
 

 

多样性引导的深度多视图聚类算法①
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摘　要: 多视图聚类旨在从不同视图的多样性信息中, 学习到更加全面和准确的共识表示, 以提高模型的聚类性能.
目前大部分多视图聚类算法采用希尔伯特-施密特独立性准则 (HSIC)或自适应加权方法从全局考虑各视图的多样

性, 忽略了各视图样本之间的局部多样性信息学习. 针对上述问题, 提出了多样性引导的深度多视图聚类算法. 首
先, 提出了融合多头自注意力机制的软聚类模块, 多头自注意力机制用来学习全局多样性, 软聚类模糊 C均值算法

用来学习局部多样性; 其次, 在深度图自编码器网络结构中引入软聚类模块, 以达到多样性信息引导潜在表示生成

的目的; 然后, 将得到的各视图潜在表示进行加权融合得到共识表示, 并采用谱聚类算法对共识表示进行聚类; 最
后, 在 3个常用数据集上进行了对比实验和消融实验. 实验结果表明, 提出的聚类算法具有良好的聚类效果, 以及提

出的多样性信息学习模块可以有效提高算法聚类性能.
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Abstract: Multi-view clustering aims to learn more comprehensive and accurate consensus representations from the
diversity information of different views to improve the clustering performance of the model. Currently, most multi-view
clustering algorithms use the Hilbert-Schmidt independence criterion (HSIC) or adaptive weighting method to consider
the diversity of each view from a global perspective, ignoring the learning of local diversity information between samples
in each view. This study proposes a diversity-guided deep multi-view clustering algorithm to address the above issues.
Firstly, the study proposes a soft clustering module integrating multi-head self-attention mechanism. Specifically, the
multi-head self-attention mechanism is applied to learn global diversity, and the soft clustering fuzzy C-means algorithm
is utilized to learn local diversity. Secondly, a soft clustering module is introduced into the structure of the depth map
auto-encoder network to generate potential representations guided by diversity information. Then, the obtained latent
representations of each view are weighted and fused to obtain consensus representations, and the spectral clustering
algorithm is leveraged to cluster the consensus representations. Finally, comparative experiments and ablation
experiments are conducted on three commonly used datasets. The experimental results show that the proposed clustering
algorithm has good clustering performance, and the diversity information learning module can effectively improve the
clustering performance of the algorithm.
Key words: multi-view clustering; deep clustering; soft clustering; multi-head self-attention mechanism; diversity
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聚类分析是一种常用的数据分析方法, 它可以将

具有相似特征的数据对象划分为同一类别, 为数据挖

掘和机器学习提供了有力的工具[1]. 随着计算机技术的

发展和数据规模的增大, 传统的聚类算法, 如 K-means
算法, 难以解决高维数据中的聚类问题. 因此研究者对

聚类算法进行了广泛的研究, 提出了许多新的算法和

技术, 主要有: (1)基于子空间, 旨在将不同子空间的高

维数据用低维子空间进行线性表示[2]. (2) 基于图学习,
旨在利用节点之间的依赖关系, 发现数据未知的潜在

结构[3]. (3)基于深度学习, 旨在利用深度神经网络的多

层非线性表示来发现高维数据中的深度潜在表示[4]. 上
述类型聚类算法的提出能够处理高维数据和大规模数

据集, 所以被广泛应用于图像识别[5]、目标检测[6]、推

荐系统[7]和医疗诊断[8]等领域.
由于单一视图的数据往往很难完整的描述数据本

身, 而多个视图可以提供更加全面和准确的数据信息,
因此研究人员提出了多视图聚类 (multi-view clustering,
MVC)[9]. 多视图聚类算法旨在从不同视图的多样性信

息中学习到更加全面和准确的一致性共识表示, 来提

高模型的聚类性能. Mi等人[10]提出采用投影的方法学

习各视图潜在空间的多样性. Wang等人[11]提出在多图

自编码器中引入多图注意力对多视图数据的互补信息

进行编码. 李顺勇等人[12]提出采用信息熵加权来保证

各视图之间的差异性. Liu等人[13]提出了一种自适应加

权的多视图核矩阵分解方法学习不同视图的权重. Gu
等人[14]提出将视图分解为一致因子和不一致因子, 再
利用希尔伯特-施密特独立性准则 (HSIC) 作为多样性

