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基于离散指示矩阵优化的多视角图聚类方法
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（火箭军工程大学 陕西 西安，710025）

摘摘 要要：为了解决当前多视角图聚类方法依赖于谱分解而导致计算量高且超参数调优过程繁琐

的问题，基于离散指示矩阵优化的方式，提出了一种无超参数的多视角图聚类方法。

为了避免谱分解的连续松弛，采用一种超集群策略来高效区分数据的离散集群关系。

在优化层面，改进了传统的坐标下降方法，以降低计算复杂度以及实现离散指示矩阵

的快速优化。在物体图像、人脸图像、文本数据、手写字体图像中进行了算法性能验

证。结果表明：相比于最近常用的多视角图聚类方法，所提方法在聚类精度和运行效

率方面具有明显优势。
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ABSTRACT: To solve problems of current graph-based multi-view clustering methods, such as
big computational load and complex hyperparameter tuning process caused by overdependence on
spectral decomposition, a high efficient graph-based multi-view clustering method with no hyper-
parameter was proposed by introducing discrete indicator matrix optimization. To avoid the con-
tinuous relaxation of spectral decomposition, a supercluster strategy was adopted to efficiently dis-
tinguish the discrete cluster relationships of data. For optimization, the traditional coordinate de-
scent method was improved, which reduced the computational complexity, to realize the fast opti-
mization of discrete indicator matrix. Additionally, the proposed method was verified in object im-

ages, face images, gene images and handwriting images. Results showed that the proposed meth-
od has obvious advantages in clustering accuracy and running efficiency compared with other
graph-based multi-view clustering methods.
KEYWORDS: graph-based multi-view clustering；discrete indicator matrix；supercluster strat-

egy；coordinate descent；spectral decomposition

收稿日期收稿日期：2024-04-01

基金项目基金项目：陕西省自然科学基础研究计划（2023-JC-YB-501）

第一作者第一作者：王念（1996—），男，博士研究生，主要从事数据挖掘与图像增强研究。E-mail：1150712112@qq.com
*通信作者通信作者：崔智高（1984—），男，副教授，主要从事智能视频监控研究。E-mail：cuizg@126.com

引用格式引用格式：王念，张炜，崔智高，等 . 基于离散指示矩阵优化的多视角图聚类方法[J]. 火箭军工程大学学报，2024，38（3）：51-59.



