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摘  要 

多视图子空间聚类(MVSC)是一种重要且广泛应用的技术，因为它能够有效地整合多视图信息并发现相关

模式。然而，其高昂的计算成本限制了它在大规模数据集中的应用。为提高计算效率，基于锚点的MVSC
方法应运而生，这些方法中选择锚点的策略包括直接对原始数据进行k-means聚类以获得锚点，或通过

动态学习获得锚点。前者容易受到高维数据中的噪声和异常值的影响，从而导致聚类性能较差；后者主

要依赖于正交性约束来提高锚点的多样性，但忽视了锚点的平衡结构和潜在语义关系，这可能削弱锚点

的代表性和区分能力。为了解决这些问题，本文结合两种锚点选择策略的优点，提出了一种新的MVSC方
法，称为带有潜在平衡锚点指导的大规模多视角子空间聚类。具体来说，本文将潜在完整空间学习、锚

点搜索和锚点图构建整合到一个统一的框架中，实现相互加强和联合优化。与现有在原始空间中学习锚

点和构建锚点图的方法不同，本文在潜在完整空间中进行锚点学习和图构建。此外，本文设计了一个新

颖的正则化项，使锚点集向潜在质心对齐，从而在锚点学习过程中充分利用数据集的整体结构，使锚点

集具有平衡结构并更具代表性。最后，在十个基准数据集上进行的大量实验证明了所提出的算法与现有

最佳聚类方法相比所具有的有效性和优越性。 
 
关键词 

多视图子空间聚类，锚点选择，平衡结构，锚图 
 

 

Large-Scale Multi-View Subspace  
Clustering with Latent-Balance  
Anchors Guidance 

Chengming Han, Zikai Wu* 
Business School, University of Shanghai for Science & Technology, Shanghai 
 
Received: Jan. 17th, 2025; accepted: Feb. 28th, 2025; published: Mar. 11th, 2025 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/pm
https://doi.org/10.12677/pm.2025.153078
https://doi.org/10.12677/pm.2025.153078
https://www.hanspub.org/


韩诚明，吴自凯 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.153078 72 理论数学 
 

 
 

Abstract 

Multi-view subspace clustering (MVSC) is an important and widely used technique because it can ef-
fectively integrate multi-view information and discover relevant patterns. However, its high compu-
tational cost limits its application to large-scale datasets. To improve computational efficiency, an-
chor-based MVSC methods have been proposed. These methods involve strategies for selecting an-
chors, including directly performing k-means clustering on the original data to obtain anchors, or dy-
namically learning anchors. The former is susceptible to noise and outliers in high-dimensional data, 
leading to poor clustering performance, while the latter mainly relies on orthogonality constraints to 
improve the diversity of anchors but ignores the balance structure and underlying semantic relation-
ships, which may undermine the representativeness and discriminative power of the anchors. To ad-
dress these issues, we combine the advantages of both anchor selection strategies and propose a new 
MVSC method called Large-Scale Multi-View Subspace Clustering with Latent-Balance Anchor Guid-
ance. Specifically, we integrate latent space learning, anchor search, and anchor graph construction 
into a unified framework for mutual reinforcement and joint optimization. Unlike existing methods 
that learn anchors and construct anchor graphs in the original space, we perform anchor learning and 
graph construction in the latent space. Additionally, we design a novel regularization term that aligns 
the anchor set with the latent centroids, thereby fully utilizing the overall structure of the dataset dur-
ing the anchor learning process, which results in an anchor set with a balanced structure and im-
proved representativeness. Finally, extensive experiments on ten benchmark datasets demonstrate 
the effectiveness and superiority of the proposed algorithm compared to existing state-of-the-art clus-
tering methods. 
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1. 引言 

