
基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法

刘鹏仪, 胡节, 王红军, 彭博

引用本文

刘鹏仪, 胡节,  王红军,  彭博.  基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法[J ] .  计算机科学,  2024,

51(11) :  73-80.

LIU Pengyi, HU Jie, WANG Hongjun, PENG Bo. Multi-view Attributed Graph Clustering Based on

Contrast Consensus Graph Learning [J]. Computer Science, 2024, 51(11): 73-80.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于深度多视图网络的政务事件分拨方法

Government Event Dispatch Approach Based on Deep Multi-view Network

计算机科学, 2024, 51(5): 216-222. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300034

基于多尺度视觉感知特征融合的显著目标检测方法

Salient Object Detection Method Based on Multi-scale Visual Perception Feature Fusion

计算机科学, 2024, 51(5): 143-150. https://doi.org/10.11896/js jkx.230100132

基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型

Deep Neural Network Model for Transmission Line Defect Detection Based on Dual-branch

Sequential Mixed Attention

计算机科学, 2024, 51(3): 135-140. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600109

基于节点聚类复杂度的图聚类方法

Graph Clustering Algorithm Based on Node Clustering Complexity

计算机科学, 2023, 50(11): 77-87. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600003

基于t-SVD的结构保持多视图子空间聚类

Structure Preserved Multi-view Subspace Clustering Based on t-SVD

计算机科学, 2022, 49(11A): 210800215-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.210800215

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000198
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000198
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300034
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300034
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230100132
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230100132
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600109
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600109
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600003
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600003
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210800215
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800215


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１０００１９８

到稿日期:２０２３Ｇ１０Ｇ２８　返修日期:２０２４Ｇ０３Ｇ０５
基金项目:国家 自 然 科 学 基 金 (６２２７６２１６);四 川 省 重 点 研 发 项 目 (２０２３YFG０３５４);２０２３ 年 西 南 交 通 大 学 国 际 学 生 教 育 管 理 研 究 项 目

(２３LXSGL０１)

Thiswork wassupportedbythe National NaturalScience FoundationofChina(６２２７６２１６),Sichuan Scienceand Technology Program
(２０２３YFG０３５４)andInternationalStudentEducationManagementResearchProjectofSouthwestJiaotongUniversity(２３LXSGL０１)．
通信作者:胡节(jiehu＠swjtu．edu．cn)

基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法

刘鹏仪１ 胡　节１,２,３,４ 王红军１,２,３,４ 彭　博１,２,３,４

１西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
２教育部城市智能交通工程研究中心　成都６１１７５６
３西南交通大学综合交通大数据应用技术国家工程实验室　成都６１１７５６
４西南交通大学四川省制造业产业链协同与信息支撑技术重点实验室　成都６１１７５６
　(９６３３７７５２２＠qq．com)

　
摘　要　多视图属性图聚类可以将具有多个视图的图数据的节点划分到不同的簇中,近年来受到了研究者的广泛关注.目前,

已有许多基于图神经网络的多视图属性图聚类方法被提出并取得了较好的聚类性能.然而,由于图神经网络难以处理数据收

集过程中出现的图噪声,因此基于图神经网络的多视图属性图方法很难进一步提高聚类性能.为此,提出了一种新的基于对比

共识图学习的多视图属性图聚类算法,以降低噪声对聚类的影响从而得到更好的结果.该算法包括４个步骤:首先,使用图滤

波消除图上的噪声,并同时保留完整的图结构;然后,选择少量节点来学习共识图,以降低计算复杂度;随后,使用图对比正则化

来帮助学习共识图;最后,利用谱聚类获得聚类结果.大量的实验结果表明,与当前最先进的方法相比,所提算法能够很好地减

少图数据中噪声对聚类的影响,并以较高的执行效率取得良好的聚类结果.

关键词:多视图学习;属性图数据;图聚类;对比共识图学习;图过滤
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Abstract　MultiＧviewattributegraphclusteringcandividenodesofgraphdatawithmultipleviewsintodifferentclusters,which

hasattractedwidespreadattentionfromresearchersinrecentyears．Atpresent,manymultiＧviewattributegraphclusteringmeＧ

thodsbasedongraphneuralnetworkshavebeenproposedandachievedconsiderableclusteringperformance．However,since

graphneuralnetworksaredifficulttodealwithgraphnoisethatoccursduringdatacollection,itisdifficultformultiＧviewattriＧ

butegraphmethodsbasedongraphneuralnetworkstofurtherimproveclusteringperformance．Therefore,anewmultiＧviewatＧ

tributegraphclusteringmethodbasedoncontrastiveconsensusgraphlearningisproposedtoreducetheimpactofnoiseonclusＧ

