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摘要
多视图聚类是无监督学习领域中的一个重要研究方向。现有的多视图聚类方法在处理视图间的信息耦合及

高维数据时仍存在诸多的局限性。为此，提出一种基于变分自编码器的深度解耦多视图聚类算法——

DDMVCVA。该算法采用VGG16作为特征提取器，并在变分自编码器框架中引入了离散潜在变量和连续潜

在变量，以实现对多视图数据的有效解耦和融合。其中，离散潜在变量负责提取各视图共有的聚类特征，

而连续潜在变量则用于捕捉每个视图特有的信息。通过控制互信息容量，DDMVCVA能够在保持视图间共

享信息的同时，有效地分离出视图特有的表示。基于解耦后的表示，使用K-means算法进行聚类，生成最

终的聚类标签。在6个真实数据集上的实验结果显示，DDMVCVA的聚类性能优于对比的10种多视图聚类

方法，验证了其有效性。
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Abstract
Multi-view clustering represents a significant research direction in the field of unsupervised learning. However, existing 

multi-view clustering methods were found to have several limitations when handling information coupled across views 

and high-dimensional data. To address these issues, a deep disentangled multi-view clustering algorithm based on 
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0　　引言

随着数据采集与存储技术的飞速发展，

数据获取渠道日益多元，研究对象的描述

逐渐从单一维度向多维度延伸。例如，通

过多机位部署实现物体的多角度拍摄，或

借助多种特征提取算法获取图像的差异化

特征信息。此类源自异构域、聚焦同一对

象的数据集，被定义为多视图数据。如何

有效挖掘多视图数据的内在结构，已成为

无监督学习领域的核心挑战之一，而多视

图聚类作为应对这一挑战的关键技术，其

核心在于融合不同视图的异构信息以揭示

底层数据分布规律，从而实现相较于单视

图聚类更精准的样本分类。

依据技术原理，现有多视图聚类方法

大 致 分 为 5 类 ： 基 于 非 负 矩 阵 分 解 的 方

法[1]、基于子空间学习的方法[2]、基于多核

学习的方法[3]、基于图学习的方法[4-5]和基

于深度学习的方法[6-7]，前 4 类统称为传统

方法，其核心瓶颈是较高的算法复杂度导

致高维数据处理效率偏低。近年来，深度

聚类[8-9]利用深度神经网络自动学习数据的

高层特征表示，显著提升了聚类的性能，

但现有深度方法多通过挖掘跨视图共享表

示或融合多源特征学习聚类特征。此类方

法通常假设跨视图一致性与单视图特异性

共同促进聚类效果，却将两类约束施加在

同一特征空间，忽视了多视图表示纠缠性

对 聚 类 性 能 的 潜 在 负 面 影 响 。 例 如 ，

Zhang 等[10]提出通过多分支共享特征聚合

模块将视图特征压缩至共享空间，并利用

双重对比学习对齐特征与语义信息。尽管

该方法在特征融合与一致性学习上取得进

展，但其核心设计仍将视图特异性过滤与

跨视图对齐约束作用于同一潜在空间，导

致不同视图的私有信息与共享信息在特征

重构中存在隐性耦合。这种表示空间的纠

缠性使视图特异性信息与共享特征解耦不

充分，共享特征的判别性受残留噪声持续

影响。Huang 等[11]虽通过自适应加权模块

动态调整视图贡献度，并采用动态聚类扩

散增强簇间分离度，但其全局特征空间仍

通过线性加权融合视图私有信息与共享语

义，低质量视图噪声经权重分配对全局表

征构建产生持续干扰。

解耦表示学习[12-16] 通过分解数据潜在

变量为独立因子以表征不同属性特征，有

效增强模型可解释性与泛化能力，对分离

多视图共享与特有信息具有重要意义。构

建解耦异构表示空间以分别建模多视图共

性与单视图特性[17-18]，已成为深度多视图

variational autoencoder, named DDMVCVA, was proposed. VGG16 was employed as the feature extractor, while both 

discrete and continuous latent variables were incorporated into the variational autoencoder framework to achieve 

effective disentanglement and fusion of multi-view data. Specifically, the discrete latent variables were designed to 

capture clustering features common to all views, whereas the continuous latent variables were used to extract view-

specific information. By controlling the mutual information capacity, DDMVCVA was able to preserve shared 

information among views while effectively separating view-specific representations. Finally, based on the disentangled 

representations, the K-means algorithm was applied to generate the final cluster labels. Experimental results on six real-

world datasets demonstrated that DDMVCVA outperformed ten comparative multi-view clustering methods, 

confirming its effectiveness.