火箭军工程大学学报 第 38 卷第 3 期52

聚类是数据挖掘的基础，它不需要任何先验

信息，通过数据自身的流形结构进行数据的集群

划分，在地表信息勘测[1]、海上救援[2]、人脸识

别[3]文本信息的智能检索[4]等领域广泛应用。由于

数据获取的多样性，孕育了一个新的研究领域，

即多视角聚类。多视角聚类通过多个视角提取输

入数据的共性特性，以提高聚类精度。这基于一

个共识，即多个渠道得出的共性知识更加可靠。

多视角聚类在过去十年里得到了广泛研究[5]，可

大致分为 4 类：共训练聚类[6]、多核聚类[7]、多视

角子空间聚类[8]以及多视角图聚类。

多视角图聚类是利用多个视角数据的互补性，

挖掘多个视角数据的共识图结构，以实现高精度

的聚类结果[9]。多视角图聚类的关键在于如何利

用多视角信息得到共识图，并输出离散的集群关

系。由于图本身不反映集群关系，因此，需要使

用离散的指示矩阵进行集群划分。由于离散的指

示矩阵，不利于优化方案的设计，因此，通常需

要将离散的指示矩阵松弛为连续的实值矩阵，再

利用谱分解得到优化结果，最后使用额外的离散

方法（通常为 k-means，一种传统聚类方法）得到

离散的集群关系。

根据谱分解使用方式的不同，可以将多视角

图聚类方法分为 3类。第 1类方法[10]基于谱分解的

常规流程，首先融合所有视角的信息得到共识相

似度图，再对共识相似度图进行谱分解得到谱嵌

入，最后通过 k-means得到离散的聚类结果。这

种方法实现简单，但由于 k-means是一种随机性

比较强的聚类方法，其聚类效果极度依赖于初始

数据中心的给定位置，导致最后的聚类结果受到

限制，并在反复的运行过程中波动[11]。第 2 类方

法[12-13]使用正交谱旋转（也称为正交普鲁克分析）

来离散化谱嵌入。尽管理想图的谱嵌入不是精确

的离散指示矩阵，但其列向量张成了离散指示矩

阵的一组正交基。根据这一性质，可以引入一个

旋转矩阵，通过估计谱嵌入的旋转来直接恢复离

散的指示矩阵，从而避免 k-means的离散操作。

这种方法的优势是能够获得绝对稳定的结果，并

且其结果通常优于第 1类方法。但是，这种方法引

入了另一个优化问题来估计谱嵌入的最优旋转矩

阵，这容易造成多个优化不匹配的问题。第 3类方

法[14-17]在图构建的过程中嵌入谱分解，通过正则的

方式使学习的相似度矩阵为一个块对角矩阵，其

对角块数量严格等于聚类数目。因此，学习的图

被称为结构图，其连通分量直接提供离散的聚类

指示。与第 2类方法一样，结构图学习的方法能得

到绝对稳定的聚类结果，并且由于学习的图不是

预先固定的，而是作为变量在迭代优化中更新，

这种方法比第 2类方法更加有效。但是，由于需要

利用超参数来平衡图学习和谱嵌入正则，其有效

性严重依赖于超参数的取值。因此，需要手动设

置超参数的取值范围和变化步长，利用试凑法搜

寻最优结果，这一过程非常繁琐、耗时，不利于

实际使用。

综上所述，尽管大量多视角图聚类工作已经

提出，但当前的方法普遍依赖于谱分解，这种将

离散指示矩阵松弛为连续实值后再恢复成离散形

式的方法虽然便于优化过程的设计，但不可避免

地造成了信息的损失，限制了聚类精度。此外，

谱分解是特征值分解的一种特殊形式，其计算复

杂度为O ( )n3 ，其中 n为样本数量。当输入数据的

规模较大时，算法的运行速度急速下降。

为了解决这些问题，本文摈弃了谱分解方法，

研究了一种基于离散指示矩阵优化的多视角图聚

类方法，利用图中的相似度关系，直接优化离散

的聚类指示，指导集群的划分。在优化方面，改

进了传统的坐标下降模式，并提出一种快速坐标

下降方法，以降低计算复杂度。此外，本文方法

不包含超参数，所以无需进行参数调优，并且能

产生确定性的结果。

1 模型构建

1.1 图构建

多视角图聚类的第 1步是如何构建每个视角的

相似度矩阵（图）。常用的方法包括二进制（0-1）

相似度、余弦相似度、高斯核相似度等。上述相

似度度量方法通过固定距离函数确定任意 2个数据

点之间的相似性，这极大地限制了近邻范围确定

的灵活性，并导致非稀疏的相似度矩阵。

一种更简单有效的方法是通过流形学习和稀

疏表示来构建相似度矩阵[14]。流形学习的一个主

要假设是：如果 2个数据点的距离越近，它们就越

有可能成为邻居。因此，令 X ( 1 ),X ( 2 ),⋯,X ( v )表示

具有 v 个视角的数据集（其中：X ( m ) ∈ ℝ dm × n 表示

第m个视角的数据矩阵），概率邻居可以通过将相

似度矩阵 S嵌入到距离函数（例如欧几里得距离

‖x( m )
i - x( m )

j ‖22）来自动确定。
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min
s
( m )
i

∑
i, j = 1

n ‖x( m )
i - x( m )

j ‖22 s( m )
ij + γ ( s( m )

ij )2

s.t. 1T s( m )
i = 1, 0 ≤ s( m )

ij ≤ 1
（1）

式中：γ为需要调节的超参数；s( m )
i ∈ ℝ n × 1 表示第 j

个元素为 s( m )
ij 的向量；1T ∈ ℝ n × 1 表示所有元素为 1

的向量。约束 1T s( m )
i = 1和 0 ≤ s( m )

