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摘要: 基于图的多视角聚类方法得到了广泛的研究。然而，现有方法仍然存在两个问题：(1) 有些方法虽然将相似矩

阵划分为一致性矩阵和不一致性矩阵，但难以处理被错误划分到不一致性矩阵中的一致性信息，导致有效信息不能

得到充分提取。(2) 有些方法虽然得到了具有块对角结构的统一相似矩阵，但没有去除统一相似矩阵中的冗余信

息。为了解决这两个问题，本文提出了一种块对角引导的多视角一致性学习(Multi-view Consistency Learning with
Block Diagonal Guidance, MCLBDG) 方法。首先，该方法通过低秩表示和自适应邻域的方式获得每个视角的相似矩

阵；其次，将每个视角的相似矩阵划分为一致性矩阵和不一致性矩阵。其中，不同视角的不一致性部分通过哈达玛

积来筛选。在迭代过程中，被错误划分的一致性部分可以从不一致性信息中逐步提取出来。此外，提出了块对角引

导来尽可能去除统一相似矩阵中的冗余信息，减少了不同簇样本之间的干扰。最后，将谱聚类应用到模型当中，直

接得到聚类结果。在几个常用数据集上的比较实验验证了该方法的优越性。
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Abstract: Graph-based multi-view clustering methods are widely explored. However, there are still two problems
with existing methods: 1) Although some methods divide the similarity matrix into a consistency matrix and an
inconsistency matrix, it is difficult to deal with the consistency information that has been misclassified in the
inconsistency matrix, resulting in insufficient extraction of the valid information; and 2) Although some methods
obtain a unified similarity matrix with a block diagonal structure, they do not remove redundancy information from
the unified similarity matrix. To address these two issues, this paper proposes a Multi-view Consistency Learning
with Block Diagonal Guidance (MCLBDG) method. First, we obtain a similarity matrix for each view via low rank
representation and adaptive neighborhood. Second, we divide the similarity matrix of each view into a consistency
matrix and an inconsistency matrix. The inconsistency part of different views is sieved via Hadamard product.
During iterations, the misclassified consistency part can be gradually extracted from the inconsistency information.
In addition, block diagonal guidance is proposed to remove the redundancy information in the unified similarity
matrix as much as possible, which reduces the interference of extra-cluster samples. Finally, spectral clustering is
incorporated into the model to obtain clustering results directly. Comparative experimental results on the commonly
used datasets demonstrate the superiority of the method over the existing methods.
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聚类是一种常见的无监督算法，它根据一些预

定的标准将数据集划分成多个簇，具有类似结构的

样本被分配到同一个簇中[1-2]。因此，同个簇中的样本

通常是相似的，不同簇中的样本相似度则较低。

在许多实际应用中，一个对象可以从不同的角

度进行表示[3]。例如，对于一条新闻，不同的媒体用不

同的观点进行报道；同一张人脸从不同的角度进行

拍摄，可以产生多张不同的照片；一幅图像能使用不

同的特征提取方法进行提取。由于从不同的角度来

描绘一个物体[4-5]可以提供关于物体更全面的信息，

因此，合理利用多个视角的数据可以有效提高聚类

性能[6-7]。然而，传统的单视角聚类算法并不能很好地

整合并利用不同视角下的有效信息，无法直接适用

于多视角数据的聚类[8-9]，因此，多视角聚类受到了广

泛的关注。

基于图的多视角聚类方法一般会先求出所有视

角的相似度图，接着使用图融合的方式构造出一个

统一相似度图，最后再利用k-means或谱聚类等算法

来得到最终的聚类结果。自适应邻域的思想可用于

构建相似矩阵，即任意两个数据点相邻的概率被视

为它们之间相似性的度量。后来，文献[10-11]将这一

思想扩展到处理多视角数据上。Wang等[11]先使用自

适应邻域构建相似度图，然后使用带权图融合结合

多个相似度图为统一相似度图。他们通过拉普拉斯

秩约束使得统一相似矩阵具有较好的簇结构。

Kang等[8]通过对不同视角进行自表示学习，以获得

新表示，并通过对不同视角施加不同的权重来进行

图融合。Shi等[12]先通过K近邻(K-Nearest Neighbor，
KNN)算法求得每个视角的相似矩阵，接着通过隐式

的谱嵌入学习得到一个统一的嵌入矩阵，最后通过

谱旋转得到离散聚类结果。Liang等[13]将相似矩阵划

分为一致性矩阵和不一致性矩阵，然后使用一致性

矩阵进行图融合得到统一相似矩阵。Hao等[14]先通过

基于张量的多视角表示学习构造每个视角的相似矩

阵，接着将其分解为一致性矩阵和不一致性矩阵，并

通过图正则化来约束一致性矩阵，通过希尔伯特−施
密特独立性准则(Hilbert-Schmidt independence
criterion, HSIC) 来学习不一致性矩阵。Zhang等[15]通

过自表示学习得到一致性部分和不一致性部分，并

通过哈达玛积来建模不一致性部分。

多视角子空间聚类旨在寻找一个公共子空间，

不同视角下的样本均可以在这个空间中进行表示。

而基于公共子空间，可以进一步学得一个被所有视

角所共享的统一相似矩阵[3]。同一个簇内的样本通常

具有较高的相似性，因此他们之间应该是能够相互

表示的。基于这个思想，便引出了自表示[16]的假设：

任意一个样本可以由同簇的其他样本点线性组合得

到。Zhang等[17]先求出公共子空间，然后通过自表示

学习得到统一相似矩阵，最终使用谱聚类得到一个

划分结果。Xie等[18]先构造出一个潜在子空间，然后

通过邻域表示构造出统一相似矩阵。Zhou等[19]将来

自多个视角的原始特征投影到潜在空间，然后学习

共享字典和特定于视角的字典，还采用HSIC作为多

样性约束。Mei等[20]对原始特征空间进行潜在嵌入，

并引入健壮性的度量指标构造出更加准确的统一相

似矩阵。Zheng等[21]在子空间自表示基础上，考虑样

本噪声与簇噪声，构建更具鲁棒性的子空间表示。

Liang等[22]将样本作非负矩阵分解，引入流行保持数

据的局部结构，并加入对基矩阵与表示矩阵的正交

优化。Zhang等[5]对LMSC[17]作优化，考虑使用神经网

络来求解潜在空间。

虽然目前多视角聚类已经取得了很大的进展，

但仍然存在以下两个关键问题需要进一步讨论与解决。

(1) 部分现存方法忽略了被错误分类到不一致

性矩阵中的一致性部分。其中，一致性部分是指被多

个视角所共享的部分，不一致性部分是指某个视角

所独有的部分。虽然文献[14-15]将相似矩阵分解为

一致性矩阵和不一致性矩阵，但是它们可能存在分

解错误的地方，导致不一致性部分中还包含一些一

致性信息。这使得不同视角内的有效信息没有得到

充分利用，从而影响最终聚类结果。

(2) 部分现存方法忽略了统一相似矩阵中存在

的冗余信息。统一相似矩阵可以表征样本之间的相

似关系,虽然文献[13-15,18,23-25]可以获得具有块对

角结构的统一相似矩阵，但受到原始样本空间中噪

声或损坏数据的影响，最终学得的统一相似矩阵可

能含有一部分错误或冗余的信息，这使得样本之间

的相似性不能被正确表征，最终的聚类性能也会受

到影响。

为了解决上述两个问题，本文提出了一种块对

角引导的多视角一致性学习(Multi-view Consistency
Learning with Block Diagonal Guidance, MCLBDG) 方
法。MCLBDG先通过自表示学习得到样本的低秩表

