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摘　要: 在当前数据来源多样化且人工标记难度大的现实生活中, 半监督场景下多视角数据的分类算法在各个领

域中都具有重要的研究意义. 近年来, 基于图神经网络的半监督多视角分类算法研究已经取得了很大的进展. 但是

现有的图神经网络算法大多是在分类阶段进行多视角互补信息的融合, 反而忽略了训练阶段同一样本不同视角间

互补信息的交互. 针对上述问题, 提出半监督场景下多视角信息交互的图卷积神经网络算法 MIGCN (multi-view

interaction graph convolutional network). 该方法通过在不同视角上训练的图卷积层之间引入 Transformer Encoder

模块, 使得同一样本在训练阶段都可以通过注意力机制自适应的在不同视角间获取互补性信息, 进而加强自身的

训练; 除此之外, 还通过引入一致性约束损失让不同视角最终特征表达的相似关系尽可能一样, 促使图卷积神经网

络在分类阶段更加合理的利用多视角特征之间的一致性和互补性信息, 进一步提升多视角融合特征的鲁棒性. 最

后, 在多个真实世界多视角数据集上的实验表明, 相比于基于图的半监督多视角分类模型, MIGCN可以更好地学

习到多视角数据的本质特征, 进而提升半监督多视角分类的准确性.
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Abstract:  In  current  real  life  where  data  sources  are  diverse,  and  manual  labeling  is  difficult,  semi-supervised  multi-view  classification
algorithms  have  important  research  significance  in  various  fields.  In  recent  years,  graph  neural  networks-based  semi-supervised  multi-view
classification  algorithms  have  achieved  great  progress.  However,  most  of  the  existing  graph  neural  networks  carry  out  multi-view
information  fusion  only  in  the  classification  stage,  while  neglecting  the  multi-view  information  interaction  between  the  same  sample  during
the  training  stage.  To  solve  the  above  issue,  this  study  proposes  a  model  for  semi-supervised  classification,  named  multi-view  interaction
graph  convolutional  network  (MIGCN).  The  Transformer  Encoder  module  is  introduced  to  the  graph  convolution  layer  trained  on  different
views,  which  aims  to  adaptively  acquire  complementary  information  between  different  views  for  the  same  sample  during  the  training  stage.
More  importantly,  the  study  introduces  the  consistency  constraint  loss  to  make  the  similar  relationship  of  the  final  feature  expressions  of
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different  views  as  similar  as  possible.  This  operation  can  make  graph  convolutional  neural  networks  during  the  classification  stage  better
utilize  the  consistency  and  complementarity  information  between  different  views  reasonably,  and  then  it  can  further  improve  the  robust
performance  of  the  multi-view  fusion  feature.  Extensive  experiments  on  several  real-world  multi-view  datasets  demonstrate  that  compared
with  the  graph-based  semi-supervised  multi-view  classification  model,  MIGCN  can  better  learn  the  essential  features  of  multi-view  data,
thereby improving the accuracy of semi-supervised multi-view classification.
Key words:  semi-supervised learning; multi-view learning; graph neural network (GNN); information interaction; node classification

随着互联网、物联网、云计算和大数据等信息化技术的快速发展, 人类所产生的数据正以几何式增长, 每时

每刻都有海量的数据生成. 在这样的大数据时代里, 由于各个领域研究的不断深入与网络应用的不断丰富, 现实生

活中数据的生产渠道、表示模态和信息化形式都变得更加多样化、复杂化; 数据采集技术和数据处理技术的快速

发展, 也让不同来源、不同类型和不同特征描述下的数据获取更加方便和快捷. 如图 1所示, 一个现实对象可以通

过图片、文本、视频和音频等形式来描述; 一个新闻事件通常会被不同国家的多个新闻媒体进行报道; 一个数字

图像可以通过不同的视觉特征来描述; 一个特定物体可以从不同的视角进行拍摄与观察. 这种针对同一个样本具

有多个信息源 (异源)或者多种不同数据表示结构 (异构)的数据被称为多视角或者多视图数据 (multi-view data)[1,2].
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图 1　多视角数据 (multi-view data)示例

 

与此同时, 用于机器学习模型训练的数据标签通常需要利用相关领域专家的先验知识进行人工标注, 这往往

会耗费巨大的人力、财力与时间. 例如, 在医疗图像分析与工业异常检测任务中, 标记数据往往需要主任医生与高

级工程师等专家参与, 获取标注的成本高、难度大 [3]. 因此, 在处理现实生活场景的任务时, 数据中往往存在着大

量未标记的节点, 即所得到的数据一般只带有少许的标记信息.
综上, 随着信息技术的快速发展, 数据的形式与来源越来多样化, 同一对象从不同方式或不同层次获取的多视

角数据目前已十分普遍; 同时, 样本标注的高昂成本也使得真实世界数据中往往只含有少量的标记信息, 而半监督

学习通过综合利用有限的标记数据与丰富的无标记数据来对数据分布进行建模, 能够解决标记获取困难、耗时的

现实矛盾, 进一步拓展了机器学习的适用性. 因此, 半监督多视角学习 (semi-supervised multi-view learning) 近年来

引起了众多机器学习与深度学习研究人员的广泛关注 [4].
现有的半监督多视角分类算法大致包括基于子空间、基于核、基于分歧和基于图的 4种主流范式 [5]. 基于子
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空间的方法旨在通过子空间学习为所有的视角学习一个共同的潜在子空间, 在低维子空间中保留特定的统计属性

并进行标签传播 [6−10]. 基于核的模型旨在通过核方法找出样本的结构关联, 对不同视角的特征空间采取不同的核,
然后将多个核来学习结果进行融合从而提升整体的学习性能 [11−13]. 基于分歧和基于图的方法因为和深度学习的结

合研究而迅速发展, 涌现出众多优秀的算法模型 [1], 本文的工作也与之相关.
基于分歧的方法源于协同训练 (co-training)[14], 而协同训练最初是为只有两个不同视角的数据设计的. 它首先

利用标记的数据来训练特定视角的分类器, 然后在每个视角上对未标记的数据分别进行分类, 将每个分类器中置

信度最高的预测样本添加到另一分类器的训练集中, 过程一直持续到所有训练好的分类器达成一致. 但是, 在面对

多视角数据时, 协同训练具有大量的超参数需要调整, 很难满足现实中的标签噪声假设, 且最终的分类精度很容易

受到误导性伪标签的影响, 因此在实践中的适用性非常有限. 这从而衍生出一些协同正则化与基于分歧的工作, 如
协同期望最大化 (co-trained expectation maximization)[15]、协同正则化 (co-regularization)[16]和贝叶斯协同训练

(Bayesian co-training)[17]等. 与此同时, 文献 [18]中指出, 协同训练可以视为在一个汇聚了各个视图结构信息的联

合图上进行信息交互的过程, 这也启发了 Co-GCN[19]与我们的工作.
源于图神经网络强大的信息提取能力, 近年来也有许多工作尝试将其应用在一些多源或具有多种异构关系的

