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摘要 

    在实际应用中，由于空间、时间或时空异步，通常只有一部分数据跨视图对齐，从而

导致所谓的部分视图对齐问题 (PVP)。为了在没有标签帮助的情况下解决这种较少接触的问

题，我们建议使用抗噪对比损失同时学习表示和对齐数据。简而言之，对于来自一个视图的

每个样本，我们的方法旨在从其他视图中识别其类别内对应物，因此可以建立跨视图对应关

系。由于对比学习需要数据对作为输入，我们使用已知对应关系构建正对，使用随机采样构

建负对。为了减轻甚至消除由随机采样引起的假阴性的影响，我们提出了一种抗噪声对比损

失，可以自适应地防止假阴性主导网络优化。据我们所知，这可能是使对比学习对嘈杂标签

具有鲁棒性的第一次成功尝试。事实上，这项工作可能会通过嘈杂的标签显着丰富学习范式。

更具体地说，传统的嘈杂标签被定义为对分类等监督任务的错误注释。相比之下，这项工作

提出视图对应可能是错误的，这与广泛接受的噪声标签定义截然不同。大量实验表明，与聚

类和分类任务中的 10 种最先进的多视图方法相比，我们的方法具有良好的性能。代码将在 

https://pengxi.me 公开发布。 

1.简介 

多视图表示学习 (MvRL) [2, 16, 24, 37, 44] 旨在从多视图/模态数据中学习一致的表示，

以促进下游任务，包括但不限于聚类、分类和检索。所有现有作品 [2, 37, 44] 的成功在很

大程度上依赖于两个假设，即数据的完整性和视图的一致性。 具体来说，完整性假设要求

实例在所有视图中呈现，一致性假设要求来自不同视图的数据必须严格对齐。当这两个假设

之一不满足时，就不可能执行 MvRL。 然而，在实践中，这两个假设在数据收集或传输中

很容易被违反，从而导致部分数据丢失问题（PDP）和部分视图对齐问题（PVP，见图 1（a））

更具体地说，PDP 发生在某些视图中丢失某些数据时，从而导致数据不完整。 PVP 是指只

对齐了一部分数据，从而导致数据不一致的情况。 最近，有几项工作在 PDP 上取得了显

着进展 [15, 27, 40]，但只有少数研究用于解决 PVP。 

 
Figure 1. 本文的动机。 图中，不同的颜色表示不同的实例将出现在多个视图中，不同的形状表示不

同的类别，虚线表示所需的对应关系。(a)部分视图对齐问题：由于数据收集和传输的复杂性，只有一部分

数据与已知的对应关系；(b) 实例级对齐：旨在建立同一实例的两个跨视图样本之间的对应关系；(c) 类别

级对齐：每对由属于同一类别的样本组成。 考虑到聚类和分类等下游任务，类别级对齐比实例级对齐更可

取，因为它具有更高的可访问性和可扩展性。 
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在本文中，我们尝试在没有数据注释的帮助下解决 PVP。 我们的观察和动机如图 1 所

示。理想情况下，高度期望数据在实例级别完全对齐，如图 1(b) 所示。为了实现这一目标，

一个简单的解决方案是使用匈牙利算法作为预处理步骤来构建两个视图的对应关系，然后将

对齐的数据传递到标准的多视图方法中来学习表示。然而，这种两阶段学习范式的性能是次

优的，因为匈牙利算法 i) 不能应用于异构的多视图原始空间； ii) 不会利用数据中的已知

对应关系。最近，部分视图对齐聚类 (PVC) [18] 提出了一种匈牙利算法的可微神经模块，

因此数据对齐和表示学习可以通过一个阶段的方式实现。 然而，vanilla Hungarian 算法和 

PVC 都旨在实现实例级对齐，这对于多视图聚类和分类可能过于充足。与检索[8, 17]等一对

一映射任务不同，聚类和分类的本质是一对多映射。 因此，由于其更高的可访问性和可扩

展性，类别级对齐比实例级对齐更适用于聚类和分类。直观地说，对于给定的跨视图实例，

它在实例和类别级别正确对齐的随机概率为 1/N 和 1/K，其中 N 和 K 是实例和类别的数

量，K ≪ N。换句话说，类别级别的对齐具有更高的可访问性。 另一方面，匈牙利算法等实

例级对齐方法的计算复杂度为𝑂(𝑁3)，这使其无法处理大规模数据集。 

基于上述观察和动机，我们通过尝试实现类别而不是实例级对齐来解决 PVP，如图 1(c) 

