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摘 要 随着互联网、社交网络和医学图像等多元化数据源的日益增多,传统的单视图聚类方法难以处理来自各

种视图的海量数据。因此,关于多视图数据上的聚类问题变得越来越重要。本文以多视图聚类(Multi-view
 

cluste-
ring,

 

MVC)为对象,
 

对多视图聚类常用的技术框架和方法进行综述。首先对多视图聚类技术框架进行分析和归

类,并根据其技术特点将其分为三大类:基于启发式的 MVC、基于判别式的 MVC和基于生成式的 MVC;其次,分
别重点介绍这三种技术框架的常见方法,包括非负矩阵分解、子空间聚类、图学习、张量学习、深度嵌入聚类、对比

学习、变分自动编码器和生成对抗网络;最后比较和分析现有的多视图聚类在不同数据集上的性能,
 

总结该领域所

面临的挑战,
 

并对发展前景进行展望。
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Abstract 
 

Clustering
 

is
 

an
 

essential
 

technique
 

in
 

unsupervised
 

learning.
 

Its
 

primary
 

goal
 

is
 

to
 

group
 

data
 

points
 

based
 

on
 

their
 

similarities
 

and
 

differences.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

data
 

mining
 

and
 

information
 

acquisition,
 

multi-view
 

data
 

has
 

become
 

increasingly
 

common.
 

It
 

allows
 

the
 

same
 

sample
 

to
 

be
 

described
 

from
 

multiple
 

perspectives.
 

Multi-view
 

clustering
 

(MVC)
 

in-
tegrates

 

complementary
 

and
 

consensus
 

information
 

from
 

different
 

views.
 

This
 

capability
 

enables
 

more
 

comprehensive
 

and
 

accurate
 

clustering.
 

As
 

a
 

result,
 

MVC
 

has
 

attracted
 

significant
 

attention
 

in
 

recent
 

years.
 

Despite
 

notable
 

progress,
 

existing
 

research
 

lacks
 

a
 

systematic
 

review
 

of
 

MVC
 

techniques.
 

This
 

limitation
 

hinders
 

a
 

deeper
 

understanding
 

of
 

MVC.
 

This
 

paper
 

provides
 

a
 

de-
tailed

 

analysis
 

of
 

existing
 

MVC
 

methods.
 

The
 

study
 

consists
 

of
 

five
 

main
 

parts.
 

First,
 

we
 

intro-
duced

 

the
 

fundamental
 

concepts
 

of
 

MVC.
 

We
 

summarized
 

four
 

common
 

representation
 

methods:
 



subspace
 

representation,
 

latent
 

representation,
 

graph
 

representation,
 

and
 

tensor
 

representation.
 

We
 

also
 

categorized
 

three
 

fusion
 

strategies:
 

direct
 

fusion,
 

early
 

fusion,
 

and
 

late
 

fusion.
 

Second,
 

we
 

proposed
 

a
 

new
 

MVC
 

classification
 

framework.
 

We
 

further
 

examined
 

various
 

MVC
 

approa-
ches.

 

We
 

classified
 

MVC
 

methods
 

into
 

heuristic
 

MVC
 

and
 

deep
 

learning-based
 

MVC
 

based
 

on
 

whether
 

they
 

use
 

neural
 

networks.
 

For
 

deep
 

learning-based
 

MVC,
 

we
 

further
 

divided
 

the
 

meth-
ods

 

into
 

discriminative
 

MVC
 

and
 

generative
 

MVC,
 

depending
 

on
 

whether
 

they
 

incorporate
 

gener-
ative

 

models.
 

For
 

heuristic
 

MVC,
 

we
 

grouped
 

existing
 

methods
 

by
 

data
 

representation
 

strate-
gies.

 

These
 

include
 

approaches
 

based
 

on
 

non-negative
 

matrix
 

factorization
 

(NMF),
 

subspace
 

learning,
 

graph
 

learning,
 

and
 

tensor
 

learning.
 

For
 

discriminative
 

MVC,
 

we
 

categorized
 

methods
 

based
 

on
 

different
 

discrimination
 

strategies.
 

These
 

include
 

deep
 

embedding-based
 

methods
 

and
 

contrastive
 

learning-based
 

methods.
 

Deep
 

embedding-based
 

methods
 

include
 

approaches
 

based
 

on
 

deep
 

NMF
 

(Deep-NMF)
 

and
 

autoencoders
 

(AE).
 

We
 

also
 

categorized
 

generative
 

MVC
 

into
 

two
 

types:
 

variational
 

autoencoder
 

(VAE)-based
 

MVC
 

and
 

generative
 

adversarial
 

network
 

(GAN)-
based

 

MVC.
 

We
 

conducted
 

a
 

detailed
 

analysis
 

of
 

heuristic
 

MVC
 

and
 

discriminative
 

MVC.
 

We
 

al-
so

 

introduced
 

the
 

two
 

types
 

of
 

generative
 

MVC
 

and
 

compared
 

classical
 

MVC
 

methods.
 

We
 

exam-
ined

 

their
 

advantages
 

and
 

disadvantages.
 

To
 

provide
 

insights
 

into
 

performance
 

trends,
 

we
 

sum-
marized

 

experimental
 

results
 

from
 

22
 

MVC
 

methods
 

and
 

7
 

incomplete
 

multi-view
 

clustering
 

(IM-
VC)

 

methods.
 

These
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

9
 

public
 

datasets
 

and
 

3
 

incomplete
 

datasets.
 

We
 

also
 

analyzed
 

the
 

time
 

complexity
 

of
 

these
 

algorithms
 

to
 

help
 

readers
 

understand
 

their
 

compu-
tational

 

efficiency.
 

To
 

reflect
 

the
 

current
 

state
 

of
 

MVC
 

research,
 

we
 

investigated
 

its
 

major
 

appli-
cations.

 

These
 

include
 

3D
 

reconstruction,
 

bioinformatics,
 

and
 

text
 

classification.
 

We
 

focused
 

on
 

graph-based
 

MVC
 

methods
 

and
 

deep
 

embedding-based
 

MVC
 

methods
 

in
 

these
 

applications.
 

Fi-
nally,

 

we
 

summarized
 

our
 

findings
 

and
 

discussed
 

potential
 

research
 

directions.
 

MVC
 

is
 

evolving
 

rapidly
 

as
 

multi-source
 

data
 

grows.
 

Many
 

previously
 

unsolved
 

problems
 

are
 

now
 

being
 

ad-
dressed.

 

However,
 

several
 

challenges
 

remain.
 

These
 

include
 

handling
 

incremental
 

and
 

uncertain
 

data,
 

improving
 

computational
 

efficiency,
 

and
 

enhancing
 

model
 

interpretability.
 

MVC
 

leverages
 

complementarity
 

and
 

consistency
 

to
 

improve
 

clustering
 

performance.
 

It
 

has
 

the
 

potential
 

to
 

bring
 

significant
 

advancements.
 

This
 

paper
 

systematically
 

reviewed
 

MVC
 

techniques,
 

performance
 

trends,
 

applications,
 

and
 

future
 

research
 

directions.
 

We
 

hope
 

it
 

helps
 

new
 

researchers
 

enter
 

the
 

field
 

and
 

assists
 

experts
 

in
 

identifying
 

new
 

research
 

directions.
 

Ultimately,
 

we
 

aim
 

to
 

promote
 

further
 

progress
 

in
 

MVC
 

research.

Keywords 
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negative
 

matrix
 

factorization;
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learning;
 

contrastive
 

learning;
 

variational
 

autoencoder

1 引 言

聚类是无监督学习的重要技术,其核心目标是

基于数据点之间的相似性和不相似性对数据进行分

组[1],以确保同一聚类内的数据点之间的相似性高

于不同聚类间的数据点之间的相似性。聚类技术适

用于多种类型的数据,包括社交网络信息、文本数据

和生物医学数据等。常见的聚类技术,如K-均值聚

类、谱聚类和层次聚类,都是单视图聚类[2]的基础。

然而,随着互联网、社交网络和医学图像等数据

源的迅速发展,传统的单视图聚类方法已难以应对

大规模数据的复杂性。因此,多视图数据的研究逐

渐成为热点。多视图数据指的是从多个角度或模式

收集的信息。例如,在图像和视频分析中,颜色和纹

理特征可以视为不同的视图[3];同样,网页内容、图
片和超链接等信息也可作为多视角数据源进行分类

分析。
近年来,多视图聚类(Multi-View

 

Clustering,
 

MVC)因其在实际场景中的优越表现而备受关注。
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MVC已广泛应用于社交网络中的社区检测、计算

机视觉中的图像标注和识别,以及推荐系统中的跨

域用户建模等[4]。图1展示了多视图聚类的基本框

架:首先对多视图数据进行特征提取,其次进行特征

学习与融合,最后对融合后的特征进行聚类,从而得

出最终结果。

图1 多视图聚类(MVC)的一般框架

  近年来,随着 MVC技术的深入研究,学者们提

出了许多高效的算法。早期的研究通常通过将不同

视图合并为单一表示,再应用传统的单视图聚类方

法,如K-均值聚类、光谱聚类和层次聚类等。但是

这些方法普遍面临两个关键理论缺位:其一未能充

分遵循多模态数据的互补性原则,其二缺乏对视图

间一致性约束的系统建模。具体而言,互补性原则

强调异构视图间存在信息互惠关系,即各视图承载

着其他模态未捕获的判别性特征(如猫的侧视与正

视图分别提供解剖结构的不同观测维度)。有效挖

掘这种互补特性能够突破单视图的信息瓶颈,构建

更具完备性的特征表达体系。一致性原则则关注跨

模态的语义共识,不同视图在潜在语义层面应保持

内在一致性(如不同视角的犬类图像均包含可辨识

的轮廓特征与生物体征)。该原则通过建立跨视图

语义对齐机制,可强化模型对样本本质属性的认知

能力。
值得注意的是,尽管多源视图在原始特征空间

呈现显著异构性(如成像模态差异导致的特征分布

偏移),其潜在语义表征往往具有隐式的低维流形结

构。这引出了多视图学习的核心科学问题:如何构

建统一的嵌入空间,在保留视图特异性的同时提取

跨模态共享的深度表征,并基于此实现鲁棒的聚类

决策。当前该领域的研究仍面临特征解耦、语义对

齐、噪声抑制等多重技术挑战[5]。
目前,MVC的研究逐渐聚焦于以下关键问题:
(1)不确定数据

传统的 MVC方法通常采用硬聚类方式,这种

方法难以捕捉样本与聚类之间的不确定性[6]。而

且,现实世界的数据集往往包含噪声,这进一步增加

了数据的不确定性[7]。因此,设计能够有效处理不

确定数据的方法成为研究热点。
(2)不完整数据

由于设备故障或数据传输问题,数据缺失现象

时有发生,这类数据被称为不完整数据[8]。如何处

理缺失数据是不完整多视图聚类(IMVC)研究的核

心问题。例如,Liu等人提出使用样本数据的线性

组合来弥补缺失数据[9];另一方面,Hao利用低秩

约束方法对缺失数据进行重建,从而提高数据完

整性[10]。
(3)增量多视图

当前的多视图学习方法通常难以适应动态变化

的数据环境,例如新视图的引入。为应对这一问题,

Zhou提出了一种多视图图集聚类方法,通过从有限

视图中学习初始模型,并在新视图添加后更新模

型[11]。Yin等人和 Huang等人分别提出了对特征

矩阵 进 行 增 量 更 新 的 方 法,以 适 应 动 态 数 据 的

需求[12-13]。
(4)无映射多视图

无映射数据是指同一样本在不同视图中的位置

可能不一致的情况。传统 MVC方法通常假设样本

在不同视图中的映射是一致的,因此对无映射数据

的处理成为一大挑战。图2
 

(a)展示了映射数据的

情况,而图2
 

(b)展示了无映射数据的情形。针对

这一问题,Yang等人提出了一种类别级对齐策略,
通过重新对齐跨视图的样本来解决映射不一致的问

题[14]。同时,Cai等人采用Calinski-Harabasz指数

确定最佳视图,并利用配准矩阵将其他视图中的样

本与最佳视图进行配准[15]。
解决这些问题是提升 MVC方法性能的关键,
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图2 两种不同的数据展示方式

同时也是推动多视图聚类技术在实际应用中更广泛

普及的重要方向。
近年来,多视图聚类(MVC)的研究受到广泛关

注,多篇综述文章从不同角度对其进行了总结与分

类[5,16-17]。例如,Chao等人基于机器学习方法将

MVC分为生成类和判别类[17];Yang等人从机制和

原理出发,将其分为协同训练聚类、多核学习、多视

图图聚类、多视图子空间聚类和多任务多视图聚

类[18];Fang等人则从技术机制角度出发,将 MVC
分为启发式方法和基于神经网络的聚类方法[19]。

Zhou等 人 根 据 数 据 层 次 性,将 MVC 分 为 完 全

(MVC)、不完全(IMVC)、不确定和动态多视图聚

类[5];Tang等人进一步细化不完全多视图聚类,划
分为生成类和判别类方法[16]。

尽管这些综述为 MVC的发展提供了宝贵的总

结,但仍存在一些不足之处。例如,Zhou等人提出

的多视图数据分类方法缺乏对未映射数据的准确描

述[5];Tang等人将对比学习简单地归为生成方法,
这是不合理的[16];Chao等人则忽视了神经网络在

多视图聚类中的重要作用[17]。Yang等人和Fang
等人尽管对多视图数据的复杂性进行了总结,但未

充分考虑不确定数据和增量多视图对聚类性能的潜

在影响[18-19]。
根据现有多视图聚类方法是否依赖传统神经网

络模型以及是否基于数据生成假设,多视图聚类方

法可以划分为基于启发式的多视图聚类方法和基于

深度学习的多视图聚类方法。其中,基于启发式的

方法通常通过矩阵分解、图学习等非深度模型设计

启发性目标函数来实现多视图数据的一致性与互补

性,不依赖于深度神经网络或数据生成过程。进一

步地,针对基于深度学习的多视图聚类方法,根据其

是否引入生成模型的假设,又可细分为基于判别式

的多视图聚类方法和基于生成式的多视图聚类方

法。需要特别指出的是,尽管判别式与生成式方法

均通过数据的潜在空间表示进行聚类,但二者在建

模思想上存在本质区别:判别式方法通常通过自编

码器等深度网络直接从观测数据中学习潜在表示,

用于提升聚类性能,而生成式方法则假设存在一个

共享的先验潜变量,所有视图的数据均由该潜在变

量生成,从而通过建模数据生成过程来发现潜在的

聚类结构。为了更全面地概述 MVC的研究现状,
本文在分析多视图聚类的技术机制的基础上,将现

有 MVC方法归纳为三大类:启发式 MVC、判别式

MVC和生成式 MVC。
(1)启发式 MVC方法

启发式 MVC方法是指基于问题特性和工程经

验,通过设计一致性或互补性目标函数,利用优化策

略获得聚类结果的方法。这类方法通常不假设数据

的生成过程,也不建模数据分布,而是依托于如矩阵

分解、图学习、低秩约束等机制,解决多视图数据之

间的信息融合问题。本文重点分析了四种方法,包
括非负矩阵因式分解(NMF)、子空间学习、基于图

的学习以及张量分解方法。
(2)判别式 MVC方法

判别式多视图聚类方法侧重从数据出发,直接

学习有利于区分不同类别的潜在表示,通常结合一

致性约束、对比学习等提升嵌入质量,从而实现高效

聚类。本文对判别式方法进行了分类,主要涵盖多

视图深度嵌入聚类和对比学习两种技术。
(3)生成式 MVC方法

生成式多视图聚类方法假设多视图数据由共享

的潜在变量生成,旨在刻画多视图数据的联合分布,
通过学习生成机制获得潜在表示,并在该空间完成

聚类。本文讨论了基于生成式对抗网络(GAN)和
变分自编码器(VAE)框架的多视图聚类方法。

图3展示了本文对现有 MVC方法的分类与总

结。这种新的分类方法试图弥补现有综述的不足,
强调 MVC方法在数据复杂性、多视图动态性以及

技术机制上的关键进展。

图3 现有 MVC方法概述

最后,为了比较和分析现有的多视图聚类在不

同数据集上的性能,
 

对一些主要方法进行了实验对
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比分析,总结各类算法的优势与不足,提出该领域所

面临的挑战,并对发展前景进行展望。

2 基本理论

2.1 多视图聚类

  假设一个由m 个视图组成的数据集,记为X =
{X1,X2,…,Xm},Xi={xi

1,xi
2,…,xi

n}∈RRd×n,Xi

表示第i个视图数据,n 表示样本数,xv
i 表示第v

个视图上第i个样本数据的特征向量,其特征维度

为d。 设C={C1,C2,…,Ck}为一个包含k 个聚

类的聚类集,多视图聚类(Multi-View
 

Clustering,
 

MVC)的目标是通过无监督学习整合多个视图的特

征,将n个样本归入k个聚类中,同时最大化簇内的

相似性,并最小化簇间的相似性。

2.2 多视图聚类表示

  MVC方法的实现通常因多视图数据的表示类

型不同而有所不同。例如,Zhang提出了一种基于

潜在子空间表示的多视图数据聚类 方 法[20],而

Kang提出了基于图表示的聚类方法[21]。总体而

言,多视图聚类算法主要集中在以下几种数据表示

方式:潜在表示、子空间表示、图表示和张量表示。
在后续章节中,我们将结合 MVC的具体技术

机制,系统介绍这些数据表示方式的基本概念及特

点。多视图聚类中常用符号及其说明如表1所示。

表1 常用的符号及描述

符号 描述

n 数据集中数据全部数量

m 视图的数量

d 表示数据样本的维度大小

X 全部视图的所有数据的特征向量集合

Xi 表示第i个视图中所有数据的特征向量集合

x
v
i 表示第v个视图第i个数据的特征向量

Zi 第i个样本的低维表示

1 元素全为1的向量

k 聚类簇的个数

ci 表示第i个簇的集合

C 包含k个聚类簇的聚类集合

H 表示共享的潜在表示

Z 表示共享潜在表示的自表达矩阵

Li 表示第i个视图的拉普拉斯矩阵

sm
ij 表示第m 个视图中第i个样本与第j个样本的相似度

Si 表示第i个视图的相似性矩阵

S 表示每个视图相似矩阵生成的共识矩阵

Reg(·) 表示正则项

I 表示单位矩阵

χ 表示多个矩阵堆叠的张量

g 表示一种核心张量

(续表)

符号 描述

Lr(·) 与数据重构相关的损失函数

Lh(·) 与潜在表示相关的损失函数

Lc 表示一种对比损失

Tr(·) 表示矩阵的迹

Gi 第i个视图对应的锚点图

G 表示图融合之后的共识锚点图

M 表示马尔可夫概率转移矩阵

‖·‖1 表示l1 范数

‖·‖2 表示l2 范数

‖·‖F 表示Frobenious范数

‖·‖* 表示张量核范数

τ1,τ2 是一对正的平衡参数

下面,介绍几种常用的多视图数据表示方法。
多视图子空间表示:子空间表示指通过确定一

个低维子空间,在该子空间中对原始数据进行有效

表示。作为 MVC中广泛使用的一种技术[21],多视

图子空间聚类的目标是为每个视图学习一个或多个

低维子空间,从而更好地捕捉数据的内在结构。其

数学表示形式如下:

min
Zi
∑
m

i=1
‖Xi-XiZi‖2F +∂Reg(Zi)

s.t.Zi ≥0,Zi1=1

(1)

其中,Zi 表示第i个视图的自表达矩阵,矩阵大小

为n×n,∂是平衡参数,1是所有元素都为1的向

量,Reg(·)是相似性矩阵的正则化函数。
多视图潜在表示:该方法通过提取各视图的共

同特征和独特特征,将来自多个视图的数据嵌入到

一个统一的潜在空间中,从而增强聚类性能[19]。多

视图潜在表示模型的数学形式可描述如下:

min
P,H,Z

Lh(X,PH)+τ1Lr(H,HZ)+τ2Reg(Z)

s.t.
 