在今天的大数据时代，随着信息技术的快速发展和数据采集手段的多样化，多视角数据变得越来越

普遍和重要[1]-[3]。这些数据通常是未标记的，本文需要从中发现内在的模式，以便进行更深层次的分析

和处理，从而提高数据驱动决策的质量和效率[4]。然而，多视角信息的引入带来了大量的数据，这对传

统聚类方法的效率提出了巨大挑战，特别是在面对大规模和高维数据时。如何高效地聚类这些多视角数

据，已成为当前的热门研究话题之一[5]-[7]。 
近年来，提出了各种多视角聚类方法，其中有三种典型方法：基于图的多视图聚类[8]-[10]、基于矩

阵分解的多视图聚类[11]-[13]和多视图子空间聚类[14]-[16]。其中，多视角子空间聚类因其良好的可解释

性和出色的性能而受到了广泛关注。子空间聚类通过将每个数据点表示为其他数据点的线性组合，并最

小化重构系数来获得系数矩阵，从而避免了维度灾难[17]。 
多视图子空间聚类(MVSC)通常包括两个步骤：共识图构建和谱聚类。共识图构建的时间复杂度为

( )3nΟ 或 ( )2n kΟ ，谱聚类的时间复杂度为 ( )3nΟ ，其中 k 和 n 分别表示聚类簇数和数据样本的数量。高
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计算成本严重限制了 MVSC 在处理大规模数据集时的效率[18] [19]。 
为了提高 MVSC 的效率，提出了基于锚点的 MVSC 方法。该方法在 MVSC 框架中采用锚定策略

[20]，旨在学习一个维度为m n× 的锚图来替换原来的维度为 n n× 的自表示矩阵。这种替代大大降低了时

间复杂度，同时保持了良好的聚类性能。 
目前，基于锚点的 MVSC 选择锚点的策略大致分为两种。一种策略是基于采样的方法，例如首先对

不同视角的原始数据分别进行 k-means 聚类，从中获得的聚类中心作为锚点，然后进行子空间图学习；

[21]将每个视角的原始数据合并为一个矩阵，对其进行 k-means 聚类以获得共同的锚点集，然后使用这些

锚点学习一个共识锚图，将所有视角信息整合到一个共识锚图中。这些方法直接对原始数据进行 k-means
聚类以获得锚点，简单且高效。然而，它们也存在锚点分布不均和对噪声及异常值敏感的问题。 

另一种锚点选择策略是基于学习的动态选择方法。例如，[22]通过采样矩阵动态选择锚点，并将子空

间图学习和多视角融合整合到一个统一框架中，从而获得更高效的锚图；[23]将锚点学习和子空间图学习

结合在一个统一框架中，自动学习具有低秩特性的锚图，无需任何超参数。这些方法将锚点学习和锚图

学习整合在同一个框架中，并取得了显著的聚类结果。它们通常对锚点施加正交性约束，以增加锚点的

多样性，但仅关注锚点的多样性，而忽视了锚点的潜在语义关系和锚点的平衡结构，可能导致学习到的

锚点缺乏代表性和区分性，从而使得某些类别的锚点数量较少或没有锚点。 
以上两种针对锚点策略的 MVSC 方法都取得了相当不错的效果，但是本文仍然可以考虑并进一步改

进以下方面，使得学习到的锚点更具代表性和可识别性：(1) 在合适的低维子空间中选择锚点：为了避免

直接在原始数据空间中选择锚点的局限性，搜索一个低维子空间并在其中选择锚点。(2) 完全覆盖与平衡

结构：锚点应该能覆盖整个数据点云且在各个类别中分布均衡，以保证对数据的全面描述。 
为了解决上述问题，获取更具代表性的锚点，并提高基于锚点的多视角聚类，本文提出了一种新颖

的多视角子空间聚类方法，称为带有潜在平衡锚点指导的大规模多视角子空间聚类。与其他锚点学习方

法不同，所提出的方法在一个干净且低维的共享潜在空间中动态学习锚点，并鼓励锚点向潜在质心对齐，

从而使得学习到的锚点集具有平衡结构。干净且更具代表性的锚点反过来使本文能够学习到更高质量的

锚图，并进一步提高聚类方法的效果和准确性。 

2. 相关工作 

2.1. MVSC 

给定原始数据{ }
1

i
V d nv

v
X ×

=
∈ ，MVSC 的总体框架可以表述如下： 

( )2 T

, 1
min , , s.t. 0, ,

v

V
v v v v

FS S v
X X S f S S S Sλ

=

− + ≥ =∑ 1 1                      (1) 

