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一种双重加权的多视角聚类方法 

胡世哲  娄铮铮  王若彬  闫小强  叶阳东 
(郑州大学信息工程学院  郑州  450001) 

摘  要 在大数据时代下，如何利用多源异构数据中的互补信息来识别数据中的簇模式，是多视角聚类研究中的

热点问题. 然而，大多数现有的多视角聚类方法只在基于内容的特征表示上（如基于 -meansk 的加权多视角聚类方法）

或基于上下文的相似度表示上（如基于谱聚类的加权多视角聚类方法）学习和施加权重，未能同时考虑这两种表示

以充分地表达出视角内部固有的信息. 另外，大多数加权多视角聚类方法需要引入额外的参数以控制视角权重的分

布，但是，在没有任何先验知识的前提下，很难人为选择出恰当的权重控制参数. 针对上述问题，提出了一种双重

加权的多视角聚类算法 DWMVC. 它通过互信息自动学习视角权重，并将这些权重施加到基于内容和基于上下文的

多视角数据表示上，以便于充分利用两种数据表示下的视角互补信息. 构造了一个基于信息瓶颈的目标函数，在压

缩这两种数据表示的同时最大限度地保留着相关特征和相似度信息. 最后，设计了一种顺序的优化方法，以保证模

型收敛到局部最优解. 在多种多视角数据集上的实验结果表明，该方法优于目前先进的单视角和多视角聚类方法. 
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Dual-Weighted Multi-View Clustering 

HU Shi-Zhe  LOU Zheng-Zheng  WANG Ruo-Bin  YAN Xiao-Qiang  YE Yang-Dong 
(School of Information Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou  450001) 

 

Abstract   In the Big Data era, how to utilize the complementary information among multi-source 

heterogeneous data, such as multi-lingual text, multi-feature image and multi-view human action video, to 

discover the underlying cluster patterns is one of the hot topics in multi-view clustering, the aim of which is 

to learn and leverage the complementary information among different views to discover a consistent 

clustering partition. However, there are two challenging issues when we resort to current multi-view 

clustering methods. (1) Inadequate utilization of intrinsic information resided in each view. Most of the 

existing multi-view clustering methods learn and apply weights on only either the content-based 

bag-of-words feature representations (such as -meansk  based weighted multi-view clustering methods) or 

the context- based similarity representations (such as spectral based weighted multi-view clustering 

methods), which fail to consider both of them to fully represent the intra-view intrinsic information. Thus, it 

may indirectly do harm to the final multi-view clustering performance. (2) Needing to introduce more 

parameters for controlling weight distribution. Most of these weighted multi-view clustering methods need 

to introduce extra parameters to control the weight distribution. But to select an optimal weight parameter 

by hand is quite difficult without giving any prior knowledge. Hence, directly applying these weighted 

multi-view clustering methods to complex practical scenarios on pattern recognition may not obtain 
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satisfactory clustering result. To deal with the above two problems, a novel dual-weighted multi-view 

clustering (DWMVC) method is proposed in this paper. Specifically, the view weights are learned 

automatically by the concept of mutual information and then are simultaneously imposed on the 

content-based and context-based multi-view data representations in order to enjoy the best of both worlds, 

especially the complementary information resided in the two kinds of multi-view data representations. The 

motivation behind this idea is that, the content-based feature representations and context-based similarity 

representations depict the characteristics of multi-view data from different point of view. Specifically, 

feature representations describe the properties of individual data samples, which reflect the intrinsic 

information of each sample from each view. While similarity representations describe the affinity or 

closeness among pairwise data samples in each view, which reflect the underlying correlations among 

samples. Therefore, we apply the automatically learned weights on both of the representations to fully 

utilize the complementary information among views so that the overall data clustering performance can be 

enhanced. The proposed method is formulated into an information bottleneck based objective function, 

which can simultaneously compress the two kinds of data representations (including content-based feature 

and context-based similarity representations) while preserving the relevant information maximally. Finally, 

a new sequential “draw and merge” method is designed to solve the optimization problem, which ensures 

that it can converge to a local maximal objective value since discovering the global optimal value of the 

objective function is a NP-hard problem. Experimental results on various kinds of multi-view datasets, 

including multi-lingual text dataset, multi-feature image and human action video dataset, and multi-modal 

action video datasets, demonstrate the superiority and effectiveness of the proposed DWMVC method in 

comparison to the state-of-the-art single-view and multi-view clustering methods. 

 

Keywords  multi-view clustering; weight learning; information bottleneck; mutual information; bag of 

words model 
 

1  引  言 
在大数据时代，海量多源异构数据不断涌现，

呈现着大规模、多样化、复杂性和相关性等特点 . 

其中，多视角数据是最为常见的一种，主要描述同

一事物在不同侧面下的数据信息. 例如，如图 1 所

示（1）多语言文档：相同“谢谢”的表达可以用

中文、英文和韩文等语言来表示；（2）多特征图像： 

同一个图像数据集下使用不同的特征加以刻画，如

形状、纹理和颜色等；（3）多模态人体行为视频：

使用 Kinect 摄像机捕捉人体“鼓掌”行为，则可以

获得 RGB、深度和骨骼等模态的表示 . 以上例子

可以看出，多视角数据中包含着丰富的视角互补

信息或者类别一致性信息 . 通过合理挖掘并使用

这些视角相关信息，聚类算法可能会取得满意的

聚类效果 . 

