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摘    要：本文主要研究如何通过挖掘多视图特征的多样性信息来促进多视图聚类，提出了基于多样性的多视图

低秩稀疏子空间聚类算法。该方法直接将视图多样性概念应用于多视图低秩稀疏子空间聚类算法框架中，确

保不同视图的子空间表示矩阵的多样性；为了实现多个视图聚类一致性同时达到提高聚类性能的目标，在该框

架中引入谱聚类算法共同优化求解。通过对 3 个图像数据集的实验验证了该算法的有效性，同时其聚类的性

能优于已有的单视图及多视图算法。
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Multiview low-rank sparse subspace clustering based on diversity
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(1. School of Computer Science and Technology, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China; 2. School of
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Abstract:  This  paper  focuses  on boosting multiview clustering by exploring the  diversity  of  information among mul-
tiview features.  A multiview clustering framework, called multiview low-rank sparse subspace clustering based on di-
versity,  is  proposed  for  this  task.  In  the  proposed  method,  the  concept  of  diversity  is  successfully  introduced into  the
framework of a multiview low-rank sparse subspace clustering algorithm to ensure that the representation matrix of dif-
ferent  subspace views has certain differences and that  the obtained information is  diversified.  In addition,  the spectral
clustering algorithm is added to the framework to achieve a joint optimization solution, which can markedly improve the
clustering performance, to obtain a unified target clustering assignment. The effectiveness of the algorithm is verified by
fully observing three image datasets, and the clustering performance of the proposed algorithm is better than that of the
existing single-view and multiview algorithms.
Keywords: multiview clustering; subspace representation; diversity representation; low-rank sparse constraint; spectral
clustering; machine learning; feature learning; data mining
 

在现实世界中，人类通过视觉、听觉、触觉等

多种感官感知外部世界，这意味着大脑面对的信

息是多视角的，大脑具有多视角学习的能力。同

一事物可从不同视角、途径或结构进行描述如：

相同的文件可以翻译成多种语言，相同的图片可

以用不同的特征构造视图，这些不同来源、不同

角度的信息构成了事物的多视图数据。尽管单视

图数据可能足以完成学习任务，但融合来自不同

视图的互补信息可以降低聚类任务的复杂性，大

幅提高聚类性能。近年来多视图聚类 (multi-view
clustering，MVC)[1-3] 逐渐成为炙手可热的研究方
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向。MVC 的关键是如何将各个视图的信息结合

起来，寻找多视图数据的潜在真实结构。MVC 可

分为 4 类：1）基于联合训练（co-training）的多视图

聚类；2）基于多核学习（multiple kernel learning）的
多视图聚类；3）基于图学习（graph learning）的多

视图聚类；4）基于子空间学习 (subspace learning)
的多视图聚类。本文只要研究基于子空间的多视

图聚类方法。该方法旨在从多视图数据中学习一

个统一的潜在子空间，从而提高聚类性能，获得

最优的聚类结果。

对于高维数据，其最具鉴别性的特征通常存

在于一个潜在的低维子空间中，而不是均匀分布

于整个高维空间中。通过探索低维子空间，我们

可以得到数据的子空间结构。这样重构的低维子

空间可以更好地表示数据样本，从而实现将高维

数据向低维子空间的转换，最后通过谱聚类来实

现聚类，降低了数据处理的复杂度，提高了聚类

性能。基于谱的方法主要挑战之一是构建相似矩

阵，而稀疏子空间聚类和低秩子空间聚类是解决

这一问题最有效的方法。近年来，低秩稀疏表示[4-6]