所示。 最后，我们提出了一种新颖的部分视图对齐的表示学习方法，称为具有噪声鲁棒损

失的多视图对比学习（MvCLN）。我们的基本思想是将视图对齐问题重新表述为识别任务。 具

体来说，以双视图数据为展示，对于来自一个视图的每个样本，MvCLN 旨在从另一个视图

识别属于同一类别的对应物。为了训练 MvCLN，我们使用可用的对齐数据构建正对，使用

随机采样构建负对 (NP)。为了减轻甚至消除由随机采样引起的假负对 (FNP) 的影响，我们

的 MvCLN 具有新颖的抗噪声对比损失。 这项工作的贡献可以总结如下： 

⚫ 为了促进像聚类这样的一对多映射任务，我们建议通过建立类别而不是实例级对齐

来解决 PVP。 如上述分析和以下实验所示，这种特定于任务的对齐具有更高的可

访问性和可扩展性； 

⚫ 我们将对齐问题重新表述为在对比学习框架下进一步执行的视图识别任务。 据我

们所知，这可能是通过对比学习实现类别级别对齐的首批作品之一； 

⚫ 为了使用对比学习建立视图对应，我们提出了一种新的抗噪声对比损失，可以减轻

甚至消除在对构建过程中引入的噪声标签（即 FNP）的影响。 据我们所知，这可

能是第一个具有处理噪声标签能力的对比学习方法。 需要指出的是，传统的嘈杂

标签被定义为对分类等监督任务的错误注释。 相比之下，这项工作提出视图对应

可能是错误的，这与传统定义有很大不同。 因此，我们的研究可能会用嘈杂的标

签丰富学习范式。 

2.相关工作 

在本节中，我们简要回顾了与这项工作相关的一些最新进展。 

2.1. 多视图表示学习 

 通常，大多数现有的 MvRL 方法高度依赖于多视图数据的完整性和一致性假设。 如第 

1 节所述，大多数多视图表示学习方法无法处理部分数据丢失问题 (PDP) 和部分视图对齐

问题 (PVP)。从这个角度来看，现有的多视图学习作品可以分为三类。 即，vanilla 多视图

学习方法 [2, 4, 32, 36, 37, 41, 42, 44, 47] 旨在利用不同视图的同质和互补信息来学习表示； 

不完整的多视图学习方法 [15,26,27,40] 利用完整的视图来预测缺失的视图；部分视图对齐

表示学习方法 [18,21,39] 建立未对齐数据的对应关系，几乎所有现有研究都实现了实例级

别的对应关系。 

 在上述研究中，[18,21,39] 与这项工作最相关。 与它们不同的是，我们在类别而不是

实例级别执行对齐。 具体来说，在我们的研究中，两个任意的交叉视图样本被定义为对齐。 



它们属于同一类别。 考虑到包括聚类和分类在内的下游任务，这种类别级对齐方案比实例

级对齐更可取，后者在可访问性和可扩展性上更昂贵。 此外，基于度量学习 [39] 的方法

在监督学习场景下实现对齐，比我们的设置更具挑战性，因为类别级别的对齐可以自然地从

注释中导出。 

2.2. 对比学习 

 对比学习是最近提出的无监督学习范式 [5,6,10,12,23,31]，已经在各种任务中达到了最

先进的水平。 它们的主要区别在于使用的数据增强策略和对比损失。 简而言之，大多数对

比学习方法首先通过一系列数据增强在实例级别构建正负对。 之后，不同的对比损失，如 

Triplet [33]、NCE [11] 和 NT-Xent [6]，可用于最大化正对之间的相似性，同时最小化负对之

