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研究问题是基于低秩张量学习多视图样本间的相似

性，并实现最终一致的聚类结果[1]。现有面向图的多视

图聚类方法通常是使用多视图数据中隐藏的关系和复

杂结构来实现令人深刻的聚类效果。然而，它们仍然存

在以下两个常见问题：（1）他们以研究视图之间的共

同表示或成对相关性为目标，忽略了多个视图间的全

面性和更深层次的高阶相关性。（2）它们没有在统一

的图构建中考虑特定视图表示的先验知识，并在统一

的聚类框架中获得共识聚类指示矩阵。为了解决这些

问题，我们提出了一种新颖的基于低秩张量的相似性

学习方法用于多视图聚类(LTBPL)，在统一的框架中共

同研究了多个低秩概率相似性矩阵和反映最终性能的

共识聚类指示矩阵。具体来说，将多个相似性表示堆叠

在一个低秩约束的张量中，以恢复它们的全面性和高

阶相关性。同时，联合构建携带不同自适应置信度的特

定视图表示和共识指示聚类矩阵的关系。在九个真实

世界数据集的广泛实验表明了和最先进的聚类方法相

比，LTBPL有明显的优越性。 

一、研究背景 

一个物品通常由来自多个视图的不同特征来表示，

特别地不同特征之间是互补的，这直接推动了多视图学

习的发展。多视图学习能够整合所有视图的不同特征，

并利用它们之间的相关性去获得更精炼和更高层次的

信息。多视图学习的成功来源于两个重要原则，即共识

原则和互补性原则。其中，共识原则的目的是最大化多

个视图之间的一致性；互补性原则意味着数据的某一视

图包含了一些其他视图没有的信息。在这个工作中，我

们关注于多视图聚类，其缺乏指导学习过程的真实类标。 

近些年来，研究者们投入了许多的努力去设计多视

图聚类算法。由于图的形式可以表征数据结构，现有的

基于图的多视图聚类方法占多数，例如基于相似性的多

视图谱聚类[2, 3, 4]，基于图的多视图子空间聚类[5,6]等等。

其中，有几种常见的图构造方法，即k-最近邻图[7]，局

部线性相似性图[8]、成对相似性图[9]和用子空间[10]学习

的图。此外，基于张量核范数的张量奇异值分解(t-SVD)

这个新兴策略，一些基于张量的多视图聚类方法被设计

来发现多视图数据的空间结构和高阶信息[11,12]，这很好

地改善了它们的聚类能力。但不幸的是，尽管这些方法

取得了很大的成功，它们大多数旨在研究一个共同的表

示或视图之间的成对相关性，导致了多视图数据之间全

面性和更深层次高阶相关性的缺失，因此错过了重要的

底层语义信息。此外，图的构建独立于聚类研究，且不

关注学习相似性图趋向于聚类指示矩阵的先验信息，最

终导致次优聚类效果。 

针对上述问题，本文提出了一种新颖的基于低秩张

量的相似性学习方法用于多视图聚类(LTBPL)，在一个

统一的框架下联合研究低秩概率相似性矩阵和反映最

终聚类结果的共识聚类指示矩阵。具体来说，在图学习

的基础上，首先根据多视图样本点间的距离构造概率邻

居图。为了全面探索所有视图之间的高阶相关性，多个

视图的概率相似性矩阵被堆叠成张量，其中，本文利用

基于 t-SVD 的加权张量核范数来恢复来自多个视图样

本的潜在互补性和高阶相关性，在张量学习时考虑了矩

阵不同奇异值之间的显著线索。此外，根据共识原则，

本文联合学习了共识聚类指示矩阵和视图特定的概率

相似性矩阵，其中利用多个视图概率相似性表示的不同
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置信度自适应地研究共识聚类指示矩阵。因此，所学习

到的低秩概率相似性矩阵能够更好地表征数据结构潜

在的互补和高阶相关性，而且反映最终聚类结果的共识

聚类指示矩阵是同时通过了多个低秩概率相似性矩阵

的不同贡献研究得到的。现将主要贡献概括如下： 

l 一个新颖的框架被构造，以同时研究基于 t-

SVD 加权张量核范数约束的低秩概率相似性

矩阵和整合的共识聚类指示矩阵。 

l 不同视图奇异值的先验信息通过基于 t-SVD 

加权张量核范数能够被显示地考虑。同时，趋

向最终共识聚类的不同低秩概率表征的贡献

可以自适应学习得到。 

l 在九个真实世界数据集上的广泛实验表明和

最先进的多视图聚类方法相比，我们的方法有

明显的优越性。 

二、LTBPL方法介绍 

1. 基于低秩张量的相似性学习 

给定一个多视图数据集X = {X(�), … , X(�)}，包含了V

个视图，其中X(�) = �x�
(�)

, … , x�
(�)

� ∈ R��×�, ∀v = 1, … , V

表示第v个视图的特征空间。对于多视图聚类任务，探索

数据的局部连通性是一种成功的策略，x�
(�)

∈ ���×� 的

邻居通常被描述为数据集中与x�
(�)

挨着的k个近邻样本

点。特别地，在本文中，概率邻居简单地通过运用欧几

里得距离作为距离度量来考虑，然后数据样本的相似性

可以根据他们基于图学习的距离得到。具体而言，对于

第v个视图的一个数据样本x�
(�)

