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使用模糊标签驱动标签松弛的多视角分类算法

邱成羽ꎬ陈　 秀ꎬ程煜婷ꎬ谢宇航ꎬ欧哲权ꎬ张远鹏

(南通大学医学信息学系ꎬ江苏 南通 ２２６００７)

[摘要] 　 随着数据采集技术的不断发展ꎬ多视角数据在医学图像、行为识别与多模态分析等领域得到了广泛应

用. 然而ꎬ不同视角间的语义差异性与标签获取过程中的主观性ꎬ常导致标签噪声和分类鲁棒性下降等问题. 为
此ꎬ本文提出一种基于模糊标签驱动的标签松弛与一致性监督相结合的多视角分类算法. 该方法通过模糊聚类

为每个样本构建软标签表示ꎬ以挖掘标签的不确定性与语义模糊性. 随后ꎬ在软标签的学习过程中引入视角权重

与真实标签的联合约束ꎬ引导模型在真实标签与模糊标签之间建立柔性监督机制ꎬ实现标签层面的软性过渡. 最
终ꎬ通过多轮迭代将软标签与视角特征共同优化ꎬ学习出具有判别性的特征投影矩阵. 在 ４个真实世界数据集上

得到的结果与其他多视角分类算法以及传统分类方法进行比较ꎬ所提出的方法在应对标签噪声与多视角信息融

合方面均表现出优越性.
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随着信息采集技术的发展ꎬ数据的种类和采集方法越来越多样化ꎬ尤其是在图像分析、用户建模、生物

信息等领域中ꎬ数据常以多视角形式呈现. 针对多视角数据进行的多视角学习(ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＶＬ)
的重要性也在不断提升.

在 ＭＶＬ的研究过程中ꎬ如何更好利用不同视角的信息以及保证视角间的一致性一直是 ＭＶＬ 的难

题. 随着研究的不断深入ꎬ研究人员已经达成一种共识ꎬ即 ＭＶＬ方法应当基于以下两点原则进行设计:一
致性原则和互补性原则[１－２] . 围绕着这一共识ꎬ目前的 ＭＶＬ 确实克服了传统单视角算法在信息利用与维

度控制方面的局限ꎬ在多视角任务中取得了更好的结果[３－６] . 然而ꎬ目前大部分 ＭＶＬ 研究都基于一个假
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设———即训练集标签完全可靠ꎬ忽视了多视角环境中标签噪声与不确定性的存在.
在实际应用中ꎬ真实标签往往难以获取ꎬ因此训练数据集通常通过人工标注来构建. 在医学领域ꎬ临

床医生往往根据初步检查将患者划分为不同的组别ꎻ而在图像识别和语音识别等任务中ꎬ机器学习领域常

借助在线平台进行众包标注. 由于标注过程具有主观性ꎬ加之某些样本本身就难以分类ꎬ人工收集的标签

可能与真实标签不一致ꎬ这种匹配通常被称为标签噪声[７－８] . 同时由于噪声、采样误差和仪器误差ꎬ所采集

的数据往往还包含一定程度的不确定性[９－１０]ꎬ进一步影响了样本的质量. 在多视角学习任务中ꎬ这种标签

噪声与数据不确定性的共存ꎬ会让不同视角下的样本表示相互冲突ꎬ从而进一步使各类别间的决策边界变

得模糊ꎬ并导致融合时无法充分利用各视角的互补信息. 为解决这一问题ꎬ研究人员引入了“标签松弛”
策略.

标签松弛策略通过将原始硬标签转化为软标签或引入可优化的标签变量ꎬ将离散的硬标签转化为能

够反映样本不确定性的连续或软标签ꎬ从而扩大类边距ꎬ使模型在面对标签噪声、语义模糊或不确定性时

具备更强的容错能力与泛化性能. Ｙａｎｇ等[１１]使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数衡量样本之间的相似性并构造每个

视图的松弛矩阵ꎬ再与原始标签拼接得到松弛后的非负矩阵标签ꎬ在此基础上构建多视角聚类模型ꎬ证明

了标签松弛策略能有效提升多视角数据的学习性能. Ｌｉａｎｇ 等[７]通过在多视图最小二乘回归引入了可优

化的松弛标签矩阵ꎬ构建了一个兼具流形平滑与噪声校正的多视图分类模型ꎬ实验证明该方法相比不去噪

或单视图方法显著提高了分类准确率和鲁棒性. Ｆｕ等[１２]通过引入一个非负的松弛矩阵ꎬ将二值标签转换

为可优化的连续标签ꎬ并构建了多视角线性回归分类模型ꎬ得到的分类准确率均优于传统单视图和已有多

视图方法.
尽管上述通过引入标签松弛都提升了多视角数据的学习性能ꎬ但仍有两个问题需要进一步解决. 首

先ꎬ大多数现有的标签松弛方法只在优化目标下尽可能地最大化类边距ꎬ这显然导致了较差的泛化能

力. 其次ꎬ许多松弛策略未能显式考虑数据的语义模糊性ꎬ而这种模糊性恰恰蕴含了关于类别边界与样本

结构的重要先验知识. 为了解决上述问题ꎬ本文提出一种基于模糊标签驱动的标签松弛与一致性监督分

类算法( ｆｕｚｚｙ￣ｌａｂｅｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ￣ｇｕｉｄｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＦＣ￣ＭＶＣＣ) . 该方法的核心思想是引入模糊

标签作为软性中介ꎬ在真实标签与样本特征之间构建柔性连接ꎬ从而缓解由硬标签引发的分类误差并增强

视角协同. 主要有以下创新:(１)基于模糊 Ｃ均值算法在各视角中独立构建软隶属度矩阵ꎬ以刻画数据分

布的不确定性与语义模糊性(２)引入模糊标签作为软标签ꎬ并通过真实标签对其进行约束ꎬ以提升模型对

语义边界模糊样本的纠错能力(３)通过引入视角自适应权重与样本一致性损失ꎬ有效调节多视角贡献ꎬ并
抑制噪声视角的干扰. 我们在 ４ 个真实世界的多视角数据集上对所提方法进行了验证. 实验结果表明ꎬ
ＦＣ￣ＭＶＣＣ在准确率、稳定性及对复杂特征结构的适应能力方面均优于当前主流方法ꎬ尤其在视角质量不

均、样本稀疏的小样本场景中表现出显著优势.