示,低秩表示可以很好地表征样本之间的内在关系。

接着，通过自适应邻域的方式来充分利用低秩表示

之间的局部信息，得到不同视角下的相似矩阵。对于

不同视角，将相似矩阵划分为独立的一致性矩阵和

不一致性矩阵。虽然不同视角提供的信息不同，但它
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们最终表征的对象主体是相同的[26]。基于此，本文认

为其中的不一致性部分主要是由噪声干扰或数据损

坏等因素引起的。为了更好地区分一致性部分和不

一致性部分，利用哈达玛积对不一致性部分进行筛

选。通过迭代，逐步细化不一致部分，提取出被错误

分类的一致性部分。换句话说，随着迭代次数的增

加，原先被错误分类的一致性部分会逐渐从不一致

性部分中分离出来。在获得每个视角的一致性矩阵

后，通过自适应加权图融合策略将其整合为一个统

一相似矩阵。不同于其他大多数方法，MCLBDG还
对统一相似矩阵进行块对角引导学习，尽可能去除

统一相似矩阵中的冗余信息，加强同簇样本之间的

相似性，同时削弱不同簇样本之间的联系，最终得到

一个具有较强块对角结构的统一相似矩阵，这对于

后续聚类是有积极意义的。最后，考虑到谱聚类对输

入图敏感的问题，将谱聚类整合到模型当中，这也

省去了其他后处理操作，可以直接得到离散聚类

结果。

MCLBDG的流程图如图1所示。其中v为视角数，

Xu为第u个视角下的样本，Zu为第u个视角下样本的

低秩表示，Su为第u个视角下的相似矩阵，Au为第u个
视角下的一致性矩阵，Du为第u视角下的不一致性矩

阵，S为统一相似矩阵，H为谱嵌入矩阵，G为聚类指

示矩阵。在图1中，先通过自表示学习和自适应邻域

的方式得到不同视角的相似矩阵，然后将每个视角

的相似矩阵分解为当前视角的一致性矩阵和不一致

性矩阵，对一致性矩阵进行相似图融合之后做块对

角引导，得到具有更优块对角结构的统一相似矩阵，

最后将谱聚类融入到统一框架中，直接得到最终的

离散聚类结果。
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图 1   MCLBDG总体框架

Fig.1   The overall flowchart of MCLBDG
 

本文的主要贡献如下:
(1) 将每个视角的相似矩阵划分为独立的一致

性矩阵和不一致性矩阵。用哈达玛积对不一致性部

分进行筛选，从而提取出被错误分类的一致性部分，

借以获取更多有效信息进行后续聚类。

(2) 提出块对角引导以便尽可能去除统一相似

矩阵中存在的冗余信息，减少不同簇样本之间的干

扰，获得更准确的块对角矩阵。

(3) 在5个流行的基准数据集上进行了大量的比

较实验，验证了提出方法的有效性和可行性。

本文其余部分组织如下。第1节详细介绍了

MCLBDG及其优化方案；第2节在多个基准数据集

上进行了广泛的实验，然后对其进行了分析和比较；

第3节对本文进行总结。 

1     块对角引导的多视角一致性学习

在本节中，首先介绍模型的细节。然后，设计了

一个优化方案来求解模型。为方便读者，本文所使用

的主要符号如表1所示。
 

1.1     低秩表示

自表示指每个样本都可以用同簇内的其他样本

来表示。由于不同样本可以划分为多个簇，而同簇内

的样本通常具有相近的底层数据结构。因此一个样

本通常可以表示为同簇内其他样本的线性组合[16]。

低秩表示(Low-Rank Representation, LRR) 利用自表

示性质，得到一个低秩的重构系数矩阵，其一般表达

式为
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min
Z,E
∥ Z ∥∗ +α ∥ E ∥1, s.t. X = XZ+E (1)

X ∈ Rd×n

Z ∈ Rn×n

E ∈ Rd×n ∥ · ∥∗
∥ · ∥1
α

式中： 为样本矩阵，d为样本维度，n为样本数

量； 为自表示矩阵，表征样本之间的潜在关

系； 为误差矩阵； 为矩阵核范数，可以约

束矩阵为低秩； 为矩阵l1范数，使得矩阵尽可能

稀疏；非负参数 用来平衡两项之间的权重。

LRR被应用于许多机器学习任务当中，在多视

角子空间聚类中经常出现，原因在于它对原始空间

中的噪声或者损坏数据具有很高的鲁棒性[3]。LRR可
以很好地保留原始样本之间的底层结构，并尽可能

剔除原始样本空间中的噪声信息及冗余信息。本文

提出的方法使用LRR来学习原始样本的低秩表示。

将式(1)拓展到多视角数据中，可以得到

min
Zu ,Eu

v∑
u=1

(∥ Zu ∥∗ +α ∥ Eu ∥1),

s.t. Xu = XuZu+Eu,u = 1, · · ·,v (2)

式中：v为视角数，Xu为第u个视角下的样本矩阵，Zu为

第u个视角下的自表示矩阵，Eu为第u个视角下的误

差矩阵。
 

1.2     自适应邻域

真实样本一般都处于非线性流形结构中[3]，因此

利用好样本之间的局部流形结构对于聚类有很大的

帮助。基于图拉普拉斯嵌入[26]的方法有效地表征了

数据之间的相似性。它的一般表达式为

min
H

n∑
i, j=1

∥hi− h j ∥22 Si j (3)

H ∈ Rm×n

∥ · ∥2

式中： 为嵌入矩阵，hi和hj分别为嵌入矩阵的

第i列和第j列，Sij为相似矩阵S上第i行第j列的元素，

为向量l2范数。拉普拉斯嵌入可以将样本之间的

邻域关系很好地保留在嵌入表示H中，并最大化数

据集内在流形结构的平滑性。

在式(3)中，元素Sij需要人为提前定义。它仅仅是

把相似矩阵S中的邻域关系传递到嵌入矩阵H当中。

而Xie等[18]先将原始样本投影到潜在空间中，并动态

学习样本之间的邻域关系，表达式为

min
H,S

n∑
i, j=1

∥hi− h j ∥22 S2
i j,

s.t. Si j ⩾ 0,
n∑

j=1

Si j = 1 (4)

