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基于交叉分布对齐的深度自监督多视图聚类方法 
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摘要：为高效利用多视图数据的一致性和互补性信息，提高多视图聚类效果，提出一种基于交叉分布对齐

的深度自监督多视图聚类方法。首先，采用交叉对齐策略学习视图间的潜在联系，得到多视图共享潜在表示；然

后，执行聚类操作，并将聚类结果作为伪标签信息，建立一条自监督路径；接着，在统一的框架中联合学习优化；

最后，在 3 个公共多视图数据上进行实验，结果表明，本文提出方法的聚类评价指标均表现出较好性能。 
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Deep Self Supervision Multi View Clustering Based on 

Cross Distribution Alignment  

CHEN Hongda  CHEN Peiqin 

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: In order to efficiently use the consistency and complementarity information of multi view data to improve the 

multi view clustering effect, a deep self supervised multi view clustering method based on cross distribution alignment is proposed. 

First, the cross alignment strategy is used to learn the potential relationship between views and obtain the potential representation 

shared by multiple views; Then, the clustering operation is performed, and the clustering result is taken as pseudo label information 

to establish a self supervised path; Then, joint learning optimization in a unified framework; Finally, experiments are carried out on 

three public multi view data, and the results show that the clustering evaluation indexes of the proposed method show good 

performance. 
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0 引言 

聚类作为一种无监督学习方法备受研究者关注，

并在计算机视觉和机器学习等领域被广泛研究[1-2]。随

着互联网和传感器技术的迅速发展，相关领域的数据

每天都呈指数增长，且这些数据已从单一视图描述演

变成各种类型的多视图描述，从而形成多视图数据。

多视图数据从不同角度描述同一对象的多种信息，提

供丰富互补信息，使不同视图之间既存在联系又存在

差异。 

多视图聚类（multi-view clustering, MVC）是将多

视图特征信息相似的对象分到同一类，不相似的对象

分到不同类，且可跨不同视图搜索其一致性的集群。

自 1967 年以来，研究人员已提出许多聚类算法，如

K-means[3]、谱聚类[4]和子空间聚类[5-8]等。但这些算

法仅适用于单视图数据，无法扩展应用于多视图数据。 

从 21 世纪初开始，多视图聚类方法得到多方面

研究。NGIAM 等[9]通过训练双峰深度自动编码器获

取视图共享表示；WANG 等[10]扩展典型相关性分析，

引入自编码器正则化，提出一种深度典型性相关自动

编码器（ deep canonically correlation autoencoder, 
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DCCAE），但上述方法仅适用于 2 个视图的情况。

2012 年，HUANG 等[11]提出谱聚类的亲和度聚合

（affinity aggregation for spectral clustering, AASC）算

法，将谱聚类扩展应用于多视图数据，并取得较好效

果。2014 年，XIA 等[12]利用各视图转移概率矩阵获

取共享低秩转移概率矩阵，并通过低秩和稀疏分解的

鲁棒多视图光谱聚类（ robust multiview spectral 

clustering, RMSC）方法，取得令人满意的聚类效果。

考虑到不同视图对全局聚类能力的差异，NIE 等[13]

提出多视图自适应 Procrustes 加权（ adaptively 

weighted Procrustes, AWP）方法，对 Procrustes 均值

进行加权改进，并应用于多视图数据。随着图学习的

快速兴起，许多研究者将图学习应用于多视图聚类。

ZHAN 等[14]提出的多视图共识图聚类（multiview 

consensus graph clustering, MCGC），通过多视图学习

具有 k 个连通分量的共识图，可直接从共识图中获取

聚类结果。LIANG 等[15]在统一的目标函数中，同时

对多视图一致性和不一致性进行建模，提出相似图融

合（similarity graph fusion, SGF）和相异图融合

（dissimilarity graph fusion, DFG）2 种方法，前者通

过相似图对多个视图信息进行融合，后者利用距离进

行视图信息融合。 

虽然现有的多视图聚类研究取得了一些进展，但

多视图数据内在的有用信息尚未被充分利用，主要难

点在于如何挖掘多视图数据的一致性和互补性信息

来提升聚类效果。为此，本文将深度学习应用于多视

图学习，并受自监督思想启发，提出一种基于交叉分

布对齐的深度自监督多视图聚类（ deep self- 

supervision multi-view clustering based on cross- 

distribution alignment, DSMVCCDA）方法，可有效提

升多视图数据聚类效果。 

1  基本架构 

本文提出的基于交叉分布对齐的深度自监督多

视图聚类（DSMVCCDA）网络架构如图 1 所示。 
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图 1  基于交叉分布对齐的深度自监督多视图聚类网络架构 
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由图 1 可知，DSMVCCDA 主要由 3 部分构成： 