１　 相关工作

ＭＶＬ方法主要可以分为早期融合、中期融合与晚期融合三大类策略. 但这三类策略在应对真实数据

中“模态不均”“弱视角噪声”“标签对齐困难”等挑战时ꎬ仍存在以下局限:
对于早期融合如直接拼接或特征重加权方法ꎬ本质上是一个单一视角模型ꎬ其假设不同视角的权重都

是固定的或者相同的ꎬ而实际上不同视角的数据质量往往不一ꎬ尤其是当某个视角含有的特征大于其他视

角时ꎬ在拼接后该视角会拥有更高的权重ꎬ会掩盖其他视角中的特征贡献[１３] . 这种方法无法充分利用多视

角的互补性ꎬ并且由于拼接后的样本往往维度过高容易导致“维度灾难”问题[１４－１５] . 对于中期融合如典型

相关分析(ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＣＣＡ)及其扩展方法ꎬ通常的做法是将来自不同的数据进行一系列

处理构建全新的“中间表示”ꎬ再对得到的中间表示进行对齐或者合并ꎬ以寻找两个或多个视图之间的相

关性[１６－１８] . 但是并未利用标签信息ꎬ在涉及分类任务时往往力不从心[１９] . 后续推出的监督式的 ＣＣＡ[２０]将

标签作为先验并对特征进行筛选ꎬ但依然采用无监督的 ＣＣＡ 来寻找最大相关性ꎬ导致标签信息仍并未在

核心投影过程中发挥作用. 对于晚期融合策略如决策平均[２１]、决策投票[２２]、加权决策[２３－２４]ꎬ通常做法是

为每一个视角单独训练模型ꎬ再融合各视角结果以得到最终的分类结果. 但这种方法无法捕捉不同视角

之间的互补性信息ꎬ且在学习过程中ꎬ不同训练过程中无法共享知识并利用互补信息ꎬ无法充分利用多视

—７９—
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角数据.
在此基础上ꎬ目前的研究大多专注于从不同维度开展探索以求解决不同融合策略的缺点. 例如 Ｚｈａｎｇ

等[２５]通过多视角 ２Ｄ ＣＮＮ提取局部特征、３Ｄ ＣＮＮ获取全局特征ꎬ并结合注意力机制进行切片级特征加权

融合ꎬ较传统方法获得了 １.６－７.１％的提高. Ｓｏｎｇ 等[２６]基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 设计了两个独立的不共享参数的特

征提取分支分别提取水平和纵向超声图像中的低级局部特征和高级全局特征再进行融合ꎬ以避免不同视

角可能存在的数据质量不均问题ꎬ显著提高了诊断性能. 尽管基于深度学习的方法确实有效提高了多视

角特征的分类性能ꎬ但仍未充分利用多视角数据之间的互补性ꎬ甚至有可能导致在特征提取或者分类的过

程中视角间互补信息的丢失[２７]ꎬ并且由于深度学习的“黑盒”问题ꎬ其特征解释性也受到制约. Ｓｈｕ等[４]提

出了一种基于最近子空间的多视角分类器ꎬ通过投影残差、视图相关类可分性、视图相似度三个模块ꎬ创新

性的考虑了类与视图的关系ꎬ有效利用了对于多视角数据互补信息. Ｚｈａｎｇ 等[２８] 结合后验一致性和域适

应设计了多视角学习的受限玻尔兹曼机模型ꎬ该模型能同时学习视图一致性和特定于视图的隐藏表示ꎬ并
平衡多视图分类的视图一致性表示ꎬ在两类和多分类多视角数据中都取得了良好的结果.

与此形成对比的是ꎬ当前多视角学习领域中针对标签建模层面的研究仍显薄弱. 大多数方法依然将

标签视为确定的硬标签ꎬ未能充分挖掘标签中的语义模糊性与不确定性. 在真实应用中ꎬ人工标注往往伴

随主观性偏差与类间模糊ꎬ尤其在医学影像、遥感解译等任务中尤为突出. 若缺乏对标签不确定性的显式

建模ꎬ极易导致模型在训练阶段出现过拟合或边界误导ꎬ限制其泛化能力与鲁棒性. 另一方面ꎬ已有多视

角方法虽在特征空间强调一致性与差异性ꎬ但较少有工作将“标签松弛机制”引入多视角协同过程中ꎬ尚
未建立起标签与特征之间的柔性桥梁.

２　 ＦＣ￣ＭＶＣＣ 算法概述

２.１　 模糊隶属度学习

为了更好地刻画在多视角场景中数据普遍存在的模糊性和不确定性ꎬ基于模糊集理论ꎬ我们引入了模

糊 Ｃ￣ｍｅａｎｓ聚类策略来描述样本的类别的不确定性ꎬ该策略允许样本同时以不同程度隶属于多个簇. 为了

简单起见ꎬ采用欧几里得距离来评估样本和聚类质心之间的相关性. 具体而言ꎬ若某样本与某簇质心在欧

氏距离上更接近ꎬ则可得到更高的 ｈｉｊ值ꎬ反之则更低. 目标函数具体如下:

ｍｉｎ
ｏｖｊ ꎬＨ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｉｊ‖ｘｉ － ｏ ｊ‖２

２ ＋ α‖Ｈ‖２
Ｆꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｉｊ ＝ １ꎬ　 ０ ≤ ｈｉｊ ≤ １ꎬ

(１)

其中 ｏ ｊ 是第 ｊ 个聚类的质心ꎬｈｉｊ是第 ｉ 个样本和第 ｊ 个聚类之间的隶属度得分ꎬＨ 表示隶属度矩阵. 同时ꎬ
为了避免隶属度出现极端分配ꎬ我们在第二项中加入正则化约束以保证不同聚类中每个数据点的成员稀

疏性. α 是正则化参数.
对于多视角数据 Ｘ＝[Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＶ]∈ℝ ｎ×ｄꎬ不同视角的特征 Ｘｖ(ｖ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＶ)表示同一样本的不同

特定属性. 当分析来自不同视角的数据特征时ꎬ将获得不同的结果ꎬ将公式(１)进一步推广到多个视角中ꎬ
我们将获得多个隶属度并得到以下式子:

ｍｉｎ
ｏｖｊ ꎬＨｖ
∑

ｖ

υ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ‖ｘｖ

ｉ － ｏｖ
ｊ‖２

２ ＋ α‖Ｈｖ‖２
Ｆ( ) ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ＝ １ꎬ　 ０ ≤ ｈｖ

ｉｊ ≤ １ꎬ
(２)

其中 Ｈｖ∈ℝ ｎ×ｃ是由第 ｖ 个视角特征矩阵计算得到的隶属度矩阵.
通过这种方式ꎬ我们能独立地从每个视角中学习到其局部结构ꎬ有效保留不同视图下的特征差异和细

粒度信息. 同时ꎬ多视图间的模糊隶属度矩阵 Ｈｖ 在后续与标签信息或特征投影过程相结合时ꎬ也能提供

更丰富的语义线索.
２.２　 自适应真实标签监督

在多视角软隶属度学习的过程中ꎬ仅依赖无监督聚类往往难以保证与真实类别标签的一致性. 因此

—８９—
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我们引入真实标签来引导各视角隶属度的学习ꎬ使模型在保留模糊聚类弹性的同时ꎬ能够更好地对齐真实

标签ꎬ从而提升区分度和预测准确率. 此外我们引入了自适应视角权重 ｗｖ
ｉ 用以表示第 ｉ 个样本在第 ｖ 个

视角上所占的权重. 具体来说ꎬ如果某个视角对于判别该样本更具有优势ꎬ那么模型会倾向于赋予该视角

更高的 ｗｖ
ｉ 值ꎬ反之则降低. 此部分的学习函数写为

ｍｉｎ
Ｗ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －∑

Ｖ

υ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ
２

２

ｓ.ｔ. ｗＴｉ １ ＝ １.
(３)

其中 ｙｉ 是第 ｉ 个样本的真实标签ꎬｈｖ
ｉ 为第 ｉ 个样本在第 ｖ 个视角下的软隶属度向量ꎬｗｉ ＝[ｗ１ｉ ꎬｗ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｗＶ

ｉ ]Ｔ∈
ℝ Ｖ×１是第 ｉ 行隶属矩阵对应的各视图权重组成的列向量ꎬＷ∈ℝ Ｖ×ｎ为所有数据点(即隶属矩阵各行)对应的

视图权重矩阵.
通过在模糊隶属度的学习过程中增加真实标签的引导的方法ꎬ能够在无监督聚类的基础上增强模型

判别能力ꎬ同时通过 ｗｖ
ｉ 的自适应调整ꎬ充分利用各视角数据的互补性ꎬ使得样本在多簇之间的隶属度分配

更具灵活性ꎬ可以更好地应对噪声和不确定性.
２.３　 投影矩阵学习

在分类任务中ꎬ通过最小化多视角数据在投影后的特征空间中与其标签之间的差异ꎬ以实现具有判别

性的映射. 在此基础上ꎬ投影目标形式如下:

ｍｉｎ
Ｐ
∑

Ｖ

ｖ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｖ

ｉＰｖ－ｙｉ‖２
２＋γ∑

Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｐｖ‖２

Ｆ . (４)

基于前文学习到的软隶属度矩阵ꎬ我们进一步设置了一种“标签松弛”策略ꎬ用以在真实标签和样本

特征之间提供柔性的语义过渡. 假设训练集包含 ｎ 个样本、 ｃ 个类别ꎬ则有 Ｙ ＝ [ｙｉｊ]∈{０ꎬ１} ｎ×ｃꎬＹ 为热标

签矩阵. 当 ｙｉｊ ＝ １时ꎬ说明样本 ｉ 属于类别 ｊ. 设先前学习到的模糊聚类矩阵为 Ｍꎬ则 Ｍ＝[ｍｉｊ]∈ℝ ｎ×ｃ
≥０ꎬ其中

ｍｉｊ表示样本 ｉ 对于类别 ｊ 的隶属度. 同时为了突出目标类别(正向信号)并抑制其余类别(负向信号)ꎬ引
入二值极性矩阵 Ｂ 并表示如下

ｂｉｊ ＝
＋１ꎬ　 ｉｆ ｙｉｊ ＝ １
－１ꎬ　 ｉｆ ｙｉｊ ＝ ０{

此时可将原来的硬标签 Ｙ 重构为松弛标签矩阵 Ｙ′＝Ｙ＋Ｂ☉Ｍ. 其中☉是矩阵的哈达玛算子.
以四个样本、三类问题为例. 给定热标签矩阵、模糊隶属度矩阵、极性矩阵如下

Ｙ＝

０ １ ０
１ ０ ０
０ ０ １
０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ　 Ｍ＝

ｍ１１ ｍ１２ ｍ１３
ｍ２１ ｍ２２ ｍ２３
ｍ３１ ｍ３２ ｍ３３
ｍ４１ ｍ４２ ｍ４３

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ　 Ｂ＝

－１ ＋１ －１
＋１ －１ －１
－１ －１ ＋１
－１ ＋１ －１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ

此时松弛标签矩阵为:

Ｙ′＝

－ｍ１１ １＋ｍ１２ －ｍ１３
１＋ｍ２１ －ｍ２２ －ｍ２３
－ｍ３１ －ｍ３２ １＋ｍ３３
－ｍ４１ １＋ｍ４２ －ｍ４３

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

.

