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基于一致性和差异性的低秩张量多视图聚类算法

周余琳,王长鹏
(长安大学 理学院,西安710064)

摘要:针对如何利用多视图数据中的隐含信息以及避免后续处理过程中带来的聚类性能次优

问题,提出一种基于一致性和差异性的低秩张量多视图聚类算法.首先,该算法同时考虑视

图的一致性和差异性信息,将多个一致性相似矩阵叠加在一个受低秩约束的张量中,以探索

视图间信息的高阶相关性,从而得到更高质量的相似矩阵;其次,通过学习一个一致非负嵌

入矩阵直接获得聚类结果;再次,采用自适应加权策略考虑不同视图数据的重要性;最后,
通过在6个真实数据集上与其他算法进行对比实验,验证了该算法在多视图聚类问题上的

有效性.
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Abstract:Aimingathowtoutilizetheimplicitinformationinmulti-viewdataandavoidtheproblemof
sub-optimalclusteringperformanceinthesubsequentprocessing,weproposedamulti-viewclustering
algorithmwithlow-ranktensorbasedonconsistencyanddifference.Firstly,thealgorithmsimultaneously
consideredtheconsistencyanddifferentialinformationofviews,andsuperimposedmultipleconsistent
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0 引 言

聚类是机器学习中的一种无监督学习方法[1],在计算机视觉、自然语言处理、生物信息学[2]等领



域应用广泛.随着信息技术的发展,从各种来源获得了大量的多视图数据,这些多视图数据可从不同

的角度进行描述,例如多媒体视频是同时用摄像机的视频信号和录音机的音频信息描述.尽管多视图

数据中的每个视图都具有特定的特征属性,但这些特征都描述了相同的原始数据样本,从而不同视图

之间的信息可以相互利用[3-4].因此,为提高聚类性能,不能只依赖于单一视图,而必须探索多个视图

之间的互补性和一致性[5],多视图聚类就是在无监督环境下实现该目的,因而备受关注.
由于图的形式可以表征数据结构,在不同理论和方法的框架下,目前学者们已提出了许多种基于

图的多视图聚类方法[6-10],并且大多数都取得了满意的聚类性能.基于图的聚类方法通常是首先构造

各视图的相似图,其次通过建模学习一个有利于聚类的融合图,最后对融合图进行划分以获得聚类结

果.为提高聚类性能,Zhan等[11]利用Laplace秩约束改善初始图的质量,然后在初始化图的基础上学

习具有结构的全局图.Nie等[12]注意到各视图对聚类的贡献不同,对各视图进行了加权,并通过谱旋

转从多个谱嵌入中学习一致的指示矩阵.Liang等[13]同时对多个视图的一致性和不一致性建模,获得

了高质量的融合图.Huang等[14]结合多样性度量和自加权策略提出了一个新的多视图聚类框架,最终

得到具有确定连通分量的融合图.为有效揭示多视图数据中嵌入的底层聚类结构,Liu等[15]基于联合

非负矩阵分解的方法,从不同的系数矩阵中学习一个共同的系数矩阵.Li等[16]通过广义低秩模型学习

了松弛的一致嵌入矩阵,但后期需要采用k-means算法得到聚类结果.Hu等[17]通过引入非负约束使

聚类结果具有可解释性,避免了后期操作.He等[18]将不一致分离和低秩分解整合到一个框架中,得

到的一致非负嵌入矩阵指明了聚类结构,但未考虑多视图数据间的高阶相关性.此外,为探索多视图

数据的空间结构和高阶信息,保持独立数据之间的相关性,也提出了一些基于张量的多视图聚类方

法[19-21],很好地提高了聚类性能.
在多视图聚类问题上尽管取得了许多研究成果,但现有的多数方法主要关注多视图的一致性,而

忽视了多视图数据中差异信息带来的影响,且大多数方法都专注于研究视图之间的共同表示或两两之

间的关联,导致多视图数据缺乏全面性和更深层次的高阶相关性,从而错过了重要的潜在语义信息.
此外,许多方法需要后续处理才能获得最终的聚类结果,可能导致信息损失,从而降低了聚类性能.

