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基于自表示和投影映射的不完整多视图聚类

赵翠娜,杨有龙
(西安电子科技大学 数学与统计学院,西安710126)

摘要:针对不完整多视图聚类存在的缺陷,提出一种融合自表示和投影映射的统一框架.
首先,利用自表示和样本存在指示矩阵学习一致相似图,它反映了样本间的公共相似关系;
其次,利用投影映射将样本矩阵投影到超球面上,得到公共低维表示;最后,将两者通过谱

表示嵌入在一起,解决了因多视图数据缺失引起的不完整多视图聚类问题.该算法在真实数

据集上的实验结果优于其他算法,证明了算法的有效性.
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Abstract:Aimingattheshortcomingsofincompletemulti-viewclustering,weproposedaunified
frameworkthatintegratedself-representationandprojectionmapping.Firstly,self-representationand
samplepresenceindicationmatriceswereusedtolearnauniformsimilaritygraph,whichreflectedthe
commonsimilarityrelationshipbetweensamples.Secondly,thesamplematriceswereprojectedonto
thehyperspherebyusingprojectionmappingtoobtainacommonlow-dimensionalrepresentation.
Finally,thetwowereembeddedtogetherthroughspectralrepresentationtosolvetheincomplete
multi-viewclusteringproblemcausedbymissingmulti-viewdata.Theexperimentalresultsofthis
algorithmonrealdatasetsarebetterthanotheralgorithms,whichprovestheeffectivenessofthe
proposedalgorithm.
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0 引 言

由于不同的采集源或对同一物体的不同处理方法,数据可被分成多个特征集,这些特征集有不同

的物理意义和鉴别能力,因此可将这些不同的特征集视为多视图数据.随着多视图数据的大量涌现,
多视图聚类(multi-viewclustering,MVC)[1-7]考虑了来自多个视图的互补信息和一致信息,因此在数



据挖掘和分析领域已引起广泛关注.
但由于一些现实因素的影响,多视图数据经常是不完整的.不完整性可能由于随机缺少特征或缺

少样本的某个视图特征导致.例如,在图像聚类时,获取到的图像可能由于遭到遮挡受到破坏,这属

于前者;在多语言文档聚类中,一种语言可视为文档的一个视图,一个文档可能没有所有的语言版本,
这属于后者.本文主要关注后者,即一个样本可以在所有或部分视图上找到.在不完整多视图数据上

进行的聚类问题称为不完整多视图聚类(incompletemulti-viewclustering,IMC).
近年来,已有许多方法处理不完整多视图聚类.不完整多视图聚类与多视图聚类相同,可分为基

于核的不完整多视图聚类、基于矩阵分解的不完整多视图聚类和基于图的不完整多视图聚类,但现有

的很多方法已将上述种类融合在同一个框架中,进一步提高学习性能.从视图缺失处理角度,不完整

多视图聚类可分为基于部分视图的方法和基于缺失视图推断的方法.
基于缺失视图补充的方法对缺失视图或缺失视图转化部分进行填充,占据了不完整多视图聚类很

大一部分.例如,Shao等[8]提出了一种集体核学习的多视图补全算法,该算法对于两个缺失的视图,
利用共享实例的对齐信息,去优化不完全核矩阵的信息,最后使用核典型相关分析完成聚类;

Wen等[9]提出了缺失视图推断的统一嵌入对齐不完整多视图聚类,通过将位置重建项引入到矩阵分解

和反向图学习中,使所有视图都能自然对齐;Zhang等[10]提出了基于自适应缺失视图归算和合作学习

的端到端不完全多视图模糊聚类,将缺失视图植入、隐藏视图学习和聚类整合到同一个框架中,实现

了隐藏视图和可见视图之间的合作学习;Wen等[11]提出了基于不完全多视图聚类的自适应图补全,
通过借用其他视图的相似性信息恢复不完整视图信息,并且最大程度上保留了自身的相似性信息;

Liu等[12]提出了具有不完整核的多核k-均值算法,并不直接填充缺失部分,而将缺失部分作为多核聚

类过程中需要优化的辅助变量,通过填充和聚类的交替迭代达到一个较好的聚类结果;Gao等[13]提出

了不完全多视图聚类,基于谱理论,将原始数据投影到新的空间中,并将各视图的投影进行整合更新

每个视图中的缺失部分,进而趋向共识.
基于部分视图的方法通常将视图信息分为对齐部分和非对齐部分学习视图的潜在表示去聚类.

