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摘 要

多视图聚类已被广泛应用到图像分类、信息检索、医学病理分析等多个领域。虽然基于自表示学

习的多视图子空间聚类算法在学术界已有诸多研究，但这些方法大多数是直接利用原始数据作为

字典来构建亲和图，因此，聚类性能往往会受到原始数据特征质量的影响。为了克服这一问题，

我们提出了一种全新的多视图聚类算法，名为 “基于干净字典学习的多视图聚类算法”。在这种
方法中，我们首先将原始数据分解为干净数据和噪声数据，然后通过采用干净数据矩阵来进行字

典学习，从而避免了直接使用受污染数据所导致的错误表示。同时，我们引入了鲁棒主成分分析

(RPCA) 和秩约束，以构建出更加干净、鲁棒的亲和矩阵。最后，我们使用了基于增广拉格朗日
乘子 (ALM) 的优化方法来求解模型的目标函数。实验结果表明，在 4 个真实的多视图数据集上，
我们算法的聚类性能均优于其他先进的聚类算法，展现出了非凡的性能。
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Abstract

Multi-view clustering has been widely used in many fields such as image classification,
information retrieval, and medical pathology analysis. Although multi-view subspace
clustering algorithms based on self-representation learning have been researched in
many academic circles, most of these methods directly utilize the original data as a
dictionary to construct affinity graphs, and thus the clustering performance tends to
be affected by the quality of features in the original data. To overcome this prob-
lem, we propose a novel multi-view clustering algorithm called “Multi-view clustering
algorithm based on clean dictionary learning”. In this approach, we first decompose
the original data into clean and noisy data, and then perform dictionary learning
by employing a clean data matrix, which avoids the misrepresentation caused by the
direct use of contaminated data. At the same time, we introduce Robust Principal
Component Analysis (RPCA) and rank constraints to construct a cleaner and more
robust affinity matrix. Finally, we use an optimization method based on augmented
Lagrange multipliers (ALM) to solve the objective function of the model. Experimen-
tal results show that the clustering performance of our algorithm outperforms other
state-of-the-art clustering algorithms on all four real multi-view datasets, demonstrat-
ing exceptional performance.
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1. 引言

作为无监督机器学习和模式识别的关键分支，聚类分析在图像分类 [1]、癌症亚型检测 [2]、运
动分割 [3] 等众多领域已经得到广泛应用。在众多聚类方法中，基于自表征学习的子空间聚类方
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法 [4] 在统计学和计算机科学领域受到了广大研究者的热烈关注。近年来，许多学者开始寻求优化
基于自表示的子空间聚类方法。其中，运用自表示学习来实现聚类的主要挑战在于处理原始数据

中的潜在噪声 [5]，以便得到更为清晰的亲和矩阵。低秩表示（LRR） [4] 和稀疏约束（SSC） [6]
的应用有效地克服了这项挑战。为了同时捕获视图数据的局部和全局信息，有学者 [7] 将 LRR 和
SSC 结合，借此让模型 LRSSC 得以获取更全面的信息。进一步地，部分学者 [8] 将距离正则化引
入 LRR 框架，以激励数据图的内部结构学习。然而，所有上述方法未能充分利用多个相关视图中
丰富的信息，以及满足对如今多视图数据复杂性、异构性和噪声的处理需求。

从多个来源或利用不同的测量技术获取的多视图数据在现实应用中具有广泛的应用价值。例

如，图像可以借助多种特征进行描述，其中视觉帧和音频信号作为视频的两种不同表现形式，在

理解多媒体内容方面均发挥着至关重要的作用。不同的视图可以包含更全面的信息，因此如何有

效地从多视图数据中挖掘相关信息已成为当前研究的热点。很明显，直接运行单视图聚类算法来

处理多视图数据通常无法得到满意结果 [9]。到目前为止，已经开发了许许多多的多视图聚类方法，
可从方法论原则的角度将其分为四类。首先，基于图学习算法的方法 [10] 旨在找到所有视图共享
的一致图，该一致图能够描述不同视图之间的相互关系，然后使用图切割技术或其他谱聚类技术

在一致图上进行聚类。其次，基于子空间学习的方法 [6, 11] 的核心思想是找到多个视图共享的表
示空间，并尽量保留每个视图独特的分布信息。第三类方法通常基于多核学习 [12]，结合了线性和
非线性方法，旨在寻找个体视图之间的结构关联，并通过得到的一致性核实现聚类。第四类方法

