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摘要 大数据时代,针对高维数据的聚类分析已成为数据挖掘的热点和难点问题,与此同时,近年来数

据获取方式的重大变革推动了多视角研究快速兴起. 多视角子空间聚类能够针对高维数据进行聚类,

已成为目前聚类研究的一个重要分支. 然而, 现有部分方法直接从原始数据学习相似度矩阵, 极易受

到数据中噪声的影响. 因此, 本文提出了一种基于本质自表示的多视角子空间聚类方法 (intrinsic self-

representation for multi-view subspace clustering, ISMSC), 从数据的潜在表示中学习相似度矩阵, 并利

用数据的自表达特性将所有视角的特征融合成本质表示. 然后, 本文使用交替方向乘子法 (alternating

direction method of multipliers, ADMM) 设计了有效的求解策略对模型进行优化. 最后, 将 ISMSC 在

人造数据集和 8 个真实基准数据集上的实验结果与 9 种基准方法进行了对比, 结果表明了模型的鲁

棒性和有效性.
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1 引言

聚类分析一直是数据挖掘中的热点和难点问题 [1, 2], 在大数据时代亦不例外. 如今大量的数据以

高维的形式存在, 而处理高维数据时, 计算量会随数据维度的增加呈现指数级增长, 出现维度灾难问

题. 因此, 在大数据时代背景下研究高维数据的聚类问题具有重要的理论意义和现实意义. 目前, 子空

间聚类能够针对高维数据, 基于相同子空间中的数据相似、不同子空间中的数据存在差异性的原理,

将数据映射到不同的子空间中, 已广泛应用于图像分割 [3]、人脸聚类 [4] 等众多领域. 与此同时, 大数

据、云计算、物联网等技术的发展带来了数据获取方式的变革, 人们可以通过不同的数据源、模态或
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图 1 (网络版彩图) ISMSC 的整体框架

Figure 1 (Color online) The framework of ISMSC

数据特征获得同一数据的相关信息 [5, 6]. 相比单一的数据表示形式, 多视角数据包含的信息更加全面,

故而能够提升数据分析的效果, 因此多视角学习具有重要的研究价值.

多视角子空间聚类在子空间聚类的基础上, 利用各个视角数据的信息, 将高维数据映射到不同子

空间中, 可以达到更好的聚类效果, 具有更广阔的应用前景. 目前, 研究者已提出大量多视角子空间聚

类算法, 但仍然存在着不足之处. 许多方法直接从原始数据学习建立邻接矩阵 (相似度矩阵) [7, 8]. 但

是, 原始数据通常包含噪声和冗余信息, 数据质量不高, 进而影响了其使用效果. 为此, 很多方法 [9, 10]

使用高斯 (Gauss) 核函数生成相似度矩阵, 但高斯标准差参数的设置会影响聚类的效果. 另一类常见

做法是将所有的特征进行连接, 学习数据的潜在表示 [11, 12], 但此类方式忽视了各视角数据间的差异,

无法充分利用不同视角数据间的互补信息.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于本质自表示的多视角子空间聚类方法 (intrinsic self-repre-

sentation for multi-view subspace clustering, ISMSC).从图 1中可以看出, ISMSC首先使用自表示方法

学习单视角数据的潜在表示, 然后将多个视角数据的潜在表示融合为本质表示. 最终, 所有视角内包

含的数据点之间的相似度信息都在本质表示中得以体现.

本文贡献主要体现在以下 3 个方面.

(1) 为了减弱原始数据中噪声的影响, ISMSC 从潜在表示中间接学习相似度矩阵.

(2) 在多视角数据具有本质相似度这一假设下, ISMSC将多个视角数据的潜在表示融合为本质表

示, 充分利用了各个视角数据之间的一致性信息和互补信息.

(3) 基于交替方向乘子法为 ISMSC 设计优化算法. 本文在人造数据集上的实验结果证明了算法

对噪声的鲁棒性, 并在多类基准数据集上验证了算法的有效性.

本文在第 2 节对相关工作进行了说明. 第 3 节介绍了基于本质自表示的多视角子空间聚类方法

和相应的优化算法. 第 4 节在人造数据集的实验上证明了算法对噪声具有鲁棒性, 并在多种类型基准

数据集上与 9 种方法进行比较, 验证了算法的有效性. 最后, 第 5 节对全文进行了总结.
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2 相关工作

多视角子空间聚类是多视角聚类的一个分支, 由单视角子空间聚类发展而来. 本节首先简要介绍

最具影响力的单视角子空间聚类方法, 然后对多视角子空间聚类方法进行重点说明.

2.1 单视角子空间聚类

目前, 子空间聚类 [13] 主要有迭代法、代数法、统计法, 以及基于谱聚类的方法. 近年来, 出现

了多种基于谱聚类的子空间聚类方法, 最具代表性的方法是 Elhamifar 等 [4] 提出的稀疏子空间聚类

法 (sparse subspace clustering, SSC). 它提出了数据的自表达特性, 即每个数据点都可以用其他点的线

性或仿射组合形式来表示, 并根据这一特性对子空间进行聚类. 此后, 在 SSC 的影响下, 出现了多种

基于数据自表达特性的算法. Liu 等 [14] 专注于数据的低秩表示, 设计了低秩表示聚类. 结合数据的稀

疏性和低秩表示, Luo 等 [15] 提出了多空间表示 (multi-space representation, MSR) 来解决子空间聚类

的问题. Hu 等 [16] 提出了平滑表示模型 (smooth representation, SMR) 中的强制分组效果条件, 来判

断表示模型中是否存在分组效果.

