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摘 要 多视图聚类已经被广泛研究,它能够采用可用的多源信息来实现更好的聚类性能.然而,大多数之前的

工作仍存在两个不足:(1)它们通常关注多视图属性特征的场景,很少留意到多视图属性图数据;(2)它们主要尝

试发现一致的结构或多个视图之间的关系,而忽略了多视图观测之间潜在的高阶相关性.为了解决这些问题,我

们从广义角度出发,提出了一种新颖的方法,称为混合阶相似性的多视图聚类(MultiviewClusteringbyHybrid-
orderAffinity,MCHA).它将结构图和多视图属性特征巧妙融合,同时考虑了低秩概率相似性图和混合阶的相关

性.具体而言,我们通过图过滤策略构建了一组保留几何结构的视图特定的平滑表示.同时,我们将从平滑表示

中学习得到的多视图概率相似性图堆叠成一个张量,并对该张量给予低秩属性的约束.这可以很好地恢复视图间

更高阶的相关性.在八个基准数据集上的实验表明,我们所提出的 MCHA方法具有最先进的有效性.
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Abstract Multiviewclusteringcapableofadoptingtheavailablemultisourceinformationis
extensivelystudiedtoachievebetterclusteringperformance.However,mostpreviousliteratures
stillsufferfromtwolimitations.(1)Theyoftenconcentrateonthescenarioofmultiview
attributes,payinglittleattentiontothemultiviewattributedgraphdata.(2)They mainly
attempttodiscoveraconsensusstructureortherelationshipsbetweenmultipleviews,mostly
neglectingtheunderlyinghigher-ordercorrelationsbetweenmultiviewobservations.Totackle
theseproblems,weproposeanovelmethodcalledMultiviewClusteringbyHybrid-orderAffinity
(MCHA)fromageneralizedperspective,wherethestructuralgraphandthemultiviewattributes
areseamlesslyfused,andthelow-rankprobabilityaffinitygraphswithhybrid-ordercorrelations
aresimultaneouslyconsidered.Specifically,asetofview-specificsmoothrepresentations
preservingthegeometricalstructureisconstructedbymeansofthegraphfilteringstrategy.
Meanwhile,westackmultiviewprobabilityaffinitygraphslearnedfromsmoothrepresentations
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intoatensorconstrainedbylow-rankproperty,sothatthehigher-ordercorrelationscanbewell
recovered.Experimentsoneightbenchmarkdatasetsindicatethestate-of-the-arteffectivenessof
theproposedMCHAmethod.

Keywords multiview clustering;probabilityaffinitygraph;low-ranktensor;higher-order
correlation

1 引 言

多视图数据普遍存在于许多现实世界中的应用

中,它们能提供比单视图数据更加具有区分性和互

补性的信息[1-10].例如,网页数据表达可以通过上

面的图片信息和文本信息来反映,其中这里的图片

信息和文本信息从不同的特征角度(视图)描述了网

页数据.国际新闻内容会被翻译为多种语言版本,
其中不同种语言版本的内容描述了该新闻的不同视

图信息.如今,我们身边有海量来自因特网和社交

媒体复杂网络的数据[11-13],它们自然地以图这种典

型的非欧几里得数据结构表现出来[14].例如在学

术论文网络中,一个图视图可以描述论文之间的同

主题关系,其中的边关系表示两篇论文属于同一研

究领域,而另一个图视图可以表示论文之间的合著

关系,其中的边关系表示两篇论文由同一作者发

表.此外,论文本身是带有属性信息的,包括代表性

的词、研究领域和引文索引等文本信息,这类数据

通常被称为多视图属性图数据.为了清晰起见,我

们在图1中对上述数据进行了具体的图例展示.对

于多视图属性数据而言,以新闻数据集为例,不同

语言版本的新闻属性信息从多个视图描述了新闻数

据.对于多视图属性图数据,以论文数据为例,不

同论文数据之间的主题关系(是否同一个主题)或者

作者关系(是否同一个作者)从不同的图视图刻画了

论文数据.特别地,如何充分利用来自多个(图)视
图的可用信息仍然是一个有待研究的科学问题.

图1 多视图属性数据及多视图属性图数据的图例

  多视图数据的涌现促进了多视图学习的发展.
多视图学习可以结合来自不同视图的观测结果,并

利用不同数据样本之间的潜在关系捕获潜在的语义

线索[15].特别地,在本工作中我们关注多视图聚

类,其目标是在没有标签信息指导的情况下,有效

整合数据所有视图的不同信息,并利用它们之间的

相关性去获得更鲁棒稳定的共识聚类结果.较单视

图聚类而言,多视图聚类可以通过利用不同视图之

4541



 7期 陈曼笙等:基于混合阶相似性的多视图聚类:一个广义的视角

间的互补性和一致性来提高聚类的质量,更好地揭

示数据的内在结构和模式.近年来,研究人员为发

掘先进的多视图聚类方法做出了许多努力[16-23].文

献[16]中的工作试图在不同的视图之间寻找类间的

一致性.Zhan等人在文献[24]中为多视图学习设

计了一种能够从多个初始图中学习全局共识图的图

学习方法.Li等人[18]采用了深度自编码器来重构

多个来自不同视图的表征,并且通过对抗训练来解

耦隐空间.对于多视图核子空间聚类,文献[25]中
的工作将多个视图纳入考量,以此发现了一个共识

子空间.为了捕捉不同观测结果之间的潜在语义联

系,研究人员还尝试设计了一些被约束张量所约束

的多视图聚类模型.文献[26]中的工作提出了一种

基于张量奇异值分解的多视图子空间聚类方法,通

过张量多秩来约束由多个子空间表示堆叠而成的旋

转张量.更进一步,Gao等人通过正则化多个具有

不同置信度的奇异值,提出了一种基于加权张量奇

异值分解的多视图子空间聚类算法[27].尽管以上

方法已经取得了不错的效果,但绝大部分现有的多

视图聚类方法仅仅考虑了多视图属性数据,而对于

多视图的属性图数据关注甚少.
有鉴于此,一些基于属性图的多视图聚类方法

被设计出来[28-30].文献[28]中的工作尝试了基于图

的自编码网络,并利用一个信息丰富的图视图和属

性数据来提取节点表征,从而实现多个图视图的重

构.Cheng等人在文献[29]中采用了多个图自编码

器来学习多个表征,并且进行了一种视图间的共识

学习来得到一个共同聚类.尽管这些方法效果显

著,但是它们主要关注视图间的共识表示或共同关

系,大多忽略了多视图观测结果之间的潜在高阶相

关性.为了清晰起见,我们在图2中展示了传统方

法的大体框架,其中对两种多视图观测结果(即多

视图属性数据与多视图属性图数据)进行了展示,
并对常见的局限性进行了总结.具体而言,现有的

方法主要关注共识表征或共同相关性,大多忽略了

不同视图观测结果之间的隐藏的高阶相关性.在实

际应用中,一般存在多视图属性和由多个图数据及

具有多视图属性的图结构化数据组成的多视图属性

图数据,然而现有的方法很少能够同时在统一的模

型中联合考虑这些不同类型的数据.