公式(４)可以改写为以下形式:

ｍｉｎ
Ｐ
∑

Ｖ

ｖ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｖ

ｉＰｖ － (ｙｉ ＋ ｂｉ☉ｈｖ
ｉ )‖２

２ ＋ γ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｐｖ‖２

Ｆ( ) ꎬ (５)

其中 Ｐｖ 表示第 ｖ 个视角的投影矩阵ꎬｂｉ 表示二值极性矩阵Ｂ 的第 ｉ 行向量. 为了避免在高维特征映射时出现

过拟合现象ꎬ我们还在投影矩阵 Ｐｖ 上施加了 Ｌ２正则化以控制投影矩阵系数的规模. γ 是正则化系数.
通过上式表示的附加“标签松弛”的投影方法ꎬ有效缓解了原始标签刚性带来的优化困难. 使得多视

角数据在投影后更贴近真实标签的同时保留了软隶属度所刻画的模糊性与不确定性ꎬ为分类任务提供了

更具弹性和准确度的表示空间.
—９９—
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２.４　 目标函数和优化

基于如上介绍的 ３个组件ꎬＦＣ￣ＭＶＣＣ算法的目标函数可以表示为

ｍｉｎ
ｏｖｊ ꎬＨｖꎬＰꎬＷ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ‖ｘｖ

ｉ － ｏｖ
ｊ‖２

２ ＋ α‖Ｈｖ‖２
Ｆ( ) ＋ β∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －∑

Ｖ

υ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ
２

２
＋

λ ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｖ

ｉＰｖ － (ｙｉ ＋ ｂｉ☉ｈｖ
ｉ )‖２

２ ＋ γ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｐｖ‖２

Ｆ( ) ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ＝ １ꎬ　 ０≤ｈｖ

ｉｊ≤１ꎬ　 ＷＴ
ｉ １＝ １. (６)

其中 β、λ 为平衡参数且>０ꎬ以调配目标函数中不同部分的影响.
在优化时ꎬ我们采用交替优化策略来解决优化问题. 具体来说ꎬ通过固定其余变量ꎬ来优化剩下的一

个变量. 每个变量的优化过程如下:
(１)固定 Ｈｖ、Ｐ、Ｗꎬ更新 ｏｖ

ｊ

通过固定其他变量ꎬｏｖ
ｊ 的优化可以转化为

ａｒｇ ｍｉｎ
ｏｖｊ
∑

Ｖ

ｖ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ‖ｘｖ

ｉ －ｏｖ
ｊ‖２

２ꎬ (７)

对于每个视角ꎬ每个聚类质心的优化都是独立的ꎬ因此 ｏｖ
ｊ 的求解过程可以分解为 Ｖ 个独立的子问题:

ａｒｇ ｍｉｎ
ｏｖｊ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ‖ｘｖ

ｉ －ｏｖ
ｊ‖２

２ . (８)

由于目标函数是凸函数ꎬ因此可以通过将其导数设置为零来求解. 因此ꎬ我们有

ｏｖ
ｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｈｖ
ｉｊｘｖ

ｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ

. (９)

(２)固定 Ｐ、Ｗ、ｏｖ
ｊ ꎬ更新 Ｈｖ

通过固定其他变量ꎬＨｖ 的优化可以推导为:

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｈｖ
∑

Ｖ

υ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ‖ｘｖ

ｉ － ｏｖ
ｊ‖２

２ ＋ α‖Ｈｖ‖２
Ｆ( ) ＋ β∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －∑

Ｖ

υ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ
２

２
＋

λ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｖ

ｉＰｖ－(ｙｉ＋ｂｉ☉ｈｖ
ｉ )‖２

２ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ＝ １ꎬ　 ０≤ｈｖ

ｉｊ≤１ (１０)

在只关心第 ｖ 个视角、第 ｉ 个样本的 ｈｖ
ｉ 时ꎬ可将上式化简为:

ａｒｇ ｍｉｎ
ｈｖｉ
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ｄｖ
ｉｊｈｖ

ｉｊ＋α‖ｈｖ
ｉ‖２

２＋β‖ｍｖ
ｉ －ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ‖２

２＋λ‖ａｖ
ｉ －ｂｉ☉ｈｖ

ｉ‖２
２ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ＝ １ꎬ　 ０≤ｈｖ

ｉｊ≤１ (１１)

其中 ｄｖ
ｉｊ ＝‖ｘｖ

ｉ －ｏｖ
ｊ‖２

２ꎬ　 ｍｖ
ｉ ＝ ｙｉ－∑

ｕ≠ｖ
ｗｕ

ｉ ｈｕ
ｉ ꎬ　 ａｖ

ｉ ＝ｘｖ
ｉＰｖ－ｙｉ .

为简便ꎬ令 ｄｖ
ｉ ＝(ｄｖ

ｉ１ꎬ􀆺ꎬｄｖ
ｉｃ)
Ｔꎬ　 ｈｖ

ｉ ＝(ｈｖ
ｉ１ꎬ􀆺ꎬｈｖ

ｉｃ) Ｔꎬ并将式(１０)展开为对 ｈｖ
ｉ 的二次型ꎬ忽略与 ｈｖ

ｉ 无关

的常数项后ꎬ可得

ｆ ｈｖ
ｉ( ) ＝ ｄｖ

ｉ( ) Ｔｈｖ
ｉ ＋α‖ｈｖ

ｉ‖２
２＋β‖ｍｖ

ｉ －ｗｖ
ｉｈｖ

ｉ‖２
２＋λ‖ａｖ

ｉ －ｂｉ☉ｈｖ
ｉ‖２

２ ＝(ｄｖ
ｉ )
Ｔｈｖ

ｉ ＋α‖ｈｖ
ｉ‖２

２＋
β(‖ｍｖ

ｉ‖２
２－２ｗｖ

ｉ(ｍｖ
ｉ ) Ｔｈｖ

ｉ ＋(ｗｖ
ｉ ) ２‖ｈｖ

ｉ‖２
２)＋λ ‖ａｖ

ｉ‖２
２－２ ａｖ

ｉ( ) Ｔ(ｂｉ☉ｈｖ
ｉ )＋‖(ｂｉ☉ｈｖ

ｉ )‖２
２( ) ＋Ｃ⇒

ｆ(ｈｖ
ｉ )＝ α＋β(ｗｖ

ｉ ) ２＋λ( ) ｈｖＴ
ｉ ｈｖ

ｉ ＋[ｄｖ
ｉ －２βｗｖ

ｉｍｖ
ｉ －２λ(ｂｉ☉ａｖ

ｉ )] Ｔｈｖ
ｉ .

对上式求导并设为 ０ꎬ可得

∇ｈｖｉ ｆ＝ ２ α＋β(ｗｖ
ｉ ) ２＋λ( ) ｈｖ

ｉ ＋[ｄｖ
ｉ －２βｗｖ

ｉｍｖ
ｉ －２λ(ｂｉ☉ａｖ

ｉ )] ＝ ０ꎬ
整理可得

—００１—
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ｈｖ
ｉ ＝

βｗｖ
ｉｍｖ

ｉ － λ(ｂｉ☉ａｖ
ｉ ) － １

２
ｄｖ
ｉ

α ＋ β(ｗｖ
ｉ ) ２ ＋ λ

ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｃ

ｊ ＝ １
ｈｖ
ｉｊ ＝ １ꎬ　 ０ ≤ ｈｖ

ｉｊ ≤ １.

