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摘要： 针对不同视图间存在质量差异、边界样本处理困难及局部语义结构不一致等问题，本文提出了一种基于双

通道粒计算的深度多视图聚类方法。通过双通道特征融合模块，利用全局平均池化通道与全局最大池化通道分

别获取视图的整体语义与显著判别特征，并融合生成增强特征。同时引入双通道对比学习策略，分别在样本级

特征空间和局部模糊粒球结构进行对比学习，模糊粒球级对比学习分为粒球内部模糊粒球对比学习和跨视图模

糊粒球对比学习，前者在优化聚类边界的同时使得粒球内部正样本更加靠近，后者可以确保不同视图学习到一

致的粒球结构。此外，本文引入了视图自适应注意力权重分配机制，提升高质量视图在聚类中的主导作用。在

8 个公开的多视图数据集上验证了本文方法的有效性。结果表明，本方法和现有的 MFLVC，SCMVC 等多视图

聚类方法相比，提高了聚类的准确性。
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随着信息技术的快速发展，大量数据从不同来

源收集或者以不同的属性进行描述。通常，这些数

据缺乏标签信息。例如，在视频记录的情况下，它

可能从不同相机中捕获图像，包含不同声音音频和

文本描述，在图像记录的情况下，可能获得不同角

度的图像。在图像识别、社交网络、生物信息学等

实际应用中也普遍存在着多视图数据。为了以无

监督的方式探索多个视图之间有用的一致和互补

信息，多视图聚类［1⁃2］旨在整合来自不同来源的数

据，挖掘一致与互补信息，从而更全面地获取多视

图特征，提高聚类性能。

传统多视图聚类方法按照融合策略的不同可

以分为早期融合、中期融合和晚期融合 3 种方法。

早期融合方法直接连接多视图特征，实现简单，但

是容易被多视图间的异常值影响。中期融合方法

则是在特征提取或表示学习阶段进行信息整合，因

此已逐渐成为主流研究方向。晚期融合则是每个

视图先独立进行聚类，之后再对聚类结果加权整

合，这种方法虽保留了各视图的特质，但难以充分

提取跨视图一致性语义。

由于深度神经网络［3］有强大的表示学习能力，

深度聚类［4⁃7］逐渐成为研究热点。目前很多研究方

法采用自编码器从多视图数据里学习潜在表示来

驱动聚类。对比学习［8⁃9］作为自监督表示学习方法

的重要分支，通过构造正负样本对来提高特征的分

辨能力。对比学习目前在计算机视觉等领域已取

得显著成果，所以将对比学习和聚类任务相结合可

能进一步推动无监督学习性能提升。

尽管已有研究取得显著进展，但仍要面临以下

挑战：（1）现有的深度多视图聚类方法多数仅关注

样本级相似性，忽略局部结构信息，难以充分利用

多层次语义。（2）现有方法普遍默认视图质量一

致，低质量视图会干扰最终性能。（3）在多视图数据

中，不同视图间语义结构可能存在差异，造成各视

图局部结构不一致，阻碍高质量信息的融合和对

齐。（4）边界样本是指在特征空间中位于不同簇群

交界区域的数据点。这些样本由于其固有的模糊

性和类别不确定性，导致了两个主要问题：（1）边界

样本与多个簇的中心距离相近，使得模型难以做出

明确的划分，从而降低了整体聚类准确性。（2）大

量的边界样本会使得模型学习到的决策边界变得

模糊，从而削弱模型的泛化能力和鲁棒性。通常使

用的硬聚类方法将样本强制划分到某个集群，难以

准确表达边界样本的归属情况。

针对上述问题，本文提出了一种基于双通道粒

计算的深度多视图聚类方法。本方法把双通道对

比学习作为核心内容，充分学习多视图数据中的多

层次语义信息，还提出跨视图模糊粒球机制对齐不

同视图中所对应的粒球结构。针对低质量视图影

响聚类效果这一问题，本方法提出自适应视图注意

力权重分配机制，赋予高质量视图更高的权重让其

主导聚类过程。

1 相关工作

1. 1　多视图聚类

基于子空间的多视图聚类方法［10］，通过将每

个视图的高维数据映射到一个低维子空间，并在此

基础上学习共享隐空间，得到更明确、更鲁棒的潜

在子空间表示，最后完成聚类任务。基于图的多视

图聚类方法［11］，利用多视图的数据构建保留融合

图，并通过图切分完成聚类。基于矩阵分解的多视

图聚类方法［12］，将每个视图分解为低秩矩阵，然后

在低维空间对数据进行聚类。基于多核学习的多

视图聚类方法［13］，使用不同的预定义内核来处理

不同的视图，通过线性或非线性核融合提升表示能

力与聚类性能。基于协同训练的多视图聚类方

法［14］，通过使用先验知识引导不同视图的聚类，通

过迭代执行策略，最大限度地使得所有视图的聚类

结果趋于一致。然而这些传统的多视图聚类方法

往往有特征表示能力不足、处理大规模高维数据效

率低以及对异构视图的适应性较弱等缺陷。与传

统方法相比，深度多视图聚类方法［15］具有更强的

特征学习能力和更高的灵活性，可以处理复杂的多

视图数据。比如，Xie 等［16］提出了深度嵌入式聚类

方法，联合优化自编码器潜在嵌入与聚类分配。基

于此，改进的 DEC［17］引入聚类和重建目标之间的

权衡，防止深度模型崩溃。DEMVC 方法［18］通过协

同训练多个神经网络，充分利用了多视图中的互补

信息。Yu 等［19］利用统一的编码器来处理每个视图

的信息，并整合视图中不同的信息。Xu 等［20］提出

了一种用于深度多视图聚类的自监督判别特征学

习，该方法利用自监督的全局引导有效挖掘多视图

的互补信息，降低低质量视图的干扰。Tang 等［21］

提出的深度安全多视图聚类方法，首次系统定义并

解决视图增加导致的性能退化问题，通过安全模块

自适应选择有效特征，提升动态增视图场景下的鲁

棒性。 Zhu 等［22］提出了一种可信 Mamba 融合网

络，旨在缓解噪声干扰并解决多视图聚类中的表示
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对齐问题。Gan 等［23］通过多阶段融合策略，有效整

