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摘  要 

多视图聚类是机器学习中的一个基本问题，近年来，基于矩阵分解用于学习多视图数据获得广泛的关注，

并且取得了不错的效果。然而，我们发现现有的多视图聚类方法大多主要关注多视图数据所蕴含的重要

属性，即一致性和互补性，而忽略了属于单个视图的特定统计属性。为此，本文提出一个矩阵深度矩阵

分解的局部残差保持的多视图聚类算法(LRPDMF)，我们通过图嵌入的方式，捕捉到每个视图的特定统

计属性，保证每一层的数据重构，相似的数据点具有相似的重建残差。在融合阶段的，我们利用这些学

习到的特征，由于不同的视图可能会有不同的权重，我们利用自适应的方式将他们逼近到一个相似低维

空间。在不同的数据集上，我们的LRPDMF与现在最先进的方法比较，获得不错的实验效果。 
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Abstract 
Multi-view clustering is a fundamental problem in machine learning, and in recent years, the use 
of matrix factorization-based for learning multi-view data has gained widespread attention and 
achieved good results. However, we find that most of the existing multi-view clustering methods 
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mainly focus on the important attributes embedded in multi-view data, i.e., consistency and com-
plementarity, while ignoring the specific statistical properties belonging to individual views. To 
this end, in this paper, we propose a local residual preserving multi-view clustering algorithm 
with deep matrix factorization (LRPDMF), where we capture the specific statistical properties of 
each view by means of graph embedding, which ensures that the data is reconstructed at each 
layer and similar data points have similar reconstructed residuals. In the fusion phase, we utilize 
these learned features, and since different views may have different weights, we approximate 
them to a similar low-dimensional space using an adaptive approach. On different datasets, our 
LRPDMF obtains good experimental results when compared with the state-of-the-art methods. 
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1. 引言 

在海量的数据中，如何挖掘到准确有效的数据成为机器学习关注一个重点。而无监督聚类是数据挖

掘中一种有效的方法，它的目标是将具有相似属性的数据点分到相同的簇中。但寻找数据之间的相似性

仍然是一个具有挑战性的问题。传统的聚类只是从单一视图获得聚类结果，但是面对数据激增的情况下，

单单从单一试图获得聚类结果已经缺乏一些广泛使用的场景。一些研究也表明，与从单一视图中提取信

息相比，从多视图中提取信息可以获得精确的聚类结果[1]。在这个大数据集时代，如何学习到准确的多

视图信息变得尤为重要。 
多视图学习问题的解决方案包括协同训练、多核学习(MKL)、图学习和子空间学习[2]。最早解决多

视图学习问题的方法是协同训练[3]。通过交替训练未标记数据上的两个视图，协同训练可以最大限度地

提高两个视图之间的相互一致性。联合训练在半监督学习和聚类中取得了巨大成功。MKL 用于多视图学

习[4]。MKL 中的每个内核自然对应一个视图，不同内核的组合可以是线性或非线性，这两种方式都能提

高学习性能。基于图的多视图学习方法是为每个视图构建一个图，并通过图融合使用多个视图的信息进

行学习[5] [6]。对于基于子空间学习的多视图学习问题，我们假定每个视图都由一个潜在子空间生成，然

后我们需要找到不同视图共享的潜在空间的表示[7]。基于子空间的学习方法应用于多视图学习有一个优

势。潜在子空间的维度通常低于任何输入的维度，因此可以在一定程度上消除“维度诅咒”问题。获得

潜在子空间后，所有视图都会被投射到这个子空间中，从而共同完成所需的任务。 
近年来，矩阵分解也是一种常见的降维方法，近年来，用于多视图聚类的矩阵方法也取得了很不错

的效果。Liu 等人[1]提出了联合的非负分解矩阵的多视图聚类算法，不同视图生成一个不同的编码矩阵，

约束不同视图的编码矩阵趋向一致，生成一个共享的编码矩阵。Liang 等人[8]通过对基础矩阵和编码矩

阵施加正交约束，可以很好地学习每个视图的信息多样性。单层的矩阵分解已经不能很好地学习到准确

的特征，Trigeorgis 等人[9]首次提出了深度矩阵分解，相比于单层的矩阵分解，深度矩阵分解能够更好地

挖掘数据的潜在信息。Zhao 等人[10]将深度矩阵分解用到多视图聚类当中，在最后一层的分解中，还利

用图结构学习更抽象的特征。Li 等人[11]提出了图约束的深度矩阵分解的多视图聚类算法，并对每一层

的分解都加上图约束，更好地学习到了每个视图的特征。 
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但我们发现这些方法忽略了属于单个视图的特定统计属性。所以，我们提出了一个基于局部残差保

