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不完全多视图聚类技术
-减小缺失视图的影响



问题回溯

• 总结反思
– 讲解语速较快，时间较短，内容详略不当

– 算法部分熟悉程度不够，TIPO花费过多时间

– 回答问题不准确，信息量太少

• 相关内容
– 2024.12.10 杨景然 《多视图聚类技术》

– 2023.04.22 谢崇玮 《深度半监督聚类技术》

– 2022.09.04 谢崇玮 《半监督聚类和患者相似性分析》

– 2021.07.18 董    勃 《多视角深度学习》
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内容提要

• 预期收获

• 内涵解析

• 背景简介

• 知识基础

• 算法原理

– GIGA
– AGDIMC

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 掌握不完全多视图聚类技术的基本概念

– 理解几何层面的不完全多视图学习

– 了解不完全多视图聚类的技术原理

– 明确不完全多视图聚类的应用领域和发展方向
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内涵解析与研究目标  不完全多视图聚类

• 内涵解析
– 聚类：将相似的事物聚集在一起，不相似的事物划分到不同的类别的过程

– 多视图：对于同一事物的不同的描述构成了事物的多个视图

– 不完全多视图（Incomplete Multi-View Clustering，IMVC）：但是在实际应用中，

由于信息采集器自身故障或信息传输过程受干扰等导致获取数据中部分样本缺失

• 研究目标
– 面向数据处理领域中从各种特征收集器获得的不完全数据

– 从几何角度分析缺失数据的影响

– 结合图结构、谱聚类、深度学习等理论

– 实现对不完全多视图数据的准确聚类
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研究背景   不完全多视图聚类

• 研究背景
– 多视图聚类作为多视图学习的重要应用方向，广泛应用于图像处理、文本分类、

生物信息学等领域

– 数据不完全性问题在多视图学习中尤为突出：由于各种原因，如数据获取的困难、

仪器操作问题、传感器故障或成本限制等，某些视图的部分数据可能无法获得

– 不同视图可能有不同的质量，如何在聚类过程中有效地衡量和利用各视图的质量，

从而避免质量较差的视图对聚类结果的负面影响
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研究意义   不完全多视图聚类

• 研究意义
– 提升聚类算法的鲁棒性：IMVC研究使得聚类方法在面对不完全数据时仍然能够

保持良好的性能
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– 促进大规模数据处理的发展：据规模不断增大，

