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摘  要: 谱聚类是聚类分析中极具代表性的方法之一, 由于其对数据结构没有太多假设要求, 受到了研究者们的

广泛关注. 但传统的谱聚类算法通常受到谱嵌入的可扩展性和泛化性的限制, 即: 无法应对大规模设置和复杂数

据分布. 为克服以上缺陷, 旨在引入深度学习框架提升谱聚类的泛化能力与可扩展能力, 同时, 结合多视图学习

挖掘数据样本的多样性特征, 从而提出一种知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络(CMvSC). 首先, 考虑到

单个视图的局部不变性, CMvSC 采用局部学习层独立学习每个视图的特有嵌入; 其次, 由于多视图具有全局一致

性, CMvSC 引入全局学习层进行参数共享与特征迁移, 学习多视图间的共享嵌入; 同时, 考虑到邻接矩阵对谱聚

类性能的重要影响, CMvSC 通过训练孪生网络和设计对比损失来学习成对数据间的近邻关系, 以替代传统谱聚类

算法中的距离度量; 最后, 4 个数据集上的实验结果证明了 CMvSC 对多视图谱聚类任务的有效性. 
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Abstract: Spectral clustering, which is one of the most representative methods in clustering analysis, receives much attention from 
scholars, because it does not constrain the data structure of the original samples. However, traditional spectral clustering algorithm usually 
contains two major limitations, i.e., it is unable to cope with the large-scale settings and complex data distribution. To overcome the above 
shortcomings, this study introduces a deep learning framework to improve the generalization and scalability of spectral clustering, and 
combines the multi-view learning to mine diverse features among data samples, finally proposes a knowledge transferring based deep 
consensus network for multi-view spectral clustering (CMvSC). First, considering the local invariance of single view, CMvSC adopts the 
local learning layer to learn the specific embedding of each view individually. Then, because of the global consistency among multiple 
views, CMvSC introduces the global learning layer to achieve parameter sharing and feature transferring, and learns the shared embedding 
in different views. Meanwhile, taking the effect of affinity matrix for spectral clustering into consideration, CMvSC learns the affinity 
correlation between the paired samples by training the Siamese network and designing the contrastive loss, which replaces the distance 
metric in traditional spectral clustering. Finally, the experimental results on four datasets demonstrate the effectiveness of the proposed 
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CMvSC for multi-view clustering. 
Key words: spectral embedding; affinity learning; knowledge transferring; multi-view clustering; deep clustering 

聚类分析旨在从无标签数据中准确有效地发现样本类簇, 其具有重要的科学意义与实际价值. 大数据时

代的到来和新媒体的发展, 催生出了大规模的数据样本, 但为其标记类别标签无疑需要耗费大量人力物力. 
聚类技术的发展, 为这些数据的特征提取与潜在结构发现提供了强有力的帮助[1]. 

目前, 主流的机器学习研究框架大多关注样本数据的某一种形式, 我们称其为单视图学习, 其中, 文本和

图片等某种形式被称为视图[2], 不同的文本表示或不同的图片增广均可被视为不同视图. 如: 同一条新闻经

由不同媒体报道可能有不同的文字描述, 由此可生成不同的文本表示, 这样的不同表示通常被视为多视图数

据. 对人类而言, 我们的大脑往往可以同时处理多种视图的信息, 提取不同视图间的互补信息和一致信息并

融合, 从而做出更准确、客观的决策. 如: 我们可以对不同媒体报道的同一新闻在大脑中进行整合和提取, 从
而推论出新闻事件的较全面的细节. 换言之, 多个视图的信息输入, 使得我们人类可以更全面、客观、多样化

地看待问题. 真实世界中的多视图数据各种各样, 不同视图可能有相同的表达形式, 也可能不尽相同. 例如, 
上述提到的同样新闻可以被不同的新闻媒体报道, 因此产生了来自不同视图的文本特征; 同样的情感极性既

可以通过不同图片来表达, 如微笑、大笑等不同表情图片均可表示开心的情绪, 也可以直接用文字表达, 由此

产生了具有不同特征表示形式的视图数据. 当视图之间具有不同表达形式时, 通常被称为多模态数据. 本篇

工作主要关注具有相同表达形式的多视图数据. 但不可否认的是, 无论视图特征的形式如何变化, 他们都只

是同一样本对象的不同表示. 因而, 不同视图之间必然存在着某种程度的联系[3]. 为了探索不同视图的相关

性, 同时挖掘多个视图的特征, 发现其一致性与差异性知识, 使得机器学习算法进一步接近人类智能,面向多

视图学习的研究应运而生. 
多视图聚类学习旨在从多个视图中探索并利用互补信息和一致信息, 从而生成一个相比单视图聚类更准

确、更鲁棒的数据划分结果[4]. 谱聚类方法由于其对数据结构没有太多假设要求且学习性能优秀, 一直是无监

督数据分析中的极受欢迎的技术之一[5]. 多视图谱聚类方法首先从所有视图的邻接矩阵中学习一个融合图, 
然后对融合图进行聚类, 得到最后的划分结果. 近年来, 多视图谱聚类算法已经取得了较好的性能, 但是仍存

在一些不足: 首先, 其面向复杂数据分布时的时间效率以及性能均不理想; 其次, 大多数方法是基于传统机

器学习或者只着眼于浅层模型, 无法充分挖掘样本数据的深层特征, 因此所构建的邻接图的知识表示能力有

限[6]. 为进一步提高多视图谱聚类算法解决真实场景问题的能力, 同时考虑尽可能完善上述不足, 众多学者

考虑利用深度学习框架提升多视图谱聚类算法的深层特征学习能力. 而多视图谱聚类算法与深度神经网络结

合的关键性难点在于谱聚类损失函数与神经网络的联合优化问题. 具体来说, 谱聚类要求解决矩阵分解问题

使得联合优化异常困难, 因为矩阵分解的梯度无法被后向传播以达到优化神经网络的目的. 谱网络(spectral 
clustering using deep neural networks, SpectralNet)[7]采用约束随机优化技术训练神经网络, 同时优化谱聚类损

失, 有效解决了联合优化问题. 但是 SpectralNet 仅考虑了单视图场景, 忽略了多视图之间的互补信息和关联

知识. 多视图谱聚类网络(multi-view spectral clustering network, MvSCN)[6]将其拓展到多视图场景, 挖掘视图

内一致性与视图间差异性特征, 大大提升了算法性能. 与 MvSCN 类似, 本篇工作同样关注深度多视图谱聚类

网络, 但与之不同的是: 本文主要考虑多视图数据之间既存在单视图局部不变性, 也隐含多视图全局一致性,
因此分别针对单视图和多视图引入局部学习层与全局学习层以获得特有嵌入和共享嵌入, 保证多视图特征的