X=PH,H=HZ,PTP=I
(2)

其中,P={P1,P2,…,Pm}是特定视图的重构模型

集合,它将多个视图上的数据表示与共享的潜表征

一起重构,H={hi}ni=1 表示共享的潜在表示,Z 是

重构的潜表征的自表达矩阵,τ1,τ2 是2个平衡参

数,Reg(Z)是自表达矩阵Z 的正则化项。
图表示法:在图表示法中,每个视图被建模为一个

亲和图,其中节点表示对象,边表示对象之间的关系或

相似性。亲和图可表示为G(V,E),其中V 表示数据

点(节点),E 表示节点之间的边(关系)。数据点的特

征可以用xi 表示。图4展示了亲和图的构造过程。
通常情况下,如果顶点vi 位于顶点vj 的一阶邻
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图4 多视图聚类中的亲和图

域内,则认为顶点vi与vj 之间存在连接(记为eij )。
然而,这种全连接方式的计算复杂度较高[19],因此

当前的研究更倾向于使用k-近邻(k-nearest
 

neigh-
bors,

 

k-NN)方法来构建亲和图,从而降低计算

成本。
基于图表示的多视图聚类可以通过以下公式

表示[22]:

min
{Si}
∑
m

v=1
∑
n

i,j=1
‖xv

i -xv
j‖22sv

ij+∂∑
m

v=1
∑
n

i=1
‖sv

i‖1

s.t.∀v,sv
Ⅱ =0,sv

ij ≥0
(3)

其中,‖xv
i -xv

j‖22 表示边eij 的权重,sv
ij 表示第v

个视图中数据点i和数据点j之间的相似度,Sv 表

示第v 个视图的相似度矩阵。
张量表示法:张量是一种多维数组,通过堆叠多

个矩阵可以构成三阶张量[23]。图5展示了通过堆

叠多个多视图矩阵构建三维张量的过程。在多视图

聚类(MVC)中,数据常以堆叠不同视图的矩阵形成

的三阶张量表示。例如,一个多视图数据集X 可以

划分为三个不同的视图矩阵O={O1,O2,…,Or},

H ={H1,H2,…,Hr},W ={W1,W2,…,Wr},
 

它

们可以用一个张量χ(O,H,W)来统一表示[19]。

图5 多视图聚类中的三阶张量表示法

假设处理的多视图数据集由来自不同传感器的

多维时间序列数据组成,例如音频信号、图像帧和文

本描述,张量分解方法能够有效整合这些异构数据

类型,从而提升聚类性能。其中,CP分解[24]是一种

广泛使用的张量分解技术,其数学表达式如下:

χ ≈∑
m

r=1
or􀳱hr􀳱wr (4)

其中,or∈RRn 表示对象,hr∈RRd 表示视图的特征,

wr 表示某一个特定视图。还有一种名为塔克分解

的高阶奇异值分解(HSVD),它允许将张量χ ∈
RRn×d×m 分解为被一组更低维的张量包围的核心张量

Q ∈RRP×Q×R,它可表示为

χ= Q×1O×2H×3W=∑
P

p=1
∑
Q

q=1
∑
R

r=1
gpqrop􀳱hq􀳱wr

(5)
其中,gpqr ∈Q 是χ 的核心张量,×n 表示n模式的

乘积。由于高阶张量包含较大的数据量,直接计算

难度较大,通过张量分解的方法有效降低计算的复

杂度,同时还提高了模型的解释能力。

2.3 多视图融合策略

  根据不同的多视图数据表示,整合不同视图间

的信息策略主要有三种:直接融合,早期融合和后期

融合,也可以分别称为数据级融合,特征级融合以及

决策级融合[5]。为了更直观地区分这三种不同的融

合策略,我们用图示的方法对它们进行展示。直接

融合的方法通常涉及优化特定的损失函数,将多视

图数据直接融合到聚类过程中,如图6所示。早期

融合将多视图数据的多个特征表示融合成跨多个视

图的单一表示或共识亲和图,然后采用单视图聚类

分析算法,比如,K-均值用来区分数据样本,但是大

部分方法都是通过学习不同视图下的表示,然后构

建共识亲和图,如图7所示。后期融合的方法首先

对每个视图单独进行聚类,然后融合所有视图的聚

类结果,获得具有共识性的聚类结果,如图8所示。
后期融合的优势在于它减少了其他信息通道对每个

单独分区的干扰,从而减少了随机噪声的干扰。

图6 多视图聚类中直接融合策略

8252 计  算  机  学  报 2025年



图7 多视图聚类中早期融合策略

图8 多视图聚类中后期融合策略

3 MVC最新研究进展

3.1 基于启发式的多视图聚类

  在本小节中,我们将重点介绍四种典型的基于

启发式的多视图聚类(MVC)方法:基于非负矩阵因

式分解(NMF)的多视图聚类方法、子空间学习法、
图学习法和张量学习方法。在每个小节中,我们深

入不同方法的技术机制并且总结几种具有代表性的

先进方法,以及讨论每种方法的优缺点。

3.1.1 非负矩阵因式分解

非负矩阵因式分解(NMF)是一种用于降低非

负数据维度的技术。给定原始d 维数据矩阵X=
[X1,X2,…,Xn]∈RRd×n,NMF的目标是找到两个

非负矩阵U∈RRd×k 和V∈RRn×k,使得它们的乘积能

够最大程度地逼近原始数据[25],NMF的数学公式

可以表示为:X ≈UVT。NMF通过优化以下目标

函数来学习矩阵:

min
U,V
‖X-UVT‖2F

s.t.U ≥0,V ≥0
(6)

但是,大部分基于NMF的聚类,基矩阵U 和指示矩

阵V 是非负的,在真实世界中的数据可能是有符号

的,因此,传统的NMF聚类算法不适用于具有混合

符号的数据X,为了扩大NMF适用范围,Ding等

人提出一种Semi-NMF(SNMF)的框架,该框架将

K-均值聚类目标视为矩阵近似函数,它可以用以下

式子表述[26]:

JK-means =∑
n

i=1
∑
k

j=1
cik‖xi-uk‖2=‖X-UVT‖2F

(7)
其中,cik=1表示样本i属于第k个聚簇,否则cik=
0;uk 是第k 个聚簇中心的表示。如果放宽优化,
允许cik 的取值为 (0,1)或者为 (0,∞),那么这就

是SNMF矩阵分解。它允许基矩阵U 是有符号的,
但指示矩阵V 是非负的。

NMF因其紧凑的学习能力和可解释性而广泛

应用于多视图聚类,它用数学表达式可以描述为

∑
m

i=1
‖Xi-(Ui)(Vi)T‖2F (8)

  基于NMF的 MVC方法它本质上是一种全局

分解方法,旨在通过矩阵分解最小化整体结构的误

差,所以关于局部数据点之间的关系并没有保留。
为了解决这个问题,Cai等人将图形正则化约束条

件引入到 NMF中,提出了一种图形正则化 NMF
(GNMF)方法[27]。图形正则化约束可以用以下式

子表示:

 R=
1
2∑

n

j,l
‖Zj-Zl‖Wjl

=∑
n

j=1
ZT

jZjDjj-∑
n

j,l=1
ZT

jZjWjl

=Tr(VTDV)-Tr(VTWV)

=Tr(VTLV) (9)
其中,Zj=[zj1,zj2,…,zjk]T 是第j个样本xj 的低

维表示,Wjl 是连接数据点j 和数据点l的边的权

重,D 是对角矩阵,其条目是W 和Djj=∑
j
Wjl 的列

(或行,因为它是对称的)的总和。L=D-W ,它是

图的拉普拉斯矩阵。这种方法使得属于同一聚簇下

的不同数据点分布更紧密。
为了获取不同视图之间互补且一致的信息,Liu

等人利用 NMF和PLSA(Probabilistic
 

Latent
 

Se-
mantic

 

Analysis,
 

概率潜在语义分析)之间的关系,
通过软正则的方法将不同视图下的指示矩阵V 推

向共识[28],其中软正则化的表达式为

∑
m

i=1
λi‖Vi-V*‖2F (10)

其中,λi 可以调节不同视图之间的权重,V* 表示不

同视图下的共识指示矩阵,将公式(10)代入到多视

图NMF的目标函数中可以得到有约束条件下的目
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标优化表达式:

∑
m

i=1
‖Xi-Ui(Vi)T‖2F +∑

m

i=1
λi‖Vi-V*‖2F

s.t.Ui,Vi,V* ≥0
(11)

  大部分基于NMF的 MVC方法普遍隐含视图

间样本严格对齐的前提假设,然而实际场景中跨视

图样本可能呈现部分对齐或完全未对齐状态。这种

对齐缺失会导致各视图学得的簇结构空间分布不一

致,进而导致不同视图下的样本集群结构不一致。

Zong等人通过定义视图间的两种约束 ML(a,b)
 

(视
图a,b的样本对属于同一聚簇)以及CL(a,b)

 

(视图

a,b的样本对不属于同一聚簇)来最小化相关样本

的差异达到获取样本一致性的集群排列结构的目

的[29]。
为了更好地利用多视图数据的多样性,Wang

等人首先通过 NMF获得成对视图的指示向量Va

和Vb,然后令这两个指示向量的点积为0,记为

‖Va􀳱Vb‖0,以此保证两个向量之间的多样性。其

中 ‖·‖0 表示l0 范数,它代表非零元素的个数,由
于l0 范数具有非凸性和不连续性,因此通过l1 范数

来放宽优化,可以得到一个多样性约束(DIVE),它
可以表示为

DIVE(Va,Vb)=∑
n

i=1
∑
k

j=1
va

ji·vb
ji=Tr(Va·(Vb)T)

(12)
其中,Tr(·)表示矩阵的迹。最后通过最小化Tr
(Va,(Vb)T)来激励指示矩阵Va,Vb 相互正交,以此

来最大化视图间多样性。将DIVE融入多视图中就

得到具有多样性的非负矩阵分解(DiNMF)模型的

目标函数[30]:

∑
m

i=1
‖Xi-Ui(Vi)T‖2F +∂∑

a≠b
DIVE(Va,Vb)

+β∑
m

i=1
‖Vi‖2F

s.t.1≤a,b≤m,Ui,Va,Vb,∂≥0
(13)

其中,∂是一个用来控制DIVE项权重的平衡参数,

‖Vi‖2F 是一种平滑项,为了避免视图过拟合,使用

β权重因子来控制平滑项大小。Tan等人从稀疏因

式分解中提取隐藏的结构信息,并从误差矩阵中提

取有价值的多样性判别信息[31]。
使用矩阵分解的方法可能会增加视图间的冗余

信息和噪声,为了解决这个问题,Ma等人将l2-1 范

数引入到模型中提出了一种具有判别表示的矩阵分

解(DMSMF)方法,由于l2-1 范数可以对特征维度

进行稀疏化,这使得它可以去除冗余特征,降低噪声

干扰,提高模型鲁棒性[32]。l2-1 范数还可以使得异

常特征维度整体权重缩小,从而降低异常值对模型

的影响。但这种方法并不适用于随机噪声(高斯噪

声),因为随机噪声通常分布在所有维度上,使用

l2-1 会影响整个数据集。另外,Huang等人通过引

入软加权正则项f(wv
i-fea,λv)和f(wv

i-sam,λv
sam),

使得特征损失值较高的样本在训练过程中的贡献越

来越小,从而大大降低异常值和不相关特征的干

扰[33]。但是这种方法不适用于包含缺失数据的

样本。
为了有效捕捉数据之间的内在关系,保留数据

的局部结构是必要的。常见的保留样本的局部流行

结构的方法是采用流行正则[34-36],
 

它的数学表达式

如公式(9)所示。流行正则基于一种流行假设,流行

假设指的是如果两个数据点xi 和xj 在原始空间上

相近,那么这两个数据点的潜在表示也应该是相近

的。与传统流行正则方法不同,Ma等人利用伪标

签形式,通过对几个子问题的迭代优化来捕捉视图

的内在几何结构[32]。
然而,传统的 NMF主要是为无监督学习设计

的,这限制了它在半监督学习环境中的适用性。为

了解决这个问题,Liu等人提出一种有约束条件的

非负矩阵分解(CNMF)方法,它将标签信息作为额

外的硬约束,确保同一类别中的数据点被合并到一

个统一的表示中[37]。因此,CNMF需要一个标签约

束矩阵A,其中,

A=
Cl×c 0
0 In-1  (14)

Cl×c 是一种指示矩阵,它表示有l个有标签的样本

数据分别属于c个聚簇,如果cij=1表示第i个有标

签的数据属于第j 个聚簇,否则cij =0,In-l ∈
RR(n-l)×(n-1)是一个单位矩阵,表示剩下的n-l个样

本是没有标签的。为了将标注约束矩阵合并到矩阵

V 中,需 要 一 个 辅 助 矩 阵Y,这 样V=AY,因 此

CNMF的目标函数表达式为

O=‖X-UYTAT‖2F (15)

  为了增强聚类的判别能力,Cai等人通过为每

个视图引入一个辅助矩阵来学习表示,并构建一个

所有视图共享的标签约束矩阵,确保标签信息能够

有效地融合到每个视图的新表示中,从而提高了聚
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类的判别能力[38]。Cui等人提出了一种基于聚类簇

间变异性信息和不同视图配准信息的融合正则化方

法,该方法增强了特征的簇间变异性[39]。Zhao等

人在模型中加入了半监督回归项,通过有效利用标

签信息来捕捉数据的复杂流形结构,从而提高了低

维特征的判别能力[40]。Cai还将标签信息纳入每个

视图的聚类原型,通过正交项约束实现了最优表

示[41]。
与此同时,数据处理的计算复杂性也对 NMF

提出了巨大挑战。为了解决这一问题,Li等人在

NMF框架中引入了两个图正则化项,以实现多视

图数据的高质量重建,进而减轻复杂数据对聚类性

能的负面影响[42]。Chen等人提出了一种基于多样

性损失的矩阵分解新型框架,旨在减少特征冗余的

同时增强特征的判别能力[43]。Yang等人开发了一

种快速多视图聚类(FMCNOF)方法,显著提高了大

规模多视图数据的聚类效率,并有效降低了与矩阵

因式分解相关的计算成本和整体复杂度[44]。对称

非负矩阵因式分解的提出也进一步减少了矩阵运算

的计算量[45]。
表2总结了部分相关算法的优缺点。

表2 基于NMF的 MVC方法

方法 优点 缺点

Multi-NMF[28]
其聚类结果与多种视图

兼容
不适合大规模数据

SNMF[26] 适用于真实数据集 计算成本高

GNMF[27]
具有 更 好 的 语 义 结 构

表示

模型的性能受以下参数

的影响

DMSMF[32] 模型的稳健性
聚类性能对参数选择很

敏感

DSMVC[33] 模型的稳健性 不适合大规模数据

CMVNMF[29]
处理未映射多视图数据

的能力

不考虑各视图之间的高

阶关系

DiNMF[30] 增强聚类多样性
不显示隐藏的视图语义

信息

LP-DiNMF[30] 保留局部几何形状 不适用于高维数据

RLMDOM[31]
考虑到不同视图中信息

的 多 样 性,收 敛 速 度

很快

仅适用于二维矩阵,不

适用于高阶张量

MVCC[34] 保留局部空间结构 不适用于大规模数据集

ECNMF[35]
获取关于各种观点的多

样性和一致性的信息
未考虑缺失的现实数据

DIMMA[36]
捕捉不同对象之间的相

互关系
不适用于高维数据

CNMF[37] 适合半监督聚类 不适用于大规模数据集

MVCNMF[38] 适用于半监督聚类 对参数敏感

FRSMNMF[39] 超参数少,判别能力强
不同的约束条件导致模

型稳健性的巨大差异

(续表)
方法 优点 缺点

DHPS-

NMF[40]
保留数据的高阶关系 构建超图需要大量时间

MVOC-

NMF[41]
增强 视 图 之 间 的 信 息

互补
不适用于数据流环境

CCNMF[42]
同时学习不同观点的一

致性和互补性信息
对参数敏感

DDMF[43]
减少特征冗余,提高判

别能力

未考虑各视图的一致性

信息

FMCNOF[44] 降低计算复杂性
锚点的选择对聚类效应

有影响

3.1.2 多视图子空间聚类

基于NMF的多视图聚类方法通过将数据分解

到低维空间中表示可以处理一些高维数据,但是它

难以利用不同视图间的互补信息产生具有一定判别

表示的聚类结果。相较于 NMF的多视图聚类方

法,多视图子空间聚类方法通过自表示矩阵,可以充

分利用不同视图的互补信息来揭示数据的潜在结

构。其中每个数据点都可以用数据点本身的线性组

合来表示,一般公式可以表示为

min
Z

Lr(X,XZ)+∂Reg(Z) (16)