持的深度矩阵分解的算法。为了能够保持每个视图的特有属性，我们用到了图嵌入的方法，确保每一个

相似点能够分配到相似的重构残差。换句话说，在分解的过程中局部残差的保持有利于学到每个视图的

特有属性。在融合策略上，我们将最后一层分解的矩阵，用自适应的方式强制集中起来，寻找到一个更

加准确的潜在空间。 
本篇文章的主要贡献点为：(1) 提出了局部残差保持与深度矩阵分解，并应用在多视图聚类中。(2)

提出了一种新的融合策略，能更好地学习不同视图的信息。(3) 本文提出的方法与现有最先进的方法进行

比较，取得了不错的效果，证明我们的方法是有效的。 

2. 相关工作和基础知识 

2.1. 注释 

本文中的矩阵用大写字母表示。对于矩阵 A，第 ( ),i j 个元素表示为 ijA 。我们将 m nA ×∈ℜ 表示数据矩

阵，其中 m 表示特征维度，n 表示实例数。 FA 表示矩阵 A 的 Frobenius 范数， TA 表示矩阵 A 的转置，

( )tr A 表示矩阵 A 的迹。I 表示单位矩阵。 

2.2. 深度半非负矩阵分解 

在许多情况下，我们需要分析的数据是会相当复杂化，而单层的矩阵分解已经不能很好地完成任务。

Trigeorgis 等人[9]首次提出了深度半非负矩阵(Deep Semi-NMF)的方法，与单层矩阵分解，深度半非负矩

阵分解能够更好地表示这些复杂的数据。对于数据我们可以由以下分解： 

1

2 3

1 2

l l l

l l

l l

Q PQ

Q P PQ
Q P PQ

− ≈

≈

≈







                                     (1) 

其中 l 是层数。我们利用 F 范数 Deep Semi-NMF 构建损失函数，如下所示： 
2

Deep Semi-NMF 1 2 l l FX PP PQΟ = −                               (2) 

矩阵 P 的更新规则，当优化第 i 层的矩阵 Pi 时，我们固定其他的矩阵。我们设置
Deep Semi-NMF 0

iP
∂Ο

= ，

能够得到： 
† †

i iP XQφ=                                       (3) 

其中 1 2 1. iPP Pφ −=  ， †是 Moore-Penrose 伪逆。 
更新 Qi 的规则与论文提到的更新过程相似[12]，我们能够得到下面的式子： 

T T

T T

i
i

i

X Q
Q Q

X Q

ϕ ϕ ϕ

ϕ ϕ ϕ

+ −

− +

   +   ←
   +   

                              (4) 

其中 [ ]
2

A A
A + +

= ， [ ]
2

A A
A − −

= ， 1 2 iP P Pϕ =  。 

3. 提出方法 

在本节我们会具体介绍我们的方法。 
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数学模型 

深度半非负矩阵分解相较于单层的矩阵分解，能够更好地学习数据的隐藏信息，进而获得更好的聚

类结果。但是我们发现现有的基于深度矩阵分解的多视图聚类算法，每一层的分解跟传统的矩阵分解类

似，都忽略了重构残差。即在数据重构的时候，相似的数据点可能会分配到不相似的重构残差，这不利

于学习每个视图的独特的特征。我们利用图嵌入的方法，在每一层的数据重构过程中，令每一层学习到

Q 和重构残差与原始数据能够保持相似结构。确保相似的数据点能够分配到相似的重构残差，更好的学

习每个视图都有的特征。在视图融合策略上，我们利用自适应的方式让不同视图学习到的潜在空间相加，

这样对于视图的重要性我们可以做到一个区分，重要视图占的比重更大，而不是所以视图都是在同一重

要性，这有利于学到更好的潜在表达，提升算法灵活性。我们希望这些矩阵能够寻找到一个准确的共享

潜在空间，根据论文提到[13]，基于对矩阵的广义低阶逼近，我们选择了一个宽松的谱嵌入结果 FR，并

将其用于潜在特征表示。这样，我们就可以使跨视角约束更加灵活，并获得更广阔的低维空间。当我们

给定一个 { }1 2, , , HX X X X=  具有 H 个视图的多视图数据， ( ) vv m nX ×∈ℜ ，我们提出的局部残差保持的深

度矩阵算法(LRPDMF)的目标函数为： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( )

2 T T
* 1 2 * 2, , , , 1 1 1 1

T

1

min

s.t. 0, , 1, 0.

