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Abstract　 Recently,therapid emergence ofcross media data with typical multiＧsource and
heterogeneouscharacteristicbringsgreatchallengestothetraditionaldataanalysisapproaches．
However,themostofexistingapproachesforcrossmediadataheavilyrelyonthesharedlatent
featurespacetoconstructtherelationshipsbetweenmultiplemodalities,whileignoringtheprivate
informationhiddenineachmodality．Aimingatthisproblem,thispaperproposesanovelshareand
privateinformationmaximization(SPIM)algorithmforcrossmediadataclustering,whichleverages
thesharedandprivateinformationintotheclusteringprocess．Firstly,wepresenttwoshared
informationconstructionmodels:１)Hybridwords(HＧwords)model．Inthismodel,thelowＧlevel
featuresineach modalityaretransformedintowordsorvisualwordscoＧoccurrencevector,thena
novelagglomerativeinformation maximizationispresentedtobuildthehybridwordspaceforall
modalities,whichensuresthestatisticalcorrelation betweenthelowＧlevelfeaturesof multiple
modalities．２)Clusteringensemble(CE)model．Thismodeladoptsthemutualinformationtomeasure
thesimilaritybetweentheclusteringpartitionsofdifferentmodalities,whichensuresthesemantic
correlationofthehighＧlevelclusteringpartitions．Secondly,SPIM algorithmintegratestheshared
informationofmultiplemodalitiesandtheprivateinformationofindividualmodalitiesintoaunified
objectivefunction．Finally,theoptimizationofSPIMalgorithmisperformedbyasequential“drawＧ
andＧmerge”procedure,whichguaranteesthefunctionconvergetoalocalmaximum．Theexperimental
resultson６cross mediadatasetsshowthattheproposedapproachcomparesfavorably withthe
existingstateＧofＧtheＧartcrossＧmediaclusteringmethods．

Keywords　crossＧmedia;multiＧsourceheterogeneous;shareandprivateinformation;information
maximization;mutualinformation;clusteringanalyse

摘　要　近年来,具有典型多源异构特性的跨媒体数据的快速涌现给数据分析带来巨大挑战．然而,绝大

多数现有跨媒体数据分析方法仅依赖模态间的共享信息发掘跨媒体数据中蕴含的模式结构,忽略各模

态自 身 的 重 要 信 息．针 对 此 问 题,提 出 共 享 和 私 有 信 息 最 大 化 (shareandprivateinformation
maximization)的跨媒体聚类算法,通过兼顾跨媒体数据的共享和私有信息,以求得更加合理的聚类模



式．首先,提出２种跨媒体数据的共享信息构建模型:１)混合单词模型,该模型将各模态的底层特征转换

为统一的词频向量表示,然后使用一种新的自凝聚信息最大化方法自底向上地构建多模态的混合单词

空间,最大化地保持各模态底层特征的统计相似性;２)聚类集成模型,构建各模态自身的聚类划分,通过

互信息度量各模态聚类划分间的信息量,抽取各模态的高层聚类划分之间的相关性．其次,提出基于信

息论的目标函数,将跨媒体数据的共享和私有信息融合在同一目标函数中,在抽取聚类模式结构的过程

中兼顾跨媒体数据的共享和私有信息．最后,采用顺序“抽取 合并”过程优化SPIM 算法的目标函数,保

证其收敛到局部最优解．在６种跨媒体数据上的实验结果表明SPIM 算法的优越性．

关键词　跨媒体;多源异构;共享和私有信息;信息最大化;互信息;聚类分析

中图法分类号　TP１８１

Fig．１　ThetypicalcrossＧmediadata
图１　典型的跨媒体数据

　　聚类方法按照“物以类聚”的原则将数据对象划

分为不同的簇,并保持簇间数据元素间的距离尽可

能地大、簇内数据元素间的距离尽可能地小,进而抽

取数据对象中蕴含的模式结构．聚类分析无须借鉴

数据的先验知识,仅根据数据的实际分布情况即可

得到自然的数据划分,在认识数据中的不确定性和

价值的隐蔽性方面具有重要的研究价值．然而,随着

信息技术的迅猛发展和广泛应用,具有典型多源异

构特性的跨媒体数据已经遍布生活的各个角落．跨
媒体数据是指以不同模态、来源、空间等形式出现,
但具有相似的高层语义的数据．如图１所示,相同的

新闻可以用多种语言进行报道[１];同一幅图像可以

在形状、纹理、颜色等特征空间上获得异构的描

述[２];同一概念或事件可用图像、文本、视频、音频等

不同类型的媒体共同表达[３];传统聚类方法在做数

据分析时仅考虑单模态的数据信息,已经无法适应

跨媒体数据的特征异构性．
跨媒体聚类(crossＧmediaclustering,CMC)[４]

是一种基于数据驱动的分析方法,旨在根据不同模

态数据的分布相似性,同时聚类多个模态以揭示不

同模态间的潜在关联．跨媒体聚类任务的核心问题

在于捕捉多模态数据间的关联性,以实现信息的

跨模态共享．针对此问题,较为直观的解决方法是

寻找多模态数据的公共子空间．例如文献[５]提出

基于典型关联分析(canonicalcorrelationanalysis,
CCA)[６]的跨媒体聚类算法,该算法将多个模态的

特征投影到低维的子空间上;文献[７]使用共享核嵌

入、文献[８]使用高斯过程隐式变量模型学习多模态

间的共享特征．然而,基于子空间的跨媒体聚类方法

将各模态的特征映射到低维空间的同时,会破坏跨
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媒体数据的原始结构,导致一些重要信息的丢失．除
了学习多模态共享子空间之外,近年来相关研究人

