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不完备数据的鲁棒多视角图学习及其聚类应用
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摘 要: 现有多视角图学习方法主要建立在数据具有较好完备性的前提假设下,没有充分地考虑由于特征缺失引
起的不完备数据的学习问题.针对此问题,提出一种不完备数据的多视角图学习方法.一方面,从局部视角内将数
据重建和图学习放入同一框架,通过不完备数据补偿,实现从重建数据中学习视角专属的近邻关系,弥补特征缺失
对数据分布的影响.另一方面,为了保持近邻图的二维结构,引入张量分析,从全局角度构造基于多视角的融合图
学习约束,捕获缺失数据下视角间图结构的高阶潜在关联性.框架交替的优化数据重建、视角专属图学习和融合
张量图结构学习,使其在迭代中相互促进,有效提高模型对不完备多视角数据的学习能力.将所提出的方法应用
于两类不完备数据的多视角聚类实验,其结果表明所提出方法在多项性能指标和鲁棒性方面均优于当前主流的
多视角聚类方法.
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Abstract: The existing multiview graph learning methods are mainly based on the premise that the data has good
completeness, and do not fully consider the learning problem of incomplete data due to lack of features. Facing this
problem, this paper proposes a multiview graph learning method of incomplete data. On one hand, data reconstruction
and graph learning are put into the same framework from a local perspective. The view-specific neighbor relations can
be learned from reconstruction data by incomplete data compensation, remedying the influence on data distribution due
to feature missing. On the other hand, in order to maintain the two-dimensional structure of the nearest neighbor graph,
tensor analysis is introduced to construct the fusion graph learning constraints based on multiple perspectives from a
global perspective, and the capture the high-order potential relevance of graph structure between perspectives under
missing data. This framework alternately optimizes data reconstruction, perspective specific graph learning and fusion
tensor graph structure learning, so as to promote each other in iteration and effectively improve the learning ability of the
model for incomplete multi perspective data. The proposed graph learning method is applied to two kinds of incomplete
data spectral clustering experiments. The experimental results demonstrate that the proposed method outperforms the
existing mainstream multiview clustering methods on both of evaluations and robustness.
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0 引 䀰

随着信息技术的发展,数据呈现爆炸式的增长,
人们可以轻易地从互联网上获取大量的数据,这些数
据通常以多样化的方式呈现.例如:一张人脸可以从
不同的角度进行拍摄,一段新闻播报可以由文字和语
音组成,一张图像可以由不同的特征描述等,人们称
其为多视角数据.多视角数据能够从不同的角度描
述相同的对象,蕴含数据在多个层面的多重信息,以
便更全面地对数据进行充分地表达.多视角聚类是
多视角数据处理中的一类典型应用,其通过利用数
据在不同视角的潜在关联关系,将上述的多重信息融
合,以获得更精确的聚类结果.

基于图模型的多视角聚类方法的主要目的是通

过融合不同视角线索寻求一个描述样本间统一近邻

关系的相似性图,然后将该相似图矩阵送入谱聚类算
法获得相应的聚类结果.考虑到为每个视图分配合
理权重的重要性,文献 [1]通过重新定义谱学习模型
来构建一个可以自动学习每个图最佳权重的新框架,
无需引入附加参数.为了减少聚类中的后处理过程,
文献[2]将拉普拉斯秩约束图近似地作为视角数据来
构建图的质心,使得聚类标签可以自然地分配给每个
数据点.为了更好地探索数据间的相关性,文献 [3]提
出了一种广义图的多视角聚类方法,该方法以相互促
进和自适应的方式来学习统一的图矩阵,增强模型的
准确性.文献 [4]提出一种多视角谱聚类模型,该模型
同时执行图融合和谱聚类,使得融合图近似于每个视
图的原始图,又保持显式的簇结构.文献 [5]提出了一
种新的面向图的一致性多视角稀疏聚类框架,用于更
好地融合多视角图的一致性信息.进一步地,文献 [6]
通过低秩约束模型来挖掘多视角数据内部的一致性

和差异性,并引入香农熵理论自动地调整不同视角的
权重.文献 [7]通过对隐式子空间表示施加低秩和稀
疏约束来探索多视角之间的互补信息.