图2 传统方法的大致框架

  针对上述挑战,本篇工作提出了一种从广义视

角出 发 的 多 视 图 聚 类 方 法,我 们 将 其 命 名 为

MCHA,基于混合阶相似度的多视图聚类.我们提

出的算法能够巧妙地融合结构图和多视图属性,同

时考虑了具有混合阶相关性的低秩概率相似性图表

示.具体来说,为了保持几何结构,我们首先通过

图过滤策略构建了一组针对特定视图的平滑表示.
然后,基于这些平滑的表示,我们可以利用自表达

特性来学习到记录样本间二阶相关性的针对特定视

图的概率相似性图.同时我们将多个视图的概率相

似性图堆叠为基于张量奇异值分解的带权张量,由

此可以很好地捕捉到跨视图间的高阶相关性与来自

不同奇异值的显著语义信息.因而,我们不仅能捕

获到二阶相关性,而且能从多视图概率相似性图中

捕获到更高阶的相关性,并用于更深入的研究中.
本文的主要贡献如下:
(1)提出了一种新的通过图过滤巧妙融合结构

图和多视图属性的广义多视图聚类模型.
(2)利用自表达特性和低秩张量约束来联合恢

复多视图概率相似性图中的混合阶相关性,设计了

一种交替最小化优化算法来求解所提出的 MCHA
方法.
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(3)通过在8个基准数据集上进行实验,验证

了所提出的 MCHA方法具有十分先进的有效性.
本文余下部分的构成如下:我们在第2节中简

要地介绍了一些近来有关多视图聚类的相关工作;
第3节中给出了整篇文章使用的主要符号;第4节

详细阐述了我们所提出的 MCHA方法,同时介绍

了优化算法和时间复杂性;第5节展示了在八个基

准数据集中的实验结果;最后在第6节中我们总结

了本篇文章的内容,并提出了潜在的未来研究方向.

2 相关工作

在过去的几年中,通过探索由多视图属性或多

视图属性图表示的数据样本之间的关系,研究者对

许多多视图聚类方法进行了广泛的研究.
针对多视图属性数据,我们粗略地将现有的多

视图聚类方法分为三个主要类别,即协同训练或协

同正则化风格的算法[31]、基于图的方法[32-35]以及基

于子空间学习的方法[25,27,36-39].在协同训练或协同

正则化风格的算法中,跨视图的共识通过交替训练

的方法被最大化.文献[40]中的工作使用希尔伯特

施密特独立性准则的方法研究跨不同视图间的互补

信息.类似地,通过希尔伯特施密特独立性准则方

法,Wang等人利用相似性使潜在的完整样本之间

的依赖度最大化[41].在基于图的方法中,多视图信

息被用于发掘跨多个视图间的结构关系.Xia等人

在文献[32]中提出了一种鲁棒的多视图谱聚类方法

(RobustMultiviewSpectralClustering,RMSC),
通过低秩和稀疏分解发现了一个共享的低秩转移概

率矩阵.Wang等人共同研究了针对特定视图的相

似图和共识聚类分配矩阵[35].Nie等人在文献[42]
中提出了一种新的多视图模型,同时考虑了聚类指

标和局部结构.基于子空间学习的模型则基于所有

视图的观测结果来自同一个隐藏子空间的假设,将

寻找共享的隐藏子空间作为目标.Zhang等人在文

献[38]中提出了一种泛化的深度框架,用于学习视

图之间共享的隐藏表示.为了探索视图之间隐藏的

语义联系性,研究者们也尝试设计了一些受低秩张量

约束的多视图子空间聚类模型.Wu等人在文献[43]
中利用针对特定视图的转移概率表征来构建张量.
Gao等人在文献[27]中则探索了基于张量奇异值分

解的带权张量核正则最小化方法(t-SVDbased
Weighted Tensor Nuclear Norm Minimization,

WTNNM),其中不同的矩阵奇异值以不同的置信

度进行收缩.Chen等人在文献[44]中提出了在一

个联合的框架中学习低秩表征张量和相似性矩阵的

方法,既保持局部结构,也能保持多视图属性对于最

终的相似性矩阵的不同重要性.Xu等人在文献[45]
中设计了针对对比多视图聚类的多层级特征学习,
其中考虑了学习共识语义和重构视图独有信息间的

潜在冲突.
针对多视图属性图数据,研究者也对如何从属

性和图中综合集成信息做出了一些尝试[28-30,46-48].
文献[30]中的工作提出了一种能够同时结合来自多

个给定图的表征的多重属性网络.文献[46]中的工

作则研究了针对特定视图的平滑节点表征和共识

图.Lin等人在文献[47]中提出在多视图属性图聚

类中可以通过相邻图的累乘来提取高阶邻域信息.
文献[48]中的工作则提出了适应性的图过滤策略和

锚采样机制.Wang等人在文献[49]中利用注意力

机制为异质的图设计了一种图神经网络.Pan等人

设计了一种多视图对比图聚类方法,通过整合来自

多个图和属性的可用信息来学习出一个共识图[50].
Lin等人在文献[51]中通过互信息最大化来增强不

同多视图属性图之间的对偶信息,以便得到更好的

聚类结果.
在本文中,我们提出了一种从广义视角出发的

多视图聚类方法,基于混合阶相似度的多视图聚类

(MCHA),其中巧妙地融合结构图和多视图属性,
同时考虑了具有混合阶相关性的低秩概率相似性图

表示.不同于现有的方法,MCHA能够很好地处理

多视图属性数据和多视图属性图数据,并考虑了数

据其中的混合阶相关性.

3 符号和术语

在这部分中,我们介绍本文主要使用的符号.
花体字母(例如 )和大写字母(例如B)分别用于表

示张量和矩阵.给定一个三维的张量 ∈Rn1×n2×n2,
符号 (j,:,:), (:,j,:)和 (:,:,j)分别用于

表示第j个纵向、横向和正向的三个切片.特别地,
我们用B(j)来表示 (:,:,j). 的快速傅里叶变换

用 =fft( ,[],3)来表示.类似地, 可以由逆

傅里叶变换得到.更详细的信息可以参阅文献[49].
此外,我们在表1中总结了文章使用的基础符号.

一个多视图数据集可以大致定义为G = {V,
H(1),…,H(m),X(1),…,X(m)},其中V 是含n 个节

点的节点集合,H(v)
ij ∈H(v)表示v个边集合中第i
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个和第j 个节点的关系,X(v) = [x(v)
1 ,…,x(v)

n ]∈
n×dv 则是dv 维的第v 个视图的特征空间.

邻接矩阵 {A(v)}mv=1 是利用边集合来刻画的初

始拓扑结构,当 H(v)
ij ∈H(v)时av

ij =1,否则av
ij =

0,{D(v)}mv=1 代表对应邻接图的度矩阵.对称归一化

的图 拉 普 拉 斯 算 子 可 以 定 义 为 L(v) = I -
(D(v))-12(A(v)+I)(D(v))-12,其中I是单位矩阵.