ij ≤ 1，可使 s( m )
ij

归一化为概率相似度。式（1）中的第 1 项通过欧

式距离学习概率相似度矩阵 s，第 2 项则确保了 s

的稀疏性。

令 d ( m )
i ∈ ℝn × 1 ， 其 中 第 j 个 元 素 为 d( m )

ij =
‖x( m )

i - x( m )
j ‖22，得到式（1）的向量形式为

min
1T

s
( m )
i = 1, 0 ≤ s

( m )
ij ≤ 1‖s( m )

i + 1
2γ d ( m )

i ‖22 （2）

根据文献[14]，将 d( m )
i, 1 , d( m )

i, 2 ,⋯, d( m )
i,n 从小到大

排列，超参数 γ 可以取值为 γ = 1
n∑i = 1

n

(
c
2 d( m )

i, c + 1 -

1
2∑j = 1

c

d( m )
ij )。γ由近邻数目 c自动调节，以避免超参

数调优。利用Karush-Kuhn-Tucker条件，可以得

到问题（2）的闭式解为

s( m )
ij = d( m )

i, c + 1 - d( m )
ij

cd( m )
i, c + 1 -∑

j = 1

c

d( m )
ij

（3）

可以看到，这种构图方式有如下优势。

（1）式（3）只涉及简单的加减乘除运算，而

传统构图方法 （如高斯核函数）涉及更多类型的

运算，如指数运算。

（2）学习到的相似度矩阵 S 是自然稀疏的，

因为式（3）自动筛选了最近的 c个数据点构建 c

近邻图。对于图聚类来说，稀疏图在提升计算速

度方面非常重要。

（3） sij 具 有 尺 度 不 变 性 。 如 果 数 据 点 x1,

x2,…, xn由任意标量 t进行缩放，例如，将每一个

数据点 x i 变为 tx i，dij将变为 tdij，此时 sij不会发生

变化 （这得益于式（3）中分子与分母的特殊形

式）。然而，在这种情形下，传统构图方法会导致

sij持续变化，使超参数难以调节。

（4）式（3）只含有 1 个超参数，即近邻数目

c，它是一个整数，易于调节。大多数情况下，只

需 5 ≤c≤ 10 就能得到合理的结果。这个性质非

常重要，因为超参数调节在聚类任务中仍是一个

难题。

1.2 超集群划分

由于构建的图只能表征所有样本之间的成对

相似度，不具备提供离散聚类指示的能力，需要

使用特定的图割方法来进行集群划分。聚类指示

矩阵 F本身是离散的，其中每行只有 1 个元素为 1

（元素 1 的位置为当前样本的类别），其余元素为

0。F的离散性质导致难以设计对应的优化方案，

因此，广泛使用的方法是谱聚类，它将 F松弛为

连续实值，只保留其正交性质 F TF = I。通过这种

方式，可以利用式（4）求得低维谱嵌入。

min
F

T
F = I

Tr ( F TLF ) （4）

式中：Tr ()表示矩阵的迹。

图的拉普拉斯矩阵 L ∈ ℝn × n被定义为 L = D -
S，度矩阵 D ∈ ℝn × n 是一个对角矩阵，其第 i个对

角元素 d j =∑
j

s ij，即相似度矩阵 S第 i行元素和，

它代表了与数据点 i连接的所有数据点（包括其自

身）的权重和。式（4）可以通过瑞利商快速求

解。因为求得的 F为连续的实值矩阵，需要额外

的离散方法（通常为 k-means）进行聚类。这种基

于谱分解的方法造成了信息损失，并且计算量为

O ( n3)，当样本数量 n较大时，运行时间极速增

加。但是，由于优化层面的限制，谱分解仍是当

前广泛使用的方法。为了避免谱分解的使用，本

节提出一种超集群划分策略，方便使用坐标下降

的方法直接优化离散的聚类指示矩阵。

首先考虑单视角的情况。令 Q为包含所有样

本的数据集，Ql表示第 l个集群中所有数据点的集

合， Q̄ l 为 Q中 Ql 的补集。根据图割的基本思想，

应该最小化所有集合( Q1,⋯,Qk)之间的相似度，

其中 k为需要的聚类数目。为了更新集合 Ql 中的

元素，可以将它的补集 Q̄ l看作超集群（其他所有

集群的并集），最小化 Ql 和 Q̄ l 之间的相似度。因

此，对应的相似度度量准则为

sim ( Ql, Q̄ l)=
∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)

∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Ql

( si, j + sj, i) ∑
i ∈ Q̄ l

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)

（5）

式中：分子∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)表示 Ql和 Q̄ l之间所有

边的权重（相似度）和；分母中∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Ql

( si, j + sj, i)

和∑
i ∈ Q̄ l

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)分别表示 Ql和 Q̄ l中所有边的权

重和。

容易看出，最小化式（4）通过使用图中的所
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有权重，增强了 Ql和 Q̄ l的内聚性，同时最大化它

们之间的差异。

同时考虑所有集群的更新，进一步得到

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

minQl∑
l = 1

k
∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)

∑
i ∈ Ql

∑
j ∈ Ql

( si, j + sj, i) ∑
i ∈ Q̄ l

∑
j ∈ Q̄ l

( si, j + sj, i)

s.t. ∪
l = 1

k

Ql = Q,∀m, n ∈ ℤ[1, k ],Qm ⋂ Qn = ∅
（6）

式中：m, n ∈ ℤ[1, k ] 表示取值范围为[ 1, k ]的整数；

∅ 表示空集。式（6）同时最小化所有情况下的式

（5），协同更新所有 k个集群中的元素。

基于式（6）的特殊形式，可以使用离散的聚

类指示矩阵F ∈ ℝn × k替代繁琐的集合表示。F中的

每一行元素为离散的聚类指示向量 f ∈ ℝn × 1。f为

二值向量，只有 1个元素为 1，其余全为 0，1的位

置表示该数据点的类别索引。基于此，问题（6）

等价于

min
F ∈ Ind∑

l = 1

k f T
l Lf l/ ( f T

l Sf l)

∑
i, j = 1

n

si, j - 2f T
l S1 + f T

l Sf l

（7）

考虑所有视角，得到本文方法的目标函数为

ì
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ï
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min
F,α ∑

m = 1

v

α( m )∑
l = 1

k f T
l L

( m ) f l/ ( f T
l S

( m ) f l)

∑
i, j = 1

n

s( m )
i, j - 2f T

l S
( m )1 + f T

l S
( m ) f l

s.t. F ∈ Ind,∑
m = 1

v 1
α( )m

= 1,{ α( )m } v ≽ 0
（8）

式 中 ： F ∈ Ind 表 示 F 为 离 散 的 指 示 矩 阵 ；

{ α( )m } v ≽ 0保证视角权值的非负性；∑
m = 1

v 1
α( )m

= 1是

尺度约束，保证 F更新为最优解 F * 时，第 m个视

角的最优权重( α( m ))* 与目标函数值负相关，即

( α( )m )* ∝ 1/∑
l = 1

k f *T
l L ( m ) f *

l / ( f *T
l S( m ) f *

l )

∑
i, j = 1

n

s( m )
i, j - 2f *T

l S( m )1 + f *T
l S( m ) f *

l

（9）

由式（9）可知，所采用的视角加权策略具有

物理意义：如果第 m个视角的目标函数值较大，

则最优权重( α( m ))* 自动减小，降低第 m个视角中

相似度矩阵和拉普拉斯矩阵的重要性。

2 优化设计

本文方法有 2个变量需要优化，即权重向量 α

和离散聚类指标矩阵 F。因此，需要随机初始化 α

和F，并采用交替迭代策略实现参数的自动更新。

2.1 固定F，更新 α

固定 F，∑
l = 1

k f *T
l L ( m ) f *

l / ( f *T
l S( m ) f *

l )