合了多视图数据中的互补信息，提升了聚类的准确

性和鲁棒性。这些方法的一个显著局限在于其隐

含假设视图质量均等。实际应用中，多视图数据集

常存在显著的视图质量差异，某些视图可能存在噪

声、不完整或信息量不足等问题。若缺乏适应性管

理此类异质性的机制，这些方法易出现两大缺陷：

（1）低质量视图可能引入了噪声，减弱了学习到的

一致性特征表示的质量。（2）高质量视图的信息含

量可能被稀释。为应对这一挑战，本文提出了一种

视图自适应注意力权重策略。该策略通过衡量每

个视图的一致性特征与全局特征表示之间的相似

度，定量评估其重要性。这些相似度得分被转换为

注意力权重，使模型能够自适应地突出高质量视

图，并放大对最终聚类结果的贡献。

1. 2　对比学习

对比学习的主要目标是学习具有良好判别性

特征的特征空间，使正样本更接近、负样本更分

离。在单视图聚类中，正对通常是通过增强同一

个样本来构建，负对通常是来自同一队列的其他

样本。这种思路自然扩展到多视图场景，将跨视

图表示视作天然增强，形成多视图对比学习范式。

在计算机视觉领域里代表性的对比学习方法有

SimCLR［24］、MoCo［25］、BYOL［26］等。这些方法一

般通过数据增强生成同一图像的不同视图，接着

利用对比损失函数让同一图像的不同视图在特征

空 间 靠 近 ，而 不 同 图 像 的 视 角 则 要 相 互 远 离 。

SimCLR 方法使用 NT⁃Xent 损失函数把同一图像

的两个增强视图当作正样本对，并将批次里的其

他视图作为负样本；MoCo 方法引入动量编码器

和队列机制扩大负样本的范围，提升训练效率与

稳定性。把对比学习与聚类相结合也是近年来一

个重要研究方向。PCL［27］方法学习一组原型向量

并通过最大化样本与其对应原型之间的互信息来

进行对比学习；SwAV［28］借助在线聚类分配实现

样本与聚类分配之间的对比学习。这些方法不仅

关注样本级的判别性，还考虑了簇群级的结构信

息，为无监督表示学习提供新的思路。HCL［29］方

法则是引入了层次化的对比学习框架，通过在多

层次上进行对比以捕获多尺度特征。多视图对比

学习本质就是对比学习在多视图场景下的扩展，

其目的是通过对比不同视图之间的特征来学习跨

视图的一致性表示。MFLVC［30］提出了一种多级

特征多视图对比框架，这个模型以无融合的方式

从原始特征中学习低级特征、高级特征和语义标

签。在低级特征上进行重建，在高级特征上通过

对比学习探索共识。CVCL［31］方法则是在聚类层

面上设计对比学习，通过跨视图聚类分配对比，直

接捕获语义一致性，有效学习视图的不变表示，在

理论上也严格证明了损失下界与对齐可行性。然

而，现有方法大多局限于样本级或聚类级对比学

习，二者均存在关键局限性。样本级对比学习虽

能有效建模精细相似性，却因假阴性问题导致语

义相近样本被分离，从而削弱构建紧凑类内结构

的能力。相反，聚类级对比学习专注于全局聚类

分配，往往忽略关键抽象信息。这种粗粒度策略

无法捕捉抽象数据的复杂关联，导致跨视图聚类

结构的对齐效果欠佳。为解决这些局限性，本文

提出一种双通道对比学习框架，其中引入名为粒

球的中间结构。通过在样本级与粒球级同时进行

对比学习，模型能够捕捉多粒度的表示。粒球作

为抽象数据邻域的代表，实现了对更高层次结构

关系的显式建模。此外，为缓解聚类边界的不确

定性，模糊理论被融入粒球机制。该机制摒弃可

能导致边界实例误判的硬性分配，转而采用软隶

属度策略。该框架包含两个目标：视图内粒球旨

在通过聚合高模糊共隶属度的样本增强邻域紧凑

性；视图间目标则确保不同视图间模糊粒球的结

构一致性。这种双通道方法使聚类性能更具鲁棒

性与准确性。

2 本文方法

2. 1　相关符号定义

给定多视图数据集 { X v }M
v = 1，其包含 N 个样

本 ，每 个 样 本 具 有 M 个 视 图 ，X v = { X v
1，X v

2，⋯ 
X v

N } ∈ RN × dv，其中 dv 表示原始多视图数据集中第 v
个视图的特征维度。多视图聚类旨在将 N 个样本

划分为 k 个集群，为了提高清晰度和简洁性，在表 1
中列出了本文在研究中使用的主要符号。

表 1 本文使用的主要符号的描述

Table 1 Descriptions of the main symbols used in this 
paper

符号

X v

Z v

Z v
att

G

w v

uik

dv

df

