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改进的自步深度不完备多视图聚类
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（1.华南农业大学数学与信息学院，广州 510642；2.广州市智慧农业重点实验室，广州 510642）

摘 要：随着数据量的增大，多视图聚类中出现带有缺失视图数据的情况愈发常见，此问题被称为不完

备多视图聚类，而引入深度模型进行聚类通常可以获得比浅层模型更为出色的表现。本文提出一种新

颖的深度不完备多视图聚类模型，称为改进的自步深度不完备多视图聚类。在该模型中，充分考虑多

视图数据之间的互补性，利用基于多视图特性的最近邻填充方案将缺失视图补全。使用多个自编码器

分别获取多个视图数据的低维潜在特征，同时引入图嵌入策略保持潜在特征之间的几何结构。运用一

致性原则将来自不同的视图潜在特征融合以获得一致潜在特征，在此基础上运用自步学习的方法来增

强聚类效果。实验结果表明，对比现有的不完备多视图聚类模型，本文模型可以更加灵活且高效地应

对各种不完备多视图聚类情况，提升了不完备多视图聚类的鲁棒性与表现效果。
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Abstract：With the increase of the volume of data，multi-view clustering with missing view data is
becoming progressively common，which is regarded as the incomplete multi-view clustering. Powered by
the development of deep learning models，clustering models introduced deep learning can normally get
more outstanding performance than shallow models. A novel deep incomplete multi-view clustering model
is proposed，which is called improved self-paced deep incomplete multi-view clustering. In this model，the
complementarity of multi-view data is fully considered，and the missing views are completed by the nearest
neighbor imputation scheme based on multi-view data characteristics. Multiple encoders are exerted to
obtain the low-dimensional potential features of multiple views. Meanwhile，the graph embedding strategy
is introduced to maintain the geometric structure among the potential features. The consistency principle is
exerted to fuse the potential features from different views to obtain consistent potential features.
Experimental results indicate that，compared with the existing incomplete multi-view clustering models，
our model can deal with various incomplete multi-view clustering more flexibly and efficiently， thus
improving the robustness and performance of incomplete multi-view clustering.
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引 言

