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摘　要: 多视图数据从不同角度描述数据对象, 数据在不同视图中的特征表示之间存在着相关性、互补性及多样

性信息. 综合利用这些信息对多视图数据处理至关重要. 然而, 多视图数据通常具有高维度特点, 且常含有噪声特

征, 这为多视图数据的处理与分析带来了许多困难. 无监督多视图特征选择无需样本标记信息, 从多个视图源的原

始高维特征中学习更紧凑、更准确的特征表示以提高数据分析的效果, 在多视图数据处理领域起着重要作用. 根

据已有的无监督多视图特征选择模型的工作机制的异同, 对这些模型进行归纳和总结, 分析其中存在的不足, 并指

出未来研究的方向.
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Abstract:  Multi-view  data  depicts  objects  from  different  perspectives,  with  features  in  different  views  exhibiting  correlations,
complementary,  and  diverse  information.  Therefore,  it  is  crucial  to  make  full  use  of  this  information  for  the  processing  of  multi-view  data.
However,  the  processing  and  analysis  of  multi-view  data  will  be  difficult  due  to  the  inherent  challenges  of  dealing  with  a  vast  number  of
features  and  the  presence  of  noise  features  in  multi-view  data.  Unsupervised  multi-view  feature  selection,  emerging  as  a  critical  component
in  multi-view  data  learning,  efficiently  learns  more  accurate  and  compact  representations  from  the  original  high-dimensional  multi-view
data  without  relying  on  label  information  to  remarkably  improve  the  performance  of  data  analysis.  This  study  reviews  and  categorizes
these  models  based  on  the  similarities  and  differences  in  the  working  mechanisms  of  existing  unsupervised  multi-view  feature  selection
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models,  while  also  detailing  their  limitations.  Furthermore,  this  study  points  out  promising  future  research  directions  in  the  field  of
unsupervised feature selection.

Key words:  multi-view data; unsupervised feature selection; clustering; structure preservation; stream data

近年来, 随着计算机科学技术和网络技术的不断发展, 各行各业产生了大量的多视图数据, 比如社交网络数据、

多媒体数据和物联网传感器数据等. 这些数据通常来自多个异构的视图源, 这些视图源中的特征表示分别描述了

数据特定的物理特性和统计特性. 例如, 图像可以用 HOG[1]、GIST[2]、SIFT[3]和 LBP[4] 等多种特征描述符表示, 也
可以通过标注文字来描述; 微博等社交网络数据往往包含文本、图像、视频等多种类型的信息; 一个患者的情况

可由多种组学资料、临床记录、生理参数和其他结构化数据集来表示 [5]. 多视图数据表示已被广泛应用于社交网

络 [6,7]、机器视觉 [8,9]、模式识别 [8,10]和数据挖掘 [11,12]等多个研究领域.
然而, 在处理多视图数据时通常会遇到高维度难题 [13]. 比如, 当使用 SIFT特征描述图像时, 词袋大小往往超过

1 000, 如果采用分层、分块的描述子 LBP、HOG, 数据维度通常会更大; 微博博文中往往含有大量的文字等. 高维

数据不仅会带来维度灾难问题 [14,15], 还会降低多维数据处理与分析的效果 [16,17]. 这是因为: 1)高维数据的特征之间

通常存在关联性, 从而导致数据中存在冗余特征; 2)在获取数据时, 数据中经常会引入噪声特征, 这些噪声特征会

极大地影响聚类算法的性能 [18,19]. 因此, 数据降维成为提高多视图数据处理分析效果的重要一环.
特征选择是数据降维的有效方法之一, 它从原始特征中选取重要的、具有代表性的特征来代表原始数据, 是

模式识别和机器学习中数据预处理的关键步骤 [20−22]. 一般来说, 特征选择有 3个优点: 1) 选取的特征子集比原始

特征集维数更低, 可以避免维数灾难, 并提高后续学习模型的计算性能; 2) 选择最具有代表性的特征, 丢弃不相关、

冗余和噪声特征, 提升后续学习任务的准确性及其模型的可解释性和泛化能力 [21,23,24]; 3) 相对于常用的数据降维

方法, 如 PCA等, 特征选择模型产生的特征子集具有更好的解释性.
根据数据标签是否可用, 现有的特征选择方法可以分为 3类, 即有监督的特征选择方法、半监督的特征选择

方法和无监督的特征选择方法 [25]. 有监督的特征选择方法 [26,27]通常根据训练数据的外在信息——人工标定标签来

选择具有判别性的特征. 显然, 这种方法挑选出的特征子集能最大程度保留数据的外在信息. 半监督的特征选择方

法 [28,29]用来处理输入样本中只有少部分样本具有类标签的情况. 它一般是通过有标签数据和无标签数据协同选择

特征. 但在实践中, 获取标签是一项耗时费力的工作, 未标记的数据比标记的数据更容易获取. 无监督的特征选择 [30,31]

的目标就是在无标签的情况下挖掘数据间的关联性, 从原始特征集中选取更准确、更相关和更具有代表性的特征

子集. 无监督特征选择有 3个重要优势: 1)无监督特征选择是无偏的, 即它们不依赖于数据的类别信息, 仅根据数

据本身的属性、特征之间的统计性质或数据分布来评估特征的重要性, 在没有先验知识的情况下仍表现良好 [30−32];
2) 与监督特征选择方法相比, 它们不会对特定的类别或任务产生偏好, 从而有助于降低数据过拟合的风险 [30,31];
3)监督特征选择方法可能无法处理有新类别的数据, 而无监督特征选择的特点使其在处理不同类型的数据或解决

多个领域的问题时更具灵活性和通用性, 比如文本挖掘、生物信息学、图像检索等 [30].
根据特征选择方法的评价策略与学习算法的交互方式的异同, 特征选择方法也可以分为过滤型 (filter)、封装

型 (wrapper)和嵌入型 (embedded)这 3种 [25,33]. 过滤型特征选择方法 [34,35]利用相关评分标准直接独立地计算每个

特征的重要性评估指数, 从中选择评分较大的特征. 它们不需要训练模型, 方法简单, 但也忽略了不同特征之间的

相关性, 因而容易选出冗余特征 [36]. 封装型特征选择方法 [35,37]一般针对特定的学习模型进行特征选择. 它们首先从

初始特征集合中选择特征子集来构造样本的新特征表示, 然后根据新的特征表示训练学习模型, 并根据学习模型

的性能来对特征子集进行评价, 直到选择出最佳的特征子集. 封装型特征选择方法在最终的模型性能方面要优于

过滤型特征选择方法. 但它在特征选择的过程中需要反复训练学习器, 因而计算开销过高, 并且可能导致学习模型

出现训练过拟合的现象. 嵌入型特征选择方法 [6,8]将特征选择和数据间关联性信息的挖掘过程集成到统一的框架

中, 在挖掘数据间关联性信息的过程中进行特征选择. 这种方法不仅考虑了特征之间的相关性, 还避免了封装型交

叉验证的巨大计算开销. 现有的无监督多视图特征选择大多是嵌入型方法.
样本的特征表示在很大程度上决定了学习任务的性能. 得益于数据在不同视图下的多样性和一致性信息, 我
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们可以从多视图数据中获得更有用、更全面的信息, 减少噪声特征和冗余特征的影响, 从而进一步实现更好的数

据处理性能 [38,39]. 无监督多视图特征选择 (UMVFS)不需要标记信息, 通过挖掘数据内在结构信息, 从原始的多个

视图源的高维特征中学习更紧凑、更准确的特征表示以提高数据分析的效果, 在多视图数据学习领域起着重要作

用. 本文将针对近年来所提出的无监督多视图特征选择工作 (后统称无监督多视图特征选择) 进行系统性的介绍

和总结. 根据无监督多视图特征选择的主要方法和特点, 将无监督多视图特征选择方法分为基于图的模型、基于

伪标签的模型和基于数据流的模型, 并对同一类模型的使用方法、特点及复杂度进行了对比和总结.
近年来, 一些综述文献对现有特征选择算法的理论和应用进行了总结 [20−25,28,29], 它们主要聚焦于单视图特征

选择模型. 然而, 至今仍缺乏一份全面整理无监督多视图特征选择的研究进展的综述. 虽然文献 [25] 提出了一个

自适应学习视图权重的多视图特征选择框架, 但它关注的内容仍然是单视图数据特征选择和特征融合. 总的来说,
本文与文献 [25] 的主要区别如下: 首先, 本文对无监督多视图特征选择的研究进展进行了全面回顾, 而文献 [25]
主要针对单视图数据方法进行了综述, 并未重点关注无监督多视图数据特征选择. 其次, 鉴于目前的无监督多视图

特征选择绝大部分是嵌入型方法, 本文根据无监督多视图特征选择模型的工作机制, 将其划分为基于图的模型、

基于伪标签的模型和基于数据流的模型, 而文献 [25]则从通用的分类角度——搜索策略 (过滤型、封装型和嵌入

型)方面来介绍特征选择研究的最新工作.
本文第 1节中介绍无监督多视图特征选择的框架, 包括其结构和分类. 第 2节介绍基于图的无监督多视图特

征选择模型, 包括基于固定图的模型和基于自适应图的模型. 第 3节介绍基于伪标签的无监督多视图特征选择模

型, 包括直接学习数据共识类标的模型和基于视图特定的数据类标间接学习数据的共识类标的模型. 第 4节介绍

基于数据流的无监督多视图特征选择模型. 第 5节描述常用的公开数据集、评价标准以及 9个模型的模拟实验结

果. 第 6节介绍无监督多视图特征选择模型在实际中的一些应用. 最后, 第 7节对本文进行总结, 并指出无监督多

视图特征选择研究未来面临的挑战和发展方向. 

1   无监督多视图特征选择框架

相较于无监督单视图特征选择模型, 无监督多视图特征选择模型 (UMVFS)不仅需要解决数据结构学习和特

征选择这两个本质问题 [40,41], 还需要充分挖掘视图间互补性和相关性信息. 因此, 多视图特征选择的关键问题是如

何有效地利用多视图数据的多样性和一致性来协同衡量相关特征的重要性, 从而从原始特征中选取具有辨识性的

特征. 

1.1   无监督多视图特征选择结构

稀疏学习模型通过降低变量空间维数有效地解决高维问题 [42,43]. 它们不仅可以过滤大量冗余特征与噪声特

征, 只保留与样本最相关的特征, 简化数据特征表示, 降低计算量和传输存储, 而且具有很好的解释性, 便于数据可

视化, 有效地解决高维数据集建模的诸多问题. 现在的绝大部分无监督多视图特征选择模型都是基于稀疏模型的

方法.
一般而言, 无监督多视图特征选择模型的目标是通过低维嵌入, 挖掘数据间的几何结构, 并为每个视图找到一

个稀疏的转换矩阵 (投影矩阵/特征选择矩阵) W(v), 将原始高维数据投影到低维嵌入所表示的低维空间中, 进而使

投影后的数据可以保持数据间的几何结构. 无监督多视图稀疏特征选择方法的目标函数通常可以由公式 (1)表示: 

min
W(v)

m∑
v=1

loss(X(v),W (v))+λ
m∑

v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥p

2,p
(1)

λ

其中, 第 1项为数据投影损失项 (经验误差), 第 2项为惩罚项 (正则化项). 损失项主要用于挖掘数据间的内部结构

性信息, 并结合特征重要性评价方法来评估投影后的数据在保持该内部结构方面的性能. 惩罚项是稀疏约束项, 能
够防止模型过拟合现象, 提高了模型的泛化能力.    为正则化参数, 是损失项和惩罚项之间的权衡系数. 不同损失

项或惩罚项的稀疏学习模型表现出不同的性能. 为了使所选取的特征子集能够尽可能保持数据间的多种内部结构

信息, 一些稀疏学习模型甚至使用多个正则化参数来平衡惩罚因素 [44,45]. p 是 l2,p 范数中的参数, 其取值范围为
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0<p≤1, 大部分无监督多视图特征选择模型令 p=1, 即使用 l2,1 范数对特征选择矩阵施加行稀疏来达到特征选择的

目的 [8,14], 也有个别方法将 p 设为其他值来满足不同的稀疏性要求 [46].
基于稀疏学习的特征选择模型是一个优化问题, 即最小化由正则化项惩罚的经验误差. 求解该优化问题后, 使

用特征选择矩阵 W(v) 的行向量范数来分别计算每个视图中的每个特征的权重, 权重越大, 则该特征越重要. 由于稀

疏项的约束, 矩阵 W(v) 的某些行将会收缩到零向量, 这些零向量对应的特征即为冗余特征和噪声特征. 基于稀疏学

习模型的无监督多视图特征选择方法通常使用嵌入式方法, 即在同一个框架中同步完成稀疏学习和特征重要性评

价. 基于稀疏模型的无监督多视图特征选择流程如图 1所示.
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图 1　基于稀疏模型的无监督多视图特征选择流程
  

1.2   无监督多视图特征选择分类

在无监督的学习模型中, 由于缺少数据类标信息, 数据间的几何结构常用于直接描述数据间的关联性信息, 是
用于特征选择和数据降维的一个重要指标和关键先验信息, 具有出色的信息挖掘能力 [47,48]. 在无监督多视图特征

选择研究中, 数据间的相似性结构 [28,49−52]和数据的聚类结构 [12,53−55]常被用来表示数据间的几何结构.
本文根据无监督多视图特征选择模型的工作机制, 将这些模型分为基于图的无监督多视图特征选择模型、基

于伪标签的无监督多视图特征选择模型和基于数据流的无监督多视图特征选择模型. 基于图的无监督多视图特征

选择模型利用数据的相似性图刻画数据的关联关系, 并借助图理论分析工具 [50,51,56−58]来分析特征对图几何结构的

保持能力. 基于伪标签的无监督多视图特征选择模型通常利用非负矩阵分解 [59]和谱聚类 [60]两种聚类方法来获取

数据的伪类标信息. 基于数据流的无监督多视图特征选择模型考虑了现实应用中的大规模数据和数据流问题, 利
用在线学习方式和缓存技术对大规模数据和数据流进行处理. 此外, 无监督多视图特征选择模型为了尽可能地挖

掘视图信息, 可能会同时将不同的方法组合到一个框架中, 一个算法从不同角度可归为不同类, 因此该分类并非绝

对分类. 