，可以将所有数据样本点

�x�
(�)

, x�
(�)

, … , x�
(�)

�作为连接到x�
(�)

的邻居，对应的概率为

a��
(�)

，其中当有一个较小的距离||x�
(�)

− x�
(�)

||�
�时，可以得

到一个较大的概率a��
(�)

。因此，本文定义了一个基础的框

架去学习相似性a��
(�)

： 

min�(�) ∑ ∑ ||x�
(�)

− x�
(�)

||�
��

�,������ a��
(�)

+ α||A(�)||�
�, 

s.t. 0 ≤ a��
(�)

≤ 1, �a�
(�)

�
�

� = 1, 

其中α是一个权衡参数，a�
(�)

∈ R�×�表示一个列向量，它

的第j个元素是a��
(�)

。第一项是被用于确定概率相似性，

第二项引入正则化项去避免平凡解A(�) = I。尽管取得了

显著的效果，大多数现有的方法旨在研究一个共同的表

示或视图之间的成对相关性，导致多视图数据间全面性

和更深层次的高阶相关性的缺失，从而错过了重要的底

层语义信息。 此外，它需要一个单独的后处理步骤以获

得最终的聚类结果，并且无法在一个统一的框架中考虑

不同视图的多个概率相似性矩阵和最终聚类指示矩阵

的联系，从而导致随后次优的聚类性能。 

 针对上述问题，本文提出了一个新颖的基于低秩张

量的多视图聚类相似性学习方法(LTBPL)，其中每个具

有高阶相关性的视图特定的相似性矩阵和最终的聚类

指示矩阵以相互作用的方式实现联合优化。为清晰起见，

图 1 所提出 LTBPL 模型的示意图 
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所提出的 LTBPL 方法的流程图如图 1 所示。依据图示，

从 多 个 特 征 子 集 或 者 源 头 获 取 得 到 的 数 据 样 本

X(�), … , X(�)首先作为输入。基于多视图相似性学习策略，

可以得到每个视图对应的相似性矩阵A(�), … , A(�)。为了

捕捉到不同视图中多个样本点之间的高阶相关性，本文

运用了张量构造技术，其中被构造的张量 A ∈ R�×�×�

是由多个相似性矩阵构成。然后，所提出 LTBPL 方法的

模型表达可以进一步构造如下： 

minA,A(�) ∑ ∑ ||x�
(�)

− x�
(�)

||�
��

�,������ a��
(�)

+ α||A(�)||�
� 

+βC(A), 

s.t. 0 ≤ a��
(�)

≤ 1, �a�
(�)

�
�

� = 1, A = G(A(�), … , A(�)), 

其中β是一个惩罚因子。C(·)表示在构造张量 A 上的特

定约束，G(·)通过整合多个相似性矩阵A(�)成一个三阶张

量。具体地，本文采用了基于 t-SVD 加权张量核范数

约束去恢复隐藏在多视图相似性矩阵里的高阶相关性，

它的构造可以进一步改写如下： 

minA,A(�) ∑ ∑ ||x�
(�)

− x�
(�)

||�
��

�,������ a��
(�)

+ α||A(�)||�
� 

+β||A||�,∗ 

s.t. 0 ≤ a��
(�)

≤ 1, �a�
(�)

�
�

� = 1, A = G(A(�), … , A(�)). 

其中|| ·  ||�,∗表示基于 t-SVD 加权张量核范数约束。特

别地，通过加权张量核范数最小化，A 的所有奇异值会

被不平等地正则化，且软阈值函数可以用不同的加权参

数来收缩所有不同的奇异值。在进一步详细计算前，需

要对构造的张量 A 进行旋转，以便更好地捕捉视图间

的低秩属性，并显著降低计算复杂度，维度从n × n × V

变化为n × V × n，其变换步骤可见于图 1。 

2. 自适应加权的共识整合 

 基于改良的带有高阶信息的相似性矩阵，可以推导

出直接反映最终聚类结果的共识理想相似性矩阵： 

min� � ||S − A(�)||�
�,

���
 

s.t. 0 ≤ s�� ≤ 1, s�
�� = 1, rank(L�) = n − c. 

 在上述的公式中，rank(L�)表示的是拉普拉斯矩阵

L� = D� + (S + S�)/2的秩，其中D� ∈ R�×�是一个对角矩

阵，它的第j个元素是∑ (s�� + s��)/2� 。 

 注意到上述模型平等地对待每个相似性矩阵去学

习一致的图表达，这忽略了多个视图的不同贡献度，并

导致最终次优的性能。因此，本文设计了一个更合理的

自适应加权策略去整合多个相似性矩阵[13]，它的目标函

数可以表达如下： 

min� � γ(�)||S − A(�)||�
�,

���
 

s.t. 0 ≤ s�� ≤ 1, s�
�� = 1, rank(L�) = n − c, 

其中γ(�)被定义如下： 

γ(�) =
1

||S − A(�)||�
. 

