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融合变分自编码器的不完整多视图模糊聚类
陈占芳，李澳*，姜晓明，李岩芳
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摘 要 多视图聚类的目的是将高度相似的数据对象划分到同一簇，为实现高维数据、多视图数据的高效聚类，提

出了融合变分自编码器的不完整多视图模糊聚类 VAE-IMFC，该模型将变分自编码器的生成能力和自表达模块的

辨别能力有效结合 . 该模型一方面利用变分自编码器明确补偿样本缺失的视图特征，另一方面利用 L1 和 L2 正则化

生成更具鉴别性的子空间表示完成聚类任务 . 同时，由于生成数据的模糊性和不确定性，该模型使用模糊聚类代替

传统的硬聚类完成样本分群分类，避免了传统聚类分析中“非此即彼”的分类方式 . 通过大量实验证明所提出 VAE-

IMFC 方法在高维数据、多视图数据聚类时的有效性，与现有方法相比，实现较大改进 .
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Incomplete multi-view fuzzy clustering based on the variational 
autoencoder

CHEN Zhangfang，LI Ao*，JIANG Xiaoming，LI Yanfang
（College of Computer Science and Technology，Changchun University of Science and Technology， 

Changchun 130022，China）

Abstract The purpose of multi-view clustering is to divide highly similar multi-view data into the same group.In order to 
achieve efficient clustering of high-dimensional data and multi-view data， an incomplete multi-view fuzzy clustering VAE-

IMFC based on a variational autoencoder is proposed， which effectively combines the generation ability of variational 
autoencoder with the discrimination ability of the self-expression module. On the one hand， the variational autoencoder is 
used to explicitly compensate for the missing view features of samples， on the other hand， L1 and L2 regularization are 
used to generate a more discriminative subspace representation to complete the clustering task. At the same time， due to 
the fuzziness and uncertainty of the generated data， fuzzy clustering is used to replace the traditional hard clustering to 
complete the sample classification， avoiding the "either-or" classification method in the traditional clustering analysis. A 
large number of experiments have proved the effectiveness of the proposed VAE-IMFC， which has achieved a great 
improvement compared with the existing technology. 
Keywords incomplete multi-view clustering； variational autoencoder； regularization； fuzzy clustering

随着数据采集技术和特征提取方法的快速发

展，多视图学习逐步成为数据挖掘的重要工具，在

诸多领域得到广泛应用，如计算机视觉、生物信息

学、自然语言处理等［1-2］. 不同视图既包含互补信息

和一致信息，也包含许多冗余信息和不一致信息，

综合多视图特征不仅可以形成对数据的全面描述，

而且有利于它们的学习任务，如分类［3］、聚类［4］和度

量学习［5］.
传统的聚类只针对一个视图进行处理，没有充

分利用数据在不同视图上的互补特征，或采用多个
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视图拼接到一起的方法，但可能会导致数据维度增

