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摘  要 

近年来，多视图子空间聚类是一个热点话题，基于低秩张量的方法受到广泛关注。为了更好地挖掘不同

视图间的高阶关联性，本文采用最新基于t-SVD的张量核范数，使用系数矩阵的核范数和Frobenius范数
作为正则项。在PIE、ORL、MSRA和MNIST四个数据集上与流行的子空间聚类算法的对比试验表明，本

文提出的算法是一个有效的方法。 
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Abstract 
In recent years, multi-view subspace clustering has been a hot topic, and methods based on 
low-rank tensors have received widespread attention. In order to better mine the high-order cor-
relation between different views, this paper adopts the latest tensor kernel norm based on t-SVD, 
using the kernel norm and Frobenius norm of the coefficient matrix as regularization terms. 
Comparative experiments with popular subspace clustering algorithms on four data sets: PIE, ORL, 
MSRA and MNIST show that the algorithm proposed in this article is an effective method. 
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1. 引言 

多视图学习一直是人工智能和数据分析中一个活跃的话题，因为多视图数据在实际应用中普遍存在

并且影响着人们生活的方方面面。例如：网页可以通过使用页面文本和超链接来表示；图像可以用不同

类型的特征来描述，如颜色、边缘和纹理，这样有助于提供更多的互补性和差异性的信息。多视图学习

主要包括多视图聚类、分类和去噪等，旨在寻找有意义的数据组，对各种现实世界的应用非常重要。 
本文将研究多视图子空间聚类问题，子空间聚类在近 20 年来一直受到学者们的广泛关注，已知采样

于多个线性子空间的数据点，子空间聚类的任务是把这些数据点按照各自所在的线性子空间进行聚类。

传统的子空间聚类方法主要是单视图方法，经典的方法包括低秩表示算法(LRR) [1]，主要思路是通过低

秩性得到子空间表示矩阵，然后构造相似度矩阵，最后利用谱聚类算法来得到最终的聚类结果。关于 LRR
的改进扩展有很多工作，最小二乘回归(LSR) [2]对子空间表示矩阵采用了 F 范数的惩罚，这种做法不仅

能大大提升算法速度，还能得到同 LRR 一样的理论保证结果。如果将 LRR 这样的传统子空间聚类方法

用于多视图数据集，只能将不同视图的数据进行拼接或者仅仅使用某个视图的信息，完全忽视了各个视

图间的关系，因为不同的视图通常包含可以利用的彼此互补的信息。因此，利用这种信息以揭示多视图

数据的潜在价值的方法在大数据研究中非常重要。多视图聚类在实践中越来越流行，对多视图聚类模型

和算法的研究越来越受到人们的关注。多视图聚类的关键是如何融合多个视图提供的信息，以提高聚类

性能。近年来，学者们提出了诸多多视图子空间聚类方法，各种方法都是基于两个重要的原则，共识原

则或补充原则，尽可能充分地融合各个视图提供的互补的信息，以改进由单个视图中的有限信息生成的

聚类结果。 
早期的多视图子空间聚类方法包括多视图子空间聚类(MSVC) [3]，该方法通过让不同视图的子空间

表示矩阵得到一致的聚类结果来引入一致性。文章[3]通过构造不同视图间子空间表示矩阵的正则项引入

多样性，该性质考虑了不同视图间的互补关系，文章[3]同时考虑了视图间的多个性质，包括一致性、排

他性。近几年，有一些工作利用深度网络来处理多视图子空间聚类问题，但是视图间的关系仍然被这些

方法所关注。 
上述多视图聚类方法已经取得了良好的效果，但还是没有有效的利用多视图数据间的互补信息。针

对这一问题，张等[4]提出了低秩张量约束的多视图子空间聚类(LT-MSC)方法，该技术可以挖掘多视图数

据的空间结构和高阶信息，考虑视图间的高阶相关性，从而进一步提高聚类性能。其方法是将不同视图

的子空间表示矩阵视为一个张量，然后亲和矩阵的推导是一个张量核范数最小化问题，但其张量核范数

是基于 Tucker 分解的，而 Tucker 分解并不是秩函数的凸松弛。与上述方法相比，谢等[5]提出的多视图

子空间聚类是基于张量奇异值(t-SVD)分解的，基于 t-SVD 分解的张量核范数已被证明是一种有效的凸松

弛。但上述方法同等的对待每一个奇异值，限制了处理问题的灵活性，所以高等[6]提出了加权张量核范

数的多视图聚类方法。但以上两种基于 t-SVD 分解的张量核范数是多秩的凸松弛，在 t-SVD 代数框架下

定义的张量核范数中，它并不是最为严格的。此外，上述方法在计算各个视图的子空间表示矩阵时，并

没有对表示矩阵进行任何惩罚，无法确保得到的表示矩阵能够很好地挖掘数据间的关系。 
为了克服上述方法的局限性，本文提出了低秩张量表示方法(LRTR)，基于 LSR 的思路，我们的方法