Key words
multi-view clustering, variational autoencoder, deep clustering, decoupling representation learning, VGG

2



2026030-3

XXXX XXXX

聚类引入解耦表示学习的关键切入点。

综上，现有方法在处理视图间信息耦

合问题及高维数据时存在显著的局限性，

急需一种兼具高效性与解耦能力的多视图

聚类算法。

针对上述问题，本文提出一种基于变

分 自 编 码 器 的 深 度 解 耦 多 视 图 聚 类 算 法

（deep decoupling multi-view clustering 

algorithm based on variational aut-

oencoder， DDMVCVA）。 该 算 法 依 托

VAE[19] （变分自编码器） 的生成与解耦特

性，通过学习解耦的视图表示实现多视图

数据的高效聚类。具体而言，DDMVCVA

采用 VGG16 作为特征提取器，在变分自编

码器框架中引入离散潜在变量和连续潜在

变量，实现多视图数据的有效解耦与融合。

其中，离散潜在变量用于提取各视图共有

的聚类特征，连续潜在变量用于捕捉每个

视图特有的信息。通过控制互信息容量，

DDMVCVA 能够在保持视图间共享信息的

同时，有效分离视图特有的表示。最后，

基于解耦后的表示，采用 K-means 算法生

成最终聚类标签。具体算法流程将在第 1

节结合模型结构进行详细介绍。

本文的主要贡献如下。

（1） 提出一种基于变分自编码器的深

度解耦多视图聚类算法，通过解耦视图表

示实现多视图数据的高效聚类。

（2） 构 建 基 于 VGG16 的 特 征 提 取 框

架，在变分自编码器中引入离散与连续潜

在变量，实现多视图数据的解耦与融合。

（3） 设计互信息容量控制方法，在保

留视图共享信息的同时有效分离视图特有

表示。

（4） 通过在 6 个真实数据集上的实验，

验 证 DDMVCVA 的 聚 类 性 能 优 于 对 比 算

法，表明其处理复杂多视图数据的优越性。

1  DDMVCVA

本 节 详 细 介 绍 本 文 提 出 的

DDMVCVA，DDMVCVA 整体框架如图图 11

所示：该框架以多视图数据作为输入，首

先利用 VGG16 对各视图进行特征提取；随

后通过编码器分别学习离散潜在变量 （用
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于捕获视图间共享的聚类特征） 和连续潜