基于以上分析,本文提出一种基于一致性和差异性的低秩张量多视图聚类算法(multi-view
clusteringwithlow-ranktensorbasedonconsistencyanddifference,LRTCD).该算法对初始相似

矩阵进行一致性与差异性分解,利用张量构造技术及基于加权张量奇异值分解(tensorsingularvalue
decomposition,t-SVD)的核范数学习各视图高质量的一致性相似矩阵,同时对基于各视图一致性相似

矩阵学习的一致嵌入矩阵施加非负约束,以直接得到最终的聚类结果,而不需任何后处理.此外,使

用自加权策略学习不同视图的权重,以考虑各视图的不同贡献.为求解该优化问题,本文采用交替方

向乘子法(alternatingdirectionmethodofmultipliers,ADMM)进行求解,并在6个真实数据集上验证

本文算法的有效性.LRTCD算法框架如图1所示.

图1 LRTCD算法框架

Fig.1 FrameworkofLRTCDalgorithm
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1 预备知识

1.1 定 义

本文中,I表示对角元素为1的单位矩阵,1表示全1向量.对于矩阵A∈ℝm×n,tr(A)和‖A‖F

分别表示矩阵A的迹和Frobenius范数.对于张量A∈ℝn1×n2×n3,A(k)表示张量A的第k 个前向切片,
췍A=fft(A,[],3)表示沿着第三维的快速Fourier变换(FFT),则通过对췍A 进行Fourier逆变换即可得

到A,即A=ifft(췍A,[],3).
定义1[22] 对于张量A∈ℝn1×n2×n3,其张量奇异值分解为

A=U×S×VT, (1)

其中U∈ℝn1×n1×n3和V∈ℝn2×n2×n3是正交张量,S∈ℝn1×n2×n3是对角张量,它的每个前向切片都是对

角矩阵.
根据文献[23],上述问题可以在Fourier域中利用矩阵奇异值分解(singularvaluedecomposition,

SVD)求解,即췍A(k)=췍U(k)췍S(k)췍V(k)T,k=1,2,…,n3.
定义2[24] 对于张量A∈ℝn1×n2×n3,其基于t-SVD的张量核范数(t-SVDbasedtensornuclear

norm,t-TNN)表示为

‖A‖# =∑
n3

k=1
‖췍A(k)‖* =∑

n3

k=1
∑

min{n1,n2}

i=1
σi(췍A(k)), (2)

其中σi(췍A(k))表示췍A(k)的第i个最大奇异值.
进一步,根据文献[21],将基于加权t-SVD的张量核范数定义为

‖A‖ω,# =∑
n3

k=1
∑

min{n1,n2}

i=1
ωiσi(췍A(k)), (3)

其中ωi 是σi(췍A(k))的加权系数,权重系数ω 的维数与视图数一致,且考虑了矩阵奇异值的先验知识.
1.2 考虑不一致信息的图学习

对于多视图数据X(v)∈ℝdv×n,其中dv 表示第v 个视图的维数,n为样本数.采用文献[25]的方法

构造相似矩阵.但实际应用中的多视图数据集中可能包含噪声或异常值,会破坏构造的相似矩阵,而

且每个视图的特定属性也可能破坏相似图,从而影响聚类性能.因此可同时对多视图的一致性和不一

致性进行建模[13]:

min
α,S,

A(1),…,A(v)
∑
v

i=1
λi‖αiA(i)-S‖2F+∑

v

i,j=1
Bijλiλjαiαj×sum((W(i)-A(i))·(W(j)-A(j){ })),

 s.t.αT1=1, α≥0, S≥0, W(i)≥A(i)≥0, i=1,2,…,v,
(4)

其中:v为视图数量;λi 为衡量第i个视图重要性的参数;W(i)∈ℝn×n为第i个视图的相似矩阵;A(i)

表示第i个视图中一致性信息;E(i)=W(i)-A(i)表示不一致性信息;S为一致相似矩阵;αi 为第i个视

图相似矩阵的缩放系数,为使缩放结果唯一,施加约束条件αT1=1;Bij是矩阵B∈ℝv×v的第i行

第j列的元素,且矩阵B中的对角元素和非对角元素分别为β和γ;·表示两个矩阵的 Hadamard积

(元素相乘);sum(·)是对矩阵中所有元素求和的算子.
1.3 一致嵌入学习

为研究矩阵分解与谱聚类之间的联系,Li等[16]利用广义低秩近似模型学习一个松弛的一致嵌入

矩阵,并通过k-means算法得到最终的聚类结果,其模型为

min
Z,{Q

(v)}kv=1
∑
k

v=1
‖T(v)-Z(Q(v))T‖2F,

s.t.ZTZ=I,
(5)

其中T(v)为第v个视图的相似矩阵,Z为松弛的一致嵌入矩阵,Q(v)为每个T(v)特定的潜在子空间.
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2 LRTCD算法

