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基于双重局部保持的不完整多视角嵌入学习方法
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摘 要：现有的多视角降维方法多数假设数据是完整的，但该假设在实际应用中难以实现。为解决不完整多视角

数据降维问题，提出一种新的不完整多视角嵌入学习方法。基于多视角数据的一致性与同一视角下样本间的线性

相关性学习一组重构系数，对缺失样本进行线性重构，通过学习所有视角的公共低维嵌入，保持原始空间的局部几

何结构。在此基础上 ,设计一种惩罚参数来度量重构样本的可靠度，从而权衡缺失样本对学习结果的负面影响。实

验结果表明，该方法在 Yale、ORL 和 COIL-20数据集上 NMI 值分别达到 65.63%、73.23% 和 78.27%，较 MVL-IV 算法

分别提升 8.37%、16.71%和 20.24%。
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【Abstract】Most of the existing multi-view dimensionality reduction methods assume that the data is complete，but it is

unrealistic for practical applications.In order to solve the problems in the dimensionality reduction of incomplete multi-

view data，this paper proposes a new method for incomplete multi-view embedded learning.Based on the consistency of

multi-view data and the linear correlation between samples under the same view，a set of reconstruction coefficients is

learnt for the reconstruction of the missing samples.Then the common low-dimensional embedding of all views is learnt

to maintain the local geometric structure of the original space.Additionally，a penalty parameter is designed to measure

the reliability of the reconstructed samples，so as to balance the negative influence of missing samples on the learning

results.Experimental results show that the NMI value of the proposed method reaches 65.63%，73.23% and 78.27% on

the datasets of Yale，ORL and COIL-20，increased by 8.37%，16.71% and 20.24% compared with the MVL-IV algorithm.
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0 概述

多视角数据是指对于同一个物体，从不同层面观

察或从多个源头得到的特征数据［1-2］。多视角数据从

不同的角度对同一物体进行描述，比单视角数据更加

全面［3-4］。多视角学习［5-7］是根据各个视角间的内在联

系及每个视角具有的独特属性对多视角数据进行处

理和分析，进而合理充分地利用多视角数据的一种全

新的学习方法。多视角学习已经成为机器学习和数

据挖掘领域中备受关注的热点问题［8-10］。
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随着科学技术的高速发展，人们收集和处理数

