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知识引导的基于锚图学习的多视图聚类方法研究

梁 科  马慧敏  刘溯源  刘新旺
（国防科技大学计算机学院 长沙 410073）

摘 要 传统的多视图聚类方法采用相似度矩阵以刻画样本之间关联性，然而样本间的关系可以天然地用知识图

谱进行描述。但是现有方法既没有观察到这一现象，也没有设计有效的机制对其加以利用，以至于使得方法的性能

次优。为了有效地利用这部分信息，本文首次提出了一种知识引导增强的基于锚图学习的多视图聚类方法

（Knowledge-guided Anchor-graph-based Multi-view Clustering，KAMVC）。具体地，该方法除了以现有的锚图学

习方法作为基线模型以外，设计了知识引导的锚图增强模块，包括三个步骤：锚图特征映射、结构知识预处理和对齐

学习。所设计的模块简单却有效地利用了结构知识中所蕴含的样本级别的相关性信息，并且便于与各类基于锚图

学习的多视图聚类方法相结合，为其赋能。本文在 MV-Nation、MV-WordNet、MV-UMLS三个数据集上开展了

大量实验，从优越性、有效性、迁移性、敏感性、收敛性五个方面验证了所提出方法的突出性能。尤其地，在 MV-
Nation 数据集上，本文方法具有显著的优势。相较于传统方法，KAMVC 在 ACC、NMI、PUR 指标上分别提升了

26.38%、23.76%和26.00%。
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Abstract Traditional multi-view clustering methods use similarity matrices to describe the 
sample-level correlations.  However, the correlations between samples can naturally be described 
by knowledge graphs.  Existing methods have neither observed it nor designed effective 
mechanisms to utilize it, leading to suboptimal performance.  Meanwhile, graph-based multi-view 
clustering methods can also generate correlation graphs to describe the relations between samples.  
Therefore, it is easy to think about whether we can better leverage these two views of 
correlations.  To this end, this paper proposes a novel method, named the Knowledge-guided 
Anchor-graph-based Multi-view Clustering (KAMVC).  Specifically, besides using existing 
anchor-based MVC methods as backbone models, KAMVC first designs a knowledge-guided 
anchor-graph enhancement module, which includes three steps: (1) anchor-graph feature 
projection, (2) structural knowledge encoding, and (3) alignment learning.  Such a module is 
simple yet effective in utilizing the sample-level correlation information underlying related KGs, 
and it can also be easily integrated with different anchor-graph-based multi-view clustering 
methods to enhance their capabilities.  Extensive experiments were conducted on three 
datasets, i. e. , MV-Nation, MV-WordNet, and MV-UMLS, to validate KAMVC's promising 
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performance from five aspects, including superiority, effectiveness, transferability, sensitivity, 
and convergence.  In particular, compared to traditional methods, KAMVC improves the ACC, 
NMI, and PUR metrics by 26. 38%, 23. 76%, and 26. 00% on MV-Nation, respectively.

Keywords clustering; multi-view clustering; anchor graph learning; knowledge representation; 
graph machine learning

