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摘　要　现有的大多数多视图聚类算法仅依赖于视图间的低阶相似性信息,未能有效地捕捉数据中的高阶结构特性,且对多视

图数据的多样性特征关注不足,导致聚类结果的准确性和鲁棒性受限.针对以上问题,提出了一种基于多视图多样性学习的联

合谱嵌入聚类算法———JSEC.首先通过视图多样性学习,保留数据间的多样特征,从而有效去除了视图中的噪声;然后提出了

一种挖掘视图高阶信息的方法,使得视图的多样性特征尽可能靠近混合相似图,从而实现不同视图信息的高效整合,实现视图

间的多样性和补充性融合;最后在谱嵌入模块将视图的多样性特征矩阵融合为联合谱嵌入矩阵,通过谱聚类实现图聚类.另

外,设计了一种交替迭代的方法,用于优化目标函数.在与目前最新的多视图聚类算法的对比中,JSEC算法在５个中小规模的

真实数据集的３个指标上均展现出优越的性能,同时在２个大规模数据集上也有优异的表现,相比次优算法,ARI指标在不同

规模数据集上分别有１．２７％和２．５７％的提升,从而在理论和实验上验证了所提算法的稳健性.

关键词:多视图聚类;多样性学习;高阶信息;谱嵌入;权重学习
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Abstract　MostoftheexistingmultiＧviewclusteringalgorithmsonlyrelyonthelowＧordersimilarityinformationbetweenviews,

failtocapturethehighＧorderstructuralfeaturesinthedataeffectively,andpayinsufficientattentiontothediversityfeaturesof

themultiＧviewdata,resultingintheaccuracyandrobustnessoftheclusteringresults．Tosolvetheseproblems,JSEC,ajointspecＧ

tralembeddingclusteringalgorithmbasedonmultiＧviewdiversitylearning,isproposed．Throughviewdiversitylearning,multiple

featuresbetweendataarepreserved,soastoeffectivelyremovethenoiseintheview．Then,amethodofmininghigherＧorderinＧ

formationofviewsisproposedtomakethediversityfeaturesofviewsascloseaspossibletothehybridsimilaritygraph,soasto

realizeefficientintegrationofinformationofdifferentviews,andrealizethediversityandcomplementaryintegrationofviews．FiＧ

nally,thediversityfeaturematrixoftheviewisfusedintothejointspectralembeddingmatrixinthespectralembeddingmodule,

andthegraphclusteringisrealizedbyspectralclustering．Inaddition,analternateiterationmethodisdesignedtooptimizetheobＧ

jectivefunction．IncomparisonwiththelatestmultiＧviewclusteringalgorithms,JSECalgorithmshowssuperiorperformanceon

３indicatorsof５mediumandsmallscalerealdatasets,andalsoon２largescaledatasets．ComparedwiththesuboptimalalgoＧ



rithm,ARIindexhasanimprovementof１．２７％ and２．５７％ ondatasetsofdifferentscales．Thesuperiorityofthealgorithmis

provedtheoreticallyandexperimentally．

Keywords　MultiＧviewclustering,Diversitylearning,HighＧorderinformation,Spectralembedding,Weightlearning
　

１　引言

在当今数据驱动的时代,多视图数据广泛存在于各个领

域,如生物医学、计算机视觉和社会科学等领域.多视图聚类

作为一种重要的数据分析方法,旨在从多个角度挖掘数据的

内在结构,以实现更准确的分类和理解.例如,在计算机视觉

领域,在对自然场景图像进行分类时,综合考虑颜色、纹理和

形状等多视图特征的聚类结果,能够更准确地区分不同的场

景类别.与传统单视图聚类难以全面捕捉数据的内在结构的

特点相比,多视图聚类通过整合不同方式或来源的信息来提

高聚类的准确性、鲁棒性和适用性,为数据提供更加全局和多

层次的表征[１Ｇ４].

在多视图学习领域,许多方法已尝试通过不同策略融合

多视图信息.然而,这些方法仍有进一步提升的空间.早期

的加权聚合方法通过加权平均各视图的相似性矩阵来获取最

终的相似性矩阵[５Ｇ６],虽然简单易行,但往往忽略了视图之间

的非线性关系和噪声影响.研究表明,基于加权聚合的方法

在高维数据中,ACC可能低于４０％[７Ｇ８].尽管深度学习方法

在一定程度上克服了这些问题[９Ｇ１０],但仍面临计算复杂度高、

参数调整困难等挑战,特别是在高维数据集上,ACC常低于

５０％[１１].一些图优化方法已证明能有效学习数据结构,但通

常侧重于局部结构建模,忽视了高阶全局结构,导致处理复杂

数据或噪声数据时表现不佳,在 ARI和 NMI上仅能达到０．４
左右,远低于高阶结构优化方法[１２].传统图优化方法对全局

信息的捕捉能力有限,无法应对高度复杂的多视图数据集,从

而限制了其聚类性能.

因此,如何优化图结构、有效捕捉高阶结构,提升聚类性

能和鲁棒性,成为多视图学习领域亟待解决的问题.为此,提

出了一种基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法

(JointSpectrum EmbeddingClustering Algorithm basedon

MultiＧviewDiversityLearning,JSEC).本文的主要贡献包括:

１)提出了一种可根据数据分布方式进行自适应权重更新

的方法,它能根据每个视图的特性动态调整其在模型中的重

要性,更好地利用多视图数据的多样性和互补性特征.

２)引入高阶结构优化思想,在传统图优化的基础上识别

并优化数据的全局关系,避免了局部结构优化的局限性.

３)引入了一种多样性学习方法.该方法对于有较多噪声

和异质性特征的多视图数据,能够减少多样特征的干扰,以构

建更准确的图结构;通过自动调整噪声影响较大的视图权重,

提升了算法在复杂数据集上的适应能力.

４)通过结合高阶结构优化和多视图学习,JSEC展现了较

强的泛化能力.在高维数据、高噪声和复杂关系场景中,

JSEC算法具有较高的准确性和鲁棒性.本文将视图多样性

学习、高阶信息融合、谱嵌入３个部分融合在一个框架下进行

联合优化,采用交替迭代最小化优化方案.实验结果表明,

JSEC算法在与多个最新算法的对比中展现出较好的性能,

充分验证了其优越性.

２　相关工作

２．１　基于图的多视图聚类方法

基于图的多视图聚类算法是一类利用图结构表示多视图

数据间关系的算法,图结构能很好地表达数据点间的相似性,

尤其在处理多视图数据时,将这些图融合或联合使用,可以得

到更好的聚类结果.现有算法[１３Ｇ１５]大多通过图结构融合多

视图信息,结合张量核范数或互信息最大化策略来优化聚类

过程,捕捉全局和局部特征.Zhao等[１６]考虑多视图数据的邻

域关系和多视图信息融合的重要性,通过引入聚类指示矩阵

的方式,实现了更精准和鲁棒的聚类.此外,一些传统的方法

利用图结构进行多视图数据处理.GMC[１７]通过图矩阵融合

多视图;WMSC[１８]则通过二部图划分实现视图间的关系建

模;Cai等[１９]提出基于分层伪标签的图像聚类方法,通过局部

平滑、自训练和低密度分离假设提升模型鲁棒性;Liu等[２０]提

出基于对比共识图学习的多视图属性图聚类算法,利用图滤

波除噪并保留结构,选取少量节点学习共识图,降低复杂度,

采用对比正则化改进学习.尽管这些算法在不同场景下展现

出一定的优势,但仍然存在计算复杂度高、对噪声敏感、无法

有效捕捉高阶结构等问题,亟需进一步优化和完善,特别是在

大规模、多样性数据和高噪声环境下的适应能力.