1.3   符号表示

X ∈ Rn1×n2本文使用大写字母和小写粗体字母, 比如 X 和 x, 分别表示矩阵和列向量. 对于一个任意给定的矩阵   ,
我们用 Xij 和 xk 分别表示它的第 i 行第 j 列的元素和第 k 列列向量. 那么, 它的 Frobenius范数和 lp,q 范数定义如公

式 (2)和公式 (3)所示: 

∥ X ∥F=
√√ n1∑

i=1

n2∑
j=1

∣∣∣Xi j

∣∣∣2 (2)
 

∥ X ∥p,q=

 n1∑
i=1

 n2∑
j=1

|Xi j|p


q
p


1
p

(3)

如果 X 是方阵, 那么 X 的迹可以用 tr(X)表示.
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X ∈ Rn1×n2×n3 X对于三阶张量, 本文使用手写风格的大写字母表示, 例如   . 此外, 张量   基于张量奇异值分解的张

量核范数定义如公式 (4)所示: 

∥ X∥⊛ =
n3∑
i=1

∥∥∥X(i)
f

∥∥∥ ∗ = n3∑
i=1

min(n1 ,n2)∑
j=1

∣∣∣S(i)
f ( j, j)

∣∣∣ (4)

X f S(i)
f X f其中,    表示沿第 3个维度对该张量进行快速傅立叶变换获得的数据表示,    是对   的第 i 个前切片作奇异值

分解得到的奇异值构成的对角矩阵.
此外, 后文中多次提及希尔伯特-施密特独立性准则 (HSIC)[61,62], 它常用于度量两个随机变量之间相互关系,

捕捉它们之间的非线性依赖, 旨在检测这两个随机变量之间的独立性. 给定两个随机变量 X 和 Y, 它们的 HSIC 定

义如公式 (5)所示: 

HSIC(X,Y) =
1

(n−1)2 tr
(
HKxHKy

)
(5)

其中, Kx 和 Ky 分别是与 X 和 Y 相关的核矩阵, H 是中心化矩阵. HSIC 的值越大, 表示 X 和 Y 之间的关联性越强,
较小则表明它们之间更可能是独立的. HSIC 提供了一种不依赖于具体分布的方法, 适用于各种数据类型, 被广泛

用于特征选择等任务 [61].
本文中常用的符号如表 1所示.

 
 

表 1　符号说明
 

符号 含义 符号 含义

n 样本数量 I 单位矩阵

m 视图数量 c 数据的聚类簇数

dv 第v个视图的维度 H 中心化矩阵

d 所有视图的维度之和 s 投影后的数据维度

X 全体样本的特征矩阵 d̄ 数据的平均维度

X(v) 第v个视图的特征矩阵 1 元素全为1的列向量

xi 第i个对象的多视图特征向量 sv 第v个视图投影的维度

x(v)
i 第i个对象在第v个视图内的特征向量 k k-近邻方法的最近邻数

  

2   基于图的无监督多视图特征选择模型

无监督特征选择模型的一个重要准则是局部流形结构的保持: 高维数据中包含着低维流形结构 [49]. 局部结构

的保持有利于学习和获得紧凑的低维表示, 而数据间的局部结构常使用图 (相似性矩阵)进行刻画 [28,49−52]. 基于图

的无监督多视图特征选择模型通常从多视图数据学习获得一个共识图 (或多个视图特定的图), 并通过挖掘数据特

征与该图结构的关联关系来衡量数据特征的重要性, 以便从特征集中选取能够保持数据间图结构的特征子集作为

数据的新表达. 这类方法一般需要借助谱图分析工具 [56,63]将数据在低维子空间中展开, 获得数据在低维子空间中

的表示. 根据图结构的定义方式不同, 这类模型又可分为基于固定图的特征选择模型和基于自适应图的特征选择

模型. 

2.1   基于固定图的模型

基于固定图的无监督多视图特征选择模型为每个视图内的数据预先定义一个相似性矩阵用于描述数据在该

视图内的结构关系. 在模型训练过程中, 这些相似性矩阵保持不变, 即图的构造过程独立于特征选择的过程. 基于

固定图的无监督多视图特征选择流程如图 2所示.

αv

为了提高人体运动数据检索的准确性, Wang 等人 [9]提出了自适应多视图特征选择模型 (AMFS). 具体而言,
AMFS首先使用多种视觉特征描述人体运动数据, 构成人体运动多视图表示. 基于此, AMFS为每个视图计算基于

预定义图的拉普拉斯矩阵 L(v), 将其作为运动数据在每个视图中的局部结构描述, 并通过自适应视图权重   将这
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些矩阵线性组合来达到利用多视图数据互补性的目的. 其次, Wang等人要求投影后的数据仍能够保持运动数据特

征之间的局部结构信息和全局结构信息, 因此采用了传统 Fisher Score特征选择方法中的迹比准则将结构保持和

特征选择统一到了一个框架中. AMFS目标函数如公式 (6)所示: 

min
W,α

tr

WTX

 m∑
v=1

αr
vL

(v)

XTW


tr(WTXHXTW)

, s.t.
m∑

v=1

αv = 1,αv ⩾ 0,W ∈ {0,1}d×s (6)

H = I− 1
n

11T其中,    表示中心化矩阵, r 是一个参数, 用于避免只有一个视图被赋予权重的平凡解.
 
 

..
.

视图 2

视图 1

特征矩阵

视图 m

特征重要
性评价

相似性矩阵

视图 1

视图 2

视图 m

..
.

预定义相似性矩阵

连接后的
特征矩阵

特征投影

对特征选择
矩阵施加范数

图 2　基于固定图的无监督多视图特征选择流程
 

AMFS[9]显式地为每个视图分配了不同的权重, 而 Wangila 等人 [45]则引入了无参学习策略 [64], 提出了一种混

合稀疏正则化的无监督多视图特征选择模型 (MSMFS), 可以隐式地为每个视图学习不同的权重. 同时, MSMFS对

特征选择矩阵 W 施加了组稀疏正则化来消除异常特征的负面影响. MSMFS的目标函数如公式 (7)所示: 

min
W

m∑
v=1

√
tr (WTXL(v)XTW)+λ1 ∥W∥2,1+λ2

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥ F , s.t. WTW = I (7)

其中, λ1 和 λ2 是用于平衡不同项的超参数, MSMFS的视图权重隐式定义如公式 (8)所示: 

αv = 1
/ (

2
√

tr (WTXL(v)XTW)
)
, v = 1, . . . ,m (8)

核方法是解决非线性模式分析问题的一种有效途径, 近年来在多视图数据学习领域被广泛研究 [15,55,65]. Wei
等人 [15]基于核方法, 提出了基于交叉扩散和矩阵对齐的无监督多视图特征选择模型 (CDMA-FS). CDMA-FS为

每个视图构建一个核矩阵 K(v), 并通过交叉扩散将这些核融合成一个鲁棒交叉扩散矩阵 G. 在这个交叉扩散矩阵

的指导下, 该模型利用希尔伯特-施密特独立性准则 (HSIC)[61]度量所选取特征与数据结构之间的关联性, 并针对

每个视图分别进行特征选择. 与 AMFS和MSMFS明显不同的是, CDMA-FS通过矩阵对齐学习了一个公共的共

识图 G 用于表示数据跨视图的结构信息, 并且它可以评估特征间的非线性关系. CDMA-FS的目标函数如公式 (9)
所示: 

min
s(v)
−tr

(
HGHK(v)

)
, s.t.

dv∑
p=1

s(v)
p = c(v), s(v)

p ∈ {0,1}, p = 1, . . . ,dv (9)

其中, s(v) 是每个视图的特征选择指示向量, c(v) 是第 v 个视图选择的特征数.
综上所述, 基于固定图的无监督多视图特征选择模型的特点是: 图的构造过程独立于特征选择的过程, 且图结

构在特征选择的过程中保持不变. 然而, 对于基于图的特征选择模型而言, 特征选择的性能在很大程度上依赖于图

的质量. 虽然基于固定图的模型已被证明在一些数据集上是有效的, 但由于原始的高维数据中通常包含着噪声特

征和异常值, 在原始特征空间中学习到的相似性图无法准确地刻画多视图数据间的真实关系, 从而不能指导特征
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选择得到最优结果 [65−69]. 鉴于这些因素, 当前主流的无监督多视图特征选择研究趋向于摈弃采用固定图的策略. 除
了以上共同点, 这几个模型在多视图数据信息挖掘方面和噪声特征处理方面存在一些差别.

1) 在多视图数据信息挖掘方面, AMFS 和 MSMFS 将视图特定的拉普拉斯矩阵作为多视图数据的多样性表

示, 但忽略了多视图数据之间的潜在一致性. 此外, AMFS和MSMFS将所有视图中的特征进行连接合成一个较大

的数据表示, 并在该数据表示的基础上衡量数据特征与拉普拉斯表示之间的关联性. 然而, 不同视图的特征特性不

同, 通过这种方法所选择的特征通常难以进行解释和进一步分析, 弱化了多个视图之间的多样性, 违背了多视图特

征选择的初衷. 相比之下, CDMA-FS 则采用视图特定的核矩阵和融合的交叉扩散矩阵分别表示多视图数据的多

样性和一致性, 并利用这两种表示指导特征选择.
2) 在噪声特征处理方面, AMFS 和 MSMFS 分别利用线性判别分析和组稀疏去除冗余特征和无关特征; 而

CDMA-FS 为每个视图分别进行特征选择, 因此可能会选择出表示相同信息的冗余特征. 此外, AMFS 和 CDMA-
FS没有引入额外的手动设定参数, 具有模型简单的优点; CDMA-FS还使用 HSIC 衡量特征间的非线性关系.

表 2对以上模型进行了总结.
 
 

表 2　基于固定图的无监督多视图特征选择模型
 

算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

AMFS[9] 人体运动检索应用、迹比准则去除冗余特征、
通过样本的合成特征数据矩阵学习

无参方法, 模型简单; 忽视了多视图
数据一致性

O
(
T (dn2 +nd2 +d3)

)
MSMFS[45] 混合组稀疏正则化、无参方法学习视图权值、

通过样本的合成特征数据矩阵学习
无参权重学习, 减少模型参数; 忽视
了多视图数据一致性

O
(
T (d3 +dn2 +nd2)

)
CDMA-FS[15] 核学习方式、交叉扩散矩阵指导特征选择

无参方法, 模型简单; 可以评估特征
的非线性可用性; 可能会选择出冗余
特征

O
(
T

(
mdn2 +md2

))
  

2.2   基于自适应图的模型

在没有数据实例标签的情况下, 样本的局部几何结构通常作为先验知识来引导特征选择过程, 以选取能够保

持数据间几何结构的特征子集来构造数据的新表达. 因此, 相似性矩阵质量的好坏在很大程度上影响着模型的最

终性能 [70]. 为了有效地解决基于固定图的无监督多视图特征选择模型存在的问题, 研究者们提出了将数据间结构

学习和特征选择结合的思想, 即基于自适应图的无监督多视图特征选择模型. 具体来讲, 这种方法将图的构造和特

征的选择组合到一个框架中, 交替进行相似性矩阵的优化学习和特征的重要性评估. 这种自适应学习机制使模型

在很大程度上避免了噪声特征或不相关特征对相似性图学习的影响, 进而保证模型能够选择出更具有辨别性的特

征. 基于自适应图的无监督多视图特征选择流程如图 3所示.
 