间的相似性。 

 下面给出了这项工作与现有方法 [5, 6, 10-12, 31, 33] 的区别。 首先，本研究旨在处理

多视图数据而不是单视图数据。 换句话说，这些对比学习方法不能直接用于处理多视图数

据，尤其是在 PVP 发生时。 其次，我们不使用数据增强来构建数据对。 相反，我们直接

使用可用的对齐数据作为正样本，并对观察到的数据执行随机抽样以构建负样本，这会导致

嘈杂的标签问题。 第三，我们的方法具有新颖的对比损失，它对噪声标签具有鲁棒性。 据

我们所知，到目前为止还没有涉及到带有噪声标签的对比学习。 

2.3. 用嘈杂的标签学习 

 最近，已经进行了一些研究 [13,14,28,34,38] 使神经网络能够抵抗噪声标签，这引起了

社区的兴趣。 一般来说，这些现有的工作旨在处理分类等监督任务的错误注释。 与它们不

同的是，这项工作提出了视图对应可能是假的，并努力解决这种特殊的嘈杂标签问题。 

3.方法 

 在本节中，我们提出了一种部分视图对齐的表示学习方法来解决 PVP，称为具有噪声

鲁棒损失的多视图对比学习 (MvCLN)。 本节组织如下。 首先，第 3.1 节介绍了如何将对

齐问题重新表述为类别级别的识别任务，该任务通过对比学习进一步实现。 第 3.2 节详细

阐述了所提出的噪声鲁棒对比损失，以减轻甚至消除噪声对的影响，这对于无监督对构建是

不可避免的。 3.3 节从理论和实验的角度介绍了我们两阶段优化的必要性。 最后，第 3.4 节

介绍了我们模型的实现细节。 

3.1. 问题表述 

 设{𝐗𝑖}
𝑖=1

𝑣
= {𝐱1

𝑖 , 𝐱2
𝑖 , … , 𝐱𝑁

𝑖 }
𝑖=1

𝑣
是一个部分视图对齐的数据集，即{𝐗𝑖}

𝑖=1

𝑣
= {𝑨𝑖 , 𝑼𝑖}𝑖=1

𝑣 , 其

中  v 是指视图的数量，对齐和未对齐的数据分别表示为{𝐀𝑖}
𝑖=1

𝑣
= {𝐚1

𝑖 , 𝐚2
𝑖 , … , 𝐚𝑁

𝑖 }
𝑖=1

𝑣
和

{𝐔𝑖}
𝑖=1

𝑣
= {𝐮1

𝑖 , 𝐮2
𝑖 , … , 𝐮𝑁

𝑖 }
𝑖=1

𝑣
。我们的目标是利用{𝐀𝑖}

𝑖=1

𝑣
对齐{𝐔𝑖}

𝑖=1

𝑣
，同时学习整个数据集的

通用表示。 

不失一般性，我们以 v=2 作为展示。 当𝑥𝑘
1和𝑥𝑘

2属于同一类别时，数据集在类别级别对

齐，即， 

 

其中 C(x)表示 x 的类别。 类别级对齐可以通过解决一个识别任务来实现，该任务旨在

为𝑥𝑘
1识别对应的𝑥𝑘

2以满足上述目标。 

为了完成识别任务，可以使用类别级对比学习 [12]，其目的是增加正对的相似性，同

时最小化负对的相似性。然而，由于以下限制，不可能直接使用对比学习来执行识别任务。 



一方面，我们的设置只包含正对{𝐀𝑖}
𝑖=1

𝑣
，因此有必要从数据中构造负对。另一方面，如果没

有标记数据的帮助，尽管使用了数据对构建方法，也不可避免地会得到一些嘈杂的负对。 因

此，为了简单起见，我们建议使用随机抽样来生成负数。具体来说，我们从{𝐀𝑖}
𝑖=1

𝑣
中随机选

择两个样本𝑎𝑖
1和𝑎𝑗

2作为负对，其中 i≠j。直观地，当类别均匀分布时，构造的对有 1/K 的概

率是有噪声的，其中 K 是类别号。 因此，我们的目标是使对比学习对嘈杂的标签（即假阴

性）具有鲁棒性。 

 

