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一 种改进的多视图聚类集成算法 

邓 强 杨 燕 王 浩 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 61OO31) 

摘 要 近年来，针对大数据的数据挖掘技术和机器学习算法研究变得 日趋重要。在聚类领域，随着多视图数据的大 

量出现，多视图聚类已经成为了一类重要的聚类方法。然而，大多数现有的多视图聚类算法受算法参数设置、数据样 

本等影响，具有聚类结果不稳定、参数需要反复调节等缺点。基于多视 图K-means算法和聚类集成技术，提出了一种 

改进的多视 图聚类集成算法，其提高了聚类的准确性、鲁棒性和稳定性。其次，由于单机环境下的多视图聚类算法难 

以对海量的数据进行处理，结合分布式处理技术，实现了一种分布式的多视图并行聚类算法。实验证明，并行算法在 

处理大数据时的时间效率有很大提升，适合于大数据环境下的多视图聚类分析。 
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Improved Multi‘view Clustering Ensemble Algorithm 

DENG Qiang YANG Yan WANG Hao 

(Sehoo1 of Information Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China) 

Abstract In recent years，data mining and machine learning algorithms for big data become increasingly important．In 

the clustering，with the appearance of multi-view data，multi-view clustering has become an important clustering method． 

However，many existing multi—view clustering algorithms are easily affected by parameter setting and dataset itself，SO 

the clustering results are usually unstable．To overcome this problem，we presented a new multi—view clustering ensem- 

ble algorithm based on the multi-view K-means clustering algorithm in this paper．This algorithm  uses ensemble tech— 

nique to improve the multi-view K-means algorithm performance，increasing the accuracy，robustness，and stability of 

clustering results．It is well known that one single computer cannot process too much data．because one computer has 

the limited computation resources．To improve the efficiency of multi-view clustering，we implemented a distributed 

multi—view clustering  ensemble algorithm based on distributed processing technology．Experimental results show that 

the proposed approach has higher efficiency when processing large dataset，and it is suitable for multi-view clustering in 

big data environment． 

Keywords Multi-view clustering，Clustering ensemble，Distributed Computation，Parallelization 

1 引言 

多视图聚类是一种对多视图数据进行聚类的方法。在传 

统聚类算法中，假设数据只有一个视图，但是实际上，多视图 

数据是广泛存在的。例如，对于网页数据，其中的网页链接作 

为一个视图，文本内容作为另一个视图；对于图像数据，可以 

通过不同的特征进行描述，如 SIFT特征、HOG特征等，不同 

的特征就可以作为数据的不同视图。在多视图聚类中，聚类 

数据由多个视图构成，具有一致性和互补性E 的特点，所有视 

图共享同一标签信息。多视图聚类就是要找到一个满足所有 

视图的最优划分。在传统的聚类方法中，数据作为一个整体 

进行处理，在本文中将这类方法称为单视图聚类。 

近年来，国内外许多研究者对多视图聚类的相关研究进 

行关注，并提出了多种多视图聚类算法。文献Ez]首次提出了 

多视图聚类问题，并提出了Co-EM 多视图聚类算法，该算法 

结合协同训练(Co-training)和 EM算法解决多视图聚类问 

题。文献13-]提出了多视图协同正则化聚类算法。基于协同 

训练思想的多视图算法存在的缺点是，协同训练适合只有两 

个视图的情况。有研究者从不同视图的差异性出发，提出了 

对多视图进行加权的聚类算法，文献[-43提出了加权的 K_ 

means多视图聚类算法。文献[-53将核方法应用到多视图聚 

类中，提出了基于核方法的多视图 K-means聚类和多视图谱 

聚类算法，该方法赋予每个视图一个权重，通过优化学习，得 

到一个新的核矩阵，取得了更好的聚类效果。 

在许多多视图聚类算法中，聚类结果容易受到聚类参数 

和数据样本的影响，这极大地影响了算法的稳定性，限制了算 

法的使用场景。为了克服这一缺点，在文献[6，7]中将聚类集 

成应用于多视图聚类中，提升了多视图聚类的稳定性。聚类 
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集成是一种采用集成学习提高聚类稳定性、鲁棒性和聚类精 