 

相似性矩阵

视图 1

视图 2

视图 m

..
.

公共相似
性矩阵

或

特征选择

相似性矩
阵学习 视图 2

视图 1

特征矩阵

视图 m

..
.

..
.

视图 1

视图 2

视图 m

对特征选择矩
阵施加范数

图 3　基于自适应图的无监督多视图特征选择流程
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rank(LS ) = n− c

Dong等人 [71]提出的自适应协同相似性学习的无监督多视图特征选择模型 (ACSL)基于每个视图的预定义相

似性矩阵 S(v) 自适应地学习协同相似性矩阵 S. 为了使最终的协同矩阵达到理想状态, 即图的连通分量数目正好等

于聚类数目 c[72], ACSL对拉普拉斯矩阵 LS 施加了秩约束   , 并通过 tr(FTLSF)将离散优化问题转成

为迹形式的连续优化问题. ACSL的目标函数如公式 (10)所示:  
min

S ,F,W,U

n∑
j=1

∥∥∥∥∥∥∥s j−
m∑

v=1

Uv js(v)
j

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

+αtr
(
FTLS F

)
+β

(∥∥∥XTW −F
∥∥∥2

F
+γ∥W∥ 2,1

)
s.t. ∀ j,1Ts j = 1, s j ⩾ 0,uT

j 1 = 1,F ∈ Rn×c,FTF = I

(10)

LS = DS −
S T+S

2
其中, U 是相似性矩阵的权重矩阵,    为拉普拉斯矩阵, DS = diag(S1)是度矩阵. 继 ACSL之后, 刘

欣宇等人 [73]在 ACSL的基础上使用稀疏性更强的 l1,2 范式替代了公式 (10)中的 l2,1 范式, 以更好地处理噪声特征.
Du等人 [74]提出的基于迹比准则的加权共识图无监督多视图特征选择模型 (CGWFS)与 ACSL类似, 它同样

为每个视图预定义一个相似性矩阵 S(v) (对应视图级图), 用于表示特定视图的局部结构信息. 不同的是, CGWFS还

通过特征级的相似性矩阵 G (对应特征级图) 来保持数据基于单个特征表示的跨视图数据局部结构. 为了融合这

两种图的信息, CGWFS学习了一个最优的共识图 S, 使不同视图的特征和单个特征之间达成一致性, 同时保持数

据的局部结构. 为此, CGWFS通过两级加权线性组合来实现共识图和特征级图之间的近似; 通过样本相似性矩阵

对齐来保证共识图和视图级图之间的一致性. CGWFS的目标函数如公式 (11)所示: 

min
S ,w,u(v)

∥∥∥∥∥∥∥S −
m∑

v=1

wv

 dv∑
i=1

u(v)
i G(vi)


∥∥∥∥∥∥∥

2

tr
S  m∑

v=1

wvS (v)

 , s.t. w ⩾ 0,
m∑

v=1

wv = 1,u(v) ⩾ 0,
dv∑
i=1

u(v)
i = 1,S ⩾ 0,

n∑
i=1

S vi ⩾ 0 (11)

其中, G(vi) 为数据基于第 v 个视图内的第 i 个特征的相似性矩阵, w和 u(v) 分别是视图级图和特征级图的权重向量.
ACSL和 CGWFS都需要在预先的相似性矩阵基础上学习一个协同相似性矩阵来指导特征选择. 与基于固定

图的模型类似, 预先构造的相似性矩阵会受到噪声特征影响, 可能导致协同相似性矩阵不够准确. 针对这个问题,
Hou等人 [14]受局部保持投影 (LPP)[57]和局部线性嵌入 (LLE)[49]的启发, 提出了一个局部相似性和视图权重自适应

学习的无监督多视图特征选择模型 (ASVW). 该模型综合数据在所有视图中的分布, 同步学习投影矩阵和相似性

矩阵以获得数据跨视图的全局结构 S, 刻画数据跨视图的共性信息, 避免了预定义相似性矩阵带来的偏差. ASVW
的目标函数如公式 (12)所示:  

min
W(v) ,S ,α

m∑
v=1

n∑
i, j=1

αr1
v

∥∥∥∥(W (v)
)T

x(v)
i −

(
W (v)

)T
x(v)

j

∥∥∥∥ 2(S i j)r2 +λ

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥p

2,p

s.t.
(
W (v)

)T
W (v) = I,

m∑
v=1

αv = 1,αv ⩾ 0,
n∑

j=1

S i j = 1,S i j ⩾ 0,
∥∥∥si

∥∥∥ 0 = k

(12)

∥ si∥0 = k其中, S 表示多视图数据的公共局部几何结构, 约束项   用于保证每个样本拥有 k 个最优近邻. ASVW为相

似性矩阵的构造提供了一个新的思路, 即这个相似性矩阵不是预先定义的, 而是需要根据数据在各视图内的分布

情况进行自适应地学习, 因此被后续的很多模型学习并扩展.

rank(LS ) = n− c

在 MSMFS[45]和 ASVW[14]的基础上, Wang 等人 [38]提出了基于图优化的权重自学习的多视图特征选择模型

(MFSGL). MFSGL将MSMFS中的视图权重无参学习模型扩展到更一般的情形, 它能根据数据在各视图内的分布

情况, 自动为视图分配不同的权重. 此外, 该模型也将离散的秩约束   转换为了连续的迹形式的优化

问题. MFSGL的目标函数如公式 (13)所示:  
min

W(v) ,S ,F

∑m

v=1

(
αvtr

((
W (v)

)T(
X(v)

)T
LS X(v)W (v)

)
+γ

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1

)
+µ

∑
i, j

S 2
i j+2λtr

(
FTLS F

)
s.t. sT

i 1 = 1,0 ⩽ S i j ⩽ 1,FTF = I,F ∈ Rn×c,
(
W (v)

)T
W (v) = I

(13)
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αv其中, 第 v 个视图的权重   定义如公式 (14)所示: 

αv =
p

2tr
(
(W (v))T(X(v))TLS X(v)W (v)

) 2−p
2

(14)

θ

传统的基于最小回归的特征选择算法通过两个步骤获得特征权值: 先学习投影矩阵 W, 然后通过 l2,1 范数计

算得到特征权重, 但这种方法可能无法找到投影矩阵的全局稀疏解. 此外, 在实际应用中, 我们往往很难确定样本

的邻域大小, 并且, 不同视图中的样本甚至同一视图中的不同样本都很可能具有不同大小的邻域, 而 ASVW中限

制样本领域大小为 k 的约束过于理想化, 不符合现实场景中真实的节点分布情况. 针对以上问题, Zhang等人 [10]提

出了动态学习样本结构的无监督多视图特征选择模型 (DSS-UFS). 它使用自表达的方法, 根据数据的实际分布来

自动学习样本间的近邻及它们之间的关联关系, 并引入权重因子   直接度量特征的重要性, 能够避免两步法造成

的非最优解情况. DSS-UFS的目标函数如公式 (15)所示: 

min
W(v) ,S

m∑
v=1

∥∥∥∥(Ŵ (v)
)T

X(v)(I−S )
∥∥∥∥2

F
+γ

∥∥∥∥[W (1); . . . ;W (m)
]∥∥∥∥2

2,1
, s.t.

(
W (v)

)T
W (v) = I, sT

i 1 = 1,S ii = 0,S i j ⩾ 0 (15)

Ŵ (v) = θ(v)W (v) θ(v) = diag
([√
θ(v)

1 , . . . ,
√
θ(v)

d(v)

])
其中,    ,    是缩放特征权重矩阵.

局部结构和全局结构是两种刻画原始数据分布的重要工具, 它们从不同方面描述了数据分布情况: 局部结构

描述了数据及其近邻间的关系, 全局结构则反映了数据在整个数据空间中的分布情况. 综合考虑数据的局部和全

局结构可以更全面地表示数据间的相关性信息. 为了同时学习全局结构和局部结构信息, Sun等人 [75]和Wan等人 [68]

提出了自适应全局结构和局部结构学习的特征选择模型 (分别对应ME-ASOS和 ASE-UMFS). 这两种方法的主要

区别在于全局结构信息的刻画方式不同. ME-ASOS[75]利用面向视图的多输出正则化投影 [76]将不同视图的高维数

据映射到一个共享的低维嵌入子空间 U 中, 如公式 (16)所示: 

min
W(v) ,U

m∑
v=1

ξr1
v

∥∥∥∥X(v)−U
(
W (v)

)T
X(v)

∥∥∥∥2

F
+µ∥U∥ 1, s.t. UTU = I (16)

其中, U 反映了数据间的全局流形结构, ξ 用于平衡重构误差. ASE-UMFS[68]则通过自表达的形式 [77]学习数据间的

全局关联信息 Q, 如公式 (17)所示: 

min
W(v) ,Q

m∑
v=1

∥∥∥∥(W (v)
)T

X(v)−
(
W (v)

)T
X(v)Q

∥∥∥∥ 2+µ∥Q∥ 1, s.t. Qii = 0 (17)

其中, Q 反映了数据间的全局关联关系.
目前大多数方法对每个视图的投影矩阵 W(v) 进行优化, 并根据这些投影对特征进行联合评估. 这些方法往往

需要设定每个投影空间的维度, 但不同视图中的特征通常具有不同的解释和数目, 因此, 如何确定投影子空间的维

度仍是一个难题. 此外, 当不同视图的特征评估矩阵的维度差异较大时, 对异构特征进行联合评估是不合理的, 这
会导致选择结果存在偏差. 为了解决以上问题, Zhang等人 [78]提出的基于多级投影的近邻图自适应学习的多视图

特征选择模型 (MAMFS)将投影矩阵和特征选择矩阵角色分离, 即每个视图的投影矩阵 U(v) 和一个统一的特征选

择矩阵 W. 通过这个多级投影, MAMFS从每个视图的特征 X(v) 和多视图数据连接后的特征 X 中学习了异质特征

的全局结构和局部结构, 充分利用了视图内和视图间的信息. 其次, 为了消除冗余特征, MAMFS对特征选择矩阵

施加了不相关约束 WTStW=I (St=XHXT 为总散列矩阵). MAMFS的目标函数如公式 (18)所示:  
min

W,S ,α,U(v)

m∑
v=1

αγv

∑
i, j

∥∥∥∥(U (v)
)T

x(v)
i −

(
U (v)

)T
x(v)

j

∥∥∥∥2

2
S i j+λ∥S ∥2F +βtr

(
WTXLS XTW

)
+η∥W∥ 2,1

s.t. WTS tW = I,
(
U (v)

)T
U (v) = I,αT1 = 1,α ⩾ 0,S 1 = 1,S ⩾ 0,∥si∥ 0 = k

(18)

Z

低秩张量学习方法能够有效地捕获多视图数据的一致性信息, 近年来得到了广泛的关注 [79,80]. Yuan等人 [81]提

出的基于张量低秩的无监督多视图特征选择模型 (TLR-MVFS)在 ASVW[14]的基础上, 学习每个视图的相似性矩

阵 S(v) 以保留数据的特定视图信息并构造张量   ; 然后使用张量低秩约束来捕获多视图数据的一致性信息. TLR-

894  软件学报  2025年第 36卷第 2期



MVFS的目标函数如公式 (19)所示:  
min

W(v) ,S (v)

m∑
v=1

n∑
i=1

n∑
j=1

∥∥∥∥(W (v)
)T

x(v)
i −

(
W (v)

)T
x(v)

j

∥∥∥∥2

S (v)
i j +λ1

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥

2,1
+λ2∥Z∥⊛

s.t.
(
W (v)

)T
W (v) = I,

n∑
j=1

S (v)
i j = 1,S (v)

i j ⩾ 0,S (v)
ii = 0,Z = Φ

(
S (1),S (2), . . . ,S (m)

) (19)

∥Z∥⊛ Z Φ
(
S (1),S (2), . . . ,S (m)) {

S (v)}m
v=1其中,    表示张量   的秩,    表示关于   的 n×m×n 的三阶张量.