表1 基础符号和说明

符号 含义

V 包含n个节点的节点集合

H(1),…,H(m) m 个视图的边集合

X(1),…,X(m) m 个视图的特征空间

X(v)∈ n×dv 第v个视图的特征空间

A(v)∈ n×n 第v个视图的邻接矩阵

D(v)∈ n×n 第v个视图的度矩阵

L(v)∈ n×n 第v个视图的拉普拉斯矩阵

M(v)∈ n×dv 平滑化的第v个视图特征空间

Z(v)∈ n×n 第v个视图的相似性图表示

ℤ ∈ n×n×m 多个相似性图表示构造的张量

Zc∈ n×c 共识的相似性图表示

E(v)∈ n×dv 第v个视图的重构误差矩阵

I∈ n×n 单位矩阵

λ 权衡参数

ω∈ 1×m 加权张量核范数的权重因子

dv 第v个视图的特征维度

m 视图个数

n 样本量大小

c 簇个数

4 方 法

4.1 模型表达

多视图聚类一般试图通过充分利用不同的视图

中的异质特征信息来探索数据之间的连接性和相似

性.尽管现有的方法已经取得了显著的成果,但它

们大部分仅考虑了多视图的属性信息,而没有对多

视图属性图数据进行利用,也没有发掘多视图观测

结果之间的的综合性和潜在的高阶相关性.在本篇

工作中,我们从广泛的视角出发,提出了一种新的

基于混合阶相似性的多视图聚类方法 MCHA,用

于探索由多视图属性融合而成的平滑表征和图结构

数据之间的潜在相关性.
图过滤.首先我们在单视图的场景中讨论该模

型.给定一个表征X∈ n×d,X 的每一列可以看作

一个n 维的图信号.现实世界中的信号通常在邻接

矩阵中相邻的数据样本之间是平滑的.换句话说,
邻接的节点应当有相似的特征值.特别地,我们可

以通过拉普拉斯-贝尔特拉米算子来衡量图信号的

平滑性,频率较低或者特征值较小的信号被证明是

较为平滑的.具体来说,我们可以通过以下模型来

获取平滑化的信号:

min
M
‖M-X‖2F +γTr(MTLM) (1)

其中M ∈ n×d 表示平滑化的信号,L 表示输入数

据的拉普拉斯矩阵,γ>0是权衡因子.第一项被视

为保真项,最后的图拉普拉斯正则项则被用来保证

探索平滑信号的同时保持新学习的表征中的原生局

部性.
通过将上面的函数对 M 求导并使其为零,我

们可以得到:

M = (I+γL)-1X (2)

  为了避免时间复杂度为O(n3)的矩阵求逆计

算,我们使用一阶泰勒展开来近似取得 M.换句话

说,我们用M =(I-γL)X 来表示M.此外我们可

以用下式来重新表示第k阶的图过滤[47],

M = (I-γL)kX (3)
其中k代表一个正整数.利用第k阶的图过滤,我

们可以通过聚合k阶邻居的特征来捕获更深层的图

结构信息,使得相近的节点拥有相似的特征值.图

过滤可以将图结构信息编码进保有图几何结构的特

征中.换句话说,图过滤是一种优雅地使用图结构

来增强特征的策略.
对于多视图数据,针对特定视图的平滑表征可

以相应地被重新表示为

M(v)= (I-γL(v))kX(v),∀v= {1,…,m}.(4)
  由于现实世界中的图不可避免地存在噪声和缺

失,平滑操作得到的表征并不会直接地用于下游聚

类任务.特别地,本篇文章中有关平滑表征学习的

图过滤过程被用于更好地处理原始多视图数据.
高阶相似性的探索.受子空间学习的自表示特

性的启发,我们可以从平滑表征中获取可靠的、能
够表征数据簇结构的相似性表征,即

min
Z(v),E(v)
∑
m

v=1
λL(M(v)T,M(v)TZ(v))+Ω(Z(v)),

s.t. M(v)T =M(v)TZ(v)+E(v),v= {1,…,m}
(5)

其中Z(v)是第v个视图的相似性图表示,E(v)表示

相应的重构误差矩阵.L(·,·)是损失函数,Ω(·)
表示对Z(v)的正则化项,λ>0则是权衡因子.通常

地,我们可以使用弗罗贝尼乌斯范数、核范数或稀
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疏l1 范数作为正则化器.在本篇文章中我们采用一

种带权的张量核范数来捕获多个相似性图表示中的

高阶相关性,目标函数如下所示:

min
Z(v),E(v),ℤ

∑
m

v=1
λ‖E(v)‖2,1+‖ℤ‖ω,Θ,

s.t. M(v)T =M(v)TZ(v)+E(v),v= {1,…,m},

ℤ =Φ(Z(1),Z(2),…,Z(m)) (6)
其中 ‖·‖ω,Θ 表示带权的张量核范数,ω是一个权

重因子.Φ(·)表示通过多个Z(v)来构造一个张量的

函数,其构造过程在图3中展示.l2,1 范数促使E(v)

中的每一行趋近零.利用带权的张量核范数,我们

可以使用不同的权重因子通过软阈值函数来正则化

ℤ的奇异值.

图3 张量ℤ的构造和旋转

总体目标函数.为了使得每个单独的E(v)所包

含的行值具有一致的量级,我们将不同视图对应的

误差列垂直拼接起来,由此总体的目标函数最终表

示为:

min
Z(v),E(v),ℤ

λ‖E‖2,1+‖ℤ‖ω,Θ,

s.t. M(v)T =M(v)TZ(v)+E(v),v= {1,…,m},
ℤ =Φ(Z(1),Z(2),…,Z(m)),
E= [E(1),E(2),…,E(m)] (7)

  特别地,在进一步的张量计算之前,我们需要

将 ℤ 旋转,以此保证不同视图之间的低秩性能够

被捕获,并且大大降低计算的复杂度,也即是将其

维度相应地从n×n×m 旋转为n×m×n.值得一

提的是,虽然旋转前后 ℤ 的维度没有减少,但 ℤ
上的加权张量核范数项求解时需要进行奇异值分

解,其中旋转前后的张量所需要的时间复杂度会有

很大的不同.具体地,旋转前的 ℤ 奇异值分解所需

复杂度是 O(n3m),而旋转后的ℤ所需复杂度是

O(n2m2),其中n≫m.为了清楚起见,张量旋转的

过程在图3中展示.
一旦我们得到了相似性图表征Z(v),可以通过

求多个Z(v)的平均值来计算出一个共识的Zc,即

Zc = 1m∑
m

v=1
Z(v)* (8)