数据上 [20], 相关的代表性工作如下: Li等人提出了能够利用混合拉普拉斯矩阵交换视角间结构信息的多视角分类

方法 Co-GCN[19], 其将协同训练和图卷积网络统一到一个框架中, 在各视角下分别建立图卷积神经网络, 通过交替

优化分别更新各视角的拉普拉斯矩阵与图卷积层参数的方法, 从而利用多视角数据的信息; MGAT[21]是一种基于

图注意力网络 (graph attention network, GAT) 的多视角图神经网络算法, 其通过不同视角下网络参数受到一个正

则化项约束的 GAT模型, 进而从每个视角中学习节点的特征, 最后, 利用一种基于注意力的方法来整合来自多个

视角的节点信息.
通过上述分析可以发现, 现有的图卷积神经网络在解决半监督场景下多视角分类问题时, 大多数都是在分类

阶段进行多视角互补信息的融合, 即在送入到分类器之前, 通过简单的拼接/求和/加权操作进行多视角数据的特征

融合. 然而, 在训练过程中, 基于不同视角数据训练的相互独立的单视角图神经网络却无法利用同一样本不同视角

的互补信息加强自身的训练. 因此, 现在的方法很难保证相互独立的单视角图神经网络在不同视角上最终特征提

取上的鲁棒性, 进而削弱了在分类阶段基于多视角互补信息融合特征的鲁棒性.
针对上述问题, 本文提出了多视角信息交互的图卷积神经网络模型 MIGCN (multi-view interaction graph

convolutional network), 以更加有效地解决多视角数据的半监督分类任务. MIGCN通过在模型的每层 block中先

后应用各视角间相互独立的 GCN layer及不同视角间进行信息交互的 Transformer encoder layer, 促使每个样本都

可以通过图卷积操作与注意力机制自适应地从视角内邻居节点与不同视角间的互补信息中提取有价值的信息, 进
而加强自身的训练, 进而提升单视角图神经网络的鲁棒性; 除此之外, 为了促使模型在分类阶段更加合理的利用多

视角数据间的一致性信息, 引入了一种新的视角间的一致性约束损失来让不同视角最终特征表达的余弦相似度矩

阵的差值尽可能最小; 最后, 通过使用基于注意力的全局特征融合方法让样本自适应的聚合各视角的互补信息得

到其最终的全局特征表达, 进一步提升了多视角融合特征的鲁棒性.
在多个公开的多视角数据集上的实验证明, 相比现有的基于图的半监督多视角分类方法, 我们的方法可以更

加合理的利用多视角数据间的互补性信息, 最大化多视角数据之间的一致性信息, 进而提升模型的分类性能.
本文工作的主要贡献总结如下.
(1) 提出了一种新颖的半监督场景下多视角信息交互的图卷积神经网络算法. 该方法通过综合利用图卷积网

络与注意力机制实现训练阶段相互独立的单视角图神经网络在多视角互补信息上的交互, 进而加强自身的训练.
并进一步结合视角间的一致性约束与基于注意力的全局特征融合, 可以为每个样本自适应的学习到其更好的全局

特征表达, 有效地提升了半监督多视角分类的准确性.
(2) 设计了一种新的视角间的一致性约束函数. 通过约束不同视角间最终特征表达余弦相似度矩阵的差异, 促

使模型更加合理的利用多视角间的一致性信息, 从而进一步提升模型的分类性能.
(3) 通过实验验证了本文所提出方法的有效性, 并设计消融实验, 进一步验证了基于自注意力机制的视角间互
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补信息交互在提取多视角样本中更加全面的特征中的关键作用, 与基于注意力的特征融合与视角间一致性约束带

来的分类精度提升.
本文第 1节介绍模型主要应用到的图卷积神经网络与自注意力机制的相关工作与知识. 第 2 节详细介绍了本

文提出的多视角信息交互的图卷积神经网络模型 (MIGCN). 第 3 节为实验部分, 在真实数据集上进行了大量的实

验, 测试本文提出MIGCN模型的分类性能. 最后在第 4节总结全文, 并展望未来研究及后续改进的方向. 

1   相关工作

本文所提出的方法主要基于图卷积神经网络、基于图的多视角半监督分类和自注意力机制, 下面将对相关工

作和知识予以介绍. 

1.1   图卷积神经网络

深度学习在图像、视频、文本和语音等应用上取得的成功, 给众多技术领域带来了巨大进步与深刻变革, 但
其中的算法模型多用于处理欧式空间数据 (例如, 文本和语音为序列结构, 图像为矩阵结构), 相关技术无法直接应

用于非欧结构数据. 与此同时, 在数理表达与逻辑抽象方面表示能力强大的非欧结构 (尤其是图结构)数据又在现

实生活中广泛地存在与应用. 因此, 为了解决这一矛盾冲突, 关于在深度学习中如何合理高效利用图结构数据的研

究越来越受到重视, 图神经网络 (graph neural network, GNN)[22,23]应运而生并由此兴起, 并受到了研究者们的广泛

关注.
根据文献 [23], 目前主流的图神经网络可分为 4大类别: 卷积图神经网络 (convolutional graph neural networks,

ConvGNNs)、循环图神经网络 (recurrent graph neural networks, RecGNNs)、图自编码器 (graph autoencoders,
GAEs)和图时空网络 (spatial-temporal graph neural networks, STGNNs). 其中, 卷积图神经网络 (ConvGNNs) 受启

发于卷积神经网络 (CNN) 使用卷积运算提取图像信息的方式, 并将其从二维结构化数据推广到图领域. 其主要思

想是通过对节点自身特征与其邻居特征的收集聚合, 进而生成节点更新后的表示. 下面, 我们将选择其中最为经典

同时也是应用最为广泛的图卷积神经网络 (graph convolutional network, GCN) 做简要介绍.

x ∈ RN θ ∈ RN gθ = diag(θ)

最初的基于谱域的卷积图神经网络 [24]的想法是希望从信号的角度在图域上做谱卷积 (spectral convolution) 操
作, 对于图域信号    与参数为     的滤波算子     , 其在谱域的图滤波操作如公式 (1)所示: 

gθ⋆ x = UgθUTx (1)

U L = IN −D−
1
2 AD−

1
2 = UΛUT Λ

UT x x

其中,    是由归一化图拉普拉斯矩阵   的特征向量组成的矩阵,    是由对应的特征值组成的

对角矩阵,    是图信号    的图傅里叶变换.
gθ Λ gθ (Λ)

U L

Tk (x) K th gθ (Λ)

这里   可视为是对应特征频率   的函数, 即     . 然而, 此情况下模型需要学习的参数量很大, 因为特征向量

矩阵   与所有的节点都相关. 此外, 对于稠密图或者大规模图来说, 对   矩阵进行特征值分解时的计算成本也相当

高. 为解决这些问题, 有学者提出可以通过切比雪夫多项式   到   阶的截断展开来近似   的操作, 如公式 (2)
所示. 

gθ′ (Λ) ≈
K∑

k=0

θ′kTK

(
Λ̃
)

(2)

Λ̃ =
2
λmax
Λ− IN , λmax θ′ ∈ RK

Tk (x) = 2xTk−1 (x)−Tk−2 (x) T0 (x) = 1, T1 (x) = x

其中,        表示拉普拉斯矩阵的最大特征值.    是对应项的系数向量. 这里, 切比雪夫多项式由

以下的递推关系生成   , 式中有    .
x对图信号   应用切比雪夫滤波器, 可以得到: 

gθ′ ⋆ x =
K∑

k=0

θ′kTK

(
L̃
)

x (3)

L̃ =
2
λmax

L− IN其中,    .