其中，符号 λ 表示超参数，函数 ( )f ⋅ 是正则化项，将不同视图独有的相似度图 vS 统一为共识相似度

图 S。 

2.2. 基于锚点的 MVSC 

一般来说，基于锚点的 MVSC 的框架可以用一下数学公式来表示： 

( ) ( )T2

, , 1
min , , s.t. 0, ,
v v

V
v v v v v v

FA Z Z v
X A Z f Z Z Z Zλ

=

− + ≥ =∑ 1 1                  (2) 

其中 id mvA ×∈ 表示第 v 图中的锚矩阵， v m nZ ×∈ 表示第 v 视图中的锚图。Z 表示共识锚图。 
值得注意的是，算法中学习到的锚点的质量将直接影响后续锚图的学习以及最终的聚类性能。 
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3. 模型 

3.1. 自适应锚点学习框架 

为了将锚学习和锚图构建过程统一到单个框架中，[23]提出了以下数学模型： 

( )

22

, , , 1
T T T T

min

s.t. , , 0, , 1.

v
v

V
v v

v FW A Z v

v v
d m

X W AZ

W W I A A I Z Z

α
α

=

−

= = ≥ = =

∑

1 1 1α
                 (3) 

该方法假设所有视图的锚点在潜在空间中是一致的。 
在此假设下，不同视图之间的锚图也是一致的，并引入投影矩阵来确保潜在表示可以映射回原始特

征空间。具体而言，A 表示共识锚点矩阵，Z 表示共识锚图矩阵， vW 是用于将潜在表示 AZ 映射到原始

特征空间的投影矩阵。此外， vα 表示特定于视图的权重系数。此外，正交性约束( TA A I= )增强了锚点之

间的多样性，从而提高了其判别能力，最终提高了聚类性能。 

3.2. 所提出的方法 

为了获得更具代表性的锚点，本文旨在使锚点集具有平衡结构。具体来说，本文先寻找一个干净的 

低维潜在空间 H。接着使用
2

2
1

n

i
i

c h
=

−∑ 计算该低维潜在完整空间中所有潜在数据点的质心。然后，在约束

TA A I= 下，本文通过
2

2
1 1

m n

j i
j i

a h
= =

−∑∑ 强制将锚点集向潜在质心对齐。在这两个因素的作用下，锚点在确 

保最大多样性的同时尽可能地靠近潜在质心。从而使锚点均衡的分布在潜在质心 c 的周围。使得锚点集

在充分考虑整体数据集结构的前提下具备了平衡结构。最后，上述思想可以用以下数学公式表达： 

[ ] [ ]

( )

222
:, :,2,1 2, , , , , 1 1 1

T T T T

min ,

s.t. , , , 0, , 1.

v
v

V n m
v v

v j iFW A Z H E v i j

v v
d m

X W AZ E A H

H AZ E W W I A A I Z Z

α
α λ

= = =

 
− + + − 

 

= + = = ≥ = =

∑ ∑∑

1 1 1α

               (4) 

其中 ja ， [ ]:, jA 表示锚点矩阵 A 的第 j 列， ih 和 [ ]:,iH 表示潜在完整表示矩阵 H 的第 i 列。c 表示所有潜在

数据点{ } 1

n
i i

h
=
的潜在质心。 

值得注意的是，与计算聚类中心的传统 k-means 不同，k-means 的聚类中心是该簇所对应数据点的质 

心。而
2

2
1

n

j i
i

a h
=

−∑ 通过遍历所有潜在数据点来计算每个锚点。因此，本文从全局角度在潜在完整空间中 

搜索锚点，使学习到的锚点具有全局代表性。 

4. 模型优化求解 

由于所提出的算法的目标函数可以交替优化，本文使用增广拉格朗日方法(ALM)来求解[24]。首先，

本文构造增广拉格朗日函数： 

( ) [ ] [ ] ( )