例如,Li等[14]提出了部分多视图聚类,利用矩阵分解在两个视图的共有部分学习相同的隐藏表示,在

局部视图学习各自的潜在表示去实现聚类;Shao等[15]提出了基于L2,1正则化加权非负矩阵分解的多

重不完全视图聚类,通过引入一个值位于0~1间的权重矩阵在非负矩阵分解中学习共识矩阵,使缺失

实例的影响低于存在实例,并加入了L2,1正则化使模型对噪声和异常值具有鲁棒性;Zhuge等[16]提出

了基于联合表示和聚类(jointrepresentationlearningandclustering,JRLC)框架的不完全多视图聚

类,提出了带谱嵌入的JRLC(JRLC-SE)及通过集成非负嵌入和谱嵌入的JRLC(JRL-NS)两种方法;

Wang等[17]提出了谱扰动满足不完整多视图数据,先将样本缺失转化为样本间相似性缺失问题,然后

基于谱扰动理论,使用每个视图的Laplace矩阵进行一致性学习,最后使用谱聚类在一致Laplace矩阵

上进行聚类.
虽然现有的方法在不完整多视图聚类方面都取得了较好的效果,但仍存在一些缺点:

1)虽然在聚类过程中完成了缺失数据的填充,但不准确的填补可能会使聚类结果和真实结果产

生较大误差;

2)利用各视图上存在的样本获取的共识表示并未充分探索视图间的互补信息,仅学习到存在样

本的一致信息;

3)仅探索低维表示的信息,原始样本矩阵中的公共结构信息被忽略.
基于以上限制,本文提出一种基于自表示和投影映射的不完整多视图聚类(IMSP).首先,在每个

视图上引入样本存在指示矩阵学习每个视图上的自表示矩阵,既使缺失视图可以对齐,又充分探索了

样本点之间的公共相似度关系;其次,在减少缺失样本权重影响的情况下,将不同视图的样本矩阵投

影在一个超球面上获取共识低维表示;最后,将上述两部分通过谱表示嵌入在同一个框架中相互交替

迭代和更新,使样本间的公共表示和视图矩阵的局部表示更具有一致性.本文使用IMSP-P和IMSP-S
两种算法获得聚类结果,进一步提高聚类结果的质量.
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本文用X(v)∈ℝdv×nv表示第v 个视图的样本矩阵,Y(v)∈ℝdv×n表示第v 个视图的缺失部分用0填

充的样本矩阵,G(v)∈ℝnv×n表示第v 个视图的样本存在指示矩阵,Z(v)∈ℝn×n表示第v 个视图的自表

示矩阵,S∈ℝn×n表示一致相似图矩阵,E(v)∈ℝn×n表示样本权重矩阵,P∈ℝc×n为共识低维表示,

F(v)∈ℝc×dv表示第v 个视图的投影矩阵,dv 表示第v 个视图的特征维度,nv 表示第v 个视图存在的样

本数量,n为总样本数量,c为类的数量.

1 相关工作和模型

1.1 投影映射

文献[18]通过学习一组优秀的同构特征捕获不同视图之间的语义互补和相同分布.该方法将多个

异质特征空间线性映射到特征同构子空间.同时,来自不同视图的相关表示被耦合在一起,以捕捉不

同视图之间的语义互补和相同分布.该方法的目标函数为

‖AX(1)-BX(2)‖2F, (1)
其中:X(1)=(x(1)

1 ,x(1)
2 ,…,x(1)

n1
)∈ℝd1×n1,X(2)=(x(2)

1 ,x(2)
2 ,…,x(2)

n1
)∈ℝd2×n1,d1 和d2 分别为X(1)视

图和X(2)视图的特征维度,n1 为两个视图共同存在的样本数量;A 和B 分别为两个视图上的投影矩

阵.将该方法推广到不完整多视图聚类中面临两个困难:1)成对匹配循环过多,且不好优化;2)成对

视图之间的共同可用样本数量不同.因此,考虑将不同视图的特征映射到同一个共识低维表示,缺失

样本用0填补,并且引入样本权重赋给缺失样本较低的权重.目标函数表示为

min
P
‖(P-F(v)Y(v))E(v)‖2F, (2)

