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基于tＧSVD的结构保持多视图子空间聚类

张华伟 陆新东 朱小明 孙军涛
河南省计量科学研究院　郑州４５００００
　
摘　要　针对基于张量的多视图子空间聚类算法不能很好地保持样本之间的流形几何结构和多视图之间相似性的缺点,提出

了一种结构保持的tＧSVD多视图子空间聚类算法.首先将重构系数作为数据构造描述流形结构的邻接矩阵,其次通过图正则

限制多视图数据的重构系数,然后利用各个视图的重构系数计算描述视图之间关系的相似矩阵,最后通过交替优化的方式来分

别优化邻接矩阵及相似矩阵和多视图数据的重构系数,直至收敛.在３个数据库上分别进行了聚类实验,准确率分别达到了

９７．２５％,９６．９７％,１００％.实验结果表明,所提算法在聚类任务上具有较高的准确率.
关键词:子空间聚类;多视图学习;结构保持;张量;tＧSVD
中图法分类号　TP３９４．１
　

StructurePreservedMultiＧviewSubspaceClusteringBasedontＧSVD
ZHANGHuaＧwei,LUXinＧdong,ZHUXiaoＧmingandSUNJunＧtao
HenanInstituteofMetrology,Zhengzhou４５００００,China

　
Abstract　ToperusethemanifoldstructureandcorrelationamongmultiＧviewdataforthetensorbasedsubspaceclusteringalgoＧ
rithms,thispaperproposesanovelalgorithmnamedstructurepreservedmultiＧviewsubspaceclusteringbasedontＧSVD(tＧSVDＧ
SpMSC)．ForbothstructuresinmultiＧviewdata,weemploythegraphregularizationinwhichthegraphisgotadaptivelybyiteraＧ
tion．Tooptimizetheobjectivefunction,wedevelopanalternativeoptimizationalgorithmtosolvethefinalobjectivefunction．The
accuracyofclusteringusingtＧSVDＧSpMSConthreedatasetsis１００％,９１．５１％,９９．８１％respectively,whichshowsthepriorityof
theproposedmethod．
Keywords　Subspaceclustering,MultiＧviewlearning,Structurepreserved,Tensor,tＧSVD
　
　　实际应用中,为了对事物的特性进行全面的描述,经常使

用多种描述子进行特征提取(或利用多种传感器采集信息),
形成了大量的不同特性的数据(多视图数据).例如,可以采

用多种描述子来描述图像,如 LBP特征、HOG特征、灰度特

征等.由于每种描述子从不同的角度来描述图像的属性,实
际应用中一般利用多种视角的数据进行学习来提高聚类性

能.不同特征的编码形式及特征属性具有较大差异,不能直

接利用串联的方式进行下一步任务.如何从多种特性的数据

中提取出有用的信息进行聚类,即多视图聚类技术吸引了众

多研究者的目光.
为了利用多视图数据进行聚类,许多算法被提出[１Ｇ３].由

于多个核矩阵可以对应于多视图数据,基于多核学习的多视

图学习技术被提出[４].为了利用典型相关分析算法进行多视

图聚类,Wang等提出了基于谱聚类的无监督鉴别相关分析

算法[５].Liu等[３]将非负矩阵分解算法应用到多视图学习

中,提出了基于联合非负矩阵分解的多视图聚类算法.研究

发现,多视图数据在不同视图下得到的分组结果可能不同.
为了得到多视图数据的这种属性,Wei等提出了基于深度矩

阵分析算法[６].众所周知,从自然界中采集得到的数据中存

在大量的噪声.由于直接利用原始数据进行学习,上述方法

不能得到很好的聚类性能.
为了利 用 含 有 噪 声 的 数 据 进 行 聚 类,低 秩 表 示 算 法

(LRR)[７]被提出.由于其优异的性能,基于子空间的聚类算

法被广泛应用于聚类任务中.Cao等[８]提出了多视图子空间

聚类算法(MVSC).由于算法 MVSC独立的计算每个视图

的重构系数,不能完整地考虑各个视图的数据,这可能会降低

最终的聚类性能.为了解决这一问题,Zhang等[９]提出了广

义潜层多视图子空间聚类算法(GLMSC).
以上算法都是基于二阶的方法,Liu等指出这类算法可

能会丢失多视图数据中的高阶相关信息.文献[１０]指出,基
于张量的算法能够得到多视图数据中的潜层信息和数据中的

多线性结构及高阶相关性.为了进一步利用多视图数据中存

在的高阶相关性,基于张量的多视图子空间聚类算法被提出,
总体来讲,它们可分为两类.第一类算法利用原始数据构造

张量矩阵,然后利用张量的tＧproduct技术计算重构系数张量

Z.为了利用多视图数据的高阶统计信息,Yin等[１１]提出了

三阶张量空间中的低秩多视图聚类算法.在学习过程中,该
算法先计算数据的张量表示矩阵,然后计算数据潜层表示.

