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摘　要　多视图聚类（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＶＣ）旨在利用不同视图间的一致性和互补性来高效处理多视图数

据，是大数据分析中重要的研究方向之一．然而，现有方法无法有效学习到多视图信息间的潜在联系，且缺乏考虑

视图重要性差异问题．针对上述这些问题，本文提出了一种基于分布对齐变分自编码器的深度多视图聚类方法

（ＤｅｅｐＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｉｇｎｅｄＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＭＶＣＤＡ）．首先，针对特定视

图我们利用多个变分自编码器从不同视图中提取潜在特征，并对特征的分布进行对齐，以挖掘包含基本信息的潜

在特征；然后，引入视图权重参数，获取共享的潜在特征；最后，在潜在特征上建立面向聚类的损失目标，使得学习

到的潜在特征更适合聚类任务，从而提高聚类精度．在五个公共多视图数据集上的实验结果表明，我们的模型在精

确度（犃犆犆）、标准互信息（犖犕犐）和纯度（犘狌狉犻狋狔）等多个聚类评价指标上均表现出优异的性能．
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１　引　言

聚类作为一种无监督的学习方法，通过对无标签

样本的学习来揭示数据内在性质及规律，并根据数据

样本间的相似性度量划分为不同的簇，是大数据分析

中最基础的研究任务之一．随着互联网和传感器技

术的迅速发展，许多领域的数据都在海量性地增长，

在一些实际应用中，数据通常是从不同领域和不同

的传感器采集的，从而诞生了多视图（Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ）

数据．具体来说，多视图数据是指同一个对象可以由

来自多个不同数据源或多种不同特征所描述，而各

个数据源或特征可以视作一个特定的视图，可以独

立的用于聚类分析，并且不同视图之间既存在内在

联系又存在差异，表明了数据表示的多样性．现如今

多视图数据已变得越来越普遍，从单一视图获取的

数据已不能满足描述需求，人们转而越来越关注多

视图的数据描述．由此产生了多视图聚类问题，即如

何高效地从多个视图中联合利用这些信息，为多视

图数据实现可靠的聚类分析．

多视图聚类（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＶＣ）是

指以无监督方式学习多视图数据之间的互补信息，

并且跨视图挖掘其一致性，最终将其合理地划分到

不同的簇．近几十年来，学者们提出了许多单视图聚

类算法并取得一定的成功，但无法推广到多视图聚

类当中．最朴素的想法是将多视图数据直接拼接起

来作为单视图信息进行聚类，然而，这种方法往往容

易引起“维度灾难”，并且忽略了各个视图不同的统

计特性，导致聚类性能不尽人意．从信息的角度来

看，多视图数据描述的是同一对象，不同视图中学习

到的信息有一部分语义是共享的、一致的或者有关

联的，并且每个视图还存在一些信息是该视图所特

有的互补信息，这也是多视图数据相比于单视图数

据的优势所在．因此，多视图聚类需要考虑不同视图

的一致性和互补性信息，从而合理地利用多视图数

据提升聚类效果．

学者们对多视图聚类的研究源于２１世纪初，

Ｂｉｃｋｅｌ等人
［１］在２００４年拓展了单视图期望最大化

（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法，提出适用于

两个视图数据的ＥＭ算法．在２００５年，ｄｅＳａ
［２］提出

了多视图场景下的谱聚类方法，通过最小化差异原

则为多视图数据创建二分图，再采用拉普拉斯图

划分方法实现聚类，但这只是一种针对两个视图的

方法．此后，Ｈｕａｎｇ等人
［３］提出的 ＡＡＳＣ（Ａｆｆｉｎｉｔｙ

ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｏｒＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）将谱聚类扩展

到具有多个可用亲和力矩阵，以寻求它们的最佳组

合，ＲＭＳＣ（ＲｏｂｕｓｔＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａ

ｌｏｗｒａｎｋａｎｄｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）
［４］则通过对各个

视图构造转移概率矩阵，利用这些矩阵恢复得到共

享的低秩转移概率矩阵．为了考虑视图的重要性差

异，Ｚｏｎｇ等人
［５］遵循具有相似聚类结果的视图应被

赋予相似的权重的原则，提出的 ＷＭＳＣ（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌ

ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ）算法利用频谱扰动对视图权重进行建

模．文献［６］提出了一种双重加权的多视角聚类方

法，利用互信息自动学习视角权重，并设计新的优化

方法保证模型收敛到局部最优解．由于图学习的兴

起，出现了许多基于图学习的多视图聚类方法，其目
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的是在所有视图中找到一个融合图，然后在融合图

上应用图形切割或者其它聚类算法以得到聚类结

果，如Ｚｈａｎ等人
［７］提出的 ＭＶＧＬ（ＧｒａｐｈＬｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒＭｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）对不同视图学习到的图

进行优化并集成到全局图中，聚类结果可直接从

全局图中获得，Ｚｈａｎ等人
［８］的 ＭＣＧＣ（Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ

ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＧｒａｐｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）则通过在拉普拉斯矩

阵上施加秩约束，学习具有犓个连通分量的共识图，

最后从共识图中获取聚类标签，Ｌｉａｎｇ等人
［９］为学习

到多视图的一致性和不一致性信息，提出两个方法

ＳＧＦ（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＧｒａｐｈＦｕｓｉｏｎ）和ＤＧＦ（Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＧｒａｐｈＦｕｓｉｏｎ），前者是将多个相似图进行融合，后

