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双共识多视角谱聚类
陈    曙，朱正东，杨祖元，李珍妮

（广东工业大学    自动化学院, 广东    广州  510006）

摘要: 多视角学习因其能融合各视角信息而受到广泛关注。针对多视角数据融合问题，本文提出了一种双共识多视

角谱聚类方法，在谱聚类模型中添加两种共识约束，利用不同视角谱嵌入矩阵的特征关系和相似关系，增强多视角

之间的一致性。同时，该方法在优化过程中能够获得相应共识变量的闭式解，进一步提升了聚类性能。实验在3个
真实世界数据集中测试了该方法的收敛性及对参数的敏感性和聚类效果。实验结果表明，与现有的方法相比，本文

的方法在多个性能指标上都有更好的表现，在聚类精度上最高提升超过10%。使用双共识方法可以有效提高多视角

谱聚类的性能。
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Co-consensus Multi-view Spectral Clustering
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Abstract: Multi-view learning has attracted wide attention because of the ability to integrate information from
different views. For the issue of multi-view data fusion, a co-consensus multi-view spectral clustering method is
proposed. The method adds two consensus constraints in the model of spectral clustering to utilize the feature
relationship and the similarity relationship of different views’ spectral embedding matrices which enhances the
consistency of multi views. Simultaneously, this method obtains closed solution of the consensus variables in the
optimization process, which further improves the clustering performance. The experiment tests the convergence,
parameter sensitivity and clustering performance of the proposed method in three real-world datasets. The
experiment results show that this method has the best performance in multiple performance metrics compared with
the existing methods, and the maximum improvement in clustering accuracy is more than 10%. The experiment
proves the co-consensus method effectively improves the performance of multi-view spectral clustering algorithm.
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聚类是根据数据的相似性度量，将数据集分成

若干个簇的无监督方法，它使得在同一簇内的样本

间尽可能显示出高的相似性，在不同簇的样本间显

示出较低的相似性。聚类广泛应用于数据挖掘、文档

检索、图像分割和模式识别[1-4]。

根据用于聚类的数据集视角是否为多个，可以

将聚类分为单视角聚类与多视角聚类[5]。在大数据时

代，数据从不同角度观察得到，这些数据被称为多视

角数据。由于不同视角数据之间的多样性，基于单视

角的聚类方法不能有效利用多视角综合信息。多视

角聚类通过利用多个视角之间潜在的互补和一致信

息，在不同视角中搜索一致的聚类[5-7]。

在多视角聚类中，不同视角的数据维度往往不

同。基于图的谱聚类算法能够对任意形状的数据进

第 41 卷 第 4 期 广东工业大学学报 Vol. 41  No. 4
2024 年 7 月 Journal of Guangdong University of Technology July 2024

 

 

收稿日期：2023-06-01
基金项目：国家自然科学基金资助项目 (62273106)
作者简介：陈曙 (1997–) ，男，硕士研究生，主要研究方向为机器学习，E-mail：2112204096@mail2.gdut.edu.cn
通信作者：杨祖元 (1982–)，男，教授，博士，主要研究方向为机器学习、非负矩阵分解和盲信号处理，E-mail：yangzuyuan@

gdut.edu.cn

 

http://doi.org/10.12052/gdutxb.230072
mailto:
mailto:yangzuyuan@gdut.edu.cn
mailto:yangzuyuan@gdut.edu.cn