其中:P是投影映射后的低维矩阵;Y(v)是填充后的样本矩阵;F(v)是第v个视图的映射矩阵;E(v)是样

本权重矩阵,可表示为

E(v)
ii =

1,第i个样本在第v 个视图中存在,

0,第i个样本在第v 个视图中缺失{ .
(3)

1.2 自表示和一致相似图

自表示是非常有效的学习任意两个样本之间相似度的子空间聚类方法,其思想为每个样本是其余

样本的线性组合,系数是两个样本之间相似度的表示.多视图自表示的目标函数通常表示为

min
Z(v)
{R(X(v),X(v)Z(v))+λφ(Z

(v))}, (4)

其中:R(X(v),X(v)Z(v))表示X(v)与X(v)Z(v)之间的重构误差,通常根据不同需求,选择不同的范数;

φ(Z
(v))为正则项;λ为平衡系数.不能直接将多视图自表示推广到缺失样本的不完整多视图中,因为

缺失样本的存在使样本信息不能对齐.文献[19]中引入了样本存在指示矩阵,多个视图之间的信息可

以对齐后互相融合.目标函数为

min
Z(v)
‖X(v)-X(v)G(v)TZ(v)G(v)‖2F. (5)

  通过自表示学习到的不同视图的Z(v)应该反映相同的聚类结构,即无论在哪个视图中样本相似度

关系应该一致.一致相似图S最直接的融合应该是所有视图的自表示矩阵的质心,但由自表示得到的

Z(v)中的系数含有负数,并不能代表样本之间的相似性关系.所以添加了一些限制条件,diag(S)=0
避免平凡解,ST1=1可以给出更好的概率解释.
1.3 低维共识矩阵与一致相似图的嵌入

低维共识矩阵已成为样本矩阵的新表示,因此它的几何结构应符合原始样本之间的相似度关系,
即样本之间距离大的相似度较小.目标函数为

min
P,S
‖P∶,i-P∶,j‖22Sij. (6)

上述目标的等效表述可转化为以下形式:

min
P,S
tr(PLSPT), (7)

其中:LS=D-S,D 为一个元素为S 的行和或列和的对角矩阵;tr(·)为矩阵的迹.当S固定时,上述

目标函数与谱聚类的目标函数相同.同理,对P施加一个正交约束PPT=I,同时在式(2)中施加此约
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束,P 不会简单地成为各视图的样本矩阵投影后的质心.
1.4 总目标函数

本文将自表示学习、图融合、超球面上的投影映射融合到一个框架中.分别在一致相似图S上进

行谱聚类(IMSP-S)和超球面低维矩阵P进行K-means聚类(IMSP-P)得到聚类结果,目标函数为

min
P,S,Z(v)

{‖X(v)-X(v)G(v)TZ(v)G(v)‖2F+λ1‖S-Z(v)‖2F+

   λ2‖(P-F(v)Y(v))E(v)‖2F+λ3tr(PLSPT)},

s.t.PPT=I, ST1=1, diag(S)=0, S≥0.

(8)

2 优化方法

1)更新P和F(v).当其他变量固定后,关于P的子问题变为

min
P
{λ2‖(P-F(v)Y(v))E(v)‖2F+λ3tr(PLSPT)},

s.t.PPT=I.
(9)

经过变换后,问题(9)变为以下形式:

min
P
{λ2tr∑

V

v=1
PE(v)E(v)TPT-2PE(v)Y(v)TF(v)( )T +λ3tr(PLsPT)},

s.t.PPT=I. (10)
这是一个经典的广义典型相关分析[20]问题,其中

F(v)T=(E(v)Y(v)T)†(E(v)Y(v)T)TPT,

A† 为A的广义逆.所以式(10)转换为

min
P
trPλ2∑

V

v=1

(E(v)E(v)T-2E(v)Y(v)TF(v)T)+λ3L( )S P( )T ,

s.t.PPT=I,
(11)

P 的求解为A=λ2∑
V

v

(E(v)E(v)T-2E(v)Y(v)TF(v)T)+λ3LS 的特征值分解问题.PT 对应A的前c个最小特

征值对应的特征向量.
2)更新Z(v).当与Z(v)相关的其他变量固定时,优化问题转换为

min
Z(v)