( )

222
:, :,2,1 21 1 1

T T T T

, , , , , , ,

s.t. , , 0, , 1

V n m
v v v

v j iFv i j

v v
d m

W A Z H E X W AZ E A H H AZ E

W W I A A I Z Z

ζ α λ λ
= = =

= − + + − +Γ Λ − −

= = ≥ = =

∑ ∑∑

1 1 1

α

α
  (5) 

其中 Λ代表拉格朗日乘子， ( ),a bΓ 定义如下： 
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( ) 2, , .
2 Fa b a b bµ

Γ = +                                  (6) 

其中 , 表示两个向量的内积， µ 表示正自适应惩罚参数。 
由(5)表示的上述问题可以分解为七个子问题，每个子问题的具体优化过程如下： 

4.1. vW 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转换为以下方程来更新 vW ： 

( )

22

1
T

min

s.t .

,

.

v

V
v v

v FW v

v v
d

X W AZ

W W I

α
=

−

=

∑
                               (7) 

为了便于优化，将(7)转换为以下方程。 

( )

( )T

max ,

s.t. ,

v

Tv v

W

v v
d

Tr B W

W W I

 
  

=
                                 (8) 

其中 T Tv vB X Z A= 。 
vB 的奇异值分解(SVD)结果为 TU VΣ ，其中Σ是一个非负对角矩阵，每个元素代表 vB 的奇异值， ,U V

是具有正交约束的酉矩阵。然后根据[25]中的推导过程，计算 TvW UV= ，即可得到 vW 的闭式解。 

4.2. A 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转化为以下方程来更新 A： 

[ ] [ ]

2
222

:, :, 21 1 1

T

min ,
2

s.t. .

V n m
v v

v j iFA v i j F

m

X W AZ A H H AZ E

A A I

µα λ
µ= = =

Λ
− + − + − − +

=

∑ ∑∑             (9) 

为了便于优化，将(9)转换为如下方程。 

( )T2 T T T

1

T

max 2 2 ,

s.t ..

V
v v

vA v

m

Tr C n A W X Z H E Z A

A A I

λ λ α µ
µ=

  Λ
− + + − +  

  
=

∑             (10) 

在(10)中，
1 1 1

n n n
d m

i i i
i i i

C h h h ×

= = =

 = ∈  
∑ ∑ ∑  。 

与 vW 的优化类似，上式(10)可改写为： 
 

( )T

T

max ,

s.t ..
A

m

Tr DA

A A I=
                                    (11) 

其中， ( )T2 T T

1
2 2

V
v v

v
v

D C n A W X Z H E Zλ λ α µ
µ=

 Λ
= − + + − + 

 
∑ 。 

通过对 D 进行奇异值分解(SVD)，并将左奇异矩阵与右奇异矩阵相乘，便可得到变量 A 的最优解。 
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4.3. Z 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转化为以下公式来更新 Z： 
2

22

1

T

min ,
2

s.t. 0, .

V
v v

v FZ v F

X W AZ H AZ E

Z Z

µα
µ=

Λ
− + − − +

≥ =

∑

1 1

                   (12) 

通过扩展 Frobenius 范数，可以将(12)转化为矩阵的迹。此外，由于 Z 中各列的优化彼此相同，因此

Z 的优化问题可以很容易地表述为以下二次规划(QP)问题： 

[ ] [ ] [ ]
T T
:, :, :,

T

1min ,
2

s.t. 0, .

j j jZ GZ f Z

Z Z

+

≥ =1 1
                             (13) 

其中 2

1
2

V

v
v

G Iα µ
=

 = + 
 
∑ ， [ ]( )

[ ]

