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基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特征选择

李　斌 万　源
武汉理工大学理学院　武汉４３００７０
　(２８５９７１３９５４＠qq．com)

　
摘　要　多视角特征选择通过融合多个视角的信息获取具有代表性的特征子集,来提高分类、聚类等学习任务的效率.然而,

描述对象的特征繁杂多样且相互关联,单一地从原始特征中选择特征子空间可以简单地解决维度问题,但无法有效获取数据内

部存在的结构信息和特征关联信息,且固定使用相似度矩阵和投影矩阵易损失视角间的相关性.针对以上问题,提出了基于相

似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特征选择(SMLMA)算法.该算法首先构造所有视角的相似度矩阵,通过流形学习

得到一致相似度矩阵以及投影矩阵,最大程度地发现和保留多视角数据的结构信息;其次采用矩阵校正的方法,最大化相似度

矩阵和核矩阵之间的相关性,合理利用不同视角之间的关联性,减少特征子集的信息冗余;最后,采用 Armijo搜索方法快速得

到收敛结果.在４个实验数据集 CaltechＧ７,NUSＧWIDEＧOBJ,ToyAnimal和 MSRCＧv１上的实验结果表明,相比单视角特征选

择和部分多视角特征选择方法,所提算法在聚类任务上的准确率平均提高了约７．５４％.其较好地保留了数据的结构信息和多

视角之间特征的相关性,捕获了更多高质量的特征.

关键词:多视角;无监督;特征选择;相似度矩阵;矩阵校正
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UnsupervisedMultiＧviewFeatureSelectionBasedonSimilarityMatrixLearningandMatrix
Alignment
LIBinandWANYuan
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　MultiＧviewfeatureselectionimprovestheefficiencyofclassification,clusteringandotherlearningtasksbyfusinginforＧ

mationfrommultipleviewstoobtainrepresentativefeaturesubsets．However,thefeaturesofdifferentviewsthatdescribeobjects

arecomplexandinterrelated．Simplysearchingsubsetoffeaturesfromoriginalspacepartlysolvestheproblemofdimension,but

itbarelyobtainsthelatentstructuralinformationandassociationinformationamongfeatures．Besides,usingfixedsimilaritymaＧ

trixandprojectionmatrixispronetolosethecorrelationbetweendifferentviews．Tosolvetheseproblems,anunsupervised

multiＧviewfeatureselectionalgorithmbasedonsimilaritymatrixlearningandmatrixalignment(SMLMA)isproposed．Firstly,the

similaritymatrixbasedonallviewsisconstructed,andtheconsistentsimilaritymatrixandprojectionmatrixareobtainedbymaniＧ

foldlearning,toexploreandreservethestructuralinformationofdatatothegreatestextent．Then,thematrixalignmentmethod

isusedtomaximizethecorrelationbetweenthesimilaritymatrixandthekernelmatrix,forthepurposeofusingthecorrelation

betweendifferentviewsandreducingtheinformationredundancyoffeaturesubset．Finally,theArmijosearchingmethodisintroＧ

ducedtoobtaintheconvergenceresultquickly．Experimentalresultsonfourdatasets(CaltechＧ７,NUSＧWIDEＧOBJ,ToyAnimal

andMSRCＧv１)showthat,comparedwithsingleviewfeatureselectionandsomemultiＧviewfeatureselectionmethods,theaccuraＧ

cyofSMLMAisaveragelyimprovedbyabout７．５４％．Theproposedalgorithmwellretainsthestructuralinformationofdataand

thecorrelationbetweenmultiＧviewfeatures,andcapturesmorehighＧqualityfeatures．

Keywords　MultiＧview,Unsupervised,Featureselection,Similaritymatrix,Matrixalignment

　

１　引言

在机器学习、图像处理和生物医学科学领域的许多应用中,

数据往往具有多个视角的特征,这些特征是从不同的数据源

获得或者由不同的特征集来共同表示.例如,在图像处理中,

每幅图像都可以用不同的视觉描述符来描述,如灰度值、尺度



不变特征变换(ScaleＧInvariantFeatureTransform,SIFT)特

征[１]、方 向 梯 度 直 方 图 (Histogram ofOriented Gradients,

HOG)特征[２]、局部二值模式(LocalBinaryPatterns,LBP)特

征[３]等,视觉描述符捕获的特定特征如图１所示.在生物医

学研究中,一个蛋白质可以用它在不同细胞中的序列和基因

表达值来表示每个视角的特征表示在一个特定的特征空间的

数据[４].多视角数据的各个视角之间通常能够提供互补和相

关的信息,旨在利用不同视角之间的多样性和相关性来更精

确地描述数据[５].考虑到多视角数据的多特征特点,多视角

学习已经成为机器学习的一个特定主题[６Ｇ７],包括多视角分

类[８]、多视角聚类[９]、多视角检索[９]等.除此之外,多视角数

据包含所有特征,其维度较高且包含噪声和无关的特征,直接

利用它 们 会 产 生 巨 大 的 存 储 成 本.因 此,多 视 角 特 征 选

择[１０Ｇ１１]对多视角学习具有重要意义.

(a)Images (b)HOG (c)LBP (d)SIFT

　注:从最左边原始图像中提取３种类型的特征,分别使用 HOG,LBP和SIFT

描述符

图１　多视角图像特征的可视化

Fig．１　VisualizationsofmultiＧviewimagefeatures

在各种应用中采集的数据多为无标签数据,而无监督学

习在没有标签的前提下对样本进行训练,推动了特征选择研

究的发展.无监督的多视角特征选择利用无标签的训练样本

学习特征子空间,旨在减少多视角数据的维数,选择一个具有

代表性的特征子集,准确地保留数据的内在结构[１２Ｇ１３].现有

的无监督多视角特征选择方法大致可以分为两类.第一类方

法是直接将多个视角的所有特征组合成一个向量,然后采用

传统的单视角特征选择方法,如拉普拉斯得分法(Laplacian

Score)[１４]、光 谱 特 征 选 择 (Spectral Feature Selection,

SPEC)[１５]和最小冗余光谱特征选择(Minimum Redundancy
SpectralFeatureSelection,MRSF)[１６].这些方法虽然解决了

多视角特征选择中的一些问题,但是没有考虑不同视角之间

的相关性.