２．２　高阶信息融合

在多视图聚类中,高阶信息是指跨越局部关系限制,捕获

多视图数据中全局结构关系或复杂交互模式的信息,高阶图遵

循邻居的邻居也是邻居的原则.如图１所示,实线连接的两个

节点之间构成了一阶近邻关系,点划线、虚线相连的节点之间

分别构成了二、三阶近邻关系,它们通过各节点之间的公共节

点实现了高阶信息的整合.目前的多视图聚类研究主要集中

在对低阶特征的利用,而忽视了对高阶信息的挖掘,导致模型

在捕捉复杂数据结构和潜在关系方面的能力受限.当前高阶

信息的捕获主要是通过 NMF、超图学习、隐式权重学习等方式

构建高阶图[２１Ｇ２５].但是,这些方法普遍存在计算复杂度高、对

噪声敏感、高阶信息融合不充分等问题,有待进一步解决.

图１　高阶近邻关系示意图

Fig．１　Diagramofhighorderneighborrelationship

为了弥补上述方法存在的不足,本文将多样性学习、高阶

信息融合和谱嵌入整合到同一框架下,采用交替迭代优化,有

效解决多视图数据融合问题,提升聚类准确性.

５０１李顺勇,等:基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法



３　理论知识

本章介绍了多视图聚类的视图多样性学习、高阶信息融

合和联合谱嵌入融合.

３．１　符号说明

本文中使用到的符号及定义如表１所列.

表１　符号说明

Table１　Symboldescription

符号 定义

V 视图总数

W 用于衡量视图间多样性的矩阵

Mv∈ℝn×d 第v个视图的初始图矩阵

Sv∈ℝn×n 第v个视图的相似矩阵,衡量视图内样本对间的相似性

Ev∈ℝn×n 第v个视图的多样特征,是通过对相似矩阵Sv 进行分解

得到的一部分

Av∈ℝn×n 第v个视图的一致特征,是通过对相似矩阵Sv 进行分解

得到的一部分

γv
第v个视图的权重,用于衡量各视图在聚类过程中的重要

性程度

fv(W) 第v个视图的混合相似图,包含不同阶数的相似图

Wnv 第v个视图的第n 阶相似图

Fv∈ℝn×c 将视图通过谱嵌入转化得到的第v个视图的嵌入矩阵

F∗ ∈ℝn×c 通过融合多个视图的Fv得到的联合谱嵌入矩阵,整合多

视图信息

⊗ 哈达玛积

３．２　视图多样性学习

本文采用 K近邻(KＧNearestNeighbors,KNN)方法构建

各视图的初始相似图矩阵,如式(１)所示:

Sv
ij＝

ei,k＋１－ei,j

kei,k＋１－∑
k

h＝１
eih

, j≤k

０, j＞k

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中,eij＝‖xv
i－xv

j‖２
２ 表示两个样本点之间的距离.

多样特征是反映不同视图间特定差异和信息多样性的特

征,用于捕捉视图间的不一致性和噪声.一致特征是多视图

数据中各视图间共享的核心信息,反映了视图之间的一致性,

通过提取一致特征,能强化不同视图间的互补性.为了整合

学习视图中的一致性信息,本文将每个视图的相似性矩阵Sv

拆分为一致部分Av和多样部分Ev,即:

Sv＝Av＋Ev (２)

目前,大多数多视图矩阵分解方法主要关注数据中的噪

声建模[２６Ｇ２７],而本文所讨论的视图多样部分Ev则涉及噪声与

视图特定特征之间的差异.由于不同视图中的节点关系在本

质上是不同的,因此视图之间的差异可能会在相似图的各个

位置出现.为确保视图之间的多样特征是稀疏的,本文引入

了文献[２８]中的式(３)和式(４),即最小化多样特征乘积之和,
用于自动识别不一致的部分.

α ∑
V

v,u＝１,v≠u
sum((Ev)􀱋(Eu)) (３)

同时,最小化每个视图内的多样特征,即:

β∑
V

v＝１
sum((Ev)􀱋(Ev)) (４)

其中,α和β为权衡参数.

３．３　高阶信息整合

混合相似图(MixedSimilarityGraphs,MSGs)是一种通

过结合多个视图的信息来提高聚类效果的方法.文献[２９]

定义了n阶相似图,如式(５)所示:

Wn
v＝Wn－１

v ×WW１
v (５)

同时构建了一个混合相似图,它包含了具有最多数据信

息的一阶和n阶图.定义n→∞时代价最小的混合相似图,
如式(６)所示:

fv(W)＝W１
v＋Wn

v (６)

为了结合视图中的高阶信息,需要使一致特征Av与混合

相似图fv(W)之间尽可能接近,并引入视图权重:

min
γv,A(１)􀆺A(V)

　∑
V

v＝１
γv‖fv(W)－Av‖２

F (７)

３．４　联合谱嵌入融合

联合谱嵌入是将多个视图的一致特征通过谱分解融合到

统一低维空间的过程,用于捕捉视图间的全局一致性和互补

性,从而构建更精确的聚类表示.为了保证在多视图聚类过

程中相似性矩阵中的连通分量个数等于类簇个数,确保解的

唯一性和稳定性,本文引入了秩约束rank(Lv)＝n－c,其中

Lv＝Dv－Sv,Dv 是Sv 的度矩阵.对于复杂的优化问题,直接

添加此秩约束求解难度较大,根据 KＧF定理[３０]:

∑
c

i＝１
σi(Lv)＝ min

(Fv)TFv＝Ic
tr((Fv)TLvFv) (８)

其中,σi(Lv)是Lv 的第i个最小特征值,因此将秩约束问题转

化为最小化问题,如式(９)所示:

min
Fv
　tr((Fv)TLvFv) (９)

每个视图都可以得到其对应的谱嵌入表示Fv.同时,为
了挖掘数据中潜在的一致性和互补性,将多个视图的Fv 融合

成一个联合谱嵌入矩阵F∗ ,以提供更多的划分信息,减少冗

余和噪声.在此融合过程中考虑不同视图的重要性,引入视

图权重γv.为了保证解的有效性,本文引入一个正则化项,
如式(１０)所示:

min
Fv,F∗

γv ‖Fv－F∗ ‖２
F＋λ∑

V

v＝１
‖Fv‖２

F (１０)

其中,λ是自由参数,用于平衡谱嵌入的重构误差与模型复

杂度.

