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摘　 要:
 

与传统多视角聚类方法相比,多视角数据流聚类需要对持续到达的多视角数据进行实时融合与聚类分析,并要求聚

类划分适应动态变化的数据分布。 为实现此目标,本文提出了一种基于演化核嵌入的多视角数据流聚类算法(MSCEKE)。
首先,通过设计多核融合机制,形成各视角聚类划分与共识核嵌入之间的交互协同,以提高多视角数据流的聚类性能。 其次,
结合支持向量域描述从历史数据中提取共识关键节点,利用共识关键节点的传播构建核嵌入的演化机制,从而适应多视角数

据流动态变化的数据分布。 最后,利用支持向量聚类从核嵌入中获取聚类划分。 通过在多个真实数据上的测试,验证了本文

所提方法的有效性。
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Abstract:
 

Compared
 

to
 

traditional
 

multi - view
 

clustering
 

methods,
 

multi - view
 

data
 

streaming
 

clustering
 

requires
 

real - time
 

integration
 

and
 

clustering
 

of
 

continuously
 

arriving
 

multi-view
 

data,
 

while
 

adapting
 

to
 

dynamically
 

changing
 

data
 

distributions. To
 

achieve
 

this
 

goal, this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi - view
 

data
 

streaming
 

clustering
 

algorithm
 

based
 

on
 

evolving
 

kernel
 

embedding
 

(MSCEKE) .
 

First,
 

by
 

designing
 

a
 

multi-kernel
 

fusion
 

mechanism,
 

the
 

interaction
 

and
 

collaboration
 

between
 

clustering
 

partitions
 

of
 

different
 

views
 

and
 

consensus
 

kernel
 

embedding
 

are
 

formed
 

to
 

improve
 

the
 

clustering
 

performance
 

of
 

multi-view
 

data
 

streams.
 

Secondly,
 

by
 

combining
 

support
 

vector
 

domain
 

description
 

to
 

extract
 

consensus
 

key
 

nodes
 

from
 

historical
 

data,and
 

forming
 

the
 

evolution
 

of
 

kernel
 

embedding
 

through
 

the
 

propagation
 

of
 

these
 

key
 

nodes,
 

the
 

algorithm
 

adapts
 

to
 

the
 

dynamically
 

changing
 

data
 

distribution
 

of
 

multi-view
 

data
 

streams.
 

Finally,
 

support
 

vector
 

clustering
 

is
 

utilized
 

to
 

obtain
 

the
 

clustering
 

partitions.
 

Extensive
 

experiments
 

on
 

several
 

real
 

world
 

datasets
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

our
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

数据流是指在数据采集过程中,以极快的速度

连续生成的大规模无界数据元素序列。 例如,网络

流[1] 、图像流[2] 、短文本流[3] 、数值流[4] 、事件流[5]