行聚类，是目前最流行的多视角方法之一。在多视角

谱聚类中，人们通过求共识相似度矩阵或求共识特

征矩阵的方法统一不同视角的信息。

p
p

2016年Lee等[8]通过学习一个增广视角，并在由

各个视角的拉普拉斯矩阵的特征向量形成的信息

矩阵的谱分解中构造其相应的相似度矩阵。2020年
Kang等[9]同时执行图融合和谱聚类算法。该方法得

到近似于每个单独视角的原始图，但保持了显式的

聚类结构的融合图。值得注意的是，有些方法关注于

利用高阶信息。2020年Hao等[10]构造了包含数据点之

间高阶关系的超图拉普拉斯矩阵，以提高互补信息

的使用。2020年Liang等[11]和Zhou等[12]同时搜索一阶

和高阶基本拉普拉斯矩阵的线性组合的邻域来生成

最优的拉普拉斯矩阵，更好地利用了隐藏的高阶连

接信息。2021年Jing等[13]结合超图嵌入和稀疏回归的

优点来选择重要的特征，将超图拉普拉斯算子建模

为格拉斯曼流形上的点，通过学习一致相似图的方

法融合视角。为避免不可靠图对局部流形信息的影

响，2021年Hao等[14]构造一个动态的局部表示，通过

强加一个融合项来最大化局部表示和全局表示的共

同结构。同时，有方法利用张量提取视角内和视角间

的关系。2021年Jia等[15]在张量的正面和水平切片上

施加对称的低秩约束和结构化稀疏低秩约束来分别

表征视角内和视角间的关系，将多视角谱聚类表示

为一个凸的低秩张量恢复问题。2022年Zhao等[16]提

出使用张量 范数来最小化图之间的散度，利用互补

信息，保证学习图的秩接近目标秩。该方法将张量

范数正则化器和流形学习正则化器集成到一个统一

的框架中来学习公共图。2022年Shi等[17]引入核范数对

共识相似度矩阵进行约束，从各视角特征中获取主成分。

2011年Kumar等[18]提出两种共正则化方法组合

不同视角的信息来学习共识谱嵌入矩阵。2014年
Huang等[19]通过约束不同视角谱嵌入矩阵之间的相

关性，获得共识矩阵。文献[20-21]通过使用成对约

束信息将多视角谱聚类方法扩展为半监督方法。

2016年Lu等[20]结合了稀疏子空间表示和成对约束，

正则化了成对约束。2019年Chen等[21]通过对统一的

谱嵌入矩阵施加成对固定约束来利用成对信息。

2020年Xu等[22]提出一种加权张量核范数方法，考虑

奇异值的先验信息，在公共谱嵌入矩阵中嵌入高阶

相关性和空间结构。此外，有些方法关注对不完整数

据的处理。2020年Zhuge等[23]提出一种不完全图多视

角谱聚类方法，它将谱嵌入和相似度矩阵补全连在

一个过程，使用公共表示矩阵和对应视角的表示矩

阵相乘的方式恢复相似度矩阵的缺失项，再基于补

全后的相似度矩阵学习表示矩阵。同时，有些方法也

利用非负嵌入的优势。2022年 Hajjar等[24]使用与数据

空间相关联的图的聚类标签相关性来构建一个额外

的图，并利用非负嵌入的平滑性约束对聚类标签矩

阵进行约束。Hajjar等[25]在文献[24]的基础上增加了

对聚类标签矩阵的正交性约束。2023年Yang等[26]通

过使用L1范数得到各个视角的高质量图，然后在高

质量图中学习公共非负特征矩阵。然而，文献[26]等
没有利用到共识相似图的一致性信息，不能同时利

用多视角谱嵌入矩阵的共识特征关系和相似关系，

这很大程度上影响了聚类性能。

本文专注于多视角谱聚类问题，设计了一个双

共识约束和放松的正交约束将谱嵌入矩阵约束到所

需的解决方案。基于Ding等[27]工作中的分析，本文在

谱聚类模型中添加谱嵌入矩阵的共识特征约束项和

共识相似约束项，利用了不同视角间的谱嵌入矩阵

共识特征关系和相似关系。因此，学习到的一致性矩

阵更适合聚类。此外，为了便于计算和更好地利用双

共识约束，放松了单位正交约束。通过使用这些约

束，开发了双共识约束的多视角谱聚类方法，称为双

共识多视角谱聚类，以实现对谱聚类模型的优化。为