∑
i, j = 1

n

s( m )
i, j - 2f *T

l S( m )1 + f *T
l S( m ) f *

l

的值

变为一个常数。通过用 η( )m 表示这一常数，式（8）

可以改写为

ì

í
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min
{ }α( )m

v

∑
m = 1

v

α( m ) η( )m

s.t. ∑
m = 1

v 1
α( )m

= 1,α( )m ≥ 0
（10）

由 于 约 束∑
m = 1

v 1
α( )m

= 1 ， 基 于 柯 西 -许 瓦 兹

（Cauchy-Schwarz）不等式得到

(∑
m = 1

v

α( m ) η( )m )(∑
m = 1

v 1
α( )m

) ≥ (∑
m = 1

v

η( )m )2 （11）

当且仅当 α( m )η( )m 与
1
α( )m

线性相关，即

α( m )η( )m = p 1
α( )m

，其中 p为常数时，式（11）

中的等式条件成立。结合∑
m = 1

v 1
α( )m

= 1，得到

∑
m = 1

v

α( m )η( )m = ∑
m = 1

v

p
1
α( )m

⇒

∑
m = 1

v 1
α( )m

= ∑
m = 1

v η( )m

p
⇒ p = ∑

m = 1

v

η( )m （12）

因此，权重向量 α可以由下式更新

α( m ) =(∑
i = 1

v

η( )i / η( )m ) （13）

2.2 固定 α，更新F

固定 α，式（8）可以改写为

min
F ∈ Ind∑

l = 1

k f T
l L̂f l/ ( f T

l Ŝf l)

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
l Ŝ1 + f T

l Ŝf l

（14）

式中：Ŝ = 1
v∑m = 1

v

α( m ) S( m )和 L̂ = 1
v∑m = 1

v

α( m ) L ( m )分别表

示加权后的相似度矩阵和拉普拉斯矩阵。

式 （14） 可以分为 3 部分： f T
l L̂f l、 f T

l Ŝf l 和

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
l Ŝ1 + f T

l Ŝf l，其中 l ∈ 1, 2,⋯, k。初始

化 F之后，由于 l的取值不同，上述 3 个部分分别

派生出 k个值，总计 3k个值。根据离散聚类指标

的定义，F是行无关的，每一行只有 1个元素为 1，

其余为 0。因此，传统坐标下降算法可以直接用于

迭代求解问题（14），在此过程中，逐行将 F更新

为最优值。假设元素 1 在矩阵 F第 i行中的位置为

s，其中 s ∈ 1, 2,⋯, k，当更新 F第 i行时，第 i行
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可以是{ [ 1, 0,⋯, 0 ],⋯ ,[ 0, 0,⋯, 1 ]}的 k种情况

之一。为表述方便，引入指标矩阵 F ( s ) 来表述第 i

行中1的位置，F ( s )取其中一种{ F ( 1 ),F ( 2 ),⋯,F ( k )}。

请注意，F ( s )与 F除第 i行外，其余元素完全相同。

为了更加直观地表示这种区别，图 1 展示了 F ( s )与

F的图形可视化结果。

因此，问题（14）的目标函数可改写为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
F

( s ) L ( F ( s ) ) =∑
l = 1

k f ( s ) T
l L̂f ( s )

l / ( f ( s ) T
l Ŝf ( s )

l )

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f ( s ) T
l Ŝ1 + f ( s ) T

l Ŝf ( s )
l

s.t. F ( s ) ∈{ F ( 1 ),F ( 2 ),⋯,F ( k )}

（15）

可 以 看 出 ， 计 算 一 种 F ( s ) 的 复 杂 度 为

O ( 3kn2)，k种情况的复杂度 O ( 3k2n2)。此外，需

要重复上述步骤 n次，以更新F的所有行，则总的

复杂度为O ( 3k2n2)，计算量非常大。

为了降低复杂度，引入 F ( 0 )。如图 1 所示，在

更新 F第 i行时，F ( 0 )与 F除第 i行外，其余元素完

全相同，其中 F ( 0 ) 的第 i行全为零。根据 F ( s )、F ( 0 )

和 F的定义，从矩阵的列方向看，它们只在第 s列

（第 i个数据的标签）有区别，因此，无需迭代第 k

列而只更新第 s 列，得到式（15）的等价问题为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

min
F

( s ) ℒ ( F ( s ))= f ( s ) T
l L̂f ( s )

l / ( f ( s ) T
l Ŝf ( s )

l )