λmax ≈ 2在 GCN[25]中, 则进一步将最大特征值近似为 2, 即   . 在此情况下, 公式 (3)简化为公式 (4): 
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gθ′ ⋆ x ≈ θ′0x+ θ′1 (L− IN) x = θ′0x− θ′1D−
1
2 AD−

1
2 x (4)

θ′0 θ′1 θ = θ′0 = −θ′1其中,     与    是可以自由优化的参数, 在实践中, Kipf 发现可以令     , 从而对公式进一步简化, 如公式 (5)
所示: 

gθ⋆ x ≈ θ
(
IN +D−

1
2 AD−

1
2

)
x (5)

Ã = A+ IN , D̃ii =
∑

j
Ãi j再利用如公式 (6)所示的重整归一化技巧, 其中       , 可以得到:

 

IN +D−
1
2 AD−

1
2 → D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 (6)

X ∈ RN×C

上文是单通道的图滤波, 实践中的图信号通常是多通道的. 对具有 C 维的多通道和 F 个频域算子的图信号

 来说, 上述操作可扩展为公式 (7): 

Z = D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 XΘ (7)

Θ ∈ RC×F Z ∈ RN×F其中,    是对应的多通道图滤波器的算子参数,    是进行图滤波后的输出节点特征.
进一步, 可以定义图卷积神经网络的前向传播规则如公式 (8)所示: 

H(k+1) = σ
(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 H(k)W (k)

)
(8)

H(k+1) H(k) H(0) = X W (k) σ(·)其中,    和   分别为该层输入与输出的特征矩阵, 且有   ;    是每一层中可学习的参数矩阵,    表示激

活函数.
最后, 整个 GCN网络的损失函数通过在所有标记样本上的交叉熵计算, 如公式 (9)所示: 

L = −
l∑

i=1

c∑
j=1

yi j ln H(K)
i j (9)

GCN的出现带来了近几年图神经网络的火热, 后续涌现出大量的工作对其进行改进、适配与研究, 如 GAT[26]、

GraphSAGE[27]和 FastGCN[28]等. 此外, 也出现了许多图神经网络的通用框架, 试图为众多图神经网络算法寻求统

一解释与实现方法, 其中影响力最大的是信息传递神经网络 (message passing neural networks, MPNNs)[29]框架, 它
将现有的图神经网络算法抽象为一个包括信息传播与读出的两阶段学习过程, 许多图神经网络工具框架, 如
PyG[30]与 DGL[31]都是基于MPNN实现.

总的来说, 图卷积神经网络 (GCN) 填补了基于谱域的方法与基于空间的方法之间的差距, 具有较好的表现与

可解释性, 并且能够直接应用于具有图结构的半监督数据, 是一种使用最广泛的图分析方法. 

1.2   基于图的多视角半监督分类

基于图的方法是多视图半监督分类的一类典型方法. 基于图的半监督分类自出现以来就展现出良好的性能表

现, 它将有标签和无标签的数据视为一个共同图的顶点, 然后通过图结构中的边关系传播标签信息. 目前, 已经有

许多有效的研究将其应用于多视角数据 [32], 其中具有代表性的有: 文献 [33]提出了一种基于图的自适应融合不同

视角的半监督学习, 学习共享类信息矩阵用于图像分类; 文献 [34]中提出了利用稀疏权值学习最优的融合图用于

标签传播; AMGL (autoweighted multiple graph learning)[35]是一种基于谱聚类的无参数多视角学习方法, 其通过建

立一个凸优化模型, 使得该模型可以自动学习每个数据视角的最优权重, 可以推广到半监督分类任务中并转变为

一个直推式的半监督学习模型; DMCL (deep multi-view concept learning)[36]是一种深度多视角概念学习方法, 其通

过标签信息指导下的图嵌入来捕捉数据的语义结构, 使用 NMF并结合分组稀疏性约束来平衡一致性和互补性信

息, 从而为多视角数据寻求共同的高层表示; MLAN (multi-view learning with adaptive neighbours)[37]是一种自适应

邻居的多视角学习算法, 其通过构建具有自适应邻居的相似图来学习各个视角的权重, 并在模型训练中不断地对

最优的图进行调整, 进而得到分类结果.
近年来, 随着图卷积神经网络在各个领域中的巨大成功, 越来越多的研究者利用现有图卷积神经网络的优越

性去解决多视角半监督分类的问题, 例如: Multi-GCN[38]是一种结合流形学习的多视角模型, 主要包括 3 个步骤:
首先使用子空间分析方法来有效地合并同一图上的多个视角信息, 其次使用排序来识别图中信息量最大的子成

分, 并对图进行剪枝, 最后应用图卷积神经网络来进行半监督场景下的节点分类; mGCN[39]是一种多视角的图卷积
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神经网络, 其通过使用特定视角表示与全局表示来分别捕捉各视角下的独立信息与全局的统一信息, 并在对每个

视角的特定表示进行建模时分别从视角内和共同特征中获取信息, 最后使用全连接层将不同视角的表示合并为全

局表示. 

1.3   自注意力机制

最近, 自注意力机制 (self-attention mechanisms)在捕获全局信息上的优秀表现, 使其成为目前深度学习的主流

方法与讨论热点, 并在各大研究领域中大放异彩, 被广泛应用于解决机器翻译、图像分类、目标检测与文本生成

等实际任务 [40,41].
自注意力机制有多种表现形式, 我们选取其中应用最广的缩放点积自注意力 (scaled dot-product attention), 对

其原理如下介绍.
X = [x1, . . . , xn] ∈

RDx×N , n ∈ [1,N] WQ ∈ RDk×Dx ,WK ∈ RDk×Dx WV ∈ RDv×Dx

对于一组输入变量 (例如, 在本文的任务中, 多个视角下的中间层特征就被视为一组输入变量):  
  其中    . 首先, 我们通过利用 3 个不同参数的可学习权值矩阵        和 

将其映射到 3个不同的向量空间中, 如公式 (10)所示:  
Q =WQX ∈ RDk×N

K =WK X ∈ RDk×N

V =WV X ∈ RDv×N
(10)

Q ∈ RDk×N K ∈ RDk×N V ∈ RDv×N

Dk K Dv V

这样就可以分别得到查询向量 (query):     、键向量 (key):     与值向量 (value):     . 其中,

 为   的维度,    为   的维度.
H = [h1, . . . ,hn]进一步使用缩放点积 (scaled dot-product)作为注意力权值打分函数, 得到注意力输出向量   , 如公

式 (11)所示: 

H = V ·Softmax
(

KTQ
√

Dk

)
(11)

Q =
[
q1, . . . ,qM

]
⊕

此外, 为了增强模型的表达能力, 在实际应用中多使用多头注意力机制 (multi-head attention). 即通过利用多个

查询   来并行地从输入中独立提取多种特征表示, 促使每个注意力头 (head) 关注输入变量中的不同

模式, 如公式 (12)所示, 其中,    表示拼接操作: 

att (( K,V),Q) = att ((K,V),q1)⊕ . . .⊕att ((K,V),qM) (12)

Wo ∈ Rdo×h·dv ·
需要注意, 多头注意力的输出通常都需要经过另一个线性转换, 它对应着 h 个头连结后的结果, 如公式 (13)

所示, 其中   ,     运算体现多头注意力的相关维度. 