在近些年提出的聚类方法中，对于同样的一个数据样本可以使用不同的视图来观测和描述。例

如，一段电影片段可以用画面和音频两个视图来描述；相同的一张图片可以使用 RGB图像和灰度图像

来描述。使用多个视图数据之间的互补信息来提升聚类性能，称为多视图聚类。但是在实际情况中，

由于人为因素或机器故障，在收集到的数据中可能会出现缺失视图的情况。在带有缺失视图的多视图

数据上进行聚类任务，研究人员称之为“不完备多视图聚类”［1］。显然，传统的聚类方法无法进行不完备

多视图数据的处理。此外，从缺失的多视图数据中得出不同视图之间的互补信息和一致信息较为困

难，这使得不完备多视图聚类成为一项非常具有挑战性的任务。

为了应对不完备多视图聚类的种种问题，在过去的 10年间研究人员已经提出了数种不完备多视图

聚类模型。这些模型大致可以分为浅层模型与深层模型两类。在浅层模型中，一部分不完备多视图聚

类模型设计了基于缺失视图对齐的多矩阵分解模型，以此来学习所有视图的一致特征，并将一致特征

用于聚类［2］。但是，这类模型仅适用于两个视图之间的缺失情况。对于具有两个以上视图的任意缺失

视图数据，研究人员提出了一系列基于加权多矩阵分解的模型［3］。这些模型大部分是在所有视图的矩

阵分解项上添加一些预先构造好的特定于视图的对角矩阵，运用特定的对角矩阵避免缺失视图数据的

负面影响。除了这些基于矩阵分解的不完备多视图聚类模型之外，基于多核的聚类模型［4‑5］和基于图的

模型［6］也开发出了缺失视图的模型。多核不完备多视图聚类模型通常对每个视图相对应的核的缺失部

分进行预测和填充，然后从这些填充后的核中寻找所有视图的一致特征。基于图的不完备多视图模型

旨在从缺失的多视图数据中建立相似图矩阵并得到多个相似图矩阵之间的一致图特征。相较于基于

矩阵分解的模型，基于多核和图的模型可以捕获样本之间的几何结构。此外，有研究人员基于张量奇

异值分解并结合多秩张量的高阶相关性提出了一系列不完备多视图聚类模型［7‑8］。

以上模型都是基于浅层方法的模型，近年来，由于深度学习模型在提取深层特征中的表现非常出

色，因此受到了许多研究人员的青睐。为了进一步提升不完备多视图聚类的表现，有研究人员将深度

模型运用于不完备多视图聚类上。例如，有研究人员将自编码器［9］和生成对抗网络（GAN）［10］结合在一

起以解决缺失数据带来的负面影响。该模型将两种深度学习模型集成在一起，一方面，自编码器提取

深层特征来提升生成对抗网络的训练效果；另一方面，生成对抗网络对缺失数据进行预测与填充来促

进自编码器提取深层特征的能力。此外，有研究人员从信息论的角度出发，结合对比学习提出了一种

一致表示学习和跨视图数据恢复的理论框架［11］。也有研究人员将单视图的深度聚类模型迁移到了多

视图数据中并以此来解决缺失多视图数据情况下的聚类，将“自步学习”的概念引入不完备多视图聚类

中，与自编码器相结合，提出了认知不完备多视图聚类网络［12］（Cognitive deep incomplete multi‑view
clustering network，CDIMC‑net），该聚类模型提供了一种基于人类认知的“由易到难”学习策略，增强了

深度聚类模型的鲁棒性和聚类表现。然而在 CDIMC‑net中，作者将缺失视图样本做了“丢弃”处理，将

缺失部分以“0”值填充，这样一来该模型在训练时仅利用了未缺失的数据，不仅造成样本数量的减少，

同时在特征提取方面仅利用存在的视图，不利于聚类网络的训练。

在 CDIMC‑net中，作者考虑到了数据之间的几何关系，在训练过程中将样本与样本之间的邻居关

系作为约束项加入损失函数，目的是在深度模型在训练中获得更具有区分度的深层特征。受此启发，

本文将样本与样本之间的邻居关系用于处理缺失视图的填充，现有的缺失视图处理方法中，通常使用

“0”值填充或者均值填充的方法。“0”值填充相当于放弃了那些缺失数据，造成训练时样本量减少。均

值填充的方法虽然补全了残缺视图，但是由所有样本计算得到的均值与残缺视图样本值差距较大，在

训练时无法保证得到有效的信息。受到邻居关系的启发，在考虑到样本之间的邻居图结构以及多视图
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数据之间的互补性与一致性，在此基础上，本文使用基于多视图特性的最近邻填充方法对缺失视图进

行填充处理，对 CDIMC‑net进行改进，提出了改进的自步深度不完备多视图聚类（Improved self‑paced
deep incomplete multi‑view clustering，ISPDIMC）。本模型将基于多视图特性的最近邻填充方法、多视