长，模型计算复杂，性能急剧下降［6-7］. 在这样的背景

下，多视图聚类［8］（Multi-View Clustering， MVC）应运

而生，其充分考虑每个视图提供的独特视角和信

息，从不同角度理解和揭示数据背后的聚类模式 .
MVC 侧重于挖掘不同视图的底层相关性，通过多个

视图的互补信息与一致信息来实现有效的特征学

习与聚类效果 . 现有的许多研究是在假设每个样本

的所有视图都完整的理想前提下寻求解决方案，但

在实际应用中完整的多视图数据通常难以获得 . 在

某些情况下，样本可能缺失部分视图特征，从而产

生不完整的多视图数据，严重影响不同视图之间的

自 然 对 齐 特 性 ，妨 碍 互 补 信 息 与 一 致 信 息 的 提

取［9-10］. 因此，传统的多视图聚类算法无法有效处理

这种不完整多视图数据，这便引发了对不完整多视

图聚类（Incomplete Multi-view Clustering， IMC）算法

的研究［11-13］.
实际应用中，很多原因均会导致多视图数据的

不完整性，如设备故障、隐私保护和数据传输限制

等，深入研究如何对不完整多视图数据进行聚类，

对于解决很多现实问题具有十分重要的意义［14］.
IMC 的提出是为了解决数据缺失情况下传统聚类的

局限性，传统的方法主要有两种，一是去除所有不

完整的样本，然后对剩余的具有完整视图的样本进

行聚类 . 另一类是简单的使用零或均值填充缺失的

数据，然后使用传统的多视图聚类方法对数据进行

处理 . 然而，删除缺失值会改变样本数量，从而导致

有价值信息的严重丢失，当缺失率较大时，零值或

均值填充也不能很好地反映原始数据的结构特征 .
主流的不完整多视图聚类方法大多是基于非

负矩阵分解、核学习以及图学习提出的，这些方法

仍然存在一些局限性：（1）未能明确恢复丢失的视

图特征，忽略了缺失视图的隐藏信息；（2）将多视图

数据分解为所有视图共享的一致表示，需要大量的

逆运算来进行矩阵分解，导致较高的时间复杂度；

（3）提取到的子空间表示忽略了样本之间的差异，

导致无法区分的数据没有正确地分组到相应的聚

类中，从而影响聚类结果的准确性；（4）模型泛化能

力差，无法处理任意类型的不完整多视图数据集 .
随着对生成模型的深入研究，开发出了一些基

于深度学习的、用于缺失视图恢复的 IMC 算法，这

些方法通常需要为每个视图训练专用的生成器和

鉴别器，当数据的视图特征较多时，模型复杂庞大，

容易出现过拟合现象［15-16］. 且生成模型具有较大的

不确定性，生成的视图特征可能大相径庭，因此按

照生成的数据将样本严格划分到某个特定的簇中

是不符合实际的 . 基于以上分析，本文提出了融合

变分自编码器的不完整多视图模糊聚类，利用变分

自编码器的生成能力补全缺失的视图特征，并采用

模糊聚类代替传统的硬聚类，更有效的处理多模态

问题 .VAE-IMFC 主要包括三个部分，即数据生成模

块、排他自表达模块、模糊聚类模块，首先通过生成

模块补全样本丢失的视图特征，进而通过排他性自

表达模块生成样本的子空间表示，最后在模糊聚类

模块完成聚类任务 .
这篇论文的主要贡献如下：

（1） 提 出 了 一 种 新 的 IMC 算 法 ，该 方 法 利 用

VAE 的变分推断思想生成样本缺失的视图特征，使

得模型不仅具有信息提取能力，更具有视图生成

能力；

（2） 在模型中提出排他性的自我表达模块来捕

获簇间和簇内关系，通过引入 ℓ1，2 正则化，使得子空

间表示对不同的簇更具排他性，进一步提高聚类的

准确性；

（3） 使用模糊聚类代替传统的硬聚类，提供了

更灵活的隶属度表示，有效解决了生成数据的模糊

性和不确定性 .
在四个数据集上与主流的七个相关聚类方法

进行对比实验，可以发现 VAE-IMFC 在解决不完整

多视图聚类问题上是更加有效的 .
本文第 1 节简要描述了不完整多视图聚类的相

关工作，第 2 节详细介绍了融合变分自编码器的不

完整多视图模糊聚类模型，包括框架、每个模块的

分析和训练过程 . 第 3 节给出实验设置及结果分析，

第 4 节对本文的相关工作进行总结与展望 .

1　相关工作

现有的不完整多视图聚类方法按照不同的学

习机制可以划分成四类：

（1） 基于矩阵分解（Matrix Factorization，MF）的

IMC：将多视图数据分解为所有视图共享的一致表

示，需要大量的逆运算来进行矩阵分解，导致较高

的时间复杂度；

LI 等人［17］首次基于非负矩阵分解（NMF）提出

了针对缺失数据的部分多视图聚类 PVC 方法，应用

NMF 分别获得成对样本和单视图样本的潜在公共
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表示，但是忽略了数据的几何结构 .IMG［18］是 PVC 的