式中：Sij上的二次项是为了避免出现平凡解，约束

S行和为1是为了得到标准一致的结果。本文提出的

方法采用式(4)来学习样本之间的相似关系。但由于

后续会对相似矩阵进行分解，本文取消了相似矩阵

S行和为1的限制。
 

1.3     多视角的一致性与不一致性

多视角聚类的一个重大难点就是如何更好地整

合和利用不同视角的有效信息，针对这一问题，近年

提出了很多多视角一致性与不一致性相关的方

法[13-15,25,27]。

文献[14,15]将每个视角的相似矩阵分解为一个

所有视角共用的一致性矩阵和当前视角特有的不一

致性矩阵。虽然他们都取得了较好的聚类结果，但是

由于采用所有视角共用的一致性矩阵，所以有许多

一致性信息被错误分解到不一致性矩阵当中，这使

得不同视角内的有效信息无法被很好地提取。

为了提取更多一致性部分，Liang等[13]提出了一

种一致性与不一致性学习的模型，它把每个视角的

相似度图分解为当前视角的一致性部分与不一致性

部分。然后对不一致性部分进行建模，最后利用一致

性部分进行图融合。其模型为

 

表 1   常用的符号和描述

Table 1   Notations and descriptions used in this paper

符号 描述

Xu 第u个视角下的样本矩阵

Zu 第u个视角下的自表示矩阵

Eu 第u个视角下的误差矩阵

Su 第u个视角下的相似矩阵

Au 第u个视角下的一致性矩阵

Du 第u个视角下的不一致性矩阵

S 统一相似矩阵

F 块对角引导矩阵

H 谱嵌入矩阵

G 聚类指示矩阵

C 正交旋转矩阵

I 对应维度的单位矩阵

αu 第u个视角的缩放系数

du 第u个视角的样本维度

v 视角数

n 样本数

c 簇数

∥ · ∥F Frobenius范数

∥ · ∥∗ 核范数

∥ · ∥1 矩阵l1范数

∥ · ∥2 矩阵l2范数
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min
αi ,S,Ai

v∑
i=1

∥αi Ai−S ∥2F +

v∑
i, j=1

Bi jαiα jTr((Si− Ai)(S j− A j)T),

s.t.
v∑

i=1

αi = 1,αi ⩾ 0,S ⩾ 0,Si ⩾ Ai ⩾ 0, i = 1, · · · ,v (5)

αi Si ∈ Rn×n

Ai ∈ Rn×n

S ∈ Rn×n B ∈ Rv×v

式中： 为第i个视角的缩放系数， 为第i个视

角下的相似矩阵， 为第i个视角下的一致性

矩阵， 为统一相似矩阵。 为作者设置

的系数矩阵，Bij为B中第i行第j列元素，当i=j时，Bij设

置为一个定值；当 i≠ j时，B i j设置为另一个定值。

Liang等[13]提出的模型对不一致性部分进行建模，并

通过系数矩阵来调整不一致性部分的大小，得到了

较好的结果。但由于需要预定义不同视角的相似矩

阵S i，它们对相似矩阵S i需要有较高的质量要求。此

外，它们没有进一步剔除统一相似矩阵中存在的冗

余信息，这会影响最终的聚类效果。

为了解决上述问题，本文提出将不同视角的相

似矩阵分解为两个部分，即一致性矩阵和不一致性

矩阵。公式表示为

Si = Ai+ Di, s.t. i = 1, · · ·,v (6)

Di ∈ Rn×n式中： 为第i个视角下的不一致性矩阵。具体

来说，一致性部分为多个视角所共有的部分，并且一

致性部分的信息通常远大于不一致性部分的信息，

本文将这部分信息进行保留。不一致性部分是指仅

仅在某个视角中出现的信息，虽然不同视角提供的

信息不同，但它们描述的是同一个对象主体。所以，

不同视角提供的相似信息通常是相近的或具有一定

联系的[26]。因此，若某些相似信息仅仅出现在单个视

角上，虽然它可能含有某个视角下特有的互补性信

息，但也可能是噪声或损坏数据引起的干扰信息，所

以本文认为将其剔除会得到更加鲁棒的结果。在本

文提出的方法中，通过哈达玛积对不一致性部分进

行筛选。在迭代过程中，逐渐从不一致性矩阵中将错

误分类的一致性信息提取出来。最终剔除掉不一致

性部分，得到更加纯净的一致性部分，并对一致性矩

阵进行图融合得到统一相似矩阵。

对于不一致性部分，本文对其建模，公式表示为

min
Di

∑
i, j

sum
(
αi Di ◦α j D j

)
,

s.t. Si = Ai+ Di, i = 1, · · ·,v, j = 1, · · ·,v (7)

αi sum( · )式中： 为第i个视角的缩放系数； 运算符为矩

◦阵所有元素之和； 为哈达玛积，使矩阵元素两两

相乘。 

1.4     相似图融合

由于不同视角下的样本都包含一些有用信息，

因此基于图的多视角聚类方法通常先将所有视角的

相似度图进行融合，得到一个统一相似度图，再进行

后续处理操作。针对如何融合不同视角的相似度图

的问题，不少学者都进行了研究[8,12,28]。Wang等[28]取所

有视角相似度图的平均作为统一相似度图，表达

式为

S =
1
v

v∑
i=1

Z i (8)

式中：S为统一相似度图，Zi为不同视角的相似度图，

v为视角数。这种构造方式存在一个问题：若某些视

角存在大量噪声，学到的统一相似矩阵中同样也会

存在许多噪声。所以，更多图融合方法被提出，其中

一种方法就是对不同视角施加不同的缩放权重，表

达式为

min
S,αi

v∑
i=1

∥αiZi−S ∥2F ,

s.t.
v∑

i=1

αi = 1, i = 1, · · ·,v (9)

αi ∥ · ∥F

αi

式中： 为第i个视角的缩放系数， 为Frobenius范
数，约束不同视角缩放系数之和为1是为了得到大小

固定的融合结果。通过这种方式可以将不同视角的

信息进行整合，同时在一定程度上降低低质量视角

下的信息给统一相似度图带来的影响。在式(9)中，将

缩放系数 作为变量进行学习，从而可以动态调整

不同视角的缩放比例。通过迭代优化，最终可以自适

应地学得一个全局最优的统一相似度图。 

1.5     块对角引导

基于图的多视角聚类通常需要先构造出不同视

角的相似图，再融合为一个统一相似度图。如果学到

的统一相似度图中包含明显的簇结构信息，通常有

助于聚类任务，而簇结构在统一相似矩阵上通常表

现为对角块的形式[26]。尽管一些基于图的多视角聚

类方法都可以学到具有一定块对角结构的统一相似

矩阵，但由于样本关系的复杂性以及各种噪声的干

扰，不同簇样本之间通常也会有一部分相似信息被

学入统一相似矩阵中，从而产生块对角之外的一些

冗余信息，这将使后续聚类结果产生偏差。

此外，本文方法中，剔除了不同视角的不一致性
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部分，仅保留了不同视角的一致性部分。为了便于读