2.2 多视角子空间聚类

多视角子空间聚类大致可以分为 3 类: 基于谱聚类的方法、基于非负矩阵分解的方法 [17] 和基于

深度学习的方法 [18]. 其中, 基于谱聚类的方法由于其易实现性和有效性而最为流行, 通常包含两个阶

段. 第 1阶段构造邻接矩阵,第 2阶段执行谱聚类算法获得聚类结果.具体而言,在获得相似度矩阵之

后,使用谱 (特征值)进行降维,再调用 k-均值算法将数据划分为维数较低的簇. 构造相似度矩阵主要

有 4 种方法: ε- 邻域图、k- 最近邻图、完全连通图 [19] 和自表示方法. 自表示方法是其中应用最广的,

利用了 SSC [20] 中提出的数据自表达特性构造相似度矩阵. Xia 等 [21] 基于马尔科夫 (Markov) 链重建

了共享转移概率矩阵. 为了充分利用不同视角数据之间的相关性, Wang 等 [22] 在每次迭代中使用一

个视角的低秩表示来对另一个视角的表示进行约束. Zhang 等 [11] 利用不同视角之间的潜在互补信息

对数据点进行聚类. 在低秩表示的基础上, Tang等 [23] 设计了多样性正则项,为各个视角学习权重, 得

到了统一的邻接图. 通过使用张量空间中的 t- 积, Yin 等 [24] 提出了 t 线性组合的低秩多视角聚类方

法. Xie 等 [25] 将多个视角的子空间表示矩阵堆叠起来构造张量, 探索了多视角数据之间的高阶相关

性. 通过使用完整空间学习技术, Wang 等 [26] 假设相似度矩阵最大程度地依赖于其潜在完整空间, 从

而构造相似图矩阵. Zhang 等 [27] 捕捉了数据间的非线性结构, 在单步框架里学习共同的相似度矩阵.

Li 等 [28] 使用神经网络构建多层的子空间表示, 分层学习聚类结构. Kang 等 [29] 结合了单视角的图学

习、单视角的划分以及多视角的融合, 提出了一种多视角子空间聚类方法. Weng 等 [30] 提取了多个视

角的全局一致性信息, 为所有视角学习共同的子空间.

尽管多视角子空间聚类研究已取得较理想的进展,但仍然存在很多问题.首先,许多方法直接从原

始数据中学习相似度矩阵, 易受到噪声和冗余信息的影响, 无法获得理想的邻接矩阵. 其次, 很多方法

将各个视角的所有特征连接起来, 忽视了不同视角数据之间的差异, 无法探索不同视角之间的相关关

系, 难以有效利用各视角数据之间的互补信息. 相比之下, 本文提出的 ISMSC 从潜在表示中学习相似

度矩阵,削弱了原始数据中噪声对其的影响.此外,通过将潜在表示融合成本质表示, ISMSC能够充分

利用不同视角数据之间的互补信息.
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表 1 符号及含义

Table 1 The meaning of notations in the paper

Notation Meaning

a A scalar
a A vector
A A matrix

∥A∥1 The l1 norm of matrix A, ∥A∥1 =
∑

i,j ai,j

∥A∥F The Frobenius norm of matrix A, ∥A∥F =
√∑

i,j |ai,j |
2

diag(A) The vector of the diagonal elements of A

3 基于本质自表示的多视角子空间聚类

本节首先介绍相关的概念, 然后详细说明 ISMSC 的过程, 并提出了解决 ISMSC 的优化方法. 最

后, 对 ISMSC 的计算复杂度和收敛性进行了分析.

3.1 相关概念

为了方便描述, 表 1 对本文中所使用的符号进行了说明.

本小节主要介绍数据的自表达特性、潜在表示、本质表示和本质自表示的定义.

定义1 (数据的自表达特性) 子空间并集中的每个数据点都可以通过数据集中其他点的组合进行

有效重建. 给定 n 个数据点的集合 X, X = [x1,x2, . . . ,xi, . . . ,xn] ∈ Rd×n, 每一列代表一个数据点,

利用数据的自表达特性, X 可以表示成 XZ, 其中 Z = [z1, z2, . . . ,zi, . . . ,zn] ∈ Rn×n, Z 称为系数矩

阵, 其中的每一项 zi 是原始数据点 xi 的表示. 为避免 Z 是单位矩阵, 将 diag(Z) 设为 0.

定义2 (自表示) 自表示是利用数据的自表达特性, 将数据点的集合 X 用 XZ 来表示. Z 也称

为自表示矩阵.

定义3 (潜在表示) 对于多视角数据集 X 而言,第 v 个视角的数据 X(v) 的潜在表示捕捉了 X(v)

的特征, 可以用来表示 X(v). 本文使用数据的自表达特性来获得 X 的潜在表示.