明显地，可以看到γ(�)依赖于S。如果第v个视图是良

好的，对应的||S − A(�)||�应该是小的，那么权重γ(�)应该

是大的。反过来，一个较差的视图会被赋予较小的权重，

这表明了本文自适应加权学习策略的意义。然而，解决

上述模型的优化问题是十分困难的，因为L�依赖于目标

变量S，且秩约束rank(L�) = n − c是非线性的。 

依据文献[14]，让θ�(L�)表示L�的第i个最小特征值。

由于L�是半正定的，那么有θ�(L�) ≥ 0。给定一个足够大

的 λ，上述的模型中的秩约束可以被去掉，并等同地改

写为： 

min�,� � γ(�)||S − A(�)||�
� + 2λ � θ�(L�)

�

���
,

���
 

s.t. 0 ≤ s�� ≤ 1, s�
�� = 1. 

 当 λ 足够大且对于每个i有θ�(L�) ≥ 0，上述模型的

最优解S会让第二项∑ θ�(L�)�
��� 接近于 0，从而满足秩约

束rank(L�) = n − c。额外地，受文献[15]的启发，可以得

到以下的等式： 

� θ�(L�)
�

���
= min�����Tr(F�L�F). 

 因此，关于共识相似性矩阵的学习模型可以重构为： 

min�,�,� � γ(�)||S − A(�)||�
� + 2λTr(F�L�F),

���
 

s.t. 0 ≤ s�� ≤ 1, s�
�� = 1, F�F = I. 

 最终，考虑到多视图相似性矩阵和共识相似性矩阵

的联合学习，将所提出的 LTBPL 模型构造如下： 

minA,A(�), �, �, � ∑ ∑ ||x�
(�)

− x�
(�)

||�
��

�,������ a��
(�)

+ α||A(�)||�
� 

+β||A||�,∗ + ∑ γ(v)||S − A(v)||F

2
+ 2λTr �FTLsF� ,v=1  
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s.t. 0 ≤ a��
(�)

≤ 1, �a�
(�)

�
�

� = 1, A = G(A(�), … , A(�)), 

0 ≤ s�� ≤ 1, s�
�� = 1, F�F = I. 

 我们观察到，最终的共识图S和由低秩张量 A 约束

得到的每个相似性矩阵A(�)能够在统一框架中联合学习。 

 上述模型中的低秩张量正则化项是用于挖掘多个

视图A(�) ∈ R�×�之间的潜在全面性和高阶相关性的。一

方面，张量旋转之后，旋转张量 Ar 的第i个正面切片

Ar
(�) ∈ R�×�描述了在不同视图中n个样本点的关系。一

个好的图A(�)应该确保在不同视图里n个样本点之间的

关系应该是一致的。考虑到不同视图通常揭示了不同的

类结构，本文将张量多秩最小化约束施加于张量 A，确

保了每个 Ar
(�)拥有空间低秩的结构，从而使得 Ar

(�)可

以很好地刻画多个视图之间的全面性信息。另一方面，

和矩阵(二阶的张量)相比较，这里的三阶张量是高阶的。

有了低秩的约束，高阶相关性(三阶的)可以通过张量挖

掘得到，而矩阵只能捕捉到二阶的关系。因此，不同视

图之间的潜在全面性和高阶相关性可以被模型中的低

秩张量正则化项很好地挖掘得到。 

三、实验结果 

1. 数据集 

本文在九个真实世界数据集上对所提出的 LTBPL

模型进行了广泛的实验，以证实 LTBPL 的有效性和优越

性。具体地，九个数据集的统计数据可见于表 1。所提

出 LTBPL 方法的源代码可以通过以下的链接进行下载：

https://github.com/ManshengChen/Code-for-

LTBPL-master. 

2. 对比实验 

不同的聚类方法在九个真实数据集上得到的聚类

结果分别报告于表 2、表 3 和表 4。"SC 1”表示在数据

集的第一个视图中执行谱聚类算法，类似地对于“SC 2”

和“SC 3”等等。在不同的表中，我们用粗体强调了不

同数据集上的最佳性能。 

 从这三个表中可以观察到，提出的 LTBPL 方法在所

有基准数据集上几乎都达到了最好的聚类性能，尤其是

在九个数据集中的七个上获得了聚类结构与真实标签

的完全匹配(即全部 1)。例如，在 Yale 数据集上，LTBPL

明显优于第二最佳方法(UGLTL[16])，通过分别实现 ACC

和 NMI 的改进为 0.7% 和 0.8%。在 BBC4view 数据

集上，LTBPL 明显优于第二最佳方法(WTNM[12])，通过

分别实现 ACC 和 NMI 的改进为 0.44% 和 1.63%。 

 尤其是，可以观察到基于 SVD 张量核范数的方法，

即 LTBPL、UGLTL[16]、ETMC[17]、tSMC[11]和 WTNM[12]，

比其他的方法通常能够实现更好的聚类效果。这证实了

张量核范数在捕获多视图数据高阶关系的有效性。尽管

如此，本文所提出的 LTBPL 方法有更明显的优越性，其

中每个视图的相似性矩阵和共识的聚类指示矩阵可以

在统一的框架中联合学习得到。 

此外，在 Yale 数据集上的可视化结果可见于图 2,

可以看到，LTBPL 揭示了一个相当清晰的底层集群结构。 

3. 消融实验 

为研究低秩张量和自适应联接多个相似性矩阵和

共识聚类指示矩阵策略的作用，本文进行了深入的消融

实验。对于 LTBPL-t1，张量核范数项被去掉(β = 0)，其

他项保持不变。对于 LTBPL-t2，将学习到的多个相似性

矩阵累加得到一致的相似性表征(γ(�) = 0)，并作为谱聚

类算法的输入得到最终的聚类结果。在所有基准数据集

上的对比结果可见于表 5。从表中可以看出，LTBPL 在

所有的测试中都比 LTBPL-t1 和 LTBPL-t2 更优越。 

四、总结 

本文设计了一种新颖的基于低秩张量的多视图相

似性学习方法(LTBPL)。多个相似性表征被堆叠成一个

受 t-SVD 加权张量核范数约束的低秩张量，去挖掘多个

视图之间的全面性和高阶相关性，其中多个视图奇异值 

表 1  九个真实世界数据集的统计数据 
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表 2  对比结果：在 Yale、ORL 和 COIL-20 数据集上通过不同方法得到的均值和标准差 