变体，通过引入流形约束挖掘数据不同类型的结构

信息，具有更高的计算复杂度，但只适用于两视图

数据 .WEN 等人［19］通过集成图正则化和 MF，提出基

于 图 正 则 矩 阵 分 解 的 不 完 整 多 视 图 聚 类 IMC-

GRMF，利用间接方法从所有视图的潜在表征中获

得共识表征，可以处理两个以上视图的数据，但是

对特征维数要求较高，缺乏灵活性 .
基于上述方法无法处理任意缺失视图的数据，

SHAO 等人［20］提出了多视图不完整聚类 MIC 算法，

在 MF 项上施加缺失信息预先构建的权重矩阵，消

除缺失视图的负面影响 . 但过度关注缺失数据的影

响，忽略了不同视图的贡献 .SHAO 等人［21］提出在线

多视图聚类 OMVC，从所有视图衍生的潜在表示中

获得共识表示，在学习共识表示方面提供了更大的

自由度，但引入了额外的可调超参数，增加了最优

参数选择的复杂性 .CHEN 等人［22］通过将原始多视

图数据分解为一个共识表示和多个基矩阵，提出一

次不完全多视图聚类 OPIMC，避免平凡解，但不利

于提高判别性 .HU 等［23］利用半 NMF 和正则化建模，

将 PVC 算法拓展为双对齐缺失多视图聚类 DAIMC
算法，通过施加近似正交约束从数据中挖掘更多的

信息，减少了缺失样本的影响 .
近年来，WEN 等［24］提出具有柔性局部结构扩散

的广义不完全多视图聚类 GIMC-FLSD 算法，引入语

义一致性约束，刺激这些特定于视图的表示朝着统

一的判别表示发展 . 为了有效提取隐藏信息，LIU
等［25］提出利用非负矩阵分解和低秩张量实现不完

整多视图聚类的 IMC-NLT 方法，首次将降维方法生

成的低维表示与低秩张量模型相结合 .
（2） 基于核学习（Kernel Learning）的 IMC：试图

从不完全的核数据中获得一致表示，只能应用于基

于内核的多视图聚类；传统的多核聚类 MKC 要求输

入核是完整的［26］，所以不能处理 IMC 任务 . 为解决

这一问题，许多研究者开始研究多重不完全核聚类

（MIKC）［27］. 现有技术主要分为两类，一是基于拉普

拉斯正则化和核典型相关分析（KCCA）的 MIKC，二

是基于多核 k-means 的 MIKC［28］.
TRIVEDI 等人［29］通过求解拉普拉斯正则化问

题恢复了不完全核的缺失元素，提出带有一个完全

核的多个不完全核聚类方法 MIKC-OCK. 通过对完

全核进行 KCCA，恢复不完全核，得到两个视图的潜

在表示，然后进行 k-means 聚类 .SHAO 等人［30］提出

了集体核学习 CoKL，通过在不同视图上优化拉普拉

斯正则化问题来交互式地恢复不完整核矩阵，但只

适用于具有两个视图的不完整数据 .
上述方法只能处理一类不完全情况不适合实

际应用，LIU 等［31］通过自适应的估算不完全核矩阵，

提出具有不完全核的多核 k-means MKKM-IK. 该方

法自适应地引入不完备核矩阵并进行组合，将估算

和聚类集成到统一的框架中，鼓励这些不完全核矩

阵相互完成 . 同时提出了具有互核完备的不完全核

的多核 k-means MKKM-IK-MKC，设计了三步迭代算

法来求解由此产生的优化问题，进一步提高了聚类

性能 .LIU 等［32］提出了一种高效、有效的不完全多视

图聚类 EE-IMVC 方法，对每个分离的不完整相似矩

阵进行聚类，大大降低了计算复杂度和内存成本 .
高效的正则化不完整多视图聚类 EE-R-IMVC［33］通

过简单有效的三步优化算法迭代求解目标函数改

进 EE-IMVC，避免了局部最优 .
（3） 基于图学习（Graph Learning）的 IMC：试图

从不完整的多视图数据中获得一致图，需要合理选

择相似度度量方式和阈值；王等人［34］提出一种面向

摄动的不完全多视图聚类方法 PIC，提供一种图学

习方法来获得一些最近邻图 . 然而，PIC 假设至少有

一个视图是完整的，且对预构造图的质量也很敏感 .
WEN 等人［35］提出基于自适应图学习的不完整多视

图光谱聚类 IMSC-AGL 方法，从多个视图中学习共

识表示矩阵进行聚类，将自适应图构建和基于谱的

一致性表示学习集成到联合优化框架中 . 但该方法

不能挖掘数据的非线性结构信息，且忽略了缺失数

据对视图的贡献 .LI 等［36］人提出 HCP-IMSC 算法，有

效恢复缺失多视图数据的子空间结构 . 该方法将多

个亲和矩阵作为一个三阶低秩张量，通过张量分解

正则化保持高阶视图相关性和样本相关性，以自加

权的方式融合特定于视图的关联矩阵，得到统一的

关联矩阵 . 在此基础上进一步构造一个超图，以保

持不完整视图数据的高阶几何结构 . 然后，在超图

诱导的超拉普拉斯正则化下，对缺少视图的样本进

行重构 .
（4） 基于深度学习（Deep Learning）的 IMC：对已

知数据进行深度自编码，以获得潜在的高级表示，

然后采用连接或求和等操作实现各视图的特征融

合 . 受生成对抗网络［37］的启发，开发出了一些用于

缺失视图恢复的 IMC 算法，WANG 等［38］基于两视图

间的映射关系提出了一种基于一致生成对抗网络

的部分多视图聚类（PVC-GAN），该模型利用自动编

码器和生成对抗网络补全缺失的视图，但只能处理
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两视图的数据 .XU 等人［39］使用与 PVC-GAN 类似的

框架提出了对抗性不完全多视图聚类（AIMC），将模

型扩展为可以处理多个视图的数据 . 然而，AIMC 要

求一些样本必须具有完整的视图 .

2　融合变分自编码器的不完整多视

图模糊聚类

2.1　目的

本文的工作有两个主要目的，首先由于样本的

不同视图之间有很大的差异，探索样本缺失的视图

特 征 对 多 视 图 聚 类 非 常 重 要 . 受 变 分 自 编 码 器

（VAE）中变分推断思想的启发，本文通过概率模型

对潜子空间进行描述，对数据中可能的变量分布进

行清晰的建模，从而推断出缺失的数据，补全视图

特征 .
其次，提取更具鉴别性的子空间表示有利于将

无法区分的样本分配到正确的集群中 . 通过引入基

于 ℓ1，2 正则化的排他性自我表达层，充分考虑不同

集群之间样本的差异性，使学习到的子空间表示更

具判别性 . 此外，由于 VAE 的生成过程是随机的，无

法保证生成的数据确定属于某一个类别，因此采用

模糊聚类的方法完成聚类任务，以此应对生成数据

的不确定性 .
2.2　符号

将不完整多视图数据矩阵划分为成对数据和

缺 失 视 图 数 据 ，X (1) = { X (1)
p ，X (1)