1） 交叉分布对齐ℒ𝐷𝐴和ℒ𝐶𝐴，可有效学习多视

图数据的一致性和互补性信息； 

2） 生成共享潜在表示𝑧𝑠，将变分自编码器

（variational autoencoder, VAE）[16]学习到的每个视图

潜在表示进行加权融合，得到多视图的共享潜在表示； 

3） 自监督聚类ℒself，将共享潜在表示𝑧𝑠执行聚

类操作后得到的聚类标签作为伪标签，监督优化分类

器网络，通过神经网络反向传播联合优化网络参数，

提高网络特征学习能力和聚类效果。 

1.1  交叉分布对齐 

交叉分布对齐是指利用 VAE 网络中编码器

（encoder）对视图潜在分布进行对齐，同时为减少分

布对齐损失的信息，在解码器（decoder）重构过程中

引入交叉对齐来平衡多视图数据的学习。 

由于 DSMVCCDA 的目标是学习多个视图间的

交叉互补信息的组合形式，故 VAE 网络结构包含 m

个视图编码器，且每一个视图编码器对应一个解码器，

以映射到潜在表示空间。为使 VAE 网络在学习多个

视图交叉互补信息的同时，能最大限度地减少信息丢

失，需通过解码器网络重建原始数据，所以

DSMVCCDA 模型的基本 VAE 损失是 m 个视图的

VAE 损失之和： 
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式中：第一项为解码网络 ( )( )ip x z ∣ 重构误差；

第二项为编码网络 ( )( )iq z x ∣ 和先验分布 ( )p z 的

KL 散度。 

为使DSMVCCDA 学习到多视图的一致性信息，

采用 Wasserstein 距离[17]最小化不同视图间的距离，

对齐潜在分布。设 2 个分布 i 和 j 之间的 W 距离𝑌𝑖𝑗的

闭合形式解为 

 

1
1 1 2

2 22 2
2 Σ Σij i j i j FY  

 
= − + − 
 

 (2) 

式中： 

𝜇——多元高斯分布的均值； 

Σ——多元高斯分布的方差。 

    对具有 m 组分布对齐的多视图数据，分布对齐

损失函数可表示为 

m m

DA ij

i j i

Y


=             (3) 

考虑到分布对齐给学习多视图一致性信息带来

的较强约束，引入交叉对齐可以平衡 DSMVCCDA 模

型对多视图一致性和互补性信息的学习。交叉对齐利

用其他视图在 VAE 学习到的潜在表示，加入自身视

图特定的解码器进行交叉学习，可以在保留特定视图

信息的情况下，利用其他视图信息提高模型的学习能

力。交叉对齐损失函数为 

( )( )( ) ( )
m m

j i

CA j i

i j i

x D E x


= −     (4)  

式中： 

( )jx ——第 j 个视图的原始数据； 

jD ——第 j 个视图的解码器； 

( )( )i

iE x ——第 i 个视图通过编码器生成的潜在

表示。 

1.2  共享潜在表示𝑧𝑠 

考虑到不同视图的重要性差异问题，利用视图权

重参数𝑊 = [𝜔1, 𝜔2, … , 𝜔𝑚]T(𝜔𝑖 ≥ 0, ∑ 𝜔𝑖 = 1)，对

每个视图的交叉潜在特征进行加权融合，得到共享潜

在表示𝑧𝑠，作为后续聚类层的输入实现聚类优化。 

 
m

S

i i
i

z z=   (5) 

式中： 

𝜔𝑖——第 i 个视图的权重系数； 

𝑧𝑖——第 i 个视图的权重潜在变量。 

在生成多视图共享潜在表示的融合层加入重构

损失，使视图权重参数利用神经网络反向传播[18]自动

更新，共享潜在表示𝑧𝑠的重构损失表示为 
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 ( ) ( ) 2