 

 
 

图 1  不同类型的多视角数据 
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然而，由于缺少视角关系发现机制，传统的单

视角聚类算法很难被用于解决多视角聚类问题. 直

觉上，我们可以把各个视角顺次拼接在一起，然后

使用传统的单视角算法进行聚类. 然而，不同视角

的特性不一，简单的融合不能充分地挖掘视角间的

互补信息，往往难以得到理想的结果. 更糟糕的是，

在这种方法下的聚类实验结果有时甚至会低于传统

单视角下对应的结果（见实验部分的表 3 和表 4）. 

为了解决这些问题，基于不同策略的多视角聚类算

法[1]相继被提出，旨在利用多视角间的相关信息得

到更为准确有效的聚类结果. 常见的多视角聚类算

法包含基于共享子空间[2]、基于聚类融合[3]以及基于

权重[4]的多视角聚类算法. 其中，加权策略的多视角

方法以其差别视角信息利用的优势总能取得较好的

聚类结果，引起了大量研究者的注意. 

迄今为止，关于加权多视角聚类的研究相对较

多. 较早的研究[4]提出一种基于核的权重多视角聚

类算法，其首先将视角表示为核矩阵，然后加权每

个视角中的信息来进行聚类. 文献[5-6]分别引入拉

普拉斯秩约束图和自适应邻接点赋值，进而提出一

种自动加权的多视角聚类算法，其优点在于最终学

习到的最优图可以直接用于求得聚类结果，无需使

用 k-means 等后处理方法. 为了能够处理大规模多

视角数据，文献[7-8]分别提出一种基于 k-means 和

基于谱聚类的加权多视角聚类算法，均得到了可观

的运行效率. 为了能够处理高维或含有噪声的多视

角数据，文献[9-12]分别基于不同策略提出包含特征

学习的加权多视角聚类算法，旨在学习到每个视角

权重的同时，挑选出各个视角中最有代表性的特征

以提高聚类性能. 

尽管以上的加权多视角聚类算法取得了不错的

聚类结果，但是仍然存在着以下两个问题： 

（1）视角内部固有信息表达不足. 当前多视角

聚类算法中使用的视角表示主要有两种方式，一种

是基于内容的特征表示（如多视角 k-means 聚类算

法中的“词袋模型”表示），另一种是基于上下文的

相似度表示（如多视角谱聚类算法）. 然而，任意

一种表示都不能充分表达出视角内部蕴含的信息，

从而间接地影响最终的多视角聚类结果. 

（2）需要更多的额外参数. 当前大部分加权的

多视角聚类算法在求权重的过程中，需要引入更多

额外的参数以控制视角参数的分布. 然而，在没有

任何先验知识的情况下，很难人为选择出合适的视

角权重控制参数. 因此，将该类多视角聚类算法直

接应用于复杂的实际场景中难以获得可观的效果. 

针对以上问题，本文提出一种全新的双重加权

多视角聚类算法（Dual-Weighted Multi-View Clus-

tering, DWMVC），如图 2 所示，该算法通过综合考

虑自动加权的多视角特征信息和多视角相似度表示

信息进行聚类分析，以得到更加准确的聚类结果 . 

其背后的动机在于，基于内容的特征表示和基于上

下文的相似度表示分别从不同角度刻画了单个视角

中数据的特性信息. 特征表示刻画的是每个孤立的

数据样本，反映了数据自身蕴含的固有信息. 而相似

度表示刻画的是所有数据样本之间的亲密度，反映了

数据之间的关联信息. 因此，我们对每个视角的两种

数据表示双重加权，以充分利用两方面的视角互补信

息，从而提高算法的聚类性能. 具体来讲，首先使用

互信息度量两种多视角表示以求得不同表示下的视

角权重，分别用以刻画各种视角特征信息和上下文信

息的重要性. 其次，构建基于信息瓶颈理论的目标函

数，平衡两种加权的多视角表示中包含的互补信息，

从而有利于挖掘出令人满意的数据模式结构. 最终，

提出一种顺序的优化方法对 DWMVC 算法进行问题

求解，以保证得到局部最优解. 在五种不同的多视角

数据集上的实验结果表明了所提 DWMVC 算法优于

当前先进的单视角和多视角聚类算法. 
 

 
 

图 2  DWMVC 算法框架图 
 

本文的主要贡献包括 3 个方面： 

（1）提出一种双重加权的多视角聚类算法 DW-

MVC,该算法通过自动加权基于内容的多视角特征

表示和基于上下文的相似度表示，以更全面地挖掘

和利用多视角间的互补信息； 

（2）互信息度量方法被应用到多视角数据表示

中来自动学习不同视角的权重，该度量方法能够从根
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本上衡量数据 X 与每个视角表示（Yi 或 iX


）之间的

内在关系，从而反映每个视角的重要性（即权重）； 

（3）提出一种顺序的优化策略对目标函数进

行问题求解，确保得到局部最优解. 

2  相关工作  

2.1  互信息 

互信息[13, 14]一般用来描述两个随机变量之间的

相 关 性 . 对 于 两 个 离 散 随 机 变 量 X 和 Y， 如 果

( , ) ~ ( , )x y p x y ，则变量 X 与 Y 之间的互信息 I(X; Y)

可以被定义为 

 
( , )

( ; ) ( , ) log
( ) ( )x y

p x y
I X Y p x y

p x p y
   (1) 

其中 p(x, y)是变量 X 和 Y 的联合概率分布，而
( ) ( , )

y
p x p x y 和 ( ) ( , )

x
p y p x y  分 别 是 对 应 的 边

缘概率分布. 互信息反映了随机变量 X 与 Y 之间的

共有信息量，即两者之间相互包含的程度. 当变量 X

和 Y 相互独立时，联合分布 p(x, y)等于各自边缘分

布的乘积，也即 p(x, y)=p(x) p(y)，此时两者之间的

互信息 I(X; Y)=0. 