图 2. 为了从部分视图对齐的数据集中学习公共表示，建议的 MvCLN 包括对构建和噪声鲁棒优化。

为了获得数据对，MvCLN 将对齐的数据{𝐀𝑖}
𝑖=1

2
作为正对，将{𝑨1}中的所有样本作为锚点。每个 anchor 在一

起，MvCLN 从{𝑨2}中随机选择 M 个样本形成 M 个负对。 在这样的随机抽样过程中，一些正对会被错误地

视为负对，从而导致噪声标签问题。 基于我们的分析（见 3.3 节），MvCLN 通过采用两阶段优化策略解

决了这个问题.。更具体地说，(i) 对比学习：它的目的是在数据自适应边际 m 上增加真负例的距离，以便

最大限度地区分真假负例。 在(i)之后，大多数真负例的距离大于 m，一些负例的距离在(0, m/3)范围内，

而其他负例的距离将落入(m/3, m)。 然后，我们切换到 (ii) 噪声鲁棒对比学习：它将通过降低梯度的幅度

（见 B 点）甚至反转梯度的方向（见 A 点）来减轻假阴性的影响。 在（i）和（ii）中，箭头的方向和长

度分别指的是损失梯度的方向和大小。 

3.2. 抗噪对比损失 

 为了减轻甚至消除假阴性的影响，我们提出以下损失函数： 

 
其中 N 表示数据对的数量，P = 1/0 表示正/负对。 显然，𝐿𝑖

𝑝𝑜𝑠
将在对为正时起作用，而𝐿𝑖

𝑛𝑒𝑔

对负对起作用。 

 对于正交叉视图样本𝑎𝑖
1和𝑎𝑖

2，我们的目标是通过最小化它们在潜在空间中的距离 

 

其中 



 
𝑓1和𝑓2分别表示两个参数化神经网络，将两个视图（数据对）投影到潜在空间中。 

如果只最小化正对的距离，所有样本可能会崩溃到一个点。 为了避免琐碎的解决方案，

以下对比术语可能会有所帮助： 

 

其中  m 是将底片的距离强制为适度大的余量，(𝑎𝑖
1, 𝑎𝑗

2)表示负对。这就是著名的

SIAMESE 网络的损失[12]。 

由于上述损失没有明确包含对噪声标签的鲁棒性，它会混淆真假阴性对，从而获得如图 

3(c) 和 3(d) 所示的性能下降。 因此，为了享受对假阴性的鲁棒性，我们提出以下噪声鲁

棒损失： 

 

其中 m 是在初始状态下通过只计算一次： 

 
其中𝑁𝑝和𝑁𝑛分别是正数和负数。 

由于公式的制定。 如图 6 所示，MvCLN 可以防止网络拟合假阴性甚至纠正错误的优

化方向，如图 3(c) 和 3(d) 所示。下一节将进行详细分析，以从数学和实验的角度解释为

什么我们的损失可以享受上述理想属性。 

 

Figure 3.我们的抗噪对比损失的数学和实验分析。 (a-b) 等式的损失值。 5 和方程。 6 w.r.t. 数据对的距离。 

为了更好地说明为什么我们的损失可以对嘈杂的标签具有鲁棒性，我们考虑了性能表面上的所有三种可能

情况。 即 A、B、C 指的是距离 d1 < m/3 的假阴性对(FNP)，m/3 < d2 < m 的假阴性对(FNP)，距离 d3 >的真

阴性对(TNP) 米。(a) 表明香草对比损失（方程 5）会增加包括 A、B 和 C 在内的所有底片的距离，无法

处理嘈杂的标签。 相比之下，（b）表明我们的损失可以减少 A 的距离并缓慢增加 B 的距离，从而享受

对嘈杂标签的鲁棒性。 (cd) 在 NoisyMNIST 和 Reuters 数据集上，随着 epoch 的增加，平均距离与边距

的比率，其中 NP、FNP 稳健和 FNP vanilla 表示负对、由我们的损失优化的假负对（方程 6）和假负 通

过 vanilla loss 优化的对（方程 5）。 彩色区域表示五个网络初始化的差异。可以观察到，随着更多的训练

时期，我们的损失将显着扩大 TNP 和 FNP 之间的距离差距。 事实上，在 NoisyMNIST 上，我们的损失

甚至可以纠正嘈杂标签的梯度方向，即 FNP 可以根据需要被视为真阳性。  

3.3. 拟议损失分析 

 在本节中，我们进行数学和实验分析，以说明为什么提出的损失函数对噪声标签具有鲁

棒性，以及为什么我们的模型采用两阶段优化策略。 

 让负数的距离 d 的𝐿𝑛𝑒𝑔的梯度为零，我们只需要考虑 d≤m，即 



 