u } ∈ R( p + u ) × d1、X (2) =
{ X (2)

p ，X (2)
u } ∈ R( p + u ) × d2，如图 1 所示 . 其中 p和u分别表

示成对数据和缺失视图数据的数量，d1 和 d2 是两个

视 图 的 相 应 特 征 维 度 . 成 对 数 据 是 X (1)
p ∈ Rp × d1 和

X (2)
p ∈ Rp × d2，不成对数据是X (1)

u ∈ Ru × d1 和X (2)
u ∈ Ru × d2.

E1 和 E2 是两个视图的编码网络，D1 和 D2 是对应的

解 码 网 络 .H (1)
p ，H (1)

u ∈ R( p + u ) × k 和 H (2)
p ，H (2)

u ∈ R( p + u ) × k

是潜在子空间表示，其中 k是子空间表示的特征维

数 .H ∈ R( p + 2u ) × k是子空间特征融合的乘积，S是自表

达的系数矩阵 .H͂ (1)
u 及 H͂ (2)

u 是潜在空间中通过随机采

样生成的缺失视图潜在表示，X͂ (1)
u 及 X͂ (2)

u 即为生成的

缺失视图数据，X̂ (1) 及 X̂ (2) 是两个视图的重构数据 .
本文的目标是将不完整的跨视图数据与相似数据

准确地聚类在一起，并分离不同数据 .

2.3　模型网络架构

本文提出的 VAE-IMFC 的模型网络架构如图 2
所示，主要由三个子模块组成：视图生成模块、排他

自表达模块和模糊聚类模块，下面对每个模块进行

详细介绍 .

（1） 视图生成模块：本文通过引入变分自编码

器解决缺失视图特征的样本聚类问题，VAE 的潜在

空间通常是连续的，这使得它可以通过插值生成新

数据 . 利用视图生成模块，H (1)
p + u 和H (2)

p + u，另一方面通

过随机采样得到缺失的视图特征 H͂ (1)
u 及 H͂ (2)

u . 编码器

E1、E2 由多个堆叠的全链接层构成，负责将原始空

间的输入数据 X (1) 和 X (2) 映射到潜在空间的分布参

数上，输出潜在分布的均值和方差 . 在训练的过程

图 1 不完整多视图数据

Fig. 1　Incomplete multi view data

图 2 VAE-IMFC 模型框架图

Fig. 2　VAE-IMFC model framework
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中，编码器的角色不是简单地对输入数据进行特征