IMVC的研究有助于开发出更高效的算法，能够

在大规模数据环境下处理不完全的多视图数据

–  促进数据隐私保护和伦理研究：IMVC
方法在处理不完全数据时，通常涉及到

数据的推断与补全，这与数据隐私保护

和伦理研究密切相关 管中窥豹！



研究历史  不完全多视图聚类
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2010

2013

2014

2015

2019

Trivedi等人首次对不完全多视图进

行了聚类：并使用拉普拉斯正则化

填充不完整视图的核，这种方法要

求至少存在一个包含所有实例的完

整视图

Shao等人放宽约束，通过优化数

据集的共享实例的对齐来共同完

成不完整数据集的核矩阵；但不

能利用两个以上视图之间的关系

S. 等提出了PVC方法：主要

思想是应用非负矩阵分解分

别提取完整样本和不完整样

本的共同潜在表示和特定于

视图的潜在表示

Shao等人通过联合加权非

负矩阵分解，给予不完整

实例更小的权重来减少缺

失数据的影响

Xen等人提出的方法引

入了误差矩阵和反向图

正则化方案来同时完成

缺失数据和捕获公共局

部结构

2021
Xue 等人开发了一种聚类诱

导深度IMVC方法，通过使

用多视图自编码器来推断缺

失数据，从而提升聚类性能

Pu等人利用权图融合(包含互补信

息)和潜在图(捕获拓扑细节)来捕
获不完全多视图数据的拓扑信息，

从而进行深度不完全多视图聚类

2023

不完全多视图聚类

减少缺失视图的影响

提升可用视图的可靠性



研究现状  不完全多视图聚类

• 减少缺失视图的影响
– 通过对不同视图上的共享信息进行联合学习来合理地恢复缺失视图

• 基于矩阵补全的方法：利用已有视图的低秩结构，通过矩阵分解等技术补全缺失数据

• 基于图嵌入的方法：构建视图之间的相似性图，将各视图的关系嵌入到统一的低维空间

中，从而推断缺失视图的内容

• 生成对抗网络：能够学习视图之间的复杂关系，生成与真实视图接近的补全视图

• 提升可用视图的可靠性
– 强化可用视图的有效信息，构建更可靠的联合表示

• 自适应加权策略（图融合过程中各视图权重）

• 半监督和弱监督学习
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知识基础  拉普拉斯秩

• 拉普拉斯矩阵
– 给定一个具有�个顶点图� = (�, �)，�为顶点集合，�为边集合

• 邻接矩阵�：�× �的矩阵，1表示对应的一对顶点有边相连，0表示没有边相连

• 度矩阵� ：将邻接矩阵各行元素累加至对应的主对角元素

– 拉普拉斯矩阵：图�的拉普拉斯矩阵可以定义为：� = � − �
– 连通：在无向图中，若从两点之间相连，则称这两点是连通的

– 连通分量：无向图中极大连通子图称为连通分量；图拉普拉斯矩阵有多少个零特征

值，就有多少个连通分量
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与聚类有什么关系？



知识基础  约束拉普拉斯秩

• 约束拉普拉斯秩

– 图拉普拉斯矩阵的秩与图的连接分量数量有关：拉普拉斯矩阵� 的秩等于节点总数
减去图的连通分量数

• ����(�) = � − �
– 通过控制拉普拉斯矩阵的秩，来引导数据的聚类过程

• 假设聚类簇数为�，则在控制拉普拉斯矩阵的秩为 � − �（即意味着最终的图有�个连通

分量）

• � = ����(�) − �

• 在图聚类中的应用
– 结合多个视图的拉普拉斯矩阵并控制其秩，可以确保最终聚类的数量或连通分量的

数量满足预期的要求
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GIGA

Geometric-inspired graph-based Incomplete Multi-view Clustering



GIGA   TIPO
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T 目标 分析缺失数据如何影响聚类解，并完成准确聚类

I 输入 不完全多视图数据集*8

P 处理
1.几何方法分析解偏移现象
2.确定样本缺失情况，在每个视图中根据可用样本建立图
3.根据拉普拉斯约束秩自适应各视图权重迭代更新得到聚类结果

O 输出 聚类结果

P 问题 现有不完全多视图聚类未分析缺失数据对聚类效果具体影响

C 条件 每个样本至少存在一个可用视图

D 难点 自适应调节各视图权重，有效整合信息

L 水平 Pattern Recognition2024（SCI一区）



GIGA   几何分析
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• 几何分析
– 假设一个样本有3个可用视图，表示为��, ��, ��

– 多视图完整：3个视图均可获得，3个视图的权重分别为��, ��, ��，且��＋��＋�� = �
– 多视图数据的信息整合解可以表示为�∗ = ����＋����＋�� ��

– 最优解�(�)∗ 位于蓝色解空间中

– 当视图有缺失时（假设视图�� 缺失），最优解的位置会发生偏移

• �(�)∗ → �(�)∗



GIGA   几何分析
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• 几何分析

– 解偏移：�(�)∗ → �(�)∗  ；�(�)∗ = ����＋����， �� + �� = �

– 目标：找到最接近于�(�)∗ 的解�(�)∗

• 即找到��, ��与��, ��的最优转换

• 几何角度： �(�)∗ 应与�(�)∗ 有着最小的角度

– 方法：借助投影关系分析�(�)∗ 、�(�)∗ 之间关系

• 做 ��(�)∗ 与��, ��的垂线

• 与基平面交于一点（投影点�）

• ��与解空间交点即为最优�(2)∗

• 所以有以下关系

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

r

  
�=1

�

���� − 
�=1

�

������ , ��� = 0, for � = 1,⋯, �.