特有性和一致性, 增强算法鲁棒性. 
解决深度多视图谱聚类任务的关键挑战主要有以下两点. 
1) 如何建立有效的多视图框架并获得包含足够丰富特征的一致性谱嵌入? 与传统多视图谱聚类算法类

似, 深度多视图谱聚类利用神经网络层(如全连接层)学习原始数据样本的低秩表示, 并对多视图谱嵌入进行

融合; 
2) 如何构建样本对间的近邻关系? 邻接矩阵对谱聚类算法有重要影响, 其不仅需要包含丰富的近邻关
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系, 还需要体现样本对间的隐含关联. 
为解决上述挑战, 本文提出了一种知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络(knowledge transferring 

based deep consensus network for multi-view spectral clustering, CMvSC), 利用深度学习框架学习多视图数据的

谱嵌入, 同时采用结合对比损失的孪生网络构建样本对间的近邻关系. 首先, 为挖掘每个视图的局部不变性,
局部学习层被提出用于获得单视图的特有嵌入, 挖掘单视图内的隐含关联; 同时, 为进一步学习多视图间的

全局一致性, 全局学习层被设计以挖掘多视图的共享嵌入; 最后, 我们借鉴传统多视图谱聚类算法中的正交

约束, 在 CMvSC 的顶层引入了正交约束层, 以避免“无效解”问题. 
本文工作的主要贡献包括以下 5 个方面. 
1) 设计了一种局部学习层, 用于挖掘单视图特有嵌入. 针对多视图数据中每个视图内具有局部不变

性, 我们设计局部学习层深入挖掘单视图有效特征, 同时保证学习到的特有嵌入仍然保持原始相似

结构; 
2) 设计了一种全局学习层, 用于学习多视图共享嵌入. 考虑多视图数据是同一样本的不同特征表示,

不同视图间具有一定的全局一致性, 我们构建了一种全局学习层, 挖掘不同视图间的一致性特征; 
3) 设计了一种基于对比学习的近邻学习框架. 为了同时考虑正负样本的相似性影响, 挖掘样本对间的

隐含关联, 我们设计了一种孪生网络, 用于实现自适应的近邻学习, 结合基于距离的对比损失, 可
获得具有更鲁棒的特征表征能力的邻接矩阵; 

4) 引入了一种正交约束层, 对特征嵌入进行正交约束. 为避免特征嵌入出现“无效解”, 我们在一致性

多视图谱聚类网络顶层引入了一种正交约束层, 保证谱嵌入的正交性; 
5) 不同数据集上的实验结果表明, 我们提出的 CMvSC 可以有效解决多视图聚类问题. 

1   相关工作 

在本节中, 我们将讨论与所提出的 CMvSC 相关的工作, 主要包括多视图聚类和深度聚类. 

1.1   多视图聚类 

近年来, 多视图聚类方法被广泛研究. 多视图聚类旨在整合多个视图的特征, 学习一致性特征表示, 从而

将样本划分为多个类簇. 传统的多视图聚类算法可以分为 4 类. 
1) 基于协同训练的方法[4,8]: 该方法利用一个视图的先验知识或习得的知识来强化另一个视图的聚类

性能, 迭代发现与所有视图都足够相近的一致性视图; 
2) 多核学习[9,10]: 该方法根据不同视图定义不同的核函数, 然后线性或非线性地结合所有核以提升聚

类性能; 
3) 基于子空间的方法[11,12]: 该方法结合非负矩阵分解挖掘多视图样本之间的关系, 学习一个公共的低

维特征表示作为一致性子空间用于聚类任务; 
4) 基于图的方法[13,14]: 该方法旨在所有视图中寻找一个表示样本之间关联性的融合图, 然后利用谱聚

类的方法对图进行划分, 从而获得最终聚类结果. 
基于子空间的方法和基于图的方法由于其充分学习多视图数据间的补充信息和共享信息, 在数据划分任

务上获得了较好的性能. Cao 等人提出了一种多样性诱导的多视图子空间聚类模型(diversity-induced multi- 
view subspace clustering, DiMSC), 其利用希尔伯特-施密特独立性指标(Hilbert-Schmidt independence criterion, 
HSIC)作为多样性项探索多视图数据间的潜在互补关联[15]. 进一步地, Zhang 等人提出了一种潜在多视图子空

间聚类方法(latent multi-view subspace clustering, LMSC), 其学习多视图数据的潜在特征, 并且直接生成一个

公共子空间表达[16]. 尽管基于子空间学习的方法在聚类等任务中已经获得了较好的性能, 但是其通常受原始

数据的质量影响较大[16]. 基于图的方法由于对数据结构和数据类型没有太多限制, 受到了众多研究者的关注.
基于图的方法的主要代表是谱聚类算法, 其关键在于如何从数据中发现恰当的邻接矩阵. Kumar 等人利用协

同训练技术迭代地优化邻接图[17,18]. Zhou 和 Burges 线性结合多个正则化的伴随矩阵[19]. Nie 等人将一个数据
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样本属于另一个样本的邻居集的概率作为两个样本间的相似性度量, 通过自适应邻居集构造邻接矩阵[20]. 进
一步地, 假设所有邻接矩阵共享一个特征向量, Nie 等人提出了一种无参多视图聚类算法[21]. 然而, 该算法将

邻接矩阵构建和谱聚类分为两个独立过程, 因此无法联合优化. 为解决上述问题, Nie 等人设计了一个同时实

现邻接矩阵构建与多视图谱聚类的统一框架, 基于自适应邻居集学习一个公共邻接矩阵[22]. 为了提升邻接矩

阵的特征表达能力和保留数据中隐含知识, Kang 等人提出了一种多图融合的多视图谱聚类算法, 使得融合后

的邻接矩阵尽可能接近每个视图的原始邻接矩阵, 但增强了类簇结构[23]. Nie等人提出了一种自加权的多视图

聚类算法(self-weighted multiview clustering, SwMC),利用 Laplacian 秩约束图, 近似地作为不同视图的图心. 
该算法的优势在于一旦获得目标邻接图, 可以直接获得数据划分结果, 而不需要任何传统算法(如 K-means)进
行后处理[24]. Zhang 等人关注二进制多视图数据(如图像数据), 提出了一种二进制多视图聚类框架, 其联合优

化紧实的协同离散表示学习过程与二元聚类结构学习过程[25]. 尽管传统的多视图谱聚类算法已经取得了较多

成果和进展, 但由于传统算法的限制性, 大多现存的多视图谱聚类算法无法处理大规模复杂场景下的数据, 
且无法挖掘数据分布中的深层隐含特征. 因此, 本文考虑结合深度学习的非线性特征处理能力, 通过构建神

经网络实现多视图谱聚类, 进一步提升多视图谱聚类算法的泛化能力与聚类性能. 