者是直接从多个视图的距离求相异图，其认为距离

的融合可能比相似图的融合能更好地保留节点之间

的关系．

虽然上述方法在一定程度上取得成功，但多视

图聚类领域还存在着许多亟待解决的问题，如传统

算法无法处理高维数据，无法平衡多视图数据一致

性和互补性学习，缺乏考虑视图重要性差异等问题．

随着深度神经网络的快速崛起，深度学习已经渗透

到各个领域，将深度学习与多视图聚类相结合为解

决上述问题提供了新的思路．由于神经网络超强的

特征提取能力，将数据映射到低维的潜在子空间可

以摆脱传统聚类算法无法解决高维数据等问题的束

缚，更高效地挖掘多视图数据的潜在信息以提高聚

类精度．为此，本文结合深度学习模型与多视图聚类

开展研究，探索更为高效合理的多视图聚类算法．

我们提出了一种基于分布对齐变分自编码器的

深度多视图聚类（ＤＭＶＣＤＡ）方法．该模型首先利用

深度变分自编码器将原始视图数据映射到服从特定

分布的隐变量，并在该过程中引入分布对齐策略来

学习多视图的一致性和互补性信息；其次，考虑到不

同视图信息对聚类任务贡献程度存在差异，引入一

组自适应权重向量进行视图融合以得到共享的潜在

表示；最后，与深度嵌入式聚类损失进行联合优化学

习．总而言之，我们的贡献如下：

（１）基于多视图数据的一致性和互补性原则，

提出一种分布对齐的深度变分自编码器网络，该模

型通过对齐视图潜在分布进行多视图数据一致性学

习，同时利用编码器重构损失保留视图特有的特征

信息，以学习多视图的互补信息．

（２）为充分考虑视图重要性差异问题，我们通

过引入一组自适应权重向量，学习不同视图对全局

共享信息的贡献．这些权重将与分布对齐变分自编

码器网络，以及聚类损失在统一的框架中一起学习

优化．

（３）我们采用不同规模的五个公共多视图数据

集进行广泛的对比实验，实验结果证明了本文提出

方法的有效性．

接下来，本文章节安排如下：第２节简要介绍深

度聚类方法和变分自编码器的相关工作；第３节介

绍本文提出算法的网络结构；第４节进行实验结果

展示和分析；第５节对本文工作进行总结．

２　相关工作

２．１　深度聚类方法

深度聚类旨在通过深度神经网络学习到高质量

的特征提高聚类性能，同时希望聚类结果可以引导

网络学习更好的特征表示，其一般范式可表示为

ｍｉｎ!＝α!狀＋β!犮，α０，β＞０ （１）

其中，!狀为网络损失，!犮为聚类损失．

较早的深度聚类方法通常分离的两部分工作：

首先，训练深度特征提取器，将数据映射到低维的子

空间；然后，使用传统聚类算法（犓ｍｅａｎｓ或谱聚

类）对特征向量进行分组．虽然分离学习策略可以

获得很好的结果，但忽视特征学习与聚类之间的

关系仍可能限制聚类性能．因此，联合学习方法逐渐

占据主流地位，其关键特点是可以同时优化特征和

聚类分配，以获得更好的聚类性能．较为经典深度聚

类算法是 Ｘｉｅ等人
［１０］提出深度嵌入式聚类（Ｄｅｅｐ

ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＥＣ），这是一种联合优

化特征学习和聚类任务的深度聚类方法．ＤＥＣ通过

学习从数据空间到低维特征空间的映射，并在该

映射中迭代地优化基于 ＫＬ散度的聚类损失，可同

时更新网络和聚类中心的参数．此后，由于ＤＥＣ的

成功，Ｇｕｏ等人
［１１］将ＤＥＣ中的自编码器替换为卷积

自编码器，可在学习到的特征空间中充分保留数据生

成分布的局部结构，进一步提升网络学习能力和聚类

效果．

由于深度聚类在单视图数据上表现出巨大的潜

力，研究者们先后开展了基于深度学习的多视图聚

类研究．研究初期，Ｎｇｉａｍ等人
［１２］通过训练双峰深

度自动编码器来提取两个视图的共享表示；而后

Ｗａｎｇ等人
［１３］受典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）的启发，引入了自动编码器正则化
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项并提出了一种新颖的深度规范相关自动编码器

（ＤｅｅｐＣａｎｏｎｉｃａｌｌｙＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＤＣＣＡＥ）．

然而，上述的两种算法仅针对两种视图情况，不能

处理两个以上的多视图数据．此后，为将深度聚类方

法扩展到两个及以上的视图，Ｚｈａｏ等人
［１４］提出了

基于深度矩阵分解的多视图聚类方法（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗ

ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａＤｅｅｐＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＤＭＦＭＶＣ），

采用半非负矩阵分解以分层方式可以学习两个及以

上视图数据的层次语义，并引入图规则化器以耦合

深层结构的输出表示．而Ｓｕｎ等人
［１５］将深度矩阵分

解和稀疏子空间学习集成在一个统一的框架中，提

出深度连续多视图任务学习，其首先采用深度矩阵

分解技术来捕获这个新的多视图任务的隐藏和分层

表示，然后对每层提取的因子采用稀疏子空间学习

模型，并通过自我表达约束进一步探索跨视图相关

性．Ｚｈｅｎｇ等人
［１６］提出了一种具有局部和全局图信

息的多视图子空间聚类网络，通过将局部多视图信

息融合并集成到自表达层中得到共享的多视图子空

间表示，而后使用谱聚类算法获得聚类结果．由于大

多数多视图聚类方法仅考虑所有视图的全局结构，

而忽略了每个视图之间的局部几何结构，导致无法

学习不同视图的不同聚类的判别特征．Ｗａｎｇ等

人［１７］为此提出了一种新颖的具有统一和区分性学

习的深度多视图子空间聚类，对不同视图之间使用

判别约束，使得同一集群的样本具有较大的权重，而

不同集群的样本具有较小的权重，为多视图聚类学

习更好的共享连接矩阵．此外，为遵循多视图数据中

的一致性和互补性原则，Ｘｕ等人
［１８］提出了深度多

视图概念学习，按层次对数据执行非负因式分解来

捕获多视图数据中的语义结构．而Ｙｉｎ等人
［１９］提出

了一种新颖的深度多视图聚类方法 ＭＶＣＶＡＥ

（ＳｈａｒｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＬａｔｅｎｔＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），该方法通过采用深度

生成模型变分自编码器学习服从高斯混合分布的共

享生成潜在表示来实现多视图聚类，具有捕获所有

视图之间相关性的能力．

２．２　变分自编码器（犞犃犈）

变分自编码器［２０］是源于变分贝叶斯（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ

Ｂａｙｅｓ，ＶＢ）推断框架的生成式网络，是深度无监督学

习复杂分布的最流行方法之一．与自编码器不同的

是，ＶＡＥ能够使隐变量服从特定的分布来描述原始

数据，再通过学习到的分布进行采样重构出原始数

据，这种方法可以使得学习到的特征表示更真实地

描述原始数据．

ＶＡＥ的网络结构如图１所示，主要分为编码

（推断）和解码（生成）两个过程，其中狕是隐变量

（ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ），狓是被观测到的原始数据，狓^表

示重构数据．一般，假设数据服从高斯分布，首先，原

始数据输入编码器网络狇（狕｜狓）后得到的两个输出

μ和Σ，分别表示高斯分布的均值和方差，然后，利

用重新参数化技巧［２０］生成潜在变量狕．最后，狕通过

解码器网络狆θ（狓｜狕）重构出原始数据，、θ分别表示

编码和解码网络的参数．

图１　ＶＡＥ网络结构

为使隐变量服从特定的分布，ＶＡＥ引入ＫＬ散

度来衡量两个分布之间的距离，其运用到变分推理

的思想．在变分推理中，通常我们关心的分布是概率

模型隐变量的后验分布，其核心想法是用一个简单

且容易得到的分布狇（狕）来近似狆（狕｜狓）．在ＶＡＥ中

旨在找到潜在变量上的真实条件概率分布狆θ（狕｜狓），

可以通过找到其最接近的代理后验狇（狕｜狓）来对其

进行近似估算．ＶＡＥ在优化模型参数和θ的过程

中引入了变分推理的思想：

ｌｏｇ狆θ（狓）＝犇ＫＬ（狇（狕｜狓）狆θ（狕｜狓））＋!

（θ，；狓）（２）

其中，ｌｏｇ狆θ（狓）是样本数据出现的概率对数．第一项

的ＫＬ散度表示两个分布狆θ（狕｜狓）和狇（狕｜狓）的逼

近程度，是我们需要最小化的对象，第二项被称为证

据（变分）下限（ＥｖｉｄｅｎｃｅＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ）．在

左边常数项不变的情况下，通过最大化ＥＬＢＯ可以

使ＫＬ散度项取得最小．ＶＡＥ的最终目标函数是最

小化重构损失和 ＫＬ散度之和，经过变换推导后可

以表示为

!＝ !狇

（狕｜狓）［ｌｏｇ狆θ（狓｜狕）］－犇ＫＬ（狇（狕｜狓）狆θ（狕））

（３）

其中，第一项是重构误差，第二项是推理网络狇（狕｜狓）

和先验分布狆（狕）之间的ＫＬ散度．

３　基于分布对齐变分自编码器的深度

多视图聚类

　　本节提出一种基于分布对齐变分自编码器的深
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度多视图聚类算法，该模型包含三个模块，即分布对