1 引 言

人们往往可以从不同的视角对同一对象进行观

察，而得到的多视图信息通常互为补充、互相支撑，
以更全面地描述目标对象的特点和属性。现实中的

多视图数据往往难以标注，如何利用一种无监督的

学习方式充分利用多个视图的信息，是近年来多视

图学习中的热点问题之一。
现有的多视图聚类方法有很多种，比如基于核

学习的方法［1-6］、基于子空间聚类的方法［7-11］、基于图

学习的方法［12-17］等。虽然这些方法都获得了相对广

泛的成功，但是随着数据规模的不断增大，现有方法

往往面临着可拓展性差、算法效率低等问题。这些

问题在基于图学习的多视图聚类方法上尤其的凸

显，这是由于基于图学习的方法往往需要构建样本

之间的相似度图。如图 1所示，当样本数量为N时，
这种步骤会生成一个空间复杂度为O (N 2)的矩阵。
为了解决这个问题，锚点被引入到了基于图学习的

多视图聚类方法之中。比如锚点数量为  m，多视图

聚类方法的空间复杂度会降低至O (m × N )，这使

得现有的基于图的多视图学习方法可以获得更好的

拓展性。现有的基于锚点图学习的多视图聚类方法

主要可以分为两种，其一是锚点固定的方法，其二是

锚点更新的方法。前者往往基于经验，针对不同的

数据采用诸如均匀采样［18-19］，k-means 采样［20-22］等

启发式策略进行锚点的筛选，进而服务于后续

的聚类任务 。 其中典型的锚点固定方法包括

FMCNOF［23］，LMVSC［24］，而典型的锚点更新方法

包括 FMVACC［25］， FIMVC-VIA［26］等。本文的研

究则也是针对基于锚点图学习的多视图聚类方法进

行开展的。

但是无论是上述哪一种方法，它们都采用相似度

矩阵以刻画样本之间关联性，相似度矩阵中的值则是

由相似度度量函数计算得来的。如图2（a）所示，对于

N个样本而言，样本之间的相关性往往用一个N × N
的相似图矩阵进行描述。但是这种所描述的样本之

间的相关性很依赖于（1）有效的样本特征信息和（2）
适合的相似度度量函数。这种启发式的策略很依赖

于人类的经验，进而导致方法可拓展性差。尤其当现

有视图中的数据存在缺失、冗余时，依赖于当前视图

中的数据生成相关性矩阵的可靠性也会受到影响。
与此同时，图数据在现实应用中是最常用，也最适合

用于描绘样本之间关系的数据类型。如图2（b）所示，

针对图（a）中的同一组样本，可以提前构建出这些实

体之间的知识图谱以描述各个样本之间的结构化关

系。在这类图结构中，实体与实体之间的关系，往往

用具有标签的边来进行描述。例如（达 ·芬奇，画，蒙

娜丽莎）则表示画家达 ·芬奇是作品蒙娜丽莎的作者

这一关系。利用结构编码器对上述图谱数据进行编

码，可以得到维度为N × ds的特征矩阵。由于所得特

征描述的是图结构信息，每一行1 × ds的特征向量则

表达的是不同样本在当前图中的结构信息，而这种结

构信息实则描述了当前样本在整个图结构中的相对

位置关系。那么是否可以将这种外界结构知识引入

到现有的基于图学习的多视图聚类方法中呢？

图1 基于图学习的多视图聚类方法与基于锚点图学习的多视图聚类方法流程对比
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不管是以往的相似度矩阵，还是隐藏在图谱内的

结构知识，它们都是对于样本相关性不同层面的描

述。宏观来说他们之间是具备一定的相似性的，然而

基于特征的相关性表达则更具可学性，也更具可拓展

性。与此同时，近年来，度量学习在机器学习领域具

有广泛的影响。它被广泛地应用于增强各类基础方

法，以丰富信息表达。受其启发，本文将原先方法中

的相似度矩阵投影至低维向量空间，并引入的额外结

构知识特征对齐，从而在学习的过程中将引入的结

构信息迁移至可学的转化矩阵中（如图 2（c）中

W i ∈RN × ds）。其中，本文方法引入了一个新颖的结构

知识预处理模块以引入新的额外结构知识。
综上所述，本文在基础多视图锚图学习聚类范

式［12，27-30］上引入了知识引导的锚图增强模块，该模块

包含三个步骤：（1）锚图特征映射，（2）结构知识预处

理，和（3）对齐学习。通过这三个步骤，本文有效地将

外界结构知识引入现有的基于锚图学习的多视图聚

类方法中，以改善原有方法对样本之间相关性表达不

充分以至于方法性能不高的问题。本文所提出的方

法简单却有效，且具有可拓展性，填补了将外界结构

知识与现有基于锚图学习的多视图聚类方法结合的

技术空白，为后续相关研究奠定了基础。
本文的主要贡献总结如下：

（1）本文首次观察到外部结构知识可以有效增

强方法对样本间的相关性的描述，并基于这一点设

计锚图增强模块对现有基于图相似度的方法的表达

能力进行增强。
（2）本文所设计的知识引导的锚图增强模块，

包含锚图特征映射、结构知识预处理和对齐学习。

该模块简单却有效，并且具有较好的可拓展性，可以

为各类基于图学习的方法赋能。
（3）本 文 在 MV-Nation、MV-WordNet、MV-

UMLS 三个数据集上开展了大量实验，从优越性、
有效性、迁移性、敏感性、收敛性五个方面验证了所

提出方法的突出性能。尤其地，在MV-Nation数据

集上，本文方法具有显著的优势。相较于传统方法，
KAMVC 在 ACC、NMI、PUR 指标上分别提升了

26. 38%、23. 76%和26. 00%。
本文的其他章节构成如下。第二节简要介绍了

一些相关工作，而第三节则描述了所提出的知识引

导的基于锚图优化的多视图聚类方法，其中包括文

中使用的主要符号、所提出方法的优化算法和复杂

性分析。相关的实验验证与分析呈现于第四节中，
包括实验的设置、数据集描述、结果呈现和性能分

析。最后，本文的结论和展望于第五节被总结。

2 相关工作

本章节包括主要讨论了现有基于图学习的多视

图聚类方法，以及基于锚点的多视图聚类方法，为读

者对本文的理解打下基础。
2. 1　基于图学习的多视图聚类方法

基于图的方法为每个视图根据数据结构信息构建

一个图嵌入矩阵，并可以通过进一步的自适应加权融

合生成一个统一的图矩阵。多视图图聚类通常遵循以

下步骤：（1）为每个视图构建相似性图；（2）获得共识相

似性图；（3）从共识图中生成聚类结果。针对这类方

法，近些年主要有两种变体，其一是将原有方法范式中

图 2 相似度图与外部结构知识对于样本相关性不同的描述示意图
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常用的共识矩阵正则化项改为张量形式，其二则是探