基于自适应图的方法通过学习机制自适应地学习数据间的结构, 降低了冗余特征和噪声特征对数据间几何结

构学习的影响. 根据几何结构学习策略不同, 以上基于自适应图的无监督多视图特征选择模型可分为两类.
1)基于固定图的自适应学习方法, 包括 ACSL和 CGWFS. 它们通过融合每个视图预定义的相似性图的方式

来生成公共的相似性图, 因此这种方式得到的公共相似性矩阵很大可能无法准确地反映数据的真实分布情况. 除
此之外, ACSL和 CGWFS还存在以下差异: a) ACSL对相似性矩阵施加了秩约束从而使其达到理想聚类结构, 促
使后续的特征选择能够选取保持数据聚类结构的特征, 增加特征子集的辨识性. 但它简单地将多视图数据合并成

单视图数据进行学习, 弱化了多视图数据的多样性信息. b) CGWFS通过使用视图级图和特征级图, 同时保持了数

据在每个视图内的局部几何结构和数据跨视图的全局几何结构信息.
2)根据数据分布自适应学习, 如 ASVW和MFSGL等. 此类方法根据数据分布情况, 在低维投影空间中自

适应地学习数据间相似性矩阵, 尽可能地降低噪声特征对相似性矩阵构造的影响, 从而有效地进行特征选择.
除了上述联系之外, 这些方法之间还有许多差异: a) MFSGL、ME-ASOS、ASE-UMFS和MAMFS均沿用了 ASVW
的学习方式, 自适应学习一个公共相似性矩阵以表示多视图数据的一致性几何结构信息. 它们主要区别在于:
MFSGL对相似性矩阵施加秩约束使其达到理想聚类结构, 以获得更准确的相似性图; 但它过于强调一致性, 忽
略了不同视图之间的多样性和相关性. 而除了保持多视图数据的局部几何结构外, ME-ASOS、ASE-UMFS 还

分别利用多输出正则化投影和自表达机制学习了多视图数据的全局结构, 能够同时利用多视图数据的全局和

局部几何结构信息指导特征选择. MAMFS则基于子空间学习, 通过多级投影同时学习视图内和视图间的信息,
有效地了提高特征选择的性能. b) TLR-MVFS虽然也采纳了 ASVW方法, 但它并非学习统一的相似性矩阵, 而
是为每个视图都学习一个相似性矩阵以捕捉视图特定的信息, 并基于张量低秩约束挖掘视图之间的潜在一致

性信息. c)与以上基于 ASVW的模型不同, DSS-UFS利用自表达策略提出了一种新的自适应相似性矩阵学习

方式, 能够自动地为样本学习不同数目的近邻. 但 DSS-UFS只考虑了多视图数据一致性, 忽略了多视图数据间

的多样性.
表 3对基于自适应图的无监督多视图特征选择模型进行了总结. 

 

表 3　基于自适应图的无监督多视图特征选择模型
 

算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

ACSL[71]
对样本的合成特征数据矩阵学习、
从预先计算的图中学习共识图、施
加秩约束以达到理想聚类结构

忽视了视图多样性; 预定义的相似性
矩阵存在噪声

O(T (dn2 +n2d+n3m))

CGWFS[74] 两级加权线性组合学习共识图、从
预先计算的图中学习共识图

无参方法, 模型简单; 学习了局部和
跨视图信息; 预定义的相似性矩阵存
在噪声

－

ASVW[14]
完全自适应学习公共相似性图

易于扩展到其他多视图学习中; 忽略
了多视图数据的多样性

O

T m∑
v=1

dv(d2
v +nksv)


MFSGL[38] 无参策略学习视图权重、施加秩约

束以达到理想聚类结构
无参数赋权方式减少了模型的参数;
忽视了视图多样性

O

T
 m∑

v=1

d3
v +n3




DSS-UFS[10]
显式定义方法度量特征重要性、基
于自表达策略自适应学习
相似性矩阵

可以直接获得各特征的重要性; 忽视
了视图多样性

O

T m∑
v=1

(d2
v n+n2dv +d3

v )


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2.3   小　结

基于图的无监督多视图特征选择模型旨在挖掘数据特征与数据间图结构的关联性, 并以此来衡量数据特征的

重要性, 从而选取能够保持数据间图结构的特征子集作为数据的新表达. 在这个框架下, 基于固定图模型和基于自

适应图模型呈现不同的工作方式和特点.
基于固定图的模型为每个视图内的数据预先定义一个相似性矩阵, 用于描述数据在该视图内的结构关系. 在

模型训练过程中, 这些相似性矩阵保持不变, 即图的构造过程独立于特征选择的过程. 这类模型的优势在于其模型

简单、计算开销小、参数较少. 但由于需要提前构建图, 并且通常使用诸如 k-近邻等方法直接在原始数据集上构

建图, 因此这类模型容易受到噪声特征和异常值的影响. 在主流研究中, 基于固定图的策略逐渐被摈弃. 若能够有

鲁棒且有效的构造图的方法, 这类模型的性能将有望得到进一步提升.
基于自适应图的模型则是在特征选择的过程中动态地构造和更新相似性矩阵, 即图的构造过程与特征选择的

过程相辅相成. 这使得图的质量可以随着特征选择的过程不断提高, 更准确地反映数据间的真实关系以及更好地

适应多视图数据的特点, 相比基于固定图的模型取得了更好的性能. 然而, 这也导致了模型的复杂性增加、计算开

销加大、参数数量增多等问题. 

3   基于伪标签的无监督多视图特征选择模型

聚类是探索数据底层 (簇)结构的重要方法之一 [82]. 其基本思想是根据某种准则对一组数据进行划分, 使相似

的数据可以归入同一个簇, 不相似的数据划分到不同的类簇 [83]. 根据多视图数据聚类的观点, 不同特征视图的样

本标签应该是相同的, 且不依赖于不同的特征分布 [54,84]. 因此, 基于伪标签的模型通常采用矩阵分解或谱分析来学

习一个数据共识类标矩阵, 并利用线性回归或判别分析使投影后的数据趋近该类标矩阵, 以此来指导模型选择出

能够保持数据聚类结构信息的特征子集. 根据学习伪标签的方式不同, 该类模型又可以分为: 直接学习数据共识类

标的模型和基于视图特定的数据类标间接学习数据共识类标的模型. 基于伪标签的无监督多视图特征选择流程如

图 4所示. 

3.1   直接学习数据共识类标

直接学习数据共识类标矩阵的模型遵循多视图聚类一致性的观点, 直接通过聚类算法为所有视图的数据学习

一个共识类标矩阵指导特征选择.
为了提升视觉概念识别的准确性、处理社交网络媒体中多视图数据的高维度问题, Feng 等人 [8]和 Tang 等

人 [6]率先提出了基于类标学习的无监督多视图数据特征选择模型 AUMFS和MVFS. 这两个模型先通过谱聚类获

得多视图数据的共识伪标签 F, 然后在伪标签空间中通过稀疏回归进行特征选择. 不同点在于: 1) AUMFS将所有

视图中的特征进行拼接形成数据的高维表示, 并通过该表示衡量数据与伪标签之间的关联性, MVFS则是独立地

在每个视图内进行特征重要性度量; 2) AUMFS可以自适应学习视图的权重, 而MVFS需要预先设定视图权重, 并

表 3    基于自适应图的无监督多视图特征选择模型 (续) 
算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

ASE-UMFS[68] 全局、局部结构学习、自表达的形
式学习数据间的全局信息

自适应学习了局部结构和全局结构 O

T m∑
v=1

dv(d2
v +nksv)


ME-ASOS[75] 全局、局部结构学习、多输出正则

化投影学习共享子空间
自适应学习了局部结构和全局结构 O

T m∑
v=1

dv(d2
v +nksv)


MAMFS[78]

多级投影子空间、视图内特征和连
接特征联合学习、施加不相关约束
以消除冗余特征

自适应学习了视图内和跨视图信息、
局部结构和全局结构

O(Tnd2s+d3 +n2 log(n))

TLR-MVFS[81] 学习视图特定相似性矩阵、施加张
量低秩正则化约束

学习了多视图数据一致性与多样性 O(T (n2 log(n)+
m∑

v=1

d3
v s)
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在模型优化过程中保持该权重固定.
AUMFS的目标函数如公式 (20)所示: 

min
W,F,α

tr

FT

 m∑
v=1

αr
vL

(v)

F

+λ∥∥∥XTW −F
∥∥∥ 2,1+β∥W∥ 2,1, s.t.

m∑
v=1

αv = 1,αv ⩾ 0,FTF = I,F ⩾ 0 (20)

F ⩾ 0 α其中,    表示 F 的所有元素都是非负的,    是视图权重向量.
 
 

伪标签矩阵

视图 1

视图 2

视图 m

..
.

或

视图 2

视图 1

特征矩阵

视图 m

..
.

..
.

视图 1

视图 2

视图 m

特征选择
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矩阵施加范数

图 4　基于伪标签的无监督多视图特征选择流程
 

MVFS的目标函数则如公式 (21)所示: 

min
W(v) ,F,α

λ

m∑
v=1

(∥∥∥∥(X(v)
)T

W (v)−F
∥∥∥∥2

F
+β

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1

)
+

m∑
v=1

αvtr
(
FTL(v)F

)
, s.t. FTF = I,F ⩾ 0 (21)

Shi等人 [44]基于迹比准则和谱聚类, 提出了聚类结构和数据特征全局相关性保持的多视图特征选择模型 (CSP-
UFS). 该模型利用判别分析, 最小化投影数据的类内散列矩阵和总散列矩阵的迹的比值, 使得同一类内的投影数

据间的相似性更大, 进而得到能够保留聚类结构的判别性特征子集. CSP-UFS的目标函数如公式 (22)所示: 

min
W,F,α

tr
(
WTX̃

(
In−FFT) X̃TW

)
tr
(
WTX̃X̃TW

) +λ1

m∑
v=1

αr
vtr

(
FTL(v)F

)
+λ2 ∥W∥ 2,1, s.t. FTF = I,F ⩾ 0,

m∑
v=1

αv = 1,αv ⩾ 0 (22)

X̃ = XH其中,    表示去中心的数据矩阵. Liu等人 [85]提出的判别多视图特征选择及融合模型与 CSP-UFS相近.
基于伪标签的无监督多视图特征选择模型根据伪标签进行特征选择, 因此伪标签的质量在很大程度上决定了

所选特征的质量. Liu等人 [53]基于鲁棒的多视图 K-means聚类算法 [86], 提出了鲁棒的无监督多视图特征选择模型

(RMFS), 高效地生成高质量的伪标签. RMFS的目标函数如公式 (23)所示: 

min
W(v) ,F,C(v) ,G(v)

m∑
v=1

αv

∥∥∥∥(X(v)
)T
−FG(v)

∥∥∥∥ 2,1+

m∑
v=1

∥∥∥∥(X(v)
)T

W (v)−FC(v)
∥∥∥∥2

F
+β

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1, s.t. F ∈ {0,1}n×c (23)

其中, C(v) 表示 X(v)、W(v) 和 F 之间的对齐矩阵, G(v) 是第 v 个视图数据 X(v) 的质心矩阵.
在基于伪标签的模型中, 常用的聚类方法之一——谱聚类通常需要预定义相似性矩阵, 而原始多视图数据中

普遍存在噪声特征和异常特征, 这将导致预定义相似性矩阵不够准确. Bai等人 [87]提出非负结构化图学习的多视

图特征选择模型 (NSGL), 将公共局部几何结构学习和非负伪标签学习融合在一个框架中, 有效地避免了原始特征

空间中噪声特征的影响, 提高了聚类的质量, 从而提升了特征选择的效果. NSGL的目标函数如公式 (24)所示:  
min

W,F,S ,p

∑m

v=1

(
pv

∑
i, j

∥∥∥x(v)
i − x(v)

j

∥∥∥22S i j+αS 2
i j

)
+2λtr

(
FTLS F

)
+β

(∥∥∥XTW −F
∥∥∥2

F
+ ∥W∥2,1

)
s.t. ∀i, sT

i 1 = 1,0 ⩽ S i j ⩽ 1,
∑m

v=1
pv = 1,0 ⩽ pv ⩽ 1,FTF = I,F ⩾ 0

(24)
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其中, pv 是第 v 个视图的权重系数.
为了挖掘多视图数据的全阶相关性, TUFS[88]借助张量表示来探索数据特征跨视图的高阶和低阶相关性信息.