４　基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法

为了解决现有的大多数算法对视图的多样性信息挖掘不

够充分、未能充分利用视图中的高阶信息、多视图存在多样性

导致聚类结果不稳定等问题,本文提出了JSEC算法.

４．１　JSEC算法

为了提高多视图聚类性能,本文提出了一种将多视图多

样性学习、高阶信息融合和谱嵌入联合学习的框架.图２展

示了本文的算法框架.

图２　模型框架

Fig．２　Modelframework
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JSEC算法主要分为３部分:在多样性学习部分,通过

KNN得到视图的相似性矩阵,将其分解为一致特征和多样特

征;在高阶信息融合部分,将一致特征与构造的混合相似图

fv(W)进行对比,最小化它们之间的差距;在谱嵌入部分,将
每个视图的一致特征Av转化为各视图嵌入矩阵Fv,然后根据

Fv 与Av的差异引入视图权重γv,将其融合为联合谱嵌入矩

阵F∗ ,从而获取最终的聚类结果.在目标函数中,利用经过

处理的一致特征构建目标图,而不是依赖原始图,以提高聚类

性能.将式(３)、式(４)、式(７)、式(９)、式(１０)合并,得到目标

函数:

min
γv,A１,􀆺,Av,Fv,F∗

　 ∑
V

v,u＝１
Wvuγvγutr((Sv－Av)(Su－Su)T)＋

∑
V

v＝１
γv‖Av－fv(W)‖２

F＋tr((Fv)TLvFv)＋

∑
V

v＝１
γv‖Fv－F∗ ‖２

F＋λ∑
V

v＝１
‖Fv‖２

F (１１)

s．t．γv≥０,Sv≥Av≥０,(Fv)TFv＝IC,(F∗ )TF∗ ＝IC,

１Tγv＝１
其中,W 是一个衡量视图间及视图内多样性的矩阵,W 的对

角元素为β,非对角元素为α.第一项为多样性学习部分,第
二项为高阶信息融合部分,第三、四项为谱嵌入部分,最后一

项为正则化项,用于避免平凡解.将得到的联合谱嵌入矩阵

F∗ 使用 KＧmeans算法对数据进行最终的聚类.

４．２　优化过程

目标函数式(１１)难以直接求解,因此,本文采用交替迭代

最小化的方案对目标函数进行优化.分别固定其他变量,更
新A１,A２,􀆺,AV ,Fv,F∗ ,γv.将此优化问题分解成４个子问

题,每次优化一个子问题,迭代此过程并不断优化,直到目标

函数收敛.

４．２．１　固定Fv,F∗ ,γv,更新一致特征矩阵A１,A２,􀆺,AV

　　将目标函数式(１１)展开,得到与Av 相关的项,对Av 求导

并将导数设置为０,可以得到以下矩阵方程等式:

γvAv＋∑
V

v＝１
WvuγvγuAv＝γvfv(W)＋γv∑

V

v＝１
WvuγvγuSv (１２)

可以观察到,上述矩阵方程被重新表示为具有以下系数

矩阵[γ１
vu,γ２

vu,􀆺,γV
vu]的n２ 个线性方程组:

M＝W􀱋(γγT)Av＋diag(γ) (１３)
其中,diag(γ)是对角矩阵,第i个对角元素为γi.令Pv ＝

γvfv(W)＋∑
V

u＝１
WvuγvγuAu,pv＝vec(Pv),其中vec(􀅰)表示向

量化算子.经过推导得到:

vec(A１)
⋮

vec(AV)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝pinv(M)􀅰

p１

⋮

pV

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１４)

其中,pinv(􀅰)表示伪逆矩阵.通过对vec(Av)的重塑来获得

Av.为满足定义域Sv≥Av≥０的要求,对Av 进行求解:

Av＝max(Av,０),Av＝min(Sv,Av) (１５)
其中,式(１５)的第一项确保Av 中的元素是非负的,第二项确

保Av 中的值不能超过原始的相似性矩阵Sv中的对应元素,
使得到的Av 符合实际意义.

４．２．２　固定F∗ ,γv,A１,A２,􀆺,AV,更新视图嵌入矩阵Fv

去除其他与Fv 无关的项,优化问题转化为:

min
Fv
　tr((Fv)TLvFv)＋∑

V

v＝１
γv ‖Fv－F∗ ‖２

F＋λ∑
V

v＝１
‖Fv‖２

F

(１６)

通过对Fv 求偏导并令其等于０,从而得到视图嵌入矩阵

Fv 的更新公式:

Fv＝(γvI＋λI＋Lv)－１γvF∗ (１７)

４．２．３　固定F∗ ,A１,A２,􀆺,AV,Fv,更新视图权重γv

去除其他与γv 无关的项,并根据现有的约束项构建拉格

朗日函数:

L＝ ∑
V

v,u＝１
Wvuγvγutr((Sv－Av)(Su－Au)T)＋

∑
V

v＝１
γv ‖Av－fv(W)‖２

F＋∑
V

v＝１
γv‖Fv－F∗ ‖２

F＋

ε(１Tγv－１) (１８)
其中,ε为拉格朗日系数标量,由式(１８)对视图权重γv 求导,
并根据 KarushＧKuhnＧTucker(KKT)条件令导数等于０,求解

得到权重γv 的表达式:

γv＝－ ε＋hv

∑
u

u＝１
Wvugv

(１９)

其中:

hv＝‖Av－fv(W)‖２
F＋‖Fv－F∗ ‖２

F

gv＝２tr((Sv－Av)(Su－Su)T){ (２０)

将式(１９)带入约束条件１Tγv＝１,得到拉格朗日系数ε的

表达式:

ε＝
∑
V

v＝１
Wvugv－∑

V

v＝１
hv

V
(２１)

因此,将ε的表达式(２１)带回到权重γv 的表达式(１９)
中,得到:

γv＝１
V ＋ １

V ∑
V

v,u＝１
Wvugv

１＋hv－∑
V

v＝１
hv( ) (２２)

４．２．４　固定γv,A１,A２,􀆺,AV,Fv,更新联合谱嵌入矩阵F∗

去除其他与F∗ 无关的项,将优化问题进行变换得到优

化形式:

max
F∗

tr((F∗ )TN)

s．t．(F∗ )TF∗ ＝IC

(２３)

其中,N＝２∑
V

v＝１
γvFv.对于受约束问题:

max
A
　tr(ATB)

s．t．ATA＝I
(２４)

已知B＝UΣVT,则有闭式解A＝UVT,因此可以得到上式

的闭式解:F∗ ＝U１VT
１ .其中U１和V１分别是矩阵N 的左右奇

异矩阵.
在此迭代优化的方案中,A１,A２,􀆺,AV ,Fv,γv,F∗ 通过

相互作用的方式进行更新迭代,直至目标函数收敛.根据文

献[３１]的设置,本文定义下界为１０－５.本文的JSEC算法流

程如算法１所示.
算法１　 基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法

JSEC
输入:多视图数据 M１,􀆺,MV;聚类数c;参数α,β,λ
输出:聚类结果

１．　初始化:

２．　　根据式(３)、式(４),初始化一致特征矩阵A１,A２,􀆺,AV;

３．　　根据式(１)初始化相似图,并设每个视图权重γv＝ １
V

;

４．　　根据式(６)构建混合相似图fv(W);
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５．　　用拉普拉斯矩阵的特征向量初始化嵌入矩阵Fv;

６．　　随机初始化正交矩阵F∗

７．　Whilenotconvergeddo:

８．　　根据式(１４)、式(１５),更新一致特征矩阵A１,A２,􀆺,AV;

９．　　根据式(１７),更新视图嵌入矩阵Fv;

１０．　 根据式(２２),更新视图权重矩阵γv;

１１．　 通过解决式(２３)的问题,更新联合谱嵌入矩阵F∗ ;

１２．Endwhile．

１３．根据联合谱嵌入矩阵F∗ ,通过 KＧmeans聚类获得聚类结果．

４．３　算法复杂度分析

JSEC算法主要包括３个模块:多样性学习模块、高阶信息

融合模块和联合谱嵌入模块.多样性学习模块主要包括相似

矩阵计算和多样性学习两个部分,其时间复杂度为 O(n２k＋
n３),空间复杂度为 O(n２);在高阶信息融合模块,算法构建了

混合相 似 图,其 时 间 复 杂 度 为 O(Vn２d),空 间 复 杂 度 为

O(Vn２d);谱嵌入模块的作用是生成各视图嵌入矩阵,并生成

联合谱嵌入矩阵,其时间复杂度为 O(Vn３),空间复杂度为

O(Vn２);在使用交替迭代的方法优化目标函数时,主要的计

算集中在更新视图嵌入矩阵过程中,优化部分的总时间复杂

度为 O(TV(n２＋n３)),其中T 为算法迭代次数.因此,JSEC
算法的总时间复杂度为O(T(Vn２＋Vn３＋n２k)),总空间复杂

度为 O(Vn２d).根据上述理论分析,JSEC算法在时间复

杂度和空间复杂度上适用于中等规模的数据集,但随着数

据量和视图数的增加,可能需要优化和加速策略以处理大

规模数据集.通过实验验证,结果表明JSEC算法在处理

中小规模数据集时效率较高,并且优化过程能够在较少迭

代次数内收敛.

５　实验分析

５．１　实验设置

５．１．１　实验数据集

为了验证JSEC算法的有效性,本文选取了５个中小规

模的真实数据集作为实验数据进行对比分析,表２列出了

５个真实数据集的统计信息.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

统计项 Caltech１０１_７ ３Sources MSRC_v１ ORL BBCSport
＃d１ ４８ ３５６０ ２４ ５１２ ３１８３
＃d２ ４０ ３６３１ ５７６ ５９ ３２０３
＃d３ ２５４ ３０６８ ５１２ ８６４ －
＃d４ １９８４ － ２５６ ２５４ —

＃d５ ５１２ － ２５４ － －
＃d６ ９２８ － － － －

＃视图数 ６ ３ ５ ４ ２
＃样本数 １４７４ １６９ ２１０ ４００ ５４４
＃类别数 ７ ６ ７ ４０ ５

１)Caltech１０１_７数据集:在１０１个类的图像数据集中选

择了７个较为常见的类别,包含１４７４个样本,提取６个常用

的图像特征以形成不同的视图特征.

２)３Sources数据集:包含３个新闻资源,分别为 BBC,

Reuters和 TheGuardian,共１６９篇文章,按类别划分为６类,

分别是商业、娱乐、政治、健康、体育和科技.

３)MSRC_v１数据集:包含了２１０张图像,共７个类别,分

别用５种不同的特征提取方法将图像构成不同的视图.

４)ORL数据集:包含４０位不同的人的４００张灰度人脸

图像.每人提供１０张不同姿势和表情的图像,在相机中以不

同的光照条件捕获.

５)BBCSport数据集:包含５４４篇体育文章,涵盖田径、板

球、足球、橄榄球和网球５个主题领域,每篇文章包含两个

特征.

５．１．２　对比算法

在实验过程中,本文选取了１１种算法进行对比,包括单

视图聚类算法(SCbest[３２]),基于子空间学习的算法(SMC[３３],

CoMSC[３４],OPMC[３５]和 MSCTM[３６]),基于集成学习的算法

(AWP[３７]),基 于 图 学 习 的 算 法 (GMC[１７],WMSC[１８],

MCGC[３８],SMVSC[３９]和CDMGC[４０]).

５．１．３　实验细节

本文使用调整兰德指数(ARI)、归一化互信息(NMI)和

准确率(ACC)来评价JSEC算法以及其他聚类方法的聚类性

能.对于这３个指标,其数值范围均在０到１之间,值越大表

明聚类效果越好.

实验中,本文使用 KNN 对所有的原始数据进行相似性

矩阵初始化.根据文献[２４]中的设置,本文数据集所需的k
值均取为６.为减少随机误差,对于对比算法及本文算法,均

重复实验２０次,每种算法设置的最大迭代次数为３００.本文

算法需要调整的参数有３个,即权衡参数α和β及正则化参

数λ,这些参数都在{１０－４,１０－３,􀆺,１０３,１０４}内进行测试.

５．２　实验结果与分析

表３中,以粗体表示最佳性能,以下划线表示次优性能;

本文算法JSEC后面括号中的数字为各指标在置信水平为

０．０５时的误差.根据表３中的结果,可以观察到:

１)JSEC在 ORL和BBCSport这２个真实数据集的３个

指标上均得到最优结果,在其他数据集上的大多数指标上也

能得到较好的结果,表明了JSEC在各类数据集上的鲁棒性.

与经 典 的 和 最 新 的 多 视 图 聚 类 算 法 AWP,MCGC,SMC,

OPMC,CoMSC,SMVSC,CDMGC,MSCTM 相比,本文算法

在５ 个 数 据 集 和 指 标 上 均 取 得 了 显 著 进 步.例 如,在

３Sources数据集上,较次优算法,JSEC在 ACC,NMI,ARI这

３个指标上分别提升了０．１９％,５．１１％,５．５９％.

２)相较于单视图聚类算法 SCbest,JSEC性能有较大提

升.例如,在 Caltech１０１_７数据集上,其 ACC 指标提升了

１６２％.这是因为JSEC在全面整合多视图信息、充分挖掘和

利用不同视图间的互补信息、融合高阶信息方面有着较好的

表现.

３)在部分数据集的指标上,基于子空间学习的算法SMC
得到了次优结果.原因在于SMC整合了基于子空间学习的

信息,但SMC对高阶信息的捕获能力较弱,而JSEC通过多

样性学习和高阶信息融合,能更好地捕捉视图间的互补信息

和复杂结构关系,相比SMC在 ARI指标上提升了１３．５３％.