和 Web 点击流[6]等。 这些数据流的产生速度快、数
量庞大,无法保留所有数据元素。 多视角数据流则

指从不同视角或维度同时采集和处理的数据流,每
个视角描述同一现象的不同方面。 例如,监控系统

中[7] ,不同的摄像头会从不同的角度同时采集视频

数据;网络安全中,不同的网络传感器会从不同的网

络层面同时收集流量数据;气象卫星遥感中[8] ,多
个卫星会从不同的轨道同时获取气象数据。 多视角

数据流能提供更丰富的信息,有助于更准确地进行



数据分析,但也显著增加了数据处理的复杂度,需要

考虑各视角之间的关系和协调,开发相应的算法来

整合和利用这些多维度的信息。
尽管单视角数据流聚类已取得了一定成功,但

多视角数据流的高效聚类仍面临诸多挑战。 现有多

视角聚类方法多针对静态数据,难以直接处理流式

数据。 多视角数据流聚类需要在有限计算资源下有

效捕捉簇的变化规律,发现任意形状的簇,并整合多

个视角中的特征。 已有多视角聚类研究[9] 表明,不
同视角间的信息往往具有互补性。 简单地拼接特征

会忽略了视角间的差异,进而影响聚类精度。 现有

的图数据流算法多依赖静态方法获取关键信息,或
需人工选取关键信息,存在一定的局限性。

综上所述,本文提出了一种基于演化核嵌入的

多视角数据流聚类算法。 主要思想是设计多核融合

机制获取数据流的共识核嵌入,利用位置正则化支

持向量域描述[10]提取共识关键节点,随后通过支持

向量聚类对每个视角进行聚类,再经过多数投票得

到最终聚类标签,从而捕获任意形状的簇。 通过跟

踪块间共识关键节点的标签变化,可观察到簇的演

化过程。 由于共识关键节点只占数据的极小部分,
该算法在有限计算资源下保持高效性。 同时,算法

将共识核嵌入学习与聚类过程进行协同优化,提升

了聚类的有效性与灵活性,可更好地应对多视角数

据流聚类的挑战。
本文的其余部分主要内容如下:第二节简要回

顾相关工作,涵盖数据流聚类和多视角聚类两大方

向;第三节将详细描述所提出的 MSCEKE 方法,具
体包括多核融合机制、演化核嵌入、优化过程以及计

算复杂度分析;第四节将报告和分析实验结果;第五

节总结全文并展望未来工作。

1　 相关工作

BIRCH 算法[11]是最早用于处理大型数据的聚

类算法之一,通过 CF 树执行分层聚类。 但由于缺

乏处理概念漂移的机制,并不适用于数据流聚类。
Guha 提出的 StreamKM 算法[12]扩展了 K-median 算

法,能够一次遍历数据流完成聚类,但仍无法处理概

念漂移,难以捕捉簇的演化。 为此,Aggarwal 提出了

CluStream 框架[13] ,该框架通过引入微簇概念,在在

线和离线组件之间实现摘要统计信息的更新,可有

效应对概念漂移。
在高 维 数 据 流 聚 类 方 面, Aggarwal 提 出 了

HPStream[14] , 通过降维实现高效 聚 类。 Alaettin
 

Zubaro
     

lu 提出的 EMCStream 算法[15] 结合流形嵌入

和投影算法来处理高维数据流,并检测和适应概念

漂移, 以保持聚类质量的稳定性。 Yoo 提出的

StrmSC 算法[16] ,通过流式拉普拉斯矩阵近似和矩阵

缩略图技术进行谱聚类,使其能高效处理高维数据

流并捕捉任意形状的簇。
针对任意形状簇的捕获。 在文献[17] 中,Cao

提出将 DBSCAN[18]算法扩展到数据流聚类任务中,
产生了一种新的数据流聚类算法 DenStream。 该算

法通过引入核心微簇的概念,可以处理任意形状的

簇并及时识别异常值。 Chen 等[19] 开发了 D-Stream
框架,该框架可以利用网格划分空间并估计密度,实
现数据流聚类。 Wang 等[20] 利用支持向量域描述和

支持向量聚类提出的 SVStream 算法[21] ,通过支持

向量聚类高效捕捉任意形状簇,且内存占用较小。
针对多视角数据流聚类,Chen 等在文献[22] 中

提出多视角表示学习方法,
 

通过生成公共稀疏亲和

矩阵并应用谱聚类算法完成聚类。 Huang[23] 等提出

MVStrean 算法,该算法通过将多个视角映射到公共

高维空间,利用支持向量构建任意形状簇边界,并捕

捉簇的演化过程。
尽管上述数据流聚类算法已取得一定进展,但

大多数算法都是针对单视角数据流设计的。 多视角

数据流聚类算法中,MVRL 算法依赖人工选择代表

集,影响聚类效果。 MVStream 算法在视角融合时未

考虑数据分布差异,使用统一参数进行聚类也会降

低精度。 其他多视角聚类方法,如多视角 EM 算

法[24] ,多视角亲和传播[25] ,基于可变权重和多核学

习的多视角聚类算法[26] ,全局和局部一致的多视角

子空间聚类[27] ,带特征选择的加权多视图聚类[28] ,
结构化低秩矩阵分解的多视角谱聚类[29] ,以及用于

多视角聚类的统一图学习框架[30] 等,多为静态数据

设计,难以应对数据流聚类的挑战。 为此,本文提出

一种基于演化核嵌入的多视角数据流聚类算法以解

决上述问题。

2　 提出方法

在多视角数据流中,样本以数据块形式按时间

持续到达。 在 t 时刻到达的样本集合组成数据块

X t = {X1
t ,X2

t ,…,Xm
t }, 其中, Xm

t =ℝ nt×dm,nt 为第 t块
中样本数量, dm 是第 m视角的特征维度。 首先设计

多核融合机制获取多视角数据流的共识核嵌入,然
后结合位置正则化支持向量域描述,构建演化学习
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模型以捕获共识关键节点,通过共识关键节点对当

前样本的数据分布进行概要描述,最后利用支持向

量聚类实现聚类划分。
2. 1　 多核融合机制

在多视角核学习中,共识核嵌入的学习过程与

聚类过程处于分离状态,导致两者之间缺乏协同交

互,降低了多视角核学习方法的聚类性能。 为解决

此问题,本文引入文献[31]的框架,以消除过程分

离导致的次优解问题,目标函数如下:

max
H,Qv,Pv

Tr(HT∑
m

v = 1
QvPv)

s. t.
 