图的自编码器、多视图数据的一致性潜在特征、图嵌入策略和基于人类认知的“自步学习”K‑means聚类

网络这些策略和方法集成到一个深度模型中。合理运用以上策略提升不完备多视图数据的聚类表现。

本文主要贡献如下：

（1）提出了一种新颖深度不完备多视图聚类模型，可以灵活处理各种数据缺失的情况，提升了不完

备多视图聚类的鲁棒性与表现效果。

（2）提出的深度不完备多视图聚类模型中使用基于多视图特性的最近邻填充方法，充分利用了各

个视图潜在的互补信息，让缺失视图的填充值与原样本值更加相近，并用实验证明了这种基于多视图

特性的最近邻填充方案的合理性。

1 相关工作

1. 1 K⁃means聚类算法

K‑means［13］是聚类算法中的经典算法，其算法的主要思想如下：对于给定的数据集 { X }∈ Rm× n，其

中包含 n个样本，每个样本的特征数为 m，以欧式距离为度量比较样本之间的近似程度，依照样本之间

的近似程度将数据集划分以 K个聚类簇中心 { C }∈ Rm× k为基点的 K个簇，让属于同一个簇的样本尽量

紧密的围绕在簇心周围，而不同簇之间的距离应尽量的大，表示为

min
C，S

 X- CS
2
F s.t. S∈ { 0，1 }k× n，ST1= 1 （1）

式中：S表示指示矩阵，其中 si，j= 1表示编号为 i的样本属于第 j个簇；1表示一个由全 1元素组成的

向量。

1. 2 自编码器

自编码器是一种经典的神经网络模型，通常运用在自监督学习中。其基本思想是通过神经网络不

断进行自监督训练让输出的重构样本接近输入的样本。本文中使用的是自编码器是欠完备自编码器，

它的内部包含 3个部分：编码器 fEN ( )、隐藏层 z和解码器 fDE ( )。其中编码器 z= fEN ( x )对输入的样本进

行处理，之后将处理后样本输入隐藏层 z，隐藏层的维度通常比输入样本的维度要小，之后将隐藏层的

特征通过解码器 x̄= fDE ( z )进行输出得到重构样本，通过这样先降维后升维的训练方法，迫使自编码器

的隐藏层中要学习到输入样本最具有区分性的特征，其过程可以表述为

L= x- fDE ( fEN ( x ) )
2

2
（2）

1. 3 自步学习

“自步学习”［14］用于模拟人类学习新知识的过程：从简单到困难。当给出一些新任务时，人类往往

首先选择最简单的任务。当对任务的认知有所提升后，处理难度更高一层的任务，在不断加强任务难

度的同时获得更多的知识。在这个不断学习的策略下，可能会获得关于这个任务的所有知识。这种基

于人类认知的学习策略被认为是一种有效的训练方式。因为该策略的优异表现，“自步学习”已经被广

泛应用于机器学习任务中，如人重识别［15］、分类［16］以及人脸识别［17］。本文在聚类阶段使用“自步学习”

策略进行训练，将那些分布于簇中心周围的样本被认为是“简单任务”，而将那些分布于簇边界的样本

被认为是“困难任务”。
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2 本文方法

本文提出的 ISPDIMC模型中首先利用多视图特性选择有效的数据对缺失数据进行填充，之后进

行预训练和微调两个阶段，其中预训练阶段为多视图自编码器的自监督训练，并在其中加入了一致潜

在特征融合层，目的是寻找到有效的隐藏层特征。而微调阶段则是运用包含“自步学习”的聚类策略，

对隐藏层特征进行微调和聚类，使得到的隐藏层特征更适用于不完备多视图聚类任务。

2. 1 相关定义

给定一个包含 l个视角的数据集 { X }( v ) ∈ Rmv× n，其中 mv表示各个视图的特征维度，n表示样本个

数。在该数据集中，缺失的样本统一用“NaN（Not a number）”来表示。为了表示各个视图上样本的缺

失情况，在每一个视图上设置一个对角矩阵W ( v )。其中W ( v )