Chen等[１２]认为,在学习的过程中应该将这两步统一起来,提
出了面向多视图聚类任务的基于张量的低维表示学习算法.
(２)第二类算法目标函数中的核心部分为式(１).先将各个视

图的数据进行重构(见式(１)中的第一部分),然后利用重构系

数构造张量进而最小化其秩进行计算(见式(１)中的第二部

分).为此,Zhang等提出了低秩限制的子空间聚类算法(LTＧ
MSC)[１３],并得到了较好的实验结果.Xie等[１４]提出了一种

基于tＧSVD的多视图子空间聚类算法(tＧSVDＧMSC).为了

保持多视图空间的非线性信息,又提出了 HyperＧLaplacian正

则多视图子空间聚类算法(HLRＧM２VS)[１５].多个数据库上
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的实验的结果表明,基于张量的多视图学习算法得到了较好

的实验性能.

min
Z
　∑

V

v＝１
L(X(v),X(v)Z(v))

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁多视图重构

＋λ‖Z‖g

︸低秩限制

Z＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(V))

(１)

式(１)给出了基于张量的多视图子空间聚类算法的第二

类的一般形式.从式(１)可以看出,如果{x(v)}Vv＝１为字典时,
该目标函数则转化为给定字典下的低秩表示.那么从稀疏表

示的角度来看,Z(v)的第i列为样本i在第v 个视图中给定字

典下的表示.从子空间聚类的角度来看,Z(v)
ij 表示在视图v

中样本i与样本j的相似度.因此,上述基于张量的多视图

学习技术在学习的过程中将面临以下两个问题:１)从表示学

习的角度来看,该算法在表示学习的过程中没有考虑视图内

部数据之间的流形结构信息;２)从子空间聚类的角度来看,每
个视图的相似矩阵学习的过程中没有考虑视图之间的相关结

构信息.研究发现,同一物体不同时刻采集的数据可能分布

在一个潜在的流形上,并且保持这种流形结构能够提高算法

的聚类性能[１６].文献[１７]指出,保持多视图数据之间的相关

性,有助于降低多视图数据的冗余信息和增强它们之间的差

异性,并能够提升算法的聚类性能.为了保持视图内部及视

图之间的结构信息,本文提出结构保持张量多视图子空间聚

类算法,从而使求得的Z能够在保持数据空间流形几何结构

的同时,得到多视图数据之间的相关性.简便起见,将以第二

类的张量多视图子空间聚类技术为基础,提出一种结构保持

的tＧSVD多视图子空间聚类算法(tＧSVDＧSpMSC).在 ORL
人脸库、YALE人脸库和BBC文本库等数据库上的实验证实

了tＧSVDＧSpMSC算法的有效性.

１　相关工作

本节将简要介绍第二类基于张量的多视图的多视图聚类

算法.由于LRR[７]是基于单视图数据的聚类算法,不能处理

多视图数据聚类任务.为了解决这一问题,Zhang等[１３]提出

利用低秩张量限制的方法来利用多视图数据中的互补信息,
提出了基于低秩张量限制的多视图子空间聚类算法(LTMＧ
SC).LTMSC算法的介绍如下:定义v个视图的数据矩阵为

{X(i)}vi＝１,X(i)表 示 第i 个 视 图 的 数 据 矩 阵X(i)＝ [X(i)
１ ,

X(i)
２ ,􀆺,X(i)

N ]∈RDi×N,X(i)
j 表示第i个视图的第j 个数据.