2.2  信息瓶颈 

IB 方法[15]是由 Tishby 等人于提出的一种源自

于率失真理论的数据分析方法 .该方法在进行数据

分析的过程中，试图通过一个压缩变量 T 寻求源变

量 X 的紧凑表示形式，并使 T 尽可能多地保存关于

相关变量 Y 的信息. 从互信息的角度讲，其旨在将

源变量 X 压缩到一个“瓶颈”T 中，使得源变量 X

和压缩变量 T 之间的互信息 I(X; T)最小化，同时保

证相关信息的保存量 I(T; Y)最大化. 基于此特性，IB

理论近年来被用于解释深度神经网络的有效性，同

时从原理方面给出了深入的分析[16, 17]. 

IB 方法可形式化描述为 
 

{ ( ): ( ; ) }
(D) min ( ; )

p t x I T Y D
R I X T

≥
 (2) 

其中 ( )p t x 表示变量 X 到 T 的编码方案，揭示了数

据对象集合 X 所包含的模式结构. 在满足压缩变量

T 所保存相关变量 Y 中的信息量 I(T;Y)≥D 的条件

下，寻求所有可能编码方案中能够使压缩信息 I(X; T)

最小的一个编码方案 ( )p t x . 文献[15]采用拉格朗日 

乘子法将式(2)表示为如下的目标函数： 

 min [ ( )] ( ; ) ( ; )p t x I X T I Y T    (3) 

其中为拉格朗日因子，一般来说 (0, )   ，用于平

衡对信息的压缩和保留. 其模型化表示如图 3 所示，

1）数据压缩：虚线箭头表示源变量 X 被压缩为变量

T，实线表示源变量 X 和相关变量 Y 之间已知的联

合概率分布. 2）信息保留：压缩变量 T 保留相关变

量 Y 中的信息. 
 

 
 

图 3  IB 方法模型 
 

若两边同时除以，可以得到目标函数的最大

化表示： 

 1
max[ ( )] ( ; ) ( ; )p t x I Y T I X T     (4) 

从公式(4)可看出，当 0  时，IB 方法更加关注源

变量 X 的压缩；当    时，IB 方法更加注重相关

信息 Y 的保存. 

以 IB 方法在聚类中的使用为例，其将聚类过程

视为从源变量 X 到变量 T 的压缩，同时，压缩变量

T 能够最大化保留相关变量（如特征变量）Y 的信息. 

以图 4 为例，我们使用 IB 方法将输入的 5 个数据样

本 X=(x1, x2, …, x5)聚类为 2 个簇 T=(t1, t2). 在此，我

们采用硬聚类的方式，即最终的聚类标签 ( ) 0p t x 
或者 ( ) 1p t x  . (1) 使用“词袋模型”对输入的数据

进行预处理（如图 5 所示），以得到数据的共现矩阵

(X, Y). (2) 将其标准化为联合概率分布的特征表示

p(X, Y). (3) IB 方法将前两个数据压缩至第一个簇 t1，

其聚类标签为 1 1 1 2( ) ( ) 1p t x p t x  ，对应的簇中心为

1 1 2( ) [ ( ) ( ) / 2]p y t p y x p y x  ，而将后三个元素压缩

至第二个簇 t2，其聚类标签为 2 3 2 4( ) ( )p t x p t x   

2 5( ) 1p t x  ，对应的簇中心为 2 3( ) [ ( ) ...p y t p y x   

5( )] / 3p y x . 最终，IB 方法将数据维度为 5 的源变

量 X 压缩到数据维度为 2 的压缩变量 T，同时变量

T 也尽可能保留维度为 4 的特征变量 Y. 
 

 
 

图 4  IB 方法在聚类场景下的使用 
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IB 方法的优化过程 [15]可由如下自包含的公式

所得： 

 

[ ( ) ( )]( )
( )

( , )

1
( ) ( , ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

KL p y x p y tD

x

x

p t
p t x e

Z x

p y t p x y p t x
p t

p t p t x p x




  




 

 








 (5) 

其中，DKL 表示 KL（Kullback Leibler）距离，Z(x, )
为归一化函数. 

3  双重加权的多视角聚类算法 

在 本 节 中 ， 我 们 首 先 给 出 多 视 角 聚 类 算 法

DWMVC 的问题定义，然后展示视角权重自动学习

策略，最后介绍 DWMVC 算法的目标函数以及相应

的优化方法.  

3.1  问题定义 

定义 1．给定多视角数据，令源变量 X=(x1, 

x2, …, xn)代表包含 n 个数据的集合，特征变量 1{ }i m
iY 

代表 m 个视角数据的基于内容的特征表示，相似度

变量 1{ }i m
iX 


表示不同视角数据的基于上下文的相似

度表示．DWMVC 算法旨在最大化压缩源变量 X 至

压缩变量 T 以得到最佳的压缩表示 ( )p t x ，同时压

缩变量 T 最大化地保留与特征变量 1{ }i m
iY  和相似度

变量 1{ }i m
iX 


之间的信息. 在此，我们用 c 表示多视

角数据的类个数.而此时压缩变量 T 的数据维度即为

类个数 c. 