(１２)

(３)固定 ｏｖ
ｊ 、Ｈｖ、Ｐꎬ更新 Ｗ

通过固定其他变量ꎬＷ 的优化如下:

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｗｉ

ｙｉ －∑
Ｖ

υ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ ꎬ

ｓ.ｔ. ｗＴｉ １ ＝ １.
(１３)

对于每个视角ꎬｗｖ
ｉ 的优化是相互独立的ꎬ根据式(１１)的约束条件ꎬ有

ｙｉ －∑
Ｖ

ｖ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ
２

２
⇔ ∑

Ｖ

ｖ ＝ １
ｗｖ

ｉ －∑
Ｖ

ｖ ＝ １
ｗｖ

ｉｈｖ
ｉ
２

２
⇔ ∑

Ｖ

ｖ ＝ １
ｗｖ

ｉ － (ｙｉ － ｈｖ
ｉ )

２

２
⇔‖Ｇｉｗｉ‖２

２⇔ｗＴｉ ＧＴｉ Ｇｉｗｉ

其中 ｇｖ
ｉ ＝ ｙｉ－ｈｖ

ｉ ꎬＧｉ ＝[ｇ１ｉ ꎬ􀆺ꎬｇｖ
ｉ ꎬ􀆺ꎬｇＶ

ｉ ] .
式(１１)的拉格朗日函数可由下式获得:

L(ｗｉꎬψ)＝ ｗＴｉ ＧＴｉ Ｇｉｗｉ＋ψ(１－ｗＴｉ １)ꎬ (１４)
其中 ψ 是拉格朗日乘数. 通过用 ｗｉ 计算式(１２)的导数并将其设置为 ０ꎬ我们可以得到 ｗｉ 的解为

ｗｉ ＝
(ＧＴｉ Ｇｉ)

－１１

１Ｔ(ＧＴｉ Ｇｉ)
－１１

. (１５)

(４)固定 ｏｖ
ｊ 、Ｈｖ、Ｗꎬ更新 Ｐ

通过固定其他变量ꎬＰ 的优化可以推导为:

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｐｖ
∑

Ｖ

ｖ ＝ １
‖ＸｖＰｖ－(Ｙ＋Ｂ☉Ｈｖ)‖２

２＋γ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
‖Ｐｖ‖２

Ｆꎬ (１６)

该式可以等价转化为如下形式

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｐｖ
∑

Ｖ

ｖ ＝ １
‖ＸｖＰｖ－(Ｙ＋Ｂ☉Ｈｖ)‖２

２＋γ∑
Ｖ

ｖ ＝ １
Ｔｒ((Ｐｖ) ＴＰｖ) . (１７)

此时对式子求偏导并设为 ０得
∂
∂Ｐｖ ∑

Ｖ

ｖ ＝ １
Ｔｒ((ＸｖＰｖ － (Ｙ ＋ Ｂ☉Ｈｖ)) Ｔ(ＸｖＰｖ － (Ｙ ＋ Ｂ☉Ｈｖ))) ＋ γＴｒ((Ｐｖ) ＴＰｖ)( )( ) ꎬ (１８)

整理可得对于每个视角投影矩阵 Ｐꎬ
２Ｘν(ＸνＰν－(Ｙ＋Ｂ☉Ｈν))＋２γＰν ＝ ０ꎬ
(Ｘν) ＴＸνＰν－(Ｘν) Ｔ(Ｙ＋Ｂ☉Ｈν)＋γＰν ＝ ０ꎬ

得

Ｐν ＝((Ｘν) ＴＸν＋γＩ) －１(Ｘν) Ｔ(Ｙ＋Ｂ☉Ｈν) . (１９)
２.５　 ＦＣ￣ＭＶＣＣ 算法描述

根据 ｏｖ
ｊ 、Ｈｖ、Ｗ、Ｐ 的计算原则ꎬ算法具体计算流程如下.

算法 １　 ＦＣ￣ＭＶＣＣ 训练

输入:多视角数据矩阵 Ｘｖ∈ℝ ｎ×ｄꎬ标签 Ｙꎬ簇数量(类别数)ｃꎬ参数 α、β、λ、γ.
输出:数据投影矩阵 Ｐν

初始化:使用 １ / Ｖ 来初始化各视图的权重ꎬ调用 ＭＡＴＬＡＢ的 ｉｎｉｔ ｆｃｍ()函数初始化 ｏｖ
ｊ 和 Ｈνꎬ并随机初始化投影矩阵 Ｐν .

重复

　 (１)使用公式(９)更新 ｏｖ
ｊ

　 (２)使用公式(１２)更新 Ｈｖ

　 (３)使用公式(１５)更新 Ｗ
　 (４)使用公式(１９)更新 Ｐν

—１０１—
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直到收敛

返回 Ｐν

算法 ２　 ＦＣ￣ＭＶＣＣ 测试

输入 测试集 Ｘ^ｖ∈ℝ ｎ×ｄꎬＰν

输出 分类概率

２.６　 收敛分析

我们可以通过定理 ３.１从理论上证明优化算法 １的收敛性.
定理 ３.１　 算法 １中的替代优化可以单调地减小方程(６)的目标函数值ꎬ直到收敛.
证明　 如定理 ３.１ 所示ꎬ我们知道在每次迭代中更新一个变量会单调地减小方程(６)的目标函数

值. 对于 ｏｖ
ｊ 的更新ꎬ我们可以得到

Ω(ｏυ( ｔ)
ｊ ꎬＨｖꎬＷꎬＰν)≥Ω(ｏυ( ｔ＋１)