(low-rank representation, LRR) 由于其自表示特性，

将数据表示为同一子空间的线性组合，有助于降

低计算成本和提高对噪声的鲁棒性，在聚类分析

中得到了广泛的应用。在子空间独立且数据采样

充分的假设下，LRR 保证了精确聚类。然而，

对于许多现实世界的数据集来说，这种假设过于

严格，并且假设数据是从不相交的子空间中提取

的更为合适。稀疏子空间聚类（sparse subspace
clustering SSC）[7-8] 将每个数据点表示为其他点的

稀疏线性组合，这样就可对数据局部结构捕捉。

相较于 LRR 而言，在假设方面该算法相对宽松，

只在数据方面提出了要求，即不相交于子空间即

可，然而一旦数据点的维度大于 3，子空间就会被

SSC 过度细分。因此，为了捕获数据的全局信息

和局部结构，同时结合低秩约束和稀疏约束尤为

重要。

多视图子空间聚类可以看作是多视图或多模

态学习的一部分。Wang 等 [9] 提出了基于结构化

优化的迭代 LRR 多视图谱聚类算法，从各个视图

相关的特征空间中对局部数据流形结构进行编

码，并通过迭代的方式实现多视图的一致性，同

时更好地保留了所有视图中非线性流形结构的灵

活性。然而，它们均属于先特征学习再聚类的两

步走聚类模型。而 Li 等 [10] 提出了将计算稀疏表

示矩阵和应用谱聚类的两个独立阶段集成到统一

的优化框架。得益于统一思想的影响，不少学者

在研究子空间聚类过程中采用联合优化一步走策

略，提高了聚类的性能。多视图子空间聚类在处

理高维多视图数据时，也经常引入低秩子空间聚

类以及稀疏子空间聚类方法。Brbić等 [11] 在每个

视图上分别学习低秩表示矩阵，并将学习的表示

矩阵连接到一个矩阵，从中可以获得统一的图亲

和矩阵，再利用 Kumar 等[12] 的思想采用质心约束

以及成对约束获得聚类结果。

基于多视图数据前提下不同视图间的关联

性，绝大部分多视图子空间聚类均是由视图一致

性为前提展开学习的，从而得到聚类结果。早期

研究一般将各个视图子空间表示矩阵求均值或加

权求均值。Yin 等 [13] 利用先验信息，实现每个高

维数据点相对于同一视图中其他数据点的稀疏表

示，最大化不同视图间的相关性，最终得到一致

结果。然而 Kang 等 [14] 通过分析一致性表示矩

阵，提出了一种多图融合方法从而得到一致表示

图，同时根据各视图贡献不同采用自权重方法完

成权重分配，最后在框架中引入谱聚类算法获得

一致性聚类结果。Zhang 等[15] 通过寻找一致性潜

在表示，并在该潜在表示下同时学习不同视图所

对应的映射，使子空间表示更加准确和具有鲁棒

性。然而，上述基于潜在嵌入空间的聚类方法一

般只考虑了潜在嵌入空间的一致性，忽略了视图

之间的多样性。一致性和多样性在多视图聚类中

是相辅相成的，而仅考虑现实世界中多视图数据

的一致性是无法探索多视图数据的全面信息。本

文将稀疏低秩约束引入多视图子空间聚类模型，

利用多样性正则项捕获每个视图中的固有差异获

取全面而具有辨别性的特征空间，再利用谱聚类

算法实现最终聚类分配。 

1   相关工作
 

1.1    低秩稀疏子空间聚类

X = [x1 x2 · · · xn]

C

假设数据矩阵 中包含的样本

点总量为 n。LRR 的目标是找到一个低秩表示矩

阵 ，LRR 的目标函数如下：
min

C
∥C∥∗

s.t. X = XC
(1)

||.||∗ C为核范数，近似为矩阵 的秩。SSC 寻

求能将每个数据点表示为同一子空间其他点的

稀疏线性组合的稀疏表示矩阵，其目标函数为
min

C
∥C∥0

s.t. X = XC,diag(C) = 0
(2)

l0 l0

l1

而对 范数求解很难完成，因此把 范数凸近

似为范数 ，具体模型函数如式 (3)：
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min
C
∥C∥ |1

s.t. X = XC,diag(C) = 0
(3)

SSC、LRR 均是以谱聚类为基础的子空间聚

类算法。以上两种算法也被称为“两步走”策略：

第 1 步便是将相应的数据自表示矩阵找到，第

2 步将所获得的数据自表示矩阵作为谱聚类算法

的输入项，获得聚类分配结果。低秩稀疏子空间

聚类结合了低秩约束和稀疏约束，以获取数据的

局部信息以及全局信息，具体目标函数表示可以

参照式 (4):
min

C

(
∥X−XC∥2F +α1 ∥C∥∗+α2 ∥C∥1

)
s.t. diag(C(v)) = 0

(4)

X = {X(1)
N ,X

(2)
N , · · · ,X

(V)
N } V

N

假定多视图数据集 有 个

视图， 个样本点，亦可表示成：

X =
{
X(1),X(2), · · · ,X(v)

}
X(1) =

{
x(1)

1 , x
(1)
2 , · · · , x

(1)
N

}
...

X(V) =
{
x(V)

1 , x
(V)
2 , · · · , x

(V)
N

}
(5)

v X(v) x(v)
i v X(v)

i

式中：第 个视图表示为 ； 为第 个视图 中

的第 个元素。将低秩稀疏子空间聚类思想应用

于多视图聚类模型，则目标函数可改写为

min
C(v)

V∑
v=1

{∥∥∥X(v)−X(v)C(v)
∥∥∥2

F
+α1

∥∥∥C(v)
∥∥∥
∗+α2

∥∥∥C(v)
∥∥∥

1

}
s.t. diag(C(v)) = 0,v = 1,2, · · · ,V

(6)