索更丰富的场景。关于前者，由于张量方法可以有效

地将视图融合从二维提升到更高维度，因此可以进一

步探索各个视图相似度矩阵之间更复杂的内部关系，
从而提升聚类的质量。比如，文献［31］工作在原有的

图学习方法的基础上引入了加权张量核范数，从而提

升张量核范数的灵活性。此外，为了提升所引入张量

在大规模场景下的适应性和精度，文献［32］进一步引

入了秩约束和二部图的概念。关于后者，现实场景中

数据往往存在缺失和规模大等挑战，为了使得现有基

于图学习的多视图聚类方法更实用，大量的研究者开

始探索其在缺失、大规模场景下的范式变体。关于数

据缺失的场景，文献［26］将对缺失行和列的预测操作

与现有方法相结合，以通过探索缺失场景下视图内和

视图间信息来学习一致的表示。此外，文献［16］则引

入了视图特异的划分矩阵，并通过拉伸和融合各个视

图下的划分矩阵进一步指导聚类任务。而关于大规模

场景的多视图聚类方法，大多数方法借鉴了原型学

习［33-35］的思路，在数据中定义具有代表性的锚点，以降

低学习过程的计算复杂度，从而使之具备处理大规模

数据集的能力，这也是本文方法所属于的范畴。
2. 2　基于锚点的多视图聚类方法

现有的多视图聚类（MVC）方法在处理大规模

数据时面临显著的计算挑战。例如，在多视图子空

间聚类中，高时间复杂度主要源于相似度图的构建

和谱聚类中的特征值分解。
为解决这一问题，已有多种方法被提出，其中结

合锚点图学习是一种颇具前景的策略。近年来，锚

点图通过从原始样本中选择少量代表性点（称为锚

点），然后在锚点与原始样本之间学习一个锚点图，
从而被应用于大规模数据聚类。该方法将亲和力图

n × n替换为 n × m的锚点图，其中m表示锚点的数

量。锚点的引入能够显著降低子空间聚类的复杂

度，经典的基于锚点的MVC目标函数为［36］：

min
α，W vp，A，Z

 ∑
p = 1

V

α2
p H vp -ZAW vp

2

F

s.t αT1 = 1，W vpW vpT = Ik，AT A= Ik，

(1 )

Z≥ 0，Z1 = 1
这里，{ W vp }V

p = 1 表示用于共识锚点引导的投影矩阵。
与现有的锚点采样策略不同，该方法将锚点选择和

图构建整合到一个统一的框架中，使得两者能够相

互促进和优化。通过这种方式，学习到的共识锚点

能够更好地捕捉多视图信息。
此外，许多研究还提出了针对锚点学习策略的各

种优化方法。首先，一些模型通过添加约束项来提升

聚类性能。例如，文献［25］通过利用特征和结构信息

实现灵活的跨视图锚点融合，解决了大规模多视图聚

类中的锚点对齐问题。文献［37］通过关联多个潜在

空间生成多尺度的视图共享锚点，从而增强视图间的

多样性，并采用线性复杂度的集成方案来处理大规模

数据。文献［38］通过基于聚类的锚点学习和预定义

的共识聚类指示矩阵，提升了子空间表示的判别能

力，确保锚点具有明确的聚类结构。其次，引入多样

化的锚点与图构建策略是另一些模型改进的关键方

向。文献［39］将锚点图与k-means策略结合，在不需

额外后处理的情况下实现了高效的聚类结果。文献

［40］通过自适应视图权重并应用秩约束，确保最终图

中具有固定的连通分量。文献［30］通过利用视图间

的相关性构建一致的锚点图，显著提升了聚类性能。
最后，一些模型采用独特的策略进一步优化聚类性

能。文献［14］通过优化预设数量锚点的贡献权重，允

许不同视图的锚点数量具有多样性，并引入灵活的锚

点图融合策略。文献［32］设计了一种基于方差的去

相关锚点选择策略，构建二分图并最小化张量

Schatten p-范数以挖掘视图间的相似性。同时，通过

正则化和连通性约束探索同一视图内的相似性，构建

了一种编码判别信息并直接揭示数据簇的图结构。
近年来，文献［41］是一种复杂数据聚类框架，用

图滤波来融合几何结构和属性信息，并且能够自适

应地学习高质量的锚点来降低复杂度，从而以线性

复杂度高效地处理不同类型的数据；而文献［42］则
提出了大规模图学习框架，利用锚点思想、二部图和

谱图性质同时考虑图结构、可扩展性和样本外问题，
从而能够在线性复杂度中学习具有明确簇结构的

图。文献［43］提出自适应锚点加权机制，动态优化

锚点重要性以提升聚类效果；引入多样性正则化，
降低冗余锚点权重，增强多视图数据表示能力。
文献［44］则提出基于概念分解的多视图聚类方法，
通过语义关联建模锚点与簇中心的关系，并设计高

效的四步优化算法，实现近线性复杂度的大规模数

据处理。文献［45］创新性地将结构图与多视图属性

特征融合，同时考虑低秩概率相似性图和混合阶相

关性。文献［46］则提出基于锚图重构的非负表示学

习框架，通过相关熵准则保留多视图结构信息；将锚

图分解与共识表示学习统一，实现高效的大规模多

视图聚类。文献［47］提出变分图生成器，通过先验

假设推断多视图共识图结构；结合特征与图嵌入学

习，同步利用视图共性和特性信息提升聚类效果。
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文献［48］则提出自加权对比融合框架，通过分层特

征融合分离一致性与重构目标；采用自适应权重策

略强化有效视图信息，缓解多视图表示退化问题。
现有的多视图聚类（MVC）方法面临着巨大的

计算挑战，难以处理大规模数据。例如，在多视图子

空间聚类中，高时间复杂度主要来源于相似性图的

构建和谱聚类中的特征值分解。

3 方 法

如图 3 所示，所提出的知识引导的基于锚图学

习的多视图聚类方法旨在以多源特征为输入，输出

融合后的一致性表征。具体而言，本文方法包括两

个主要的部分：锚点生成模块和结构知识增强的锚

图生成模块。其中，锚点生成模块旨在筛选每个视

图下具有代表性的样本，以提升多视图聚类方法的

效率。此外，由于引进了外部结构化知识，所提出

的结构知识增强的锚图生成模块旨在通过特征对

齐的方式，将结构化知识引入到模型中，提升锚图

的质量，以进一步学习到更好的一致性特征。文中

涉及的符号描述具体见表 1。各部分具体内容如

下文所述。

3. 1　锚点生成

该部分旨在基于现有的特征H vp 生成该视图下

的锚点以及其初始对应的锚图，具体包括两个步骤：
（1）特征提取；（2）锚点和锚图初始化。

针对第一个步骤，给定视图 vp 的原始数据X vp，
针对不同视图采用不同的特征提取器 f ( ∙ )提取具体

的特征，如 BERT［49］、DeepSeek［50］用于提取文本特

征，ViT［51］用于提取图像特征。
H vp = f (X vp) ( 2 )

