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摘　要: 现有的多视图属性图聚类方法通常是在融合多个视图的统一表示中学习一致信息与互补信息, 然而先融

合再学习的方法不仅会损失原始各个视图的特定信息, 而且统一表示难以兼顾一致性与互补性. 为了保留各个视

图的原始信息, 采用先学习再融合的方式, 先分别学习每个视图的共享表示与特定表示再进行融合, 更细粒度地学

习多视图的一致信息和互补信息, 构建一种基于共享和特定表示的多视图属性图聚类模型 (multi-view attribute

graph clustering based on shared and specific representation, MSAGC). 具体来说, 首先通过多视图编码器获得每个视

图的初级表示, 进而获得每个视图的共享信息和特定信息; 然后对齐视图共享信息来学习多视图的一致信息, 联合

视图特定信息来利用多视图的互补信息, 通过差异性约束来处理冗余信息; 之后训练多视图解码器重构图的拓扑

结构和属性特征矩阵; 最后, 附加自监督聚类模块使得图表示的学习和聚类任务趋向一致. MSAGC的有效性在真

实的多视图属性图数据集上得到了很好地验证.
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Abstract:  Existing  multi-view  attributed  graph  clustering  methods  usually  learn  consistent  information  and  complementary  information  in  a
unified  representation  of  multiple  views.  However,  not  only  will  the  specific  information  of  the  original  views  be  lost  under  the  method  of
learning  after  fusion,  but  also  the  consistency  and  complementarity  are  difficult  to  balance  under  the  unified  representation.  To  retain  the
original  information  of  each  view,  this  study  adopts  the  method  of  learning  first  and  then  fusing.  Firstly,  the  shared  representation  and
specific  representation  of  each  view  are  learned  separately  before  fusion,  and  the  consistent  information  and  complementary  information  of
multiple  views  are  learned  more  fine-grained.  A  multi-view  attributed  graph  clustering  model  based  on  shared  and  specific  representation
(MSAGC)  is  constructed.  Specifically,  the  primary  representation  of  each  view  is  obtained  by  a  multi-view  graph  encoder,  and  then  the
shared  information  and  specific  information  of  each  view  are  obtained.  Then  the  consistent  information  of  multiple  views  is  learned  by
aligning  the  view  shared  information,  the  complementary  information  of  multiple  views  is  utilized  by  combining  the  view  specific
information,  and  the  redundant  information  is  processed  through  the  difference  constraint.  After  that,  the  topological  structure  and  attribute
feature  matrix  of  the  multi-view  decoder  reconstruction  graph  are  trained.  Finally,  the  additional  self-supervised  clustering  module  makes
the  learning  and  clustering  tasks  of  graph  representation  tend  to  be  consistent.  The  effectiveness  of  MSAGC  is  well  verified  on  real  multi-
view attributed graph datasets.
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图数据是一种非常常见的数据类型, 它由节点和边组成, 节点代表人、物品等实体, 边代表实体之间的关系.
在人们的生活中, 图数据无处不在, 比如以用户为节点、用户与用户之间的联系为边组成的社交网络图 [1]; 比如以

物种为节点、物种之间的掠食关系为边组成的生态系统图 [2]; 比如以车站为节点、路径为边组成的路线图 [3]等.
属性图 [4]是一种更丰富的图数据, 它比传统的图数据增加了描述节点内容信息的属性矩阵. 多视图属性图 [5]不仅

包括了节点的属性矩阵, 还包括了从不同视角描述节点关系的拓扑结构. 以论文网络为例, 把论文看作图中的节

点, 属性矩阵描述了节点内容信息, 不同的拓扑结构表示论文之间不同的关系. 假设论文网络有两个拓扑结构, 一
个表示论文是否含有相同主题, 若两篇论文含有相同主题, 则代表这两篇论文的节点之间存在连接; 另一个表示论

文是否拥有相同作者, 若两篇论文拥有相同的作者, 则代表这两篇论文的节点之间存在连接.
近年来, 图神经网络 (graph neural network, GNN)[6]以其优异的性能被应用在多视图属性图聚类上. 例如, Fan

等人 [7]提出的 O2MAC通过选择一个信息最丰富的视图, 采用图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[8]作
为编码器, 获得多个视图的共享表示, 利用该表示重构所有视图来学习视图特定信息. Wang 等人 [9]提出的

CMGEC利用多图注意融合编码器对多视图数据的互补信息进行灵活编码, 引入一个多视图互信息最大化模块指

导学习到的公共表示, 利用图融合网络从不同角度探索图之间的关系, 通过联合训练来编码更多的互补信息. 然
而, 现有的多视图属性图聚类方法通常是在融合多个视图的统一表示中学习一致信息和互补信息的. 一致信息期

望统一表示聚焦多视图的共享信息, 而互补信息期望统一表示可以囊括多视图的特定信息, 这导致统一表示难以

同时充分探索这两种信息. 当共享信息被强调时, 学习到的特定信息多样性不足; 当特定信息被强调时, 学习到的

共享信息一致性欠缺. 这种先融合再学习的方式难以兼顾一致性与互补性, 并且融合后的统一表示会损失视图的

特定信息.
为了解决上述问题, 本文构建了一种基于共享和特定表示的多视图属性图聚类模型 (multi-view attributed

graph clustering based on shared and specific representation, MSAGC). 在MSAGC中, 视图的共享表示用于刻画多