teringandobtainbetterresults．Thismethodconsistsoffoursteps．First,graphfilteringisusedtoremovenoiseonthegraph

whileretainingtheintactgraphstructure．Then,asmallnumberofnodesareselectedtolearntheconsensusgraphtoreducecomＧ

putationalcomplexity．Subsequently,graphcontrastregularizationisusedtohelplearntheconsensusgraph．Finally,spectralclusＧ

teringisusedtoobtainclusteringresults．AlargenumberofexperimentalresultsshowthatcomparedwiththecurrentstateＧofＧ

theＧartmethods,theproposedmethodcanwellreducetheimpactofnoiseingraphdataonclusteringandachieveconsiderable

clusteringresultswithfastexecutionefficiency．
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１　引言

近年来,多视图属性图数据[１]的出现逐渐引起了研究者

们的广泛关注.属性图数据是一种具有图结构的数据,这种

图结构记录了节点和节点之间的关系,同时每个节点也包含

自身的属性.多视图意味着有多个图结构来表示节点之间不

同类型的关系.例如,在学术网络数据中,一篇文章和其他文

章不仅可以通过合著者的关系连接,还可以通过出版商的关

系连接;此外,每篇文章都有其关键词作为属性特征.这种多

视图属性图数据通常包含一个特征属性矩阵和多个邻接矩

阵.聚类是无监督学习中的一项基本任务[２],旨在在没有标

签信息的帮助下将数据划分到不同的簇中.如何对多视图属

性图数据进行聚类一直是学术界的一个重要研究课题.

在过去的几年时间里,研究者不断提出新的聚类方法以

进一步提升多视图属性图聚类的效果.其中,一些研究人员

发现,图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNN)能够适用

于多视图属性图聚类任务.到目前为止,已经有大量基于

GNN进行多视图属性图聚类的方法被提出.例如,Fan等[３]

设计了一种新的图自动编码器聚类框架,该框架首先选择多

视图属性数据中信息量最大的图视图,然后通过 GNN 学习

嵌入后对所选视图的嵌入进行聚类.考虑到一些多视图属性

图数据具有两个或多个属性数据,Cheng等[４]构建了一个多

视图属性图卷积网络,该网络使用两个编码器来获得图嵌入,

然后对嵌入进行聚类.尽管这类方法在部分数据集上取得了

良好的性能,但由于 GNN本身缺乏对噪声数据的处理机制,

因而基于 GNN的方法难以处理有噪声的图数据.

为了应对 GNN处理图数据噪声较为困难的问题,一些

研究人员尝试将图过滤方法与共识图学习方法相结合,创建

了一类新的多视图属性图聚类方法.这些方法首先通过图学

习方法学习一致图,再对该图进行聚类.例如,Lin等[１]开发

了一种新的基于图滤波器的多视图属性图聚类算法,首先使

用图滤波,然后选择信息量最大的节点参与训练共识图,最后

使用谱聚类得到聚类结果.Pan等[５]开发了一种多视图对比

图聚类方法,该方法设计了一个对比正则化损失来参与训练

一致图,并取得了较好的聚类结果.然而,尽管这些基于图学

习的方法能够有效地抑制噪声数据,并获得了较好的性能,但

它们也面临着计算复杂度较高的问题.

为了缓解上述方法带来的一些问题,本文提出了一种新

的基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法.该方法首

先采用基于低通滤波器的图滤波技术,试图通过降低原始数

据的噪声来平滑图信号;然后,从矩阵中选择一些重要的点来

学习一个较小的共识图;之后,为了使共识图和最后的聚类结

果接近最优,采用了对比正则化改进学习过程;最后,对共识

图进行谱聚类,得到聚类结果.本文的主要贡献总结如下:

１)提出了一种基于对比共识图学习的多视图属性图聚类

方法,该方法利用对比正则化项使学习到的共识图接近最优.

２)在共识图的学习过程中,设计了一种点选择策略,可以

在降低时间复杂度的同时保证学习到的共识图质量不降低.

３)最后使用谱聚类来获取聚类结果,进一步降低了时间

开销.

本文第２章主要介绍了多视图聚类、图过滤和对比学习

的研究现状;第３章详细介绍了所提出的基于对比共识图学

习的多视图属性图聚类方法;第４章给出了对比实验、参数分

析、消融实验和时间复杂度实验的结果,并对结果进行了分

析;最后总结全文并展望下一步的工作.