为了更好地利用原始数据的潜在信息,基于流形学习的

方法在近年来的研究中得到了较广泛的应用,经典的流形学

习 方 法 有 局 部 保 持 投 影 (LocalityPreserving Projection,

LPP)[１７]、拉普拉斯嵌入(LaplacianEmbedding,LE)[１８]和局

部线性嵌入(LocallyLinearEmbedding,LLE)[１９],旨在将数

据点之间的邻近关系嵌入低维子空间中,保留数据的原始结

构.流形学习在保留数据结构方面具有很大的优势,并被广

泛应用于许多特征选择方法.Du等提出一种基于自适应结

构学习的无监督特征选择(UnsupervisedFeatureSelection

withAdaptiveStructureLearning,FSASL)[２０]方法,通过稀疏

重构来保留数据的原始结构,将各个视角的数据信息映射到

一个最优稀疏组合权重矩阵,自适应地保持流形结构.Feng
等提出自适应无监督多视角特征选择(AdaptiveUnsuperＧ

visedMultiＧviewFeatureSelection,AUMFS)[２１]方法,通过利

用数据集群结构、数据相似性和不同视角之间的相关性来进

行特征选择,对投影矩阵引入l２,１Ｇ范数惩罚,得到具有稀疏性

的特征选择矩阵.Tang等提出无监督的多视角特征选择

(UnsupervisedMultiＧviewFeatureSelection,MVFS)[２２]方法,

在 AUMFS方法的基础上,改进了平衡参数选择和稀疏回归

的损失函数.Wang等提出自适应多视角特征选择(Adaptive

MultiＧviewFeatureSelection,AMFS)[２３]方法,使用局部线性

回归模型自适应地学习多个基于不同视角的 Laplacian图,以

保留原始数据的局部几何结构.通过将这些 Laplacian图与

非负权重向量相结合,利用不同视角之间的互补信息,提高了

特征子集的质量.Hou等提出自适应相似度和视角权重的

多视角特征选择(MultiＧviewFeatureSelectionwithAdaptive

SimilarityandView Weight,ASVW)[２４]方法,通过学习不同

视角的公共相似度矩阵,描述各个视角的公共结构,使用稀疏

l２,１Ｇ范数约束来学习具有稀疏性的特征选择矩阵.Shao等提

出在线无监督特征选择算法(OnlineUnsupervisedMultiＧview

FeatureSelection,OMVFS)[２５],通过非负矩阵分解和稀疏学

习将无监督特征选择嵌入聚类算法中.其结合图形正则化保

存了数据局部结构的信息,可以帮助选择过程选择区分性

特征.

对于特征选择,这些多视角方法在一定程度上提高了特

征选择的效率,但仍然存在一些缺点:１)多视角数据包含所有

视角的信息,但不同视角的投影矩阵并不相同.现有的方法

大多引入预定义的相似度矩阵,并通过固定它来引导各个视

角的特征选择,可能会损失各个视角之间的相关性;２)有些方

法直接使用相似度矩阵和特征选择矩阵,可能没有考虑到它

们之间的相关性,由此得到的特征子集可能会缺失一些相关

的和有利的特征,如 AMFS[２３]和 ASVW[２４].

针对以上问题,本文提出了一种基于相似度矩阵学习和

矩阵校正的无监督多视角特征选择(UnsupervisedMultiＧview

FeatureSelectionbasedonSimilarity Matrix Learningand

MatrixAlignment,SMLMA)方法,将特征选择嵌入数据流形

结构图的学习[５,２６Ｇ２８]中,两者相互促进.在对相似度矩阵的

学习中进行特征选择,既能最大程度地保留原始的数据结构,

还能剔除一些不重要的特征,最后再将学习到的相似度矩阵

进行校正,使用投影矩阵构造的核矩阵与其进行矩阵差异最

小化处理,最大化两者的相关性,将数据结构信息和特征选择

进行关联,获得有效且高质量的特征子集.实验结果表明,所

提方法可以有效减少信息冗余,较好地保留了特征相关性.

２　相关工作

本节回顾一些无监督多视角特征选择中的代表性工作.

数据大多是由多传感器采集,具有不同的表现形式,使得

多视角学习成为一个备受关注的研究课题.当遇到多视角数

据时,找到平衡各个视角特征的最佳方法是学习多视角数据

的关键.与直接将不同类型的特征串联,使得一个多视角

７８李　斌,等:基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特征选择



数据转化为单视角数据的思想不同,利用多视角之间的相关

性和互补性信息可以有效地提升聚类性能.

对于自适应全局结构的学习,FSASL[２０]方法采用最优稀

疏组合权重矩阵,在重构过程中引入行稀疏特征选择,得到特

征选择矩阵W.AUMFS[２１]将数据聚类标签预测和自适应多

视角视觉相似图的学习集成到一个统一的框架中,使用３种

信息,即数据相似性、数据聚类结构和不同视角之间的相关

性.假设 给 定 有 V 个 视 角 的 多 视 角 数 据 X ＝ [(X(１))T,
(X(２))T,􀆺,(X(V))T]T∈Rd×n,X(v)表示第v个视角的数据,

通过对不同视角的拉普拉斯矩阵进行线性组合来保持图的局

部结构.它采用每一行向量的l２,１Ｇ范数作为标准来对每个特

征的重要性进行排序[２９].目标函数如下:

min
F,λ,W

　tr(FT ∑
m

v＝１
λr

vL(v)F)＋α‖XTW－F‖２,１＋β‖W‖２,１

s．t．FTF＝Ic,F≥０,∑
m

v＝１
λv＝１,λv≥０

(１)

其中,X＝[(X(１))T,(X(２))T,􀆺,(X(V))T]T ∈Rd×n,X(v)表示

第v个视角的数据;F是伪标签向量;λ是权重参数向量;L(v)

是第v个视角的拉普拉斯矩阵,且L(v)＝D(v)－A(v);D(v)是一

个对角矩阵,对角线元素D(v)
ii ＝∑

n

j＝１
A(v)

ij ;A是相似度矩阵;W 是

投影矩阵;r是平衡参数;α和β是正则化参数.

ASVW 在 AUMFS方法的基础上取得了进一步的进展,

假设不同视角之间的所有相似度矩阵是一致的,利用参数平

衡不同视角的重要性,使用投影矩阵作为嵌入矩阵,并添加稀

疏l２,１Ｇ范数约束,使得投影矩阵具有稀疏的结构.为了得到

相似度矩阵,引入局部几何描述符来表示第v个视角的数据

的相似度.然后在局部结构中使用正则化,避免得到平凡解.

目标函数可归纳如下:

min
α,W,S

　∑
V

v＝１
　∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
(αr１

v ‖WT
vx(v)i－WT

vx(v)
j ‖２

２,１S(v)
ij ＋

λ‖S‖２,１)＋γ∑
V

v＝１
‖Wv‖p

２,p

s．t．WT
vW＝I;∑

V

v＝１
αv＝１,αv≥０;∑

n

j＝１
S(v)

ij ＝１,S(v)
ij ≥０;

‖S(v)
i． ‖０＝k

(２)

其中,Wv 是第v个视角的权重矩阵;αv 为第v 个视角的权重

值;S(v)
ij 是数据之间的局部相似性;I是一个单位矩阵;λ和γ

是正则化参数;r１ 是平衡参数,且r１＞１.

３　本文方法

ASVW 方法在学习相似度矩阵的过程中嵌入了特征选

择,但投影矩阵Wv,即特征选择矩阵,是各个独立视角下的训

练结果,它没有考虑各视角投影矩阵的不同,数据结构的信息

和选择特征之间的一致性有所不足.该方法得到的特征子集

质量不高,无法避免噪声且存在部分冗余的特征[３０].针对以

上问题,本文考虑将得到的相似度矩阵进行校正,最大化相似

度矩阵与投影矩阵构造的核矩阵之间的相关性.该过程通过

学习多视角数据的一致相似图,并根据图的学习来指导稀疏

回归,进行特征选择,因此可保留更多数据内部结构的信息,

具体流程如图２所示.