则是基于深度学习算法 [13]，通过强大的非线性拟合能力解决更复杂的目标函数，从而提高在识别
和聚类等场景中的性能。所有基于上述原理的多视图聚类方法都取得了较好的效果。其中，基于

自表示的多视点子空间聚类（MVC）方法以其良好的性能和可解释性脱颖而出。

现实环境中的数据往往充斥着噪声和离群点，这构成了对子空间划分的主要挑战。为了增强

模型对噪声的鲁棒性，低秩约束和稀疏约束得到了广泛的应用。例如，Luo 等人 [14] 提出了一种
名为 CSMSC 的方法，它将自我表征矩阵分解为一致性矩阵和多样性矩阵，并对一致性矩阵应用
低秩约束以挖掘不同视图间的共享信息。另一方面，Lin 等人 [15] 考虑到全局表示信息和局部流
形结构信息以获取鲁棒且有效的特征映射。与 CSMSC 方法不同，一些研究 [16] 除了对一致性表
示应用低秩约束外，还对多样性表示加入排他性约束，以提升不同视图间的多样性。导致子空间

表示冗余的主要问题是，传统聚类方法难以捕获多个视图中的高阶信息 [17, 18]。为解决这个问题，
研究者们将低秩张量引入到子空间学习中，显著提升了聚类的准确性。此外，一些研究 [19, 20] 将
稀疏表示编码正则化和谱聚类融入多视图聚类框架，并通过先验信息获取稀疏视图表示，然后通

过成对正则化约束促进信息的融合。值得关注的是，在实际应用中，数据的噪声水平可能受到环

境因素、采集设备的质量以及数据处理方法的复杂性等多方面的影响。当噪声的幅度过大或分布

过于复杂时，如果像上述文献中直接利用这些带有噪声的原始数据构建字典并进行自表示学习，

可能会导致学习结果的性能显著下降，甚至产生误导性的理解和结论。

为解决上述问题，本文提出了一种基于干净字典学习的多视图聚类算法。首先，我们通过将

原始数据进行剥离来获取干净的数据，并将其作为字典进行自表示学习。这样的操作降低了聚类

结果对原始数据的敏感性，提高了算法的鲁棒性。接下来，我们将自表示系数分解为适合聚类的

干净系数矩阵和其他矩阵（包括噪声和离群值）。我们假设干净系数矩阵具有相同的底层数据分布

和聚类属性，通过这种方式捕获多个视图之间的一致性信息。最后，我们利用增广拉格朗日乘子
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（ALM）算子进行迭代优化 [21]。在 4 个真实数据集上的实验结果也验证了我们所提出的算法的优
越性。

2. 相关工作

2.1. 低秩学习

低秩表示（LRR） [4] 是一种有效地揭示高维数据内在几何结构的方法，它对于偏离子空间的
噪声和离群点具有鲁棒性。LRR 不仅能够捕捉全局数据特征，还能够揭示数据中存在的多个子空
间，使其在子空间聚类和其他机器学习任务中得到广泛应用。在 LRR 模型中，每个数据点可以表
示为其他数据点的线性组合，形成一个自我表示的框架。这个过程通过以下优化问题来实现

min
Zi

∥∥Ei
∥∥
2,1

+ λ
∥∥Zi

∥∥
∗ s.t. Xi = XiZi + Ei, (1)

其中，Xi 是输入数据矩阵; Zi 是表示矩阵; Ei 是误差矩阵;λ 是平衡Zi 的秩和误差Ei 的权重的正

则化参数;∥Zi∥∗ 是核范数（即，Zi 的所有奇异值之和，这促使解具有 Zi 的最小可能秩）。LRR
的优化问题可以通过迭代算法（如增广拉格朗日乘子算法）来求解，从而获得数据的低秩表示。这

个低秩表示可以用于子空间聚类和其他机器学习任务。

2.2. 正交约束和低秩约束的双线性分解

在实际的多视图聚类应用中，视图之间的系数矩阵应该具有相同的底层结构（即聚类特性）。

为了解决这个问题， [22] 引入了具有正交约束和低秩约束的双线性分解方法。该方法对所有视图
的系数矩阵施加相同的迹范数约束，从而更充分地利用多视图数据之间的一致性信息。目标函数