Z(j)表示利用第j个视图的数据的子空间表示矩阵,E(j)表示

第j个视图的数据的重构误差矩阵.为了与矩阵低秩保持一

致,定义张量低秩为:‖Z‖∗ ＝ ∑
V

v＝１
m ‖Z(m)‖∗ .其中,Z(m)

表示张量的mＧ模展开矩阵.其目标函数的定义如下:

min
Z,E

‖Z‖∗ ＋λ‖E‖２,１

X(v)＝X(v)Z(v)＋E(v),v＝１,２,􀆺,V
Z＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(V))

E＝[E(１);E(２);􀆺;E(V)]

(２)

Kilmer等[１８]提出了一种类似于矩阵乘法运算的张量乘

法运算方法(TensorProduct,tＧproduct).随后,一种基于tＧ
product张量奇异值分解算法tＧSVD被提出.基于tＧproduct
张量算法由于与矩阵运算算法具有相似的特性,因此被广泛

应用于张量填充、数据恢复等领域.Xie等[１４]提出了一种基

于tＧSVD的张量核范数,并将该范数引入到张量多视图子空

间学习中,提出了基于tＧSVD 的多视图子空间聚类算法(tＧ

SVDＧMSC).其目标函数的定义如下:

min
Z,E

‖Z‖○∗ ＋λ‖E‖２,１

X(v)＝X(v)Z(v)＋E(v),v＝１,２,􀆺,V
Z＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(V))

E＝[E(１);E(２);􀆺;E(V)]

(３)

其中,‖Z‖○∗ 的定义参见文献[１８].目标函数的求解需要采

用增广拉格朗日乘子法来进行迭代求得.

２　结构保持张量多视图子空间聚类算法

２．１　目标函数

由相关工作可知,基于张量的子空间聚类算法是基于重

构的角度来学习数据的重构系数,都没有考虑数据的结构信

息.文献[１６]指出,数据的流形结构能够提高特征的分类性

能.文献[１７]指出,保持多视图数据之间的相关性有助于降

低多视图数据的冗余信息和增强它们之间的差异性,能够提

升算法的聚类性能.然而,基于张量的多视图学习算法没有

考虑多视图数据中存在以上两种结构信息.
由文献[１３]可知,基于tＧSVD的低秩张量限制多视图学

习算法能够得到更好的实验结果.由第１节可知,它通过重

构的角度来学习数据的关系矩阵.如果X(v)为字典,该目标

函数则转化为给定字典下的低秩表示.从表示学习的角度来

看,Z(v)的第i列为样本i在第v 个视图中给定字典下的表

示.文献[１６]指出,保持数据的流形结构能够提高特征的分

类性能.然而,tＧSVDＧMSC算法没有考虑视图内部数据点之

间的流形结构信息.Yan等[１６,１９]提出了图嵌入框架理论,该
方法首先构造数据之间的邻接矩阵,然后利用图嵌入思想构

造数据的局部保持矩阵,通过最小化局部保持矩阵的迹来保

持流形结构信息.为了保持数据的流形结构信息,本节将利

用流形正则对重构系数进行限制.因此,视图内部结构信息

的保持可以通过最小化式(４)来实现:

Jw＝∑
V

v＝１
　 ∑

N

i,j＝１
(Z(v)

i －Z(v)
j )２Sw

ij＝∑
V

v＝１
tr(Z(v)Lw (Z(v))T)

s．t．Lw＝Dw－Sw,Sw＝diag(sum(Sw))
(４)

其中,Sw
ij表示样本i和样本j之间的近邻相似关系,可以使用

多种方式[１６].定义Z(v)
i 表示第v 个视图的第i个样本的表

示系数,Tr(􀅰)表示迹运算操作.
然而,传统的近邻相似关系的定义方法存在两个缺点:

１)由于原始数据中含有大量噪声,这类方法利用原始数据定

义相似关系可能存在错误的近邻关系,进而降低聚类性能;

２)这类方法需要提前定义数据的近邻关系,不一定有利于后

续的学习任务.受到文献[１７]的启发,本文拟采用学习的方

法来计算数据的近邻相似矩阵.为了得到理想的相似矩阵,
采用L２ 范数正则项来对Sw

ij进行限制.因此,视图内部数据

点之间的流形结构信息保持可以通过最小化式(５)来实现:

min
Z,E

‖Z‖○∗ ＋λ‖E‖２,１＋∑
V

v＝１
tr((Z(v))TLwZ(v))＋

η∑
N

i,j＝１
(Sw

ij)２

s．t．X(v)＝X(v)Z(v)＋E(v),v＝１,２,􀆺,V
Z＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(v))

E＝[E(１);E(２);􀆺;E(V)]

(５)

从子空间聚类的角度来看,Z(v)
ij 表示在视图v中样本i与

样本j的相似度.然而,tＧSVDＧMSC算法在每个视图的相似

矩阵学习的过程中没有充分考虑视图之间的相关结构信息.
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文献[１７]指出,保持多视图数据之间的相关性有助于降低多