据的手段越来越多种多样，在信息爆炸式增长的同

时也同样面临着数据维度高和高冗余的问题，增加

了实验的计算复杂度并引起维数灾难［11-12］。降维是

克服维数灾难，获取数据本质特征的一个重要途径，

根据是否基于样本标签信息，可以分为无监督降维

和有监督降维。目前最主流的无监督降维方法有主

成分分析（PCA）［13］、Laplacian 特征映射（LE）［14］和
t-分布随机近邻嵌入（t-SNE）［15］3种。对于有监督降

维，最经典的方法是线性判别分析（LDA）［16］。近年

来，多视角降维方法备受关注［17-19］，然而由于数据收

集的困难性、高额成本或设备故障等，高质量无缺失

的多视角数据很少会出现在真实的应用中，人们收

集的多视角数据常常包含不完整视角［20-21］。所谓不

完整视角是指在该视角下某一样本的部分或全部特

征缺失。例如，在对阿兹海默症患者的诊断中，由于

脑脊液的获取会对病人产生某种不利影响或攻击

性，有些病人会拒绝这项检查，这就导致了该病人脑

脊液这一诊断数据的缺失。当处理不完整多视角数

据时，传统的多视角降维方法不能实现其良好的性

能［22-23］。因此，不完整多视角数据降维方法的研究

已经成为多视角学习中一个重大的挑战。

目前，不完整多视角数据的降维方法主要分为

两大类。第一类不考虑缺失数据的重构，旨在利用

已有样本直接学习投影矩阵及样本的低维表示。

2010年，KIMURA 等人［24］将典型相关分析（CCA）［25］

与主成分分析（PCA）［13］的广义特征值问题结合，提

出一种不完整两视角数据降维方法 Semi-CCA，希望

在最大化两视角间成对样本低维表示相关性的同

时，保持每个视角数据的全局结构，最终利用已有数

据分别求出两个视角的投影矩阵，但仅限于两视角

的问题，并且只适用于线性数据。对于非线性数据，

TRIVEDI等人在 KCCA（Kernel CCA）［26］的基础上提

出了 MCIV［27］，基于不同视角间的核矩阵一致性的

思想重构核矩阵，然后再应用 KCCA 对重构后的多

视角数据降维。但是，这种方法要求至少有一个完

整视角，这在实际应用中是难以实现的。

第二类降维方法通常基于某些前提假设补全缺

失数据，希望能够减轻不完整数据对后续学习任务

的影响。2015年，XU 等人提出了 MVL-IV［28］，基于

低秩假设进行矩阵补全。同时，考虑到多视角数据

的一致性［29-30］，希望利用矩阵分解得到所有视角共

同的低维表示，但是这种方法只是单纯地将多视角

投影到一个公共子空间，没有考虑到数据的结构信

息。TAO 等人［31］提出用低秩矩阵近似不完整视角，

并通过线性变换学习完整的公共嵌入。此外，为学

习到更加合理的低维嵌入，引入了块对角结构先验

正则项。2018年，YANG 等人［32］基于同一视角下样

本的线性相关性与不同视角间同一样本对应的低维

表示应该相似［33-35］地假设线性重构缺失样本，同时

引入图嵌入项来保持原始空间的局部结构，但是该

方法只考虑了完整样本，忽略了重构样本的作用，造

成了一定程度的信息损失。ZHANG 等人［36］通过引

入不同视角间的一致分布约束进行特征级的缺失数

据补全，同时通过构建特征同构子空间来捕捉不同

视角间的互补性。

本文提出一种基于双重局部保持的不完整多视角

降维方法（DLPEL）。利用不同视角间的局部结构一致

性以及同一视角下样本的线性相关性来线性重构缺失

样本，并构造所有样本点上的图来学习所有视角的公

共低维嵌入。在此基础上，为权衡缺失样本对学习结

果的影响，设计一个权重来度量样本的可靠性。

1 相关工作

1.1 局部线性嵌入

局 部 线 性 嵌 入（Locality Linear Embedding，

LLE）［37］认为数据在局部是线性的，即某个样本可以

被它邻域内的样本线性表示，希望降维后能保持高

维空间的局部线性结构，是一种无监督非线性降维

方法。已知数据集 X = (x1 x2 xm)Î d ´ m，其中，m

为样本个数，d 为维度，LLE 希望学习 m 个样本的低

维表示 y1 y2 ym。

用样本 xi 的近邻点对 xi 进行线性重构，计算线

性相关系数向量 w i = (wi1 wi2 wim)Î 1´ m。优化

问题如下：

min
w1 w2 wm

∑
i = 1

m 







xi -∑

j = 1

m

wij xj

2

2

（1）

s.t. wij = 0 j Ï Qi

∑
j = 1

m

wij = 1 i = 1 2m （2）

其中，Qi 为样本 xi 的近邻点下标集合。LLE 希望低

维样本间的局部线性相关性与原始数据一致，即线

性相关系数 wij 保持不变。优化问题如下：

min
y1  y2  ym

∑
i = 1

m 







yi -∑

j = 1

m

wij yj

2

2

（3）

由 式（3）即 可 求 出 原 始 样 本 的 低 维 表 示

y1 y2 ym。

1.2 局部保持投影

局部保持投影（Locality Preserving Projection，

LPP）［38］是一种经典的线性降维方法，其目标是学习

一个投影矩阵 P，将原始数据投影到低维子空间中。

LPP 希望找到的投影矩阵 P 能够保持原始数据的局

部近邻结构，优化问题如下：
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min
P

1

2∑i j

W ij  P T xi - P T xj

2

2
（4）

其中，W ij 表示样本 xi 和 xj 的相似度，可以根据不同的

要求定义 W ij，如下：

W ij = {e
- 
 


xi - xj

2

2
/σ 2

若 xi Î Nk (xj ) xj Î Nk (xi )