者理解，本文可以对一致性矩阵做进一步的划分，公

式可以表示为

Ai = Ai
1+ Ai

2, s.t. i = 1, · · ·,v (10)

Ai
1 ∈ Rn×n

Ai
2 ∈ Rn×n

式中： 为第i个视角下的完全一致性部分，

为第i个视角下的待确认一致性部分。具体

地，完全一致性部分是所有视角共享的部分，具有最

高的准确度；待确认一致性部分则是部分视角所共

享的部分。它最少为2个视角共有部分，最多只能是

v−1个视角共有部分。然而，因为它不是所有视角共

有的部分，所以其中可能也存在错误的信息，这也会

对最终聚类性能产生影响。

基于以上考虑，本文提出对统一相似矩阵进行

块对角引导，尽可能消除统一相似矩阵中的冗余信

息，加强统一相似矩阵中的块对角结构。以减少不同

簇样本之间的影响，得到更纯净的统一相似矩阵。具

体地，公式可以表示为

S = FFT+E, s.t. FTF = I (11)

式中：S为统一相似矩阵。FFT为严格块对角矩阵，可

以作为相似矩阵的低秩近似[26]。E为误差矩阵，它由

原始数据中的噪声以及待确认一致性部分中的错误

信息组成。

β

为了减少噪声以及错误信息影响，令误差矩阵

E越小越好。此外，为了获得更加准确的块对角近似

结果，引入一个参数 来进行松弛，公式可以表示为

min
S,F
∥ S−βFFT ∥2F , s.t. FTF = I (12)

 

1.6     谱聚类

对于谱聚类而言，通常可分为两个步骤，第1个
步骤为谱嵌入，第2个步骤为谱旋转或者k-means[12]。

谱嵌入通过构造拉普拉斯矩阵，可以进一步学

习相似矩阵的潜在关系，公式表示为

min
H

Tr
(

HTLs H
)
, s.t. HTH = I (13)

H ∈ Rn×c式中： 为谱嵌入矩阵，n为样本数，c为簇数，

Ls=Ds−S为拉普拉斯矩阵，Ds为一个对角矩阵并且第

i个对角元素等于相似矩阵S中第i行元素之和。

在得到谱嵌入矩阵之后，需要通过谱旋转或者

k-means操作将连续值进一步转化为离散聚类结果。

谱旋转的目标是寻找一个标准正交矩阵，对谱嵌入

矩阵进行正交旋转，并使其尽可能接近最终离散值。

表达式为

min
G,C
∥ HCT−G ∥2F ,

s.t. CTC = I, Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n (14)

G ∈ Rn×c

C ∈ Rc×c

式中： 为聚类指示矩阵，每行有且仅有一个

元素为1，其他元素全为0； 为正交旋转矩阵。

由正交矩阵的保范性可知，式(14)等价于

min
G,C
∥ H−GC ∥2F ,

s.t. CTC = I,Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n (15)

本文提出的方法也采取谱旋转方法进行最终的

离散化操作。
 

1.7     目标函数

结合以上分析，组合式(2)、(4)、(7)、(9)、(12)、
(13)、(15)，可以得到目标函数约束条件为

min
αu ,Zu ,Au ,Du ,

Su ,Eu ,S,F,H,G,C

v∑
u=1

(ε ∥ Zu ∥∗ +θ ∥ Eu ∥1 + ∥ αu Au−S ∥2F)+

η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+λ
∑
t,u

sum(αu Du ◦αt Dt)+

∥ S−βFFT ∥2F +2γTr(HTLSH)+ω ∥ H−GC ∥2F ,

s.t.



Xu = XuZu+Eu, Su = Au+ Du,

v∑
u=1

αu = 1

αu ⩾ 0, S ⩾ 0, Su ⩾ Au ⩾ 0,u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v
FTF = I, HTH = I, CTC = I

Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n

(16)

ε、θ、η、λ、β、γ、ω式中： 为用来平衡不同项的惩

罚因子。对式(16)做适当变换，可以得到

min
αu ,Zu ,Au ,Su ,
Eu ,S,F,H,G,C

v∑
u=1

(ε ∥ Zu ∥∗ +θ ∥ Eu ∥1 + ∥ αu Au−S ∥2F)+

η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+ ∥ S−βFFT ∥2F +2γTr(HTLS H)+

λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+ω ∥ H−GC ∥2F ,

s.t.



Xu = XuZu+Eu,

v∑
u=1

αu = 1, αu ⩾ 0

S ⩾ 0, Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v
FTF = I, HTH = I, CTC = I

Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n

(17)
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1.8     优化

由于求解式(17)中的变量不是一个凸优化问题，

不能直接求解。受交替方向乘子最小化策略启发，本

文设计了一个迭代算法来求解。首先，引入v个辅助

变量J 1、J 2、···、J v来代替目标函数中的核函数部分

Z 1、Z 2、···、Z v，式(17)可以改写成

min
αu ,Zu ,Au ,Su ,Eu ,

Ju ,S,F,H,G,C

v∑
u=1

(ε ∥ Ju ∥∗ +θ ∥ Eu ∥1 + ∥ αu Au−S ∥2F)+

η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+ ∥ S−βFFT ∥2F +2γTr(HTLS H)+

λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+ω ∥ H−GC ∥2F ,

s.t.



Xu = XuZu+Eu,

v∑
u=1

αu = 1, αu ⩾ 0

S ⩾ 0, Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v
FTF = I, HTH = I, CTC = I, Zu = Ju

Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n

(18)

接着，将式(18)的求解转换为最小化以下增广拉

格朗日函数

L (αu,Zu, Au,Du,Su,Eu, Ju,S,F,H,G,C) =
v∑

u=1

(ε ∥ Ju ∥∗ +θ ∥ Eu ∥1 + ∥ αu Au−S ∥2F)+

η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+

∥ S−βFFT ∥2F +2γTr(HTLSH)+ω ∥ H−GC ∥2F +

µ

2

v∑
u=1

∥Xu−XuZu−Eu+
Yu

µ
∥2F +
µ

2

v∑
u=1

∥Zu− Ju+
Yv+u

µ
∥2F ,

s.t.



v∑
u=1

αu = 1, αu ⩾ 0, S ⩾ 0, Su ⩾ Au ⩾ 0

u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v, FTF = I, HTH = I, CTC = I

Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n

(19)

µ > 0式中：Yu和Yv+u为拉格朗日乘子， 是一个惩罚

参数。

为了最小化式(19)，通过固定其他变量的方式来

逐个更新所有变量。具体来说，有以下几个步骤。

αu步骤1: 更新 ，问题(19) 可以简化为

min
αu

λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+
v∑

u=1

∥αu Au−S ∥2F ,

s.t.
v∑

u=1

αu = 1, αu ⩾ 0, u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v

(20)

α = [α1,α2, · · · ,αv]T ∈ Rv×1 αu ⩾ 0令 ，并暂时去除

的约束，可以将式(20) 转为拉格朗日函数

L (α) =λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+

v∑
u=1

∥αu Au−S ∥2F +µ1(αTIv×1−1) (21)