HTH = I,K = HHT

(Qv) TQv = I,(Pv) TPv = I

(1)

　 　 其中, Qv 为第 v 视角的聚类划分; Pv 为第 v 视

角的投影矩阵; K 为多视角数据的共识核; H 为多

视角数据的共识核嵌入。
在以上目标函数中,通过投影矩阵驱使各视角

的聚类划分与共识核嵌入之间保持一致,使得共识

核嵌入引导各视角的聚类,同时各视角的聚类也能

监督共识核嵌入的学习。
2. 2　 基于演化核嵌入的多视角数据流聚类

在多视角数据流中,为对当前时刻所有样本 X t

的数据分布进行概要描述,采用位置正则化支持向

量域描述( PSVDD) [32] ,从共识核空间中提取关键

节点。 基于公式(1)获取 Xt 的共识核嵌入,定义包

含所有样本的最小球体如下:

min
r,μ,ξi

( r2 + ∑
n

i = 1
w iξi)

s. t.
 

‖hi - μ‖2 ≤ r2 + ξi,∀i = 1,…,n
(2)

　 　 其中, r 为球体半径; μ 为球体中心; hi 为样本

的共识核嵌入; ξ i ≥ 0 为松弛变量; w i 为位置权重。
通过引入松弛变量允许一定程度偏差,避免最小球

的过拟合问题。 w i 的计算方法如下:

w i = max
l = 1,…,n

{dϕ
l } - dϕ

i ,w i =
w i

max
l = 1,…,n

w l
(3)

　 　 其中, dϕ
l 为数据对象 l 到核空间中所有数据对

象质心的距离,计算方式如下:

dϕ
l = ‖hl -

1
n ∑

n

i = 1
hi‖2 = K l,l +

1
n2 ∑

n

i,j = 1
K i,j -

2
n ∑

n

j = 1
K l,j

(4)
根据拉格朗日乘子法,令 β i 和 α i 为拉格朗日乘

子,则公式(2)中的最小化问题可转化为:

min
r,μ,αi,ξi,βi

[ r2 + ∑
n

i = 1
w iξi - ∑

n

i = 1
αiξi

- ∑
n

i = 1
βi( r2 + ξi - ‖hi - μ‖2)] (5)

　 　 将公式(5)分别对 r,μ,ξ i 求偏导并令偏导数为

0,得到以下结果:

∑
n

i = 1
βi = 1,

    

μ = ∑
n

i = 1
βihi,

 

βi = w i - αi (6)

　 　 根据 KKT 条件以及 Wolfe
 

对偶可消除其中变

量 r、μ、ξ i、α i, 从而将以上拉格朗日函数转化为关

于 β i 的沃夫对偶形式

max
βi

∑
n

i = 1
βihihi - ∑

n

i,j = 1
βiβ jhih j

s. t.
 ∑

n

i = 1
βi = 1,

  

0 ≤ βi ≤ w i,∀i = 1,…,n
(7)

　 　 将公式(1)中多核融合机制与公式(7)中的支

持向量域描述相结合,构造演化核嵌入学习的目标

函数如下:

max
H,Qv,Pv,β i

[Tr(HT∑
m

v = 1
QvPv) - λ(∑

n

i = 1
β i(HHT) i,i -

　 　 　 ∑
n

i,j = 1
β iβ j(HHT) i,j)] (8)

其中, λ 为多核融合与支持向量域构造的权衡

参数。 通过该目标函数将数据从数据原始空间映射

到共识核空间。 在此空间中形成包含所有映射数据

对象的最小球体,并从中提取共识关键节点。 这些

共识关键节点提供了灵活且准确的多视角数据描

述。 由于共识核嵌入与聚类划分之间的协同交互,
能够得到最佳共识核空间,从而实现了演化核嵌入。
本文采用交替优化策略对上述目标函数进行求解,
优化过程如下:

1)更新 {Pv}m
v = 1: 在固定 H,{Qv}m

v = 1,β i 的情况

下,公式(1)中关于 {Pv}m
v = 1 的优化问题等价于:

max
Pv

(Pv) T(Qv) TH

s. t. HTH = I
(9)

　 　 2)更新 {Qv}m
v = 1: 在固定 H,{Pv}m

v = 1,β i 的情况

下,公式(1)中关于 {Qv}m
v = 1 的优化问题等价于:

max
Qv

QvH(Pv) T (10)

　 　 3)更新 H: 在固定 {Qv}m
v = 1,{Pv}m

v = 1,β i 的情况

下,对 H 按其元素进行优化。 令:

B = ∑
m

v = 1
QvPv (11)

　 　 通过设置目标函数对 Hi,a 求偏导并置为 0,可
以得到共识核嵌入的更新规则:

i ≠ a 时,
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Hi,a ←
B i,a + βi∑

n

j = 1
β jH j,a

2λβi
(12)

　 　 j = a 时,

Ha,a ←
Ba,a + βaβ jH j,a

2λβa
(13)

　 　 更新共识核嵌入 H 后,通过二次规划求解 β i 以

及按照公式(3)求解 w i 的值。 其中, {Qv}m
v = 1 通过

对每个视角进行 Kmeans 得到初始化, {β i} 的初始

值通过随机初始化得到。 在第 t 个块到来时,将前 t
- 1 个块的共识关键节点与第 t 个块一起组成新的

数据块开始新的一轮迭代。
根据拉格朗日乘子 β i 的值和相应的权重 wi ,将

数据样本分为以下 3 种类型,其中支持向量即为共识

关键节点,目标函数的详细求解过程如算法 1 所示:
1)内点: β i = 0, 内点位于超球体内部;
2)支持向量: 0 < β i < w i, 支持向量位于超球

体表面;
3)边界支持向量: β i = w i, 边界支持向量位于

超球体外部。
算法 1　 演化核嵌入

输入　 X t = {X1
t ,X2

t ,…,Xm
t }

输出　 βi,w i

初始化: {Qv}m
v = 1,

 

βi

1
 

通过公式(1)获取 H
2

 

通过公式(2)构造最小球体

重复以下步骤直到收敛:
3

 

通过公式(9)更新 {Pv}
4

 

通过公式(10)更新 {Qv)
5

 

通过公式(11)、公式(12)更新 H
6

 

通过二次规划以及公式(3)求出 {βi} 和 w i

通过演化核嵌入学习获取多视角数据流的共识

关键节点后,利用经典支持向量聚类[20] 作用于核嵌

入,可获取各视角的硬聚类划分,并通过投票方式获

取最终的聚类标签。 算法总体流程如算法 2 所示。
　 　 算法 2　 基于演化核嵌入的多视角数据流聚类

算法

输入　 X t = {X1
t ,

 

X2
t ,

 

…,Xm
t },

 

前 t - 1 个块的

共识关键节点

输出　 当前块的聚类标签,共识关键节点

初始化　 {Qv}m
v = 1,

  

{βi}
重复以下步骤直到没有数据到达:
1 获取第 t 个数据块中的数据对象,并结合第

t - 1 个块中的共识关键节点组成临时数据 Z t

2 通过公式(1)学习到共识核嵌入 H
3 通过公式(2)构造最小球体

4 通过算法 1 得到 {βi} 和 w i, 选择共识关键节

点

5 对每个视角结合 SVC 进行聚类

6 对所有视角聚类标签进行多数投票

2. 3　 算法复杂度分析

本文所提算法的主要复杂度包括以下几个部

分:
1)通过 Kmeans 计算聚类划分并学习到共识核

嵌入, 时间复杂度为 O( | Z t | k2 + v(k3 +| Z t | k2))。
2)再通过二次规划求解 {βi,t,i = 1,…, | Z t | },

时间复杂度为 O( | Z t | 3)。
3)对 {Zv

t ,v = 1,…,m} 中的数据通过 SVC 进行

聚类,时间复杂度为 O(mh | Z t | 3)。
所以 MSCEKE 算法的总时间复杂度为 O( | Z t |

k2 + v(k3 +|Z t| k2) + (mh + 1) |Z t| 3), 完成 MSCEKE
算法复杂度分析后,通过 MSCEKE 聚类算法流程示

意图直观呈现多视角数据块、共识核嵌入、共识关键

节点的演化聚类过程(见图 1)。

Q1
t-1 Qv

t-1 Qt-1
m

Ht-1 共识核嵌入

第t-1个块

St-1 共识关键节点

第t块数据

Q1 Qv Qt

Ht 共识核嵌入

共识关键节点

第t个块

St

第t+1块数据

m
t t

Qv
t+1

Ht+1

St+1

Q1
t+1 t+1Qm

共识核嵌入

共识关键节点

第t+1个块

图 1　 MSCEKE 聚类算法流程示意图

Fig.
 