0否则
（5）

或：

W ij = {1若 xi Î Nk (xj ) xj Î Nk (xi )

0否则
（6）

其中，σ为热核参数，Nk (xi )表示 xi 的 k 个近邻点的集

合，但是 LPP 只能处理单视角数据，如何将 LPP 应用

于多视角场景仍是一个值得思考的问题。

2 本文模型

对于不完整多视角数据，本文考虑部分样本在

所有视角下完整，而其余样本只有部分视角，即缺失

样本的整个特征向量在某些视角下缺失的情况。本

文模型希望学习所有视角的公共低维嵌入。

已知 N 个样本，共有 s 个视角，第 v 个视角的数

据 矩 阵 为 X v = (xv
1 x

v
2 xv

N)Î d v ´ N v = 12s，共

有 nv 个缺失样本，I v 表示第 v 个视角的缺失样本下标

集合，V i (i = 12，N )表示第 i 个样本的完整视角标

号集合，即若 v Î V i，则第 i 个样本在第 v 个视角下是

完整的。本文称在所有视角下完整的样本为成对样

本。为便于解释，将前 p( p < N ) 个样本设为成对样

本，故数据矩阵可以表示为 X v = (X v
a x

v
p + 1 xv

N)，其
中，X v

a = (xv
1 x

v
2 xv

p)为第 v 个视角的成对样本矩

阵。如图 1所示，用不同颜色来区分不同视角，问号

表示缺失样本。前 p 个样本为成对样本，而 x2
N、xs

N - 1

和 xs
p + 1 为缺失样本。

本文方法是一种两阶段方法。第一阶段线性重

构缺失样本，第二阶段求所有视角在 d 维公共子空

间中的低维嵌入 Y = [y1 y2 yN ]Î d ´ N。

2.1 基于局部线性保持的缺失样本重构

本文认为同一视角下的不同样本不是独立无

关的，它们之间具有一定的线性相关性［31］，某个样

本可以被其余样本线性表示。基于这一假设，对于

缺失样本 xv
i ( i Î I v v = 12，s)，希望利用第 v 个视

角下的所有成对样本对 xv
i 进行线性重构。但由于

样本 xv
i 的缺失，不能像 LEE 一样直接求出对应的线

性相关系数向量。考虑到多视角数据的一致性，认

为不同视角下的样本应该具有相同的局部线性关

系。因此，首先计算其他完整视角中第 i 个样本

xu
i (u Î V i)关于成对样本矩阵 X u

a 的重构系数向量

l u
i Î p ´ 1。对于任一 i Î I v (v = 1 2， s)u Î V i，优化

问题如下：

min
l u
i

 xu
i - X u

a l u
i

2

2
+ λ l u

i

2

2
（7）

其中，第 1项为重构误差项， l u
i

2

2
正则项是为了防止

过拟合，λ是调节重构误差项与正则项平衡的参数。

通过求解上述优化问题，获得了第 i个样本在所

有完整视角下关于成对样本的重构系数向量。考虑

到 视 角 间 的 相 似 程 度 不 同 ，引 入 一 个 新 的 权 重

αu (u Î V i)，可以度量第 u 个视角与第 v 个视角的相似

度。结合式（7），对任一 i Î I v (v = 12，s)，有以下

最小化问题：

min
{ }αu l u

i
u Î V i

∑
uÎ V i

α2
u  xu

i - X u
a l u

i

2

2
+ λ l u

i

2

2
（8）

s.t. ∑
uÎ V i

αu = 1 αu ≥ 0 （9）

每个视角都对应一个非负权重 αu，αu 越大，表明

第 u 个视角与第 v 个视角的相似度越高。计算出所

有完整视角的权重 αu 及重构系数向量 l u
i ，就可以用

图 1 不完整多视角数据的场景

Fig.1 Scenario of incomplete multi-view data
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第 v个视角下的所有成对样本线性重构缺失样本 xv