v v v
k k

H n n Hvv v v v v v v v
i l l ij l lj

P Q F R v i j v

H
v v v

k
v

X P P P Q W H H FR

Q F F I

α
α

α α

= = = =

=

− + −

≥ = = ≥

∑∑∑ ∑

∑



        (5) 

其中， ( )
*

v
iX 表示 ( )vX 的第 i 列， ( )( )

*

v
l j

Q 表示 ( )v
lQ 的第 j 列。我们构造了一个 0-1 加权图 ( )vW 来表示最近邻

关系： 

( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( )* * * *1, if or

0, otherwise

v v v v
v i q j j q i

ij

X X X X
W

φ φ ∈ ∈= 


                        (6) 

其中，其中 ( )( )*
v

q iXφ 表示示例 ( )
*

v
iX 的最近邻居的集合。 

4. 算法优化 

为实现目标函数，我们使用迭代优化的策略更新参数。 

4.1. 关于 ( )v
kP 的子问题 

当 ( )v
kQ ，F，R， ( )vα 被固定时，每一个 ( )v

kP 是相互独立的，且任意一个视图的 kP 也是相互独立的，

因此我们以任意视图为例，关于 kP 的优化式子可以写成： 

( )
2

* * 21 1

n n

j k k iji
i j

C X P Q Wφ
= =

= −∑∑                               (7) 

其中 1 2 1, , , kP P Pφ −=  。 
特别的，公式(7)可以进一步写成： 

( )

( )

2

* * 21 1

T T T T T T T2

n n

j k k iji
i j

k k k k k k

C X P Q W

tr XDX XWQ P P Q DQ P

φ

φ φ φ

= =

= −

= − +

∑∑
                       (8) 

其中 W 的行(或列)和是对角矩阵 D 的元素，即 ii ij
j

D W=∑ 。 
目标函数(8)对 Pk 求偏导数，有： 
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( )TT T T
k k k k

k

C XW Q P Q DQ
P

φ φ φ∂
= − +

∂
                            (9) 

我们设置 0
k

C
P
∂

=
∂

，很容易得到： 

( ) ( )1 1T T T T
k k k kP XWQ Q DQφ φ φ

− −
=                             (10) 

4.2. 关于 ( )v
kQ 的子问题 

当 ( )v
kP ，F，R，α(v)被固定时，且 k l< ， ( )v

kQ 是相互独立的，且任意一个视图的 Qk 也是相互独立的，

因此我们以任意视图为例，关于 Qk 的优化式子可以写成： 

2
* * 2

1 1

n n

i J ij
i j

C X Q Wϕ
= =

= −∑∑                                (11) 

其中 1 2 kP P Pϕ =  。 
特别地，公式(11)可以被进一步写成： 

( )

2
* * 2

1 1

T T T T T2

n n

i J ij
i j

k k k

C X Q W

tr XDX XWQ Q DQ

ϕ

ϕ ϕ ϕ

= =

= −

= − +

∑∑
                        (12) 

根据论文，我们可以得到 Qk k < l 的更新规则为： 

T T
k

k k T T
k

X W Q D
Q Q

X W Q D

ϕ ϕ ϕ

ϕ ϕ ϕ

+ −

− +

   +   =
   +   

                           (13) 

当 k = l 时， ( )v
kP ，F，R，α(v)被固定时。关于 ( )v

lQ 的优化式子可以写成： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

2 2

* * 21 1

T TT T T

2T

2
l

n n vv v v v v T
i l ij l lj Fi j

vv v v v v v v v
l l

v v v
l l F

C X Q W Q Q G FR

tr X D X X W Q Q D Q

Q Q G FR

ϕ α

ϕ ϕ ϕ

β α

= =

= − + + −

 = − + 
 

+ + −

∑∑

              (14) 

其中 1 2 lP P Pϕ =  ， ( ) ( )( ) ( )T

1.
H o o o

l lo o vG Q Qα
= ≠

= ∑ 。 

公式(14)可以进一步转换成拉格朗日函数： 

( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

T TT T T

2

2
l

vv v v v v v v v v
l l l

v v v vT
l l lF

L Q tr X D X X W Q Q D Q

Q Q G FR tr Q

ϕ ϕ ϕ

β α η

 = − + 
 

+ + − −
            (15) 

我们设置
( ) 0
v

l

L
Q
∂

=
∂

。 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )(

( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) )

T T T

2 T

2 2

2 2 2

0

v v v v v v
l lv

l

v v v v v v v v
l l l l l

L Q D X W Q RF
Q

Q Q Q Q Q G

ϕ ϕ ϕ βα

β α βα βα η

∂
= − −

∂

+ + + −

=

              (16) 
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从互补松弛条件，我们可以得到： 

( ) ( )( ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ) ( ) ( )