图２　SMLMA流程

Fig．２　FlowchartofSMLMA

３．１　相似度矩阵学习

给定有M 个视角的多视角数据χ＝[(X(１))T,(X(２))T,􀆺,
(X(M))T]T∈Rd×n,X(m)表示第m 个视角的数据,为学习所有

视角中数据点的一致相似度矩阵,假设各个视角的相似度矩

阵A是一致的.初始化相似度矩阵使用k最近邻方法来构

造,相似度矩阵元素定义如下:

Aij＝
１, 如果xi 是xj 的最近邻或者xj 是

xi 的最近邻

０, 其他
{ (３)

为了结合每个视角的重要信息,组合各个视角信息时使

用权重值αm,对该值加上幂r１ 是为了避免出现平凡解αm＝０.
对一致矩阵A加上幂r２ 同样是为了避免平凡解,但是由于该

矩阵最终是在所有数据中训练得到的,一致相似度矩阵A 的

每一行对应一个数据点[５,２９],因此需要加上以下约束:

∑
n

j＝１
Aij＝１,Ai．≥０ (４)

其中,Ai．表示第i行任意列的元素,约束是非负.该约束保证

了训练得到的一致相似度矩阵A和初始相似度矩阵的一致性.
由于相似度矩阵是通过 KＧNN 方法构造的图得到的,其

保存了数据结构的基本信息[３１],因此,将相似度矩阵A 和投

影矩阵W 的学习同步进行,得到满足需求的两个矩阵A 和

W.具体目标函数如下:

min
W,A,α

　 ∑
M

m＝１
　∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
　αr１

m ‖WT
mx(m)

i －WT
mx(m)

j ‖２
２,１(A(m)

ij )r２

s．t．WT
mWm＝I;∑

M

m＝１
αm＝１,αm≥０

∑
n

j＝１
Aij＝１,Aij≥０,‖Ai．‖０＝k;A(m)

ij ＝Aij,

m＝１,２,􀆺,M (５)
其中,Wm 是第m 个视角的投影矩阵;A∈Rn×n和A(m)是一致

相似度矩阵;k表示构造KＧNN 图时的邻域个数;‖􀅰‖０ 表

示l０ 范数,指非０元素的个数;αm 为第m 个视角的权重参

数,α∈RM×１是权重向量;r１＝r２ 是平衡参数,且r＞１.该项

学习一致相似度矩阵,更好地保留了数据的流形结构,使得高

维空间的数据结构投影到低维空间时信息损失最小,高维空

间中相近的数据点投影到低维空间时仍然相近.

３．２　矩阵校正

考虑融合数据的结构信息和特征信息,对相似度矩阵和

核矩阵进行校正,将相似度矩阵和核矩阵之间的相关性最大

化,得到具有结构信息和特征选择信息的特征选择向量[３２],
进而较大程度地联合数据的结构信息和特征选择信息来筛选

出最具代表性的特征,得到高质量的特征子集.

３．２．１　矩阵校正的定义

定义１(矩阵校正)　对于两个方阵A１,A２∈Rn×n,tr(􀅰)

表示矩阵的迹,两个矩阵校正的定义为:
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ρ(A１,A２)＝ tr(A１A２)
‖A１‖F􀅰‖A２‖F

(６)

由于标准化项‖A１‖F􀅰‖A２‖F 使优化问题更难求解,
可采用矩阵校正的非标准化形式,即ρ(A１,A２)＝tr(A１A２).
通常,为减小误差带来的影响,把矩阵A１ 和A２ 作中心化处

理,得到 HA１H,HA２H,其中中心化矩阵 H＝I－ １
n１１T 且

HH＝H.
定义２(中心化矩阵校正)　对于两个方阵A１,A２∈Rn×n,

tr(􀅰)表示矩阵的迹,且tr(AB)＝tr(BA),则中心化矩阵校正

的定义如式(７)所示:

ρ(A１,A２)＝tr(HA１HHA２H)＝tr(HA１HA２) (７)
两个矩阵校正的结果表示两个矩阵之间的相关性,值越

大则相关性越大;反之,相关性越小.

３．２．２　矩阵校正

由３．１节训练得到的投影矩阵Wm 构造第m 个视角的初

始特征选择向量f(m)∈{０,１},构造过程使用特征评分准则,
通过计算‖W(m)

i． ‖２ 选取得分排名前k位的特征,并且标记

f(m)对应的元素为１.构造核矩阵元素的表达式如下:

K(m)
ij ＝exp －１

σ２ ‖diag(f(m))x(m)
i －diag(f(m))x(m)

j ‖２
２( )
(８)

其中,f(m)∈Rdm×１为第m 个视角的特征选择向量;f(m)
t ∈{０,

１},m＝１,２,􀆺,M 是第m 个视角的第t个特征,满足∑
dm

t＝１
f(m)

t ＝

s(m);s(m)是第m 个视角选择的特征数目;diag(f(m))∈Rdm×dm

为对角矩阵;dm 为第m 个视角的特征数;x(m)
i 为第m 个视角

的第i个样本数据;σ是核带宽参数.
使用定义２将３．１节得到的相似度矩阵A 和核矩阵K

作中心化矩阵校正处理,可最大化它们之间的相关性,即最小

化以下目标函数:

min
f(m)

L(f(m))＝－tr(HAHK(m)) (９)

其中,f(m)∈{０,１}是特征选择向量,且满足约束０≤f(m)
t ≤１,

因此对f(m)加上l１ 范数约束,用于指导特征选择.得到目标

函数如下:

min
f

(m)
L(f(m),λ)＝－tr(HAHK(m))＋λ‖f(m)‖１

s．t．０≤f(m)
t ≤１,∀t＝１,２,􀆺,dm

(１０)

其中,K(m)为第 m 个视角的核矩阵;dv是第m 个视角的特征

数;λ是正则化平衡参数.
通过矩阵校正,以上过程可以得到最优特征选择向量f.

得到最优解之后,选取特征选择向量f元素为１对应的特征

作为特征子集的元素,并对多视角数据进行聚类任务的学习.

４　算法求解

基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特征选

择(SMLMA)方法的目标函数是多变量优化问题,同时更新

这些变量属于非凸问题,故使用交替迭代更新的思想,当优化

一个变量时,固定其他变量.
针对相似度矩阵的学习问题,先训练一致相似度矩阵A

和投影矩阵W,共有３组变量,分别是投影矩阵W、视角权重

向量α、一致相似矩阵A.优化过程如下.
(１)固定{Wm}M

m＝１和A,优化α.由于α只存在于函数的

第一项,可以设:

Jm＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
‖WT

mx(m)
i －WT

mx(m)
j ‖２

２ (Aij)r２ (１１)

所以优化问题式(５)可以表示成:

min
α
　L(α)＝ ∑

M

m＝１
αr１

mJm

s．t．∑
M

m＝１
αm＝１,αm≥０

(１２)

对式(１２)使用拉格朗日乘子法,得到拉格朗日函数为:

∑
M

m＝１
αr１

mJm－γ(∑
M

m＝１
αm－１) (１３)

其中,γ是拉格朗日乘子.对式(１３)求在αm 上的偏导,且将其

偏导设为０,可得:

αm＝ γ
r１Jm( )

１
r１－１

(１４)

再把式(１４)代入条件 ∑
M

m＝１
αm＝１,可以求解得到:

∑
M

m＝１
(r１Jm)１/(１－r１)＝r１/(１－r１)

１ ∑
M

m＝１
Jm

１/(１－r１) (１５)

结合r１/(１－r１)
１ (αr１－１

m Jm)１/(１－r１)＝γ１/(１－r１)可得:

αm＝
(Jm)１/(１－r１)

∑
M

m＝１
J１/(１－r１)

m

(１６)

需要说明的是,上述推导过程中没有考虑αm 非负约束,

但是由于gm≥０,所以该条件自动成立.