基于内容的特征表示: 以多语言文本的“英语”

视角为例，简要介绍使用“词袋模型”构建的基于

内容的数据特征表示 1{ ( , )}i m
ip X Y  的构建过程，如图 

5 所示. (1) 从多语言文本中获得“英语”视角数据；

(2) 忽略文本中语序、语法和句法，依次从每个文

本中提取所有单词；(3) 基于各个文档中提取的单

词，去掉重复的单词后构建为一个词典，即 bag of 

words；(4) 以词典中的每个单词为索引，计算其

在每个文档中出现的次数，即词频表示，然后使

用直方图予以展现；(5) 将各个文档的直方图表示

转换为向量表示，并堆叠在一起形成共现矩阵；

(6) 共现矩阵(X, Yi)最终被标准化为联合概率分布

表示（也即是数据特征表示）p(x, yi)，其计算公

式为  

 ( )
| |

i
i y xN

p x
Q

, y
  (6) 

其中， iy xN  是单词 yi 在文档 x 中出现的次数，| |Q

为单词在所有文档中出现的总次数，即共现矩阵

( , )iX Y 所有元素之和. 

基于上下文的相似度表示: 基于内容的多视角

表示仅考虑视角内部各个数据样本的特征表示，并

未顾及样本的上下文信息，可能不会得到令人满意

的聚类结果 . 因此，本文引进多视角数据 X=(x1, 

x2, …, xn)的基于上下文的相似度表示. 其基本思想

是,距离较远的数据点之间相似度较小，而距离较近

的数据点之间相似度较大. 一般地，我们使用数据

点之间的高斯距离度量来获得相似度矩阵，即 

 

2

2
2

exp
2

i j

ij

x x
S



    
 

 (7) 

其中参数用来控制数据点的领域宽度. 为了和多

视角数据 X 区分开来，本文使用相似度变量 1{ }i m
iX 



来表示所有视角的基于上下文的相似度表示. 
 

 
 

图 5  “词袋模型”特征表示的构建 
 

3.2  双权重学习策略 

对于多视角数据而言，每个视角所提供信息的

重要性大为迥异. 以多特征图像数据为例，不同的

特征对数据的刻画角度不同，因此不可避免地存在

优点和缺点. 颜色特征旨在描述图像中事物的表面

颜色分布，即各种颜色在图像中的比重，较适应于
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描述无需考虑事物空间分布的图像，因此很难刻画

图像中特定的物体或者对象. 纹理特征较擅长描述

疏密度差异较大的图像，很难用于刻画疏密度相差

不大的图像. 从以上例子可以看出，尽管不同视角

的贡献度不同，但是视角之间存在着天然的互补性，

因此，对不同视角求权重并将其加权整合可看作是

一种非常有效的多视角聚类策略. 然而，在没有任

何先验知识的情况下，人为地设定视角权重具有很

大的盲目性，不能准确地反映各个视角的重要性.  

在本文中，我们相继构建两种多视角数据的表

示模型，即基于内容的特征表示和基于上下文的相

似度表示，以充分利用视角内部的固有信息，进而

提出一种全新的双权重自动学习策略以全面挖掘视

角之间的互补信息. 我们之前提到过，互信息是信

息论中一种有效的信息度量方式，旨在刻画两个随

机变量之间的相关性. 受此启发，本节中我们使用

互信息理论来学习每个视角的权重，其可行性和合

理性在于：在多视角数据的表示（特征表示或者相

似度表示）中，数据 X 与某个视角的数据表示 iY 或
iX


的互信息越大，则表明该视角的贡献度越大，重

要性越高，相应的视角权重也越大. 另外，由于使用

互信息度量无需引入额外的参数或者假设，因此，该

度量方式非常适合于多视角聚类等复杂模型中. 下

面我们以定义的形式给出视角权重的详细求解策略. 

定义 2．给定多视角数据 X=(x1, x2, …, xn)及其数

据表示 1{( , )}m
iX U  （如特征表示或者相似度表示），

其中，m 表示数据的视角数量. 每个视角的权重求

解可被定义为 

 
1

( ; )

( ; )

i
i

m i
i

I X U
w

I X U




        (8) 

根据以上定义，我们可以得到多视角数据的基

于内容的特征表示 1{( , )}i m
iX Y  中各个视角的权重为 

 
1

( ; )

( ; )

i
i

m i
i

I X Y
a

I X Y




          (9) 

类似地，我们可以得到多视角数据的基于上下

文的相似度表示 1{( , )}i m
iX X 


中各个视角的权重为 

 
1

( ; )

( ; )

i
i

m i
i

I X X

I X X








  (10) 

双权重自动学习不仅可以利用各个视角中数据

样本内部的信息，而且可以整合视角中数据样本的

上下文（即样本之间）信息，有利于挖掘并利用多

视角数据中的综合互补信息. 

3.3  目标函数 

传统的 IB 方法仅能处理单视角聚类问题，其在

压缩数据的同时最大化保留数据中的相关信息以发

现令人满意的聚类结果. 为了使 IB 方法能够更好地

利用视角内部的固有信息和视角之间的互补信息，

本文提出一种基于 IB 方法的双重加权的多视角聚

类算法 DWMVC，如图 6 所示，1) 数据压缩：表示

变量之间的压缩关系，其中虚线箭头表示源变量 X

被压缩为压缩变量 T，实线表示源变量 X 与特征变

量 1{ }i m
iY  和相似度变量 1{ }i m

iX 


之间存在已知的联合

概率分布. 2) 信息保留：实线表示压缩变量 T 最大

化保留特征变量和相关变量中的信息. 其目标函数

可被形式化表示为 

 

1

1

[ ( )] [ ( ; ) ( ; )]

[ ( ; ) ( ; )],

m
i i

i

m
i i

i

p t x a I T Y I T X

I T X I T X



  





   








 (11) 

其中，第一项为在多视角数据特征表示上的互补信

息加权融合，ai 表示在特征表示下的第 i 个视角的

权重；第二项为在多视角数据相似度表示上的互补

信息加权融合， i 表示在相似度表示下的第 i 个视

角的权重. 平衡参数调节两种多视角数据表示的侧

重程度. 
 