ｊ ꎬＨｖꎬＷꎬＰν)ꎬ (２０)
其中 ｔ 是迭代次数.
根据替代优化策略ꎬ通过在固定其他变量的同时更新一个变量ꎬ相应的优化目标函数将对该变量变为

凸的. 因此ꎬ我们可以得到其余 ４个变量的类似情况.
当固定其他变量以更新 Ｈ 时ꎬ有

Ω(ｏｖ
ｊ ꎬＨυ( ｔ)ꎬＷꎬＰν)≥Ω(ｏｖ

ｊ ꎬＨυ( ｔ＋１)ꎬＷꎬＰν)ꎬ (２１)
当固定其他变量以更新 Ｗ 时ꎬ有

Ω(ｏｖ
ｊ ꎬＨυꎬＷ( ｔ)ꎬＰν)≥Ω(ｏｖ

ｊ ꎬＨυꎬＷ( ｔ＋１)ꎬＰν)ꎬ (２２)
当固定其他变量以更新 Ｐν 时ꎬ我们有

Ω(ｏｖ
ｊ ꎬＨυꎬＷꎬＰν( ｔ))≥Ω(ｏｖ

ｊ ꎬＨυꎬＷꎬＰν( ｔ＋１)) . (２３)
如上述分析所示ꎬ算法 １中的迭代优化可以在每次迭代中单调递减问题(６)的目标函数值. 因此ꎬ经

过几次迭代ꎬ可以实现算法 １的收敛. 结合之后的收敛分析实验结果ꎬ也可说明我们的方法能够快速收敛.
２.７　 计算复杂度分析

在本节ꎬ我们将从理论上分析优化算法 ＦＣ￣ＭＶＣＣ的计算复杂度. 由于该方法是通过迭代优化策略求

解的ꎬ我们通过分析求解相应优化子问题的计算复杂性来研究其复杂性.
在本模型中ꎬ包含 ４个需要交替优化的变量:聚类中心 ｏｖ

ｊ 、隶属度矩阵 Ｈυ、视角权重矩阵 Ｗ、特征投影

矩阵 Ｐν . 其中聚类中心 ｏｖ
ｊ 的涉及对每类样本在多视角下的加权聚合ꎬ计算复杂度为 Ｏ(Ｖｎｃｄ)ꎬ其中 Ｖ 是

视角数ꎬｎ 是样本数ꎬｃ 是类别数ꎬｄ 是特征维度ꎬ模糊隶属度 Ｈυ 的更新融合了真实标签残差与投影误差两

项ꎬ需联合样本权重 Ｗ、标签 Ｙ 和投影矩阵 Ｐνꎬ整体复杂度为 Ｏ(Ｖ２ｎｃ＋Ｖｎｄｃ) . 特征投影矩阵 Ｐν 通过闭式

线性回归方式更新ꎬ复杂度为 Ｏ(ｎｄ２＋ｄ３)ꎬ样本视角权重 Ｗ 利用解析解获得ꎬ代价为 Ｏ(ｎＶ２) . 综上ꎬ每轮

迭代的总体复杂度为 Ｏ(Ｖ∗(ｎｄ２＋ｄ３＋ｎｃｄ＋Ｖｎｃ)ꎬ当 ｃ≤ｎ 且 ｄ≤ｎ 时ꎬ上述复杂度可以进一步简化(此时

ｄ３≤ｎｄ２ 且 ｎｃ≤ｎｄ)ꎬ最终每轮迭代的复杂度可以近似为 Ｏ(Ｖ∗ｎ∗ｄ２) . 从而展现出本方法在多视角高样

本量分类任务中的良好计算可扩展性.

３　 实验分析

３.１　 数据集介绍

本实验采用 ４个真实世界的公共数据集来评估算法的有效性. ４ 个真实数据集为 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ、Ｏｕｔｄｏｏｒ￣
ｓｃｅｎｅ、ＭＳＲＣ＿ｖ１和 ＯＲＬꎬ下面依次介绍各数据集.

(１)ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ
ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ数据集[２９]包含从荷兰公用事业地图收集的手写数字(０－９)的特征ꎬ每类 ２００ 个ꎬ总共有

２ ０００ 个样本. 从字符形状的傅里叶系数(Ｆｏｕ)、轮廓相关性(Ｆａｃ)、泽尼克矩(ＺＥＲ)、２×３窗口中的像素平

均值(Ｐｉｘ)、Ｋａｒｈｕｎｅｎ－Ｌｏｖｅ 系数(ＫＡＲ)、形态特征(ＭＯＲ)共 ６ 个角度[３０]计算特征ꎬ每个视角的特征数分

别为 ７６、２１６、６４、２４０、４７、６. 在具体实验中ꎬ取 ｆｏｕ、ｆａｃ、ｋａｒ三个视角的数据组成多视角数据集.
—２０１—
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(２)Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ
Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ数据集[３１]包含 ８个室外场景ꎬ有 ２ ６８８张彩色图像ꎬ每张图片都为 ２５６×２５６ 像素. 对于

每张图像ꎬ提取 ５１２￣Ｄ ＧＩＳＴ、４３２￣Ｄ 色矩、２５６－Ｄ ＨＯＧ 和 ４８－Ｄ ＬＢＰ 四种不同的特征向量ꎬ组成多视角数

据集.
(３)ＭＳＲＣ＿ｖ１
ＭＳＲＣ＿ｖ１数据集是一个场景识别数据集ꎬ包含来自 ７类主题的 ２１０张图片. 在实验中ꎬ通过提取 ＣＭ、

ＧＩＳＴ、ＨＯＧ、ＣＥＮＴ 和 ＬＢＰ 五种不同的特征ꎬ构建多视角数据集ꎬ每个视角的特征数分别为 ２４、５７６、５１２、
２５６和 ２５４.

(４)ＯＲＬ
ＯＲＬ人脸数据集由 ４０类不同主题的图片组成ꎬ每类主题有 １０ 个不同的图像. 这些图像在不同时间

拍摄ꎬ具有不同的照明、面部表情和面部细节ꎬ从四个视角提取不同特征组成特征集合用于实验ꎬ每个视角

的特征数分别为 ５１２、５９、８６４、２５４.
３.２　 实验设置

在具体实现中ꎬ数据集的划分为 ８ ∶２ꎬ除标准化外不做任何预处理ꎬ参数 α、β、λ、γ 都使用 ５ 折交叉搜

索＋网格搜索以确定最佳参数ꎬ范围都为{１０－４ꎬ１０－２ꎬ１ꎬ１０２ꎬ１０４} . 评估指标设定为准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＡＣＣ)ꎬ运行 １０次后取平均值作为最终的实验结果ꎬ图 １为实验流程图. 为了评估 ＦＣ￣ＭＶＣＣ算法对于多视

角数据的预测性能ꎬ选取了 ＩＰＭＶＳＣ[３２]、ＭｖＣＣＤＡ[３３]、ＡＷＤＲ[３４] 三种先进多视角分类算法、非负矩阵分解

(ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬＮＭＦ)＋ＳＶＭ的传统组合用于多视角分类作为对比算法. 此外ꎬ考虑到我们

提出的方法中结合了无监督聚类的思路ꎬ我们还选取了 ３ 种使用聚类算法的多视角分类算法 ＭＬＣＫ、
ＤＡＣＫ、ＬＡＣＫ[３５]作为对比算法ꎬ以此检验一致性监督的有效性. 每种算法都运行 １０ 次并取平均值作为最

终的实验结果.