i：

xv
i =∑

uÎ V i

αu X u
a l u

i (i Î I v v = 12S) （10）

2.2 基于局部结构保持的嵌入学习

在第 2阶段，基于重构后的完整多视角数据，希

望学习所有视角公共的低维Y =[y1  y2 yN ]Îd ´N。

与 LPP 相似，希望 Y 能够保持原始空间的局部结构。

但 LPP 不能直接应用于多视角数据，一种自然的方

式是对所有 s个视角求和，优化问题如下：

min
Y ∑

v = 1

s ∑
ij = 1

N

S v
ij  yi - yj

2

2 （11）

s.t. YY T = I （12）

其 中 ，S v Î N ´ N 是 所 有 样 本 的 邻 接 矩 阵 ，S v
ij 定 义

如下：

S v
ij = e

-  xv
i - xv

j

2

2
σ

（13）

其中， ×
2
是 l2-范数，σ为高斯核参数。权重 S v

ij 越大，

对式（11）中目标函数的影响越大，这种方式使得公

共低维嵌入 Y 能够保持原始空间的局部几何结构。

传统的基于图的降维方法如 LPP 等都是先学习

原始空间的局部结构。显然，如果原始数据有误差

或噪声，那么这种误差也会传递到所学的数据结构

中。考虑到重构后的数据可能是不精确的，会给

最终的学习结果带来一定的误差。因此，本文设计

了一种权重来减轻重构样本对模型的影响，如（14）
所示：

S v
ij = e

-  xv
i - xv

j

2

2
σ - zij

（14）

其中，惩罚参数 zij 定义如下：

zij =

ì

í

î

ïï
ïï

0若 M vi =M vj =1

1

min ( ) M ( )： i
1
 M ( )： j

1

若M vi =0，M vj =0

（15）

其中， ×
1
是 l1-范数，M (：i)表示矩阵 M 的第 i列，称

M Î  s ´ N 为缺失样本指示矩阵：

M ij = {1第j个样本在第i个视角下是完整的

0否则
（16）

其中，惩罚参数 zij 可以度量样本对 xv
i 和 xv

j 的可靠度，

样本对的可靠度越低，权重 S v
ij 越小，进而缺失样本对

目标函数式（11）的影响越小。

此外，考虑到多视角数据的互补性，认为每个视

角对学习公共嵌入 Y 的贡献都不同。因此，引入一

个权重向量 β = (β1 β2 β s)Î 1´ s，权重 β v 越大，表

明第 v个视角的贡献越大。最重要的是，当样本对中

包含缺失样本时，对应的权重 S v
ij 就更小，这样可以减

轻缺失样本对目标函数的影响。同时，保证了公共

子空间能够保持原始空间的局部几何结构，最终的

优化问题如下：

min
Yβ ∑

v = 1

s

β 2
v∑

ij = 1

N

S v
ij  yi - yj

2

2
（17）

s.t. YY T = I∑
v = 1

s

β v = 1 β v ≥ 0 （18）

为叙述方便，上述优化问题可以化解为如下

形式：

min
Yβ ∑

v = 1

s

β 2
v tr(YLvY T ) （19）

s.t. YY T = I∑
v = 1

s

β v = 1 β v ≥ 0 （20）

其中，tr(×) 表示矩阵的迹，Lv = Dv - S v 为图拉普拉斯

阵，Dv 是一个对角矩阵，D v
ii =∑

j

S v
ij。

3 优化方法

3.1 重构阶段

对 i Î I v v = 12，s，由于优化式（8）、式（9）是

有非线性约束的非凸问题，不能直接计算出全局最

优解，本文设计了一种交替迭代优化算法来获得问

题的局部最优解。