如下所示

min
EZ

(i),Z(i)

v∑
i=1

∥∥∥EZ
(i)
∥∥∥
2,1

+ λ∥V ∥∗

s.t.X(i) = X(i)Z(i) + E(i)

Z(i) = U (i)V

U (i)TU (i) = I,

(2)

其中U (i)
T

U (i) = I 被添加以简化优化问题并使计算更有效，具体计算过程可参考 [22]。

2.3. 鲁棒主成分分析

鲁棒主成分分析方法，用于对数据进行低秩表示和异常值检测。RPCA 的目标是将观测数据
矩阵分解为两个部分：一个低秩矩阵表示数据的主要结构，另一个稀疏矩阵表示数据中的异常值

min
Ei

Z ,Ci

∑
i=1,...,v

β
∥∥Ei

Z

∥∥
2,1

+
∥∥Ci

∥∥
∗ s.t. Zi = Ci + Ei

Z . (3)
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其中Ci 为亲和矩阵，Ei
Z 为Zi 的噪声，β 是用于平衡两个正则化项的参数。需要指出的是，在实

际应用中，高斯噪声是更常见的噪声形式。与l2,1-范数相比，l2-范数更适合于处理这种类型的噪
声，因为其有效地处理高斯分布噪声。从计算复杂度的角度来看，使用l2 范数作为正则化项来解

决优化问题通常更简洁有效。因此我们在求重构误差时采用的是l2 范数。

min
Ei

Z ,Ci

∑
i=1,...,v

β
∥∥Ei

Z

∥∥2

F
+
∥∥Ci

∥∥
∗ s.t. Zi = Ci + Ei

Z . (4)

2.4. 数据分解

由于噪声和异常值的存在，直接使用原始数据进行分析可能导致结果不准确或不稳定。通过

拆分干净数据和噪声，可以使得分析更加鲁棒，对数据质量的波动和噪声的影响有更好的适应

性 [23]

Xi = Di + Ei, Di = DiZi (5)

其中，Di 是干净数据的表示，Zi 是表示矩阵，而 Ei 则包含了数据中的噪声。通过这种方式，可

以获得更准确的系数矩阵，因为 Di 代表了原始数据中的真实信息，而 Ei 则对应于噪声部分。通

过对干净数据的表示，我们可以更好地捕捉到数据的底层结构和特征，同时减少了噪声的影响。

3. 模型

本章我们提出了一种基于自适应搜索的多视图子空间聚类算法，并给出了其求解过程。

3.1. 目标函数

我们通过将原始数据进行剥离来获取干净的数据，并将其作为字典进行自表示学习。这样的

操作降低了聚类结果对原始数据的敏感性，提高了算法的鲁棒性。目标函数如下

min
D(i),EZ

(i),Z(i),C(i)

v∑
i=1

∥∥E(i)
∥∥2

F
+ λ∥V ∥∗ + β

v∑
i=1

∥∥∥EZ
(i)
∥∥∥2

F

s.t.Xi = Di + Ei

D(i) = D(i)Z(i)

Z(i) = C(i) + EZ
(i)

C(i) = U (i)V

U (i)TU (i) = I,

(6)

其中 Di 是重构的相似数据矩阵，Ci 表示第 i 个视图的干净的亲和矩阵，V 是公共编码矩阵，并

且λ 和β 代表权衡参数。一旦获得清洁基矩阵 Ci 和公共编码矩阵 V，我们就可以构造邻接矩阵 T

DOI: 10.12677/pm.2024.141029 276 理论数学

https://doi.org/10.12677/pm.2024.141029


董安学，吴自凯

来执行谱聚类。

T =

∣∣∣∣ v∑
i=1

U (i)V

/
v

∣∣∣∣+ ∣∣∣∣( v∑
i=1

U (i)V )
T/

v

∣∣∣∣
2

.
(7)

3.2. 模型求解

在本节中，我们设计了一种新的基于增广拉格朗日的迭代更新方法。为了使模型的优化过程

可分离，我们引入了辅助变量 W。

min
D(i),EZ

(i),Z(i),C(i)

v∑
i=1

∥∥E(i)
∥∥2

F
+ λ∥W∥∗ + β

v∑
i=1

∥∥∥EZ
(i)
∥∥∥2

F

s.t.Xi = Di + Ei

D(i) = D(i)Z(i)

Z(i) = C(i) + EZ
(i)

C(i) = U (i)V

V = W

U (i)TU (i) = I,

(8)