员也提出了一些行之有效的跨媒体聚类策略．文献

[９]使用层次模型[１０](hierarchicalmodel)自底向上

地构建文本和视觉特征间的关联,进而在聚类过程

中结合跨媒体特征;文献[１１]首先将图像分割为区

域的集合,此时,若将图像视为文档,则每个图像区

域类似于文档中的单词,之后通过主题模型隐含狄

利克雷分布(latentDrichletallocation,LDA)[１２]将

文本与视觉信息转化为一种跨模态的向量表示;文
献[２]提出多模态谱聚类算法,自动地结合图像数据

的多种异构特征表示;文献[１３]提出多视角联合矩

阵分解方法,通过学习多视角数据的公共系数矩阵

寻求多视角之间兼容的聚类划分;文献[１４]提出鲁

棒的多视角kＧmeans方法,用来处理大规模数据的

多种异构特征表示．然而,上述跨媒体数据聚类分析

方法仅依赖各模态间的共享信息建立多模态数据的

关联,忽略了各模态自身的私有信息,这显然与实际

应用情况不符．
另外,机器学习领域中的集成聚类(consensus

clustering,CC)方法可有效地处理多模态数据,引
起了跨媒体研究人员的关注．集成聚类方法在处理

跨媒体数据时,首先根据单模态的数据分布得到其

自身的聚类划分(基聚类),之后按照特定的合并准

则将不同模态的聚类划分进行合并,从而将多个模

态的异构信息进行融合,得到最终的聚类划分．例如

文献[１５]设计基于相似簇、超图、集群３种一致性度

量函数合并基聚类;文献[１６]提出基于稀疏图表示

和概率轨迹的聚类集成算法,同时根据基聚类的局

部和全局信息获取最终的聚类划分;文献[１７]在不

考虑原始数据分布的情况下,通过局部密度估计方

法对基聚类进行加权,进而区分基聚类的可依赖程

度．然而,现有的集成聚类在处理跨媒体数据时忽略

原始数据的特征分布,仅依赖基聚类构建最终的

聚类划分,导致最终的聚类划分过度依赖基聚类的

质量．
针对上述问题,本文提出共享和私有信息最

大化(shareandprivateinformationmaximization,

SPIM)的跨媒体聚类算法．如图２所示,该算法通过

兼顾跨媒体数据间的共享信息和各媒体数据自身

的私有信息进行聚类分析,以求得更加合理的聚

类模式结构．首先,提出混合单词模型(hybridwords
model,HＧwords)和 聚 类 集 成 模 型 (clustering
ensemblemodel,CE)构建跨媒体数据的２种共享

信息,分别保持各模态底层特征的统计相似性和各

模态的高层聚类划分间的相关性．其次,提出基于信

息论的目标函数,将跨媒体数据的共享和私有信息

融合在同一目标函数中．同时处理各模态自身的私

有信息(原始特征)和聚类集成模型构建的共享信息

(聚类划分),有助于克服集成聚类算法对基聚类的

过度依赖．最后,采用顺序“抽取 合并”优化过程,
保证SPIM 算法的目标函数收敛到局部最优解．在

６种跨媒体数据上的实验结果表明SPIM 算法性能

优于现有方法．本文的主要贡献总结为３个方面:

１)提出共享和私有信息最大化的跨媒体聚类

算法SPIM,该算法通过兼顾跨媒体数据的共享和

私有信息,以求得更加合理的模式结构．
２)提出２种跨媒体数据的共享信息构建模型:

混合单词模型和聚类集成模型,分别保持各模态底

层特征的统计相似性和各模态的高层聚类划分间的

相关性．
３)提出基于信息论的目标函数,并采用顺序

“抽取 合并”优化策略对该目标函数进行优化,保证

其收敛到局部最优解．

Fig．２　TheillustrationofSPIM method
图２　SPIM 方法示意图

本文工作与文献[１８Ｇ１９]中的多特征信息瓶颈

(multiＧfeatureinformationbottleneck,MfIB)算

法、文 献 [２０]中 的 多 视 角 概 念 学 习 (multiＧview
conceptlearning,MCL)算法、文献[２１]中的跨媒体

社交图像聚类(crossＧmediasocialimageclustering,

CSIC)算法关联较为密切．其中 MfIB算法是信息瓶

颈(informationbottlenede,IB)算法的扩展,该算法

使用互信息量化聚类模式与多个特征间的信息量,
然而,该算法要求多种特征表示来自同一数据分布,
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无法处理跨模态的异构特征．MCL算法和 CSIC算

法采用多模态数据的共享特征和独有特征进行跨模

态分析．其中,MCL算法学习多模态数据的概念性

隐式空间,并将该隐式空间分解为共享和独有２个

部分．然而,该算法是半监督算法,无法处理聚类问

题．CSIC算法将社交图像中视觉和社交标签信息的

共享特征空间学习视为一个共轭词典学习问题,通
过L１,¥ 范数的正则项保证各模态的词典稀疏化,这
种稀疏化使得各模态的独有特征得以保留．然而,该
算法需要借助 WordNet获得辅助的社交语义关系,
仅适用图像和文本２种模态数据,无法处理更多模

态．近年来,深度神经网络在跨媒体数据的一致性表

征中取得了较好的结果,例如多层次跨模态关联学

习[２２]、多网络共享表征[２３]．深度神经网络需要大量

已标注的训练数据,然而,数据标签信息的获取是费

时费力的过程．

１　背景知识

IB算法[２４Ｇ２５]是一种典型的基于信息最大化的

数据分析方法[１８Ｇ１９,２６]．给定源变量X 与特征变量Y
之间的联合概率分布p(X,Y),IB算法力图寻求源

变量X 的最优压缩表示T,同时使压缩变量T 最大

化地保存特征变量Y 中蕴含的关于源变量X 的信

息量．如图３所示,源变量X 与其特征变量Y 之间

的信息通过压缩变量T 进行保存．IB算法可形式化

描述为

R(D)＝ min
{p(t|x):I(T;Y)≥D}

I(X;T), (１)