(２)固定{Wm}M
m＝１和α,优化A.类似于优化αm 问题,由

于A存在于第一项,故假设:

φij＝ ∑
M

m＝１
αr１

m ‖WT
mx(m)

i －WT
mx(m)

j ‖２
２ (１７)

结合式(１７),关于A的优化问题式(５)变为:

min
A

L(A)＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
φij(Aij)r２

s．t．∑
n

j＝１
Aij＝１,Aij≥０,‖Ai．‖０＝k

(１８)

由于对变量A 的每一行,有约束‖Ai．‖０＝k,因此需要

对A的每一行进行更新.加入对第i行的更新过程,该过程

的目标函数表达式如下:

min
Ai．

L(Ai．)＝∑
n

j＝１
φij(Aij)r２

s．t．∑
n

j＝１
Aij＝１,Aij≥０,‖Ai．‖０＝k

(１９)

类似于对αm 的优化,在它的基础上加上‖Ai．‖０＝k的

约束,所以Ai．中只有k个元素是非零的,只需要优化k个非

零元素.φij越大,目标函数就越大,因此,将Ai．(对应于n－k
个最大φij)的n－k个元素设置为０,只更新其余k个元素.

具体来说,假设φij的最小的k 个元素(固定i和φii除外)是

φij１,φij２,􀆺,φijk,对于式(１９)中的问题,求解得到:

Aijl＝

(φijl)
１

１－r２

∑
k

q＝１
(φijq)

１
１－r２

,l＝１,２,􀆺,k

０, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２０)

(３)固定A和α,优化{Wm}M
m＝１.由于这部分函数中的相

似度矩阵A是非对称矩阵,无法保证它对应的拉普拉斯矩阵

是半正定的,于是定义新的对称矩阵Q:

Qij＝Qji＝((Aij)r２ ＋(Aij)r２ )/２ (２１)

因此问题(５)中第m 个视角的优化函数可以表述为:
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min
Wm

∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
‖WT

mx(m)
i －WT

mx(m)
j ‖２

２(Aij)r２

＝∑
n

i＝１
∑
n

j＝１
‖WT

mx(m)
i －WT

mx(m)
j ‖２

２Qij (２２)

再由对称矩阵Q生成拉普拉斯矩阵L,式(２２)可转化为:

min
Wm

L(Wm)＝tr(WT
mX(m)L(X(m))TWm)

s．t．WT
mWm＝I

(２３)

令式(２３)对Wm 的偏导为０,得到:
((X(m)L(X(m))T)T＋(X(m)L(X(m))T))Wm＝０ (２４)

式(２４)转化为求半正定矩阵(X(m)L (X(m))T)T ＋X(m)L
(X(m))T 的特征分解问题,只需求出该部分最小特征值对应

的特征向量即为更新的Wm.
上述优化是对相似度矩阵和投影矩阵的学习,而矩阵校

正过程使用的特征选择向量是{０,１}列向量,因此考虑使用逐

步搜索的方法,可降低优化求解的难度且加快收敛速度[３３].
该过程使用拟牛顿法和 Armijo搜索算法,求解过程如下.

(４)由式(１０),对f(m)求偏导得:

∂L
∂f(m)

t
＝－ ∑

n

i,j＝１
(HAH)ij􀅰∂K(m)

ij

∂f(m)
m( ) ＋λ

＝ ∑
n

i,j＝１
(((HAH)􀱋K(m))ij(f(v)

it －f(m)
jt )２)２ft

σ２ ＋λ

(２５)
其中,􀱋表示矩阵对应位置的元素相乘,传统的牛顿法在第t
次迭代时对下列二阶近似进行优化:

Pt(f)＝L(ft)＋(f－ft)T ÑL(ft)＋
１
２

(f－ft)TBt(f－ft) (２６)

其中,Bt＝Ñ２L(ft)是 Hessian矩阵.由于这种计算方法存储

量较大,可以计算下列近似 Hessian矩阵:

Bt＋１＝Bt－BtutuT
tBt

uT
tBtut

＋ytyT
t

yT
tut

(２７)

其中,ut＝ft＋１－ft,yt＝ ÑL(ft＋１)－ ÑL(ft),结合式(２６),
求解最优f的问题(式(１０))可转化为下述问题:

minpt(f)

s．t．f∈[０,１]
(２８)

最终,分别得到了３个变量A,α和f 的优化表达式,具
体的更新过程如算法１所示.
算法１　基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特

征选择(SMLMA)算法

输入:Xm＝(x(m)
１ ,x(m)

２ ,􀆺,x(m)
n )∈Rdm×n;第 m 个视角的特征数dm;

k,r１,r２,σ,λ

输出:一致相似度矩阵A;视角权重{αm}M
m＝１;特征选择向量f

初始化:根据式(３)构造A;初始化αm＝ １
M

,m＝１,２,􀆺,M

迭代更新:

Form ＝１ToM(循环 m个视角)

１．固定A和{αm}M
m＝１,根据式(２４)求解半正定矩阵(X(m)L(X(m))T)T＋

X(m)L(X(m))T 对应的特征值和特征向量,然后更新Wm;

２．固定Wm 和A,根据式(１６)更新αm;

３．固定Wm 和αm 根据式(２０)的准则更新A的每一行.

Endfor

４．将得到的投影矩阵{Wm}M
m＝１依据评分准则转换成特征选择向量

{f(m)}M
m＝１,初始化核矩阵K(m);

　Form＝１ToM(循环 m个视角)

５．根据式(２５)计算梯度ÑL(f(m));

６．根据式(２７)计算 Hessian矩阵;

７．依据式(２８)求解最优特征选择向量 {f(m)}M
m＝１;

Endfor
直到收敛

根据特征选择向量{f(m)}M
m＝１选取元素１对应的特征作为特征子集的

元素.

５　实验结果与分析

本节使用kＧ均值聚类方法,对原始数据进行聚类并对使

用不同特征选择算法获取的特征子集进行聚类验证与分析,
同时比较不同特征子集的特征信息冗余率,给出算法参数的

灵敏度分析和收敛性分析.

５．１　实验设置

５．１．１　实验数据集

实验中使用了４个图像数据集来测试基于相似度矩阵学

习和矩阵校正的多视角特征选择方法的性能.具体的数据集

包括 物 体 分 类 图 像 数 据 CaltechＧ１０１、web 标 签 图 像 数 据

NUSＧWIDEＧOBJ、玩具动物图像数据ToyAnimal和用于对象

识别的图像数据 MSRCＧv１,这几种数据是在许多实际应用中

产生的,常用于多视角的学习[２１,３０,３４].表１列出了几种数据

集的具体信息.其中同一图像从不同角度观察到的特征不

同,故从各图像中提取了几种具体的特征类型,类别数是根据

实验对不同数据集的需要选择.