尽管上述多视角图学习方法在一般聚类问题

中展示出了良好的效果,但应用时仍存在一定的局
限性.这些图学习方法均是基于数据完备性的前提
假设下而提出的,没有充分考虑在不完备情况下的
模型构建问题.根据对现有文献的调研,对于多视角
数据的不完备性主要体现在两个方面: 1)视角不完
备[8-10]; 2)视角数据的特征不完备[11-12].针对第 1类
视角不完备情况,已有相关非完备多视角聚类研究解
决此类数据的聚类问题[13-14],其主要思想是对不完
备数据仅利用其存在的部分视角信息进行模型学习,
而忽略其不存在的视角,这种视角忽略的做法显然

是一种以牺牲数据在某视角下的信息而使得现有模

型能够继续使用的妥协策略.区别于第1类情况,第2
类视角特征不完备问题中,尽管客观因素 (如传感器
部分点阵损坏、信道干扰等)导致数据出现特征元素
的缺失现象,但仍有可能通过视角内 (局部)及视角间
(全局)的数据关联关系,对不完备数据特征实施重建
补偿,恢复不完备数据的分布结构,进一步提升模型
的学习能力和鲁棒性.本文研究主要关注第2类数据
特征不完备下的多视角图学习问题.

为了解决数据特征不完备的问题,文献 [15]借助
数据分解来弥补因特征缺失而引起的图学习不可靠

问题.文献 [16]提出一种基于Markov链的张量学习
模型,通过学习多视角Markov概率转移矩阵的低秩
张量结构来提高图学习的鲁棒性.为了完善视角中
的不完备数据,文献 [17]又提出基于鲁棒子空间分割
的多核聚类方法.进一步地,文献 [12]提出一种联合
学习和低秩近似的框架,该框架用一组低秩矩阵逼近
不完备数据,通过线性变换学习其公共表示.
本文以特征缺失的不完备数据为研究对象,研究

面向该类数据的多视角图学习模型及其聚类应用,其
主要贡献包括如下几个方面:

1)设计一个基于数据补偿的视角专属图学习模
型,通过引入低秩约束利用局部视角内数据相关性进
行数据重建,实现缺失补偿.同时,将数据重建模型嵌
入相似性学习,提出一个统一的学习模型,共同学习
重建数据和近邻图,提高对不完备数据的适应能力.

2)提出一种基于数据重建的多视角图学习方法,
该方法引入张量低秩约束从全局角度建模1)中各视
角专属近邻图间的高阶相关性,并将局部数据重建、
视角专属相似性学习及其潜在张量结构学习放入统

一框架中进行联合优化.
3)提出一种交替优化的数值方案对所提出方法

的目标函数进行数值求解,并将其方法应用于3个数
据集在两种缺失类型下的多视角聚类实验来验证本

文方法的有效性.

1 相关工作

本文主要探究不完备数据的鲁棒多视角图学习

方法,考虑将数据重建补偿、视角专属近邻图学习
及其视角间张量高阶关联性建模等融入同一优化目

标.因此,下面将介绍本文方法所涉及的一些基础性
相关工作及其分析.

1.1 基于自适应的近邻图学习

对任意的数据矩阵X聚类的主要目的是无监督

地将具有强相似性的数据点划分在相同的组,使得
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弱相似性的数据点彼此远离.由于局部保留投影方
法可以在降维的同时保持样本对之间的亲疏关系,
受此方法的启发,文献 [18]提出自适应近邻图学习算
法,并在基于图模型的聚类问题中得到了广泛的应
用.假设Sij表示两个样本 si和 sj的相似性概率,则
样本对间的自适应近邻图矩阵S的第 i行元素Si可