其中,p(t|x)是源变量X 到压缩变量T 之间的编

码方案,I(X;T)是变量之间的互信息,D 是X 到T
之间所有可能的编码方案．从式(１)可知,IB算法是

在信息保存程度满足I(T;Y)≥D 的条件下,寻找

能够最小化I(X;T)的一个编码方案p(t|x)．文献

[２２]给出IB算法的目标函数:
Lmax[p(t|x)]＝I(T;Y)－β－１􀅰I(T;X),(２)

其中,β是拉格朗日乘数因子,用来平衡数据对象的

压缩与相关信息的保存．在聚类任务中,簇的个数M
往往远远小于原始数据对象的数量,即M≪|X|,这
意味着源变量X 与其压缩变量T 之间存在大幅度

压缩．因此,实际应用中通常将β 设置为无穷大．这
种做法的有效性在多种数据类型的聚类任务中得到

验证,例如文本[２５]、图像[１８]、视频[２６]．因此,IB算法

的目标函数可改写为

Lmax[p(t|x)]＝I(T;Y), (３)
其中,互信息I(T;Y)度量压缩变量T 与特征变量Y
之间的信息量．

Fig．３　ThemodelofIBalgorithm
图３　IB算法的模型图

２　共享和私有信息最大化的跨媒体聚类

本文提出共享和私有信息最大化的跨媒体聚类

算法SPIM,该算法旨在兼顾跨模态数据间的共享

信息和各模态自身的私有信息进行跨媒体聚类分

析,以求得更加合理的模式结构．为了清晰地描述,
本节首先给出SPIM 算法的问题定义．

定义１．使用源变量X＝(x１,x２,􀆺,xn)表示跨

媒体数据对象的集合,使用私有变量Y１,Y２,􀆺,Yk

表示不同模态数据自身的私有信息(即各模态自身

的特征表示,又称作源变量X 的特征变量),使用共

有变量S 表示模态间的共享信息,其中,n 是数据对

象的数量,k 是跨媒体数据的模态数量．SPIM 算法

的目标是寻求源变量X 到压缩变量T 的一种最优

压缩表示p(t|x),在压缩过程中使压缩变量T 同时

最大化地保存与各模态自身的私有变量Y１,Y２,􀆺,Yk

和共有变量S 间的信息．根据式(３),可给出SPIM
目标函数:

Lmax[p(t|x)]＝ ∑
k

i＝１
I(T;Yi)＋λ􀅰I(T;S),(４)

其中,λ是控制私有信息与共享信息之间侧重程度

的平衡参数．当λ＝０且k＝１时,SPIM 算法回归至

IB算法,因此,IB算法可视为SPIM 算法的特例．
给定数据对象与其特征表示的联合概率分布,

则压缩变量与各模态自身的私有变量之间的互信息

∑
k

i＝１
I(T;Yi)是可计算的．为计算I(T;S),接下来首

先给出２种跨媒体数据的共享信息构建模型．
２．１　混合单词模型

词库模型[２７]是一种常用的数据表示方法,该方

法可将跨媒体的各模态数据转换为单词或视觉单词

出现频率的向量形式,例如一幅城市场景的图像可

３７３１闫小强等:共享和私有信息最大化的跨媒体聚类



由高楼、街道、红绿灯等视觉单词出现频率表示;一
则体育新闻可由比分、队员、场地等文字出现频率

表示．在聚类任务中同时考虑不同模态数据的词频

表示能在一定程度上刻画多模态间的关联性,但不

同模态数据的词频向量在尺度上具有明显的差异,
且存在较大的样本冗余．因此,本文提出混合单词

HＧwords模型,首先将各模态的底层特征转换为统

一的词频向量表示,然后使用自凝聚信息最大化方

法自底向上地构建多模态的混合单词空间,抽取模

态间的共享信息,最大化地保持各模态底层特征的

统计相似性．

Fig．４　Themutualinformationbetweentwoclustersofdifferentmodalities
图４　不同模态的聚类划分间的互信息

给定源变量X 及其k 个模态的私有变量Y１,

Y２,􀆺,Yk,其中,私有变量Yi 的值域为Yi＝(yi
１,

yi
２,􀆺,yi

mi),mi 为第i个模态的特征维度,yi
xj 表示

特征yi
j 在数据xj 中出现的统计次数．因此,可以得

到k 个联合概率分布p(X,Y１),p(X,Y２),􀆺,

p(X,Yk)．本文定义目标函数对混合单词空间􀭾Y 进

行求解:

Fmax[p(y~ yi)]＝I(􀭾Y;X)－∑
k

i＝１
I(􀭾Y;Yi),(５)

其中,p(y~|yi)是私有变量Yi 到混合单词空间􀭾Y 的

映射．本文采用文献[２６]中自底向上的层次模型对

式(５)求解,该模型首先将每个数据元素视为单独的

簇,即|􀭾Y|＝ ∑
k

i＝１
Yi ,其中 􀭾Y 是混合单词空间的

维度,Yi 是第i个模态的特征个数．之后通过不断

合并最相似的数据元素,可逐步降低 􀭾Y 的值,去除

冗余特征．由于在自底向上的合并过程中最大化地

保持各模态特征间的互信息,因此,我们称此过程为

自凝聚信息最大化．假设yh,yg 是私有变量Yi 中的

２个特征向量,则yh,yg 合并前后式(５)的变化量计

算为

ΔFmax(yh,yg)＝F bef
max－F aft

max, (６)
其中,F bef

max,F aft
max分别是将特征向量yh,yg 合并前后

式(５)的值．

定义２．合并yh,yg 生成簇y~ 的概率计算为

p(y~)＝p(yh)＋p(yg), (７)

p(y~|yi)＝
p(yh)
p(y~)

p(yi|yh)＋
p(yg)
p(y~)

p(yi|yg)．(８)