1）固定 αu，更新 l u
i (u Î V i )。

对第 u 个视角，求解 l u
i 的子问题如下：

min
l u
i

 xu
i - X u

a l u
i

2

2
+
λ

α2
u

 l u
i

2

2
（21）

计算式（21）中目标函数关于 l u
i 的一阶偏导，并

令其等于 0，可得：

X uT
a X u

a l u
i - X uT

a xu
i +

λ

α2
u

l u
i = 0 （22）

可得解析解：

l u
i = ( )X uT

a X u
a +

λ

α2
u

I
+

X uT
a xu

i （23）

其中，I Î p ´ p 是一个单位矩阵，A† 表示 A 的广义逆

矩阵。

2）固定 l u
i ，更新 αu (u Î V i )。

给定 l u
i ，求解权重 αu 的子问题如下：

min
{ }αu

u Î V i

∑
uÎ V i

α2
u  xu

i - X u
a l u

i

2

2
（24）

s.t.∑
uÎ V i

αu = 1 αu ≥ 0 （25）

为简单起见，式（24）中的目标函数可写为：

∑
uÎ V i

α2
u  xu

i - X u
a l u

i

2

2
=

∑
uÎ V i

α2
u









X u ei - X u ( )Ip ´ p

O (n - p)´ p

l u
i

2

2

=

∑
uÎ V i

α2
u









X u ( )ei - ( )Ip ´ p

O (n - p)´ p

l u
i

2

2

=

∑
uÎ V i

α2
u tr ( )X u H u X u T （26）

其中，ei Î N ´ 1 为第 i 个元素为 1，其余均为 0的列向
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量，Ip ´ p 是一个单位矩阵，O (n - p)´ p 为全 0矩阵。因此，

关于 αu 的子问题形式如下：

H u = ( )ei - ( )Ip ´ p

O (n - p)´ p

l u
i ( )ei - ( )Ip ´ p

O (n - p)´ p

l u
i

T

min
{ }αu

u Î V i
∑
uÎ V i

α2
u tr(X u H u X uT ) （27）

s.t. ∑
uÎ V i

αu = 1 αu ≥ 0 （28）

引入拉格朗日乘子 γ，可得拉格朗日函数：

L（αu γ）=∑
uÎ V i

α2
u tr(X u H u X uT )- γ ( )∑

uÎ V i

αu - 1 （29）

令 L(αu γ)关于 αu 和 γ的一阶偏导等于 0，可得：

αu =

1

tr(X u H u X uT )

∑
uÎ V i

1

tr(X u H u X uT )

（30）

重构阶段的迭代过程如算法 1所示。

算法 1 重构阶段
输入 不完整多视角数据集 X v ( v = 1，2，⋯，s )，参数 λ

输出 重构样本 xv
i ( i ∈ I v，v = 1，2，⋯，s )

1.for v = 1，2，⋯，s

2.for u = 1，2，⋯，s

3.while u ∈ Vi ( i ∈ Iv ) do

4.初始化：αu =
1

s − 1
；

5.while 未达到停止准则 do

6.根据式（23）更新 lu
i ；

7.根据式（24）更新 αu；

8.end for

9.end for

10.xv
i = ∑

u ∈ Vi

αu Xu
u lu

i ( i ∈ Iv，v = 1，2，⋯，s )