对各个视图的子空间表示矩阵引入了 F 范数的惩罚，这样可以在确保数据间关系被较好地挖掘的同时不
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增加算法的计算量，此外，本文采用卢等[7]提出的新的张量核范数，他们将张量乘积看作是一个算子，

然后利用算子范数诱导出张量谱范数，最后将张量谱范数的对偶范数定义为张量核范数。他们还提出了

张量平均秩的概念，同时证明了张量核范数是张量平均秩在张量谱范数单位球里的凸松弛。这个框架，

包括新的张量核范数概念及其关系，与矩阵情况下的框架是一致的。 

2. 基本概念与预备知识 

本文提出的多视图聚类主要是在矩阵和 3 阶张量基础上开展的，在介绍具体之前，先将涉及到的符

号进行简单的介绍。一些常见符号如表 1 所示。 
 

Table 1. Summary of notations in this paper 
表 1. 相关符号 

符号 含义 符号 含义 

a 标量 a  向量 

A 矩阵   张量 

( ),:,:i  的第 i 个水平切片 TA  A 的转置 

( ):, ,:j  的第 j 个侧面切片 2,1
A  ( )2

2,1
1 1

n n

ij
j i

A A
= =

= ∑ ∑  

( ):,:,k  的第 k 个正面切片   沿第 3 维做快速傅里叶变换 

F
A  

2

, 1

n

ijF
i j

A a
=

= ∑  F
  ( )

1

n
k

F Fk
A

=

= ∑  

A
∗

 A 的核范数 ∗
  基于 t-SVD 分解的张量核范数 

 
给定任意张量 1 2 3n n nR × ×∈ ，引入 bcirc、unfold 和 fold 算子。 ( )bcirc  表示张量的块循环矩阵 

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

3

3 3

1 2

2 1 3

1 1

bcirc

n

n n

A A A

A A A

A A A−

 
 
 =  
 
  





   



  

算子 unfold 和它的逆算子 fold 为 

( )

( )

( )

( )

231

3

2

1

unfold nnn

n

R

A

A
A

×∈





















=


 , ( )( )  =unfoldfold  

定义 1-1 (张量 t-积)：两个张量 1 3n r nR × ×∈ 和 2 3r n nR × ×∈ 的 t-积为大小为 1 2 3n n n× × 的张量： 

( ) ( )( )fold bcirc unfold∗ = ⋅                                 (1) 

定义 1-2 (共轭转置)：张量 1 2 3n n nC × ×∈ 的共轭转置为 2 1 3n n nC × ×∗ ∈ ，它是通过先将的每个正面切片

共轭转置，然后从第二个正面切片到第 3n 个正面切片依次交换位置得到。 
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定义 1-3 (单位张量)：若存在张量 1 1 3n n nR × ×∈ ，它的第一个正面切片为单位矩阵，其余前向切片均

为 1 1n n× 的零矩阵，则称  为单位张量。 
定义 1-4 (正交张量)：若存在张量 3n n nR × ×∈ 满足 ∗ ∗∗ = ∗ =     ，则称为正交张量。 
定义 1-5 (f-对角张量)：若张量 1 1 3n n nR × ×∈ 的所有正面切片都为对角矩阵，则称为 f-对角张量。 
定义 1-6 (张量奇异值分解)：张量 1 2 3n n nR × ×∈ 的张量奇异值分解(t-SVD)如图 1 所示，定义为 

∗= ∗ ∗                                         (2) 