惩罚项, 诱导一致因子比初始图干净, 并将其以自加权

方式融合到一致图中. Tang 等人[15]提出利用潜在表示

构造权重矩阵, 即通过各视图潜在表示学习各视图的

多样性. Cai等人[16]提出了使用增强视图的自动加权的

多视图聚类算法. Liu 等人[17]提出一种基于 GCN 的多

视图聚类算法, 在编码器部分采用基于注意力加权机

制对多视图融合层中的视图权重进行建模, 在解码器

部分采用重建损失的自适应加权机制来衡量不同视图

对反向传播损失贡献.
上述办法中, 无论是从潜在表示、图结构或原始

数据角度衡量各视图之间的多样性信息, 都是从全局

角度出发, 忽略了局部样本之间的多样性信息. 这使得

最终得到的多样性信息不够全面, 从而影响聚类性能.
针对上述问题, 因此本文提出了多样性引导的深度多

视图聚类算法 (diversity guided deep multi-view clustering,
D2MVC), 算法中引入图自编码器学习各视图节点属

性信息和结构信息, 从而最大化各视图多样性信息. 主
要工作如下.

(1) 提出了融合多头自注意力机制的软聚类模块,
利用多头自注意力机制学习全局多样性信息 ,  模糊

C 均值算法学习局部多样性信息, 通过最小化软聚类

损失来更新分配权重.
(2) 在基于图自编码器的多视图聚类算法中引入

软聚类模块, 挖掘各视图全局和局部多样性信息以提

高聚类性能.
(3) 在 3 个数据集上进行对比实验和消融实验, 实

验证明本文提出的 D2MVC 算法是有效的, 所提出的

多样性信息学习模块能有效提高聚类性能. 

1   相关工作 

1.1   多头自注意力机制

自注意力机制的基本思想是, 序列数据中的每个

元素都与序列中其他元素有着关联关系, 通过计算元

素之间的相对重要性来捕捉元素之间的长期以来关系.
具体而言, 自注意力机制计算序列中的每个元素和其

他元素之间的相似度, 并将相似度归一化为注意力权

重, 然后将每个元素与对应的权重进行加权求和即得

到自注意力机制的输出. 自注意力机制计算如式 (1):

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (1)

√
dk QKT

其中, Q, K, V 表示输入序列经过线性变换生成的查询

向量、键向量和值向量.  表示对 进行 d 维缩放.

自注意力机制同时关注序列中的所有元素, 通过

并行计算捕捉序列中每个元素之间的全局依赖关系[18],
从而实现全局性的关注和表征.

多头自注意力机制通过将注意力机制扩展为多个

head, 然后分别计算每个 head的 Attention, 最后将结果

进行拼接, 通过全连接层输出得到结果. 多头自注意力

机制计算如式 (2):

MultiHead(Q,K,V) =Concat(head1, · · · ,headh)Wo (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) W*

i

Wo

其中 ,   ,   表示与

第 i 个 head 对应的向量的训练权重参数,  是输出变

换矩阵. 多头自注意力机制能够从不同角度对输入序

列进行关注, 从而获得更为丰富的表示. 
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1.2   软聚类算法

在多视图聚类中, 每个视图都包含着数据的不同

方面的信息, 这些信息被视为不同的特征. 软聚类是一

种聚类方法 (如模糊 C 均值聚类), 它将每个数据点分

配到每个聚类的概率, 而不是将其硬性分配到一个聚

类中[19]. 软聚类算法是根据样本点之间的相似度进行

聚类, 从而使得类内相似度最大, 类间相似度最小. 模

糊 C均值聚类是通过优化目标函数得到每个样本对质

心的隶属度, 从而决定样本点的类属以达到自动对样

本数据进行分类的目的[20]. 模糊 C 均值聚类算法流程

图如图 1所示.
 
 

初始化隶属度矩

更新隶属度矩阵
和质心

计算聚类损失

是否收敛或迭代完成?