在变量 （用于表达各视图特有信息）；两类

变量经拼接后输入解码器进行视图重构，

并通过互信息容量控制机制实现有效解耦；

最终基于解耦后的联合表示执行 K-means

聚类，输出聚类结果。整个流程在 VAE 的

框架下，实现了多视图数据的深度解耦与

聚类。

现将问题描述如下：给定具有 V 个视

图 的 图 像 数 据 集 {x1
i x

2
i xV

i }N
i = 1， 其 中 ，

xj
i Î Rdv ´ N 表示第 i 个样本视图维度为 dv 的第

j 个视图，N 为样本总数。DDMVCVA 的

目标是在 VAE 框架下，学习解耦的多视图

潜在表示，以融合视图间的共性与特性，

并据此将样本划分至 K 个簇。

本研究选取 VGG16 作为特征提取器，

主要因其链式结构天然适配特征解耦且层

级特征表达透明。相较于 ResNet 等多分

支网络，其连续卷积层有效规避了跳跃连

接 引 发 的 特 征 耦 合 ， 促 进 视 图 私 有 信 息

（浅层细节特征） 与共享信息 （深层语义特

征） 的分离。研究表明[20]，此类无分支虽

FLOPs 不占优，但凭借高内存访问效率和

算子简化，实际推理更快，更适用于解耦

任务。图像融合结果亦显示[21]，VGG16 层

级特征可清晰映射至不同物理属性，如结

构、纹理，便于解耦分析；而多分支网络

的复合特征易模糊特征来源，增加解释难

度。综上，VGG16 的结构简洁性、特征层

级性及高效工程优势，使其成为解耦表示

学习及多视图大数据处理的理想选择。

1.1　方法和模型

为实现多视图数据的解耦表示，我们

定义联合生成模型：

p(xvovs)= p(xv|ovs)p(ov )p(s) （1）

其中，s 是所有视图共享的离散潜在变量，

编码视图间共通信息；ov 是仅与第 v 个视

图相关的连续潜在变量，编码该视图的特

有信息。给定所有视图数据{xv }。因此，s

和 ov 的后验分布分别为 p(s|{xv }) 和 p(ov|xv )。

考虑在 VAE 中计算后验分布的积分是不可

行 的 ， 故 本 文 使 用 参 数 化 的 qϕ (s|{xv }) 和

qϕv
(ov|xv ) 来近似真实的后验分布。

在离散潜在变量的推理过程中，首先，

利用 VGG16 作为特征提取器，获取各个视

图的嵌入表示；其次，通过 Concat 操作融

合这些视图的嵌入，旨在学习其共通信息；

最后，利用全连接层 （设置 K 个神经元记为

n ={n1n2nK }） 进 一 步 处 理 融 合 后 的 嵌

入，以提取离散潜在变量 s。此外，为便于

表示聚类分配并解决离散变量不可微问题，

本文选择了独立均匀 Gumbel-Softmax 分

布作为 s 的先验分布。令：

p(s)= p(s1 )p(s2 )p(sK ) （2）

其中，p(sk )~Gumbel(01)。因此，近似后验

qϕ (s|{xv }) 可以表示为：

qϕ (s|{xv })= ∏
k = 1

K

qϕ (sk|{xv }) （3）

根 据 Gumbel-Max 重 参 数 化 技 巧[22]，

可以进一步得到以下表达式：

qϕ (sk|{xv })=G(n)=
exp((log nk + gk )/τ)∑i = 1

K exp((log ni + gi )/τ)
  （4）

其 中 ， gk~Gumbel(01)， τ 是 控 制 缩 放 的 温

度参数。

在连续潜在变量的推理过程中，本文

假设不同视图的信息是连续的，因此选择

标准正态分布作为连续潜在变量的先验分

布，即 p(αγ )  N(01)。qϕv
(ov|xv ) 由高斯分布

参数化有：

qϕv
(ov|xv )= ∏

i = 1

Ov

qϕv
(oiv|xv ) （5）

根据重参数化技巧[23]，可以得到以下
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等式：

qϕv
(oiv|xv )=N(μvi(σiv )2 )= μvi + σivεvi （6）

其中，εvi~N(01)。μvi 和 σiv 由神经网络参数

化，其输入是第 v 个视图的嵌入。

在视图重构过程中，每个视图的隐变

量由离散潜在变量 s 和连续潜在变量 ov 组

成，这两部分通过 Concat 操作融合，以重

构相应的视图。第 v 个视图的解码器进一

步可以表示为：

x̂v = pθv
(xv|ovs) （7）

其中，参数 ϕ{ϕ1ϕ2ϕV }和 θ{θ1θ2θV }

与解码器的参数共享。

2.2　变分下界

本文提出模型的对数似然可以表示为：

∑
v = 1

V

log p(xv ) = ∑
v = 1

V

log ∫
ov

∑
s

p (xvovs)dov（8）

根据数学期望的定义，VAE 的证据下

界可以表示为：

∑
v = 1

V

LELBO (xv )= ∑
v = 1

V

Eq(ovs|{xv })

é

ë
êêêêlog

p(xvovs)
q(ovs|{xv })

ù

û
úúúú（9）

其中，LELBO (xv ) 是第 v 个视图的证据下界。

此 时 ， 最 大 化 似 然 函 数 等 价 于 最 大 化

ELBO。 给 定 p(xvovs)= p(xv|ovs)p(ovs)，

每个视图的 ELBO 可以写成：

       
LELBO (xv )=Eq(ovs|{xv })[ log p(xv|ovs)] -

DKL (q(ovs|{xv })||p(ovs))
（10）

假设离散潜在变量和连续潜在变量是条

件 独 立 的 ， 即 q(ovs|{xv })= q(ov|xv )q(s|{xv })，

且 先 验 p(ovs)= p(ov )p(s)。 则 KL 散 度 可 以

分解为两部分：

DKL (q(ovs|{xv }) p(ovs))=

DKL (q(ov|xv )‖p(ov ))+DKL (q(s|{xv })‖p(s))

（11）

通过上述方式，离散潜在变量和连续

潜在变量的 KL 散度项得以分离，从而实

现了视图共享表示和视图私有表示的解耦。

对于第 v 个视图，最大化目标变为：

LELBO (xv )=Eq(ovs|{xv })[ log p(xv|ovs)] -
DKL (q(ov|sv )||p(ov ))-DKL (q(s|{xv })||p(s))

（12）

1.3　解耦表示学习

本文分别为离散潜在变量和连续潜在

变量的 KL 散度项定义了受控容量 Cs 和 Co。

第 v 个视图的 ELBO 可以表示为：

LELBO (xv )=Eq(ovs|{xv })[ log p(xv|ovs)] -
β | DKL (q(s|{xv })||p(s))-Cs | -
β | DKL (q(ov|xv )||p(ov ))-Co | （13）