‖X(v)-X(v)G(v)TZ(v)G(v)‖2F+λ1‖S-Z(v)‖2F. (12)

通过对Z(v)取导为0,得

G(v)X(v)TX(v)G(v)TZ(v)+λ1Z(v)(G(v)G(v)T)=(λ1S+G(v)X(v)TX(v)G(v)T)(G(v)G(v)T)-1. (13)
式(13)是经典的Sylvester方程,本文使用Bartels·Stewart算法[21]解决式(13)的优化.
3)更新S.当其他变量不变时,优化S可以解决以下问题:

min
S
{λ1‖S-Z(v)‖2F+λ3tr(PLSPT)},

s.t.ST1=1, diag(S)=0, S≥0,
(14)

其中λ3tr(PLSPT)=λ32tr
(MTS),Mij=‖P∶,i-P∶,j‖22.因此优化问题转换为

min
S

V S- ∑
V

v=1

Z(v)

V - λ3
4λ1V

æ

è
ç

ö

ø
÷M

2

F
,

s.t.ST1=1, diag(S)=0, S≥0.
(15)

上述问题的优化问题使用文献[22]中的算法1优化.

3 实 验

3.1 数据集

1)BBCSport:该数据集包括来自BBC新闻网站的116篇关于5个主题的新闻文章,每个文档被
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划分为4个文本,对应于特征维度为1991,2063,2113和2158的4个视图.
2)ORL:是一个从英国剑桥实验室收集的人脸数据集,40个目录中有400张图像,分别提取对应

于3个视图的3个特征集,3个特征集的尺寸分别为4096,3304和6750.
3)Wikipedia:该数据集用于检索,包含693个样本,其中128维图像特征和10维文本特征被分

为10个类别.
4)BUAA:该数据集共有1350张图像,分为150个类别,每个类别包含视觉光谱和近红外数据,

两个视图的尺寸均为100.
5)Caltech-7:该数据集是Caltech-101的一个子集,包含7个类,其中包含1474张图像,6个视

图分别为48维Gabor特征、40维 WM 特征、254维CENTRIST特征、1984维 HOG特征、512维

GIST特征和928维LBP特征.
3.2 对比方法

1)缺失视图推断的统一嵌入对齐的不完整多视图聚类(UEAF)[9]:首先,利用误差矩阵和索引矩

阵对缺失数据进行填充,得到低维一致表示;其次,通过反向图正则化得到一致相似度图矩阵;最后,

利用谱聚类和k均值得到最终聚类结果.

2)基于不完全多视图聚类的自适应图补全(AGC-IMC)[11]:该方法采用视图内保持和视图间推断

的方法恢复完整的相似图矩阵,先用自适应权重表示每个视图的重要性,然后利用恢复后的完整图进

行一致表示学习.

3)基于L2,1正则化加权非负矩阵分解的多重不完全视图聚类(GPMVC)[23]:在非负矩阵分解中引

入加权指标矩阵,减小缺失样本相对于已有样本的影响,并利用协正则化和L2,1范数得到一致的低维

表示矩阵.

4)基于图正则化非负矩阵分解的局部多视图聚类(MIC)[15]:该方法在部分多视图聚类(PVC)的

基础上,将两视图的情况扩展为多视图,并增加了图正则化惩罚项,提高了聚类的质量.

5)不完整视图的在线多视图聚类(OMVC)[24]:针对大规模多视图数据的处理问题,提出一种逐

块处理多视图数据的方法.采用加权非负矩阵分解和L1 范数学习一致性特征矩阵.