GIGA   几何分析
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• 几何分析
– 问题转换：转变为含有�个变量和�个等式的方程组

• �：各视图的权重

• �：视角内相似度(�× �)：在第 �个视图中，视图��

与视图��的相似度

��� =
 ��� , ��� 
 ��� , ��� 

• �：不同相似度(�× �)：不同视图相似度

��� =
 ��� , ��� 
 ��� , ��� 

                                                                                                                         

  
�=1

�

���� − 
�=1

�

������ , ��� = 0, for � = 1,⋯, �.

 
�=1

�

���
 ��1 , ��� 
 ��1 , ��1 

= 
�=1

�

��
 ��1 , �� 
 ��1 , ��1 

 
�=1

�

���
 ��2 , ��� 
 ��2 , ��2 

= 
�=1

�

��
 ��2 , �� 
 ��2 , ��2 

⋮

 
�=1

�

���
 ��� , ��� 
 ��� , ��� 

= 
�=1

�

��
 ��� , �� 
 ��� , ��� 

��� =  
1

 �=1
� ���

�−1�.   � = 1⋯�  

0                       others

� = �−1��



GIGA   几何分析
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• 算法原理图

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      
权重分配

图融合

拉普拉斯秩

约束聚类



GIGA 损失函数
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• 损失函数
– 结合约束拉普拉斯的谱聚类，损失函数如下：方法

• ���∗ ：约束图 ；��∗为其拉普拉斯矩阵，����(��∗) = � − �；优化该目标可以得到满足聚类情

况的图���∗

• �(��)：权重再分配矩阵

• � = [�1, �2, ⋯, ��]�：权重矩阵

• ��� = [���1 , ���2 , ⋯, ���� ]：每个视图的图向量（�邻近图）

• � � 22：正则化项，防止最佳视图权重被设为1

– 函数中3个变量���∗ 、 �(��)、�，使用块坐标下降法轮流优化

• 优化�(��)、�本质上是优化�



GIGA 实验设计
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• 数据资源
– 数据集：数据集*8（图像*5、表格*1、文本*1、视频*1）

• 对比方法
– 传统单视图聚类方法

• BSV
– 现有的不完全多视图聚类方法

• 基于子空间：DAIMC、LSIC、MIC
• 基于谱：PIC、SRLC、SSIC
• 其他：MKIK、AGCIC、TCIMC

• 实验设置

– 缺失率� ：每个视图的每个样本将以概率� 被丢弃，保证每个样本至少有一个视图可用
– 评价指标：ACC、NMI、ARI



GIGA 对比实验
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• 实验结果
– DAIMC算法性能强：双重对齐和自适应加权：即使部分视图的数据严重缺失，算

法也能够通过其它视图的信息进行补偿

– 缺失率数据增多，算法性能为什么还继续上升？
• 缺失数据的情况下，算法可能更倾向于强化现有视图之间的对齐和协同工作



GIGA 可解释性实验
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• 可解释性实验

– 在两个数据集MSRC-v1和Caltech101-20上验证动态插值模块的稳定性
– 结论：即使视图缺失，经过动态插值后的相似性矩阵仍然与完整数据集的

相似性矩阵非常接近

� = �−1��



GIGA 超参实验
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• 对参数�进行超参实验
– 损失函数：

– 缺失率� 设置为0.3
– 结论：该正则项设置有效

• MSRC-v1数据集各视图质量分布均匀，所以该正则项对此数据集上的聚类性能影响较小

• HW4:数据集各视图质量分布不均匀，需要参数�进行正则化，保证算法性能

� = �−1��



GIGA

Adaptive Feature Imputation with Latent Graph for 
Deep Incomplete Multi-View Clustering



AGDIMC   TIPO
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T 目标 巩固各视图之间内在关系，减轻输入样本质量差和聚类结构差异带来的
负面影响并完成准确聚类

I 输入 不完全多视图数据集*3【表格*1、文本*1、图像*1】

P 处理

1.预训练自编码器提取视图潜在特征并初始化伪标签
2.(1)构建各视图潜在特征的�邻近图，使用GCN提取各图的结构信息
   (2)构建各视图的融合图
3.使用融合视图指导恢复缺失样本的潜在特征
4.基于KL散度进行聚类