上式 (8) 的增广拉格朗日函数为

L(V,W,D(i), U (i), Z(i), C(i), EZ
(i))

=
v∑

i=1

∥∥X(i) −D(i)
∥∥2

F
+ λ∥W∥∗

+β
v∑

i=1

∥∥∥EZ
(i)
∥∥∥2

F
+ µ

2

v∑
i=1

∥∥Y (i) − Y (i)Z(i)
∥∥2

F
+ µ

2

v∑
i=1

∥∥∥Z(i) − C(i) − EZ
(i)
∥∥∥2

F

+µ
2

v∑
i=1

∥∥C(i) − U (i)V
∥∥2

F
+ µ

2
∥V −W∥2F +

v∑
i=1

⟨
Λi

1, D
(i) −D(i)Z(i)

⟩
+

v∑
i=1

⟨
Λi

2, Z
(i) − C(i) − EZ

(i)
⟩
+

v∑
i=1

⟨
Λi

3, C
(i) − U (i)V

⟩
+ ⟨Λ4, V −W ⟩ .

(9)

其中µ > 0 是惩罚参数，Λi
1,Λ

i
2,Λ

i
3,Λ4 是拉格朗日乘子。

在求解变量方面，我们将上述问题分解为若干个子问题。

3.2.1. 更新 D(i)

固定其他变量以更新 D(i)，等式 (9) 可以简化为

min
D(i)

v∑
i=1

(
∥∥X(i) −D(i)

∥∥2

F
+

µ

2

∥∥D(i) −D(i)Z(i)
∥∥2

F
+
⟨
Λi

1, D
(i) −D(i)Z(i)

⟩
). (10)
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对公式 (10) 的D(i) 求导可得

D(i) =
[
2X(i) − Λi

1(I − Z(i))
T
] [

2I + µ(I − Z(i))(I − Z(i))
T
]−1

. (11)

3.2.2. 更新 EZ
(i)

固定其他变量以更新 EZ
(i)，等式 (9) 可以简化为

min
EZ

(i)
β

v∑
i=1

∥∥∥EZ
(i)
∥∥∥2

F
+

µ

2

v∑
i=1

∥∥∥Z(i) − C(i) − EZ
(i)
∥∥∥2

F
+

v∑
i=1

⟨
Λi

2, Z
(i) − C(i) − EZ

(i)
⟩
. (12)

对公式 (12) 的EZ
(i) 求导可得

EZ
(i) = (

µ

2β + µ
)(Z(i) − C(i) +

Λi
2

µ
). (13)

3.2.3. 更新 Z(i)

固定其他变量以更新 Z(i)，等式 (9) 可以简化为

min
Z(i)

µ

2

v∑
i=1

∥∥∥∥D(i) −D(i)Z(i) +
Λi

1

µ

∥∥∥∥2

F

+
µ

2

v∑
i=1

∥∥∥∥Z(i) − C(i) − EZ
(i) +

Λi
2

µ

∥∥∥∥2

F

. (14)

对公式 (14) 的Z(i) 求导可得

Z(i) =
[
(D(i))

T
D(i) + I

]−1
[
(D(i))

T
(D(i) +

Λi
1

µ
) + C(i) + EZ

(i) − Λi
2

µ

]
. (15)

3.2.4. 更新 C(i)

固定其他变量以更新 C(i)，等式 (9) 可以简化为

min
C(i)

µ

2

v∑
i=1

∥∥∥∥Z(i) − C(i) − EZ
(i) +

Λi
2

µ

∥∥∥∥2

F

+
µ

2

v∑
i=1

∥∥∥∥C(i) − U (i)V +
Λi

3

µ

∥∥∥∥2

F

(16)

对公式 (16) 的 C(i) 求导可得

C(i) = (Z(i) + U (i)V − EZ
(i) +

Λi
2 − Λi

3

µ
)/2. (17)
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3.2.5. 更新 U (i)

固定其他变量以更新 U (i)，等式 ( 9) 可以简化为

min
U(i)

µ
2

v∑
i=1

∥∥∥C(i) − U (i)V + Λi
3

µ

∥∥∥2

F

s.t.U (i)TU (i) = I.