dr

dg

描述

第 v 个视图的原始特征

第 v 个视图的嵌入特征

第 v 个视图加强后的特征

融合后的全局特征

每个视图的注意力权重

样本 i对粒球 k的隶属度

表示 X v 的特征维度

潜在嵌入特征的特征维度

一致性特征的特征维度

全局特征的特征维度
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2. 2　算法整体框架

图 1 为本文所提出方法的整体框架。主要包

含以下模块：双通道特征融合模块、视图自适应注

意力权重分配机制、跨视图模糊粒球机制以及基于

双通道的对比学习策略。首先，每个视图的原始数

据 都 通 过 一 个 特 定 的 编 码 器 得 到 潜 在 特 征

{ Z v }M
v = 1。接着潜在特征 { Z v }M

v = 1 通过一个双通道

特征融合模块来获得增强后的特征 { Z v
att }M

v = 1。此

外，增强后的特征 { Z v
att }M

v = 1 通过 CIM 模块获得一致

性特征 { R v }M
v = 1。然后，通过 FFM 模块融合增强特

征获得全局特征 G。视图自适应注意力机制是用

来衡量 { R v }M
v = 1 和全局特征 G的一致性，赋予和全

局特征相似性更高的视图更高的注意力分数，使得

高质量视图能够在聚类中占据主导作用。最后通

过双通道对比学习，使得相似特征更紧凑，易于最

后的聚类。本文针对传统聚类方法难以充分利用

多视图数据中互补信息和一致性信息的问题，提出

了基于双通道粒计算的深度多视图聚类方法。该

方法首先利用独立编码器与双通道特征融合模块

提取每个视图的关键特征，然后通过视图一致性模

块和全局特征融合模块获得视图一致性特征和全

局特征。基于此，设计了视图自适应注意力权重分

配机制，赋予高质量视图更高权重，使得高质量视

图能在聚类中占主导作用。本方法的核心是基于

双通道的对比学习策略，充分利用多视图不同层次

的特征信息。此外，设计了跨视图模糊粒球机制，

提升边界样本建模能力并显式对齐视图间结构

关系。

2. 3　双通道特征融合

由于自编码器可以学习数据的低维表示，去除

冗余信息，提取关键特征，对于聚类任务有着关键

的作用。因此，本文对任一视图 v 都设计一个独立

的编码器将原始特征映射到低维潜在特征空间

中，有

Z v = Ev ( X v；φ ) （1）
式中：Ev (⋅) 表示多视图数据中第 v 个视图的编码

器，编码器由多个全连接层和 ReLU 激活函数组

成；φ 表示编码器的神经网络参数；Z v ∈ RN × df 表示

第 v 个视图的潜在特征表示，df 表示潜在特征空间

的维度。

为提升判别性特征表达，引入双通道特征融合

模块，分别建模全局语义和显著细节。两个通道分

别计算全局平均池化和全局最大池化的注意力权

重，最大池化通道关注最显著的特征，它在特征图

的一个区域内只选择值最大的那个像素最为输出，

它旨在捕获区域内最突出、最具有判别力的特征，

能够有效地捕捉到图像的纹理和边缘等细节信

息。平均池化通道关注整体性的特征，计算特征图

一个区域内所有像素的平均值作为输出，捕获区域

内的整体特征能够保留更多的背景信息，对微小的

噪声和干扰有更强的鲁棒性。对于一些质量不佳

的数据，单一的池化方法可能会失效。而双通道机

制提供了一个更鲁棒的方式，当一个通道的信息不

可靠时，另一个通道仍然可能提供有用的判别依

据，使得模型更加可靠。同时，双通道的一个分支

更专注于细节，另一个分支专注于全局，这种分工

可以使网络的学习过程更加高效和有针对性，最终

学习到的特征表示质量也更高。本文设计的双通

道注意力权重机制参考了 SENet［32］的通道注意力

思想以及 CBAM［33］的最大池化补充策略，在此基

础上融合两种池化方式以增强特征表达。具体计

算公式为

A v
avg = σMLP ( AvgPool ( Z v ) )

A v
max = σMLP ( MaxPool ( Z v ) ) （2）

图 1 基于双通道粒计算的深度多视图聚类方法整体框架。

Fig.1 Overall framework of deep multi-view clustering with dual-channel granular computing
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Av = A v
avg + A v