其中 1 2 3n n nR × ×∈ 为 f-对角张量， 1 1 3n n nR × ×∈ 和 2 2 3n n nR × ×∈ 为正交张量。 
 

 
Figure 1. t-SVD of 3rd-order tensor 
图 1. 三阶张量的张量奇异值分解示意图 

 
定义 1-7 (张量平均秩[7])：对于张量 1 2 3n n nR × ×∈ ，其平均秩定义为 

( ) ( )( )
3

1rank rank brirca n
=   

定义 1-8 (张量管秩[7])：给定张量 1 2 3n n nR × ×∈ 和它的 t-SVD 分解 ∗= ∗ ∗    ，张量的管秩定义

为张量 的所有管纤维中非零向量的个数，即 

( ) ( ){ }rank # , , ,: 0t i i i= ≠   

在文献[7]中，作者卢等人利用离散傅里叶变换的性质得到如下结论： 

( ) ( )
3

13

1, ,1 , ,
n

j
i i i i j

n =

= ∑   

由上式可知， 的管纤维是否为零向量等价于 的第一个正面切片对角线元素是否为零，则由此定

义  的第一个正面切片对角线元素为张量的奇异值，张量的管秩等价定义为非零张量奇异值的个数，

即 

( ) ( ){ }rank # , , ,1 0t i i i= ≠   

这同矩阵秩的定义在某种程度上具有一致性。 
定义 1-9 (张量核范数[7])：给定张量 1 2 3n n nR × ×∈ ，若其 t-SVD 分解为 ∗= ∗ ∗    ，那么它的张量

核范数(TNN)定义为 

( )
1

, ,1
r

i
i i

∗
=

= ∑   

其中，r 为 ( )ranktr =   
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3. 基于 LRTR 的多视图子空间聚类 

本文提出了低秩张量表示算法(Low Rank Tensor Representation, LRTR)，多个视图特征矩阵堆叠可以

形成张量，因此我们引入了一个低秩张量约束，并且联合核范数和 Frobenius 范数构建模型。 

3.1. 基于自表示的子空间聚类 

子空间聚类的方法是将数据聚类成多个子空间。本文考虑了基于自表示的子空间聚类方法，该方法

通过重构系数构造亲和矩阵。假设 [ ]1 2, , , D N
NX R ×= ∈x x x  

为数据向量的矩阵，其中每列为 D 维样本向量。为了将数据聚类到各自的子空间中，我们首先计算

一个子空间表示矩阵如下： 

( ) ( )
,

min ,

s.t. ,
Z E

R Z L X Z

X XZ E

λ+

= +
                                 (3) 

其中 [ ]1 2, , , N N
NZ R ×= ∈z z z 是子空间表示矩阵，E 为重构误差矩阵。 ( ):,:L 表示损失函数， ( )R ⋅ 是正则

化器，λ 是控制损失强度的参数。在得到自表示矩阵 Z 后，得到一个亲和矩阵 ( )T 2Z Z+ ， Z 为 Z 元

素取绝对值形成的矩阵，并输入谱聚类算法，得到最终的聚类结果。尽管取得了很好的性能，但所有这

些方法都集中在单视图数据上。一种扩展式(3)处理多视图数据的方式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )( )
( ) ( ) ( ) ( )

, 1
min ,

s.t , 1,2, , ,

v v

V
v vv

v
Z E v

v v v v

R Z L X Z

. X X Z E v V

λ
=

+

= + =

∑



                          (4) 

其中 ( )vX ， ( )vZ 和 ( )vE 表示第 v 个视图的数据矩阵、子空间表示矩阵和重构误差矩阵。 vλ 是第 v 个视图

控制损失惩罚强度的参数。然而，这种方式只独立地考虑每个视图，而忽略了不同视图之间的相关性。

为了解决这个问题，我们建议用张量约束这些亲和矩阵。 

3.2. 构建 LRTR 算法的目标函数 

我们在子空间聚类中引入了一个低秩张量约束，并提出了一个基于 LRTR 的多视图子空间聚类算法，

联合学习不同视图的子空间表示，探索不同视图之间的内在相关性。首先我们利用张量将不同视图的特

征自表示信息进行统一建模，并使用新的张量核范数进行约束，得到初步目标函数为： 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

2,1,

1 2

1 2

min ,

s.t. , 1,2, , ,

, , , ,

; ; ; ,

v vZ E

v v v v

V

V

E

X X Z E v V

Z Z Z

E E E E

λ
∗
+

= + =

= Ψ

 =  










                           (5) 

其中 ( )Ψ ⋅ 通过合并不同的表示矩阵 ( )vZ 来构造一个三阶张量，其维数为 N N V× × ， 
( ) ( ) ( )1 2; ; ; VE E E E =  