2.1 算法模型

为提高多视图聚类的性能,本文首先考虑到视图信息的差异性,对初始相似矩阵进行一致性和差

异性分解:S(i)=A(i)+E(i),其中S(i)为第i个视图的相似性矩阵,A(i)为各视图的一致性部分,E(i)=
S(i)-A(i)为视图信息有差异的部分;其次,将各视图相似矩阵的一致性信息堆叠成一个3阶张量,以

挖掘数据间的高阶相关性,并采用基于加权t-SVD的张量核范数保持张量的低秩性质;同时为避免后

处理带来的次优问题,受文献[17]的启发,对根据视图一致信息学习到的一致嵌入矩阵施加非负约

束,并使用自适应加权策略学习各视图的权重.因此,本文LRTCD算法的目标函数为

min
A(i),F,Q

(i),μi
∑
m

i,j=1
Bijμiμjtr((S(i)-A(i))(S(j)-A(j))T)+γ‖A‖ω,# +∑

m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2{ }F ,

s.t.S(i)≥A(i)≥0, i=1,2,…,m,

  A=Φ(A(1),A(2),…,A(m)), FTF=I, F≥0,

(6)

其中:m 为视图数量;μi 为第i个视图的权重;S(i)为第i个视图的相似性矩阵;A(i)为各视图的一致性

部分;矩阵B∈ℝm×m中的对角元素和非对角元素分别为β和α,分别表示视图间和视图内的差异性;
Φ(·)通过将多个一致性相似矩阵A(i)合并为一个3阶张量A∈ℝn×n×m;F为一致非负嵌入矩阵,指示

了聚类结果;Q(i)为各视图松弛的嵌入矩阵;权重系数ω 考虑了矩阵奇异值的先验知识,是由σi(췍A(k))
的加权系数ωi 组成的向量,其维数与视图数一致;γ为平衡参数.第一项和第二项可以获得更高质量

的相似矩阵A(i),第三项用于学习一致非负嵌入矩阵F,从而直接得到聚类结果.目标函数(6)中的自

适应权重μi 根据下式求解:

μi= 1
2‖A(i)-F(Q(i))T‖F

. (7)

2.2 优 化

注意到优化问题(6)具有非凸性,所以直接对其求解较困难.因此,本文采用交替方向乘子法

(ADMM)求解.为便于计算,引入辅助张量J∈ℝn×n×m代替A,则目标函数(6)可以重新表述为

min
A(i),J,F,Q

(i),μi
∑
m

i,j=1
Bijμiμjtr((S(i)-A(i))(S(j)-A(j))T)+γ‖J‖ω,# +∑

m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2{ }F ,

s.t.S(i)≥A(i)≥0, i=1,2,…,m, FTF=I, F≥0, A=J.
(8)

引入Lagrange乘子H∈ℝn×n×m和惩罚参数ρ>0,式(8)的增广Lagrange乘子函数为

min
A(i),J,F,Q

(i),μi
∑
m

i,j=1
Bijμiμjtr((S(i)-A(i))(S(j)-A(j))T)+γ‖J‖ω,{ #+

     ∑
m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2F+ρ

2 J- A+Hæ

è
ç

ö

ø
÷

ρ

2

}F ,

s.t.S(i)≥A(i)≥0, i=1,2,…,m, FTF=I, F≥0, A=J.

(9)

  1)更新A(i).

令Φ(i)-1(J)=J(i),Φ(i)-1(H)=H(i),G(i)=J(i)-H(i)

ρ
,固定其他变量只考虑A(i),则式(9)可化为

min
A(i)
∑
m

i,j=1
Bijμiμjtr((S(i)-A(i))(S(j)-A(j))T)+∑

m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2F+ρ

2‖G
(i)-A(i)‖2{ }F .(10)

  对式(10)关于A(i)求偏导,并令其偏导为0,整理可得:

2μiA(i)+ρA
(i)+∑

m

j=1
BijμiμjA(j)=2μiF(Q(i))T+ρG

(i)+∑
m

j=1
BijμiμjS(j),  i=1,2,…,m.(11)

  进一步,可将式(11)的左侧转化为关于(μ
(1)
ij ,…,μ

(m)
ij )的线性方程组,其系数矩阵为

M=2diagμ+ρæ

è
ç

ö

ø
÷

2 +B·(μμT), (12)
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其中:μ=(μ1,…,μm)T 是视图的权重向量;diag(μ+ρ/2)是对角矩阵,第i个对角元素为μi+ρ/2;
·表示Hadamard积.