视图数据的冗余信息和增强它们之间的差异性,提升算法的

聚类性能.为了利用各个视图之间的相互关系(结构信息),
本文拟通过对各个视角的重构系数进行限制,来保证相似度

较高的视角之间重构系数相似度也较大.因此,视角之间的

结构信息可以通过最小化式(６)来实现:

Jb＝ ∑
V

i,j＝１
(vec(Z(i))－vec(Z(j)))２Sb

ij＝tr(ZLbZT)

s．t．Z＝[vec(Z(１)),vec(Z(２)),􀆺,vec(Z(V))]

Lb＝diag(sum(Sb))－Sb

(６)

其中,Sb
ij表示视角i与视角j之间的相关性.Liu等[１３]提出

利用视角i和视角j的原始数据来构造相似矩阵.然而,由
于原始数据中含有大量噪声,这种定义方法不能很好地得到

视角之间的关系,进而降低聚类性能.本文拟采用学习的方

法来计算视角之间的相似矩阵Sb.为了得到理想的相似矩阵

Sb,采用shannon熵正则来限制Sb.因此,视角之间的结构信

息可以通过最小化式(７)来实现:

Jb＝tr(ZLbZT)＋t ∑
M

i,j＝１,i≠j
Sb

ijlogSb
ij (７)

由式(４)－式(６),可得 TＧSVDＧSpMSC的目标函数:

min
z(v),E(v),sb,sw

　‖Z‖○∗ ＋λ‖E‖２,１＋α∑
V

v＝１
tr(Z(v)Lw (Z(v))T)＋

η∑
N

i,j＝１
(Sw

ij)２＋βtr(ZLbZT)＋t∑
V

i,j
Sb

ijlogSb
ij

s．t．X(v)＝X(v)Z(v)＋E(v),v＝１,２,􀆺,V
Z＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(V))

Sw
ij≥０,∑

j
Sw

ij＝１,Sw
ii＝０,Lw＝Dw－Sw

Sb
ij≥０,∑

j
Sb

ij＝１,Sb
ii＝０,Lb＝Db－Sb

E＝[E(１);E(２);􀆺;E(V)] (８)
其中,α和β 为正则项平衡参数.

２．２　优化

为了简便期间,引入辅助变量 和Q.目标函数可转化

为:

min
Z(v),Q(v),E(v),sb,sw

　‖ ‖○∗ ＋λ‖E‖２,１＋α∑
V

v＝１
tr(Q(v)Lw

(Q(v))T)＋η∑
N

i,j＝１
(Sw

ij)２＋βtr(ZLbZT)＋

t∑
V

i,j
Sb

ijlogSb
ij

s．t．X(v)＝X(v)Z(v)＋E(v),v＝１,２,􀆺,V
Ζ＝Ψ(Z(１),Z(２),􀆺,Z(V)), ＝Ζ,Z(v)＝Q(v)

Sw
ij≥０,∑

j
Sw

ij＝１,Sw
ii＝０,Lw＝Dw－Sw

Sb
ij≥０,∑

j
Sb

ij＝１,Sb
ii＝０,Lb＝Db－Sb

E＝[E(１),E(２),􀆺,E(V)] (９)
由式(９)可知,目标函数中有多个优化变量,并且都没有

封闭解.为了解决这一问题,本文采用 ADMM 算法进行优

化.此时目标函数可转化为:

min
Z(v)
　 ‖ ‖○∗ ＋λ ‖E‖２,１ ＋ ∑

V

v＝１
{‹Yv,X(v)－X(v)Z(v)－

E(v)›＋ μ
２ ‖X(v)－X(v)Z(v)－E(v)‖２

Fβtr((Z(v))T

∑
V

i＝１,i≠v
Z(i)Sb

vi)＋α∑
V

v＝１
tr(Q(v)Lw (Q(v))T)＋‹U(v),Q(v)

－

Z(v)›＋ ρ
２

‖Q(v) －Z(v) ‖２
F }＋ ‹W,Z－G›＋

ρ
２

‖Z－G‖
２

F
＋t∑

V

i,j
Sb

ijlogSb
ij＋η∑

N

i,j＝１
(Sw

ij)２ (１０)

具体优化过程如下:
(１)固定其他变量,优化Z(v).目标函数可转化为:

min
Z(v)
　‹Yv,X(v)－X(v)Z(v)－E(v)›＋μ

２
‖X(v)－X(v)Z(v)－

E(v)‖２
F＋‹W(v),Z(v)－G(v)›＋ρ

２
‖Z(v)－G(v)‖２

F ＋

‹U(v),Q(v)－Z(v)›＋ρ
２

‖Q(v)－Z(v)‖２
F＋βtr((Z(v))T

∑
V

i＝１,i≠v
　Z(i)Zb

vi) (１１)