1　 The
 

flow
 

diagram
 

of
 

MSCEKE
 

clustering
 

algorithm

3　 仿真实验

本节通过在 4 个数据集上的实验,评估所提出

的多视角数据流聚类算法的性能及效率。 实验主要

内容包括对比实验、参数实验以及对算法运行时间
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进行对比。 实验的硬件环境为 Windows
 

10, Intel
 

Core
 

i7,内存为 16
 

GB。 需要注意的是 CluStream,
 

DenStream 以及 EmcStream 的编程环境为 PyCharm,
其余算法的编程环境为 MATLAB2020。 随后采用了

聚类 精 度 ( Accuracy, Acc ) 和 归 一 化 互 信 息

(Normalized
 

Mutual
 

Information, NMI) 作为验证指

标,其取值范围均为[0,1]。 数值越接近于 1 则代

表聚类结果与真实标签的一致性越高。
3. 1　 实验数据

为验证本文算法有效性,采用表 1 中的 4 个公

开数据集进行实验。
表 1　 数据集信息

Table
 

1　 Dataset
  

information

数据集 视角数 类簇个数 样本数量

Caltech101-20 6 20 2
 

386

Scene 4 8 2
 

688

Animals 4 20 11
 

673

NUSWIDEOBJ 5 31 30
 

000

　 　 (1) Caltech101-20 数据集:该数据集是来自多

个内核学习存储库的数据集。 包含 102 个类的 9
 

144 张图像,其中每个样本包含 6 个视角,分别是

LBP、 GABOR、 HOG、 Wavelet
 

moments、 Cenhist 和

GIST。
(2)Scene 数据集:其包含了 8 个类别共 2

 

688
个样本。 一共分为 4 个视角,每个视角的维度分别

为 512、432、256、48。
(3)Animals 数据集:该数据集包含了动物的特

征和类别。 由 11
 

673 张图像组成,可分为 20 类动

物。 该数据集中的每个图像都有 4 个视角,其维度

分别为 2
 

689、2
 

000、2
 

001 和 2
 

000。
(4)NUSWIDEOBJ 数据集:该数据集包含了 31

个类别共 30
 

000 张图像。 包括 65 维的颜色直方图

(CH)、226 维的颜色矩 ( CM)、 74 维的边缘分布

(ED)、129 维的小波纹理( WT)和 145 维的颜色相

关性(CORR)。
3. 2　 对比算法

EmcStream[15] :
 

该方法是一种在线嵌入与聚类

方法。 可实时检测并适应概念漂移,进而完成数据

聚类。
DenStream[17] :该方法是对 DBSCAN 的扩展,属

于基于密度的两阶段数据流聚类算法。 其中在线部

分维护潜在微簇和孤立点微簇。 离线阶段执行聚类

操作。
SVStream[21] :该方法是一种基于支持向量的数

据流聚类方法。 先对数据进行预处理,再利用 SVC
(支持向量分类)完成聚类。

MVRL[22] :该方法是一种多视角数据流聚类方

法,通过融合稀疏关联矩阵实现谱聚类。 能够有效

捕获数据的全局与局部结构。
MVStream[23] :该方法是一种基于支持向量的多

视角数据流聚类算法。 在提取支持向量后,对每个

视角分别进行支持向量聚类。
3. 3　 参数分析

本节将分析两个参数对所提出的 MSCEKE 算

法性能的影响,分别为块大小 m 和权衡参数 λ 。 在

分析其中一个参数时,另一个参数被固定。
(1)块大小:首先分析当将权衡参数 λ 固定为

1. 0 时, 块大小 m 对 MSCEKE 性能的影响。 在

Animal 和 NUSWIDEOBJ 数据集上,块大小 m 的取

值范 围 为 { 50, 100, 150, 200, 250, 300 }。 在

Caltech101-20 和 Scene 数据集上,块大小 m 的取值

范围设为{50,60,70,80,90,100,110,120,130,140,
150}。 图 2 展示了 NUSWIDEOBJ、Caltech101 - 20、
Animal 和 Scene 数据集上不同分块大小的平均 NMI
和 ACC 指标。 实验结果表明,随着分块大小 m 的增