定义4 (本质表示) 多视角数据集 X 中的每个视角都可以看成是对 X 的一种描述, 存在一种表

示, 能够代表 X 中各数据点之间的相似度. 本质表示就是用来表示多视角数据中实例之间的本质相

似度.

定义5 (本质自表示) 本质自表示是使用数据的自表达特性来获得多视角数据的本质相似度表示.

3.2 基于本质自表示的多视角子空间聚类

如图 1 所示, 基于本质自表示的多视角子空间聚类主要由两阶段构成: 构建相似度矩阵和执行

谱聚类算法. 本小节主要介绍第 1 阶段. 给定多视角数据 X, X(v) ∈ Rdv×n 表示 X 的第 v 个视

角 (v = 1, 2, . . . ,m), dv 代表 X(v) 的数据维度, n 表示样本的数量. 由于原始数据中通常包含噪声, 为

了减轻噪声对其的影响, ISMSC 间接学习相似度矩阵. 常见的做法是使用高斯核函数计算相似度矩

阵 [9, 10] ,但该方式生成的相似度矩阵的质量易受到高斯标准方差参数的影响.鉴于单视角稀疏子空间

聚类法 SSC 的自表示特性能很好地对数据进行重建, 故使用自表示来获得数据的潜在表示:

X(v) = X(v)U (v), (1)

其中 X(v) ∈ Rdv×n 代表着 X 的第 v 个视角中的数据, U (v) 是 X(v) 的潜在表示. 将重建错误作为损
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失函数, 得到

min
U(v)

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v)U (v)
∥∥∥2
F
. (2)

由于 X 中的每个视角都是对同一数据集的描述, 那么应存在一种表示, 可以代表所有视角中数据点

的相似度关系. 在这种假设下, 把 Z 定义为 X 的本质表示. 在文献 [31] 的启发下, 将潜在表示融合为

本质表示. 基于数据的自表示特性, U (v) 可以表示为

U (v) = U (v)Z. (3)

将潜在表示和本质表示的过程结合起来, 得到损失函数:

min
U(v),Z

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v),U (v)
∥∥∥2
F
+ λ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v),Z
∥∥∥2
F
, (4)

其中 λ1 在两个损失函数项之间进行权衡. 此外, 为了使相似度矩阵尽可能稀疏, 对 Z 使用了 l1 范数

进行限制. 最终目标函数表达式如下所示:

min
U(v),Z

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v)U (v)
∥∥∥2
F
+ λ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v)Z
∥∥∥2
F
+ λ2∥Z∥1,

s.t. diag(Z) = 0,

(5)

其中 λ2 用来权衡损失函数项和正则项. 为了避免 Z 是单位矩阵, 将 diag(Z) 设为零.

3.3 优化

基于 ADMM (alternating direction method of multipliers), 提出了一种优化算法来解决式 (5) 的

问题, 如算法 1 所示. 引入 J 作为辅助变量, 代替 Z 进行稀疏约束, 目标函数变为

min
U(v),Z

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v)U (v)
∥∥∥2
F
+λ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v)Z
∥∥∥2
F
+ λ2∥Z∥1,

s.t. J = Z, diag(J) = 0, diag(Z) = 0.

(6)

算法 1 ISMSC 的优化算法

1: Input: Multi-view data matrix X, superparameter λ and α;

2: Initialize: J = 0,Z = 0,U (v) = 0, µ = 10−4;µmax = 1010; ρ = 2;maxiter = 200, iter = 0; tol < 10−8;

3: while iter < maxiter and not converged do

4: iter = iter + 1;

5: Update Z via (9);

6: Update J via (11);

7: for v from 1 to m do

8: Update U (v) via (13);

9: end for

10: Update multipliers Y and penalty parameter µ via (14);

11: end while

12: Perform spectral clustering algorithm with Z as the similarity matrix.

13: Clustering results.
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通过使用增广拉格朗日乘子法 (augmented Lagrange multiplier, ALM), 上述问题等价于

min
U(v),J

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v)U (v)
∥∥∥2
F
+ λ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v)Z
∥∥∥2
F
+ λ2∥J∥1,

+ ⟨Y ,J −Z⟩+ µ

2
∥J −Z∥2F ,

(7)

其中, ⟨·, ·⟩表示两矩阵的欧几里得 (Euclid)内积, Y 是拉格朗日乘子, ∥ · ∥F 是 Forbenius范数, µ ∈ R+

是惩罚项的参数. 式 (5) 可以分解为 4 个子问题, 每个子问题均有闭合解. 在每次迭代过程中, 根据以

下步骤对变量进行更新.

(1) 求解 Z. 保持其他变量不变, 目标函数变为

Z = argminλ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v)Z
∥∥∥2
F
+ ⟨Y ,J −Z⟩+ µ

2
∥J −Z∥2F . (8)

使用上述函数对 Z 求导, 并将导数值设为零, 得到

Z =

(
λ1

m∑
v=1

(U (v))TU (v) + µI

)−1(
µ

(
J +

Y

µ

)
+ λ1

m∑
v=1

(U (v))TU (v)

)
. (9)

(2) 求解 J . 将其他变量保持不变, 更新 J :

J = argminλ2∥J∥1 + ⟨Y ,J −Z⟩+ µ

2
∥J −Z∥2F ,

= argminλ2∥J∥1 +
µ

2

∥∥∥∥J −Z +
Y

µ

∥∥∥∥2
F

.
(10)

对 J 求导, 并将导数值设为 0, 得到

J = Sλ2
µ

(
Z − Y

µ

)
, (11)

其中 S 是软阈值操作符 [32].