然后 d = m/3 或 d = m。 因此，性能表面将被划分为两个区域，即 0 < d < m/3 和 m/3 

< d < m。 

为了直观地说明上述理论结果，我们展示了损失面 w.r.t. 图中给定负对的距离。 3(a)–

3(b)。 从结果可以看出，与 vanilla loss（方程 5）相比，我们的噪声鲁棒损失（方程 6）的

优化不会单调增加负对的距离，因此具有以下两个特点： 

逆向优化（0 < d < m/3）：对于定位在空洞区域中的负对（例如参见 A），我们的损失梯

度将被反转，因此负对的距离将减小。 

慢优化（m/3 < d < m）：对于位于 m/3 < d < m 区域的对（例如参见 B），我们损失的优

化速度会比 vanilla 慢 loss，因为梯度总是为负值，并且前者的梯度大于后者的梯度。 在

数学上， 

 

显然，如果假阴性被限制为 0 < d < m/3，则第一个特征可用于消除假阴性的影响。 或

者，第二个可以用于通过将假阴性限制为 m/3 < d < m 来减轻假阴性的影响。 然而，如何

区分假阴性和真阴性的问题在实践中是一项艰巨的任务。 

幸运的是，Bengio 等人。 [3] 凭经验发现神经网络倾向于首先拟合简单的模式，这为

我们提供了动力。 具体而言，我们建议将 TNP 视为简单模式，将 FNP 视为复杂模式。 因

此，可以合理地推测具有普通对比损失的神经网络将比 FNP 更快地拟合 TNP，如图 3(c) 和 

3(d) 所示。 更具体地说，这些数字表明，由于 TNP 的拟合速度更快，因此在早期训练阶

段，TNP 和 FNP vanilla 之间存在差距。 

由于上述观察，我们建议采用两阶段优化策略来区分 FNP 和 TNP。 简而言之，第一

阶段将使用普通对比损失（方程 5）来优化我们的模型，直到所有负对的平均距离大于 m。 

因此，由于 TNP 的拟合速度较快，大多数 TNP 和 FNP 将分别位于 d > m 和 d < m 的区

域。 然后，我们的模型将切换到具有噪声鲁棒对比损失的第二个优化阶段，即等式。 6. 在

此阶段，由于大多数 FNP 将位于 m/3 < d < m 或 0 < d < m/3，因此 FNP 的距离将缓慢增

加（参见图 3（d）中的 FNP 稳健）或 减少（参见图 3（c）中的 FNP 稳健性），从而减

轻甚至消除噪声标签的影响。 同时，它对真负对的影响可以忽略不计，因为到目前为止它

们的大部分距离都大于 m。 

3.4. 实验细节 

 在本节中，我们首先详细说明所提出的 MvCLN 的实现细节，然后展示如何在学习不同

视图的通用表示的同时进行 MvCLN 进行类别级对齐。 

 如图 2 所示，MvCLN 首先将可用的对齐数据{𝐀𝑖}
𝑖=1

2
简单地视为正对并执行随机采样以



获得负对来构建数据对。 更具体地说，MvCLN 以{𝐀1}中的每个样本为锚点，从{𝐀2}中随机

抽取 M 个样本，形成 M 个负对。 换句话说，正负比为 1/M。 

获得数据对后，MvCLN 会将它们传递到两个维度为 D-1024-1024-1024-10 的神经网络

（𝑓1和𝑓2）中，其中 D 是输入的维度。 所有层都紧密连接，然后是批量归一化 [20]、ReLU 

[29] 和 Dropout 层 [35]。 

如第 3.3 节所述，我们的模型采用两阶段优化策略。 简而言之，MvCLN 使用带有 SGD 

的 vanilla 对比损失（方程 5）进行优化，直到所有 NP 的平均距离达到边界 m。 之后，

MvCLN 使用抗噪对比损失（Eq. 6）不断优化。 

一旦我们的模型收敛，可以通过以下两个步骤实现类别级别的对齐： 

⚫ 步骤 1（距离计算）：获得表示𝑓1(𝑋
1)和𝑓2(𝑋

2)并计算它们的距离矩阵𝐷 ∈ 𝑅𝑁∗𝑁。 在

我们的实现中，我们简单地采用欧几里德距离。 

⚫ 步骤 2（对齐）：对于一个视图中的每个样本𝑥𝑖