表 3  对比结果：在 UCI、Caltech-101 和 Notting-Hill 数据集上通过不同方法得到的均值和标准差 

表 4  对比结果：在 Hdigit、BBCSport 和 BBC4view 数据集上通过不同方法得到的均值和标准差 

图 2  Yale 数据集上的可视化 
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的先验知识通过赋予不同权重被显示地考虑。同时，视

图对应的相似性表征和反映最终聚类的共识聚类指示

矩阵能够通过不同的自适应置信度关联起来。在九个真

实世界数据集的广泛实验表明了和最先进的聚类方法

相比，所提出的 LTBPL 方法有明显的优越性。对于未来

的工作，张量学习将被用于解决不完整多视图聚类里面

具有挑战性的问题，其中视图中的样本或特征可能存在

缺失。相关工作请参考中山大学团队在 IEEE TKDE 2022

等的论文[1, 19, 20]。 

 

表 5  消融实验：LTBPL 及其变体在 NMI 方面的比较结果 
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一、引言 

深度神经网络的成功依赖于大规模且高质量的标

记数据。作为标签的一种重要形式，数据点间的关联/对

齐关系在跨模态检索、视觉定位、图像自动描述、目标

重识别、图匹配、机器阅读、对比学习等应用和学习范

式中至关重要。 

在实际场景中，为获得关联的成对数据，通常采用

人工标注或者互联网爬取的方式。然而，由于数据繁杂

和人力资源受限，关联的准确性往往难以保证，数据点

间 不 可 避 免 地 存 在 噪 声 关 联 (Noisy 

Correspondence)[1,2]。如图 1 所示，噪声关联的样本

对通常分为两类，一类是假阳性样本对(False Positive 

Pairs，FP)，即本来没有关联的数据对被错误当做有关

联的正样本对[1]，如生活中常见的图文不符、音画不同

步、答非所问现象；另一类是假阴性样本对（False 

Negative Pair，FN），即描述相同或相关目标的数据点

被错误当做没有关联的负样本对[2]。 

需要注意的是，噪声关联可以认为是噪声标签

（Noisy Label）学习领域的一种新范式，其与注重于分

类任务中错误类别标签的工作有着显著区别：i）噪声关

联指样本间的相关性/关系可能存在错误，而噪声标签

主要强调样本的所属类别可能出错。从该角度出发，大

部分需要成对样本作为输入的任务和应用都可能存在

噪声关联，而噪声标签主要局限于传统的分类任务；ii）

噪声关联并不是非正即负，对于给定样本对，他们之间

的关联其实是[0,1]之间的连续值。相比之下，在分类任

务中，噪声标签的样本通常属于某个特定的类。综上，

噪声关联学习丰富了噪声标签学习范式的内涵，并扩展

了其外延。 

从 2021 年开始，一些学者认识到了噪声关联问题

的重要性并开展了一系列研究。[2]最早意识到噪声关联

    

 

热 点 追 踪  

噪声关联学习  

图 1  噪声关联示意图，其中所有样本均选自多模态

Conceptual Captions 数据集 [3]。上图：由于该数据集

是从互联网自动爬取得到的图文数据对，正样本对中不可

避免地存在部分假阳性样本对。神经网络在优化过程中将

拟合假阳性样本对而得到错误决策边界，最终导致性能下

降。下图：给定锚点样本，除了其关联的正样本对，负样

本集合中存在一些潜在相关的假阴性样本，它们与锚点可

能存在完全对应、抽象对应和部分对应等情形。错误地将

这些假阴性样本对当作负样本对不仅将失去关联样本对的

多样性，还将导致模型被错误优化。 

A family on the beach playing together

Soccer player is
beaten to the ball
by soccer player

A bunch of cows
grazing in a dry
field together

文本：

图像：

图像：

文本：

阳性样本对 阳性样本对

阴性样本对
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问题的重要性，并提出了对假阴性鲁棒的对比学习损失