给出自凝聚信息最大化的详细执行过程:

１)将每个特征点初始化为１个单独簇．
２)计算所有特征对合并引起式(５)的改变量

ΔFmax(yh,yg)．
３)合并满足argminΔFmax(yh,yg)的特征对．
４)根据定义２更新p(y~),p(y~|yi),直至达到

事先给定的簇个数．
２．２　聚类集成模型

为了进一步挖掘各模态间的关联关系,本文提

出聚类集成CE模型,首先为各模态数据构建各自

的聚类划分,然后使用互信息度量各模态高层聚类

划分间的相关性,进而捕捉到多个模态的异构信息．
SPIM 算法的目标是寻求源变量X 中的压缩变

量T,假设T 中有M 个簇T＝(t１,t２,􀆺,tM )．根据

源变量X 的k 个模态构建辅助聚类C＝(C１,C２,
􀆺,Ck),并假设第l个模态的聚类划分Cl 中同样具

有M 个簇Cl＝(cl
１,cl

２,􀆺,cl
M )．假设ni 为Cl 中被

划分至簇cl
i 中的数据元素个数;nj 为聚类划分T

中划分到簇tj 中数据元素个数;nij为同时属于簇cl
i

和簇tj 中数据元素个数,则聚类划分Cl 和T 之间

的概率分布可计算为

p(cl
i,tj)＝

nij

n
,

p(cl
i)＝

ni

n
,

p(tj)＝
nj

n ．

(９)

图４举例说明聚类集成模型中使用互信息度量

各模态间高层聚类划分的相关性．图４中第i行第j
列若为黑框,表示数据元素xj 出现在簇ci 中,否则

表示不出现．另外,为了使展示更加清晰,该例中数

据元素可被划分至多个簇中．图４(a)中聚类模式Cl

４７３１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(７)



和T 高度相似,得到最高的互信息;图４(b)中Cl 和

T 的相关性减弱,互信息也相应降低;图４(c)中Cl

和T 的相似度最弱,得到最低的互信息．因此,使用

互信息可有效地度量跨模态高层聚类划分之间的相

关性．
２．３　SPIM 算法的目标函数

根据定义１可知,SPIM 算法的目标是寻求源变

量X 到压缩变量T 的一种最优压缩表示p(t|x),
在压缩过程中使压缩变量T 最大化地保存与各模

态自身的私有变量Y１,Y２,􀆺,Yk 和共有变量S 的信

息量,其中共有变量由混合单词模型和聚类集成模

型共同求得,因此,SPIM 算法的目标函数可改写为

Lmax[p(t|x)]＝∑
k

i＝１
I(T;Yi)＋

λ􀅰[I(T;􀭾Y)＋∑
k

i＝１
I(T;Ci)], (１０)

其中,∑
k

i＝１
I(T;Yi)度量压缩变量与各模态自身的

私有变量之间的信息量;I(T;􀭾Y)表示压缩变量与跨

模态共享特征之间的信息量;∑
k

i＝１
I(T;Ci)度量压

缩变量与跨模态的高层聚类划分之间的信息量;

λ是控制私有信息与共享信息之间的侧重程度的平

衡参数．
２．４　SPIM 算法目标函数的优化

本节使用顺序“抽取 合并”策略优化SPIM 算

法的目标函数,求解源变量X 到压缩变量T 之间的

编码方案p(t|x)．顺序“抽取 合并”优化方法包含３
个步骤:

１)将源变量X＝(x１,x２,􀆺,xn)随机划分至

M 个簇T＝(t１,t２,􀆺,tM );

２)顺序地将每个数据元素x 从当前簇told中抽

取出来,作为单独簇{x};

３)计算将单独簇{x}合并至其他簇中时SPIM
算法目标函数中信息的损失量,并选取使得信息损

失最小的簇tnew进行合并．
顺序抽取合并策略的核心问题是在迭代过程中

选取合适的簇tnew对单独簇{x}进行合并．使用 Lold

表示将x 从簇told中抽取之前式(１０)的值;使用 Lbef

表示抽取x 之后目标函数的值;使用 Laft表示将单

独簇{x}合并至tnew之后式(１０)的值,tnew满足tnew＝
argminΔL＝Lbef－Laft,其中,ΔL 是{x}合并前后

式(１０)的改变量,在此称之为合并代价,其计算过

程为

ΔL ＝Lbef－ Laft＝∑
k

i＝１

[I(Tbef;Yi)－

I(Taft;Yi)]＋λ􀅰[I(Tbef;􀭾Y)－I(Taft;􀭾Y)＋

λ􀅰∑
k

i＝１

[I(Tbef;Ci)－I(Taft;Ci)]＝

∑
k

i＝１
ΔIprivate

i ＋λΔIcom ＋λ∑
k

i＝１
ΔIclustering

i , (１１)

其中,ΔIprivate
i ,ΔIcom,ΔIclustering

i 分别是目标函数中

I(T;Yi),I(T;􀭾Y),I(T;Ci)的合并代价．我们首先

计算ΔIprivate
i ,假设单独簇{x}被合并到簇t形成新

簇t~,则:

p(t~)＝p(x)＋p(t),

p(yi|t~)＝
p(x)
p(t~)

p(yi|x)＋
p(t)
p(t~)

p(yi|t)．

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

根据互信息的定义,可得:

ΔIprivate
i ＝I(Tbef;Yi)－I(Taft;Yi)＝

p(t)∑
yi∈Yi

p(yi t)lbp(yi t)
p(yi) ＋

p(x)∑
yi∈Yi

p(yi x)lbp(yi x)
p(yi) －

p(t~)∑
yi∈Yi

p(yi t~)lbp(yi t~)
p(yi)．

　　把式(１２)代入ΔIprivate
i 中可得:

ΔIprivate
i ＝I(Tbef;Yi)－I(Taft;Yi)＝

p(x)∑
yi∈Yi

p(yi x)lbp(yi x)
p(yi) ＋

p(t)∑
yi∈Yi

p(yi t)lbp(yi t)
p(yi) －

∑
yi∈Yi

p(x)p(yi x)lbp(yi t~)
p(yi) －

∑
yi∈Yi

p(t)p(yi t)lbp(yi t~)
p(yi) ＝

p(x)∑
yi∈Yi

p(yi x)lbp(yi x)
p(yi t~)

＋

p(t)∑
yi∈Yi

p(yi t)lbp(yi t)
p(yi t~)

＝

[p(x)＋p(t)]􀅰JSπ[p(Yi x),p(Yi t)],

其中,π＝{π１,π２}＝{ p(x)
p(x)＋p(t),

p(t)
p(x)＋p(t)},

JSπ 为２个概率分布之间的JensenＧShannon距离．

同理可知I(T;􀭾Y)的合并代价ΔIcom:

ΔIcom＝I(Tbef;􀭾Y)－I(Taft;􀭾Y)＝
[p(x)＋p(t)]􀅰JSπ[p(􀭾Y|x),p(􀭾Y|t)]．(１３)
在将{x}合并至簇t时,根据聚类集成模型中的

式(９)可得到p(Tbef,Ci),p(Taft,Ci),因此可计算
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将{x}合并前后由I(T;Ci)引起的合并代价．综上所

述,可计算将{x}合并至簇t的合并代价:

ΔL ＝∑
k

i＝１
ΔIprivate

i ＋λΔIcom ＋λ∑
k

i＝１
ΔIclustering

i ．(１４)

给出SPIM 算法的实现过程:
算法１．SPIM 算法．
输入:源变量 X 与多个模态的私有变量Y１,

Y２,􀆺,Yk 之间的联合概率分布p(X,Y１),p(X,

Y２),􀆺,p(X,Yk);簇的个数M;平衡参数λ．
输出:X 到T 的编码方案p(t|x)．
① 根据混合词库模型生成多个模态的混合单

词空间􀭾Y,并通过式(|Y１|＋|Y２|＋􀆺＋|Yk|)∕k 确

定􀭾Y 的维度;

② 根据聚类集成模型构建多个模态自身的聚

类划分C１,C２,􀆺,Ck;

③ 将源变量X 随机划分为M 个簇;

④ Repeat:

⑤ Foreveryx∈X
⑥ 　将x 从当前簇told中抽取出来,作为单独

簇{x};

⑦ 　合并{x}至簇tnew,其中tnew＝argminΔL,
并根据式(１４)计算合并代价;