T
T

T 2
:,

1 :,

2
V

v v
v j

v j

f X W A H E Aα µ
µ=

 Λ = − − − +  
   
∑ 。 

因此，变量 Z 的优化问题就可转化为 Z 的每一列的 QP 问题。 

4.4. vα 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转化为以下公式来更新 vα ： 

2 2

1
T

min ,

s.t 1, 0.
v

V

v v
v

r
α

α
=

= ≥

∑

1α α
                                (14) 

其中， v v
v F

r X W AZ= − 。 

上述优化问题的最优解可以通过柯西–施瓦茨不等式直接获得。 

1

1

.
1

v
v V

v v

r

r

α

=

=
∑

                                   (15) 

4.5. H 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转化为以下公式来更新 H： 

[ ] [ ]

2
2

:, :, 21 1
m .in

2

n m

j iH i j F

A H H AZ Eµλ
µ= =

Λ
− + − − +∑∑                   (16) 

H 的最优解可以通过对(16)中对 H 求导数并令其为 0 获得： 
1 .a bH H H−=                                   (17) 

其中 aH 和 bH 可以写成如下形式： 

( )2 , 2 .a bH m I H J AZ Eλ µ λ µ
µ

 Λ
= + = + + − 

 
                  (18) 

其中，
1 1 1

m m m
d n

j j j
j j j

J a a a ×

= = =

 
= ∈ 
 
∑ ∑ ∑  。 
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4.6. E 的求解 

通过固定其他变量并将(5)转化为以下公式来更新 E： 
2

2,1min .
2E

F

E H AZ Eµλ
µ
Λ

+ − − +                       (19) 

上述(19)可转化成如下： 
2

2,1

1min
2

.FE
E E Kλ

µ
+ −                            (20) 

其中， K H AZ
µ
Λ

= − + 。 

该子问题的具体解决过程可以通过[26]中的引理 4.1 实现。 

4.7. Λ 求解 

乘数 Λ和参数 µ ，按下列式子进行更新。 

( ) ( )max, min , .H AZ Eµ µ ρµ µΛ = Λ + − − =                  (21) 

其中， ρ 为步长，本文设置为 1.9， maxµ 为 µ 的最大值。 
最后，本文提出的算法的整体优化过程由每个变量的更新过程组合而成。 

4.8. 算法总结 

最后，本文所提出算法的整体优化过程由每个变量的更新过程组合而成，本文总结在如下算法流程。 
 

Algorithm 1：具有潜在平衡锚指导的大规模多视图子空间聚类 

输入：数据矩阵{ }
1

Vv
v

X
=
，权衡参数 λ，锚点数量 m，聚类簇数 k 以及 410µ −= ， 6

max 10µ = ， 310ε −= ， 1.9ρ = 。 

输出：通过对锚图 Z 执行 SVD 来计算 U。 

1) 初始化：锚点矩阵 0d nA ×∈ = ，(本文的实验设置中， d k= ， m k= )， 0vW = ， 0Z = ，
1

v V
α = ，并

使用随机值初始化矩阵 H。 
2) While not converged do: 
3)        通过公式(8)来计算 vW ； 
4)        通过公式(11)来计算 A； 
5)        通过公式(13)来计算 Z； 
6)        通过公式(15)来计算 vα ； 
7)        通过公式(17)来计算 H； 
8)        通过公式(20)来计算 E； 
9) Until: 
10) H AZ E ε

∞
− − < 。 

11) End 

对 U 运行 k-means 以获得最终的聚类结果。 

4.9. 时间复杂度分析 

本文将上述算法的每个变量的优化过程的时间复杂度总结在表 1。 
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Table 1. Time complexity of subproblems 
表 1. 子问题的时间复杂度 