其中,Z 是数据集X 的自表达矩阵,根据多视图信

息融合的不同阶段,现有的多视图子空间聚类主要

分为前融合和后融合两类[46]。
基于前融合的多视图子空间聚类主要学习多个

视图数据潜在的,全面的表示,旨在增强下游聚类任

务。这种方式允许来自不同视图的观察结果可以通

过它们各自的重构模型{P1,…,Pm}和共享的潜在

表示H={hi}ni=1 来重建,不同视图下样本的重构

表示可以描述为xv
i =Pvhi,由于存在一定的噪声,

因此有

xv
i =Pvhi+ev

i (17)
其中,ev

i 属于第v 个视图的重构误差。基于前融合

的多视图潜在表示的目标函数为

min
P,H

Lh(X,PH) (18)

其中,Lh(·)表示原始数据和用共享潜在表示重构

数据之间的损失函数;另外,我们可以得到共享的潜

在表示H 的子空间聚类目标函数:
min

Z
Lr(H,HZ)+∂Reg(Z) (19)

其中,∂是用来调整正则项的平衡参数,Lr(·)表示

共享的潜在表示和它基于自表达矩阵的重构表示之

间的损失函数。因此,基于前融合多视图子空间聚

类的总体目标函数为

min
P,H,Z

Lh(X,PH)+τ1Lr(H,HZ)+τ2Reg(Z)

(20)
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其中,τ1,τ2 是一对平衡参数。Zhang等人在此基

础上使用l2-1 范数作为前两项的损失函数,它相比

于Frobenius范数,对异常值更加稳健,从而提升了

模型的鲁棒性[20]。在真实世界的应用中,不同视图

的数据特征和潜在表示之间的关系可能是非线性以

及高维的,使用传统核方法会存在泛化问题,因此

Zhang等人采用基于神经网络的方法来处理共享的

潜在表示和视图原始特征的复杂关系[47]。
大部分基于前融合的子空间聚类主要关注跨视

图共享的潜在一致性表示,而忽略了每个视图可能

包含的独特知识,这对利用多个视图的互补信息

是一个挑战,为了解决这个问题,Zhou等人首先利

用特定于视图的信息来封装每个视图的唯一属

性,然后将特定于视图的属性和共享的潜在一致性

表示拼接在一起,用于重建数据点,其目标函数可以

表示为

min
P,Hi,E

1
i
∑
m

i=1
‖[H;Hi]-PiXi-Ei‖2F (21)

其中,Hi 表示特定于第i个视图的属性,Pi 表示第

i个视图的重构模型,Ei 表示第i个视图下的噪声

集合,通过优化以上目标,跨视图的互补信息得到有

效利用[48]。Si等人基于共享表示和特定视图表示

构建了一个具有一致性和互补性表示的亲和矩阵

Q ,它可以表示为

Q=|H|+|H|T

2 +
1
m∑

m

i=1

|Hi|+|Hi|T

2
(22)

然后在Q 上进行谱聚类,获得具有一致性和互补性

的聚类结果[49]。
相比于前融合多视图子空间聚类的方法,基于

后融合的多视图子空间聚类更强调将多个视图子空

间表示Zi 融合为统一的空间Z,然后基于Z 可以

进行聚类操作。
为了有效利用跨视图的互补信息,Luo等人将

统一空间Z 分解为一个一致性矩阵J 和特定于视

图的矩阵Di,通过对J和Di 施加相应的约束,达到

同时获取跨视图一致性和互补性信息[50]。这个过

程中跨视图多样性信息和噪声是分开的,可以用公

式描述为

Xi=Xi(J+Di)+Ei (23)

  与Luo等人的方法不同,Cai等人提出一种联

合平滑的多视图子空间聚类(JSMC)方法,该方法

把不同视图数据的重构偏差看作跨视图多样性的一

部分,然后对特定视图的信息Di 进行低秩约束,从

而消除噪声的干扰[51]。但现有大部分方法都是直

接从原始空间获得子空间表示,这可能会存在噪声

无法保证子空间的干净。为了解决这个问题,Chen
等人提出一种综合的多视图自表达聚类(CMSR)方
法,该方法首先利用自表达矩阵将原始数据投影到

低维空间中,然后对不同视图下的低维表示矩阵进

行分解,得到一个共识一致性矩阵J,最后对矩阵J
施加Schattenp 范数来捕捉具有鲁棒性的一致性信

息[52]。Zhang提出了共识一步多视图子空间聚类

(COMVSC)方法,该方法首先获取不同视图下的自

表达矩阵,然后对不同自表达矩阵进行聚类比如

K-均值,获得不同视图下的聚簇,最后将它们融

合,获得统一聚簇下的聚类结果。它解决了视图融

合和聚类过程分开造成的次优聚类问题[53]。
大多数基于后融合的多视图子空间聚类方法过

于追求跨视图一致性,从而忽略不同视图之间的差

异性和多样性。为了更好地探索不同视图间的多样

性,Cao等人定义了一个基于希尔伯特正则化的多

样性约束,记为:HSIC(Zi,Zj),它通过最小化特

征表示Zi 和Zj 之间的相关性以此来最大化视图之

间的多样性[54]。在此基础上,Lan等人提出一种双

层相关视图多视图聚类(DVMSC)方法,通过引入

不同多样性项来探索不同视图之间的多样性[55]。
使用 HSIC 作为约束的缺点是HSIC 是一种数值

感知标准(即Zi 和Zj 之间的多样性与它们的数值

有关)由于Zi 的尺度问题,数值感知正则化可能会

大大降低性能,因此 Wang等人提出一种基于位置

感知的多样性项,它可以表示为

H(Zi,Zj)=‖Zi☉Zj‖0 (24)
其中☉表示Hadamard乘积,‖·‖0表示l0范数,
这个多样性项鼓励两个矩阵尽可能多样化[56]。另

外,Huang等人则为每个视图构建了相似性图,随
后确定其内在的一致性和多样性,从而有效地利用

了视图中存在的互补信息[57]。
为了有效保留数据的局部流行结构,Liu等人

提出一种自适应局部一致图正则化的多视图子空间

聚类(CGMSC)方法,该方法保留了数据的流形结

构,并通过加入局部图正则化项来对齐潜在子空间

表示[58]。Su等人将图正则项集成到共享系数矩阵

中,保留局部流行结构同时还有效减少了噪声对子

空间的影响[59]。Gu等人通过定义一个超图正则化

约束保护了子空间表示数据的固有结构[60]。
基于后融合的多视图子空间聚类方法主要通过

在一个公共或多个私有子空间中对各个视图的数据
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进行投影,从而发现数据的低维结构。然而,这类方

法通常难以捕捉视图间的高阶相关性,解决这类问

题的主要方法是通过将不同视图对应的自表达矩阵

堆叠成一个张量形式,用处理张量的方法,比如,张
量分解,可以更好地捕捉视图间高阶复杂关系。

Zhang等人提出一种基于张量的多视图子空间聚类

方法(LT-MSC),该方法首先使用张量核范数形式,
将2阶张量推广到多阶张量,即

‖χ‖* =∑
m

i=1
ξm‖Zi‖* (25)

其中,‖·‖* 表示张量核范数,它强制要求张量在

低秩约束下。ξi 满足ξi >0并且∑
m

i=1
ξi =1。χ ∈

RR
I1×I2×…×Im 是一个m 阶的张量,Zi 是沿第i个模式

展开的张量矩阵。由此带有低秩张量约束的LT-
MSC的目标函数为

min
Zi,Ei
‖χ‖* +λ‖E‖2,1

s.t.Xi=XiZi+Ei,i=1,2…,m,

χ=ψ(Z1,Z2,…,Zm),

E=[E1;E2;…;Em]

(26)

其中,ψ(·)表示将不同视图下子空间表示堆叠成

一个三阶张量,E 是将每个视图的误差列垂直连接

在一起的矩阵。具有低秩性的张量很好地探索了跨

视图间复杂的高阶关系[61]。在此基础上,Xiao等人

通过将张量学习集成到子空间聚类中,探索了一种

高阶相关结构,同时他们引入了位置感知排他性项,
以捕捉每个视图的独特特征并增强特征互补性[62]。
由于多视图子空间的张量分解存在高度不平衡或旋

转感,Long 等 人 利 用 多 尺 度 纠 缠 重 正 则 解 析

(MERA)解决了这个问题[63]。另外,Deng等人介

绍了一种多视图聚类算法,重点是信息融合和增强。
该方法通过纳入数据的联合视图来学习有利于信息

融合的子空间,从而增强潜在信息并探索视图之间

的高阶相关性[64]。
由于后融合产生的公共子空间可能存在矩阵分

解或者张量分解,这增加了计算复杂度,为了降低时

间开销,一些基于锚点学习的多视图子空间方法被

提出[59,65]。其中Zhou引入了一种新颖的锚选择方

法,可以降低数据维度,从而最大限度地减少存储需

求和时间开销[65]。Qu等人通过在公共子空间内应

用均匀采样策略,将时间复杂度降低到线性时间

内[66]。大多数基于启发式的锚点采样和聚类过程

是相互独立的,这导致区分锚点能力较弱同时也没

有很好地利用多视图间的互补信息,Sun等人提出

一种具有统一锚点的可伸缩多视图子空间聚类

(SMVSC)方法,该方法将锚点学习和图重构放在一

个优化框架中,这使得锚点可以更准确表示实际底

层的数据分布,获得更具判别性的聚类结构[67]。
子空间聚类是基于自表达矩阵对原始数据点的

重构,因此在这个过程中会产生重构偏差(噪声、缺
失项、异常值)。为了解决这个问题,Liu等人提出

一种低秩鲁棒性表示(LRR)方法,它通过优化以下

目标函数实现去噪[68]:

min
Z,E
‖Z‖* +λ‖E‖2,1

s.t.X=XZ+E
(27)

  λ 是用于平衡低秩表示和噪声分离的超参数。
这种方法通过对子空间施加核范数约束,保证了子

空间的低秩性,从而恢复干净数据,同时对噪声施加

l2-1 范数,捕获列稀疏性,使得异常点影响集中到少

数列中,而不影响全局结构。由于LRR是基于噪声

是无结构的假设,因此它并不适用于一些结构化噪

声,比如条纹噪声,周期性干扰和局部区域遮挡。在

此基础上 Wang等人提出了基于结构化多路径网络

的多视图子空间聚类(SMpNet)方法,该方法对子空

间和高级结构化特征之间的连接矩阵应用低秩约束,
从而将噪声的影响降至最低[69]。对于一些有结构的

高频噪声比如电磁干扰等,可以采用平滑的方式处理,

Huang采用低通滤波器从多个视图中得出平滑表示,
提高了后续聚类任务的性能[70]。Wei等人设计了一种

全新的自适应图滤波器,通过平滑数据增强了多视图

融合过程的一致性,也降低了噪声的干扰[71]。但是基

于平滑数据的方式无法明显改善一些随机噪声,比如

高斯噪声,因为它在数据上面的分布比较均匀。处理

这类噪声通常使用均值滤波或者高斯滤波的方法。
我们在表3总结了部分基于子空间聚类算法的

优缺点。

3.1.3 基于图学习的多视图聚类

虽然基于子空间的多视图聚类方法可以很好地

利用跨视图间的互补信息,但是它却很难解释不同

样本之间的关系,这不利于我们学习样本之间隐含

的更深层次信息。基于图学习的方法通过相似性矩

阵(亲和矩阵)来建模样本之间的关系,这种方法有

利于学习数据的局部信息。
基于图学习的多视图聚类方法主要是根据不同

的图构造方法来获取不同视图下的相似图(亲和

图),然后通过图融合方法获得跨视图下的共识亲和
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   表3 基于子空间学习的 MVC方法

方法 优点 缺点

LRR[68] 数据损坏时可恢复数据
在数据污染的情况下

难以选择参数

LT-MSC[61]
捕捉 数 据 中 的 高 阶 相

关性
对参数敏感

DIMSC[54] 通过补充信息增强视图
参数对聚类效果的影

响更大

LMSC[20] 具有更好的鲁棒性 不适用于大规模数据

ILMSC,GLMSC[47] 学习子空间的复杂结构 计算成本高

DSS-MSC[48]
捕捉描述每个独立视图

特定 属 性 的 视 图 特 定

细节

未考虑不同观点之间

的复杂相关性

COMVSC[53]
稳健 性 和 更 好 的 判 别

能力
计算复杂度高

CGMSC[58]
确保视图局部流形结构

和视图一致性

随着数据量的增加,

无法应对数据的不确

定性

CDMSC2[49]
同时学习一致性和多样

性表示矩阵以寻找聚类

结构

不适 合 真 实 世 界 的

数据

SMpNet[69]
探索多视图综合互补结

构,减少噪音影响

不适 用 于 大 规 模 数

据集

MSC2D[57]
获更清晰的聚类结构图

和快速收敛的算法

不适 用 于 大 规 模 数

据集

SMVC[67]
降低大规模数据集的时

间复杂性

忽略锚点选择对聚类

的影响

ECMSC[56]
利用 跨 视 图 的 表 征 完

整性

不同数据集的聚类性

能差异很大

JSMC[51]
各视图信息的一致性和

不一致性都要考虑
不适合大规模应用

AMVSCGL[59] 解决大规模数据问题
锚点的选择对聚类的

影响相对较大

MERA-MSC[63]
有效利用视图间和视图

内的相关性

获得的基本聚类结构

不准确

FEMV[64]
增强潜在信息,提高信

息可用性

计算大规模数据的成

本高昂

DV-MSC[55]
扩展基础空间多样性,

探索高级聚类结构
计算时间成本高

MVSC-HFD[66]
探索视图间的可变性以

提高聚类精度

不适 用 于 大 规 模 数

据集

CDTMSC[62]
探索多视图的多样性,

获得出色的聚类结果

实验迭代次数越少,

误差越大

CMSR[52]
提供可靠的视图一致性

信息

不适 用 于 大 规 模 数

据集

CSMSC[50] 适用于真实数据集
未考虑不同观点对聚

类的影响

NOODLE[46]
捕获了多个视图存在的

高阶相关性

涉及张量分解,计算

复杂度比较高

STONE[60]
降低了计算复杂度并提

高了弹性,还保留了数

据的局部几何结构

不同的锚点选择可能

会影响聚类的性能

MVSC2GF[71]
降低 了 噪 声 对 聚 类 的

干扰
计算复杂度比较高

图,最后在共识亲和图的基础上进行聚类,获得最终

聚类结果。我们根据学习共识亲和图的不同策略,
可以将基于图学习的多视图聚类方法分为多视图谱

聚类,基于自适应邻居图学习(ANGL)的多视图聚

类,以及基于锚点图学习的多视图聚类。
多视图谱聚类:单个视图的谱聚类算法是通过

归一化的图拉普拉斯矩阵解决以下优化问题:

max
Cv∈RRn×k

tr(C(v)TLvCv)

s.t.C(v)TCv =I
(28)

其中,Cv 表示第v 个视图的聚类指示矩阵,Lv =

D(v)-1/2SvD(v)-1/2 表示归一化的图拉普拉斯矩阵,D
是度矩阵,Sv 表示第v个视图的相似矩阵或者核矩

阵,如果相似矩阵Sv 中所有的元素都是非负的,那
么它的拉普拉斯矩阵Lv 有以下性质:0作为Lv 的

特征值,它的多重性数量k 等于Sv 的连通分量数,
该性质表明,如果满足约束条件rank(Lv)=n-k,
则Sv 是理想的邻域分配,数据点已被划分为k个聚

簇。我们把式子(28)引入到多视图数据中,就可以

获得多视图下谱聚类的目标函数:

max
C1,C2,…,Cm∈RRn×k∑

m

i=1
tr(CiLiC(i)T) (29)

  通常这些不同视图承认相同的数据基础聚类,
因此可以通过查找跨视图一致的聚类来解决这个问

题。Kumar等人基于两种不同的假设(即:(1)不同

视图下的相应样本具有同一聚类资格;(2)不同视图

下的聚类存在一个兼容聚类。)提出了两种正则化的

方法:(1)给成对视图施加一个约束,强迫成对视图

的聚类指示矩阵的特征向量具有很高的相似性。
(2)给不同视图下的聚类指示矩阵的特征向量施加

一个正则约束,使得它们具有一个共识的聚类指示

矩阵的特征向量。通过以上2种正则化方法获得具

有跨视图一致的聚类结构[72]。在真实场景中,不同

视图数据可能存在很大的噪声,这通常会降低聚类

性能。为了解决这个问题,Xia等人提出一种具有

鲁棒性的多视图谱聚类(RMSC)的方法,该方法首

先从每个视图中构造一个转移概率矩阵 Mv,然后

利用低秩约束将这些矩阵恢复为一个共享的转移矩

阵M ,最后基于共享转移矩阵 M 进行谱聚类。

RMSC的构造转移矩阵问题可以表述为

min
P,Ei

rank(M)+λ∑
m

i=1
‖Ei‖0

s.t.i=1,2,…,m,Mi=M +Ei,M >0,M1=1
(30)
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其中,rank(M)是矩阵 M 的秩,Ei 表示视图i的

噪声,1表示值全为1的向量。Xia等人分别使用核

范数 ‖M‖* 和l1 范数 ‖Ei‖1 来优化问题(30)