v C(v) ∈ RN×N

α1 α2

式中：视图 所对应的自表示矩阵为 ；

为低秩约束参数； 为稀疏约束参数。 

1.2    多样性表示

多视图数据是以多个特征表示同一个对象，

因此存在不同视图之间共享信息，称为多视图数

据的一致性。同时，每个视图也包含着固有的多

样化信息，称为多视图数据的多样性。传统方法

通常会直接通过连接、相加、加权求均值等方法

获得全局特征，例如针对不同视图数据处理获得

该视图的自表示矩阵，随后对自表示矩阵计算平

均数，获得共享的一致性数据表示。然而该策略

将分别处理每一个视图数据获得低维表示，因此

整个表示学习过程无法兼顾各视图的互补性。如

果两两视图自表示矩阵间差异性最大，即可捕获

各视角的独特辨别特征，获得全面的差异性特征

空间。

针对这一假设，2015 年时 Cao 等[16] 将现有的

子空间聚类扩展到多视图领域，利用 Hilbert Schmidt
独立准则 (HSIC) 作为分集项，探索多视图表示的

互补性，并利用交替最小化优化算法有效求解。

该方法增强的各个视图之间的独立性即最大可能

U ∈ Rn×n

V ∈ Rn×n

保持了视图的多样性，提高了聚类结果的准确

性。然而对于传统独立性准则来说，仅可计算线

性依赖性，面对高维复杂数据，还存在一定局

限。为了使模型能够处理非线性依赖性作者引入

将数据点映射到再生核希尔伯特空间（RKHS）

中，随后对其独立性展开计算的 HSIC 准则获得

原始数据所对应的联合高阶矩。可是 HSIC 的不

足也比较明显，虽然不同视图的自表示矩阵块结

构相似但元素值却相差很大，导致算法性能下

降。而 Wang 等 [17] 为了完善 HSIC 的不足，采用

以位置为核心的多样性计算方法。 以及

间的多样性定义表示：

H(U,V) = ∥U⊙V∥0 =
∑

i, j

(ui j · vi j , 0) (7)

⊙ l0 ∥·∥0

U ui j

vi j

(8)

式中： 代表哈德曼积 , 范数为 。由目标公式

可知，多样性的计算是基于位置因素的。例如在

内 非零的情况下，为确保矩阵具有多样性，

则需设定为零。经推导变换，求子空间自表示

矩阵时可依据式 ：

H(C(v),C(w)) =
∥∥∥C(v)⊙C(w)

∥∥∥
0

(8)
l0 l1范数可凸优化为 范数，从而得到式（9）：

H(C(v),C(w)) =
∥∥∥C(v)⊙C(w)

∥∥∥
1

(9)
C(v)和其余视图多样性可以表示为∑

v,w

H(C(v),C(w)) =
∑
v,w

∥∥∥C(v)⊙C(w)
∥∥∥

1
(10)

 

1.3    视图一致性

Z S

在目标函数联合优化过程中采用谱聚类方法，

已有研究表明该方法的优势较为明显。S3C 算法[9]

将计算稀疏表示矩阵和谱聚类两阶段同时集成到

统一框架，凭借联合优化方式，大幅提高了聚类性

能。一些传统（如 SSC、 LRR 等）算法首先在完成

子空间学习的基础上获得数据子空间表示矩阵，

随后选择谱聚类算法实现最终聚类结果的分配，

也就是所谓的“两步走”，而在分步优化过程中极

有可能得到次优解。该类方法通常在学习到表示

矩阵 后求得对应的相似矩阵 ，通过求解目标函

数式（11）得到最终聚类结果。

min
F

tr(FTLF)

s.t. FT F = I
(11)

L = D−S L
D

由 得到拉普拉斯矩阵 ，度矩阵为

。便于简化计算，式（11）可改写为

tr(FT LF) =
∑

i, j

1
2

si, j

(∥∥∥ f i− f j
∣∣∣2
2

)
=

∑
i, j

|zi j|
(

1
2

∥∥∥ f i− f j
∥∥∥2

2

)
= ∥Z⊙Θ∥1

(12)

θi j =
1
2

∥∥∥ f i− f j
∥∥∥2

2其中 。
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在多视图聚类问题中，一个多视图特征的数据

点通过聚类对应唯一簇，因此引入一致性正则项：

min
V∑

v=1

∥∥∥C(v)⊙Θ
∥∥∥

1

s.t. FT F = I

(13)

F在所有视图中，其一致性指示矩阵为 。 

2   本文算法模型
 

2.1    算法模型

v

基于以上分析，本文在低秩稀疏多视图子空

间聚类算法引入低秩稀疏约束和多样性项，通过

最大限度保留视图间的差异性，获得具有一致性

和互补性的全局多样化特征空间。在求解第 个

视图子空间时，则需要计算与任意视图子空间表

示矩阵的多样性，目标函数为(
β1

∥∥∥C(v)
∥∥∥
∗+β2

∥∥∥C(v)
∥∥∥

1
min

F,C(1) ,C(2) ,··· ,C(V)

V∑
v=1

+

λ1

∑
w,v

∥∥∥C(v)⊙C(w)
∥∥∥

1
+λ2

∥∥∥C(v)⊙Θ
∥∥∥

1

)
s.t. X(v) = X(v)C(v),diag(C(v)) = 0,FT F = I

(14)

β1 β2

λ1 λ2

式中：低秩稀疏约束的参数分别为 和 ，平衡参

数有 和 。其中，目标函数中第 3 项是引入的多

样性正则项，第 4 项为一致性因子。 

2.2    算法优化

采用交换迭代法对目标函数式 (14) 优化：

F
C(1),C(2), · · · ,C(v)