了求解所提出的约束模型，使用基于梯度的方法更

新谱嵌入矩阵，同时也得到2个共识矩阵的闭式解。

本文结构如下：第1节回顾了经典的谱聚类模

型，描述了所提出的模型，得到了相应的算法，并分

析了算法的计算复杂度；第2节给出了3个真实世界

数据集的实验结果；第3节给出了结论。

 1     双共识多视角谱聚类

本文使用的主要符号如表1所示。
  

表 1   符号及其描述

Table 1   Notations and their descriptions

符号 描述

V 视角数量

n 样本数量

Xv 第v个视角的数据矩阵

xi
v 第v个视角中第i个数据向量

Wv 第v个视角的相似度矩阵

Lv 第v个视角的归一化图拉普拉斯矩阵

Hv 第v个视角的谱嵌入矩阵

Z* 共识相似度矩阵

H* 共识谱嵌入矩阵

||.||F Frobenius范数

(.) T 矩阵转置

Tr() 矩阵的迹
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 1.1     谱聚类算法

· · ·

在谱聚类中，原始信息以相似度图G=(R,E) 的形

式表示，其中R是一组顶点，E是顶点之间的一组边。

这里每个顶点ri表示一个数据点，E的每条边表示2个
数据点之间的相似性。然后用一个相似度矩阵W来

描述G，其中W={Wij}，i, j=1, ,n。Wij越大，顶点ri和

rj连接性越强。

经典谱聚类模型可以表述为

min
H

Tr(HT LH)，

s.t. HTH = I (1)

di =
∑n

j−1
Wi j

式中：H∈Rn×k是一个包含k个标准正交向量的谱嵌

入矩阵，I是单位矩阵，归一化图的拉普拉斯矩阵

L=D − 1 (D−W)  ，D=diag(d 1 ,  d 2 ,   · · · ,  d n )  是满足

的对角矩阵。

为了计算方便，本文将谱聚类方法中的谱嵌入

矩阵的单位正交约束放松，得到以下模型：

min
H

Tr(HT LH)+
γ

2
∥HT H− I∥2F (2)

γ式中： 用于控制单位正交约束的作用大小。

为了得到一个共同的谱嵌入矩阵结果，基于多

视角数据中不同视角的相同样本应分配给同一簇的

特点，本方法将从不同的视角中学习到的谱嵌入矩

阵约束为一个共识谱嵌入矩阵。对共识谱嵌入矩阵

H*施加行归一化，以使H*稀疏，这增强了高可靠值，

削弱了低值。同时，行归一化的方法保持了各个视角

谱嵌入矩阵Hv一定的多样性信息。最后，行归一化也

避免了矩阵大小对最终聚类效果的影响。因此，本文

提出新的多视角谱聚类模型为

min
Hv ,H∗

J =
V∑

v=1

(Tr((Hv)TLvHv)+β∥Hv−H∗∥2F+

γ

2
∥(Hv)THv− I∥2F)，

s.t. ∥(H∗)i∥22 = 1 (3)

式中：(H*)i表示共识谱嵌入矩阵的第i行，J是目标

函数。

cos(xv
i , xv

j) = (xv
i )

Txv
j/
(
∥xv

j∥∥xv
j∥
)

∥Hv(Hv)T− Z∗∥2F

对于第v个视角的数据矩阵Xv，使用余弦相似度

来计算样本间的相似

度。基于Hv的每一行代表一个样本的思想，本方法根

据余弦相似度的计算方式增加一个谱嵌入矩阵成对

的约束项 。对于多视角聚类，本文基

于多视角数据中不同视角的相同样本间具有相同成

对关系的特点，要求从不同视角得到的谱嵌入矩阵

具有相同的成对关系。因此，在多视角谱聚类中，本

方法要求从不同的视角中学习到的谱嵌入矩阵的

成对关系被正则化为一个成对约束矩阵Z*。根据文

献[27]的内容，成对约束项可化为以下形式：

Hv =min
Hv
∥Hv(Hv)T− Z∗∥2F =

min
Hv

(∥Z∗∥2F −2Tr((Hv)TZ∗Hv)+ ∥(Hv)THv∥2F) =

min
Hv

(−2Tr((Hv)TZ∗Hv)+ ∥(Hv)T Hv∥2F) (4)