3.3 评估指标

本文选择聚类精度(ACC)、归一化互信息(NMI)和纯度(Purity)这3个外部指标作为评价聚类性

能的指标.这3个指标值均位于0~1间,其值越大聚类效果越好.
3.4 实验结果与分析

在实验中,确保每个样本至少在一个视图上出现的情况下,在每个视图上随机移除10%,30%和

50%的样本.为进行公平有效的比较,使用上述方法在每个缺失率下随机生成10组缺失样本,并将这

10次聚类指标的平均值作为最终聚类结果.不同算法在真实数据集上的聚类性能比较列于表1.由

表1可见,在大部分实验中,本文算法都优于其他算法,尤其是在数据集BUAA上,本文算法显著优

于次优算法.因为本文算法在减少缺失样本的影响下将多个视图的公共相似度关系和超球面低维表示

很好地集成在一个框架中,且互相促进彼此的迭代和更新.在大多数情况下,UEAF和AGC-IMC算法

的效果显著优于 MIC,OMVC和GPMVC算法,这是因为UEAF算法中利用图正则化学习到的误差

矩阵去填补缺失样本,误差矩阵即选取n-nv 条最能代表存在样本特征关系的dv 维向量;AGC-IMC
算法是利用其余视图上的相似性关系的线性组合填补缺失样本的相似性关系,在缺失率增加的情况

下,甚至在某些数据集上效果反而更好;而 MIC,OMVC和GPMVC算法只是简单均值填充,说明合

理地填补缺失样本或相似性关系也可以达到较好的效果.
虽然在一些数据集上,IMSP算法没有取得最优聚类指标,但与最优算法相差较小.在数据集

BUAA上,IMSP比次优方法的聚类精度超出了50%,证明了该算法的优越性.
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表1 不同算法在真实数据集上的聚类性能比较

Table1 Comparisonofclusteringperformanceofdifferentalgorithmsonrealdatasets

数据集 算法
ACC

0.1 0.3 0.5
NMI

0.1 0.3 0.5

纯度

0.1 0.3 0.5
BBCSport UEAF 80.60 77.41 62.93 72.13 67.30 47.57 89.22 86.64 72.24

AGC-IMC 78.10 79.48 52.84 74.09 67.74 33.20 89.83 85.95 62.41
GPMVC 58.51 46.81 52.66 29.26 17.55 14.63 87.77 52.66 52.66
MIC 48.19 46.21 40.78 23.39 22.11 16.32 52.07 49.57 43.79
OMVC 49.86 47.77 48.06 40.70 32.78 39.53 57.22 52.45 54.87
IMSP-S 79.31 77.93 68.62 73.89 69.94 52.11 89.22 85.95 76.47

ORL UEAF 66.35 58.68 52.53 79.97 74.24 67.77 70.23 63.43 56.13
AGC-IMC 76.38 64.63 44.05 85.88 77.81 65.52 77.93 67.63 46.90
GPMVC 68.82 63.45 52.25 84.81 79.72 69.48 73.15 67.57 55.70
MIC 58.35 49.25 35.75 71.94 57.44 46.44 62.00 51.50 37.00
OMVC 20.52 30.06 28.87 47.86 59.61 57.81 24.87 32.19 31.18
IMSP-P 78.43 73.38 62.13 88.59 85.20 76.59 80.38 76.55 65.15
IMSP-S 81.88 78.78 67.08 90.76 89.31 80.84 85.00 82.28 70.27

Wikipedia UEAF 54.50 45.12 37.72 50.14 39.31 27.18 58.50 48.80 40.65
AGC-IMC 53.00 44.96 36.52 43.79 34.41 30.10 56.83 48.31 40.78
GPMVC 44.37 38.25 34.78 30.70 24.43 21.04 47.13 41.89 37.72
MIC 48.33 41.52 34.65 38.33 28.83 22.75 52.91 44.81 38.86
OMVC 27.22 16.22 16.56 19.76 5.62 5.08 30.42 16.84 17.41
IMSP-P 54.79 46.00 37.92 47.91 36.24 30.29 57.78 49.38 41.69
IMSP-S 55.14 45.86 37.71 46.80 37.96 29.91 57.27 49.34 41.52

BUAA UEAF 32.98 29.24 26.88 65.30 62.46 61.89 35.07 31.22 28.95
AGC-IMC 39.77 39.79 28.04 70.04 69.89 64.31 41.33 41.54 29.62
GPMVC 7.93 7.93 7.93 26.35 26.35 26.35 11.70 11.70 11.70
MIC 1.93 1.93 1.93 13.07 13.07 13.07 11.70 11.70 11.70
OMVC 27.44 27.92 27.85 68.40 68.28 68.28 29.55 30.20 30.16
IMSP-P 74.64 62.23 41.04 87.40 81.60 72.06 75.50 64.09 43.99
IMSP-S 75.01 64.18 41.33 87.45 82.18 70.46 75.93 65.86 45.36