提取，而是为这些特征创建了一个可能的连续概率

分布模型 . 通过学习概率分布的参数，模型能够在

训练过程中学习到输入数据的主要特征，并生成与

输入数据相似的新样本 .
潜在层是生成模块的核心组成部分，它表示输

入数据在潜在空间的分布，通过对潜在层的随机采

样可以生成新的样本 . 在训练过程中，潜在空间的

分布会逐渐接近给定的先验分布，借助已经掌握的

概率分布进行反向分析，从而生成全新的样本，而

不是简单地复制输入数据 .
解码器 D1、D2 将从潜在层采样得到的潜在向

量映射回原始输入空间，生成新的样本，结构与编

码器相似，由多个全链接层构成 . 解码器的目标是

通过反向重构过程尽量还原原始输入数据，并最大

程度的接近生成样本的真实分布 .
（2） 排他性自表达模块：潜在空间中，模型执行

特征融合来消除冗余信息，获得更强的特征表示，

即将变换后的特征H (1)、H (2)（包括提取的低维特征和

生成的缺失特征）融合为公共表示H ∈ R( p + 2u ) × k. 为

了获得更一致的子空间表示并保持不完全跨模态

数据的结构，在该模块对特征H执行自表达运算，并

获取与数据点相对应的关联矩阵 .
同时为保证生成的关联矩阵更具判别性，在排

他性自表达模块中将 ℓ1，2 正则化约束在子空间表示

上，使公共表示具有一定灵活性，允许不同的集群

拥有自己的特征，使其更容易区分簇间和簇内关系 .
（3） 模糊聚类模块：由于 VAE 生成过程的随机

性，导致其倾向于生成模糊或不确定的数据，且无

法保证每个样本都是高质量的，所以生成模块所生

成的低维特征可能没有严格的隶属关系 . 本文引入

可能性 C 均值聚类方法完成聚类任务，利用模糊聚

类的非线性和灵活性，将样本的隶属度扩展为 0 到 1
之间的任意值，该值表示数据点属于多个组的可能

性或程度 . 一个样本可以以不同的隶属度属于不同

的集群，聚类结果更加多样化 .
2.4　目标函数

本文所提出的三个模块均对提高聚类性能发

挥着重要作用，下面详细分析每个模块所对应的损

失函数 .
（1） 视图生成模块：在模型训练的过程中所使

用到的数据集包含了成对数据和缺失视图数据，生

成模块不仅需要具备良好的数据生成能力，还要具

备特征提取能力 . 因此，该模块的目标函数包含两

个部分，即已有数据的重建误差，确保解码后的数

据与原始数据尽可能接近 . 以及正则化项，确保生

成模型可以采样到与输入数据不同的新样本，且仍

具有输入数据的主要特征 . 生成模块的损失函数

如下：
Lgen (θ，φ；X ( v ) ) = Eqφ (H|X (v ) ) [ log pθ (X ( v )|H ) ] -

DKL (qφ (H|X ( v ) )||pθ (H ) ) ， （1）
其中 θ，φ为模型中需要优化的参数，X ( v ) 为 v视图的

数据，H为 v视图的潜在变量，qφ (H|X ( v ) ) 为潜在空间

的概率分布，pθ (H ) 为先验分布（标准正态分布）.
上式中的第一项是重构误差，解码器的输出是

原数据点的对数似然，再求期望，该似然越大，说明

解码器产生原始数据的可能性越大，即重建误差

越小 .
正则项需要刻画推断模型与先验分布之间的

差异，使用 KL 散度来度量，即公式中的第二项 .KL
散度可以用来衡量潜空间概率分布与标准正态分

布的相似度，KL 散度越小，两个分布越接近 .
变分自动编码器的训练目标是最小化重构误

差和潜在层与先验分布之间的 KL 散度，即最大化

公式（1），通过优化这两个目标可以使得潜在层能

够学习到输入数据的主要特征，并且生成具有多样

性的新样本 .
（2） 排他性自表达模块：该模块针对配对数据，

将两个视图的子空间表示逐元素相加，得到公共表

示 Hp，进而将所有学习到的潜在表征融合为 H =
HP⊕H (1)

u ⊕H 2
u ∈ R( p + 2u ) × k，其中 ⊕ 表示特征拼接 . 针

对融合特征H进行公式（2）的自表达运算，以学习更

好的子空间表示S ∈ R( p + 2u ) × ( p + 2u ).
H = HS，diag (S ) = 0 ， （2）

其中约束项 diag (S ) = 0 目的是为了防止出现平凡

解S = I，则自表达学习损失可以表示为：

Les = min ||HS - H||2
F + ||S||2

F ， （3）
其中 || ⋅ ||2

F是 F-范数的平方 .
ℓ1，2 正则化：自表达层提取的表示可能具有一

些无法区分的数据，导致一些相似的数据被错误地

聚类到不同的组中 . 为了使学习的表示更具判别

性，VAE-IMFC 在潜在表示 S上引入了 ℓ1，2 正则化，

则损失函数定义为：

L1，2 = min ||S||1，2 = min ∑i = 1
p + 2u (∑j = 1

p + 2u |sij| ) 2  .（4）
（3） 模糊聚类模块：模糊聚类源于模糊逻辑，在

对数据进行分组时，生成了属于每个集群的隶属

度，为决策提供了更准确、更接近自然的解决方案，
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其目标函数定义如下：

Lm = ∑i = 1
N ∑j = 1

C umij ||hi - cj||2 +
∑i = 1

C ηi∑j = 1
N (1 - uij )m ， （5）

其中 hi为第 i个样本的多视图融合表示，cj为集群分

配的第 j个中心，uij是个体hi属于集群 j的隶属度，0 <
∑j = 1

N uij <  = N，ηi = ∑j = 1
N umij *||hi - cj||2∑j = 1

N umij
，m > 1 表 示

模糊指数，|| ⋅ || 表示数据点到聚类中心的距离 .
通过集成三个模块的损失函数，得到模型总体

目标函数，其中λ是调整目标函数中每个项的影响

的参数 .
Lall = min (-Lgen ) + λ1 (Les + L1，2 ) + λ2Lm . （6）

2.5　模型训练

在算法 VAE-IMFC 中，为了更好地提高聚类性

能，分两步对网络进行训练 .
第一步： 通过等式（1）预训练编码网络 E1、E2

和解码网络 D1、D2 以及潜子空间分布 . 首先通过编

码网络 E1、E2 输入原始数据并提取潜在的子空间

特征，同时随机采样得到缺失视图的潜在表示 . 然

后，通过解码网络 D1、D2 重建子空间特征，将重建

数据和原始数据的误差最小化，并最小化子空间分

布与先验分布之间的 KL 散度 . 在预训练步骤中，随

机初始化网络参数 θ (1)，φ(1)，θ (2)，φ(2)，并通过生成损失

来优化这些参数，这一步骤的目标是为整体训练获

得更好的初始化网络参数 .
第二步： 通过等式（6）完全训练网络 . 从第一步

预训练中获得的网络参数作为初始值发送到第二

步，进行整体训练 . 在整个训练过程中，用相对较小

的值初始化参数 λ1、λ2，并在｛0.001、0.01、0.1、10、

100｝的范围内对其进行调整 . 此外，在这个过程中，

不断更新自表达系数矩阵、聚类中心及数据隶属

度，直至收敛 .