OPMC和CoMSC算法在 BBCSport数据集的不同指标上取

得了稍逊于JSEC的次优结果.这是因为OPMC通过移除非

负约束和联合优化矩阵分解与分区生成来改进聚类性能,但

在处理复杂数据结构和视图多样性方面存在局限,且 OPMC
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算法没有参数,在实际应用中可能无法适应不同数据集特性,

而JSEC综合 考 虑 了 各 种 因 素,大 幅 提 高 了 聚 类 性 能,在

Caltech１０１_７数据集的 ACC指标上提升了２５．３３％.JSEC
采用视图多样性学习方法,在一致信息的捕捉上优于通过特

征分解去除数据冗余的 CoMSC,在 MSRC_v１ 数据集上,

JSEC对 ARI的提升幅度超过６０％.

４)在 ORL数据集的 ARI指标上,基于集成学习的算法

AWP得到了次优结果.这是因为 AWP对视图间一致性的

假设较强,而JSEC考虑了视图多样性在聚类过程中的变化,

在构建相似性矩阵时排除了多样特征干扰,使构建的图更能

反映数据的真实结构,从而得到了更好的结果.

５)在 MSRC_v１数据集的 ACC 和 ARI指标上,WMSC
算法得到了最优或次优结果.JSEC与基于谱扰动理论对多

视图进行加权的 WMSC相比,在学习共识自表示矩阵时考虑

了不同视图的相关性,并通过多样性学习去除噪声,利用高阶

信息融合模块捕捉复杂结构关系.相较于 GMC算法,JSEC

考虑了多样性与高阶信息,其 ACC指标提升了１６．１４％.

６)相比其他基于图学习的算法,MCGC和 CDMGC算法

在部分数据集的指标上取得次优结果,它们均存在无法全面

捕捉到数据中所有类型的多样性的问题,而JSEC引入了熵

约束机制,同时通过多样性学习模块平衡了视图间的一致性

和多样性,大幅提升了聚类性能.在 ACC指标上,JSEC相比

MCGC提升了２５．６５％,相比CDMGC提升了１２．６０％.

７)与基于子空间学习的算法相比,JSEC的高阶信息融合

和多样性学习模块在复杂数据集上能更全面地反映视图间的

关系,子空间学习类算法在低维表示和一致特征提取上相对

较弱;与基于集成学习的算法相比,JSEC的联合谱嵌入和高

阶信息融合模块使其在全局结构和视图一致性上的表现优

异;与其他基于图学习的算法相比,JSEC实现了一致性与多

样性的平衡、高阶信息的有效融合和谱嵌入的全局特征优化.

因此,JSEC能够更好地整合多视图信息、适应数据特点,从而

提高算法的稳定性和鲁棒性.

表３　５个中小规模的真实数据集上３个评价指标的结果

Table３　Resultsof３evaluationindicatorson５smallandmediumＧsizedrealdatasets

数据集 指标 SCbest AWP GMC MCGC SMC WMSC OPMC CoMSC SMVSC CDMGC MSCTM JSEC

Caltech
１０１_７

ACC ０．３０５５ ０．５６３８ ０．６４９９ ０．２３００ ０．７８６９ ０．２３２９ ０．５４８７ ０．６９８８ ０．５４８７ ０．７６３１ ０．６９３３ ０．８０２０(０．００１４)

NMI ０．８２２９ ０．４７５６ ０．５６０９ ０．４１９７ ０．４８２９ ０．４５８１ ０．４１１５ ０．５６３０ ０．４１１５ ０．６２４７ ０．５９８７ ０．７３５６(０．００４８)

ARI ０．４６４０ ０．４１５２ ０．５９４３ ０．１３８４ ０．４４２８ ０．１５３９ ０．３５３２ ０．２９７１ ０．３５３２ ０．５９９７ ０．４８７４ ０．６０２３(０．００３１)

３Sources
ACC ０．４８５２ ０．５９８０ ０．６５２８ ０．４６１５ ０．７８５８ ０．６３３１ ０．６６３２ ０．５４７９ ０．３０８２ ０．３５３８ ０．５２２６ ０．７８７７(０．００４３)

NMI ０．３８６９ ０．５５３０ ０．５３１９ ０．５４７０ ０．６５４２ ０．４６４７ ０．４５４６ ０．３７１９ ０．０８３２ ０．０６７６ ０．４３４３ ０．７０５３(０．００３８)

ARI ０．５９１７ ０．７４１０ ０．７８０１ ０．６６２７ ０．７０２０ ０．７０４１ ０．６１７３ ０．２８３６ ０．０３４１ ０．０１２８ ０．２６０５ ０．８３６０(０．００２１)

MSRC_v１
ACC ０．７４２９ ０．７５７１ ０．７４７６ ０．８３８１ ０．６８５７ ０．８４６４ ０．７９０５ ０．４１２３ ０．８１９０ ０．７４５２ ０．３５２３ ０．７８２６(０．００４４)

NMI ０．６００１ ０．７０８４ ０．７６２３ ０．７３９９ ０．６４００ ０．７３８１ ０．７１３６ ０．３４６３ ０．７１１８ ０．６８７９ ０．２７２４ ０．７５３８(０．００２３)

ARI ０．５７３７ ０．７１４８ ０．７９０５ ０．８３８１ ０．６６８２ ０．８４６４ ０．６２５５ ０．２０９０ ０．６４８６ ０．５６３５ ０．１４５６ ０．８５６１(０．００１７)

ORL
ACC ０．６４０１ ０．７８１５ ０．６３２０ ０．６４２５ ０．６７１９ ０．８０９７ ０．６７３１ ０．４３７２ ０．４２３９ ０．８３１４ ０．７８１２ ０．８５３２(０．００２９)

NMI ０．６１５４ ０．７２５１ ０．８５７０ ０．７７６７ ０．７６４８ ０．９０３１ ０．７６２１ ０．６６８０ ０．７５２６ ０．９０７７ ０．６３５４ ０．９１０３(０．０１０２)

ARI ０．５２４５ ０．７６２９ ０．３３６０ ０．２１５８ ０．７０２３ ０．７４５３ ０．５７９６ ０．４１２３ ０．５６２５ ０．６２７２ ０．５９４３ ０．７７５５(０．００２４)

BBCSport
ACC ０．４４８５ ０．６９５１ ０．７３９０ ０．６７４５ ０．７５８６ ０．６７３２ ０．９０２１ ０．８８６５ ０．６７４１ ０．８０５７ ０．８５５６ ０．９０３８(０．００８８)

NMI ０．２３９８ ０．６８４１ ０．７９５０ ０．４６７１ ０．７０１１ ０．６７７２ ０．７９６２ ０．７８２０ ０．７３４２ ０．６８２１ ０．７４９２ ０．８０５７(０．００３４)

ARI ０．４２４０ ０．５４６５ ０．６０００ ０．０３４１ ０．７３１２ ０．５５４３ ０．８３０７ ０．８４９０ ０．６６２４ ０．７１９４ ０．７５４４ ０．８５３１(０．００４６)

　　为进一步验证JSEC算法在大规模数据集上的表现,本

文在两个 大 规 模 数 据 集 DBLP 和 Hdigit上 进 行 了 实 验.