i，i= 1表示该视图上的样本是存在的。与多

视图聚类的目的一致，不完备多视图聚类的目的是将 n个样本划分为 c个簇。

2. 2 预训练阶段

基于多视图特性的最近邻填充。根据多视图的一致性与互补性原则。如果两个样本在某一视图

上是邻居关系，那么它们在另一视图上应仍保持邻居关系。基于这一假设，在每个缺失视图上都构造

出未缺失样本之间的近邻图，如果在视图 i上的样本是缺失的，那么将按照邻居的顺序，从第一邻居开

始，依次搜索未缺失视图相同序号的邻居，使用邻居顺序和视图顺序最靠前且在视图 i上未缺失的样本

对缺失样本进行填充。

多视图自编码器与潜在特征融合。对于每一个视图的数据，分别使用自编码器进行潜在特征的学

习。经过编码器后，可以得到各个视图的潜在特征 { h1，h2，h3，⋯，hl }。在本文中，对各个视图的潜在特

征进行融合获取不同视图之间的一致潜在特征表示

h* = ∑
v= 1

l

h( v )/l （3）

式中：h*表示一致潜在特征；l表示多视图数据集的视图数量。在得到了一致潜在特征之后，将一致潜在

特征输入解码器中。利用解码器输出的重构样本和编码器的输入样本进行自监督学习。

图嵌入策略。受到来自子空间学习领域的假设启发［18］：如果高维空间中的一对样本距离很接近，

那么从中提取的低维潜在特征应该在低维空间中也很接近。为此，通过如下策略建立邻居关系图

min 12n∑i= 1
n

∑
j= 1

n

 h*i - h *j
2

2
G i，j （4）

式中G ∈ R n× n表示最近邻图关系的矩阵。图矩阵定义如下

G i，j=
ì
í
î

1 xi∈ Δ ( xj )或xi∈ Δ ( xj )
0 其他

（5）

式中 Δ ( xi )表示欧氏距离度量下样本 xi的最近邻。在后续的实验中，将此图嵌入策略应用于预训练阶

段和微调阶段。

目标函数。在预训练阶段，ISPDIMC将自编码器的重构样本误差和图嵌入策略相结合，构成预训

练阶段的目标函数

L=min 1
n ∑v= 1

l

∑
i= 1

n

 x vi - f vDE ( h* )
2

2
+ α

1
2nl ∑v= 1

l

∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

 h*i - h *j
2

2
G ( v )

i，j
（6）

式中：h*由式（3）计算得到；α为图嵌入策略的超参数。

图 1展示了预训练阶段的网络结构。
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2. 3 微调与聚类阶段

通过预训练阶段后，自编码的隐藏层可以获得有效的潜在特征，但是这些潜在特征可能并不适用

于不完备多视图聚类任务。对此，受到相关深度聚类算法的启发，在微调阶段将预训练阶段训练好的

自编码器的解码器部分放弃，将编码器部分与聚类层相连，利用一致潜在特征进行聚类任务，而聚类的

结果又将反馈回指导编码器的训练。

对一致潜在特征进行微调，使其能更好地适应不完备多视图聚类任务。本文在微调阶段采用“自

步学习”K‑means策略，对隐藏特征进行优化与聚类。

自步学习 K‑means策略。受到人类认知假设的启发，遵循“由简单到困难”的原则，在聚类时一开始

不使用全部样本进行聚类，而是选择靠近聚类簇中心的一部分样本进行聚类，在训练时不断增加样本

数量，通过这样的策略，尽可能减少那些分布在聚类簇边缘的样本的负面影响，自步学习 K‑means策略

的目标函数如下［19］

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
S，r，λ

1
nk∑i= 1

n ( )ri h*i - CS：，i

2

2
- λri

s.t. ri∈ { 0，1 }，S∈ { 0，1 }k× n，ST1= 1
（7）

式中：C表示聚类簇中心矩阵；S表示聚类结果指示矩阵。与传统的 K‑means算法不同，自步学习 K‑
means策略在优化时固定了聚类簇中心，这一做法主要时为了避免在训练时所有样本收敛到一起。ri
表示各个样本的权重 ri∈ { r1，r2，r3，⋯，rn }∈ R n，λ表示从所有样本选取样本所占的比重。

一般来说，为了达到逐渐增加训练样本进入训练的目的，λ应伴随训练次数的增加而增大，但不同

训练集，样本数量的不同，较难使用统一的数值来确定 λ的成长速度。在自步学习 K‑means策略中，采

用如下方法来自适应调整与增加 λ的值

λ= μ ( Lt )+ tσ ( Lt ) /T （8）
式中：Lt表示在第 t此迭代中的损失；T表示总迭代次数；μ ( Lt )和 σ ( Lt )分别表示损失的平均值和标准

差。经过式（8）的定义，λ可以灵活地适用于不同数据集与任务。

目标函数。在微调阶段，ISPDIMC将自步学习 K‑means策略误差和图嵌入策略相结合，构成微调

阶段的目标函数

图 1 预训练阶段示意图

Fig.1 Illustration of pre-training phase
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