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f ( s ) T
l Ŝ1 + f ( s ) T

l Ŝf ( s )
l

-

f ( 0 ) T
l L̂f ( 0 )

l / ( f ( 0 ) T
l Ŝf ( 0 )

l )

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f ( 0 ) T
l Ŝ1 + f ( 0 ) T

l Ŝf ( 0 )
l

s.t. F ( s ) ∈{ F ( 1 ),F ( 2 ),⋯,F ( k )}

（16）

可以看出，总的复杂度被降为 O ( 3 kn3)，但

仍然需要较高的运算量。为了进一步降低计算量，

需 要 通 过 已 知 的 3k 个 值 f T
l L̂f l、f T

l Ŝf l 和 ∑
i, j = 1

n

ŝ i, j -

2f T
l Ŝ1 + f T

l Ŝf l( l ∈ 1, 2,⋯, k )来代替式（16）中的

部分计算。

具体地，假设 1 位于初始化 F的第 q列。当更

新 F的第 i行时，由于问题（16）的解取决于元素

1 是否在 F ( s )和 F的相同位置，即 s是否等于 q，所

以通过引入一个列向量 δ作为变换因子（其中：第

i个元素为1，其余元素为0），得到以下分组结果：

1）当 s = q时，可以得到 f ( s )
s = f s 和 f ( 0 )

s = f s -
δ。将它们代入ℒ ( F ( s ))的4个部分，得到

ℒ ( F ( s ))= f T
s L̂f s/ ( f T

s Ŝf s)

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
s Ŝ1 + f T

s Ŝf s

-

( f T
s L̂f s - 2f T

s L̂ : , i + L̂ ii) / ( f T
s Ŝf s - 2f T

s Ŝ : , i + Ŝ ii)

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
s Ŝ1 + 21T Ŝ : , i + f T

s Ŝf s - 2f T
s Ŝ : , i + Ŝ ii

（17）

2）当 s ≠ q时，可以得到 f ( s )
s = f s + δ和 f ( 0 )

s =
f s。将它们代入ℒ ( F ( s ))的4个部分，得到

ℒ ( F( s ))= - f T
s L̂f s/ ( f T

s Ŝf s)

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
s Ŝ1 - f T

s Ŝf s

+

( f T
s L̂f s + 2f T

s L̂ : , i + L̂ ii) / ( f T
s Ŝf s + 2f T

s Ŝ : , i + Ŝ ii)

∑
i, j = 1

n

ŝ i, j - 2f T
s Ŝ1 - 21T Ŝ : , i + f T

s Ŝf s + 2f T
s Ŝ : , i + Ŝ ii

（18）

在式（17）和（18）中，除了 f T
s L̂ : , i和 f T

s ŝ : , i之

外，其余所有元素都是已知的，总的时间复杂度

被降低为O ( 3 kn2)。

最后，需要用优化后的 F ( s )更新 F，即更新其

中每行元素 1的位置，直到收敛。收敛条件设置为

 F - F ( s ) 2
F
≤ 10-9（其中  ⋅

F
为 Frobenius范数），

用于衡量矩阵中所有元素的差异，判断F ( s )是否已

经不再需要更新，即是否等于F。

3 实验与讨论

3.1 对比算法

选择了 8种具有代表性的方法，与本文算法的

性能进行定量比较。这些方法包括AMGL（Auto-
weighted Multiple Graph Learning）[9]，AWP（Ad-

图图 11 F、、F ( s )和和F ( 0 )的图形可视化解释的图形可视化解释

Fig. 1 Graphic visual interpretation for F, F ( s ), and F ( 0 )
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aptively Weighted Procrustes）[11]，MCGC（Mul-
tiview Consensus Graph Clustering）[17]， MV -

GL[13]（Multi-view Clustering with Graph Learn-
ing）， CDMGC[16] （Consistent and Divergent
Multi - view Graphy Clustering）， GMC（Graph-
based Multi-view Clustering）[14]， ASMV[15]

（Adaptive Structrual Multi-view Clustering），

MCMLE[10] （Multi-view Spectral Clustering via
Multi Laplacian Embedding）。这些方法的源程序