1.2   深度聚类 

现存的聚类算法虽然已经实现了较好的性能, 但面向复杂数据分布场景时的数据划分能力还亟待提高. 
为克服现有工作的缺陷, 结合深度学习的非线性特征处理能力来提升聚类算法的特征挖掘性能不失为一个好

的解决方案[26,27]. Yang 等人设计了一种迭代学习数据表达和类簇划分的深度层次聚类模型(joint unsupervised 
learning of deep representations and image clusters, JULE), 有效抓住了精细的图像类簇信息和可判别的特征表

达[28]. 类似地, Caron等人提出了一种深度聚类框架(DeepCluster), 首先采用K-means聚集特征, 然后根据类簇

划分更新网络参数, 迭代优化获得最佳聚类性能[29]. Shaham 等人引入深度学习方法到谱聚类算法中, 提出了

一种深度谱网络(spectral clustering using deep neural networks, SpectralNet)[7], 其旨在通过约束随机优化近似

谱聚类算法, 从而学习一个具有更多隐含知识的谱嵌入. 
面向多视图学习场景的深度聚类算法也被研究者们争相探讨. 在深度多视图聚类学习中, 首先备受关注

的是深度自动编码器, 其旨在挖掘一个可重建出多视图输入的统一表达. 详细来说, 深度自动编码器采用共

享编码器提取所有视图的统一特征表示, 然后使用不同的解码器单独重建每一个视图. Andrew 等人提出了一

种基于典型相关分析(canonical correlation analysis, CCA)的深度神经网络版本 (deep canonical correlation 
analysis, DCCA)来学习两个视图的共享表达[30]. DCCA 利用两个子网络分别提取两个视图的非线性特征, 同
时最大化学到的特征的相关性以提高模型性能. 进一步地, Wang 等人同时优化了所提取的多视图特征之间的

线性相关分析以及自动编码器的重建误差 , 从而提出了一种深度线性相关自动编码器 (deep canonically 
correlated auto encoders, DCCAE)[31]. Zhao 等人利用深度矩阵分解技术学习多视图样本的深层特征, 提出了一

种多视图深度矩阵分解方法(multi-view clustering via deep matrix factorization, MvDMF)[32]. Huang 等人拓展了

谱聚类算法到深度学习版本, 提出了一种多视图谱聚类网络(multi-view spectral clustering network, MvSCN)[6].
由上述可知: 深度多视图聚类学习方面的研究尚为较少, 还需深入探索深度神经网络与传统聚类算法之间的

关联性, 进一步提升多视图聚类算法在时间与性能上的效率. 

2   多视图谱聚类算法 

本节主要介绍传统的多视图谱聚类算法的基本原理. 正如前面提到的, 多视图谱聚类旨在融合多个邻接

图以获得一致性指示矩阵, 从而得到数据划分结果. 假设 X={X1,X2,…,XV}是一个包含 V 个视图的数据集, 

(1 )vN dvX R v V×∈ ≤ ≤ 表示第 v 个视图的数据, 其包含 N 个维度为 dv 的样本. 和谱聚类算法类似, 多视图谱聚 
类算法首先针对每个视图构建邻接矩阵, 使得视图中的每一个样本与它的 k个最近邻居相连. 通常来说, 我们

采用基于高斯核函数的欧氏距离来计算邻接矩阵, 其数学表达式如下: 
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其中, v v
ijS S∈ 表示第 v 个视图中第 i 和第 j 个样本的距离, δ是控制高斯核函数作用范围的带宽. 

计算得到每个视图的邻接矩阵后, 多视图谱聚类的目标函数可定义如下: 
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其中, Y∈RN×c 是聚类指示矩阵, 也可视为最终的谱嵌入, c 是类簇数目; Lv 是第 v 个视图的拉普拉斯矩阵, 定义

为 Lv=Dv−Sv; Dv=diag(Sv)是对角矩阵; av 是反映每个视图贡献度的参数; r 是控制每个视图不同权重分布的尺

度. 详细细节见文献[16]. 

3   知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络 

本节将详细介绍提出的知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络, 整体网络框架包含两部分(如图 1 所

示): (1) 基于对比损失的近邻学习; (2) 基于知识迁移的谱嵌入学习. 

 

图 1  知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类框架图 

由于谱聚类算法需要引入样本对间的近邻关联, 在近邻学习部分, 不同于传统谱聚类中采用的距离度量, 
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CMvSC 设计了一个具有对比损失的孪生网络用于同时判别正负样本对, 自适应地学习包含样本隐含关联的

近邻矩阵. 在谱嵌入学习部分, CMvSC 设计了一个深度学习框架用于多视图数据处理, 首先对每个视图设计

网络分支, 将单视图数据输入到局部学习层以获得单视图特有嵌入; 其次考虑全局一致性, 结合知识迁移设

计全局学习层, 其中分别包括参数共享与特征迁移, 通过动态融合获得一致性多视图谱嵌入; 最后, 采用

K-Means 算法得到最终的多视图数据划分结果. 

3.1   基于对比损失的近邻学习 

邻接矩阵对谱聚类算法的性能影响极大, 因此选择一个较好的近邻度量标准能够大大提升聚类效果. 尽
管基于距离度量的近邻学习在一定程度上有效定义了样本关系, 但是其在应对数据分布较复杂的场景时效果

不佳. 在本文中, CMvSC 引入了一种基于对比损失的近邻学习方式, 采用神经网络挖掘样本的非线性特征, 
自适应地为每个视图学习邻接矩阵. 