变量 时间复杂度 

vW  ( )vd knΟ  

A  ( )2nk hknΟ +  

Z  ( )3nkΟ  

vα  ( )v vd kn d nΟ +  

H  ( )2k n knΟ +  

E  ( )2k n knΟ +  

5. 实验 

5.1. 实验设置 

5.1.1. 实验数据 
所提出的算法在 10 个不同领域的真实多视图数据上进行了广泛的实验(即 MSRCv1、BBC、

Caltech101-7、NUS-WIDE-10、CCV、Caltech101-all、SUNRGBD、ALOI-100、AWA、MNIST)。其中包

括典型的小型样本数据集以及大规模高维数据集。其具体信息总结在表 2。 
 
Table 2. A summary of 10 real datasets 
表 2. 10 个真实数据集的总结 

数据集 #样本数 #视图数 #簇数 #特征 

MSRCv1 210 6 7 1302, 48, 512, 100, 256, 210 

BBC 685 3 5 4659, 4633, 4665 

Caltech101-7 1474 6 7 48, 40, 254, 198, 512, 928 

NUS-WIDE-10 6251 5 10 129, 74, 145, 226, 65 

CCV 6773 3 20 20, 20, 20 

Caltech101-all 9144 6 102 48, 40, 254, 198, 512, 928 

SUNRGBD 10,335 2 45 40, 40 

ALOI-100 10,800 4 100 77, 13, 64, 125 

AWA 30,475 6 50 2688, 2000, 252, 2000, 2000, 2000 

MNIST 60,000 3 10 342, 1024, 64 

5.1.2. 比较方法 
本文合理地确定了 8 个与本文提出的方法相当的最先进的多视角聚类方法作为竞争者。其中，三个

https://doi.org/10.12677/pm.2025.153078


韩诚明，吴自凯 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.153078 79 理论数学 
 

竞争者 FPMVSC [23]、AMVSCGL [27]、MVSC-HFD [28]基于动态学习选择锚点，LMVSC [29]和 MSGL 
[30]依赖于采样策略选择锚点，其余三个竞争者 LMSC [31]、MLRSSC [32]、SFMC [33]属于经典的 MVSC
方法。 

5.2. 实验结果 

本文提出的算法与 8 种最先进的聚类算法在 10 个真实数据集上进行了比较。具体得分指标如表 3~5
所示，其中“-”表示该方法的得分指标由于其他原因(例如内存不足)而不可用。 
 
Table 3. ACC metrics for all methods on 10 realistic datasets 
表 3. 在 10 个真实数据集上所有方法的 ACC 指标 

 LMSC MLRSSC SFMC LMVSC MSGL FPMVSC AMVSCGL MVSC-HFD Proposed 

MSRCv1 0.6833 0.7205 0.8095 0.7762 0.8524 0.9000 0.7524 0.8952 0.9048 

BBC 0.7633 0.4088 0.3372 0.7241 0.7036 0.4832 0.2730 0.4234 0.7810 

Catech101-7 0.6058 0.6052 0.5651 0.4437 0.4871 0.7313 0.6981 0.7205 0.7320 

NUS-WIDE-10 0.2216 0.1857 0.2174 0.2692 0.2532 0.2750 0.2672 0.2553 0.2840 

CCV 0.1598 0.1643 0.1128 0.2126 0.1961 0.2178 0.2203 0.2048 0.2348 

Catech101-all - - 0.1690 0.1297 0.1355 0.1870 0.3395 0.2018 0.2747 

SUNRGBD - - 0.1113 0.1815 0.1792 0.2483 0.2379 0.2231 0.2503 

ALOI-100 - - 0.6720 0.6419 0.0399 0.3346 0.3250 0.3516 0.6842 

AWA - - - 0.0869 0.0878 0.0823 0.0907 0.0862 0.1021 

MNIST - - - 0.9529 0.9802 0.8828 0.8971 0.9803 0.9803 

 
Table 4. NMI metrics for all methods on 10 realistic datasets 
表 4. 在 10 个真实数据集上所有方法的 NMI 指标 