其中，β 是权衡系数。特别地，当 p(s)是一

致分类分布时，视图离散潜在变量的 KL

散度是有界的：

DKL (q(s|{xv })‖p(s))=

∑
i = 1

K

qi log
qi

1/K
=-H(q)+ log K ≤ log K （14）

其中，H 表示熵。基于此，本文设定 Cs =

log K，以控制离散潜在变量 s 中编码的变

分信息的最大容量。考虑到不同视图的数

据重构损失规模不同，本文进一步在 β 上

引入权重来平衡所有视图的解耦。对于第

v 个视图，权重计算如下：

βv = β
Eq(ovs|{xv })[ ]log p(xv|ovs)

maxvEq(ovs|{xv })[ ]log p(xv|ovs)
（15）

最终，总损失函数包含 3 个部分：

L loss =-∑
v = 1

r

LELBO (xv )=

∑
v = 1

V

βv |DKL (q(s|{xv })||p(s))-Cs| +

∑
v = 1

V

βv |DKL (q(ov|xv )||p(ov ))-Co| -

∑
v = 1

V

Eq(ovs|{xv })[ log p(xv|ovs)]

（16）
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其中，第 1 项和第 2 项分别优化以学习解

耦的视图共享表示和视图私有表示。第 3

项为似然项，优化该项以保持 VAE 的重建

质量。DDMVCVA 如算法 1 所示。

算法 1：DDMVCVA

输 入 ： 多 视 图 数 据 {x1x2xV }N
i = 1，

簇 的 数 量 K， 权 衡 系 数 β， 迭 代 轮 次

epoch，最大容量 Cs = log K

输出：聚类结果

Step 1： 随 机 初 始 化 参 数 ϕ 和

{ϕ vθv }V
v = 1；

Step 2：While i ≤ epoch do

Step 3： 根 据 编 码 器 计 算 {tk }K
k = 1 和

{μvσv }V
v = 1；

Step 4： 根据式 （4） 更新 q(s|{xv })；

Step 5： 根据式 （6） 更新 q(ov|xv )；

Step 6： 根 据 解 码 器 生 成

{pθv
(xv| ovs)}

V

v = 1
；

Step 7： 根 据 式 （16） 更 新 参 数 ϕ

和{ϕ vθv }V
v = 1；

Step 8：End While

Step 9：将 s 和{ov }V
v = 1 拼接得到全局

潜在表示[s , o]；

Step 10：利用 K-means 对[s , o]聚

类得到聚类结果。

2　结果与分析

本节通过实验对 DDMVCVA 进行了系

统性评估。在 6 个多视图数据集上，与 10 种

多视图聚类方法进行对比，并采用准确率

（ACC）、标准化互信息 （NMI）、调整后兰

德指数 （ARI） 3 个指标来评价聚类性能。

2.1　数据集

实验选取了多视图聚类领域中广泛使

用 的 6 个 真 实 公 开 数 据 集 ， 分 别 为

MNIST、 Fashion-MNIST、 USPS、

ORL、COIL10 和 COIL20。各数据集信息

具体说明如下。

（1） MNIST：经典手写数字数据集，

包含 0~9 共 10 类手写数字样本，数据来源

为美国国家标准与技术研究院 （NIST） 的

手写数字数据库整理所得，本文从中随机

抽取样本以构建视图数为 2 的多视图数据。

（2） Fashion-MNIST： 用 于 替 代

MNIST 的衣物图像数据集，涵盖 10 类常

见衣物类别，由 Zalando 公司相关研究团

队公开提供，本文构建视图数为 3。

（3） USPS： 手 写 数 字 识 别 研 究 专 用

数据集，包含 0~9 类手写数字样本，来源

于 美 国 邮 政 服 务 局 （USPS） 收 集 的 手 写

邮件地址数字图像，本文构建视图数为 2。

（4） ORL：人脸图像数据集，包含 40

位受试者的面部图像，由英国剑桥大学工

程 系 机 器 视 觉 实 验 室 采 集 构 建 ， 视 图

数为 2。

（5） COIL10 与 COIL20：物体图像数

据集，分别包含 10 类和 20 类常见物体的

多角度拍摄图像，由美国哥伦比亚大学计

算机科学系公开发布。本文将不同拍摄角

度视为不同视图，视图数设置为 3。

上述数据集的概况信息汇总于表表 11。

2.2　实验细节

DDMVCVA 在 NVIDIA 3090 GPU 和

PyTorch 1.9.0 的 环 境 中 运 行 ， 特 征 提 取

部分采用 VGG16。编码器的网络结构参考

了文献[24]的设计，最终映射得到 10 维的

潜在变量。解码器与编码器相对称，网络

配 置 相 反 ， 两 者 采 用 的 温 度 参 数 τ 均 为

0.67。 模 型 训 练 中 使 用 学 习 率 为 0.000 1