齐变分自编码器模块、加权融合模块和聚类模块，

图２为该模型的网络结构，我们将对三个模块进行

详细介绍．

图２　本文提出的ＤＭＶＣＤＡ的网络结构，主要由三个模块组成：（ｉ）分布对齐ＶＡＥ模块：该模块可以学习到不同视图的潜

在信息，即多视图的一致和互补信息；（ｉｉ）加权融合模块：考虑到不同视图的重要性差异，引入自适应权重得到多视图

的共享潜在表示；（ｉｉｉ）聚类模块：最小化引入辅助目标分布狆与软分配分布狇的ＫＬ散度，与网络联合进行学习

３．１　分布对齐变分自编码器

为遵循多视图数据的一致性原则，我们对变分

自编码器在学习潜在分布的过程中进行明确的对齐

约束，以挖掘多视图数据的一致性信息，称为分布对

齐（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＤＡ）．在变分自编码器

中引入分布对齐策略的动机主要有两点：一是各自

视图在学习的过程中有其他视图信息的加入，可以

使网络学习到多视图的一致性信息；二是利用解码

器重构损失的约束，使得视图在学习到多视图一致

性信息的同时，保留了自身视图表达性强的特征信

息，有利于挖掘多视图数据的一致性信息和互补性

信息．

首先，我们基于深度生成模型ＶＡＥ进行改进，

使其能捕获视图特定的潜在特征，以便有效地保留

各类判别信息；进而显式约束各视图的概率分布，进

行对齐学习，获取各视图间的一致性信息．假设网络

结构包含犿 个编码器，犿 表示视图的个数．为使网

络在学习多个视图的一致性信息同时，能够最大限

度地减少视图自身信息的丢失，需要利用解码器网

络重建原始数据，所以我们模型的基本 ＶＡＥ损失

是犿个视图的ＶＡＥ损失之和，即

!ＶＡＥ＝∑
犿

犻

（
!狇

（狕
（犻）
｜狓
（犻））［ｌｏｇ狆θ（狓

（犻）
｜狕

（犻））］－

δ犇ＫＬ（狇（狕
（犻）
｜狓

（犻））狆θ（狕
（犻）））） （４）

其中，δ是ＫＬ散度的加权惩罚因子
［２１］．

分布对齐有多种可行的方法，如通过最小化两

个潜在分布之间的最大平均差异［２２］或者最小化平

方损失互信息［２３］等．然而，目前主流的分布距离度

量方法是 ＫＬ散度，这是因为 ＫＬ散度的计算方式

简单并且计算成本低，但其存在较多缺点，如无界、

不对称等，并且在分布间无重合时，ＫＬ散度值将会

趋近无穷．由于多视图数据大多数是异构的数据，视

图间可能存在无重合的情况，使用 ＫＬ散度得到的

结果无意义，而使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
［２４］的值却仍

然能提供有用信息，且更为平滑，这有助于梯度下降

法的参数更新．另外，最大平均差异方法主要用来解

决域适应问题，常用于迁移学习当中，适用于两个及

以上不同域的样本之间的分布关系，而平方损失互
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信息本质上是随机变量联合分布和独立组合随机

变量边缘分布之间的 ＫＬ散度，因此，在本文中，我

们采用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离来对齐视图间潜在变量狕

的高斯分布．两个多元高斯分布犻和犼之间的二阶

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离犢犻犼可表示为

犢犻犼＝［μ犻－μ犼
２

２＋犜狉（Σ犻）＋犜狉（Σ犼）－

２犜狉（（Σ
１
２
犻Σ犼Σ

１
２
犻 ）

１
２）］

１
２ （５）

其中，犜狉（·）表示矩阵的迹，μ、Σ分别是多元高斯分

布的均值和方差．

由Σ犻Σ犼＝Σ犼Σ犻，犜狉（Σ
１
２
犻Σ犼Σ

１
２
犻 ）＝犜狉（Σ犻Σ犼），则有

犜狉（Σ犻）＋犜狉（Σ犼）＋２犜狉（（Σ犻Σ犼）
１
２）

＝犜狉（（Σ
１
２
犻 －Σ

１
２

犼 ）
２）

＝ Σ
１
２
犻 －Σ

１
２

犼

２

Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
（６）

故式（５）可简化为
［２４］

犢犻犼＝（μ犻－μ犼
２

２＋ Σ
１
２
犻 －Σ

１
２

犼

２

Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
）
１
２ （７）

对于犿组多视图数据，其分布对齐的损失（ＤＡｌｏｓｓ）

可以写为以下形式：

!ＤＡ＝∑
犿

犻
∑
犿

犼≠犻

犢犻犼 （８）

３．２　生成多视图共享潜在表示

多视图聚类研究的另一个难点在于如何融合多

个视图的有效信息．前期研究表明，通过相似性矩阵

相加或直接进行特征拼接组合多个视图的基本思想

无助于有效改善聚类性能．这是因为易受干扰的相

似性矩阵可能导致次优结果，而直接拼接往往会导

致“维度灾难”的发生．因此，我们在重视多视图数据

一致性和互补性学习的同时，也应考虑到不同视图

对聚类任务的贡献存在差异性．对此，我们通过引入

一组视图权重向量犠＝［狑１，狑２，…，狑犿］
Ｔ（狑犻０，

∑狑犻＝１），对多个视图的潜在表示进行加权融合，

得到一个共享的潜在表示狕狊，并作为后续聚类模块

的输入来实现聚类优化，狕狊可以表示为

狕狊＝∑
犿

犻

狑犻狕
（犻）

∑
犿

犻

狑犻

烅

烄

烆 ＝１

（９）

　　如图２所示，编码器网络通过加权融合后得到

共享潜在表示狕狊，再经过解码器网络犳（·）重构出视

图的原始数据．利用神经网络反向传播求导机制
［２５］

使网络可以自动学习权重犠，加权融合模块的重构

损失可以表示为如下形式：

!Ｆｕｓｉｏｎ＝∑
犿

犻

犳（狕
狊；φ

（犻））－狓
（犻） ２

２
（１０）

其中，犳（狕
狊；φ

（犻））表示由共享潜在表示狕狊生成的第犻

个视图的重构数据狓^
（犻），狓

（犻）为第犻个视图原始数据．

我们通过对视图的潜在表示施加自适应权重而获得

多视图的共享潜在表示，使得网络可以自主学习到

视图差异信息对全局的重要性．

３．３　深度嵌入聚类损失

一般，我们可假设狓
（狏）表示第狏个视图的原始特征

空间，则多视图数据的特征可以用｛狓
（狏）｝··＝｛狓

（１），…，

狓
（狏），…，狓

（犿）｝来表示，并将犿 个视图数据点｛狓
（１），

狓
（２），…，狓

（犿）｝聚成犓 个簇．各个视图中的各个簇通

过一个聚类中心μ
（犿）
犼 表示，其中犼＝１，２，…，犓，犓为

聚类个数．由于在原始空间进行聚类会带来沉重

的计算负担，并且为克服单独学习策略导致的聚类

结果不理想，我们通常将多视图特征从原始空间映

射到隐式嵌入特征空间（Ｌａｔｅｎｔｅｍｂｅｄｄｅｄｆｅａｔｕｒｅ

ｓｐａｃｅ），进而联合优化特征表示和聚类分配（ｃｌｕｓｔｅｒ

ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）．

在本文中，我们采用深度嵌入式聚类ＤＥＣ
［１０］的

方法定义基于质心的软分配分布，通过最小化该分

布与辅助目标分布之间的 ＫＬ差异，并与网络联合

进行优化学习．ＤＥＣ通过对网络进行编码得到的嵌

入特征狕犻进行犓ｍｅａｎｓ聚类，得到网络初始化参数

和聚类中心μ犼的初始估计．然后，度量嵌入特征狕犻

与聚类中心μ犼之间的相似性：

狇犻犼＝
（１＋ 狕犻－μ犼

２／
"

）－
"＋１
２

∑
犼′

（１＋ 狕犻－μ犼′
２／

"