与其他基于张量的方法不同的是, TUFS无需显式构造张量, 从而更加高效和灵活. TUFS的目标函数如公式 (25)
所示: 

min
W(v) ,F,α

∥∥∥∥∥∥∥
 m∏

v=1

∗
((

Z(v)
)T

W (v)
) (W (m+1))T−F

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

+γ
m+1∑
v=1

∥W (v)∥2,1+λ
m∑

v=1

αvtr
(
FTL(v)F

)
, s.t. FTF = I,F ⩾ 0 (25)

其中, 运算符*表示矩阵点乘, Z(v) = [X(v);1T].
Liang等人 [89]同样运用张量方法, 提出了基于张量鲁棒主成分分析和共识图学习的无监督多视图特征选择模

型 (TRCA-CGL). 首先, Liang等人定义了每个视图的相似性矩阵 P(v). 然而, 考虑到原始数据中可能存在噪声信息,
TRCA-CGL运用张量鲁棒主成分分析的方法将 P(v) 分解为无噪声的相似性矩阵 Z(v) 和显式定义的噪声表示矩阵

E(v). 基于这一分解, 该模型借助张量低秩约束, 挖掘了多个视图之间的高阶关联性. 为了融合这些相似性矩阵的信

息, TRCA-CGL继而学习了一致性相似性矩阵 S, 用于表示所有视图公共的局部几何结构. TRCA-CGL的目标函

数如公式 (26)所示:  
min

Z,W,S S ,E,α

m∑
v=1

αv

∥∥∥S −Z(v)
∥∥∥2

F
+ ∥Z∥⊛+γ∥E∥2,1+2λ tr

(
FTLS F

)
+β

(∥XW −F∥2,1+δ∥W∥2,1
)

s. t. sT
i 1 = 1,0 ⩽ S i j ⩽ 1,FTF = I,F ⩾ 0,P =Z+E

(26)

P Z E其中,    、   和   分别是由 P(v)、Z(v) 和 E(v) 堆叠而成的张量数据.
上述多视图特征选择研究假设所有视图都是完整的, 即每个样本在所有视图中都存在. 然而, 在现实应用中,

这种假设并非总是成立 [90]. 现实场景中往往因为数据收集和整理的困难, 会出现数据不完整的情况, 导致一些视

图中缺失若干实例. 例如, 在摄像头网络中, 摄像头会出现暂时失效或被某些物体遮挡等情况, 导致某些摄像头拍

摄的实例缺失. 这种不完整视图会导致多视图数据分布扭曲和各视图之间数据的不一致性 [65,90]. 针对不完全多视

图数据, Huang等人 [46]提出了基于互补和共识学习的不完整多视图无监督特征选择模型 (C2IMUFS). 它首先对数

据进行预处理, 用存在样本的均值对缺失样本进行填充, 再利用加权非负矩阵分解中的权重矩阵来区分存在样本

和缺失样本. 同时, C2IMUFS从数据局部结构保持方面挖掘多视图数据信息, 采用了一种互补的自适应相似性学

习方式, 通过线性组合其他视图的相似性矩阵来学习每个视图的相似性矩阵, 从而能够在不完整视图场景中获得

完整的、互补的相似性图. C2IMUFS的目标函数如公式 (27)所示:  
min

W(v) ,F,S (v) ,α,U

m∑
v=1

(α(v))γ
∥∥∥(X(v)−W (v)FT)Ω(v)

∥∥∥2

F
+β

tr(FTL(v)
s F)+

∥∥∥∥∥∥∥S (v)−
m∑

i=1,i,v

S (i)Uiv

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

+ ∥U∥2F +λ
∥∥∥W (v)

∥∥∥p

2,p




s.t. F ⩾ 0,FTF = I,W (v) ⩾ 0,0 ⩽ α(v) ⩽ 1,
m∑

v=1

α(v) = 1, 0 ⩽ S (v) ⩽ 1, (S (v))T1 = 1,S (v)
ii = 0,0 ⩽ Uiv ⩽ 1,

m∑
i=1,i,v

Uiv = 1,Uvv = 0

(27)

其中, U 是相似性矩阵的权重矩阵.
综上所述, 直接学习数据共识类标的模型的共同点是他们都基于多视图数据之间的聚类一致性, 为多个视图

的数据学习一个统一的共识类标矩阵, 然后在该类标矩阵的指导下进行特征选择. 不同点如下.
1) 在聚类方面, AUMFS、MVFS、CSP-UFS、NSGL、TUFS 和 TRCA-CGL 均通过谱聚类学习公共类标矩

阵. 但除了 NSGL和 TRCA-CGL, 其余模型都需要预先构造相似性矩阵, 因而可能会受到噪声特征的影响进而得

到不准确的结果; NSGL 和 TRCA-CGL 则将相似性矩阵学习和聚类结合到一个框架中, 尽可能地避免以上问题.
RMFS则采用鲁棒的多视图 K-means聚类算法来生成高质量的数据类标矩阵, 具有计算效率高、时间复杂度低的

优点.
2)在多视图数据信息挖掘方面, a)在多样性方面: AUMFS、MVFS、CSP-UFS和 TUFS预先构造视图特定的

拉普拉斯矩阵来挖掘数据的多样性信息; RMFS分别对每个视图的数据进行聚类和特征选择以利用多视图数据的
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异构信息; TRCA-CGL则自适应学习视图特定的相似性矩阵来保持准确的几何结构信息. 而 NSGL仅专注于多视

图数据的一致性, 从多个视图中学习公共的相似性矩阵, 忽略了不同视图的差异, 因此可能会导致次优效果. b)在
相关性方面, AUMFS、CSP-UFS 和 NSGL 将所有视图中的特征拼接成一个长向量来进行特征选择, 弱化了多视

图数据的差异性, 可能无法得到具有判别性的特征子集. 虽然MVFS和 RMFS在每个视图内衡量特征与公共类标

矩阵的联系, 但他们仅在每个视图内衡量特征的重要性, 即不同视图的特征选择矩阵的优化是相互独立的, 忽略了

多视图数据之间的相关性, 可能会错过一些重要特征而保留部分冗余特征. TUFS和 TRCA-CGL则利用张量方法

挖掘了视图之间的高阶相关性, 有利于提高特征选择的性能.
3) C2IMUFS考虑了现实中数据不完整的情况, 通过加权矩阵分解和均值填充来解决缺失样本的不平衡问题,

是无监督多视图特征选择应对非完整数据集挑战的尝试. 然而, 它采取的均值填充策略无法有效地恢复能够反映

数据内在结构的缺失视图信息, 因此可能无法提升模型的性能, 这也是目前已有的非完整数据集无监督多视图特

征选择模型的存在的问题. 尽管如此, C2IMUFS仍有值得借鉴之处: 它提出了一种新颖的互补学习策略, 能够自适

应地从其他视图学习互补信息来估计每个视图的完整相似性图, 从而提高了聚类结果的准确性; 但需要注意的是,
它要求两个实例之间的相似关系至少存在于一个视图中, 因此在样本缺失率较高的场景下, 该模型可能无法有效

地工作. 因此, 在处理非完整数据集方面, 未来的研究仍需要寻找缺失数据恢复或适用于高缺失率数据等特殊情况

的模型或策略, 以克服数据不完整性带来的挑战.
表 4对直接学习数据共识类标的无监督多视图特征选择模型进行了总结.

 
 

表 4　直接学习数据共识类标的无监督多视图特征选择模型
 

算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

AUMFS[8] 视觉概念识别应用
对全体样本的特征数据矩阵学习, 弱化
了视图多样性

O(Tn(n+ s)(n+d))

MVFS[6] 社交媒体数据应用 需要预先设定视图权重 O

T m∑
v=1

min
(
d2

v n,dvn2
)

CSP-UFS[45,86] 采用迹比准则保持聚类结构 采用迹比准则保持聚类结构 O

T
 m∑

v=1

nd3
v +n2d+nd2 +d3




RMFS[53] 鲁棒多视图K-means学习伪标签 鲁棒K-means生成高质量伪标签 O

Tncm(d+ cm)+T
m∑

v=1

(d3
v )


NSGL[87] 图学习与标签学习结合、施加秩约

束以达到理想聚类结构

从原始数据空间中学习图, 无法准确反
映数据之间的关系; 对全体样本的特征
数据矩阵学习, 忽视了视图多样性

O(T (dn2 +min(dn2,nd2)))

TUFS[88] 引入跨视图信息度量、使用张量探
索多视图数据的全阶交互

探索了多视图数据的全阶交互 O

T
 m∑

v=1

s3d2
v n+ s3dn2 +n2cm2




TRCA-CGL[89]
图学习与标签学习结合、张量鲁棒
主成分分析学习无噪声图、使用张
量探索多视图数据的高阶关联性

探索了多视图数据的高阶关联性、多样
性和一致性

O(T (n2m2 +d3 +n2m log(n)))

C2IMUFS[46] 不完整视图处理、自适应相似性互
补学习

挖掘了数据的一致性和多样性; 不适用
于缺失率较高的情况

O(Tnmax(dv,n)c)

  

3.2   基于视图特定的数据类标间接学习数据的共识类标

基于视图特定的数据类标间接学习数据的共识类标的模型除了学习统一的共识类标矩阵的模型外, 还为每个

视图学习了不同的数据类标矩阵. 在无监督多视图特征选择模型中, 一个关键的问题是如何综合利用数据在不同

视图中的分布信息, 挖掘数据间潜在公共结构. 这类模型的通常做法是, 首先为每个视图学习特定的数据类标矩

阵, 然后, 依据多视图数据聚类一致性的观点, 通过集成学习或协同正则化方式, 让每个视图的数据类标矩阵趋近

于统一的共识类标矩阵. 它们从聚类结构方面学习多视图数据的多样性和一致性, 以更全面地挖掘不同视图中的
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信息及公共结构.

F∗

Tang 等人 [54]将嵌入的无监督特征选择模型 EUFS[91]扩展到多视图数据, 提出了集成指导的无监督多视图特

征选择模型 (CGMV-UFS). 该模型对每个视图的数据进行非负矩阵分解和非负图分解, 得到每个视图的聚类指标

矩阵 F(v), 并让这些聚类指标矩阵趋近共识类标矩阵   . CGMV-UFS的目标函数如公式 (28)所示:  
min

W(v) ,F(v) ,F∗ ,α,β,γ

m∑
v=1

∥∥∥∥X(v)−F(v)
(
W (v)

)T∥∥∥∥2

F
+αr1

v

∥∥∥F(v)−F∗
∥∥∥2

F
+γr2

v tr
((

F(v)
)T

L(v)F(v)
)
+βr2

v

∥∥∥W (v)
∥∥∥

2,1

s.t.
(
F(v)

)T
F(v) = I,FT

∗ F∗ = I,Fv ⩾ 0,F∗ ⩾ 0,αv ⩾ 0,βv ⩾ 0,γv ⩾ 0,
m∑

v=1

αv = 1,
m∑

v=1

βv = 1,
m∑

v=1

γv = 1

(28)

F∗

Hsieh等人 [12]提出的自适应协同正则化的无监督多视图特征选择模型 (ASCRA)通过协同正则化显式度量特

定视图聚类类标矩阵 F(v) 和共识类标矩阵   之间的结构化差异, 从而可以处理视图之间更复杂的、非线性的关

系. ASCRA的目标函数如公式 (29)所示:  

m∑
v=1

tr
((

F(v)
)T

L(v)F(v)
)
+α

m∑
v=1

∥∥∥∥(X(v)
)T

W (v)−F∗
∥∥∥∥2

F
+

m∑
v=1

2
pv

1− tr
(
F(v)(F(v))TF∗F

T
∗

)
√

sc

+β m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1

s.t.
(
F(v)

)T
F(v) = I,F∗ ∈ Ind, pv ⩾ 0,

m∑
v=1

pv = 1

(29)

F∗

Liu等人 [55]提出的通用无监督多视图特征选择 (gMUFS)采用希尔伯特-施密特独立性准则 HSIC[70]最大化投

影后的数据 XTW 和集成伪标签矩阵   之间的依赖性, 因此能够挖掘聚类结构与数据分布之间比线性关系更复杂

的相关性. gMUFS的目标函数如公式 (30)所示:  
min

W,F(v) ,F∗

m∑
v=1

tr
((

F(v)
)T

L(v)F(v)
)
−βtr (KF HKLH)−α

m∑
v=1

tr
(
F(v)

(
F(v)

)T
F∗FT

∗

)
+γ∥W∥ 2,1

s.t. (F(v))TF(v) = I,FT
∗ F∗ = I,F(v) ⩾ 0,F∗ ⩾ 0

(30)

其中, KF, KL 分别为公共伪标签和特征选择后的数据对应的核矩阵.
Cao等人 [92]基于子空间学习, 提出了共识聚类结构指导的无监督多视图特征选择模型 (CCSFS). 与以往基于

伪标签方法不同的是, 该模型在子空间学习框架中进行图分解来生成每个视图的数据类标矩阵 F(v). 通过图分解,
F(v)(F(v))T 可以表示每个视图内数据间的相似性, 且具有低秩的特性. CCSFS的目标函数如公式 (31)所示:  

min
F(v) ,F∗ ,W(v) ,α

m∑
v=1

∥∥∥∥X(v)−X(v)F(v)
(
F(v)