函数；受此启发，[1]正式揭示和定义噪声关联问题，并

以跨模态匹配为验证场景，提出了对假阳性样本对鲁棒

的跨模态检索方法；[4-10]进一步深入挖掘噪声关联在

目标重识别、图匹配等应用场景下的特殊性，并设计了

场景定制化的解决方案。在后续章节，我们将简要介绍

这些工作。具体地，第二节将给出噪声关联的形式化定

义，包含假阴性和假阳性关联；第三节将介绍噪声关联

学习在不同场景下的研究现状；第四节将总结全文，并

给出噪声关联学习研究的未来展望。 

二、噪声关联学习 

本节介绍噪声关联的形式化定义，主要包含对假阳

性和假阴性关联的定义。 

2.1 假阳性关联（False Positive） 

给 定 正 样 本 对 集 合 {(��
��, ��

��), ��}���
� ， 其 中

(��
��, ��

��)代表第�个正样本对，其通过以下两种方式获

得：i）人工标注或互联网爬取的成对数据；ii）通过类

别标签构建，即同类的样本作为正样本对。理想情况下，

关联�� = 1，即��
��和��

��都描述同一个或同类的目标。

然而，实际应用中将不可避免得到一些假阳性样本对，

它们实为无关联或弱关联的样本对，但关联��被错误标

记为1。以常见的图文数据对为例，经常会出现字幕冗余、

字幕欠完备，甚至是图文完全不符等情况，这些都将导

致假阳性关联。需要注意的是，(��
��, ��

��)呈现的形式多

样。例如，在跨模态检索任务中，��
 代表图像、文本等

实例；在视觉定位中，��
 代表目标框、或单词等细粒度

对象；在图匹配中，��
 代表图像块。同理��和��可以相

等也可以不等，意味着数据可能来自同一或不同模态。

例如，在跨模态任务中，�� ≠ ��；在单模态任务如行

人重识别中，�� = ��。特别的，在视频表征学习或者

图像匹配等任务中，每个样本对可能包含 3 个甚至更多

的样本，例如视频包含了图像、文本、音频等。综上，

假阳性关联广泛存在于不同应用中，且在不同应用下可

能存在不同的定制化解决方案。 

 

2.2 假阴性关联（False Negative） 

给定所构建的负样本对集合{(��
��, ��

��), ��� | � ≠

�}，其中负样本对(��
��, ��

��)有以下两种来源：i）通过类

别标签构建，即非同类的样本作为负样本对；ii）数据集

或同批次（Batch）内随机采样获得。理想情况下，��
��

和��
��将是对于不同类或不同目标的描绘，它们之间没

有相关性，因而关联���被记为 0。然而，实际应用中，

上述两种构建方式均可能引入假阴性样本对。具体地，

当样本的类别标签存在错误时，方式 1 不可避免地会将

本属于同一类的样本错误作为负样本对。同理，方式 2

也可能将同批次内语义相似的样本对错误作为负样本

对，特别是目前主流的大批次对比学习将引入更多假阴

性样本对。 

三、不同应用下的噪声关联学习 

3.1 跨模态检索 

 

跨模态检索大多依赖于正确匹配的跨模态数据，从

而学习到一个可以衡量跨模态相似性的匹配模型。然而，

在数据收集和标记过程中，常常引入噪声关联。如图 2

所示，给定的训练数据中图片和文本描述可能是错误匹

配即假阳性关联的，这无疑会影响后续的跨模态匹配任

务。为解决假阳性关联问题，[1]提出了基于神经网络记

忆效应的噪声鉴别矫正方法，探明了神经网络对数据关

联的拟合演化规律。该方法可自适应地识别噪声关联数

据并对其关联进行矫正，结合所设计的鲁棒多模态匹配

目标函数，最终实现假阳性关联鲁棒的多模态检索。  

图 2  跨模态检索中的噪声关联。真阳性样本对正确地指

导了跨模态匹配，但假阳性样本对则对训练的进了错误的

监督。 
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[4]将证据学习应用于跨模态检索学习，考虑了噪声

关联在跨模态中的不确定性估计问题和难负样本选择

问题，提出了一个广义的深度证据跨模态学习框架。该

方案能以有效和高效的方式提供可信的检索，同时可直

接应用于现有的跨模态检索方法以增强鲁棒性。 

方法 
Image → Text Text → Image 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 

SCAN[11] 30.5 55.3 65.3 26.9 53.0 64.7 

SAF[12] 31.7 59.3 68.2 31.9 59.0 67.9 

SGR[12] 11.3 29.7 39.6 13.1 30.1 41.6 

NCR[1] 39.5 64.5 73.5 40.3 64.6 73.2 

DECL[4] 39.0 66.1 75.5 40.7 66.3 76.7 

如表 1 所示，处理噪声关联的方法[1,4]在互联网爬

取的噪声多模态数据集上，取得了显著的检索性能提升，

充分说明解决噪声关联在实际应用下具备重要意义。 

3.2 多视图表示学习 

[2]观察到了对比学习范式的随机负样本选择策略

将不可避免地将相同语义、属于同类的样本对错误作为

负样本对，即引入假阴性，最终导致模型性能退化。为

此，该工作设计了一种假阴性鲁棒的对比损失函数，该

损失函数具有良好的性质及相应数学证明，能够缓解或

甚至避免错误拟合假阴性样本对。为验证该损失的有效

性，[2]以多视图表示学习为应用场景，验证了所提出鲁

棒对比学习的有效性，如图 4(b)所示。 

3.3 跨模态行人重识别 

给定一张可见光/红外光模态的行人照片，跨模态

行人重识别(VI-ReID)旨在从另一模态中匹配出同一行

人的其他相片。目前主流的 VI-ReID 方案，需要在各模

态进行判别性学习，同时依赖身份标注构建跨模态正负

样本对，进一步执行跨模态相似性学习以提升性能。因

此，现有 VI-ReID 范式严重依赖于身份标注的准确性。

然而，监控系统中图像可识别性差，特别是丢失行人颜

色信息的红外模态，精确标注所有行人的身份是不现实

的。错误的行人身份标注将产生类别级的噪声标签，并

进一步导致假阳性和假阴性噪声关联。 

 