Wo


h1

...
hh

 ∈ Rdo (13)

总的来说, 自注意力机制可以为每个输入自适应地从所有输入中提取相关信息, 从而得到更好的特征表达. 尽
管其最初是被 Transformer应用于在文本数据上的序列到序列学习, 但现在已经被推广到各种前沿的深度学习研

究中, 在自然语言、计算机视觉、语音处理、多模态和强化学习领域中占据着领先地位. 

2   多视角信息交互的图卷积神经网络

本节将对提出的多视角信息交互的图卷积神经网络模型 MIGCN (multi-view interaction graph convolutional
network) 进行详细介绍. 我们将首先声明主要使用的符号, 然后简述MIGCN的总体框架, 最后再对模型的各个部

分进行了详细介绍. 

2.1   符号声明

考虑到本文所提出算法使用的变量较多, 在介绍各个部分的细节之前, 我们首先在表 1中对主要使用的符号

与变量进行必要的描述与声明.
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表 1  符号声明
 

符号 声明 符号 声明

V 多视角数据集的视角数量 L 模型总单元层数

C 数据集的类别数量 E(l)
v l v第     层单元第     个视角GCN输出的特征矩阵

N 数据集的样本数量 H(l)
v l v第     层单元第     个视角输入的特征矩阵

yL 有标记信息训练样本的集合 H(l+1)
v l v第     层单元第     个视角输出的特征矩阵

Y 有标记信息训练样本的真实标签 Zv v第     个视角下的最终节点特征

Ŷ 样本通过模型得到的分类输出 Zv-nor Zv标准化后的  

k KNN中选取最近邻居的数量 αv v全局特征融合时第     个视角的注意力权重

Xv v第     个视角下所有样本的特征集合 Z 全局节点特征

Gv v第     个视角通过KNN建立的图结构 Sv v第     个视角的余弦相似度矩阵

Av v第     个视角所建图结构的邻接矩阵 || · ||22 矩阵的范数的平方

D 模型中间层的特征维度 MT 矩阵 M 的转置操作

  

2.2   模型总览

Lcom

MIGCN 的模型结构如图 2 所示, 其算法流程如下: 首先, 针对多视角数据的各个视角, 通过 KNN (K-nearest

neighbor) 构建各视角下的相似图结构作为输入. 然后, 在模型的每一个单元中, 先通过在不同视角上训练的单层图

卷积神经网络进行视角内的邻居信息传递, 学习特定视角的节点特征表示; 再针对同一节点的不同视角特征通过

单层的 Transformer encoder layer 实现基于自注意力的不同视角间的互补信息交互, 得到各视角下新的节点特征

表示. 同时, 通过基于余弦相似度矩阵的视角间一致性约束损失    , 来约束不同视角下最终特征表达的一致性.

之后, 通过注意力机制得到每个节点不同视角表示的注意力权重, 将各视角下最终的节点特征表示进一步融合为

全局节点特征表示, 使节点将注意力集中在信息更丰富的视角上. 最后, 将全局节点表示通过全连接层输出得到各

节点的分类结果.

由图 1可知, MIGCN主要由 4部分组成: (1) 基于图卷积神经网络的视角内邻居信息传递; (2) 基于自注意力

机制的不同视角间的互补信息交互; (3) 基于注意力机制的全局特征融合; (4) 基于余弦相似度矩阵的视角间一致

性约束. 下面, 我们将在各个小节内对上述 4个部分的细节进行详细介绍. 

2.3   基于图卷积神经网络的视角内邻居信息传递

(X1,X2, . . . ,XV) V Xv v

Xv = [x1
v ,x1

v , . . . ,xN
v ] N

k

对于多视角数据集的输入数据   , 其中   为数据集的视角数量,    是第   个视角下所有样本的特征

集合 (即   , 其中   为数据集的样本数量), 首先, 我们利用 K-最近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 的方

式先获取所有节点的   个近邻节点, 并以此构建各视角下的相似图结构作为输入, 如公式 (14)所示: 

Gv = (Av,Xv) (14)

Av ∈ RN×N v其中,     是第   个视角所建图结构的邻接矩阵.
l接下来, 在模型第   层单元 (block) 中, 我们首先基于图神经网络 (如图卷积神经网络 GCN[25]、图注意力网络

GAT[26]等) 的图卷积层, 进行各视角间相互独立的视角内邻居信息传递过程. 这里, 我们使用图卷积神经网络层

GCN layer, 如公式 (15)所示: 

E(l)
v = σ

(
D̃−

1
2

v ÃvD̃
− 1

2
v H(l)

v W (l)
v

)
(15)

H(l)
v ∈ RN×D l v H(1)

v = Xv E(l)
v l

v Ãv = Av+ IN v IN

Dv D̃vii =
∑

j
Ãvi j W (l)

v l v σ(·)

其中,     是第   层单元内第   个视角 GCN layer 的输入特征矩阵, 在整个模型输入端有    ;    是第   层

单元内第   个视角 GCN layer的输出特征矩阵;     是第   个视角带有自环的无向图的邻接矩阵, 这里     是

单位矩阵;    是对应的度矩阵,     ;    是第   层单元内第   个视角的 GCN对应的可学习参数矩阵;     是

非线性的激活函数, 在这里, 我们选择使用 ReLU.
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图 2　MIGCN模型结构图

 

l这样, 我们就通过各视角独立的单层 GCN layer, 实现了第   层单元中的视角内邻居信息传递, 完成了视角内的

信息聚合. 

2.4   基于自注意力机制的不同视角间的互补信息交互

l在模型第   层单元中完成基于图卷积神经网络的视角内邻居信息传递之后, 再进行基于自注意力的不同视角

间的互补信息交互过程.
这部分, 我们参考基于自注意力的经典模型 Transformer, 利用其中的 Transformer encoder layer 实现相关操

作, 如公式 (16)所示: 

H(l+1)
1 ,H(l+1)

2 , . . . ,H(l+1)
V ) = TransformerEncoderLayer(E(l)

1 ,E
(l)
2 , . . . ,E

(l)
V ) (16)

(E(l)
1 ,E

(l)
2 , . . . ,E

(l)
V )其中,    表示每个样本的多视角特征, Transformer encoder layer的结构如图 3所示, 其主要包括多头

自注意力 (multi-head attention)、残差连接 (add)、层归一化 (layer normalization, LN) 与前馈网络 (feed-forward
networks, FFN).