2 TT T T2 2

2 2 0

v v v v v v v v v v
l l l l l

v v v v v v
l l l l

Q D X W Q RF Q Q Q

Q Q G Q Q

ϕ ϕ ϕ βα β α

βα βα η

− − +

+ + = =
             (17) 

我们把两边都乘以 ( )v
lQ ，我们可以得到： 

( ) ( )( ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ) ( )( )

2 TT T T

2

2 2

2 2 0

v v v v v v v v v v
l l l l l

v v v v v
l l l

Q D X W Q RF Q Q Q

Q Q G Q

ϕ ϕ ϕ βα β α

βα βα

− − +

+ + =
             (18) 

公式(18)是一个不动点方程，我们可以得到 ( )v
lQ 的更新规则为： 

( ) ( )v v
l l

ZHSQ Q
ZHV

=                                   (19) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T T2v v v v v v
l lZHS X W Q D Q RFϕ ϕ ϕ βα

+ − +     = + +     ， 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

+T T T

T

2

2 2 2

v v v v v v
l l

v v v v v v v v
l l l l l

ZHV X W Q D Q RF

Q Q Q Q Q G

ϕ ϕ ϕ βα

βα βα βα

− −     = + +    

+ + +
 

4.3. 关于 R 的子问题 

当 ( )v
kQ ， ( )v

kP ，F，α(v)被固定时，R 的优化问题可以被写成： 

( ) ( )( ) ( )
2

T T

1
min

H
v v v

l lR v F

Q Q FRβ α
=

−∑                             (20) 

根据正交约束 TF F I= ，我们可以得到公式(20)的解析解如下： 

( ) ( )( ) ( )T

1

H
v v v

l l
v

R Q Q Fα
=

= ∑                                 (21) 

4.4. 关于 F 的子问题 

当 ( )v
kQ ， ( )v

kP ，R，α(v)被固定时，F 的优化问题可以被写成： 

( ) ( )( ) ( )
T

2
T T

s.t. 1
min

H
v v v

l l
F F I v F

Q Q FRβ α
= =

−∑                            (22) 

根据正交约束，公式(22)可以等价为： 

( ) ( )( ) ( )
T

T

1
max

H
v v v

l l
F F v

F Q Q Rα
=

 
 
 
∑                               (23) 

公式(23)是正交 Procrustes 问题，我们根据 Fang 等人[14]提出的求解方法。我们可以得到变量 F 的解

析解：如果 ( ) ( )( ) ( )T T

1

H
v v v

l l
v

SVD Q Q R USVα
=

 = = 
 
∑ ，那么 F = UVT。 

4.5. 关于 α的子问题 

当 ( )v
kQ ， ( )v

kP ，F，R 被固定时，α的优化问题可以被写成： 
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( ) ( )( ) ( )

( ) ( )

2
T T

1

1

min

s.t. 1, 0

H
v v v

l l
v F

H
v v

v

Q Q FR
α

α

α α

=

=

−

= >

∑

∑
                             (24) 

令 ( )( ) ( )T

1

H
v v

l l
v

S Q Q
=

= ∑ ，Z = FRT。我们有： 

( ) ( )2 T T2FS Z tr S S tr SZ− = −                              (25) 

因为 ( )( ) ( )T

1

H
v v

l l
v

S Q Q
=

= ∑ ，所以 S = ST，从而公式(25)可以被写成： 

T T1min
2
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其中上述提到的变量定义如下： 
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根据二次规划，公式(26)可以被求解。 

5. 实验评估与分析 

5.1. 实验设置 

实验中我们用到三个数据集，我们对这三个数据集进行了简明扼要的描述。表 1 汇总了这些数据集

的统计数据。本次实验，我们与当前最先进的方法进行比较，分别为MultiNMF [1]，LPDiNMF [15]，NMFCC 
[8]，DMF-MVC [10]，MvDGNMF [11]。为了评估模型的性能，本文采用了三个评估指标：准确率(ACC) 
[16]、归一化信息(NMI) [16]和纯度(Purity) [17]。这些指标值越高，说明算法性能越好。为了进行严格和