针对第二个步骤，视图 vp 下的特征 H vp 理想

情况可以拆解成锚点特征 Avp 和锚图 Zvp 的结合，
其中锚图表示的是所选 n 个锚点与其余样本之

间的关联。如前文所述，这种样本间相关性的描

述用的是一种相似图的形式，在外部知识的引入

下可以被进一步增强，以赋能原始模型。
H vp =AvpZvp ( 3 )

图3 知识引导的基于锚图学习的多视图聚类方法（KAMVC）框架图

表1　数学符号表

符号

{X vp}V

p = 1

{Hvp}V

p = 1

{W vp}V

p = 1

{Avp}V

p = 1

HG

{Zvp}V

p = 1

{Z͂vp}V

p = 1

Z
γ

n

m

V

vp

维度

X vp ∈Rdp × n

Hvp ∈Rdp × n

W vp ∈RdG× m

Avp ∈Rdp × n

HG∈RdG× n

Zvp ∈Rm × n

Z͂vp ∈Rm × n

Rm × n

R1 × V

R1 × 1

R1 × 1

R1 × 1

R1 × 1

说明

原始数据矩阵

特征矩阵

投影矩阵

锚点矩阵

外部图谱结构

原始锚图矩阵

样本级别锚图特征矩阵

一致性锚图特征矩阵

视图权重向量

样本数量

锚点数量

总视图数量

第 p个视图 ( p ≤ V )
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3. 2　结构知识增强的锚图生成

针对蕴含在结构知识内的样本间的信息，本

文提供了一种基于特征对齐的方法。具体而言，
整个锚图增强模块有三个步骤，包括（1）锚图特

征映射；（2）结构知识预处理［ 52-55 ］；（3）特征对齐。
锚图特征映射旨在通过引入一个可学的转换矩

阵W vp，以进一步将原始锚图 Zvp 映射至与结构知识

特征相同的向量空间，形成样本级别的锚图

特征 Z͂vp。
Z͂vp =W vpZvp ( 4 )

结构知识预处理则旨在通过现有的图谱表示学

习方法（Knowledge Graph Embedding，KGE）将外界

的图谱结构G映射到特征空间。
HG= KGE (G ) ( 5 )

最后在特征对齐过程中，本文方法将式（4）中的

样本级别的锚图特征 Z͂vp 与外部结构知识特征HG对

齐，使得方法在优化的过程中将信息结合进最后的

一致性特征中。
3. 3　总体目标函数

总体的目标函数如式（6）所示：
min
Θ

 (γ2
p H vp -AvpZ

2

F
+ W vpZvp -HG

2

F

)+ Zvp -Z
2

F

s.t γT1 = 1，AvpT Avp = Im，W vpTW vp = Im，

Z≥ 0，ZT1 = 1，Zvp ≥ 0，ZvpT1 = 1 ( 6 )

其中，Θ={γ，{Avp}V

p = 1
，Z，{Zvp}V

p = 1
，{W vp}V

p = 1}，各个

矩 阵 的 维 度 分 别 为 H vp ∈Rdp × n， HG∈RdG× n，
Avp ∈Rdp × n，W vp ∈RdG× m，Zvp ∈Rm × n。
3. 4　总体目标函数

为了解决公式（6）中的优化问题，采用交替优化

算法求解。
3. 4. 1　优化锚点矩阵{Avp}V

p = 1

当其他变量固定时，关于锚点矩阵{Avp}V

p = 1
的

优化可以写作如下形式：

min
{ }Avp

V

p = 1

 ∑
P = 1

V

γ2
p H vp -AvpZ

2

F

s.t. AvpT Avp = Im ( 7 )
优化时，每个 Avp 互不相关，通过移除不相关项，
公式（7）可以转换为如下形式：

min
A

vp

 Tr ( AvpTΛp ) s.t. AvpT Avp = Im ( 8 )

其中，Λp =H vpZT。通过对Λp 进行奇异值分解，能

够得到Avp 的最优解为 ΣmΨT
m，其中 Σm 和ΨT

m 分别表

示Λp 的前 m 个左奇异向量和前 m 个右奇异向量组

成的矩阵。求解得到所有最优的{Avp}V

p = 1
需要耗费

O (nmd + m2d )的时间复杂度，其中d =∑i = 1
V dp。

3. 4. 2　优化投影矩阵{W vp}V

p = 1

当其他变量固定时，关于{W vp}V

p = 1
的优化可以

写作如下形式：

min
{ }W vp

V

p = 1

 ∑
P = 1

V

 W vpZvp -HG
2

F

s.t. W vpTW vp = Im ( 9 )
优化时，每个W vp 互不相关，通过移除不相关项，公

式（9）可以转换为如下形式：
min

W vp

 Tr (W vpTΓ vp ) s.t. W vpTW vp = Im (10 )