）－
"＋１
２

（１１）

其中，"表示学生分配的自由度．狇犻犼被称为软分配，

可以解释为将样本犻分配给第犼个聚类的概率．然

而，由于无法在无监督方式下对验证集上的 "进行

交叉验证，不失一般性，故将 "设置为１．ＤＥＣ引入

辅助目标分布狆，将目标函数定义为软分配狇犻犼和辅

助分布狆犻犼之间的ＫＬ散度距离，迭代地优化了聚类

目标．辅助分布狆定义如下：

狆犻犼＝
狇
２
犻犼
／犳犼

∑
犼′

狇
２
犻犼′
／犳犼′

（１２）

其中犳犼＝∑
犻

狇犻犼是软簇的频率．上述辅助分布可以

通过提高软分配的置信度得分来引导聚类分析，故

聚类的损失函数为

!犆＝犓犔（犘 犙）＝∑
犻，犼

狆犻犼ｌｏｇ
狆犻犼
狇犻犼

（１３）
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　　针对上述聚类目标函数，本文利用随机梯度下

降法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）来联合优

化多视图共享潜在表示狕狊和聚类分配任务学习．

３．４　网络训练

我们的模型联合学习多视图特征和进行聚类分

析，总体目标函数为

!ＤＭＶＣＤＡ＝!ＶＡＥ＋α!ＤＡ＋β!Ｆｕｓｉｏｎ＋γ!犆 （１４）

式中的α，β，γ为分布对齐损失，加权融合损失和聚

类损失的平衡参数．我们网络训练步骤如下．

算法１．　ＤＭＶＣＤＡ训练步骤．

输入：多视图数据集犡，簇的数量犽，狕狊维度犱

初始化：视图权重狑，参数α，β，γ，δ

１．使用式（４）对ＶＡＥ网络进行预训练．

２．加入式（８）和式（１０）训练，得到多视图共享潜在表示

的狕狊．

３．进行微调阶段，加入式（１３）去掉分布对齐损失式（８），

优化狕狊和聚类损失．

４．若相邻两次ｅｐｏｃｈ的聚类结果犃犆犆相差小于０．００１，

网络停止训练；否则，达到最大ｅｐｏｃｈ时停止训练．

输出：聚类最终结果指标

　　在我们的实验中，编码器和解码器网络采用全

连接网络，网络的结构参数如４．１节表２所示．该模

型使用 Ａｄａｍ 优化器
［２６］进行训练，学习率设置为

０．０００１５．首先，在视图各自的 ＶＡＥ网络训练５个

ｅｐｏｃｈ，使网络前期仅对各自视图特有信息进行编

码，而后加入分布对齐损失和加权融合层损失，α权

重因子以一个时期０．５４的速率在第６个到第２２个

ｅｐｏｃｈ开始递增后保持不变，在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和ＡＬＯＩ

数据集测试中β设置为２０，其余为１０并保持不变，γ

设置为１０．对于式（４）中 ＫＬ散度中的加权惩罚系

数δ，我们参考退火方案
［２７］以一个时期０．００２６的速

率增加，直到第９０个ｅｐｏｃｈ保持不变．ＫＬ散度退火

方案的目的是让ＶＡＥ在“平滑”之前学习“有用的”

表示，否则其将是一个过强的正则子．

４　实验结果与分析

本文的实验是基于Ｐｙｔｈｏｎ３．６编程语言，并使

用深度学习框架Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１．０搭建的环境，配置为

ＧＴＸ１０８０Ｔｉ和ＣＵＤＡ１０．０．本文实验代码已上传

到ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃｈｅｎｖｖｇｏｏｄ／ＤＭＶＣＤＡ 以

供学习交流．

４．１　数据集与网络结构信息

为验证本文提出的ＤＭＶＣＤＡ算法的有效性，

我们在五个公开的数据集上进行广泛的实验，表１

中简要地介绍数据集的统计信息．

表１　数据集信息

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｖｉｅｗｓ Ｃｌａｓｓｅｓ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ＭＳＲＣｖ１ ５ 　７ 　２１０

Ｙａｌｅ ３ １５ １６５

ＮＵＳＷＩＤＥ ５ ３１ ２０００

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ６ １０２ ９１４４

ＡＬＯＩ ４ １００ １０８００

（１）ＭＳＲＣｖ１
［２８］．这是一个图像数据集，由属

于七个类的２１０个对象组成．这七个类别包括树、建

筑物、飞机、动物、面部、汽车和自行车．在我们的实

验中，ＭＳＲＣｖｌ数据集包含五个视图，它们是ＣＭ

特征（２４）、ＨＯＧ特征（５７６）、ＧＩＳＴ特征（５１２）、ＬＢＰ

特征（２５６）和ＧＥＮＴ特征（２５４）．

（２）Ｙａｌｅ．一种广泛使用的人脸图像数据集，由

１６５个灰度图像组成，这些图像具有１５个不同的类

别属性．数据集的变化由中央光、戴眼镜、快乐、左

光、不戴眼镜、正常、右光、悲伤、困倦、惊讶和眨眼组

成．在我们的实验中，使用三个视图，即Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ特

征、ＬＢＰ特征和 Ｇａｂｏｒ特征，其尺寸分别为４０９６、

３３０４和６７５０．

（３）ＮＵＳＷＩＤＥ．ＮＵＳ是一种用于对象识别的

数据集，该数据集包含从文献中［２９］报告的 ＮＵＳ

ＷＩＤＥＯＢＪＥＣＴ数据集的图像中提取的多视图特

征．我们使用五种类型的低级特征，包括ＣＨ（６５）、

ＣＭ（２２６）、ＣＯＲＲ（１４５）、ＥＤＨ（７４）和 ＷＴ（１２９），共

有２０００张图像３１类．

（４）Ｃａｌｔｅｃｈ１０１．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１是一个图像物体识

别数据集，包含１０１类物体和背景杂波类的对象的

图像，各个类别约４０至８００张图像，共９１４４张图

像．在我们的实验中，使用了为Ｇａｂｏｒ、ＷＭ、ＣＥＮＴ、

ＨＯＧ、ＧＩＳＴ和ＬＢＰ特征作为六个视图，其尺寸分

别为４８、４０、２５４、１９８４、５１２和９２８．

（５）ＡＬＯＩ．ＡＬＯＩ（ＡｍｓｔｅｒｄａｍＬｉｂｒａｒｙｏｆＯｂｊｅｃｔ

Ｉｍａｇｅｓ）
［３０］图像库是在各种光照条件和旋转角度

下拍摄的１１０２５０个具有１０００个小对象类别图像

的集合．由于对一些算法来说数据集太大，我们借

鉴 Ｈｏｕｌｅ等人
［３１］的观点使用一个子集，即１０８００张

图像共１００个类．在我们的实验中使用四个视图，

分别为ＣＳ（７７）、ＨＡＲ（１３）、ＨＳＢ（６４）和ＲＧＢ（１２５）

特征．

我们在模型中使用三层全连接神经网络，编码

器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）和解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒ）的网络结构对称，
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在表２中我们给出实验中各个数据集的网络结构参