公正的比较，每种方法都重复 10 次，以减少初始误差的影响。我们记录了结果的平均值和标准偏差。所

有方法我们都根据原始出版物中的参数进行配置。 
 
Table 1. Statistics of the datasets 
表 1. 数据集统计 

数据集 样本数 视图数 类别数 维度 

BBCSport 544 2 5 31,833,203 

BBC 685 4 15 659,463,346,654,684 

HW 2000 2 10 240,216 

5.2. 聚类算法对比结果 

表 2、表 3、表 4、展示了我们的算法与其他多视图算法在三个真实数据集上的聚类性能比较。我们

提出的算法在三个数据中都取得了最好的结果。根据这些表格，我们可以得出以下结论：与 MultiNMF、
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LPDiNMF、NMFCC 基于矩阵分解方法相比，我们的方法取得了更好的聚类结果。相比于单层的矩阵分

解，深度矩阵分解能够更好地挖掘数据的潜在信息，不同层次的信息能够被更好地表达。这种能力使我

们处于优势地位，获得了更好的聚类结果。与深度矩阵分解方法(如 DMF-MVC、MvDGNMF)相比，我

们的方法在所有数据集上都取得了更好的结果，虽然我们的方法都是基于深度矩阵分解的方法，但是他

们都忽略了每一层的重构残差，从而每一个视图的独有特征没有很好地被学习到，而我们提出的局部残

差保持，在每一层的分解中都确保相似的重构残差能够分配到相似的数据点，每个视图的独有特征能更

好地学习到，所以我们的方法取得了最好的聚类结果。所以，我们提出的算法是有效的。 
 
Table 2. Clustering performance on BBCSport (%) 
表 2. 在 BBCSport 数据集上的聚类结果 

 ACC NMI Purity 

MultiNMF 77.94 (0.00) 68.79 (0.00) 81.62 (0.00) 

LPDiNMF 80.44 (6.73) 77.48 (4.58) 86.60 (3.53) 

NMFCC 74.87 (8.94) 62.91 (8.70) 78.27 (7.47) 

DMF-MVC 32.06 (0.09) 5.45 (0.05) 39.89 (0.00) 

MvDGNMF 79.72 (8.18) 69.98 (9.08) 82.78 (6.42) 

Ours 95.96 (0.00) 87.10 (0.00) 95.96 (0.00) 
 
Table 3. Clustering performance on BBC (%) 
表 3. 在 BBC 数据集上的聚类结果 

 ACC NMI Purity 

MultiNMF 58.41 (0.08) 49.90 (0.14) 71.55 (0.08) 

LPDiNMF 71.44 (3.97) 53.75 (4.10) 73.15 (3.57) 

NMFCC 48.91 (4.79) 27.80 (8.15) 55.02 (6.54) 

DMF-MVC 30.93 (0.08) 7.69 (0.03) 37.53 (0.05) 

MvDGNMF 66.69 (7.93) 53.00 (5.50) 71.31 (4.86) 

Ours 85.12 (0.24) 67.88 (0.56) 85.12 (0.24) 
 
Table 4. Clustering performance on HW (%) 
表 4. 在 HW 数据集上的聚类结果 

 ACC NMI Purity 

MultiNMF 68.48 (3.66) 64.33 (2.76) 70.90 (2.49) 

LPDiNMF 77.01 (3.53) 69.55 (2.11) 77.45 (2.73) 

NMFCC 60.50 (3.80) 58.39 (2.97) 63.85 (3.83) 

DMF-MVC 78.42 (0.07) 79.65 (0.11) 83.31 (0.07) 

MvDGNMF 58.95 (2.95) 56.47 (3.76) 62.67 (3.07) 

Ours 88.54 (2.47) 80.50 (1.38) 88.54 (2.47) 

5.3. 收敛分析 

为了验证算法的收敛特性，我们在三个不同的数据集上进行了测试，迭代曲线如图 1，图 2，图 3 所

示。随着迭代次数的增加，目标函数值逐渐趋于平稳，最终实现收敛。这证明了我们所采用的迭代优化

方法的有效性。 
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Figure 1. The objective function values of LRPDMF the versus number of iterations 
图 1. LRPDMF 的目标函数值与迭代次数的关系 

 

 
Figure 2. The objective function values of LRPDMF the versus number of iterations 
图 2. LRPDMF 的目标函数值与迭代次数的关系 

 

 
Figure 3. The objective function values of LRPDMF the versus number of iterations 
图 3. LRPDMF 的目标函数值与迭代次数的关系 
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6. 总结 

本文提出了一种局部残差保持的深度矩阵分解的多视图聚类算法，一方面，我们在每一层的分解都

对局部残差进行了保持，所以我们能够更好地学习到每个视图的独有特征。另一方面，我们用自适应的

方法来衡量不同视图的重要性，使其过滤掉一些无关信息，寻找到一个更加准确的潜在空间。在三个数

据集上的实验证明了我们的算法是有效的。 
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