是通过沿着每个视图对应误差的列垂直连接在一起而形成的。并应用 2,1l 范数 2,1⋅

鼓励 E 在列中保持稀疏。我们对不同视图的数据矩阵进行归一化，以迫使不同视图的误差是相同的尺度，

这可以减少不同视图之间误差幅度的变化。直观地说，式(5)中的目标函数通过共同协作多个视图来寻求

自我呈现的最低秩。 
在确保数据间关系被较好地挖掘的同时不增加算法的计算量，我们加入矩阵 ( )vZ 奇异值的 2l 范数惩  
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罚函数
( ) 2v

F
Z 。因此式(5)中的

∗
 可以优化为 ( ) 2

1

V
v

Fv
Zβ

∗
=

+ ∑ ， β 用于平衡
∗

 和 ( ) 2

1

V
v

Fv
Z

=
∑ 的关系。

由于 ( ) 2 2

1

V
v

FFv
Z

=

=∑  ，因此我们得到的目标函数为： 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

2

2,1,

1 2

1 2

min ,

s.t. , 1,2, , ,

, , , ,

; ; ; ,

v v FZ E

v v v v

V

V

E

X X Z E v V

Z Z Z

E E E E

λ β
∗
+ +

= + =

= Ψ

 =  







 


                            (6) 

3.3. 求解 LRTR 算法的目标函数  

我们采用 ADMM 算法[8]求解式(6)，引入辅助变量，式(6)可以转变为 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

2

2,1,

1 2

1 2

min ,

s.t. , 1,2, , , ,

, , , ,

; ; ; ,

v v FZ E

v v v v

V

V

E

X X Z E v V

Z Z Z

E E E E

λ β
∗
+ +

= + = =

= Ψ

 =  







 

 


                        (7) 

式(7)的增广拉格朗日函数为 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1 1

2
2 1

1

2 2

1

, , ; , , ; ; ,

,

,
2 2

v v v

V
v v v v v

F
v

V
v v v v

FFv

L Z Z E E Y

E Y X X Z E

X X Z E

λ β

µ µ

∗
=

=

= + + + − −

+ − − + − + −

∑

∑

 

，

 

 

    

                   (8) 

其中 ( )vY ，为拉格朗日乘子， µ为惩罚参数。使用 ADMM 对每个变量进行交替更新。 
固定变量 E，，更新 ( )vZ ，即： 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2

min , ,
2 2v

v v v v v v v v v v v v v v

F FZ
Y X X Z E X X Z E W Z G Z Gµ µ

− − + − − + − + −     (9) 

式(9)对 ( )vZ 求导并令导数等于 0，可以求得： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )
( )1T T T T

v v
v v v v v v v v vY WZ X X I X X X E X G

µ µ
−

∗  
= + − + + −  

 
            (10) 

固定变量 ( )vZ ，，更新 E，即： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2

2,1
1 1

2

2,1

arg min ,
2

1arg min
2

V V
v v v v v v v v v

FE v v

F
E

E E Y X X Z E X X Z E

E E F

µλ

λ
µ

∗

= =

= + − − + − −

= + −

∑ ∑
        (11) 

式中 F 为 ( ) ( ) ( )
( )v

v v v YX X Z
µ

− + 沿着列垂直连接形成的矩阵。式(11)也有闭解，可以通过 2,1l 范数最小

化算子求解，由引理 1 给出。 
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引理 1 [1]给定矩阵 [ ]1 1, , , nF f f f=  ，如果优化问题
2

2,1

1min
2 FX

X X Fτ + − 的解为 X ∗， X ∗的第 i

列由式(12)获得。 

( )
2

2
2

2

,
:,

0,

i
i i

i

i

f
f f

fX i
f

τ
τ

τ

∗

−
<

= 
 ≥

                             (12) 

固定变量 E， ( )vZ ，更新，即： 
2

2min
2F

F

µβ
µ∗

+ + − +



                                (13) 

式(13)可变为： 

21 1min
2 2 Fβ µ ∗

+ −
+

                                  (14) 

式中
2
µ
β µ
+

=
+

 
 ，基于 t-SVD 分解的张量核范数最小化问题可以对进行奇异值阈值(SVT) [7]操

作求解，即 

( ) TTτ
∗ = ∗ ∗                                      (15) 