(3) 求解 U (v). 保持其他变量不变, 关于 U (v) 的目标函数变为

U (v) = argmin

m∑
v=1

∥∥∥X(v) −X(v)U (v)
∥∥∥2
F
+ λ1

m∑
v=1

∥∥∥U (v) −U (v)Z
∥∥∥2
F
. (12)

将上述函数对 U (v) 求导, 并将导数值设为 0, 求得

(X(ν))TX(ν)U (ν) + λ1U
(ν)
(
I −ZT −Z +ZZT

)
= (X(ν))TX(ν). (13)

这是一个标准的西尔维斯特 (Sylvester) 方程, 可以使用 Bartels-Stewart 算法 [33] 进行求解.

(4) 更新乘子 Y 和惩罚项参数 µ. 对 Y 和 µ 的更新过程如下:

Y = Y + µ(J −Z), µ = min (µmax, ρ× µ) , (14)

其中 ρ > 1.
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表 2 数据集的相关信息

Table 2 The statistic information of the datasets

Dataset Instances Clusters Views Dimensions Domain

MSRC 210 7 6 1320, 48, 512, 100, 256, 210 Object image

Politics-uk 419 5 9 419, 419, 419, 419, 419, 419, 2879, 3614, 19868 Social network

ORL 400 40 3 4096, 3304, 6750 Face image

Still-DB 467 6 3 200, 200, 200 Action image

UCI 2000 10 3 216, 76, 64 Handwritten digit

COIL-20 1440 20 3 1024, 3304, 6750 Object image

Extended-YaleB 650 10 3 2500, 3304, 6750 Face image

Caltech-101 8677 101 4 2048, 4800, 3540, 1240 Object image

3.4 计算复杂度和收敛性

本文 ISMSC 的求解涉及到 4 个子问题. 为表述规范, 用 n 代表样本数量, 在求解 Z 时使用了矩

阵的逆运算, 故复杂度为 O(n3); 更新 J 使用了 Hadamard 乘积, 复杂度为 O(n2); 求解 U (v) 涉及了

矩阵乘法和西尔维斯特方程, 故复杂度为 O(n3); 更新乘子的复杂度为 O(n2), 所以每次迭代的复杂度

为 O(n3 + n2). 关于收敛性, 难以从理论上证明, 与文献 [12, 26, 34] 类似, 我们在实验环节对收敛性进

行讨论. 在真实世界数据集上进行实验验证, 证明了 ISMSC 是收敛的.

4 实验

4.1 聚类数据集和评估指标

实验部分使用 ISMSC 在多个数据集上进行了聚类, 包括微软逐像素标记的图像数据集 v1

(MSRC)1)、英国政客推特数据集 (Politics-uk)2)、ORL人脸数据集 (ORL)3)、静态影像行为数据集 (Still-

DB) [35]、UCI 手写体识别数据集 (UCI)4)、纽约市哥伦比亚大学 (Columbia University in the City of

New York) 图像数据集 (COIL-20)5)、扩展版耶鲁人脸数据库 (Extended-YaleB)6)、加利福尼亚理工学

院 (California Institute of Technology) 101 类图像数据库 (Caltech-101) [36]. 所用数据集的统计性信息

参见表 2, 主要包括实例数目、所属领域、视角数量、维度和类别数量. 实验中所用的数据集均是预处

理过的数据集, 其中 ORL, COIL-20, MSRC, Politics-uk 是由文献 [18] 提供的, UCI 是由文献 [9] 提供

的, Caltech-101 则是由文献 [34] 提供的. 关于特征提取的详细信息, 可以参考上述文献.

本文使用 6 个主流的指标来评估性能: 标准化互信息 (normalized mutual Information, NMI)、

准确性 (accuracy, ACC)、F 分数 (F-score, F)、调整后的兰德指数 (adjusted rand index, ARI)、精

度 (precision, P) 和召回率 (recall, R). 在这些指标中, ACC 和 NMI 是使用最广的指标. 调整后的兰德

指数、F 分数、精度和召回率也被广泛使用. 这些度量标准的值用来表示聚类的质量: 值越高, 效果越

好. 这些指数的定义参见文献 [37].

1) http://research.microsoft.com/en-us/projects/objectclassrecognition/.

2) http://mlg.ucd.ie/aggregation/index.html.

3) http://www.uk.research.att.com/facedatabase.html.

4) http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Multiple+Features.

5) http://www.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/.

6) http://cvc.cs.yale.edu/cvc/projects/yalefacesB/yalefacesB.html.