(18)

对公式 (18) 的 U (i) 求解，我们可以参考文献 [24] 里的求解器。

3.2.6. 更新 V

固定其他变量以更新 V，等式 (9) 可以简化为

min
V

µ

2

v∑
i=1

∥∥∥∥C(i) − U (i)V +
Λi

3

µ

∥∥∥∥2

F

+
µ

2

∥∥∥∥V −W +
Λ4

µ

∥∥∥∥2

F

(19)

对公式 (19) 的 V 求导可得

V =

[
v∑

i=1

(U (i))
T
U (i) + I

]−1 [ v∑
i=1

(U (i))
T
(C(i) +

Λi
3

µ
) +W − Λ4

µ

]
. (20)

3.2.7. 更新 W

固定其他变量以更新 W，等式 (9) 可以简化为

min
W

λ∥W∥∗ +
µ

2

∥∥∥∥W − (V +
Λ4

µ
)

∥∥∥∥2

F

. (21)

对于变量 W 的求解，我们可以参考文献 [25]。

3.2.8. 更新 Λ and µ

Λi
1 = Λi

1 + µ(D(i) −D(i)Z(i)),

Λi
2 = Λi

2 + µ(Z(i) − C(i) − EZ
(i)),

Λi
3 = Λi

3 + µ(C(i) − U (i)V ),

Λ4 = Λ4 + µ(V −W ),

µ = min(ρµ, µmax).

(22)

其中，ρ 是 µ 每次迭代的步长，通常而言，ρ 是大于 0 的。
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3.3. 算法总结

最后，我们总结了算法 1中学习过程的所有细节。

Algorithm 1. : 基于干净字典学习的多视图聚类算法

输入: 数据 {X1, X2, ..., Xv}, µmax = 106 , ε = 10−6 , ρ = 1.9 , Di = 000 , U i = 000 , V = 000 ,W = 000 ,Λi
1 =

000 ,Λi
2 = 000 ,Λi

3 = 000 ,Λ4 = 000 ，参数λ, β；

输出:
1: {U1, U2, ..., Uv} , V ;
2: Repeat：Repeat：Repeat：
3: 使用公式 ( 20 ) 更新 V ；

4: 使用公式 ( 21 ) 更新 W ；

5: While not converged do:
6: for 1 ≤ i ≤ v do:
7: 使用公式 ( 11 ) 更新D(i) ；

8: 使用公式 ( 13 ) 更新EZ
(i) ；

9: 使用公式 ( 15 ) 更新Z(i) ；

10: 使用公式 ( 17 ) 更新C(i) ；

11: 使用公式 ( 18 ) 更新U (i) ；

12: Λi
1 = Λi

1 + µ(D(i) −D(i)Z(i));
13: Λi

2 = Λi
2 + µ(Z(i) − C(i) − EZ

(i));
14: Λi

3 = Λi
3 + µ(C(i) − U (i)V );

15: End
16: Λ4 = Λ4 + µ(V −W );
17: 更新 µ = min(ρµ, µmax);
18: Until:
19: for 1 ≤ i ≤ v do:
20:

∥∥Y (i) − Y (i)Z(i)
∥∥
∞ < ε;

21:
∥∥∥Z(i) − C(i) − E

(i)
Z

∥∥∥
∞

< ε;

22:
∥∥C(i) − U (i)V

∥∥
∞ < ε;

23: End
24: and ∥V −W∥∞ < ε.

25: EndEndEnd

4. 实验

在本节中，我们将简要描述我们的实验设置，如所使用的数据集和所比较的方法。然后从不

同的角度给出了实验结果和相应的分析，以验证所提出方法的有效性。所有代码均使用 Matlab
R2019a 实现。
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4.1. 实验设置

4.1.1. 实验数据

ORLORLORL2：由 400 张图像组成，其中包含 40 人的 10 张不同的面部图像，该数据集包含 4096、
3304 和 6750 个维度。BBCBBCBBC 3 ：由 685 篇新闻文章组成，其中包括来自 4 个不同观点的数据集。
NGsNGsNGs [22]：由 500 个样本新闻文档的数据集组成，我们使用了三种类型的特性来描述集群，这些
视图的维度都为 2000。Movies-617Movies-617Movies-617 4 ：由 17 种类型的 617 部电影组成。这些视图的尺寸分别是
1878 年和 1398 年。