由下式确定:

min
si

n∑
j=1

(1
2
∥xi − xj∥22sij + γs2ij

)
;

s.t. si1 = 1, 0 ⩽ si ⩽ 1. (1)

其中: ∥ · ∥22表示 l2范数, γ表示权衡参数.文献 [12]指
出,利用式 (1)可以获得与每对实例的距离呈反比关
系的相似性度量sij ,即∥xi − xj∥2越小, sij越高,反之
亦然.此外,通过定义拉普拉斯矩阵L,可将式(1)改写
为

min
S

Tr(XLXT) + γ∥S∥2F ;

s.t. S1 = 1, 0 ⩽ Sij ⩽ 1. (2)

其中:L = D − (S + ST/2),D是一个对角矩阵,满足
Dii = 0.5

(∑
Si∗ +

∑
S∗i

)
.通过求解式 (2),可以

从数据中自适应地学习近邻图来表示数据对间的近

邻关系.
由式 (2)的形式可知,由于与样本对距离 ∥xi −

xj∥2的反比关系,相似性概率sij对数据分布结构有

较强的依赖关系.若样本对xi、xj为不完备数据,则
由于缺失引起的数据分布改变会极大地影响相似性

图的学习性能.因此,如何从不完备数据中获取补偿
的重建数据用于相似性学习是本文的目标之一.

1.2 低秩张量分析方法

张量可以看作是一种特殊的多通道数组形式,
因为本文采用三阶张量,所以将对三阶张量及其低
秩分析方法进行简要阐述.设X ∈ Rn1×n2×n3为

三阶张量,则有 3种不同的展开方式,分别称为模式
−i

(∑
i=1, 2, 3

)
.对于∀i,模式−i的形式可定义为

X(i) = unfold(i)(X ), X(i) ∈ Rni×n2n3 . (3)

式 (2)可看作是以X的第 i维为基准对张量进行

的展开.基于此,可定义如下三阶张量的核范数低秩
约束形式[19]:

min rank(X ) ≈ ∥X∥⊛=
∑
i

τi∥X(i)∥∗. (4)

其中: ∥ · ∥⊛为张量核范数, ∥ · t∥∗为用于二阶张量的
矩阵核范数.由式 (4)可以看出,张量的核范数实际上
是沿各维度得到的展开模式 i矩阵的核范数之和.因

此,张量低秩约束能够捕获张量从不同维度观测下的
联合低秩特性,更好地探究张量中潜在的高阶关联
性.同时,二维核范数的凸线性组合也能够有效保障
张量核范数的凸特性.
由于挖掘各视角下近邻图S的相关性是本文的

另一个主要目标,鉴于张量分析的优势,考虑采用张
量低秩分析从全局角度探究视角间图相似矩阵间的

潜在高阶关联性,以达到融合不同视角信息的目的.

2 本文方法描述及其数值算法

2.1 嵌入数据补偿的视角专属近邻图学习

借鉴矩阵补全理论[20-21],样本的缺失元素可从
近邻中重建而来.对于聚类问题,相同类簇的样本在
同一视角内会自然地形成近邻数据关系,为缺失特征
的补偿提供了可能.低秩表示是学习隐藏在数据中
的相关性结构的一种典型表示模型,在数据恢复问题
中表现出了优异的性能.因此,引入低秩表示,本文首
先考虑从局部角度将视角内的不完备数据实施低秩

数据重建.其次,为了弥补缺失数据条件下式 (2)中距
离项∥xi − xj∥2 对相似性概率学习的影响,考虑从补
偿的重建数据中学习视角专属近邻图,提高对不完备
数据的适应能力.基于上述分析,对于视角v,本文将
低秩重建嵌入自适应图学习模型,提出如下基于重建
数据的视角专属图学习模型:

min
Dv,Ev,Sv

(βTr(DvLv(Dv)T) + γ∥Sv∥2F+

Dv∥∗ + α∥Ev∥1);

s.t. Xv=Dv+Ev, Sv1 = 1,

0 ⩽ Sv
ij ⩽ 1, v = 1, 2, . . . ,m. (5)