 LMSC MLRSSC SFMC LMVSC MSGL FPMVSC AMVSCGL MVSC-HFD Proposed 

MSRCv1 0.6151 0.6748 0.7958 0.6523 0.7348 0.8454 0.6784 0.8420 0.8519 

BBC 0.5243 0.1432 0.0228 0.4805 0.4476 0.2157 0.0249 0.1365 0.6693 

Catech101-7 0.5668 0.5787 0.5626 0.2567 0.3910 0.4923 0.6295 0.4949 0.4924 

NUS-WIDE-10 0.0647 0.0463 0.0176 0.1172 0.1082 0.1180 0.1207 0.1098 0.1191 

CCV 0.1220 0.1142 0.0317 0.1662 0.1576 0.1720 0.1683 0.1528 0.1908 

Catech101-all - - 0.2330 0.3018 0.3154 0.3091 0.4280 0.3135 0.4853 

SUNRGBD - - 0.0202 0.2403 0.2448 0.2311 0.2206 0.2249 0.2386 

ALOI-100 - - 0.7573 0.7721 0.1169 0.6423 0.6625 0.6468 0.8065 

AWA - - - 0.0926 0.0898 0.0910 0.1039 0.0957 0.1101 

MNIST - - - 0.9145 0.9367 0.9054 0.9223 0.9463 0.9465 

 
Table 5. Purity metrics for all methods on 10 realistic datasets 
表 5. 在 10 个真实数据集上所有方法的 Purity 指标 

 LMSC MLRSSC SFMC LMVSC MSGL FPMVSC AMVSCGL MVSC-HFD Proposed 

MSRCv1 0.5604 0.6425 0.8095 0.7762 0.8524 0.9000 0.7524 0.8952 0.9048 

BBC 0.6287 0.2744 0.3401 0.7241 0.7036 0.5328 0.3518 0.4847 0.8088 

Catech101-7 0.8398 0.8514 0.8494 0.6940 0.8161 0.8229 0.8752 0.8297 0.8189 

NUS-WIDE-10 0.1834 0.1759 0.2284 0.3551 0.3541 0.3423 0.3363 0.3091 0.3438 

CCV 0.1012 0.0974 0.1177 0.2467 0.2359 0.2503 0.2529 0.2380 0.2730 
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续表 

Catech101-all - - 0.2277 0.2696 0.2921 0.2793 0.3883 0.2911 0.4566 

SUNRGBD - - 0.1144 0.3735 0.3659 0.3353 0.3254 0.3099 0.3362 

ALOI-100 - - 0.6820 0.6707 0.0417 0.3657 0.3414 0.3831 0.7037 

AWA - - - 0.1040 0.1064 0.0904 0.0970 0.3831 0.1224 

MNIST - - - 0.9529 0.9802 0.8828 0.8972 0.9803 0.9803 

 
在这三张表中，本文观察到以下三个现象： 
1) 所提出的算法在 10 个数据集上的表现普遍优于 8 个最先进的比较算法，并在准确率(ACC)和归一

化互信息(NMI)方面取得了最佳成绩。这表明，通过在干净的潜在空间中动态选择锚点，并约束锚点具有

平衡结构，所提出的算法能够有效促进高质量锚图的学习，进而显著提高聚类性能。 
2) 在 BBC、ALOI-100、AWA 数据集上，所提出的算法的表现显著优于三种基于动态学习锚点选择

策略的 MVSC 方法(FPMVSC、AMVSCGL 和 MVSC-HFD)。尤其在 BBC 和 ALOI-100 数据集上，本文

的表现比这三种竞争算法提高了 30%~40%。这表明，所提出的算法在锚点选择中不仅注重多样性，还强

调平衡结构的约束，而这三种对比方法仅通过正交约束来增强锚点的多样性，导致其聚类性能相对较差。 
3) 在 MSRCv1、Caltech101-7、Caltech101-all 和 SUNRGBD 数据集上，所提出的算法的表现明显优