4.1.2. 比较方法

为了评价我们方法的有效性，我们将其与 8 种方法进行了比较。这 8 钟算法分别是：
LRR-AGRLRR-AGRLRR-AGR [8]5、DiMSCDiMSCDiMSC [26]6、CSMSCCSMSCCSMSC [14]、MLRSSCMLRSSCMLRSSC [20]、NESENESENESE [27]7、MCLESMCLESMCLES [18]8、CBF-MSCCBF-MSCCBF-MSC
[22]9、CAMRCAMRCAMR [28]10。其中第一种属于单视图聚类方法，其余的为多视图聚类方法。

4.2. 实验结果

为了获得算法的最佳聚类性能，我们通过反复实验为模型的选取了最优参数值。对于每个数

据集，我们对具有最优参数组合的模型重复实验 10 次，并以所有指标的平均值作为最终的聚类结
果，所有结果如表 1∼4所示，最优结果以粗体显示。

Table 1. Clustering results of the algorithm on ORL
表 1. 算法在 ORL 上的聚类结果

Methods ACC(%) NMI(%) F-score(%) Precision(%) AR(%)

LRR-AGR 68.75 85.44 61.94 54.44 60.94
DiMSC 81.45 91.35 75.25 70.77 74.64
CSMSC 79.65 91.97 75.06 69.28 74.43

MLRSSC 69.05 83.96 59.16 55.13 58.14
NESE 74.50 86.66 65.18 58.84 64.29

MCLES 77.75 89.02 69.74 63.03 68.97
CBF-MSC 82.00 91.10 76.19 72.00 75.61

CAMR 82.75 92.22 77.50 74.01 76.96
Ours 83.5083.5083.50 93.4293.4293.42 79.3679.3679.36 74.6874.6874.68 78.8578.8578.85

2 https://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/.
3 http://mlg.ucd.ie/datasets/bbc.html.
4 http://lig-membres.imag.fr/grimal/data/movies617.tar.gz.
5 Code available: https://github.com/Ekin102003/JFLMSC.
6 Code available: http://cic.tju.edu.cn/faculty/zhangchangqing/code/DiMSC.rar.
7 Code available: https://github.com/sudalvxin/SMSC.
8 Code available: https://github.com/Ttuo123/MCLES.
9 Code available: https://qinghai-zheng.github.io/index-cn.html.

10 Code available: https://github.com/zhaojinbiao/CAMR.
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Table 2. Clustering results of the algorithm on BBC
表 2. 算法在 BBC 上的聚类结果

Methods ACC(%) NMI(%) F-score(%) Precision(%) AR(%)

LRR-AGR 65.55 42.11 55.75 71.34 45.82
DiMSC 89.78 73.68 82.14 82.36 76.69
CSMSC 86.25 72.14 80.30 79.92 74.19

MLRSSC 85.65 76.91 83.09 84.39 78.08
NESE 87.45 72.22 78.95 72.92 71.79

MCLES 67.15 45.12 57.66 45.71 39.87
CBF-MSC 87.00 69.57 79.69 79.13 71.51

CAMR 93.72 81.71 89.09 88.4088.4088.40 85.71
Ours 93.7893.7893.78 82.7482.7482.74 89.1489.1489.14 87.46 85.7285.7285.72

Table 3. Clustering results of the algorithm on NGs
表 3. 算法在 NGs 上的聚类结果

Methods ACC(%) NMI(%) F-score(%) Precision(%) AR(%)

LRR-AGR 44.40 29.00 33.10 52.41 23.52
DiMSC 77.12 75.11 74.47 69.70 67.60
CSMSC 97.91 93.60 95.87 95.81 94.85

MLRSSC 96.20 91.75 93.56 92.89 91.91
NESE 97.40 91.47 94.84 94.81 93.56

MCLES 96.60 89.50 93.27 93.21 91.60
CBF-MSC 98.40 94.95 96.83 96.81 96.04

CAMR 99.00 96.52 97.99 97.98 97.50
Ours 99.0099.0099.00 96.7696.7696.76 98.0098.0098.00 97.9897.9897.98 97.5097.5097.50

从表 1∼4，我们观察到多视图聚类方法的性能明显优于 LRR-AGR 单视图聚类技术。特别是
在 NGs 数据集上，我们的方法在 ACC 和 NMI 方面显著优于单视图 LRR-AGR。这主要是由于
多视图聚类可以充分利用每个视图的互补信息来揭示数据特征，从而更好地解析复杂的数据结构。