类似地,令T(i)=2μiF(Q(i))T+ρG
(i)+∑

m

j=1
BijμiμjS(j),t(i)=vec(T(i)),其中vec(·)是向量化算

子,则式(11)可转化为

M·
vec(A(1))
︙

vec(A(m)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
)

=
t(1)

︙

t(m

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷)

, (13)

因此,进一步计算得

vec(A(1))
︙

vec(A(m)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
)

=pinv(M)·
t(1)

︙

t(m

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷)

, (14)

其中pinv(·)表示伪逆矩阵.
对vec(A(i))进行重塑可得A(i),同时考虑到约束条件S(i)≥A(i)≥0(i=1,2,…,m),最终A(i)的解为

A(i)=max{A(i),0},  A(i)=min{A(i),S(i)}. (15)

  2)更新J.
当固定A(i),F,Q(i),μi 时,可通过如下子问题更新变量J:

min
J

γ
ρ
‖J‖ω,# +12 J- A+Hæ

è
ç

ö

ø
÷

ρ

2

{ }F . (16)

  为解决上述加权张量核范数最小化问题,引入以下定理.
定理1(加权张量核范数最小化问题的求解)[26] 对于张量A∈ℝn1×n2×n3,l=min{n1,n2},有

A=U×S×VT.对于模型argmin
X

1
2‖X-A‖2F+τ‖J‖ω,#,该模型的最优解为 X* =Γτ×ω(A)=

U×ifft(Pτ×ω(췍A))×VT,其中췍A=fft(A,[],3),Pτ×ω(췍A)是一个张量,Ρτ×ω(췍A(i))表示Ρτ×ω(췍A)的第i
个前向切片.

根据定理1,可得优化问题(16)的解为

J=Γ(γ/ρ)×ω A+1
ρ

æ

è
ç

ö

ø
÷H . (17)

  3)更新F.
当固定A(i),J,Q(i),μi 时,可通过如下子问题求解变量F:

min
F ∑

m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2F,

s.t.FTF=I, F≥0.
(18)

  在求解问题(18)时,先考虑具有正交约束模型的优化,再考虑非负约束,则有

min
F ∑

m

i=1
μi‖A(i)-F(Q(i))T‖2F,

s.t.FTF=I⇔ min
FTF=I
∑
m

i=1
μitr((A(i)-F(Q(i))T)T(A(i)-F(Q(i))T))⇔

     max
FTF=I
∑
m

i=1
μitr(F(Q(i))T(A(i))T)⇔ max

FTF=I
tr∑

m

i=1
μiA(i)Q(i)F( )T . (19)

  令 K=∑
m

i=1
μiA(i)Q(i),则 F 可由矩阵K 进行奇异值分解得到.令SVD(K)=UΣVT,则优化

问题(19)的解为F=UVT.考虑到F的非负性,最终F的解为

F=max{0,UVT}. (20)

  4)更新Q(i).
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固定变量A(i),J,F,μi,由于变量Q(i)对每个视图是相互独立的,所以只需单独考虑每个视图以解

决变量Q(i)的优化问题,忽略无关变量,则式(9)可转化为

min
Q
(i)
‖A(i)-F(Q(i))T‖2F. (21)

  问题(21)是一个无约束优化问题,对其关于变量Q(i)求偏导,并令偏导为0,则有

-2(A(i))TF+2Q(i)FTF=0. (22)

  由式(22)可得Q(i)的解为

Q(i)=(A(i))TF(FTF)-1. (23)

  5)更新μi.
固定其他变量,直接通过式(7)计算权重因子μi.
6)更新H 和ρ.
Lagrange乘子H 和惩罚因子ρ由下式进行更新

H=H+ρ(A-J), (24)

ρ=σρ, (25)
其中σ>1用于提高收敛速度.
2.3 时间复杂度分析

算法1 求解问题(9).
输入:相似矩阵{S(1),S(2),…,S(m)},一致嵌入矩阵F 和{Q(1),Q(2),…,Q(m)},参数α,β,平衡

参数γ,权向量ω,类数c;
输出:聚类标签li=argmax

1≤j≤c
(Fij);

步骤1)初始化:J=H=0,各视图权重μi=1m
,ρ=0.1,σ=2;