max （3）
式中：A v

avg ∈ RN × d f 表示经过平均池化得到的注意力

权重，是经过 1 个多层感知器（Multilayer percep⁃
tron，MLP）和 Sigmoid 函数得到；A v

max ∈ RN × d f 表示

经过最大池化得到的注意力权重；A v ∈ RN × d f 表示

融合平均池化和最大池化之后的注意力权重；σ 表

示一个 Sigmoid 函数；AvgPool 和 MaxPool 分别表

示平均池化和最大池化。

最后将潜在特征与融合后的注意力权重相乘

得到加权后的增强特征，具体计算公式为

Z v
att = Z v ⊙Av （4）

式中：Z v
att ∈ RN × df 表示经过加强后的特征，⊙ 表示

逐元素乘法。其逐元素乘法体现选择性增强，可以

视作特征重加权映射，使得显著特征获得更高响应。

为了保留原始特征的信息，使用解码器来重构

特征，对于每个视图都有一个独立的解码器，尝试

从注意力增强的特征 Z v
att 重建原始输入 X v，具体计

算公式为

X̂ v = Dv ( Z v
att；ϕ ) （5）

式中：ϕ 为解码器的神经网络参数；Dv (⋅) 表示第 v

个视图的解码器；X̂ v ∈ RN × dv 表示为第 v 个视图的

重构特征，解码器的结构与编码器的结构对称。

综上，衡量每个视图的原始输入X v 和重建结果

X̂ v 之间的重构损失，可以采用均方误差（Mean 
squared error，MSE）［16］，计算公式为

L recon = 1
V ∑

v = 1

V

||X v - X̂ v ||2
F （6）

式中 || ⋅ ||F 表示 Frobenius范数。

2. 4　视图自适应注意力权重分配

众所周知，由于多视图数据普遍存在质量差

异，若低质量视图被等权融合，将稀释高质量语义

并降低聚类性能。因此，本文提出了一种自适应的

视图注意力权重分配机制，给予高质量视图更高的

权重，使得高质量视图能够更好地主导聚类效果，

基于不同的注意力分数赋予不同视图权重。

为了学习到视图间的一致性表示，将每个视图

的注意力增强特征 Z v
att 通过 1 个共享的映射模块

CIM 映射到 1 个视图一致性特征空间，得到视图一

致性特征，有

Rv = normalize ( CIM ( Z v
att ) ) （7）

式中：CIM 是一个简单的线性层；normalize 表示 L2
归 一 化 操 作 ，保 证 特 征 向 量 的 长 度 为 1，得 到

Rv ∈ RN × dr。

为了融合多视图的信息，将所有视图的注意力

增强特征 Z v
att =[ Z 1

att，Z 2
att，⋯，Z v

att ] 连接起来，通过

1 个 特 征 融 合 模 块 FFM 得 到 全 局 特 征 矩 阵

G ∈ RN × dg，有

G= normalize ( FFM ( concat ( Z 1
att，Z 2

att，⋯Z v
att ) ) )（8）

式中：FFM 模块包含了多个线性层和 ReLU 激活

函数；concat (⋅) 表示特征连接操作；normalize 表示

L2 归一化。

基于点积的注意力评分公式参考 Transformer
通用框架［34］，为了计算注意力权重，将全局特征均

值向量定义为查询向量，具体计算公式为

Q= 1
N ∑

i = 1

N

G i （9）

式中：G ∈ RN × dg 为融合后的特征矩阵；N 为样本数

量；Gi表示第 i个样本的全局特征向量；Q为所有样

本的全局特征均值。

每个视图的一致性特征均值作为键向量，计算

公式为

K v = 1
N ∑

i = 1

N

R v
i （10）

式中：Kv 为第 v 个视图的特征均值；Rv 为第 v 个视

图的一致性特征矩阵。

计算每个视图的注意力分数。具体计算公

式为

Sv = QK T
v

d
（11）

式中：Sv 为一个标量，表示第 v 个视图一致性特征

与全局特征之间的注意力分数；d 表示每个向量的

特征维度，这里作为分母开根号是为了保持梯度稳

定，便于模型训练。

最后计算每个视图的注意力权重，具体计算公

式为

w v = σ ( Sv )= 1
1 + e-Sv

（12）

式中：σ (⋅)为 Sigmoid 激活函数，用于归一化注意力

分数；w v 为第 v 个视图的注意力权重；Sv 为第 v 个

视图的注意力得分，这里的分母用来将注意力分数

归一化。

2. 5　跨视图模糊粒球

为了增强不同视图间粒球结构的一致性，本文

引入跨视图模糊粒球机制。首先使用聚类算法初

始化中心，得到 K 个中心 C = { ck }K
k = 1。由于不同数

据集的分布不同，确定的粒球中心数 K 也不同，本

文针对不同的数据集手动设置不同的中心数 K，以

此来得到相对更适合该样本的中心数 K，后续可以

对此进行改进，进行自适应调整，自动获得最好的

聚类中心数 K。计算每个样本到各个中心的欧式

距离，具体计算公式如式（13）所示，欧式距离函数

基于一致性特征空间内度量，是一个通用定义。然

后使用高斯模糊函数来计算模糊隶属度，隶属度函
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数参考模糊聚类［35］思想，采用高斯核更好刻画局