视图的一致性, 视图的特定表示用于刻画多视图的互补性, 通过先学习再融合的方法对多视图的一致性和互补

性进行更细粒度地学习, 以得到更加准确的聚类结果. 具体来说, 首先使用多视图编码器将不同视图中的图结构

和节点内容同时嵌入到低维空间, 得到每个视图的初级表示, 进而提取每个视图的共享表示和特定表示; 然后通

过一致性损失函数迭代优化来对齐视图的共享信息, 利用差异性损失函数来挖掘视图互补信息和减少冗余信息;
接着训练多视图解码器重构图的拓扑结构和属性特征矩阵; 最后引入自监督聚类促使学习到的统一表示更适合

聚类任务.
本文工作的主要贡献总结如下: 提出了一种先学习再融合的方法, 从每个视图的初级表示中学习视图共享信

息和视图特定信息, 更细粒度地学习多视图的一致信息和互补信息. 构建了一种基于共享和特定表示的多视图属

性图聚类模型MSAGC, 并与最先进的基线在 3个真实世界的数据集上进行比较, 验证了所提出方法的有效性.
本文第 1节介绍多视图属性图聚类的相关工作. 第 2节介绍本文构建的基于共享和特定表示的多视图属性图

聚类模型. 第 3节对所提的模型进行实验验证和分析. 最后, 第 4节对本文的工作进行总结. 

1   相关工作

国内外学者对多视图属性图聚类问题开展了大量的研究工作. 本节将从图表示学习和多视图表示学习方法出

发, 对相关工作进行详细阐述.
图表示学习 [10]通过学习将图中的节点属性信息和连接关系嵌入到一个低维向量中. 对于图表示学习, 以往的

工作可以分为传统的图嵌入方法和新兴的基于 GNN的方法两大类. 传统的图嵌入方法 [11,12]包括基于随机游走的

方法和基于矩阵分解的方法. 随机游走方法使用随机游走来模拟节点之间的相互关系, 这种方法可以捕获节点之

间的关系, 但需要更多的计算资源和时间. DeepWalk[13]是一种基于随机游走的图嵌入方法, 它通过在图上进行多

次随机游走, 将游走序列视为局部上下文, 最终将节点映射到一个低维向量. node2vec[14]在 DeepWalk的基础上对

游走方式进行改进. LINE[15]是一种基于一阶和二阶邻居信息的图嵌入方法. 基于矩阵分解的方法 [16−20]从不同角度
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出发捕捉节点之间的相似性和拓扑结构, 可以将图的邻接矩阵分解为多个小矩阵, 并将它们降维为节点向量. 这种

方法简单易懂, 但是忽略了节点之间的高阶关系. 传统的图嵌入方法都被认为是浅层模型, 在学习复杂图数据中的

深层关系方面能力有限. 为了深入挖掘图数据的深层关系, MAGC[21]精心设计了高阶关系正则化项, 并巧妙地融合

了图滤波技术和视图加权机制, 从而生成了既平滑又富含信息的节点表示, 但是该算法在不同数据集上的表现受

限于超参数的精细调整, 这在一定程度上削弱了算法的通用性. 此外, HMvC[22]另辟蹊径, 通过利用相似矩阵的幂

运算来定义高阶乃至无穷阶图, 旨在捕捉图中有限阶和无穷阶信息, 然而该算法在数据质量和计算资源方面仍存

在一定限制. 鉴于上述方法的局限性, 近年来图神经网络以其优异的性能在图表示学习领域引起广泛关注 [23]. 图
神经网络具有强大的非线性特征提取能力, 具有更强的自适应性和泛化能力, 其基本思想是通过节点的邻接关系

实现消息传递. GAE[24]使用自编码器来学习图的向量表示, 并在重构图时最小化重构误差. VGAE[24]是 GAE的变

体, 它通过引入概率模型来模拟潜在节点的原本分布, 可以更好地处理节点属性不完整或缺失的情况. ARGA[25]引

入了对抗性正则化来提高嵌入的鲁棒性. SDCN[26]通过加强几何结构信息和属性信息的交互来指导网络训练.
DFCN[27]通过设计结构和属性信息融合模块, 对属性和结构信息精细处理. 以上方法是为单视图图数据设计的, 为
了探索多视图图数据, Wang等人 [28]把 SDCN的方法扩展到多拓扑的属性图上, 有效地融合了节点之间的多种关

系. GRAE[29]设计了一个全局和部分的图自编码器, 并采用自适应方法融合不同视图的特征, 从而对多个视图的独

特特征给予更多的关注. CMGEC[9]利用互信息最大化保持多视图的一致性, 在融合图上利用拉普拉斯矩阵的秩约

束提高共识图的可分性. A2AE[30]设计了一个注意力模块来自适应学习不同视图的语义权重 [31], 得到了更好的统

一表示. O2MAC[7]是第 1个使用图自编码器对多视图属性图聚类的方法. MGCCN[32]算法是一种针对多层图聚类

的自动编码器框架, 它通过结合注意机制和对比融合策略, 实现了对多层图的高效聚类. 实验结果表明, 深度方法

优于传统的浅层方法. 然而, 现有的深度多视图属性图聚类方法是在融合后的统一表示中学习多视图的一致信息

和互补信息, 难以兼顾一致性和互补性, 影响了聚类性能.
以往的多视图表示学习方法主要分为两种范式: 联合表示和对齐表示 [33]. 联合表示是指将不同视图中的数据