都已在网上公开。对于所有方法，构图时近邻数

量都设置为 10，每种方法的超参数调整为原文建

议的最优值。

所有实验在一台Windows 11 计算机上进行，

CPU为 2.5 GHz Intel i9-12900H，RAM为 32 GB，
运行平台为MATLAB 2020 b。
3.2 数据集介绍

实验使用的测试数据集包括：物体图像数据

集 COIL20、MSRCV1 和 YaleA、文 本 数 据 集

3Sources、人脸数据集ORL和ALDI、手写数字数

据集HW2和Hdigit。所有数据集规格如表1所示。

3.3 定量结果

为了保证实验的公平性，将每种算法在原文

建议的最佳参数设置下运行 5 次，并报告平均结

果。采用准确度、归一化互信息指标来评估聚类

性能，结果如表 2和表 3所示，算法运行时间如表

4所示。

由表 2和表 3可以看出：本文方法在大多数基

准数据集的测试中得到了最优结果（加粗数字），

只有在 YaleA和 Hdigit基准测试中获得了次优的

聚类结果；对于这 8个基准的平均准确度和归一化

互信息，本文方法远远超过其他方法，与次优结

果相比，分别将准确度和归一化互信息提高了

6.94%和 5.07%。结果充分证明了本文方法对不同

类型数据集具有良好的聚类效果。

表表 11 数据集参数数据集参数

Tab. 1 Parameters of data sets

数据集

COIL20

MSRCV1

3Sources

HW2

YaleA

ORL

Hdigit

ALOI

样本数

1 440

210

169

2 000

165

400

10 000

10 800

视角数

3

6

3

2

3

4

2

4

聚类数

20

7

6

10

15

40

10

100

特征 1

1 024

1 302

3 560

784

9

512

784

77

特征 2

3 304

48

3 631

256

512

59

256

13

特征 3

6 750

512

3 068

—

50

864

—

64

特征 4

—

100

—

—

—

254

—

125

特征 5

—

256

—

—

—

—

—

—

特征 6

—

210

—

—

—

—

—

—

表表 22 不同方法的准确度对比不同方法的准确度对比

Tab. 2 Comparison of accuracies

方法

AMGL

AWP

MCGC

MVGL

CDMGC

GMC

ASMV

MCMLE

本文方法

准确度

COIL20

10.06

85.76

69.79

75.21

86.25

79.10

79.24

78.19

90.56

MSRCV1

20.95

84.76

82.38

76.19

87.61

89.52

39.04

78.57

90.48

3Sources

67.51

69.23

31.36

32.54

34.91

69.23

33.73

71.01

78.11

HW2

68.93

89.05

48.40

97.95

98.80

99.40

74.20

69.75

99.60

YaleA

66.06

78.69

64.24

43.03

64.24

67.88

46.67

74.55

76.36

ORL

66.50

79.75

69.00

55.25

70.00

83.75

75.50

75.50

88.50

Hdigit

53.96

74.28

58.40

99.46

OM

99.81

75.19

98.92

99.79

ALOI

48.07

75.00

60.72

46.25

OM

57.05

45.55

OM

77.89

均值

50.26

79.57

60.54

65.74

73.64

80.72

58.64

78.07

87.66

注：粗体表示最优值。
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表表 33 不同方法的归一化互信息结果对比不同方法的归一化互信息结果对比