Fusion
ˆ

m
i i

i

x x= −  (6) 

式中： 

𝑥(𝑖)——第 i 个视图的原始数据； 

�̂�(𝑖)
 ——利用𝑧𝑠解码得到的重构数据。 

1.3  自监督聚类 

本文借鉴深度嵌入式聚类（deep embedding for 

clustering, DEC）[19]定义基于质心的软分配分布，最

小化其与辅助目标分布的 Kullback-Leibler（KL）散

度差异，在 DSMVCCDA 网络联合进行优化学习。首

先，DEC 将嵌入特征𝑧𝑖进行 K-means 运算，获得网络

参数 f
θ
 的初始估计，并得出初始簇质心𝜇𝑗；然后，将

学生 t 分布作为软分配，测量嵌入特征𝑧𝑖与簇质心𝜇𝑗

之间的相似性： 
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式中： 

a ——t 分布自由度，由于无法在无监督方式下

对其进行交叉验证[19]，不失一般性，故设置为 1； 

ijq ——第 i 个数据属于第 j 类的概率。 

DEC[19]定义的辅助目标分布 p 为 

 

2

2
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/

ij j
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式中： 

f
j

= ∑ q
iji ——软集群的频率。 

上述目标分布可通过提高软分配的高置信度得

分来指导聚类[19]，故聚类损失为 

 ( ) log
ij

C ij

i j ij

p
KL p q p

q
= =  (9) 

由于多视图聚类是不受监督学习的过程，无法得

知学习的多视图特征信息的有效贡献程度。因此，为

进一步挖掘多视图数据内在信息，提出了自监督学习

方法。与无监督学习相比，自监督学习可利用数据集

本身信息构造伪标签信息，监督网络的训练过程。本

文提出的 DSMVCCDA，将 VAE 网络学习到的多视

图共享潜在表示执行聚类操作后得到的具有标签信

息的分布 p 作为伪标签，设计一个具有两层全连接层

的分类器作为下游任务，该分类器的输入由所有视图

的潜在表示和共享潜在表示组合而成，输出层则使用

Softmax 函数得到预测分类的概率分布。 

本文采用 KL 散度来衡量 2 个概率分布的差异，

并将其作为损失函数来优化分类器网络参数。自监督

分类器损失函数为 

( )
( )

( )self KL( ) log i

i

i

p x
D p y p x

y x
= =     (10) 

式中： 

( )ip x ——样本在伪标签中的概率分布； 

( )iy x ——样本通过分类器得到的概率分布。 

结合多视图特征学习和聚类损失，DSMVCCDA

模型的总体目标损失函数为  

DSMVCCDA VAE

Fusion self                   

DA CA

C

 

  

= + + +

+ +
     (11)  

式中： 

α, ε, β, γ, η——分布对齐损失、交叉对齐损失、 

加权融合损失、聚类损失、自监督损失的平衡参数。 

2 数据集与参数设置 

为验证本文提出 DSMVCCDA 方法的有效性，选

取 3 个公开数据集 MSRC-v1[20]、NUS-WIDE[21]和

Caltech101 进行对比实验，数据集统计信息如表 1 所

示。 

表 1  3 个数据集统计信息 

数据集 
视图数/ 

个 

类别数/ 

类 

样本数/ 

个 

MSRC-v1 5 7 210 

NUS-WIDE 5 31 2 000 

Caltech101 6 102 9 144 

实验中自编码器采用三层完全连接的神经网络
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dv-500-500-1024-𝑧𝑠，解码器和编码器的网络结构对称。