)T∥∥∥∥2

F
+λ

m∑
v=1

αv

∥∥∥∥F(v)
(
F(v)

)T
−F∗F

T
∗

∥∥∥∥2

F
+γ

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥

2,1
+

m∑
v=1

β
∥∥∥∥(X(v)

)T
W (v)−F∗

∥∥∥∥2

F

s.t. F(v) ⩾ 0,F(v)
(
F(v)

)T
1 = 1,F∗ ⩾ 0

(31)

为了充分利用多视图数据的互补信息, 无监督多视图特征选择需要探索不同视图之间的相关性和交互作用.
现有的方法通常仅利用了每个视图内的信息, 而忽略了多个视图特征之间的相关性. 为此, CR-UMVFS[5]、CRV-
DCL[93]和 CvLP-DCL[69]在无监督多视图特征选择模型中引入了多视图数据跨视图信息度量, 目的是挖掘多视图数

据间的跨视图信息, 降低冗余特征的影响, 进而提高所选特征的判别性.
具体地, CR-UMVFS[5]采用谱聚类为每个视图内的数据学习视图特定的聚类表示, 并要求聚类表示相同的数

据, 其投影向量也相同. CR-UMVFS的目标函数如公式 (32)所示:  
min

W(v) ,W(u) ,F(v)
α

(∥∥∥∥∥(W (v)
)T

X(v)(
(
W (u)

)T
X(u))

T
−F(v)

(
F(u)

)T∥∥∥∥∥2

2

)
+α

(∥∥∥∥(W (v)
)T

X(v)−F(v)
∥∥∥∥2

2
+λ

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1

)
+ tr

(
F(v)L(v)

(
F(v)

)T)
s.t. F(v)

(
F(v)

)T
= I,F(u)

(
F(u)

)T
= I

(32)

相较于 CR-UMVFS, CRV-DCL[93]则采用了视图投影协同优化, 要求同一数据在不同视图内的投影向量尽

量一致, 同一视图内相似数据的投影向量尽可能接近. 其次, 与之前将视图特定的类标矩阵与共识类标矩阵逼
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F∗

近的方法不同, CRV-CDL将每个视图的数据投影到一个共识的语义标签空间中, 并将该空间分为一致性部分

 和多样性部分 F(v), 以此挖掘不同视图的共性信息和区分不同视图的特性信息. CRV-DCL 的目标函数如公

式 (33)所示:  
min

W(v) ,F(v) ,F∗

m∑
v=1

∥∥∥∥(X(v)
)T

W (v)−
(
F∗+F(v)

)∥∥∥∥2

F
+β

m∑
v=1

m∑
u=1

tr
((

W (v)
)T

X(v)L
(
X(u)

)T
W (u)

)
+α

m∑
v=1

(∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1+

∥∥∥F(v)
∥∥∥ 1

)
s.t. FT

∗ F∗ = I,F∗ ⩾ 0

(33)

F∗其中, 对多样性部分   施加 l1 范数, 可以最小化不同视图的噪声信息. L 是由同一视图内的和不同视图之间的拉

普拉斯矩阵组合成的大矩阵, 定义如公式 (34)所示: 

L =


L11 L12 · · · L1m

L21 L22 · · · L2m

...
...
. . .

...
Lm1 Lm2 · · · Lmm

 ∈ Rmn×mn (34)

因此, 通过公式 (33)中的第 2项, CRV-DCL可以挖掘并保持同一视图内的和跨视图的局部几何结构信息.
但是, CRV-DCL将所有视图视为同等重要. 这虽然避免了权值的计算, 但削弱了模型对异构特征的区分能力.

在 CRV-DCL基础之上, CvLP-DCL[69]从不同视图的相似性图中学习一个协作相似性图, 保留了多视图数据的一致

性几何结构信息. 此外, 它用数据跨视图的关联关系来自适应学习不同视图的权重, 以避免两个高度相似的视图同

时被赋予较大的权值, 从而降低所选特征的冗余性. CvLP-DCL的目标函数如公式 (35)所示:  

min
W(v) ,F(v) ,F∗ ,S ,γ

m∑
v=1

∥∥∥∥(X(v))TW (v)−
(
F∗+F(v)

)∥∥∥∥2

F
+λtr

(
FT
∗ LS F∗

)
+α

∥∥∥∥∥∥∥S −
m∑

v=1

γ(v)S (v)

∥∥∥∥∥∥∥
2

F

+
β

2
γTMγ+

m∑
v=1

(
γ(v)

∥∥∥F(v)
∥∥∥ 1+

(
1−γ(v)

)∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1

)
s.t. FT

∗ F∗ = I,F∗ ⩾ 0,Mpq = tr
(
(S p)TS q

)
,γT1 = 1,γ(v) > 0, S̄ 1 = 1, S̄ i j ⩾ 0

(35)

其中, γ是视图权重向量, M 是用于衡量不同视图间相关性的矩阵.
基于视图特定的数据类标间接学习数据共识类标的模型需要学习各视图的类标矩阵以及多视图数据的共识

类标矩阵, 从数据的聚类表示方面同时挖掘多视图数据间的多样性和一致性, 选择具有判别性的、低冗余的特征

子集. 此外, 这些模型之间还存在不同之处.
1) CGMV-UFS、ASCRA、gMUFS和 CCSFS通过不同的方法来度量视图特定的类标矩阵与共识类标矩阵之

间的差异, 表现出了不同的优势: CGMV-UFS能够自动学习模型中用于平衡不同项的参数, 减少了模型训练的成

本; ASCRA采用的协同正则化可以处理视图之间更复杂的、非线性的关系; gMUFS中运用的希尔伯特-施密特独

立性准则能够探索共识聚类结构与所选择的特征之间的非线性相关性; CCSFS 提出了一种新颖的数据类标学习

方式, 可由数据类标矩阵直接得到低秩图, 便于进行后续基于图的学习任务. 但 CGMV-UFS、ASCRA和 CCSFS
独立衡量每个视图内的投影后的特征与公共数据类标矩阵的关联, 忽略了多个视图的特征之间的相关性. gMUFS
通过公共的特征选择矩阵直接从所有视图连接后的数据中选择特征, 同样无法挖掘多视图数据中存在的相关性,
而且它将所有视图同等对待, 忽略了不同视图的重要性, 降低了模型性能.

2)为了充分利用多视图数据的互补性、相关性和交互作用, CR-UMVFS、CRV-DCL和 CvLP-DCL在模型中

引入了多视图数据的跨视图信息度量. 其中, a) CR-UMVFS通过伪标签使得视图之间的投影向量相互接近, 但它

没有学习共识类标矩阵, 也没有使用其他的学习方式来提取多视图数据之间的一致性信息, 而由于异质的多视图

数据在不同视图内特征的差异性, 这种跨视图信息度量方式亦无法准确地表示多视图数据之间的一致性信息. 同
时, CR-UMVFS 也没有区分不同视图重要性的能力, 因此可能无法选择出具有判别性的特征. b) CRV-DCL 和

CvLP-DCL与以往的方法不同, 它们直接将投影后的数据划分为一致性表示和多样性表示, 以此挖掘不同视图的

共性信息和区分不同视图的特性信息. 两者相比, CRV-DCL将所有的视图特定的相似性图组合成一个较大的矩阵
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进行聚类, 不仅加重了计算负担, 还增加了模型对预定义相似性矩阵的依赖; 与此同时, 它将所有视图一视同仁, 削
弱了模型对异构特征的区分能力. CvLP-DCL则在 CRV-DCL的基础上用数据跨视图的关联关系来自适应学习不

同视图的权重, 并为多视图数据学习了共识相似性矩阵, 保持了多视图数据的一致性几何结构信息.
表 5总结了基于视图特定的数据类标间接学习数据共识类标的无监督多视图特征选择模型进行.

 
 

表 5　基于视图特定的数据类标间接学习数据共识类标的无监督多视图特征选择模型
 

算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

CGMV-UFS[54] 自动学习平衡参数 自动学习参数减少模型训练的成本 O

T
 m∑

v=1

ncdv +n2c




ASCRA[12]
协同正则化学习

能够处理视图之间更复杂的、非线
性的关系

O

T
n2s+

m∑
v=1

d3
v




gMUFS[55] 利用独立性准则挖掘非线性关系
挖掘了聚类结构与数据分布之间的
复杂相关性; 无法区分不同视图的重
要性

O
(
T

(
cn2 +dnc+ cd2 +d3

))

CCSFS[92]
子空间学习、图分解学习数据类标
矩阵、学习特定视图的和公共的类
标矩阵

挖掘了数据的一致性和多样性; 由数
据类标可生成低秩图

O

T m∑
v=1

d3
v


CR-UMVFS[5] 跨视图信息度量、肿瘤亚型识别应用

挖掘了数据的多样性; 忽略了数据的
一致性; 无法区分不同视图的重要性

O

T
 m∑

v=1

(nd2
v +dvn2)+n3




CRV-DCL[93]
跨视图信息度量

挖掘了数据的一致性和多样性; 无法
区分不同视图的重要性; 合成的相似
性矩阵加重计算负担

O

T m∑
v=1

(
nmax(dv,n)n+d3

v

)
CvLP-DCL[69] 跨视图信息度量, 使用数据关系自适

应学习视图权重
挖掘了数据的一致性和多样性; 使用
数据关系自适应学习视图权重

O

T m∑
v=1

(
nmax(dv,n)n+d3

v

)
  

3.3   小　结

基于伪标签的无监督多视图特征选择模型通过非负矩阵分解或谱聚类等聚类方法来获取数据的伪类标信息,
并将其作为数据的内在表示. 根据学习伪标签方式的不同, 可以将这些模型分为直接学习数据共识类标的模型和

基于视图特定的数据类标间接学习数据的共识类标的模型. 这两类模型存在以下差异.
直接学习数据共识类标的模型遵循多视图聚类一致性的观点, 直接从多视图数据中学习一个共同的类标矩

阵, 并将其作为多视图数据的一致性表示. 这类模型专注于多视图数据的一致性, 有助于减少视图间的差异性, 从
而筛选出一致性较强的特征. 在学习数据的多样性和相关性方面, 部分模型如 TRCA-CGL 和 TUFS, 通过视图特

定的图表示或张量方法挖掘信息, 而一些模型如 AUMFS和 NSGL, 则忽略或弱化了视图间的多样性, 可能导致信

息的丢失或冗余.
基于视图特定的数据类标间接学习数据的共识类标的模型从聚类结构方面学习多视图数据的多样性和一致

性. 具体而言, 这类模型通常先在每个视图的特征空间中对数据进行聚类, 得到视图特定的数据类标, 然后将这些

视图特定的类标融合, 形成数据的共识类标. 他们的优势在于可以充分利用视图间的多样性, 保留更多的视图内信

息. 值得注意的是, 一些模型如 CvLP-DCL, 通过跨视图度量挖掘了多视图数据的互补性、相关性和交互作用, 展
现了强大的学习能力. 然而, 个别模型如 gMUFS, 则在区分不同视图的重要性方面存在不足, 相对于其他模型还有

待改进.
此外, 我们可以观察到: 大多数基于伪标签的无监督多视图特征选择模型采用了谱聚类方法或结合了图学习

来指导特征选择. 尽管这些方法在标签学习的基础上引入了图方法来挖掘数据的潜在流形结构, 但也涉及了相似

性矩阵的学习或预处理过程, 增加了模型对相似性矩阵的依赖性, 存在和基于固定图的方法类似的问题: 1) 预先构

造的相似性矩阵会受到噪声特征的影响; 2) 通过手动定义参数构造的相似性矩阵可能不够准确, 从而导致模型性

能不佳. 
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4   基于数据流的无监督多视图特征选择模型

在传感器网络异常检测、信用卡欺诈行为监测、天气预报和互联网用户日志分析等众多实际应用问题中, 数
据大都以流的形式不断产生. 这些数据往往是不断动态变化的, 并且随着时间的推移不断增长, 其体量往往无限,
具有这些特征的数据被称为流式数据或数据流 [94,95]. 传统的数据流挖掘与分析方法一般假设数据独立同分布. 事
实上, 在真实的数据流环境中, 数据分布往往会随着时间而发生改变, 例如, 天气预报所依据的规律可能会随着季

节变化而发生改变. 一般地, 把这种数据流中的数据分布随着时间以某种方式发生不可预知变化的现象称为概念

漂移 [94,95]. 近年来, 针对数据流的挖掘研究引起了越来越多研究者的关注, 人们在这方面也取得了长足的进步 [96,97],
其中不乏基于数据流的无监督多视图特征选择方法.