其中:Xv ∈ Rdv×n表示第v个视角的数据矩阵,Dv、

Ev分别表示重建数据和残差矩阵, dv表示样本维
度,n表示样本总数,α、β表示正则化参数, ∥ · ∥∗和
∥ · ∥1分别表示矩阵核范数和 l1范数.
通过式 (5),可以让局部视角内的数据重建与相

似性学习相互促进.区别于式 (2)中使用缺失数据,式
(5)中的第1项利用重建数据实现视角专属近邻图的
学习,提高对不完备数据的适应能力.值得注意的是,
上述局部视角内的重建和图学习不是两个分开的独

立过程,而是集成于同一模型内,这将同时有利于两
者的交替学习.

2.2 张量低秩约束下的多视角图学习模型

在 2.1节获得每个视角由重建数据学到的专属
相似性图的基础上,期望能够将多视角信息融合,从
全局角度建模视角间的关联信息,进一步改善模型
对于不完备数据的鲁棒性.本文考虑引入1.2节中张
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量分析方法学习视角间图矩阵的潜在高阶关联性,利
用视角间的互补性从全局角度提高图学习的鲁棒性.
因此,采用如下基于张量低秩的多视角图学习模型:

min
T

∥T ∥⊛ +
δ

2
∥S − T ∥2F . (6)

其中:S = [S1;S2; . . . ;Sm]为由各视角相似图矩阵

Sv(v = 1, 2, . . . ,m)堆叠成的三阶张量,m为视角总
数; T ∈ Rn×n×m为张量S的潜在低秩结构; δ为正则
化常数; ∥ · ∥F为张量的Frobinus范数,满足∥T ∥F =√∑

ijv

|Tijv|2.

由于张量S的潜在高阶关联张量T 具有低秩特
性,同时,视角图结构Sv是一个二维矩阵,式 (6)中的
张量秩最小化问题能够在融合过程中有效地保持不

同视角Sv矩阵的二维结构,从二维角度出发覆盖更
全面的视角互补性信息.

2.3 基于数据补偿的鲁棒多视角图学习方法

为了联合 2.1节中重建数据下的视角相似性图
学习和 2.2节中多视角潜在张量关联图学习的优势
作用,将上述的两个模型放入统一的优化框架,提出
本文基于重建数据的鲁棒多视角图学习方法的目标

函数:

min
D,E,S,T

m∑
v=1

(
∥Dv∥∗ + α∥Ev∥1 + γ∥Sv∥2F+

βTr(DvLv(Dv)T) +
δ

2
∥S − T ∥2F

)
+ ∥T ∥⊛;

s.t. Xv = Dv + Ev, Sv1 = 1,

0 ⩽ Sv
ij ⩽ 1, v = 1, 2, . . . ,m. (7)

由式 (7)目标函数的表达式可以看出,Sv将同时

从低秩张量图结构T 和重建数据Dv中学习而来,即
视角专属图的学习过程不仅考虑了视角内重建数据

的近邻关系,还在视角间综合了其他视角中的相似性
图结构.同时,这种来自于多视角融合的潜在信息也
通过Sv传递到Dv 的重建过程,获得更好的局部重建
数据,恢复视角数据的真实分布结构.通过交替地优
化重建数据、视角专属图和潜在张量融合图结构,使
它们在迭代过程中相互促进,获得目标函数的联合最
优解.

2.4 目标函数求解

本小节将设计一种有效的数值算法来求解式 (7)
中的目标函数.由于式 (7)中变量间耦合关系而造成
的非凸性,使得同时求解所有变量具有一定难度.因
此,本文采用交替优化策略,将目标函数拆分成若干
具有单变量的子问题,并交替求解这些子问题来获得
式(7)中目标函数的近似解.