的 Adam 对模型进行 200 轮的训练。 β 设

6



2026030-7

XXXX XXXX

为 30。离散潜在变量的最大控制容量设置

为 5。最后，本文提出的算法在所有实验

中均独立运行了 5 次，并报告了各个指标

在每个数据集上的平均结果。

2.3　对比方法

为全面评估 DDMVCVA 的性能，本文

选取 10 种方法开展对比分析，包括跨视图

匹配聚类[25] （COMIC，2019）、均匀流形

逼近与投影加高斯混合模型[26] （UMAP+

GMM，2020）、基于协同训练的深度嵌入

多视图聚类[27] （DEMVC，2021）、通过对

比 预 测 的 不 完 全 多 视 图 聚 类[28]

（Completer，2021）、基于分布对齐的自

适 应 特 征 投 影 深 度 不 完 全 多 视 图 聚 类[29]

（APADC， 2023）、 集 成 快 速 多 视 图 聚

类[30] （FastMICE，2023）、多视图深度嵌

入 聚 类[31] （MDEC， 2023）、 分 布 一 致 性

保 持 深 度 嵌 入 聚 类[32] （DCP-DEC，

2023）、跨视图锚图潜在信息引导单步多

视 图 模 糊 聚 类[33] （OMVFC-LICAG，

2024） 及高阶随机游走解耦对比多视图聚

类[34] （DIVIDE， 2024）。 其 中 ， UMAP+

GMM 为传统单视图聚类方法；COMIC 和

OMVFC-LICAG 属 于 传 统 多 视 图 聚 类 方

法 ； 其 余 方 法 均 为 深 度 学 习 多 视 图 聚 类

方法。

2.4　实验结果

为验证 DDMVCVA 的有效性，本文在

6 个基准数据集上进行了实验，聚类结果

比 较 见 表表 22、 表表 33。 整 体 而 言 ，

DDMVCVA 的优势显著，且对比方法的性

能瓶颈进一步凸显了其解耦设计的必要性

与优越性。

表1　数据集信息

数据集

MNIST

Fashion-MNIST

USPS

ORL

COIL10

COIL20

类别数

10

10

10

40

10

20

样本数

70 000

70 000

11 000

400

720

1 440

视图数

2

3

2

2

3

3

图像大小

28像素×28像素

28像素×28像素

16像素×16像素

32像素×32像素

不同尺寸

不同尺寸

表2　在MNIST、USPS和Fashion-MNIST数据集上的聚类结果比较

算法

COMIC (2019)

UMAP+GMM (2020)

DEMVC (2021)

Completer (2021)

APADC (2023)

FastMICE (2023)

MDEC (2023)

DCP-DEC (2023)

OMVFC-LICAG (2024)

DIVIDE (2024)

DDMVCVA

MNIST

ACC

0.581

0.916

0.908

0.825

0.950

0.929

0.985

—

0.650

0.979

00..999999

NMI

0.745

0.866

0.915

0.906

0.910

0.912

0.908

—

0.664

0.948

00..997997

ARI

0.547

0.820

0.885

0.810

0.889

0.901

0.895

—

0.677

0.955

00..998998

USPS

ACC

0.547

0.811

0.903

0.972

0.984

0.955

0.980

0.888

0.648

0.962

00..999999

NMI

0.721

0.900

0.898

0.945

0.959

0.927

0.809

0.810

0.624

0.919

00..998998

ARI

0.523

0.800

0.912

0.939

0.964

0.926

0.893

0.784

0.697

0.920

00..995995

Fashion-MNIST

ACC

0.578

0.589

0.726

0.835

0.819

00..873873

0.705

0.610

0.750

0.838

0.839

NMI

0.642

0.651

0.864

0.862

0.843

0.841

0.677

0.580

0.773

0.859

00..866866

ARI

0.436

0.520

0.713

0.762

0.701

0.763

0.655

0.550

0.640

0.715

00..772772

注：最好的结果用粗体标注，次优结果用下划线标注。
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传统方法的性能局限在 6 个数据集上