其中，Γ vp =HGZvpT。与优化Avp 的方法类似，通过对

Γ vp 进行奇异值分解，能够得到W vp 的最优解。
3. 4. 3　优化视图级锚图{Zvp}V

p = 1

固定其他变量，关于{Zvp}V

p = 1
的优化问题可以

写作：

min
{ }Zvp

V

p = 1

 ∑
P = 1

V ( ) W vpZvp -HG
2

F
+ Zvp -Z

2

F

 s.t. Zvp ≥ 0，ZvpT1 = 1 (11 )
由于各个视图锚图优化互不相关，因此各个视图上

的Zvp 能够独立进行优化：
min
Zvp

  W vpZvp -HG
2

F
+ Zvp -Z

2

F

s.t. Zvp ≥ 0，ZvpT1 = 1 (12 )
公式（12）等同于优化：
min
Zvp

 Tr (ZvpTZvp(W vpTW vp + Im)- (H T
GW vp +ZT) Zvp)

s.t.  Zvp ≥ 0，ZvpT1 = 1 (13 )
进一步地，公式（13）可以转换为

min
Zvp

  Zvp -M vp
2

F
s.t.  Zvp ≥ 0，ZvpT1 = 1 (14 )

其中，M vp = 1
2 (H T

GW vp +ZT)，由于关于变量Zvp 的约

束分别对应每一列，优化问题能够转换为

min
Zvp

i，：

  Zvp
i，：-M vp

i，：

2

F

算法 1.  关于知识引导的基于锚图优化的多

视图聚类方法的优化算法

输 入 ：样 本 矩 阵 {H vp}V

p = 1
，知 识 引 导 的 锚 图 矩 阵
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HG∈RdG× n。
输出：对Z进行奇异值分解。

1.       初始化{Avp}V

p = 1
，Z，{Zvp}V

p = 1
，{W vp}V

p = 1
且γp = 1

V
.

2.       若未达到收敛条件

3.       通过公式式（8）更新{Avp}V

p = 1
；

4.       通过公式（10）更新{W vp}V

p = 1
；

5.       通过公式（18）更新{Zvp}V

p = 1
；

6.       通过公式（25）更新Z；
7.       通过公式（27）更新γ；
8.       结束

s.t.  Zvp
i，：≥ 0，Zvp

i，：1 = 1，i = 1，2，…，m (15 )
其拉格朗日函数写作：

L (Zvp
i，：，αp，βp)= 1

2  Zvp
i，：-M vp

i，：

2

F
+ αp(Zvp

i，：- 1)+

βp，Zvp
i，： (16 )

其中，βp ∈Rn < 0，且 αp 是拉格朗日乘子 。 结合

KKT条件［56］，能够得到：
Zvp

i，：-M vp
i，：+ αp1T + βp1T = 0，   Zvp

i，：βp = 0 (17 )
带入Zvp 每列求和为1的约束，能够进一步得到：

Zvp
i，：= max (M vp

i，：-αp1T，0)，
αp = 1 +M vp

i，：1
n

(18 )

3. 4. 4　优化一致锚图Z
当其他变量固定时，优化 Z相当于优化以下

问题：

min
Z

 ∑
P = 1

V ( )γ2
p H vp -AvpZ

2

F
+ Zvp -Z

2

F

 s.t .Z≥ 0，ZT1 = 1 (19 )
公式（19）等同于优化：

max
Z

 Tr (ZTZ (AvpT Avp + Im)- (H vpT Avp +ZvpT) Z)
 s.t.  Z≥ 0，ZT1 = 1 ( 20 )

进一步地，公式（20）可以转化为如下形式：
min

Z
  Z-M 2

F
s.t.  Z≥ 0，ZT1 = 1 ( 21 )

其中，M vp = 1
2 ∑p = 1

V ( )γ2
pH vpT Avp +ZvpT ，由于关于变

量Z的约束分别对应每一列，优化问题能够转换为：
min
Z i，：

  Z i，：-M i，：
2

F

 s.t.  Z i，：≥ 0，Z i，：1 = 1，i = 1，2，…，m ( 22 )
首先写出拉格朗日函数：

L (Z i，：，α，β )= 1
2  Z i，：-M i，：

2

F
+ α (Z i，：- 1)+

β，Z i： ( 23 )

其中，β ∈Rn < 0，且 α是拉格朗日乘子。结合 KKT
条件，能够得到：

Z i，：-M i，：+ α1T + β1T = 0，  
Z i，：β = 0 ( 24 )

与优化Zvp 的方法相同，代入Z每列求和为 1的约束，
能够进一步得到：

Z i，：= max (M i，：- α1T，0)，α = 1 +M i，：1
n

( 25 )

3. 4. 5　优化视图权重γ
当其他变量固定时，关于 γ的优化问题可以表

示为：

min
γ

 ∑
P = 1

V

( )γ2
p ϵp s.t.γT1 = 1，γ≥ 0 ( 26 )

其 中，ϵp = H vp -AvpZ
2

F
，γ 的 最 优 解 可 以 由

Cauchy-Schwarz不等式［48］得到：

γ= δ
∑p = 1

V δp

( 27 )

其中，δ= [δ1，δ2，…，δV ]，且 δi = (1/ϵp)。优化 γ的

时间复杂度为O (nmd )。
综上， 总体的优化算法如算法 1所示。

3. 5　讨 论

本章节包括复杂度分析与优化式讨论两个

部分。
3. 5. 1　复杂度分析

在优化过程中，每次迭代优化{Avp}V

p = 1
的代价

为 O (nmd + m2d )；优 化 {W vp}V

p = 1
的 代 价 为

O (nmdG+ m2dG)。迭代优化视图锚图时，各个视图

上时间复杂度为 O (nmdp)，优化一致锚图时，时间

复杂度为O (nmd )。更新视图权重γ的时间复杂度

为O (nmd )。因此优化阶段每次迭代的时间复杂度

为 O (nmd + m2d )。注意到这里 m、d 和 dG比样本

数量  n 小得多，因此所提出的优化算法是关于样本

数量  n 的线性复杂度。优化后，在Z上执行SVD和

k - means需要 O (nm2)的复杂度，该复杂度同样与

样本数量 n 呈线性相关。简而言之，本文提出的

KAMVC能够在线性复杂度上处理MVC问题。
3. 5. 2　优化式讨论

本小节对所提出的方法进行了进一步的讨论。
首先需要为了利于读者更好理解图 3 中的方法，
式（4）展示了 Z͂vp 与W vpZvp 之间的关联，其中W vp 和