1) 对 进行固定，使用对交换方向乘子法求

解 。

C(1),C(2), · · · ,C(V) F2) 固定 ，求解问题 。

其详细流程为：

Cv1) 更新 。

F确保 固定，可将多视图求解问题式 (14) 转

化成单视图优化求解，借助子问题即可求解出所

有视图的 C(v)。

min
C(v)
β1

∥∥∥C(v)
∥∥∥
∗+β2

∥∥∥C(v)
∥∥∥

1
+

λ1

∑
w,v

∥∥∥C(v)⊙C(w)
∥∥∥

1
+λ2

∥∥∥C(v)⊙Θ
∥∥∥

1

s.t. X(v) = X(v)C(v),diag(C(v)) = 0

(15)

A(v) C1
(v) C2

(v) C3
(v) C4

(v)将 、 、  、  和 这些辅助变量代

到式中，优化后进行求解式 (16)。
min

C(v)
1 ,C

(v)
2 ，C(v)

3 ，C(v)
4 ，A(v)

β1

∥∥∥C(v)
1

∥∥∥
∗+β2

∥∥∥C(v)
2

∥∥∥
1
+

λ1

∑
w,v

∥∥∥C(v)
3 ⊙C(w)

∥∥∥
1
+λ2

∥∥∥C(v)
4 ⊙Θ

∥∥∥
1

s.t. X(v) = X(v) A(v),

A(v) = C(v)
2 −diag(C(v)

2 ),

A(v) = C(v)
1 = C(v)

3 = C(v)
4

(16)

将式 (16) 写成 ALF 形式时得到式 (17)。

L({C(v)
i }4i=1, A

(v), {Λ(v)
i }5i=1) = β1

∥∥∥C(v)
1

∥∥∥
∗+

β2

∥∥∥C(v)
2

∥∥∥
1
+λ1

∑
w,v

∥∥∥C(v)
3 ⊙C(w)

∥∥∥
1
+

λ2

∥∥∥C(v)
4 ⊙Θ

∥∥∥
1
+
µ1

2

∥∥∥X(v)−X(v) A(v)
∥∥∥2

F
+

µ2

2

∥∥∥A(v)−C(v)
2 +diag(C(v)

2 )
∥∥∥2

F
+

µ3

2

∥∥∥A(v)−C(v)
1

∥∥∥2

F
+

µ4

2

∥∥∥A(v)−C(v)
3

∥∥∥2

F
+
µ5

2

∥∥∥A(v)−C(v)
4

∥∥∥2

F
+

tr
[
Λ(v)T

3

(
A(v)−C(v)

1

)]
+ tr

[
Λ(v)T

4

(
A(v)−C(v)

3

)]
+

tr
[
Λ(v)T

5

(
A(v)−C(v)

4

)]

(17)

{µi}5i=1

A(v)

其中 是惩罚参数，需调优参数。选择 ADMM
方法 [18] 求解式 (17) 的凸优化问题。求 偏导，

并设成 0，则
A(v) = [µ1X(v)TX(v)+ (µ2+µ3+µ4+µ5)I]−1×

(µ1X(v)TX(v)+µ2C(v)
2 +µ3C(v)

1 +µ4C(v)
3 +

µ5C(v)
4 +X(v)T

Λ(v)
1 −Λ

(v)
2 −Λ

(v)
3 −Λ

(v)
4 −Λ

(v)
5 )

(18)

C(v)
1根据文献 [19]，更新 具体方法为

C(v)
1 =

∏
β1

µ3

(
A(v)+

Λ(v)
3

µ3

)
(19)∏

β(Y) = Uπβ(Σ)VT Y

Y UΣVT

πβ(Σ) πβ(Σ) = (|Σ| −β)+
sgn(Σ) t+ =max(0, t)

在这里面 针对 的奇异值实

现软阈值运算， 的奇异值分解主要为 ，软阈

值运算主要由 代表，被定义成

， 。

C(v)
2由文献 [20-21] 可知，更新 的方法为

C(v)
2 = π β2

µ2

(
A(v)+

Λ(v)
2

µ2

)
,

C(v)
2 = C(v)

2 −diag(C(v)
2 )

(20)

πβ(·)在这里软阈值运算用 来表示。

C(v)
2 C(v)

3类似于 的更新策略，则 的更新公式为

C(v)
3 = π λ1

∑
w,v
|C(w) |

µ4

(
A(v)+

Λ(v)
4

µ4

)
(21)

C(v)
4 的更新公式为

C(v)
4 = π λ2 |Θ|

µ5

A(v)+
Λ(v)

5

µ5

 (22)

A(v)、C(v)
1 、C(v)

2 、C(v)
3 C(v)

4和 给定后，可根据式 (23)
更新对偶变量。

Λ(v)
1 = Λ

(v)
1 +µ1(X(v)−X(v) A(v)),

Λ(v)
2 = Λ

(v)
2 +µ2(A(v)−C(v)

2 ),

Λ(v)
3 = Λ

(v)
3 +µ3(A(v)−C(v)

1 ),

Λ(v)
4 = Λ

(v)
4 +µ4(A(v)−C(v)

3 ),

Λ(v)
5 = Λ

(v)
5 +µ5(A(v)−C(v)

4 ),
µ = min(ρµ,µmax).