映射到同一个表示空间, 但每个视图的数据在该空间中具有自己独特的表示, 也就是说, 在联合表示中, 每个视图

的数据被映射到独立的子空间中, 这些子空间在联合表示空间中紧密相连, 保留了原始数据的多样性. 对齐表示分

别处理和表示不同视图的数据, 但对多个视图数据的表示进行约束, 使相同对象的多视图数据在特征空间中尽可

能接近. 联合表示主要关注不同视图的数据具有独特但联系紧密的表示, 强调在表示空间中不同视图中的数据多

样性; 对齐表示主要关注不同视图中的数据具有相同的表示, 强调在特征空间中不同视图的数据具有尽可能相似

的表示 [34]. Jia 等人 [35]提出了一种新的范式——共享和特定表示. 基于共享和特定表示范式的方法可以全面利用

多视图数据的一致性和互补性, 同时避免冗余, 从而学到更优秀的特征表示. 目前基于共享和特定表示范式的多视

图聚类方法大多是基于谱聚类和多视图子空间聚类改进的. Luo等人 [36]提出的 CSMSC方法中学习的一致性表示

体现了所有视图之间的共同属性, 独特性表示捕获每个视图的内在差异, 这种方法可以更好地适应真实世界的数

据集. Zhu等人 [37]提出了 SMSC框架, 用以结构化地学习通用表示矩阵和特定表示矩阵. 通用矩阵聚焦共同特征,
保障视图间的一致性; 特定矩阵则关注独特信息, 强化视图间的差异性, 从而提高了对多视图数据的理解和利用效

果. Yin等人 [38]提出的 CSNE将谱嵌入和非负嵌入统一到一个框架中, 从而避免后处理带来的不确定性, 得到最优

的聚类结果. 其中, 非负性嵌入被分为两部分: 共同的非负嵌入和特定的非负嵌入. 前者表示共享的聚类结构, 后者

表示每个视图的唯一聚类结构. 但是, 以上的方法都是浅层的, 不能很好地捕获多视图属性图中复杂的非线性关

系. 在其他领域, 如视觉识别领域, 有一些与基于共享和特定表示范式的思想相似的成果. 如 Hu等人 [39]提出的多

视图度量方法MvML, 不仅学习每个视图的单独距离度量以保持其特定属性, 而且还学习统一潜在子空间中不同

视图的共享表示以保持公共属性. 

2   构建的模型

为了增加论文的可读性, 表 1列出了本文使用的符号和解释.

曹付元 等: 共享和特定表示的多视图属性图聚类 3



 

表 1　符号和解释
 

符号 解释 符号 解释

K 视图数量 Hk k第   个视图的共享表示

n 节点个数 Dk k第   个视图的特定表示

Ak k第   个视图的邻接矩阵 H0 所有视图的最终共享表示

Âk k重构的第   个视图的邻接矩阵 Z′k k第   个视图的重构表示

X 属性特征矩阵 Z 用于聚类的最终表示

X̂ 重构的属性特征矩阵 WH
k k第   个视图共享信息MLP中的可训练权重矩阵

Zk k第   个视图的初级表示 WD
k k第   个视图特定信息MLP中的可训练权重矩阵

 

G = {V,A1,A2, . . . ,AK ,X} K V Ak k

X V = {v1,v2, . . . ,vn} n Ak ∈ Rn×n k n

k vi v j A(i j)
k = 1 A(i j)

k = 0 X = {x1, x2, . . . , xn} (X ∈ Rn×m)

xi vi n C

对于给定的多视图属性图, 记为   , 其中,    为视图数量,    为节点集,    为第   个视图

的邻接矩阵,    为属性特征矩阵,    表示图中有   个节点,    表示第   个视图中   个节点之间

的连接关系, 如果在第   个视图中, 节点   和节点   之间存在连接, 则   , 否则   .   ,

 表示与节点   相关联的属性特征向量. 多视图属性图聚类旨在将   个节点划分为预先定义的   个不相交的簇.

K

图 1给出了本文模型的框架图. 基本思想是更细粒度地学习视图共享信息和视图特定信息, 对齐共享信息, 联
合互补信息, 同时减少冗余信息带来的负面影响. 模型包括多视图编码器、视图共享信息提取模块、视图特定信

息提取模块、多视图解码器和自监督聚类这 5部分. 第 1部分为多视图编码器, 用于对输入的多视图属性图编码,
得到每个视图的初级表示, 初级表示结合了每个视图中图的几何结构信息和属性信息. 第 2部分为视图共享信息

提取模块, 用于从初级表示中提取视图共享表示. 视图的共享表示是相似的, 因此把所有视图共享表示的平均值作

为最终的共享表示. 第 3部分为视图特定信息提取模块, 用于从初级表示中提取视图特定表示. 视图特定表示反映

了每个视图特有的信息, 一方面, 它与从同一视图提取的共享表示具有差异性; 另一方面, 它与从其他视图中提取

的视图特定表示也具有差异性. 第 4部分为多视图解码器, 用于重构视图的拓扑关系和属性特征矩阵. 重构要从用

于聚类的最终表示和每个视图的重构表示这两个表示出发. 用于聚类的最终表示是通过联合最终的共享表示和 

个视图的特定表示得到的, 用它重构每个视图的结构信息和属性信息; 每个视图的重构表示是通过联合最终的共

享表示和该视图的特定表示得到的, 用它重构对应视图的属性信息. 第 5部分为自监督聚类, 是为了让用于聚类的

最终表示对聚类任务更具区分性. 每部分的内容详细介绍如下.
  