２　相关工作

２．１　多视图聚类相关工作

多视图聚类能够将多个视图的信息联合进行聚类[６].目

前,研究人员已经提出了许多多视图聚类方法.例如,Chen
等[７]开发了一个多视图光谱聚类的统一模型,该模型首先学

习一个自适应转移概率矩阵,然后对其施加谱聚类得到聚类

结果;Zhang等[８]提出了一个一致性一步多视图子空间聚类

方法,该方法仅用一个阶段完成相似性学习、结构融合和聚类

过程;Wang等[９]开发了一种具有一致性锚引导的快速无参

数多视图子空间聚类方法,该方法将图构造和锚学习相结合,

这种独特的组合能确保快速实现聚类结果;Liu等[１０]也提出

了一种高效的具有一致锚的一次多视图子空间聚类.与以上

方法不同的是,Chen等[１１]开发了一种基于张量SVD的广义

非凸低秩张量近似的多视图聚类方法,该方法可以根据低秩

张量逼近捕获高阶信息以提高聚类性能.Gao等[１２]提出了

一种加权张量核范数最小化算法,并将其应用于聚类.虽然

以上方法在多视图数据上取得了良好的聚类结果,但并不适

用于处理特定的多视图数据类型,如多视图属性图数据.

与多视图数据不同的是,多视图属性图数据是由多个图

结构和节点属性组成的.目前,已经出现了一些多视图属性

图聚类方法的研究成果.例如,Wang等[１３]提出了异构图注

意力网络,可以根据图注意力网络学习数据的表示进行聚类;

Liu等[１４]提出了一种可扩展的多视图聚类方法,该方法使用

图滤波器来降低图的噪声,随后学习一致图进行聚类.

２．２　图过滤相关工作

现实生活中有很多平滑的信号,如音频信号、视频信号

等,这些信号通常以波的形式存在,处理它们往往需要使用各

种滤波器.在图信号处理过程中,研究人员发现图神经网络

的关键要素是低通滤波器[１５],进而提出了一种基于经典信号

处理的新技术,即图过滤器.

图过滤器是通过直接将传统滤波器扩展到图域[１６Ｇ１７]进

行工作的.信号滤波器是传统滤波器的一种,它可以通过一

定的方法滤除噪声信号.图过滤器也可以实现相同的功能.

图过滤器可以滤除图噪声信号,当使用图滤波器时,图数据可

以被视为图信号,经过图过滤器处理后,图信号变得平滑.随

着对图过滤器的深入研究,研究者们发现经过图过滤后的属

性图数据能够有效提高聚类效果[１８].例如,自适应图卷积

(AGC)[１９]首先使用图过滤器来获得图嵌入,进而施加谱聚类

获得最终聚类结果.自适应图编码器(AGE)[２０]也使用图过

滤器来获得图嵌入,但其与 AGC 的不同之处在于,AGE 能

够选择训练对,同时根据平滑的图信号通过编码器对其进行

训练,最后进行聚类.然而,这两种方法都只针对单视图属性

图数据.与以上方法不同的是,本文提出的方法能够针对多

视图属性图数据应用图过滤器.
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２．３　对比学习相关工作

对比学习的原理是最大化正对的相似度和负对的距

离[５].由于对比学习性能强大,越来越多的研究人员开始将

对比学习引入不同的机器学习任务中.近年来,一些研究人

员将对比学习和聚类结合起来提出了一类新的聚类方法.

Wang等[２１]提出了一种新的分层对比学习框架,它在分层方

式的基础上加入了对比学习来显式地学习图表示.Jin等[２２]

提出了多尺度对比暹罗网络,它通过多尺度对比学习来学习

节点表示,并采用暹罗自蒸馏网络来增强表示.通过比较两

个扩散矩阵,Hassani等[２３]提出了一种用于图的对比多视图

表示学习方法,这种方法是通过变换邻接矩阵来实现的.实

验结果表明以上方法明显优于以往的图自编码器方法.与上

述方法相反,本文提出的算法直接对学习图使用了对比正则

化器.

３　基于对比共识图学习的多视图属性图聚类

本章首先给出图聚类的相关定义,接着介绍本文的聚类

算法所用到的图过滤、共识图学习方法和对比正则化项,同时

给出算法的流程;然后介绍目标函数优化策略和点选择策略;

最后分析整个算法的时间复杂度.

３．１　相关定义

通常,一个属性图包含点、边和属性矩阵.本文使用G＝
(V,E,X)表示图,其中V＝{vi}１,２,􀆺,n表示图G 的点集,E表示

图G的边集,X＝[x１,x２,􀆺,xn]T表示图G 的属性矩阵.xi

表示第i个点f 维的属性信息,也是f维向量.图的边可以

用邻接矩阵A表示,Aij＝if(vi,vj)∈E,否则Aij＝０.图G 的

度矩阵可以由矩阵A 求得,D＝diag(d１,d２,􀆺,dn)∈Rn×n,

di＝∑jaij.A
~
＝D－１

２ (A＋I)D－１
２ 为 A 的标准归一化矩阵,

L＝D－A
~
为A的拉普拉斯矩阵.

