI 指标中至少比 RMSC 算法高出了 9.47%. 主要由于 DWMSC 方法中的双加权策略学习到了更

准确、更低秩的公共表示; 

 与基于相似度诱导构图的多视角聚类算法(AMGL、MLAN、GMC)相比, 本文提出的方法能够更好地

捕获数据的全局结构, 因此获得了更好的聚类性能; 

 与多视角子空间聚类算法(DiMSC、LMSC、MLRSSC)相比, 我们在各项指标上均具有优势, 尽管这

些方法采用自表达方式构建图, 但它们并未通过加权核范数学习更低秩的共享系数矩阵. 

总之, 这些对比结果验证了本文的自适应加权策略和核范数加权策略的有效性. 

 

 

 



 

 

 

594 软件学报 2022 年第 33 卷第 2 期   

 

表 3  对比实验的聚类结果 

数据集 方法 NMI ACC F-score AVG RI 

3-sources 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.6128(0.0077)
0.7323(0.0000)
0.5864(0.0390)
0.6744(0.0196)
0.6133(0.0000)
0.6464(0.0340)
0.6923(0.0000)
0.4788(0.0000)
0.7830(0.0143)

0.5752(0.0140)
0.7929(0.0000)
0.6698(0.0396)
0.7059(0.0271)
0.7574(0.0000)
0.6722(0.0395)
0.6216(0.0000)
0.6213(0.0000)
0.8448(0.0076)

0.5625(0.0102)
0.7429(0.0000)
0.5895(0.0371)
0.6465(0.0189)
0.6704(0.0000)
0.6412(0.0115)
0.6047(0.0000)
0.4943(0.0000)
0.8133(0.0068)

0.8266(0.0198) 
0.6358(0.0000) 
1.0833(0.1088) 
0.6843(0.0502) 
0.8805(0.0000) 
0.7722(0.1028) 
1.0375(0.0000) 
1.2001(0.0000) 
0.5611(0.0288) 

0.8192(0.0045) 
0.8761(0.0000) 
0.7544(0.0408) 
0.8528(0.0088) 
0.8116(0.0000) 
0.8475(0.0209) 
0.7556(0.0000) 
0.7678(0.0000) 
0.9050(0.0030) 

Yale Face 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.6732(0.0121)
0.7432(0.0099)
0.6327(0.0171)
0.6606(0.0087)
0.6720(0.0000)
0.7130(0.0213)
0.6892(0.0000)
0.7823(0.0102)
0.7939(0.0010)

0.6355(0.0140)
0.7141(0.0239)
0.5824(0.0372)
0.6356(0.0026)
0.6364(0.0000)
0.6857(0.0457)
0.6545(0.0000)
0.7462(0.0011)
0.7576(0.0000)

0.5034(0.0153)
0.5836(0.0189)
0.3794(0.0242)
0.4953(0.0136)
0.4872(0.0000)
0.5467(0.0049)
0.4801(0.0000)
0.6025(0.0021)
0.6589(0.0027)

1.2891(0.0562) 
1.0227(0.0439) 
1.5130(0.0767) 
1.3374(0.0361) 
1.2816(0.0000) 
1.1489(0.0887) 
1.2753(0.0000) 
0.9143(0.0021) 
0.8234(0.0048) 

0.9372(0.0023) 
0.9470(0.0032) 
0.9059(0.0104) 
0.9367(0.0010) 
0.9333(0.0000) 
0.9411(0.0056) 
0.9257(0.0000) 
0.9501(0.0011) 
0.9568(0.0005) 

NGs 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.5190(0.0077)
0.9359(0.0000)
0.8843(0.0597)
0.9122(0.0033)
0.4599(0.0000)
0.5031(0.0106)
0.9392(0.0000)
0.2416(0.0001)
0.9652(0.0000)

0.5973(0.0062)
0.9740(0.0000)
0.9104(0.1176)
0.9729(0.0014)
0.5920(0.0000)
0.6294(0.0213)
0.9820(0.0000)
0.4048(0.0000)
0.9900(0.0000)

0.5203(0.0040)
0.9500(0.0000)
0.8994(0.0905)
0.9463(0.0026)
0.5300(0.0000)
0.5476(0.0022)
0.9643(0.0000)
0.2943(0.0002)
0.9799(0.0000)

1.1842(0.0091) 
0.1500(0.0000) 
0.2870(0.1716) 
0.2040(0.0077) 
1.2540(0.0000) 
1.2196(0.0452) 
0.1413(0.0000) 
2.0292(0.0067) 
0.0810(0.0000) 