度的方法。文献[8]首次提出了聚类集成概念，并基于图划分 

思想提出了CSPA，HGPA，MCLA 3种聚类集成算法 ，显著 

提高了聚类精度。文献1-9]提出了一种基于链接的相似度矩 

阵生成算法。在此基础上，本文提出了一种改进的多视图 

聚类集成算法，该算法同时采用单视图聚类算法和多视图 

聚类算法作 为基 聚类算法，通过基于链接 的方 法进行集 

成 。 

近年来，出现了许多并行化聚类算法 的研究成果[10 15]。 

并行化聚类是提升聚类效率的有效途径。然而，目前关于并 

行化多视图聚类算法和并行化聚类集成算法的研究还较少。 

本文结合 Spark大数据处理平台，基于分布式计算，实现了一 

种分布式多视图聚类集成算法。该算法可在 Spark集群上并 

行地处理数据 ，显著提高了聚类的效率；同时，能够对大数据 

集进行有效处理。 

2 基本原理 

2．1 多视图 K-means聚类 

K—means聚类是一种经典的聚类算法，具有简单、高效的 

特点，被广泛应用于实际的聚类问题中。已有相关研究将 

K—means聚类拓展至多视图聚类中。文献1-4]提出了一种具 

有鲁棒性的多视图 K-means算法。 

在多视图K—means算法中，假设多视图数据集 x一[ ， 

．

r 。
，⋯ ， ]∈胜  ，14t≤m，表示数据集的样本数为 ，视图 

个数为 m，每个视图的维度是 d 。UER 是一个表示聚类 

结果的聚簇指示矩阵，k等于聚类簇的个数。对于矩阵U，每一 

行只有一个元素为 1，其余元素为 0。 ∈ ，1≤t≤m 

表示每个视图的聚类中心。为了衡量视图的重要性 ，引入了 
一 个视图权重 向量 (叫“’， ，⋯，W )，其 中 04W ’≤ 1。 

多视图 K-means聚类的目标函数可以表示成以下形式 ： 

-，一 min ∑ (℃ ) ∑ ∑,uj，(．_， 一c ) 
“ ’ 

‘ 一 一 一 

(1) 

s．t． ∈{o，1}， 一1， 叫“。一1 

其中， 一1表示样本 属于簇 ， 表示在视图 下的样本 

J，c 表示在视图 下的第i个簇的聚类中心。 

为了最小化 目标式 (1)，采用迭代寻优进行求解。在式 

(1)中有 3个参数需要求解： ，c ，叫( ，固定两个参数，求 

解第 3个参数，通过不断迭代 ，直到算法收敛。求解过程如 

下 ： 

首先随机初始化聚类中心和视图权重，求解 。 

f z￡ 一1，D ≤ ， 一∑( )Ysirn(z ，c ) 
(2) 

【ujs—O，s≠i，14s4k 

然后计算聚类中心 c ，更新公式如下 ： 

二 
c 一El_一  (3) 

， 

最后计算视图的权重 ”，由于视图的权重和为 1，因 

此，可采用拉格朗日乘子法求解。求解过程如下： 

首先 ，令 

H“ 一∑ ∑ ( -c! )。 (4) 
i⋯1 J 1 

加入拉格朗日乘子项后 ，目标函数转化为如下形式： 

L一∑ (叫‘ ) H‘ 一 (∑叫“。一1) (5) 
l = 1 

将式(5)相对于 训 求偏导 ，可得： 

一 ( )南 (6) 

将约束项 ∑ 一1代入式(6)，可以得到视图权重的更 

新公式： 

一  (7) 

∑ (TH )T -y 
V一 1 

多视图 K-means算法的关键在于设置参数 y，不同的参 

数设置将直接导致不同的聚类结果。然而，参数 y的设置依 

赖于经验值。为降低这种单一算法对参数的依耐性 ，本文采 

用聚类集成方法进行改进。 

2．2 聚类集成 

假设 X一{ ， ：，⋯，JT )表示输入的数据样本，对数据进 

行 r次聚类，得到一组聚类划分 P一{7c ，7【 “， }， 表示 

第i个聚类划分。则聚类集成可表示为如下形式： 

P一{ 1，兀2，⋯ ，7( }一 (8) 