为了应对大规模数据、概念漂移及在数据流情况下利用多视图数据的一致性和互补性信息这 3个难题, 基于

数据流的无监督多视图特征选择模型在以往方法的基础上, 利用在线学习方式和缓存技术逐块处理多视图数据.
这种方法可以在没有明显的性能牺牲的前提下, 大大降低存储成本, 加快数据处理速度并将无监督多视图特征选

择模型扩展到大数据应用 [65,98].
Shao 等人 [98]首次提出了在线无监督多视图特征选择模型 (OMVFS). 该模型在嵌入式无监督特征选择模型

EUFS[91]的基础上, 将无监督特征选择嵌入到基于非负矩阵分解及谱聚类的联合聚类框架中. OMVFS的目标函数

如公式 (36)所示: 

min
W(v) ,F[t]

m∑
v=1

∥∥∥X(v)
[t] −F[t](W (v))T

∥∥∥2

F
+αvtr

(
FT

[t]L
(v)
[t] F[t]

)
+βv

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1, s.t. FT

[t]F[t] = I,F[t] ⩾ 0,W (v) ⩾ 0 (36)

X(v)
[t]

L(v)
[t] X(v)

[t]

其中,    表示截至时间 t 时接收到的第 v 个视图的数据, F[t]是截至时间 t 时收到的所有实例的集成聚类指标矩

阵,    是由   构造的拉普拉斯矩阵. 公式 (36)在更新 F[t]和 W(v) 的时候, 需要使用到所有的数据, 这有悖于在线

学习模型的特点. 由于流数据中新的数据块与邻近的数据块的关联性较它与更早的数据块之间的关联性更紧密,
所以在更新 F 的时候, OMVFS 仅考虑临近的 s 个时间片段内的数据块及它们的伪标签. 而在更新 W(v) 的时候,
OMVFS通过等价变换, 将 W(v) 的更新转换为仅关于 t–1和 t 这两个时间片段的数据及伪类标的形式.

针对不完整多视图数据流, Xu等人 [65]提出了不完整多视图数据流特征选择模型 (CVFS). CVFS是第 1个可

以处理非完整数据集的无监督多视图特征选择模型. 它在 OMVFS[98]的基础上, 使用存在数据的均值作为缺失数

据的估计值, 并利用加权非负矩阵分解来衡量缺失样本和非缺失样本之间的差异. 同时, CVFS通过希尔伯特-施密

特独立性准则衡量每个视图特征选择的独立性, 以选择出能够充分保留异构特征多样性的、低冗余的特征子集.
CVFS的目标函数如公式 (37)所示:  

min
W(v)

,F[t]

m∑
v=1

∥∥∥∥∥Ω(v)
[t]

((
X(v)

[t]

)T
−F[t]

(
W (v)

)T
)∥∥∥∥∥2

F
+β

m∑
v=1

tr
(
FT

[t]L
(v)
[t] F[t]

)
+α

m∑
v=1

∥∥∥W (v)
∥∥∥

2,1
+γ

m∑
v=1

m∑
z=1,z,v

tr
(
W (v)HK(z)H

(
W (v)

)T
)

s.t. FT
[t]F[t] = I,F[t] ⩾ 0,W (v) ⩾ 0

(37)

Ω(v)其中, K(v)=(W(v))TW(v), 对角阵   是数据权重矩阵.
Huang等人 [99]在 CVFS的基础上, 提出了针对不完全多视图数据的动态增量无监督特征选择 (I2MUFS). 类似

地, 这个模型将特征选择嵌入到加权非负矩阵分解模型和谱聚类的联合聚类框架中. 不同的是, I2MUFS从数据嵌

入表示方面考虑多视图数据的多样性和一致性, 为每个视图学习一个数据类标矩阵, 然后使他们尽可能接近共识

聚类指标矩阵. I2MUFS的目标函数如公式 (38)所示:  
min

W(v) ,F(v)
[t] ,F∗ [t] ,α

m∑
v=1

((
α(v)

)λ ∥∥∥∥∥(X(v)
[t] −W (v)

(
F(v)

[t]

)T)
Ω

(v)
[t]

∥∥∥∥∥2

F
+η(v)

∥∥∥W (v)
∥∥∥ 2,1+β

(v)
∥∥∥Ω(v)

[t] (F
(v)
[t] −F∗[t])

∥∥∥2

F
+ θ(v)tr

((
F(v)

[t]

)T
L(v)

[t] F(v)
[t]

))
s.t. F(v)

[t] ⩾ 0,W (v) ⩾ 0,F∗[t] ⩾ 0,
(
F(v)

[t]

)T
F(v)

[t] = I,α(v) ⩾ 0,
m∑

v=1

α(v) = 1

(38)

其中, θ(v)、β(v) 和 η(v) 是权衡参数.
基于数据流的模型将无监督多视图特征选择应用到大规模数据和数据流上. 目前, 基于数据流的或针对非完
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整数据集的模型还较少, 已有的几个模型采用的方法和基于伪标签的方法类似, 利用非负矩阵分解和谱聚类对数

据进行分析和选择. 这几种模型之间还存在以下差别.
1) OMVFS 首次了提出利用在线方式进行无监督多视图特征选择, 加快了大规模数据的计算处理速度, 降低

了存储成本. 但在多视图信息学习方面, OMVFS仅学习了一个公共的数据类标矩阵, 然后在此基础上令每个视图

的特征选择矩阵独立优化, 从而无法利用多视图数据的多样性和相关性. 此外, 它采用了预定义视图权重并使其在

模型优化过程中保持固定, 因此可能无法合理地评估不同视图的重要性.

2) CVFS和 I2MUFS与 C2IMUFS类似, 都是通过加权矩阵分解和均值填充来解决缺失样本的不平衡问题. 同

样地, 它们并没有针对缺失视图信息的恢复提供有效的解决方案, 从而可能限制了模型性能的提升. 除了以上共同

点外, CVFS和 I2MUFS利用不同的方法对 OMVFS进行了改进, 并在一些数据集上证明了其有效性: CVFS通过

希尔伯特-施密特独立性准则衡量每个视图的特征选择矩阵的独立性, 降低了所选择的特征的冗余性; 但它直接丢

弃了视图权重, 忽略了视图间信息不平衡的负面因素, 导致它同样无法挖掘多视图数据的多样性. I2MUFS同时学

习了每个视图的数据类标矩阵和共识类标矩阵以从聚类角度来保持数据的多样性和一致性, 并通过自适应学习视

图权重来评估不同视图的重要程度; 但它也没有考虑到多视图数据之间的相关性.
表 6对基于数据流的无监督多视图特征选择模型进行了总结.

  

表 6　基于数据流的无监督多视图特征选择模型
 

算法简称 特点 优缺点 时间复杂度

OMVFS[98] 大规模和流数据处理 降低了计算和存储成本, 能够扩展到大数据应用 O(Tmndc)

CVFS[65] 大规模和流数据处理
挖掘了数据的一致性和多样性; 降低了计算和存
储成本, 能够扩展到大数据应用

O(Tmndc)

I2MUFS[99] 大规模和流数据处理,
不完整视图处理

挖掘了数据的一致性和多样性; 降低了计算和存
储成本, 能够扩展到大数据应用

O

T
 m∑

v=1

(dvc+n2c+dvnc)+ncm




  

5   实验分析

本节介绍了无监督多视图特征选择研究中常用的公开数据集和评价标准. 为了更深入地评估无监督多视图特

征选择模型的性能, 我们从已介绍的模型中挑选了 9个, 在这些数据集上进行了特征选择和聚类分析. 

5.1   公开数据集

无监督多视图特征选择研究的常用的公开数据集包括但不限于 MFeat、MSRC-v1、Caltech101-7、Outdoor
Scene、WebKB、BBCSport和 Yale. 这些数据集的详细信息如表 7.
  

表 7　基准数据集的详细信息 (特征类型 (维度))
 

数据集 视图1 视图2 视图3 视图4 视图5 视图6 样本数 聚类数

MFeat FAC (216) FOU (76) KAR (64) MOR (6) PIX (240) ZER (47) 2 000 10
MSRC-v1 CM (24) HOG (576) GIST (512) LBP (256) CENTRIST (1 302) － 210 7

Caltech101-7 CMT (48) HOG (100) GIST (512) LBP (256) CENTRIST (1 302) DoG-SIFT (441) 441 7
Outdoor Scene CM (432) HOG (256) GIST (512) LBP (48) － － 2 688 8

WebKB Text (1 703) Link (230) Text (230) － － － 203 4
BBCSport Text (3 183) Text (3 203) － － － － 544 5
3Sources Text (3 560) Text (3 631) Text (3 068) － － － 169 6
Yale Intensity (4 096) LBP (3 304) Gabor (6 750) － － － 165 15

 

(1) MFeat数据集 [71]包含 2 000个手写数字 (0–9). 每个数字有 200种模式. 这些数字由 6种的特征表示, 包括

FOU、FAC、KAR、PIX、ZER和MOR.
(2) MSRC-v1 数据集 [71]包含 7 个类别的 210 张图像. 每张图像由 5 视觉描述符表示, 分别是 CM、HOG、
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GIST、LBP和 CENTRIST.
(3) Caltech101-7数据集 [14]包含 7个类别的 441张图像. 每张图像由 6种视觉描述符表示, 包括 CMT、HOG、

GIST、LBP、CENTRIST和 DoG-SIFT.
(4) Outdoor Scene 数据集 [71]包含 8 个主题的 2 688 张图像. 每张图像由 4 种视觉描述符表示, 即 CM、LBP、

HOG和 GIST.
(5) WebKB数据集 [100]由 4个类别的 203个页面组成. 每个页面分为 3个视图, 即页面文本内容、超链接文本

和标题文本. 这个数据集存在视图不充分问题, 因为数据在超链接和标题这两个视图的特征表示不足以描述数据

的分布特点.
(6) BBCSport数据集 [54]包含 544篇体育文章. 这些文章涵盖了 5个不同主题, 即田径、板球、足球、橄榄球

和网球. 每篇文章分为两段, 分别有 3 183个字和 3 203个字.
(7) 3Sources 数据集 [81]包含从 BBC、路透社和卫报收集来的 169 条新闻. 每条新闻属于以下 6 个主题之一:

商业、娱乐、健康、政治、体育和技术.
(8) Yale数据集 [101]是一个流行的人脸图像数据集. 它由 165张灰度图像组成, 涵盖了 15个人物, 每个人物各

有 11张图像. 每张图像由 3种描述符表示: Intensity、LBP和 Gabor. 

5.2   评价标准

大多数无监督多视图特征选择研究通常将全体样本的特征矩阵 X (即将所有视图中的数据特征连接形成的矩

阵)作为基准 (Baseline), 并通过对 X 和模型选择出的特征子集进行 K-means聚类来评估模型的性能 [65,68,89]. 聚类

准确性 (clustering accuracy, Acc)和归一化互信息 (normalized mutual information, NMI)是两种常用于评估聚类性

能的指标, 这两个指标的值越大, 表明聚类性能越好, 即所选择的特征越具有判别性 [78,81,92].
聚类准确性 (Acc)表示数据中正确聚类的实例的比例, 其计算公式如公式 (39)所示: 

Acc =
1
n

n∑
i=1

δ (ri,map (pi)) (39)

其中, ri 和 pi 分别表示第 i 个实例的真实类别和预测聚类标签, map(·)是将每个聚类标签映射到真实类别的置换

函数, δ(x, y)是符号函数. 当 x=y 时, δ(x, y)等于 1, 否则等于 0.
C L归一化互信息 (NMI)衡量一组真实标签与一组预测聚类标签之间的相似性. 令   表示真实标签集,    表示聚

类标签集, NMI 的计算公式如公式 (40)所示: 

NMI(C,L) =
MI(C,L)

0.5(H(C)+H(L))
(40)

C L C L MI (C,L) C L其中, H(   )和 H(   )分别表示   和   的熵,    是互信息函数, 用于衡量两个分布   和   之间的相关性. 

5.3   实验设置与结果分析

我们从已介绍的模型中挑选了 9个模型, 分别是 ASVW、ACSL、CGMVFS、ASE-UMFS、TUFS、CvLP-DCL、
TLR-MVFS、CCSFS 和 TRCA-CGL, 并根据这些模型在第 5.1 节中介绍的数据集上的特征选择结果进行评估.