以此来降低噪声对聚类的干扰[73]。在此基础上,

Wang等人提出一种具有鲁棒性的低秩张量近似的

多视图聚类(ELRTA)方法,该方法将不同视图下的

转移矩阵堆叠成一个张量的形式,然后利用张量分

解的方法得到一个共识转移矩阵,然后对共识转移

矩阵施加一个张量核范数约束,既降低了噪声的干

扰又很好地探索了视图间的高阶关系[74]。
基于ANGL的多视图聚类:通常,ANGL自动

将每个样本的概率分配为另一个样本的邻值来学习

亲和图,ANGL的公式可以表述为

min
S ∑

n

i=1
∑
n

j=1
D(xi,xj)sij  +γReg(S)

s.t.ST1=1,0≤sij ≤1

(31)

其中,距离标准D(·)通常替换为任意两个样本之

间的欧几里得距离,即 ‖xi-xj‖22,距离越小就表

示两个样本之间的相似性sij 就越大,γ 是关于亲和

图S 的正则化系数。通过公式(4)可以有效地捕捉

数据点之间的局部流行结构。根据不同的融合方式

(前融合与后融合),我们可以得到基于ANGL的多

视图融合的2种公式:

min
S
φ(∑

m

v=1
∑
n

i=1
∑
n

j=1
D(xv

i -xv
j)sv

ij)+γReg(S)

s.t.ST1=1,0≤sij ≤1

(32)

   
min
S,Sv∑

m

v=1
∑
n

i=1
∑
n

j=1
D(xv

i -xv
j)sv

ij

+βφ(Sv,S)+γReg(S)

s.t.ST1=1,0≤sij ≤1

(33)

其中,φ(·)表示将学习到的不同视图下的亲和图

Sv 通过语义空间中的一些互补和一致性探索技术

产生共识图S。 基于公式(32)和公式(33)出现了很

多基于ANGL的多视图聚类方法,Peng等人提出

了无参数选择多视图聚类(COMIC)方法,该方法首

先学习投影空间中的连接图,然后最小化来自不同

视图的成对连接图之间的差异,从而探索跨视图的

一致信息[75]。Zhang等人提出了可以联合嵌入学

习的多视图张量积分(CELT)方法,该方法将所有

视图内的亲和图堆叠成一个张量,以学习捕捉视图

间一致性的共识亲和图[76]。如果把直接从原始矩

阵学习到的亲和图作为输入会存在一定的噪声,因

此很多方法都将多视图数据投影到一个低维的共享

嵌入空间,然后在这个空间中学习到干净的亲和

图[77-79]。Sun等人提出一种可以特征加权的多视图

图聚类(FWMGC)方法,该方法通过自表达的方法

获得了特定视图下的特征矩阵Wv,然后对特征矩

阵施加低秩约束,从而降低冗余特征,噪声和异常值

的干扰,但是与传统使用核范数 ‖·‖* 的方法不

同,该方法通过将Wv 分解成两个低秩矩阵Tv 和Qv

的 形 式 降 低 了 使 用 核 范 数 可 能 带 来 的 计 算 复

杂度[80]。
基于锚点图学习的多视图聚类:为了减少图聚

类昂贵的计算和存储支出,基于锚点图学习的方法

选择r个锚点Ai ∈RR
r×di 作为整个数据的代表,然

后使用小尺寸锚点图Gi ∈RRn×r。 这一步涉及为每

个视图构建单独锚点图,可以通过以下问题实现:

min
Gi
‖Xi-GiAi‖2F+Ω(Gi)

s.t.Gi ≥0,Gi1m =1n

(34)

  Gi 是在目标函数有约束条件下的优化,条件

Gi1r=1n 保证每个数据点与所有锚点的总相似度被

标准化为统一。根据构建的特定视图下的锚点图

{Gi}mi=1,传统锚点图融合的公式如下:

min
∂≥0,G

‖∑
m

i=1
∂iGi-G‖2F,

s.t.G1m =1n,∂T1m =1

(35)

其中,∂∈RRv 是视图的权重,G 是融合之后的锚点

图,是在其目标函数下的优化,通常情况下公式(35)
可以通过迭代优化的方法来解决。我们可以通过锚

点图G 来进行最终聚类。在此基础上,Zhang等人

提出了一种新颖的二元多视图聚类框架(BMVC),
该模型适用于大规模多视图图像数据集[81]。Zhao
将动态滤波器与学习到的锚点图信息相结合,在每

次迭代时对数据进行自适应更新,从而实现了更灵

活的数据处理[82]。Lao引入了一种基于锚点的子

空间表示法来学习锚点图,并对其进行有效分割以

生成基簇。这些基簇随后会被重构为统一的双簇

图,用于最终聚类[83]。Han建议将由锚点和样本组

成的双向图堆叠成一个张量,利用锚点和样本作为

最终聚类的基础,通过结合低秩约束,有效捕捉样本

间和视图间的相关性[84]。
由于数据噪声可能会带来锚点偏移的现象,使

得偏离锚点的潜在表征,导致性能下降,Li等人提

出一种噪声过滤机制的方法,通过压低噪声特征解
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决了锚点偏移的现象,使得学习到的锚点有很强的

表示能力[85]。为了有效处理不同视图之间的不一

致信息和噪声,Liu等人提出一种具有鲁棒性的一

致锚点图学习的多视图聚类(RCAGL)方法,该方法

将特定视图下的锚点图Gi 分解为一个共识亲和图

J 和特定视图下的噪声矩阵Ei,该矩阵包含不同视

图间存在的不一致信息,然后通过引入一个正则项

使得可以通过搜索适当的参数来调整不一致信息的

稀疏程度,降低噪声干扰[86]。在大规模场景中存在

多视图锚点对齐问题(不同视图产生的锚点会存在

语义不一致问题),为了解决这个问题,Wang等人

提出一种具有交叉视图对应锚对齐的可伸缩多视图

图聚类(MV-CAGAF)的框架,该框架通过将不同

视图下的锚点统一到n 维空间中,然后定义了一种

成对锚点不一致目标函数,探索每个视图锚点和样

本之间的关系,成对不一致性越大,锚点未对齐的概

率越大,通过最小化成对视图不一致目标函数,有效

对齐了不同视图下的锚点[87]。
为了获得一步聚类结果,而无需后处理,一些方

法通过给共识亲和图施加一个图拉普拉斯秩约束

rank(L)=n-k,其中,L 是共识亲和锚点图G 的

拉普拉斯矩阵。以此达到一步聚类的目的[88-89]。此

外,Zhao等人提出了基于锚点图的一步多视图聚类

特征选择(AGFS-OMVC)方法,该方法将锚图投影

到标签空间,直接获得聚类标签,无需后处理[90]。
近些年来,一些基于图学习和其他技术相结合

的多视图聚类方法被相继提出,比如:Dai等人利用

强化学习通过图一致性奖励机制来推断未知的聚簇

数量k。 具体来说,在每次迭代期间评估聚类指标

矩阵的多样性k。然后将未知k的推理过程表述为

一种简洁的强化学习范式,其中奖励是通过集群间

连接性来衡量的。因此,这种能够独立生成最终的

聚类结果,而无需输入预定义的聚类编号[91]。除此

以外,Tan等人通过将特定视图的亲和矩阵构建为

一个张量形式,然后旋转该张量后切开,得到第i个

前额切片,它对应第i个样本实例,最后通过将视图

在样本级上融合,以视图的方式揭露了不同视图间

的局部结构[92]。
表4介绍了几种相关算法的优缺点。
图9展示了基于图学习的多视图聚类的工作

流程。

3.1.4 基于张量学习的多视图聚类

尽管基于图学习的方法能有效捕获局部数据之

间的关系,但在处理高维数据和探索视图间的高阶

   表4 基于图学习的 MVC方法

方法 优点 缺点

BMVC[81] 适用于大规模数据集
对某些参数的初始化

敏感

RMSC[73] 具有更好的鲁棒性 不适合大规模数据集

COMIC[75]
在各 种 观 点 之 间 达 成

共识
不适合半监督学习

MLEE[78]
处理 高 维 数 据 和 干 扰

数据

参数 选 择 对 聚 类 有

影响

LLPGL[79] 有效整合补充信息 不适合高维数据

FWMGC[80]
提高基本特征的重要性

可降低计算复杂性
不适合大规模数据集

MVBGC-NFF[85]
解决了由噪声特征引起

的锚点偏差问题

锚点选择会对聚类结

果产生影响

SMCMB[83] 适用于大规模数据集
不适用于复杂数据和

不完整数据

RCAGL[86]
捕捉 视 图 之 间 的 共 通

点,过 滤 视 图 特 有 的

噪音

不适用于不完整的多

视图数据

OMVFC-LI-

CAG[88]
模型具有可扩展性,可

直接获得聚类结果
算法不稳定

MLAN[89]
直接形成集群结构,无

需后期处理

某些 真 实 数 据 集 不

可用

AGFS-OMVC[90]
坚 固 耐 用,无 需 后 期

处理

忽略聚类效应的锚点

选择

CELT[76] 增强观点的共识亲和力
没有考虑不同视角的

重要性对聚类的影响

ELRTA[74]
利用马尔可夫转移矩阵

得到一个具有鲁棒性的

聚类结果

涉及张量分解,计算

复杂度比较大

MV-CAGAF[87]
解决锚点未对齐问题,

同时该方法可以拓展到

大规模数据集中

在大规模不完整视图

场景下,无法捕捉交

叉视 图 锚 点 的 对 应

关系

图9 利用图形学习进行多视图聚类的一般过程

关系还存在不足,基于张量学习的多视图聚类因其

能够有效处理视图信息融合和高维数据而受到了广

泛关注。这种方法通过将多视图数据表示为张量结

构,并应用张量分解等技术来进行聚类。传统的张
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量分 解 方 法 包 括 CP 分 解[24]、Tucker分 解[93]、

HOSVD分解[94]以及张量奇异值分解(T-SVD)。
其中,T-SVD已被证明在多视图数据的降维和降噪

方面尤为有效。图10展示了T-SVD的分解过程。
对于张量χ,其奇异值分解形式为

χ=U*A*V (36)

其中,U ∈RR
n1×n1×n3、V ∈RR

n2×n2×n3 是正交张量,A
是f 对角张量。Liu等人提出了具有双约束的增强

张量多视图聚类(ETMC-DC)方法,该方法将相似

性矩阵堆叠成一个张量,并使用 T-SVD方法提取

大奇 异 值 中 编 码 的 结 构 信 息[95]。Gao 等 人 将

T-SVD方法应用于多视图子空间聚类,有效捕捉了

跨视图的高阶互补信息[96]。Qin等人提出了一种

基于马尔可夫链的柔性张量学习(FTLMCM)方法,
该方法利用带有低阶约束的T-SVD来描述张量相

似性矩阵的局部结构[97]。

图10 张量学习中的T-SVD分解过程

为了在多个视图中获得具有互补性和一致性的

信息,Xie 等 人 提 出 了 张 量 多 秩 最 小 化 聚 类

(T-SVD-MSC)方法,该方法先将不同视图下的自表

示系数矩阵构建为一个张量形式,其次旋转张量,将
自表示系数(模式1)转换为模式3,这使得沿着傅里

叶域(模式3)的每个前额切片都考虑了不同样本和

不同视图信息,然后利用张量核范数(T-NN)对张

量施加低秩约束,它可以更彻底、更有效地在所有视

图之间探索和传播互补信息[98]。但是自表达属性

是对原始空间数据的编码,通常不能揭示真实数据

下的非线性结构,因此Chen等人利用核方法,通过

定义一个核函数ϕv:RR
dv →Hv,将原始空间的数据

映射到核空间中,然后将核空间下的数据表示矩阵

堆叠成张量,利用张量学习的方法探索跨视图的互

补性和一致性信息[99]。另外,Pu等人将不同视图

下的亲和图堆叠成张量形式,然后利用非凸近似

TNN的方法对张量进行约束,从而获得具有鲁棒性

的低阶张量,然后把张量分解为具有一致性信息的

共识亲和图[100]。Chen等人利用低阶张量近似法确

保学习到的表示张量有效捕捉数据点之间的相

似性[101]。
张量核规范在低阶近似中非常重要,它被定义

为张量所有正切片的奇异值之和,其表达式为

‖χ‖* =∑
n3

k=1
‖χk

f‖* = ∑
min(n1,n2)

i=1
∑
n3

k=1
|χk

f|

(37)
其中,χk

f 是张量χ 在三维空间中通过傅立叶变换得

到的第k个矩阵,χk
f(i,i)是张量A 在三维空间中

通过傅立叶变换得到的第k个正切片对应的第i个

特征值。
为了有效捕捉视图间的相关性,Wu等人提出

了基于张量学习的多视图谱聚类(ETLMSC)方法,
该方法通过张量核规范学习具有低阶约束的基本张

量,从而探索这些相关性[102]。Chen等人利用 T-
SVD中的张量核规范来编码张量的低阶属性,以探

索视图间的高阶关系[103]。Ma等人将不同视图的

矩阵堆叠成一个张量,应用旋转操作,然后使用基于

T-SVD的张量核规范来探索视图之间的高阶关

系[104]。Fu等人提出了统一低秩张量学习和多视图

子空间聚类的谱嵌入(ULTLSE)方法,该方法通过

使用T-SVD张量核规范恢复基本分量,从而捕捉

视图信息的互补性和一致性[105]。
为了有效学习视图内和跨多个视图的嵌入特征

的相关性,Long等人提出一种可扩展的张量多视图

聚类(S2MVTC)方法,该方法构建了一个张量低频

近似器(TLFA),将不同视图的相似性矩阵整合到

嵌入的特征学习中,有效实现了不同视图的特征平

滑表示,捕获了跨视图相似性信息。同时施加一个

共识约束,保证了视图内的语义一致性[106]。但是

大部分基于张量的方法很难描述相似性矩阵的局部

结构,为了解决这个问题,Qin等人将不同视图的相

似性矩阵堆叠成一个张量,然后对张量的所有正面

切片进行低秩和对称性正则化,即:

‖χ‖f =∑
m

i=1
rank(χi

f)

s.t.χi
f =χ(i)T

f

(38)

  这种方法不仅从全局角度描述了张量不同条目

之间的关系,而且从不同角度描述了相似性矩阵的

局部结构[97]。
大部分基于张量学习的多视图聚类方法,平等

地对待不同视图,从而忽略了不同观点对聚类的重

要性,为了解决这个问题,Xie采用了一种加权张量

核规范方法来约束旋转张量[107],而Pan则提出了

一种非凸张量核规范方法,该方法可以自适应地分

配权重,并逼近张量的真实秩,从而减轻核规范[108]
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带来的秩误差。在此以后,Zhang则以Schettenp
范数作为张量约束,也充分挖掘了视图间的互补信

息[109]。
表5介绍了几种相关算法的优缺点。此外,为

了帮助读者更清晰地区分上述不同的启发式 MVC
方法,我们对它们的关键差异进行了如下总结:

表5 基于张量学习的 MVC方法

方法 优点 缺点

T-SVD-MSC[98] 稳健性更好 不适合大规模数据集

ETLMSC[102] 探索观点的高阶相关性
计算复杂度高,不适合

大规模应用

GLTA[103]
亲和矩阵和张量表征可

同时学习
不适合真实数据集

SETKMC[101] 非线性问题迎刃而解
不同数据集的聚类效果

大相径庭

OMLT[104] 探索多视图高阶相关性
音频数据集的聚类效果

不佳

ULTLSE[105] 区分各种观点的重要性
计算复杂度高,不适合

大规模应用

TLRR[107]
探索视图高阶相关性和

群组内在结构
不适合大规模数据集

RLGMC[100] 更强的鲁棒性
实际应用中确定非凸函

数参数的值具有挑战性

FTLMCM[97] 探索当地结构
参数在某些数据集上很

容易达到局部最优化

ETMC-DC[95] 获取了更高阶的信息 计算复杂度高

GLMC-TBG[109]
挖掘数据的互补性和高

阶相关性

忽略锚点选择对聚类的

影响

S2MVTC[106]
捕获了跨视图间的相似

信息

基于张量学习的方法,

存在较高的计算复杂度

(1)数据生成假设的不同:这四种方法对数据的

生成表示做出了不同的假设。矩阵分解假设样本数

据可以用两个或多个低秩矩阵表示,以获得紧凑的

特征表示。图学习假设数据可以用图结构建模,其
中数据点对应图的节点,不同数据点之间的相似性

由边权衡量。子空间聚类假设高维数据分布在多个

低维子空间,每个聚类对应一个子空间。张量学习

假设数据样本可以用一个低秩核心张量和一组因子

矩阵表示,从而建模不同视图间的高阶关系。(2)优
化目标的不同:矩阵分解旨在寻找低秩矩阵的最优

分解,使得分解后的数据能够最小化与原始数据之

间的重构误差。图学习通过构造图拉普拉斯正则化

项,优化数据的低维嵌入表示,以保持同一聚类内数

据点的紧密性。子空间聚类通过学习一个具有自表

达属性的矩阵,使得每个数据点能够尽可能由同一

子空间内的其他数据点进行线性重构。张量学习采

用张量分解(如
 

Tucker
 

分解、CP
 

分解),学习数据

的低维表示,以最优方式保留多视图数据的结构信

息。(3)适用场景的不同:矩阵分解适用于结构化数

据(如文本数据),因为它能通过低秩分解提取跨视

图共享特征。然而,它在处理非线性数据时表现较

弱。子空间聚类适用于高维数据(如视频数据),能
够在子空间结构中进行有效的聚类。图学习依赖于

图结构建模,适用于结构复杂的数据(如社交网络数

据),能够利用图结构学习数据的全局信息。张量学

习适用于高阶数据(如多模态数据,包括视频和图

像),能够建模不同视图间的复杂交互关系。
然而,启发式 MVC通常涉及矩阵分解、图建模

和张量分解等计算过程,这导致其计复杂度较高,优
化过程较为困难。在大规模数据场景下,这些方法

可能面临高计算成本和存储开销的问题,限制了其

在大规模数据分析任务中的应用。

3.2 基于判别的多视图聚类

  与上小一节讨论的启发式多视图聚类方法相

比,基于判别的多视图聚类方法能够更高效地挖掘

多视图数据中的互补信息与一致性特征以及处理复

杂的高维数据,从而显著提升聚类的判别能力。本

节主要介绍两类基于判别的多视图聚类方法:深度

嵌入方法和对比学习方法。我们还总结了这两类方

法的代表性实验技术,详细信息如表6和表7。

3.2.1 基于深度嵌入的多视图聚类

深度嵌入方法主要包括深度矩阵分解和深度自

动编码器两种形式。其中,深度矩阵分解的过程可

以用下面式子描述:

X ≈U1V1

X ≈U1U2V2

 ︙

X ≈U1…UmVm

(39)

其中,Ui 是第i层基矩阵,Vi 是第i层数据指示矩

阵。图11展示了深度非负矩阵分解模型的结构。
为了更有效地利用各视图之间的互补信息和一

致性信息,Zhao等人提出一种用于多视图聚类的框

架,它采用半非负矩阵分解的方法来逐层学习多视

图数据的分层语义,该模型可以描述为

min
Uv
i,V

v
i

Vm,∂
v

∑
m

v=1

(∂v)γ(‖Xv -Uv
1Uv

2…Uv
jVj‖2F)

s.t.Vv
i ≥0,Vm ≥0,∑

m

v=1
∂v=1,∂v ≥0

(40)
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图11 深度NMF的模型框架结构

其中,∂v 表示第v 个视图的权重系数,γ 是用于控

制权重分布的参数,Uv
i 是第v 个视图的第i个映射

层,j是隐藏层的数量,Vj 是所有视图的共识表示。
通过强制不同视图最后一层的特征表示都为Vj,最
大限度利用了每个视图的互补信息[110]。在此基础

上,Li等人提出一种深度图正则化非负矩阵多视图

聚类(MVDGNMF)方法,该方法通过增加约束项

∑
m

i=1
‖Vi-V*‖2F 将不同视图的最后一层特征表示

推向共识,该方法还加入图正则项保证了跨视图数

据的局部结构[111]。Gunawardena开发了一种深度

架构,NMF与
 

CNMF结合,以提取视图间的互补

信息和共识信息[112]。
为改进聚类表示,Trigeorgis等人提出了一种

基于迭代半非负矩阵分解的深度模型,该模型依赖

于三个基本假设,并根据各层的属性选择方差最小

的层进行聚类,从而增强隐藏表示的聚类能力[113]。

Wang等人介绍了一种基于深度半NMF的多视图

聚类算法(MCDS),通过使用SGD算法迭代更新参

数,解决了由于缺乏学习率指导而导致聚类表现不

佳的问题[114]。在此基础上,Wang等人通过矩阵更

新方法构建一种深度网络参数,并结合多种激活函

数开发了一系列算法,从而显著提升了聚类表示的

效果[115]。
另一方面,基于深度自动编码器的多视图聚类

方法也得到广泛应用,这类方法有效捕捉跨视图之

间的一致性和互补性信息。Du等人使用自动编码

器逐步捕捉每个视图的非线性结构,将局部不变性

与视图间的一致性和互补性信息相结合[116]。Wang
等人提出了一种具有三重约束的协同学习框架

(TCMGC),该框架通过三元运算强制执行自聚类

约束,并实现视图间的独立性和互补性[117]。Fang
等人通过堆叠多个显式可微分块网络,学习具有解

释性的共识表示[118]。为进一步提高聚类判别性

能,Xu将深度自动编码器与协同训练相结合,以提

升聚类的判别能力[119]。此外,Xu等人还采用了一

种自监督方法,通过利用全局视图的判别信息创建

统一目标分布,以学习更具代表性的特征并确保跨

视图预测的一致性[120]。
自编码器不同的内部结构可以处理不同的问

题,比如,Xu引入了一种结合全连接层的深度自动

编码器,以学习特定视图的多层次特征,并在编码器

和解码器之间添加多个自表达层,从而提取多层子

空间表征[121]。Xie等人采用了多种类型的自动编

码器,包括堆叠自动编码器(SAE)、卷积自动编码器

(CAE)和卷积变分自动编码器(Conv-VAE),以有

效捕捉多视图特征[122]。Wang等人构建了一个由

多个 模 块 组 成 的 神 经 网 络,用 于 学 习 稀 疏 正 则

性[123]。Huang等 人 提 出 了 具 有 部 分 视 图 对 齐

(PVC)的方法,结合可微分学习和表征学习模块,以
解决多视图部分视图配准问题[124]。Zhou等人则提

出一种端到端的多视图对抗网络(EAMC),通过对

抗学习和注意力机制,分别对潜在特征分布和模态

量化进行配准[125]。Qin等人通过潜在表征的指导,
学习多个视图中配对数据的相关性[126]。

最近 一 些 基 于 注 意 力 机 制 和 图 卷 积 网 络

(GCN)的方法来应用多视图聚类的方法也被提出,

Wang等 人 提 出 一 种 具 有 一 致 性 多 视 图 嵌 入

(GMGEC)的模型,该模型利用基于注意力机制的

图融合编码器对不同视图的互补信息进行编码,然
后引入多视图互信息最大模块来指导学习的共同表

示,保持每个视图相邻特征的相似性,最后通过图融

合网 络(GFN)得 到 了 具 有 共 识 一 致 性 的 图 信

息[127]。由于不同视图对表示学习的贡献不同,Lu
等人通过引入注意力机制来推导每个视图的动态权

重,然后根据不同视图的权重进行图融合操作,从而

得到一个更具判别性的聚类结果[128]。Xiao等人利

用特定视图下GCN生成每个视图下的一个隐藏表

示,然后采用自适应融合方法分别在特征级和结构

级上进行融合,最后将融合的矩阵作为输入传送到

跨视图模块中,有效探索了跨视图共识信息[129]。
一些方法用单视图的节点属性来描述多视图,这会

造成多视图节点表示学习不足的问题,因此,Xia等

人首先利用欧拉变换来增强视图节点属性,作为非

欧几里得结构数据的新视图描述符,然后利用GCN
来获取不同视图的潜在特征 Hv,通过自表达矩阵

获取具有跨视图一致性的自表达系数矩阵Z,然后
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对其施加l2-1 范数测量的块对角约束,很好地探索

了集 群 结 构[130]。此 外,Ou等 人 提 出 一 种 基 于

transformer的交互式共享转换器,这个模块利用了

两层transformer来描述视图和标签之间的相互作

用,有效利用了视图间的互补信息,以及标签的潜

力[131]。
基于深度嵌入的多视图聚类方法的优缺点总结

如表6所示。

表6 基于深度嵌入式 MVC方法

方法 优点 缺点

DeepSemi-NMF[113]
聚类结果具有良好的可

解释性
计算复杂度更高

MVDGNMF[111] 学习多重视图子结构 不用于信号处理

DMJC[122]
充分 挖 掘 多 视 图 互 补

信息

不适合图像数据集

以外的数据集

PVC[124]
处理部分不对齐视图的

能力

无法处理完全未对

齐 或 丢 失 数 据 的

视图

EAMC[125] 生成简洁的聚类结构
不 适 合 大 规 模 数

据集

CMGEC[127] 增强多视图的共识表示 不适合高维数据

MVC-MAE[116] 适用于大规模数据集
不考虑其他层对聚

类的影响

TCMGC[117]
考虑 每 种 观 点 的 独 立

信息
计算效率低下

DEMVC[119]
降低大规模数据集的计

算复杂度

缺乏访问高维复杂

数据结构的能力

DSRL[123] 可以解决优化问题 不学习多重正则

MVGC[130] 模型极强的判别能力 不适合动态图形

MCDS[114] 适用于大规模数据集 坚固性差

DNRSF[115] 卓越的聚类特性
参数存在顺序更新

问题

SDMVC[120]
克服低质量景观对集群

的影响
缺乏稳健性

ESCC[126]
探索观点之间的高阶相

关性

不 适 合 大 规 模 数

据集

DFP-GNN[129] 卓越的模型辨别力 算法收敛缓慢

DBO-Net[118]
可处 理 复 杂 的 多 视 图

数据

网络结构缺乏可解

释性

DCCNMF[113]
同时学习补充信息和共

识信息
聚类效应对参数

CRMSRL[122] 具有更好的稳健性
未考虑不同视角对

聚类效应的重要性

AMVDSN[129]
考虑不同视图权重对聚

类的影响,具有一定的

判别性

该方法不适用于一

些缺失数据集和不

完整数据集

3.2.2 基于对比学习的多视图聚类

深度嵌入的方法虽然能有效捕捉非线性结构的

数据,但是它不适用于大规模数据,模型难以拓展,
对比学习(Contrastive

 

Learning)是一种在自监督学

习中被广泛采用的技术,它以小批量和负采样的训

练方式可以高效地拓展到大规模数据集。其核心原

理是通过数据增强技术生成同一数据样本的多个增

强版本,这些增强版本被视为正样本对,而不同数据

样本的表示则被视为负样本对。目标是在同一嵌入

空间中最大化正样本对的相似性,同时最小化负样

本对的相似性。多视图聚类中对比学习过程如图

12所示。

图12 基于对比学习的多视图聚类模型框架结构示意图

为更好地捕捉跨视图的一致性和互补信息,

Wang等人将对比学习和注意力机制结合提出一种

多视图聚类(CAGL)方法,通过对比学习最大化视

图对之间的相似性,确保多视图数据的一致性[132]。

Liu等人利用跨视图对比学习获取实例级的非冗余

一致表示[133]。Wang等人结合对比重构损失,实现

了重构图与原始图在样本级的近似,从而促进网络

共识图的学习[134]。Zhang等人通过对比学习生成

稳健的样本对,从不同视图中提取互补信息[135]。

Yang等人在视图的节点和簇级别均采用对比学习,
以确保不同视图间的信息一致性[136]。

大多数深度聚类方法按视图聚合门控方式从多

个视图中学习共识表示或视图特定表示,但它们都

忽略了所有样本的结构关系,为了解决这个问题,

Yan等人提出一种融合跨视图全局特征(GCFAgg)
的方法,该方法利用以结构为导向的对比学习模块

将共识表示和特定视图表示对齐,这使得来自具有

高结构关系的不同样本的视图特定表示相似,GC-
FAgg利用余弦距离计算第i个样本的跨视图共识

表示Hi 和特定视图表示Hv
i 之间的相似性,即

C(Hi,Hv
i)=

HT
iHv

i

‖Hi‖‖Hv
i‖

(41)

  然后以结构为引导的多视图对比学习可以描
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述为

Lc =-
1
2N∑

n

i=1
∑
m

v=1
log

C(Hi,Hv
i)/τ

∑
N

j=1
e
(1-sij)C(Hj

,Hv
j
)/τ

-e1/τ

(42)
其中,sij 表示样本i和样本j之间的结构关系,sij

越小,C(Hi,Hv
j)就越大,当样本i和样本j之间关

系越小,对应的表示就越不一致,否则,它们的关系

就越一致[137]。在此基础上,Wu等人提出一种具有

自加权的深度多视图聚类(SCMVC)方法。该方法

通过最大化视图一致性表示和全局表示之间的一致

性来实现多视图对比融合,此外,该方法通过测量成

对表示之间的差异,设计一种自加权方法,它可以自

适应加强特征融合有用视图,削弱不可靠视图,减轻

了视图表示退化问题[138]。
此前,深度多视图聚类方法通常设计非共享编

码器来探索多视图中的集群信息,但很难为单个视

图制定编码器,这容易增加信息丢失。为此,Luo等

人提出一种数据级融合方法来融合多视图信息,该
方法用融合数据替代所有视图,避免了为不同视图

指定网络[139]。Zou等人利用自动编码器独特的重

建机制迫使模型专注于学习对重建输入数据至关重

要的 特 征,从 而 减 少 了 冗 余 特 征,降 低 噪 声 的

干扰[140]。
为解决多视图聚类中的语义问题,Xu提出了一

种多级特征学习框架,用于对比多视图聚类。该框

架结合对比学习和语义标签,通过实现较低特征层

的重构与较高特征层的一致性,有效提升了聚类性

能[141]。Shu在特征和聚类层面引入了结构引导的

对比学习策略,充分捕捉不同视图中高层次特征与

语义特征的相似聚类结构[142]。Du采用复合注意

结构学习潜在表征,不仅保留了视图内的重要特征,
还将共同语义纳入聚类分配[143]。

此外,Bao通过在嵌入空间中引入特征选择与

对比学习,增强了自表达系数矩阵对数据点关系的

捕捉能力,同时在原始空间中将对比学习作为修正

项,以保持数据点的空间分布[144]。Pan等人提出了

一种对比正则化方法,用以提升图的质量,从而获得

更优的聚类性能[145]。Trosten等人和Lin等人分

别给出利用对比学习解决不同视图表示对齐的方

法[146-147]。Deng等人提出一种增强对比(SACC)方
法,利用对比学习强化深度聚类表现[148]。Du等人

借助对比学习训练GCN,从而整合拓扑和邻近节点

的特征[149]。Fang等人设计了一种基于上下文感知

的对比图学习(CA-CGL)框架,通过对比学习解决

图像数据集中的一致性问题[150]。
基于对比学习的多视图聚类(MVC)方法的优

缺点总结如表7所示。

表7 基于对比学习的 MVC方法

方法 优点 缺点

MCGC[145]
更好的鲁棒性和鉴别

能力
不适合大规模数据

SiMVC[146]
考虑到表征排列对聚

类的重要性

简单的排列分布会影

响模型学习良好聚类

能力

CoMVC[146]
可选对齐有助于模型

学习更好的聚类
抗噪声能力较弱

CAGL[132]
高度解释性模型,具

有出色判别能力
不适用于大规模数据

MC-TSL[133]
获得了非冗余一致的

表示

聚 类 效 应 对 参 数 很

敏感

SACC[148] 有更好的辨别能力 不适用于某些数据集

NMVC-GCN[149]
处理大规模数据集的

能力

参数选择在很大程度

上取决于数据类型

CA-CGL[150] 更强的鲁棒性
无法解决样本外问题,

对不平衡数据集敏感

SGFCC[142]
聚类结构紧凑,辨别

能力强
不适合高维数据集

CAMVC[143] 保留潜在的共同语义
对脏污样本的鲁棒性

较低

MCSC[144] 卓越的模型识别能力 计算复杂度更高

GCFAgg[137]
对齐了不同视图的表

示

忽略了真实世界的数

据集可能是不完整或

缺失的

SCMVC[138] 解决了视图退化问题

虽然考虑了不同视图

权重对聚类的影响,但

是并没有获得聚类友

好型的聚类表示

LUCE-CMC[139]
减少了视图冗余特征

对聚类的影响
计算复杂度比较高

3.3 基于生成的多视图聚类

  上一节中介绍的深度嵌入式和对比学习多视图

聚类尽管可以有效提高聚类的判别能力,但是在处

理包含缺失数据的样本集时聚类效果不佳。生成式

多视图聚类将生成式建模与多视图聚类相结合,通
过重新生成缺失数据来处理不完整视图数据和学习

复杂的数据分布。在本节中,我们将重点介绍两类

主要方法:基于变分自动编码器(VAE)的多视图聚

类方法和基于生成对抗网络(GAN)的多视图聚类

方法。

3.3.1 基于变分自动编码器的多视图聚类

变分自动编码器(VAE)将变分推理与自动编
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码器相结合,基于 VAE的多视图聚类方法通过分

析样本的潜在概率分布,有效地捕捉数据的内在结

构。各种编码器结构的如图13所示。

图13 基于VAE的多视图聚类模型结构

原始的VAE设计并不适用于连续任务,Yin在

VAE框架内提出了共享潜表征机制,使多视图权重

和深度自动编码器网络能够在统一框架内共同学

习,从而促进最终的聚类分配[151]。为了解决基于

VAE的多视图聚类中,不同视图之间共享信息可能

引发的干扰和依赖问题,Xu等人提出了多重变分自

编码器(Multi-VAE)方法,该方法通过学习视图的

解耦表示,有效提升了聚类性能[152]。
为更好地捕捉跨视图的一致性和互补性信息,

Xu等人利用 VAE结合特定视图和通用表征的解

耦信息,显著增强了聚类的一致性与互补性[153]。

Cui等人通过VAE生成一致性信息,减少跨视图的

冗余信息[154]。
此外,Huang等人将信息瓶颈理论扩展至无监

督多视图学习场景,基于互信息定义了多视图表示

的三个关键要求[155]。Bai等人提出了 HVAE方

法,通过分层 VAE将文档的局部主题信息与全局

主 题 信 息 关 联 起 来,从 而 实 现 更 精 细 的 特 征

表达[156]。
基于VAE的多视图聚类(MVC)方法的优缺点

总结如表8所示。

3.3.2 基于生成式对抗网络的多视图聚类
 

生成式对抗网络(GAN)通过生成器和判别器

之间的对抗训练,生成接近真实数据分布的样本。
在应对不完整视图数据的挑战时,GAN表现出极高

的有效性。图14展示了生成式对抗网络在多视图

场景中的应用结构。
为了解决缺失数据的问题,Wang等人提出了

   表8 基于VAE的 MVC方法

方法 优点 缺点

DMVCVAE[151]捕捉跨视图的复杂关系 不适合大规模数据集

Multi-VAE[152] 计算复杂度低,鲁棒性好

难以平衡视图共同变

量和视图特殊变量以

优化聚类效果

UNTIE[153] 生成样本以管理缺失数据 聚类对参数很敏感

SCMVC[154] 确保视图之间的一致性
视 图 之 间 存 在 冗 余

信息

SUMVC[154]
通过信息瓶颈原理减少视

图之间的冗余信息
聚类对参数很敏感

IMC[155]
生成样本以克服数据缺失

问题

模 型 仅 限 于 参 数 的

选择

HAVE[156] 具有更好的稳健性
每个视图的收敛问题

不一致

图14 基于GAN的多视图聚类模型的结构框架

一种针对缺失数据的部分多视图聚类方法。该方法

首先获取视图编码表征,然后通过对抗网络生成缺失

数据[157],Wang等人还提出一种自适应融合和周期

一致性的生成部分多视图聚类(GP-MVC)方法,利用

GAN生成的公共子空间来填补不完整视图,从而提

高聚类性能[158]。Xu等人则提出了对抗性IMVC框

架(AIMC),通过挖掘多视图数据的共同潜在表示,实
现原始数据的重建并推断缺失数据[159]。

为获取视图间的一致性信息,Wang等人提出

了一种特定视图的生成式对抗网络(GAN),通过其

他视图的共享表征生成目标视图的缺失数据,从而

进一步探索视图间的一致性[160]。Wang等人将对

比学习与生成式对抗网络相结合,通过挖掘不同子

空间特征,共同学习数据恢复和一致性表征[161]。
他们还提出了一种对抗性多视图聚类(AMVC)网
络,从所有视图中提取潜在描述,以确保多视图自动

编码器中信息的一致性[162]。

Li提出了一种深度对抗多视图聚类(DAMC)
方法,该方法通过对抗训练引入判别器,有效指导编
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码器网络的训练,捕捉各视图的数据分布,并进一步