在基于链接的相似度矩阵生成算法中，以聚类划分 P作 

为输入，然后输出新的相似度矩阵 CTS(Connected-Triple 

Based Similarity Matrix)。CTS的表示形式如下： 

S￡(．zf’ )一 

f1， ifC(五)一C( ) 

【S町 (C( f)，C(xj))XDC， otherwise 

CTSCr一 )一号荟S2(五， ) (10) 
在式(9)、式(1O)中，r表示聚类划分的个数 ，C(x )表示 

样本 所属簇，S (-一， ， )ER 表示样本的成对相似度矩 

阵。S 是一个衡量两个簇相似性的度量，DC是权重因子。 

CTS的具体计算方法可参见文献[9]，文本不再赘述。通过 

CTS表示的相似度矩阵，将簇与簇的相似性转化为对象间的 

相似性，减少了原有相似度矩阵中的零值，提高了集成算法的 

准确性。 

3 多视图聚类集成 

聚类集成是提高聚类质量的有效方法 ，文本提出了一 

种多视图聚类集成算法，简称 LMKCE。算法 框架如图 1 

所示 。 

[二
I
二 []I ‘。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。‘。。。 。 。‘。。。‘。。。。。。。。。。。。。。’’。。。。。。。。_J 

Multi-view K-means Multi-view K-m~qns 

图 1 多视图聚类集成框架 

假设多视图数据的各个视图相互独立，每个视图可以看 

作是一个单独的数据集合。首先分别对每个视图进行聚类， 

得到一组聚类划分 P 一{ i， ，⋯， }，这里的m等于视图 

的个数；然后采用多视图 K-means算法聚类，并设置不同的 

初始参数，得到另一组聚类分量 P 一{7c}， ，⋯， ；}。合并 

聚类分量 P—P UP。，将 P作为集成算法的输入，得到最后 

粤 

粤 



第 1期 邓 强，等：一种改进的多视图聚类集成算法 67 

的聚类结果。这样做有两个优点 ：1)获得了更多具有差异性 

的基聚类结果；2)由于多视图具有一致性和互补性特点，在对 

单个视图进行聚类时，获得了每个视图独有的信息 ，在进行多 

视图聚类时，获得了视图间的一致性信息。以下是多视图聚 

类集成算法流程描述。 

算法 1 Link-based Multi—View K-Means Clustering En— 

semble 

输入：多视图的样本数据 {x ”，⋯，X‘ )，X‘ ∈R J×“，簇数 K，权 

重参数 7，收敛阈值 t，最大迭代次数 I，运行次数 r 

输出：数据对应的标签L 

1．分别对每个视图聚类，得到暴类分量P 

2．循环执行多视图K—means算法，得到聚类分量 P2，循环过程如下： 

2．1．初始化权重向量 w—Ew“ ，w ’，⋯，w ]，w“ 一1／m，随机 

选择 K个点作为初始聚类中心。 

2．2．运行多视图 K—means算法聚类直到收敛或达到最大迭代次 

数。 

2．3．运行次数加 1。 

2．4．如果运行次数小于 r，则对权重参数 7进行微调，然后转步骤 

1，否则退出循环。 

3．合并 P 和 ，生成相似度矩阵CTS。 

4．采用聚合的层次聚类算法对 CTS进行划分，得到最终的聚类结果 

7【。 

4 分布式多视图聚类集成算法 

在 目前的数据挖掘中，数据规模越来越大。面对 日益复 

杂和海量的数据，一个算法能否对大数据进行处理 ，是该算法 

能否进行海量数据挖掘的关键。为了提高 LMKCE算法的运 

行效率，使其具备处理大数据的能力 ，本文基于 Spark大数据 

处理平台，实现了一种分布式的多视图聚类集成算法。该算 

法分为两个部分：1)分布式多视图 K-means算法(DⅦ (C算 

法)；2)分布式聚类集成算法(DMKCE算法)。 

4．1 分布式多视图 K-meam算法 

在 Spark环境下，数据采用 RDD(Resilient Distributed 

RDD 

Datasets)表示。多视图数据表示为如图 2所示的数据结构。 

代表视图数，样本的每一个视图用向量 vector表示。 

{vector(”，vector( ，⋯，vector(m)} 

{vector(”，vector(2)，⋯ ，vector(m)) 