1631



于晓等: 基于本质自表示的多视角子空间聚类

0  0.0001  0.001  0.01   0.1      1      10     100   1000

1

0

0.5

1.0

P
e
rf

o
rm

a
n
c
e

NMI
ACC

(a)

0            200          400         600          800         1000
0

0.5

1.0

P
e
rf

o
rm

a
n
c
e

NMI
ACC

(b)

λ 2λ

图 2 (网络版彩图) 参数的敏感度分析. (a) λ1; (b) λ2

Figure 2 (Color online) The sensitivity analysis of parameters. (a) λ1; (b) λ2
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图 3 (网络版彩图) 收敛性分析. (a) Extended-YaleB; (b) MSRC

Figure 3 (Color online) The convergence analysis. (a) Extended-YaleB; (b) MSRC

4.2 参数的敏感性分析和收敛性分析

ISMSC 算法中共有两个超参, λ1 和 λ2, 它们的取值都设在了 0.0001 和 1000 之间. 本文在 ORL

数据集上对它们进行了敏感性测验. 实验时, 其中一个参数的值不变, 另一个参数的值在值域 [0.001

0.01 0.1 1 10 100 1000] 中变化. 对于每个参数组合, 进行 5 次实验, 记录 NMI 和 ACC 结果的平均值.

λ1 的敏感度测试如图 2(a) 所示, 该参数是用来权衡潜在表示到本质表示的重建错误, 测试结果表明

当 λ1 小于 0.0001 时, 随着 λ1 的增加, 性能变好; 当 λ1 在 0.0001 和 10 之间变化时性能稳定, 这表明

从潜在表示中学习相似度矩阵能产生较好的结果; 此外, 当 λ1 大于 10 时, 性能降低, 原因在于当 λ1

太大时对原始数据的使用过少. λ2 的敏感度测试如图 2(b) 所示, 该参数用来权衡正则项, 当值大于 1

时性能相对稳定;随着 λ2 的增加, Z 变得尽可能稀疏;但是,当 Z 接近零时, λ1

∑m
v=1 ∥U (v)−U (v)Z∥2F

这项的值会变大, 由于目标函数的值越小越好, λ1

∑m
v=1 ∥U (v) −U (v)Z∥2F 和 λ2∥Z∥1 这两项会互相制

约, 当它们的和达到最小时停止变化.

本文在 Extended-YaleB和 MSRC数据集上对 ISMSC的收敛性进行了分析,结果如图 3所示. 由

于矩阵的初始值均设为 0, 所以曲线开始时有些波动. 最终目标值都趋于 0, 这表明 ISMSC 是收敛的.

4.3 对比方法

为了验证 ISMSC 的有效性, 将 ISMSC 和 9 种基准方法进行了比较. 这 9 种方法是: 谱聚

类 (spectral clustering, SC) [38]、稀疏子空间聚类 (sparse subspace clustering, SSC) [4]、低秩表示子

空间聚类 (low-rank representation, LRR) [14]、基于最小化分歧的两视角聚类 (minimizing-disagreement
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图 4 (网络版彩图) 人造数据集的可视化. (a) 未添加噪声时的视角 1; (b) 未添加噪声时的视角 2; (c) 添加高斯

噪声后的视角 1; (d) 添加高斯噪声后的视角 2

Figure 4 (Color online) Visualization of the synthetic dataset. (a) Visualization for view 1 without noise; (b) visualization

for view 2 without noise; (c) visualization for view 1 with Gaussian noise; (d) visualization for view 2 with Gaussian noise

表 3 人造数据集上的对比结果 (均值)

Table 3 Results (mean) on Toy dataset

Method NMI ACC F ARI P R

SC 0.633 0.715 0.664 0.554 0.655 0.674
SSC 0.072 0.387 0.268 0.030 0.265 0.271
LRR 0.628 0.830 0.698 0.597 0.678 0.718

sM-D 0.925 0.957 0.942 0.922 0.935 0.951
Co-Reg 0.858 0.950 0.899 0.867 0.896 0.902

DIMSC 0.939 0.980 0.959 0.946 0.958 0.960
LMSC 0.909 0.970 0.939 0.920 0.938 0.940
MSSC 0.633 0.715 0.664 0.554 0.655 0.674

MSC IAS 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
ISMSC 0.970 0.990 0.973 0.990 0.979 0.980

spectral clustering, sM-D) [39]、基于共同正则化的聚类 (co-regularized spectral clustering, Co-Reg) [10]、

多样性诱导的多视角子空间聚类 (diversity-induced multi-view subspace clustering, DIMSC) (CVPR

2015) [40]、潜在多视角子空间聚类 (latent multi-view subspace clustering, LMSC) (CVPR 2017) [11]、基

于稀疏表示的多模态子空间聚类 (multi-modal sparse representation-based subspace clustering, MSSC)

(Information Fusion 2018) [31]、具有完整感知相似性的多视角子空间聚类 (MSC IAS) (Pattern Recog-

nition 2019) [26]. 这 9种方法中,前 3个是单视角方法,中间两个是经典的多视角聚类基准方法,其余 4

个是最新的多视角子空间聚类基准方法.