DBLP是一个学术文献数据集,包含５０００篇学术论文,从中

提取 标 题、摘 要、关 键 词 等 多 视 图 特 征;Hdigit数 据 集 有

１００００个样本,包含１０个类且均匀分布.实验结果如表４
所列.

表４　２个大规模真实数据集上３个评价指标的结果

Table４　Resultsof３evaluationindicatorson２largeＧscalerealdatasets

对比算法
DBLP

ACC NMI ARI
Hdigit

ACC NMI ARI
SCbest ０．６６８９ ０．６６７６ ０．６７８３ ０．６４１６ ０．６３１３ ０．５１４６

AWP ０．７０９５ ０．７３５８ ０．７７３５ ０．５６６７ ０．６８０５ ０．６９９７

GMC ０．８６５３ ０．８３２０ ０．８５１２ ０．６１２１ ０．６５５９ ０．６２２１

MCGC ０．９２９８ ０．８３０２ ０．７７４６ ０．３２５３ ０．５１９０ ０．３１５９

SMC ０．８３０５ ０．７３４３ ０．７８１０ ０．６２０８ ０．６３７１ ０．５９７３

WMSC ０．６３１５ ０．６３８７ ０．６２３１ ０．７１２４ ０．７３５４ ０．７２０３

OPMC ０．８１８５ ０．８６１７ ０．７９２１ ０．８０８０ ０．８４５３ ０．７７５３

CoMSC ０．８６６７ ０．８０８４ ０．８５３２ ０．７６７０ ０．７８８０ ０．７２１６

SMVSC ０．６１４７ ０．６７２４ ０．６９０３ ０．７３７５ ０．７４８６ ０．７５１０

CDMGC ０．８４３１ ０．７７１１ ０．７６３７ ０．８１４４ ０．８２７６ ０．８１６７

MSCTM ０．８７１３ ０．８０７１ ０．８１７６ ０．７３１５ ０．７５９１ ０．７７３４

JSEC ０．８８６１ ０．８６７６ ０．８５７２ ０．８７１２ ０．８５２０ ０．８６４０

　　可以看出,JSEC在两个数据集上的指标性能均能达到最

优或次优,相较于次优算法,JSEC在 NMI和 ARI指标上的

的提升幅度为０．６３％和２．５７％,这表明JSEC算法具有较强

的泛化能力,且在大规模数据集上,本文算法的３个指标均能
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够维持在较高水平,体现了算法的鲁棒性和高效性.

５．３　收敛性分析

本节对JSEC在５个数据集的收敛性进行了分析,收敛

曲线如图３所示.由图３可见,５个数据集的目标函数值在

迭代过程中均迅速下降,并在５次以内迅速收敛,证明JSEC
有着较好的收敛性.

(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１

(d)ORL (e)BBCSport

图３　收敛性分析

Fig．３　Convergenceanalysis

５．４　参数稳定性分析

本节对算法涉及的３个参数α,β,λ进行稳定性分析.将

３个参数都设置在{１０－４,１０－３,􀆺,１０４}范围内,分别用３个

评价指标 ACC,NMI,ARI进行评估.先固定正则化参数λ,

对多样性学习中涉及的两个参数α和β调优,图４－图６展示

了参数在不同数据集上的性能.

对参数α和β进行分析,以 ACC为例,由图４可见,JSEC
算法在较大范围内保持了相对稳定的聚类性能,特别是在

３Sources和 ORL数据集上.对于Caltech１０１_７数据集来说,

过小的α对视图内多样特征的约束不足,使得多样特征在模

型中保留较多,影响聚类效果;而当α增大到一定程度时,算

法性能趋于稳定.在 MSRC_v１数据集上,算法呈现出类似

的规律.而对于BBCSport数据集来说,当参数α和β 较小,

可能会使视图权重分配不合理,从而无法充分融合多视图信

息,导致聚类效果不稳定;当α和β增大时,JSEC在数据集上的

性能 十 分 稳 定.在 以 NMI和 ARI为 评 价 指 标 的 图 ５－
图６中,可以得出类似的结论.以上结果均表明,本文模型在

一定范围内是稳定的,当取定α＝１０３,β＝１０时,模型性能最好.

(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１

(d)ORL (e)BBCSport

图４　参数α和β在不同数据集上的性能(以 ACC为评价指标)

Fig．４　Performanceofparametersαandβondifferentdatasets(ACCasevaluationindex)
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(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１

(d)ORL (e)BBCSport

图５　参数α和β在不同数据集上的性能(以 NMI为评价指标)

Fig．５　Performanceofparametersαandβondifferentdatasets(NMIasevaluationindex)

(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１

(d)ORL (e)BBCSport

图６　参数α和β在不同数据集上的性能(以 ARI为评价指标)

Fig．６　Performanceofparametersαandβondifferentdatasets(ARIasevaluationindex)

　　在固定多样性学习模块中涉及的两个参数α和β后,
本文对正则化参数λ进行调优,分别以 ACC,NMI,ARI为

评价指标,实验结果如图７所示.可以看出,当参数λ较

小时,其对 模 型 的 影 响 并 不 明 显,对 模 型 正 则 化 的 作 用

较小;而当λ的取值增大时,会导致过度强调正则化约束,
从而抑制数据真实结构的学习.因此,为了使模型发挥出

最佳性能,促进多视图信息融合,在对比实验中,本文选取

参数λ＝１０.

(a)ACC (c)NMI (d)ARI

图７　参数λ在不同数据集和不同评价指标上的性能

Fig．７　Performanceofparameterλondifferentdatasetsanddifferentevaluationindexes

１１１李顺勇,等:基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法



５．５　权重分析

在JSEC算法收敛后,对５个数据集各视图权重进行了

评估,结果如图８所示.

由图８可见,JSEC算法 是 基 于 各 个 视 图 在 算 法 中 的

重要性进行自适应权重分配的,未采用极化或平均化的方

式对视图赋予权重.这表明了JSEC算法在处理多视图数

据时的有效性,它通过自适应地调整权重配比,明显提高

了聚类性能.

(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１ (d)ORL (e)BBCSport

图８　各数据集上不同视图权重配比

Fig．８　Differentviewweightratiosineachdataset

５．６　高阶邻域信息影响

为了验证引入高阶信息的必要性,本节展示了在５个数据

集上不同阶的相似图变化率的平均值,即|(Wn
v)ij－(Wn－１

v )ij|
(Wn－１

v )ij
,

结果如图９所示.
由图９可见,所有结果的图像均呈 U 型,各数据集的变

化主要集中在一阶和二阶之间,这表明它们之间存在较大程

度的不同;而有限阶和无穷阶之间的变化也较大,表明无穷阶

相似图上也包含一些信息;其他阶基本无变化.这说明了二

阶和无穷阶的相似图中存在许多有价值的信息,从而验证了

本文算法引入高阶信息的必要性和有效性.