数，其中Ｆｕｓｉｏｎｌａｙｅｒ表示为网络中多视图共享潜

在表示狕狊的维度．针对狕狊维度的选择我们进行如下

实验测试，如图３所示．

表２　网络结构参数

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｆｕｓｉｏｎｌａｙｅｒ Ｄｅｃｏｄｅｒ

ＭＳＲＣｖ１ ５００５００１０２４ ７ １０２４５００５００

Ｙａｌｅ ２０００１０２４５００ １５ ５００１０２４２０００

ＮＵＳＷＩＤＥ ５００５００１０２４ ３１ １０２４５００５００

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ５００５００１０２４ １０ １０２４５００５００

ＡＬＯＩ ５００５００１０２４ １０ １０２４５００５００

图３　狕
狊维度实验测试

从图３中分析可知，对共享潜在表示狕狊维

度的选择会对聚类结果产生影响，我们认为主要有

两个因素，即数据集的样本规模与聚类类别数量．结合

表１分析可知，受限于样本数量的数据集 ＭＳＲＣ

ｖ１、Ｙａｌｅ和ＮＵＳＷＩＤＥ，狕狊维度的最优选择在其聚

类类别数量附近，选择过小的维度，网络无法学习到

足够有效的信息，而选择过大的维度则会增加冗余

信息，都不利于最终的聚类结果；对于较大规模的

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和ＡＬＯＩ数据集，尽管需要聚类类别数

量很大，但由于训练样本量足够多，神经网络可以学

习到表达性更强的特征信息，因此对狕狊维度的最优

选择在１０～３０之间．实际上，狕
狊维度的选择也从侧

面反应网络模型对数据特征信息的学习能力，以更

少的特征维度信息可以达到更好的聚类结果也正是

我们所期望的．因此根据经验，对于样本规模不大且

聚类类别数量较少的数据集，我们以聚类类别数量

作为狕狊的维度，对于规模较大的数据集，狕狊维度选择

为１０．

４．２　比较方法

我们将本文提出的算法模型ＤＭＶＣＤＡ与近年

来提出的多视图聚类方法进行比较，在我们的实验

比较方法中，（１）和（２）是基于特征的传统聚类方法，

（３）至（６）采用的是基于相似度矩阵的传统多视图聚

类方法，（７）至（９）是基于图学习的多视图聚类方法，

（１０）和（１１）是基于深度思想和深度模型的深度多视

图聚类．

（１）ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ．将多视图数据中不同视图的

同一类数据通过特征拼接的方法组成新的数据集，

再通过犓ｍｅａｎｓ方法进行聚类．

（２）ＡＷＰ
［３２］．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａａｄａｐ

ｔｉｖｅｌｙＷｅｉｇｈｔｅｄＰｒｏｃｒｕｓｔｅｓ方法，通过对ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ

均值（ＰｒｏｃｒｕｓｔｅｓＡｖｅｒａｇｅ，ＰＡ）进行加权改进使其

考虑到不同视图聚类能力的差异，从而应用于多视

图聚类学习．

（３）ＡＡＳＣ
［３］．ＡｆｆｉｎｉｔｙＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｏｒＳｐｅｃｔｒａｌ

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ将谱聚类扩展到具有多个可用的相似性

矩阵情况，以寻求相似性矩阵的最佳组合，并将其聚

合为一个再执行谱聚类．

（４）ＲＭＳＣ
［４］．ＲｏｂｕｓｔＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｖｉａＬｏｗＲａｎｋａｎｄＳｐａｒｓｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ首先

从各个单视图构造一个转移概率矩阵，然后使用这

些矩阵来恢复共享的低秩转移概率矩阵，最后将该

矩阵作为标准马尔可夫链聚类方法的关键输入．

（５）ＷＭＳＣ
［５］．ＷｅｉｇｈｔｅｄＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ利用频谱扰动对

视图的权重进行建模，遵循各个视图上的聚类结果

应接近于共识聚类结果和具有相似聚类结果的视图

应被赋予相似的权重的原则，使用最大规范角来衡

量谱聚类结果之间的差异．

（６）ＭＣＬＥＳ
［３３］．ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎＬａｔｅｎｔ

ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＳｐａｃｅ称为潜在嵌入空间中的多视图聚

类，该方法能够在学习到的潜在嵌入空间中聚类多

视图数据，同时学习全局相似性矩阵和准确的聚类

指标矩阵．

（７）ＭＶＧＬ
［７］．ＧｒａｐｈＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＭｕｌｔｉＶｉｅｗ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ是利用基于图学习的方法来提高图的质

量．从不同视图的数据点获知的图称为初始图，其在

拉普拉斯矩阵上具有秩的约束可进一步得到优化，

再将这些优化图集成到全局图中．由于有秩的限制，

聚类结果可直接从全局图获得．

（８）ＭＣＧＣ
［８］．ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＣｏｎｓｅｎｓｕｓＧｒａｐｈＣｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇ通过最小化不同视图之间的分歧并限制拉普拉

斯矩阵的秩来学习共识图．不同于大多数基于图的方

法使用固定的亲和力矩阵，其在拉普拉斯矩阵上施加

秩约束，以学习具有正好犽个连通分量的共识图，犽
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是聚类的数量，聚类标签可直接从共识图获取．

（９）ＳＧＦ、ＤＦＧ
［９］．ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＧｒａｐｈＦｕｓｉｏｎ和

Ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）ＧｒａｐｈＦｕｓｉｏｎ是基于图学

习的多视图聚类方法，在统一的目标函数中同时对

多视图一致性和多视图不一致性进行显式建模．相

似度图融合（ＳＧＦ）将多个相似度图融合为一个，相

异图（ＤＧＦ）直接从多个视图的距离求相异图，其认

为距离的融合可能比相似性的融合更好地保留节点

之间的关系．

（１０）ＤＭＦＭＶＣ
［１４］．ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａ

ＤｅｅｐＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ是一种用于多视图聚类的

深度矩阵分解方法，采用半非负矩阵分解以分层方

式学习多视图数据的层次语义，并且引入图规则化

器以耦合深层结构的输出表示．

（１１）ＭＶＣＶＡＥ
［１９］．ＳｈａｒｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＬａｔｅｎｔ

ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＭｕｌｔｉＶｉｅｗ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