与直接采用样本邻居集或距离度量构造邻接矩阵的方法不同, 基于对比损失的近邻学习以孪生神经网络

为框架, 引入对比学习原理, 同时考虑了正样本与负样本的影响, 使得最终输出的邻接矩阵既捕获了正样本

之间的相似性, 也学习了负样本之间的差异性. 所提出的近邻学习的网络损失可表示为 

 2 2
2 2|| ( ) ( ) || (1 )max( || ( ) ( ) || ,0)v v v v v

a i j i jL P g x g x P g x g xθ θ θ θγ= − + − − −  (3) 

其中, 

• P∈{0,1}表示判别标签, 即: P=1 时表示 ( , )v v
i jx x 互为正样本; 反之, P=0 时指 ( , )v v

i jx x 互为负样本; 

• gθ(⋅)表示孪生网络中的映射函数, 用于嵌入样本数据到潜在空间中. 在我们的工作中, 其是指全连接

层和 ReLu 函数组成的嵌入单元; 
• γ是指距离边界(通常定义为 1). 
通过分析公式(3)中的两项, 不难看出, 其很好表达了成对样本的匹配程度. 当样本相似时(即 P=1), 损失

只保留第 1 项, 即原本相似的样本经过映射后仍然相似; 当样本不相似时, 损失只剩第 2 项, 即样本不相似的

样本经过映射后仍然不相似. 
如何构建正负样本集合, 是基于对比损失的近邻学习的关键. 对于监督学习来说, 我们通常直接采用样

本的类别标签来判断样本是否互为正/负样本: 若标签相同/不同, 则为正/负样本. 然而, 对于无监督学习来

说, 我们无法得知样本标签, 这种情况下无法直接判断样本是否互为正/负样本. 为解决这个问题, 我们参考

基于样本邻居集构造邻接矩阵的方法, 仍然采用最近 k 近邻法(k-nearest neighbor, kNN)构建每个样本的邻居 

集, 然后根据邻居集划分正/负样本. 换而言之, 当 v
jx 属于 v

ix 的邻居集时, 我们认为 ( , )v v
i jx x 互为正样本; 反之, 

( , )v v
i jx x 互为负样本. 为保证正负样本的比例均衡, 我们选择每个样本邻居集中的 k 个邻居作为正样本; 对于 

负样本, 我们则在样本邻居集外随机选择 k 个样本作为负样本. 
构造好所有样本对应的正负样本集合后, 我们结合对比损失来构造具有相同网络分支的孪生网络进行近

邻学习, 将样本数据进行映射, 最小化对比损失(如公式(3)所示), 并采用高斯核函数来计算最终的邻接矩阵, 
如下: 
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其中, δ是高斯核函数中的宽度参数, 通常取值大于 0. 在本文工作中, 我们设置δ为所有样本点与它们邻居集

中最远邻居之间距离的中位数. 高斯核函数将数据映射到高维特征空间, 再计算样本间距离. 因上述孪生网

络旨在最小化正样本间的距离而最大化负样本间的距离, 可能造成映射后的正样本对线性不可分, 高斯核函

数的引入, 有利于避免线性不可分的问题. 最后, 将计算得到的邻接矩阵[S1,S2,…,SV]用于基于知识迁移的谱

嵌入学习(见第 3.2 节)中, 有效提升最终的特征表达效果, 从而提升聚类性能. 
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3.2   基于知识迁移的谱嵌入学习 

尽管传统的多视图谱聚类算法已取得较好性能, 但其仍存在一些限制: (1) 谱嵌入的可扩展性有限, 无法

应对大规模数据的场景, 这也是大多传统浅层模型的问题之一; (2) 泛化能力不足, 无法适应复杂数据分布, 
隐含特征学习能力有限. 因此,本文设计了一个基于深度神经网络的参数模型, 挖掘多视图数据的潜在分布结

构, 学习单视图的局部不变性和多视图的全局一致性, 结合知识迁移将原始多视图数据映射为一致性谱嵌入,
其数学表达式为 

 ( )vN d N cf X Yθ
× ×→  (5) 

其中, fθ(⋅)表示 CMvSC 的网络参数模型; vN dX × 表示包含 N 个样本的原始第 v 个视图数据, 且数据维度为 dv; 
YN×c=[Y1,Y2,…,YV]是指经模型映射后的一致性谱嵌入, 每个视图的特征维度均为 c(通常地, 我们设定 c 等于类

簇数目). 
如何挖掘多视图数据的特有特征和共享特征以获得蕴含丰富信息的一致性谱嵌入, 是 CMvSC 的一个关

键性任务. 考虑到每个视图的数据特征结构不尽相同, 但每个独立视图存在局部不变性, 即同一视图中的不

同数据样本满足相同数据分布, 因此, 我们首先设计局部学习层分别学习每个视图的特有嵌入; 其次, 由于

不同视图都是相同数据对象的不同特征表示, 因此多视图在潜在分布上存在全局一致性, 同时, 不同视图之

间存在重叠、互补的特征, 因而我们提出一种全局学习层, 用于同时挖掘多个视图中的隐含共享知识, 该层先

采用参数共享学习多视图间的潜在分布一致性, 再利用特征迁移动态融合不同视图间的互补特征, 以输出一

致性多视图谱嵌入. 
此外, 传统谱聚类算法中引入了正交约束 YTY=I, 因此 CMvSC 设计一种正交约束层来对网络输出进行限

制, 保证多视图谱嵌入矩阵的正交性. 最后得到经网络映射后的多视图一致性特征表示 YN×c, 再采用传统的

聚类算法(如 K-means)获得最终的多视图聚类结果. 以下我们将详细介绍 CMvSC 中的局部学习层和全局学习

层,以及网络中的其他关键部分. 
3.2.1   局部学习层 

不同视图之间往往存在尺度差异性和特征差异性, 但每个视图内部的所有数据样本却具有分布一致性,
我们称其具有局部不变性. 因此, 我们首先考虑独立学习每个视图的特有嵌入, 以挖掘单视图特有特征. 本节

提出了一种局部学习层, 采用全连接层(dense)以及 ReLu 函数学习每个视图的特有嵌入, 以获得新的单视图特

征表示. 
新的单视图隐含特征表示需要保证与原始数据结构具有一定一致性, 即: 原始空间中距离较近的样本经

过特征映射后, 在新的特征表示空间中距离仍然较近. 因此, 所设计的局部学习层需要尽可能地挖掘原始数

据样本的有效特征, 去除冗余特征, 同时不丢失原始数据的隐含结构. 与传统的特征流型学习不同, 全连接层

利用每一个网络节点对原始单视图数据进行特征嵌入, 能够更充分地抓住原始数据结构与潜在分布特征, 因
此全连接层可以被视为分类器用于融合不同维度的特征; 同时, 当数据样本为图像等形式时, 可以采用卷积

层等预处理方式将原始数据(维度为 w×h)转换为 d 维数据, 再使用全连接层; 此外, 当前一层网络层为全连接

层时, 此时使用全连接层等价于卷积核为 1×1 的一维卷积层. 最后, 我们结合 ReLu 函数引入非线性因素, 将
每个网络节点的映射进行非线性输出, 以获得具有更佳特征表示能力的表达. 