； 

图2 多视图数据 RDD表示 

在进行聚类的过程中，数据样本被分为多个分片(parti— 

tions)，分布在不同的计算节点上，不必在节点间传输。这样 

的实现减少了节点间I／0的时间，同时充分利用 了各节点的 

计算资源，提高了集群效率。聚类中心和视图权重则需要在 

各个计算节点上保持一致，以保证每轮迭代计算正确。在 

DMKC算法实现中，利用了 Spark的广播机制 ，该机制允许 

在 Spark集群中共享数据。因此通过广播聚类中心和视图权 

重可以使算法参数信息在集群上保持一致。 

算法 2对DMKC算法的实现流程进行描述。 

算法 2 Distributed Multi—View K-Means Clustering Al— 

gorithm 

输入：多视图数据{X‘”，⋯，X‘m }，X‘ ∈R ” ，簇数 K，权重参数 

7，收敛阈值 t，最大迭代次数 I 

输出：样本数据标签L，多视图的聚类中心 V，视图权重 w 

1．初始化：从 HDFS(Hadoop分布式文件系统)上加载多视图数据，并 

表示为RDD形式；随机初始化聚类中心，初始化视图权重。 

2．迭代更新聚簇指示矩阵 U、聚类中心 V、视图权重 w，直到算法收 

敛或者达到最大迭代次数。循环过程如下： 

2．1．采用 Spark广播机制，广播聚类中心和视图权重。 

2．2．阶段 1：分布式操作 ，计算每个视图中样本数据到聚类中心的 

距离，然后按照视图权重进行加权求和，选择距样本最近的聚 

类中心作为类标。最后，将结果合并成(键，值>对的形式。 

2．3．阶段 2：合并有相同键的键值对集合，将结果返回给Driver节 

点，并计算新的聚类中心和视图权重。 

2．4．计算目标函数值 ，迭代次数加 1。 

2．5．判断是否收敛或达到最大迭代次数，符合条件则退出循环。 

3．计算样本数据标签 L，输出聚类结果。 

阶段1 

图3 更新多视图聚类中心和视图权重过程 

图 3展示了 DMKC算法迭代处理的过程 ，可以看到算法 

分为两个主要阶段。通过阶段 1更新样本的簇信息，通过阶 

段 2更新聚类中心和样本权重。阶段 2是影响算法效率的关 

键部分，为了提高其性能，需要对阶段 1的输出进行处理。 

对每个数据分片，经过阶段 1处理后，输出结果合并为如 

图 4所示的键值对集合 Iter~j一(keyi，valuej)∈ 。在 

Iterr~j中key 一( ，岛)，vi表示第i个视图，岛表示第J个簇； 

valuej一(vectoro，rtumslj，costso)，vectoro表示视 图 i中属于 

第J个簇的所有样本点的和， 啪 sd表示视图 i中属于第 个 

簇的样本点的个数 ，costso表示视图 i对第J个簇在目标函数 
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中的距离和。得到上述中间数据后 ，进行阶段 2处理，并将结 

果返回到 Driver节点，最后就可以按照式(3)和式(7)更新聚 

类中心和视图权重。 

fItemn ⋯ Itemlk] l一·．!I 
【Itemml ⋯ hemmk J 

Itemi，J一((vi， )，(vector~j，nums~，costsii)) 