输入特征矩阵

输出聚类结果

N

Y

阵 U 和质心 C

 
图 1    模糊 C均值聚类算法流程

 

模糊 C均值聚类算法优化目标损失函数如式 (3):

Lcluster =

n∑
i=1

m∑
j=1

(ui j)ρ||xi− c j||2 (3)

ρ

ui j xi

xi c j || · ||2

其中, n 表示样本总数, m 表示聚类数,  表示样本是否

属于某一类的重要程度,  表示样本 属于 j 类的隶属

度值,  表示样本 X 中的数据点,  表示质心,  表示

计算样本到质心的距离.

隶属度的计算如式 (4):

ui j =
1

m∑
α=1

(
di j

diα

) 2
m−1

,其中di j = ||xi− c j||2 (4)

聚类中心 (质心)的更新如式 (5):

c j =
1
mi

m∑
j=1

(ui j)ρxi,其中m j =

m∑
j=1

(ui j)ρ (5)
 

1.3   基于图自编码器的深度聚类算法

基于图学习的聚类算法, 其主要思想是对不同视

图中的节点进行匹配, 然后通过匹配结果来获得节点

之间的相似度, 最终将节点聚类到不同的簇中. 考虑到

浅层图聚类算法, 难以将图的拓扑结构和节点内容用

于聚类中, 研究人员提出了基于深度学习的图聚类算

法[21]. 主要包括图卷积神经网络嵌入表示学习的方法[22]、

结合图神经网络 GNN 与自编器融合的图自编码器

GAE[23]和变分图自编码器 VGAE[24]嵌入表示学习方

法. 图自编码器 (graph auto-encoder, GAE) 使用 GCN
作为编码器, 通过将节点属性信息和结构信息输入编

码器来得到节点潜在表示, 然后使用特定激活函数作

为解码器将潜在表示进行重构. 由于 GAE在一般聚类

任务中难以构建数据的图结构, Li 等人[23]提出了基于

自适应图自编码器 (AdaGAE) 聚类算法, 根据图的生

成视角自适应地构建图. 构建邻接矩阵时, 自适应方法

可以解决 k 值难以确定的问题.

p(x | xi)
n∑

j=1

p(x j | xi) = 1

p(x j | xi) , p(xi | x j)

Z d̂i j = ||zi− z j||22

AdaGAE 算法在编码器中采用两层 GCN 网络来

对数据节点属性信息和结构信息进行学习, 然后得到

潜在表示. 算法提出用条件概率 来代表节点之

间的连通分布 (即结构信息), 其中 , 且

. 然后计算编码器训练得到的潜在

表示 之间的距离 , 并在解码器中采用归

一化方法来重构连通分布:

qi j =
exp(−d̂i j)

n∑
i=1

exp(−d̂i j)

(6)

并采用 KL 散度衡量两个分布之间的差异 (即重

构损失), AdaGAE算法的目标损失函数为:

min
q,Z


n∑

i, j=1

p(x j | xi) lg
1

q(x j | xi)
+λtr(ZL̃ZT)

 (7)

L其中,  表示拉普拉斯矩阵. 公式第 1项表示重构损失,
第 2 项表示图约束 .  公式的具体推导过程可参考文

献[23]. 

2   多样性引导的深度多视图聚类算法

为了学习各视图节点属性信息和结构信息的多样性,
本文在 AdaGAE算法基础上将其扩展为多视图聚类模

型, 提出了多样性引导的深度多视图聚类 (D2MVC)
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算法. 设计了融合多头自注意力机制的软聚类模块从

全局和局部角度学习各视图多样性, 并选择以视图权

重来体现多样性.
D2MVC 的网络结构由编码器、解码器和软聚类

模块组成, 如图 2 所示. 其中 (a) 为模型整体网络结构,
(b)为学习多样性信息的软聚类模块, (c)为网络结构图

中出现的线条及符号解释面板. 其中面板 (a)中 view_i

表示第 i 个视图, Encoder表示图编码器, Decoder表示

使用特定函数的解码器, soft-cluster表示学习各视图多

样性信息的软聚类模块, Lnet 表示网络训练损失, Lcluster

表示软聚类模块聚类损失. 面板 (b)中 view_weights表
示各视图权重, Mutil-Att表示多头自注意力机制, FCM
表示模糊 C均值聚类算法. 图 2中涉及符号定义如表 1
所示.