３．２　图过滤和共识图学习

图过滤器是表示学习的另一种途径,最早是由 Ma等提

出[２４]的.Ma等的研究表明,图过滤器是基于低通滤波器设

计而来的,可以有效滤除对聚类影响较大的高频噪声.因此,

可以以独特的方式将多维数据点视为图信号.本文以 X∈

Rn×f表示原始图形信号,对原始图信号应用阶数为k 的图过

滤器,可以表示为:

X
－
＝ I－１

２L( )
k

X (１)

其中,k为图过滤器的阶数,X
－
为平滑表示.由于聚类通常假

设距离较近的点可能位于同一簇中,因此X
－
将有助于后续的

聚类任务.

通过数据的自表达获得的组合系数可以用于评估任意两

点之间的相似度[２５].然而,本文并不直接使用 X
－
进行谱聚

类,而是先学习共识图矩阵Z来减小手工相似性测量引入的

偏差[２６].此过程的表示如式(２)所示:

min
Z

|X
－T－X

－TZ|２
F＋αR(Z) (２)

其中,Z∈Rn×n,α＞０ 为平衡这两项的权衡参数.式(２)的左

项用于测量重构误差;右项是一个正则化项,能够避免平凡

解,可以为核范数或稀疏l１范数.式(２)的缺点是Z不能准确

学习到原始图的拓扑结构.

３．３　对比正则化和对比共识图学习

一般来说,正则化器被设计用来探索数据的结构信息.

为了获得更丰富的结构信息,本文选用了对比正则化器.正/

负对是对比学习的重要组成部分,它们是通过数据增强建立

的.然而,它们的建立通常是在实例级别完成的.大多数图

对比学习方法会随机丢弃边和节点,以确保能够获得更好的

表示.与这些方法不同,本文在图矩阵Z上直接应用对比正

则化器以提高共识图的质量.对比正则化器将每个节点及其

最近邻居视为正对,使用Nv
i来表示节点vi的最近邻居的集合.

对比正则化器可以表示为:

R(Z)＝∑
n

i＝１
　 ∑

j∈N
v
１

－log exp(Zij)

∑
n

p≠i
exp(Zip)

(３)

对比正则化器的作用在于使邻居节点更接近,而非邻居

节点距离变得更远.利用它可以提高共识图的质量.然后,

将R(Z)代入式(２)中得到:

min
Z

|X
－T－X

－TZ|２
F＋α∑

n

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－log exp(Zij)

∑
n

p≠i
exp(Zip)

(４)

此时虽然可以通过直接使用谱聚类来得到聚类结果,但

这样做的时间复杂度为 O(n３).为了降低计算复杂度,本文

仅选择m(m≪n)个代表点[２７]参与学习共识图,这将大幅度提

高共识图的学习效率.矩阵B(B＝[b１,b２,􀆺,bm]∈Rf×m)代

表选择出来的点所构建的矩阵.经过以上步骤,能够学习到

一个较小的共识图S∈Rm×n,它表示所有节点与选定节点之

间的相似度.基于此,一种能够利用对比正则化项学习较小

共识图的方法如式(５)所示:

min
S

|X
－T－BS|２

F＋α∑
m

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－log exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

(５)

其中,m 是所选点的数量.式(５)是一种单视图的方法,为了

从单视图扩展到多视图,所有视图需要共享S,从而保证聚类

的正常进行.同时,采用加权机制使不同视图有不同的权重.

λv表示视图v的权重参数,基于对比共识图学习的多视图属

性图聚类如式(６)所示:

min
S,λ

v
　∑

V

v＝１
λv |X

－T
v －BvS|２

F＋α∑
m

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－log
exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

æ

è
ç

ö

ø
÷＋

∑
V

v＝１
(λv)w (６)

其中,w＜０是平滑参数,X
－
v是视图v的平滑表示,Bv是视图v

中选定的点组成的矩阵.

３．４　优化策略

由于式(６)是一个２Ｇblock的凸优化问题,并且式(６)中包

含矩阵,因此许多传统的优化方法无法很好地求解式(６).智

能优化方法是一些优化算法的统称,如遗传算法、蚁群算法、

模拟退火算法等.虽然这些智能优化方法可以处理复杂的非

线性问题,但对于式(６)而言,求解需要消耗大量的计算资源

和时间.解析法是一种应用解析式去求解数学模型的方法,

但式(６)涉及矩阵运算和范数,不能很好地写出解析式.因

此,本文将交替优化和梯度下降法相结合,以此来解决式(６)

的优化问题.