X A1

Z1

Z2

ZK

多视图
图编码器

X A2

X AK

特定信息提取模块

特定信息 MLP1

共享信息 MLPK

共享信息 MLP2

共享信息 MLP1

特定信息 MLP2

特定信息 MLPK

共享信息提取模块

H1

H2

H0

HK

D1
Z′1

Z′2

Z′K

D2

DK

自监督聚类

Â1

Â2

ÂK

Q

P

拓扑关系重构

Decoder

Decoder
Z

AVG

Lc=KL(P||Q)

Decoder

属性信息重构

属性信息重构

属性信息重构

属性信息重构

X

属性特征矩阵重构

GCN

Encoder

GCN

Encoder

GCN

Encoder

图 1　MSAGC模型框架图 
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2.1   多视图编码器

为了结合图的拓扑结构信息和属性信息, 利用 GCN作为图编码器 [24]. GCN精妙地设计了一种从图数据中提

取特征的方法, 它的层与层之间的传播方式为: 

Z(l+1) = σ
(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 Z(l)W (l)

)
(1)

Ã = A+ I A I D̃ Ã Z(l) l Z(0) = X σ

W (l) l

其中,    ,    为邻接矩阵,    为单位矩阵,    是   的度矩阵,    表示第   层的特征, 对于输入层,    ,  
是非线性激活函数,    是第   层可训练的权重矩阵.

k为了捕获每个视图的初级表示, 本文用两层 GCN来挖掘每个视图的属性图的特征, 第   个视图的初级表示的

计算式为: 

Zk = D̃−
1
2

k ÃkD̃−
1
2

k ReLU
(
D̃−

1
2

k ÃkD̃−
1
2

k XW (0)
k

)
W (1)

k (2)

W (0)
k W (1)

k其中,    表示第 1层 GCN的可训练权重矩阵,    表示第 2层 GCN的可训练权重矩阵.
 

2.2   视图共享信息提取

多视图属性图有多个拓扑结构, 反映了从不同角度观察相同对象时得到的多种连接关系. 它们之间有一致的

信息、互补的信息, 也有冗余的信息. 一致的信息指视图共享的信息, 共享信息使得从不同视图中学习到的分类或

表示是一致的, 它在每个视图中有不同的表现形式, 但本质上是指同一类特征. 以论文网络为例, 在确定论文的研

究领域时, 关注在共同作者和相同主题的两个图中共同出现的邻居关系将有助于确定论文研究领域的相似性, 以
便更好的聚类.

Z1,Z2, . . . ,ZK

H1,H2, . . . ,HK Hk = ShareMLP(Zk;WH
k ) K

为了从多视图属性图的初级表示   中提取共享信息, 本文设计了一个单层线性MLP来从每个视图

中提取共享信息   , 即   . 为了使   个视图共享信息之间两两相似, 计算它们的

相似度, 然后最小化一致性损失函数: 

Lconsist =

K∑
i, j

∥∥∥Hi−H j

∥∥∥2
F

(3)

Hi i K其中,    表示从第   个视图中提取的视图共享信息.   个视图共享信息之间相似度的测量方式选用最简单的差异

相似度函数.
从多个视图中提取的共享信息是一致的, 取它们的平均值更具代表性, 所有视图的最终共享表示的计算式为: 

H0 = AVG(H1,H2, . . . ,HK) (4)

AVG(·) H1,H2, . . . ,HK其中,    代表对   求平均值. 

2.3   视图特定信息提取

每个视图特定信息即视图互补的信息, 视图特定信息反映了视图的多样性信息, 整合这些具有差异性的信息

可以获得更全面的特征表示. 冗余信息指在多个视图中存在的重复信息, 图表示中包含重复的信息会增加特征维

度, 降低表示的质量, 因此要减少冗余信息.

Zk

Dk Dk = SpecificMLP(Zk;WD
k )

为了从视图的初级表示   中提取每个视图特定的信息, 本文设计了一个单层线性MLP来从每个视图中提取

视图特定信息   , 即   . 从相同的视图中提取的共享信息和视图特定信息是不一致、具有

差异性的, 差异性越大从原始表示中得到的信息就越丰富. 从同一视图中提取的共享信息和视图特定信息的差异

性损失函数为 

Ldiff1 =

K∑
u=1

∥∥∥HT
u Du

∥∥∥2
F

(5)

Hu Zu Du Zu K其中,    为从   中提取的共享信息,    为从   中提取的视图特定信息. 对   组共享信息和视图特定信息均施加

正交性约束.
另外, 每个视图特定信息是多样的, 因此多个视图特定信息之间也具有差异性. 保留这种差异性有助于充分利
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用多视图的多样性信息, 同时减少冗余的信息, 降低冗余性给特征表示带来的不利影响. 视图特定信息之间的差异

性损失函数为: 

Ldiff2 =

K∑
u=1

∑
u,v

∥∥∥DT
u Dv

∥∥∥2
F

(6)

Du u其中,    为从第   个视图中提取的视图特定信息.
结合这两项损失, 得到总的差异性损失函数: 

Ldiff =

K∑
u=1

∥∥∥HT
u Du

∥∥∥2
F
+

K∑
u=1

∑
u,v

∥∥∥DT
u Dv

∥∥∥2
F

(7)

把各视图的视图特定信息与最终的共享信息联合, 得到各视图重构后的表示: 

Z′k = CONCAT(H0,Dk) (8)

CONCAT(·) H0 Dk Z′k k K其中,    表示将   和   按照指定维度进行拼接,    表示第   个视图的重构表示. 把最终共享信息和 

个视图特定信息联合, 得到用于聚类的最终表示: 

Z =CONCAT (H0,D1,D2, . . . ,DK) (9)

CONCAT (·) H0,D1,D2, . . . ,DK其中,    表示将   按照指定维度进行拼接. 