可以看出，多视角谱嵌入矩阵的成对约束是为了得

到所有视角的共识相似度矩阵。共识相似度矩阵

Z*保证不同视角谱嵌入矩阵具有相同的相似关系。

本方法使用共识相似约束和共识谱嵌入约束，

同时利用谱嵌入矩阵的共识相似关系和特征关系，

提出了以下用于多视角谱聚类的新模型：

min
Hv ,Z,H∗

J =
V∑

v=1

(Tr((Hv)TLvHv)+
α

2
∥Hv(Hv)T− Z∗∥2F+

β∥Hv−H∗∥2F +
γ

2
∥(Hv)THv− I∥2F),

s.t.∥(H∗)i∥22 = 1 (5)

式中：α是共识相似约束的权重系数。Z*为共识相似

度矩阵，用于约束不同视角谱嵌入矩阵的相似关系。

H*为共识谱嵌入矩阵，用于减少谱嵌入矩阵之间的

分布差异。同时，H*的行归一化限制了Hv的行和大

小，使得HHT更加接近相似度矩阵。

 1.2     算法优化过程

为了便于优化，将模型(5) 替换为

min
Hv , Z,H∗

J =
V∑

v=1

(Jv
1 +
α

2
Jv

2 +βJ
v
3 +
γ

2
Jv

4)，

s.t.∥(H∗)i∥22 = 1 (6)

Jv
1 = Tr((Hv)TLvHv) Jv

2 = ∥Hv(Hv)T− Z∗∥2F
Jv

3 = ∥Hv−H∗∥2F Jv
4 = ∥(Hv)THv− I∥2F

式 中 ： ， ，

， 。

为了解决模型(6)中的优化问题，利用交替迭代

更新方案逐一优化矩阵，即当一个矩阵被优化时，其

他矩阵是固定的。本文算法所涉及的矩阵更新规则

如下。

(1) 更新Hv: J相对于Hv的梯度由式(7)~(12)导出

∂Jv
1

∂Hv
=
∂(Tr((Hv)TLvHv))

∂Hv
= (Lv+ (Lv)T)Hv = 2Lv Hv

(7)
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∂Jv
2

∂Hv
=
∂Tr((Hv(Hv)T− Z∗)T(Hv(Hv)T− Z∗))

∂Hv
=

∂Tr(Hv(Hv)THv(Hv)T−2Hv(Hv)T Z∗)
∂Hv

=

4Hv(Hv)THv−4Z∗Hv (8)
∂Jv

3

∂Hv
=
∂Tr((Hv−H∗)T(Hv−H∗))

∂Hv
=

∂Tr((Hv)THv−2(Hv)T H∗)
∂Hv

=

2Hv−2H∗ (9)

∂Jv
4

∂Hv
=
∂Tr((Hv(Hv)T− I)

T
(Hv(Hv)T− I))

∂Hv
=

∂Tr(Hv(Hv)T Hv(Hv)T−2Hv(Hv)T)
∂Hv

=

4Hv(Hv)T Hv−4Hv (10)

然后，综合所有梯度：

∂J
∂Hv
=
∂Jv

1

∂Hv
+
α

2
∂Jv

2

∂Hv
+β
∂Jv

3

∂Hv
+
γ

2
∂Jv

4

∂Hv
=

2LHv+2α(Hv(Hv)T− Z∗)Hv+

2β(Hv−H∗)+2γHv((Hv)THv− I) (11)

通过使用基于梯度的方法，Hv更新为

Hv← Hv−λ ∂J
Hv (12)

(2) 更新Z*:固定了除Z*之外的所有变量后，得到

关于Z*的子问题：

min
Z

J′ =
V∑

v=1

Jv
2 =

V∑
v=1

∥Hv(Hv)T− Z∗∥2F (13)

( ∂J′/ ∂Z∗) = 0设置推导  ，即

2
V∑

v=1

(Hv(Hv)T− Z∗) = 0 (14)

因此，Z*有一个闭式解：

Z∗ =
1
V

V∑
v=1

Hv(Hv)T (15)

(3) 更新H*:固定除H*之外的所有变量后，得到

对应于H*的子问题：

min
H∗

J′′ =
V∑

v=1

Jv
3 =

V∑
v=1

(∥Hv−H∗∥2F)，

s.t. ∥(H∗)i∥2F = 1 (16)