4.4 验证性实验

4.4.1 关于减弱噪声影响的验证性实验

为了测试 ISMSC 是否可以减弱原始数据中噪声的影响, 我们设计了 100 个数据点的两视角数据

集. 该数据集由对角排列的四个 25 × 25 块矩阵组成. 块中的值在 0 到 1 范围内随机生成, 块外的值

设置为零. 我们在数据集中添加了平均值为 0.5、方差值为 1 的高斯噪声. 无噪声的原始矩阵和添加

高斯噪声后的矩阵如图 4 所示. 我们在此数据集上对所有方法进行了实验, 结果如表 3 所示. ISMSC

的 NMI结果仅次于 MSC IAS,比 SC, SSC, LRR, sM-D, Co-Reg, DIMSC, LMSC, MSSC分别高 33.7%,

89.8%, 34.2%, 4.5%, 8.4%, 11.2%, 3.1%, 33.7%. 结果表明,与其他方法相比, ISMSC可以更好地应对原

始特征中的噪声.

为了分析 ISMSC 对噪声具有鲁棒性的原因, 我们设计了一种名为 S-MSC (sparse multi-view sub-

space clustering) 的算法, 测试 ISMSC 是否是通过间接学习邻接矩阵应对噪声的. S-MSC 的目标函
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表 4 针对减弱噪声影响的验证性实验结果 (均值)

Table 4 Verification test results (mean) on the cause of noise reduction

Method NMI ACC F ARI P R

S-MSC 0.692 0.750 0.703 0.608 0.701 0.706
ISMSC 0.970 0.990 0.973 0.990 0.979 0.980

表 5 在 ORL 数据集上不同表示的验证性实验结果 (均值)a)

Table 5 Verification test results (mean) about different representations on ORL dataset

Representation NMI ACC F ARI P R

U (1) 0.812 0.660 0.543 0.532 0.512 0.579

U (2) 0.916 0.802 0.751 0.745 0.707 0.801

U (3) 0.865 0.729 0.650 0.641 0.612 0.693
Z 0.943 0.861 0.823 0.819 0.789 0.861

a) U (v) denotes the underlying representation of the vth view and Z is the intrinsic representation.

数为

min
Z

m∑
v=1

1

2
∥X(v)−X(v)Z∥2F + λ∥Z∥1

s.t. diag(Z) = 0.

(15)

式 (15) 可以通过 ADMM 策略求解.

将式 (15) 和 ISMSC 的目标函数式 (5) 对比可以发现, S-MSC 和 ISMSC 之间的主要区别在于 S-

MSC 是从原始数据中学习相似度矩阵, 而 ISMSC 则从潜在表示中去学习. 实验结果如表 4 所示,

就 NMI 而言, ISMSC 的结果比 S-MSC 高 27.8%. 由于这两种方法的区别在于是否直接从原始特征中

学习相似度矩阵, 因此可以得出结论: ISMSC 通过从数据的潜在表示中学习相似度矩阵, 减弱了原始

数据中噪声对它的影响.

4.4.2 关于本质表示的验证性实验

为了分析学习到的本质表示是否比潜在表示能更好地表达聚类结构, 表 5 对每个潜在表示的相

似度矩阵以及本质表示的相似度矩阵进行了比较, 结果表明本质表示比潜在表示效果好. 就聚类而言,

本质相似度矩阵优于潜在相似度矩阵, 因为本质相似度矩阵的学习过程, 充分利用了不同视角的一致

性信息和互补知识.

4.5 基准数据集上的实验

我们进一步在 8 个基准数据集上进行了实验, 包括 3 个对象聚类数据集、两个人脸聚类数据集、

一个动作聚类数据集、一个文档聚类数据集、一个手写数字聚类数据集和一个社交网络数据集. 对

于对象聚类, 使用了 MSRC, COIL-20 和 Caltech-101 数据集; 对于人脸聚类, 在两个基准数据集 ORL

和 Extended-YaleB 上进行实验; 对于动作聚类, 使用 Still-DB 数据集; 对于手写数字聚类, 在 UCI 上

进行了实验; 对于社交网络聚类, 使用 Politics-uk 数据集. 结果显示在表 6∼9 中. 其中, 每列值最好的

两个结果加粗表示.

我们根据上述方法所在文献中的设置进行调参. 但是, 在使用 DIMSC 处理 Politics-uk 这个数据

集时, 在迭代过程中出现 “此西尔维斯特方程的解不存在或不唯一” 的错误, 在表 6 中使用 ‘–’ 表示此

问题. 此外, 当使用 LMSC 在 Caltech-101 数据集上进行实验时, 一些矩阵的值在经过几次迭代后变

为 ‘Inf’, 在求解西尔维斯特方程问题时也出现了问题, 我们在表 9 中使用 ‘–’ 表示此错误.
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表 6 在 MSRC 和 Politics-uk 上的对比结果 (均值)

Table 6 Results (mean) on MSRC and Politics-uk

Method
MSRC Politics-uk

NMI ACC F AR P R NMI ACC F AR P R

SC 0.609 0.695 0.578 0.508 0.57 0.586 0.611 0.585 0.598 0.444 0.821 0.47
SSC 0.617 0.709 0.567 0.495 0.553 0.58 0.574 0.709 0.694 0.563 0.881 0.572
LRR 0.562 0.65 0.526 0.448 0.517 0.536 0.566 0.606 0.624 0.48 0.855 0.492
sM-D 0.635 0.747 0.619 0.556 0.608 0.631 0.522 0.66 0.617 0.46 0.807 0.499
Co-Reg 0.688 0.773 0.666 0.61 0.648 0.686 0.59 0.647 0.622 0.468 0.818 0.502
DIMSC 0.666 0.743 0.645 0.586 0.627 0.663 – – – – – –
LMSC 0.632 0.717 0.605 0.541 0.597 0.613 0.323 0.613 0.524 0.308 0.636 0.445
MSSC 0.768 0.869 0.766 0.728 0.759 0.759 0.579 0.789 0.762 0.646 0.883 0.67