Caltech-7 UEAF 46.21 51.23 56.95 43.66 42.18 32.66 85.39 79.37 77.25
AGC-IMC 65.18 65.99 65.90 53.54 52.50 52.59 85.52 85.52 85.41
GPMVC 38.41 41.42 38.79 37.18 36.00 29.76 79.74 78.70 75.98
MIC 57.05 56.15 56.87 23.68 45.11 40.01 73.26 64.79 66.28
OMVC 38.72 44.59 52.60 29.00 22.46 5.96 73.38 63.32 55.02
IMSP-P 68.28 67.74 63.14 60.12 59.16 51.65 89.01 88.86 85.77
IMSP-S 68.88 68.57 64.78 60.59 59.53 52.93 89.41 89.18 86.06

3.5 参数确定及敏感度分析

在IMSP算法实验中,3个超参数λ1,λ2,λ3 需要通过网格搜索最优参数,其中λ1,λ2,λ3 的取值范

围均为{10-5,105}.比较算法的参数会根据相应的参数范围选择最优结果.图1和图2分别是参数λ2
和λ3 与λ1 在数据集上的敏感性分析.由图1和图2可见,参数在很大范围内都是相对稳定的.
3.6 算法复杂度分析与收敛性

根据迭代优化算法的更新步骤计算算法的时间复杂度,变量P,F(v)和Z(v)是时间代价最大的,为

O(n3),计算S的时间可以忽略不计,因此总的时间复杂度为O(n3).
图3是在数据集Caltech-7缺失率为0.3时的收敛曲线.由图3可见,在5次迭代以内目标函数快

速下降,有效支持了算法的有效性.
综上所述,针对不完整多视图聚类存在的缺陷,本文提出了一种将自表示学习和视图投影相结合

的统一框架去处理不完整多视图聚类的方法.首先,在自表示中引入了样本存在矩阵,使学习的自表
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图1 数据集上参数λ2 和λ3 的敏感性,每个视图的缺失率为0.3

Fig.1 Sensitivityofparametersλ2andλ3ondatasets,wheremissingrateofeachviewis0.3

图2 数据集上参数λ1 的敏感性,每个视图的缺失率为0.3

Fig.2 Sensitivityofparameterλ1ondatasets,wheremissingrateofeachviewis0.3

图3 数据集Caltech-7上缺失率为0.3的收敛曲线

Fig.3 Convergencecurvewithmissingrateof0.3onCaltech-7dataset

示系数自然对齐,在一些限制条件下学习相似图矩阵;其次,每个视图上的样本矩阵经过投影映射到

一个超球体的表面上;最后,前两者经过Laplace正则化组合成一个统一的框架.该算法以较快的收

敛速度迭代和更新,实验结果证明了算法的有效性.

参 考 文 献

[1] CAOXC,ZHANGCQ,FUHZ,etal.Diversity-InducedMulti-viewSubspaceClustering[C]//Proceedingsof
theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition.Piscataway,NJ:IEEE,2015:586-594.

[2] KUMARA,DAUMÉH.ACo-trainingApproachforMulti-viewSpectralClustering[C]//Proceedingsofthe
28thInternationalConferenceonMachineLearning(ICML-11).Bellevue,WA:Omnipress,2011:393-400.

[3] XIAT,TAODC,MEIT,etal.MultiviewSpectralEmbedding[J].IEEETransactionsonSystems,Man,and
Cybernetics,PartB(Cybernetics),2010,40(6):1438-1446.

[4] NIEFP,LIJ,LIXL.Parameter-FreeAuto-weightedMultipleGraphLearning:AFrameworkforMultiview

733 第2期       赵翠娜,等:基于自表示和投影映射的不完整多视图聚类    



ClusteringandSemi-supervisedClassification[C]//IJCAI.PaloAlto:AAAIPress,2016:1881-1887.
[5] BUCAKSS,GUNSELB.IncrementalSubspaceLearningviaNon-negativeMatrixFactorization[J].Pattern

Recognition,2009,42(5):788-797.
[6] CHAUDHURIK,KAKADESM,LIVESCUK,etal.Multi-viewClusteringviaCanonicalCorrelationAnalysis

[C]//Proceedingsofthe26thAnnualInternationalConferenceonMachineLearning.NewYork:ACM,2009:

129-136.
[7] CHENY Y,XIAO X L,ZHOU Y C.Multi-view SubspaceClusteringviaSimultaneouslyLearningthe

RepresentationTensorandAffinityMatrix[J].PatternRecognition,2020,106(5):1348-1353.
[8] SHAOWX,SHIXX,PHILIPSY.ClusteringonMultipleIncompleteDatasetsviaCollectiveKernelLearning

[C]//2013IEEE13thInternationalConferenceonDataMining.Piscataway,NJ:IEEE,2013:1181-1186.
[9] WENJ,ZHANGZ,XUY,etal.UnifiedEmbeddingAlignmentwithMissingViewsInferringforIncomplete

Multi-viewClustering[C]//ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence.PaloAlto:AAAI
Press,2019:5393-5400.

[10] ZHANGW,DENGZH,CHOIKS,etal.End-to-EndIncompleteMultiviewFuzzyClusteringwithAdaptive
Missing View Imputationand Cooperative Learning [J].IEEE Transactionson Fuzzy Systems,2022,

31(5):1-14.
[11] WENJ,YANK,ZHANGZ,etal.AdaptiveGraphCompletionBasedIncompleteMulti-viewClustering[J].

IEEETransactionsonMultimedia,2020,23(2):2493-2504.
[12] LIUXW,LIM M,WANGL,etal.MultipleKernelk-MeanswithIncompleteKernels[J].IEEETransactions

onPatternAnalysisandMachineIntelligence,2019,42(5):1191-1204.
[13] GAOH,PENG Y,JIANS.IncompleteMulti-viewClustering [C]//InternationalConferenceonIntelligent

InformationProcessing.Berlin:Springer,2016:245-255.
[14] LISY,JIANGY,ZHOUZH.PartialMulti-viewClustering[C]//ProceedingsoftheAAAIConferenceon

ArtificialIntelligence.PaloAlto:AAAIPress,2014:1968-1974.
[15] SHAOW,HEL,YUPS.MultipleIncompleteViewsClusteringviaWeightedNonnegativeMatrixFactorization

withL2,1 Regularization [C]//JointEuropeanConferenceon MachineLearningandKnowledgeDiscoveryin
Databases.Berlin:Springer,2015:318-334.

[16] ZHUGEW Z,TAO H,LUO TJ,etal.JointRepresentationLearningandClustering:AFrameworkfor
GroupingPartialMultiviewData[J].IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,2020,34(8):

3826-3840.
[17] WANGH,ZONGLL,LIU B,etal.SpectralPerturbation MeetsIncompleteMulti-view Data[EB/OL].

(2019-03-31)[2023-02-10].https://arxiv.org/abs/1906.00098.
[18] ZHANGL,ZHAO Y,ZHU ZF,etal.Multi-view MissingDataCompletion [J].IEEE Transactionson

KnowledgeandDataEngineering,2018,30(7):1296-1309.
[19] LIUJL,TENGS H,FEIL K,etal.A NovelConsensusLearningApproachtoIncomplete Multi-view

Clustering[J].PatternRecognition,2021,115(7):1-13.
[20] FUX,HUANGKJ,HONG M Y,etal.ScalableandFlexibleMultiview MAX-VARCanonicalCorrelation

Analysis[J].IEEETransactionsonSignalProcessing,2017,65(16):4150-4165.
[21] BARTELSRH,STEWARTGW.SolutionoftheMatrixEquationAX+XB=C [J].Communicationsofthe

ACM,1972,15(9):820-826.
[22] WANGH,YANGY,LIUB,etal.AStudyofGraph-BasedSystemforMulti-viewClustering[J].Knowledge-

BasedSystems,2019,163(5):1009-1019.
[23] RAIN,NEGIS,CHAUDHURYS,etal.PartialMulti-viewClusteringUsingGraphRegularizedNMF[C]//

201623rdInternationalConferenceonPatternRecognition(ICPR).Piscataway,NJ:IEEE,2016:2192-2197.
[24] SHAOWX,HELF,LUCT,etal.OnlineMulti-viewClusteringwithIncompleteViews[C]//2016IEEE

InternationalConferenceonBigData.Piscataway,NJ:IEEE,2016:1012-1017.
(责任编辑:韩 啸)

833   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第62卷 