L= min
S，r，λ

1
nk∑i= 1

n ( )ri h*i - CS：，i

2

2
- λri + α

1
2nl ∑v= 1

l

∑
i= 1

n

∑
j= 1

n

 h*i - h *j
2

2
G ( v )

i，j

s.t. ri∈ { 0，1 }，S∈ { 0，1 }k× n，ST1= 1
（9）

2. 4 参数更新与优化

与大多数自编码器的训练方法一样，预训练阶段可以直接用随机梯度下降法（SGD）和反向传播进

行优化。本节中重点关注微调阶段的参数更新与优化，交替优化式（9）中的聚类指示矩阵 S，各样本权

重 r以及编码器的参数。

固定编码器参数调整 S。当编码器参数固定时，输入样本经由编码器得到的隐藏层一致特征 h*是
确定的。在聚类簇中心固定的情况下，得到聚类结果 S为

Si，j=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 j= arg min
c
 h*i - C：，c

2

2

0 其他
（10）

固定编码器参数和 S调整 r。当编码器参数和聚类结果 S都固定时，根据每一个样本与其聚类中心

的距离大小来调整样本的权重

ri=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1  h*i - CS：，i

2

2
≤ λ

0 其他
（11）

式中 λ由式（8）计算得到。

固定 S和 r调整编码器参数。聚类结果 S和权重参数 r固定时，对于编码器来说就变成了有监督训

练，可以依靠 SGD和反向传播算法对各个视图的编码器参数进行更新。

停止训练。为了更好地判断训练是否已经收敛，规定当两次迭代之间的聚类结果 S变化小于阈值

δ停止训练。计算标准如下

1- 1
n∑i，j S

t St- 1< δ （12）

式中：St和 St- 1是在第 t次迭代和第 t- 1次迭代中预测的聚类结果，在本文实验中将 δ设置为 1e-7。
图 2展示了微调阶段的网络结构。

图 2 微调与聚类阶段示意图

Fig.2 Illustration of fine‑tunning and clustering phase
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2. 5 模型预处理

一般来说，深度学习模型在训练时对数据进行分批处理，本文提出的方法中在训练时不仅要加载

数据，而且还要加载由数据计算出的最近邻图矩阵，这样一来，传统的批处理方法将会破坏最近邻图矩

阵中携带的数据几何结构信息。为了将批处理中的每个最近邻矩阵的子矩阵能够携带尽可能多的几

何结构信息，对数据集进行如下预处理：

（1）基于多视图特性的最近邻填充。通过每个视图的对角矩阵W ( v )得到每个视图的缺失样本信

息。对每个视图的未缺失样本分别计算它到全体未缺失样本的欧式距离，得到距离矩阵后将其排序，

这样就能得到每个未缺失样本的邻居关系。如果在视图 i上的样本是缺失的，那么将按邻居的顺序，从

第一邻居、第二邻居，……，依次搜索未缺失视图上相同序号的邻居，将邻居顺序以及视图顺序最靠前

且在视图 i上未缺失的样本对缺失样本进行填充。

（2）数据从新排列与最近邻计算。来自同一聚类簇的样本更有可能是邻居。出于这一假设，先对

所有样本进行一次 K‑means算法，利用 K‑means计算出的预测标签对样本进行重新排序，在排序后的样

本上计算最近邻图。这样一来，在批处理时每一个最近邻子图上将会携带更多的样本间几何关系信

息。其步骤为：①将所有填充后的视图的特征拼接到一个视图中；②在拼接视图上执行 K‑means算法；

③根据聚类结果对数据重新排序，将分到同一聚类簇中的样本放在一起；④根据式（5）从重新排序的数

据构造最近邻图。经过最近邻填充之后，被填充后的值在没有图嵌入策略的限制下在它们的低维特征

也可以很接近，为了最大化图嵌入策略的作用，在对角矩阵W ( v )的指导下，选择计算每个视图未缺失样

本之间的最近邻图，以此来达到更好的训练效果。

经过重新排列之后的数据集定义为 {Y }( v ) ∈ Rmv× n。同时计算新的缺失指示对角矩阵 W̄ ( v )以及最

近邻图G ( v )
i，j

。

2. 6 模型训练

预训练。在预训练阶段，使用 SGD对重新排列后的样本进行预训练处理。预训练阶段的批处理表

示如下

min ∑
v= 1

l 1
mvbs

 Y ( v )
batch - Ȳ ( v )