图 １　 ＦＣ￣ＭＶＣＣ 实验流程图

３.３　 实验结果

在本节中ꎬ对我们所提出的方法与六种多视角算法以及传统分类算法进行了对比ꎬ结果如表 １所示.
表 １　 对比试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ ＭＳＲＣ＿ｖ１ ＯＲＬ

ＩＰＭＶＳＣ ９８.８１±０.１２ ８４.３６±０.３７ ９４.１６±１.０６ ９９.１３±０.１７
ＭｖＣＣＤＡ ８３.５８±１.２１ ６１.０７±１.５２ ７２.９５±３.６９ ８０.４８±１.７９
ＡＷＤＲ ９８.１８±０.７１ ８２.１６±１.３１ ８８.３４±４.０５ ９９.３８±０.６３
ＮＭＦ＋ＳＶＭ ９６.３５±０.９３ ８４.１３±１.７４ ９２.３８±２.７８ ９５.１５±１.９４
ＭＬＣＫ ９４.２５±０.７７ ７５.８７±１.８１ ９３.１０±４.４５ ９６.２５±１.３７
ＤＡＣＫ ９４.１３±０.９８ ７１.４２±１.６５ ９０.９６±３.５０ ９４.８８±２.５３
ＬＡＣＫ ９４.９３±１.３８ ７７.０５±１.４２ ９１.１９±２.１４ ９５.７５±１.５０

我们提出的方法 ９８.０５±０.３５ ８６.０３±１.５９ ９７.０７±１.４６ ９９.４７±０.８４

—３０１—
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　 　 从整体性能来看ꎬ我们提出的方法在 Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ、ＭＳＲＣ＿ｖ１ 和 ＯＲＬ三个数据集上均取得了最优成

绩ꎬ准确率分别为 ８６.０３％±１.５９、９７.０７％±１.４６、９９.４７％±０.８４ꎬ优于其他所有对比方法.
在 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ数据集上ꎬ我们方法略逊于 ＩＰＭＶＳＣ(９８.０５％ ｖｓ ９８.８１％)ꎬ但值得指出的是ꎬ该数据集样

本分布相对平衡、视角差异较小ꎬ结构较为清晰. 在这类较为理想的数据结构中ꎬ传统方法已能取得较高

性能. 然而ꎬ我们方法依旧达到 ９８.０５％±０.３５ꎬ且结果波动更小ꎬ表现出良好的稳定性. Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ 数据

集跨越 ８ 类复杂户外场景ꎬ并融合了 ＧＩＳＴ、色矩、ＨＯＧ 和 ＬＢＰ 等多样性较高的视角特征ꎬ对多视角方法的

特征融合与鲁棒性提出了更高挑战. 相比表现较优的 ＩＰＭＶＳＣ(８４.３６％±０.３７)ꎬ我们方法在此复杂场景中

仍取得超过 １.６％ 的准确率提升ꎬ体现出其在面对高维、多模态图像特征时的融合能力与泛化性能. 在
ＭＳＲＣ＿ｖ１数据集中ꎬ我们方法同样展现出强劲的性能. 该数据集具有典型的小样本、高语义复杂度、视角

冗余强的特点. 在此背景下ꎬ我们方法的准确率达到 ９７.０７％±１.４６ꎬ相较于当前最优的 ＩＰＭＶＳＣ(９４.１６％±
１.０６)仍有 ２.９１％的提升ꎬ说明所提出的模糊隶属度建模与标签松弛机制能有效缓解样本稀疏性对多视角

融合精度的影响. 在 ＯＲＬ数据集中ꎬ每位受试者拍摄了多张具有不同光照、表情和细节变化的面部图像ꎬ
所提取的四种视角特征维度差异显著ꎬ挑战主要来自视角特征的不均衡与人脸小细节的多样化ꎬ但我们的

方法仍然取得了最好的结果ꎬ证明了在应对小样本、多种类时ꎬ所提出的方法的判别能力和鲁棒性同样

突出.
为了进一步验证上述性能提升的统计学显著性ꎬ我们采用成对 ｔ 检验对每种算法与我们方法的准确

率进行了显著性分析ꎬ结果如表 ２所示ꎬ其中正的 ｔ 值意味着本方法的平均准确率高于对比方法ꎬ负值则

相反ꎬｔ 值的绝对值越大对应差异程度越显著. 在四个数据集中ꎬ我们方法相较于绝大多数对比方法均存

在显著差异(ｐ<０.０５) . 证明我们方法在不同样本规模、类别数量和特征复杂度下均具有优异的稳定性、适
应性与判别能力.