2.4   多视图解码器

Z

Z′k

为了学习到更好的表示, 把用于聚类的最终表示   用于重构多个拓扑关系和属性特征矩阵. 同时, 把各视图重

构后的表示   用于重构属性特征矩阵.
(1)拓扑关系重构

Z Z

k

用内积解码器 [7]从最终表示   中重构拓扑关系. 更具体地说, 基于最终表示   , 预测节点之间有连接的概率,
第   个视图被预测的连接情况为: 

Âk = Sigmoid
(
Z ·Nk ·ZT

)
(10)

Âk k Nk k Âk其中,    为第   个视图的重构邻接矩阵,    为第   个视图的可训练权重矩阵. 得到   后, 将每个视图拓扑关系重

构误差之和最小化: 

LrA =

K∑
k=1

loss
(
Ak, Âk

)
(11)

(2)属性特征矩阵重构

Z X̂ Z′k
X̂k

从最终表示   中重构属性特征矩阵, 得到   . 同时, 还从各视图重构后的表示   中对属性特征进行重构, 得到

 . 属性特征矩阵重构都用两层MLP来实现, 计算式为: 

X̂ = Φ(ReLU(Z;WX
0 );WX

1 ) (12)

WX
0 WX

1 ReLU

Φ(·) X̂k X̂

其中,    和   分别为第 1 层和第 2 层 MLP 中的可训练权重矩阵, 第 1 层 MLP 用   作为非线性激活函数,

第 2层是一个线性MLP, 用   表示. 另外,    的重构方式与   类似. 总体的属性特征重构损失为: 

LrX =
1
2

∥X− X̂∥2F +
K∑

k=1

∥X− X̂k∥2F

 (13)

X̂k k其中,    表示从第   个视图得到的重构后的属性特征矩阵.

总体的重构损失被定义为: 

Lr = LrA +LrX (14)
 

2.5   自监督聚类

Z

Z

模型中的最终表示   联合了多视图中的共享信息和互补信息, 并且可以重构多拓扑关系和属性特征. 这样的

 可以学到原始多视图中更丰富的信息, 但不能保证它是适合聚类的表示. 为了让学习到的表示和聚类分布更加
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Z一致, 有必要采用自监督聚类模块来指导   的学习. 这部分的聚类损失为: 

Lc = KL(P∥Q) =
∑

i

∑
j

pi jlog
pi j

qi j
(15)

Q P KL(·) KL P Q其中,    为软标签分布,    为目标分布.   为   散度 [40], 是量化两个概率分布   和   之间差异的一种方法, 能
帮助度量使用一个分布来近似另一个分布时所损失的信息量.

Q(1)软标签分布 

qi j t qi j i j qi j   使用   分布 [41]作为核来测量嵌入点和质心之间的相似度, 即   度量第   个节点属于第   个簇的可能性,  
的计算式为: 

qi j =

(
1+
∥∥∥zi−µ j

∥∥∥2/o)− o+1
2∑

j′

(
1+
∥∥∥zi−µ j′

∥∥∥2/o)− o+1
2

(16)

zi i o Student-t o µ j其中,    为第   个节点的特征表示,    是   分布自由度, 所有实验中   设置为 1.    为选取的聚类质心.
P(2)目标分布 

pi j

高概率的软标签被认为是可信的. 目标分布强化了软标签分布的预测结果, 置信度越高, 属于某个簇的概率越

大.    的计算式为: 

pi j =
q2

i j/ f j∑
j′

q2
i j′/ f j′

(17)

f j =
∑

i

qi j f j

T P vi qi j

其中,    ,    被用来规范每个质心的损失贡献, 以防止数量不平衡的簇扭曲隐藏的特征空间. 为了维持训

练过程的稳定性, 每   次迭代后根据公式 (16)和公式 (17)更新目标分布   . 最后, 节点   的聚类结果可以通过 

获得, 其聚类标签为: 

si = argmax
j

qi j (18)
 

2.6   总体目标函数

Z先共同优化重构损失、一致性损失和差异性损失, 得到嵌入表示   , 总体目标函数为: 

L = Lr +αLconsist +βLdiff (19)

α β Z其中,    和   为超参数. 得到预训练后的   后, 再加入自监督模块对模型进行微调, 此时的总体目标函数为: 

Lt = L+Lc (20)

MSAGC的具体算法过程算法 1.

算法 1. 共享和特定表示的多视图属性图聚类算法.