0.7698(0.0039) 
0.9801(0.0000) 
0.9565(0.0426) 
0.9787(0.0010) 
0.7662(0.0000) 
0.7904(0.0154) 
0.9858(0.0000) 
0.7864(0.0000) 
0.9920(0.0000) 

MSRCV1 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.6683(0.0065)
0.6830(0.0058)
0.7381(0.0254)
0.7003(0.0401)
0.7619(0.0000)
0.6321(0.0246)
0.8200(0.0000)
0.2835(0.0006)
0.8329(0.0000)

0.7640(0.0202)
0.8038(0.0095)
0.7229(0.0648)
0.7906(0.0611)
0.7524(0.0000)
0.7406(0.0225)
0.8952(0.0000)
0.4048(0.0000)
0.9095(0.0000)

0.6527(0.0100)
0.6821(0.0082)
0.6238(0.0522)
0.6816(0.0470)
0.7193(0.0000)
0.6108(0.0079)
0.7997(0.0000)
0.2943(0.0002)
0.8265(0.0000)

0.9385(0.0188) 
0.8981(0.0157) 
0.8319(0.0964) 
0.8494(0.1119) 
0.9293(0.0000) 
1.0374(0.0669) 
0.5155(0.0000) 
2.0292(0.0067) 
0.4731(0.0000) 

0.9020(0.0032) 
0.9102(0.0022) 
0.8707(0.0275) 
0.9101(0.0132) 
0.8638(0.0000) 
0.8924(0.0055) 
0.9434(0.0000) 
0.7864(0.0000) 
0.9515(0.0000) 

Texture-25 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.4031(0.0040)
0.4625(0.0121)
0.3848(0.0073)
0.5241(0.0213)
0.3464(0.0000)
0.5114(0.0114)
0.3507(0.0000)
0.3511(0.0003)
0.5435(0.0063)

0.2680(0.0044)
0.3271(0.0125)
0.3678(0.0064)
0.3861(0.0203)
0.2360(0.0000)
0.4000(0.0149)
0.2260(0.0000)
0.2382(0.0002)
0.4096(0.0014)

0.1663(0.0026)
0.2279(0.0103)
0.1680(0.0060)
0.2926(0.0206)
0.1549(0.0000)
0.2814(0.0036)
0.1227(0.0000)
0.1364(0.0001)
0.3042(0.0089)

2.7820(0.0190) 
2.5219(0.0551) 
2.8832(0.0341) 
2.2395(0.0972) 
3.0353(0.0000) 
2.2788(0.0519) 
3.1946(0.0000) 
3.0667(0.0002) 
2.1510(0.0326) 

0.9325(0.0004) 
0.9344(0.0017) 
0.9283(0.0017) 
0.9400(0.0020) 
0.9089(0.0000) 
0.9370(0.0014) 
0.8205(0.0000) 
0.9242(0.0000) 
0.9408(0.0021) 

Olympics 

RMSC 
DiMSC 
AMGL 
LMSC 
MLAN 

MLRSSC 
GMC 
DMF 

DWMSC 

0.8761(0.0030)
0.9406(0.0055)
0.9201(0.0159)
0.8924(0.0044)
0.8543(0.0000)
0.8528(0.0028)
0.8288(0.0000)
0.4091(0.0001)
0.9708(0.0060)

0.7407(0.0104)
0.8945(0.0222)
0.8449(0.0423)
0.8170(0.0109)
0.7974(0.0000)
0.7643(0.0245)
0.7737(0.0000)
0.2608(0.0003)
0.9358(0.0010)

0.7094(0.0010)
0.8899(0.0264)
0.7851(0.0613)
0.7885(0.0099)
0.6804(0.0000)
0.6108(0.0079)
0.5618(0.0000)
0.1668(0.0001)
0.9809(0.0065)

0.4865(0.0150) 
0.2267(0.0170) 
0.3855(0.0989) 
0.4316(0.0165) 
0.6601(0.0000) 
1.0374(0.0669) 
0.8507(0.0000) 
2.6152(0.0002) 
0.0877(0.0234) 

0.9742(0.0009) 
0.9897(0.0022) 
0.9768(0.0083) 
0.9805(0.0008) 
0.9672(0.0000) 
0.8924(0.0055) 
0.9456(0.0000) 
0.9274(0.0000) 
0.9931(0.0010) 

 

3.3   算法时间性能对比 

我们在相同的计算环境下对每种算法进行了 30次实验, 并记录了每种方法在每个数据集上的平均运行时

间. 结果见表 4, 从表中我们可以看出, 谱聚类算法(如 RMSC、AMGL、MLAN)的执行效率通常比子空间算

法(如 DiMSC、LMS、MLRSSC、DWMSC)更高, 主要原因是谱聚类算法的子问题较少, 运算相对简单. 在所

有的聚类算法中, 我们在 6 个数据集上优于 LMSC 和 DMF 算法, 在 3 个数据集上优于 RMSC 和 GMC. 结果

表明, 该方法的计算效率中等. 原因是, 我们的方法需要计算矩阵的特征值和特征向量. 虽然我们计算的子问

题较多, 但是整个算法收敛非常快, 这将在下一小节给出进一步的分析. 