⑧ EndFor
⑨ Untilp(t|x)不再发生变化．

２．５　算法分析

２．５．１　收敛性分析

定理１．SPIM 算法可在有限迭代次数内收敛到

局部最优解．
证明．首先证明每次抽取合并过程都能够增加

式(１０)的值．使用 Lold表示将x 从其原始簇told中抽

取之前目标函数的值,使用 Lbef和 Laft表示合并单独

簇{x}至tnew＝argminΔL 前后的目标函数值．合并

过程有２种情况:１)tnew＝told,意味着将{x}合并至

其原本所在的簇told,此时,数据分布没有发生改变,
则 Lbef＝Laft;２)tnew≠told,意味着将{x}合并至其他

簇tnew,因为tnew＝argminΔL,故将{x}合并至新

簇tnew的合并代价 Δ(x,tnew)一定小于将其合并至

原始簇told的合并代价ΔL(x,told),即ΔL(x,tnew)＜
ΔL(x,told)．又因为ΔL(x,told)＝Lbef－Lold,ΔL(x,

tnew)＝Lbef－Laft,故 Laft＞Lold．因此,每次抽取合并

过程都有 Laft≥Lold．
证明SPIM 算法的目标函数值有上界．压缩变

量T 是源变量X 的一种压缩表示,则必有I(T;Yi)≤
I(X;Yi)和I(T;􀭾Y)≤I(X;􀭾Y),当且仅当|X|＝|Y|

时,I(T;Yi)≤I(X;Yi)和I(T;􀭾Y)≤I(X;􀭾Y)中的

等号成立,此时X 到T 不存在压缩．另外,假设源变

量X 的正确划分为C,则I(T;Ci)≤I(T;C)．综上

所述,SPIM算法目标函数值的上界为 ∑
k

i＝１
I(X;Yi)＋

λ􀅰[I(X;􀭾Y)＋∑
k

i＝１
I(T;C)]．因此SPIM 算法可在

有限迭代次数内收敛到局部最优解． 证毕．
２．５．２　复杂度分析

预处理中步骤①可在O(|􀭾Y|２)的时间内构建

多模态公共特征空间．预处理中步骤②的时间复杂

度由构建基聚类所采用的聚类算法决定,本文使用

顺序信息瓶颈(sequectialinformationbottleneck,
sIB)算法,其时间复杂度为O(nlogn)．初始化过程

可在 O(１)时间内实现．在 SPIM 算法主循环中,
抽取合并过程需要计算合并代价,时间复杂度为

O(|X|(|Y１|＋|Y２|＋􀆺＋|Yk|＋|􀭾Y|)),因此,
SPIM 算法的时间复杂度为 O(M|X|(|Y１|＋

|Y２|＋􀆺＋|Yk|＋|􀭾Y|)),其中 M 是最终聚类划分

中簇的个数．

３　实验与性能分析

３．１　数据集

本文在６种跨媒体数据集上验证SPIM 算法的

有效性:
１)Wikipedia数据集[２８]．该数据集包含２８６６个

文本图像对共计１０个类,每幅图像的共生文本至少

有７０个单词．对于图像,本文采用文献[２８]提供的

１２８维SIFT[２９]特征构建 BoVW 视觉特征表示;对
于文本,首先构建５００维BoW 表示,然后通过LDA
抽取１００个话题的概率分布作为文本特征表示．

２)PascalSentence数据集[３０]．该数据集包含

１０００个文本图像对共计２０个类．对于图像,本文抽

取１０２４维的SIFTBoVW 视觉特征表示;对于文

本,首先构建３００维 BoW 表示,然后通过 LDA 抽

取１００个话题的概率分布作为文本特征表示．
３)PascalVOC２００７数据集[３１]．该数据集包含

９９６３个文本图像对共计２０个类．本文采用文献

[３２]提供的７９８维基于标签排序的文本特征和７７６
维的BoVW 视觉特征．

４)XＧMedia[３３Ｇ３４]是针对检索任务[３５]构建的跨

媒体数据集,该数据集包含文本、图像、视频、音频、
３维模型等多种模态的数据,共计２０个类．我们使用

５０００个文本、图像对评估算法性能．关于该数据集
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的特征描述,本文采用文献[３３]提供的１０维 LDA
文本特征、１２８维BoVW 图像特征．

５)Reuters多语种数据集[１]．该数据集由５种

语言的新闻文档组成,包括西班牙语、意大利语、德
语、法语和英语,每种语言的文档被分为６类:C１５,

CCAT,E２１,ECAT,GCAT,M１１．本文随机从每种

语言类中挑取５００个文档,并使用 BoW 模型抽取

１０００个关键词,为每个语种构建１０００维BoW 表示．
６)HMDB 数据集[３６]．该数据集由５１类共计

６８４９个人体动作视频序列组成,主要来源电影片

段、网络视频等．本文提取视频序列３种异构描述

子[３７]:梯度直方图(histogramoforientedgradient,

HOG)、光流直方图(histogramofopticalflow,HOF)
和空间时间特征(spaceＧtimeinterestpoints,STIP),
分别构建视频序列的１０００维BoVW 表示．
３．２　评价指标

为了公正地对聚类结果进行评估,本文使用２
种指标[１５]评估算法的聚类性能:

１)聚类精度(clusteringaccuracy,ACC):

ACC＝
１
n∑

n

i＝１
δ(li,map(ti)), (１５)

其中,li 和ti 分别表示数据对象的真实划分和聚类

划分,n 是数据集的大小．δ(x,y)为狄克拉函数,当

x＝＝y 时,δ(x,y)＝１,否则δ(x,y)＝０．map(ti)
是聚类划分ti 与真实划分之间的映射函数．

２)标准化互信息(normalizedmutualinformation,

NMI):

NMI＝
I(T;C)

max[H(T),H(C)], (１６)

其中,T 和C 分别表示数据对象的聚类划分和真实

划分,I(T;C)是T 和C 间的互信息,H(T)和 H(C)
分别表示聚类划分和真实划分的信息熵．ACC,

NMI的值越大,聚类结果越好．
３．３　对比方法

为验证SPIM 算法在跨媒体聚类任务中的有效

性,本文将其与７种算法进行对比:

１)kＧmeans算法．经典的单模态聚类算法．
２)IB算法[２２]．对各模态分别使用IB算法进行

聚类,我们在所有图表中公布各模态中最好的聚类

结果．
３)ConcateＧIB算 法．将各模态的特征直接相

连,然后使用IB算法进行聚类．
４)典型关联分析(canonicalcorrelationanalysis,

CCA)算法[６]．采用 CCA 算法学习２个模态间的共

享信息．对于 Reuters和 HMDB数据集,本文选择

２种表现最优的模态作为CCA算法的输入．
５)CSPA(clusterＧbasedsimilaritypartitioning

algorithm)算法[１５]．该算法是一种典型的聚类集成

算法,首先根据基聚类的coＧassociation矩阵生成

图,其中顶点是数据对象,边的权重的数据对象间的

coＧassociation值,然后使用 METIS算法进行聚类．
６)PTGP(probabilitytrajectorygraphpartiＧ

tioning)算法[１６]．该算法是基于稀疏图表示和概率

轨迹的聚类集成算法,能够同时根据基聚类的局部

和全局信息获取最终的聚类划分．
７)LWGP(locallyweightedevidenceaccumuＧ

lation)算法[１７]．该算法在不考虑原始数据分布的情

况下,通过局部密度估计方法对基聚类进行加权,进
而区分基聚类的可依赖程度．

表１给出算法的时间复杂度对比．其中,CCA
算法的O(Md２)项为计算２个模态的协方差矩阵的

时间复杂度,O(d３)项是特征分解的时间复杂度,

d＝max(|Yi|,|Yj|)是任意２个模态的特征维度的

最大值．CSPA 算法采用 METIS算法[３８]对基聚类

的生成图进行划分,其时间复杂度为 O(|X|２)．
LWGP算法首先构建数据对象X 与基聚类之间的

二分图(bipartitegraph),之后使用 TCut算法[３９]图

划分．与LWGP算不同,PTGP算法首先对数据对

象X 进行初步聚类生成中间簇Xmcluster,构建中间簇

Xmcluster与基聚类的二分图,最后使用 TCut算法进

行二分图划分,其中 Xmcluster 是中间簇的数量．

Table１　TheComplexitiesofDifferentBaselines
表１　不同算法的时间复杂度对比

Baselines TimeComplexity

CCA O(Md２)＋O(d３),d＝max(|Yi|,|Yj|)

CSPA O(|X|２)

PTGP O(２M(１＋k)|Xmcluster|＋kM３∕２)

LWGP O(２M(１＋k)|X|＋kM３∕２)

OurSPIM O(M|X|(|Y１|＋|Y２|＋􀆺＋|Yk|＋|􀭾Y|))