图 5  [5]指出 VI-ReID 任务会同时面临噪声标注（左）

与噪声关联（右）问题。  

图 3  方案[4]将证据理论应用于跨模态检索中，可估计样

本对的不确定度。 

图 4  相比朴素对比损失函数（a 图左），[2]提出的鲁棒对

比损失具备非单调优化性质，能够缓解或甚至避免错误拟

合假阴性样本对。如 b 图所示，使用朴素对比损失将把假

阴性样本当作负样本对，错误地增加样本对距离；使用鲁

棒对比损失将缓解假阴性样本对距离的错误增加，甚至把

假阴性样本对正确地作为正样本对优化。 

表 1  不同方法在 Conceptual Captions [3]子集上多

模态检索召回率。 
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论文[5]同时考虑了噪声标签与噪声关联问题，揭示

了两种噪声之间的“孪生”关系，并针对性地提出了鲁

棒的 VI-ReID 方案。其首先利用神经网络的记忆效应来

估计身份标注的置信度；随后，基于置信度将跨模态正、

负样本对分为不同子集并进一步校正其中的关联，最后

利用所设计的双重鲁棒损失函数来实现对孪生噪声标

签鲁棒的跨模态行人重识别。 

3.4 图匹配 

图匹配旨在寻找两个或多个存在复杂关系的集合

间元素的对应关系。其最广为人知的应用场景是图像特

征点的匹配，利用不同图像上匹配好的特征点，可以实

现三维重建、目标追踪、运动结构理解等问题。类似分

类问题中类别标签标注，图像中的关键点也是人工标注

的。现实中的图像往往可见度低、图像间视角差异大，

从而导致人工标注的关键点偏移、甚至错误，如图 6 所

示。错误的关键点标注会导致图像间的特征点关联不正

确，即噪声关联问题。不同于跨模态检索等应用中的噪

声关联，图匹配任务会根据关键点构建一张图结构，并

同时对齐两张或多张图中的点和边，此时噪声关联问题

会同时存在于点与边的对应中。强迫图匹配网络拟合这

种噪声，会显著降低其性能。 

 

为同时解决噪声情况下点与边的匹配问题，论文[6]

提出了一个鲁棒的图匹配损失函数，其将点的对齐与边

的对齐形式化为一个二阶噪声关联问题。进一步地，该

方法构造了一个动量网络以预测出点与点、边与边之间

的匹配置信度，再按照置信度加权给匹配损失，实现了

噪声关联下鲁棒的图匹配。 

3.5 会话式机器阅读 

 

会 话 式 机 器 阅 读 理 解 （ Machine Reading 

Comprehension， MRC）高度依赖于与给定文档相关

的回答对，而对于无标签数据，通常会借助一个个预训

练好的问题-答案生成器去自动生成伪标签数据，再去

finetune 一个预训练好的 MRC 模型。如图 7 所示，这

样的方式不可避免的会遇到噪声关联问题，即构造的伪

问答对是错误关联的。这显然极大损害了后续模型优化。 

为此，[7]提出鲁棒的机器阅读理解域迁移方法，可

以有效的缓解噪声问答对的产生。该方法包含了 QA 

Construction Model 和 MRC Model，前者用于在目

标域构造问答对来 finetune 后者。为了解决噪声关联

问题，该方案提出了一种强化自训练方法来将 MRC 

Model 对构造的问答对的评估作为反馈去优化 QA 

Construction Model，从而减少了噪声关联数据的产

生。该方法被成功用于支付宝智能客服系统中，在“双

十一”、“双十二”和“新春红包”等多项营销活动显

著提升了智能问答的准确性。 

3.6 多模态预训练 

多模态预训练旨在从大规模图像-文本对中学习多

模态表示，以改进下游的视觉-语言任务，例如图文检索、

视觉问答、自然语言视觉推理、视觉定位等。大规模数

据的预训练往往能够给下游任务提供很好的初始化和

性能保障。 

目前的多模态预训练所利用的数据规模从百万到

十亿不等，这些海量的图像-文本数据均是通过互联网

爬取得到的，包含大量的噪声关联数据。虽然预训练的

数据规模足够，但是其中包含的噪声数据仍然会对模型

的性能造成不利影响。为此，许多多模态预训练[8-10]

尝试从噪声处理的角度来优化预训练,他们的实验也证

图 6  图匹配中的噪声关联问题示意，其中绿线表示正确

关联，红线表示错误关联。由于可见度低、视角差异大，

关键点的标注存在错误，导致噪声关联。 

图 7  噪声关联数据可以是模型自身产生的两个数据点之

间的不对齐。 
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实了显式处理噪声关联能够提升下游任务的性能。 

 

方法[8]和[10]通过蒸馏的方式，在多模态学习中同

时减缓噪声关联的影响。[8]改进了对比学习和掩码语言

建模技术，通过自蒸馏的方式来矫正原本的错误对应关

系。[10]进一步提出渐进蒸馏方法，其在训练过程中选

择部分样本（�%）按照给定的关联进行训练，同时剩余

样本（1-�%）按照教师模型提供的相似度进行训练。随

着训练进行，该方法逐渐依靠自身的预测来实现自我提

升，不断地减少依靠给定监督信号的数据比例�，从而减

缓对噪声的拟合。 

 