(23)

µmax其中： 为乘子系数的上线，ρ为乘子的正系数。

F2) 更新 。

C(1),C(2), · · · ,C(V)所有子空间表示矩阵 确定后，

·402· 智　能　系　统　学　报 第 18 卷

 



目标函数可简化为

min
F

∑
v

∥∥∥C(v)⊙Θ
∥∥∥

1
=min

F

∑
v

tr(FT(D(v)−W(v))F)

s.t. FT F = I
(24)

D(v) v

W(v)

这里， 是第 视图的度矩阵，邻接矩阵为

。则式 (24) 重写为

min
F

tr

FT
∑

v

(
D(v)−W(v)

)
F


s.t. FTF = I

(25)

M =
∑

v

(
D(v)−W(v)

)
若定义矩阵 ，则式 (25) 可改

写为

min
F

tr
(
FT MF

)
s.t. FT F = I

(26)

M k

F

而式 (26) 对应的解是特征矩阵 的前 个最

小特征值所对特征向量。在 K-means 算法中，在

特征向量矩阵 上应用 K-means 算法，得到最终

聚类结果。

F
为确保目标函数的优化流程更为清晰化，给

定一致指示矩阵 ，通过算法 1 描述求解各个视

图子空间表示矩阵的过程；算法 2 是对整个聚类

模型的目标函数优化说明。

|Θt+1−Θt ||∞ < 1
设置算法的停止条件是最大迭代次数为 200

次或 。

选择 ADMM 算法对问题求解的流程详见算

法 1。
算法 1　选择 ADMM 算法对问题求解

X输入　数据矩阵 、μ、μmax、ρ。
参数 β1、β2、λ1、λ2。

C(v)输出　
A(v) = C1

(v)
= C2

(v)
= C3

(v)
= C4

(v)
= 0 {Λ(v)

i =

0}5i=1 ε = 10−5 v = 1,2, · · · ,V
初始化： ，

， ，  
while 未收敛 do

v 1 ⩽ v ⩽ V　　对任意视图 ：
(18) A(v)　　依据式 更新 ；
(19) C(v)

1　　依据式 更新 ；

(20) C(v)
2　　依据式 更新 ；

(21) C(v)
3　　依据式 更新 ；

(22) C(v)
4　　依据式 更新 ；

(23) {Λ(v）
i = 0}5i=1　　依据式 更新偶变量 ；

µ =min(ρµ,µmax)　　更新 。

　　判断收敛条件：∥∥∥A(v)−C1
(v)
∥∥∥ ⩽ ε　　　　  ∥∥∥∥A(v)−C2

(v)
+diag

(
C2

(v)
)∥∥∥∥ ⩽ ε　　　　  ∥∥∥A(v)−C3

(v)
∥∥∥ ⩽ ε　　　　  ∥∥∥A(v)−C4

(v)
∥∥∥ ⩽ ε　　　　  

C(v) = C(v)
2　　赋值 ，则问题式 (14) 的求解流

程如算法 2。
算法 2　问题式 (14) 的求解流程

X µ、µmax输入　数据矩阵 、 、聚类数目 k、
β1、β2、λ1、λ2参数 。

F输出　
Θ = 0 t = 0初始化： ,迭代次数

Repeat:
v 1 ⩽ v ⩽ V　　　对任一视图 :

F C(v)　　　给定 ，用算法 1 更新 ；
{C(v)}Vv=1

F

　　　给定 ，用谱聚类算法即式（26）
更新 ；

||Θt+1−Θt ||∞ < 1直到到达收敛条件 ；
t = t+ 1若不收敛 。 

3   实验与分析
 

3.1    实验数据

为了对本文算法性能的全面评价，在普遍采

用的 ORL 数据集、Handwritten 数据集以及 Exten-
ded Yale-B 数据集 3 个普遍应用的图像数据集上

展开聚类性能验证。

2×3

Handwritten 数据集：涵盖 0~9 的手写数字

样本 2 000 个，总计有 10 类。抽取 6 个形态特征

(MOR)、76 个字符形状的傅里叶系数 (FOU)、
240 个 窗口中的像素平均值、64 个 Karhunen-
Loeve 系数 (KAR)、216 个轮廓相关的特征 (FAC)
和 47 个 Zernike 矩 (ZER) 共 6 个特征构造六视图

数据集。

ORL 数据集：涵盖了 40 类，源于不同的 40 个

人的 400 张图像，每人对应 10 张不相同的图像。每

一张照片的拍摄光线、时间以及人物面部表情、面

部细节等均不相同。实验中主要采用 intensity、
LBP[22] 以及 Gabor[23-24] 3 种类型特征，构造一个三

视图数据集。

Extended Yale-B 数据集：包含来自 38 个人的

2  414 张人脸图像，每个人在不同的照明下有 64
张图像。实验选择前 10 个人人脸图像共有 640
张包含 intensity、LBP 和 Gabor 3 种特征构造三视