５７刘鹏仪,等:基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法



３．４．１　固定λv,更新S
由于不包含S 的项的导数为 ０,因此可以直接删除这些

项,之后可以得到:

min
S,λ

v
　∑

V

v＝１
λv |X

－T
v －BvS|２

F＋α∑
m

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－log
exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

对于式(７),可以使用梯度下降法来求解.其在时间点t
的梯度可表示为:

Ñ(t)
１ ＋αÑ(t)

２ (８)

其中,Ñ(t)
１ 是 ∑

V

v＝１
λv|X

－T
v －BvS|２

F 在时间点t的导数,Ñ(t)
２ 是

∑
V

v＝１
　∑

m

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－λvlog exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

在时间点t的梯度.

对于λv|X
－T
v －BvS|２

F,能够得出:

λv|X
－T
v －BvS|２

F

　＝λv∗tr[(X
－T
v －BvS)T(X

－T
v －BvS)]

　＝λv∗tr[(X
－
v－STBT

v )(X
－T
v －BvS)]

　＝λv∗tr(X
－
vX

－T
v －STBT

vX
－T
v －X

－
vBvS＋STBT

vBvS)

　＝λv∗[tr(X
－
vX

－T
v )－２tr(STBT

vX
－T
v )＋tr(STBT

vBvS)]

　＝λvtr(X
－
vX

－T
v )－２λvtr(STBT

vX
－T
v )＋λvtr(STBT

vBvS)(９)

其中,tr代表矩阵的迹;λvtr(X
－
vX

－T
v )的导数为０,因为tr(X

－
v

X
－T
v)不包含项S;２λvtr(STBT

vX
－T
v )的导数为２λv[BT

vX
－T
v ]ij;λvtr

(STBT
vBvS)的导数为２λv[BT

vBvS(t－１)]ij.因此可以得到:

Ñ(t)
１ ＝２∑

V

v＝１
λv(－[BT

vX
－T
v ]ij＋[BT

vBvS(t－１)]ij) (１０)

对于∑
V

v＝１
　∑

m

i＝１
　 ∑

j∈Nvi

－λvlog exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

,能够得出:

－λvlog exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

　＝－λv[log(exp(Sij))－log(∑
n

p≠i
exp(Sip))]

　＝－λv[Sij－log(∑
n

p≠i
exp(Sip))] (１１)

定义K(t－１)＝∑
n

p!＝i
exp(S(t－１)

ip ),能够得到Ñ(t)
２ :

Ñ(t)
２ ＝

∑
V

v＝１
λv －１＋pexp(S(t－１)

ij )
K(t－１)( ) , ifjinNv

i

∑
V

v＝１
λv pexp(S(t－１)

ij )
K(t－１)( ) , otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)

其中p是邻居总数.然后,本文采用 Adam 优化策略[２８]来更

新S.在这个过程中需要初始化S来加快收敛速度,因此本

文将式(６)中的正则化器替换为FＧ范数,记为式(１３).S 的初

始值可以通过式(１３)快速得到[５]:

min
S,λ

v
　∑

V

v＝１
λv(|X

－T
v －BvS|２

F＋α|S|２
F)＋∑

V

v＝１
(λv)w (１３)

３．４．２　固定S,更新λv

对于每个视图v,定义Mv＝|X
－T
v －BvS|２

F＋α∑
M

i＝１
　 ∑

j∈N
v
i

－

log exp(Sij)

∑
n

p≠i
exp(Sip)

.因此,式(６)可以表示为:

min
S,λ

v
　∑

V

v＝１
λvMv＋∑

V

v＝１
(λv)w (１４)

令关于λv的导数为０,得到:

Mv＋w (λv)w－１＝０ (１５)

λv可以表示为:

λv＝ －Mv

w( )
１

w－１
(１６)

３．５　点选择策略

为了提高共识图的学习效率,需要一个高效的点选择策

略.传统的点选择策略平等地对待每个点,无法提升聚类的

性能.本文需要根据点的重要性来选择点.在图中,如果一

个点与其他点有更多的联系,则该点更重要.本文使用图的

度来计算点i的重要性,将其表示为imp(i).

imp(i)＝
∑
V

v＝１
div

∑
V

v＝１
　∑

n

j＝１
djv

(１７)

其中,div代表点i在视图v 中的度.通过imp(i)的定义,可

以得到imp(i)∈[０,１]并且∑
n

i＝１
imp(i)＝１.为了保证能够选

择足够多的点,本文使用ind 表示已被选择点的点集,计算

q(i)＝imp(i)/∑
j∉ind

imp(j).根据q(i)的定义,容易选出q(i)

最大的点,将该点加入ind 点集,然后重新计算各个节点的

q(i)值.循环进行以上步骤,直到选择出足够数量的点为止.