３．４　实验结果分析

为了验证数据不同模态表示能力的差异,图５
给出IB算法在跨媒体数据不同模态上的聚类结果．
图５中的实验结果表明:

１)IB 算 法 在 Wikipedia,PascalSentence 和

PascalVOC０７数据集的文本、图像２种模态上的

聚类结果具有较大的差异,且IB算法在文本模态上

的聚类性能明显优于图像模态．这说明在跨模态的
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图像聚类任务中仅依赖图像信息很难获得较好的聚

类结果,丰富的语义关系能够带来更加准确的语义

相关性．因此,兼顾语义和视觉等模态信息有助于提

升跨模态聚类任务的聚类性能．
２)IB算法在多语种数据集 Reuters的各语种

上和视频数据集 HMDB的各异构特征空间上得到

相近的聚类结果．这说明数据对象往往具有多个侧

面的描述,例如相同的新闻可以用多种语言进行报

道;包含相同人体动作的视频序列可以在梯度、光
流、时空等特征空间上获得异构的描述．不同侧面

的特征信息反映数据不同的内在特性,有效地组

织和使用特征之间的互补作用以便确保高质量的

聚类结果．
表２和表３展示了各种方法的对比结果．对于

CCA算法,本文首先按照相关系数排序,并选取前

d 对典型得分作为特征向量进行聚类．我们在表２
和表３中公布的是CCA算法聚类结果稳定后的值．
为保证CSPA,PTGP,LWGP这３种集成聚类算法

中基聚类间的差异性,我们对数据对象的各模态分

别使用IB算法运行２０次,然后使用聚类集成算法

对所有模态的聚类成员进行合并,得到最终的聚类

划分．根据原作者的建议,本文将PTGP算法中节点

数量k设置为 X ∕２,将LWEA算法中控制聚类

不确定性(clusteruncertainty)的参数θ设置为０．４．
另外,除CCA算法外,其他对比算法及本文提出的

SPIM 算法均受随机初始化的影响,因此,本文将这

些算法运行１０次,公布其平均结果(mean)及标准

差(std)．从表２和表３可知３点实验现象．

Fig．５　ClusteringresultsofIBondifferentmediasources
图５　IB算法在不同媒体源上的聚类结果

Table２　TheACCComparisonResultson６CrossＧMediaDatasets
表２　在６种跨媒体数据集上的ACC 对比结果 ％

Datasets
kＧmeans IB ConcateＧIB

mean±std mean±std mean±std
CCA

CSPA PTGP LWEA SPIM

mean±std mean±std mean±std mean±std

Wikipedia ４５．２２±２．４ ５８．２７±４．８ ２８．５８±０．９ ５９．６７ ６０．０９±５．１ ６２．０７±１．０ ６２．８６±０．８ ６５．５０±２．３

PascalSentence ５２．９３±３．８ ５４．１０±２．９ ４１．７５±２．８ ５５．２０ ５５．１５±２．０ ５７．８３±０．８ ５９．６７±０．７ ６３．０２±１．５

PascalVOC０７ ６４．９９±３．５ ６９．５３±３．２ ６２．７７±２．３ ６９．０９ ６９．８４±５．３ ７２．８９±０．９ ７３．６４±０．８ ７６．３３±１．２

XＧMedia ２０．５５±０．６ ２１．１６±０．５ ２１．３１±０．５ ２３．５８ １８．７５±０．７ ２４．３１±１．１ ２１．７８±０．６ ２５．１６±１．９

Reuters ５３．１６±１．４ ５３．１２±３．１ ５３．４３±３．４ ５０．９３ ５９．９２±０．２ ５６．６１±３．６ ５５．２８±４．１ ６０．５９±３．６

HMDB １８．４６±０．９ ２２．３１±２．２ ２３．３５±１．３ ２５．３４ ２０．８２±０．５ ２５．７５±０．９ ２６．６３±１．４ ２９．４２±０．８

Average ４２．５５ ４６．４１ ３８．５３ ４７．３０ ４７．４２ ４９．９１ ４９．９７ ５３．３４

　Note:Thebestclusteringresultsineachcaseisboldfaced．
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Table３　TheNMIComparisonResultson６CrossＧMediaDatasets
表３　在６种跨媒体数据集上的NMI对比结果 ％

Datasets
kＧmeans IB ConcateＧIB

mean±std mean±std mean±std
CCA

CSPA PTGP LWEA SPIM

mean±std mean±std mean±std mean±std

Wikipedia ４５．５０±１．７ ５１．６８±１．３ １４．５７±０．４ ５２．３２ ４８．１２±２．３ ５２．９８±０．２ ５３．０１±０．３ ５４．９７±１．６

PascalSentence ５９．８８±１．９ ５９．９９±１．６ ４７．８８±１．８ ６０．８９ ６１．９９±１．４ ６２．１２±０．４ ６３．７５±０．３ ６６．０１±１．８

PascalVOC０７ ６５．１６±１．５ ６５．３８±１．２ ６５．２９±１．０ ６６．２８ ７１．０５±２．４ ７０．４１±０．５ ７１．９２±０．２ ７５．２１＋１．５

XＧMedia ２０．１２±０．５ ２１．２４±０．２ ２１．２３±０．２ ２３．２８ ２１．４５±０．８ ２３．９４±０．４ ２０．０３±０．３ ２６．５４±２．２

Reuters ３３．９４±１．２ ４３．２９±３．１ ４４．３３±３．４ ４６．７７ ４８．８０±０．１ ４７．３５±４．９ ４６．７９±４．０ ５１．７９±２．８