Iv×1 v×1 µ1

α

式中： 为一个元素全为1的 向量， 为拉格朗

日乘子。式(21)对 求导并令导数为0，可得以下

等式：

Kα+µ1Iv×1 = b (22)

K = 2(λ(Iv×1IT
v×1− I)◦M+ P◦ I) b = [2Tr(A1ST);

2Tr(A2ST); · · · ; 2Tr(AvST)] ∈ Rv×1 Mut = Tr((Su− Au)×
(St − At)T) Put = Tr(Au(At)T) I ∈ Rv×v

式中： ，

，

， ， 为单位矩阵。把

式(22)变成方程组的形式，可得[
K Iv×1

IT
v×1 0

](
α

µ1

)
=

(
b
1

)
(23)

α̂

式(23)可以使用简单的线性代数求解，将解记为

，接着再引入约束作投影

min
α
∥ α− α̂ ∥22,

s.t.
v∑

u=1

αu = 1, αu ⩾ 0, u = 1, · · ·,v (24)

α根据文献[29]，可以求解得到 。

步骤2：更新F，问题(19) 可以简化为

min
F
∥ S−βFFT ∥2F , s.t. FTF = I (25)

利用范数的迹转换运算，式(25)可以等价于

min
F

Tr(FT (−2βS) F), s.t. FTF = I (26)

根据文献[30]，可以求解得到F。
步骤3：更新S，问题(19) 可以简化为

min
S

v∑
u=1

∥αu Au−S ∥2F + ∥ S−βFFT ∥2F +

2γTr(HTLS H),

s.t. S ⩾ 0 (27)

对式(27)中的S求导并令其等于0，可得S的解

S =

v∑
u=1

2αu Au−γ dist H+2βFFT

2(v+1)
(28)

dist H ∈ Rn×n dist Hi j =∥ hi− h j ∥22式中： ，元素 ，hi和hj分

别为谱嵌入矩阵H的第i行和第j行。对式(28)求出的
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max(·)S做进一步操作，令S=max(0,S)，其中 是对矩阵

中的每一个元素进行操作，取元素的最大值。

步骤4：更新Au，问题(19)可以简化为

min
Au

v∑
u=1

∥αu Au−S ∥2F +λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)

s.t. Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v
(29)

先去除约束项，然后对式(29)中的Au求导并令其

为0，可得

Au =
1
αu

Ä
λ
∑v

t=1
αt

(
St − At

)
+S
ä

(30)

max(·) min(·)

接着将式 ( 30 )求得的A u作约束项投影，即

Au=max(0, Au) ，Au=min(Au, S u) ，可以得到最终的Au。

式中 和 是对矩阵中的每一个元素进行操

作，分别取元素的最大值和最小值。

步骤5：更新H，问题(19) 可以简化为

min
H

2γTr(HTLS H)+ω ∥ H−GC ∥2F ,

s.t. HT H = I (31)

对式(31)进行范数的迹转换运算。得到迹的

形式

min
H

2γTr(HTLS H)−2ωTr(HTGC),

s.t. HTH = I (32)

为了解决以上问题，对拉普拉斯矩阵Ls进行松

弛，得到以下形式

max
H

2γTr(HT L̂S H)+2ωTr(HTGC),

s.t. HTH = I (33)

L̂S = τI− LS ∈ Rn×n τ

L̂S

式中： ，松弛参数 为一个常数，使

矩阵 为正定矩阵。引入拉格朗日乘子YH，问题(33)
可以转变为最大化以下拉格朗日函数

L1 (F,YH) =2γTr(HT L̂S H)+2ωTr(HTGC)−

Tr(YH(HTH− I)) (34)

对式(34)中的H求导并令其为0，可得

2γL̂s H+ωGC−HYH = 0 (35)

式(35)很难直接求解H，根据广义幂迭代法和文

献[12]，可以得到最终的结果。

步骤6：更新G，问题(19)可以简化为

min
G
ω ∥ H−GC ∥2F ,

s.t. Gi j ∈ {0,1},
c∑

j=1

Gi j = 1, i = 1, · · ·,n (36)

对于式(36)，可以得到G的解为

Gi j =

1, argmin ∥ hi− c j ∥22
0, otherwise

(37)

式中：hi为谱嵌入矩阵H的第i行，cj为正交旋转矩阵

C的第j行。

步骤7: 更新C，问题(19)可以简化为

min
C
ω ∥ H−GC ∥2F , s.t. CTC = I (38)

对式子(38)进行范数的迹转换运算，可以得到

max
C,CTC=I

ωTr(CTGTH) (39)

对式子(39)，可以使用奇异值分解来得到最优的

结果

C = UVT (40)

式中：U和V分别为矩阵GTH用SVD分解时的左奇异

值和右奇异值。

步骤8：更新J u，问题(19)可以简化为

min
Ju

v∑
u=1

ε ∥ Ju ∥∗ +
µ

2

v∑
u=1

∥Zu− Ju+
Yv+u

µ
∥2F ,

s.t. u = 1, · · ·,v (41)

对于每个视角，有

min
Ju
ε ∥ Ju ∥∗ +

µ

2
∥ Zu− Ju+

Yv+u

µ
∥2F ,

s.t. u = 1, · · ·,v (42)

通过奇异值阈值方法[21]对问题(42)进行优化，

得到

Ju = USε/µ (Σ)VT (43)

Ju− Yv+u

µ
Ju− Yv+u

µ
=

UΣVT Sε/µ

其中对 进行奇异值分解可以得到

， 表示软阈值运算符，可以逐步应用以下公

式来拓展到矩阵上

Sε/µ (x) =


x−ε/µ, if x−ε/µ > 0

x+ε/µ, if x−ε/µ < 0

0 , otherwise

(44)

步骤9：更新Zu，问题(19)可以简化为

min
Zu
η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+

µ

2

v∑
u=1

∥Zu− Ju+
Yv+u

µ
∥2F +

µ

2

v∑
u=1

∥Xu−XuZu−Eu+
Yu

µ
∥2F s.t. u = 1, · · ·,v

(45)
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对于每个视角，式(45) 变成

min
Zu
η

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2+
µ

2
∥ Zu− Ju+

Yv+u

µ
∥2F +

µ

2
∥ Xu−XuZu−Eu+

Yu

µ
∥2F s.t. u = 1, · · ·,v

(46)

为了方便后续计算，通过范数的迹转换运算，可

以得到

min
Zu

2ηTr(ZuLu
S2

(Zu)T)+
µ

2
∥ Zu− Ju+

Yv+u

µ
∥2F +

µ

2
∥ Xu−XuZu−Eu+

Yu

µ
∥2F s.t. u = 1, · · ·,v (47)