加,MSCEKE 的性能呈持续下降趋势。
　 　 因此,针对这些数据集,分块大小分别设置为

100、80、50 和 60。 需要注意的是,尽管参数分析提

示了分块大小如何影响性能的见解,但分块大小应

根据 MSCEKE 聚类任务的具体情况确定,而不是为

了产生最佳结果而选择。 分块大小在不同的时间段

可能会变化。 例如,根据任务需求确定的一个小时、
一天或其他特定时间段内到达的数据对象视为一个

数据块。
(2)权衡参数:分析在固定块大小 m 的情况下,

权衡参数 λ 对 MSCEKE 性能的影响。 将 4 个测试

数 据 集 Caltech101 - 20、 Scenes、 Animal 和

NUSWIDEOBJ 的块大小分别设置为 80、60、50 和

100,权衡参数 λ 选择在 λ =
 

0. 5、0. 7、…、1. 5 的范

围内。 图 3 中报告了所有分块的 NMI 和 ACC 的平

均值作为 λ 的函数。 从图 3 中可以看出,当设置 λ
在 λ = 0. 5、0. 7、…、1. 5 的范围内时,可以产生相对

稳定的结果。 特别是当设置 λ 约为 1. 0 时,所提出

的 MSCEKE 算法在 NMI 和 ACC 方面均取得了最佳

结果, λ 取 1 时也就代表着应该平等对待核构建模

型和领域描述构建模型。 因此,在本节的实验中,将
4 个测试数据集上的权衡参数 λ 设置为 1. 0。 需要

注意的是,根据本节的研究发现,当将 λ 设置为较
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小的值,例如 λ = 0. 1,或将 λ 设置为较大的值,例如

λ = 500 时,反而会生成较差的聚类结果。 这意味着

非常不均衡地处理核融合模型和支持向量域描述构

建模型的话,会严重影响聚类性能。 在极端情况下,
当设置 λ = 0. 01 时,即几乎忽略支持向量域描述模

型时,会生成非常不准确的聚类结果。 另一方面,当
设置 λ = 1

 

000 时,即几乎忽略核融合模型时,也会

生成非常不准确的聚类结果。 通过实验发现在

[0. 5,1. 5]的范围内测试 λ 是一个不错的选择。
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图 2　 块大小的参数分析:不同块大小下 4 个数据集中所有块的 NMI和 ACC 平均值
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图 3　 权衡参数分析:不同权衡参数下 3 个数据集中所有块的 NMI和 ACC 平均值
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chunks
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under
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parameters
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3. 4　 对比试验

本节将通过表 2 和表 3 中的 ACC、NMI 指标比

较所提出的 MSCEKE 方法与现有的 5 种方法在聚

类性能上的表现。
表 2　 四个数据集上的 ACC 比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ACC
 

on
 

four
 

datasets
 

(Mean 代表平均值,Std 代表标准差)

Method
Caltech101-20

Mean Std

Scene

Mean Std

Animal

Mean Std

NUSWIDEOBJ

Mean Std

EmcStream 0. 493 0. 041 0. 450 0. 083 0. 243 0. 051 0. 181 0. 039
DenStream 0. 406 0. 033 0. 442 0. 070 0. 165 0. 030 0. 156 0. 027
SVStream 0. 523 0. 074 0. 458 0. 050 0. 460 0. 016 0. 356 0. 016

MVRL 0. 561 0. 097 0. 438 0. 063 0. 545 0. 025 0. 260 0. 016
MVStream 0. 494 0. 136 0. 398 0. 056 0. 574 0. 045 0. 339 0. 004

Our 0. 502 0. 072 0. 421 0. 022 0. 504 0. 012 0. 381 0. 013

表 3　 四个数据集上的 NMI比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

NMI
 

on
 

four
 

datasets(Mean 代表平均值,Std 代表标准差)

Method
Caltech101-20

Mean Std

Scene

Mean Std

Animal

Mean Std

NUSWIDEOBJ

Mean Std

EmcStream 0. 229 0. 033 0. 468 0. 059 0. 199 0. 019 0. 070 0. 016
DenStream 0. 590 0. 057 0. 411 0. 157 0. 339 0. 111 0. 191 0. 069
SVStream 0. 620 0. 075 0. 511 0. 055 0. 673 0. 023 0. 566 0. 053