与以原始数据为字典的多视图子空间聚类方法相比，我们的方法提高了所有数据集上绝大多数聚

类度量的得分，并且降低了聚类结果对初始值的敏感性，得到了稳定的聚类结果。

与 NESE 多视图光谱聚类相比，我们的模型提高了 4 个数据集上所有聚类指标的得分。这证
明了通过自表示学习得到的亲和矩阵比通过距离学习得到的亲和矩阵更适合用于多视图聚类。

基于对多视图数据集的详尽分析，我们提出的算法在大多数聚类评价指标上都优于其他聚类

方法。这一发现在很大程度上证实了我们所提出的算法的有效性和优越性。
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Table 4. Clustering results of the algorithm on Movies-617
表 4. 算法在 Movies-617 上的聚类结果

Methods ACC(%) NMI(%) F-score(%) Precision(%) AR(%)

LRR-AGR 28.04 26.69 17.29 17.21 11.88
DiMSC 31.22 31.42 20.0320.0320.03 19.9419.9419.94 14.8014.8014.80
CSMSC 29.55 29.48 18.51 18.13 13.09

MLRSSC 31.84 31.82 19.28 18.99 13.94
NESE 30.63 29.14 18.13 16.61 12.28

MCLES 28.36 26.79 18.27 15.44 11.91
CBF-MSC 31.70 31.79 19.61 19.26 14.28

CAMR 31.28 30.78 19.34 18.68 13.89
Ours 32.5832.5832.58 32.1132.1132.11 19.77 18.97 14.32

O(hr) 0.9990 1.9941 1.4117 1.9953

4.3. 参数选取

基于干净字典学习的多视图聚类算法共有 2 个需要调整的参数λ, β，它们都是模型的权衡参

数。在这里，我们选择了 ACC 和 NMI 指标来对 ORL 数据集上的 2 个参数进行敏感性分析。

Figure 1. Results of ACC and NMI on ORL dataset with different parametersλ, β
图 1. ORL 数据集在不同参数λ，β 上 ACC 和 NMI 的结果

图 1显示了不同参数组合后的 ACC 和 NMI 的比较，其中参数λ 和β 分别代表低秩约束项和

误差项的重要性。可以看出，ACC 和 NMI 在 ORL 数据集上对参数λ 和β 表现出一定的敏感性。

参数λ 和β 不能太小或太大。过小的低秩约束项λ 并不能保证亲和矩阵的低秩性质，从而导致共享

信息的丢失。另一方面，λ 过大，导致秩约束项的主导作用，忽略了局部和全局结构的保存。同
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样，必须合理地采用误差项参数β，过小或过大的β 都不能很好地恢复或补偿数据的稀疏噪声。

4.4. 收敛分析

为了验证算法的收敛性，本实验设置了四个收敛条件，如下

D = 1
v

v∑
i=1

∥∥D(i) −D(i)Z(i)
∥∥
∞

Z = 1
v

v∑
i=1

∥∥∥Z(i) − C(i) − E
(i)
Z

∥∥∥
∞

C = 1
v

v∑
i=1

∥∥C(i) − U (i)V
∥∥
∞

V = ∥V −W∥∞.

(23)

Figure 2. Convergence analysis
图 2. 收敛性分析

图 2显示了各个变量的迭代过程，经过 30 次迭代，算法可以在所有公共数据集上实现收敛。

DOI: 10.12677/pm.2024.141029 284 理论数学

https://doi.org/10.12677/pm.2024.141029


董安学，吴自凯

这也证明了该算法具有有效的收敛性。

5. 结论

在本研究中，我们提出了一种基于干净字典学习的多视图聚类算法。与现有的先进的多视图

子空间聚类方法不同，我们通过将原始数据进行剥离来获取干净的数据，并将其作为字典进行自

表示学习。其次，我们对得到的系数矩阵进行了矩阵分解，以确保不同视图之间的系数矩阵具有

相同的聚类结构。最后，我们将 RPCA 思想引入到亲和矩阵的构造中，以在不丢失聚类信息的情
况下提高亲和矩阵的抗噪性。在 4 个真实数据集上的实验结果也验证了我们所提出的算法的优越
性。

值得注意的是，我们的方法在处理高维数据和参数选择方面可能相当耗时。因此，在不久的

将来的工作中，我们将考虑如何在不丢失信息的情况下对高维多视图数据进行降维，以实现快速

的多视图子空间聚类。此外，更有效地进行参数选择是我们研究的另一个重点。
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