 
 

view_1

X(1)

G(1)

Encoder Soft-cluster

Decoder

G′(1)

× × ×

+

Graph-convolution

[Lnet+Lcluster]

w1

view_2

X(2)

G(2)

Encoder Soft-cluster

Decoder

G′(2)

× × ×

Graph-convolution

[Lnet+Lcluster]

w2

view_v

X(v)

G(v)

Encoder Soft-cluster

Decoder
G′(v)

× × ×

Graph-convolution

[Lnet+Lcluster]

w
v

...

Z SC-clustering
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Soft-cluster

×

×

...

w1

w2

w
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×e1
(v)

e1
(2)

e1
(1)

+

M
u
ti

l-
A

tt

F
C

M [Lcluster]

Data flow
Calculate the reconstruction loss and
update the graph
Convert a directed graph to an undirected graph

Data matrix

× Matrix multiplication

× Multiplication

+ Addition

Input layer

Hidden layer

Output layer

w1w2w3 w
v

...
view_weight

(b)

(c)(a)

G0
(1)

G0
(2)

G0
(v)

H(1)

H(2)

H(v)

 
图 2    多样性引导的深度多视图聚类

 
 
 

表 1    符号定义
 

符号 定义

X(s) s第 个视图的特征矩阵

G(s),G0
(s),G′(s) s从左往右依次代表: 第 个视图的有向邻接图、无向

邻接图、重构邻接图

H(s) s第 个视图的低维潜在表示

ws s第 个视图的权重

e(s)
1 s第 个视图的编码器隐藏层输出

Z 共识表示矩阵
  

2.1   融合多头自注意力机制的软聚类模块

e(s)
1

本文将不同视图多样性信息以聚类损失的形式反

馈给编码器网络, 提出了学习视图多样性信息的软聚

类模块. 首先通过图卷积操作将节点属性信息和结构

信息进行融合得到信息矩阵 (即编码器隐藏层输出),

e(s)
1 为软聚类模块的输入. 然后采用均匀分布初始化质

心, 采用概率分布初始化权重:

C = [c1,c2, · · · ,cm] (8)

w1 = w2 = · · · = wv =
1
v

(9)

F F =
v∑

s=1

wse(s)
1再通过加权融合得到特征矩阵 , 其中 .

然后输入多头自注意力机制中学习特征矩阵的全局多

样性.
F′ = MultiHead(Q,K,V) =Concat(head1, · · · ,headh)Wo

其中headh = Attention(QWQ,KWK ,VWV ),
Q = K = V = F

(10)

F′ F′为多头自注意力机制的输出, 再将 输入模糊
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C 均值聚类算法中学习特征矩阵的局部多样性, 因此

聚类目标损失函数由式 (3)更改为:

Lcluster =

n∑
i=1

m∑
j=1

(ui j)ρ||F′i − c j||2 (11)

F′i c j其中,  表示第 i 个样本的特征向量,  表示第 j 个质心向

量. 隶属度矩阵和质心更新如式 (12)和式 (13)所示:

ui j =
1

m∑
c=1

(
di j

dc j

) 2
m−1

,其中di j = ||F′i − c j||2 (12)

c j =
1
mi

m∑
j=1

(ui j)ρF′i ,其中m j =

m∑
j=1

(ui j)ρ,ρ = 1 (13)

软聚类模块算法流程简单描述如算法 1.

算法 1. 软聚类模块算法流程

e(v)
1输入: 各视图隐藏层输出 , head;

Lcluster view_w输出: 软聚类损失 , 视图权重 .

1) 根据式 (8)、式 (9)初始化质心和权重;
F F′2) 将隐藏层输出进行加权融合 , 根据式 (10)得到 ;

F′ Lcluster3) 将 输入到式 (11)中得到聚类损失 ;
4) 根据式 (12)更新质心, 通过聚类损失的反向传播来实现对权重的

正修剪或负修剪的更新;

Lcluster view_w

5) 检测迭代是否完成, 若未完成则返回 2), 重复执行 2)–5). 若迭代完

成, 则输出 和 .
 