为了便于求解,引入辅助变量Z来解耦式 (7)中
核范数(第1项)与迹约束中的重建数据变量Dv;对式
(7)采用非精确增广拉格朗日乘子法,可得到如下的
无约束拉格朗日函数形式:

L(D,E, S, T , Z, Y1, Y2) =

m∑
v=1

(
∥Dv∥∗ + α∥Ev∥1 + γ∥Sv∥2F + ∥T ∥⊛+

βTr(ZvLv(Zv)T) +
µ

2

∥∥∥Dv + Ev −Xv +
Y v
1

µ

∥∥∥v

F
+

µ

2

∥∥∥Dv − Zv +
Y v
2

µ

∥∥∥v

F
+

δ

2
∥S − T ∥2F

)
. (8)

进而利用式 (8)将目标函数拆分成如下的子优化问
题.

Dv-子问题:令W = (Xv + Zv − Ev − (Y v
1 +

Y v
2 )/µ)/2,利用下式更新Dv:

min
Dv

∥Dv∥∗ + µ∥Dv −W∥2F . (9)

式 (9)是典型的低秩分解问题,存在闭式解Dv =

Udiag((σ − (1/2µ))+)V
T,其中Udiag(σ)V T是W的

奇异值分解.
Ev-子问题:固定其他变量,对残差矩阵Ev进行

如下更新:

min
Ev

α∥Ev∥1 +
µ

2

(∥∥∥Ev −
(
Xv −Dv − Y v

1

µ

)∥∥∥2

F

)
.

(10)

式 (10)为典型的 l1范数问题,可利用 [Ev
µ(Ē

v)]
ij

=

max{|evij | − α, 0}sign(ēvij)获得式 (10)的闭式解,其中
Ēv = Xv −Dv − Y v

1 /µ.
Sv-子问题:去除无关变量,可通过下述逐列的优

化方式获得视角图矩阵Sv:

min
si

n∑
j=1

(β
2
∥Zv

i − Zv
j ∥22sij + γs2ij + (T v

ij − sij)
2
)
;

s.t. sT
i 1 = 1, 0 ⩽ sij ⩽ 1. (11)

其中:Zv
i 表示Zv的第 i列, T v

ij表示三维张量T 第v个

切片中 ij位置的像素点.定义fij = ∥Zv
i − Zv

j ∥
2 −

4

β
T v
ij (fi ∈ Rn×1),在Karush-Kuhn-Tucker条件下,可

通过下式对Sv进行求解:

sij =
fi,k+1 − fij

kfi,k+1 −
k∑

r=1

fir

, j ⩽ k;

γi =
β

4

(
kfi,k+1 −

k∑
j=1

fij

)
;

η =
2

k
+

β

2kγi

k∑
j=1

fij .

(12)

Zv-子问题:固定其余变量,令Zv导数为0,可得
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如下所示的闭式解:

Zv = (µDv + Y v
2 )(2βL

v + µI)
−1

. (13)

T -子问题:固定其他变量,最小化下式:

T ∗ = arg min
T

δ

2
∥S − T ∥2F + ∥T ∥⊛. (14)

对于式 (14),可采用如下基于 t-SVD[22]的张量

tubal-shrinkage算子求解:

T ∗ = Cvτ (S) = UCvτ (O)VT. (15)

其中:S = UOVT表示张量 t-SVD分解,且Cvτ (O) =

OJ . J ∈ Rn×n×v是一个对角张量,其在傅里叶域f

中的对角元素为Jf (i, i, j) =
(
1− vτ

O(j)
f (i, i)

)
+

.