batch
2

F
+ α

1
bs l
∑
v= 1

l

Tr ( H ( v )
batch LN ( v )

batch
H ( v )T
batch ) （13）

式中：Y ( v )
batch表示每一次批处理的数据；Ȳ ( v )

batch表示编码器输出的重构数据；H ( v )
batch表示隐藏特征；LN ( v )

batch
为批

处理数据对应的拉普拉斯矩阵；bs表示一次批处理样本的数量。

微调。对于微调阶段，将该阶段的详细步骤记录在算法 1中。

算法 1 ISPDIMC的微调阶段算法

输入：重新排序后数据集 {Y }( v ) ∈ Rmv× n，缺失指示对角矩阵 W̄ ( v )，最近邻图 G ( v )
i，j

，参数 α，最大迭代

次数 T，内训练最大迭代次数Maxiter，批处理大小 bs，停止训练阈值 δ；
输出：聚类指示矩阵 S。

① 预训练：将 {Y }( v ) ∈ Rmv× n，W̄ ( v )，G ( v )
i，j

传入预训练网络得到同一隐藏特征H *，在统一潜在特征上

进行K‑means算法得到聚类中心矩阵 C和初始聚类分布矩阵 S，将所有样本的权重向量 r置为 1。
② for t in｛1，2，…，T｝do
③ for j in｛1，2，…，Maxiter｝do
④ 批处理更新编码器参数

⑤ end for
⑥ 如式（10）、（11）和（8）更新参数
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⑦ if满足式（12）then
⑧ 停止训练

⑨ end if
⑩ end for
⑪ return S

3 实验验证

3. 1 数据集

本文提出的 ISPDIMC方法将在表 1列出的 3个数据集上进行评估：

（1）Handwritten［20］。该数据集为手写数字图片数据集，其中包含 10个数字（即 0~9）的 2 000个样

本，其中包含 5个视图特征，分别是傅里叶系数特征、轮廓特征、Karhunen‑Love系数特征、Zernike矩特

征和像素均值特征。

（2）BDGP［21］。该数据集为伯克利果蝇基因组计划基因表达模式数据库，该数组集包含 5个类别，

其中每个类别有 500个样本，共 2 500个果

蝇胚胎样本。每个样本包含 4个视图特征，

即纹理特征和从侧面、背部和腹部图像中

提取的 3种视觉特征。

（3）MNIST［22］。该数据集为知名的手

写数字数据集。其中包含了手写数字 0~9
共 4 000个样本。每个样本包含 2个视图特

征，分别是像素特征和边缘特征。

3. 2 不完备多视图数据集构造

由于以上 3个数据集都是完整数据集，为了方便进行实验与对比，采用以下方法来构造不完备多视

图数据集：对于拥有两个以上视图的数据集，在所有样本至少保留一个视图的条件下，从每个视图中分

别随机删除 10%、30%、50%的样本。对于MNIST数据集，保留 10%、30%、50%的样本作为视图完整

的成对样本，余下样本作为单视图样本处理，即余下样本中的一半样本只有第一视图，另一半样本只有

第二视图。

3. 3 对比方法与参数设置

用来对比的方法包括 2类。第 1类为浅层模型中 3个具有代表性算法：双对齐不完备多视图聚类

（DAIMC）［23］、单趟不完整多视图聚类（OPIMC）［24］和在线不完整多视图聚类（OMVC）［25］。第 2类为深

层模型：基于一致性生成对抗网络的缺失视图聚类（PVC‑GAN）［10］、认知深度不完备多视图聚类网络

（CDIMC‑net）以及在预训练网络得到的一致潜在特征上运用 K‑means算法（K‑means on consistency
hidden features，KoCHF）。其中 OMVC对缺失值使用均值填充，DAIMC、OPIMC和 CDIMC‑net对缺

失值使用“0”值填充。PVC‑GAN只能运用在两个视图的数据上，在实验中仅在MNIST数据集上进行

对比。在参数设置方面，编码器部分由全连接神经网络构成，每层的神经元数量为［Input，0.8Input，
0.8Input，1 500，10］，其中 Input为输入样本的维度。解码器部分是编码器部分的镜像，每层神经元个