A1,A2, . . . ,AK X Iter1 Iter2

T C α β

Input: 邻接矩阵   , 属性特征表示   , 预训练阶段迭代次数   , 微调阶段迭代次数   , 目标分布更

新间隔   , 簇数量   , 超参数   ,    ;
Output: 最终的聚类结果.{

WH
k ,W

D
k

}K
k=11. 随机初始化   ;

iterator = 0 Iter1−12. for     to     do
Zk3.　 通过公式 (2)生成视图的初级表示   ;

Hk = ShareMLP(Zk,WH
k )4. 　   ; \\计算视图共享信息

Dk = SpecificMLP(Zk,WD
k )5.　    ; \\计算视图特定信息

6. 　通过公式 (4)计算最终共享信息;

曹付元 等: 共享和特定表示的多视图属性图聚类 7



7. 　通过公式 (8)计算各视图重构后的表示;
8. 　通过公式 (9)计算用于聚类的最终表示;
9. 　通过公式 (10)重构邻接矩阵;
10.   通过公式 (12)重构属性特征矩阵; {

WH
k ,W

D
k

}K
k=111.   通过最小化公式 (19)更新多视图编码器、多视图解码器和   ;

12. end for
Z µ13. 基于   计算初始聚类中心   ;

iterator = 0 Iter2−114. for     to     do
iterator%T == 015.　 if     then

Q16. 　　通过公式 (16)计算软标签分布   ;
P17. 　　通过公式 (17)计算目标分布   ;

18. 　end if
19. 　通过公式 (15)计算聚类损失;
20. 　通过最小化公式 (20)更新整个框架;
21. end for

Q22. 从软标签分布   中获得最终的聚类结果.
 

3   实　验

本节在 3种广泛使用的真实世界多视图属性图数据集上验证所提出的方法的有效性. 下面, 将依次介绍数据

集、基准算法、评价指标、实验设置、实验结果和分析, 实验结果和分析中包括图聚类性能对比实验、消融实验、

参数敏感性分析和可视化分析. 

3.1   数据集

表 2汇总了实验中使用的数据集, 以下是数据集的详细介绍.
  

表 2　实验数据集
 

名称 节点 特征 拓扑关系 类别

ACM 3 025 1870
co-paper: 29 281

3
co-subject: 2 210 761

DBLP 4 057 334
co-author: 11 113

4co-conference: 5 000 495
co-term: 6 776 335

IMDB 4 780 1 232
co-actor: 98 010

3
co-director: 21 018

 

(1) ACM: 这是一个包含 3 025个节点, 有两个拓扑关系图的论文网络数据集. 节点表示论文, 论文特征为一组

对应于论文内容的关键词, 特征维度为 1 870. 两个拓扑关系图是基于两篇论文由同一作者撰写 (co-paper)和两篇

论文包含相同主题这两种关系 (co-subject) 构建的双视图. 以论文的研究领域为基本事实, 3 025 篇论文被分为

3类.
(2) DBLP: 这是一个包含 4 057个节点, 有 3个拓扑关系图的作者网络数据集. 节点表示作者, 作者特征为基于

关键词的 one-hot向量, 特征维度为 334. 这 3个拓扑关系图是基于两位作者共同撰写论文 (co-author)、两位作者

在同一次会议上发表论文 (co-conference)和两位作者以相同术语发表论文 (co-term)这 3种关系构建的图. 以作者

的研究领域为基本事实, 分为 4个类别.
(3) IMDB: 这是一个包含 4 780个节点, 有两个拓扑关系图的电影网络数据集. 节点表示电影, 电影特征为一组对
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应于故事情节的关键词, 特征维度为 1 232. 两个拓扑关系图是基于电影由同一个演员扮演 (co-actor)和电影由同一个

导演执导 (co-director)这两种关系构建的双视图. 以电影类型为基本事实, 电影被分为戏剧、动作、喜剧这 3类. 

3.2   基准算法

为了证明MSAGC的优越性, 本文选择了 12种聚类方法作为基线方法, 包括 2种单视图图聚类方法 (LINE、
GAE), 7 种多视图图嵌入方法 (MNE、PMNE 系列、RMSC、PwMC、SwMC), 3 种多视图属性图聚类方法

(O2MA、O2MAC、CMGEC). 上述基线方法的介绍如下.
• LINE[15]: 一种经典的单视图图嵌入方法, 分别对多视图的每个图执行该方法, 并报告最佳结果.
• GAE[24]: 一种最基本的利用图自编码器的单视图图嵌入方法, 处理方法与 LINE相同.
• MNE[42]: 一种可扩展的多视图图嵌入模型, 节点嵌入由高维的共有嵌入和低维的私有嵌入融合而成.
• PMNE[43]: PMNE提出了 3种不同的多视图网络嵌入模型, 即 PMNE(n)、PMNE(r)和 PMNE(c).
• RMSC[44]: 一种基于低秩和稀疏分解的多视图谱聚类方法, 对于噪声和异常值具有较强的抵抗能力.
• PwMC[45]: 一种参数加权的多视图图聚类方法, 引入超参数来帮助学习每个视图的权重.
• SwMC [45]: 一种自加权的多视图图聚类方法, 有效消除了 PwMC方法对超参数的依赖.
• O2MA[7]: 不包含聚类损失的 O2MAC.
• O2MAC[7]: 第 1个使用图自编码器的多视图属性图聚类算法, 选择信息最丰富的视图编码.
• CMGEC[9]: 一种多图嵌入聚类框架, 利用互信息最大模块和图融合网络学习一致信息和互补信息. 

3.3   评价指标

本文使用 4个评价指标 Acc[46]、F1[47]、NMI[48]、ARI[46]评估提出算法的有效性. 这些评价指标的值越高, 算
法性能越好. 