式(１１)对Z(v)求导等于０.可得:

Z(v)＝ (２I＋μ
ρ

X(v)TX(v))
－１

((X(v)TYv ＋μX
(v)T X(v) －

μX
(v)TE(v)－W(v)＋U(v)＋２β ∑

V

i＝１,i≠v
Z(i)Sb

vi)/ρ＋

G(v)＋Q(v)) (１２)
(２)固定其他变量,优化Q(v).目标函数可转化为:

min
Q(v)
　αtr(Q(v)Lw (Q(v))T)＋‹U(v),Q(v)－Z(v)›＋ρ

２
‖Q(v)－Z(v)‖２

F (１３)
式(１３)对Q(v)求导等于０,可得:

Q(v)＝(αLw＋ρI)－１(ρZ
(v)－U(v)) (１４)

(３)固定其他变量,优化E(v).目标函数可转化为:

E＝argmin
E

　λ‖E‖２,１＋ ∑
V

v＝１
(‹Yv,X(v)－X(v)Z(v)－E(v)›

＋μ
２

‖X(v)－X(v)Z(v)－E(v)‖２
F)

＝argmin
E

　λ
μ

‖E‖２,１＋１
２‖E－D‖２

F

whereD(v)＝X(v)－X(v)Z(v)＋(１/μ)Yv;

D＝[D(１);􀆺;D(V)]T (１５)
由文献[１１]可知,式(１５)有如下解:

E．i＝
‖D．i‖２－

λ

μ
‖D．i‖２

D．,i, ‖D．i‖２＞
λ

μ
０, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

(４)固定其他变量,优化 .此时目标函数可转化为:

∗ ＝argmin‖ ‖○∗ ＋ρ
２

‖ －(Z＋１
ρ

W)‖
２

F
(１７)

与tＧSVDＧMSC算法一致,式(１７)可利用tＧSVD 算法和

软阈值算法进行计算[１８].
(５)固定其他变量,更新Yv,U(v)和W.

Yv＝Yv＋μ(X(v)－X(v)Z(v)－E(v)) (１８)

U(v)＝U(v)＋μ(Q(v)－Z(v)) (１９)

W＝W＋ρ(Z－ ) (２０)
(６)固定其他变量,更新Sw

ij.此时目标函数可转化为:

L(Yw,ϕp,φq)＝∑
q
(dpqSw

pq－η(１－‖Sw
p．‖２

２))

s．t．Sw
ij≥０,Sp．１＝１

(２１)

其中,dpq＝∑
i

‖Z(i)
p．－Z(i)

q．‖２
２ 表示样本p和q 之间的二范数

距离.由式(２１)可知,Sw
p．和Sw

q．之间相互独立.因此,式(２１)
的优化问题可转化为对Sw

p．的优化问题.利用拉格朗日乘子

法可得:

L(Sw
p．,ϕp,φp)＝１

２
１
２η

Δp＋Sw
p．( )

２

－ϕp(Sw
p．１－１)－φT

p

(Sp．)T

whereΔP＝[dp１,dp２,􀆺,dpN ]
(２２)
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利用 KKT条件,可得:

Spq＝
－dpq

２η
＋ϕp, ifxpinNp

０, else
{ (２３)

其中,Np 表示与样本p 最近的k个点组成的集合.由限制条

件Sp．１＝１,可得:

∑
q∈Np

　Spq＝ ∑
q∈Np

－dpq

２η
＋kϕp＝１⇒ϕp＝１

k＋ ∑
q∈Np

　dpq

２ηk
(２４)

因此,最优的S可由式(２５)计算得到:

Spq＝ １
k＋ ∑

q∈Np
　dpq

２ηk
－dpq

２η( )
＋

(２５)

(７)固定其他变量,更新Sb
ij.目标函数可转化为:

min
Sb
　∑

nv

i＝１
{Sb

ijΦij＋βSb
ijlogSb

ij}

s．t．Sb
ij≥０,(Sb

．j)T１＝１
(２６)

其中,Φpq＝∑
i

‖Z．i－Z．j‖２
２ 表示视角p和q之间的二范数相

似度.由式(２６)可知,Sb
．p和Sb

．q之间相互独立.因此,式(２６)
的优化问题可转化为对S．p的优化问题.利用拉格朗日乘子

法可得:

L(Sb
．i)＝(Sb

．i)TΦ．i＋β∑
j
Sb

jilogSb
ji－ϕ((Sb

．i)T１－１)－

ϕTSb
．i (２７)

经过一系列的推导可得:

Sb
ij＝

exp －Φij

β( ) ∑
nv

j＝１
exp －Φij

β( ) ,i≠j

０, i＝j
{ (２８)

２．３　聚类

由于利用低秩限制得到的不同视角的重构系数矩阵保持

了各个视角中含有的鉴别信息,本文算法利用各个视角的重

构系数的均值作为数据的邻接矩阵,然后采用谱聚类进行聚

类.目前,有两种不同的归一化谱聚类的方法[２０Ｇ２１].本文采

用文献[２１]中提出的聚类方法计算样本的分簇信息.

tＧSVDＧSpMSC完整的过程如算法１所示.实验中发现,
目标函数能够快速收敛到局部最优值.
算法１　tＧSVDＧSpMSC算法

输入:数据矩阵{X(i)}V
i＝１,真实的标签矩阵 Y,超参数 μ＝１０－５,ρ＝

１０－４,η＝２,μmax＝ρmax＝１０１０,ε＝１０－７,α,β
输出:数据的标签矩阵 H

１．初始化Z(v),E, ,Yv,W,Sw,Sb;

２．重复:

　２．１　固定其他变量,利用式(１１)计算Z(v);

　２．２　固定其他变量,利用式(１３)优化E;

　２．３　固定其他变量,利用式(１４)优化 ;

　２．４　固定其他变量,利用式(１５)－式(１６)更新Yv 和W;

　２．５　固定其他变量,利用式(１８)更新Sw;

　２．６　固定其他变量,利用式(２３)更新Sb;

３．如果‖X(v)－X(v)Z(v)－E(v)‖∞ ＜ε和‖Z(v)－G(v)‖∞ ＜ε,停止迭

代;否者跳转到步骤１;

４．计算最终邻接矩阵Zt＝
１

２M　 ∑
M

v＝１
(Z(v)＋(Z(v))T);

５．利用谱聚类算法计算最终的标签指示矩阵.

３　实验

３．１　数据库描述

(１)ORL人脸库.ORL人脸数据库[１６]是由英国剑桥大

学 Olivetti研究所制作的.该图像库包含４０人、每人采集１０

幅共４００幅人脸图像,每幅图像为２５６个灰度级,分辨率为

１１２×９２.ORL人脸图像是在不同时间、不同视角、各种表情

(闭眼、睁眼、微笑、吃惊、生气、愤怒、高兴等)和不同脸部细节

(戴眼睛/不戴眼睛、有胡子/没胡子、不同发型)的条件下拍摄

的.图１中的第一行显示了 ORL人脸库中的１０张样例图

像.实验中,所有图像被裁剪为分辨率为８８×８８的图像.在

实验中,依照文献[５]的方法从每幅图像中提取３种特征.

１)像素特征:采用下采样的方法将图像的维数降低至

１６×１６,然后将其转化为列向量.

２)Gabor小波特征:依照文献[２２]中的方法,提取每幅

图像５个尺度,８个方向的 Gabor小波特征.

３)Localbinarypattern(LBP)特征:依照文献[２３]中的方

法,提取每幅图像的标准 LBP特征.因此,每幅人脸图像所

提取的LBP特征为１２８维.
(２)Yale人脸库.Yale人脸数据库[２４]由１５人、每人１１

幅共１６５幅人脸图像组成,每幅图像灰度级为２５６.Yale数

据库中人脸图像的光照条件变化较大,并且人的脸部表情和

细节也有一定的变化.图１中的第二行显示了 Yale人脸库

中的１０张样例图像.与 ORL人脸库上的方法一致,从每幅

图像中提取３种特征.
(３)MSRCＧv１物体库.MSRCＧv１ 数据库[２５]包含９个类

别,共２４０幅图像.这９个类别分别为马、羊、树、建筑物、飞
机、奶牛、人脸、汽车、自行车等.图１给出了 MSRCＧv１中１
类共９张样例图像.实验中,与文献[２６]相似的方法选取其

中的７个类别进行聚类,它们分别是树、建筑物、飞机、奶牛、
人脸、汽车、自行车等,其中每类选取３０幅图像.与文献[２７]
相似,提 取 图 像 的 ３ 种 特 征 作 为 多 视 角 进 行 聚 类 实 验:

LBP[２３],GIST[２８],HOG[２９].