  为了得到最终的聚类结果,我们在这个共识表

征Zc 上执行谱聚类.
值得注意的是:(1)利用公式(7)中低秩张量正

则项,我们可以很好地复原不同的表征Z(v)∈ n×n

之间的高阶相关性.特别地,与矩阵(二维张量)相

比,三维张量含有更高维的性质,换句话说,我们

可以用这样的低秩张量来复原高阶相关性.因此,
我们所提出的模型能够很好的复原不同表征之间隐

藏的二阶和三阶相关性.(2)低阶(二阶)相似性指

的是仅通过子空间学习的自表示特性所得到的相似

性表征,也即是Z(v);高阶(三阶)相似性指的是通

过将多个低阶相似性表征堆叠成一个高阶张量 ℤ,
并赋予张量核范数约束以便更好地捕获到张量内部

不同相似性表征之间的高阶相关性;混合阶相似性

则代表了在统一的模型中同时考虑低阶相似性和高

阶相似性.特别地,在该模型的设计中,由于高阶

相似性依赖于低阶相似性,因而无法单独对高阶相

似性进行计算.(3)与现有的一般仅关注多视图属

性的多视图聚类方法相比,MCHA既能够处理多

视图属性数据,也能够处理多视图属性图数据.当

输入多视图属性图数据时,特征观测值和现有的图

结构信息可以被图过滤方法巧妙地融合成平滑的表

征,然后被用于后续步骤.此外,当输入多视图属

性(即X= {X(1),…,X(m)})时,我们的方法首先对

于每个视图的观测结果构建相应的邻接图,然后基

于隐藏的几何结构使用图过滤方法来增强观测值,
这更有利于后续的学习任务.此外,我们进行了大

量的实验以评估 MHCA相对于现有最先进聚类算

法的优越性.
4.2 优化策略

为了解决公式(7)中的优化问题,我们采用了

增广拉格朗日乘子的交替最小化策略,在更新一个

变量时固定其他的变量.首先我们使用了变量分割

方法使得 ℤ 在(7)中可分离,然后用辅助变量 ∈
n×n×m 代替 ℤ,其增广拉格朗日函数可以重写为

 O(Z(1),Z(2),…,Z(m);E(1),E(2),…,E(m);)

=λ‖E‖2,1+‖ ‖ω,Θ

+< WW,ℤ- >+ρ
2‖ℤ- ‖2F

+∑
m

v=1
<Y(v),M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)>

+∑
m

v=1

μ
2‖M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)‖2F (9)
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其中 WW和Y(v)是两个拉格朗日乘子,ρ>0和μ>0
是惩罚因子.特别地,通过最小化策略交替更新

Z(v),E(v)和 ,我们将公式(9)中的问题分割为三

个子问题.
Z(v)-子问题:固定E和 ,这等价于在如下问

题中更新Z(v):

 min
Z(v)
∑
m

v=1
<Y(v),M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)>

+∑
m

v=1

μ
2‖M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)‖2F

+∑
m

v=1

(<W(v),Z(v)-Q(v)>+ρ
2‖Z

(v)-Q(v)‖2F)

(10)

  相应地,上面的问题可以针对每个视图分别重

写为

 min
Z(v)
<Y(v),M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)>

+μ
2‖M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)‖2F

+<W(v),Z(v)-Q(v)>+ρ
2‖Z

(v)-Q(v)‖2F

(11)
  然后我们可以通过将公式(11)对Z(v)求导并置

导数为零来得到最优解Z(v)*,即

Z(v)* = (I+μ
ρ

M(v)M(v)T)-1((M(v)Y(v)     

+μM
(v)M(v)T-μM

(v)E(v)-W(v))/ρ+Q(v))
(12)

  E(v)-子问题:固定Z(v)和 ,这等价于在以下

问题求E(v)

 min
E(v)

λ‖E‖2,1

+∑
m

v=1
<Y(v),M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)>

+∑
m

v=1

μ
2‖M(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)‖2F

⇔min
E(v)

λ
μ
‖E‖2,1+12‖E-F‖2F (13)

其中 的 F 是 通 过 垂 直 拼 接 聚 合 矩 阵 M(v)T -

M(v)TZ(v)+1
μ
Y(v)构造的.

故E(v)的最优解可以通过文献[52]计算得到

E*
:,i =

‖F:,i‖2-λ
μ

‖F:,i‖2
F:,i, ‖F:,i‖2 >λ

μ
0, otherwise

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

其中上式中的F:,i 是F =[F(1);F(2);…;F(m)]的第

i列,且F(v)=M(v)T -M(v)TZ(v)+1
μ
Y(v),v∈ [1,

m].
-子问题:固定Z(v)和E(v),我们可以通过解

决以下问题来更新Q:

min‖ ‖ω,Θ +ρ
2‖ -(ℤ+1

ρ
W)‖2F(15)

  特别地,我们需要引入以下理论来解决这个的

问题:
定理1[27]. 给定一个张量GG∈ n1×n2×n3,其张

量奇异值分解为 UUGG* GG * T
GG ,l= min(n1,n2),

模型可以表示为

argmin
XX

1
2‖XX-GG‖2F +τ‖XX‖ω,Θ. (16)

  模型的最优解可以具体地表示为

XX*=Γτ*ω(GG)=UUGG*ifft(Pτ*ω(GG))*VVT
GG,
(17)

  公式中的GG=fft(GG,[],3).Pτ*ω(GG)表示一

个张量,其第i个正向切片为Pτ*ω(G(i))=diag(ξ1,

ξ2,…,ξl),其中ξj 是sign(σj(G(i)))max(σj(G(i))-
τ*ωj,0)的值.

有鉴于此,我们容易得到公式(15)的解,即

* =Γ1
ρ*ω[ℤ+1

ρ
WW]. (18)

  Y(v)和 WW-子问题:拉格朗日乘子Y(v)和 WW 可

以通过下式求解:

Y(v)* =Y(v)+μ(M
(v)T -M(v)TZ(v)-E(v)),

(19)

WW *= WW+ρ*(ℤ- ). (20)

  特别地,本模型的伪代码概述在算法1中给出.
算法1. 基于混合阶相似性的多视图聚类:一

个广义的视角.
输入:多视图属性数据 {X(v)}mv=1,或者多视图属性图数

据 {X(v),A(v)}mv=1,图过滤阶数k>0,图过滤参数γ>0,权
重系数ω>0,权衡参数λ>0,聚类个数c

输出:通过在Zc 上执行谱聚类算法来得到聚类结果

1.初始化Z(v)=0,E(v)=0,Y(v)=0, = WW=0,μ=
10-5,ρ=10-4,η=2,μmax =ρmax =1010,􀆠=10-7 ;

2.IF只有 {X(v)}mv=1  then

3. 依据不同的视图观测值来构造 {A(v)}mv=1;

4.ENDIF
5.L(v)=I-(D(v))-12(A(v)+I)(D(v))-12;

6.通过式子(4)的图过滤来计算;

7.WHILE不收敛DO
8. 通过解决式子(12)来更新 {Z(v)

t+1}mv=1;
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9. 通过解决式子(14)来更新Et+1;

10. 通过解决式子(19)来更新 {Y(v)
t+1}mv=1;

11. 通过解决式子(18)来更新 t+1;

12. 通过解决式子(20)来更新 WWt+1;

13. 分别通过μt+1=min(ημt,μmax)和ρt+1=min(ηρt,

ρmax)来更新μ和ρ;

14. 检查收敛条件:‖M(v)T -M(v)TZ(v)
t+1-E(v)

t+1‖∞ <
􀆠,‖Z(v)

t+1-Q(v)
t+1‖∞ <􀆠;

15.ENDWHILE

16.通过式子(8)来计算共识相似性矩阵Zc.