3　实验与分析

在本节中，将所提出的 VAE-IMFC 算法与 7 个

相关聚类方法在 4 个多视图数据集上进行对比实

验，验证 VAE-IMFC 算法的聚类效果 .
3.1　数据集

下面对实验中所使用的 4 个数据集进行详细

介绍 .
BDGP［40］： 该数据集为研究基因表达而设计，包

含来自 5 个类别的 2500 张关于果蝇胚胎的图像，本

文使用 79 维的文本特征向量和 1750 维的视觉特征

向量进行实验 .
Handwritten（HW）［41］： 该数据集包含 2000 个从

0 到 9 的手写数字图像，共有 10 个类别，每类包含

200 个样本，具有 6 种特征 . 本文选择了 76 个傅立叶

系数（FOU）和 216 个轮廓相关性作为两个视图进行

实验 .
MNIST［42］： 从 0 到 9 的 数 字 图 像 数 据 集 ，由

60000 个训练样本和 10000 个测试样本组成，每个图

像的大小为 28 × 28 像素 . 随机选择 4000 个样本进

行实验，将 784 维的原始图像和相应的边缘图像作

为两种视图特征 .
100leaves［43］： 该数据集共有 1600 个样本，包含

100 个类别的植物图片，每个样本使用三个视图特

征进行描述，实验选取 64 维的形状描述和 64 维的

纹理直方图特征进行聚类 .
为构造具有不同缺失率的不完整多视图数据，

本文针对所选取的 4 个数据集的每个视图随机删除

一些样本，并保证每个样本至少保留一个视图特

征，通过此方式构造缺失率为 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5
的实验数据 .
3.2　对比算法

为了说明本文方法的性能，将 VAE-IMFC 与以

下 7 种主流的不完整多视图聚类算法进行比较：

（1）BSV［18］： 首先用均值填充缺失的视图，然后

对每个视图进行光谱聚类，并报告最佳的单视图聚

类结果 .
（2）AMGL［44］： 首先使用均值填充丢失的数据，

然后通过该算法自动学习每个图的最优权重 .
（3）IMG［18］： 通过引入具有良好概率解释的图

拉普拉斯项来耦合不完全多模态样本 .
（4）EE-R-IMVC［33］： 该方法首先补全了核矩阵

中缺失的数据，进而学习一致聚类矩阵进行聚类 .
（5）GIMC-FLSD［24］： 利用不完全数据的局部信

息，同时引入语义一致性约束，将特定于视图的表

示刺激为统一的判别表示，学习用于聚类的公共

表示 .
（6）HCP-IMSC［36］： 将张量分解正则化施加到视

图特定的亲和矩阵上捕捉样本的高阶相关性，并重

构缺少视图的样本，恢复不完整多视图数据的子空

间结构，最后在统一亲和矩阵上进行谱聚类 .
（7）IMC-NLT［25］： 首先使用低秩张量来保留具

有统一维度的视图特征，然后使用一致性度量在多

个视图中捕获一致的表示，最后将多重学习整合到
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一个统一的模型中有效地提取隐藏信息 .
3.3　实验设置及评价指标