表１　样本数据集信息

Table１　Informationofsampledatasets

View CaltechＧ７ NUSＧWIDEＧOBJ ToyAnimal MSRCＧv１
＃１ LBP(２５６) CH(６４) CQ(２６８８) LBP(２５６)

＃２ HOG(１００) CMT(２２５) SURF(２０００) HOG(１００)

＃３ GIST(５１２) CORR(１４４) LSS(２００) GIST(５１２)

＃４ CMT(４８) EDH(７３) RGSIFT(２０００) CMT(４８)

＃５ CENT(１３０２) WT(１２８) － CENT(１３０２)

＃６ SIFT(４４１) － － DGSIFT(２１０)

Total ２６５９ ６３４ ６８８８ ２４２８
Class ７ ２０ ２０ ７
Size ４４１ ９１３３ １４１２２ ２１０

５．１．２　对比实验方法

基于５．１．１节的４个数据集,分别对拉普拉斯得分法

(Laplacianscore,LS)[１４]、光谱特征选择方法(SPEC)[１５]、自适

应无监督的多视角特征选择方法(AUMFS)[２１]、自适应视角

权重和相似度的多视角特征选择方法(ASVW)[２４]、基于跨视

角局部结构的多样性保持和共识学习的多视角无监督特征选

择方法(CRVＧDCL)[３５]、基于非负结构图学习的多视角特征

选择方法(NSGL)[３６]、基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无

监督多视角特征选择(SMLMA)方法等经典的特征选择算法

进行实验对比,各方法的具体内容如下.

(１)LS[１４]方法:基于拉普拉斯特征映射的思想,得到每个

特征的拉普拉斯得分,得分越高,对样本的贡献越大;反之,得

分越低,该特征越没有代表性.

(２)SPEC[１５]方法:是拉普拉斯得分法的一种扩展,对噪

声更具鲁棒性.

(３)AUMFS[２１]方法:联合利用３种重要信息,其中包括

数据聚类结构、数据相似性和原始数据中的不同视角之间的
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相关性来学习视觉相似图,在低维流形中保留数据的局部几

何结构.

(４)ASVW[２４]方法:利用学习机制自适应地刻画公共结

构,在不同视角上用公共拉普拉斯图构造目标函数,并设计用

于特征选择的稀疏l２,pＧ范数约束.

(５)CRVＧDCL[３５]方法:将数据的每个视角投影到一个共

同的语义标签空间中,捕获公共信息和跨不同视角的区分知

识.此外,分别构造每对成对视角和单个视角的视角内相似

度图,以保持不同视角中的数据的局部结构和同一视角中的

不同样本的局部结构.

(６)NSGL[３６]方法:通过施加秩约束从原始特征中学习结

构化图,同时利用多视角特征的互补性进行自适应特征选择.

此外,引入伪标签学习提取非监督场景下的有区别语义信息,

从而引导图学习过程.

(７)SMLMA方法:通过数据学习相似度矩阵,保留数据

局部几何结构的信息,并将相似度矩阵和核矩阵进行校正,最

大化相似度矩阵和核矩阵的相关性,有效降低特征选择的冗

余率,提高特征选择的质量[３２].

５．１．３　评价指标

使用聚类准确率(ACC)指标来评估使用不同特征选择之

后进行聚类的性能,可以评估出样本被正确分类的准确程

度[３７].具体定义如下:

ACC＝１
n ∑

n

i＝１
δ(gi,map(ci)) (２９)

其中,n是样本总数;gi 是实际的样本标签;ci 是聚类的样本

标签;δ(􀅰)是一个判别函数,如果gi＝map(ci),则值为１,否

则为０;map(􀅰)是一个映射函数,将聚类之后得到的最佳标

签映射到实际标签空间中.

使用标准化互信息(NMI)来评估聚类结果与真实数据

标签的一致性.给定两个变量P和Q,NMI的定义如下:

NMI(P,Q)＝ I(P,Q)
H(P)H(Q)

(３０)

其中,H(P)和 H(Q)分别是变量P和Q 的熵,I(P,Q)是变量

P和Q 之间的互信息;对于聚类任务,P和Q 分别表示聚类结

果和真实标签.

使用冗余率(RED)来评估所选择的特征质量.假设F＝
{fi}是选择出来的特征,XF 表示在F 中的特征所表示的数

据[３８],冗余率定义为:

RED(F)＝ １
|F|(|F|－１) ∑

fi,fj∈F,i＞j
　corri,j (３１)

５．１．４　参数设置

对于参数的选择,在两个数据集上进行实验时,单视角特

征选择算法中需要确定构造最近邻图的邻域大小,设置尺寸

为５.同样,初始化A时,设置尺寸k＝５.对于所涉及的常数

参数,设置r１＝r２,并从{２,４,６,８,１０}中选择,参数σ＝０．１,另

外一个平衡参数λ从{０．０１,０．１,１,１０,１００}中选择.特征选

择的数量在{５０,１００,１５０,２００,２５０,３００,３５０,４００,４５０,５００}中

选择.因kＧ均值聚类算法依赖初始的聚类中心,每次聚类的

结果之间会存在差异,故取５次实验结果的平均值作为最后

的结果.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　不同聚类方法的聚类结果

对所有的数据使用kＧ均值聚类方法进行聚类,并将得到

的聚类结果作为基准.使用LS[１４]方法、SPEC[１５]方法进行单

视角的特征选择,使用 AUMFS[２１],ASVW[２４],CRVＧDCL[３５],

NSGL[３６]和SMLMA特征选择方法进行多视角的特征选择,

再通过kＧ均值聚类得到聚类结果并进行比较.７种特征选择

算法的聚类准确率结果如图３所示.

(a)CaltechＧ７ (b)NUSＧWIDEＧOBJ

(c)ToyAnimal (d)MSRCＧv１

图３　在不同的数据集上采用不同方法选择特征的聚类准确率(ACC)

Fig．３　Clusteringaccuracy(ACC)offeatureselectionbydifferentmethodsondifferentdatasets

１９李　斌,等:基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无监督多视角特征选择



(a)CaltechＧ７ (b)NUSＧWIDEＧOBJ

(c)ToyAnimal (d)MSRCＧv１

图４　在不同的数据集上采用不同方法选择特征的归一化互信息

Fig．４　Normalizedmutualinformation(NMI)offeatureselectionbydifferentmethodsondifferentdatasets

　　由图３和图４可以得出以下结论.

(１)从图３(a)和图３(c)可以看出,kＧ均值方法在数据集

NUSＧWIDEＧOBJ和 ToyAnimal上的聚类结果比其他特征选

择方法的结果更好,原因可能是数据集原始特征之间足够紧

凑,不进行特征选择也能较好地体现特征空间的所有信息.