部粒球密度连续性，同时允许边界样本拥有多粒球

软归属。如图 2 所示，一个样本可以划分到多个不

同的粒球，然后归一化隶属度，具体计算公式为

Dv
ij = ||r v

i - cv
j ||2 （13）

uv
ij = e

-
( Dv

ij )2

2ρ2
j

∑
k = 1

K

e
- ( Dv

ik )2

2ρ2
k

（14）

式中：r v
i 为第 v 个视图内第 i 个样本的一致性特征；

cv
j 是第 v 个视图内第 j 个粒球中心；Dv

ij 为第 v 个视

图内样本 i 到第 j 个中心的距离；ρj 为第 j 个粒球的

半径。粒球半径是一个可学习参数，本文首先设置

初始半径，后续会随着反向传播优化更新，自动调

整模糊程度，适应不同粒球内部的密度结构。uij 为

第 i 个样本对第 j 个粒球的隶属度，越接近中心，隶

属度越高。

对每个粒球 k 筛选隶属度高于阈值的作为粒

球内的样本集合

Sv
k = { r v

i |uv
ik > λ } （15）

式中：λ 为隶属度阈值，Sv
k 为符合要求的粒球内样

本集合。

计算粒球中心相似度矩阵，判断在不同视图下

相似粒球是否有一致的表示，公式为

S i，j
pq = c i

p ⋅ ( c j
q )T

τg
（16）

式中：c i
p 为第 i个视图下的第 p 个粒球中心；c j

q 为第 j
个视图下的第 q 个粒球中心；S i，j ∈ RK × K 为两个视

图粒球中心之间的相似度。

基于上述结果，计算隶属度重叠矩阵。重叠越

大说明这对粒球在不同视图中捕捉到了相同的样

本结构，计算公式为

O i，j
pq = ∑

n = 1

N

ui
np ⋅ uj

nq （17）

式中：N 表示样本数；ui
np 表示第 n 个样本对视图 i的

粒球 p 的隶属度；O pq 表示粒球 p、q 在不同视图中共

享样本的程度。如果粒球对在不同视图中具有高

隶属度重叠，则表示其共同捕捉到局部一致性结

构，可视作跨视图语义对齐证据。软重叠避免硬切

分导致边界样本损伤。然后归一化为概率分布，有

Ô i，j
pq = O i，j

pq

∑
p，q

O i，j
pq

（18）

2. 6　基于双通道的对比学习

现有的深度多视图聚类方法主要集中在样本

级特征学习，难以捕捉到视图间局部的语义结构，

为了获得多视图数据更丰富的语义信息，本文提出

了基于双通道的对比学习策略，同时在样本级和粒

球级局部结构进行对比学习。

首先计算样本级对比损失［24］，具体公式为

L ins = 1
V ∑

v = 1

V

wv L con (G，R v ) （19）

式中 L con 为 InfoNCE 对比损失，有

L con (G，Rv )= - 1
N ∑

i = 1

N

log esim (G i，R
v
i ) /τs

∑
j = 1

N

∏ [ j ≠ i ] esim (G i，R
v
j ) /τs

（20）
式中：τ s 为温度参数，控制相似度分布的平滑度；G i

表示为 G的第 i 个样本表示；R v
i 为 R v 的第 i 个样本

表示；sim (G i，R v
j )=

G i，R v
j

 G i   R v
j

表示两个样本表示

之间的余弦相似度；Π 为一个判断函数，如果满足

条件就为 1，否则为 0。
计算粒球内部的对比损失，对于每个粒球 k，

计算其内部样本的加权对比损失，目标是拉近隶属

于同一模糊粒球的样本表示，使得每一个粒球内部

的结构更加紧凑，更利于之后的聚类，具体计算公

式为

Lv
k = -

∑
i ∈ Sv

k

uv
ik log er v

i ⋅ ( r v
i )T /τg

∑
j ∈ Sv

k，j ≠ i

er v
i ⋅ ( r v

j )T /τg

∑
i ∈ Sv

k

uv
ik

（21）

式中：r v
i 和 r v

j 为同一个粒球内的样本特征；τg 为粒

球级对比学习的温度参数，用于控制相似度分布的

平滑度。

粒球内整体损失表示为

L granular = 1
V

1
K ∑

v = 1

V

∑
k = 1

K

Lv
k （22）

只对重叠度高的样本进行正样本训练，得到正

样本的相似度的加权和，最后计算跨视图粒球之间

的损失，具体计算公式为

Li，j = -log e

∑
p，q

S i，j
pq ⋅ Ô i，j

pq ⋅ Π ( Ô i，j
pq > ϒ )

∑
p，q

Ô i，j
pq ⋅ Π ( Ô i，j

pq > ϒ )

∑
p，q

eS i，j
pq

（23）

图 2 模糊粒球划分

Fig.2 Fuzzy granular partitioning
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式中：ϒ 为阈值；Π 为判断函数，判断重叠的隶属度

是否大于阈值，如果大于阈值就为 1，否则为 0。当

重叠隶属度大于阈值时，粒球对视为正对，否则视

为负对。这项对比损失在局部结构上对齐视图间

的局部语义，弥补样本级对比易产生假阴性的

问题。

跨视图模糊粒球的最终损失为视图对之间的

平均，有

L cross⁃view = 2
V (V - 1 ) ∑i = 1

V

∑
j = i + 1

V

Li，j （24）

2. 7　融合损失函数

在得到所有的损失函数之后，融合所有损失函

数并最小化，即

L overall = L recon + L ins + L granular + L cross⁃view （25）
在最后的聚类阶段，本文对全局特征 G使用

K‑means 聚类算法进行聚类，获取到最终聚类结

果 Y。

2. 8　算法流程

本文提出的基于双通道粒计算的深度多视图

聚类方法的流程如算法 1 所示，首先进行预训练，

获得自编码器的神经网络参数，然后进行基于双通

道的对比学习训练，最后进行聚类。

算法 1 基于双通道粒计算的深度聚类算法

输入：多视图数据集 { X v }M
v = 1，预训练轮次 Ep⁃

ochpre，对比学习轮次 Epochcon，批次大小 B，样本

级对比学习温度参数 τ s，粒球级对比学习温度参数

τg；

输出：聚类结果 Y。

（1）for epoch=1 to Epochpre do
（2） for 每个批次  do
（3）  对每个视图

（4）   根据式(1)计算潜在特征表示；

（5）   根据式 (4)应用双通道特征融合，计

算经过注意力增强之后的特征；

（6）   根据式(5)计算重构输入；

（7）  根据式(6)计算重构损失；

（8）  更新神经网络参数和优化器参数；

（9） end for；
（10）end for；
（11）for epoch=1 to Epochcon do：
（12） for 每个批次  do：
（13）  对每个视图：

（14）   重复自编码预训练的步骤；

（15）  根据式(7)获得一致性语义特征；

（16）  根据式(8)融合获得全局特征G；

（17）  根据式(12)计算每个视图的注意力权重；

（18）  计算双通道对比损失：

（19）   根据式(19)计算样本级对比损失；

（20）   根据式(22)计算粒球内部对比损失；

（21）   根据式(24)计算跨视图的粒球对比

损失；

（22）  根据式(25)计算总损失；

（23） end for；
（24）end for；
（25）用 K⁃means计算聚类结果 Y。

在本节中，对本方法的时间复杂度进行了全面

的分析。主要分为了两阶段训练：第一阶段主要是

针对自编码器的预训练。其中双通道特征融合中

的平均池化和全局池化时间复杂度都为 O（Ndf），

每 个 视 图 计 算 重 构 损 失 的 时 间 复 杂 度 为

O（Ndvdf），预 训 练 的 时 间 复 杂 度 可 以 计 算 为

O（VNdvdf）。第二阶段主要是基于双通道的对比

学习训练，首先重复自编码器预训练，时间复杂度

和第一阶段一样，都为 O（VNdvdf）。计算一致性

语义特征的时间复杂度为 O（VNdfdr），计算全局特

征的时间复杂度和一致性语义特征的复杂度相同，

样本级对比损失中需要计算自适应注意力权重，

时间复杂度为 O（VNdr），同时需要计算视图内所

有样本对的相似度，时间复杂度为 O（VN2dr）。计

算粒球级内部对比学习时间复杂度为 O（KN2dr），

跨视图粒球级对比学习中需要计算粒球中心相似

度矩阵，时间复杂度为 O（V2K2dr），计算隶属度重

叠矩阵的时间复杂度为 O（V2K2N），考虑到上述

分 析 ，算 法 1 的 时 间 复 杂 度 为 O（VNdvdf）+ 
O（VNdfdr）+O（VNdr）+O（VN2dr）+O（KN2dr）+ 
O（V2K2（N+dr）），在 N 足够大时，时间复杂度可近