(E(l)
1 ,E

(l)
2 , . . . ,E

(l)
V )

(E(l)′

1 ,E
(l)′

2 , . . . ,E
(l)′

V )

简单来说, 在 Transformer encoder layer中, 我们首先将   送入多头自注意力层 (MSA), 使每个样

本利用视角间的互补性, 自适应地在视角间交互信息, 更新视角内的节点表示为   , 如公式 (17)所示: 

(E(l)′

1 ,E
(l)′

2 , . . . ,E
(l)′

V ) =MSA(E(l)
1 ,E

(l)
2 , . . . ,E

(l)
V ) (17)

接下来, 对特征表示使用残差连接与层归一化, 如公式 (18)所示: 

E(l)′
v = LayerNorm(E(l)′

v +E(l)
v ) (18)

然后, 通过前馈网络更新其特征表达. 该网络依次应用于每个视角上. 其由两个线性变换组成, 两者间有一个

非线性激活函数 ReLU, 具体如公式 (19)和公式 (20)所示: 

FFN (x) =max(0,W1x+b1)W2+b2 (19)
 

E(l)′′
v = FFN

(
E(l)′

v

)
(20)

最后, 再次作用残差连接与 LayerNorm 得到 Transformer encoder layer输出: 

H(l+1)
v = LayerNorm

(
E(l)′

v +E(l)′′
v

)
(21)

在这里, 我们取最后一层单元中 Transformer encoder layer的输出作为各视角下的最终的节点特征表示, 如公

式 (22)所示: 

Zv = H(L+1)
v (22)
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图 3　模型使用的 Transformer encoder layer结构图

  

2.5   基于注意力机制的全局特征融合

在得到各视角下的最终的节点特征表示后, 我们通过基于注意力的融合方法来学习不同视角的特征表达的注

意力权重, 将多个视角的节点特征融合为全局节点特征, 得到各视角特征的潜在共享信息; 并将全局节点特征通过

全连接层加 Softmax 输出, 得到最终各个节点的分类结果. 具体细节如下.

(Z1,Z2, . . . ,ZV) att(Z1,Z2, . . . ,

ZV) (α1,α2, . . . ,αV)

通过最后一个单元中 Transformer encoder layer的输出, 根据公式 (22)可以得到所有节点各视角下的最终节

点特征    , 为了将各视角下的最终节点特征融合为全局节点特征, 我们使用注意力机制  

 来学习它们对应的注意力权重   : 

(α1,α2, . . . ,αV) = att (Z1,Z2, . . . ,ZV) (23)

i v zi
v tanh

qT ∈ Rh′×1 ωi
v

具体来说, 对于样本节点   , 其对应第   个视角下的最终节点表示为   , 首先利用一个使用   激活函数的全连接层对

该表示进行投影, 然后使用一个可学习的统一 Query向量     来获得各视角的注意力评分   , 如公式 (24)所示: 

ωi
v = qT× tanh

(
W× (

zi
v

)T
+ b

)
(24)

W ∈ Rh
′×h b ∈ Rh

′×1 i(
ωi

1,ω
i
2, . . . ,ω

i
V

)
(α1,α2, . . . ,αV)

其中,     是可学习的权重参数矩阵,    是对应的偏置向量. 类似地, 我们计算得到样本节点     在其他视

角下注意力评分    . 接下来, 通过使用 Softmax 函数对得到的注意力评分进行归一化, 以获得最终的注

意力权重   . 具体计算如公式 (25)所示: 

αi
v = Softmax

(
ωi

v

)
=

exp
(
ωi

v

)
V∑

j=1

exp
(
ωi

j

) (25)

通过这样的方法, 我们可以得到所有样本节点各视角下的注意力权重: 

αv = diag(αi
v) (26)

然后, 基于此注意力权重, 将各视角下的最终节点特征融合为全局节点特征, 如公式 (27)所示: 

Z =
V∑

v=1

αv×Zv (27)

Z得到融合后的全局节点表示   后, 我们通过接在模型最后的全连接层与 Softmax 函数得到用于分类任务的输

出, 如公式 (28)所示, 其中*表示卷积操作. 

Ŷ = Softmax(W ∗Z+b) (28)
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2.6   基于余弦相似度矩阵的视角间一致性约束

Lcom

考虑到不同视角下的最终特征表示都描述着同一个样本节点的某些特征属性, 他们之间应该存在着一致性.

因此, 为了约束在各视角下的最终的节点特征表示空间的一致性, 进一步增强模型的表达能力, 我们提出了基于余

弦相似度矩阵的视角间一致性约束损失   , 其具体描述如下.

v Zv Zv-nor

v

针对第   个视角下的最终节点特征    , 我们首先通过 L2-normalization得到标准化后的表示    , 然后, 可以使

用两个标准化节点表示矩阵来生成第   个视角的余弦相似度矩阵, 如公式 (29)所示: 

Sv = Zv-nor×ZT
v-nor (29)

Lcom

一致性意味着不同视角间的余弦相似度矩阵应该是相似的. 因此, 我们可以将各视角相似度矩阵两两间差值

矩阵的范数的平方作为一致性约束损失   , 具体计算如公式 (30)所示: 

Lcom =
∑
i, j∈V

||Si−S j||22 (30)
 

2.7   目标函数

Lsup Lcom整个模型目标函数由两部分组成: 标记数据上的监督损失函数   与视角间的一致性约束损失函数   .
Lcom Lsup

Yli yL

Ŷli C

视角间的一致性约束损失   已经在第 2.6节中做过介绍, 监督损失函数   使用在所有的有标记训练样本上

的交叉熵损失, 具体如公式 (31)所示. 其中,    表示有标记训练样本的真实标签,    为所有含标记训练样本的集合,

 为对应样本通过公式 (28)得到的分类输出,    是该数据集的类别数量. 

Lsup = −
∑
l∈yL

C∑
i=1

Yli ln Ŷli (31)

λ结合节点分类任务的监督损失函数与一致性约束损失函数, 总的损失函数如公式 (32) 所示, 其中   是调节监

督损失与一致性约束损失间比例的权重参数. 

L =Lsup+λLcom (32)

这样, 我们就可以在标签信息与一致性约束的引导下, 通过反向传播对模型进行优化, 并利用模型对所有节点

的进行分类. 

3   实验分析

本节, 将展示本文所提出的MIGCN在多个真实多视角基准数据集上的性能表现, 并与基于图的半监督多视

角分类模型进行对比; 同时, 对模型的超参数与收敛性进行了实验分析; 此外, 我们还将通过消融实验, 进一步验证

模型中基于自注意力的不同视角间互补信息交互、基于注意力的特征融合与视角间一致性约束等模块的有效性. 

3.1   数据集

为了证明模型的有效性, 我们的实验在几个真实世界的多视角数据集上进行, 这些数据集涵盖多种不同的应

用, 包括通用图像物体分类、手写数字分类和新闻文章分类等. 在这些数据集上的实验可以充分检验本文提出算

法在实际应用时的性能表现与泛化能力. 这些数据集的简要信息如表 2中所示.
  

表 2  实验数据集
 

数据集 样本数 (N) 视角数 (V) 类别数 (C) 各视角特征维度

HW 2 000 6 10 240/76/216/47/64/6
Caltech7 1 474 6 7 48/40/254/1 984/512/928
Caltech20 2 386 6 20 48/40/254/1 984/512/928
Caltech101 9 144 6 101 48/40/254/1 984/512/928
3sources 169 3 6 3 560/3 631/3 068
BBC 685 4 5 4 659/4 633/4 665/4 684

BBCSports 544 2 5 3 283/3 183
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以上数据集的详细信息如下.
(1) HW (handwritten numerals): 是一个关于手写数字 (0–9)的图像分类数据集, 来自 UCI存储库: http://archive.

ics.uci.edu/ml/datasets/Multiple+Features. 其中每一个数字包含 200张图片, 总共有 2 000个样本, 每个样本有 6个
视角的图像特征可用, 分别是: 216 维轮廓描述 (profile-correlation, FAC) 特征, 76 维频域系数 (Fourier-coefficient,
FOU) 特征, 64维卡尔胡宁-洛夫系 (Karhunen-Loeve-coefficient, KAR) 特征, 240 维图像平均值 (intensity-averaged,
PIX) 特征, 47维 Zernike矩 (Zernike moment, ZER) 特征和 6维形态 (morphological, MOR) 特征.