Lu
S2
= Du

S2
−Su

2 Su
2 ∈ Rn×n(

Su
i j

)2 Du
S2

Su
2

式中： 。 第 i行第 j列的元素为

。 是一个对角矩阵，第i个对角元素值等于

第i行元素之和。对式子(47)中的Z u求导并令其为

0，得到以下等式

((Xu)T Xu+ I)Zu+ Zu

Å
2η
µ

(
Lu

S2

T+ Lu
S2

)ã
=

(Xu)T
Å

Xu+
Yu

µ
−Eu

ã
+ Ju− Yv+u

µ
(48)

式(48)为Sylvester方程，可以通过Bartel-Stewart[18]算
法求解。

步骤10：更新E u，问题(19)可以简化为

min
Eu
θ

v∑
u=1

∥ Eu ∥1+
µ

2

v∑
u=1

∥Xu−XuZu−Eu+
Yu

µ
∥2F ,

s.t. u = 1, · · ·,v (49)

对于每个视角，问题(49)等价于

min
Eu

θ

µ
∥ Eu ∥1 +

1
2
∥ Xu−XuZu−Eu+

Yu

µ
∥2F ,

s.t. u = 1, · · ·,v (50)

Sθ/µ
Å

Xu+
Yu

µ
−XuZu

ã
Sθ/µ (x) = sign (x)max

Å
|x| − θ
µ
,0
ã问题(50)的最优解为 ，式

中： 为一个软阈值算

子[18]，运算符取符号的正负。

步骤11：更新S u，问题(19)可以简化为

min
Su
λ
∑
t,u

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+

η

v∑
u=1

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2,

s.t. Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v, t = 1, · · ·,v (51)

对于每个视角，问题(51)等价于

min
Su
λ

v∑
t=1(t,u)

αuαtTr((Su− Au) (St − At)T)+

η

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2,

s.t. Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v (52)

通过简单代数，问题(52) 变成

min
Su

i j

2λ
η

n∑
i, j=1

v∑
t=1(t,u)

αuαt Dt
i jS

u
i j+

n∑
i, j=1

∥zu
i − zu

j ∥22 (Su
i j)

2,

s.t. Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v (53)

式中：Dt=S t−At，由于S u中的每一行都是独立的，对于

问题(53)，分别对S u的每行进行求解，有

min
Su

i

∥ Su
i +
λ

η
qu

i ∥22,

s.t. Su ⩾ Au ⩾ 0, u = 1, · · ·,v (54)

qu
i ∈ R1×n qu

i j =

v∑
t=1(t,u)

αuαt Dt
i j

∥ zu
i − zu

j ∥22
式中： ，它的第j个元素 。问

题(54)具有封闭解，可以通过文献[9]中的方法求得。

µ步骤12：更新拉格朗日乘子和 ：

Yu = Yu+µ (Xu−XuZu−Eu) ,

Yv+u = Yv+u+µ (Zu− Ju) ,

µ =min(ρµ,µmax) ,

s.t. ρ > 1, u = 1, · · ·,v (55)

ρ > 1 µ

µmax

式中： ，参数 随着迭代次数单调增长，直至最

大值 。

MCLBDG优化过程如算法1所示。

算法1　MCLBDG算法

Xu ∈ Rdu×n u = 1, · · ·,v c

ε,θ,η,λ,β,γ,ω

1) 输入：多视角数据 ， ，簇的个数 ，

参数

Su Au = Su S = S1 C = I Ju = I

Zu = I Eu = 0 Yu = Yv+u = 0 µ = 10−4 ρ = 1.1 µmax = 106

FT F = I HT H = I

2) 初始化：利用高斯核与KNN构造每个视角的相似矩阵

，通过k-means算法得到G。令 ， ， ， ，

， ， ， ， ， 。取

任意正交矩阵F和H，使其满足 ， 。

αu　(a) 通过(24) 更新

F　(b) 通过(26) 更新

S　(c) 通过(28) 更新

Au　(d) 通过(30) 更新

H　(e) 通过(35) 更新

G　(f) 通过(37) 更新

C　(g) 通过(40) 更新

Ju　(h) 通过(43) 更新
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Zu　(i) 通过(48) 更新

Eu　(j) 通过(50) 更新

Su　(k) 通过(54) 更新

Yu Yv+u µ　(l) 通过(55) 更新 , ,

3) 直至收敛

G4) 输出：聚类指示矩阵 

2     实验与分析

在本节中，将提出的MCLBDG方法与最先进的

8个多视角聚类方法进行比较。为了评估性能，在5个
基准数据集上进行比较，使用了5个流行的指标，包

括归一化互信息(Normalized Mutual Information,
NMI)、准确度(Accuracy, ACC)、纯度(Purity, PUR)、调
整兰德指数(Adjusted Rand Index, ARI) 和F分数(F-
score)。这些指标都是取值越高代表聚类效果越好。 

2.1     数据集描述

本文选择以下5个数据集来验证提出方法的有

效性，因为这5个数据集非常经典并且在聚类中被广

泛使用。这5个数据集包括3sources[31]、BBCSport4v[31]、
Newsgroup[11]、Reuters[13]、Washington[32]。数据集的具

体信息如表2所示。
  

表 2   基准数据集的详细信息

Table 2   Details of the benchmark datasets

数据集 样本数 视角数 类别数 维度1 维度2 维度3 维度4 维度5

3sources 169 3 6 3 560 3 631 3 068

BBCSport4v 116 4 5 1 991 2 063 2 113 2 158

Newsgroup 500 3 5 2 000 2 000 2 000

Reuters 1 200 5 6 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000

Washington 230 2 5 230 1 703
 

3sources 包含169条新闻，分别由BBC、Reuters
和The Guardian三家新闻机构报道，总共可以分为

6个类别。

BBCSport4v 包含116个来自于BBCSport网站的

文档，每个文档有4个视角，有5个主题。

Newsgroup 包含500个文档样本，每一个文档有

3个视角，分为5个类。

Reuters 包含1 200个文档，其中每个文档都有

5种语言，代表了样本的5种视角，总共有6个类。

Washington 包含230个文档，可以分为(学生，项

目，员工，机构，课程)5个类，每个文档包含两个视角。 

2.2     比较算法

本文选择了8个代表性的多视角聚类方法进行

了比较，包括Multiview clustering with graph learning

(MVGL)[10], Multiview consensus graph clustering
(MCGC) [30 ], Locality adaptive latent multiview
clustering (LALMVC)[18], Multi-view clustering via
cross-view graph diffusion (CGD)[23], Auto-weighted
s imul taneous  consensus  graph  learn ing  and
discretization (AwSCGLD)[24]，块对角引导的多视角统

一图聚类(MUGC-BD)[27]，Similarity graph fusion
(SGF)[13]和Distance graph fusion (DGF) [13]。以上8个方