3.4   实验设置

α β

T = 5

实验是基于 TensorFlow 深度学习框架实现并完成的, 并且运行在 Ubuntu 18.04.5 上, 使用的 CPU 是 AMD
EPYC 7352. 模型的训练分为预训练和微调两个阶段. 第 1阶段通过最小化公式 (19)来对模型中的图嵌入进行预

训练, ACM 和 IMDB 使用的学习率为 0.001, DBLP 使用的学习率为 0.000 5, 在所有的数据集上都进行 500 次迭

代, 并采用 Adam算法 [49]优化图嵌入. 第 2阶段通过最小化式 (20)进行 100次迭代对整个模型进行微调, 本阶段

ACM和 IMDB使用的学习率为 0.000 5, DBLP使用的学习率为 0.000 05. 根据参数敏感性分析结果, 将所有数据

集里用于平衡视图共享信息和视图特定信息的超参数   、   分别设置为 0.1、0.1; 多视图编码器中两层 GCN 维

度分别设置为 128、32; 更新间隔   . 

3.5   实验结果和分析
 

3.5.1    图聚类性能对比实验

Z在预训练阶段, 对模型训练得到的表示   进行谱聚类 [50]来观察聚类结果. 在微调阶段, 可以用自监督聚类模

块中的软标签分布得到聚类结果. 由于所有的聚类算法都依赖于随机初始化, 所以本文使用随机初始化重复所有

的方法 10次, 并报告平均性能. 在 3个数据集上的聚类结果如表 3所示, 其中粗体标注的数据表示实验结果最好,
“－”表示在该数据集上运行内存溢出的方法. 对于基线方法, 直接使用原始论文中列出的相应结果. 根据表 3, 得到

以下观察结果.
(1)在 3个数据集中, MSAGC相较于其他基线方法在 4个评价指标上几乎具有最佳的性能表现, 表明提出算

法的有效性.
(2)多视图方法并非一定优于单视图方法, 表明多视图带来多样性信息的同时也带来了噪声, 如何处理好多视

图的共享信息和特定信息, 获得更好的统一表示是很重要的.
(3)多视图图嵌入方法在各个指标上都与多视图属性图聚类方法相差甚远. 这是因为多视图图嵌入方法只利

用了图的拓扑结构, 忽略了属性特征对节点聚类的影响. MSAGC使用 GCN作为编码器, 同时考虑了图的结构和
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属性特征, 大大提升了聚类效果.
(4)与其他多视图属性图聚类方法相比, MSAGC在许多指标上有不错的性能提升. O2MA和 O2MAC利用信

息最丰富的视图编码学习多视图的一致信息, 通过重构学习多视图的互补信息. 虽然通过重构使多视图的统一表

示学到了互补信息, 但它只利用单视图编码的做法会导致多视图原始信息的损失. 相反, MSAGC采用多视图编码

器, 并从视图的初级表示中学习多视图的共享信息和特定信息, 减少了信息的损失, 提高了聚类性能. CMGEC采

用多图注意融合编码器对多视图编码, 并通过互信息最大模块和图融合网络促进一致信息和互补信息的学习, 但
它是在融合后的统一表示中学习这两种信息的. 而MSAGC采取先学习再融合的方式, 使学习的统一表示可以从

多个视图中编码更多的一致信息和互补信息, 从而更全面地描述数据.
(5)在 IMDB数据集中, 所有的基线方法在 4个评价指标上的性能表现都不佳. 这是因为该数据集邻接矩阵是

稀疏的, 会给统一表示的一致性和互补性学习带来困难. 从聚类结果可以观察到, MSAGC 在该数据集中的 Acc
和 ARI 指标上取得明显的提高, 这进一步验证了从多视图的初级表示中更细粒度地学习多视图一致信息和互补

信息的有效性.
  

表 3　在 ACM, DBLP和 IMDB上的聚类结果
 

方法
ACM DBLP IMDB

Acc F1 NMI ARI Acc F1 NMI ARI Acc F1 NMI ARI
LINE 0.647 9 0.659 4 0.394 1 0.343 3 0.868 9 0.854 6 0.667 6 0.698 8 0.426 8 0.287 0 0.003 1 −0.009 0
GAE 0.821 6 0.822 5 0.491 4 0.544 4 0.885 9 0.874 3 0.692 5 0.741 0 0.429 8 0.406 2 0.040 2 0.047 3
MNE 0.637 0 0.647 9 0.299 9 0.248 6 － － － － 0.395 8 0.331 6 0.001 7 0.000 8

PMNE(n) 0.693 6 0.695 5 0.464 8 0.430 2 0.792 5 0.796 6 0.591 4 0.526 5 0.495 8 0.390 6 0.035 9 0.036 6
PMNE(r) 0.649 2 0.661 8 0.406 3 0.345 3 0.383 5 0.368 8 0.087 2 0.068 9 0.469 7 0.318 3 0.001 4 0.011 5
PMNE(c) 0.699 8 0.700 3 0.477 5 0.443 1 － － － － 0.471 9 0.388 2 0.028 5 0.028 4
RMSC 0.631 5 0.574 6 0.397 3 0.331 2 0.899 4 0.824 8 0.711 1 0.764 7 0.270 2 0.377 5 0.005 4 0.001 8
PwMC 0.416 2 0.378 3 0.033 2 0.039 5 0.325 3 0.280 8 0.019 0 0.015 9 0.245 3 0.316 4 0.002 3 0.001 7
SwMC 0.383 1 0.470 9 0.083 8 0.018 7 0.653 8 0.560 2 0.376 0 0.380 0 0.267 1 0.371 4 0.005 6 0.000 4
O2MA 0.888 0 0.889 4 0.651 5 0.698 7 0.904 0 0.897 6 0.725 7 0.770 5 0.469 7 0.422 9 0.052 4 0.075 3
O2MAC 0.904 2 0.905 3 0.692 3 0.739 4 0.907 4 0.901 3 0.728 7 0.778 0 0.450 2 0.415 9 0.042 1 0.056 4
CMGEC 0.908 9 0.907 2 0.690 9 0.723 2 0.910 3 0.904 2 0.723 7 0.785 9 0.484 4 0.510 1 0.051 4 0.046 9
MSAGC 0.917 0 0.917 2 0.713 9 0.769 2 0.913 2 0.908 1 0.753 1 0.794 7 0.564 0 0.406 5 0.054 9 0.105 2