4.3 时间复杂度及收敛性

模型的计算成本主要包括四个部分.第一部分

是通过图过滤预先计算 M(v),相当于将X(v) 左乘

I-γL(v)k 次 来 求 解 问 题, 其 计 算 复 杂 度 为

O(nidkm),其中ni 为稀疏邻接矩阵的非零元素数

量,而d=∑vdv.第二部分是关于更新Z(v) 的,

由于逆运算的存在,其计算复杂度通常为O(n3).
但实际上,如果d<n,则可以通过采用伍德伯里

矩阵恒等式将Z(v)的计算成本降低到O(n2d).第三

部分是计算误差矩阵E(v),其计算成本为O(n2m).
最后一部分是关于更新Q 的,其主要计算取决于维

度为n×m×n的旋转张量的FFT或者逆FFT计

算,以及傅里叶变换中n个n×m 矩阵的奇异值分

解.因此, 的计算成本为O(n2mlog(n)).因此,
所提出模型的总体计算复杂度为O(nidkm+(n2d+
n2m+n2mlog(n))ta),其中ta 表示交替优化算法的

迭代次数,主要的计算成本在于更新 .
对于模型的收敛性分析,式子(7)不是关于所

有变量的联合凸问题,如何得到对应的全局最优解

是一个待研究的开放问题.在本文中,通过算法1
中交替最小化优化策略,我们很好地解决了式子

(7)的优化求解问题.由于每个变量的优化子问题

是满足凸性且有最优解的,因而算法1是能够理论

收敛的.进一步地,在后续的小节5.7中,我们通

过数据实验也证实了 MCHA的收敛性质.

5 实 验

本节对几个基准数据集进行了广泛的实验,以

展示所提出的 MCHA方法与最先进的聚类方法相

比的有效性.为了进行全面的研究,我们还进行了

消融实验、参数敏感性和收敛性实验.MCHA方法

的源代码和真实世界数据集可以从https:∥pan.
baidu.com/s/1pu5DAIRyaU6d1TCITEAcCA中下

载,其中的提取码为 MCHA.
5.1 数据集

下面采用了包括多视图属性数据集和多视图属

性图数据集在内的八个广泛使用的数据集.
(1)MSRC[53].该数据集包括210个图像,它

们属于7个类别,其中这些类别被作为基准标签,
分别是树、建筑、飞机、奶牛、人脸、汽车和自行车.
在实验中,我们选择了四个特征视图,分别是CM
特征、GIST特征、LBP特征和GENT特征.

(2)UCI[32].该数据集包含2000个手写数字图

像,它们属于10个类别.在实验中,我们使用了三

种特征类型,分别是平均强度特征、傅里叶系数特

征和形态特征.
(3)COIL-20.该数据集由1440个面部图像组

成,它们属于20个类别[54].在实验中,我们选择

了关于强度、LBP和Gabor的三种特征类型.
(4)Scene-15[55].该数据集由来自室内和室外

环境的4485张图像组成,它们属于15个类别,其

中每个类别包含299个样本.在实验中,我们选择

了三种特征类型,分别是PHOW 特征、PRICoLBP
特征和CENTRIST特征用于表示这些图像.

(5)ACM.该数据集来自于ACM的论文网络,
由节点属性和两个图组成.节点属性与论文的关键

词相关,其中的节点数量为3025.两个图分别描述

了共同作者和共同主题的关系,分别表示了两篇论

文属于同一作者和关注于同一领域.
(6)IMDB[28].该数据集来自于IMDB的电影

网络,由节点属性和两个图组成.节点属性与电影

的属性相关,其中的节点数量为4780.两个图分别

描述了共同演员和共同导演的关系,分别表示了两

部电影由同一演员出演或由同一导演执导.
(7)AmazonphotosandAmazoncomputers[29].

这两个数据集来自于亚马逊的共购网络.每个商品

的节点特征与产品评论相关,其中的节点数量分别

为7487和13381,图表征了两个商品是否是一起购

买的关系.为了获得多视图观测值,我们通过笛卡

尔积构建了其他的特征表示.
5.2 对比方法

以下最先进的聚类方法被用来与所提出的

MCHA方法进行比较.
特别地,对于多视图属性数据集,采用标准谱

聚类 (SPC)[56]来 对 每 个 单 独 视 图 进 行 聚 类.
CoTr[16]是一种基于共训练的多视图谱聚类方法.
RMSC[33]通过标准的马尔可夫链来实现.LTMSC[37]
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是一种低秩张量约束的多视图子空间聚类方法.
LMSC[38]通过潜在空间发现了内在的语义信息.
CSMSC[57]恢 复 了 一 致 的 和 视 图 特 定 的 表 示.
tSVDMC[26]采用张量奇异值分解最小化技术进行

多视图子空间聚类.GMC[36]是一种基于图的多视

图聚类方法.WTNNM[27]使用不同置信度的多个

奇异值对张量奇异值分解进行正则化,并用于基于

张量奇异值分解的多视图子空间聚类.AIMC[58]通
过发现潜在的完整空间来解决视图信息不足的问

题.SMC[48]是一种基于图过滤的多视图聚类方法,
可用于聚类多视图属性和多视图属性图数据对于多

视图属性图数据集,LINE[59]和 GAE[60]是图处理

中两种有代表性的单视图方法.PMNE[61]利用三种

方法将多层网络投影到连续向量空间中.MNE[62]