步骤2)循环

步骤3)利用式(14)和式(15)更新A(i);
步骤4)利用式(17)更新J;
步骤5)利用式(20)更新F;
步骤6)利用式(23)更新Q(i);
步骤7)利用式(7)更新权重因子μi;
步骤8)利用式(24)更新Lagrange乘子H;
步骤9)利用式(25)更新ρ;
步骤10)直至收敛.
算法1描述了LRTCD算法的优化过程.本文采用交替方向乘子法对目标函数(6)进行求解,引入

Lagrange乘子和惩罚参数将式(6)转化为式(9),再将式(9)分解为多个子问题进行计算后,每个子

问题的时间复杂度如下:式(14)和式(15)用于更新A(i),时间复杂度为O(m2n2);式(17)用于更新J,
时间复杂度为O(2n2mlog(n));式(20)用于更新F,这主要来源于矩阵K∈ℝn×c的奇异值分解,时间

复杂度为O(nc2);利用式(23)更新Q(i),时间负担主要是式(23)的矩阵乘法,时间复杂度为O(n2c);
更新权重因子μi 的时间复杂度为O(mn2).因此,算法1的时间复杂度为O(t(m2n2+2n2mlog(n)+
nc2+n2c+mn2)),其中t,n,m 和c分别表示迭代次数、样本数、视图数和聚类数.

3 实验与结果分析

3.1 数据集

本文选取6个真实数据集进行实验,各数据集的信息列于表1,其中di 表示第i个视图的特征维

度.数据集100leaves包含来自100种植物的1600个数据样本,该数据集有3个视图.数据集Yale包

含从15个个体中提取的165个样本,共3个视图.数据集ORL包含40个对象的400张人脸图像,是

在不同的光线、时间、面部表情和面部描述下对不同对象拍摄的面部图像,共3个特征视图.数据集
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UCI由2000个属于10个数字的手写数字图像组成,每个数字包含200个样本,本文实验中,选择

3个特征视图.数据集 MSRCv1包含来自7个类的210张图像,共5个视图.数据集Caltech101包含

了101个类别,而数据集Caltech101-7是由其中7个类别构成的,并包含1474个样本和6个视图.
表1 多视图数据集信息

Table1 Informationofmulti-viewdatasets

数据集 样本数/个 视图数/个 聚类数/个 d1 d2 d3 d4 d5 d6

100leaves 1600 3 100 64 64 64

Yale 165 3 15 4096 3304 6750

ORL 400 3 40 4096 3304 6750

UCI 2000 3 10 240 76 6

MSRCv1 210 5 7 24 576 512 256 254

Caltech101-7 1474 6 7 48 40 254 1984 512 928

3.2 对比方法

为评估本文算法的性能,将本文算法与下列多视图聚类算法进行比较.
1)经典的谱聚类算法(spectralclustering,SC)[6].本文在每个视图上执行该方法,分别用SC1,

SC2,SC3等表示在每个视图上运行该算法的结果,其中SC1表示在第一个视图上运行SC算法,以此

类推.
2)多 样 性 诱 导 的 多 视 图 子 空 间 聚 类 (diversity-induced multi-view subspaceclustering,

DiMSC)[27].其利用Hilbert-Schmidt独立准则(HSIC)探索多视图特征之间的互补信息,这种增强的

互补性减少了多视图表示之间的冗余.
3)基于多图融合的多视图谱聚类算法(multi-graphfusionformulti-viewspectralclustering,

GFSC)[28].其同时执行图融合和谱聚类,融合图近似于每个单独视图的原始图,但保持明确的聚类

结构.
4)基于自适应加权Procrustes的多视图聚类算法(adaptivelyweightedprocrustes,AWP)[12].其

对各视图的聚类能力进行加权,并通过谱旋转从多个谱嵌入中学习一致的指示矩阵.
5)一致与特定视图的多视图子空间聚类(consistentandspecificmulti-viewsubspaceclustering,

CSMSC)[29].其将共享信息和特定于视图的信息分别编码为一致表示矩阵和特定视图的表示矩阵,从

而进行谱聚类.
6)自适应稀疏隶属度和权重分配的多视图聚类算法(multi-viewclusteringwithadaptivesparse

membershipsandweightallocation,MVASM)[7].该算法引入一个稀疏度隶属矩阵表示每个视图上的

聚类,从而保持了不同视图上底层聚类模式的一致性.
7)基于图学习的多视图聚类(graphlearningformulti-viewclustering,MVGL)[8].其通过对相似

图矩阵进行自动加权策略学习统一的图,并利用Laplace秩约束,从而直接获得聚类结果.
8)一致性和多样性的多视图聚类算法(consistentanddivergentmulti-viewgraphclustering,

CDMGC)[14].其同时考虑多个视图的一致性和多样性,并对一致性利用Laplace秩约束学习具有确定

连通分量的融合图.
为保证实验的公平性和有效性,上述对比方法的参数设置均根据原文提供的参数进行设置,并重

复计算10次取平均结果.实验采用5个常用的评价指标对聚类性能进行评估,包括准确率(ACC)、归

一化互信息(NMI)、纯度(Purity)、F-score和精确度(Precision),这些聚类评价指标的值越大表示聚

类效果越好.