实 验 所 采 用 的 硬 件 环 境 是 NVIDIA RTX 
3080GPU，40 GB 内存，软件环境采用 Pytorch 1.11.0，

python3.8，cuda11.3. 实验中使用 Adam 优化器训练

模型，学习率设置为 0.0001. 此外，实验中测试了其

他方法的性能，所有对比算法均采用其论文中推荐

的参数设置 . 实验使用了三种典型的聚类验证指标

进行性能评估，即聚类精度（ACC）、归一化互信息

（NMI）和调整后兰德指数（ARI）.
3.4　对比实验结果

表 1 至表 4 分别展示了四个数据集在不同缺失

率下，各对比算法的 ACC 和 NMI 值，每个数据集上

的最优及次优结果分别用粗体和下划线标出 . 图 3
采用柱状图的形式展示了三个数据集上不同算法

随着缺失率的增加 ARI 的变化趋势，通过对比不同

模型的聚类指标可以得到以下结论 .
（1） 从表 1 到表 4 可以观察到，本文所提出的算

法在不同缺失率下均能取得较好的聚类效果，这表

明利用视图生成模型推断丢失的数据，确保了各视

图的完整性和一致性，同时利用排他性自表达模块

可以构造更具鉴别性的子空间表示，从而获得更好

的聚类效果 . 当缺失率为 0.5 时，模型的 ACC 和 NMI
提升最多，在 BDGP 数据集上，VAE-IMFC 的 ACC 值

相比次优算法提升了 9.62%，NMI 值提升了 8.46%.
在 数 据 集 HW 上 ，ACC 和 NMI 分 别 提 升 了 0.7%，

2.61%. 在 sampled MNIST 数据集上，ACC、NMI 分别

提升了 5.12%，5.62%. 在数据集 100leaves 上，ACC、

NMI 分别提升了 4.12%，4.19%. 由此可知，缺失率越

高，VAE-IMFC 算法的聚类指标相比其他方法具有

更大的提升，本文提出的算法对缺失率较高的数据

集具有更好的聚类效果 . 此外，缺失率较低时，大多

数情况下模型仍然能取得最好的聚类效果，进一步

验证了模型的泛化能力；

（2） 表 1-4 所示，与其他多视图算法相比，单视

图聚类 BSV 的聚类效果通常比多视图聚类算法效

果差 . 由此可知，仅考虑单一视图无法全面捕捉数

据的复杂性和多样性 . 多视图聚类通过整合多个视

图的信息，能够更准确地反映数据的内在结构和分

布，提高聚类效果 .

图 3 BDGP、HW、sampled MNIST 数据集上各聚类方法的 ARI 结果

Fig. 3　ARI results of clustering methods on BDGP， HW and sampled MNIST datasets
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（3） 图 3 显示，随着缺失率的增加，8 种不同聚

类算法的 ARI 值均持续下降 . 由此可知，视图的缺失

会影响样本的聚类效果，缺失率越高，聚类效果越

差 . 尤其 BSV 的下降趋势最为明显，这表明直接使

用均值填充缺失的视图特征，并不能提升聚类表现 .
而 VAE-IMFC 使用变分自编码器来生成缺失的视图

特征，可以获得更好的聚类结果 . 且随着缺失率的

上升，VAE-IMFC 算法的下降趋势更为缓慢，没有因

为数据缺失率变高而出现明显的性能下降 . 这表

明，该算法对缺失率的变化具有极强的适应性，能

够对缺失数据进行有效聚类 .

表 1　BDGP 数据集上不同缺失率下各算法的聚类结果

Tab. 1　Clustering results of algorithms under different missing rates on 
BDGP data set

评价指标

ACC

NMI

对比方法

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC-FLSD

IMC-NLT
HCP-IMSC
VAE-IMFC

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

0.1
0.5543
0.3153
0.4354
0.3257
0.6714
0.6934
0.7938
0.7941

0.3975
0.2131
0.3563
0.2574
0.5639
0.5766
0.6877
0.7043

0.2
0.5022
0.3038
0.4086
0.3094
0.6426
0.6458
0.7469
0.7716

0.3389
0.1721
0.3208
0.2263
0.5498
0.5635
0.6580
0.6838

缺失率

0.3
0.4497
0.2917
0.3808
0.2943
0.6150
0.6130
0.6986
0.7328

0.2790
0.1586
0.2912
0.2134
0.5137
0.5537
0.6138
0.6697

0.4
0.4063
0.2793
0.3566
0.2835
0.5763
0.5773
0.6473
0.7014

0.2285
0.1530
0.2567
0.1921
0.4578
0.5364
0.5647
0.6526

0.5
0.3626
0.2605
0.3204
0.2908
0.5203
0.5242
0.5717
0.667 9

0.1775
0.1665
0.2280
0.1769
0.3903
0.5273
0.5094
0.6119

表 2　HW 数据集上不同缺失率下各算法的聚类结果

Tab. 2　Clustering results of algorithms under different missing rates on 
HW data set

评价指标

ACC

NMI

对比方法

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

0.1
0.5527
0.6783
0.5673
0.5785
0.9015

0.8628
0.8918
0.8953
0.5167
0.6377
0.5193
0.5613
0.8390
0.7925
0.8235
0.8406

0.2
0.5045
0.6237
0.5292
0.5536
0.8831

0.8503
0.8796
0.8799
0.4895
0.5881
0.4686
0.5351
0.8235
0.7698
0.8086
0.8242

缺失率

0.3
0.4577
0.5734
0.5025
0.5363
0.8715
0.8374
0.8936

0.8729
0.4297
0.5392
0.4146
0.5007
0.8029
0.7307
0.8285

0.8107

0.4
0.4384
0.5221
0.4607
0.5105
0.8543
0.8015
0.8687
0.8698

0.3865
0.4561
0.3712
0.4819
0.7792
0.7182
0.7923
0.8021

0.5
0.3796
0.4636
0.4195
0.4078
0.8417
0.7747
0.8436
0.8506

0.3238
0.3908
0.3268
0.4572
0.7586
0.6935
0.7648
0.7909

表 3　sampled MNIST 数据集上不同缺失率下各算法的聚类结果

Tab. 3　Clustering results of algorithms under different missing rates on 
the sampled MNIST data set