法涵盖多视角聚类领域的多个方向，具有典型的特

征，并且均取得了较好的聚类效果。与以上8个方法

进行比较，可以充分验证本文提出的MCLBDG方法

的优越性。 

2.3     实验设置

ε、θ、η、λ、β、γ、ω

β、λ、ω、η

ε、θ、γ

β λ

ω η

ε θ

γ

用于比较的8种算法，按照相应文献设置了所有

参数的范围。具体来说，通过网格搜索使用不同的参

数运行每种方法，并从所有方法的最优参数中报告

了相应的最佳结果。对于本文提出的算法，在

Washington数据集上取knn=19来初始化不同视角下

的相似矩阵，其他数据集上均取knn=15。本文模型共

包含7个参数，分别为 。在数据

集3sources、BBCSport4v、Newsgroup、Washington中，

设置参数 的取值为 [10 −6 ,10 −2 ,1 ,10 2 ,
104,106]，参数 的取值为[10−2,1,102]。在数据集

Reuters中，设置 的取值为[10−4,1,102,106]， 的取值为

[10−4,1,10,106]， 的取值为[10−3,1,102,105]， 的取值为

[10−3,1,104,106]， 的取值为[10−5,1,103]， 的取值为

[10−6,1,102]， 的取值为[10−6,1,105]。为了避免聚类结

果的随机性，本文将所有实验都重复运行10次，并报

告平均值和相应的标准差。 

2.4     实验结果及讨论

表3~7展示了上述所有方法在5个数据集上的

NMI、ACC、Purity、ARI和F-score的比较结果及相应

的标准差，其中最好的结果用黑体字标出，标准差放

在括号内。根据这些结果，可以得出以下结论：

(1) 提出的MCLBDG方法在不同数据集下总是

比其他8个方法取得更好的结果，这证明了本文算法

的有效性和鲁棒性。

(2) 图学习方法MVGL和MCGC的效果低于本

文提出的方法，这可能是因为它们没有对相似矩阵

进行分解，导致无法很好地处理视角中存在的噪声。

并且它们仅仅关注保留簇个数的信息，没有对统一

相似矩阵的块对角结构做进一步的分析。

(3) 本文提出的方法明显优于SGF和DGF。例如，
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在BBCSport4v数据集上，提出的方法在NMI、ACC、
Purity、ARI和F-score方面分别比SGF提升了11.63、
15.52、4.31、13.86、10.63个百分点。在Washington数据

集上，提出的方法在NMI、ACC、Purity、ARI和F-
score方面分别比DGF提升了16.17、12.61、4.79、
18.28、13.06个百分点。这可能是因为通过块对角引

导进一步加强了统一相似矩阵的块对角结构，并且

进一步优化了待确认一致性部分中错误的信息。此

外，本文将图学习、图融合和谱聚类融合到一个统一

的框架中，使得这3个部分相互加强。

(4) 提出的方法优于MUGC-BD，这可能是因为

本文通过低秩表示学习和自适应邻域的方式来获取

不同视角的相似矩阵，可以更好地捕获样本的底层

结构。此外，本文将谱聚类融入到模型中，在迭代过

程中使得图学习、图融合、谱聚类三个步骤相互优

化，从而获得更可靠的离散聚类结果。

(5) 子空间学习方法LALMVC在数据集3sources、
BBCSport4v、Reuters和Washington上都优于图学习

方法MVGL和MCGC，这可能是因为子空间学习可

以从潜在空间中学习不同数据之间的内在联系，减

 

表 3   3sources上的聚类性能

Table 3   Clustering performance on the 3sources dataset %
Method NMI ACC Purity ARI F-score

MVGL 61.75(0.00) 75.74(0.00) 79.29(0.00) 53.83(0.00) 66.64(0.00)

MCGC 24.10(0.00) 50.30(0.00) 56.21(0.00) 12.07(0.00) 41.33(0.00)

LALMVC 68.02(0.00) 81.66(0.00) 81.66(0.00) 65.56(0.00) 73.50(0.00)

CGD 70.62(0.00) 79.17(0.00) 84.50(0.00) 63.71(0.00) 73.03(0.00)

AwSCGLD 57.34(0.00) 56.81(0.00) 73.37(0.00) 41.86(0.00) 53.99(0.00)

MUGC-BD 76.10(1.50) 83.43(3.15) 87.04(2.06) 71.81(4.74) 77.97(3.72)

SGF 72.38(0.00) 76.33(0.00) 83.43(0.00) 62.05(0.00) 70.94(0.00)

DGF 72.55(0.00) 77.52(0.00) 84.62(0.00) 68.94(0.00) 75.95(0.00)

MCLBDG 80.77(0.00) 84.32(0.00) 86.98(0.00) 72.85(0.00) 79.92(0.00)

 

表 4   BBCSport4v上的聚类性能

Table 4   Clustering performance on the BBCSport4v dataset %
Method NMI ACC Purity ARI F-score

MVGL 65.51(0.00) 70.69(0.00) 80.17(0.00) 45.85(0.00) 59.41(0.00)

MCGC 21.52(0.00) 47.41(0.00) 51.72(0.00) 8.90(0.00) 39.16(0.00)

LALMVC 85.02(0.00) 94.83(0.00) 94.83(0.00) 84.83(0.00) 88.51(0.00)

CGD 78.46(0.60) 88.79(0.27) 89.66(0.27) 79.93(0.76) 84.90(0.57)

AwSCGLD 79.60(0.00) 84.48(0.00) 91.38(0.00) 75.51(0.00) 81.22(0.00)

MUGC-BD 82.74(0.66) 89.66(0.19) 90.52(0.19) 81.60(0.48) 86.13(0.34)

SGF 80.20(0.00) 81.03(0.00) 92.24(0.00) 78.95(0.00) 83.88(0.00)

DGF 79.60(0.00) 82.76(0.00) 91.38(0.00) 75.51(0.00) 81.22(0.00)

MCLBDG 91.83(0.00) 96.55(0.00) 96.55(0.00) 92.81(0.00) 94.51(0.00)

 

表 5   Newsgroup上的聚类性能

Table 5   Clustering performance on the Newsgroup dataset %
Method NMI ACC Purity ARI F-score

MVGL 86.30(0.00) 94.60(0.00) 94.60(0.00) 86.80(0.00) 89.44(0.00)

MCGC 10.46(0.00) 30.20(0.00) 34.20(0.00) 4.09(0.00) 32.93(0.00)

LALMVC 85.46(0.00) 94.80(0.00) 94.80(0.00) 87.58(0.00) 90.05(0.00)

CGD 95.82(0.11) 98.80(0.00) 98.80(0.00) 97.00(0.06) 97.60(0.05)

AwSCGLD 91.21(0.17) 97.20(0.10) 97.20(0.10) 93.15(0.22) 94.51(0.18)

MUGC-BD 95.30(0.80) 98.60(0.09) 98.60(0.09) 96.52(0.33) 97.21(0.24)

SGF 93.63(0.00) 98.00(0.00) 98.00(0.00) 95.07(0.00) 96.05(0.00)

DGF 92.24(0.00) 97.60(0.00) 97.60(0.00) 94.09(0.00) 95.27(0.00)

MCLBDG 96.69(0.91) 99.00(0.28) 99.00(0.28) 97.51(0.69) 98.00(0.56)
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少了原始数据空间中噪声的影响。但本文提出的