表 ２　 统计学检验结果(成对 ｔ 检验)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ

数据集
ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ

ｔ 值 ｐ 值

Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ

ｔ 值 ｐ 值

ＭＳＲＣ＿ｖ１

ｔ 值 ｐ 值

ＯＲＬ

ｔ 值 ｐ 值

ＩＰＭＶＳＣ －５.３９８ ６ ０.０００ ４ ３.２０２ ３ ０.０１０ ８ ６.０４２ ２ ０.０００ ２ １.２８８ ６ ０.２２９ ７

ＭｖＣＣＤＡ ３４.９１０ ４ ≪０.０５ ６２.６４６ ７ ≪０.０５ １９.０５６ ４ ≪０.０５ ２８.６６４ ３ ≪０.０５

ＡＷＤＲ －０.５４４ ０ ０.５９９ ７ ５.００４ １ ０.０００ ７ ５.６１４ ０ ０.０００ ３ ０.２９７ ９ ０.００２ ０

ＮＭＦ＋ＳＶＭ ５.３９５ ９ ０.０００ ４ ２.６０９ ７ ０.０２８ ３ ４.９７５ ９ ０.０００ ８ ６.０５１ ２ ０.０００ ２

ＭＬＣＫ １９.００８ ４ ≪０.０５ １７.５７４ ７ ≪０.０５ ２.３７６ ５ ０.０４１ ５ ５.４２５ ５ ０.０００ ４

ＤＡＣＫ １２.７７３ ４ ≪０.０５ １６.４３７ ７ ≪０.０５ ５.１３６ ５ ０.０００ ６ ７.０８４ ０ ０.０００ ９

ＬＡＣＫ ６.０８０ ４ ０.０００ １ １２.３１９ ５ ≪０.０５ ６.５７３ ６ ０.０００ １ ７.０８４ ０ ０.０００ １

３.４　 消融实验

在前文的整体性能验证基础上ꎬ我们进一步开展了消融实验. 在该实验中ꎬ我们将模糊聚类和标签松

弛模块从模型中移除ꎬ重新在 ４个数据集上评估其性能ꎬ以验证这两部分对整体效果的影响. 结果表明ꎬ
消融后的方法性能下降具有统计学显著性. 充分证明了模糊聚类在跨视角语义挖掘中的关键作用以及标

签松弛策略在缓冲特征与标签偏差、提升模型鲁棒性方面的必要性.
表 ３　 消融实验结果及统计学检验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ

数据集 ＡＣＣ ｔ 值 ｐ 值

ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ ９７.３４±０.６６ ３.１５６ ３ ０.０１１ ６

Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ ８４.３４±０.６０ ３.７２６ ９ ０.００４ ７

ＭＳＲＣ＿ｖ１ ９２.２０±４.４７ ２.７３９ ０ ０.０２２ ９

ＯＲＬ ９７.３４±２.００ ４.２９８ １ ０.００２ ０

３.５　 参数敏感性分析和收敛分析

为评估模型对关键正则系数(α、β、λ、γ)的鲁棒性ꎬ我们在 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ、Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ、ＭＳＲＣ＿ｖ１ 和 ＯＲＬ
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四个多视角数据集上ꎬ依次固定 α、βꎻβ、λꎻα、γ 以及 α、β、λ 进行参数敏感性分析ꎬ结果如图 ２ 所示. 综合

来看ꎬ四个参数在较小的范围内进行调整即可取得最优实验结果ꎬα、γ 两个参数最为重要ꎬ对于结果的影

响最大. 在 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ数据集这种简单场景下ꎬ模型对于 α、β、λ参数表现出良好的鲁棒性ꎬ此时控制投影矩

阵的正则化参数 γ具有关键作用ꎬ但也相对稳定. 在 ＭＳＲＣ＿ｖ１数据集的场景下ꎬ当 α 过小时ꎬ会较严重降

低模型的分类 ＡＣＣꎬ同时在这种不同视角特征的维度差异较大的情况下ꎬβ 的取值也较为关键ꎬ说明赋予

不同视角不同权重的重要性. 在 Ｏｕｔｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ这种大样本的场景下ꎬα、β、λ 整体都较为稳健. 而在 ＯＲＬ这

种小样本多类的场景下ꎬα 的波动性最大ꎬ但在设置为 １０以后表现也较为稳定.

图 ２　 参数敏感性分析结果图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

在保证分类效果的同时ꎬ验证算法数值稳定性至关重要. 我们进一步进行了收敛分析ꎬ通过迭代曲线

展示所提出的方法在不同数据集下收敛速度与趋势ꎬ证明其在有限步迭代内能够迅速达到稳定状态ꎬ结果

如图 ３所示. 实验结果表明ꎬ在 ＭＳＲＣ＿ｖ１、ＯＲＬ、Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ及 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ四个数据集上ꎬ文章提出的方法

均能在极少数迭代内迅速完成目标函数的大幅优化:在 ＭＳＲＣ＿ｖ１和 ＯＲＬ数据集上ꎬ第 １－２次迭代即完成

了绝大部分下降量ꎬ而在 Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ和 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ数据集上ꎬ前 ３次迭代即实现了超过 ９０％的优化幅度ꎻ
此后第 ４~５次迭代起目标值基本趋于平稳且波动极小ꎬ表明交替优化聚类中心、视角权重与投影矩阵的

过程能快速进入稳定状态. 尽管 ４个数据集在样本规模、特征维度与分布特性上存在显著差异ꎬ该收敛行

为在形态上高度一致ꎬ验证了所提框架在多视角大规模、高维及少样本小规模任务中的通用性与高效性.
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图 ３　 收敛分析结果图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

４　 结论

本文围绕多视角数据中标签噪声与语义模糊性的问题ꎬ提出了一种使用模糊聚类驱动标签松弛的多

视角分类算法 ＦＣ￣ＭＶＣＣꎬ该方法从模糊 Ｃ均值聚类出发ꎬ在各视角中构建每个样本的软隶属度表示ꎬ用以

刻画标签的不确定性与模糊边界ꎻ在此基础上引入真实标签约束与自适应视角权重ꎬ引导软标签贴近语义

主干ꎬ增强对高维异构特征的适应能力ꎻ进一步通过构建标签松弛机制ꎬ在真实标签与模糊标签之间建立

柔性过渡ꎬ实现特征－标签协同投影优化ꎬ提升模型对噪声与视角差异的鲁棒性. 实验结果显示ꎬＦＣ￣ＭＶＣＣ
在 ＵＣＩ￣ｄｉｇｉｔ、Ｏｕｔｄｏｏｒ￣ｓｃｅｎｅ、ＭＳＲＣ＿ｖ１ 和 ＯＲＬ四个数据集上整体优于六种多视角方法及传统分类基线ꎬ特
别在视角冗余强、样本稀疏与特征复杂的数据条件下表现出显著优势. 消融实验进一步证实了模糊建模

与标签松弛模块对整体性能的关键作用. 综上ꎬ本文所提出的 ＦＣ￣ＭＶＣＣ算法在多视角数据中实现了从特

征层到标签层的双重柔性建模ꎬ为处理复杂结构、多源不一致与标注不确定性提供了新范式. 未来将进一

步探索其在非共现视角、弱标签学习与临床实际应用中的扩展潜力.
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