评价指标

ACC

NMI

对比方法

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

0.1
0.4644
0.3346
0.4927
0.4596
0.4773
0.5361
0.5801
0.5873

0.4221
0.2263
0.4526
0.3739
0.4622
0.5091
0.5178
0.5293

0.2
0.4401
0.3012
0.4787
0.4493
0.4738
0.5293
0.5582
0.5827

0.4051
0.2077
0.4381
0.3608
0.4592
0.5023
0.4931
0.5252

缺失率

0.3
0.4238
0.2415
0.4653
0.4402
0.4759
0.5210
0.5431
0.5785

0.3792
0.1796
0.4163
0.3496
0.4613
0.4987
0.4654
0.5106

0.4
0.3864
0.1997
0.4508
0.4279
0.4655
0.5275
0.5259
0.5756

0.3760
0.1373
0.3884
0.3197
0.4469
0.4673
0.4382
0.5083

0.5
0.3525
0.1524
0.4215
0.3990
0.4640
0.5081
0.4974
0.5593

0.3287
0.0763
0.3359
0.2974
0.4427
0.4310
0.4048
0.4989

表 4　100 leaves 数据集上不同缺失率下各算法的聚类结果

Tab. 4　Clustering results of various algorithms with different miss rates 
on 100 leaves data set

评价指标

ACC

NMI

对比方法

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

BSV
AMGL
IMG

EE-R-IMVC
GIMC_FLSD

IMC-NLT
HCP_IMSC
VAE-IMFC

0.1
0.3732
0.4342
0.5923
0.6162
0.6624
0.7043
0.7689
0.7932

0.2094
0.3428
0.5223
0.6429
0.6219
0.6308
0.7029
0.7089

0.2
0.3466
0.4132
0.5430
0.6090
0.6596
0.6983
0.7628
0.7782

0.1469
0.3022
0.4849
0.6159
0.6180
0.5939
0.7112
0.7271

缺失

率

0.3
0.3242
0.3961
0.5421
0.5871
0.6434
0.6678
0.7458
0.7620

0.1208
0.2621
0.4668
0.5995
0.6039
0.5651
0.6912
0.7160

0.4
0.3149
0.3679
0.4820
0.5569
0.6109
0.6451
0.7271
0.7489

0.1121
0.2241
0.3596
0.5609
0.5769
0.5709
0.6669
0.6882

0.5
0.3041
0.3359
0.4359
0.5122
0.5719
0.6207
0.6849
0.7261

0.1009
0.1913
0.3039
0.5308
0.5362
0.5378
0.6150
0.6569
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3.5　消融实验

本小节针对 VAE-IMFC 算法中的网络模块进行

消 融 研 究 ，在 缺 失 率 为 0.1， 0.2， 0.3， 0.4， 0.5 的

BDGP 数据集上分别验证视图生成模块、排他性自

表达模块和模糊聚类模块在算法模型中的有效性，

实验设置如下：

（1） 验证视图生成模块：使用自编码器代替视

图生成模块，对输入的多视图数据进行降维，提取

视图中的有效信息，防止出现维度灾难，无法进行

聚类计算；

（2） 验证排他性自表达模块：使用串联融合，代

替排他性自表达模块，将提取到的低维特征进行拼

接，得到多视图样本的公共表示；

（3） 验证模糊聚类模块：使用传统的 k-means 聚

类代替可能性 C 均值聚类，完成聚类任务 .
不同实验设置在数据集 BDGP 上的 ACC 结果见

表 5，从表中观察到，本文所提出的 VAE-IMFC 模型

聚类精度最高，因此视图生成模块、排他性自表达

模块和模糊聚类模块所构成的算法模型具有较好

的聚类效果，模型中的每个模块对最终的聚类性能

都有促进作用 . 其中视图生成模块的作用最显著，

当缺少该模块时，聚类效果显著下降，且缺失率越

高，聚类性能下降越明显，由此可知本文所介绍的生

成模块对缺失视图的处理具有显著效果，尤其是针

对缺失率较高的数据，其改进效果更加明显 . 此外，

排他性自表达模块和模糊聚类模块对模型的影响相

对较小，随着缺失率的不断增加，使用 k-means 聚类

的模型性能下降更为明显，由此可知生成的数据具

有不确定性，无法使用传统的方法进行有效聚类 .

5　结论

本文针对缺失视图特征的样本聚类问题，提出

融合变分自编码器的不完整多视图模糊聚类算法，

该方法结合了变分自动编码器中概率编码的思想，

通过对潜在表示的建模，实现了灵活的视图生成过

程，使模型不仅具有特征提取能力，还具有视图生

成能力 . 同时引入 ℓ1，2 正则化的自表达层为聚类任

务提供了更具鉴别性的子空间表示，并通过使用可

能性 C 均值聚类方法得到更灵活且符合实际情况的

聚类结果，进一步提高聚类性能 . 通过大量实验进

一步验证了本文所提方法在多个数据集上的有效

性，未来可进一步验证该方法在大规模数据集上的

聚类效果 .
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