图实验数据集。

7×8
θ = {0◦,45◦,90◦,135◦}

ORL 和 Extended Yale-B 人脸图像数据集的

特征和文献 [25] 保持一致，使用 LBP、intensity 和

Gabor 3 个的特征构造多视图数据。采样密度取

8，使用滤波器大小为 获得标准 LBP 特征；尺

度参数 γ设为 4 并从 4 个方向：

提取 Gabor 小波。 

3.2    性能指标与对比算法

本文采用 ACC、NMI 和 F-score 3 个评价指标
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来验证所提出的方法的有效性和性能优劣。

ACC：主要是聚类分配结果标签对比数据集

提供的真实标签。

ACC =

n∑
i=1

δ(si,map(ri))

n
(27)

ri xi s j

xi

map(·) δ(·)

式中： 代表数据 对应的结果标签， 代表数据

对应的真实标签，数据总数用 n来表示，最佳类

标的重新分配用 来表示。指示函数用 来

表示，其计算公式如式（28）：

δ(x,y) =
{

1, x = y
0, 其他

(28)

标准化互信息（normalized mutual information，
NMI）主要是对两个随机变量的关系的衡量，依据

式 (29) 进行求解。

NMI = 2
I(X,Y)

H(X)+H(Y)
(29)

I(X,Y) =
∑

x,y

p(x,y) log
p(x,y)

p(x)p(y)
H(X) =

n∑
i=1

p(xi)·

I(xi) p(x,y)

式中： ，

， 为联合概率分布。NMI 的取值区间为

[0,1]，其数值和 1 越接近，则表示聚类效果越好。

首先介绍精准度（Precision）及召回率（Re-
call）两个概念：Precision 表示在真实正样本中，其

预测结果在正样本的数据数目中所占据的比例，

计算式为

Precision =
TP

TP+FP
(30)

Recall 是在正确预测结果中，真实正样本数据数

目所占比的比例，计算式为

Recall =
TP

TP+FN
(31)

则 F-score 计算式：

F-score = (1+a2)× Precision×Recall
(a2×Precision)+Recall

(32)

式中：a 是一个平衡参数，如果 a=1，代表在重要

程度上精准度和召回率是相同的；如果 a<1，代表

精准度的重要度要大于召回率；如果 a>1，代表召

回率的重要度大于精准度。

为了全面验证算法性能，本文分别将算法与

3 个经典单视图聚类算法和 4 种先进多视图聚类

算法展开实验对比。具体介绍如下：

1) 谱聚类 (spectral clustering, SC)[26]：选择

SC 对随机视图的聚类结果作为基础算法。

2) 稀疏子空间聚类算法 (SSC)：选择稀疏子空

间聚类的随机视图聚类结果作对比。

3) 低秩子空间聚类算法（LRR）：选择低秩子

空间聚类的随机视图聚类结果作对比。

4) 多样性诱导多视图子空间聚类 (diversity-

induced multi-view subspace clustering, DiMSC)[16]：

使用 HSIC 准则作为多样性约束项，最大化多视

图数据间的互补信息，提高了聚类精度。

5) MLAN[27]：一种新的多视图学习模型，该模

型同时实现了聚类/半监督分类以及局部结构学习。

6) AMGL[28]：通过修改传统的谱聚类模型来

实现自适应权值的分配，且不需任何超参，可用

于聚类及半监督分类任务。

7) ECMSC[17]：排他性–一致性正则性多视图

子空间聚类方法，通过引入排他性项进行多视角

间的表示矩阵学习，同时利用一致性获得多视角

统一聚类分配结果。 

3.3    实验结果与分析

β0 β1 = β0θ

β2 = β0(1− θ) 0 ⩽ θ ⩽ 1

β0

λ1 λ2 β0 = η
1−t λ1 = α λ2 = βη

t−1

η t = {1, 2, · · · , T }
θ α β

α β {0.1, 0.2, · · · , 1}
θ α β

θ {0.6, 0.7, 0.2} α {0.9,
0.3, 0.7} β {0.5, 0.1, 0.5}

本文将自表示矩阵的低秩约束和稀疏约束用

参数 表示，那么 是低秩约束项参数，而

则为稀疏约束项参数，其中 。

借鉴 ECMSC 算法的优化调参策略设置参数 、

、 的最优取值，令 ， ， ，其

中 取值 1.2， 是算法的迭代次数。基

于此设置，模型仅需对参数 、 和 进行迭代调参，

参数  和 调参取值区间 。首先固

定参数 值，对 和 进行优化调整。通过实验得

知，在参数 数值取为 ， 数值取为

， 数值取为 时，本文所提出的算

法模型在该 3 个实验数据集上的聚类性能最佳。

在实验中完成对比算法实验设置并对各自参

数优化调优，直到获得各算法对应评价指标最优

状态。基于此，将本文算法实验结果与其对比。

表 1 是在 Handwritten 数据集中，选取 3 个评价指

标，比较各算法性能，而表 2 是在 ORL 数据集中，

选取 3 个评价指标，来对比其算法性能，表 3 是

在 Extended Yale-B 数据集上，依据评价指标，判

断比较算法性能。
 

  
表 1    在 Handwritten 数据集上性能比较

Table 1    Performance comparison of Handwritten
 

算法 F-score ACC NMI

SCrand ±0.0230.498( ) ±0.0340.588( ) ±0.0120.561( )