𝑧𝑠的维度从侧面反映网络模型对视图数据特征信息

的学习能力。为实现以更少的特征维度信息达到更好

的聚类效果，经过调参实验，维度设置为 10。在 3

个数据集实验中，公式(11)的各个参数设置最优值如

表 2 所示。 

表 2  3 个数据集的最优参数设置 

数据集 α ε β γ η 

MSRC-v1 0.54 0.04 10 10 10 

NUS-WIDE 0.54 0.04 10 10 20 

Caltech101 0.54 0.05 20 10 15 

3 实验结果与分析 

3.1  实验环境配置 

本文实验基于 Python3.6 编程语言，采用深度学

习框架 Pytorch1.1.0 搭建环境，显卡配置为 GTX 

1080Ti 和 CUDA10.0。 

3.2  实验结果与分析 

实验选用 AASC、RMSC、AWP、MCGC、SGF、

DFG 等多视图聚类算法，在 3 个数据集上进行对比实

验。聚类评价指标使用聚类准确性（accuracy，ACC）

和纯度（purity）。其中，ACC 用于测量聚类算法获

得的实际标签和预测标签之间的准确性；purity 则计

算正确聚类数占总数的比例。2 个指标值越大说明聚

类算法性能越好。ACC 和 purity 结果取 10 次实验平

均值和标准差作为最终的聚类结果，结果分别如表 3

和表 4 所示。 

表 3  多视图聚类算法在不同数据集上的 ACC 值  % 

对比方法 MSRC-v1 NUS-WIDE Caltech101 

AASC 77.33±0.25 15.70±0.19 23.80±0.77 

RMSC 71.05±1.70 15.49±0.62 22.77±0.93 

AWP 76.19±0.00 14.60±0.00 26.22±0.00 

MCGC 84.76±0.00 12.75±0.00 23.00±0.00 

SGF 80.43±0.15 16.22±0.45 24.04±0.45 

DFG 87.14±0.00 16.80±0.12 23.53±0.39 

DSMVCCDA 94.29±0.31 21.30±0.25 30.08±0.05 

表 4  多视图聚类算法在不同数据集上的 purity 值   % 

对比方法 MSRC-v1 NUS-WIDE Caltech101 

AASC 77.33±0.25 23.92±0.40 40.11±0.39 

RMSC 76.14±1.80 24.48±0.30 38.98±0.34  

AWP 79.52±0.00 22.85±0.00 42.79±0.00 

MCGC 84.76±0.00 22.40±0.00 43.12±0.00 

SGF 83.81±0.00 25.86±0.43 46.26±0.21 

DFG 87.14±0.00 26.77±0.31 46.28±0.34  

DSMVCCDA 94.29±0.31 29.55±0.15 50.35±0.04 

由表 3、表 4 可知：DSMVCCDA 方法在聚类指

标 ACC 上，数据集 MSRC-v1、NUS-WIDE 和

Caltech101 分别比次优值高 7.15%、4.5%和 3.86%；

在聚类指标 purity 上，数据集 MSRC-v1、NUS-WIDE

和Caltech101分别比次优值高7.15%、2.78%和4.07%。 

从不同数据集聚类效果的数值和稳定性来看，同

一种多视图聚类方法在 3 个数据集上表现不尽相同，

主要原因是多视图数据集本身结构的复杂性。主要表

现在： 

1） 视图间相关性不强，如 NUS-WIDE 是由 5

个低级特征组成的多视图，其中颜色直方图（color 

histogram, CH）、块方式颜色矩（color moment of block 

mode, CM）和颜色相关图（color correlation, CORR）

具有一定的相关性，而与边缘方向直方图（edge 

direction histogram, EDH）和小波纹理（wavelet texture, 

WT）相关性不强，可能造成聚类结果偏低； 

2） 低质量分类，数据集需要聚类的类别数量是

按照人为拟定的标准给定，标准可能过于苛刻，且由

于网络没有监督信息，也可能造成聚类结果偏低； 

3） 不平衡分类，即数据集的聚类类别数量和样

本数不平衡，给网络训练带来一定的学习偏差。 

得益于深度神经网络强大的拟合非线性能力，本

文提出的 DSMVCCDA 方法采用深度生成式模型变

分自编码器，可通过学习共享潜在表示来挖掘视图间

的潜在相关性，且引入自监督学习方法可使网络减弱

数据集本身结构带来的影响，充分挖掘多视图数据集

内在信息，因此，本文方法在 3 个数据集上表现稳定

且优异。 
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4 结语 

为高效挖掘多视图数据的一致性和互补性信息，

本文提出一种基于交叉分布对齐的深度自监督多视

图聚类方法。该方法在变分自编码器中使用交叉分布

对齐策略学习多视图共享潜在表示，执行聚类操作，

并将聚类结果标签信息作为伪标签来监督网络的学

习，共同优化网络参数。实验结果表明，本文方法在

3 个公共数据集上的聚类效果比其他多视图聚类方法

表现更优异稳定，证明了该方法的有效性。 
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