Tab. 3 Comparison of normalized mutual information

方法

AMGL*

AWP

MCGC*

MVGL

CDMGC*

GMC

ASMV

MCMLE

本文方法

归一化互信息

COIL20

4.89

90.38

80.08

83.75

92.49

91.89

86.81

86.42

93.17

MSRCV1

3.92

74.18

70.88

70.72

79.16

81.63

30.97

66.19

82.20

3Sources

57.68

63.13

9.52

7.11

6.07

54.80

8.96

68.47

68.49

HW2

84.79

73.81

52.82

95.55

97.23

98.53

84.39

61.87

98.94

YaleA

72.46

79.17

70.94

46.52

68.59

70.41

54.86

73.25

83.07

ORL

86.71

89.83

82.41

71.16

86.13

92.60

86.90

87.35

94.50

Hdigit

36.97

79.06

47.34

98.32

OM

99.39

89.32

96.93

99.35

ALOI

70.52

82.49

65.09

66.57

OM

73.50

67.67

OM

83.55

均值

52.24

79.01

59.89

67.46

71.61

82.84

63.74

77.21

87.91

表表 44 不同方法的运行时间结果对比不同方法的运行时间结果对比

Tab. 4 Comparison of time costs

方法

AMGL*

AWP

MCGC*

MVGL

CDMGC*

GMC

ASMV

MCMLE

本文方法

COIL20

6.249 3

0.819 9

15.566 5

32.618 9

12.459 3

9.199 3

35.593 6

26.153 9

0.682 6

MSRCV1

1.332 8

0.359 1

2.486 0

3.192 6

1.243 6

1.782 6

3.618 9

2.299 3

0.221 5

3Sources

0.986 3

0.832 8

1.563 6

2.628 6

1.072 6

1.453 6

2.236 9

1.983 2

0.124 6

HW2

14.635 9

1.862 6

31.663 5

54.659 3

20.933 2

15.619 3

52.916 3

48.492 3

0.793 2

YaleA

0.816 3

0.812 6

1.482 3

2.389 6

1.105 3

1.435 2

2.147 2

1.681 3

0.114 7

ORL

4.929 3

1.215 6

7.831 8

9.713 6

4.616 8

2.339 3

6.523 6

4.624 6

0.385 6

Hdigit

621.463 1

536.856 4

＞100 0

＞100 0

OM

＞100 0

＞100 0

＞100 0

4.186 8

ALOI

732.164 3

668.426 4

＞100 0

＞100 0

OM

＞100 0

＞100 0

OM

5.191 6

表 2~3 中，AMGL、MCGC和 CDMGC聚类

结果不稳定。随着不同运行而波动，主要原因是

这几种方法依赖于 k-means的后处理和参数调优，

这引入了随机性。相比之下，本文方法能够得到

确定性的聚类结果。

由表 4可以看到，本文方法以非常快的运行速

度输出聚类结果。对于超过 10 000 个数据样本的

Hdigit和ALOI数据集，本文方法能在 10 s内结束

迭代并得到结果，而其他方法普遍需 1 000 s以上

的时间。更重要的是，CDMGC方法和MCMLE
方法因为较高的存储负担而导致“内存不足

（Out of Memory）”错误（表中以“OM”标记）。

3.4 分析讨论

1）时间复杂度

本文方法的计算复杂度由 2 个优化过程组成:

通过式（12）更新 α的复杂度为 O ( kn )，通过求

解 问 题 （15） 更 新 F 的 成 本 为 O ( kn2)。 因 为

n ≫ k，参数 α的复杂度可以忽略不计。假设总的

迭代次数为 t，本文方法总的复杂度为 O ( tkn2)，

远低于谱分解方法和传统坐标下降方法的复杂度

O ( tkn3)。

2）收敛性

图2为本文方法在所有数据集的收敛曲线。

由图 2 可以看到：本文方法的收敛速度很快，

在前几次迭代中显著降低目标函数值；更重要的

是，本文方法的收敛速度对样本数量不敏感，在

不同数据集中的收敛速度没有显著变化，在 10 回

合内稳定收敛，远低于其他方法（通常需要 100次

以上的迭代）。这一优势进一步保证了本文方法的

高效性。
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图图 22 本文方法的收敛性曲线本文方法的收敛性曲线

Fig. 2 Convergence curves of the proposed method

4 结论

本文提出了一种全新的多视角图聚类方法，

该方法巧妙地避免了谱分解，直接对离散的聚类

指示矩阵进行优化，极大地提高了聚类的准确度

和效率。此外，本文方法不包括超参数，不需要

参数调优，便于实际应用。详细的理论推导和实

验研究证明了本文方法的收敛性和效率。针对 8种

先进算法的对比实验表明本文方法具有极高的聚

类准确度。在未来，我们将关注更多的图融合策

略，以提高其性能，并利用一些先验信息或标记

数据，研究半监督聚类方法。
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