
第３５卷 第１期

２０１９年３月

金 陵 科 技 学 院 学 报

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＪＩＮＬＩＮＧＩＮＳＴＩＴＵＴＥＯＦＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

Ｖｏｌ．３５，Ｎｏ．１

Ｍａｒ．，２０１９

ＤＯＩ：１０．１６５１５／ｊ．ｃｎｋｉ．３２１７２２／ｎ．２０１９．０１．００３

基于离散指示矩阵优化的多视图子空间聚类算法

卢志强１，２，莫晓晖１，吴松松２

（１．金陵科技学院计算机工程学院，江苏　南京　２１１１６９；２．南京邮电大学自动化学院，江苏　南京　２１００２３）

摘　要：多视图子空间聚类旨在把一组多源数据按照其底层结构分到对应的子空间。现有的方法局限于只探究

多视图之间的公共信息，或者只探究多视图之间的互补信息，容易造成聚类的关键信息缺失。提出一种基于离

散指示矩阵优化的多视图子空间聚类的方法，用离散指示矩阵优化用于多视图聚类的邻接矩阵。算法考虑了多

视图之间的互补信息，保证在不同视图下聚类的一致性。实验结果表明，提出的算法获得的邻接矩阵块状结构

更明显，聚类的准确度更高。
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随着互联网技术和计算机技术的迅猛发展，高维数据的涌现给数据的分类处理带来了越来越多的挑

战。高维数据往往具有特征分组的特性，这些特征组称为视图。而作为数据预处理的核心技术之一的聚
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类，在面对大量图像、文本和视频等数据时显得越来越重要。