MCLBDG在所有数据集上的性能均优于LALMVC，
这可能是因为本文通过LRR消除了原始空间中噪声

带来的部分影响。此外，本文对相似矩阵做了进一步

的分解，提取出更多一致性信息。同时，对统一相似

矩阵进行块对角引导，这也更好地消除了其中的冗

余信息。

(6) 提出的方法优于谱聚类学习方法AwSCGLD，
原因可能是后者没有考虑不同视角之间的差异性，

导致低质量视角的信息影响最终的聚类结果。而本

文不仅给不同视角施加了不同的缩放系数，还进一

步探索了视角间的不一致性部分，并且通过块对角

引导也剔除了统一相似矩阵中的一些冗余信息。

(7) CGD将扩散过程应用于多视角聚类，取得了

不错的性能，但MCLBDG效果依然高于CGD。这可

能是因为CGD通过迭代交叉扩散过程优化每个视角

的相似图，没有很好地剔除视角内存在的噪声，并且

它依赖于原始图的输入。而MCLBDG不仅通过哈达

玛积筛选出不一致性部分，提取出更多一致性部分，

还将包含噪声较多的不一致性部分进行了剔除。此

外，本文对统一相似矩阵进行块对角引导学习，进一

步削弱了统一相似矩阵中簇内样本与簇外样本的

联系。 

2.5     收敛性分析

本文采用交替方向乘子最小化方案来进行求

解，在大多数情况下，交替解决这12个子问题可以收

敛到整体优化问题(17)的局部最小值。实验表明，本

文提出的方法在不同的数据集上都是收敛的。不同

数据集的收敛曲线如图2所示。可以看到，目标函数

值在20次迭代内急剧下降，然后随着迭代次数的增

加趋于稳定。这表明MCLBDG是充分收敛的，也证

明了该算法的可靠性和高效性。 

2.6     参数敏感性分析

ε、θ、η、λ、β、

γ、ω

ω、η、ε、θ、γ β、λ β、λ、

ε、θ、γ ω、η β、λ、ω、η、γ

ε、θ β、λ、ω、η、ε、θ

γ

本文提出的算法中有7个参数

。在本节中，通过实验来测试这7个参数对所提

出的多视角图学习算法聚类性能的影响。具体地，固

定 为1,改变 的值；固定

为1，改变 的值；固定 为

1，改变 的值；固定 为1，改变

的值。图3~7显示了不同参数的取值范围以及不同

数据集的准确度(ACC)相对于参数的灵敏度。结果表

 

表 6   Reuters上的聚类性能

Table 6   Clustering performance on the Reuters dataset %
Method NMI ACC Purity ARI F-score

MVGL 9.23(0.00) 21.75(0.00) 25.42(0.00) 1.33(0.00) 28.58(0.00)

MCGC 8.93(0.00) 26.25(0.00) 29.42(0.00) 3.34(0.00) 28.48(0.00)

LALMVC 21.35(0.02) 40.75(0.08) 44.67(0.03) 15.58(0.03) 33.39(0.06)

CGD 10.89(0.00) 23.42(0.00) 27.00(0.00) 1.68(0.00) 28.67(0.00)

AwSCGLD 12.25(0.00) 29.67(0.00) 32.17(0.00) 4.45(0.00) 29.17(0.00)

MUGC-BD 10.58(0.02) 23.50(0.00) 24.58(0.00) 1.12(0.00) 28.27(0.00)

SGF 15.03(0.00) 30.08(0.00) 34.42(0.00) 6.57(0.00) 29.51(0.00)

DGF 16.36(0.08) 32.08(0.11) 36.00(0.05) 9.04(0.15) 30.54(0.01)

MCLBDG 28.62(0.00) 42.33(0.00) 44.75(0.00) 15.71(0.00) 34.64(0.00)

 

表 7   Washington上的聚类性能

Table 7   Clustering performance on the Washington dataset %
Method NMI ACC Purity ARI F-score

MVGL 28.08(0.00) 60.44(0.00) 68.70(0.00) 24.82(0.00) 55.75(0.00)

MCGC 27.29(0.00) 60.44(0.00) 69.13(0.00) 34.27(0.00) 56.55(0.00)

LALMVC 35.72(0.00) 69.57(0.00) 71.74(0.00) 39.29(0.00) 62.53(0.00)

CGD 32.64(0.00) 69.13(0.00) 70.44(0.00) 40.06(0.00) 61.09(0.00)

AwSCGLD 38.97(0.42) 68.70(0.21) 73.04(0.21) 36.10(0.53) 61.50(0.27)

MUGC-BD 43.54(0.11) 70.87(0.29) 72.61(0.10) 47.82(1.93) 64.55(0.25)

SGF 32.69(0.04) 62.17(0.00) 70.87(0.00) 33.28(0.17) 57.01(0.07)

DGF 34.10(0.00) 62.61(0.00) 71.30(0.00) 34.55(0.00) 57.56(0.00)

MCLBDG 50.27(0.00) 75.22(0.00) 76.09(0.00) 52.83(0.00) 70.62(0.00)
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明，本文提出的算法在较宽的参数范围内性能稳定，

这也证明了MCLBDG的鲁棒性。 

3     结论

本文提出了一种块对角引导的多视角一致性学

习(MCLBDG)方法。与大多数现有的基于图的多视

角聚类方法不同，该方法首先学习每个视角的低秩

表示，然后通过自适应邻域的方式得到每个视角的

相似矩阵，很好地保留了样本间的局部信息。此外，

本文将相似矩阵分解为每个视角的一致性矩阵和不

一致性矩阵，通过建模不一致性矩阵来更好地提取

一致性部分，并将包含噪声较多的不一致性矩阵进
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图 2   MCLBDG在5个数据集上的收敛曲线

Fig.2   Convergence curves of the MCLBDG on the five datasets
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图 3   MCLBDG在3sources数据集上的ACC
Fig.3   Acc of the proposed MCLBDG on the 3sources dataset
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图 4   MCLBDG在BBCSport4v数据集上的ACC
Fig.4   Acc of the proposed MCLBDG on the BBCSport4v dataset
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行剔除，将一致性矩阵融合为统一相似矩阵。接着，

通过块对角引导来尽可能去除统一相似矩阵中的

冗余信息。最后，将谱聚类融入到统一框架当中，直

接得到最终的离散聚类结果。大量的实验结果表

明，与其他近几年提出的方法相比，本文提出的方

法具有很大的优越性，对噪声信息也具有较高的鲁

棒性。
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图 5   MCLBDG在Newsgroup数据集上的ACC
Fig.5   Acc of the proposed MCLBDG on the Newsgroup dataset
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图 6   MCLBDG在Reuters数据集上的ACC
Fig.6   Acc of the proposed MCLBDG on the Reuters dataset
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图 7   MCLBDG在Washington数据集上的ACC
Fig.7   Acc of the proposed MCLBDG on the Washington dataset
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