(a)Caltech１０１_７ (b)３Sources (c)MSRC_v１

(d)ORL (e)BBCSport

图９　不同阶的相似图变化率

Fig．９　Variationrateofsimilaritygraphsofdifferentorders

５．７　消融实验

JSEC算法主要包括３个模块:多样性学习模块、高阶信

息融合模块和谱嵌入模块.为了探究这３个模块的有效性,

本文设置了JSEC的３种变体,具体如下:

１)JSEC１ＧnoConsistent:去除多样性学习模块,即参数α
和β均设置为０,直接用相似性矩阵代替一致特征矩阵,其余

设置与JSEC相同.

２)JSEC２ＧnoMixture:去除高阶信息融合模块,即直接让

一致特征矩阵进入谱嵌入模块,其余设置与JSEC相同.

３)JSEC３ＧnoSpectralEmbedding:去除谱嵌入模块,将各

视图的一致特征矩阵进行加权平均,构建全局一致矩阵进行

聚类,其余设置与JSEC相同.

消融实验展示了JSEC算法及其３种变体的聚类性能对

比(以 ACC为衡量指标),如图１０所示.

实验结果显示,JSEC能够有效地结合多样性学习、高阶

信息融合和谱嵌入模块,在多视图聚类中可以更准确地捕捉

数据的内在结构,有效提升聚类精度,其整体性能最佳.

去除多 样 性 学 习 模 块 的 JSEC１ 的 性 能 下 降 幅 度 为

４２．０７％,JSEC１直接使用原始相似性矩阵,导致噪声和冗余

信息干扰了一致特征提取,聚类性能不佳;JSEC算法中的多

样性学习模块通过分解相似矩阵,隔离噪声和视图特定特征,

提升了一致特征的纯净度和数据鲁棒性,在噪声多或异质性

强的数据集上表现尤其突出.去除高阶信息融合模块的

JSEC２性能下降幅度为１６．６２％,这是因为JSEC２无法有效
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利用高阶结构特性,视图间协同作用不足,虽然一致特征仍然

存在,但缺乏全局结构挖掘;JSEC算法中的高阶信息融合模

块通过混合相似图捕捉高阶关联关系,增强了对复杂和高维

数据的全局建模能力.去除谱嵌入模块的JSEC３的性能下

降幅度为２８．５１％,这是因为各视图一致特征仅通过简单加

权平均融合,缺乏全局结构约束,聚类结果稳定性和精确性降

低;JSEC算法中的谱嵌入模块通过统一低维空间的嵌入来确

保多视图一致性和可分性,对特征整合和聚类性能十分重要.

消融实验表明,通过JSEC算法的３个模块的协同配合,显著

提升了聚类效果,去除任一模块均会削弱对数据结构的整体

捕捉,导致性能下降.

图１０　JSEC及其变体的聚类性能

Fig．１０　ClusteringperformanceofJSECanditsvariants

结束语　本文提出了一种基于多视图多样性学习的联合

谱嵌入聚类算法———JSEC.JSEC算法针对多视图数据融合

中保持多样性和挖掘高阶信息的难题,将视图多样性学习、高

阶信息融合与谱嵌入整合到统一优化框架中.视图多样性学

习模块通过抑制视图噪声和冗余的影响,保留全局结构信息;

高阶信息融合模块通过构建混合相似图,捕获视图间潜在的

高阶相关性,并约束一致特征矩阵与混合相似图匹配,实现全

局特征协同优化;谱嵌入模块将特征矩阵映射到低维嵌入空

间,生成联合谱嵌入矩阵,进一步表征数据结构,在保留多视

图信息差异性的同时提升了视图间一致性表达.实验结果表

明,JSEC算法通过３个模块的协同作用,提高了聚类精度和

稳定性.但随着数据集规模增长,JSEC算法的计算效率可能

会受到限制.因此,未来可通过矩阵稀疏化减少存储和计算

代价,通过分布式计算降低单节点计算压力,以及利用核化降

维提升算法效率,拓展算法普适性.

参 考 文 献

[１] ZHANGPF,LITR,WANGGQ,etal．MultiＧsourceinformaＧ

tionfusionbasedonroughsettheory:Areview[J]．Information

Fusion,２０２１,４(６８):８５Ｇ１１７．
[２] ZHAO X Y,YAN W Q,REN JL,etal．GraphＧfilteringand

highＧorderbipartitegraphbasedmultiviewgraphclustering[J]．

DigitalSignalProcessing,２０２３,１３３:１０３８４７．
[３] ZHANGDP,HUANGH N,ZHAOQB,etal．GeneralizedlaＧ

tentmultiＧviewclusteringwithtensorizedbipartitegraph[J]．

NeuralNetworks,２０２４,１７５:１０６２８２．
[４] WANGSW,LIUXW,LIUL,etal．HighlyＧefficientincomplete

largeＧscalemultiＧviewclusteringwithconsensusbipartitegraph
[C]∥２０２２IEEE/CVF ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０２２:９７７６Ｇ９７８５．
[５] LIU S S,LIN L．Adaptive Weighted MultiＧView Clustering

[C]∥ACMConferenceonHealth,Inference,andLearning．PMＧ

LR,２０２３:１９Ｇ３６．
[６] GUO W,CHEN H J,LEUNG M F．TensorＧBased Adaptive

ConsensusGraphLearningforMultiＧViewClustering[J]．IEEE

TransactionsonConsumerElectronics,２０２４,７０(２):４７６７Ｇ４７８４．
[７] XUC,TAODC,XUC．ASurveyonMultiＧviewLearning[J]．

NeuralComputingandApplications,２０１２,１３:２０３１Ｇ２０３８．
[８] ZONG L L．Researchon MultiＧview Clustering [D]．Dalian:

DalianUniversityofTechnology,２０１７．
[９] XUJ,RENYZ,LIGF,etal．DeepembeddedmultiＧviewclusＧ

tering withcollaborativetraining[J]．Information Sciences,

２０２１,５７３:２７９Ｇ２９０．
[１０]ZHENLL,HUP,PENGX,etal．Deep MultimodalTransfer

LearningforCrossＧModalRetrieval[J]．IEEETransactionson

NeuralNetworksandLearningSystems,２０２２,３３(２):７９８Ｇ８１０．
[１１]KIPF T N,WELLING M．SemiＧsupervisedclassification with

graphconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe５thInＧ

ternationalConferenceonLearningRepresentations．２０１７:１Ｇ１０．
[１２]LIN ZP,KANG Z．GraphFilterＧbased MultiＧview Attributed

GraphClustering[C]∥InternationalJointConferenceonArtifiＧ

cialIntelligence(IJCAI)．AAAI,２０２１:２７２３Ｇ２１２９．
[１３]ZHOU B,LIU W L,SHEN M Z,etal．Adaptivegraphfusion

learningformultiＧviewspectralclustering[J]．PatternRecogniＧ

tionLetters,２０２３,１７６:１０２Ｇ１０８．
[１４]CAIB,LU GF,LIANGY,etal．AlignedmultiＧviewclustering

forunmappeddataviaweightedtensornuclearnormandadapＧ

tivegraphlearning[J]．Neurocomputing,２０２４,５９７:１２８０１６．
[１５]XIE DY,GAO Q X,ZHAO Y G,etal．ConsistentgraphlearＧ

ningformultiＧviewspectralclustering[J]．PatternRecognition,

２０２４,１５４:１１０５９８．
[１６]ZHAOX W,WANGSJ,LIUXL,etal．JointSpectralEmbedＧ

dingMultiＧviewClusteringAlgorithmBasedonBipartiteGraphs
[J]．JournalofSoftware,２０２４,３５(９):４４０８Ｇ４４２４．