经过局部学习层后, 我们获得新的单视图特有嵌入. 综上可知, 局部学习层的目标是保证每个视图中相

似度较高的数据样本在特征嵌入后仍然相似, 因此局部学习层的损失可表示为 

 2
1 , , 22

,

1 || ||
n

v v v v
ij l i l j

i j
L S h h

N
= −∑  (6) 

其中, ,
v v
l i lh H∈ 表示局部学习层输出的第 v 个视图中第 i 个样本的隐含特征表示; v

ijS 是第 v 个视图的邻接图矩 

阵, 在本篇工作中, 采用第 3.1 节中基于对比损失的近邻学习框架获得每个视图的邻接图矩阵; N 是样本数目.
该损失函数的设计意义在于: 如果邻接图矩阵中第 i 个样本节点和第 j 个样本节点相连且具有较高的相似度,
那么第 i 个样本和第 j 个样本的隐含特征表示应该仍然相似, 即具有较小的距离. 
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3.2.2   全局学习层 
多视图数据是对相同数据样本的不同特征表示, 不同视图具有相同的簇标签, 因此可以认为多视图间往

往存在一定的分布一致性, 即不同视图的数据划分应该是相同的, 我们称其为全局一致性. 同时, 不同视图的

特征空间通常具有重叠性和互补性, 因此, 有效融合多视图特征能够在一定程度上强化特征的表达能力, 从
而提升最终的聚类性能. 本节提出了一种全局学习层挖掘多视图一致性特征, 采用参数共享与特征迁移分别

实现共享知识挖掘与特征动态融合, 从而获得融合多个视图信息的一致性谱嵌入. 
全局学习层与局部学习层类似, 同样采用全连接层(dense)对数据表达进行非线性变换, 但为了得到具有

分布一致性与特征互补性的一致性多视图谱嵌入, 其借鉴了迁移学习技术, 首先采用参数共享的网络层挖掘

所有视图的一致性特征, 然后设计视图特有的网络层从一致性特征中进行知识迁移, 有效融合其他视图信息

与当前视图特有信息. 两种学习方式如下. 
• 参数共享 
神经网络中的参数空间往往是决定最终特征表达的关键因素, 换而言之, 每个视图的参数空间隐含了数

据样本的分布特征与潜在结构. 考虑到多视图间存在分布一致性, 本节采用参数共享的全连接层对多个视图

进行特征嵌入, 即级联所有视图的局部学习层输出, 再采用全连接层进行学习, 从而挖掘出多个视图共享的

分布特征, 其数学表达式如下: 

 1( [ ;...; ;...; ])v V
p l l lH concat H H HΘ=  (7) 

其中, Θ表示一致性网络层的参数空间, concat 表示级联操作, v
lH 表示第 v 个视图的局部学习层输出. 

• 特征迁移 
众所周知, 多视图数据是同一样本集的多源/多通道特征表示. 因此, 不同视图之间的特征可能存在重

叠、互补等特性. 本节考虑多视图特征表示之间的互补原则, 融合其他视图信息能够有效增强当前视图的特

征表达能力. 由此, 我们采用视图特有的权重对包含不同视图特征的一致性特征表达进行映射, 通过非线性

映射对不同视图信息进行迁移, 并与当前视图的局部信息进行融合, 以实现不同视图间的特征迁移, 形成新

的视图表示, 其数学表达式如下: 

 v v v
p p lY W H H= +  (8) 

其中, 表示Hadamard积, 即逐元素乘积; v
pW 是可学习参数, 用于自适应地调整每个视图的贡献. 针对每个视 

图, 我们都学习了一个最终的指示矩阵, 其主要原因在于: 多视图不仅包含共享知识, 每个视图也具有特有

信息, CMvSC 旨在使得最终的谱嵌入既保留共享特征, 又尽可能保持特有性质. 因此, 通过全局学习层的特

征变换后, 我们为每一个视图独立学习一个指示矩阵, 在一定程度上能够提升聚类的准确性. 
全局学习层旨在最小化不同视图之间的差异性, 以获得多视图共享的特征嵌入. 因此, 多视图全局学习

层的目标函数可表示为 

 2
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,

1 || ||
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′
= −∑∑  (9) 

其中, v 和 v′分别指代不同视图. 
3.2.3   正交约束层 

传统谱聚类算法中为避免出现“无效解”(trivial solution), 通常会引入正交约束. “无效解”是指为了最小化

谱聚类的目标损失函数, 模型将所有数据输入在潜在空间中映射为同一表示, 以使得目标损失函数值最小. 
但这样的结果对于聚类任务来说是无效的, 我们希望得到包含足够丰富信息的特征嵌入, 才能获得较好的数

据划分结果. 在 CMvSC 中, 同样为了避免出现“无效解”, 我们设计了正交约束层用于引入正交约束, 使得: 
 (Yv)TYv=IN×N (10) 
其中, Yv 表示模型输出的第 v 个视图的谱嵌入, I 是单位矩阵. 

正交约束层的目的与传统谱聚类算法中的正交约束作用一致, 正交化每一列特征嵌入, 以保证最终输出
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结果的有效性. 在本文中, 我们采用 Cholesky 分解实现正交约束, 并将正交约束层搭建在网络最顶层, 严格

保证最终输出的有效性. 
3.2.4   目标函数 

综上所述, CMvSC 主要考虑同时挖掘单视图的局部特有信息与多视图间的全局共享知识, 因此, 网络的

目标函数可分为局部学习损失与全局学习损失两部分, 如下所示: 

 1 2
1

(1 )
V

v
c

v
L L Lλ λ

=

= − +∑  (11) 

其中, L1 表示局部学习层的损失, L2 表示全局学习层的损失, λ是调整两种损失的平衡参数. L1 主要用于控制单

个视图内的损失, 最小化类内差异, 同时最大化类间差异, 使得原始空间中较相似的样本的隐含表示仍然相

似, 保证局部不变性. L2的目的是控制不同视图间的学习损失, 使得不同视图间的对应样本的隐含表示尽可能

一致, 保证多视图全局一致性. λ用于平衡局部学习层与全局学习层的损失在目标函数中的重要性, 当λ为 0
时, 表示只考虑单视图内的损失; λ取 1 时, 网络只考虑多视图间的损失. 