通过学习服从高斯混合分布的共享生成潜在表示来

实现多视图聚类，该方法采用深度生成模型变分自

编码器，具有捕获所有视图之间相关性的能力．

４．３　评价指标

为验证本文提出的算法的真实性能，我们使用

四种常见的聚类评估指标来评估这些多视图聚类方

法的性能，分别是聚类准确性（犃犆犆）、标准化互信

息（犖犕犐）、纯度（犘狌狉犻狋狔）和调整兰德系数（犃犚犐）．

聚类准确性（犃犆犆）用于测量通过算法获得的

实际标签和预测标签之间的准确性．其表达式为

犃犆犆＝ｍａｘ
犿

∑
狀

犻＝１

１｛犾犻＝犿（犮犻）｝

狀
（１５）

其中，狀是样本数，犾犻是真实标签，犮犻是预测标签．

犿（犮犻）是置换映射，该映射最大程度地匹配地面标签

和预测标签．１｛犾犻＝犿（犮犻）｝是判别函数，若相等其值

为１，否则为０．

标准化互信息（犖犕犐）是计算相同数据的两个标

签之间的相似度的标准化度量，可以将其规范化为

犖犕犐＝
犐（犾；犮）

ｍａｘ｛犎（犾），犎（犮）｝
（１６）

其中，犐（犾；犮）表示犾和犮之间的互信息，犎（·）表示熵．

纯度（犘狌狉犻狋狔）是衡量一个簇包含一个类中数据

的程度，可以通过式（１７）计算其值：

　犘狌狉犻狋狔＝∑
犽

犻＝１

狀犻
狀
犘（犛犻），犘（犛犻）＝

１

狀犻
ｍａｘ
犼
犘（狀犼犻）（１７）

式中犛犻是大小为犻的特定簇，狀
犼
犻代表的是数据点，即

第犻个类别的数据点分配给第犼个集群．

调整兰德系数（犃犚犐）是兰德指数（犚犐）的修正

概率版本，从广义的角度来讲，犃犚犐衡量的是两个

数据分布的吻合程度．修改后的兰德指数可以将其

计算为

犃犚犐＝
犚犐－犈（犚犐）

ｍａｘ（犚犐）－犈（犚犐）
（１８）

　　不同的评价指标侧重从聚类的不同角度进行度

量，以上四个指标的值越大，说明聚类算法的性能

越好．

４．４　实验结果与算法效率

在本文实验中，对比方法使用它们论文中提供

最优参数设置进行实验，由于 ＭＣＬＥＳ方法只适用

于小数据集，故引用其论文中的Ｙａｌｅ数据集实验数

据和对 ＭＳＲＣｖ１数据集进行实验测试．所以方法

运行１０次实验并报告性能指标的平均值和标准差，

如表３所示．粗体数字突出显示最佳结果．

　　从表３中实验结果可知，我们的模型在不同规模

和类别的数据集都取得优异的表现．对于 ＭＳＲＣｖ１

和Ｙａｌｅ小样本数据集，我们提出的方法在犃犆犆、犖犕犐、

犘狌狉犻狋狔和犃犚犐上都取得最优值；在ＮＵＳＷＩＤＥ数据

集上，我们比次优模型ＤＦＧ在犃犆犆、犖犕犐和犘狌狉犻狋狔

上分别高出１．２７％、２．７５％和１．５７％；在较大规模

的Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和 ＡＬＯＩ数据集上同样有不错的表

现，特别是在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１上，犃犆犆、犖犕犐和犘狌狉犻狋狔

指标比次优值分别高出３．５６％、２．９３％和３．６４％．

通过分析，在与ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ方法比较中可发

现，相比于将多视图数据直接地进行特征拼接再执

行聚类而言，我们的方法通过生成一个多视图的共

享潜在表示再联合聚类优化，不但可以去除多视图

数据存在的冗余信息，而且可以学习到多视图间的

潜在联系以提升聚类效果．不同于基于相似性矩阵

的聚类方法 ＡＡＳＣ、ＲＭＳＣ、ＷＭＳＣ和 ＭＣＬＥＳ，旨

在最大化所有视图聚类一致性的想法，即强调各个

视图聚类结果的一致性，而忽略视图信息的差异性

对全局的影响，也不同于 ＡＷＰ、ＳＧＦ和ＤＦＧ方法

使用特定加权的方式来解决视图的重要性差异问

题，我们的ＤＭＶＣＤＡ方法通过引入自适应加权的

方式，利用深度神经网络自主学习视图权重，由网络

通过自身学习来决定视图的重要性差异；再者，为摆

脱ＡＡＳＣ、ＲＭＳＣ和 ＭＶＣＶＡＥ等方法在视图学习

的过程无使用到除自身视图外其他视图信息的局限

性，ＤＭＶＣＤＡ在变分自编码中使用分布对齐策略

进行视图一致性学习，使得视图在学习自身信息的

同时可以学到其他视图的一致性信息．总之，我们提

出的ＤＭＶＣＤＡ方法可以更合理地挖掘多视图数据

的一致性和互补性信息．
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表３　多视图聚类方法的聚类性能实验对比结果（平均值和标准偏差）（“－”表示模型代码中未使用的评价指标）

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｍｅｔｈｏｄｓ 犃犆犆 犖犕犐 犘狌狉犻狋狔 犃犚犐

ＭＳＲＣｖ１

ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ ８１．２７±４．４５ ７２．４９±３．３７８ ２．９０±３．７８ ６６．１８±３．０３

ＡＷＰ ７６．１９±０．００ ６７．７１±０．００ ７９．５２±０．００ ６２．２５±０．００

ＡＡＳＣ ７７．３３±０．２５ ６９．７８±０．１４ ７７．３３±０．２５ ５９．９０±０．１８

ＲＭＳＣ ７１．０５±１．７０ ６８．８７±１．９０ ７６．１４±１．８０ ５５．０３±２．４０

ＷＭＳＣ ７６．５２±０．４５ ７２．１１±０．４０ ８１．１４±０．２５ ６５．０２±０．５５

ＳＧＦ ８０．４３±０．１５ ７８．８８±０．０７ ８３．８１±０．００ ７２．２８±０．１０

ＤＦＧ ８７．１４±０．００ ８０．９８±０．００ ８７．１４±０．００ ７５．３５±０．００

ＭＶＧＬ ６８．１０±０．００ ６５．５８±０．００ ７２．８６±０．００ ４９．６７±０．００

ＭＣＧＣ ８４．７６±０．００ ７１．８０±０．００ ８４．７６±０．００ ６８．０９±０．００

ＭＣＬＥＳ ８７．４８±０．７４ ７７．９１±１．１６ ８７．４８±０．７４ －

ＤＭＦＭＶＣ ６５．３３±０．２０ ５１．８４±０．１３ ６５．２４±０．１８ －

ＭＶＣＶＡＥ ７５．２４±１．４６ ６８．５０±１．３４ ７９．０５±１．０６ ６０．９６±２．００

ＤＭＶＣＤＡ ９０４３±０２９ ８２０６±０４４ ９０４３±０２９ ７８９２±０５６

Ｙａｌｅ

ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ ６１．９６±３．９９ ６７．１８±３．０６ ６２．４０±３．７６ ４６．０９±４．５３

ＡＷＰ ６７．２７±０．００ ６９．４２±０．００ ６７．８８±０．００ ４９．３１±０．００

ＡＡＳＣ ６５．８８±１．５０ ６６．３９±２．１０ ６６．００±１．５０ ４２．３６±４．００

ＲＭＳＣ ６８．７９±１．４０ ７０．２５±１．４０ ６９．２７±１．３０ ５１．４３±２．１０

ＷＭＳＣ ６９．７０±０．５７ ７１．８９±０．７６ ６９．７０±０．５７ ５１．９５±１．２０

ＳＧＦ ７０．７９±０．２６ ７３．８８±０．３４ ７０．７９±０．２６ ５４．８２±０．５３

ＤＦＧ ７０．９１±０．００ ７３．９０±０．００ ７０．９１±０．００ ５４．８３±０．００

ＭＶＧＬ ６４．８５±０．００ ６５．９５±０．００ ６４．８５±０．００ ４３．８１±０．００

ＭＣＧＣ ６１．８２±０．００ ６７．１７±０．００ ６３．０３±０．００ ４７．３５±０．００

ＭＣＬＥＳ ７０．４８±０．０１ ７２．５４±０．０１ ７０．５５±０．００ －

ＤＭＦＭＶＣ ７４．７３±２．９１ ７３．４２±１．６４ ７４．８５±０．４３ －

ＭＶＣＶＡＥ ４１．８２±０．８６ ４７．０６±１．３１ ４４．２４±１．２４ ２１．９１±０．９６

ＤＭＶＣＤＡ ７５１３±０９８ ７３９６±０８３ ７５１３±０９７ ５４８９±１６５

ＮＵＳＷＩＤＥ

ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ １４．９１±０．６４ １９．２１±０．５１ ２５．２４±０．６５ ４．３０±０．３７

ＡＷＰ １４．６０±０．００ １５．９６±０．００ ２２．８５±０．００ ３．７５±０．００

ＡＡＳＣ １５．７０±０．１９ １７．８３±０．４３ ２３．９２±０．４０ ４．１３±０．１８

ＲＭＳＣ １５．４９±０．６２ １８．９５±０．２９ ２４．４８±０．３０ ４．５３±０．３０

ＷＭＳＣ １５．０２±０．１０ １９．０３±０．２２ ２５．６８±０．５３ ４．７１±０．１２

ＳＧＦ １６．２２±０．４５ １９．６９±０．１２ ２５．８６±０．４３ ４．９７±０．２１

ＤＦＧ １６．８０±０．１２ １９．８６±０．２６ ２６．７７±０．３１ ５９６±０２０

ＭＶＧＬ １３．８５±０．００ ５．５０±０．００ １５．７０±０．００ ０．１６±０．００

ＭＣＧＣ １２．７５±０．００ １４．５５±０．００ ２２．４０±０．００ ２．４３±０．００

ＤＭＦＭＶＣ ８．４１±０．１８ ７．７３±０．１０ １３．９６±０．１４ －

ＭＶＣＶＡＥ １６．３５±０．２６ １２．４３±０．１１ １９．２５±０．０７ ２．９３±０．９９

ＤＭＶＣＤＡ １８０７±０１８ ２２６１±０１７ ２８３４±０１８ ５．８２±０．１０

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１

ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ ２３．４２±０．７３ ４８．９６±０．２６ ４６．３６±０．４０ １７．３６±１．０１