相较于前两篇从鲁棒训练的角度解决噪声关联问

题，[9]提出了一种新颖的数据清理方式，利用语言模型

对原本的数据进行刷新从而解决噪声关联。在清洗过程

中，该方法利用二分类损失判断图-文是否匹配，将不匹

配的图文对通过语言模型实现关联文本的生成。最后利

用清洗后的数据集在进行训练。 

3.7 视听动作识别 

视听动作识别旨在从视频片段中分辨不同的动作。

目前视频听作识别通常使用多个模态的信息共同完成

识别任务，此类方法高度依赖于数据的标签信息，要求

视频信息和音频信息正确对应，才能完成动作识别。然

而，在实际应用中，这样的条件常常无法满足。训练数

据中常常包含噪声关联，即视频片段和音频片段不是对

应的。 

为了解决这类问题，[13]提出了一种容噪学习框架，

用于视听动作识别。简言之，[13]首先设计了一个跨模

态的噪声估计模块去动态调整跨模态一致性，并用一个

类别级的对比学习损失函数来进一步缓解噪声关联的

负面影响。随后，[13]通过计算跨模态的相似性来修正

噪声样本的关联信息，并将其作为一种补充信息进行模

型训练。 

四、总结与展望 

本文介绍了噪声关联问题，调研了其在不同应用下

的具象化存在以及对应的解决方案。噪声关联本质上是

一种由于时空不同步所导致的数据错误关联现象，其广

泛存在于不同应用和任务中。一旦使用噪声关联的数据

去训练机器学习模型，即使是增大数据规模或模型容量

也难以获得理想结果。 

噪声关联学习赋予了传统噪声标签学习新内涵，可

被视为噪声标签学习领域的一个新研究方向。目前针对

该问题的研究还比较初步，后续有诸多改进点和探索点，

例如：深入探索更多应用和任务下噪声关联的特殊性，

设计应用定制化的解决方案；深入研究同时对假阳性和

假阴性关联鲁棒的方法，避免模型过拟合假阳性样本对，

同时增强正相关样本对的多样性；构建不同任务和应用

下噪声关联的评估基准。 

  

图 8  方法[8]利用动量模型作为教师，矫正对比学习

（Image-text Contrastive）和掩码语言建模(Masked 

Language Model, ITM)中的噪声关联。 

图 9  方法[9]通过对数据进行清理来去除噪声。其提出了

一个标题生成器，用于为图像生成关联的标题；以及一个

过滤器，用于去除噪声的图像-文本对。 

图 10  方法[13]利用噪声估计模块缓解噪声关联问题，

并依赖跨模态的相似性修正噪声样本对。 
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一、引言 

当我们比较两个（或多个）神经网络的时候，我们

通常更在意其在某些测试集上的表现，比如准确度或

AUROC。但是其实我们更值得在意的是，这个网络学到

了什么信息。比如我们都知道，现在 ViT 在绝大多数情

况下比 ResNet 的识别准确度更高，但是当我们真地考

虑 ViT 学习到的信息量是否比 ResNet 多的时候，我们

没有一种非常好的方式。换句话说，我们比较不同网络

的时候，需要一种可以被理解、被解释的方式“做减

法”。这个时候，我们从统计学中知道，correlation（相

关性）是一种被广泛应用于比较两个随机变量的度量，

甚 至 当 随 机 变 量 增 多 时 ， 我 们 可 以 用 partial 

correlation 或者 conditional correlation 去掉某些随

机变量对于剩下的随机变量的影响[1]。 

但我们该如何将 correlation 引入深度学习呢？深

度网络中，什么是我们的随机变量呢？ 

二、方法 

我们可以将深度网络抽象为特征提取器+分类器的

组合，于是将原始图像输入特征提取器之后，我们可以

得到对应的特征，我们将这些特征理解为随机变量。对

于同一张图片，如果我们使用不同的神经网络（比如 ViT

和 ResNet），我们可以提取出两个特征向量（x 和 y）。

我们想比较 x 和 y 之间的相关性。 

如果使用传统的 correlation，最首要的问题就是 x

和 y 的维度需要相同。虽然我们可以用不同的方法把 x

和 y 投影到同一个空间（CCA），但是在训练过程中的

CCA 比较难收敛。这时，我们想到可以使用 distance 

correlation。 

Distance correlation 与其说是比较 x 和 y 的相关

性，不如说比较的是不同 x 之间的距离与对应的 y 之间

的距离的相关性。比如我们有两张猫的图片，一张狗的

图片，以及 ViT 和 ResNet 作为我们的特征提取器。直

觉上，我们可以猜测两张猫的特征之间的距离在任何一

种特征提取器之后都应该比较近，同时猫和狗的特征之

间的距离都应该比较远。如果符合这种情况，两个特征

提取器之间的相关性应当比较高；反之，如果这些特征

之间的距离没有什么关系，那么相关性就应该比较低。

这是 distance correlation 的基本想法，如图 1 所示，

特别具体的证明请参照原文章[2,3]。 

如果我们用 distance correlation，我们可以比较

轻松地衡量两个神经网络之间的相关性。当我们想更进

一步，比如我们想要衡量 ViT 比 ResNet 多学到了多少

信息，我们可以将 ResNet 作为我们 correlation 的

condition，计算 partial distance correlation。 

    