Zvp 是可优化的变量，因此在目标优化式（6）中仅体
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现了W vp 和Zvp。此外，本文方法超参数少，仅有锚点

数量这一个超参。再者，本文优化式虽然是一个具

体的表达式，但是其中结构知识增强的锚图生成模

块是一个即插即用的模块，可以便于与各种典型基

于锚图优化的多视图聚类方法相结合。此外，在本

文方法的优化式中，第二项与第三项的比例为 1∶1。
由后文章节结果体现，该比例是简单却有效的。

4 实 验

本章节主要是探讨了对本文所提方法的实验验

证，具体从以下五个方面进行了探讨。
（1）优越性：所提方法相较于典型的多视图聚类

方法是否体现了其优越性？
（2）有效性：引入的结构知识以及所提出的结

构知识预处理模块是否有效？
（3）迁移性：所提出的模块是否可以与其他基于

图学习的多视图聚类方法相结合？
（4）敏感性：所提出的方法是否受到超参数的

影响？
（5）收敛性：所提出的方法收敛速度和收敛性

如何？
关于上述五个问题，本文分别在 4. 2、4. 3、4. 4、

4. 5、4. 6 节中进行了实验分析与讨论。而在这之

前，本节首先在章节 4. 1节中介绍了实验设置。
4. 1　实验设置

本小节主要介绍了实验设置，具体包括数据集

描述、对比方法、实施细节和评估指标四个方面。
4. 1. 1　数据集描述

根据我们的观察，数据在现实中可以自然以图

的形式进行表达。为了验证本文所提出的方法，我

们所采用的数据集，是基于已有图谱出发进而构建

的多视图数据集。本文采用了三个基于知识图谱所

构建的多视图聚类数据集，包括 MV-Nation、MV-
WordNet和 MV-UMLS。其具体意义如下，相关的

数据集统计数据如表2所示。
（1）MV-Nation：基于 Nation［57］构建，描述了国

家之间的关系。

（2）MV-WordNet：基于 WordNet［58］构建，描述

了词汇数据库中的语义关系，例如单词之间的同义

词、下义词和部分词关系。
（3）MV-UMLS：基于 UMLS［59］构建，描述了统

一医学语言系统（UMLS）中的关系。
4. 1. 2　对比方法

本文对比了 11个典型的多视图聚类方法，可以

分为两类：（1）基于锚图学习的多视图聚类方法和

（2）其他多视图聚类方法。其中基于锚图学习的方

法包括 ：AEVC、FastMICE、FMCNOF、FPMVS-
CAG、LMVSC、SMVSC、UDBGL 8种；而其他多视

图聚类方法包括 ：NystromMKC、GLSEF、MKC-
AE、Orth-NTF 4种。相关方法的具体描述如下：

（1）NystromMKC［60］：是一种多核聚类（MKC）
方法，它通过一种有效的策略（即 Nystrom 方法［61］）
改进了SimpleMKKM［5］。

（2）GLSEF［62］：是一种多视图图聚类（MVGC）
方法，它采用了两级学习机制，通过 Grassmann 流

形［63］考虑了特征的全局多样性和局部结构。
（3）MKC-AE［64］：是一种多核聚类（MKC）方

法，能够高效地计算样本外数据的嵌入表示。
（4）Orth-NTF［65］：引入张量Schatten p-范数正

则化，通过结合正交约束和张量分解技术，显著提升

了多视图聚类的性能。
（5）AEVC［30］：提出了一种即插即用的锚点增强

策略，能够通过视图相关性，利用相邻视图上锚点和

样本之间的关系来增强锚点。
（6）FastMICE［66］：创新性地提出随机组合视图

以捕获不同视图间的关系，设计了混合的早晚期融

合策略，实现了有效的多阶段融合。
（7）FMCNOF［23］：在非负正交分解中引入聚类

指示矩阵约束，使指示矩阵直接为数据分配聚类标

签，并且很好地适配大规模数据集。
（8）FPMVS-CAG［36］：统一了锚点选择和子空

间图构建步骤，使得两个过程可以相互协商，从而提

升聚类质量。
（9）LMVSC［24］：利用了锚图思想，使多视图聚

类算法的计算复杂度有效降至线性。
（10）SMVSC［67］：在多个视图中学习统一的锚

点，有效利用了互补的多视图信息。
（11）UDBGL［17］：利用了二部图视图的特定性

信息和一致性信息，同时引入约束，实现了在线性的

复杂度下直接得到离散的聚类标签。

表2 数据集统计学数据

数据集数据集

MV-Nation
MV-WordNet
MV-UMLS

样本数样本数

1992
3249
6529

视图数视图数

3
3
3

种类数种类数

55
11
46

特征维度特征维度

768/768/600
768/768/601
768/768/602
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4. 1. 3　实施细节和评估指标