4   网络训练与优化 

4.1   网络训练 

基于知识迁移的谱嵌入学习和基于对比损失的近邻学习是两个独立过程, 因此其训练过程也是相互独立

的. 另外, 由于所提出的 CMvSC 适用于深度聚类任务, 谱嵌入学习与近邻学习的网络训练过程均为无监督,
不需要构建训练集与测试集, 可直接输入样本数据获得最终数据划分结果. 值得注意的是: 谱嵌入学习网络

的输出维度为 c(类簇数目), 以获得聚类指示矩阵. 

4.2   基于代码空间的训练 

就多视图数据而言, 通常每个视图具有不同的特征分布. 此时, 如果直接进行多视图间的特征提取和知

识迁移, 可能会因为度量差异和特征结构差异的影响得到冗余信息, 无法获得有效的一致性谱嵌入. 因此, 
CMvSC 采用基于代码空间(code space)的训练方法. 基于代码空间的表达是指原始数据经过预训练好的模型

转换后的低维数据表达, 其通常包含更少的冗余信息和更丰富的有效特征. 部分学者直接采用自动编码器用

于网络初始化[33−35], 但是这样的网络初始化往往会在训练过程中改变代码空间的低维数据表达. 因此, 在本

篇工作中, 我们借鉴 SpectralNet[7]和 MvSCN[6]中直接采用基于代码空间的表达作为输入数据的训练方式, 然
后应用 CMvSC 进行处理. 在实验部分, 我们采用文献[34]中的深度嵌入聚类模型(deep embedded clustering, 
DEC)对原始数据进行处理, 获得的低维表达作为基于代码空间的表达用于 CMvSC 的输入. 

5   实  验 

本节将评估 CMvSC 与 11 个对比算法在 4 个数据集上性能. 此外, 我们将给出网络详细结构设计与实验

过程中的详细参数设置. 

5.1   数据集 

实验部分, 我们选择了 4 个多视图数据集用于性能评估, 包括: 
• Noisy MNIST: 我们采用原始数据集作为视图 1, 然后随机选择类内样本添加噪声来构造视图 2. 由

此, 我们得到一个包含 70 000 个样本的双视图数据集(下载链接: http://ttic.uchicago.edu/ wwang5/ 
dccae.html, createMNIST.m); 

• Caltech101-20: 我们提取 6 种手工特征作为 6 个视图, 包括 Gabor 特征、Wavelet Moments 特征、

CENTRIST 特征、HOG 特征、GIST 特征和 LBP 特征, 其包含了 20 个类别, 共 2 386 张图片(下载链

接: http://www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech101/); 
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• Reuters: 我们使用 Reuters 数据库中的英语版本和 4 种翻译版本(包括法语、德语、西班牙语和意大

利语)来构造多视图数据集, 其包含了 6 个类别, 共 18 758 个样本(下载链接: https://archive.ics.uci. 
edu/ml/datasets.html); 

• NUSWIDEOBJ: 我们选择 NUS 提供的 5 种特征(包括 Color Histogram, Color Moments, Color 
Correlation, Edge Distribution 和 Wavelet texture)构建多视图数据集, 其包含了 31 个类别, 共 30 000
张图片(下载链接: http://lms.comp.nus.edu.sg/research/NUS-WIDE.htm). 

大多数对比算法是基于传统机器学习方法, 面对大规模数据场景往往会有内存溢出、矩阵分解失败等问

题, 因此, 对于 Noisy MNIST, Reuters 和 NUSWIDEOBJ 数据集, 我们随机选择 10k 数据进行实验. 所有实验

数据集的详细信息见表 1. 
表 1  数据集详细信息 

数据集 视图数 样本数 特征数 类簇数 
Noisy MNIST 2 10 000 784/784 10 
Caltech101-20 6 2 386 48/40/254/1984/512/928/2386 20 

Reuters 5 10 000 21531/24892/34251/15506/11547 6 
NUSWIDEOBJ 5 10 000 65/226/145/74/129 31 

 

5.2   对比算法 

本文工作选择了 11 个算法与我们的 CMvSC 进行比较, 其中包含 3 个单视图聚类算法和 8 个多视图聚类

算法. 
• 单视图聚类算法: (1) Spectral clustering(SC)[36]; (2) Low rank representation(LRR)[12]; (3) Spectral 

clustering using deep neural networks (SpectralNet)[7]; 
• 多视图聚类算法: (1) Deep canonical correlation analysis (DCCA)[30]; (2) Deep canonically correlated 

autoencoders (DCCAE)[31]; (3) Diversity-induced multi-view subspace clustering (DiMSC)[15]; (4) Latent 
multi-view subspace clustering (LMSC)[16]; (5) Multi-view clustering via deep matrix factorization 
(MvDMF)[32]; (6) Self-weighted multiview clustering with multiple graphs (SwMC)[24]、(7) Binary multi- 
view clustering (BMVC)[25]; (8) Multi-view spectral clustering network (MvSCN)[6]. 

为采用多视图数据集评估单视图聚类算法, 我们均分别在每个视图上进行实验, 然后选择性能最佳的视

图结果作为最终评估结果. 此外, DCCA 和 DCCAE 只适用于两个视图的数据集, 因此我们选择性能最佳的两

个视图作为最终的评估结果. 
对于所有的对比算法和 CMvSC, 我们均使用基于代码空间的低维表达作为数据输入. 所有实验在标准

Ubuntu-16.04 操作系统中实现, 利用 Keras 和 TensorFlow 进行模型搭建, 采用 1 块 NVIDIA 1080Ti GPU 加速.
值得一提的是: CMvSC 采用 K-means 算法对网络输出的特征表达进行数据划分, 为尽可能降低 K-means 算法

因随机初始化对聚类结果产生较大影响, 在实验过程中, 我们对网络输出进行 10 次 K-means 聚类, 且每次选

择不同的初始化种子(seed), 最终选择最好的结果作为数据划分结果. 