聚类是指对未标记训练的样本，根据数据的内在相似性，将数据分为若干个不相交的类别。在计算机

视觉和模式识别领域［１２］，最初稀疏子空间聚类是主流［３］，后来多视图聚类越来越受到研究者的关注。多

视图聚类利用一组数据多种特征完成聚类任务，例如利用一组图像的灰度、局部纹理等特征。在多视图聚

类问题中，需要考虑不同视图之间的互补信息和确保在不同视图下聚类的一致性，否则将严重影响聚类结

果的正确率。对此，国内已提出不少解决方法，文献［４］采用希尔伯特迭代去探究在多视图下子空间表示

的多样性来考虑不同视图之间的互补信息，文献［５］利用一个正则化约束保证不同视图下聚类的一致性。

本文提出一种基于离散指示矩阵优化的多视图子空间聚类的方法，通过子空间学习学得数据的子空

间表示，采用排它性表示约束来考虑不同视图之间的互补信息，然后利用子空间表示构造邻接矩阵，最后

利用谱聚类算法得到聚类标签，把聚类标签与真实的数据标签做对比，得到评价聚类的指标。

１　理论基础

在多视图子空间聚类问题中，关键是得到数据在每个视图下的子空间表示。假设给定一组数据犇＝

｛犡１，犡２，…，犡犞｝，犡犞∈犚
犱狏×狀，狏∈｛１，２，…，犞｝，犱狏 代表在第狏个视图下数据的维度，狀代表数据总量。此

时多视图数据的子空间表示犣狏 可以由如下式子得到：

犡狏＝犡狏犣狏＋犈狏　ｓ．ｔ　犣狏（犻，犻）＝０ （１）

式中，犣狏∈犚
狀×狀是每个视图下的子空间表示，犈狏∈犚

犱狏×狀代表每个视图下可能存在的误差。然后利用子空

间表示构造邻接矩阵犠狏：

犠狏＝
｜犣狏｜＋｜犣狏｜

Ｔ

２
（２）

最后把邻接矩阵作为谱聚类［６］的输入得到聚类标签。

１．１　排它性约束

定义排它性约束如下：对于矩阵犝∈犚
狀×狀和矩阵犞∈犚

狀×狀，犓（犝，犞）＝‖犝⊙犞‖０＝∑犻犼
狌犻犼狏犻犼 ≠０，

⊙代表哈达玛乘积，‖·‖０ 代表０范数。这时可以采用以上定义对多视图数据的子空间表示进行约束，

所以有：

犓（犣狏，犣狑）＝‖犣狏⊙犣狑‖０（狏≠狑） （３）

由于０范数是一个“ＮＰＨａｒｄ”，所以把０范数约束替换为１范数约束，有：

犓（犣狏，犣狑）＝‖犣狏⊙犣狑‖１（狏≠狑） （４）

通过探究不同视图之间的关系，得到视图之间的互补信息。

１．２　离散指示矩阵

为了保证在多视图聚类问题中不同视图下聚类的一致性，对在不同视图下得到的拉普拉斯矩阵进行

约束，具体公式如下：

ｍｉｎ
犘
犜狉（犘Ｔ犔狏犘）　ｓ．ｔ　犘

Ｔ犘＝犐 （５）

式中，犘∈犚
狀×犮，狀代表数据个数，犮代表数据的类别数。犔狏∈犚

狀×狀是拉普拉斯矩阵，它可以由以下式子得

到：犔狏＝犇狏－犠狏。这里犇狏∈犚
狀×狀是一个对角矩阵，除主对角外其他位置元素都为０，犱狏犻犻＝∑犼

犠狏犻犼 。由

于式（５）是放松了谱聚类的约束得到最优化问题，可能会使求得的犘偏离真实的离散指示矩阵，进而影响

构造的邻接矩阵，使聚类结果出现偏差。为了解决这个问题，把离散指示矩阵加入模型中，对子空间表示

进行优化。此时式（５）变为：

ｍｉｎ
犘，犉
犜狉（犉Ｔ犔狏犉）＋‖犉－犘犙‖

２
犉　ｓ．ｔ　犘

Ｔ犘＝犐　犙
Ｔ
犙＝犐　犉∈犐犱狓 （６）

式中，犙∈犚
犮×犮是一个变换矩阵，犉＝［犳１，犳２，…，犳狀］

Ｔ
∈犚

狀×犮，犳犻∈｛０，１｝
犮×１，犉的每一行每一列只含有一个

元素１，其它位置元素均为０。

２１
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２　本文算法

２．１　算法模型及求解

综上，基于离散指示矩阵优化的多视图聚类算法模型为：

ｍｉｎ
｛犣狏
｝犞
１
，｛犈狏

｝犞
１
，犉，犘，犙
∑
犞

狏＝１

‖犈狏‖１＋λ１∑
犞

狏＝１

‖犣狏‖１＋λ２∑
狏≠狑

‖犣狏⊙犣狑‖１＋λ３∑
犞

狏＝１

犜狉（犘Ｔ犔狏犘）＋λ４‖犉－犘犙‖
２
犉

ｓ．ｔ　犡狏＝犡狏犣狏＋犈狏，犣狏（犻，犻）＝０，犘
Ｔ犘＝犐，犙

Ｔ
犙＝犐，犉∈犐犱狓 （７）

式中，λ１，λ２，λ３ 和λ４ 均为大于０的正则化参数。为了方法求解，省略变量的下标对目标函数进行求解，式

（７）可以变成：

ｍｉｎ
犣，犈，犉，犘，犙

‖犈‖１＋λ１‖犣‖１＋λ２∑
狏≠狑

‖犣狏⊙犣狑‖１＋λ３犜狉（犘
Ｔ犔犘）＋λ４ ‖犉－犘犙‖

２
犉

ｓ．ｔ　犡＝犡犣＋犈，犣（犻，犻）＝０，犘
Ｔ犘＝犐，犙

Ｔ
犙＝犐，犉∈犐犱狓 （８）