MVRL 0. 426 0. 109 0. 357 0. 064 0. 662 0. 035 0. 224 0. 017
MVStream 0. 308 0. 295 0. 268 0. 260 0. 327 0. 221 0. 090 0. 057

Our 0. 625 0. 072 0. 658 0. 009 0. 774 0. 017 0. 685 0. 013

　 　 对于 SVStream、MVStream 和 MSCEKE,由于算

法中使用了高斯核函数,其核参数设置为当前数据

块中所有数据点之间平方距离的平均值。 对于所有

数据集,将多个视角的特征连接在一起作为一个视

角,结合所有视角将数据以流式方式输入到算法中,

并报告所有视角中的最佳聚类结果。
　 　 对 4 个测试数据集以分块的方式作为流式输入

到数据流聚类算法中,根据每个块的聚类结果评估

NMI 和 ACC,并报告所有块的平均值、标准差。 最

后将 NMI 最大值和最小值体现在图 4 和图 5 中。
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datasets

　 　 在表 2、表 3 中,对于数据流聚类算法,分别计

算了每个分块的 NMI 和 ACC 值,然后报告了所有

分块的 NMI 和 ACC 的平均值、标准差。 其中最大

值用粗体标记,第二大的值用下划线标记。 从表中

可以 看 出, 本 文 所 提 出 的 MSCEKE 算 法 在

NUSWIDEOBJ 数 据 集 上 相 较 于 ACC 次 优 的

SVStream 算法提高了 7. 02%,相较于 NMI 次优的

SVStream 算法提高了 21. 02%,在 Animal 数据集上

相较于次优的 SVStream 算法提高了 15. 00%,在

Scene 数据集上相较于次优的 SVStream 算法提高了

28. 70%。 本文提出的 MSCEKE 在中大型数据集上

表现出色。 此外, 从最大值和最小值对比来看,
MSCEKE 算法在中大型数据集上也相对比其他数据

流聚类方法更稳定,说明 MSCEKE 在理解数据的全

局模式和簇间关系上有很大的优势。
3. 5　 运行时间比较

图 6 绘制了 8 种算法的执行时间(单位:s)。 由

于 SVC 在 Animal 和 NUSWIDEOBJ 数据集上因内存

不足而未能分区,对应的条形图中未显示执行时间。
从图中可以看出,总体而言,MSCEKE 的执行时间与

现有方法相比是可以接受的。 MSCEKE 总体时间花

费较大。 尤其是对于样本量较大的数据尤为明显。
因为 MSCEKE 算法需要迭代优化寻找最优的共识

核嵌入。 整体结果验证了 MSCEKE 的效率,虽然时

间花费较大,但是为了能得到更好的聚类结果是值

得的。
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4　 结束语

本文提出了 MSCEKE 算法。 通过设计多核融

合机制,形成各视角聚类划分与共识核嵌入之间的

交互协同,其次,结合支持向量域描述提取历史数据

的共识关键节点,并通过共识关键节点的传播形成

核嵌入的演化,从而适应多视角数据流动态变化的

数据分布,最后结合支持向量聚类获取聚类划分。
利用支持向量聚类,可以发现每个视角中任意形状

的簇。 通过跟踪两个连续块之间的共识关键节点的

簇标签,可以捕获与概念漂移相关的簇演变,即新簇

的出现、旧簇的合并、旧簇的分裂和旧簇的消失。 通

过在多个真实数据上的测试,验证了本文所提方法

的有效性,能够高效捕捉多视角数据流的聚类结构。
在未来的工作中计划将 MSCEKE 扩展到一些视角

非完备的情况下。 视角非完备指的是在多视角数据

中,某些视角可能缺少完整的信息或者某些方面的

信息不完整,从而导致整个数据集的信息不完整或

不充分。 包括但不限于以下几种情况。 第一种是视

角级别的非完备,即每个视角只包含部分信息,但所

有视角一起包含了关于潜在完整表示的信息。 第二

种情况是特征级别的非完备,即一些视角对一些或

所有数据对象的特征缺失。 第三种情况是对象级别

的非完备,即一些视角可能存在缺失的数据对象。
在本文算法中,视角的核融合并未考虑视角非完备

的情况。 未来将设计一些有效的策略来处理非完备

视角数据,进一步提高算法的性能和适用性。
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