似为 O（（V+K）N2dr）。

3 实验分析

3. 1　实验设置

为了评估本文提出模型的性能，如表 2 所示，

在 8 个公开的多视图数据集上进行实验。包括了

MNIST⁃USPS 和 BDGP 两个小规模数据集，其包

表 2 本文所使用的所有数据集描述

Table 2 Descriptions of all datasets used in this article

数据集

Caltech⁃2V
Caltech⁃3V
Caltech⁃4V
Caltech⁃5V

BGDP
MNIST⁃USPS

Cifar10
Fashion

样本

1 400
1 400
1 400
1 400
2 500
5 000

50 000
10 000

视图

2
3
4
5
2
2
3
3

类别

7
7
7
7
5

10
10
10
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含了两个视图。也使用了 Cifar10 和 Fashion 这两

个大规模数据集，以及 Caltech⁃XV 系列数据集，用

来验证随着视图的增加本模型实验的稳定性。

本文选取了 11 种聚类方法进行了对比。包含

3 种传统聚类方法和 8 种流行的多视图聚类方法。

3 种传统的聚类方法：K⁃means（K 均值聚类方法），

GMM（高 斯 混 合 模 型 聚 类），HC（层 次 聚 类 方

法）［36］。 8 种流行的深度多视图聚类方法包括：

MFLVC（对比多视图聚类的多级特征学习）［30］，

DealMVC（多 视 图 聚 类 的 双 对 比 标 准）［37］，SC⁃
MVC（自 加 权 对 比 融 合 的 深 度 多 视 图 聚 类 方

法）［38］，CMVC（多分支空间共享特征的对比多视

图 聚 类 方 法）［39］，DSMVC（深 度 安 全 多 视 图 聚

类）［21］，DEMVC（基于协同训练的深度嵌入式多视

图聚类）［18］，SDMVC（用于深度多视图聚类的自监

督判别特征学习）［20］，CVCL（通过对比聚类分配进

行深度多视图聚类）［31］。

此外，本文采用了 3 种广泛使用的指标来评估

所有对比算法和本文提出方法的聚类性能，包括了

聚类精度 ACC，归一化互信息 NMI，纯度 Pur。对

于这些聚类指标，其取值越接近 1，说明聚类性能

越好。

3. 2　实验结果与分析

本文方法和对比算法在 8 个公共数据集上的

性能结果如表 3 和表 4 所示，粗体表示最佳结果，下

划线表示次优结果。本文提出的方法在多个数据

集上都表现出了最佳的结果，在 Caltech⁃2V 数据集

上的准确率 ACC 比次佳结果高出了 8.7%，归一化

互 信 息 NMI 比 次 佳 结 果 高 出 了 6.9%，在

Caltech⁃3V 数 据 集 上 ACC 比 次 佳 结 果 高 出 了

6.1%，在 Caltech⁃4V 数据集上 ACC 比次佳结果高

出了 3.5%，NMI比次佳结果高 0.9%。同时可以注

表 3　4个公共数据集上的性能指标

Table 3　Results on four public datasets 

Method

K⁃means
HC

GMM
MFLVC
CVCL

DealMVC
DSMVC
DEMVC
SDMVC
SCMVC
CMVC

Ours

MNIST⁃USPS
ACC
0.768
0.830
0.797
0.995
0.995
0.927
0.830
0.996
0.912
0.997
0.991
0.997

NMI
0.724
0.824
0.745
0.988
0.987
0.926
0.810
0.989
0.939
0.990
0.976
0.992

Pur
0.768
0.836
0.797
0.995
0.995
0.927
0.830
0.996
0.912
0.997
0.991
0.997

BDGP
ACC
0.639
0.576
0.502
0.976
0.990
0.980
0.611
0.751
0.934
0.993

0.983
0.986

NMI
0.517
0.464
0.434
0.941
0.967
0.945
0.399
0.750
0.869
0.974

0.949
0.959

Pur
0.639
0.576
0.526
0.976
0.990
0.980
0.611
0.751
0.934
0.993

0.983
0.986

Fashion
ACC
0.771
0.770
0.608
0.993
0.993
0.895
0.793
0.827
0.891
0.994

0.993
0.992

NMI
0.747
0.781
0.699
0.982
0.981
0.955
0.776
0.856
0.933
0.983

0.980
0.979

Pur
0.775
0.771
0.672
0.993
0.993
0.895
0.804
0.827
0.891
0.994

0.993
0.992

Cifar10
ACC
0.992
0.990
0.846
0.992
0.994
0.987
0.790
0.435
0.868
0.995

0.987
0.995

NMI
0.981
0.975
0.936
0.978
0.984
0.968
0.773
0.366
0.832
0.986

0.965
0.986

Pur
0.992
0.990
0.894
0.992
0.994
0.987
0.790
0.435
0.868
0.995

0987
0.995

表 4　不同视图数量的 Caltech数据集上性能指标

Table 4　Results on the Caltech dataset with different numbers of views

Method

K⁃means
HC

GMM
MFLVC
CVCL

DealMVC
DSMVC
DEMVC
SDMVC
SCMVC
CMVC

Ours

Caltech⁃2V
ACC
0.500
0.486
0.561
0.611
0.524
0.631
0.646
0.466
0.464
0.654
0.589
0.741

NMI
0.421
0.440
0.394
0.526
0.458
0.521
0.532
0.364
0.427
0.544
0.467
0.613

Pur
0.561
0.534
0.574
0.622
0.524
0.631
0.646
0.465
0.521
0.654
0.598
0.741

Caltech⁃3V
ACC
0.658
0.665
0.650
0.601
0.689
0.636
0.763
0.554
0.634
0.748
0.644
0.824