2.2   网络结构

D2MVC 的网络结构包括编码器、解码器、软聚

类模块. 编码器由两层 GCN 网络组成, 负责将数据节

点属性信息和结构信息进行联合学习, 得到低维潜在

表示; 解码器则通过特定函数对低维潜在表示进行重

构. 软聚类模块则通过多头自注意力机制和模糊 C 均

值聚类算法学习视图多样性信息.
在式 (7)的基础上, 将其扩展到多视图的网络损失

如下:

Lnet =



min
v∑

s=1

{ n∑
i=1, j=1

p(s)(x j | xi) lg
1

q(s)(x j | xi)

+λtr(H(s)L̃(s)H(s)T)
}

s.t. L̃(s) = D̃(s)− Ã(s), D̃(s) = D(s)+ I,

Ã(s) = A(s)+ I

(14)

λ v n

xi D̃ D

其中, 第 1 项为 KL 散度计算重构损失, 第 2 项为图的

自动约束性.  为图约束惩罚项.  表示视图总数,  表示

样本总数,  表示第 i 个样本点,  表示度矩阵,  表示

Ãi j = A+ I L̃

Ã A
I

对角线为 0 的度矩阵.  ,  表示拉普拉斯矩

阵,  表示邻接矩阵,  表示对角线为 0 的邻接矩阵,
表示对角线为 1的单位矩阵.

本文提出算法目标函数主要包括网络损失和软聚

类模块损失, 如式 (15)所示:

Lloss = Lnet+βLcluster (15)

β其中,  为软聚类损失惩罚项.
H(s)

ws Z
最后将网络训练得到每个视图对应潜在表示

和视图权重 进行加权融合得到共识表示矩阵 :

Z =
v∑

s=1

wsH(s) (16)

e(s)
1

H(s)

G′(s)

D2MVC算法的目标是为了得到共识表示, 并通过

谱聚类得到最终的聚类结果. 算法的输入包括各视图

对应节点属性矩阵和结构信息矩阵 (即 k-邻接矩阵),
k 值是算法中设定的邻接样本数目, 输出为谱聚类算法

得到的聚类标签向量. 算法流程为: 首先将数据节点属

性信息和结构信息一同输入到图编码器中, 将得到的

编码器中隐藏层输出 作为软聚类模块的输入, 编码

器输出潜在表示 ; 再将潜在表示使用特定函数重构

为邻接矩阵 , 同时通过式 (14) 计算网络损失 Lnet,
在软聚类模块中通过式 (11) 计算软聚类损失 Lcluster,
并通过式 (15) 计算总体损失 loss, 训练网络时使用

Adam优化算法最小化 loss, 以求得各视图的最佳潜在

表示; 当迭代结束或 k 值达到设定最大值时, 将潜在表

示和软聚类模块更新输出的权重代入式 (16)计算得到

共识表示, 最后采用谱聚类算法输出得到一组标签向

量. 具体算法流程描述如算法 2.

算法 2. D2MVC算法流程{
X(s)

i

}n
V λ β γ T输入: 多视图数据集 , head,  ,  ,  , k0, km,  ;

Y输出: 聚类结果标签向量 .

view_w G (k=k0) iter=0

(iter⩽T )

1) 初始化各视图权重 , 计算各视图 k 邻接图 , 
;

e(s)
1

H(s)

2) 将数据特征信息和结构信息输入编码器, 得隐藏层输出 、低维

潜在表示 ;
[e1

1,e
2
1,··· ,e

(v)
1 ]

Lcluster view_w

3) 将隐藏层输出 、head 输入软聚类模块, 得到聚类损失

和视图权重 ;
G′(s) Lnet4) 重构低维潜在表示邻接图 , 计算网络重构损失 ;

Lcluster Lnet5)将 和 代入式 (15)得到总体 loss, 然后采用 Adam优化算

法最小化 loss;
iter⩽T k⩽km6) 如果 或 , k+1, iter+1, 计算各视图 k+1邻接图, 重复执行

步骤 2)–5);
iter>T k>km Z7) 若 或 : 根据式 (16)得到共识表示矩阵 ;

Y Y8) 将共识表示矩阵采用谱聚类得到聚类标签向量 , 并输出 .
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γ

T

算法 2 中 head 为多头自注意力机制的参数,  表

示学习率, k0、km 分别表示初始邻居值和终止值,  表

示迭代次数. 