综上所述,将不完备数据的鲁棒多视角图学习模
型目标函数的求解步骤总结如下:

step 1:输入多视角数据{Xv}mv=1,并初始化Ev =

0,Zv = 0,Sv = 0,Y v
1 = Y v

2 = 0;
step 2: repeat;
step 3:通过式(9)对Dv进行求解;
step 4:根据式(10)求解出Ev的闭式解;
step 5:使用式(12)更新Sv;
step 6:通过式(13)更新Zv;
step 7: 使用公式 Y v

1 = Y v
1 + µ(Xv − Dv −

Ev),Y v
2 = Y v

2 + µ(Dv − Zv)对Y1、Y2进行更新;
step 8: until convergence;
step 9: 根据式 (15)求解出T ,并输出张量图结构

T .
利用上述步骤得到最优低秩张量图结构T 后,采

用G =
1

m

m∑
v=1

(|T (v)|+ |T (v)T|)来计算多视角的融

合图矩阵G (T (v)表示T 沿视角方向的第v个切片),
并将其送入谱聚类算法[23]中计算聚类结果.

3 实验结果及分析

为了验证所提出的多视角图学习模型的有效性,
本文将在3个公开数据集上进行聚类任务的对比实
验.下面将对数据集、对比方法、实验设置与结果等
进行详细阐述.

3.1 数据集

验证实验选用3个公开数据,分别是ORL面部数
据、COIL 20多角度拍摄物体数据和UCI数字手写数
据集,各数据集的具体情况如表1所示.

表 1 实验数据集描述

数据集 类型 样本数 视角数 类簇数

COIL 20 物体 360 4 20
UCI 数字 500 3 10
ORL 人脸 400 3 40

3.2 对比实验设置及结果展示

在实验中,为了充分验证所提出方法的有效性,
本文将在上述 3个数据集上与 7种先进的图学习方
法进行对比.这7种方法分别为:经典的基于高斯距
离核的 k-最近邻图构造方法 (GCG),文献 [15]中的
鲁棒图聚类方法 (RGC),文献 [1]中的无参自加权多
图学习方法 (AMGL),文献 [2]中的自权重多视角图
学习方法 (SwMC),文献 [4]中多图融合的多视角聚
类方法 (GFSC),文献 [3]中基于图的多视角聚类方法
(GMC)以及文献 [16]中基于张量子空间学习的多视
角聚类方法 (ETLMSC).其中, GCG和RGC是基于单
视角的方法,其余5种是基于多视角的方法.为了保
证对比实验的公平性,在基于单视角的方法中,将对
数据中所有视角学到的图进行实验,并以最优结果作
为聚类实验结果.在基于多视角的方法中,将依照相
应文献中的方法来获取聚类结果.聚类实验在每个
数据集上重复测试5次,取5次的均值作为聚类评价
指标结果.实验中采用两种经典的聚类评价指标 (准
确度(ACC)和纯度(PUR))对模型性能进行评估.

在实验中将采取两种不同类型的缺失数据来生

成不完备数据,分别为随机缺失和连续缺失.随机缺
失是指在确定的缺失率下,随机地将样本中的部分元
素置0;连续缺失是指在确定的缺失率下,选取样本中
一系列连续的元素将其置0.实验将通过调整归一化
数据的缺失率来验证模型性能,缺失率以0.1为间隔
从0.1变化到0.5.
两种指标在连续缺失下的实验结果如图1∼图3

所示.
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图 1 COIL 20数据集在连续缺失下的聚类结果
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图 2 UCI数据集在连续缺失下的聚类结果
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图 3 ORL数据集在连续缺失下的聚类结果

由实验结果可看出,随着缺失率的不断上升,本
文提出的方法在两种指标上几乎都优于其他对比方

法.在COIL 20和UCI数据集上, GMC和本文方法是
最优的两种方法.虽然GMC方法在缺失率为 0.1和
0.2时ACC指标比本文方法略高,但可以明显地看出,
随着缺失率的增加,本文所提出方法的精确度逐渐高
于GMC方法.以不同缺失率上的指标均值考量聚类
性能的平均水平,本文方法在两个数据集上的精确度
分别比GMC方法高出2.5 %和1 %,说明了本文方法
的相对优越性.对于PUR指标,本文方法也有绝对的
优势,在UCI数据集上缺失率为0.1时, SwMC、AMGL