1，它在另一个视图中的对应关系是

最小的𝐷𝑖𝑗。 

在建立跨视图的对应关系后，我们为下游任务连接对齐数据的表示。 

4. 实验 

 我们在四个广泛使用的多视图数据集上进行实验，并通过聚类和分类任务评估学习到的

表示。 由于篇幅限制，我们在补充材料中展示了分类结果和更多细节。 为了验证我们的 

MvCLN 在聚类中的有效性，我们使用 10 种最先进的多视图聚类方法作为基线，并使用 

ACC、NMI 和 ARI 作为性能指标 

4.1. 实验配置 

 我们在  PyTorch 1.5.0 中实施  MvCLN，并在配备  NVIDIA 2080Ti GPU 的标准 

Ubuntu-16.04 操作系统上进行所有评估。 为了优化 MvCLN，采用了初始学习率为 0.001 的 

Adam 优化器 [22]，并且没有使用调度器或权重衰减。 所有数据集的批量大小固定为 1024。 

 在实验中，使用了四个多视图数据集，即 Scene-15 [7, 9] 和 Caltech-101 [25, 45]，其中

提取了两个图像特征作为视图，路透社 [1, 19] 使用前两种语言 （英语和法语）作为两个

视图，NoisyMNIST [37] 随机选择了 30,000 个样本，因为基线无法处理原始的大规模数据

集。 更多细节在补充材料中描述。除非另有说明，对于每个数据集{𝐗𝑣}𝑣=1
2 ，我们将其随机

分成大小相等的两个分区，即{𝐀𝑣}𝑣=1
2 和{𝐔𝑣}𝑣=1

2 .在训练中，只有{𝐀𝑣}𝑣=1
2 用作正对，负对通

过执行第 3.4 节中详述的随机采样获得。 

4.2. 与最先进技术的比较 

 在本节中，我们将提出的 MvCLN 与 10 种多视图聚类方法进行比较，包括 CCA [36]、

KCCA [4]、DCCA [2]、DCCAE [37]、LMSC [43]、MvCDMF [46]、SwMC [ 30]、BMVC [45]、AE2-Nets 

[44] 和 PVC [18]。 对于所有基线，我们按照原始论文中的建议调整参数以实现最佳性能。 

对于我们的 MvCLN，我们将所有数据集的负/正比 M 固定为 30。 为了实现聚类，除了 

Mvc-DMF、SwMC 和 BMVC 之外，对所有测试方法学习的表示进行了 k-means。 

由于只有 PVC 和我们的 MvCLN 可以解决 PVP，为了公平比较，其他测试方法的结果

在以下两种设置下报告： 

⚫ 设置 1（部分视图对齐数据）：我们首先使用 PCA 将原始数据投影到一个与 MvCLN 

维度相同的潜在空间中，以便可以应用匈牙利算法来建立部分视图对齐数据的对应

关系。 之后，我们对重新调整的数据进行这些基线。 对于 PVC 和 MvCLN，我们

只需在部分视图对齐的数据上运行它们。 

⚫ 设置 2（Full View-aligned Data）：我们在完全对齐的原始数据上直接运行除 PVC 和 

MvC IN 之外的所有方法 



为了避免由于随机性导致的性能变化，我们将所有方法运行五次，并根据三个性能指标

（即 ACC、NMI 和 ARI）报告平均性能。 请注意，由于硬件和软件环境的差异，我们实验

中某些基线的结果与 [18] 中报告的结果略有不同。 从表 1 可以看出： 

 

Table 1. 四个广泛使用的多视图数据集的聚类比较，其中每个设置的最佳结果以粗体显示，“-”表示该方法

由于时间或内存成本过高而无法获得结果 

⚫ 在第一个设置中，我们的 MvCLN 显着优于所有测试方法。 特别是，与最佳基线相比，

MvCLN 在 Caltech-101 和路透社上分别实现了 113.2% 和 46.9% 的 ARI 改进。 这验

证了我们的主张和动机，即类别级别的对齐比实例级别的对齐更可取； 

⚫ 在第二种设置中，尽管 MvCLN 是在部分视图对齐的数据上进行的，而基线是在完全视

图对齐的数据上进行的，但它仍然取得了有竞争力的结果。 

 