在实验中, 我们按照每个模型的作者的建议进行参数调整. 其次, 鉴于如何确定模型所选特征的数量一直是一

个难以解决的难题 [14], 我们在所有数据集上都选取 100、200、300、400 和 500 个特征, 以观察在不同特征数量

下模型的性能变化. 同时, 我们采用不同的随机初始化重复实验 20次, 并取其聚类结果的平均值来评价模型性能,
以降低随机初始化的影响. 实验结果如图 5 和图 6 所示, 它们分别展示了在不同特征选择数量情况下模型的 Acc
和 NMI 结果. 通过对实验结果深入分析, 我们可以得到以下结论.

(1) 总体性能方面: 在综合考虑多个数据集时, 很难确定一个绝对的最佳模型. 然而, 通过仔细观察实验结果,
我们发现 ACSL、CCSFS 和 TRCA-CGL 在几乎所有数据集上选出的特征子集都能显著地提升 K-means 的聚类

性能, 体现了这些模型对不同类型数据的鲁棒性. 相较之下, CvLP-DCL在 Yale数据集上选出的特征子集对聚类

性能提升相对不足, 但在其余数据集上选出的子集均呈现出出色的可辨识性. 尤其在 BBCSport 数据集上的选出

300个特征时, CvLP-DCL选出的特征子集在聚类后的 Acc 和 NMI 指标值分别接近 0.8和 0.7, 达到了最高值.
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图 5　特征选择模型在不同特征选择数量下的 Acc 值
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图 6　特征选择模型在不同特征选择数量下的 NMI 值
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对于其他模型, 包括 ASVW、CGMVFS、ASE-UMFS、TUFS和 TLR-MVFS, 它们在不同数据集上选出的特

征子集的辨识性存在明显差异. 它们在某些数据集上表现良好, 但在个别数据集上相对不足. 具体而言, ASVW和

CGMVFS 在 Yale 数据集上选出的特征子集的聚类 Acc 和 NMI 指标值明显低于基准水平. 然而, 除了 CGMVFS
在WebKB数据集上和 ASVW在 BBCSport数据集上的表现之外, ASVW和 CGMVFS在其余数据集上选择的特

征子集仍提升了聚类性能. TLR-MVFS的情况类似, 除MFeat数据集外, 在其余数据集上的表现较好. ASE-UMFS
则相对较弱, 在 4个数据集 (MFeat、BBCSport、3Sources和 Yale)上选出的特征子集性能较差, 但在其余数据集

上性能仍然可观. 然而, TUFS表现最差, 在 5个数据集上, 包括 Outdoor Scene、WebKB、BBCSport、3Sources和
Yale, 选出的特征子集的聚类性能均未达到基准水平.

(2) 与所选特征数量的关系方面: 我们可以观察到, 在 MFeat、MSRC-v1、Caltech101-7、Outdoor Scene 和
WebKB数据集上, 当所选特征的数量不超过 300时, ASVW、ACSL、CvLP-DCL、CCSFS和 TRCA-CGL选出的

特征子集能够获得出色的聚类表现. 这表明无监督多视图特征选择模型能够从数据中选择出具有判别性和代表性

的特征, 有效地降低数据的维数, 提高聚类任务的性能. 在剩余的数据集上 (BBCSport、3Sources 和 Yale), 尽管

ASVW、ACSL、CvLP-DCL、CCSFS和 TRCA-CGL选出的特征子集的聚类性能总体随着特征数量的增加而提

高, 但仍能在选择的特征数量为 500时表现出优秀的效果.
此外, 值得注意的是, 在视图不充分的数据集WebKB上, ASVW、ACSL、CvLP-DCL、TLR-MVFS、CCSFS

和 TRCA-CGL这几个模型选择出的特征子集仍改善了聚类效果, 体现了无监督多视图特征选择模型的强大信息

综合及数据挖掘能力.
综上所述, 选择特征选择模型时, 应考虑数据的特性以及所需的特征数量等因素. 此外, 在大数据时代, 除了聚

类性能之外, 特征选择的其他特性, 如可扩展性、稳定性、安全性等, 也同样值得关注. 

6   应用动态

无监督多视图数据特征选择是一种在多视图数据分析中非常重要的预处理方法或知识发现工具, 它可以有效

利用不同视图数据之间的互补性和一致性, 从高维数据集中选择出最具代表性的特征子集, 以提高后续数据分析

和学习的效果 [78,88]. 本节对无监督多视图特征选择的热点应用进行了整理.
(1)多媒体检索: 网络技术的迅速发展产生了越来越多的高维多视图数据集. 由此引发的维度灾难和多视图数

据分析问题给现有的多媒体检索与理解技术带来了挑战 [5,7]. 为了解决这一问题, 无监督多视图特征选择成为一项

关键技术, 它可以从文本、图像、音频、视频等多媒体高维数据中选择出能够描述其内容、风格、情感等方面的

代表性特征, 从而支持相似性度量、分类、聚类等任务 [7,8]. 例如, Gui等人 [102]首次提出了一种专注于异构人脸识

别问题的无监督多视图特征选择算法. 该算法充分利用多视图人脸数据, 显著提高了人脸识别任务的准确率.
Yang等人 [103]提出了一种无监督多任务多视图的特征选择和融合方法用于多媒体分析, 在多个动作识别数据集和

图像分类数据集上实现了良好的效果. 在极化合成孔径雷达图像的分类任务中, Huang等人 [104]基于广义典型相关

分析方法, 结合稀疏正则化和流形正则化, 提出了一种无监督多视图特征选择方法, 有效地改善了的极化合成孔径

雷达图像的分类性能.
(2)生物信息应用: 多年来, 生物信息学中数据的高维性催生了大量特征选择技术. 这些技术在序列分析、微

阵列分析和质谱分析、单核苷酸多态性分析等研究领域得到了广泛应用, 从而为疾病诊断、药物发现等应用提供

了有力的支持 [20,28]. 在生物信息学中, 生物数据往往具有多个异构的视图源. 例如, 特定基因组的基因特征可以通

过基因表达数据、基因本体、蛋白质相互作用网络等数据进行描述 [105]. 在这一背景下, Acharya等人 [105]提出了一

种基于共识多视图多目标聚类的基因选择方法, 显著地提高了基因表达数据的分类效果. 不久后, Acharya等人 [106]

又提出了一种无监督多视图特征选择方法, 用于从多视图高维基因表达数据中选择出相关的、非冗余的基因标

记. 实验证明该方法能够有效地减少基因空间的维度, 检测出具有生物学意义的基因标记. Wang等人 [107]提出了一

种基于共识图学习和低秩张量学习的无监督多视图特征选择模型, 在单细胞多组学数据集上进行了广泛的对比实

验, 证明了该模型在选择非冗余和具有代表性的特征方面的有效性.
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(3)辅助诊断: 尽管深度学习在数据分类和聚类任务中取得了显著进展, 但其生成的数据内在表示通常缺乏可

解释性, 难以揭示某个特征对于目标的影响. 相比之下, 特征选择是一种更为直观的方法, 通过从数据特征中挑选

具有明确意义和辨识性的特征, 有助于更深入地理解数据并提升模型的可解释性. 以计算机辅助诊断为例, 识别相

关特征是该领域的核心问题 [28]. 在这方面, 无监督多视图特征选择成为从多视图的高维医学数据中选择出代表性

特征的有效手段, 从而提高疾病诊断的准确性. 例如, EL-Manzalawy等人 [108]设计了一种无监督多视图特征选择算

法, 并将其应用于多组学数据的整合分析任务中. 他们在卵巢癌多组学数据集上进行了生存预测实验, 结果表明该

算法选择出的特征能够提高预测性能, 且具有潜在的生物标志物意义. 为了评估胰腺切除术后新发糖尿病的风险,
Hu等人 [109]采用了一种基于子空间聚类的无监督多视图特征选择模型, 从患者的多视图临床特征数据中进行特征

选择. 该模型提高了后续预测任务的准确性, 在临床实践中具有潜在的应用价值. 另外, Li 等人 [110]提出了一种基

于 Exclusive Lasso学习和稀疏学习的无监督多视图特征选择模型, 用于研究阿尔茨海默病的诊断. 该模型提高了

阿尔茨海默病的诊断效率和准确性, 改善了辅助诊断结果. 

7   总结与展望

本文将现有的无监督多视图特征选择模型分为了基于图的无监督多视图特征选择模型、基于伪标签的无监

督多视图特征选择模型和基于数据流的无监督多视图特征选择模型, 并对这些模型进行了介绍和总结. 无监督多

视图特征选择方法从多视图特征集中选取具有高辨识性的特征子集, 过滤数据中的冗余特征和噪声特征, 提高数

据的可分性. 它们一方面可以挖掘多视图数据样本的结构和分布信息, 另一方面可以起到降低数据维度的作用.
尽管现有的无监督多视图特征选择算法已经取得了丰富的成果, 但仍存在一些亟待解决的问题.
(1)大规模数据应用. 大规模数据应用已成为当今各个领域的主要趋势. 然而, 现代大数据应用往往需要综合分析

多个视角的数据. 目前, 许多无监督多视图特征选择方法只适用于小规模数据的有效学习, 当面对大规模数据时, 需要

耗费大量的计算和时间. 以MAMFS[78]为例, 其图优化的时间和空间复杂度随样本数量呈二次方增长, 导致算法在处

理大规模样本时效率低下. 因此, 未来的发展可以考虑优化算法的时间复杂度, 或者引入诸如分布式计算、采样技

术 [111]等大数据处理技术, 以提高处理效率和克服大规模数据在存储等方面所面临的挑战, 从而实现高效的特征选择.
(2)提高数据间结构刻画的质量. 目前, 图方法在无监督多视图特征选择模型中占主导地位, 图的质量很大程

度上影响了这些模型性能. 而大部分模型在构造图的过程中忽略了噪声特征可能带来的影响, 因此无法保证所得

到的图能够准确反映样本之间的真实关系. 其次, 当前模型中的图主要是基于成对相似性测量形成的相似性矩阵,
而在现实应用中, 对象及其特征往往呈现出复杂的多层关系而非简单的成对关系, 简单的成对相似性测量无法很

好地反映出高阶数据之间的关系 [112]. 为此, 可以考虑使用更复杂的图结构, 例如超图 [113]或高阶图 [114], 来更全面地

反映数据之间的复杂关系. 此外, 结合深度学习中的图卷积网络 (GCN)[115]等嵌入技术, 有助于捕捉节点之间的关

系, 从而进一步提升无监督多视图特征选择模型的性能.
(3)高质量的数据内在表示学习. 数据的内在表示在很大程度上决定了学习任务的性能, 提高数据内在表示的

质量对特征选择具有重要意义. 然而, 当前的无监督多视图特征选择研究主要依赖于线性降维方法, 如矩阵分解方

法或者谱分析方法来获得的数据内在表示, 并据此衡量数据特征的重要性. 与此同时, 深度学习以其卓越的特征学

习能力和出色的复杂数据关系建模能力而备受推崇. 因此, 未来的研究可以考虑将深度学习技术引入无监督多视

图特征选择方法中, 尤其是深度神经网络 [116]和注意力机制 [117]. 这样的整合有望充分利用深度学习在数据内在表

示学习方面优势, 指导模型从数据中选择更具辨识性的特征, 在一定程度上利用特征选择的特点来弥补深度学习

模型在可解释性方面的不足. 例如, 可以通过无监督的自编码器来学习更好的特征表示, 以支持特征选择过程. 然
而, 与深度学习结合也伴随着一些挑战, 如模型对大规模数据和计算资源的需求等. 因此, 未来的研究还需要全面

考虑如何平衡深度学习的优势与挑战, 推动无监督多视图特征选择方法的进一步发展. 这可能包括模型的简化、

新的网络结构设计以及对抗性训练等方面的探索, 以更好地适应多视图数据的特点.
(4)处理数据的质量和动态性问题. 在现实应用中, 高维多视图数据除了存在特征维度较高和噪声数据的问题之

外, 还涉及一些常被忽略的实际因素, 如样本的不完整 (样本缺失及样本特征缺失)、数据流的存在和数据分布的漂
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移等. 而以往的无监督多视图特征选择算法侧重于提高分类或聚类性能, 对上述实际因素的关注相对较少, 模型的发

展空间较大. 因此, 未来研究可以聚焦于缺失样本处理和流式学习等方法, 以更有效地处理数据的质量和动态性问

题, 改善模型在具体应用中的表现. 具体而言, 针对样本不完整的问题, 可以考虑采用基于模型的填充方法 [118], 或者

利用其他视图中的信息进行填充 [119], 以最大限度地保留数据的完整性. 对于处理动态性问题, 可以运用时间窗口、

在线学习和增量技术等方法 [120,121], 与无监督多视图特征选择相结合, 以捕捉数据不断变化的趋势和模式.
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