图4 阶段 1输出的键值对的矩阵形式 

4．2 分布式多视图聚类集成算法 

在分布式 K-means算法的基础上，本文提出进一步分布 

式多视图聚类集成算法(DMKCE)。该算法 的实现流程如 

下 ： 

算法 3 Distributed Multi—View K-Means Clustering En- 

semble 

输入：多视图的样本数据{X‘1)，⋯，X‘m’)，X‘v’∈Ra“ ，聚类的簇数 

K，权重参数 ，收敛阈值 t，最大迭代次数 I，基聚类算法运行次 

数 r 

输出：数据标签 L 

1．分别对每个视图采用分布式 K—means算法聚类，得到聚类划分 P 。 

2．设置不同的初始参数 ，运行 r次分布式多视图K—means算法，得到 

聚类划分 P2。 

3．合并聚类分量 p=p +P ，采用分布式算法生成相似度矩阵 CTS。 

4．使用分布式 K-means聚类算法对 CTS进行划分，最后将结果输出 

到本地。 

在 DMKCE中，聚类分量表示为 一{( l，label )，⋯， 

( ，label )}，即每条数据包括样本的 id和标签。为了得到 

新的相似度矩阵，按图 5所示的方式对聚类划分 P进行处 

理，得到每个簇包含的数据样本。然后，通过联结操作得到相 

似度矩阵 CTS。对于 CTS矩阵，可以采用任意的分布式聚类 

算法进行划分即可。在本文中，使用了分布式K-means算法 

获得最终划分。 

5 实验 

图 5 聚类分量的处理过程 

5．1 多视图聚类集成算法对比实验 

本文在多个标准数据集上进行了实验。分别是 UCI digi- 

ts数据集 ，该数据集有 2000条数据、6个视图，包含 0—9共 

1O种字体类别，每个类别有 200个样本；3 Sources文本数据 

集，该数据集从 3个数据源收集，总共包含 948篇新闻文章， 

被手动标记为 6个不同的主题类别 ，其中有 169篇文章在 3 

个数据源中同时出现，在本文中，使用这 169条数据进行实 

验 ，每一个数据源当作一个独立的视图；Reuters多语言数据 

集 ，该数据集包含了由5种不同语言书写的文本，在文献[163 

中，将该数据分为 6个类别 ，在实验中，将每种语言的文本数 

据当作一个视图；WebKB数据集，该数据集包含 4个子数据 

集(Cornell，Texas，Washington和 Wisconsin)，本文只使用 了 

Texas数据集 ，其中包含两个视图，一个视图是网页文本和词 

的关系数据，另一个视图是网页的链接关系数据。数据集的 

汇总信息如表 1所列。 

表 2 聚类集成实验结果 

表 1 实验数据集信息汇总 

实验对比算法采用了经典聚类算法、多视图聚类算法以 

及多视图聚类集成算法。对比算法的简要信息描述如下 ： 

(1)谱聚类算法(Spectral Clustering，SC)。将多视 图数 

据集组合为一个单视图数据集 ，采用谱聚类进行聚类。 

(2)RMKMC算法。该算法是文献[4]中提出的鲁棒性 

多视图 K-means算法。 

(3)RMSC算法_】 ]是基于矩阵低秩和稀疏表示的一种多 

视图子空间聚类算法。 

(4)MvKKMCE算法和 MvSpecCE算法是两种分别基于 

K-means和谱聚类的多视图聚类集成算法。 

算法有效性评价指标采用了 NMI(Normalized Mutual 

Information)，F~measure和RJ(Rand Index)，共 3个指标。这 

3个指标的值域均为 0到 1，值越大表示聚类质量越好。在实 

验过程中，每个算法都运行 3O次，实验结果取平均值。 

表 2是多视图聚类集成算法对比实验结果。最右边一列 

是本文提出的 LMKCE算法。从实验结果上可以看到，在多 

数情况下 ，LMKCE算法取得 了更好 的实验结果。在 UCI 

digits数据上对比其他算法有明显的提升，其次，在这 4个数 

据集上都有更高的 NMr值，这说明该算法是稳定且有效的。 

在 Reuters数据集上 ，LMKCE算法性能与 RMSC算法接近， 

但仍高于其他算法。Reuters数据集的维度高，且包含大量零 

值，是一个稀疏的文本数据集。本文提出的算法在这类数据 

集上表现不佳，仍有改进之处。 
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5．2 分布式算法性能实验 