所有实验均在一台配备 Intel Core i9-10900X 
CPU、64 GB 内存以及 MATLAB 2020b（64 位）
的台式计算机上进行。与此同时，本文涉及的优

化 变 量 的 初 始 化 方 式 如 下 ：在 优 化 变 量 Θ=

{γ，{Avp}V

p = 1
，Z，{Zvp}V

p = 1
，{W vp}V

p = 1}中，除了原始锚

图矩阵{Zvp}V

p = 1
是采用单位矩阵初始化方式除外，

其余皆采用零矩阵/向量初始化的方式。此外，所有

多视图聚类（MVC）基础模型均从官方实现中下载，
并且每个MVC基础模型的超参数均通过网格搜索

进行调整。关于评估指标，聚类性能通过三个指标

进行评估，包括准确率（ACC）、归一化互信息

（NMI）和聚类纯度（PUR）。这些指标的数值越高，
表示性能越好。
4. 2　优越性分析

本文所提出的方法与其他 11 种方法在 MV-
Nation、MV-WordNet、MV-UMLS三个数据集上的

ACC、NMI、PUR 结果对比如表 3 所示。观察实验

结果可以发现：

（1）所提出方法在MV-Nation和MV-UMLS数

据集的ACC指标上表现出非常优越的性能，与次优

方法相比性能提升了 26. 38% 和 26. 01%，另外，在

MV-WordNet 数据集的 ACC 指标上性能也提升了

5. 51%。这是因为外部知识为图构建提供了准确的

引导，从而间接影响聚类过程，提升了聚类的准

确性。
（2）从聚类性能提升效果来看，所提方法在

MV-Nation 数据集上的 ACC、NMI、PUR 指标分别

提升了 26. 38%、23. 76%、26. 00%，相较其他方法

在所有指标上都达到了极大的性能提升。而在

UMLS 数据集上三个指标的性能提升分别是

26. 01%、5. 07%、4. 42%，一方面是因为其他方法

本身在ACC指标上表现不好，本文所提方法由于外

部知识的引导提升了聚类的正确性，另一方面是由

于其他聚类方法大多基于样本对相似度完成聚类，
簇内相似度能够在 NMI 和 PUR 指标上表现出来，
因此提升空间较小。而在 MV-WordNet 数据集上

大多数方法已经表现出了比较好的效果，因此本文

所提方法提升空间较小，提升值相较于其他两个数

据集表现欠佳。

4. 3　有效性分析

为了说明本文方法的有效性，分别在三个数据

集上进行了消融实验，实验结果如图 4 所示。其中

KAMVC表示本文所提完整的方法，w. o. 知识表示

没有外部知识引导模块的所提方法。观察图 4可以

发现：
（1）w. o. 知识的方法相较于完整的KAMVC在

三个数据集上的各项指标性能均有所下降。在

ACC指标上分别下降了 4. 88%、16. 52%、14. 56%，
在 NMI 指 标 上 分 别 下 降 了 0. 76%、6. 70%、
11. 17%，在 PUR 指 标 上 分 别 下 降 了 4. 88%、
38. 01%、11. 10%。这充分说明了外部知识结构引

导对聚类性能提升的影响较大。
（2）在 MV-WordNet 数据集上，w. o. 知识相

表3　主性能表

方法方法

NystromMKC[60]

GLSEF[62]

MKC-AE[64]

Orth-NTF[65]

AEVC[30]

FastMICE[66]

FMCNOF[23]

FPMVC-CAG[36]

LMVSC[24]

SMVSC[67]

UDBGL[17]

KAMVC（本文方法）
提升值（相较于次优性能）

MV-Nation

ACC

35. 39
9. 04

48. 45
13. 00
25. 09
10. 94
7. 33

27. 31
31. 08
26. 99
8. 84

61. 23
26. 38%

NMI

46. 00
19. 47
59. 34
19. 61
34. 06
22. 43
5. 30

37. 31
39. 90
36. 95
16. 30
73. 44

23. 76%

PUR

47. 59
11. 09
55. 88
16. 47
28. 77
14. 56
7. 33

31. 36
39. 91
31. 52
10. 09
70. 41

26. 00%

MV-WordNet

ACC

53. 34
70. 61
41. 60
39. 03
46. 92
70. 04
59. 06
68. 00
47. 60
68. 11
50. 75
74. 50

5. 51%

NMI

49. 43
68. 83
55. 41
37. 14
67. 79
79. 30
38. 54
71. 94
58. 48
75. 01
76. 69
83. 73

5. 59%

PUR

85. 50
73. 01
91. 03
74. 98
93. 09
95. 91
68. 39
88. 65
53. 33
91. 93
96. 86
98. 08

1. 26%

MV-UMLS

ACC

47. 17
56. 82
48. 52
26. 44
47. 01
60. 21
27. 69
56. 94
50. 26
55. 83
55. 08
75. 87

26. 01%

NMI

56. 05
75. 00
63. 29
40. 91
67. 60
78. 57
29. 87
71. 33
70. 00
69. 27
76. 22
82. 55

5. 07%

PUR

70. 10
62. 66
73. 25
41. 20
71. 87
82. 67
28. 67
72. 98
55. 45
70. 28
81. 90
86. 32

4. 42%
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较于 KAMVC 在 PUR 指标上表现出了巨大的下