(2) Caltech101: 是由加州理工学院整理收集的物体分类图像数据集, 来自 http://www.vision.caltech.edu/archive.
html. 其中包括来自 101个类别的 9 144个对象图像, 每幅图像有 6个视角的特征可用, 分别是: 48维滤波器 (Gabor)
特征, 254维直方图 (CENTRIST)特征, 40维 wavelet特征, 1 984维霍格变换 (HOG) 特征, 512维空间包络 (GIST)
特征和 928 维平局灰度 (LBP) 特征. 参照以前的工作 [19], 我们还选取了该数据集的两个经典子集进行实验, 分别

是包括 1 474 张来自 7个主要子类别数字图像的 Caltech7与 2 386 张来自 20个主要子类别数字图像的 Caltech20.
(3) 3sources: 3sources数据集来自 http://mlg.ucd.ie/datasets/3sources.html. 其中包括从 3个著名的在线新闻来

源 (BBC、路透社、卫报) 收集的 169 篇新闻文章, 分 6 个主题. 每篇新闻都在 3 个来源中进行了报道, 每个来源

分别具有 3 068维、3 560维和 3 631维的文本特征.
(4) BBC: 是一个来自 http://mlg.ucd.ie/datasets/segment.html的新闻文章分类数据集. 其中包括来自 BBC新闻

网站的 685条新闻报道, 涉及 6个热点话题, 分别是商业、娱乐、政治、体育和技术. 对于每篇新闻报道, 分别从

不同视角提取了 4 633、4 659、4 665和 4 684维的语义特征.
(5) BBCSports: 是一个来自 http://mlg.ucd.ie/datasets/segment.html体育新闻文章分类数据集. 具体来说, 它包

含 544篇体育新闻文章, 对应 5个类别, 即田径、板球、足球、橄榄球和网球. 每个样本都具有 3 283维和 3 183维
的两个视角特征. 

3.2   实验设定

k ∈ [3,5,7,9,11]

λ

对于本文所提出的方法 MIGCN: 在使用 KNN 建立图结构时, 可以选择欧氏距离或余弦距离, 本实验中所有

数据集都使用欧氏距离, 近邻数量从   中选取; 模型单元 (block) 总层数 L 设置为 2; 所有的图卷积网

络层 (CCN layer), 其输出特征维度都被设置为 256, 并使用比率为 0.3的 Dropout; Transformer encoder layer中多

头注意力的 head数目被设置为 4, FFN 的中间层维度设置为 512, 并使用比率为 0.1的 Dropout; 调节监督损失与

一致性约束损失间比例的权重参数   设置为 0.01. 在训练时, 使用 AdamW[42]作为优化器, 初始学习率设置为 0.001,
并采用 CosineAnnealing[43]学习率衰减策略.

在所有数据集上, 我们首先随机采样 10% 的数据作为验证集, 然后在剩下的数据中随机采样比例等于监督率

γ 的数据作为含标记信息的训练数据. 每次都选用不同的随机种子进行 10 次重复实验, 最后汇报这 10 次实验的

平均分类精度作为评价指标. 所有未固定的超参数, 根据在第 1次实验中的分类精度进行选取, 然后在后面的 9次
重复实验中都保持不变. 

3.3   对比方法

为了评估本文提出模型的性能, 我们与近年来许多经典的基于图的半监督多视角分类方法 AMGL[35]、MVAR[44]、

MLAN[37]、Co-GCN[19]、GCN fusion、ERL-MVSC[45]和MGLNN[46]进行了比较. 每种方法的简要介绍如下.
AMGL (autoweighted multiple graph learning): 是一种无参数的基于谱聚类的多视角学习方法, 可以推广到半

监督分类任务中转变为一个直推式半监督学习模型. 其通过建立一个凸优化模型, 使得该模型可以自动学习每个

数据视角的最优权重.
MVAR (multi-view semi-supervised classification via adaptive regression): 是一种基于自适应回归的半监督多视

角模型. 其对每个视角采用一个基于回归的损失函数, 将损失度量线性组合为最终的目标函数, 最后通过非光滑 2, 1
范数极小化直接预测类标签.

MLAN (multi-view learning with adaptive neighbours): 是一个利用图结构信息, 通过在模型训练中对不断对最

优图进行学习的半监督多视角学习方法. 其通过构建了具有自适应邻域的相似图, 迭代学习多个视角的自动权重.
Co-GCN: 是一种基于协同训练、谱图理论与图卷积神经网络的半监督多视角学习方法. 其在各视角下分别建
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立图卷积网络, 通过交替优化分别更新各视角的拉普拉斯矩阵与图卷积层参数的方法, 从而利用多视角的信息.
GCN fusion: 参考 Co-GCN的实验设置, 我们设计了同样的 GCN fusion. GCN fusion是使用了 GCN 的集成学习

方法, 每一个视图的 GCN 网络仅使用了该视图自身的结构信息, 然后对输出结果进行加权投票得到模型的分类结果.
MGLNN: 是一种多图学习 (multiple graph learning)神经网络算法, 可用于多视角数据的半监督分类. MGLNN

的目标是从多个图结构中学习一个最优的图结构, 并将多图学习和图神经网络相结合, 以此最大限度地提升

GNN在多视角数据上的性能表现.
ERL-MVSC: 是一种用于多视图半监督分类的嵌入正则化学习方案. 其通过在融合的嵌入正则化器上使用

L2与 L1范数, 利用样本的稀疏局部结构传递有价值的分类信息, 将半监督多视角分类问题归结为一个嵌入正则

化器和预测标签矩阵的联合优化问题. 

3.4   实验结果与分析

γ

γ = 5 γ = 10 γ = 20

我们在多个监督率   下进行实验, 并根据平均分类精度 Acc (即正确分类样本占所有样本的比例) 来评估各个

算法的性能. 在监督率分别为    %、    % 与    % 时, 各数据集上所有比较方法的分类精度如表 3、表 4
与表 5所示, 其中最好的结果以加粗突出显示, 而次优的结果以下划线突出显示, －表示该算法未进行相应实验.
  