O 输出 聚类结果

P 问题 部分不完全多视图聚类算法忽视视图的潜在特征

C 条件 每个样本至少存在一个可用视图

D 难点 自适应调节各视图权重，有效整合信息

L 水平 AAAI2024（CCF-A）



AGDIMC   创新分析
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• 解决缺失数据造成的解偏移：视图恢复模块
– 通过可用数据指导恢复缺失数据

• 使用全局簇分配��、全局质心��、恢复矩阵�来指导缺

失数据进行恢复

• ���是经过GCN提取的节点特征属性

• 使用��进行插值

• ���是标识矩阵，视图存在为1，缺失为0

��� = 0



AGDIMC   算法原理图
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• 算法流程
– 提取特征模块

• 自编码器

– 视图恢复模块
• 动态插值

– KL散度聚类模块
• 软分配

• 目标分布

三个模块相互协同！



AGDIMC   损失函数
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• 损失函数
– 总损失函数：

• 自编码器重建损失：

• 最邻近约束损失：

• KL散度聚类损失：

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

保证各视图的特异性

加强完整数据间的关系

完成聚类



AGDIMC  实验设计
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• 数据资源
– 数据集：BDGP（图像）、Handwritten（表格）、Reuters（文本）

• 对比方法
– 现有不完全多视图聚类方法数据

• GIMC-FLSD、COMPLETER（DCP）、IMVC-CBG、DSIMVC、LSIMVC、PGP

• 实验设置
– 自编码器设置

• 结构：����� − ��500 − ��500 − ��2000 − ������
• 系数� = 0.5，激活函数：ReLU

– GCN：两层传统GCN

– 缺失率� ：每个视图的每个样本将以� 的概率被丢弃，保证每个样本至少有一个视图可
用

– 评价指标：ACC、NMI、ARI



 AGDIMC   对比实验
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• 算法原理图
– AGDIMC算法在三个数据集上基本优于对比方法（完成结果见附录）

– 缺失率� 在0.1~0.7期间聚类性能下降，但仍保持较高聚类水平
– PGP算法在缺失率下降时性能反而更优

• 自引导模块在高缺失率时更加注重可用视图之间的关联性

– DSIMVC算法为次优：双层优化框架降低性能下降风险、动态插值

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      



AGDIMC  消融实验
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• 消融实验
– A：图卷积网络及全局图融合模块

– B：视图恢复模块

– C：最邻近约束模块
– 由图中可以看出，对视图进行有效地恢复，能够很大程度上缓解缺

失视图造成的解偏移现象，提高聚类性能



AGDIMC  超参实验
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• 超参实验

– 损失函数：
– 对两个主要超参数�和�（聚类簇数）的敏感性进行分析

– 在�值的一定范围内，聚类性能保持相对稳定：模型对该超参数的变化具有鲁棒性



AGDIMC  收敛性实验
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• 收敛性分析
– 对自编码器重建（REC）、KL散度聚类损失（KL）、最邻近约束损失（NNG）

损失和总损失进行收敛分析

– 随着epoch数的增加，四个损失函数都逐渐收敛并达到稳定状态



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



• 特点总结

• 未来展望
– 将几何分析的思想和模块运用到各类视图缺失的场景中

– 与深度学习相结合，提升算法在大规模应用场景下的适用性

– 引入更多约束条件更好地恢复视图（多阶邻近约束）

特点总结与未来展望
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算法 GIGA AGDIMC

优势

1. 从几何角度解析缺失视图的影响，分析
了多视图聚合过程中的解移位现象
2.使用拉普拉斯秩约束图进行谱聚类，更
好地提升聚类效果

1. 使用自适应插值动态恢复缺失样本
2. 结合图嵌入技术保持各视图的局部结构

劣势 需要数据预处理 时间复杂度高



预期收获

• 预期收获
– 掌握不完全多视图聚类技术的基本概念势

• 聚类

• 不完全多视图

– 理解几何层面的不完全多视图学习
• 缺失视图影响

• 不完全多视图聚合中的解位移现象

– 了解不完全多视图聚类的技术原理
• 互补性

• 一致性

– 明确不完全多视图聚类的应用领域和发展方向
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力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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