实现潜在空间的解耦[163]。
基于 GAN的多视图聚类(MVC)方法的优缺

点总结如表9所示。

表9 基于GAN的 MVC方法

方法 优点 缺点

Consistent-GAN[157] 对不完整的视图数据进行插值,可进一步研究一致的公共结构 不适合大规模数据集

GP-MVC[158] 生成缺失数据,研究具有互补不完整视图的公共结构。 不适用于大规模数据

AMVC[162] 特征更具鉴别力 大规模数据集性能不佳

MRL_CAL[161] 可同时学习一致的表征和标签 在表征学习中没有明确利用特征关系和结构

AAIMC[159] 生成样本以获取缺失数据 聚类性能受模型训练和缺失数据影响

GAIMC[159] 直接搜索多视图互补信息,推断缺失数据信息 不适用于大规模数据

DAMC[163] 去耦电位空间 大规模数据集性能不佳

4 数据集与实验对比

4.1 多视图数据集

  多视图聚类的数据集主要分为四类:文本数据、
图像数据、图像-文本数据和视频数据集。

文本数据集主要由最新数据集(如3sources、

BBC
 

Sport)、多语言文档数据集(如 Reuters)、引
文数据集(如CiteSeer)、网页数据集(如 WebKB)
和 一 些 大 规 模 数 据 集 (如 20NewsgroupS,

Multi30k)组成。有关文本数据集的详细信息,请
参见表10。

表10 文本数据集基准

数据集 实例 类别 视图 特 征

3sources[164] 169 6 3
3sources数据集由三个不同来源的数据组成,因此适合多模态学习每个样本都可以有多个标签,因

此非常适合多标签分类任务

BBC
 

Sport[165] 544 5 2 该数据集包含丰富的文本,非常适合文章分类和信息检索等任务

Reuters[166] 18758 6 5 该数据集样本可以有一个或多个标签,因此适用于文本分类任务

CiteSeer[166] 3327 6 3 该数据集通常被视为单视角数据集,但与其他数据源结合后,可扩展为多视图方案

WebKB[164] 203 4 3 该数据集广泛应用于信息检索、网络分类

20Newsgroups 20000 20 2
这个经典的文本分类数据集由20个新闻组的文章组成,通常将文章的内容和类别标作为不同的视

图来构建

Multi30k 30000 5 2 该数据集包含来自不同语言的文本对(如英语和德语),用于多语言学习任务

  图像数据集主要包括面部图像数 据 集(如

ORL、Yale、Notting-Hill)、手 写 数 字 数 据 集 (如

HandWritten、UCI、MNIST)、物体图像数据集(如

MSRC-V1)、植物图像数据集(如Flower17)以及自

然场景数据集(如Scene-15)。有关图像数据集的

详细信息,请参见表11。

表11 基准图像数据集

数据集 实例 类别 视图 特 征

ORL[54] 400 40 3 每张图像大小为92⊆112像素,包含表情、姿势和照明条件的变化

Yale[167] 165 15 2 每张图像的大小为320⊆243像素,图像中的表情、光照条件和姿势都有变化

UCI[52] 2000 10 3 UCI数据集涵盖多个领域,包含不同类型的特征,适合进行多样化的机器学习

HandWritten[90] 345 10 4 手写数据集图像大小为28⊆28像素,每幅图像都有一个相应的标签

MSRC-V1[168] 210 7 5
MSRC-V1数据集包含不同分辨率和丰富色彩的图像,适合研究不同物体的特征提

取和多视图聚类问题

Notting-Hill[169] 4660 5 2 提供不同视角下的行人行为图,数据集也适用于复杂场景

Flower17[64] 1360 17 7 每幅花卉图像可能有不同的光线、角度和背景,每幅图像也有特定的花卉类别

MNIST[170] 4000 4 3 每幅图像的大小为28⊆28像素,适合输入图像处理和深度学习模型

Scene-15[76] 4485 15 3 该数据集包含不同的场景,适用于复杂场景中的多视图聚类

  图 像-文 本 数 据 集 包 括 果 蝇 胚 胎 数 据 集

BDGP、NBA-NASCAR
 

sports(NNSpt)数 据 集、

Pascal
 

VOC数据集以及对象数据集(NUS-WIDE-

C5)。详细信息如表12所示。
视频 数 据 集 包 括 摄 像 机 运 动 数 据 集(You-

Tube)、哥伦比亚消费者视频数据集(CCV)、行人视
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频数据集(Lab)和人体运动序列数据集(CMUMo- bo)。详细的多视图音频数据集信息见表13。

表12 基准图像-文本数据集

数据集 实例 类别 视图 特 征

BDGP[5] 5000 5 2 用于研究基因表达模式与胚胎发育阶段之间的关系,适合多视图生物信息学学习

NNSpt[5] 840 2 2 多样化的图像数据和详细的文本数据适合图像和文本跨模态学习

VOC[5] 5649 20 2 VOC通常不被认为是多视图集,但可以通过数据预处理生成不同的视图

NUS-WIDE-C5[5] 4000 5 2 它具有丰富的多模态信息,适合多视图学习

表13 基准视频数据集

数据集 实例 类别 视图 特 征

YouTube[168] 1596 11 3 包含1596个视频序列,具有丰富的多模态内容和大规模数据

CCV[5] 6773 20 3 可用于研究如何在不同视图之间进行有效的特征融合和分类

Lab[5] 16 4 4 该数据集主要由面部图像组成,适用于面部识别

CMUMobo[5] 96 24 4 包含96个动作序列,可从多个视图捕捉动作

4.2 评估指标

  内部指标不依赖于外部的真实标签,一些著名

的方法包括:
(1)聚类内平方和(WSS):它测量同一聚类内

各点之间的距离总和。WSS越小,表明聚类越好,
各点之间的距离越近。

(2)轮廓系数:它衡量聚类内部的紧密程度和聚

类之间的分离程度。轮廓系数接近1表示集群分离

良好、紧凑。
(3)戴维斯-博尔丁指数(DBI):衡量簇内紧密

度与簇间分离度的比率。DBI越小,表示聚类效果

越好。
(4)Calinski-Harabasz指数(CH指数):平衡簇

内紧密度和簇间分离度。CH 指数越大,表示聚类

效果越好。
(5)邓恩(dunn)指数:最小化聚类内最大距离,

最大化聚类间最小距离。邓恩指数越大,表示聚类

效果越好。
评估聚类性能的外部指标主要包括:

 

归一化互

信息(NMI)、准确率(ACC)、调整兰德系数(ARI)、
纯度(PUR)和F1分数。本文主要将NMI、ACC和

PUR作为评价聚类性能的外部指标。NMI的计算

公式为

NMI(U,V)=
2×I(U,V)

H(U)+H(V)
(43)

其中,I(U,V)表示聚类结点U 和V 之间的互信

息,H(·)表示聚类结果的熵。ACC通过计算聚类

结果中的最优标签匹配来评价聚类效果,ACC的计

算公式如下:

ACC=
1
n∑

n

i=1
δ(yi,map(ci)) (44)

其中,yi 是第i个样本点对应的真实标签,ci 是第i

数据点的聚类标签,map(ci)是将聚类标签ci 映射

到真实标签的最优映射函数。δ(x,y)是一个指标

函数,当x=y 时,δ(x,y)=1,否则δ(x,y)=0。

PUR通过计算每个聚类中比例最大的真实标签类

别的比例来评估聚类效果,PUR的计算公式为

PUR=
1
n∑

k

i=1
max

j
|ci ∩Lj| (45)

其中,k是聚类个数,Lj 是真实标签为j 的数据点

集合,max
j

|ci∩Lj|表示聚类ci 中最多数据点所

属的真实标签类别个数。

4.3 对比算法

  本节主要引用和摘录了其他已发表论文中常用

的22 种 多 视 图 聚 类 (MVC)方 法 在
 

Reuters、

MNIST、Handwritten、Yale、BBC
 

Sport、MSRC-
V1、ORL、UCI

 

和
 

Scene-15
 

等数据集上的实验结

果,以及7种不完全多视图聚类(IMVC)方法在
 

BBC
 

Sport、3Sources
 

和
 

MSRC-V1
 

数据集上的运

行结果。需要特别指出的是:由于不同方法的实验

设计存在差异,包括数据预处理方式、特征提取维

度、视图选择及参数设置等因素,因此表中所列结果

可能不可避免地存在一定偏差。为尽量减少理解上

的歧义,我们对不同 MVC和IMVC方法的部分关

键参数设置进行了归纳总结,如表14和表15所示;
同时,相关 MVC方法在不同数据集上的实验结果

汇总于表16,表
 

17和表
 

18;相关IMVC方法在不

同数据集上的实验结果汇总于表
 

19,表
 

20和表
 

21。其中符号“-”表示相关文献中未公开的数据,
粗体用于突出标识在对应数据集上表现最佳的方法

及其结果。需要说明的是,以上数据和结果旨在展

示不同方法在多视图聚类任务中的整体性能趋势,
而非在完全一致条件下的直接对比。
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其中,常见的22种 MVC方法包括:
(1)

 

DIMSC:一种多视图子空间聚类方法利用

希尔伯特-施密特独立性准则来增强子空间表征的

学习[54]。
(2)

 

MLAN:能够同时进行聚类、半监督分类和

局部结构学习的多视图学习模型[89]。
(3)

 

RMSC:一种稳健的多视图光谱聚类方法,
通过低秩和稀疏分解减少噪声影响[73]。

(4)
 

LRR:将样本聚类到各自的子空间,同时去

除异常值[68]。
(5)

 

ECMSC:一种利用位置感知排他性和一致

性术语来捕捉多视图互补性和一致性的聚类方

法[56]。
(6)

 

ETLMSC:基于马尔可夫链的多视图光谱

聚类方法[102]。
(7)

 

ULTLSE:结合低阶张量学习和谱嵌入优

化的多视图子空间聚类统一框架[105]。
(8)

 

CELT:一种双嵌入式多视图聚类方法,可
从原始数据中学习视图内图形和低维空间[76]。

(9)
 

DAMC:DAMC通过学习多视图数据中蕴

含的内在结构,揭示了聚类的复杂结构[163]。
(10)

 

Multi-NMF:通过搜索因式分解提供多视

图兼容聚类解决方案[28]。
(11)

 

SNMF:一种带符号的混合方法,允许混

合数据矩阵,从而扩大了NMF的适用范围[26]。
(12)

 

DNSRF:基于深度网络的SNMF框架,用
于解决SNMF在没有学习率引导的情况下导致的

表示能力差的问题[115]。
(13)

 

FRSMNMF:统一约束多视图的配准和聚

类间判别信息,并设计融合正则化[39]。
(14)

 

CDTMSC:这是一种在张量多视图子空间

框架中同时利用多视图一致性和多样性信息的

方法[62]。
(15)

 

SMCMB:SMCMB为每个视图学习了多

个不同的二叉图,显著提高了聚类性能,并保持了较

高的竞争效率[83]。
(16)

 

MRL_CAL:采用自动编码器获取实例的

低级视图特定表示,通过对抗学习估计原始不完整

数据的分布,从而恢复数据[161]。
(17)

 

MVCNMF:通过引入辅助矩阵并增加正

则化和稀疏性约束来实现信息互补的方法[38]。
(18)

 

FTMCM:它从全局角度描述张量中条目

之间的关系,并利用低秩约束探索张量相似性矩阵

的局部结构[97]。

(19)
 

MCDS:一种基于深度SNMF的多视图聚

类算法,它以元素方法计算,可对大规模数据集进行

有效聚类[114]。
(20)

 

Multi-VAE:它是一种聚类方法,能有效

利用视图的共同表示法和视图特定表示法中的共同

离散信息[152]。
(21)

 

DMVCVAE:它通过学习服从高斯混合分

布的共享信息来生成潜在表征[151]。
(22)

 

AMVC:AMVC直接搜索多视图综合表

示法,并从同一集群中的实例中推断出缺失视图的

信息[159]。
为了模拟现实中的不完整数据,我们对缺失数

据集中的数据进行随机化处理,概率为p,其中p
∈ {0.1,0.3,0.5}代表数据缺失率。IMVC方法的

典型方法包括:
(1)

 

IMG利用一种新的图拉普拉斯正则项,将
缺失样本和完整样本联系起来,通过这种方式使得

缺失数据样本集也可以实施全局约束,从而将完整

多 视 图 聚 类 方 法 运 用 到 不 完 整 多 视 图 数 据 集

上[171]。
(2)

 

DAIMC通过semi-NMF方法对数据样本

进行重建,然后根据不同实例重建误差分配不同权

重,针对缺失数据样本,将其权重置为0,从而降低

不完整数据对聚类影响[172]。
(3)

 

GIMC-FLS将 多 个 视 图 通 过 矩 阵 分 解

(MF)方法得到多个正交基矩阵,然后通过自加权

正交基矩阵方法重建缺失数据[173]。
(4)

 

IMSC_AGL通过用零元素来填充缺失样

本数据,将不完整多视图转为完整多视图然后在完

整多视图数据基础上进行聚类[174]。
(5)

 

UEAF首先将原始数据中的缺失数据样本

置为0,然后利用相应视图的误差矩阵和权重矩阵

对缺失数据进行二次填充,从而解决不完整数据问

题,并达到对齐多视图特征效果[175]。
(6)

 

AGC_IMC:利用不同视图之间的互补性,
对于含有缺失数据样本的视图,通过找到该样本对

应于其他视图完整数据,然后通过其他视图数据完

整信息推断出该样本的缺失数据信息[176]。
(7)

 

ARDGL:将缺失数据特征填充为其他数据

特征的平均值,缓解了不完整数据对聚类影响[177]。

4.4 实验评估

  每个数据集的最佳聚类结果以粗体标出,表格

中的"-"表示原始文章中没有提供该方法的聚类结

果。通过对上表结果的分析,我们总结出以下结论:
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表14 MVC方法的一些主要参数设置

对比实验 主要参数设置

DIMSC 从图像提取三种特征:强度,LBP,Gabor。选取正则项参数λv 为0.01和0.03

MLAN
利用最近邻(k-NN)构造亲和图时k=9,以确保样本局部关系。实验中标记样本数量占总样本数量的比例为:{0.1,0.2,

0.3,0.4},正则项参数p =1
RMSC 正则项参数λ=0.0005
LRR 惩罚参数μ=10-6,平衡参数λ=4

ECMSC
排他性项参数选择范围{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0},一致性选项参数选择为{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,

0.6,0.7,0.8,0.9,1.0},它们分别用于控制跨视图的互补性和一致性

ETLMSC 正则项的平衡参数为0.0008和0.01,相似度判别性参数σ和每个视图所有特征的欧氏距离(AED)保持相同

ULTLSE 正则项参数λ为0.01和2

CELT
软阈值嵌入项和低维嵌入项之间的权衡参数λ为{0,0.2,0.4,0.6,0.8,1.0},低秩约束的正则项系数ρ和控制变量G 与S
相似性程度参数μ 的选择为{0,0.01,0.1,1.0,10}

DAMC 学习率为0.001,迭代次数为30确保模型收敛

Multi-NMF 正则项约束参数λv 为0.01
SNMF 通过计算图G 每列的平均值,测量实验图中的稀疏性,将所有低于平均值0.001设置为0
DNSRF 学习率为0.001,正则项参数∂=β=0.01
FRSMNMF 正则项参数∂,β的取值范围分别为 [1,e5],[e-1,e-5]

 

,标记样本数量占总样本的比例为{0.1,0.2,0.3}

CDTMSC
多样性平衡因子λd = {0.001,0.005,1.0,10},误差项平衡因子λe = {0.001,0.005,0.5,1.0},Schatten-p范数取值为

{0.2,0.4,0.8,0.9,1.0}

SMCMB 每个视图构造的二部图数量为5,每个视图的锚点数量为100,超参数β的值为0.0001
MRL_CAL 学习率为0.001,batch-size为256,最大迭代次数500,正则项参数∂=β=0.01
MVCNMF 最大迭代次数为200,超参数λv 为0.01,λvs

 为1或10

FTMCM
正则项平衡参数λ1,λ2 取值为{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0},正则项参数λ取值为{5,10,15,20,25,30,

35,40,45,50}

MCDS 学习率为0.0005,正则项参数∂=β=0.001
Multi-VAE 学习率为0.0005,温度参数τ为0.67,最大迭代次数为500,确保模型收敛,平衡参数β为30
DMVCVAE 学习率为0.0001,优化器为Adam
AMVX 学习率为0.001,最大迭代次数为30,优化器为Adam

表15 IMVC方法的一些主要参数设置

对比实验 主要参数设置

IMG 超参数λ,β,γ 分别设置为1e-2,1e2,1e2
DAIMSC 超参数∂设置为1e1,β 参数选择范围为{1e-1,1e0,1e1}

GIMC-FLS
平衡参数λ1 可选择范围{0.001,0.01,0.1,1.0,10},平衡参数λ2 可选择范围为{1.0,10,100,1000,10000},超参数r选择