３．６　时间复杂度分析

算法１描述了本文多视图属性图聚类算法的整个过程.

n表示节点数量,f表示每个节点的特征数量,在式(６)中,这

一操作在第v 个视图的第i 个点的迭代中具有 O(mfn＋

m２f＋m２n＋mn)的复杂度.式(１６)每次迭代的时间复杂度

为 O(mfn).对 于t 次 迭 代,它 们 总 的 时 间 复 杂 度 为

O(Vt(２mfn＋m２f＋m２n＋mn)).然后我们可以经过 O(m２

n)的时间复杂度得到矩阵S
∧
.根据以上分析可知时间复杂度

与n呈线性关系.

算法１　MultiＧviewcontrastconsensusgraphclustering
Require:NodeattributesmatrixX,adjacencymatrixA,graphfiltering

orderk,weightparametersα,w,andclusternumberg

Ensure:ClusterpartitionC

１．PerformgraphfilteringasEq．(１)．

２．Selectmpointsaccordingtoimp(i)viaEq．(１４)．

３．Denotetheindexesofselectedpointsasasetind．

４．UsetheindtochoosemrowsfromX
－
v,whichisdenotedasBvreＧ

spectively．

５．whileconvergenceconditiondoesnotmeetdo

６．UpdatematrixSinEq．(８)viaAdam;

７．foreachviewdo

８．UpdateλvinEq．(１３)．

９．endfor

１０．endwhile

１１．S
∧
＝STS

１２．PerformspectralclusteringonS
∧
togetclusterpartitionC．

４　实验结果和分析

本章将介绍实验中使用的数据集,并将本文提出的方法
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与其他方法进行评测分析.此外,还将分析模型中的一些参

数对性能的影响,同时将本文方法与最具竞争力的方法进行

训练时间的比较.

４．１　数据集

为了验证本文所提出方法的有效性,选择了３个基准数

据集来进行性能评估,分别是 ACM,DBLP 和IMDB,它们都

是由一个特征矩阵和多个图组合而成的.

ACM:论文关系数据集.它包含两个视图,分别为共同

作者关系和共同主题关系.

DBLP:创作者数据集.它包含３个不同的视图,分别为

共同作者、共同会议、共同项目.

IMDB:电影关系数据集.它有两个视图,分别称为共同

演员和共同导演.

表１列出了有关这些数据集的更多信息.

表１　数据集信息摘要

Table１　Summaryofdatasets

Datasets Nodes Features Edges Classes
ACM ３０２５ １８３０ ２９２８１,２２１０７６１ ３
DBLP ４０５７ ３３４ １１１１３,５０００４９５,６７７６３３５ ４
IMDB ４７８０ １２３２ ９８０１０,２１０１８ ３

４．２　基线模型

本文选择了一些具有代表性的方法作为基线来验证所提

方法的有效性.这些方法包括６种多视图方法和７种深度方

法.基线模型的详细信息如下:

MNE[２９]:使用多路网络嵌入模型,可以对多视图图数据

进行聚类,是一种深度学习方法.

PMNE[３０]:包括３种深层方法,其中,PMNE(n)基于网

络聚合,PMNE(r)基于结果聚合,PMNE(c)基于层协同分

析.它们使用不同的方法将单视图嵌入扩展到多视图嵌入.

RMSC[３１]:在多视图谱聚类的基础上增加了马尔可夫链

的方法,是一种多视图方法.它在运行过程中利用低随机数

和稀疏分解来提升聚类性能.

PwMC[３２]:结合了拉普拉斯秩约束图和参数加权,是一

种多视图图聚类方法.

SwMC[３２]:结合了拉普拉斯秩约束图和自加权,是一种

多视图图聚类方法.

HAN[１３]:通过图注意力网络在异构图上执行聚类,是一

种深度学习方法.

O２MAC,O２MA[３]:多视图属性图聚类方法.它们添加

了视图选择器并使用图形自动编码器来获取表示.

MvAGC[１]:首先选择重要点来学习共识图,然后对其进

行聚类,是一种多视图属性图聚类方法.

MCGC[５]:设计了图过滤器和对比正则化损失来学习共

识图.

SMC[１４]:可以处理具有异构特征的图数据,还采用图形

过滤器来帮助处理数据.参数k是图过滤器的阶数.

４．３　聚类结果

本文使用了４个指标来对实验结果进行评估,分别是准

确度(ACC)、标准化互信息(NMI)、F１分数(F１)和调整兰德

指数(ARI).表２列出了对比实验结果.