[１７]WANG H,YANG Y,LIU B．GMC:graphＧbased multiＧview

clustering[J]．IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngiＧ

neering,２０２０,３２(６):１１１６Ｇ１１２９．
[１８]ZONGLL,ZHANGXC,LIUXY,etal．WeightedmultiＧview

spectralclusteringbasedonspectralperturbation[C]∥ProceeＧ

dingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．AAAI,

２０１８:４６２１Ｇ４６２８．
[１９]CAIST,CHENXJ,CHENLT,etal．StratifiedPseudoＧlabel

BasedImageClustering[J]．ComputerScience,２０２３,５０(６):２２５Ｇ

２３５．
[２０]LIU P Y,HU J,WANG H J．MultiＧview Attributed Graph

ClusteringBasedonContrastConsensusGraphLearning[J]．

ComputerScience,２０２４,５１(１１):７３Ｇ８０．
[２１]LIUZH,SONGP．DeeplowＧranktensorembeddingformultiＧ

viewsubspaceclustering[J]．ExpertSystems With ApplicaＧ

tions,２０２４,２３７:１２１５１８．
[２２]MEIYY,RENZW,WUB,etal．MultiＧordersimilaritylearnＧ

ingformultiＧviewspectralclustering[J]．PatternRecognition,

３１１李顺勇,等:基于多视图多样性学习的联合谱嵌入聚类算法



２０２３,１３７:１０９２６４．
[２３]LIL,LIZN,ZHENGJ,etal．UnsuperviseddimensionalityreＧ

ductionbyjointingdynamichypergraphandlowＧrankembedＧ

dingforclassificationandclustering[J]．ExpertSystemswith

Applications,２０２２,２０８:１１８２２５．
[２４]XINHN,HAOZZ,SUNZS,etal．MultiＧviewandMultiＧorder

GraphClusteringviaConstrainedl１,２Ｇnorm[J]．Information

Fusion,２０２４,１１１:１０２４８３．
[２５]YOUYN,TANGC,LIU X W,etal．HighＧordergraphfusion

formultiＧview clustering[J]．ScientiaSinica(Informationis),

２０２４,５４(９):２０９８Ｇ２１１５．
[２６]XIA R K,PAN Y,DU L,etal．Robust MultiＧView Spectral

ClusteringviaLowＧRankandSparseDecomposition[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２８thAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

AAAI,２０１４:２１４９Ｇ２１５５．
[２７]BOJCHEVSKI A,MATKOVIC Y,GUNNEMANN S．Robust

spectralclusteringfornoisydata:Modelingsparsecorruptions

improveslatentembeddings[C]∥Proceedingsofthe２３rdACM

SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryand

DataMining．ACM,２０１７:７３７Ｇ７４６．
[２８]LIANGY W,HUANGD,WANGCD,etal．MultiＧviewgraph

learningbyjointmodelingofconsistencyandinconsistency[J]．

IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearningSystems,

２０２４,３５(２):２８４８Ｇ２８６２．
[２９]PANEL,KANGZ．HighＧordermultiＧviewclusteringforgeneＧ

ricdata[J]．InformationFusion,２０２３,１００:１０１９４７．
[３０]FANK．OnatheoremofWeylconcerningeigenvaluesoflinear

transformations:II[C]∥ProceedingsoftheNationalAcademy

ofSciencesoftheUnitedStatesofAmerica．１９５０:３１Ｇ３５．
[３１]HUANGL,CHAO H Y,WANGCD．MultiＧviewintactspace

clustering[J]．PatternRecognition,２０１９,８６:３４４Ｇ３５３．
[３２]NGAY,JORDAN M,WEISSY．Onspectralclustering:AnalyＧ

sisandanalgorithm[C]∥Proceedingsofthe１５thInternational

ConferenceonNeuralInformationProcessingSystems:Natural

andSynthetic．MIT,２００１:８４９Ｇ８５６．
[３３]LIUL,CHENP,LUOGC,etalScalablemultiＧviewclustering

withgraphfiltering[J]．NeuralComputingand Applications,

２０２２,３４(１９):１６２１３Ｇ１６２２１．
[３４]LIUJY,LIUXW,YANGYX,etal．MultiviewSubspaceClusＧ

teringviaCoＧTrainingRobustDataRepresentation[J]．IEEE

TransactionsonNeuralNetworksandLearningSystems,２０２２,

３３:５１７７Ｇ５１８９．
[３５]LIUJY,LIU X W,YANG Y X,etal．OneＧpass MultiＧview

ClusteringforLargeＧscaleData[C]∥２０２１IEEE/CVFInternaＧ

tionalConferenceon ComputerVision(ICCV)．IEEE,２０２１:

１２３２４Ｇ１２３３３．
[３６]HUANGSD,WU HJ,REN YZ,etal．MultiＧviewSubspace

Clusteringon Topological Manifold[C]∥Proceedingsofthe

３６thInternationalConferenceonNeuralInformationProcessing

Systems．２０２４．
[３７]NIEFP,TIANL,LIXL．Multiviewclusteringviaadaptively

weightedProcrustes[C]∥Proceedingsofthe２４thACMSIGKＧ

DDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandData

Mining．ACM,２０１８:２０２２Ｇ２０３０．
[３８]ZHANK,NIEFP,WANGJ,etal．Multiviewconsensusgraph

clustering[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２０１９,

２８(３):１２６１Ｇ１２７０．
[３９]SUN MJ,ZHANGP,WANGS W,etal．ScalableMultiＧview

SubspaceClusteringwithUnifiedAnchors[C]∥Proceedingsof

the２９thACMInternationalConferenceon Multimedia．ACM,

２０２１:３５２８Ｇ３５３６．
[４０]HUANGSD,TSANGIW,XUZL,etal．MeasuringDiversity

inGraphLearning:AUnifiedFrameworkforStructuredMultiＧ

ViewClustering[J]．IEEETransactionsonKnowledgeandData

Engineering,２０２２,３４(１２):５８６９Ｇ５８８３．

LIShunyong,bornin１９７５,Ph．D,proＧ
fessor,is a member of CCF (No．
U１７４８M)．Hismainresearchinterests
includestatisticalmachinelearningand
datamining．

ZHAOXingwang,bornin１９８４,Ph．D,

professor,Ph．Dsupervisor,isamember
ofCCF(No．２２４１４M)．His mainreＧ
searchinterestsincludedataminingand
machinelearning．

(责任编辑:何杨)

４１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６