而对于其他３个数据集,进行特征降维之后的聚类结果明显

更好,说明特征选择可以有效地选择较少的特征去表征原始

的特征空间,且保留大部分信息.

(２)由图３可知,相比单视角特征选择方法,用多视角特

征选择方法处理多视角数据具有更好的性能.因为单视角特

征选择方法在处理多视角数据时不能合理利用不同视角之间

的关联,导致信息损失,特征选择结果较差.

(３)相比其他方法,SMLMA方法的性能较好.在４个数

据集上的实验结果表明,相比不使用特征选择方法的聚类结

果,SMLMA方法的准确率都有提高.

(４)LS方法和SPEC方法有相近的聚类结果,这说明两

种方法本质上是相近的.正如前文所述,SPEC是在 LS的基

础上拓展的,因此特征选择结果的质量相近,导致聚类性能也

相似.

(５)相比 ASVW 方法,SMLMA 方法虽然对聚类精确率

的提高较小,但是总体性能较好,特别是在数据集 MSRCＧv１
上的聚类结果体现较为明显.

(６)相比 NSGL方法,SMLMA 方法在 CaltechＧ７数据集

上的性能表现较差,可能是 NSGL在利用自适应图引导特征

选择的过程中获取了比较充分的结构信息,而SMLMA 方法

对图结构的考虑有所欠缺.

表２和表３列出了７种特征选择方法的聚类准确率结

果,表４和表５列出了７种特征选择方法的聚类标准化互信

息,其中最优结果用加粗的字体表示,次优结果加下划线.可

见,SMLMA 方法在数据集 NUSＧWIDEＧOBJ和 ToyAnimal
上的结果基本上是最好的,说明SMLMA方法在处理相似度

矩阵和投影矩阵的过程中得到了较优的特征子集,捕获到了

更多数据结构的信息以及得到了更多不同视角之间的关联信

息.而在数据集 NUSＧWIDEＧOBJ上进行实验且特征数为

３００,在 MSRCＧv１上进行实验且特征数为１５０时,SMLMA方

法出现次优结果,ASVW 方法最优,说明SMLMA 方法仍然

存在不足,这可能是受到相似度矩阵训练过程中的特征选择

向量构造的影响,使得部分具有代表性的特征被筛选过滤.

但从总体结果的对比中可看出,SMLMA 方法能有效地提高

聚类的性能.

表２　使用不同方法在CaltechＧ７和 NUSＧWIDEＧOBJ数据集上对选择的特征进行聚类的 ACC比较

Table２　ACCcomparisonoffeaturesselectedbydifferentmethodsonCaltechＧ７andNUSＧWIDEＧOBJdatasets

Dataset
d

CaltechＧ７
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．５３９８ ０．５４１３ ０．５５１２ ０．５５３６ ０．５５４１ ０．５５４３ ０．５５９６ ０．５６３２ ０．５６４８ ０．５６５４
NSGL ０．５４６２ ０．５６２７ ０．５６３１ ０．５６３２ ０．５６３３ ０．５６３５ ０．５５８７ ０．５５８５ ０．５４３２ ０．５３８６

CRVＧDCL ０．５３６５ ０．５４０５ ０．５５１０ ０．５５３３ ０．５５３５ ０．５５３６ ０．５５８７ ０．５５８６ ０．５６３１ ０．５６３４

ASVW ０．５３５９ ０．５３９１ ０．５４５６ ０．５５３２ ０．５５２８ ０．５４６５ ０．５４８９ ０．５４５８ ０．５５６８ ０．５５８６
AUMFS ０．４９２８ ０．４９３２ ０．４９８９ ０．５１６０ ０．５２１６ ０．５２３２ ０．５２２８ ０．５２９８ ０．５３３１ ０．５３３３
SPEC ０．４５６２ ０．４５７１ ０．４５７１ ０．４５７２ ０．４５６８ ０．４５６９ ０．４５６８ ０．４５６８ ０．４５６９ ０．４５７５
LS ０．４５５９ ０．４５６２ ０．４５６０ ０．４５６２ ０．４５６５ ０．４５７０ ０．４５６６ ０．４５６８ ０．４５７５ ０．４５８１
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　　　　(续表)

Dataset
d

NUSＧWIDEＧOBJ
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．５１３２ ０．５１５６ ０．５２８９ ０．５４６５ ０．５４５６ ０．５３６５ ０．５５３８ ０．５６７８ ０．５７３３ ０．５７９１
NSGL ０．４８３５ ０．４９５４ ０．４９６５ ０．４９８９ ０．５１２５ ０．５２３５ ０．５４６８ ０．５５８９ ０．５６７２ ０．５６９２

CRVＧDCL ０．４９６９ ０．５０３６ ０．５１７１ ０．５３７３ ０．５４３５ ０．５４６５ ０．５４８１ ０．５５７１ ０．５５８９ ０．５６８６
ASVW ０．４９６８ ０．５０３５ ０．５１６９ ０．５３６３ ０．５４３１ ０．５５５４ ０．５４９８ ０．５４６８ ０．５６７５ ０．５７８９

AUMFS ０．４１６７ ０．４１７８ ０．４２１７ ０．４２５６ ０．４３１６ ０．４３６５ ０．４４８６ ０．４５５７ ０．４６３２ ０．４６８４
SPEC ０．４２６９ ０．４２８５ ０．４３１３ ０．４３７５ ０．４３６５ ０．４３５８ ０．４４１３ ０．４４３２ ０．４４３３ ０．４４３５
LS ０．４３２１ ０．４３２３ ０．４３８９ ０．４４３６ ０．４４３９ ０．４３７８ ０．４４３１ ０．４３５６ ０．４４３５ ０．４４６９

表３　使用不同方法在 ToyAnimal和 MSRCＧv１数据集上对选择的特征进行聚类的 ACC比较

Table３　ACCcomparisonoffeaturesselectedbydifferentmethodsonToyAnimalandMSRCＧv１datasets

Dataset
d

ToyAnimal
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．２５３８ ０．２６５４ ０．２７６４ ０．２７９８ ０．２７９９ ０．２８９０ ０．３１２５ ０．３２５６ ０．３３８０ ０．３４００
NSGL ０．２５３７ ０．２６５５ ０．２６８９ ０．２７３１ ０．２８０３ ０．２８５６ ０．３１３４ ０．３３６５ ０．３２１８ ０．３１４９

CRVＧDCL ０．２４９８ ０．２５８６ ０．２６２１ ０．２６８９ ０．２７３５ ０．２７９９ ０．３０５８ ０．３１５９ ０．３３７１ ０．３３９５

ASVW ０．２４８８ ０．２５３６ ０．２５７９ ０．２６５４ ０．２６９９ ０．２７５６ ０．２９０６ ０．３０８９ ０．３２５６ ０．３３１５
AUMFS ０．２１３８ ０．２２０８ ０．２２９６ ０．２３４５ ０．２５６７ ０．２７３２ ０．２８９７ ０．３０４８ ０．３１８６ ０．３２５１
SPEC ０．１０２５ ０．１１５６ ０．１２８９ ０．１４５６ ０．１５３２ ０．１６３５ ０．１６８９ ０．１７３６ ０．１８５５ ０．１９０６
LS ０．１２０５ ０．１２５８ ０．１３２３ ０．１４２１ ０．１４８９ ０．１５２５ ０．１６３１ ０．１７５６ ０．１８５５ ０．１９３１