图１　数据库样例图像

Fig．１　Databasesampleimage

３．２　对比算法

本文选取５种算法作为对比算法,其中包含１种基于单

个视图的聚类算法和４种基于多视图学习的聚类算法.
(１)单一视图低秩表示算法(LRR_best)[７]:分别在各个

视角上执行低秩子空间聚类算法,选取效果最好的作为最终

的性能.
(２)自适应邻域多视图学习(MLAN)[２２]:为了进行多视

图学习,Nie等将 CAN 算法扩展到多视图学习中,MLAN 算

法交替学习局部结构和聚类获得最优的聚类结果.
(３)多视图非负矩阵分解(multiNMF)[３]:为了利用多视

图数据进行聚类,Liu等提出多视图非负矩阵分解算法,该算

法结合非负矩阵分解和多视图聚类,为所有视图寻找一个一

致的聚类结果.
(４)低秩张量限制多视图子空间聚类(LTMSC)[１３]:为了

保持多视图数据之间的高阶相关性,该算法将不同视角的子

空间表示矩阵组成一个张量,LTMSC在通过低秩张量限制

来保持多视图数据之间交叉信息的同时,降低了数据中的冗

余信息,进而提升了最终的聚类性能.
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(５)基于tＧSVD低秩限制多视图子空间聚类[１４](tＧSVDＧ

MSC):为了进一步提升多视图聚类性能,Xie等提出基于tＧ

SVD低秩限制的多视图子空间聚类算法,该算法利用基于tＧ
SVD的低秩限制来改善各个视图的重构系数矩阵,同时获得

视图之间的高阶相关性.

３．３　实验设置

本文利用KＧmeans算法[２３]计算数据的类别信息.为了

评价实验结果,本节采用聚类准确率(ACC)、归一化互信息

(NMI)、纯度(purity)、FＧmeasure、精度 (Precision)、召 回 率

(Recall)和调整兰德系数(ARI)７个指标来评价聚类结果.

实验中,与算法tＧSVDＧMSC保持一致,μ＝１０－５,ρ＝１０－４,λ＝

２,μmax＝ρmax＝１０１０,ε＝１０－７.对于本文算法,对超参数α,β,λ
进行网格搜索来确定其最优值.α的搜索范围为[１０－５,１],β
的搜索范围为[２－６,１].η的设置与文献[１７]一致,t设置为

不同视图重构系数矩阵Z(v)之间欧氏距离的均值.其他算法

按照各自论文中的参数设置方法进行设置.

３．４　实验结果与分析

表１－表３与图２、图３分别给出了各算法在３个数据库

上的实验结果.

表１　ORL数据集的实验结果

Table１　ExperimentalresultsonORLdataset

算法 ACC NMI purity Precision Fscore ARI

LRRＧbest ７０．５０ ８３．７２ ７４．００ ５５．４０ ５８．８１ ５７．８０

MLAN ８３．５１ ８８．７６ ８１．２５ ５３．９１ ６３．１３ ６２．１３

multiNMF ７９．５０ ８５．８８ ７４．２５ ５４．８６ ６１．５３ ６０．５３

MDcR ８０．００ ８８．７６ ７６．００ ４５．６２ ５５．７０ ５４．４４

MVGL ９４．００ ９５．１９ ８９．２５ ６８．８７ ７５．２５ ７７．９６

LTMSC ９１．００ ９６．４５ ９３．００ ８０．９２ ８６．４６ ８６．１３

tＧSVDＧMSC ９６．７５ ９９．０２ ９７．００ ９４．２７ ９６．７１ ９６．２３

Ours ９７．２５ ９９．４１ ９７．５０ ９４．７１ ９７．０４ ９７．０４

表２　Yale数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonYaledataset
算法 ACC NMI purity Precision Fscore ARI

LRRＧbest ７５．７５ ７６．０６ ７５．７５ ５９．０３ ６０．７４ ５８．１１
MLAN ７８．７８ ７５．２１ ６９．６９ ４５．１９ ５１．６８ ４８．０６

multiNMF ６２．６０ ５７．４５ ５３．９３ ３４．０７ ３４．１４ ３２．６６
MDcR ８０．６０ ７１．８１ ６６．０６ ４０．３５ ４９．４６ ４５．３７
MVGL ８１．８１ ７９．０８ ７６．９６ ５４．０４ ５９．００ ５４．０４
LTMSC ７８．１８ ７９．９９ ７８．７８ ５８．０２ ６２．４０ ５９．７７

tＧSVDＧMSC ８５．４５ ８８．３０ ８５．４５ ８５．４５ ７９．６０ ７８．２３
Ours ９６．９７ ９６．１８ ９６．９７ ９３．２６ ９３．５９ ９３．１８