γ =表 3  各数据集所有算法分类精度表 (%)(监督率   5%)
 

算法 HW Caltech7 Caltech20 Caltech101 3sources BBC BBCSports
AMGL 85.29 55.47 39.36 19.02 31.17 46.11 46.97
MVAR 76.02 84.03 61.89 42.96 45.48 64.37 67.09
MLAN 94.97 89.77 77.64 24.56 36.44 68.52 74.43

GCN fusion 89.37 87.78 79.37 38.21 47.16 67.25 84.09
Co-GCN 91.40 88.58 79.71 40.25 55.28 70.14 85.48
MGLNN 97.36 93.73 85.69 － － － －

MIGCN 95.59 91.93 81.25 44.62 66.90 74.91 87.26

  
γ =表 4  各数据集所有算法分类精度表 (%)(监督率   10%)

 

算法 HW Caltech7 Caltech20 Caltech101 3sources BBC BBCSports
AMGL 88.57 59.19 45.05 24.42 39.87 53.72 55.65
MVAR 78.34 84.07 68.90 43.49 46.81 75.30 83.71
MLAN 95.72 89.95 77.64 31.81 45.50 74.06 76.84

GCN fusion 91.04 91.04 82.73 47.15 59.64 77.27 84.60
Co-GCN 94.93 92.05 83.63 46.23 60.13 81.90 84.80

ERL-MVSC 94.31 － － 46.26 69.34 77.85 88.52
MGLNN 97.79 95.77 85.87 － － － －

MIGCN 97.12 92.54 86.01 48.59 70.73 83.24 89.47
 

 
 

γ =表 5  各数据集所有算法分类精度表 (%)(监督率   20%)
 

算法 HW Caltech7 Caltech20 Caltech101 3sources BBC BBCSports
AMGL 92.13 62.43 49.56 29.58 41.93 58.73 59.97
MVAR 55.64 89.86 70.34 47.74 66.29 85.67 89.54
MLAN 96.52 91.90 81.46 37.19 55.04 73.74 62.82
Co-GCN 91.60 92.46 87.29 52.67 75.96 86.51 91.33

ERL-MVSC 96.83 － － 56.04 78.72 83.45 90.24
MIGCN 97.85 94.32 88.14 56.58 79.09 85.94 91.95

 

根据上述结果, 我们可以做出以下分析.
(1) 首先, 通过实验结果中MIGCN与现有最新的基于图的半监督多视角分类方法比较, 本文提出的MIGCN
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γ =

模型在大多数数据集上要比其他主流方法的分类性能精度更高, 这证明了我们方法的优越性与有效性. 同时, 在
3sources数据集上, 当监督率   5%时, 我们的算法获得的大幅领先其他算法的表现, 这可能是因为该数据集的样

本个数太少, 使得通过 KNN建立的图结构中的存在较多噪声, 同时受到该数据集背后的一些潜在因素的影响, 使
得其他算法利用该图结构难以学到好的分类结果, 而MIGCN 模型则可以通过样本级的自注意力, 在多个视角的

联合图上自适应的提取到有用的互补信息, 从而达到更高的精度.
(2) 其次, 我们可以观察到, 在几乎所有的数据集上, 利用图卷积神经网络的方法 MIGCN 与 Co-GCN、GCN

fusion和MGLNN 都取得了更好的结果, 这进一步证明了图卷积神经网络利用图结构解决半监督节点分类任务时

的高效性能. 同时, 可以看到 AMGL在除了 HW所有数据集上都取得了较差的表现, 即无参数方法相比可自学习

并优化参数的方法具有一定差距.
(3) 在部分数据集上, MGLNN 取得了相比 MIGCN 更高的分类精度, 因为相比 MIGCN 简单地使用 KNN 构

建各视角下的相似图结构作为输入, MGLNN则通过模型训练中的迭代学习从多个图中寻找最优的图结构从而提

升 GNN的性能表现, 相对的, 我们的MIGCN则在训练中保持输入的图结构不变. 因此, 关于MIGCN如何在训练

中不断自适应地对现有图结构进行优化, 是一个值得我们后续研究的方向.
(4) 从 AMGL、MVAR、MLAN、Co-GCN和 GCN fusion的简要介绍来看, 这些模型都是通过引入某种方法

自适应的学习每个视角提取特征对于当前任务的贡献度, 进而通过加权组合的方式生成其最终的多视角融合特

征. 然而, 上述多视角融合特征的鲁棒性除了依赖于每个视角提取特征的合理贡献度, 很大程度上还依赖于每一视

角提取特征的鲁棒性. 为了有效地提升相互独立的每一视角提取特征的鲁棒性, 我们在不同视角上训练的图卷积

层之间引入 Transformer encoder 模块, 使得同一样本在训练阶段都可以通过注意力机制合理的利用多个视角数据

之间的互补性信息, 加强自身的训练, 进而提升了每一视角提取特征和多视角融合特征的鲁棒性, 在表 3、表 4、
表 5中的大量试验结果证明了我们方法的有效性. 为了进一步促使模型在分类阶段更加合理地在多视角特征之间

的一致性和互补性信息间取得平衡, 让注意力机制更加合理的生成每个视角特征提取特征的贡献度, 保证多视角

融合特征对全局节点表示的全面性, 除了经常使用的在标记数据上的监督损失函数之外, 我们还引入了基于余弦

相似度矩阵的视角间一致性约束函数来约束同一样本不同视角下输出表征的特征一致性信息, 在消融实验部分的

大量实验依次验证了我们模块的有效性.
(5) 对几乎所有算法, 随着监督率的提升, 都可以取得更高的分类精度, 即模型的分类正确率与标签数据的比

例呈正相关, 这证明了标记信息的重要作用. 因此, 在实际应用中可以通过简单地增加标记数据的方法来提高算法

的性能. 

3.5   超参数分析实验

γ =

λ

λ

为了研究实验中的各类超参数对于模型精度的影响, 我们在监督率   10%下的 Caltech20数据集上针对MIGCN
使用 KNN算法的近邻数量 k, Transformer encoder layer中多头注意力的 head数目和用于调节监督损失与一致性

约束损失间比例的权重参数   进行了大量的实验分析. 具体来说, 本实验中的近邻数量 k 从 [3, 5, 7, 9, 11]中选取,
head的数目从 [2, 4, 8, 16]中选取,    的变化范围为 0.005–1.

图 4显示了在不同超参数设置下的MIGCN在所选数据集上的分类精度. 从中我们可以看到, MIGCN在某些

参数范围内是稳定的, 也就是说, 当我们在某些范围内改变这些超参数的值时, MIGCN的性能仅会发生轻微的变

化. 我们通过选取适合该数据集的最优超参, 促使MIGCN取得更好的模型性能.
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图 4　在 Caltech20数据集上的超参数分析实验结果 
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3.6   收敛性分析

γ =

γ =

同时, 为了验证 MIGCN 算法的收敛性, 我们选取了监督率   10% 下的 3 个数据集进行了实验分析. 具体来

说, 图 5给出了   10%下 HW, Caltech7与 Caltech20数据集上MIGCN总的损失函数值与迭代 epoch轮次的关系

曲线, 同时, 在表 6中展示了对应数据集上MIGCN的参数量与其在实验设备 (NVIDIA RTX 1080Ti 12 GB) 上训

练 500个 epoch的所用时长. 从表 6中可以看出, 越复杂的数据集意味着更长的训练时间与更大的收敛轮次, 但总

的来说, MIGCN算法仅需较短的训练时长与较少的迭代 epoch数.
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图 5　部分数据集上的损失函数下降曲线

 

表 6  部分数据集上 500个 epoch的训练时长
 

数据集 HW Caltech7 Caltech20
参数量 451 242 849 831 851 508

训练时长 (s) 323.6 291.8 406.2

  
3.7   消融实验

γ =

为了进一步验证本文提出的基于自注意力的不同视角间的互补信息交互、视角间一致性约束与基于注意力

的特征融合方法在模型中的作用, 我们选择利用 HW、Caltech7和 Caltech20数据集, 在监督率   5%的情况下进

行消融实验 (ablation experiment), 实验结果如表 7所示.
 