3.3 实验结果

在6个数据集上将本文算法与其他聚类算法进行对比,为保证实验数据的可靠性和公正性,对所

有算法均进行了10次实验,取平均结果.实验结果分别列于表2~表7.
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表2 不同算法在数据集100leaves上的聚类性能比较

Table2 Comparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmson100leavesdataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.6289 0.8095 0.6654 0.4680 0.3880
SC2 0.4463 0.7145 0.4881 0.3107 0.2712
SC3 0.5199 0.7287 0.5581 0.3316 0.2718
DiMSC 0.6400 0.8153 0.6676 0.5331 0.5000
GFSC 0.3913 0.7034 0.7901 0.3397 0.7047
AWP 0.8306 0.9170 0.8419 0.7738 0.7209
CSMSC 0.7460 0.8761 0.7716 0.6633 0.6280
MVASM 0.0661 0.2469 0.0681 0.0468 0.0243
MVGL 0.8106 0.8912 0.8331 0.5217 0.3795
CDMGC 0.9075 0.9574 0.9163 0.8562 0.8042
LRTCD 0.9400 0.9654 0.9481 0.9055 0.8960

表3 不同算法在数据集Yale上的聚类性能比较

Table3 ComparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonYaledataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.5921 0.6050 0.6018 0.4016 0.3614
SC2 0.6206 0.6353 0.6267 0.4170 0.3618
SC3 0.6188 0.6545 0.6376 0.4685 0.4151
DiMSC 0.6473 0.6767 0.6503 0.5154 0.4997
GFSC 0.5127 0.5547 0.6358 0.3627 0.4433
AWP 0.6848 0.6790 0.6848 0.5114 0.4631
CSMSC 0.7248 0.7410 0.7261 0.5910 0.5685
MVASM 0.4770 0.5483 0.4848 0.3432 0.3081
MVGL 0.6121 0.6583 0.6485 0.4176 0.3739
CDMGC 0.6539 0.6815 0.6636 0.4698 0.4155
LRTCD 0.8364 0.7903 0.8364 0.6659 0.6335

表4 不同算法在数据集ORL上的聚类性能比较

Table4 ComparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonORLdataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.6010 0.7758 0.6598 0.4583 0.3745
SC2 0.7228 0.8774 0.7833 0.6209 0.5137
SC3 0.6350 0.7997 0.6903 0.4828 0.3871
DiMSC 0.7975 0.8974 0.8233 0.7360 0.6937
GFSC 0.5580 0.7224 0.7165 0.3864 0.6027
AWP 0.7075 0.8422 0.7150 0.6220 0.5452
CSMSC 0.8086 0.9155 0.8415 0.7652 0.7028
MVASM 0.4768 0.6651 0.5245 0.3369 0.2830
MVGL 0.6775 0.8148 0.7475 0.3836 0.2531
CDMGC 0.6900 0.8411 0.7600 0.4746 0.3349
LRTCD 0.8300 0.9096 0.8650 0.7585 0.7047

表5 不同算法在数据集UCI上的聚类性能比较

Table5 ComparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonUCIdataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.7711 0.7765 0.7870 0.7187 0.6702
SC2 0.6508 0.6880 0.6963 0.6020 0.5431
SC3 0.4484 0.4741 0.4838 0.3591 0.3464
DiMSC 0.3871 0.3483 0.4155 0.2731 0.2575
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续表5
Continuedtotable5

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

GFSC 0.7004 0.6668 0.7540 0.5977 0.6303
AWP 0.7840 0.7728 0.7840 0.7354 0.6762
CSMSC 0.7875 0.7709 0.8135 0.7379 0.7204
MVASM 0.5011 0.5824 0.5540 0.4914 0.4643
MVGL 0.7905 0.7692 0.7905 0.7192 0.6732
CDMGC 0.6299 0.6833 0.6673 0.5784 0.4852
LRTCD 0.7965 0.7790 0.8110 0.7305 0.7104