5.3   性能评价指标 

本篇工作采用准确率(ACC)、F-measure(F-mea)和标准化互信息值(NMI)这 3 个评价指标评估所提出的

CMvSC 与所有对比算法的性能, 以上 3 种指标均为值越大, 表明聚类效果越好. 
ACC 表示聚类结果的准确率, 正确的结果越多, ACC 值越大, 其计算方法如下: 

 1 ( ( ), )N
i ii map y y

ACC
N

δ
== ∑  (12) 

其中, N 是样本总数, iy 和 yj 分别表示第 i 个样本的网络输出的类簇标签与真实标签. ( )imap y 用于将网络分 

配的类簇标签映射到等价的真实标签. δ(⋅,⋅)表示映射后的类簇标签是否与真实标签相同: 若相同, 则δ(⋅,⋅)=1;
反之为 0. 
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F-mea 是通过计算查全率和查准率来评估聚类性能的指标, 查全率(R)与查准率(P)的定义如下: 

 TPR
TP FN

=
+

 (13) 

 TPP
TP FP

=
+

 (14) 

其中, TP 表示真实标签为同类的样本被聚为同一类簇, FN 是真实标签为同类的样本被聚为不同类簇, FP 表示

真实标签为不同类的样本被聚为同一类簇. 
F-mea 综合考虑查全率与查准率, 其定义如下: 

 2- P RF mea
P R
× ×

=
+

 (15) 

NMI 是一种利用信息论中的信息熵来计算聚类结果与真实标签间的相似程度的指标, 其计算公式如下: 

 ( , )2
( ) ( )
I Y YNMI

H Y H Y
= ×

×
 (16) 

其中, Y 和 Y 分别表示网络输出的聚类结果和真实标签, ( , )I Y Y 表示聚类结果与真实标签间的互信息, H(⋅)表 
示熵. 互信息与熵的计算公式如下: 

 1 1( , ) log
| | | |

c c ij ij
i j
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其中, mij 表示网络输出为第 i 类而真实标签为第 j 类的样本数, N 是样本总数, c 是类簇数. 

5.4   参数设置及网络结构设计 

CMvSC 中的关键参数主要包括近邻学习中的邻居数 k 和谱嵌入学习中控制损失函数的平衡参数λ. 因此, 
本节主要讨论以上两个参数的影响. 如图 2 所示, 我们在 4 个数据集上探讨了邻居数 k 的影响. 

      
(a) Noisy MNIST                                (b) Caltech101-20 

      
(c) Reuters                                   (d) NUSWIDEOBJ 

图 2  参数 k 的影响比较 
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不难看出, CMvSC 对于邻居数 k 的设置并不算敏感, 整体性能相对稳定. 在实际实验中, 相较于 Noisy 
MNIST, 其他 3 个数据集的邻居数 k 取值范围更大. 原因在于: 邻居数越少, 邻接矩阵会更稀疏. 而其他 3 个

数据集的视图数较多, 当数据经过全局学习层处理后, 所获得的特征嵌入可能包含较多极小值, 如果此时邻

接矩阵同样太稀疏, 后续的正交约束层将无法完成正交分解. 
如图 3 所示, 我们在 4 个数据集上讨论了不同平衡参数λ下的性能变化, 可以得出, 不同数据集在参数λ

大于 0.0005 时性能均趋于稳定. 
此外, 我们给出了 4 个数据集的谱嵌入学习的训练损失变化曲线图, 如图 4 所示. 可以看出, 所有数据集

均在前 20 次 Epochs 中迅速收敛. 
最后, 为保证实验结果的可复现性, 我们给出了所有必要参数的设置以及网络结构的设置, 分别见表 2和

表 3. 

      
(a) Noisy MNIST                                 (b) Caltech101-20 

      
(c) Reuters                                     (d) NUSWIDEOBJ 

图 3 参数λ的影响比较 

 
图 4  4 个数据集上的训练损失变化曲线 
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表 2  参数设置详细信息 

数据集 子网络 邻居数 k 平衡参数λ 批次(batch) 正交批次(orthogonal batch) 学习率 

Noisy MNIST 
近邻学习 

13 0.000 5 
128 − 0.001 

谱嵌入学习 512 512 0.001 

Caltech101-20 
近邻学习 

15 0.000 5 
128 − 0.001 

谱嵌入学习 512 512 0.001 

Reuters 
近邻学习 

20 0.000 5 
128 − 0.001 

谱嵌入学习 512 512 0.001 

NUSWIDEOBJ 
近邻学习 

20 0.000 5 
128 − 0.001 

谱嵌入学习 512 512 0.001 

表 3  网络结构详细信息 

数据集 近邻学习 谱嵌入学习 

Noisy MNIST

Dense (ReLU, size=1024)
局部学习层

Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=1024) 

Dense (ReLU, size=1024)
Dense (ReLU, size=1024)

Dense (tanh, size=10) 全局学习层
Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=1024) 

Dense (ReLU, size=10) 
 正交约束层  

Caltech101-20

Dense (ReLU, size=2048)
局部学习层

Dense (ReLU, size=2048) 
Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=512) 

Dense (ReLU, size=1024)
Dense (ReLU, size=512)

Dense (tanh, size=10) 全局学习层
Dense (ReLU, size=512) 
Dense (ReLU, size=512) 
Dense (ReLU, size=20) 

 正交约束层  

Reuters 

Dense (ReLU, size=512)
局部学习层

Dense (ReLU, size=512) 
Dense (ReLU, size=256) Dense (ReLU, size=256)

Dense (tanh, size=128) 全局学习层
Dense (ReLU, size=256) 
Dense (ReLU, size=256) 

Dense (ReLU, size=6) 
 正交约束层  

NUSWIDEOBJ

Dense (ReLU, size=2048)
局部学习层

Dense (ReLU, size=2048) 
Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=512) 

Dense (ReLU, size=1024)
Dense (ReLU, size=512)

Dense (tanh, size=100) 全局学习层
Dense (ReLU, size=1024) 
Dense (ReLU, size=512) 
Dense (ReLU, size=31) 

 正交约束层  
 

5.5   性能评估 

我们评估了 CMvSC 和 11 个对比算法的性能,性能比较结果见表 4, 最优结果已加粗表示. 

表 4  对比算法与 CMvSC 的性能对比(ACC, F-mea, NMI) 

数据集 Noisy MNIST Caltech101-20 Reuters NUSWIDEOBJ 
对比算法\评估指标 ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI 

SC 66.26 66.42 61.36 42.50 34.15 62.41 45.94 38.17 22.26 15.32 10.33 15.58 
LRR 56.96 55.06 65.84 39.15 29.83 59.53 41.52 27.26 26.37 13.94 10.73 14.16 

SpectralNet 84.68 82.21 90.14 51.05 36.91 64.55 46.64 29.45 24.66 15.38 11.52 15.19 
DCCA 95.50 95.46 89.47 42.83 37.60 62.03 29.40 25.54 6.73 16.00 8.83 11.34 

DCCAE 94.92 94.87 88.45 44.76 38.87 61.19 30.28 25.21 8.87 14.76 8.55 11.65 
DiMSC 47.24 50.25 34.84 21.46 16.59 24.70 40.50 37.38 13.51 9.28 7.49 7.53 
LMSC 66.88 66.79 61.94 38.14 30.06 57.02 40.06 33.20 28.89 15.40 12.14 16.30 