 

表 7  消融实验分类精度 (%)
 

算法/数据集 HW Caltech7 Caltech20
MIGCN (w/o-TE) 92.71 88.45 69.56
MIGCN (w/o-Lc) 93.88 90.97 79.28
MIGCN-mean 93.65 91.09 79.48

MIGCN (Lc-emb) 93.37 90.42 78.60
MIGAT 94.97 91.89 81.07
MIGCN 95.59 91.93 81.25

 

表 7中使用的各模型的介绍如下.
(1) MIGCN: 即本文中提出的模型MIGCN, 其中各部分与第 3节中的介绍保持一致.

(2) MIGCN (w/o TE): 保持其余结构不变, 在每层单元中仅进行基于图卷积神经网络的视角内邻居信息传递,

而不使用 Transformer encoder layer进行基于自注意力的不同视角间的互补信息交互.
Lcom

Lsup

(3) MIGCN (w/o Lc): 保持其余结构不变, 在训练中不使用视角间一致性约束损失   , 即总的损失函数只包

括标记数据上的监督损失函数   .
(4) MIGCN-mean: 保持其余结构不变, 仅在全局特征融合时使用各视角特征的平均池化替代基于注意力机制

的方法进行全局特征融合.
Lcom

Lcom-emb

(5) MIGCN (Lc-emb): 保持其余结构不变, 在训练中将视角间一致性约束损失   修改为直接约束各视角下的

最终的节点特征表示差异的   , 如公式 (33)所示: 
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Lcom-emb =
∑
i, j∈V

||Zi− Z j||22 (33)

(6) MIGAT: 为了验证所提方法的通用性与扩展性, 保持其余结构不变, 我们仅将MIGCN中的图神经网络层

由 GCN layer替换为 GAT layer, 将修改后的模型命名为MIGAT.
通过实验结果可以得出以下结论.
(1) 通过 Transformer encoder layer进行基于自注意力的不同视角间的互补信息交互, 对模型充分利用多个视

角数据之间的互补性信息进行算法优化, 从而对提取多视角样本中更加全面的特征具有重要作用.
Lcom(2) 通过增加基于余弦相似度矩阵的视角间一致性约束损失   , 约束在各视角下的最终的节点表示空间的

一致性, 可以进一步增强模型的表达能力.
(3) 通过基于注意力的方法来学习不同视角最终表示的注意力权重, 进而进行多视角的节点表示融合, 相比于

直接的平均池化, 可以得到更好的全局节点表示.
(4) MIGCN (Lc-emb) 的分类精度低于MIGCN, 说明相比使用 L2 Loss来直接强硬的约束不同视角下输出表

征一致的方法来说, MIGCN这种通过对不同视角下的相似关系进行约束, 来促使节点特征表示空间层面的一致性

约束, 可以促使模型更加合理地在一致性和互补性间取得平衡.
(5) MIGAT与MIGCN取得了几乎相同的分类精度, 证明了所提方法良好的扩展性能, 即更换所用图神经网

络层的具体结构, 引入 Transformer encoder模块的操作同样有效.
综上所述, 本文提出的基于自注意力的不同视角间的互补信息交互、视角间一致性约束与基于注意力的特征

融合方法均在模型中起到了作用, 可以带来分类精度的提升. 

3.8   t-SNE 可视化

最后, 为了验证MIGCN可以利用多视角间的互补性并进行可视化分析, 我们进行了如下实验.
γ =在监督率   5%的 Caltech7数据集上, 我们在每个视角上训练一个神经元数目设置与MIGCN中相同的单视

角 GCN, 其分类精度如表 8所示.
 
 

表 8  各视角下独立训练 GCN的分类精度 (%)
 

视角序号 1 2 3 4 5 6 MIGCN
分类精度 85.99 75.98 83.63 86.71 83.56 80.20 91.93

 

同时, 为了更直观地进行分析, 我们利用 t-SNE[47]对每个视角下 GCN的输出层前的特征嵌入 (embedding) 进
行了可视化, 结果如图 6所示.

可见, MIGCN可以通过更好地利用多视角间的互补性信息, 从而提取到比单一视角情况下更有区分度的特征.
 
 

GCN on View 1 GCN on View 2 GCN on View 3

GCN on View 4 GCN on View 5 GCN on View 6

MIGCN

 
图 6　各视角下 GCN特征嵌入可视化 
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4   总结与讨论

面对世界真实数据特征表示多样化且获取标记信息难度较大的需求, 本文对半监督多视角分类问题进行了研

究, 提出了一种更加合理的利用图卷积神经网络与自注意力机制的半监督多视角分类算法MIGCN. 该方法通过视

角间独立的 GCN Layer与不同视角互补信息交互的 Transformer encoder layer模块, 并结合视角间的一致性约束与

基于注意力的全局特征融合, 可以为每个样本自适应的学习到更加全面的全局特征, 从而提高多视角数据的分类准

确性. 在多个真实的多视角基准数据集上良好性能表现, 证明了MIGCN相对于现有的基于图的半监督多视角分类

方法的优越性与有效性. 此外, 针对各部分结构所设计的消融实验, 进一步验证了它们在模型中的关键作用.
在解决现实应用问题时, 本文提出的MIGCN能够灵活地适应于不同的多视角数据场景, 表现出较强的模型

通用性和扩展性. 具体来说: (1)在第 3.4节中给出的在多种类型数据集上的大量实验结果表明, 本文提出的MIGCN
并不依赖于特定的数据类型或视角数量, 只需要根据数据的特点构建其合适的图结构, 就可以实现图卷积神经网

络中多视角信息的交互, 进而加强多视角融合特征的鲁棒性; (2)在第 3.7节中给出的图神经网络层替换实验结果

(MIGCN到MIGAT)表明, MIGCN可以与不同类型的图神经网络模型结合, 并仍然可以有效地提升MIGCN模型

在不同多视角数据场景下的任务性能.
最后, 基于本文的研究内容, 在未来的仍有许多值得进一步探索的方向, 例如: (1) 本文所提出的MIGCN是一

种直推式的半监督学习, 如何利用归纳式 (inductive)的图神经网络算法, 如 FastGCN与 GraphSAGE等, 通过某种

方法把新的节点特征加入动态的多视角图结构学习过程中, 并直接应用于非直推的半监督多视角分类, 进一步提

升所提出模型在不同多视角数据场景下的任务性能, 仍是个需要进一步研究的问题. (2) MIGCN在整个多视角信

息交互的过程始终中保持着各视角初始的图结构, 所以, 能否借鉴 Co-GCN等方法 [19]的思想, 在多视角融合的过

程中不断自适应地对各个图结构进行调整与优化, 也是一个值得继续研究的方向. (3) 本文所提出的MIGCN通过

Transformer encoder layer 进行基于自注意力的视角间协同信息交互, 但最近的一些研究表明 [48], 似乎有着更加高

效的交互方式. 因此, 如何将最新的自适应信息交互方法应用于本文提出的模型, 也需要进一步的深入研究.
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