3   实验分析 

3.1   数据集

为了评估 D2MVC 的性能, 在数据集 Yale、UCI-
digit 和 3Sources 上, 与 3 个单视图聚类算法、7 个多

视图聚类算法分别进行了对比实验. 并采用 4 种常用

的性能评价指标对聚类效果进行评估, 主要包括准确

率 (ACC)、归一化互信息 (NMI)、F1 (F-measure)、
AR. 具体数据集描述如表 2所示.
 
 

表 2    数据集描述
 

数据集名称 样本数 类别数 特征1 特征2 特征3
Yale 165 15 4 096 3 304 6 750

UCI-digit 2 000 10 216 76 64
3Sources 169 6 3 560 3 631 3 068

 

Yale数据集: 包含 15个人分别在不同情况下形成

的 11张图像, 共有 165张图像. 实验中主要采用 intensity
(4  096 维)、LBP (3  304 维) 以及 Gabor (6  750 维) 这
3种类型特征构造三视图数据.

UCI-digit数据集: 包含手写体数字 0–9共 10类样

本图片, 共有 2 000 张图像. 实验中主要采用轮廓相关

性特征 (216 维)、傅里叶系数矩阵 (76 维) 以及 Kar-
hunen-Love 系数矩阵 (64 维) 这 3 种类型特征构造三

视图数据.
3Sources 数据集: 包含 6 类 416 篇新闻数据, 其

中 169 篇文章来自 3 家不同媒体 (BBC、Guardian 和

Reuters). 实验使用来自 3家媒体的数据来构造三视图

数据. 

3.2   对比算法

为了验证本文算法的有效性, 本文与多种聚类算

法进行了对比.
(1)单视图聚类算法

SC[25]: 使用谱聚类算法在每个视图上进行聚类, 然
后取最好的单视图聚类结果.

GAE[26]: 使用图自编码器获得低维潜在表示用于

聚类的单视图聚类算法.
AdaGAE[23]: 采用自适应 k 近邻构建邻接图, 将图

结构信息输入图自编码器以获得低维潜在表示的单视

图聚类算法.

(2)多视图聚类算法

DiMSC[27]: 利用希尔伯特-施密特独立性准则 (HSIC)
作为多样性正则化方法, 从全局探索多视图之间的互

补性信息.
AMGL[28]: 通过对谱聚类模型进行修改以实现自

适应权值的分配, 可用于多视图聚类和半监督任务.
LMSC[29]: 从全局角度利用多视图数据的互补信

息, 并同时寻找潜在的共同表示, 使用更全面的信息来

提高聚类的有效性.
ECMSC[30]: 提出在模型中引入位置感知排他项来

利用不同视图自表示矩阵之间的差异性, 排他性项强

制两个矩阵相同位置为零, 即鼓励两个矩阵尽可能地

多样化, 是从局部考虑不同视图之间的多样性.
CSMSC[31]: 提出一致性和多样性学习分为两个步

骤, 将一致性公共自表示矩阵与每个视图的特异性自

表示矩阵结合起来, 特异性用来从全局捕获每个视图

的固有差异.
GMC[32]: 提出一种新的融合技术, 从全局角度学

习权重信息, 并对各个视图图矩阵进行自动加权, 从而

得到统一的图矩阵用于聚类.
MCLES[33]: 利用一种潜在的嵌入表示来利用不同

视图的全局互补信息, 再根据嵌入表示学习全局结构,
进一步利用全局结构得到聚类指标矩阵. 