 

 

 

曹容玮 等: 双加权多视角子空间聚类算法 595 

 

表 4  不同算法的运行时间比较(单位: s) 

算法 
数据集 

RMSC DiMSC AMGL LMSC MLAN MLRSSC GMC DMF DWMSC

3-sources 0.440 4 1.510 1 0.100 3 37.263 3 0.068 0 0.276 8 0.916 5 39.528 1 2.579 1 
Yale Face 0.476 8 1.216 7 0.105 6 57.555 3 0.148 3 0.137 0 0.495 1 64.914 2 0.420 1 

NGs 3.282 3 10.488 5 1.337 2 60.598 2 0.535 8 2.483 2 4.471 1 72.587 2.919 2 
MSRCV1 0.840 3 1.397 8 0.126 8 12.931 8 0.107 2 0.430 9 3.190 4 45.074 2 2.578 4 
Texture-25 20.798 5 80.560 9 5.363 4 155.467 2 1.177 7 1.961 1 4.288 9 466.852 4 14.369 1
Olympics 4.035 2 8.048 9 3.251 3 255.091 7 0.216 8 0.907 0 2.067 6 72.773 8 6.299 0 

 

3.4   参数设置与收敛性实验 

表 5 展示了本文提出的算法与其他 8 个对比算法在 6 个不同数据集上的参数设置. 其中, 算法 AMGL、

MLAN、GMC 不需要调试参数, 因此没有列出. 其他对比算法均选取最佳结果所对应的参数设置. 本文提出

的方法引入了 3 个参数: 、、. 本文在集合{0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000}中选择平衡参数和的值. 针对权

重分布参数的值, 本文尝试在集合{0.1,0.5,1.5,2}中选取. 通过观察表单可以得到: 通常在=2 时, DWMSC 算

法在不同数据集上基本取得了最优的结果, 由于调度误差项所以通常会小一些. 

表 5  不同算法的参数设置 

数据集 RMSC DiMSC LMSC MLRSSC DMF DWMSC 
3-sources =1 S=0.1, V=0.01 K=100, =1 1=0.3, 2=0.7, =0.3 =0.1, =0.7 =1, =10, =2 
Yale Face =0.05 S=0.001, V=0.1 K=100, =0.1 1=0.5, 2=0.5, =0.3 =0.01, =0.1 =0.01, =100, =2

NGs =0.1 S=0.1, V=0.1 K=100, =1 1=0.3, 2=0.7, =0.7 =0.01, =0.1 =0.1, =1000, =2
MSRCV1 =0.5 S=0.01, V=1 K=100, =0.1 1=0.3, 2=0.7, =0.3 =0.01, =0.1 =0.001, =100, =2
Texture-25 =0.8 S=100, V=0.1 K=100, =0.01 1=0.3, 2=0.7, =0.5 =0.01, =0.1 =10, =0.1, =2 
Olympics =0.1 S=0.01, V=1 K=100, =0.1 1=0.9, 2=0.1, =0.3 =0.01, =0.1 =0.1, =10, =0.5 

同时, 我们探究了所提出的 DWMSC 算法的收敛速度. 由于该算法子问题较多, 我们很难给出收敛性证

明, 但实验结果表明了该算法的有效性和收敛性. 图 5 显示了该算法在所有 6 个数据集上的收敛曲线. 
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图 5  不同数据集上的 DWMSC 算法收敛曲线 

可以看出, 我们提出的算法都可以在 50 次迭代内实现收敛, 表明该算法具有良好的收敛特性. 
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4   结  论 

本文提出了一种新的多视角聚类算法, 称为双加权多视角子空间聚类(DWMSC). 该方法引入了无参数加

权策略以区分不同视图的贡献; 同时, 该方法采用加权核范数将共享系数矩阵不同奇异值赋予不同权重, 使

得共享系数矩阵更加低秩. DWMSC 方法将视角加权和核范数加权集成到统一的子空间框架中, 通过在 6个不

同基准数据集上的实验, 验证了本文所提方法的有效性和优越性. 我们未来的工作包括将此框架与深度框架

融合, 并运用于处理实际问题. 
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