范围为[2,9]

IMSC_AGL 超参数λ1,λ2,λ3 分别设置为10-5,10-4,10-3

UEAF
平滑项参数r=3,k-近邻构造亲和图k值为7,惩罚参数λ1,λ2,λ3 的选择范围分别为:[102,105],[10-4,105],[10-3,

105]
 

AGC_IMC 超参数λ1,λ2 的选择范围为{0.1,1.0,10,100}

ARDGL 由k-近邻构造亲和图的k值为15,超参数为λ =10-5

表16 MVC方法在ORL、UCI和 MSRC-V1数据集上的性能比较

衡量标准
ORL UCI MSRC-V1

NMI ACC PUR NMI ACC PUR NMI ACC PUR
DIMSC[54] 0.941 0.838 0.870 0.772 0.703 0.652 0.508 0.548 0.604
MLAN[89] 0.831 0.685 0.735 0.910 0.874 0.847 0.763 0.724 0.791
RMSC[73] 0.848 0.702 0.743 0.822 0.915 0.789 0.566 0.650 0.671
LRR[68] 0.930 0.830 0.863 0.768 0.871 0.736 0.556 0.679 00.681
ECMSC[56] 0.910 0.765 0.810 0.780 0.718 0.672 - - -
ETLMSC[102] 0.910 0.805 0.835 0.977 0.958 0.953 0.626 0.738 0.738
ULTLSE[105] 0.993 0.965 0.975 - - - - - -
CELT[76] 0.998 0.998 0.998 - - - - - -
DAMC[163] 0.460 0.162 0.162 0.290 0.316 0.316 - - -
Multi-NMF[28] 0.699 0.480 0.518 - - - - - -
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表16 MVC方法在ORL、UCI和 MSRC-V1数据集上的性能比较 (续表)

衡量标准
ORL UCI MSRC-V1

NMI ACC PUR NMI ACC PUR NMI ACC PUR
SNMF[26] 0.754 0.553 - - - - - - -
DNSRF[115] 0.879 0.749 - - - - - - -
FRSMNMF[39] 0.931 0.892 0.890 0.905 0.874 0.874 0.629 0.614 0.614
CDTMSC[62] 0.927 0.827 - - - - 0.781 0.886 0.886
SMCMB[83] 0.899 0.803 0.836 - - - 0.696 0.769 0.784
MRL_CAL[161] 0.824 0.688 - 0.724 0.727 - - - -
MVCNMF[38] - - - - - - - - -
FTMCM[97] - - - 0.992 0.999 0.999 - - -
MCDS[114] - - - - - - - - -
Multi-VAE[152] 0.967 0.900 0.897 0.934 0.925 0.923 0.826 0.801 0.801
DMVCVAE[151] 0.901 0.795 - 0.912 0.957 - - - -
GAIMVC[159] 0.947 0.861 0.861 0.921 0.904 0.910 0.806 0.793 0.793

表17 MVC方法在数据集BBC
 

Sport、Yale和 MNIST上的性能比较

衡量标准
BBC

 

Sport Yale MNIST
NMI ACC PUR NMI ACC PUR NMI ACC PUR

DIMSC[54] 0.785 0.922 0.813 0.740 0.746 0.746 0.234 0.348 0.358
MLAN[89] 0.779 0.721 0.591 0.24 0.254 0.264 0.659 0.744 0.744
RMSC[73] 0.666 0.826 0.637 0.723 0.703 0.709 0.486 0.705 0.705
LRR[68] 0.698 0.836 0.705 0.712 0.721 0.727 0.697 0.760 0.760
ECMSC[56] 0.027 0.285 0.009 0.754 0.715 0.715 0.839 0.898 0.898
ETLMSC[102] 0.972 0.959 0.949 0.781 0.752 0.752 0.999 0.999 0.999
ULTLSE[105] - - - 0.912 0.921 0.921 1.000 1.000 1.000
CELT[76] - - - 0.962 0.970 0.937 1.000 1.000 1.000
DAMC[163] - - - - - - - - -
Multi-NMF[28] 0.161 0.399 0.408 - - - - - -
SNMF[26] - - - 0.527 0.467 - 0.533 0.616 -
DNSRF[115] - - - 0.845 0.786 - 0.736 0.694 -
FRSMNMF[39] 0.793 0.829 0.829 0.752 0.781 0.781 0.982 0.913 0.913
CDTMSC[62] 0.823 0.940 0.940 - - - - - -
SMCMB[83] 0.842 0.949 0.949 0.722 0.688 0.695 - - -
MRL_CAL[161] - - - - - - - - -
MVCNMF[38] 0.806 0.911 - - - - - - -
FTMCM[97] 0.990 0.995 0.995 - - -
MCDS[114] - - - - - - - - -
Multi-VAE[152] 0.965 0.850 0.850 0.901 0.801 0.801 0.998 0.999 0.999
DMVCVAE[151] - - - - - - - - -
GAIMVC[159] 0.943 0.903 0.900 0.864 0.792 0.792 0.837 0.806 0.806

表18 MVC方法在数据集Handwritten、Reuters、Scene-15上的性能比较

衡量标准
Handwritten Reuters Scene-15

NMI ACC PUR NMI ACC PUR NMI ACC PUR

DIMSC[54] 0.383 0.435 0.461 0.307 0.476 0.175 0.291 0.347 0.371
MLAN[89] 0.832 0.778 0.812 0.355 0.490 0.250 0.486 0.340 0.351
RMSC[73] 0.661 0.681 0.713 0.296 0.496 0.238 0.488 0.519 0.559
LRR[68] 0.768 0.780 0.811 0.361 0.512 0.246 0.512 0.541 0.634
ECMSC[56] - - - - - - 0.477 0.526 0.528
ETLMSC[102] 0.784 0.864 0.864 0.957 0.932 0.924 0.903 0.943 0.943
ULTLSE[105] - - - - - - 0.960 0.976 0.972
CELT[76] - - - - - - 0.965 0.981 0.981
DAMC[163] 0.932 0.965 0.965 - - - 0.255 0.236 0.236
Multi-NMF[28] 0.664 0.773 - 0.409 0.535 - - - -
SNMF[26] - - - - - - - - -
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表18 MVC方法在数据集Handwritten、Reuters、Scene-15上的性能比较 (续表)

衡量标准
Handwritten Reuters Scene-15

NMI ACC PUR NMI ACC PUR NMI ACC PUR
DNSRF[115] - - - - - - - - -
FRSMNMF[39] 0.947 0.933 0.929 0.607 0.586 0.586 0.901 0.874 0.874
CDTMSC[62] 0.860 0.923 - - - - - - -
SMCMB[83] 0.897 0.947 0.947 - - - - - -
MRL_CAL[161] - - - - - - 0.426 0.412 -
MVCNMF[38] 0.530 0.623 - - - -
FTMCM[97] - - - - - - 0.932 0.889 0.889
MCDS[114] 0.911 0.944 - 0.667 0.749 - - - -
Multi-VAE[152] 0.896 0.798 0.798 0.619 0.649 0.794 0.907 0.883 0.839
DMVCVAE[151] - - - - - - - - -
GAIMVC[159] 0.793 0.871 0.871 0.375 0.477 0.477 0.748 0.767 0.761

表19 IMVC方法在BBC
 

Sport的性能比较

指标/缺失率
ACC NMI PUR

0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5
IMG[171] 0.569 0.600 0.467 0.374 0.374 0.247 0.647 0.655 0.550
DAIMC[172] 0.740 0.685 0.540 0.613 0.547 0.345 0.807 0.759 0.612
GIMC-FLSD[173] 0.814 0.764 0.700 0.730 0.644 0.565 0.900 0.855 0.805
IMSC-AGL[174] 0.716 0.721 0.683 0.664 0.622 0.541 0.835 0.828 0.790
UEAF[175] 0.781 0.772 0.653 0.692 0.681 0.506 0.871 0.860 0.745
AGC-IMC[176] 0.836 0.809 0.704 0.731 0.679 0.533 0.867 0.835 0.762
ARDGL[177] 0.914 0.811 0.751 0.796 0.718 0.555 0.916 0.887 0.797

表20 IMVC方法在3sources的性能比较

指标/缺失率
ACC NMI PUR

0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5
IMG[171] 0.614 0.543 0.423 0.506 0.412 0.264 0.698 0.636 0.542
DAIMC[172] 0.516 0.489 0.507 0.501 0.435 0.416 0.696 0.659 0.652
GIMC-FLSD[173] 0.683 0.613 0.570 0.655 0.560 0.515 0.817 0.756 0.742
IMSC-AGL[174] 0.664 0.654 0.625 0.635 0.610 0.512 0.788 0.773 0.717
UEAF[175] 0.580 0.523 0.537 0.593 0.533 0.447 0.767 0.734 0.644
AGC-IMC[176] 0.774 0.723 0.680 0.681 0.624 0.520 0.832 0.774 0.743
ARDGL[177] 0.800 0.788 0.710 0.719 0.683 0.556 0.838 0.819 0.766

表21 IMVC方法在 MSRC-V1上的性能比较

指标/缺失率
ACC NMI PUR

0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5
IMG[171] 0.831 0.542 0.263 0.722 0.446 0.112 0.831 0.543 0.271
DAIMC[172] 0.750 0.750 0.624 0.671 0.637 0.489 0.760 0.764 0.635
GIMC-FLSD[173] 0.808 0.800 0.696 0.712 0.689 0.563 0.814 0.807 0.705
IMSC-AGL[174] 0.848 0.815 0.733 0.761 0.710 0.622 0.848 0.817 0.750
UEAF[175] 0.792 0.600 0.556 0.679 0.466 0.431 0.797 0.604 0.561
AGC-IMC[176] 0.751 0.744 0.662 0.753 0.693 0.563 0.784 0.769 0.668
ARDGL[177] 0.852 0.792 0.737 0.789 0.723 0.572 0.849 0.809 0.777

  现有的聚类方法缺乏一定的可扩展性。例如,

ECMSC方法在 ORL数据集上的聚类效果比在

BBC
 

Sport数据集上的表现更好,这表明同一种方

法在不数据集上聚类效果差异性较大,不适合将该

方法拓展到其他数据集上。
一些方法受制于数据集的规模。例如,DIM-

SC、MLAN和RMSC等方法在路透社数据集上表

现不佳,表明它们在处理大规模数据方面存在一定

的局限性。
最新的先进方法越来越注重原始数据质量对聚

类的影响。在 MVC中,CELT利用张量微分的方

法解决了数据嵌入带来的数据压缩难题。在IMVC
中,ARDGL通过应用动态降维和加权图学习,减轻

了数据噪声和冗余的影响。

8452 计  算  机  学  报 2025年



通过比较不同数据集的实验结果,我们总结了

以下几点看法和分析:
在 MVC中,DIMSC在 MNIST和Scene-15

等图像数据集上的聚类性能较差。这可能是由于

DIMSC未能考虑不同聚类的不同重要性,从而降低

了整体聚类效果。
在BBC体育文本数据集中,聚类方法的性能差

异很大。ETLMSC性能最好,NMI为0.972,ACC
为0.959,而 ECMSC性能低得多,NMI为0.04,

ACC为0.299。两种方法之间的显著差异主要是

由于ECMSC忽略了多视图之间的高阶相关性,降
低了其聚类效果。

在IMVC中,同一方法的聚类性能受到缺失率

的影响。例如,在BBC体育数据集上,当缺失率为

0.1时,ARDGL的NMI为0.914,但当缺失率增加

到0.5时,NMI降为0.7507。

另外,对于 缺 失 数 据 的 处 理 方 法 也 十 分 影

响聚类效果,具体的,一些方法直接忽略缺失数

据的影 响,得 到 的 实 验 结 果 数 据 比 较 差,比 如

IMG,DAIMC;一些基于重构缺失数据的方法得

到的实验结果相比于以上两种方法,聚类性能

得到 了 较 大 的 提 升,比 如,GIMC-FLS方 法 在

BBC
 

Sport数据上的ACC指标相比于IMG有大

约24%的提升,这说明直接忽略缺失数据将导

致缺少充足的聚类判别信息,从而影响聚类效

果。由表可 知,基 于 特 征 平 均 值 填 充 的 方 法 要

优于零元素填充的方法,造成这种次优聚类效

果的原因是基于零元素填充的方法忽略了数据

样本之间的关联性。
我们采用表格形式对比了不同类型的多视图聚

类方法在ORL,UCI等八个不同标准数据集上的优

缺点,详细结果如表
 

22和表
 

23所示。

表22 不同类型的多视图聚类算法在ORL,UCI,MSRC-V1,Yale数据集上的优缺点

ORL UCI MSRC-V1 Yale

NMF

适用于 ORL数 据,能 够 保

留局部空间结构,但计算复

杂度较高

在UCI低维特征数据表现

良好,但 对 于 UCI高 维 数

据,可能面临特征冗余问题。

适用 MSRC-V1多个类别的图像

数据,但计算复杂度较高

适用于 Yale数据集,具有很好

的解释性,但计算复杂度高,不
适用拓展版Yale数据集

子空间

能够很好地保留 ORL图像

的局部结构,但是可能存在

视图间冗余信息,影响聚类

结果

子空间学习可以很好地分离

不同类别,提高聚类的区分

度由于手写数字的变 形 较

大,部分方法难以适应数据

变化

子空间学习的方法可以捕捉不同

视图间的互补信息,但是需要对

不同视图进行特定预处理,以确

保稳定性

能够有效提取人脸数据的局部

特征,但是在极端光照变化下,
部分方法的效果可能下降

图学习

通过图构造能够有效捕捉图

像数据的局部结构,结合谱

聚类方法,实现更精细的分

类,但是计算复杂度高,容易

受异常数据点的影响

适用于 UCI低维数据,能够

较好地发现不同类别之间的

拓扑结构,依赖参数调节,在

UCI上的泛化能力较弱

适用于 MSRC-V1数据集,通过

图结构可以有效建模不同类别的

特征关系,但是图学习方法中视

图间的权重分配问题可能影响最

终聚类效果

适用于光照、姿态变化较大的

Yale数据集,能够增强分类能

力,但是计算复杂度较高,不适

用于拓展的Yale数据集

张量学习

通过张量建模能够有效捕捉

ORL数据的高阶特征信息,
但计算复杂度较高,不适用

于大规模数据集

结合张量正则化方法可增强

UCI数据结构信息,提高分

类准确率但对噪声数 据 敏

感,可 能 需 要 额 外 的 去 噪

步骤

结合张量分解技术,可提取更具

判别力的 MSRC-V1数据的高阶

特征。但需要调整张量秩和正则

化参数,以优化聚类效果

通过张量低秩表示方法,可以更

好地去除 Yale数据的噪声,提
高聚类准确性。但是参数调节

较为复杂,需要优化超参数以达

到最佳性能

深度嵌入

能够自动提取高阶特征,适
应复杂的 ORL数 据,但 是

依赖大量数据进行训练,可
能导致过拟合

能够自动学习 UCI不同视

图的特征,提高聚类的泛化

能力。但是训练过程较慢,
计算资源消耗较大

结合注意力机制或 GCN 方法,
可提升聚类的稳健性,可能对特

定视图的依赖较大,影响跨视图

信息融合

能够学习Yale不同视图的人脸

特征,提高聚类的一致性,训练

成本较高,可能需要高性能计算

资源

对比学习

通过对比损失函数增强视图

间的一致性,能够学习 ORL
数据稳定嵌入,但是需要数

据预处理

通过视图对比学习,可以提

高不同手写数字视图之间的

特征对齐能力,计算消耗大

适应 MSRC-V1类别复杂、类别

间相似度较高的情况,但依赖较

大的训练样本规模,小样本情况

下可能难以获得稳定结果

能够利用对比损失约束嵌入空

间,使得聚类类内更加紧密,类
间更加分离。但是需要额外的

样本对选择策略,否则可能影响

对比学习的效果

生成式

适用于处理 ORL数据中的

姿态、光照变化,提高鲁 棒

性。生成模型训练难度大

结合变分自编码器(VAE),
可进行特征去噪,提高聚类

稳定性。但是可能面临模式

坍塌 问 题,导 致 视 图 信 息

丢失

结合 GAN方法,可提升 MSRC-
V1特征分布的可分性,提高聚类

效果。但是对某些特定视图存在

过拟合风险

可以学习Yale不同视图下的脸

部特征,提高跨视图一致性。但

是训练成本高,可能需要 GPU
加速支持
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表23 不同类型的多视图聚类算法在BBC
 