于 LMVSC 和 MSGL，并在某些数据集上取得了 30%~40%的性能提升。这一现象可以通过两个方面来解

释：首先，LMVSC 和 MSGL 方法直接在原始数据上进行 k-means 聚类以获取固定的锚点，这些数据集

包含较多噪声和异常值，导致其锚点的代表性较差；而所提出的算法则是在干净的潜在空间中动态学习

锚点，能够有效过滤噪声并学习到更具代表性的锚点，从而提高聚类效果。 
综上所述，所提出的算法通过在潜在低维空间中动态学习平衡锚点，使得在大多数聚类评价指标上

都优于其他聚类方法。这一发现在很大程度上证实了本文所提出的算法的有效性和优越性。 

5.3. 参数选取 

本节分析了所提出算法对参数 λ 的敏感性。它通过网格搜索方案在集合 

{ }6 5 4 3 2 110 ,10 ,10 ,10 ,10 ,10 ,1,10− − − − − − 内进行调整以找到决定所提出算法最优性能的取值。图 1 给出了在部

分真实数据集(依次为 BBC，Caltech101-7，Caltech101-all，NUS-WIDE-10，SUNRGBD，MNIST)上 λ 取

不同值时 ACC、NMI 和 Purity 的变化曲线(其中横坐标为参数的对数值)。从图中可以看出，所提出的算

法相对稳定，在很宽的参数值范围内都能获得良好的聚类性能。值得注意的是，当 λ 取 1 和 10 时，聚类

性能有所变化，这是因为当 λ 大于或等于 1 时，所提出的算法在寻找锚点上投入了更多的精力。 
 

 

https://doi.org/10.12677/pm.2025.153078


韩诚明，吴自凯 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.153078 81 理论数学 
 

 

 
Figure 1. Clustering result of proposed method with different value of λ on 6 benchmark datasets 
图 1. 所提方法在 6 个基准数据集上使用不同 λ值的聚类结果 

5.4. 收敛分析 

在本节中，本文分析了所提方法的收敛性。具体来说，本文提出了一个收敛条件如下： 

convergenceZ H AZ E
∞

= − −                                  (22) 

如图 2 所示，所选数据集依次为 BBC，Caltech101-7，NUS-WIDE-10，Caltech101-all，SUNRGBD，

MNIST，收敛条件 convergenceZ 的收敛曲线随迭代次数的变化而变化。在 Caltech101-7、NUS-WIDE-10、
SUNRGBD 四个数据集上， convergenceZ 迭代速度非常快，不到 10 次迭代就达到收敛，这是由于参数 λ 取值

小于 1，锚点选择过程所需的努力较小。对于其他数据集，由于参数 λ 取值大于或等于 1，锚点搜索需要

的努力较大，因此收敛曲线出现短暂的上下震荡后才收敛。整体而言，所提出的算法在每个数据集上都

在 20 次迭代内收敛。总体而言，以上实验结果证明了所提优化算法的有效性和良好的收敛性。 

6. 结论 

本研究提出了一种新颖的基于锚点的多视角子空间聚类(MVSC)方法。具体来说，本研究试图在一个

干净的低维潜在空间中动态学习锚点，并通过一个正则化项鼓励锚点向潜在质心对齐，以实现锚点集的

平衡结构并使锚定更具代表性，获得更高质量的锚图。通过分析和实验证明，所提出的潜在平衡锚点的

确使锚点集具有了平衡结构并最终提高了聚类性能。最后，在 10 个基准数据集上的大量实验证明了本文

提出方法的有效性和优越性。 
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Figure 2. Convergence curves of proposed on different datasets 
图 2. 在不同数据集上的收敛曲线 

 
未来，本文将重点关注三个任务：1) 在本文的实验中，本文发现所提出的算法的性能受到初始锚点

的影响。未来，本文将寻找方法来学习更高质量的初始锚点；2) 本文的潜在平衡锚点也是共识锚点。由

于不同视角的原始数据具有不同的维度，更合理的假设是不同视图应该有不同数量的锚点。未来，本文

将尝试动态地为每个视角寻找最优的锚点数量；3) 本文发现，在不完全的多视图聚类中也存在与不平衡

相关的问题[34] [35]。未来，本文将尝试将本文的平衡策略应用于这一问题。 
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