将矩阵展开，然后利用拉格朗日乘子法，将问题

转化为无约束最小化问题为

∆ =

V∑
v=1

n∑
i=1

kn∑
j=1

((Hv)i j− (H∗)i j)
2+

µ

n∑
i=1

(
kn∑
j=1

((H∗)i j)
2−1) (17)

式中：kn为谱嵌入矩阵Hv的行维度。

最优的H*应满足以下方程组：
∂∆

∂(H∗)i j
=

V∑
v=1

(2(H∗)i j−2(Hv)i j)+2µ(H∗)i j = 0

∂∆

∂µ
=

kn∑
j=1

((H∗)i j)
2−1 = 0

(18)

因此，得到H*的最优解为

(H∗)i j =

∑V

v=1
(Hv)i j…∑kn

j=1
(
∑V

v=1
(Hv)i j)

2
(19)

到目前为止，本文已经提出了整个总体目标函

数的交替优化程序，整个优化过程总结为算法1。
关于上述算法中的初始化，为充分利用多视角

的相似度矩阵信息，本文使用对图拉普拉斯矩阵求

特征向量的方式初始化谱嵌入矩阵Hv，然后用Hv初

始化H*和Z*。对于停止准则，本文利用一般条件，如

迭代次数、相对误差等。获得最优的H*后，通过使用

典型的k-means方法将其最终聚类为k类，以完成多

视角聚类的整个工作。

算法1　双共识多视角谱聚类算法。

(1) 输入：多视角特征矩阵Xv，谱嵌入矩阵的行维度kn，超

参数α、 β和γ，迭代次数t。

(2) 初始化：

　(a) 计算图拉普拉斯矩阵Lv；

　(b) 对Lv取kn个特征值最小的特征向量作为Hv；

　(c) 用式(19) 和式(15) 初始化H*和Z*。

(3) 矩阵迭代：

　(a) 更新Hv:固定Z*和H*不变，使用式(12) 计算Hv；

　(b) 更新Z*: 固定H*和Hv不变，使用式(15) 计算Z*；

　(c) 更新H*:固定Z*和Hv不变，使用式(19) 计算H*；

　(d) 对式(5) 计算目标函数值。

　(e) i=i+1。

(4) 直到i=t或目标函数值收敛。

{Hv}Vv=1(5) 输出：谱嵌入矩阵 ，共识相似度矩阵Z*，共识

谱嵌入矩阵H*。

 1.3     计算复杂度

{Hv}Vv=1

{Hv}Vv=1

本方法的计算复杂度主要在于更新 、

Z*和H*。为了更新 ，需要用O(n2kn+nkn) 来计算

每个视角的迭代。对于更新Z*，需要花费O(n2kn+n2)
来计算Hv(Hv) T与计算均值。对于更新H*，本方法需

要用O(nkn) 来计算每个视角的H v行求和以及用

O(nkn) 来归一化。因此，一次更新迭代的计算复杂度

为O(Vn2kn+Vnkn) 。
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 2     实验结果及讨论

本文在3个数据集上进行了广泛的实验，以验证

所提出的双共识多视角谱聚类方法的性能，并与现

有多视角谱聚类算法进行了比较。所涉及的数据集

包括人脸图像和文档。所有方法都是用MATLAB
R2021b 实现的，并在Inter Core i5-12400 2.5 GHz
CPU和16 GB RAM的PC上进行。

 2.1     数据集

本文选择了广泛使用的3个数据集作为测试数

据。具体如下：

BBCSports：它是运动新闻文章数据集，包括5个
主题领域，相当于5个类 (田径、板球、足球、橄榄球和

网球)，总共544个文档。每个文档由2个视角进行描

述，它们的特征大小分别为3 183和3 203。
MSRCv1：它由来自7个不同主题的210张图片

组成。根据提取特征 (CM(Colour Moment)特征、

GIST特征、HOG(Histogram of Oriented Gradients)
特征、CENT(Centrist)特征和LBP(Local Binary 
Pattern)特征) 的不同生成5个视角的数据集。

3-SOURCES：它是一个新闻文档数据集，包括

6个主题，每个文章根据新闻来源(BBC、路透社和卫

报)不同分为3个不同的视角。

3个数据集的统计数据如表2所示。
 
 