和GMC方法与本文所提出方法几乎持平,但随着缺
失率的上升,本文方法相比其他方法下降速率更平
缓,有效说明了本文模型对不完备数据的鲁棒性.
在随机缺失对比实验中,随着缺失率的不断上

升,本文方法在不同数据集的各项指标上也都取得
了几乎最优的指标值 (如图4∼图6所示).以不同缺
失率下的指标均值考量在ORL、COIL 20和UCI三个
数据集上聚类性能的平均水平,在ACC 指标值中,本
文方法依次高于次优方法 2.98 %, 8.16 %, 7.06 %;在
PUR指标中,本文仅在UCI上略低于GFSC方法,其他
数据集上均优于对比方法.综合上述实验结果,验证
了本文所提出方法的有效性.
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图 4 COIL 20数据集在随机缺失下的聚类结果
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图 5 UCI数据集在随机缺失下的聚类结果
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图 6 ORL数据集在随机缺失下的聚类结果

此外,为了验证本文方法在视角数据缺失率不均
衡条件下的性能,选取ORL数据集进行一组额外的
聚类实验.每次实验随机选取3个视角中的1个将缺

失率设为0.5,其余2个为0.1,指标结果取5次均值.单
视角对比方法的指标结果取3个视角在上述不平衡
缺失下的均值,实验结果如表2所示.可以看出,本文
方法相比于其他对比方法在不同的聚类评价指标中

均呈现一定的优势,说明了本文方法对不平衡缺失率
也具有较好的适应能力.

3.3 参数与收敛性分析

在对比方法中, GCG方法的高斯核函数尺度参
数选用的是所有样本点对距离的平均值,其他对比方
法的参数均按照其文献中的描述进行最优设置.本
文模型中共包括5个参数(α, β, γ, δ, µ),参照文献 [18]
中的低秩分解做法,设置α = 1/

√
(max(d, n)),而γ

在迭代过程根据式 (12)计算.对于剩下的3个未知参
数,按照 [0.1, 1, 10, 20, 30, 40, 50]的参数变化范围进
行调整,并选取最优聚类性能的参数组合进行经验设
定.为了验证参数敏感度,本文还给出了参数关于评
价指标变化的关系曲线.本文展示随机缺失率为0.1
时, UCI数据集上参数µ和β关于ACC指标的二维变
化分布图.固定 δ = 20,将µ和β在前述指定变化范

围内进行测试,指标变化情况如图7所示.

表 2 ORL数据集随机不平衡缺失下的聚类结果

ETLMSC AMGL GFSC GMC SwMC RGC GCG 本文方法

ACC 74.15 61.80 24.42 61.35 60.60 30.92 43.25 74.85
PUR 78.85 69.50 60.83 28.55 69.20 35.92 55.75 86.11
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图 7 不同参数关于ACC指标的变化分布
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图 8 ORL数据集下的收敛曲线

由图7可看出,两个参数关于聚类指标的变化并
不敏感,呈现出一定的稳定性,具有较好的实用价值.
为了验证本文所提出方法的收敛性,以max ∥Xv

−Dv − Ev∥∞, ∥Dv − Zv∥∞为每次迭代收敛的标准.
本文给出了在缺失率为0.1时,连续缺失实验下ORL
数据集的收敛曲线图.如图8所示,本文算法可以在
迭代中逐渐达到收敛.

4 结 论

针对不完备数据的多视角图学习问题,本文提出
了一种鲁棒多视角图学习方法.该方法利用低秩重
建弥补不完备数据对视角专属图学习的影响.为了
探究视角间的潜在关联结构,利用张量低秩约束来建
模视角间的高阶相关性.将提出的图学习模型应用
于3个公开数据集上的多视角聚类实验结果表明,本
文方法相比现有的先进图学习方法在多个聚类客观

评价指标上均展示出更好的有效性和鲁棒性.在本
文方法的基础上,后续还可探究对于第1类视角不完
备数据情况 (即视角样本完全缺失)的补偿策略,并将
其与多视角学习相结合,解决相应数据的聚类问题.
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