表现突出。传统单视图聚类方法 UMAP+

GMM 虽 凭 借 降 维 建 模 在 MNIST （ACC=

0.916）、 USPS （ACC=0.811） 数 据 集 上

优于部分传统多视图聚类方法，但因完全

舍 弃 视 图 互 补 信 息 ， 在 ORL （ACC=

0.562） 人脸数据集上性能显著下降，暴露

了单源数据建模的天然缺陷，也印证了多

视图聚类挖掘跨视图协同信息的核心价值。

在传统多视图聚类方法中，COMIC 依赖线

性特征融合与传统图模型，无法有效建模

高维数据的非线性耦合关系，在所有数据

集上的聚类性能始终处于较低水平，与其

他 对 比 算 法 存 在 明 显 差 距 ； OMVFC-

LICAG 虽引入锚图潜在信息引导机制，但

其通过线性加权混合视图信息构建全局特

征空间，低质量视图噪声持续干扰聚类决

策 ， 在 MNIST （ACC=0.650）、 ORL

（ACC=0.726） 数 据 集 上 的 表 现 显 著 低 于

DDMVCVA 等深度学习方法，且 ORL 数据

集 上 的 性 能 进 一 步 低 于 其 在 Fashion-

MNIST 数据集上的表现，反映出非深度学

习框架在高维数据解耦与复杂特征建模上

的局限性。

与传统方法相比，深度学习方法通过

深度神经网络的特征抽象能力实现了性能

提升，但在视图解耦层面仍存在共性短板。

DEMVC 借助协同训练机制对齐跨视图特

征，但其共享特征空间中视图特异性信息

混 杂 ， 导 致 在 USPS （ACC=0.903）、

COIL20 （ACC=0.815） 数 据 集 上 性 能 提

升受限；Completer 通过对比预测增强特

征一致性，却未显式分离视图私有信息，

在 Fashion-MNIST （NMI=0.862）、ORL

（ACC=0.564） 数 据 集 上 的 核 心 指 标 显 著

落 后 于 DDMVCVA。 近 期 提 出 的 MDEC、

DIVIDE 等方法虽尝试通过分布对齐或高

阶随机游走优化聚类结构，但因未在特征

空间中构建相互独立的共性与特性子空间，

表征的纠缠性制约了性能的进一步提升：

MDEC 在 USPS （NMI=0.809）、 COIL10

（ACC=0.932） 数 据 集 上 的 指 标 与

DDMVCVA （USPS NMI=0.998、

COIL10 ACC=0.997） 差距显著；DIVIDE

在 COIL20 （ACC=0.884）、 ORL （ACC=

0.723） 数 据 集 上 的 ACC 分 别 低 于

DDMVCVA （COIL20 ACC=0.999、 ORL 

ACC=0.800） 11.5、 7.7 个 百 分 点 ， 反 映

表3　在COIL20、COIL10和ORL数据集上的聚类结果比较

算法

COMIC (2019)

UMAP+GMM (2020)

DEMVC (2021)

Completer (2021)

APADC (2023)

FastMICE (2023)

MDEC (2023)

DCP-DEC (2023)

OMVFC-LICAG (2024)

DIVIDE (2024)

DDMVCVA

COIL20

ACC

0.495

—

0.815

0.826

0.917

0.947

—

—

0.725

0.884

00..999999

NMI

0.769

—

0.904

0.928

0.921

0.976

—

—

0.792

0.925

00..998998

ARI

0.309

—

0.816

0.816

0.841

0.946

—

—

0.758

0.847

00..998998

COIL10

ACC

0.736

—

0.740

0.976

0.780

0.843

0.932

—

—

—

00..997997

NMI

0.769

—

0.774

0.961

0.800

0.920

0.933

—

—

—

00..994994

ARI

0.648

—

0.656

0.948

0.705

0.887

0.924

—

—

—

00..993993

ORL

ACC

0.560

0.562

0.570

0.564

0.575

0.730

0.686

0.707

0.726

0.723

00..800800

NMI

0.743

0.752

0.764

0.751

0.775

0.870

0.832

0.833

0.852

0.846

00..903903

ARI

0.399

0.423

0.416

0.351

0.334

0.502

0.651

0.413

0.518

0.569

00..727727

注：最好的结果用粗体标注，次优结果用下划线标注。
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出共享特征中残留噪声对判别性的持续影