表6 不同算法在数据集 MSRCv1上的聚类性能比较

Table6 ComparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonMSRCv1dataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.3652 0.2723 0.4119 0.2800 0.2524
SC2 0.6567 0.5204 0.6710 0.5125 0.4994
SC3 0.6295 0.5540 0.6633 0.5225 0.4948
SC4 0.5290 0.4669 0.5567 0.4591 0.3839
SC5 0.4829 0.3663 0.5243 0.3716 0.3304
DiMSC 0.7110 0.6229 0.7386 0.6068 0.5978
GFSC 0.3081 0.1670 0.5771 0.2703 0.4496
AWP 0.6381 0.6030 0.6952 0.5941 0.5186
CSMSC 0.8190 0.7303 0.8190 0.7168 0.7038
MVASM 0.4586 0.3569 0.4638 0.3906 0.2928
MVGL 0.7476 0.7214 0.7762 0.6736 0.5860
CDMGC 0.7429 0.6810 0.7524 0.6295 0.5499
LRTCD 0.8286 0.7342 0.8286 0.7214 0.7023

表7 不同算法在数据集Caltech101-7上的聚类性能比较

Table7 ComparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonCaltech101-7dataset

算法 准确率 归一化互信息 纯度 F-score 精确度

SC1 0.3549 0.1530 0.6813 0.3406 0.4852
SC2 0.3974 0.2746 0.7803 0.4121 0.6403
SC3 0.5185 0.3480 0.7982 0.4845 0.6919
SC4 0.6223 0.5121 0.8530 0.6039 0.6860
SC5 0.6622 0.5051 0.8629 0.6328 0.7365
SC6 0.5417 0.4306 0.8267 0.5406 0.7303
DiMSC 0.4517 0.3354 0.7002 0.4333 0.7028
GFSC 0.3510 0.1189 0.4523 0.3559 0.3115
AWP 0.6608 0.5415 0.8820 0.6714 0.8191
CSMSC 0.6317 0.5476 0.8804 0.6373 0.8928
MVASM 0.5358 0.4285 0.8391 0.5699 0.7852
MVGL 0.5706 0.5317 0.8704 0.6037 0.8725
CDMGC 0.5507 0.2726 0.6472 0.5329 0.4558
LRTCD 0.6669 0.5909 0.8779 0.6981 0.9075

  由表2~表7可见:

1)在数据集100leaves和Yale上,本文算法的5个指标都最高.在数据集100leaves上,与性能次

优的CDMGC算法相比,本文算法分别在准确率和纯度上约提高3个百分点,在F-score上提高约

5个百分点,在精确度上约提高9个百分点;在数据集Yale上与性能次优的CSMSC算法相比,本文

算法分别在准确率和纯度上约提高11个百分点,在F-score和精确度上约提高7个百分点,在归一化

互信息上约提高5个百分点.
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2)在数据集ORL和UCI上,尽管本文算法仅在部分指标上实现了最高性能,但在其他指标上都

与最好的算法差距很小.如在数据集ORL上与CSMSC算法相比,在准确率和纯度指标上分别提高了

约2.3个百分点,而在其他指标上都与CSMSC算法差距很小.
3)对于数据集 MSRCv1,本文算法在准确率、归一化互信息、纯度和F-score上的性能最高,在

精确度上的性能次优;在数据集Caltech101-7上,除纯度外,本文算法在其他4个指标上都取得了最

好的聚类结果,从而证明了本文算法的优越性.
4)在上述6个数据集上,本文算法比经典的单视图聚类算法有明显的优势,从而证明了多视图聚

类的可行性.同时,通过对各视图进行谱聚类发现,不同视图的聚类性能存在差异,因此在进行多视

图聚类时,需要为不同视图分配不同的权重,而本文采用的自加权策略能有效解决权重分配的问题,
从而改善多视图聚类的性能.

本文算法在考虑视图差异性的同时关注了视图间信息的高阶相关性,使学习到的各一致性相似矩

阵具有更好的结构,而且一致非负嵌入矩阵的学习也避免了后续聚类过程导致的信息损失问题,因此

在6个数据集上都有较好的聚类性能.
3.4 参数分析

下面以数据集Yale和 MSRCv1为例验证参数的敏感性.本文算法共涉及α,β,γ及权向量ω4个

参数.考虑到矩阵奇异值的先验知识,本文根据文献[26]设置参数 ω.对于参数α 和β,均在

{10-5,10-4,10-3,10-2,10-1,100,101,102,103,104,105}中选取.图2为在数据集Yale和 MSRCv1上

参数α和β的敏感性分析结果.由图2可见,本文算法较稳定,表明本文算法对参数α和β是鲁棒的.
对于平衡参数γ,在{5,10,15,20,25,30,35,40,45,50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100}中选