  

3.5.2    消融实验

为了进一步验证所提出模型中视图共享信息提取模块和视图特定信息提取模块的有效性, 在本节中, 进行了

消融研究, 实验结果见后文图 2. 图 2(a)和图 2(c)分别为提出的模型在 ACM、DBLP和 IMDB数据集上进行消融

实验后的聚类结果, 聚类性能用 Acc、F1、NMI和 ARI这 4个指标衡量. 图中有 3个不同颜色的条形图, 第 1个
条形图 (蓝色条形图)代表使用本文提出的算法 (MSAGC)进行聚类的结果. 第 2个条形图 (红色条形图) MSAGC-noSp
代表了在MSAGC的基础上去掉视图特定信息提取模块的聚类结果. 第 3个条形图 (青色条形图) MSAGC-noShare
代表在MSAGC的基础上去掉视图共享信息提取模块的聚类结果. 如图 2(a)所示, 在 ACM数据集上, 当只显式处

理多视图的一致信息时, 得到的聚类性能最好. 同时显式处理一致信息和互补信息时, 得到的聚类性能略低于最好

的结果, 但与最好的结果也相差无几. 这是因为 ACM数据集中多视图之间的一致信息对聚类任务的帮助更大, 在
处理互补信息时引入了一些噪声. 如图 2(b) 所示, 在 DBLP 数据集上, 只显式处理互补信息和同时处理两种信息

这两种做法得到的聚类性能接近, 明显优于只显式处理一致信息的做法. 如图 2(c)所示, 在 IMDB数据集上, 同时

处理一致信息和互补信息的聚类结果明显优于只单独考虑处理其中一种信息, 这也验证了本文视图共享信息提取

模块和视图特定信息提取模块的有效性. 综合以上实验结果, 得出结论: 这两个模块都是必要的, 对图聚类性能的

提升起到了积极的作用. 

3.5.3    参数敏感性分析

α β α β通过 3 个数据集中的 Acc 来分析 MSAGC 对目标函数的权衡超参数   和   的敏感性. 具体来说,    和   分别
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{0.01,0.05,0.1,0.5,1} α β

α ∈ {0.01,0.05,0.1} β ∈ {0.01,0.05,0.1}
α = 0.1 β = 0.1

调整为   , 实验结果分别如图 3(a)–图 3(c)所示. 从实验结果来看, ACM数据集对于   和   的变

化都不敏感, 具有很好的稳定性; 在 DBLP 数据集中, 虽然聚类性能在一定程度上会受参数变化的影响, 但是当

 、   时仍有较好的稳定性; 在 IMDB数据集中, 实验结果相对稳定, 在一些组合

上可以获得更优的结果. 综合来看, 为了使模型在 3个数据集都有具有较好的结果, 设置   和   是较合

理的, 因为这时模型具有较高的 Acc.
 
 

(a) ACM (b) DBLP (c) IMDB
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图 2　MSAGC算法及其变体在多个数据集上聚类性能的比较
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3.5.4    可视化分析

为了更加直观地验证所提出方法的有效性, 在 ACM和 DBLP数据集上执行可视化任务, 使用 t-SNE[41]算法将

模型学习到的嵌入投影到二维空间来绘制分布, 可视化结果如图 4和图 5所示. 图中, 不同颜色表示不同的簇. 从

左到右, 可以观察到每个簇的边界逐渐被勾画出来, ACM和 DBLP数据集都可以通过提出的算法找到清晰的聚类

边界.
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图 4　MSAGC算法在 ACM数据集上不同迭代次数的可视化结果
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图 5　MSAGC算法在 DBLP数据集上不同迭代次数的可视化结果
  

4   总　结

本文构建了一种基于共享和特定表示的多视图属性图聚类模型MSAGC, 它从各视图的初级表示中更细粒度

地学习多视图的一致信息和互补信息再融合. 与以往先融合再学习的方法相比, 这种先学习再融合的方式可以减

少原始视图特定信息的损失, 并且兼顾多视图的一致性与互补性. 为了提取多视图间的最终共享信息, MSAGC使

用一致性损失函数迭代优化每个视图中提取的共享表示, 并计算它们的平均值, 从而得到更具代表性的结果; 为了

提取视图特定信息, MSAGC使用差异性损失函数迭代优化每个视图中提取的特定表示, 用于表征多视图互补的

信息, 进而挖掘多视图更丰富的信息. 在 3个数据集上进行的图聚类性能对比实验、消融实验、参数敏感性分析

和可视化分析, 充分表明了MSAGC聚类性能的有效性. 此外, 下一步的研究工作将致力于把该算法的思想扩展到

异构图聚类中, 以充分利用不同类型的节点和边之间的关联信息, 提高聚类的准确性和有效性.
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