 
 

图 6  DWMVC 模型 
 

3.4  优化算法 

为了优化 DWMVC 算法的目标函数，提出一种

行之有效的顺序优化方法. 首先，随机划分源变量

X=(x1, x2, …, xn)至 c 个簇. 然后，我们顺序地执行以

下两个步骤：（1）提取：从当前簇 told 中提取出数据

样本 x，使其成为独立簇{x}；（2）融合：为保证总

的类别（即簇）数量不变，需要计算独立簇{x}与其

他各个簇的融合代价，并将其最终融合至代价最小

的簇 tnew 中，其中 tnew=arg min , 即为融合代

价，表示融合过程中目标函数的信息损失.  

在以上顺序优化的过程中，我们分别用 1 , 
2 , 3 来表示提取之前、提取后且融合之前、融

合之后的目标函数(11)的值. 因此，融合代价为 

 2 3      (12) 

其具体的计算过程可表示为 
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首先，我们计算融合代价 1f
iI ，其可以展开为 

1 2 3 ( )
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 (14) 

假定独立簇{x}被融合至某个簇 t 中形成新的簇

t，则可以得到： 
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因此，将公式(13)带入 1f
iI ，可以得到： 
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其 中 ， [ ( ), ( )]i iJS p y x p y t 为 JS 距 离 ，   1{ ,  

2
( ) ( )

} ,
( ) ( )

p x p t

p t p t
    

   . 

同样的推导分析，我们可以得到其它的融合

代价：  
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根据以上分析，我们给出 DWMVC 算法的主要

实现步骤： 

算法 1．DWMVC 算法． 

输入：源变量与特征变量和相似度变量之间的联合

概率分布，即 1{ ( , )}i m
ip X Y  与 1{ ( , )}i m

ip X X 


；簇的数量

c；拉格朗日因子；平衡参数； 

输出：聚类划分 ( )p t x ． 

(1) 在 1{ ( , )}i m
ip X Y  和 1{ ( , )}i m

ip X X 


上使用互信息

度量方式来自动获得各个视角的权重; 

(2) 随机划分源变量 X 至 c 个簇; 

(3) Repeat 

(4) For each x X  

(5) 提取：从当前簇 told 中提取出 x，使其成为独立

簇{x}； 

(6) 融合：依据公式(11)计算独立簇{x}与其他各个

簇的融合代价，并将其最终融合至代价最小的簇 tnew 中； 

(7) End For 

(8) Until 聚类划分 ( )p xt 不再变动. 

3.5  算法复杂度分析 

在 DWMVC 算法中，初始化过程可以在 O(n)时

间内实现. 在算法的主循环过程中，第五步和第六

步需要顺序地执行提取和融合操作，时间复杂度为
1 2(| | (| | | | | |))mO X Y Y Y   . 因此，DWMVC 的

时间复杂度为 1 2( | | (| | | | | |))mO lc X Y Y Y   ，其

中，l 为算法迭代至收敛所需的次数，c 是类别的数量. 

对于特定数据集，簇的数量为某一常数，最终，算

法的时间复杂度为 1 2( | | (| | | | | |))mO l X Y Y Y   . 

4  与其他工作的关系 

在本节中，着重阐释与一些相关工作的关系 .

文献[18]提出一种加权的多特征 IB 方法，旨在整合

利用图像不同特征的互补信息. 然而，各个特征的

权重需要人为设定，而且该算法仅利用了多视角数

据的特征表示. 文献[19]提出了一种基于聚类融合

的多视角 IB 方法，旨在发现视角间聚类划分的一致

性. 但是，本文 DWMVC 算法聚焦于加权策略，旨

在挖掘视角之间的互补信息. 文献[20]提出了一种

无冗余的多视角 IB 方法，主要适应于在已知一个或

多个聚类结果的条件下，再求出一个与已知聚类划

分不同的聚类结果. 然而，本文主要解决一般意义

下的多视角聚类，即整合多视角数据中的各种信息

以获得更加准确的聚类划分. 文献[21]主要关注多

视角分类，然而，本文旨在处理无监督的多视角分

类（即多视角聚类）问题. 

另外，文献[9-12]分别基于不同策略提出包含特

征学习的加权多视角聚类算法，旨在学习出每个视

角权重时，也对各个视角的特征进行加权以挑选出

各个视角中最有代表性的特征来提高聚类性能 .尽

管此类方法和本文 DWMVC 方法都采用双权重学习
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的方式，但是它们也有较大的差别，主要体现在以

下两个方面：（1）此类算法的两个权重主要描述的

是单一的多视角特征表示上的视角和特征，而我们

是对两种不同的多视角表示（特征表示和相似度表

示）上的双重加权. （2）以上算法都需要引入额外

的参数来控制权重分布，而本文所提算法不需要此

类参数设置. 