3.3   实验结果与分析

表 3–表 5给出不同聚类算法在 3个数据集上的实

验结果, 表中加粗字表示最优结果. 对比实验中, D2MVC
在各项指标上基本取得最优结果. 与单视图聚类算法

相比, 在 3个数据集上所提算法的聚类性能最好, 证明

了多视图聚类算法比单视图聚类算法具有优越性. 与
多视图聚类算法相比, 在 Yale 数据集上, 所提算法在

ACC 和 NMI 方面分别提高了 3.46% 和 0.36%, 但在

F1和 AR方面低于次优算法 DiMSC, 这是因为 DiMSC
算法使用 HSIC考虑了自表示矩阵之间的相关性, 本文

算法未考虑相关性, 因此得到的聚类结果与真实分类

之间的差异性较大 (F1、AR 值较低); 在 UCI-digit 数
据集上, 所提算法在 ACC、NMI、F1、AR 方面分别

提高了 3.82%、1.26%、6.39% 和 2.79%; 在 3Sources
数据集上, 所提算法在 ACC、NMI、F1、AR 方面分

别提高了 4.93%、0.26%、2.95% 和 2.41%. 实验结果

表明: 本文提出的加入软聚类模块从全局和局部学习

各视图多样性信息的 D2MVC算法优于其他只考虑全
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局多样性或局部多样性的聚类算法, 因此可以得出同

时考虑全局多样性和局部多样性信息可以提高模型的

聚类性能.
 
 

表 3    不同方法在 Yale数据集上的实验结果
 

方法 ACC NMI F1 AR
SC 0.603 1 0.642 9 0.455 6 0.433 4
GAE 0.660 6 0.688 8 0.383 8 0.336 7

AdaGAE 0.660 6 0.672 4 0.498 5 0.464 9
DiMSC 0.709 0 0.727 0 0.564 0 0.535 0
AMGL 0.669 1 0.707 1 0.503 1 0.460 6
LMSC 0.702 3 0.671 2 0.506 0 0.472 8
ECMSC 0.735 1 0.726 2 0.548 7 0.536 2
CSMSC 0.734 5 0.701 9 0.556 1 0.524 4
GMC 0.654 5 0.689 2 0.480 1 0.443 5
MCLES 0.709 1 0.729 2 0.552 6 0.520 4
本文方法 0.769 7 0.732 8 0.523 7 0.488 7

 
 

表 4    不同方法在 UCI-digit数据集上的实验结果
 

方法 ACC NMI F1 AR
SC 0.677 1 0.637 8 0.573 9 0.552 8
GAE 0.713 0 0.703 1 0.639 9 0.597 0

AdaGAE 0.849 0 0.790 8 0.765 1 0.738 9
DiMSC 0.299 5 0.184 8 0.202 5 0.113 9
AMGL 0.782 2 0.803 8 0.735 9 0.701 4
LMSC 0.857 8 0.782 6 0.761 8 0.727 8
ECMSC 0.887 8 0.843 2 0.794 7 0.815 0
CSMSC 0.834 9 0.776 2 0.730 1 0.709 8
GMC 0.735 5 0.815 3 0.713 4 0.803 0
MCLES 0.793 0 0.826 3 0.746 8 0.715 4
本文方法 0.926 0 0.855 8 0.858 6 0.842 9

 
 

表 5    不同方法在 3Sources数据集上的实验结果
 

方法 ACC NMI F1 AR
SC 0.691 4 0.607 7 0.623 2 0.523 3
GAE 0.668 6 0.473 8 0.618 5 0.486 2

AdaGAE 0.733 7 0.613 1 0.712 3 0.621 6
DiMSC 0.737 7 0.644 8 0.663 2 0.568 9
AMGL 0.672 6 0.586 5 0.589 5 0.508 6
LMSC 0.705 9 0.674 8 0.645 1 0.562 0
ECMSC 0.675 9 0.661 0 0.627 1 0.489 7
CSMSC 0.722 3 0.672 8 0.654 6 0.598 1
GMC 0.692 3 0.621 6 0.604 7 0.443 1
MCLES 0.716 0 0.602 5 0.682 8 0.582 4
本文方法 0.787 0 0.677 4 0.712 3 0.622 2

 

为了验证软聚类模块中多头自注意力机制对全局

多样性信息学习和模糊 C均值算法对局部多样性信息

学习对提高多视图聚类算法性能的有效性, 进行了消

融实验. 消融实验为不同学习策略下的对比实验, 主要

包括无多样性信息学习的简单融合实验 (add)、有局

部多样性信息学习的简单融合实验 (fcm-add)、局部和

全局多样性信息学习的融合实验 (fcm-sa-add)、采用

加权融合的实验 (fcm-sa-addw). 从表 6中可以看到, 加
入融合多头自注意力机制的软聚类模块在 3个数据集

上相对于其他学习策略均取得最优结果. 实验结果证

明融合了多头自注意力机制的软聚类模块能提高算法

聚类性能.
 