算法分布式性能实验在Spark集群上进行。该集群包含 

12台高性能计算机，其中 1台作为 Master节点，1O台作为 

Worker节点，1台作为 Driver节点。实验数据存放在 Ha— 

doop的分布式存储 HDFS上。集群的基本信息如表3所列。 

表 3 实验集群信息 

实验数据采用 了不同规模 大小 的数据样本 SUSY和 

YouTube Multiview Video Games Dataset进行实验。SUSY 

数据集包含 500万条数据，在实验中，通过随机选择属性生成 

一 个 两视 图的数 据集。YouTube Muhiview Video Gam es 

Dataset是 YouTube提供的真实的多视图数据集 ，包含 97935 

条游戏视频数据，被分为 8O％的训练数据、1O 的测试数据 

和 1O 的验证数据。在实验中，选择了 10 的验证数据集和 

8O 的测试数据集，去掉标签数据。以下称这 3个数据集分 

别为 DS1，DS2，DS3。数据集的详细信息如表 4所列。 

表 4 分布式算法性能实验测试数据集信息汇总 

数据集 样本个数 视图数 簇数 大小 

DS1 5000000 2 2 573；MB 

DS2 12177 13 31 1．16GB 

DS3 97935 13 31 9．33GB 

分布式聚类集成算法在各数据集上的执行时间如图 6所 

示。从中可以明显看出，算法在单个节点上运行时消耗时间 

最长，随着节点个数的增加，算法的执行时间逐渐缩短。最开 

始增加节点，算法运行效率提升最明显 ，当节点增加到一定程 

度后，运行时间不再缩短。这是因为在分布式算法中会对输 

入数据进行分块，然后在每块数据上进行计算。当增加节点 

时，数据块被分配到了不同的节点上并行地进行处理，提升了 

程序效率。由于数据的最大分块数是一个固定的常数，当节 

点数 目达到一定数 目后，再增加节点，新增的节点不会再分配 

到数据，也就不会有计算，算法的运行效率也不会再有提升。 

由于集群的节点间的通信和 I／0需要耗费一定时间，因此运 

行时间不是线性变化的。 
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图6 分布式算法在不同数据集上的执行时间 

图 7(a)是 3个数据集下的加速 比。加速 比衡量 了在数 

据集规模不变的情况下，通过增加计算节点，计算程序在一个 

节点上的运行时间除以程序在多个节点运行时间的值的变化 

关系。从图中可以看到，对于数据集 DS1和 DS2，加速比较 

小，在节点数增加到 6时就趋于收敛了。而对于 DS3，加速比 

较大，在节点数到 1O时，仍然没有收敛。这说明对于不同数 

据集，并行算法的加速效率是不同的。当数据集较小时，并行 

算法的加速效率十分有限，而且只需要较少的节点即可。随 

着数据集规模的增大，算法加速效率显著提升，需要的计算节 

点也会随之增加。 
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(c)扩展率 

图 7 分布式并行算法并行性能指标 

分布式算法的数据伸缩率如图 7(b)所示。数据伸缩率 

指的是在保持计算节点数 目不变的情况下，扩大数据，测试算 

法本身的复杂度。在实验中，分别将 3个数据集分割为 6个 

成倍增长的子数据集 ，然后在 1O节点上运行，统计运行时间。 

从图 7(b)中可以看到 ，DS1和 DS2的数据伸缩率较小，这是 

因为这两个数据集都较小 ，数据分块少，数据块被平均分配到 

各个节点 ，能够较快地完成计算。对于 DS1来说，数据规模 

较大 ，伸缩率呈线性增长趋势，说明算法对大数据集有良好的 

并行性能。 

图7(c)展示了分布式算法的可扩展性。扩展率指的是 

在扩大数据的同时，增加计算机的数目，比较数据和节点同比 

增长下算法运行效率的变化情况。从图中可以看到，当数据 

集较小时，扩展率下降明显。对于 DS1和 DS2，随着节点增 

加，扩展率迅速下降，这说明计算集群的计算资源充足，有很 

好的并行效果。对于DS3，当同比增长到 6倍后，扩展率开始 

持平，说明集群的计算资源得到了全部使用，算法有良好的可 

扩展性，能够有效处理大规模的数据。 
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结束语 本文首先提出了一种新的多视图聚类集成算 

法 ，克服了单一多视图 K-means聚类受初始参数影响大的缺 

点 ，通过集成不同的聚类划分，充分利用多视图数据的互补性 

和一致性 ，提高了聚类的准确率 、稳定性和鲁棒性。其次，实 

现的分布式多视图聚类集成算法有良好的并行性能，能够有 

效地对大规模多视图数据进行聚类 ，为下一步在大数据背景 

下进行聚类分析奠定了基础。 
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