最后，文献[22-24]在数据随机生成的多个子空

间上发现不同的聚类划分，然后综合考虑这些划分

的差异性，最终得到一致性的聚类结果.尽管这些方

法与本文所提的 DWMVC 都利用了数据的多角度信

息，但是仍然存在如下两个不同点：（1）此类随机

子空间聚类集成方法主要是在单视角数据上进行聚

类分析，而本文处理的是多视角聚类问题. （2）以

上方法主要采用了聚类集成的策略，综合考虑多个

不同划分的差异性以获得最终的一致性聚类划分 .

而本文使用了加权的策略，旨在挖掘多个视角数据

的互补信息来提高聚类性能. 

5  实验与结果 

5.1  评价标准 

为了对比各个聚类算法的有效性，本文使用聚类

中常用的两种指标[25]来评估各算法的聚类性能. 对两

种评估指标来讲，所求值越大，则表明聚类效果越好. 
（1）聚类准确度(Clustering Accuracy, Acc)： 

 1

( , ( ))
m

i i
i

r map p

Acc
m





 (18) 

其中 m 为给定数据集中数据对象的总量；pi 和 ri 分别

表示数据对象的聚类划分和真实标签； ( , )x y 为狄

拉克函数，当 x=y 时 ( , )x y =1，否则该值为 0；

map( )ip 为一个排列映射函数，将聚类得到的聚类划

分 pi 映射到与之等价的真实标签上，其中映射关系

可以通过 Kuhn-Munkres 算法得到最优解. 

（2）标准化互信息（Normalized Mutual Infor-

mation, NMI）： 

 
( ; )

max( ( ), ( ))

I V C
NMI

H V H C
  (19) 

其中，V 和 C 分别表示数据对象的聚类划分和真实

标签，I(V; C)为 V 和 C 之间的互信息，H(V)和 H(C)

分别表示 V 和 C 的信息熵. 

5.2  数据集 

本文将在多语言文档、多特征图像和多模态人

体行为视频等 5 个多视角数据集上测试我们提出的

DWMVC 算法. 下面我们从数据大小和特点等方面

分别介绍这些数据集,其简要信息如表 1 所示． 

Reuters[26]. 该多语言文档数据集包含了五种不

同语言(英语、法语、德语、西班牙语和意大利语)

编写的文档，每种语言包含 1200 个文档. 我们从中

选取前三种语言作为测试数据集，其中每一种语言

作为一个视角. 

COIL20[27-30]. 该数据集共有 20 个对象，包含

1440 个图像.这些数据通过以下方式捕捉得到：每个

对象在转盘上旋转时以 5 度的间隔拍摄 72 张图像.我

们提取图像的三种视觉特征，即 SURF[31]、TPLBP[33]

和 SIFT[32]特征，每种特征可看为一个视角. 

NUS22[28]. 该数据集包含 269648 张图片和相

关标签，共计 81 个对象类别.我们从中随机抽取 22

个常见类别，共有 10155 个图像，并使用 SIFT 和

TPLBP 特征加以描述. 

MSRDA3D[30]. 该数据集是一个日常活动视频

数据集，包含了三种不同的模态数据，即 RGB、深

度和骨骼数据. 我们选取其中两个视角：深度图和

RGB 视频，共包含 16 种活动类型.每种类型以两种

不同的姿势进行活动，且大多数活动都涉及到人与

对象的交互，因此，该视频数据集颇具挑战性. 

HMDB[29]. 该数据集为一个关于人体行为的数

据集，其主要来自于电影，共包括 6766 个视频剪辑，

分为 51 种行为类别，每个类别至少包含 101 个剪辑. 

我们使用 HoF 和 HoG 两种特征[34]加以描述，其中，

每一种特征视为一个视角. 
 

表 1  数据集简介 

Dataset Type View Class Number*Feature 

Reuters Text 3 6 1200*2000 

COIL20 Image 3 20 1440*1000 

NUS22 Image 3 22 10155*1000 

MSRDA3D Video 2 16 320*500 

HMDB Video 2 51 6766*1000 

 

5.3  对比算法与实验设置 

为了验证所提 DWMVC 算法的有效性和优越

性，本文与以下三类聚类算法进行对比，其主要特

点如表 2 所示. 

单视角聚类算法：（1） -meansk （KM）算法，

属于基于特征表示的聚类算法；（2）Ncut 算法[35]，

即 Normalized Cuts 算法，属于基于图表示的聚类算

法，以数据样本间的相似度矩阵为输入，着重从数

据样本的上下文信息进行聚类分析；（3）IB 算法. 
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拼接视角聚类算法：（4）All-KM 算法；（5）

All-Ncut 算法；（6）All-IB 算法. 这些方法主要通过

简单拼接各个视角的表示，然后分别使用 k-means、

Ncut 和 IB 算法聚类. 

多 视 角 聚 类 算 法 ：（ 7 ） MVIB （ Multi-view 

Information Bottleneck）算法[19]，该算法通过融合不

同视角下的聚类假设，从而发现出最终的一致性聚

类结果. （8）Coreg（Co-regularized MVC）算法[36]，

该算法在单视角谱聚类的基础上，增加了不同视角

间的约束，通过对不同视角的聚类划分进行联合正

则 化 来 实 现 多 视 角 数 据 之 间 的 聚 类 结 果 一 致 性 . 

（ 9 ） RMKMC （ Robust Multi-view k-means clu- 

stering）算法[7]，该算法针对大规模多视角聚类问题，

提出了一种自动加权的多视角 k-means 聚类方法. 