MSC IAS 0.69 0.73 0.629 0.565 0.599 0.662 0.773 0.815 0.817 0.731 0.962 0.711
ISMSC 0.824 0.91 0.825 0.797 0.821 0.83 0.885 0.964 0.957 0.932 0.98 0.935

表 7 在 ORL 和 Still-DB 上的对比结果 (均值)

Table 7 Results (mean) on ORL and Still-DB

Method
ORL Still-DB

NMI ACC F AR P R NMI ACC F AR P R

SC 0.901 0.76 0.707 0.699 0.655 0.768 0.109 0.3 0.224 0.064 0.225 0.223
SSC 0.919 0.79 0.745 0.738 0.689 0.811 0.118 0.336 0.251 0.084 0.236 0.268
LRR 0.851 0.731 0.62 0.61 0.582 0.663 0.115 0.315 0.234 0.058 0.215 0.257
sM-D 0.907 0.765 0.714 0.707 0.655 0.785 0.112 0.332 0.238 0.07 0.227 0.245
Co-Reg 0.866 0.717 0.636 0.627 0.59 0.691 0.081 0.312 0.225 0.054 0.213 0.239
DIMSC 0.933 0.833 0.793 0.788 0.751 0.84 0.128 0.315 0.25 0.081 0.234 0.268
LMSC 0.919 0.801 0.75 0.744 0.697 0.813 0.136 0.322 0.249 0.087 0.241 0.257
MSSC 0.925 0.79 0.75 0.744 0.68 0.838 0.143 0.339 0.246 0.087 0.242 0.25

MSC IAS 0.93 0.849 0.801 0.796 0.763 0.843 0.137 0.357 0.270 0.090 0.234 0.319
Proposed 0.943 0.861 0.823 0.819 0.789 0.861 0.144 0.362 0.276 0.107 0.251 0.306

表 8 在 UCI 和 COIL-20 上的对比结果 (均值)

Table 8 Results (mean) on UCI and COIL-20

Method
UCI COIL-20

NMI ACC F AR P R NMI ACC F AR P R

SC 0.661 0.717 0.616 0.573 0.609 0.627 0.802 0.672 0.637 0.617 0.594 0.688
SSC 0.826 0.796 0.767 0.739 0.716 0.827 0.957 0.835 0.862 0.855 0.794 0.945
LRR 0.548 0.579 0.484 0.426 0.478 0.491 0.774 0.672 0.578 0.553 0.515 0.658
sM-D 0.752 0.774 0.708 0.674 0.682 0.737 0.793 0.665 0.636 0.616 0.602 0.674
Co-Reg 0.733 0.743 0.685 0.649 0.662 0.71 0.788 0.644 0.616 0.595 0.574 0.667
DIMSC 0.455 0.56 0.413 0.347 0.408 0.417 0.847 0.779 0.742 0.728 0.736 0.748
LMSC 0.791 0.861 0.778 0.753 0.769 0.788 0.839 0.749 0.701 0.685 0.664 0.743
MSSC 0.837 0.912 0.837 0.819 0.834 0.84 0.854 0.77 0.748 0.735 0.73 0.768

MSC IAS 0.941 0.974 0.948 0.943 0.948 0.949 0.953 0.866 0.856 0.848 0.794 0.932
ISMSC 0.913 0.959 0.920 0.911 0.919 0.921 0.957 0.852 0.867 0.860 0.796 0.952

实验结果表明, 在这 10 种方法中, MAS IAS 和本文方法 ISMSC 表现最为突出. 从平均性能的

角度而言, ISMSC 是最好的, 它在 MSRC, Politics-uk, ORL, Still-DB 和 Extend-YaleB 数据集上的所

有度量中均达到最佳性能. 特别是在 Politics-uk 数据集上, 就 NMI, ACC, F 和 R 而言, ISMSC 分别

以 11.2%, 14.9%, 14.0% 和 8.8% 的优势超过了第 2 名. 针对结果, 我们有如下的思考.

(1) 多视角聚类方法在大部分数据集上结果均优于单视角聚类方法. 多视角数据比单视角数据包

含更多的信息, 通过利用多个视角数据间的互补知识, 可以更好地对数据进行聚类. 但是, SSC 的性能

在某些数据集上仍然出色, 这证明了数据自表达特性的优势.