4.3. 消融研究和参数分析 

 在本节中，我们对 NoisyMNIST 进行以下实验分析，即消融研究、正负比的影响、对齐

比例的影响以及两个优化阶段之间切换时间的影响。 

除了使用的聚类性能指标外，我们还引入了一个称为类别级别对齐率 (CAR) 的指标来

衡量类别级别对齐的比率。 数学上， 

 

其中(�̂�𝑖
1, �̂�𝑖

2)表示重新排列的对，δ是狄利克雷函数，N 是数据对的数量。 

噪声鲁棒对比损失的有效性：为了证明所提出的噪声鲁棒对比损失的有效性，我们将其

替换为普通对比损失，即等式 5. 如表 2 所示，虽然 vanilla contrastive loss 也可以取得一

些有希望的结果，但明显比 MvCNL 差。 

 
Table 2. NoisyMNIST 的消融研究。 “√”表示带组件的 Mv CLN，“×”表示不带组件的 MvCLN 

正/负对比率的影响：我们的方法使用对齐的数据作为正数，随机选择的数据作为负数。 



换句话说，很容易得到底片。 然而，过高的负/正对比率 (M) 会导致数据分布不平衡。 因

此，直观地说，确定 M 的值是至关重要的。 在图 4(a) 中，我们通过以 5 的间隔将 M 从 

1 增加到 50 来研究 MvCLN 的性能。根据结果，可以有以下观察结果。 一方面，增加 M 

会在相当大的值范围内提高 MvCLN 的性能。 另一方面，当 M 范围为 [20, 40] 时，MvCLN 

表现稳定，这表明其对参数的鲁棒性。 

不同对齐比例的影响：为了研究 MvCLN 在不同对齐比例的数据上的性能，我们将对齐

比例从 10% 增加到 100%，间隔为 10%。 从结果中，可以观察到：i) 有更多可用的对齐

数据，MvCLN 取得了更好的结果； ii) 当对齐比例从 70% 增加到 100% 时，MvCLN 的性

能略有提高。 可能的原因是 70% 的对齐数据足以让 MvCLN 学习对齐模式。 

两个优化阶段之间切换时间的影响：我们的方法由两个优化阶段组成，它们以数据驱

动的方式自动切换，如第 3.4 节所述。 在本节中，我们通过实验研究了以下七个切换标准

的影响，即当负对的平均距离达到 0.0m、0.2m、0.4m、0.6m、0.8m、1.0m 和 1.2 时切换

到 Stage 2 m，其中边距 m 是根据数据自动确定的。 如图 4(c) 所示，MvCLN 在 [0.2m, 

1.0m] 范围内将获得稳定的结果。 如果没有第 1 阶段（即 0.0m），MvCLN 将获得较差的

结果，这与图 3（b）中的分析一致。 当切换时间太晚（1.2m）时，大多数假阴性对的距

离可能接近甚至超过 m，从而导致假阴性对和真阴性对混合。 

 
Figure 4. NoisyMNIST 数据集的性能分析。 (a) 负/正比 (M) 的表现； (b) 具有不同对齐比例的性能； 

(c) 两个优化阶段不同切换时间的性能 

5. 结论 

 在本文中，我们提出了 MvCLN，它通过赋予对比学习对噪声标签的鲁棒性来处理部分

视图对齐问题。与现有解决方案不同，我们的 MvCLN 旨在实现类别而不是实例级对齐。大

量实验验证了我们学习范式的有效性和效率。此外，我们从理论上和实验上展示了为什么我

们的模型可以对嘈杂的标签具有鲁棒性。据我们所知，所提出的方法可以被视为第一个使对

比学习对噪声标签（即假阴性对应对）具有鲁棒性的研究。更重要的是，这项工作可能会通

过将视图对应视为特殊的噪声标签问题来显着丰富噪声标签的学习范式。未来，我们计划为

正负对都被噪声污染的情况探索一种更通用的解决方案。这种解决方案对各种应用都很有价

值，包括但不限于 ReID、对象跟踪、人脸识别、图形匹配、图像翻译和恢复。 
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