用ＡＤＭＭ（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）对式（８）进行求解。由于１范数难以求解，

引入分裂变量犆，构造增广拉格朗日式：

犔（犣，犆，犈，犘，犙，犉）＝ ‖犈‖１＋λ１‖犣‖１＋λ２∑
狏≠狑

‖犣狏⊙犣狑‖１＋λ３犜狉（犘
Ｔ犔犘）＋λ４‖犉－犘犙‖

２
犉 ＋

（犢１，犡－犡犆－犈）＋（犢２，犆－犣＋ｄｉａｇ（犣）） （９）

式中，ｄｉａｇ（犣）＝犣（犻，犻），犆＝犣－ｄｉａｇ（犣），（犢，犕）＝
μ
２
‖犕‖

２
犉＋〈犆，犕〉，〈·，·〉表示两个矩阵的内积，μ是

一个正则化参数，犢１ 和犢２ 是拉格朗日乘子，然后分别对犣，犆，犈，犘，犙和犉 的求解。

对于犣：

ｍｉｎ
犣
λ１‖犣‖１＋λ２∑

狏≠狑

‖犣狏⊙犣狑‖１＋λ３犜狉（犘
Ｔ犔犘）＋（犢２，犆－犣＋ｄｉａｇ（犣）） （１０）

所以：

犣＝珚犣－ｄｉａｇ（珚犣），　　珚犣＝犛
λ１＋λ２∑

狏≠狑

狘犣狑狘＋λ３狘θ狘

μ
犆＋
犢２［ ］
μ

（１１）

式中，θ犻犼＝
１

２
‖狆

犻－狆
犼‖

２
２，犛τ［·］代表收缩阈值。

对于犆：

ｍｉｎ
犆
（犢１，犡－犡犆－犈）＋（犢２，犆－犣＋ｄｉａｇ（犣）） （１２）

所以：

犆＝（犡Ｔ犡＋犐）－１ 犡Ｔ 犡－犈＋
犢１（ ）
μ
＋犣－ｄｉａｇ（犣）－

犢２（ ）
μ

（１３）

对于犈：

ｍｉｎ
犈
‖犈‖１＋（犢１，犡－犡犆－犈） （１４）

所以：

犈＝犛１

μ
犡－犡犆＋

犢１［ ］
μ

（１５）

对于犘：

ｍｉｎ
犘
λ３犜狉（犘

Ｔ犔犘）＋λ４‖犉－犘犙‖
２
犉　ｓ．ｔ　犘

Ｔ犘＝犐 （１６）

求解关于犘的正交约束问题根据文献［７］。

对于犙：

ｍｉｎ
犙
λ４‖犉－犘犙‖

２
犉　ｓ．ｔ　犙

Ｔ
犙＝犐 （１７）

所以：

犙＝犝犞
Ｔ （１８）

其中犝 和犞分别是犉Ｔ犘奇异值分解的左部分和右部分。

对于犉：

３１
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ｍｉｎ
犉
λ４‖犉－犘犙‖

２
犉　ｓ．ｔ　犉∈犐犱狓 （１９）

所以：

犉犻犼＝
１，ｉｆ 犼＝ａｒｇｍａｘ犾（犘犙）犻犾

０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２０）

２．２　算法步骤

在完成了对每个变量的第一轮求解之后，需要通过迭代求出每个变量的最优解祥见表１。变量的初

始化对算法也有很重要的影响，选择随机输入但矩阵值不为０。变量的先后更新顺序对实验结果也有影

响，算法先对子空间表示犣进行更新，再对分裂变量犆进行更新，更新误差犈，然后对两个拉格朗日乘子

犢１ 和犢２，最后更新犘，犙，犉，迭代的终止条件为目标函数值变化小于０．０５。

表１　算法具体流程

输入：一组没有标签的多视图数据犇＝｛犡１，犡２，…，犡犞｝和子空间的数量犮，λ１＞０，λ２＞０，λ３＞０，λ４＞０

初始化：随机输入犣１，犣２，…，犣犞，犈，犘，犙，犉

迭代：１．更新犣，根据式（１１）

２．更新犆，根据式（１３）

３．更新犈，根据式（１５）

４．更新拉格朗日乘子：犢１＝犢１＋μ（犡－犡犆－犈），犢２＝犢２＋μ（犆－犣＋ｄｉａｇ（犣））

５．更新犘，根据式（１６）

６．更新犙，根据式（１８）

７．更新犉，根据式（２０）

邻接矩阵：犠 ＝∑
犞

狏＝１

狘犣狏狘＋狘犣狏狘
Ｔ

２

输出：运用谱聚类算法［６］得到聚类结果。

３　实验及结果分析

３．１　数据集介绍及对比方法

对比实验选择在ＹａｌｅＢ、Ｙａｌｅ和ＯＲＬ（ＯｌｉｖｅｔｔｉＲｅｓｅａｒｃｈＬａｂｏｒａｔｏｒｙ）３个数据库上进行。ＹａｌｅＢ数

据库总共有２４１４幅图像、３８类，选择前１０类的６４０幅图像进行实验作为第一个数据集；Ｙａｌｅ数据库包

含１５类１６５图像；ＯＲＬ数据库包含４０类总共４００幅图像。３个数据库都是３个视图，３个视图特征分别

为Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ、ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）、Ｇａｂｏｒ，对比２个单视图方法和２个多视图方法。

ＳＰＣ
［６］（ＳｔａｎｄａｒｄＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）：此方法选择信息最丰富的视图通过谱聚类算法得到聚类结