 

表 6    消融实验
 

数据集 方法 ACC NMI F1 AR

Yale

add 0.757 8 0.716 9 0.509 4 0.473 6
fcm-add 0.745 5 0.726 9 0.526 4 0.492 4

fcm-sa-add 0.733 3 0.721 3 0.541 2 0.509 3
fcm-sa-addw 0.769 7 0.732 8 0.523 7 0.488 7

UCI-digit

add 0.880 0 0.815 0 0.799 4 0.777 1
fcm-add 0.889 0 0.814 8 0.755 9 0.728 6

fcm-sa-add 0.890 5 0.826 2 0.808 3 0.786 9
fcm-sa-addw 0.926 0 0.855 8 0.858 6 0.842 9

3Sources

add 0.710 1 0.595 1 0.684 1 0.583 7
fcm-add 0.714 1 0.616 8 0.664 1 0.560 0

fcm-sa-add 0.733 7 0.653 5 0.698 5 0.601 2
fcm-sa-addw 0.787 0 0.677 4 0.712 3 0.622 2

  

3.4   参数分析

T

γ λ

β

T = 20

T = 10

γ

D2MVC中参数 , k0, km, head 是根据经验来给定

的, 学习率 、图约束惩罚项 和软聚类损失惩罚项

则是通过网格搜索法来确定. 因为 Yale 数据集和

3Sources 数据集均为小样本, 故[k0, km]=[5, n/c], UCI-
digit 数据集中[k0, km]=[20,30]. 实验证明, 当 时,
在 Yale 和 UCI-digit 数据集上模型聚类性能最优 ;

时, 在 3Sources 数据集上模型聚类性能取得最

优;  为 0.001 时, 所提算法在 3 个数据集上聚类性能

最优.
λ ∈ [2−10,28]

β ∈ [0.001,100.0] λ

λ = 24 β = 1.0

λ

β λ = 1.0

β = 0.001

λ = 2−2 β = 1.0

模型对参数的敏感度如图 3所示, 其中 ,

. 由图可知, 在 Yale 数据集上, 参数

在[2−10, 24]时, 算法稳定性较好, 且在 ,  ,
head=2时取得最优值; 在 UCI-digit数据集上, 参数 和

参数 在所给范围内, 算法基本保持稳定, 且在 ,
, head=2 时取得最优值. 在 3Sources 数据集

上, 算法稳定性略有下降, 这是因为算法对于稀疏特征

矩阵学习具有一定的敏感性, 导致 ACC和 NMI在区间

内波动较大, 在 ,  , head=4时取得最优值.
λ

λ

λ

观察 Yale数据集和 3Sources数据集在 参数过大

时, 算法的聚类效果不太理想, 通过实验发现在 Yale
数据集上, 算法使用较大的 参数会出现欠拟合的情

况. 由于以上两个数据集均为小样本, 因此可以得出在

小样本数据集上,  参数不宜过大.
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图 3    参数敏感实验结果

 
 

4   结束语

本文针对多视图聚类中各视图的多样性信息学习,
提出了融合多头自注意力机制的软聚类模块, 从全局

和局部角度全面学习各视图多样性信息. 在深度图自

编码器网络中引入软聚类模块, 提出了多样性引导的

深度多视图聚类 (D2MVC)算法. 算法将各视图的节点

属性信息和结构信息输入到软聚类模块中, 然后联合

优化模块得到的聚类损失和网络损失, 以实现多样性

信息引导潜在表示生成的目的. 实验结果证明, 提出的

融合多头自注意力机制的软聚类模块可以提高算法聚

类性能. 虽然算法在 Yale数据集和 UCI-digit数据集上

表现稳定, 然而在 3Sources数据集上稳定性略有下降.
因此, 下一步研究工作将致力于改进算法以适应稀疏

特征矩阵聚类.
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