Dataset
d

MSRCＧv１
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．６２３５ ０．６３２５ ０．６２５８ ０．６１５４ ０．６０５８ ０．５９６０ ０．５８４５ ０．５７６２ ０．５６８９ ０．５４３６
NSGL ０．６１８９ ０．６２３８ ０．６３８６ ０．６２５４ ０．６１５９ ０．６２１８ ０．６２５９ ０．６２６３ ０．６２６８ ０．６２２１

CRVＧDCL ０．６１３８ ０．６２１６ ０．６３５８ ０．６１２１ ０．５９８９ ０．５８７９ ０．５８３１ ０．５６８９ ０．５５７６ ０．５５３２

ASVW ０．６１２８ ０．６２１３ ０．６３５２ ０．６０２５ ０．５９８７ ０．５８６２ ０．５４６３ ０．５４８９ ０．５５３６ ０．５２１３
AUMFS ０．５８９１ ０．５９８５ ０．６０２１ ０．５９０８ ０．５７０６ ０．５６６８ ０．５７６５ ０．５３２５ ０．５５２４ ０．５４６８
SPEC ０．４３２５ ０．４５３６ ０．４６８５ ０．４７６２ ０．４７３５ ０．４６９８ ０．４７３５ ０．４８３６ ０．４８２３ ０．４７８９
LS ０．４７５６ ０．４８２５ ０．４８６０ ０．４８３５ ０．４７５６ ０．４７８９ ０．４８３０ ０．４９５８ ０．４８９８ ０．４８２３

表４　使用不同方法在CaltechＧ７和 NUSＧWIDEＧOBJ数据集上对选择的特征进行聚类的 NMI比较

Table４　NMIcomparisonoffeaturesselectedbydifferentmethodsonCaltechＧ７andNUSＧWIDEＧOBJdatasets

Dataset
d

CaltechＧ７
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．５８３６ ０．５８７５ ０．５９８９ ０．５９９６ ０．６１５３ ０．６２３５ ０．６３４６ ０．６４３２ ０．６４５３ ０．６４８２

NSGL ０．６５８７ ０．６６０９ ０．６５８８ ０．６５７９ ０．６３６２ ０．６９０３ ０．６６３５ ０．６３３６ ０．６３６３ ０．６５３２
CRVＧDCL ０．４６７２ ０．４７１２ ０．４７５６ ０．４８３２ ０．４８８９ ０．４９５６ ０．５１２５ ０．５２３６ ０．５２７６ ０．５２９５
ASVW ０．４４５１ ０．４４８６ ０．４５３１ ０．４５６８ ０．４６３２ ０．４６８７ ０．４７５４ ０．４７９３ ０．４８２３ ０．４８３２
AUMFS ０．５３１８ ０．５３３９ ０．４８３２ ０．３８４２ ０．５３２５ ０．５６９０ ０．５４１６ ０．５１８７ ０．５２６５ ０．５５０５
SPEC ０．１１３６ ０．１１４５ ０．１１６５ ０．１１８９ ０．１２３２ ０．１２４６ ０．１２８６ ０．１３０９ ０．１３１９ ０．１３２８
LS ０．２５３８ ０．２５６２ ０．２５８９ ０．２６３１ ０．２６４６ ０．２６５８ ０．２６７５ ０．２６８６ ０．２７０１ ０．２７２４

Dataset
d

NUSＧWIDEＧOBJ
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．１９６９ ０．１９７６ ０．１９８３ ０．１９８７ ０．１９８９ ０．１９９１ ０．１９９３ ０．１９９８ ０．２０１２ ０．２０１６

NSGL ０．１９６８ ０．１９７２ ０．１９７４ ０．１９８１ ０．１９８３ ０．１９８８ ０．１９９６ ０．２００３ ０．２００９ ０．２０１１

CRVＧDCL ０．１９５３ ０．１９５９ ０．１９６５ ０．１９６７ ０．１９７４ ０．１９７３ ０．１９７８ ０．１９８６ ０．１９９３ ０．１９９８

ASVW ０．１６６７ ０．１６７２ ０．１６７６ ０．１６７７ ０．１６７８ ０．１６８１ ０．１６８５ ０．１６８９ ０．１６９５ ０．１７０８

AUMFS ０．１５３５ ０．１５４２ ０．１５６８ ０．１５７２ ０．１５７６ ０．１５８１ ０．１５８６ ０．１５９３ ０．１５９８ ０．１６１３

SPEC ０．１２６３ ０．１２６８ ０．１２７２ ０．１２７５ ０．１２７９ ０．１２８１ ０．１２８６ ０．１２９２ ０．１２９８ ０．１３０５

LS ０．１１９６ ０．１１９８ ０．１２０６ ０．１２１１ ０．１２１５ ０．１２１９ ０．１２２３ ０．１２２６ ０．１２２９ ０．１２３１

表５　使用不同方法在 ToyAnimal和 MSRCＧv１数据集上对选择的特征进行聚类的 NMI比较

Table５　NMIcomparisonoffeaturesselectedbydifferentmethodsonToyAnimalandMSRCＧv１datasets

Dataset
d

ToyAnimal
５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．１８９５ ０．１８９９ ０．１９０３ ０．１９０６ ０．１９０８ ０．１９１２ ０．１９１７ ０．１９２１ ０．１９２４ ０．１９２５

NSGL ０．１８９３ ０．１８９５ ０．１８９６ ０．１８９９ ０．１９０２ ０．１９０５ ０．１９１３ ０．１９１４ ０．１９１８ ０．１９２４

CRVＧDCL ０．１６３３ ０．１６３８ ０．１６４３ ０．１６４５ ０．１６４９ ０．１６５１ ０．１６５７ ０．１６５９ ０．１６６３ ０．１６６９

ASVW ０．１５３２ ０．１５３６ ０．１５４２ ０．１５４８ ０．１５５２ ０．１５５９ ０．１５６１ ０．１５６３ ０．１５６８ ０．１５７２

AUMFS ０．１４１２ ０．１４２５ ０．１４２９ ０．１４３１ ０．１４３３ ０．１４３５ ０．１４３９ ０．１４４２ ０．１４４９ ０．１４５０

SPEC ０．１１１２ ０．１１１３ ０．１１１６ ０．１１２１ ０．１１２６ ０．１１３１ ０．１１３８ ０．１１４１ ０．１１４３ ０．１１４７

LS ０．１０８９ ０．１０９５ ０．１０９８ ０．１１０２ ０．１１０９ ０．１１１５ ０．１１１９ ０．１１２６ ０．１１３１ ０．１１３３
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　　　　(续表)