ＡＷＰ ２６．２２±０．００ ４４．５２±０．００ ４２．７９±０．００ １５．２８±０．００

ＡＡＳＣ ２３．８０±０．７７ ３７．８８±０．６９ ４０．１１±０．３９ ７．１８±１．５０

ＲＭＳＣ ２２．７７±０．９３ ４１．５２±０．３３ ３８．９８±０．３４ ２１．５７±１．７０

ＷＭＳＣ ２３．２９±０．６７ ４５．８１±０．２５ ４５．９４±０．３７ １５．３９±０．９２

ＳＧＦ ２４．０４±０．４５ ４６．３９±０．１５ ４６．２６±０．２１ １４．７１±０．６５

ＤＦＧ ２３．５３±０．３９ ４６．７６±０．０８ ４６．２８±０．３４ １４．２８±０．４７

ＭＶＧＬ １３．４４±０．００ １４．１３±０．００ ２１．４６±０．００ －０．５５±０．００

ＭＣＧＣ ２３．００±０．００ ４１．９７±０．００ ４３．１２±０．００ １３．８４±０．００

ＤＭＦＭＶＣ ２１．２８±０．５５ ４１．６７±０．１５ ４０．９０±０．２５ －

ＭＶＣＶＡＥ ２５．４５±０．２３ ４４．６３±２．３２ ４０．３１±２．１４ ２２４６±１２３

ＤＭＶＣＤＡ ２９７８±００６ ５１８９±００４ ５０００±００２ ２２．０８±０．０３

ＡＬＯＩ

ＦｅａｔＣｏｎｃａｔｅ ７１．３０±１．４７ ８３．８７±０．３９ ７４．１６±１．１６ ５８．５１±１．９４

ＡＷＰ ５９．０４±０．００ ６９．９０±０．００ ６０．２５±０．００ ４７．４２±０．００

ＡＡＳＣ １５．９０±０．４１ ３５．６８±０．５０ １８．４０±０．３６ ６．３９±０．３４

ＲＭＳＣ ７７．０４±１．５０ ８２．４５±０．６８ ７８．４４±２．３０ ６５．６１±１．５０

ＷＭＳＣ ７８．２２±０．５９ ８４．２２±１．７０ ７９．７８±０．４７ ６８．０３±０．５２

ＳＧＦ ８４．０７±１．５０ ９０．９０±０．３５ ８６．０８±１．１０ ７８．３２±１．２０

ＤＦＧ ８４．５１±１．００ ９１０８±０３３ ８６．４１±０．７９ ７８．８４±１．２０

ＭＶＧＬ ４２．４７±０．００ ４６．９４±０．００ ４４．９８±０．００ ２．４８±０．００

ＭＣＧＣ ５６．６２±０．００ ６９．７５±０．０１ ６０．３９±０．００ ４１．６１±０．０１

ＤＭＦＭＶＣ ６０．１４±１．１３ ７６．４７±０．２４ ６３．４３±０．７８ －

ＭＶＣＶＡＥ ４５．５８±２．８８ ５６．００±２．３４ ４７．３２±１．９４ ２６．４５±３．０１

ＤＭＶＣＤＡ ８５８１±００７ ９０．８４±０．０７ ８６６１±００６ ８０３４±０１２

　　为进一步探讨我们算法在生成多视图共享潜在

表示的表现性能，我们使用狋ＳＮＥ
［３４］可视化数据集

ＭＳＲＣｖ１上的潜在隐空间，将其维数减少到二维空

间，结果如图４所示．具体而言，我们可以看出随着

网络训练的不断进行，从多个视图信息学习到的共

享潜在表示聚类变得越来越分离，并且簇与簇之间
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也越来越容易区分，这表明我们的算法模型学习到

更适用于聚类任务的多视图共享潜在表示，最终取

得不错的聚类效果，也说明我们的算法模型可以有

效地挖掘学习多视图数据的潜在信息．

在图５中我们对 ＭＳＲＣｖ１数据集的训练损失

函数曲线进行可视化，展示了ＤＭＶＣＤＡ网络中总

体损失函数和各个模块的损失函数的收敛曲线．从

图５（ａ）可以看到，本文提出的算法在 ＭＳＲＣｖ１数

据集上的网络训练损失函数曲线是收敛的，随着网

络的训练，损失函数曲线逐渐下降后保持平缓稳定，

并不会因为各个模块融合为一体进行训练而导致

网络存在不稳定的现象．从其他模块的损失函数曲

线我们也可以发现，各个模块的损失函数总体呈现

逐渐下降的趋势，最终都能达到收敛的效果．总而言

之，以上这些结果证明了我们的模型的有效性和稳

定性．

图４　可视化 ＭＳＲＣｖ１数据集在ＤＭＶＣＤＡ训练１００个

ｅｐｏｃｈｓ过程的共享潜在隐空间

图５　我们的ＤＭＶＣＤＡ算法在 ＭＲＳＣｖ１数据集的总体损失和各模块损失的收敛图

我们在五个实验数据集中选取三个不同规模的

数据集进行算法效率对比实验，运行时间如表４所

示．对于传统方法，我们记录从所有样本输入到输出

聚类结果的时间；深度方法则记录将批尺寸（ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ）设为所有样本数，并执行一次ｅｐｏｃｈ得到一次

聚类结果的时间．表４中数值为取１０次结果给出平

均值（以ｓ为单位）．

从表４实验结果中我们可以看到，在中小数据

集ＮＵＳＷＩＤＥ和Ｙａｌｅ上，我们的方法运行时间仅

次于ＡＷＰ算法，虽然在运行效率上并不突出，但结

合表３结果来看，我们方法聚类效果更好．这可能与

我们网络结构设置的层数和神经元数量有关．而在大

规模数据集ＡＬＯＩ上，基于深度模型的方法在运行时

间上优势较为明显，如 ＭＶＣＶＡＥ 与我们的ＤＭＶＣ

ＤＡ，但我们方法比ＭＶＣＶＡＥ更快．综上分析，能取得

表４　算法运行时间对比 （单位：ｓ）

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｙａｌｅ（１６５） ＮＵＳＷＩＤＥ（２０００） ＡＬＯＩ（１０８００）