式中
1

2
τ

β µ
=

+
， T

H∗ ∗   是的 t-SVD 分解， ( ) ( ) [ ]( )ifft , ,3Tτ τ
+

= −    

其算法总结如下： 
 

算法 1. 利用 ADMM 算法求解模型 

输入：数据矩阵 ( )vX ，参数 λ ， β  

初始化： 0= = =   ， ( ) ( ) 0v vE Y= = ； 610µ −= ， 30max 10µ = ， 1.1ρ = ， 610ε −=  

步骤 1：通过式(10)更新 ( )vZ ，通过解决式(11)更新 ，通过式(15)更新 E 

步骤 2：更新拉格朗日乘子： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )v v v v v vY Y X X Z Eµ= + − − ， ( )µ= + −     

步骤 3：更新惩罚参数： ( )min ,maxµ ρµ µ=  

步骤 4：检查收敛条件： ( ) ( ) ( ) ( )v v v vX X Z E ε
∞

− − < ， ε
∞

− <  ，若不满足收敛条件，重复步骤 1~步骤 4，若满

足收敛条件，结束 

输出 ∗ ，矩阵 E∗  

3.4. 基于 LRTR 的多视图子空间聚类  

我们将基于自表示的子空间聚类扩展到多视图，通过使用张量约束来探索不同视图之间的相关性。

通过求解目标函数(7)得 ∗ ，然后共同构建了亲和矩阵 ( ) ( )( )T
1

1 :,:, :,:,V
iS Z i Z i

V =
= +∑ ，目的是捕获不同

视图之间的高阶相关性，最后应用基于亲和矩阵 S 的谱聚类算法[9]，得到聚类结果。 
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4. 实验 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集  
为验证方法的有效性，我们在以下 4 个数据集上进行了几组实验。 
1) PIE 数据集是一个有代表性的人脸图像数据集，广泛地应用于聚类实验。该数据集包含 68 类在不

同姿态、光照和表情下的 11,554 张人脸图像，每幅图像的大小是 32 × 32。在本节实验中，我们从中选取

20 类图像，每类取 150 张进行实验，分别提取了强度、HOG [10]和 Gabor [11]三种特征。 
2) ORL 数据集为 40 个不同人的人脸，对于每个人，都有在不同的时间段，以不同的面部表情，面

部细节以及光照条件拍摄的 10 张人脸图像，共 400 张图像，图像的大小为 32 × 32，该数据集提取了 3
种特征集，即 4096 维强度特征，3304 维 LBP [12]特征和 6750 维 Gabor 特征。 

3) MSRA 数据集是含有六个试图数据的数据集，包含了 7 个不同类别的 210 张图像，其中，每个类

别包含 30 幅图像。 
4) MNIST 数据集包含大小为 28 × 28 像素的手写数字的灰度图像。本文选取十类作为实验对象，每

类 10 张，分别提取强度、LBP 和 Gabor 三种特征作为多视图数据的不同视图。 

4.1.2. 对比算法 
为了说明提出算法的有效性，我们将在实验数据集上与下列 7 个相关算法进行对比： 
1) SPCbest [13]，对各个视图数据执行谱聚类算法，选取结果最好的那个视图作为结果。 
2) LRRbest [1]，对各个视图数据实施低秩约束，执行 LRR 算法，最后选取结果最好的那个视图。  
3) RMSC [14]，基于稀疏和低秩特性，首先从每个视图中构造出转移概率矩阵，并使用这些矩阵对

共享的低秩转移概率矩阵进行恢复。 
4) LT-MSC [4]，将子空间表示矩阵构成张量并基于 Tucker 分解进行低秩张量约束，以此获取各个视

图之间的高阶相关性，并对融合后的子空间表示矩阵进行谱聚类。 
5) t-SVD-MSC [5]，基于张量奇异值分解，对旋转张量施加一种低秩张量约束，最后对亲和矩阵进行