数为［10，1 500，0.8Input，0.8Input，Input］。每一层之间的激活函数都使用非线性激活函数“ReLU”。

在预训练阶段，采用“SGD”优化器对网络进行优化。在微调阶段，采用“Adam”优化器对网络进行

优化。

表 1 数据集信息

Table 1 Information of datasets

数据集

Handwritten
BDGP
MNIST

样本数

2 000
2 500
4 000

类别数

10
5
10

视图数

5
4
2

特征数

76/217/64/240/47
79/1 000/500/250

784/784
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3. 4 评价指标

本文采用聚类精度（Acc）和归一化互信息（NMI）这两种常用的聚类评价指标对不同方法进行

评估［12］。

聚类精度的计算公式为

Acc( t，p )=
∑
i= 1

n

δ ( p，g ( t ) )

n
（14）

式中：t表示样本所表示的真实类标签；p表示经过聚类算法后得到预测类标签；函数 g表示真实类标签

与预测类标签的映射关系。函数 δ ( )表示二值指示函数，当 p等于 g（t）时函数值为 1，p不等于 g（t）时函

数值为 0［26］。
归一化互信息度量的计算公式为

NMI= 2MI( t，p )
H ( t )+ H ( p )

（15）

式中：MI表示互信息；H表示信息熵［27］。

以上两个评价指标的取值皆为区间［0，1］，指标越高代表该算法的聚类效果更佳优秀。

3. 5 实验结果与分析

表 2展示了各算法在 3个数据集上不同缺失率和成对率在评价指标 Acc和 NMI的对比结果，其中

粗体数字标志出了最优结果，下划线数字标志出了次优结果。

表 2 不同方法在 3个数据集的Acc和NMI对比

Table 2 Comparison of Acc and NMI on three datasets

数据集

Handwritten

BDGP

数据集

MNIST

方法

DAIMC
OPIMC
OMVC

CDIMC‑net
KoCHF
ISPDIMC
DAIMC
OPIMC
OMVC

CDIMC‑net
KoCHF
ISPDIMC

方法

DAIMC
OPIMC
OMVC
PVC‑GAN
CDIMC‑net
KoCHF
ISPDIMC

Acc/%
缺失率 10%
78.05
63.35
69.75
93.50
88.75
95.90
43.80
69.24
54.16
87.32
85.72
88.68

Acc/%
成对率 10%
44.30
41.80
40.90
45.17
56.32
54.70
60.88

缺失率 30%
74.45
68.75
60.00
95.45
91.35
95.00
39.76
75.40
47.00
76.82
85.69
86.66

成对率 30%
45.46
45.86
41.88
48.36
56.45
60.22
62.28

缺失率 50%
72.90
64.25
51.31
82.91
88.80
94.63
32.12
62.21
37.88
54.59
64.20
66.58

成对率 50%
45.78
46.08
46.73
52.80
54.55
55.37
60.97

NMI/%
缺失率 10%
71.29
64.48
60.97
88.73
81.78
92.10
20.45
63.70
29.46
76.36
70.21
76.73

NMI/%
成对率 10%
32.07
34.99
32.62
39.33
54.43
49.69
58.99

缺失率 30%
69.94
58.60
50.88
90.30
84.29
90.16
19.08
53.47
24.12
61.26
66.81
71.04

成对率 30%
35.48
38.27
33.22
43.22
56.63
52.44
59.44

缺失率 50%
61.19
48.06
40.02
82.90
79.76
89.49
6.51
36.66
11.75
34.72
39.44
44.62

成对率 50%
36.48
40.59
35.89
49.61
57.00
50.16
59.64
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由表 2可知：（1）运用了深度模型的不完备多视图聚类方法在不同的数据集和缺失率上的聚类评价