LRRrand ±0.0050.685( ) ±0.0030.702( ) ±0.0020.765( )

SSCrand ±0.0350.706( ) ±0.0240.772( ) ±0.0140.727( )

ECMSC ±0.0110.818( ) ±0.0120.877( ) ±0.0150.853( )

MLAN ±0.0010.891( ) ±0.0010.942( ) ±0.0020.904( )

AMGL ±0.0010.824( ) ±0.0120.890( ) ±0.0080.868( )

DiMSC ±0.0070.450( ) ±0.0090.593( ) ±0.0150.475( )

本文算法 ±0.898( 0.014) ±0.936 0.006 ) ±0.921( 0.008)
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表 2    在 ORL 数据集上聚类比较
Table 2    Comparison among clustering algorithm on ORL
 

算法 F-score ACC NMI

SCrand ±0.702 0.044) ±0.0420.762( ) ±0.0120.896( )

LRRrand ±0.0030.725( ) ±0.0040.860( ) ±0.0090.875( )

SSCrand ±0.0120.689( ) ±0.0010.782( ) ±0.0090.892( )

ECMSC ±0.0080.817( ) ±0.0050.908( ) ±0.0060.942( )

MLAN ±0.0070.789( ) ±0.0040.873( ) ±0.0070.906( )

AMGL ±0.0050.775( ) ±0.0030.864( ) ±0.0050.881( )

DiMSC ±0.0020.804( ) ±0.0030.828( ) ±0.0030.935( )

本文算法 ±0.846( 0.003) ±0.919( 0.003) ±0.955( 0.006 )
 
 

 

  
表 3    在 Extended Yale-B 数据集上聚类比较

Table 3    Comparison among clustering algorithm on Ex-
tended Yale-B

 

算法 NMI ACC F-score

SCrand ±0.0110.352( ) ±0.0130.373( ) ±0.0150.321( )

LRRrand ±0.010.606( ) ±0.0130.684( ) ±0.0070.523( )

SSCrand ±0.0030.501( ) ±0.0080.557( ) ±0.0020.491( )

ECMSC ±0.0120.759( ) ±0.0110.783( ) ±0.0100.597( )

MLAN ±0.0010.485( ) ±0.0050.499( ) ±0.0040.322( )

AMGL ±0.0120.438( ) ±0.0080.457( ) ±0.0110.297( )

DiMSC ±0.0030.664( ) ±0.0040.632( ) ±0.0070.608( )

本文算法 ±0.0150.786( ) ±0.0220.803( ) ±0.0250.748( )
 
 

±方差
在各个算法上分别运行 30 次实验，实验结果

用均值（ ）表示，在表 1、表 2 以及表 3 中将

性能最优结果使用黑体加粗标注。

θ α β

表 1 是在 Handwritten 数据集的实验结果，从

表中可明显发现，所提出算法和单视图算法 SC、

LRR、SSC 相比，如果 取 0.6、 取 0.7 以及 取 0.2
则所提出的算法聚类性能最好，证明了多视图算

法比单视图算法具有优越性。将其与其他 4 种多

视图算法展开对比，除了在 ACC 指标略低于 MLAN，

其他均最优，表明了该算法聚类效果明显提升。
α θ β当 取 0.3, 取 0.9， 取 0.7，由表 2 在数据集

ORL 实验结果可知，在 3 个评价指标上，本文提

出的算法性能最优。
θ α β当参数 取 0.5， 取 0.1，  取 0.5，由表 3 中在

Extended Yale-B 数据集的实验数据显而易见，本

文算法在 3 个评价指标上比其他算法更具优势。

由以上实验数据证实了多样性约束加入之后，其

对各视图子空间表示的重要性。结果表明：在

3 个常用多视图数据集上所提出的算法在很大程

度上提高了聚类的性能，这也就证明了引入多样

性约束项对获得更具有辨别性的子空间自表示学

习的关键作用。 

4   结束语

多视图数据具有两大内在优势：一致性和互

补性。本文首先介绍了视图间存在多样性以及视

图一致性的谱表示，并将其引入多视图低秩稀疏

子空间聚类模型，提出了一种新的多视图子空间

聚类方法，即基于多样性的多视图低秩稀疏子空

间聚类算法。该方法考虑通过各个视图间特有特

征差异，将多样性正则项引入模型，从而得到具

有最大辨别性的各视图自表示矩阵；最后联合谱

聚类算法构建统一优化框架，得到多视图数据的

一致性聚类结果。此外，我们运用了 ADMM 算法

的优化策略来求解目标函数。在 3 个图像数据集

上进行了大量的集中实验，结果表明了基于多样

性的多视图低秩稀疏子空间聚类算法是有效的。
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第九届 IEEE 云计算与智能系统国际会议
The 9th IEEE International Conference on Cloud