取.将参数α和β设为最优时,分析平衡参数γ,结果如图3所示.由图3可见,聚类结果在数据集

MSRCv1上较平稳,在数据集Yale上存在一定的波动,说明该参数比较敏感,但在一定范围内趋于稳

定,说明本文模型对参数γ是鲁棒的.
3.5 收敛性分析

下面在数据集 Yale和 MSRCv1上验证本文算法的收敛性,结果如图4所示.图4记录了关于

误差变量∑
m

i=1
‖A(i)-J(i)‖∞ 每次迭代的值.由图4可见,变量误差值约在前15次迭代中急剧下降,

之后基本保持稳定,这表明本文算法能在几次迭代后即达到收敛,即本文算法收敛速度较快.
3.6 可视化分析

下面通过t-SNE(t-distributedstochasticneighborembedding)算法[30]对聚类结果进行可视化,并

依次可视化 MVASM 算法[7]、MVGL算法[8]、FAMVC(asimilaritymatrixlow-rankapproximation
andinconsistencyseparationfusionapproachformulti-viewclustering)算法[18]以及本文算法在数据集

MSRCv1上的聚类结果,结果如图5所示.由图5可见:与 MVASM算法相比,本文算法得到的聚类

结果可视化后边界更清晰;与 MVGL算法相比,对于较难分的类,例如图中红色和橙色两类,本文算

法的聚类结果较好;与FAMVC算法相比,对于粉色和橙色两类,本文算法的结果较好,并且聚类结

构更紧凑.因此,本文算法总体上有更好的聚类能力.
3.7 运行时间

下面在数据集Yale,ORL和UCI上对比不同算法的运行时间,结果列于表8.
表8 在3个数据集上不同算法的运行时间比较

Table8 Runningtimecomparisonofdifferentalgorithmsonthreedatasets s

数据集 DiMSC GFSC AWP CSMSC MVASM MVGL CDMGC LRTCD
Yale 2.48 4.52 0.16 17.58 1.77 0.85 0.58 1.19
ORL 13.40 18.31 0.70 78.64 12.91 3.91 2.83 10.81
UCI 513.26 689.49 1.31 611.06 1.63 139.62 8.11 272.16

  由表8可见:在数据集Yale和ORL上,CSMSC算法的执行速度最慢;在数据集UCI上,GFSC
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图2 在数据集Yale和 MSRCv1上参数α和β的敏感性分析

Fig.2 SensitivityanalysisofparametersαandβonYaleandMSRCv1datasets

图3 在数据集Yale和 MSRCv1上参数γ的敏感性分析

Fig.3 SensitivityanalysisofparameterγonYaleandMSRCv1datasets

算法速度最慢;此外,在3个数据集上,AWP算法在8种多视图聚类方法中的运行效率最高.尽管

CSMSC算法在聚类性能上与本文算法相近,但其运行时间却比本文算法约慢2/3,这主要是因为

CSMSC算法在聚类过程中需要执行特征分解,导致了较高的计算开销.虽然本文算法比 AWP,
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图4 LRTCD算法在数据集Yale和 MSRCv1上的收敛曲线

Fig.4ConvergencecurvesofLRTCDalgorithmonYaleandMSRCv1datasets

图5 数据集 MSRCv1聚类结果的t-SNE可视化

Fig.5 t-SNEvisualizationofclusteringresultsonMSRCv1dataset

MVGL和CDMGC算法慢,但本文算法在聚类性能方面取得了显著改善,表明了本文算法的有效性.
综上所述,针对如何利用多视图数据中的隐含信息以及避免后续处理过程中带来的聚类性能次优

问题,本文提出了一种基于一致性和差异性的低秩张量多视图聚类算法,于已有算法[31-35]不同,该算

法同时考虑视图的一致性和差异性信息,对一致性信息使用张量构造的方法探索视图间信息的高阶相

关性,并使用基于加权t-SVD的张量核范数保持低秩性质,从而得到了更高质量的相似矩阵.该算法

通过一致非负嵌入矩阵的学习直接获得聚类结果,避免了后处理导致的聚类结果不稳定现象,同时也

应用了自适应加权策略学习各视图的权重.此外,本文提供了有效的优化算法,并在6个真实数据集

上的实验结果证明了本文算法的有效性.
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