（10）MfIB（Multi-feature Information Bottleneck）

算法[18]，该算法通过人为设置权重，然后对多个特

征变量进行加权以得到合理的数据划分 . （11）

SwMC（Self-weighted Multiview Clustering）[5]算法，

该算法通过拉普拉斯秩约束图来近似表示不同置信

度下的各个视角的图中心. 通过引入超参数，进一

步 提 出 了 一 种 完 全 自 我 加 权 的 多 视 角 聚 类 算 法 . 

（12）TWCOKM（Two-level Weighted Collaborative 

KM）算法[12]，该算法以协作方式来设计目标函数，

有效地发现嵌入在多个视角中的公共结构，并同时

保留了视角的多样性和异构信息. 此外通过使用加

权策略，使得每个视角的重要性得到了充分的考虑. 

（ 13 ） MLAN （ Multi-view Learning with Adaptive 

Neighbors）[6]算法，该算法自动为每个视角分配合

适的权重，并在合理的秩约束下，将得到的最优图

直接划分为特定的簇. 

对于单视角聚类算法而言，我们选择各个视角

中最好的聚类结果. 对于多视角对比算法，我们按

照作者原文中给的参数设定分别运行，并选取最佳

参数所对应的聚类结果. 对于本文提出的 DWMVC

算法，其共有两个参数，和  . 在本文的聚类任务

中，簇的个数 c 远小于数据样本的数量，即 c n ，

这说明变量 X 到变量 T 之间的压缩是巨大的. 因此，

我们可将设置为无穷大. 事实上，这种做法的有效

性已在文本[37]、图像[38]和视频[39]上的聚类中得到了

验证. 对于平衡参数 ，其取值范围为{0.01, 0.02, …, 

0.09}，对应的参数敏感性分析将在第 5.5 小节呈现. 

为了缓解以上算法初始随机聚类划分的影响，我们

在各个数据集上运行 10 次，以求得 Acc 和 NMI 的 

平均值和方差. 
 

表 2  对比算法的特点（SC 表示谱聚类；F 表示特征表

示；S 表示相似度表示） 

Method Basis Represent Weighted Weight Parameter

KM KM F   

Ncut SC S   

IB IB F   

MVIB IB F No  

Coreg SC S No  

RMKMC KM F Yes Yes 

MfIB IB F Yes No 

SwMC SC S Yes No 

TWCOKM KM F Yes Yes 

MLAN SC S Yes Yes 

DWMVC IB F+S Yes No 

 

5.4  实验和结果分析 

在本节中，我们在五个数据集上进行实验来验

证我们提出的 DWMVC 算法的有效性. 表 3 和 4 展

示了各种聚类方法的实验结果，经过分析表明： 

（1）简单地将各个视角连接在一起并不能够

稳定地提升单视角聚类算法的性能. 例如，相对于

k- means、Ncut 和 IB 等单视角聚类算法在部分多视

角数据集（如 COIL20）上的视角最佳结果，All-KM、

All-Ncut 和 All-IB 算法的聚类结果都有明显下降. 

这是由于简单地将多视角拼接在一起并使用单视

角聚类算法，视角间的互补信息没有被合理地挖掘

利用. 

（2）相对于单 /拼接视角聚类算法，DWMVC

算法在各个数据集上聚类表现比较突出 . 这主要

是因为所提算法能够将不同重要性的视角信息最

优化整合并加以利用，从而发现出更准确的聚类

划分 .  

（3）本文提出的 DWMVC 算法在各种类型的

多视角数据集上均明显优于对比的多视角聚类方

法. 相对于其它方法，DWMVC 算法的优势主要体

现在以下两个方面. 一方面，通过综合考虑特定视

角的两种数据表示，即基于内容的特征表示和基于

上下文的相似度表示，可以充分利用特定视角内部

数据样本的固有信息和数据样本之间的关联信息；

另一方面，对每个视角的两种数据表示双重加权，

以充分利用两方面的视角互补信息，从而提高算法

的聚类性能. 



9 期 胡世哲等：一种双重加权的多视角聚类方法 1717 

 

表 3  在各个数据集上的 Acc（mean±std）实验结果 

Datasets Reuters COIL20 NUS22 MSRDA3D  HMDB 

KM 24.10±7.1 52.5±4.6 12.84±0.5 30.71±2.6 9.5±0.4 

Ncut 42.86±0.1 74.53±1.2 12.90±0.1 33.62±1.5 10.66±0.1 

IB 44.22±3.3 69.35±3.6 14.53±0.3 31.75±2.7 9.62±0.3 

All-KM 25.64±7.0 45.17±4.9 12.79±0.6 31.65±1.4 9.9±0.2 

All-Ncut 40.75±0.1 46.27±0.3 14.86±0.2 34.56±0.9 11.23±0.2 

All-IB 40.55±5.7 77.52±6.0 6.50±0.1 30.41±2.5 9.31±0.1 

MVIB 48.47±4.1 65.46±10.7 11.21±0.6 37.78±2.0 8.03±0.2 

Coreg 42.19±0.7 63.23±1.6 10.7±0.1 32.66±0.7 10.89±0.1 

RMKMC 45.79±2.9 53.22±4.3 13.52±0.5 35.81±1.5 11.09±0.4 

MfIB 48.63±4.3 84.99±3.6 18.20±0.4 35.81±3.5 11.67±0.3 

SwMC 18.30±0.1 46.63±2.5 6.6±0.1 26.25±2.0 9.2±0.1 

TWCOKM 22.93±8.2 30.24±2.7 12.53±0.5 35.22±3.3 9.74±0.9 

MLAN 21.33±2.9 87.22±2.3 7.61±0.4 37.81±5.8 12.30±0.1 

DWMVC 52.82±3.1 89.29±6.3 19.57±0.4 39.50±3.4 12.98±0.2 

 