表３　MSRC数据集的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonMSRCdataset
算法 ACC NMI purity Precision Fscore ARI

LRRＧbest ７７．１４ ６６．３７ ７７．１４ ５８．６３ ６１．９４ ５５．４１
MLAN ８３．１４ ７８．０１ ８３．２３ ７０．９７ ７３．４５ ６９．００

multiNMF ７４．１９ ６５．０７ ７３．０８ ５７．２３ ６０．２６ ５３．４６
MDcR ７８．５７ ６７．８９ ７３．３３ ４７．８０ ５６．７９ ４８．２６
MVGL ８１．９０ ６２．８３ ６０．００ ３１．６３ ４４．６５ ３１．１７
LTMSC ８３．８１ ７５．９４ ８３．８１ ６８．６１ ７１．７７ ６６．９８

tＧSVDＧMSC ９９．５２ ９８．９２ ９９．５２ ９９．０１ ９９．０３ ９８．８７
Ours １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

由表１－表３可得到以下结论:
(１)从３个表中可以发现,多视图学习算法在大多数情况

下都能得到较算法LRR更优异的效果.因此,与单视图学习算

法相比,基于多视图学习的聚类算法能够得到更好的实验结果.
(２)由于保持了数据的非线性结构信息,算法 MLAN,

MVGL,tＧSVDＧSpMSC得到了更优异的实验结果.因此,保
持多视图数据中存在的非线性结构能够提升算法的聚类性能.

图２和图３是利用tＧSNE算法绘制出的各个视角的原始数据

分布图,颜色对应于利用本文算法得到的标签信息.从图中可

以发现,本文计算得到的数据保持了数据流形结构信息.
(３)与 其 他 算 法 相 比,LTMSC,tＧSVDＧMSC 和 tＧSVDＧ

SpMSC在大多数情况下能够得到更好的实验结果.因此,保
持数据的高阶相关性提升了算法的聚类性能.

(４)由于本文算法保持了多视图数据之间的结构信息,tＧ
SVDＧSpMSC在大多数情况下都优于其他算法.

(a)视图１ (b)视图２

(c)视图３

图２　ORL数据库上tＧSNE算法的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．２　VisualizationresultsoftＧSNEalgorithmonORLdatabase

(a)视图１ (b)视图２

(c)视图３

图３　MSRCＧv１数据库上tＧSNE算法的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．３　VisualizationresultsoftＧSNEalgorithmonMSRCＧv１

database

３．５　参数敏感性分析

从式(７)可以看出,参数α控制流形结构对结果的影响权

重,参数β控制视图之间的相关性对结果的影响,参数λ控制

残差的权重.图４给出了各个权重对实验结果的影响曲线.

由图４可知,对于 Yale数据库,参数的最优结果为α＝
１０－３,β＝２－４,λ＝１．２~１．６.由于不同的数据库数据分布不

同,最优参数可能存在较大偏差.由图４(a)可知,当α≪１０－３
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或α≫１０－３时,得到的结果远低于最优结果.当α很小时,相
当于没有考虑数据分布结构,因此效果较差;反之,效果会大

大降低.β控制了多视图数据的不同视图之间的相似性.由

图４(b)可知,当β很小时,由于没有考虑数据之间的相似性,
因此结果较差;若没有考虑多视图数据之间的差异性,则也不

能得到最优的实验结果.λ参数控制残差的权重,如果该参

数值过小(小于１),则不能很好地去除噪声干扰的影响,若降

低了其他因素的影响,则也不能得到最优的结果.

(a)α敏感性 (b)β敏感性

(c)λ敏感性

图４　实验结果随着超参数变化的曲线

Fig．４　Curvesofexperimentalresultschangewith３parameters

结束语　本文针对tＧSVDＧMSC算法没有考虑数据非线

性结构的问题,提出了结构保持的tＧSVDＧMSC算法.该算法

通过自适应学习样本之间的流形结构关系矩阵,利用图正则

的方法正则样本的重构系数;为保持多视图之间的相似性,设
计了一种保持策略.因此,本文提出的结构保持tＧSVD多视

图子空间聚类,更适合用于多视图聚类问题.在 ORL,Yale,

MSRCＧV１数据库上的实验结果表明,与 LRR,multiNMF,

MLAN,MVGL,LTMSC和tＧSVDＧMSC相比,tＧSVDＧSpMSC
更适用于多视图聚类任务,具有较高的聚类精度.
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