(2) ISMSC作为一种多视角子空间聚类方法,适合处理高维数据. 在 Politics-uk, Extended-YaleB,
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表 9 在 Extended-YaleB 和 Caltech-101 上的对比结果 (均值)

Table 9 Results (mean) on Extended-YaleB and Caltech-101

Method
Extended-YaleB Caltech-101

NMI ACC F AR P R NMI ACC F AR P R

SC 0.354 0.382 0.297 0.218 0.289 0.306 0.821 0.566 0.387 0.377 0.664 0.273
SSC 0.479 0.474 0.308 0.217 0.262 0.376 0.814 0.558 0.374 0.364 0.641 0.264
LRR 0.775 0.757 0.645 0.603 0.606 0.69 0.82 0.585 0.4 0.39 0.682 0.283
sM-D 0.192 0.261 0.176 0.084 0.172 0.181 0.779 0.526 0.371 0.36 0.628 0.263
Co-Reg 0.138 0.202 0.1548 0.06 0.152 0.157 0.82 0.567 0.391 0.381 0.668 0.277
DIMSC 0.629 0.603 0.499 0.441 0.47 0.532 0.831 0.57 0.4 0.39 0.706 0.279
LMSC 0.529 0.534 0.36 0.279 0.315 0.421 – – – – – –
MSSC 0.444 0.443 0.279 0.182 0.233 0.349 0.835 0.606 0.423 0.413 0.715 0.3

MSC IAS 0.806 0.811 0.741 0.712 0.720 0.765 0.814 0.597 0.459 0.447 0.608 0.370
ISMSC 0.857 0.822 0.793 0.769 0.764 0.823 0.840 0.605 0.451 0.440 0.669 0.334

表 10 与最新多视角子空间聚类方法运行时间比较 (s)

Table 10 The running time comparison with state-of-the-art multi-view subspace clustering methods (s)

Method Time complexity MSRC Politics-uk Still-DB ORL Extended-YaleB

DIMSC O(n3 + n2) 4.5 – 15.3 11.1 42.2
LMSC O(d3 + n3) 5.4 86.3 15.7 42.6 83.6
MSSC O(n3 + n2) 4.4 79.8 3.1 80.6 52.0

MSC IAS O(n2) 9.8 7.5 22.3 23.9 26.4
ISMSC O(n3 + n2) 4.3 66.1 18.8 11.1 56.6

ORL 等多个数据集上的结果表明了 ISMSC 的有效性.

(3) 与其他 9 种方法相比, ISMSC 在图像聚类数据集、动作聚类数据集、手写数字聚类数据集、

社交网络数据集和人脸聚类数据集上取得了更好的结果. 与对比方法相比, 它对不同类型的数据更具

有鲁棒性.

(4) ISMSC的性能远远优于 MSSC. MSSC从原始数据中学习相似度矩阵,而 ISMSC是从潜在表

示中学习的, 这一事实进一步证明了间接学习相似度矩阵的优势.

(5) ISMSC 的性能远超过 DIMSC. 与 DIMSC 相比, ISMSC 通过将多个视角的潜在表示融合到

本质表示中, 可以更好地利用不同视角之间的一致信息和补充信息, 这证明了本质表示的有效性.

为了测试 ISMSC 的运行效率, 我们在配置为 Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU 和 8 G RAM 的

机器上对最新的 5 种方法进行了实验. 在每个数据集上, 都使用达到最佳性能时的参数进行实验, 每

个实验重复 3 次, 计算运行时间的平均值, 结果记录在表 10 中, 其中 n 表示样本数, d 是所有视角数

据的维度之和,运行时间最短的两个结果以粗体表示. 在这 5种方法中, MAS IAS的时间复杂度最小,

ISMSC 与 DIMSC 和 MSSC 相同. 但是, 实际的运行时间受许多因素影响, 例如迭代次数、样本数量、

数据维度、视角数量等. 在 MSRC, Politics-uk, Still-DB, ORL 和 Extended-YaleB 这 5 个数据集的实

验结果中, ISMSC 在 MSRC, Politics-uk 和 ORL 这 3 个数据集上运行时间较短.

5 结论

本文提出了一种基于本质自表示的 ISMSC模型用于多视角子空间聚类. ISMSC从相应视角的潜

在表示而不是从原始特征中建立相似度矩阵, 充分利用了各视角之间的一致信息和互补知识; 将潜在

表示和本质表示的学习统一到一个框架中,对潜在表示和本质表示进行了联合优化. 与其他方法相比,

ISMSC 更易于处理高维数据, 可以减弱原始数据中噪声的影响, 具有更强的鲁棒性. 未来, 我们将持

续改进模型, 提升对不完整数据集合的处理能力, 并探索其在多模态场景中的应用.
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Abstract Clustering of high-dimensional data has been a hotspot in the era of big data. Meanwhile, changes

in data acquisition have promoted the rapid rise of multi-view learning. Under these circumstances, multi-view

subspace clustering has attracted much attention. However, many studies learn the affinity matrix from the

original features and therefore, cannot obtain a satisfying affinity matrix due to the noise in the raw data. In this

paper, we propose a novel model called intrinsic self-representation for multi-view subspace clustering (ISMSC),

which learns the affinity matrix from the underlying representations of multiple views. By fully exploiting the self-

representation property of data, ISMSC fuses the features of all views into an intrinsic representation. Moreover,

an algorithm is designed to optimize the model by using the alternating direction method of multipliers (ADMM)

strategy. Finally, experiments on a synthetic dataset show the robustness to noise, and experiments on different

kinds of real-world baseline datasets show the effectiveness of our model.

Keywords multi-view, clustering, subspace, spectral clustering, sparse
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