表 4  在各个数据集上的 NMI（mean±std）实验结果 

Datasets Reuters COIL20 NUS22 MSRDA3D  HMDB 

KM 10.42±9.6 64.18±2.6 8.6±0.4 37.34±1.8 15.24±0.4 

Ncut 28.04±0.1 83.83±0.4 7.4±0.1 38.55±1.0 16.22±0.1 

IB 26.10±2.2 82.17±1.2 13.22±0.2 39.79±2.1 15.99±0.4 

All-KM 7.8±6.0 59.17±4.3 7.3±0.4 35.28±2.1 14.0±0.4 

All-Ncut 23.31±0.1 58.03±0.3 9.39±0.2 39.74±0.4 16.83±0.3 

All-IB 25.73±5.0 91.42±2.6 2.24±0.0 41.32±2.3 6.34±0.1 

MVIB 27.54±1.8 75.55±6.4 5.85±0.4 44.77±1.2 11.97±0.3 

Coreg 27.45±0.3 83.49±0.3 6.9±0.1 43.62±0.3 18.38±0.1 

RMKMC 29.00±2.5 73.27±2.0 9.0±0.3 41.80±1.5 17.94±0.3 

MfIB 29.69±3.4 91.85±2.3 13.52±0.3 43.40±2.1 19.19±0.2 

SwMC 3.53±0.4 59.52±3.1 1.46±0.1 32.18±1.8 2.8±0.1 

TWCOKM 7.94±8.7 39.71±4.1 8.49±0.3 40.80±1.6 13.43±7.1 

MLAN 8.6±0.0 94.35±1.1 2.30±0.3 42.99±1.1 8.97±0.1 

DWMVC 31.99±2.2 94.53±3.1 14.54±0.3 48.20±2.3 21.07±0.3 

 

5.5  参数分析 

DWMVC 算法利用参数来平衡特征表示和相

似度表示对双重加权多视角聚类的作用，因此本文

通过实验评估的值对算法性能的影响. 从图 7 中可

以看出：（1）当取值较小时，DWMVC 算法更加

侧重于特征表示而忽略了自身相似度特征对多视角

聚类的作用. 此时，DWMVC 算法在大部分数据集

上得到了较低的 Acc 值；（2）随着值的不断增加，

DWMVC 算法的 Acc 值在大部分数据集呈现上升趋

势 . 当增加到一定程度时，即取值在[0.06, 0.07, 

0.08]时，相似度表示对于特征表示的互补作用增强

至最佳效果，DWMVC 算法取得了令人满意的局部

稳定聚类结果；（3）当取值过大时，由于过多考虑

相似度表示的影响而忽略了自身特征表示对多视角

聚类的作用，DWMVC 算法在大部分数据集上的性

能表现较差. 

5.6  收敛性分析 

图 8 给出了 DWMVC 算法在多视角数据集上

每次迭代后该算法的目标函数值. 从图 8 可以看出

随着算法运行迭代次数的增加，目标函数的值迅速

提升，而后增长速度趋于稳定，且每次迭代都确保

了该数值的增加. 在经过多次迭代后，算法最终得

到了局部最优值，从而验证了该算法具有很好的收

敛性. 
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图 7  在各个数据集上的参数敏感性分析 

 

 
 

图 8  在各个数据集上的收敛性分析 
 

6  总  结 

本文提出了一种双重加权的多视角聚类算法

DWMVC，该算法对基于内容的多视角特征表示和

基于上下文的多视角相似度表示进行双重加权，以

充分利用视角间的互补信息发现数据中潜在的模式

结构. 算法的优点在于，通过互信息理论学习视角

权重，无需引入额外的参数，使得方法在面向实际

应用时更加切实可行. 在多视角文本、图像和视频 

上的实验结果表明，本文提出的 DWMVC 算法优于

现有先进的单视角和多视角聚类算法. 

在未来的工作中，我们考虑将特征学习策略融

入到所提多视角聚类算法中，进而使其能够高效地

处理高维数据. 另外，在大数据的背景下，部分视

角中的数据可能会存在丢失现象，因而会给多视角

聚类带来巨大的阻碍和挑战，这也将是我们下一步

着重研究的工作重点. 
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Background 

With the rapid growth of multi-source heterogeneous 

data in the Big Data era, such as multi-lingual text, 

multi-feature image and multi-modal video, the clustering 

on these data, i.e., multi-view clustering, has been a 

challenging task in the field of machine learning. 

Multi-view clustering is an important method for pattern 

discovery on complex data. However, most of these existing 

multi-view clustering methods learn and apply weights on 

only either the content-based feature representations or the 

context-based similarity representations, failing to consider 

both of them to fully represent the intra-view intrinsic 

information. Moreover, most of these methods need to 

introduce extra parameters to control the weight 

distribution, and the parameter selection is quite difficult 

without prior knowledge. 

In this work, a novel dual-weighted multi-view 

clustering (DWMVC) method is proposed. First, we utilize 

Bag-of-words model and Gaussian kernel function to 

construct the content-based and context-based represen-

tations of the given multi-view data, respectively. Then, the 

mutual information theory is adopted to measure the 

importance of each view to obtain the view weights. Finally, 

an information theory based objective function is 

formulated, which aims to compresses the two kinds of data 

representations while preserving the relevant information as 

much as possible. Experimental results on different kinds of 

multi-view data shows the proposed method outperforms 

several state-of-the-art methods.  
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