表 2   测试数据集的统计数据

Table 2   The Statistical information

数据集 样本数 视角数 聚类数 每个视角特征数

BBCSports 544 2 5 3 183,3 203

MSRCv1 210 5 7 24,576,512,256,254

3-SOURCES 169 3 6 3 560,3 631,3 068
 

 2.2     比较方法

为了验证所提方法的优越性，在实验中与5个多

视角谱聚类方法进行对比。

S-MVSC[28]：该方法使用L1范数从多个视角学习

具有稀疏结构的一致相似度矩阵，再对一致相似度

矩阵进行谱聚类。

NESE[29]：该方法将非负嵌入和谱嵌入集成到统

一框架中。

GFSC[9]：该方法通过为接近共识图的视角分配

较大的动态权重来集成多视角信息，再对共识图进

行谱聚类。

UOMVSC[30]：该方法将谱嵌入和k均值方法集成

到一个统一的框架中，以一步策略获得离散的聚类

标签。

AGLMF[26]：该方法使用L1范数自适应地从每个

视角的原始相似度图中学习高质量图,同时学习谱

嵌入和非负嵌入。模型结合了基于图的方法和矩阵

分解方法的优点。

 2.3     参数设置与评估指标

根据对应方法的论文介绍，本文为每个方法设

置最优参数。对于S-MVSC，最近邻设置为10，约束项

参数从[0.02:0.22]中选择。对于NESE，因为模型无参

数，所以本文不设置参数取值范围。对于GFSC，其超

参数α，β和γ在[10−7:107]选择。对于AGLMF，参数在

[10−6:10−3]选择。对于UOMVSC，参数从[0:0.05:1]选
择。对于本文提出的方法，参数α、β和γ分别在[10−5,
10−4, 10−3, 10−2], [0.01, 0.1, 1, 10]和[10−5, 10−4, 10−3, 10−2]
中选择，最近邻参数设置为9，固定迭代步长λ设置

为0.15。
此外，本文采用了3个评估指标，包括准确度

(Accuracy, ACC)、标准化互信息  (Normalized
Mutual Information, NMI)、调整兰德系数 (Adjusted
Rand Index, ARI) 来评估性能。

 2.4     实验结果

表3~5中报告了在3个数据集上通过所有方法得

到的3个评估聚类性能的指标。

本文方法的聚类结果显著优于比较方法。以
 

表 3   不同方法在BBCSports数据集中的聚类性能

Table 3   Different methods’ clustering performance on
BBCSports datasets

方法 ACC ARI NMI

S-MVSC 0.915 4±0 0.807 5±0 0.786 5±0

NESE 0.713 2±0 0.592 3±0 0.675 0±0

GFSC 0.802 9±0.054 5 0.656 0±0.088 4 0.655 0±0.068 3

AGLMF 0.711 4±0 0.589 7±0 0.750 8±0

UOMVSC 0.393 4±0 0.055 8±0 0.075 7±0

Ours 0.952 9±0.001 6 0.879 3±0.002 0 0.869 8±0.001 6

 

表 4   不同方法在MSRCv1数据集中的聚类性能

Table 4   Different methods’ clustering performance on MSRCv1
datasets

方法 ACC ARI NMI

S-MVSC 0.871 4±0 0.750 5±0 0.801 6±0

NESE 0.766 7±0 0.643 3±0 0.717 0±0

GFSC 0.817 6±0.041 6 0.677 9±0.049 9 0.744 9±0.036 6

AGLMF 0.757 1±0 0.624 2±0 0.711 2±0

UOMVSC 0.909 5±0 0.799 4±0 0.829 5±0

Ours 0.919 0±0.005 5 0.822 0±0.004 8 0.847 8±0.004 1
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3−SOURCES数据集为例，其ACC、ARI和NMI分别超