是一 种 多 视 图 网 络 嵌 入 学 习 方 法.O2MA 和

O2MAC[28]采用图自编码器来实现属性多视图图聚

类.MvAGC[47]通过添加不同阶数的高阶邻域信息

来实现多视图属性图聚类的探索.MVGC[63]采用

欧拉变换构建相应的视图描述,并用于非欧几里德

图数据的聚类.DIAGC[51]在深度学习模型中考虑

不同多视图属性图之间的对偶信息来增强聚类结果

的表达.MAGCN[29]是一种针对多视图属性图结构

化数据的多视图属性图卷积网络.CPLTER[64]通
过对比学习发现不同视图特征之间的共享表示.
LMGEC[65]在统一的框架中同时实现多视图属性图

表征学习和聚类划分.
5.3 实验设置

在本论文中,所提出方法的实验是在英特尔

2.4GHz和128GB 内 存 的 机 器 上 使 用 Matlab
R2019b来完成.对于MCHA,参数γ在{0.2,0.4,

0.6,0.8,1}范围内进行调整,λ 在{0.001,0.01,

0.1,1,5,10}范围内进行调整,考虑到不同视图的

多个奇异值具有不同的置信度,权重因子ω在(0,

30]内进行选择.图过滤阶数k被设置为1或2.对

于所有基线方法,为获得最佳聚类结果,按照论文

的建议和实验配置调整最佳参数.我们对每种方法

进行20次实验,并报告其平均性能.
在实验中,我们采用四个指标来评估聚类性

能,即准确率(ACC)、归一化互信息(NMI)、F1分

数(F1)和调整秩指数(ARI).对于这些评估指标,
更高的值表示更好的聚类性能.此外,为了更全面

地展示所提出算法的算法有效性,我们进一步利用

时间(Time)来记录算法的运行时间成本,其单位为

秒(s).
5.4 对比实验

在这部分中,我们分别在表2~表5中报告了

多个聚类方法在八个基准数据集上获得的四个评估

指标的 聚 类 结 果 以 及 运 行 时 间 结 果.特 别 地,
“SPC1”到“SPC4”表示我们在对应的特征视图上执

行谱聚类.

表2 不同方法在 MSRC和UCI数据集上的平均性能

数据集 MSRC UCI

方法 ACC NMI F1 ARI Time ACC NMI F1 ARI Time

SPC1(2002) 0.4298 0.3345 0.3296 0.2205 0.07s 0.6176 0.5858 0.5063 0.4510 1.85s

SPC2(2002) 0.5874 0.4808 0.4689 0.3819 0.09s 0.6847 0.5874 0.5542 0.5044 1.86s

SPC3(2002) 0.5669 0.4844 0.4518 0.3621 0.08s 0.5468 0.4897 0.4271 0.3628 1.87s

SPC4(2002) 0.6852 0.5242 0.5218 0.4433 0.08s — — — — —

CoTr(2011) 0.6918 0.6156 0.5900 0.5221 5.29s 0.8401 0.7961 0.7799 0.7549 59.07s

RMSC(2014) 0.6408 0.5704 0.5431 0.4681 1.81s 0.8599 0.8225 0.8006 0.7779 97.19s

LTMSC(2015) 0.8140 0.7321 0.7013 0.6518 3.31s 0.8004 0.7689 0.7489 0.7206 206.37s

LMSC(2017) 0.6743 0.5776 0.5454 0.4703 1.93s 0.8566 0.7837 0.7628 0.7364 135.47s

CSMSC(2018) 0.8310 0.7472 0.7320 0.6880 1.62s 0.8826 0.7877 0.7841 0.7600 61.91s

tSVDMC(2018) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.94s 0.9960 0.9891 0.9920 0.9911 124.04s

GMC(2020) 0.7476 0.7144 0.6749 0.6161 1.41s 0.7355 0.8153 0.7134 0.6779 36.06s

WTNNM (2020) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 6.02s 0.9965 0.9904 0.9930 0.9922 248.35s

AIMC(2022) 0.7476 0.6534 0.6140 0.5475 0.18s 0.9350 0.8797 0.8776 0.8640 0.51s

SMC(2022) 0.7333 0.6684 0.6996 0.5775 0.62s 0.8540 0.7859 0.8493 0.7203 4.97s

MCHA 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.15s 0.9980 0.9945 0.9960 0.9956 172.47s
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表3 不同方法在COIL20和Scene-15数据集上的平均性能

数据集 COIL-20 Scene-15
方法 ACC NMI F1 ARI Time ACC NMI F1 ARI Time

SPC1(2002) 0.6551 0.7564 0.5983 0.9590 0.87s 0.4256 0.4050 0.3179 0.2673 16.92s

SPC2(2002) 0.7457 0.8281 0.7121 0.9711 1.04s 0.3435 0.3515 0.2511 0.5000 22.99s

SPC3(2002) 0.6915 0.7928 0.6543 0.9652 0.86s 0.3227 0.2910 0.2145 0.1557 22.98s

CoTr(2011) 0.7378 0.8267 0.7069 0.6912 19.58s 0.5848 0.5513 0.4594 0.4193 260.07s

RMSC(2014) 0.7544 0.8316 0.7168 0.7020 59.85s 0.4473 0.4212 0.3417 0.2931 1142.61s

LTMSC(2015) 0.7060 0.8099 0.6683 0.6500 415.52s 0.5657 0.5710 0.4643 0.4234 1856.81s

LMSC(2017) 0.7307 0.8358 0.6975 0.6806 256.59s 0.5234 0.5356 0.4236 0.3768 1383.54s

CSMSC(2018) 0.7324 0.8320 0.6947 0.6776 77.35s 0.5927 0.5684 0.4742 0.4339 763.66s

tSVDMC(2018) 0.8253 0.9022 0.8177 0.8081 218.69s 0.9013 0.9264 0.8974 0.8897 1197.46s

GMC(2020) 0.7910 0.9407 0.7943 0.7819 13.13s 0.3810 0.5186 0.2809 0.1905 217.00s

WTNNM (2020) 0.8166 0.9034 0.8123 0.8024 364.07s 0.9021 0.9266 0.8981 0.8905 2943.89s

AIMC(2022) 0.5944 0.7995 0.6061 0.5826 3.93s 0.4769 0.5633 0.3946 0.3374 4.81s

SMC(2022) 0.7660 0.8354 0.7501 0.6851 3.66s 0.4649 0.4479 0.4473 0.2506 22.50s

MCHA 0.8528 0.9008 0.8195 0.8101 121.49s 0.9012 0.9275 0.8978 0.8901 2039.33s

表4 不同方法在ACM和IMDB数据集上的平均性能

数据集 ACM IMDB
方法 ACC NMI F1 ARI Time ACC NMI F1 ARI Time

LINE(2015) 0.6479 0.3941 0.6594 0.3433 180.31s 0.4268 0.0031 0.2870 -0.009 486.75s

GAE(2016) 0.8216 0.4914 0.8225 0.5444 286.57s 0.4298 0.0402 0.4062 0.0473 1886.22s

PMNEn(2017) 0.6936 0.4648 0.6955 0.4302 130.42s 0.4958 0.0359 0.3906 0.0366 365.24s

PMNEr(2017) 0.6492 0.4063 0.6618 0.3453 130.42s 0.4697 0.0014 0.3183 0.0115 365.24s

PMNEc(2017) 0.6998 0.4775 0.7003 0.4431 130.42s 0.4719 0.0285 0.3882 0.0284 365.24s

MNE(2018) 0.6370 0.2999 0.6479 0.2486 94.25s 0.3958 0.0017 0.3316 0.0008 221.53s

O2MA(2020) 0.8880 0.6515 0.8894 0.6987 423.5s 0.4697 0.0524 0.4229 0.0753 4126.37s

O2MAC(2020) 0.9042 0.6923 0.9053 0.7394 423.5s 0.4502 0.0421 0.4159 0.0564 4126.37s