降，一方面是由于完整的 KAMVC 在该数据集的

PUR 指标上表现出了优越的性能，因此下降空间

更大，另一方面是由于外部知识的引导，使构建的

锚图更具有视图一致性，因此在 PUR 指标上表现

出来。

4. 4　迁移性分析

本文所提出的方法从原理上是普遍适用于各种

基于锚图学习的多视图聚类方法。本章节将本文所

提出的结构知识增强模块应用于本文的基线方法和

SMVSC［59］，并在MV-WordNet数据集上得以验证。
观察图5可以发现：

（1）本文策略在多个方法上的多个指标中都可

以取得提升，在 ACC 指标上分别提升了 19. 79%、
12. 67%，在 NMI 指 标 上 分 别 提 升 了 7. 18%、
8. 87%，在 PUR 指 标 上 分 别 提 升 了 61. 32%、

5. 74%。平均在ACC指标、NMI指标、PUR指标上

分别提升了 16. 23%、8. 02%、33. 53%。这充地分

说明了本文策略的可迁移性。
（2）具体而言，在指标上本文策略在 ACC 指标

上提升最为显著；而对于方法而言，本文策略在不同

方法上起到的增益不一。这有两个方面的原因，其

一是各个方法机制不同，本文策略提供的额外的信

息增益效果也不同；其次是原始方法的性能值不同，
留下的增益空间不同。但是总的来说，本文的策略

具有一定的迁移性。

4. 5　敏感性分析

作为一种基于锚图学习的多视图聚类方法，锚

点的选取和数量与方法的最终性能息息相关。观察

图6可以发现以下结论：
（1）本文方法在不同数据集上都呈现出类似的

规律，当锚点数量被定为 2倍簇数时，性能可以达到

最优点。这种现象不局限于前文广泛实用的ACC、
NMI、PUR指标，在 F1、Precsion、Recall、AR指标上

也呈现出相似的规律。
（2）但是在不同的数据集上，其曲线波动细节

又有所不同。具体而言，方法在 MV-Nation 数据

上，性能先上升，但是在锚点数等于 3 倍簇数时，略

有下降，后面继续提升；而在 MV-WordNet 数据集

上，当锚点数大于等于2时，方法性能趋于平稳。
值得注意的是本文方法并未引入其他超参数，

唯一的参数是锚点数量。超参数量少也是本文的优

势之一。
4. 6　收敛性分析

在图 7 中，本文方法 KAMVC 在三个数据集上

的收敛曲线得以呈现，进而分析该图可得：
（1）方法整体可以较快收敛，在 MV-Nation、

MV-WordNet 和 MV-UMLS 上收敛步数分别是

图4 消融实验：关于知识引导增强模块对于本文方法KAMVC的影响

图5 迁移性实验：本文知识引导增强策略对其他方法的增益
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23、19、27。
（2）但是在不同的数据集上，方法收敛趋势不

一 。 在 MV-Nation 上收敛较为平缓，而在 MV-
WordNet和MV-UMLS上收敛较为迅猛。

5 总结与展望

本文首次提出了一种知识引导增强的基于锚图

学习的多视图聚类方法。该方法除了以现有的锚图

学习方法作为基线模型以外，设计了知识引导的锚

图增强模块，包括三个步骤：（1）锚图特征映射、
（2）结构知识预处理；（3）对齐学习。所设计的模块

简单却有效地利用了结构知识中所蕴含的样本级别

的相关性信息，并且便于与各类基于锚图学习的多

视图聚类方法相结合，为其赋能。最后，本文还开展

了大量实验，从优越性、有效性、迁移性、敏感性、收
敛性五个方面验证了所提出方法的突出性能。

未来可以进一步探索数据缺失场景下、大规模场

景下，外部结构化知识对基于锚点学习的多视图聚类

方法的增强策略，以进一步提升本文方法的实用性。

致 谢 感谢国家自然科学基金杰出青年科学基金

项目 (No. 62325604)、国家自然科学基金专项项目

(No. 62441618)、国 家 自 然 科 学 基 金 面 上 项 目

(No. 62276271)的资助。
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Background
The topic of this paper is the anchor-based multi-view 

clustering.  Due to its great scalability, the anchor-based multi-
view clustering has been widely studied these years.

However, existing anchor-based multi-view clustering 
（AMVC） methods describe the correlations between samples 
with the anchor graph, which is actually the similarity matrix.  
It heavily relies on the quality of the sample features and 
selection of the similarity function.  Meanwhile, the authors 
observe that knowledge graphs can naturally describe the 
correlations between samples, which can provide more fine-
grained sample-level information.  However, there is no 
previous work noticing it.  Also, no existing mechanism is 
designed for it.

To fill this blank， this paper proposes a novel method, 
named the Knowledge-guided Anchor-graph-basedMulti-
view Clustering （KAMVC）.  Specifically, besides using 
existing AMVC methods as backbone models, KAMVC first 
designs a knowledge-guided anchor-graph enhancement 
module, which includes three steps： （1） anchor-graph 

feature projection, （2） structural knowledge encoding, and 
（3） alignment learning.  Concretely, the anchor-graph feature 
projection aims to learn a feature from the similarity matrix.  
The structural knowledge encoding aims to get the fine-
grained sample-level feature from the extra knowledge 
graphs.  Finally, KAMVC aligns the abovementioned features 
together for optimization. Such a method is simple yet 
effective in utilizing the sample-level correlation information 
underlying related KGs, and it can also be easily integrated 
with different anchor-graph-based multi-view clustering 
methods to enhance their capabilities.
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62276271）.  This paper is the first work to integrate extra 
knowledge enhancing anchor-based multi-view clustering.  It 
provides a plug-and-play, effective strategy to generate a fine-
grained sample-level information, which is not only helpful to 
the expressive ability of AMVC methods, but also for 
enhancing its practical values.
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