指标结果都是最优或次优，这表明了深度聚类模型对比传统浅层模型在聚类表现上有巨大提升；（2）随

着视图缺失率的增加，所有对比方法的聚类评价指标都出现下降的情况，这表明视图的缺失对多视图

聚类带来了负面影响；（3）对于使用“0”值或均值填充的方法来说，ISPDIMC使用基于多视图特性的最

近邻填充方法，有效减少了样本缺失带来的负面影响，特别是在Handwritten和 BDGP数据集上，当缺失

值为 50%时，对比其他方法，ISPDIMC的聚类指标下降的最少；（4）在多个实验中，ISPDIMC和 Ko‑
CHF得到的实验结果超越了 CDIMC‑net，这表明了运用基于多视图特性的最近邻填充方案对提升缺失

多视图聚类的性能是有帮助的。

3. 6 超参数分析

为了探究超参数的设置对聚类结果的影响，在Handwritten和 BDGP数据集上，在缺失率为 10%的

情况下，对微调阶段的图嵌入系数 α和学习率进行调整，观察上述 2个超参数对聚类结果的影响。具体

地，将图嵌入系数 α和学习率依次设置为［1e-3，5e-4，1e-4，5e-5，1e-5］，之后将它们的聚类指

标Acc和NMI进行对比，结果如图 3所示。

可以看出，学习率设置为［1e-3，5e-4］时，Acc和 NMI低于将学习率设置为［1e-4，5e-5，1e-
5］的表现。同时，将图嵌入系数 α设置为［1e-4，5e-5，1e-5］时表现更优秀。综合 2个数据集上Acc
和NMI的比较，建议将图嵌入系数 α和学习率设置为［1e-4，5e-5，1e-5］。

3. 7 消融实验

本文提出的模型中综合运用了多种策略，为了探究每一种策略对聚类效果的影响，将模型退化为

图 3 不同图嵌入系数和学习率下的Acc和NMI
Fig.3 Acc and NMI under different graph embedding coefficients and learning rates
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缺少预训练的情况、缺少自步学习的情况以及缺少图嵌入的情况，在Handwritten和 BDGP数据集上进

行不同样本缺失率下的实验。结果如图 4所示。由图 4可以看出，本文提出的模型表现最佳，缺少了预

训练的模型表现最差，这表明了预训练在本模型中十分重要。

3. 8 训练收敛性分析

图 5为 ISPDIMC在 Handwritten和 BDGP 数据集上不同缺失率的情况下，在微调阶段的损失随迭

代次数的变化情况。由图 5可看出，损失在最初的几轮迭代训练中快速下降，然后下降速度放缓，最后

趋于稳定。

图 6为 ISPDIMC在Handwritten和 BDGP 数据集上缺失率为 10%的情况下，评价指标Acc和NMI
随迭代次数的变化情况。由图 6可看出，总体上Acc和NMI在开始几轮的迭代训练中持续上升，最后逐

渐趋于稳定的状态。

由以上的训练收敛性分析可知，ISPDIMC在不同缺失率的情况下都可以在经过训练之后达到一个

较为理想的稳定状态。

图 4 不同策略对聚类效果的影响

Fig.4 Influence of different strategies on clustering

图 5 损失随迭代次数的变化情况

Fig.5 Variation of loss with the number of epochs
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4 结束语

本文提出改进的自步深度不完备多视图聚类（ISPDIMC），使用基于多视图特性的最近邻填充策略

将缺失多视图数据以合理的数值进行填充之后，使用自步学习策略对多视图数据进行聚类分析。ISP‑
DIMC包含两个阶段：第 1阶段通过基于多视图特性的最近邻填充将缺失视图样本进行补全，之后以自

监督的方式进预训练，运用合理方案将多视图潜在特征融合后获取一致潜在特征；第 2阶段通过自步

学习 K‑means聚类方案对数据进行聚类分析。同时，在上述两个阶段都加入图嵌入策略来保持样本之

间的几何关系。在 3个公开的数据集上进行实验，表明了 ISPDIMC 以更为合理的数据填充方式减小了

缺失样本带来的负面影响，同时也提升了聚类与泛化性能。消融实验表明预训练阶段直接影响微调与

聚类阶段的表现，今后将会探究更有效的缺失值填充方案与特征融合机制，用于减少缺失视图带来的

负面影响，挖掘多视图数据之间更深层次的潜在互补信息，以更加鲁棒的一致潜在特征进行聚类，探索

更为先进的不完备多视图深度聚类算法。
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