MvAGC(2021) 0.8975 0.6735 0.8986 0.7212 5.80s 0.5633 0.0371 0.3783 0.0940 10.38s

MVGC(2022) 0.9617 0.8438 0.9608 0.8917 83.09s 0.5331 0.0623 0.3953 0.0848 139.87s

SMC(2022) 0.8863 0.6397 0.8869 0.6929 15.94s 0.5686 0.0356 0.4048 0.0998 16.57s

DIAGC(2022) 0.9170 0.7161 0.9177 0.7697 63.28s 0.5839 0.0658 0.4301 0.1316 78.77s

LMGEC(2023) 0.9302 0.7513 0.9311 0.8031 3.49s 0.5893 0.0632 0.4267 0.1294 4.96s

MCHA 0.9855 0.9289 0.9711 0.9567 644.05s 0.5203 0.0690 0.4624 0.1241 2373.64s

表5 不同方法在Amazonphotos和Amazoncomputers数据集上的平均性能

数据集 ACM IMDB

方法 ACC NMI F1 ARI Time ACC NMI F1 ARI Time

MAGCN(2020) 0.5167 0.3897 0.4736 0.2401 3783.6s N/A N/A N/A N/A N/A

CPLTER(2021) 0.3678 0.2606 0.3067 0.0759 1029.50s 0.2417 0.1562 0.1601 0.0536 1725.84s

MvAGC(2021) 0.6775 0.5237 0.6397 0.3968 72.22s 0.5796 0.3957 0.4117 0.3224 215.33s

SMC(2022) 0.5473 0.5305 0.5266 0.2806 43.06s 0.4899 0.4613 0.3718 0.3384 186.03s

LMGEC(2023) 0.7117 0.6114 0.6500 0.5123 19.42s 0.3814 0.3487 0.3627 0.2040 26.50s

MCHA 0.7935 0.7254 0.7565 0.6421 4402.65s 0.5514 0.5245 0.4774 0.3846 9688.34s

注:N/A表示内存错误.

  从这些表中可以看出,我们提出的 MCHA方

法 通常在所有基准数据集上获得了最佳聚类结果,
这证明了 MCHA在处理多视图属性数据集和多视

图属性图数据集方面的优越性.具体而言,在UCI

数据集上,MCHA的 ACC和 NMI分别比第二优

秀的方法 WTNNM 提高了0.15%和0.41%.在
ACM数据集上,相对于第二优秀的方法 MVGC,

MCHA的ACC和NMI性能分别提高了2.38%和
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8.51%.在Amazonphotos数据集上,相对于第二

优秀的方法LMGEC,MCHA的ACC和NMI分别

提高了8.18%和11.40%.值得注意的是,IMDB数

据集非常稀疏,在拓扑图结构中有许多孤立的数据

点,因此在所有比较方法中,NMI的性能通常让人

不满意.
对于多视图属性场景,我们在每个单独视图上

采用谱聚类(SPC)来展示它们的不同聚类能力,明

确展示了权衡不同视图的重要性.通常可以观察

到,通过加权低秩张量约束来探索张量中不同视图

奇异值置信度的 MCHA和 WTNNM 方法在基准

数据集上的性能优于tSVDMC方法,它们在探索

张量之间的高阶相关性时考虑了来自不同视图的奇

异值的不同置信度.但不幸的是,WTNNM方法无

法很好地处理多视图属性图数据.
对于多视图属性图场景,依据表4,O2MAC、

MvAGC、MVGC、DIAGC和 LMGEC的性能优于

仅考虑多个图信息的MNE和PMNE方法,进一步

证实 了 属 性 和 图 结 构 信 息 整 合 的 关 键.尽 管

O2MAC、MVGC和 DIAGC表现出令人印象深刻

的性能,但它们只适用于多个图数据的情况,无法

处理具有多视图属性的图结构化数据(包含了多个

视图观测值的图数据).从表5中可以看出,通过表

征学习和聚类划分间的信息互学习,LMGEC可以

表现得很好.然而,通过张量捕捉多个视图之间的

高阶相关性,MCHA通常获得更好的性能.
在运行时间结果对比方面,总的而言,我们所

提出的 MCHA方法在聚类性能和时间成本上取得

了相对的平衡.在多视图属性数据集中,SPC和

AIMC在所需时间成本上有明显的优势.对于多视

图属性图数据集,LMGEC花费的时间较少.在未

来的工作中,我们将着力于设计并优化可用于大规

模多视图属性数据/多视图属性图数据的高效算法.
5.5 消融实验

在这部分中,我们进行了 MCHA的消融实验,
以研究低秩张量、图过滤和张量旋转机制的影响.具
体而言,我们将每个相似性图表示Z(v)的张量核范

数替换为平方弗罗贝尼乌斯范数,其他部分保持不

变,并表示为MCHA-c1.此外,我们删除了图过滤

过程,直接将{M(v)}mv=1作为多视图观测的输入,并

表示为 MCHA-c2.为了进一步验证张量旋转机制

的影响,我们保持张量的原始维度(未旋转),其他

部分保持不变,并表示为 MCHA-c3.我们在相应

的数据集上运行这三个变体,并在表6中报告了有

关ACC和 NMI的实验结果.相比于 MCHA-c1、

MCHA-c2和 MCHA-c3,MCHA 通常获得更好的

聚类性能,这证明了通过低秩张量发现高阶相关性

以及通过图过滤保留底层几何结构的重要性,同时

也证实了对张量进行旋转的必要性,更好地挖掘不

同视图之间的低秩性.此外,我们对两个选定的数

据集(即 MSRC和ACM 数据集)进行了可视化分

析,其结果分别展示在图4和图5中.对于图4,(a)
到(d)是四个特征;(e)、(f)和(g)是由 MCHAt1、

MCHA-t2和 MCHA获得的一致性相似性图.类似

地,对于图5,(a)是ACM的特征;(b)、(c)和(d)是
由 MCHA-t1、MCHA-t2和 MCHA 获得的一致性

相似性图.从图中可以看出,MCHA获得的一致性

相似性矩阵在这两个数据集上都揭示了一致清晰的

聚类结构.相比之下,MCHA-c2尽管在 MSRC数

据集上表现良好,但在ACM数据集上表现不佳.

表6 消融实验:比较 MCHA及其变体的ACC/NMI结果

变体 MSRC UCI COIL-20 Scene-15

MCHA 1.0000/1.0000 0.9980/0.9945 0.8528/0.9008 0.9012/0.9275

MCHA-c1 0.8175/0.7166 0.8215/0.7921 0.7076/0.7947 0.5611/0.5757

MCHA-c2 1.0000/1.0000 0.9970/0.9918 0.8243/0.8872 0.9023/0.9286

MCHA-c3 0.7810/0.6729 0.6925/0.6949 0.7403/0.7882 0.6091/0.5764

ACM IMDB Amazonphotos Amazoncomputers

MCHA 0.9855/0.9289 0.5203/0.0690 0.7935/0.7254 0.5514/0.5245

MCHA-c1 0.9068/0.6941 0.4814/0.0652 0.7202/0.6798 0.4828/0.4970

MCHA-c2 0.9484/0.8046 0.5360/0.0343 0.5914/0.5576 0.5156/0.4305

MCHA-c3 0.8476/0.5427 0.4561/0.0547 0.5623/0.5027 0.5025/0.4693

注:其中 MCHA-c1将关于每个相似性图表示的张量核范数替换为平方弗罗贝尼乌斯范数,MCHA-c2去除了图过滤过程,MCHA-c3则保持

了张量的原始维度(未旋转).