果。ＳＳＣ
［８］（ＳｐａｒｓｅＳｕｂｓｐａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）：此方法首先得到数据的稀疏表示，然后构造邻接矩阵作为谱聚

类的输入得到聚类结果。ＲＭＳＣ
［９］（ＲｏｂｕｓｔＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）：该方法为鲁棒性多视图谱聚

类的方法，运用马尔可夫链聚类。ＤｉＭＳＣ
［４］（ＤｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｄｕｃｅｄＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｕｂｓｐａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）：此方法

采用希尔伯特迭代探究多视图之间的互补信息，运用谱聚类算法得到聚类结果。

３．２　实验结果与分析

在３个图像数据上，调取每一个参数从区间［０．００１，０．００５，０．０１，０．０５，０．１，１］，寻找出每个参数的最

优区间，然后在每个参数的最优区间下每个数据库上运行３０次实验，得出实验结果的平均值和标准差。

同时用聚类常用的２个评价指标判定算法聚类的性能，分别为ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＮＭＩ）和

Ａｃｃｕｒａｃｙ（ＡＣＣ）。

由表２、表３和表４数据（表中数据为平均值±标准差）分析可得：相比于其它４个聚类方法，算法由

于利用其它视图的信息，使得聚类的性能有较高的提升。在ＹａｌｅＢ数据集上，算法比传统的稀疏子空间

聚类ＳＳＣ在ＮＭＩ和ＡＣＣ两个指标上分别提升２２．８％、２０．６％，相比ＤｉＭＳＣ方法，算法的聚类性能分别

提升１２．７％、１８．８％，原因在于算法不仅保证了多视图聚类的一致性还对子空间表示进行了优化。在

Ｙａｌｅ数据集上，本文算法相较于ＳＳＣ方法在ＮＭＩ和ＡＣＣ上分别提升８．３％、１０．６％，比ＤｉＭＳＣ方法提
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升２．７％、２．４％。另外在ＯＲＬ数据集上，本文算法相较于ＳＳＣ方法聚类性能提升５．３％、７．５％，相较于

ＤｉＭＳＣ方法提升微小。从３个数据集的实验结果可以看出，多视图聚类方法普遍优于单视图聚类方法。

表２　犢犪犾犲犅数据库的实验结果

评价指标 ＳＰＣ ＳＳＣ ＲＭＳＣ ＤｉＭＳＣ 本文算法

ＮＭＩ ０．３６０±０．０１６ ０．５３４±０．００３ ０．１５１±０．００１ ０．６３５±０．００２ ０．７６２±０．０１０

ＡＣＣ ０．３６６±０．０５９ ０．５８７±０．００３ ０．２２４±０．０００ ０．６１５±０．００３ ０．７９３±０．０２０

表３　犢犪犾犲数据库的实验结果

评价指标 ＳＰＣ ＳＳＣ ＲＭＳＣ ＤｉＭＳＣ 本文算法

ＮＭＩ ０．６５４±０．００９ ０．６７１±０．００９ ０．６８４±０．０３３ ０．７２７±０．０１０ ０．７５４±０．００３

ＡＣＣ ０．６１６±０．０３０ ０．６２７±０．０００ ０．６４２±０．０３６ ０．７０９±０．００３ ０．７３３±０．０１１

表４　犗犚犔数据库的实验结果

评价指标 ＳＰＣ ＳＳＣ ＲＭＳＣ ＤｉＭＳＣ 本文算法

ＮＭＩ ０．８８４±０．００２ ０．８９３±０．００７ ０．８７２±０．０１２ ０．９４０±０．００３ ０．９４６±０．００５

ＡＣＣ ０．７２６±０．０２５ ０．７６５±０．００８ ０．７２３±０．０２５ ０．８３８±０．００１ ０．８４０±０．０１６

４　结　语

在现实生活中，聚类技术对数据的预处理显得越来越重要。一些传统的单视图聚类方法在面对多视

图数据时会使聚类结果不准确。本文提出一种基于离散指示矩阵优化的多视图子空间聚类方法，既考虑

了多视图数据之间的互补信息，保证了多视图数据聚类的一致性，又对用于聚类的邻接矩阵进行了迭代优

化，使邻接矩阵能充分体现子空间结构，在３个图像数据库上的实验证明方法可行。
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