HMDB ２６．８４±１．０ ３３．７４±２．２ ３４．１５±２．０ ３６．１４ ３７．８３±０．６ ３７．２５±０．６ ３５．４１±０．８ ４１．１３±１．１

Average ４１．９１ ４５．８９ ３７．８９ ４７．６１ ４８．２１ ４９．０１ ４８．４９ ５２．６１

　Note:Thebestclusteringresultsineachcaseisboldfaced．

Fig．６　TheimpactofλontheperformanceofSPIMalgorithm
图６　平衡参数λ对SPIM 算法聚类结果的影响

　　１)将各模态的特征直接相连不能有效地提升

聚类性能．例如相比IB算法在单一模态上的最优结

果,ConcateＧIB算法在 Wikipedia,PascalSentence,

PascalVOC０７数据集上的ACC 和NMI值出现下

降．说明简单地连接多模态的特征信息不能稳定地

提升算法的聚类质量．
２)结合多模态信息的算法在聚类任务上的表

现优 于 单 模 态 聚 类．从 表 ２ 和 表 ３ 可 知,CCA,

CSPA,PTGP,LWEA算法在本文使用的６种跨媒

体数据上的平均聚类结果均优于kＧmeans,IB等单

模态聚类算法．这种现象验证了多模态之间的互补

作用能够有效地提升聚类结果．
３)相比于 其 他 单 模 态 和 跨 模 态 聚 类 算 法,

SPIM 算法在本文使用的６种跨媒体数据集上的聚

类结果均有提升．

３．５　参数分析

SPIM 算法使用参数λ控制共享信息与私有信

息间的侧重程度,因此,本节通过实验来观察不同参

数值对聚类结果的影响．从图６可以看出,当λ 取值

较小时,SPIM 算法得到较低的ACC 值．随着λ 值

的增大,SPIM 算法聚类效果逐渐变好,此时共享信

息与私有信息的互补作用得以体现．随着λ 值进一

步增大,各模态的私有信息与共享信息达到平衡,

SPIM 算法的聚类结果也在一定程度上趋于稳定．注
意,本文公布的SPIM 算法的聚类结果对应参数取

值为λ＝６０,聚类结果如图６中星号所示．
３．６　收敛性分析

SPIM 算法的目标函数只能收敛到一个局部最

优解,因此有必要对其收敛性进行经验性分析．图７
给出SPIM 算法每次迭代后式(１０)的值．从图７可以

９７３１闫小强等:共享和私有信息最大化的跨媒体聚类



Fig．７　TheiterationnumberofSPIMondifferentdatasets
图７　SPIM 算法在不同数据集上达到收敛时的迭代次数

看出,随着算法的运行,式(１０)的值先是迅速上升,
然后上升的幅度趋于平缓,最终得到目标函数的局

部最优值,说明该算法具有较好的收敛性．

Fig．８　ModelablationtestofSPIMalgorithmintermsofNMI
图８　SPIM 算法在 NMI指标上的模型简化测试

３．７　模型简化测试

SPIM 算法通过混合单词模型和聚类集成模型

对跨模态数据中各模态间的关联进行建模,分别保

持各模态底层的统计相似性和各模态的高层聚类划

分间的相关性．本节针对混合单词模型和聚类集成

模型设计单独的实验,以验证单个模型的有效性．根
据式(１０)可知,SPIM 算法在仅考虑单一混合单词

模型和聚类集成模型时的目标函数可分别简化为

Lmax[p(tx)]＝∑
k

i＝１
I(T;Yi)＋λ􀅰I(T;􀭾Y),(１７)

Lmax[p(t|x)]＝∑
k

i＝１
I(T;Yi)＋

λ􀅰∑
k

i＝１
I(T;Ci)． (１８)

　　图８和表４给出分别考虑单一混合单词模型和

聚类集成模型时SPIM 算法的聚类精度和标准化互

信息．从图８和表４可知:

１)SPIM 算法在仅考虑单一模型时的聚类结果

优于IB算法在单个模态中最优的聚类结果,验证

SPIM 算法中单一模型的有效性;

２)在同时使用混合单词模型和聚类集成模型

对共享信息建模时,SPIM 算法的聚类结果进一步

提升．例如,表４中SPIM 算法在６种跨媒体数据集
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上的平均结果均优于IB算法、聚类集成模型和混合

词库模型．

Table４　ModelAblationtestofSPIMAlgorithm

inTermsofACC
表４　SPIM算法在ACC 指标上的模型简化测试 ％

Datasets
IB CE HＧwords SPIM

mean±std mean±std mean±std mean±std

Wikipedia ５８．２７±４．８ ６２．１８±４．３ ６１．９９±１．７ ６５．５０±２．３

PascalSentence５４．１０±２．９ ５６．７４±２．８ ５５．４１±３．７ ６３．０２±１．５

PascalVOC０７６９．５３±３．２ ７０．２３±２．３ ７２．３８±１．６ ７６．３３±１．２

XＧMedia ２１．１６±０．５ ２０．５８±０．４ ２３．７６±０．８ ２５．１６±１．９

Reuters ５３．１２±３．１ ５７．７９±３．４ ５８．０９±２．２ ６０．５９±３．６

HMDB ２２．３１±２．２ ２３．３２±２．４ ２６．１４±１．３ ２９．４２±０．８

Average ４６．４１ ４８．４７ ４９．６３ ５３．３４

　Note:Thebestclusteringresultsineachcaseisboldfaced．

４　结　　论

本文提出共享和私有信息最大化的跨媒体聚类

算法SPIM,该算法能够使用跨模态数据间的共享

信息和各模态自身的私有信息进行聚类分析．首先,
提出２种跨媒体数据的共享信息构建模型,分别保

持各模态底层特征的统计相似性和各模态的高层聚

类划分间的相关性,其次,提出基于信息论的目标函

数,将跨媒体数据的共享和私有信息融合在同一目

标函数中．最后,采用顺序“抽取 合并”优化过程,保
证SPIM 的目标函数收敛到局部最优解．在６种跨

媒体数据上的实验结果表明:本文提出的SPIM 算

法的优越性
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