NMI
0.541
0.581
0.542
0.584
0.594
0.535
0.684
0.429
0.553
0.637
0.575
0.691

Pur
0.664
0.672
0.654
0.612
0.689
0.655
0.764
0.561
0.684
0.748
0.672
0.824

Caltech⁃4V
ACC
0.672
0.708
0.664
0.739
0.836
0.792
0.801
0.524
0.727
0.824
0.826
0.871

NMI
0.593
0.674
0.582
0.653
0.716
0.692
0.750
0.439
0.683
0.719
0.721
0.759

Pur
0.719
0.719
0.712
0.739
0.836
0.792
0.803
0.560
0.762
0.824
0.826
0.871

Caltech⁃5V
ACC
0.849
0.866
0.812
0.816
0.745
0.864
0.910

0.554
0.899
0.906
0.887
0.906

NMI
0.756
0.787
0.726
0.715
0.648
0.777
0.832
0.453
0.805
0.836

0.796
0.826

Pur
0.849
0.866
0.812
0.816
0.745
0.864
0.910

0.554
0.899
0.906
0.887
0.906
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意到在 MNIST⁃USPS 和 Cifar10 这两个公共数据

集上也有了一定的提升，在 BDGP 数据集和 Fash⁃
ion 数据集上虽然不是最佳的结果，但是本文的方

法依旧很接近最佳效果。

3. 3　收敛性分析

如图 3 所示，可以观察到 MNIST⁃USPS 数据

集和 Fashion 数据集的损失值（Loss）在训练过程中

呈单调下降的趋势，并且随着轮次增加，趋于收

敛。而 ACC 和 NMI 这些关键聚类指标在训练过

程中性能呈现出逐渐增加的趋势，到达顶峰之后，

然后在狭窄的范围内略微波动，这些结果证明了本

方法的收敛性。

图 4 为 MNIST⁃USPS 和 Fashion 数据集的潜

在特征和视图一致性特征训练过程的性能变化，分

别对多视图数据集提取到的潜在特征和一致性特

征直接聚类，明显看出视图一致性特征在训练过程

中更稳定，且训练性能更好，也证实了在对潜在特

征进行双通道特征融合有效。

3. 4　混淆矩阵

如图 5 的混淆矩阵所示，在 MNIST⁃USPS 和

Fashion 数据集上主对角线极其清晰，每个真实类

基本都集中在一个预测簇群上，对角线之外的非零

值很少，表示误差聚类很少，聚类精度很高。而在

Caltech⁃4V 和 Caltech⁃5V 数据集上主对角线比较

清晰，但也有比较明显的非对角干扰，尤其是类 0
和类 6，说明有些类之间混淆程度比较高，表现为

一类样本分配到多个聚类簇，或者多个类被分配到

同一个簇。类 0 和类 6 明显有较大的错误分类，可

能是这两个类别在视觉上有相似特征，比如背景、

结构轮廓等。

图 4 MNIST⁃USPS 和 Fashion 数据集的潜在特征和视图一致性特征训练过程的性能变化

Fig.4 Performance variations of the training process of potential features and view consistency features on the MNIST⁃USPS 
and Fashion datasets

图 3 MNIST⁃USPS 和 Fashion 数据集训练过程中的损失和性能变化

Fig.3 Loss and performance variations during the training process of the MNIST⁃USPS and Fashion datasets
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3. 5　T‑SNE可视化分析

为了直观地研究本文所提出的双通道对比学

习策略，本文利用 T⁃SNE 方法将对比训练过程可

视 化 ，如 图 6 所 示 ，分 别 为 MNIST⁃USPS、

Caltech⁃5V 和 Fashion 数据集的 T⁃SNE 可视化，将

这 3 个数据集未进行对比训练时的簇群结构，第一

次对比学习训练后的簇群结构，中期训练后的簇群

结构和最后训练结束之后的簇群结构分别进行可

视化。从这些可视化图中可以看到当第一阶段的

自动编码器的预训练完成，但还未进行多粒度对比

学习训练时，多视图特征的判别程度还很低，聚类

结构仍然很散乱，聚类不能反映真实的聚类结构，

在接下来的多粒度对比学习过程中，可以看到嵌

入特征的聚类结构变得越来清晰，直到最后能将

各个样本有效划分到相应的集群中，这也证实了

本文方法的有效性。

3. 6　参数敏感性分析

在本节中，主要讨论样本级对比学习温度参

数 τ s 和粒球级对比学习温度参数 τg 的最佳设置。

如图 7 所示，展示了在 MNIST⁃USPS 数据集和

Caltech⁃4V 数据集中样本级对比学习温度参数 τ s

在指定的区间｛0.3，0.5，0.7，1.0，1.1，1.3，1.5｝，粒

球级对比学习温度参数 τg 在区间｛0.3，0.5，0.7，

1.0，1.1，1.3，1.5｝内 调 整 时 ，本 方 法 的 ACC、

NMI、PUR 的变化。当 τg 较小时，本文所提出的

方法聚类精度会降低，这可能是因为在低温度

下，粒球级相似度分布相对尖锐，一些本质上属

于同一类别但不完全重合的样本可能被认为当

作负样本，一些模糊簇的边界区域也难以被挖

掘。当 τ s 较小时，聚类精度也有所下降，这可能

是因为正样本之间的相似度被过度放缩，特征空

间收缩严重，容易类内过拟合，失去语义区分能

力。当 τ s 和 τg 值逐渐恢复时，聚类精度逐渐恢

复。根据经验，本文为 MNIST⁃USPS 数据集设

置 τ s = 0.7 和 τg = 1.3，为 Caltech⁃4V 数据集设置

τ s = 0.5 和 τg = 1.1。
3. 7　消融实验

为了展示本文所提出方法的有效性，单独删除

每个模块组件来观察性能的变化，如表 5所示，表中

DCF 表示为双通道特征融合模块，Ins 表示为样本

级对比学习，GB 表示为粒球级对比学习，WA 表示

为视图自适应注意力权重机制，w/o表示模块消融。

在缺少了双通道特征融合 DCF模块的情况下，数据

集的聚类性能都有一定幅度的下降，这是因为双通

道特征融合加强了关键特征的权重，使得重要的特

征被更加关注，减少了噪声冗余信息；在缺少了样

图 5 Fashion、MNIST⁃USPS、Caltech⁃4V 和 Caltech⁃5V 数据集的混淆矩阵

Fig.5 Confusion matrices of the Fashion, MNIST⁃USPS, Caltech⁃4V and Caltech⁃5V datasets
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本级对比学习 Ins 的情况下，聚类性能指标下降最