表２　本文方法和所有基线方法在所有数据集上的聚类结果

Table２　Clusteringresultsofallbaselinesandourmethodonalldatasets

Methods
ACM

ACC F１ NMI ARI
DBLP

ACC F１ NMI ARI
IMDB

ACC F１ NMI ARI
MNE ６３．７０ ６４．７９ ２９．９９ ２４．８６ － － － － ３９．５８ ３３．１６ ０．１７ ０．０８

PMNE(n) ６９．３６ ６９．５５ ４６．４８ ４３．０２ ７９．２５ ７９．６６ ５９．１４ ５２．６５ ４９．５８ ３９．０６ ３．５９ ３．６６
PMNE(r) ６４．９２ ６６．１８ ４０．６３ ３４．５３ ３８．３５ ３６．８８ ８．７２ ６．８９ ４６．９７ ３１．８３ ０．１４ １．１５
PMNE(c) ６９．９８ ７０．０３ ４７．７５ ４４．３１ － － － － ４７．１９ ３８．８２ ２．８５ ２．８４

RMSC ６３．１５ ５７．４６ ３９．７３ ３３．１２ ８９．９４ ８２．４８ ７１．１１ ７６．４７ ２７．０２ ３７．７５ ０．５４ ０．１８
PwSC ４１．６２ ３７．８３ ３．３２ ３．９５ ３２．５３ ２８．０８ １．９０ １．５９ ２４．５３ ３１．６４ ０．２３ ０．１７
SwMC ３８．３１ ４７．０９ ８．３８ １．８０ ６５．３８ ５６．０２ ３７．６０ ３８．００ ２６．７１ ３７．１４ ０．５６ ０．０４
HAN ８８．２３ ８８．４４ ５８．８１ ５９．３３ ９１．１４ ９０．７８ ７８．５９ ８１．２４ ５５．４７ ４１．５２ ９．８６ ８．５６
O２MA ８８．８０ ８８．９４ ６５．１５ ６９．８７ ９０．４０ ８９．７６ ７２．５７ ７７．０５ ４６．９７ ４２．２９ ５．２４ ７．５３
O２MAC ９０．４２ ９０．５３ ６９．２３ ７３．９４ ９０．７４ ９０．１３ ７２．８７ ７７．８０ ４５．０２ ４１．５９ ４．２１ ５．６４

MvAGC ８９．７５ ８９．８６ ６７．３５ ７２．１２ ９２．７７ ９２．２５ ７７．２７ ８２．７６ ５６．３３ ３７．８３ ３．７１ ９．４０

MCGC ９１．４７ ９１．５５ ７１．２６ ７６．２７ ９２．９８ ９２．５２ ８３．０２ ７７．４６ ６１．８２ ４４．０１ １１．４９ １８．３３
SMC(k＝１) ８８．４９ ８８．５６ ６３．６０ ６８．９７ ９３．３７ ９２．９７ ７８．２２ ８３．８６ ５４．６４ ４０．９１ ３．９７ ８．６３
SMC(k＝２) ８８．６３ ８８．６９ ６３．９７ ６９．２９ ９３．４７ ９３．０４ ７８．６２ ８４．２１ ５６．８６ ４０．４８ ３．５６ ９．９８

Ours ９１．８２ ９０．９２ ７１．６９ ７４．５７ ９３．９４ ９３．３９ ７７．８７ ８４．４７ ５７．１３ ４５．３４ ５．６４ １２．７９
注:‘－’表示该方法引发了内存不足的问题.

　　从表２可以看出本文提出的方法优于大多数基线方法,

但在IMDB数据集下表现较差.这可能是因为IMDB数据

集的边的数量是３个数据集中最少的,在这一数据集上学习

共识图比较困难.本文方法的效果优于 O２MAC,MvAGC
和 SMC,且与 MCGC 的效果相近,因为它们都使用了对比正

则化器.特别地,观察实验结果可以得出以下结论:本文方法

的效果优于表２中从 MNE 到 HAN 的８种现有方法,这可

能是因为它们只擅长不考虑属性信息的图聚类.这一现象表

明了同时考虑图结构和属性信息的重要性.虽然 O２MAC是

一种多视图方法,但 O２MAC的性能比本文方法稍差,因为其

只考虑了信息最丰富的视图,忽略了可能包含重要信息的其

他视图.这说明了在进行多视图聚类时有必要充分考虑所有

视图信息.MvAGC是一种多视图方法,其试图探索高阶邻

域信 息,但 并 未 获 得 最 佳 性 能.与 本 文 方 法 不 同 的 是,

MvAGC没有使用对比正则化器,这说明我们的对比度正则

化器是有效的.MCGC使用了对比正则化器并获得了比本

文方法稍差的结果,但其需要更长的时间来学习共识图,因为

本文方法仅选择一些重要的点来学习共识图.这一情况说明

了点选择策略可以有效降低时间复杂度.SMC是一种最新

的多视图图数据聚类方法,它采用了一种新颖的采样策略.
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应用该策略后,选择出的点质量较好.但SMC并没有改进它

的正则化器,未能达到最佳性能.这再次说明了本文使用的

正则化器的有效性.