响 。 此 外 ， 集 成 类 方 法 FastMICE 虽 在

COIL20 （ACC=0.947） 、 ORL （ACC=

0.730） 数据集上表现优于多数对比方法，

但其未涉及视图解耦设计，在 COIL20 数

据集上的 ACC 仍比 DDMVCVA 低 5.2 个百

分点，未能突破表征耦合瓶颈。

DDMVCVA 的性能优势源于其解耦表

示学习的核心设计：离散潜在变量 （s） 通

过联合推理精准捕获跨视图共性聚类特征，

连续潜在变量 （o） 有效过滤视图特异性噪

声，辅以互信息容量调控机制动态平衡共

享信息与私有信息，使其在不同特征分布

的数据集上均展现强适配性。在类间边界

清 晰 的 MNIST、 USPS、 COIL10、

COIL20 数据集上，DDMVCVA 的 ACC 均

接近理论上限，NMI、ARI 同步达到 0.99

以上，体现对强区分度特征的精准捕捉能

力 ； 在 视 图 差 异 显 著 的 Fashion-MNIST

（NMI=0.866） 与 人 脸 特 征 复 杂 的 ORL

（ACC=0.800、 NMI=0.903） 数 据 集 上 ，

其核心指标仍领先所有对比方法，其中在

ORL 数 据 集 上 的 ACC 较 次 优 方 法

FastMICE （ACC=0.730） 提升 7.0 个百分

点，印证解耦设计对复杂数据分布的强适

应性。

综上，对比实验表明：传统方法受限

于线性建模与单源信息利用，深度学习方

法则因视图解耦不充分难以突破表征纠缠

瓶颈；而 DDMVCVA 通过离散与连续潜在

变量的解耦设计，搭配互信息容量调控机

制，有效解决了视图间信息耦合问题，在

6 个数据集上的表现充分验证了其有效性

与泛化能力。

2.5　消融实验

为了进一步分析离散潜在变量和连续

潜在变量对 DDMVCVA 的贡献，并全面说

明本文方法设计的合理性和有效性，本节

设 计 了 多 组 消 融 实 验 。 在 MNIST、

Fashion-MNIST、USPS、ORL、COIL10

和 COIL20 数据集上损失函数的消融研究

结果见表表 44 和表表 55，“√”表示 DDMVCVA

表4　在MNIST、Fashion-MNIST和USPS数据集上损失函数的消融研究

方法

A

B

C

D

损失项

Ls

—

√
—

—

Lo

—

—

√
—

Ls + Lo

—

—

—

√

MNIST

ACC

0.407

0.440

0.826

0.999

NMI

0.406

0.480

0.765

0.997

Fashion-MNIST

ACC

0.611

0.611

0.715

0.839

NMI

0.673

0.673

0.727

0.866

USPS

ACC

0.861

0.861

0.865

0.999

NMI

0.854

0.854

0.820

0.998

表5　在ORL、COIL10和COIL20数据集上损失函数的消融研究

方法

A

B

C

D

损失项

Ls

—

√
—

—

Lo

—

—

√
—

Ls + Lo

—

—

—

√

ORL

ACC

0.610

0.610

0.602

0.800

NMI

0.816

0.816

0.804

0.903

COIL10

ACC

0.722

0.722

0.661

0.997

NMI

0.800

0.800

0.743

0.994

COIL20

ACC

0.791

0.791

0.813

0.999

NMI

0.858

0.858

0.860

0.998
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模型包含该模块。方法 A 代表仅使用基础

VAE 模块的基线模型，而方法 D 则代表使

用了全部模块的完整 DDMVCVA 模型。方

法 B 和方法 C 分别代表在基线模型的基础

上，依次增加了离散潜在变量 （s） 和连续

潜 在 变 量 （o）。 实 验 结 果 验 证 了 以 下

结论。

（1） 离散潜在变量 （s） 在一致性学习

方面做出了显著贡献：当仅引入离散潜在

变量 （s） 时，如方法 B 所示，仅 MNIST

数据集 ACC 从 0.407 提升至 0.440，其余

无变化。因该变量旨在提取多视图共享聚

类特征，MNIST 视图共享信息一致、噪声

少故作用凸显；其他数据集或特异性信息

占比高、或共享特征复杂，增益未显，但

验证了其特定场景有效性。

（2） 连 续 潜 在 变 量 （o） 在 互 补 性 学

习方面起到了重要作用：当仅引入连续潜

在变量 （o） 时，如方法 C 所示，ACC 同

样有所提高。例如，在 MNIST 数据集上，

ACC 从 0.407 提 升 至 0.826， 显 示 出 连 续

潜在变量对于捕捉每个视图特有的信息至

关 重 要 ， 有 助 于 区 分 不 同 视 图 的 独 特

特征。

（3） 整合离散和连续潜在变量的完整

模型 （方法 D） 在所有数据集上均取得最

佳 性 能 。 特 别 地 ， 在 MNIST 数 据 集 上 ，

相较于仅使用连续潜在变量的方法 C，完

整模型的 ACC 从 0.826 大幅提升至 0.999。

这一显著差异主要归因于 2 个因素。