多，这是因为样本级对比学习能够学习到最基本的

细粒度特征；在缺少了粒球级对比学习 GB 的情况

下，数据集的效果也都有了一定的下降，这是因为

粒球级对比学习能够学习到数据样本的局部结构，

同时对齐不同视图的聚类分布；缺少了自适应权重

WA 的情况下，也有所下降，表明不同质量的视图对

聚类效果也有一定的影响。通过这些结果表明，本

文所提出的组件模块都是有效的。

3. 8　对比算法时间复杂度分析

在 CVCL 中，让 m 和 s 分别表示所提网络架构

中的小批量大小和隐藏层中神经元的最大数量。

在微调阶段前馈网络的复杂度为 O（nvmdvs（r+1）+ 

nvmdvK）。重构损失，跨视图对比损失和跨视图一

致性损失分别为 O（nvmdv），O（m2Knv（（nv-1）+nv

（K-1））），O（Knv）。因此，CVCL 的整体复杂度为

t（nvmdvs（r+1）+ nvmdvK+ n2 m2K2），其中 t 为与训练

和微调的最大迭代数。在 SDMVC 中，K、V、M 分

图 6 在 MNIST-USPS,Caltech-5V 和 Fashion 数据集上不同训练阶段的 TSNE 可视化结果

Fig.6 TSNE visualizations at different training stages on MNIST-USPS,Caltech-5V and Fashion datasets
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别为聚类数，视图数和样本数。M 表示自编码器

中隐藏层神经元的最大数量，Z 表示嵌入特征的最

大维度。其中 V、K、Z<<M。K⁃means 和目标分

布的复杂度都为 O（NZK）。V 个自编码器的复杂

度为 O（VNM2）。整个算法的复杂度与样本数 N
线性相关。在 MFLVC 中重构损失的复杂度为

O（NdvL），特征 MLP 提取的复杂度为 O（NLHV），

标签 MLP 的复杂度为 O（NLKV），特征对比损失

时间复杂度为 O（V2N2H），整体的时间复杂度由特

征对比损失主导，V 为视图数，H 为高级特征。在

DEMVC 中，时间复杂度的主导项为自编码器的前

向与反向传播，表示为 O（NdvLVE），其中 E 表示

为训练轮数，L 为网络参数量，整个算法的时间复

杂度也与样本数 N 线性相关。在 DSMVC 中，每个

特征提取器的时间复杂度为 O（NdvL），安全模块

的时间复杂度为 O（NdvV），损失函数的总复杂度

为 O（N2K+N2d）。在 CMVC 中，视图重构损失复

杂度为 O（NdvL）多分支空间共享特征聚合的时间

复杂度为 O（IN（Vdv）2），其中 I为分支数量，对比学

习的损失复杂度为 O（N（K+d）），整体时间复杂度

为 O（E［IN（Vdv）2+ N2（K+d）］），E 为总训练迭

代次数。在 SCMVC 中，时间复杂度主要由自编码

的预训练与重构，视图共识特征提取，全局特征融

合对比损失计算以及使用 MMD 距离的权重计算

组成，其中总时间复杂度由对比损失和 MMD 计算

主导，为 O（VN2dr）。本文方法由于引入了更多的

结构建模，在计算上相比于一些多视图聚类方法略

高，但换来了更好的聚类性能。同时，本文方法在

时间复杂度上具有良好的可扩展性和计算效率，适

用于中大规模的多视图聚类任务，在保持高性能的

同时，有效控制了计算复杂度。

4 结　　论

本文提出一种基于双通道粒计算的深度多视

图聚类方法，通过运用双通道特征融合模块提取并

凸显关键特征。为了充分利用多视图数据不同层

表 5　损失模块的消融实验

Table 5　Ablation studies on loss components

Method

w/o DCF
w/o Ins
w/o GB
w/o WA

Ours

Caltech⁃2V
ACC
0.674
0.537
0.690
0.611
0.741

NMI
0.562
0.362
0.553
0.490
0.613

Pur
0.674
0.555
0.690
0.624
0.741

Caltech⁃3V
ACC
0.752
0.648
0.677
0.689
0.824

NMI
0.615
0.458
0.574
0.508
0.691

Pur
0.752
0.648
0.677
0.716
0.824

Caltech⁃4V
ACC
0.836
0.671
0.850
0.862
0.871

NMI
0.722
0.474
0.755
0.754
0.759

Pur
0.836
0.671
0.850
0.862
0.871

图 7 在MNIST-USPS和Caltech-4V数据集上不同温度参数下的聚类性能变化

Fig.7 Clustering performance under different temperature parameters on MNIST-USPS and Caltech-4V
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次的语义信息，提出了基于双通道的对比学习策

略，同时在样本级和模糊粒球局部结构进行对比学

习，在模糊粒球级对比学习中采用模糊粒球内部对

比学习和跨视图模糊粒球对比学习，使得模型能更

好处理边界样本，同时保持跨视图粒球结构的一致

性。此外，为了让高质量视图能够在聚类中占据主

导地位，设计了视图自适应注意力权重分配机制。

本文在 8 个公开数据集上进行了验证，表明了本文

所提出方法的有效性。在未来的工作中，将进一步

探索本方法在实际场景中的应用。
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