过S-MVSC11.24%、20.11%和13.69%，这验证了本文

方法的优势和有效性。主要原因是：本文所提出的方

法对谱嵌入矩阵Hv施加了公共相似约束和公共谱嵌

入约束，同时利用相似信息和特征信息，提高了一致

性矩阵的聚类能力。

本文提出的方法优于多步的谱聚类方法S−
MVSC和GFSC，不仅使用了共识相似约束，还使用

了共识谱嵌入约束，比其他方法更多地利用了一致

性信息。

本文提出的方法优于单步的谱聚类方法NESE、
AGLMF和UOMVSC。NESE和AGLMF结合非负嵌入

与谱嵌入对不同视角的相似度矩阵进行学习，直接

得到标签信息。UOMVSC通过结合谱嵌入与k-means

对统一的相似度矩阵进行学习，直接得到标签信息。

结果表明，考虑不同视角谱嵌入矩阵的双共识关系

(特别是共识相似关系)可以保留更多一致性信息，减

少第二步k-means聚类的信息损失。

 2.5     模型分析

(1) 参数敏感度：本文所提出的方法由3个参数

组成，即α、β和γ。通过网格搜索策略在[10−5, 10−4, 10−3,
10−2]、[0.01, 0.1, 1, 10]和[10−5, 10−4, 10−3, 10−2]中选择α、
β和γ。

图1~3表示每个数据集对参数的敏感度，可以看

出BBCSports、MSRCv1和3-SOURCES的α、β和γ的最

佳参数分别为{10−3, 10, 10−3}、{10−3, 10, 10−2}、{10−3,
10, 10−3}。对于这3个数据集而言，本文方法设定的最

佳参数基本相同。本方法在α取最优值，且β和γ均取

较大值时，聚类的准确度较高且表现出较好的稳定

性。当β取最优值，且α和γ均取较大值时，聚类的准

确度较高且表现出较好的稳定性。当γ取最优值的时

候，α对聚类准确度表现稳定，准确度随β增大而

增大。

(2) 实验收敛性：图4展示了在3个数据集中本文

方法的目标函数值收敛曲线。结果表明，3个数据集

的目标函数值在60次迭代内基本达到稳定值。因此，

该方法具有稳定的收敛性。

 

表 5   不同方法在3-SOURCES数据集中的聚类性能

Table 5   Different methods' clustering performance on
3-SOURCES datasets

方法 ACC ARI NMI

S-MVSC 0.816 6±0 0.639 6±0 0.691 4±0

NESE 0.781 1±0 0.643 4±0 0.759 8±0

GFSC 0.671 6±0.045 9 0.487 8±0.085 6 0.491 7±0.095 7

AGLMF 0.739 6±0 0.585 1±0 0.713 6±0

UOMVSC 0.686 4±0 0.537 5±0 0.588 8±0

Ours 0.929 0±0 0.840 7±0.005 0 0.828 3±0.001 8
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图 1   BBCSports的聚类ACC随α、β和γ变化

Fig.1   Clustering ACC v.s. parameters α, β and γ on the BBCSports
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图 2   MSRCv1的聚类ACC随α、β和γ变化

Fig.2   Clustering ACC v.s. parameters α, β and γ on the MSRCv1
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 3     结论

本文提出了一种新的多视角谱聚类方法，称为

双共识多视角谱聚类算法。具体而言，该方法旨在通

过联合学习公共相似度矩阵和公共谱嵌入矩阵，利

用不同视角谱嵌入矩阵的共识特征关系和相似关

系，更好地保留每个视角谱嵌入矩阵的多种一致性

信息，来减少不同视角之间的分布差异。此外，为了

便于计算和更好地利用双共识约束，本方法放松正

交约束以建立多视角谱聚类模型。在基准数据集上

进行的几项实验表明，与最近的谱聚类方法相比，本

文的方法具有最佳的聚类性能。结果表明，综合多共

识约束有助于挖掘更多的多视角一致性信息。
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图 3   3-SOURCES的聚类ACC随α、β和γ变化

Fig.3   Clustering ACC v.s. parameters α, β and γ on the 3-SOURCES
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图 4   在BBCSports、MSRCv1与3-SOURCES中目标函数值与迭代次数的关系

Fig.4   Objective function value versus the number of iterations on the BBCSports, MSRCv1 and 3-SOURCES
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