Computing Intelligence Systems

2023 年第九届 IEEE 云计算与智能系统国际会议（以下简称“CCIS 2023”）由中国人工智能学会和
IEEE 北京分会联合主办，IEEE China Council 人工智能委员会承办，大理大学协办，将于 8 月 12-13 日在大理
举办。IEEE 云计算与智能系统国际会议由中国人工智能学会联合国际电气与电子工程师协会（IEEE）北京
分会发起，已陆续在北京、杭州、深圳、香港、南京、新加坡、西安和成都成功举办八届。该会议旨在对云计
算、人工智能的前沿技术和热点问题进行深入研究和探讨，以促进相关技术和产业的发展。

CCIS 2023 现面向全球征集稿件，经会议审稿后录用的稿件将由 IEEE 出版，符合 IEEE 标准的会议论文
可纳入 IEEE Xplore 数字图书馆。优秀论文将推荐至大会合作的 World Wide Web Journal, Chinese Journal of
Electronics ,China Communications 等 SCI 期刊。

投稿要求：

（一）论文未曾在国内外杂志或会议上发表；

（二）稿件写作必须使用英文，并严格按照模板要求进行排版；

（三）所有论文采用网上投稿，请于 2023 年 5 月 31 日前将论文投至投稿系统，网址链接：https://ccis2023.
casconf.cn/。

（四）论文页数要求：5−6 页。

出版检索：

本次会议征集的所有文章将由程序委员会严格审核，所有录用论文将收录至会议论文集，并提交 IEEE
Xplore 在线数据库检索，挑选出的优秀论文扩充内容后可推荐至检索期刊。

时间节点：

论文投稿截止日期: 2023 年 5 月 31 日

论文录用通知日期: 2023 年 6 月 30 日

会议注册/终稿提交截止日期: 2023 年 7 月 10 日

会议召开日期：2023 年 8 月 12 日—13 日

联系方式：

刘老师 010-82686687 ccis@caai.cn

贾老师 010-82686686 ccis@caai.cn

邹老师 010-82686683 ccis@caai.cn
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全国第 18 届可拓学年会暨可拓学创立 40 年庆典

中国原创学科可拓学创立于 1983 年。2023 年，是可拓学创立 40 周年。为了回顾总结可拓学 40 年的发
展历程，交流近年来可拓学理论、方法研究与应用推广的最新成果，进一步促进可拓学及其在各领域应用的
发展，尤其是可拓学与人工智能前沿方向的深度融合，并通过培训班，吸纳和培养更多可拓学研究与应用推
广人才，壮大可拓学科学共同体队伍，特决定召开“全国第 18 届可拓学年会暨可拓学创立 40 年庆典”。会议
由中国人工智能学会主办，中国人工智能学会可拓学专业委员会、《智能系统学报》编辑部、中国科学院大
学经济与管理学院、广州可拓学信息科技有限公司、广东工业大学可拓学与创新方法研究所等联合承办。
诚挚欢迎国内外相关领域的专家学者、博士硕士研究生、企事业单位管理人员与工程技术人员、以及有志从
事可拓学研究与应用推广工作的社会各界人士参加此次会议。

本次会议征文范围为可拓学理论、方法与应用方面的最新研究成果，包括但不限于：

1）可拓论：基元理论，可拓集与关联函数理论，可拓逻辑；

2）可拓创新方法：可拓模型建立方法，拓展分析方法，可拓变换方法，优度评价方法，矛盾问题求解方法等；

3）可拓工程：可拓智能、可拓设计、可拓控制、可拓检测、可拓决策、可拓管理，以及可拓学与其它学科
（如计算机、数学、自动化、审计、经济、教育、教学等）的交叉研究成果。

征文要求：

1）文笔精练、资料可靠，字数不超过 7 千字，并附中英文摘要和关键词；

2）论文应是新的研究成果，严格按照科技论文规范撰写，且未在国内外学术会议或刊物上发表过。

会议征文中被大会录用的论文，需要作者参加会议交流，再由可拓学专业委员会组织专家审稿，评审出
优秀论文，推荐到《智能系统学报》、《中国管理科学》、《管理评论》和《广东工业大学学报》等核心期
刊正式发表。英文论文推荐到期刊 Annals of Data Science（EI）发表。

欢迎相关领域的研究人员、高校师生、企业家、工程技术人员、以及一切爱好和有志于可拓学研究的朋
友踊跃投稿。本届大会的征文采用 email 投稿的方式，投稿 email 地址：extenics@vip.163.com

重要日期：

征文截止日期：2023 年 7 月 15 日

录用通知日期：2023 年 7 月 30 日

会议时间：2023 年 8 月

联系地址：广东工业大学可拓学与创新方法研究所

Email：extenics@vip.163.com

电话：020-39322973

网址：http://extenics.gdut.edu.cn/

微信公众号：可拓学，extenics2015

地址：广州大学城外环西路 100 号广东工业大学可拓学与创新方法研究所 (邮编：510006)

联系人：卢晓娥老师
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