Sport,MNIST,Handwritten,Reuters数据集上的优缺点

BBC
 

Sport MNIST Handwritten Reuters

NMF

适用 于 BBC
 

Sport文 本 数

据,能够提取主题特征,提高

聚类可解释性,但对文本数

据的非线性关系建模 能 力

有限

适用 MNIST 低 维 数 据,

但是计算复杂性高,难以

拓展到大规模数据

适用于手写字符数据,能够进行

特征降维,提高聚类可分性。但

是对于具有复杂笔迹变化的数

据,可能难以捕捉非线性特征

NMF由于涉及大量的矩阵分解,

因此并不适用于大规模文本数据

集,但使用低秩分解可以有效降

维,提高计算效率

子空间

能够保留局部结构信息,增

强文本的可分性。但是不同

视图间的信息融合可 能 受

限,影响聚类效果

适用于 MNIST手写数字

数据,能够去除冗余特征,

提高区分度。但是依赖参

数调 节,模 型 在 MNIST
上泛化能力弱

适用于手写字符数据,可学习视

图间的共享子空间,提高信息融

合能力,但是计算量大,训练时

间长

虽然可以保留数据的局部结构信

息,增强文本的可区分性,但是计

算复杂高,使得它并不适用 Reu-

ters较大规模数据集

图学习

有效学习文本数据结构之间

的关系,但是图学习方法依

赖邻接矩阵构造,影响聚类

效果

适用 MNIST 数 据 集,结

合图正则化方法可增强数

据结构信息,提高分类稳

定性。但可能难以处理某

些复杂的非线性数据模式

适用于不同视图间信息较强的数

据,计算资源消耗大,难以扩展到

超大规模数据集

通过图构造能够学习文本数据之

间的结构关系,提高聚类一致性。

但是构造亲和图以及融合亲和图

得到共识亲和图需要大量的矩阵

运算,并不适用Reuters数据集

张量学习

能够利用张量分解学习文本

的高阶特征,但是计算复杂

度较高,训练过程耗时

适用于手写数据,能够提

取跨视图的高阶信息,提

高聚类精度依赖于张量秩

的选择,参数敏感性较强

适用于字符数据,能够建模跨视

图的非线性关系。但计算成本较

大,尤 其 在 数 据 量 增 加 时 难 以

扩展

张量学习的方法涉及张量分解,计

算复杂度较高,不适用Reuters数

据集,但是基于张量学习的方法可

以很好捕捉数据之间的高阶关系

深度嵌入

通过深度神经网络自动提取

文本的高层次语义特征,依

赖大规模数据进行训练,否

则可能会发生过拟合

通 过 DAE 可 以 学 习

MNIST数据的潜在表示,

提高了聚类精度,但是对

参数敏感

适用于手写字符数据,能够捕捉

更丰富的特征信息,提高聚类质

量,但是可能对某些特定视图依

赖较大,影响跨视图信息融合

能够有效建模多视图数据之间的

非线性关系,提高信息融合能力。

但是训练时间长需要大量的计算

资源

生成式

能够生成高质量的文 本 特

征,提高聚类效果,但是

生成质量依赖于模型架构和

超参数选择,调优难度大

结 合 变 分 自 编 码 器

(VAE),可 进 行 特 征 去

噪,提高鲁棒性。但是训

练 时 间 长,计 算 资 源 消

耗大

适用于手写字符数据,能够生成

特征增强数据,提高聚类泛化能

力。可能对某些类别的视图存在

过拟合风险

利用VAE或者GAN网络能够生

成高质量的文本特征,提高聚类效

果,但是生成质量依赖 GPU和超

参选择,很难调优

  如表
 

22和表
 

23所示,基于NMF和张量学习

的多视图聚类方法适用于一般规模数据集,比如

ORL数据集和Yale数据集,但是不适用于较大规

模数据集,比如Reuters。这主要因为基于NMF和

张量学习的多视图聚类方法涉及大量的矩阵和张量

的运算,需要消耗巨大的计算资源。对于视图数量

比较多的数据集,比如 MSRC-V1数据集和Reuters
数据集,基于对比学习和深度嵌入式的多视图聚类

方法可以很好地捕捉视图间的复杂关系,和不同视

图之间的非线性结构,更有利于提升聚类效果。虽

然基于子空间和图学习的多视图聚类方法可以有效

捕捉数据局部结构,但是这些方法需要构造自表达

系数矩阵或者邻接矩阵,增加了计算的复杂度因此

不适用于大规模数据,而且,不同的构造方法对聚类

性能也有一定的影响,基于生成式的多视图聚类方

法可以有效地弥补缺失数据,增强模型的鲁棒性,因

此它比较适用现实生活中的真实数据集,但是生成

式模型太依赖超参的选择,很难调优。

4.5 复杂性分析

  本节总结了上述实验方法的时间和空间复杂

度,分析了每种方法的计算复杂度。表24显示了

MVC方法的复杂度数据,表25显示了IMVC方法

的复杂度数据。所有复杂度数据均来自已发表的文

章,符号"-"表示原始论文未提供相应方法的复杂

度信息。
根据表格分析和相关文献,我们发现某些涉及

矩阵因式分解和张量分解的实验方法具有很高的计

算复杂度。例如,ULTLSE和CELT的时间复杂度

均为 O(n2),而 ETLMSC、FTMCM 和 CDTMSC
涉及参数更新、张量快速傅里叶变换(FFT)及其求

反,在某些情况下复杂度可达O(n3)。
锚点 学 习 能 有 效 降 低 时 间 复 杂 度。例 如,
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   表24 基于 MVC实验方法的复杂性的总结

方法 时间复杂性

DIMSC[54] -

MLAN[89] O(n2d+tcn2)

RMSC[73] -

LRR[68] O(n2d)+O(ns(dnrA +nr2A +r3A))

ECMSC[56] -

ETLMSC[102] O(N3+KMN2(M +log(N)))

ULTLSE[105] O(tmn2log(n))

CELT[76] O T ∑
V

v=1
(dv)3+VN2(m+V+log(N))    

DAMC[163] -

Multi-NMF[28] O(touttinnvMNk)

SNMF[26] -

DNSRF[115] O(LPQk)

FRSMNMF[39] O(tvmvndv)

CDTMSC[62] O(T(2VN3+2N2Vlog(N))

SMCMB[83] O(NM(q(dt+k))+k2t)

MRL_CAL[161] -

MVCNMF[38] O(nvtmvnk)

FTMCM[97] O(VN2log(N)+V2N2+VN3+N3)

MCDS[114] O(Tnd)

Multi-VAE[152] O(VNM2)

DMVCVAE[151] -

GAIMVC[159] -

表25 基于IMVC实验方法的复杂性的总结

方法 时间复杂性

IMG[171] -

DAIMC[172] O(nvLd3+LMdkN)

GIMC-FLSD[173] O τ∑
V

K=1
mkd

2  

IMSC-AGL[174] O τ kn3+n3+∑
v
n3v    

UEAF[175] O τ 2n3+∑
t

v=1
mvc

2    
AGC-IMC[176] O(τcn2)

ARDGL[177] O(4nd2+d3+n2)

SMCMB等方法与锚学习相结合后,复杂度达到了

O(n)。与传统的NMF方法相比,Multi-NMF引入

了一种新颖的矩阵更新策略,将时间复杂度降低到

与样本大小成线性关系。
基于深度学习框架的 MVC方法也能有效降低

计算复杂度。例如,基于深度SNMF框架的 MCDS
的计算复杂度为O(n)。

在IMVC方法中,计算复杂度与矩阵运算密切

相 关。例 如,IMSC-AGL、UEAF、AGC-IMC 和

ARDGL等方法由于涉及矩阵反演和特征值分解等

复杂运算,其复杂度大于O(n2)。不过,通过实施矩

阵更新策略,如DAIMC和GIMC-FLSD中的策略,
时间复杂度可以大大降低。

5 应 用

在本节中,我们对多视图聚类在现实生活中的

一些应用进行了简要概述,其中主要包括在计算机

视觉领域中的三维(3D)形状理解与3D重建方面的

应用,在生物信息方面的应用,以及在自然语言处理

领域中文本聚类的应用。

5.1 3D形状理解

  当前最先进的3D模型的识别能力受到数据集

的限制,这些数据集具有少量注释数据和一组预定

义的类别。在
 

二维(2D)对应物中,最新的进展表

明,通过使用来自其他模式(例如语言)的知识可以

显著缓解类似问题,Xue等人提出一种来学习图像、
文本和

 

3D
 

点云的统一表示(ULIP)方法,该方法利

用来自三个视图关系的对象三元组进行模型预训

练[178]。由于现有的多视图3D
 

表示学习方法中,图
像视图的贡献不如语言。这归因于

 

2D
 

图像中的域

偏移和每种模态的不同焦点。为了在预训练中更有

效地利用这两种模式,Zhang等人提出一种基于三

个协同适配器的新型两阶段学习方法。首先,将
 

CLIP
 

图像适配器通过调整
 

CLIP
 

的视觉表示以用

于合成图像-文本对,减轻了
 

3D
 

渲染图像和自然

图像之间的主要差距。其次,将
 

3D
 

形状表示空间

分为两个完整的心理子空间:一个专注于视觉属性,
另一个用于语义理解,从而确保更全面、更有效的多

模态预训练[179]。

5.2 3D重建

  由于从
 

3D
 

场景中提取平面对于机器人和增强

现实中的下游任务非常有用,Waston等人将流行的

聚类算法与3D几何估计的最新改进相结合,得到

了一个极具竞争力的基线,解决了从姿势图像中估

计场景的平面表面问题[180]。从多视图图像进行逼

真人脸渲染时,由于面部的复杂空间变化反射特性

和几何特性,要有效恢复3D面部表示具有挑战性,

Zheng等人提出一种神经面部渲染(NeuFace)方
法,该方法通过将基于 MLP的神经网络整合到基

于物理渲染中,以协作方式捕捉复杂的面部几何形

状[181]。学习特定的运动结构(sfm)是3D重建的重

要内容,Brynte提出一种新模型,该模型从多个视

图中检测到的2D关键点作为输入,然后输出相应

的相机姿势和3D关键点坐标,然后利用图神经网
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络学习特定于sfm的基元,快速推理新的和看不见

的序列侦察结构[182]。He等人提出一种无检测器

的sfm框架,它首先从量化模型中重建一个粗略的

sfm模型,然后它通过新颖的迭代优化管道来优化

模型,该管道在基于注意力的多视图匹配模块之间

迭代以优化特征跟踪,并在几何优化模块之间迭代

以提高重建精度[183]。由于观察多个运动时,识别

集群是一项非常具有挑战性的任务,Lochman等人

通过学习从轨迹到表示生成的运动的嵌入向量映

射,获得的轨迹嵌入用于对多个观察到的运动子空

间聚类,达到识别潜在运动目的[184]。

5.3 生物信息

  单细胞生物技术的进步已经产生了细胞水平基

因表达谱的单细胞RNA测序(scRNA-seq),但由于

scRNA-seq的异质性,高维性和噪声,在研究细胞

类型分布仍然存在许多问题,为了解决这个问题,

Wu等人提出一种针对scRNA-seq数据的基于图学

习的多视图聚类(MCGL),它构建了多个特征空间,
并利用多视图学习从不同角度对scRNA-seq数据

进行综合表示,它自适应地学习细胞的相似性图,克
服了对固定相似性的依赖,将scRNA-seq分析转化

为对聚类的分析[185]。由于数据的固有特性,设计

一种在各种类型的多组学数据中表现良好的聚类方

法是一个挑战,Chen等人提出一种用于单细胞聚类

的图正则化多视图集成聚类(GRMEC-SC)模型,该
方法可以自适应整合多个组学数据,并利用来自多

个碱基聚类结果的见解,该模型在具有不同特征的

不同组学数据中取得了有竞争力的性能[186]。由于

数据类型的多样性和有效集成异构信息的困难,现
有对基因组重叠分组的方法在实际中面临挑战,

Wang等人提出一种基于对比多视图表示学习的分

箱方法,该方法利用数据增强生成每个重叠群的多

个片段,并通过对比学习获得异构特征的高质量嵌

入[187]。另外,Shi等人提出一种多视图基于图的聚

类(MRGC)的方法来有效识别癌症亚型,该方法首

先从原始组中学习稳健的潜在表示,以减轻噪声影

响,然后根据这些新表示自适应学习一组矩阵,最后

利用图的共识结构得到全局相似图,这三部分可以

通过迭代方法相互加强,在聚类方面取得很好效

果[188]。Shah等人根据多视图数据包含相似性的固

有的集群结构这一推论,提出一种基于多视图内核

学习的疾病基因鉴定算法(DiGid),该方法旨在学习

共识内核,有效捕捉视图异构信息,并描述底层固有

的集群结构,同时对学习到的多视图内核施加低秩

约束,可以有效将它划分为k 个集群,学习到的关

键簇结构用于管理一组潜在的疾病基因[189]。

5.4 文本聚类

  多视图文档聚类(MVDC)是自然语言处理中的

一种复杂方法,由于现有基于 MVDC的方法通常取

决于词袋和预训练语言模型的性能,往往会忽略上

下文语义,为了解决这个问题,Du等人提出一种利

用增强语义嵌入和一致上下文语义的深度模型

(MVDC),该模型使用语义嵌入通过考虑互补语义

信息来解决高维挑战,同时它通过先进的嵌入技术

捕捉了单词和文档之间错综复杂的语义关系,确保

文本内容更丰富更细致表示[190]。现有来自社交媒

体的新闻文本具有很强的时间敏感性,在过去的新

闻主题识别中没有考虑将时间建模和语义建模结合

起来,Zhang等人提出一种融合新闻数据集语义和

时间信息的自适应最优主题编号确定方法以解决此

问题,该方法首先将语义和时间作为两个不同视角

进行提取,然后对多视图信息进行密度峰值聚类,聚
类结果被用作最佳主题数[191]。Saini等人基于多视

图聚类框架,同时考虑了科学文献的两种视图(语义

和句法),然后使用差分进化算法作为底层优化策

略,获得了对应于不同视图的改进分区,在获得最优

分区后,研究各种句子级别的特征,如长度,句子位

置等,以提取高分句子形成摘要[192]。Li等人提出

一种多视角学者聚类模型(MSCT)该模型包含两个

新颖方案,第一种是多视角整合,即 MSCT协作跟

踪学者时变主题分布。第二种是动态兴趣跟踪,即
根据当前学者的兴趣分布,动态模拟每个学者的兴

趣分布动态模型[193]。

6 结论与展望

在大数据迅速发展的时代,多视图数据变得越

来越重要。作为理解多视图数据结构的有力工具,
多视图聚类(MVC)备受关注。尽管近年来对 MVC
进行了大量调查研究,但仍缺乏对 MVC方法论的

全面总结,对实验数据中不完全多视图聚类的探索

仍然有限。为了弥补这些不足,本文为 MVC提供

了一个更清晰、更完整的路线图。
我们对现有的多视图聚类(MVC)方法进行了

系统梳理,并将其归纳为三大类:基于启发式的多视

图聚类方法、基于判别式的多视图聚类方法和基于

生成式的多视图聚类方法,我们在本文的第3章对

它们进行了具体分析,在本文第4章汇总了22种常
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用完整多视图聚类方法在9个公开数据集上的聚类

性能,以及7种不完整多视图聚类(IMVC)方法在3
个数据集上的聚类结果,并对这些方法的基准性能

进行了详细分析和比较。最后,我们在第5章归纳

了目前多视图聚类的一些前沿应用。我们相信,这
一系统性的分析与总结对于进一步推动 MVC领域

的研究与发展具有重要的参考价值和指导意义。最

后,根据分析结果,本文确定了推进多视图聚类

(MVC)和指导未来研究工作的几个关键研究方向:
(1)处理大规模和高维数据:当前的 MVC方法

通常在中小型数据集上表现出色,但在应用于大规

模和高维数据时却面临巨大挑战。高维数据通常包

含冗余特征,这会使特征表示复杂化,并对聚类性能

产生负面影响。未来的 MVC方法应侧重于提高更

有效地处理此类大规模高维数据集的能力。
(2)处理增量性质和不确定性:大多数现有的

MVC方法都假定视图数据是静态的,这就限制了

它们对动态和增量数据集的适用性。未来的技术应

支持增量更新并有效处理动态变化。并且可以采用

模糊聚类技术来减少现实世界数据集中的噪音和不

确定性,对于提高鲁棒性也至关重要。
(3)处理未映射的多视图数据:许多 MVC方法

假定各视图之间的样本对齐一致,但往往忽略了未

映射样本,这对聚类性能产生了负面影响。开发有

效的配准技术来处理未映射样本是进一步研究的关

键领域。
(4)降低计算复杂度:计算复杂度高仍然是

MVC的一大挑战,因为许多方法都依赖于密集的

矩阵和张量分解,这增加了内存使用量和计算时间。
未来的发展应优先简化这些操作,以降低复杂性并

提高效率。
(5)确定群集数量:目前的许多 MVC方法都假

定有固定数量的簇,这在实际应用中可能并不可行。
开发能自动确定簇数的方法,将大大提高 MVC在

各种情况下的灵活性和实际效果。
(6)增强解释力:虽然基于深度学习的 MVC方

法能够捕捉高阶关系,但它们引入了额外的参数,往
往缺乏理论上的可解释性。未来的研究应致力于优

化这些网络,提高 MVC的可解释性和解释力,使其

更加实用和易懂。
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Background

  In
 

recent
 

years,
 

several
 

review
 

articles
 

have
 

summarized
 

multi-view
 

clustering
 

research
 

from
 

different
 

perspectives,
 

but
 

these
 

articles
 

generally
 

lack
 

a
 

summary
 

of
 

the
 

latest
 

methods.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

provide
 

a
 

comprehensive
 

analysis
 

and
 

summary
 

of
 

existing
 

MVC
 

methods.
 

First,
 

we
 

introduce
 

common
 

MVC
 

data
 

representation
 

methods
 

and
 

analyze
 

the
 

primary
 

problems
 

and
 

challenges
 

faced
 

by
 

MVC,
 

and
 

list
 

some
 

complex
 

data
 

problems,
 

such
 

as
 

missing
 

data,
 

incremental
 

data,
 

and
 

unaligned
 

data
 

fea-

tures.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

different
 

technical
 

mechanisms,
 

we
 

categorize
 

the
 

existing
 

MVC
 

methods
 

into
 

three
 

main
 

catego-

ries:
 

(1)
 

heuristic-based
 

MVC
 

methods,
 

(2)
 

discriminative-

based
 

MVC
 

methods,
 

and
 

(3)
 

generative-based
 

MVC
 

methods.
 

In
 

this
 

section,
 

we
 

explore
 

in
 

detail
 

the
 

specific
 

strategies
 

and
 

ef-

fectiveness
 

of
 

these
 

approaches
 

in
 

solving
 

common
 

MVC
 

prob-

lems.
 

Subsequently,
 

we
 

summarize
 

several
 

representative
 

MVC
 

datasets
 

and
 

compile
 

experimental
 

results
 

of
 

current
 

mainstream
 

MVC
 

approaches.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

discusses
 

future
 

research
 

directions
 

worth
 

exploring
 

in
 

the
 

area
 

of
 

MVC.
 

We
 

hope
 

that
 

this
 

paper
 

can
 

provide
 

a
 

clear
 

research
 

framework
 

for
 

researchers
 

to
 

help
 

them
 

better
 

understand
 

the
 

field
 

of
 

MVC
 

and
 

advance
 

its
 

further
 

development.
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