MvDMF 75.26 75.00 67.12 35.96 26.23 47.25 45.78 24.93 24.69 12.04 7.49 7.53 
SwMC 98.98 98.96 97.14 49.87 35.53 62.32 32.84 20.59 23.00 13.84 4.53 9.58 
BMVC 90.40 85.98 93.47 36.55 25.70 56.19 46.96 34.82 22.10 14.12 9.95 12.57 
MvSCN 99.16 98.96 97.66 57.94 43.15 67.92 48.86 43.35 25.85 16.86 11.88 15.97 
CMvSC 99.42 99.44 98.15 61.26 52.65 70.15 49.98 45.66 28.92 18.37 14.65 18.88 
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从表 4 可以看出: 
• 在所有数据集上, 多视图聚类算法整体优于单视图聚类算法, 说明了相较于单视图, 多视图具有更

强的特征表示能力, 蕴含更丰富的有效信息; 
• 极个别多视图聚类算法在某些数据集上性能弱于单视图聚类算法, 如: DCCA 和 DCCAE 在多个数据

集上的 NMI 值低于 SpectralNet, 由此说明不同视图的特征融合可能会产生负面影响, 需要仔细斟酌

融合方式与融合时机; 
• 与多视图聚类算法相比, 可以看出 CMvSC 取得了较好的结果, 由此说明了 CMVSC 通过同时挖掘单

视图特有特征和多视图共享知识, 能够学习到更准确有效的特征表达; 
• 值得一提的是: SpectralNet 和 MvSCN 与本文提出的 CMvSC 均采用自适应的邻接图矩阵, 与其他采

用传统的邻接图矩阵构造方法的模型(如 SC 和 SwMC)相比, SpectralNet 在单视图聚类算法中具有明

显的优越性, MvSCN 与 CMvSC 在多视图聚类算法中同样表现优秀, 由此说明了自适应邻接图更能

抓住数据的潜在关联; 
• CMvSC 相较于 MvSCN 的主要不同在于引入了全局学习层, 从而进行参数共享和特征迁移. 从对比

结果中可知, CMvSC 具有较优的性能. 证明了多视图间的知识迁移, 能进一步提升特征嵌入的表达

能力. 

5.6   消融实验 

为了证明 CMvSC 网络中各个部分的有效性, 我们设计了不同的变体方法进行消融实验, 评估结果如表 5
所示. 变体设计如下. 

• CMvSC-nc: 不使用基于代码空间的低维输入, 直接采用原始数据作为输入; 
• CMvSC-na: 不使用基于对比损失的近邻学习, 直接采用公式(4)的方法构造邻接矩阵; 
• CMvSC-nl: 不使用局部学习层, 直接将基于代码空间的多视图低维输入级联, 再作为全局学习层的

输入; 
• CMvSC-np: 不使用参数共享, 直接将局部学习层的输出作为特征迁移的输入; 
• CMvSC-nf: 不使用特征迁移, 直接将参数共享的输出作为正交约束层的输入. 

表 5  变体算法与 CMvSC 的性能对比(ACC, F-mea, NMI) 

数据集 Noisy MNIST Caltech101-20 Reuters NUSWIDEOBJ 
算法\评估指标 ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI ACC F-mea NMI 

CMvSC-nc 85.03 82.92 90.55 55.24 44.69 66.10 43.78 40.05 22.16 13.21 10.01 13.95 
CMvSC-na 88.28 84.95 90.73 56.48 46.83 66.82 45.37 41.22 25.55 15.79 11.86 14.66 
CMvSC-nl 89.13 90.25 90.88 56.35 47.34 68.03 45.88 42.31 25.64 15.67 12.21 14.89 
CMvSC-np 93.66 92.89 92.57 58.64 49.67 69.11 47.97 43.86 27.02 17.11 13.89 16.58 
CMvSC-nf 92.57 93.06 92.19 57.68 49.86 69.21 48.57 44.21 27.13 17.64 13.58 15.99 

CMvSC 99.42 99.44 98.15 61.26 52.65 70.15 49.98 45.66 28.92 18.37 14.65 18.88 

如表 5 所示, 可以得出以下 5 点结论. 
• CMvSC 在不同数据集上的性能远远优于 CMvSC-nc, 由此说明了基于代码空间的低秩表达相比原始

数据样本包含更少的冗余信息、更多的有效知识. 因此, 采用基于代码空间的训练方法, 模型能够迅

速挖掘数据中的隐含关联, 从而提高数据划分性能; 
• 与 CMvSC-na 相比, CMvSC 有更好的聚类性能, 证明了基于对比损失的近邻学习比传统的邻接矩阵

构造方法更能抓住数据间的深层关联. 此外, 由于基于对比损失的近邻学习同时考虑了正样本与负

样本的影响, 这也为性能提升提供了帮助; 
• 当不使用局部学习层时, CMvSC-nl 与 CMvSC 相比的聚类效果有所降低, 说明局部学习层抓住了每

个视图的特有性质, 对于学习单视图局部不变性具有一定优势, 在一定程度上提升了聚类效果; 
• CMvSC-np 在各个数据集上的性能都稍逊于 CMvSC, 由此证明了参数共享能够有效发现多视图间的



 

 

 

张熠玲 等: CMvSC: 知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络 1387 

 

共享特征, 学习多视图分布一致性, 增强谱嵌入的表达能力, 从而提高聚类性能; 
• CMvSC 与 CMvSC-nf 相比具有更好的聚类性能, 表明了特征迁移能够发现多视图特征表示之间的互

补性质, 进一步强化谱嵌入表征能力, 在一定程度上提升聚类性能. 

6   结论与展望 

本文提出了一种知识迁移下的深度一致性多视图谱聚类网络(CMvSC), 利用多视图学习挖掘数据样本的

多样性特征, 同时结合深度学习框架提升算法的特征学习能力与可扩展能力. 针对每个视图的局部不变形, 
CMvSC 引入局部学习层挖掘单视图特有嵌入; 考虑到多视图在数据划分上的全局一致性, CMvSC 构建全局

学习层进行知识迁移, 从而学习多视图共享嵌入; 此外, 为深入发现数据样本中的隐含关联, CMvSC 引入孪

生网络和对比损失用于近邻学习, 得到同时考虑正负样本影响的邻接矩阵; 最后, 在 4 个数据集上的实验结

果有效证明了 CMvSC 的优越性. 
然而, CMvSC 的不足在于其近邻学习与谱嵌入学习是两个独立的过程. 因此在未来工作中, 我们考虑设

计一个端到端的模型, 同时进行邻接图构建与多视图聚类. 
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