①协同效应：离散和连续潜在变量的

结合不仅能够充分挖掘多视图数据中的共

享信息，还能有效地分离视图特有特征，

从而提供更全面的数据表示。

②互信息容量控制：通过精确调控互

信息容量，完整模型能够在保持视图间共

享信息的同时，最大化视图特有信息的利

用效率，进一步优化聚类效果。

2.6　参数敏感性分析

本节在 6 个数据集上对 DDMVCVA 中

的参数进行敏感性分析。具体来说，算法

包含连续潜在变量的权衡系数 β 和最大控

制 容 量 Co 这 2 个 参 数 。 为 系 统 地 评 估 这

2 个参数对算法性能的影响，令 β 的取值

范围为{10, 20, 30, 40, 50}，Co 的取值

范围为{3, 4, 5, 6, 7}，共进行了 25 组对

比实验，参数敏感性分析如图图 22 所示。在 6

个数据集上，参数 β 和 Co 的变化对算法性

能影响较小，由图图 22 可见 DDMVCVA 在取

值范围内对参数不敏感，说明 DDMVCVA

的性能较为稳定。

2.7　收敛性分析

收 敛 性 分 析 如 图图 33 所 示 ， 展 示 了

DDMVCVA 在 6 个不同类型数据集上的收

敛曲线。从图中可以看出，随着迭代轮次

的增加，模型的损失函数值逐渐下降并趋

于稳定。尽管在初始迭代中存在一定的波

动，但最终收敛且趋于稳定。具体来说，

在 MNIST 数据集上，视图图 11 和视图图 22 的损

失函数值在前 30 轮迭代内迅速降低，随后

缓慢下降并在 50 轮迭代后趋于平稳。类似

地，在其余 5 个数据集上，各视图的损失

函数值也在训练初期迅速下降，最终均在

大约 150 轮迭代处达到稳定状态。

2.8　聚类可视化分析

为了直观展示 DDMVCVA 在多视图聚

类任务中的性能，本节采用 t-SNE 方法将

其在 COIL10 和 USPS 数据集上的聚类结果

进 行 了 可 视 化 ， 具 体 如 图图 44 和 图图 55 所 示 。

图图 44 （（aa）） ~图图 44 （（cc）） 分别展示了在 COIL10

数据集上迭代 20 轮、100 轮和 200 轮时的

聚类效果，同理，图图 55 分别展示了在 USPS

10
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(a) MNIST (b) Fashion-MNIST (c) USPS

(d) ORL (e) COIL10 (f) COIL20
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图3　收敛性分析
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数据集上迭代相同轮次时的聚类效果。

在 COIL10 数 据 集 上 ， 迭 代 20 轮 时 ，

DDMVCVA 初步区分了不同的物体类别，

但 聚 类 边 界 尚 不 清 晰 ； 迭 代 100 轮 时 ，

聚 类 边 界 变 得 更 为 明 确 ， 不 同 类 别 间 的

分 离 度 显 著 提 高 ； 迭 代 200 轮 时 ， 聚 类

效 果 达 到 最 优 状 态 ， 各 类 别 之 间 的 分 离

最 为 清 晰 。 在 USPS 数 据 集 上 ， 迭 代 20

轮 时 ， DDMVCVA 初 步 区 分 了 不 同 的 字

母 类 别 ， 但 存 在 一 定 的 重 叠 ； 迭 代 100

轮 时 ， 聚 类 效 果 显 著 提 升 ， 不 同 字 母 类

别 的 分 隔 更 加 清 晰 ； 迭 代 200 轮 时 ， 聚

类 结 果 达 到 最 佳 分 离 状 态 ， 各 类 别 之 间

的边界最为明确。

可视化分析表明，随着迭代轮次的增

加，DDMVCVA 的聚类性能逐步提升，并

在迭代 200 轮时达到最优状态，验证了该

方法的有效性和稳健性。

3　　结束语

本文提出了一种基于变分自编码器的深

度 解 耦 多 视 图 聚 类 算 法 ——DDMVCVA。

与现有方法不同，DDMVCVA 通过引入离

散潜在变量和连续潜在变量，在 VAE 框架

内实现了对多视图数据的有效解耦和融合。

具体而言，离散潜在变量用于提取多个视

图的共同聚类特征，而连续潜在变量则用

于捕捉每个视图的独有特征。通过控制互
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图5　在USPS数据集上t-SNE可视化
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图4　在COIL10数据集上t-SNE可视化
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信息容量，该算法能够有效地解耦视图共

享和视图私有的表示，从而分离多个视图

的连续特征，并挖掘它们的共同离散聚类

信 息 。 最 终 ， 基 于 解 耦 表 示 ， 采 用 K-

means 算法产生聚类标签。

此外，VGG16 的层次化特征提取能力

有助于视图特征的解耦，从而提升了模型

性能。未来的研究将进一步探索其在更大

规模和更多样化数据集上的应用潜力，以

及在实际场景中的稳健性和泛化能力。
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