ＡＷＰ ００７ ０９０ 　３６．１０

ＡＡＳＣ ０．１４ ２．４７ ３９．４０

ＲＭＳＣ ０．１１ ３６．８０ ３８８．００

ＷＭＳＣ ０．０９ １．２４ ７１．７０

ＳＧＦ ０．１１ １．１７ １４．３０

ＤＦＧ ０．１０ １．１７ １４．４０

ＭＶＧＬ １．００ ５４．３０ ５３３０．００

ＭＣＧＣ ０．８７ ５５．８０ ７１３．００

ＤＭＦＭＶＣ ０．８２ ４２．５０ ３２５．５０

ＭＶＣＶＡＥ ０．１８ １．２２ ７．２４

ＤＭＶＣＤＡ ０．１５ １．０５ ５６８
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优异的表现．

４．５　参数分析

本小节中，我们对模型总体目标函数即式（１３）中

的三个平衡参数α、β和γ进行分析．在分析一个参数

时，将其他两个参数设置为固定值，我们在比较实验

中对三个模型参数的固定值设置如表５所示．

从图６分析可知，参数α控制视图分布对齐程

度，其值过小给网络带来的影响并不明显，而过大则

会带来强约束导致聚类性能下降．但是，从图６（ａ）中

可以发现，对于各个数据集都有一个较宽的最优取值

范围；对于参数β，影响的是共享潜在表示狕
狊融合视图

信息的能力，不同的数据集对β的敏感度不同，但都

表５　对比实验中模型参数设置

Ｄａｔａｓｅｔｓ α β γ

ＭＳＲＣｖ１ ０．５４ １０ １０

Ｙａｌｅ ０．５４ １０ １０

ＮＵＳＷＩＤＥ ０．５４ １０ １０

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ０．５４ ２０ １０

ＡＬＯＩ ０．５４ ２０ １０

存在最优的取值区间；参数γ是聚类损失项的平衡

参数，从图６（ｃ）中来看，模型对γ在取值范围内相

对不敏感．因此，为了提高模型的调参效率，我们在

比较实验中对参数α在五个数据集的公共最优取值

区间［０．５，０．６］取值，参数β在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和ＡＬＯＩ

数据集取２０，其他为１０，而γ统一设置为１０．

图６　在所有五个数据集上对参数α，β和γ进行分析

图７　消融对比实验

４６　消融实验

为了考虑不同模块对网络结构的合理性贡献，

我们分别对网络中的各个模块进行消融实验，α＝０

表示去掉自编码器中分布对齐模块，其余模块保持

不变；β＝０表示去掉加权融合模块，对多个视图的潜

在表示使用拼接的方法得到共享的潜在表示；γ＝０

为去掉网络中的聚类损失模块，改为使用犓ｍｅａｎｓ

聚类算法对得到的共享潜在表示进行聚类，Ｏｕｒｓ则

为我们ＤＭＶＣＤＡ模型，即把所有模块融合为一体，

实验结果如图７所示，表中结果取１０次平均值．我

们可以清楚地发现本文模型把各模块融为一体．展

示了最好的性能．结合五个数据集上的表现来看，各

个模块在不同数据集上发挥的作用有稍许不同，原

因可能是由于数据集的大小不同和视图的维度不
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同，但不难看出，其中起最大作用的是加权融合模

块，其次是分布对齐模块，通过这两个模块对多视图

间信息的学习和融合，有效地学习到多个视图信息

间的一致性和互补性信息，表明我们的模型能够从

各种视图信息来源中高效地学习共享的潜在表示，

由此证明了我们方法的有效性．

４．７　大规模多视图数据实验

随着信息技术的迅速发展，各种数据的数量也

随之剧增，如何有效解决大规模多视图数据的聚类

分析，也给研究者们带来了巨大的挑战．由于传统的

聚类算法需要求解约束优化问题，如二次规划，或需

要求解多个矩阵特征值和特征向量，如谱聚类等，它

们的计算复杂度和空间复杂度较高，无法处理大规

模高维的多视图数据．考虑到本文方法基于深度学

习模型，可扩展应用于处理大规模高维数据，因此我

们将采用大规模多视图数据集ＬａｒｇｅＡＬＯＩ进一步

测试我们的方法．ＬａｒｇｅＡＬＯＩ是 ＡＬＯＩ数据集的

大规模数据版本，包含１１０２５０个样本，４个视图，共

１０００个类别．由于前述提到的对比方法大部分无法

处理该数据集或无开源代码供测试，故本文只与

ＭＶＣＶＡＥ方法进行比较，实验结果取１０次平均

值，如表６所示．由表所知，本文方法在四项指标中

均优于 ＭＶＣＶＡＥ方法，也验证了本文方法在处理

大规模多视图数据的优势．

表６　在犔犪狉犵犲犃犔犗犐数据集上聚类性能对比

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＡＣＣ ＮＭＩ Ｐｕｒｉｔｙ ＡＲＩ

ＭＶＣＶＡＥ３０．１１±０．２５ ６１．５２±０．７４ ３６．４４±０．８１ １８．５３±０．５２

ＤＭＶＣＤＡ ３４．６２±０．１２ ６８．７９±０．５３ ３８．０８±０．７７ ２１．７９±０．５５

５　结　论

为更合理地利用多视图数据提升聚类性能，我

们在遵循多视图学习的一致性和互补性的原则下，

提出了基于分布对齐变分自编码器的深度多视图聚

类ＤＭＶＣＤＡ方法．具体来说，通过最小化各个视图

的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离对齐潜在空间分布以进行一致

性学习，并利用变分自编码器重构损失的约束保留

视图特有的特征信息，学习多视图的互补信息．为考

虑到不同视图信息对全局的重要性存在差异，引入

一组自适应权重融合视图信息得到多视图共享潜在

表示，最后联合深度嵌入聚类损失与网络一同进行

优化，获得最终聚类结果．实验结果表明，本文提出

的方法与其他较新的多视图聚类方法相比，在多项

指标上表现优异，并且我们的方法可以应用于更大

规模多视图数据上．

致　谢　在此，对各位评审专家表示由衷的感谢！
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：１０３３１０３６

［３２］ ＮｉｅＦ，ＴｉａｎＬ，ＬｉＸ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａａｄａｐｔｉｖｅｌｙ

ｗｅｉｇｈｔｅｄＰｒｏｃｒｕｓｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ＆Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１８：２０２２２０３０

［３３］ ＣｈｅｎＭＳ，ＨｕａｎｇＬ，ＷａｎｇＣＤ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｉｎｌａｔｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０，３４（４）：

３５１３３５２０

［３４］ ＶａｎＤｅｒＭａａｔｅｎＬ，ＨｉｎｔｏｎＧ．ＶｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｄａｔａｕｓｉｎｇｔＳＮＥ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００８，９（８６）：２５７９

２６０５

犡犐犈犛犺犲狀犵犔犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｂｉｏ

ｍｅｄｉｃａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犆犎犈犖犎狅狀犵犇犪，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犌犃犗犑狌狀犔犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｃｏｖｅｒｒｏｂｏｔｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犘犈犖犌犡犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｃｏｖｅｒ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犢犐犖 犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｃｏｖｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｖｉｅｗｌｅａｒｎｉｎｇ．

８５９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年
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ＷｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄｓｅｎｓｏｒ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｄａｔａｉｎｍａｎｙｆｉｅｌｄｓａｒｅｇｒｏｗｉｎｇｍａｓｓｉｖｅｌｙ．

Ｉｎｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｄａｔａａｒｅｕｓｕａｌｌｙｃｏｌｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｅｌｄｓａｎｄｓｅｎｓｏｒｓ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄａｔａ．

Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄａｔａｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｓａｍｅｏｂｊｅｃｔｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ

ｂｙｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｅａｃｈｄａｔａ

ｓｏｕｒｃｅｏｒｆｅａｔｕｒｅｃａｎｂｅｖｉｅｗｅｄａｓａｓｐｅｃｉｆｉｃｖｉｅｗ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｎ

ｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｓｅｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｎｅｉｔｈｅｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｌｅａｒｎｔｈｅｌａｔｅｎｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｖｉｅｗｓｎｏｒｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｖｉｅｗ．

Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ａｄｅｅｐｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｉｇｎｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ｓｏａｓｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｕｓｅ

ｖｉｅｗｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｔｏｅｘｔｒａｃｔｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

ｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｓ，ａｎｄａｌｉｇｎｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｖｉｅｗｄａｔａｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｔｏｆｕｒｔｈｅｒｍｉｎｅｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｂａｓｉｃｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｖｉｅｗｗｅｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｆｕｓｅ

ｔｈｅｖｉｅｗｓｐｅｃｉｆｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｏａｓｈａｒｅｄｌａｔｅｎｔｏｎｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ，

ｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｏｎｔｈｅｌａｔｅｎｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅ

ｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔａｓｋｓ，ｔｈｅｒｅｂｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｆｉｖｅｃｏｍｍｏｎｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄａｔａｓｅｔｓ

ｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｏｄｅｌｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎ

ｔｅｒｍｓｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ，ｓｕｃｈａｓ

ａｃｃｕｒａｃｙ（犃犆犆），ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（犖犕犐）ａｎｄ

ｐｕｒｉｔｙ（犘狌狉犻狋狔），ｗｈｉｃｈｖａｌｉｄａｔｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒ

ｍｏｄｅｌ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｈａｓｂｅｅｎｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１８７６０４２），ｔｈｅＧｕａｎｇｄｏｎｇ

ＢａｓｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏ．２０２０Ａ１５１５

０１１４９３）．

９５９５期 谢胜利等：基于分布对齐变分自编码器的深度多视图聚类
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