5.6 参数分析

对于提出的 MCHA方法,我们需要调整三个

参数,即γ、λ和ω.在这个部分中,我们进行参数分

析,以探讨这三个参数对多个数据集的影响.具体
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而言,对于γ 和λ 参数,我们展示了在 MSRC、

UCI、ACM和IMDB数据集上,不同参数值对NMI
的影响,如图6所示.因此,我们可以看出在给定

的广泛参数值范围内,MCHA也可以在多个数据

集上获得稳定的聚类结果.同样地,对于ω 参数,
我们在这四个数据集上报告实验的结果如图7所

示,其中记录了在γ和λ 固定的情况下,权重系数

取不同值时的 ACC和 NMI表现.需要注意的是,
由于张量旋转的操作,ω 的维度与视图数量相关.
例如,在给定的具有四个视图的 MSRC数据集上,

ω可以设置为[4,2,14,12],其中每个元素表示施加

在相应视图上的权重.此外,有了最佳的权衡参数

值,MCHA可以在不同权重系数范围内稳定地实

现优越的性能.

图4 在 MSRC上的T-SNE可视化

图5 在ACM上的T-SNE可视化

图6 MCHA在四个基准数据集上关于γ和λ的参数分析

5.7 收敛性分析

为了验证MCHA的收敛性质,我们在MSRC、
UCI、ACM 和IMDB数据集上进行了收敛性实

验,如图8所 示.在 该 图 中,记 录 了 重 构 误 差
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图7 MCHA在四个基准数据集上关于加权系数ω∈ 1×m 的参数分析

图8 MCHA在四个基准数据集上的收敛分析

∑
m

v=1‖M(v)T
(t+1)-M(v)T

(t+1)S(v)
(t+1)-E(v)

(t+1)‖∞ 和变量误差

∑
m

v=1‖S(t+1)(v)-Q(t+1)(v)‖∞ 在相应迭代步

骤时的误差结果.显然,我们可以观察到 MCHA
具有良好的收敛性能,并能够实现卓越的聚类性能.

6 总结与展望

在本文中,我们从广义的角度提出了一种新型

模型,称为混合阶相似性的多视图聚类(MCHA).
在这个框架中,通过多个图和多视图属性的巧妙结

合,我们构建了一组视图特定的光滑表示,以此保

留原始的几何结构.基于这些光滑表示,可以学习

到多个概率相似性图,并用于记录跨视图的二阶相

关性.同时,我们将多视图概率相似性图堆叠到由

加权张量核范数约束的张量中,这可以很好地捕获

来自不同视图奇异值的显著信息和底层的高阶相关

性.在8个真实世界数据集上的广泛实验结果验证

了 MCHA的优越性能.由于 MCHA具有关于样

本量的二次时间复杂度,在未来的工作中,我们将

尝试更多方法来减轻在处理大规模或海量多视图属

性图数据时的负担.
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Background
  Multi-view dataareubiquitousin manyreal-world
applications, providing more discriminative and
complementaryinformationthanthesingle-viewdata.For
instance, we can represent a webpage by multiview
informationaboutimageandtext.Nowadays,massive
complexnetworkdatafromtheInternetandsocialmediaare
allaroundus,inwhichtheyarenaturallyrepresentedas

graphs,thetypicalnon-Euclidean datastructures.For
instance,inanacademicnetwork,onegraphviewcould
describetheco-subjectrelationship,indicatingthattwo

papersareinthesamefiled,whileanothergraphview
representstheco-authorrelationship,meaningthattwo

papersareproposedbythesameauthor;papersthemselves

aredescribedbymultiplefeatures,suchasrepresentative
words,researchfieldsandcitationindex,whichisnamed
theattributedgraphdata.Specifically,howtotakefull
advantageoftheavailableinformationfrommultiple(graph)

viewsremainsascientificproblem.
The emergence of multiview data promotes the

developmentofmultiviewclustering.Inthepastfewyears,

agreatnumberofmultiviewclusteringmethodshavebeen
studiedextensivelybyexploringtherelationshipsbetween
data samples represented by multiview attributes or
multiviewattributegraph.Aimingatmultiviewattribute
data,weroughlydividetheexisting multiviewclustering
methodsintothreemaincategories,namelyco-trainingorco-

regularized style algorithms, graphbased methods and
subspacelearningbased models.However,mostexisting
multiview clustering approaches merely take multiview
attributesinto consideration,paying little attention to
multiviewattributedgraphdata.Therefore,someattempts
aremadetocomprehensivelyintegratetheinformationfrom

theattributeandgraph.Fanetal.attemptedtodeployone
informativegraphviewandattributedatatoextractthenode
embeddings.Panetal.developedamultiviewcontrastive

graphclusteringmethod.Despiteimpressiveperformance,

they mainly focus on the consensus representation or
commonrelationshipsacrossviews,mostlyneglectingthe
underlying higher-order correlations between multiview

observations.
Accordingtotheaforementionedchallenges,anovel

methodcalledMultiviewClusteringbyHybrid-orderAffinity
(MCHA)fromageneralizedperspectiveisdevelopedinthis

paper,where the structural graph and the Multiview
attributesareseamlesslyfused,andthelow-rankprobability
affinitygraphrepresentationswithhybrid-ordercorrelations
aresimultaneouslyconsidered.Tobespecific,asetofview-
specificsmooth representations arefirstconstructed to

preservethegeometricalstructuresby meansofagraph
filteringstrategy.Basedonthesmoothrepresentations,the
view-specificprobabilityaffinitygraphrecordingthesecond-

ordercorrelationsacrosssamplescanbethenlearnedviathe
self-expression property. Meanwhile, we stack the
multiviewprobabilityaffinitygraphsintoatensorsingular
valuedecompositionbasedweightedtensor,wherethecross-
viewhigher-ordercorrelationsaswellasthesalientsemantic
informationfrom differentsingular values can be well
captured. Consequently, not only the second-order

correlationsbutalso higher-order onesfrom Multiview

probabilityaffinitygraphsarecapturedfordeeperstudy.
ThisworkwassupportedbyNationalKeyResearchand

DevelopmentProgramofChina(2021YFF1201202),NSFC
(62276277,61976097)andGuangdongProvincialKeyLaboratory
ofIntellectualPropertyandBigData(2018B030322016).
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