Dataset
d

MSRCＧv１

５０ １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００

SMLMA ０．６３２８ ０．６４１５ ０．６５５９ ０．６６７８ ０．６８２３ ０．６９８９ ０．７６４３ ０．７５１２ ０．７４５２ ０．７４９８

NSGL ０．２５６３ ０．２５５７ ０．２８５４ ０．３０４６ ０．３５６４ ０．３８４３ ０．３９４５ ０．４１２５ ０．４５８７ ０．４９９９

CRVＧDCL ０．６３８６ ０．６４５７ ０．６５３９ ０．６７４５ ０．６８２３ ０．６９８７ ０．７５４２ ０．７４３６ ０．７３２４ ０．７４７２

ASVW ０．６０７９ ０．６１２５ ０．６２５８ ０．６３８７ ０．６２８１ ０．６５７８ ０．６８７１ ０．６６３５ ０．６９８７ ０．７００１

AUMFS ０．２８１５ ０．２８１０ ０．２９６５ ０．３１４３ ０．３１５４ ０．２８３３ ０．２８９６ ０．２９５２ ０．２９６８ ０．３０４８

SPEC ０．３１３３ ０．３２５６ ０．３３８７ ０．３４５６ ０．３５８９ ０．３６４８ ０．３７９９ ０．３８９７ ０．４１２３ ０．４２１５

LS ０．４７２１ ０．４７８６ ０．４８３１ ０．４８９７ ０．４９３２ ０．５０６４ ０．５１２５ ０．５２３６ ０．５５６８ ０．５６８６

５．２．２　冗余率分析

图５给出了５种算法的冗余率.从图中可以看出算法

SMLMA出现了较小的冗余率,而 AUMFS方法在前３个数

据集上 实 验 的 结 果 总 是 出 现 冗 余 率 较 高 的 情 况,说 明

AUMFS方法得到的特征子集质量较低,容易出现冗余的信

息.ASVW 方 法 在 整 体 上 也 表 现 出 较 低 的 冗 余 率,因 为

ASVW方法利用视角权重值来平衡各个视角的重要程度,筛

选相关以及互补的特征,一定程度上过滤掉了重复的特征信

息,提高了特征子集的质量.而SMLMA 方法将相似度矩阵

和核矩阵进行校正,较大程度地剔除了不相关与不具代表性

的特征,在捕获数据结构的同时也减少了信息的冗余,提高了

特征子集的纯度,进而提高聚类学习的性能.

(a)CaltechＧ７ (b)NUSＧWIDEＧOBJ

(c)ToyAnimal (d)MSRCＧv１

图５　不同特征数下不同方法的 RED

Fig．５　REDofdifferentmethodswithdifferentnumberoffeatures

　　CRVＧDCL方法与 ASVW 的冗余率比较接近,但都高于

SMLMA方法,这是因为CRVＧDCL方法在 ASVW 的基础上

做了全局和局部结构的保持,但是对所获取的局部结构之间

的相关信息 的 考 虑 有 所 欠 缺.NSGL 方 法 的 冗 余 率 仅 在

MSRCＧv１数据集上与SMLMA方法接近,在CaltechＧ７,NUSＧ

WIDEＧOBJ和ToyAnimal数据集上均较高,说明 NSGL方法

虽然对数据结构的学习有较优的性能,但是剔除冗余信息的

能力不足.

５．２．３　参数灵敏度分析

SMLMA做了多次实验来测试参数的灵敏度,结果如图６

所示.对于参数r１＝r２ 以及λ,当有不同的组合时,聚类准确

率出现了不同的变化.由图６可以看出,当参数r一定时,聚

类准确率随λ值的变化波动比较明显,特别是λ值为０．１时,

SMLMA方法的准确率较高,说明此时该方法具有较好的性

能,得到的结果较优;而当λ值固定时,聚类准确率的值稳定

在一定范围内,说明SMLMA 方法对参数r不敏感,而相对

依赖于λ值的变化.

(a)CaltechＧ７ (b)NUSＧWIDEＧOBJ

(c)ToyAnimal (d)MSRCＧv１

图６　SMLMA在不同参数组合下的 ACC

Fig．６　ACCofSMLMAwithdifferentparametercombinations
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５．２．４　收敛性分析

SMLMA方法在数据集CaltechＧ７和 NUSＧWIDEＧOBJ上

的收敛曲线如图７所示.通过计算相似度矩阵学习以及矩阵

校正过程中的目标函数总值来度量该方法的收敛速度,从图

７(a)可看出,SMLMA 方法在 CaltechＧ７数据集上实验时,目

标函数值随迭代次数增加而减小,并在迭代９次后开始收敛;

从图(b)可看出,SMLMA 方法在 NUSＧWIDEＧOBJ数据集上

实验时,目标函数值也随迭代次数增加而逐渐减小,在第７次

迭代之后开始收敛.这表明 SMLMA 方法在有限的迭代次

数内能以较快的速度达到收敛.

(a)CaltechＧ７ (b)NUSＧWIDEＧOBJ

图７　不同迭代次数下SMLMA的目标函数值

Fig．７　ObjectivefunctionvaluesofSMLMAwithdifferentiterations

５．３　算法分析

针对 第 ４ 节 的 算 法 求 解 和 算 法 １ 进 行 分 析 可 知,

SMLMA算法使用交替迭代优化的方法,需进行两个内循环,

由于在更新核矩阵时需要计算n２个元素,而其他过程均为

O(１)的时间,并且需要对 M 个视角执行循环,故时间复杂度

是 O(Mn２).

SMLMA算法在时间上有一定的优势,但是算法过程有

两个内循环,分别进行不同过程的迭代,可能在投影矩阵转换

为特征选择向量的过程中丢失部分信息,导致选择的特征影

响聚类的性能,这需要在后续研究工作中对模型的优化提出

改进.

结束语　本文提出基于相似度矩阵学习和矩阵校正的无

监督多视角特征选择(SMLMA)方法,通过学习相似度矩阵

和投影矩阵,嵌入式地学习特征子空间,捕获数据的内部结

构;将特征选择向量构造成核矩阵,保留具有代表性的特征信

息与特征空间的结构信息;融合式地将相似度矩阵和核矩阵

进行校正,使得这两个矩阵的相关性达到最大,进而较大程度

地联合数据的结构信息和特征选择信息来筛选出最具代表性

的特 征,得 到 高 质 量 的 特 征 子 集.经 过 实 验 对 比 发 现,

SMLMA方法在聚类学习的过程中体现出了较好的性能,说

明SMLMA方法选择的特征较 CRVＧDCL,ASVW,AUMFS
等方法更优,能有效地剔除重复特征,较好地保留数据的结构

信息,提高聚类任务的效率.本文根据投影矩阵与特征选择

向量构造核矩阵,可能会将少部分有用的特征过滤掉,从而影

响特征子集的代表性,出现聚类精确率低于 ASVW 和 NSGL
方法的结果.这说明 SMLMA 方法在未来的研究过程中需

要进一步考虑如何有效保留原始特征空间中有用的特征,在

减少冗余的基础上学习具有代表性特征的特征子空间.本文

的SMLMA方法虽然相比侧重学习相似度矩阵的 CRVＧDCL

和 ASVW 方法具有更好的性能,但是与侧重学习图结构的

NSGL方法相比仍有不足.在未来的研究中,将考虑使用图

结构和伪标签学习相结合、全局和局部结构学习相结合的方

法,选择高质量和高效的特征子集;同时,为减少信息损失,还

需提出更加简洁和高效的算法步骤.
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