谱聚类。 
6) ETLMSC [15]，基于马尔可夫链的谱聚类，提出一种新的基本张量学习方法来探索多视图表示的

高阶相关性。 
7) UGLTL [16]，联合学习投影子空间中的最优亲和矩阵及其固有的低秩张量，用于多视图聚类。 

4.1.3. 评价指标 
为了综合评估聚类的性能，本文采用 6 个评价指标对结果进行度量，分别是：精确度(ACC) [17]、

归一化互信息(NMI) [17]、调整兰德指数(ARI) [17]、F 值(F-score)、查准率(Precision) [17]以及查全率

(Recall) [17]。对于所有指标，值越高表示性能越好。 

4.2. 实验结果与分析 

表 2~5 为各算法在 4 个数据集上的测试结果，从表中可以看出，本文提出的算法都取得了最佳聚类

性能。而且本文算法在 ORL、MSRA 和 MNIST 数据集上各项评价指标都达到了 100%。由上述实验可以

发现，与其他传统算法相比，基于张量的方法在所有数据集上综合表现的更好，主要归功于张量低秩最

小化对多视图高阶相关性的有效探索。值得注意的是，LT-MSC 是基于展开的张量核范数的方法，它是

塔克秩的松弛替代。由于松弛性，LT-MSC 方法整体的聚类性能比其他基于张量的方法差一些。而本文
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算法使用最新的张量核范数并且添加正则项后，与LT-MSC、t-SVD-MSC和ETLMSC相比有明显的进步，

相比最有竞争力的 UGLTL 算法仍体现出优越性。 
 

Table 2. Experimental results on PIE  
表 2. PIE 数据集上实验结果 

方法 ACC NMI ARI F-score Precision Recall 

SPCbest 0.243 0.274 0.112 0.158 0.153 0.162 

LRRbest 0.254 0.254 0.093 0.146 0.124 0.177 

RMSC 0.654 0.760 0.579 0.615 0.560 0.685 

LT-MSC 0.602 0.637 0.466 0.492 0.473 0.512 

t-SVD-MSC 0.813 0.854 0.739 0.752 0.733 0.772 

ETLMSC 0.213 0.197 0.090 0.137 0.132 0.142 

UGLTL 0.962 0.956 0.925 0.929 0.926 0.932 

LRTR 0.973 0.960 0.973 0.947 0.946 0.949 

 
Table 3. Experimental results on ORL 
表 3. ORL 数据集上实验结果 

方法 ACC NMI ARI F-score Precision Recall 

SPCbest 0.725 0.884 0.655 0.664 0.610 0.728 

LRRbest 0.773 0.895 0.724 0.731 0.701 0.754 

RMSC 0.723 0.872 0.645 0.645 0.607 0.709 

LT-MSC 0.795 0.930 0.750 0.768 0.766 0.837 

t-SVD-MSC 0.970 0.993 0.967 0.968 0.946 0.991 

ETLMSC 0.896 0.976 0.894 0.897 0.848 0.953 

UGLTL 0.993 0.993 0.984 0.983 0.985 0.983 

LRTR 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

 
Table 4. Experimental results on MSRA 
表 4. MSRA 数据集上实验结果 

方法 ACC NMI ARI F-score Precision Recall 

SPCbest 0.681 0.598 0.497 0.568 0.562 0.574 

LRRbest 0.733 0.630 0.550 0.613 0.608 0.619 

RMSC 0.803 0.684 0.629 0.681 0.671 0.692 

LT-MSC 0.843 0.756 0.695 0.738 0.727 0.748 

t-SVD-MSC 0.995 0.989 0.989 0.990 0.990 0.991 

ETLMSC 0.661 0.531 0.429 0.512 0.491 0.535 

UGLTL 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

LRTR 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
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Table 5. Experimental results on MNIST 
表 5. MNIST 数据集上实验结果 

方法 ACC NMI ARI F-score Precision Recall 

SPCbest 0.710 0.721 0.537 0.581 0.562 0.601 

LRRbest 0.802 0.819 0.676 0.708 0.658 0.767 

RMSC 0.654 0.661 0.457 0.508 0.492 0.524 

LT-MSC 0.830 0.810 0.680 0.709 0.693 0.727 

t-SVD-MSC 0.990 0.986 0.977 0.979 0.978 0.980 

ETLMSC 0.906 0.939 0.875 0.886 0.862 0.914 

UGLTL 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

LRTR 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

5. 结论 

本文提出了基于 LRTR 的多视图子空间聚类方法，在原有 LT-MSC 模型的基础上做了改进，对各个

视图的子空间表示矩阵引入了 F 范数的惩罚，这样可以确保数据间关系被较好地挖掘，此外，本文采用

新的张量核范数，深入探索了各视图之间的高阶相关性。最后，在 4 种数据库上的实验结果表明了本文

算法的有效性。对于未来的工作，我们计划借助卷积神经网络来学习亲和矩阵，进一步提高多视图子空

间聚类算法的性能。 
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