４．４　参数分析

本文提出的方法涉及多个参数,包括平衡参数α、滤波

器阶数k、选定点的数量 m 和权重参数 w.通过观察发现

权重参数w 对结果的影响不大,因此本文将所有实验的权

重参数都设置为相同的值.本文使用 DBLP数据集和IMＧ

DB数据集来分析这些参数,在这两个数据集上固定了滤

波器阶数和 平 衡 参 数 来 比 较 各 自 的 实 验 结 果,如 图 １ 和

图２所示.每张图都有x轴和y轴的两个参数,另一个参

数被固定.

图１　DBLP数据集参数分析结果

Fig．１　ParameteranalysisresultsonDBLP

图２　IMDB数据集参数分析结果

Fig．２　ParameteranalysisresultsonIMDB

　　从结果来看,当选择的点的数量 m 较少时,本文方法的

性能很差,这可能是因为点的数量太少,无法代表整个图.这

一特性在IMDB数据集上更加明显,因为IMDB数据集的视

图较为稀疏.同时这也表明,选择的点数量的增加与聚类效

果的提升无关.平衡参数α需要根据数据的不同而变化,因

为它需要确保特征和对比正则化之间的平衡,太小和太大均

会导致性能不佳.此外,可以观察到,在 DBLP数据集上,k＝

３时取得了良好的效果,而在IMDB数据集上,k＝２时可取得

良好的效果.当k增加时,本文方法的性能可能会下降,因为

k值较大可能会导致过度平滑,使节点之间难以区分,进而影

响聚类结果.

４．５　消融实验

为了验证本文算法所使用的图过滤器和图对比正则化器

的有效性,本节进行消融实验分析.具体操作为,在本文算法

的基础上分别移除图过滤器和图对比正则化器进行多视图属

性图聚类,并将实验结果记录在表３中.其中“base”表示原

始方法,“withoutgraphfilter”表示去除图过滤器,“without

regularize”表示去除对比正则化器.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiments

Datasets Methods ACC F１ NMI ARI

ACM
base ９１．８２ ９０．９２ ７１．６９ ７４．５７

withoutgraphfilter ８９．２１ ８９．３５ ６９．４８ ７２．３８
withoutregularize ８９．８７ ８９．０９ ７０．１４ ７２．０１

DBLP
base ９３．９４ ９３．３９ ７７．８７ ８４．４７

withoutgraphfilter ９１．７１ ９１．２１ ７５．５２ ８２．４８
withoutregularize ９１．５５ ９１．１４ ７５．８２ ８２．１６

IMDB

base ５７．１３ ４５．３４ ５．６４ １２．７９

withoutgraphfilter ５４．６２ ４２．６５ ４．６６ １０．５８

withoutregularize ５４．３２ ４３．１２ ３．９９ ９．８８
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　　从表３可知,在移除图过滤器后,聚类效果变差,这是由

于图数据中有噪声干扰.同样地,在移除图对比正则化器后,

聚类效果也有所下降,这表明对比正则化器能够帮助算法学

习到质量更好的共识图,进而得到更好的聚类结果.

４．６　运行效率比较

通常,使用所有节点的信息来学习图矩阵非常耗时,并且

训练时间较短的算法应用价值更大.本节将所提出的方法与

MCGC进行运行效率的对比实验,之所以选择 MCGC是因为

其与本文方法最具竞争力.运行时间为１０次运算所耗费的

总时间.表４列出了 MCGC 和本文方法在３个数据集上花

费的时间.容易发现,本文所提方法的运行时间远比 MCGC
短,比 MCGC快了约几十倍.

表４　在３个数据集上的聚类消耗时间

Table４　Timecostforclustingonthreedatasets
(s)

Methods ACM DBLP IMDB
MCGC ６０５．２ １５１１．６ １６１２．３
Ours ２１．３ ３４．５ ５５．３

结束语　本文提出了一种基于对比共识图的多视图属性

图聚类算法,它同时使用点选择策略和对比正则化来使学习

到的共识图接近最优.该算法首先通过图滤波器对图信号进

行平滑处理,然后使用平滑信号来学习共识图.在学习共识

图的过程中,该算法还使用了点选择策略,使学习过程变得更

加高效.同时,加入到算法中的对比正则化器可以有效保证

学习到的共识图的质量.最后对共识图使用谱聚类得到聚类

结果.通过比较各个算法的聚类结果和运行效率,验证了该

算法的有效性.未来可以考虑提高这一算法在稀疏多视图属

性图数据上的聚类性能.
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