 

 

Distance Correlation 在深度学习中的应用  

热 点 追 踪  

图 1  距离相关性 
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三、应用 

3.1. 提高组合网络鲁棒性（降低攻击图片的迁移能力） 

现在的神经网络可能识别准确率很高，但是如果我

们针对某种特定的神经网络，可以生成一些肉眼难以分

辨但是神经网络无法正确识别的图像来攻击这种网络。

一种非常简单直接的提高网络鲁棒性的方式是组合多

个不同的神经网络。但是研究发现，在相似结构的神经

网络之间，相同的攻击图片有很高的迁移概率，即相同

的攻击图片针对不同但相似的神经网络，有很高的攻击

成功概率。在这种情况下，即使我们组合了多个不同的

神经网络，攻击图片仍然可以有较高的攻击成功几率。

但是相对的，如果我们可以控制这些神经网络，使得他

们学习的特征相互之间是独立的，我们可以假设攻击图

片的迁移性会下降，这样组合的神经网络的鲁棒性可以

得到提高。 

我们比较轻松地发现，distance correlation 可以

用于降低不同子网络之间的相关性，使得其彼此独立。 

在文章中，我们更多地关注子网络之间的攻击迁移

性。我们训练了 2 个相同结构的神经网络。第一种情况 

 

下我们不做任何操作，只让权重的初始值不同。第二种

情况下我们在训练中，保持神经网络之间互相独立（最

小化 distance correlation）。 

如图 2 所示，我们检查了分别在使用 distance 

correlation 和不使用 distance correlation 训练之后，

不同模 型之间的相关性，可以 看出使用 distance 

correlation 的模型随机变量之间相关度更低（更接近

圆形）。 

我们发现针对相同的攻击图片，独立网络之间的迁

移性下降了 6%-9%不等。 

3.2. Disentanglement（解开 latent vector 间的耦合） 

对于生成网络，我们可以简单理解为把 latent 

vector 通过网络转换成图片。通常情况下我们不理解

latent vector 各维度之间的关系。但是假如我们知道某

张人脸图片是亚裔少年男性，而我们希望将其转换为亚

裔青年女性的图片，如果我们不理解 latent vector 或

者对 latent vector 没有限制，是很难实现这种目标的。

当我们想要控制 latent vector，比如前 16 维对应人种，

接下来 16 维对应年龄，之后 16 维对应性别，之后的所 

 

图 2  特征空间的 Picasso 可视化以及不同模型之间的相关性。（a）特征空间分布。（b）使用/不使用 DC 训练的

�� 和 �� 的特征空间之间的互相关。 
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有信息都存在最后 128 维里（成为剩余信息），我们会

希望剩余信息包含尽量少的人种年龄性别信息，换句话

说，我们希望人种年龄性别对应的 latent vector 和剩

余信息对应的 latent vector 相互独立。因此，我们可以

很轻易地使用 distance correlation 来实现目标。 

我们使用方法[4]，生成了一些高清的人脸图片，如

图 3 所示，并且可以控制生成图片的人种年龄等信息。 

3.3. 网络信息的比较 

这是最重要的一部分实验，也是我们最独特的贡献

点：回答“ViT 比 ResNet 的信息更多吗？” 

首先我们可以使用 distance correlation 来比较同

个网络不同层之间的相关性，以及不同网络不同层之间

的相关性，如图 4 所示。更重要的是，我们可以使用

partial distance correlation 来回答上述问题。 

我们首先使用预训练好的 BERT 来对 ImageNet 的

1000 个不同的类的名字进行 embedding，主要用于衡 

 

量不同类之间的相似程度（比如猫和老虎距离就应该比

较近，而猫和飞机的距离就应该比较远。） 

其 次 我 们 把 ResNet 提 取 出 来 的 特 征 作 为

condition，计算 ViT 提取的特征与文字特征之间的相

关性。并且反过来将 ViT 作为 condition，计算 ResNet

提取的特征和文字特征的相关性。 

实验结果如图 5 所示。结论是 ViT 在剔除 ResNet

的信息后的相关性高于 ResNet 剔除 ViT 的信息。 

同时，我们也使用 Grad-CAM 来可视化检验剔除

另一网络之后，当前网络更聚焦在图片的什么位置。我

们发现 ViT 在剔除 ResNet 之后仍然可以“看清”图片

的细微处，而 ResNet 在剔除 ViT 之后聚焦点比较散乱。 

四、总结 

我们将 distance correlation 和 partial distance 

correlation 引入深度学习，并且展示了三种完全不同的

实验以证明其优势和潜力。对于 distance correlation

其他方向的挖掘，我们认为有很广阔的空间可以探索。

比如最直接的 fairness，可以让网络学出的特征对于某

些特定的 attribute 独立（比如收入预测独立于人种等

等）；或者使用 partial distance correlation 替代 linear 

regression 来剔除网络信息等。 

 

图 4  不同层之间相关性（a）左 4 是单模型中各层之

间相似性。（b）右 3 是 ViT 和 Resnets 层之间相似性。 

图 5  在 ImageNet 上使用 ViT、Resnet18 和 VGG16

获得 Grad-CAM 结果。 

图 3  在 FFHQ 上的训练生成图像（这些结果仅使用 

CLIP 的半监督数据集） 
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