3.2 降维阶段

与重构阶段类似，优化问题式（19）、式（20）是有

非线性约束的非凸问题，无法找到其全局最优解。

因此，本文设计了一种交替迭代优化算法来求问题

的局部最优解。

1）固定β，更新YY。

给定权重向量β = (β1  β2  β s)，关于YY的子优化

问题如下：

min
Y

tr(YLY T ) （31）

s.t. YY T = I （32）

其中，L =∑
v = 1

s

β 2
v Lv，故全局最优解 Y 是由 L 的前 d 个最

小特征值对应的特征向量组成的矩阵。

2）固定 YY，更新 β。
已知低维嵌入 Y，关于 β的子问题形式如下：

min
β ∑

v = 1

s

β 2
v tr(YLvY T ) （33）

s.t. ∑
v = 1

s

β v = 1 β v ≥ 0 （34）

求解权重向量 β的方法此处不再赘述，详情可

见 3.1节。下面给出 β v 的形式：

β v =

1

tr(YLv Y T )

∑
v = 1

s 1

tr(YLv Y T )

（35）

降维阶段的迭代过程如算法 2所示。

算法 2 降维阶段
输入 重构后的多视角数据集 X v ( v = 1，2，⋯，s )，热核

参数 σ，子空间维度 d

输出 公共嵌入 Y

1.计算拉普拉斯阵 Lv ( v = 1，2，⋯，s )；

2.初始化：βv =
1

s
( v = 1，2，⋯，s )；

3.while 未达到停止准则 do

4.求解优化问题式（31）、式（32）更新 Y；

5.for v = 1，2，⋯，s

6.根据式（35）更新 βv；

7.end for

4 实验

本节将在 3个经典的图像数据集上，通过数值

实验与一些相关的不完整多视角降维方法进行比

较，并根据 K-means 聚类结果验证本文模型的有

效性。

4.1 数据集

实验中用到的 3个图像数据集如下：

1）Yale 人脸数据集由耶鲁大学计算机视觉与控

制中心创建，包含 15个人的 165张人脸图像。每个

人有 11张图像，分别对应快乐、正常、悲伤、困倦、惊

喜、眨眼、左侧光、右侧光、戴眼镜和不戴眼镜等不同

的面部表情、光照条件或姿态，图 2为其中一人的

11张图像。

2）ORL 人脸数据集由剑桥大学 AT&T 实验室采

集，包含 40个人的 400张人脸图像。实验室在不同

的时间以光照条件、面部表情和面部饰物为变量给

每个人拍摄了 10张照片。

3）COIL-20数据集来自哥伦比亚大学图像数据库，

包含 20个物体，如图 3所示。每个物体旋转 360°，每隔

5°拍摄一张照片，因此数据集共有 1 440张照片。

图 2 Yale人脸数据集中某人的 11张图像

Fig.2 11 images of one person in the Yale face dataset
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4.2 评价标准

本文运用 3种广泛应用的指标度量聚类结果的

好坏，分别是准确率（ACC）、标准化互信息（NMI）和

纯度（Purity）。

AACC=
∑

i = 1

n

δ(yi map(ci ))

n
（36）

其中，n 为样本个数，yi 和 ci 分别代表第 i 个样本的真

实标签和聚类标签，map( × )是一个排列函数，可以利

用匈牙利算法对齐真实标签和聚类标签［39］，δ是一个

指示函数，若 yi = map(ci )，则为 1，否则为 0。
NNMI =

I (TTL；CCL )

E(TTL )E(CCL )
（37）

其中，TTL 和 CCL 分别表示真实标签和聚类标签，

I（TTL；CCL）表示 TTL 和 CCL 间的互信息，度量聚类结果

与真实标签间的相似程度，E ( × )表示变量的熵，引入

分母是为了将互信息的值标准化到[ 01 ]之内。

Ppurity=∑
i = 1

k ni

n
max

j
(Pij ) （38）

其中，k 为簇的个数，ni 为第 i 簇的样本数，pij =
nij

ni

为

第 i簇中的样本属于第 j类的概率，nij 为第 i簇中的样

本属于第 j类的个数。

4.3 对比方法与实验设置

本文选择了近几年具有代表性的 5种不完整多

视 角 降 维 方 法 ，包 括 Mean value、Semi-CCA［24］、
MCIV［27］、MVL-IV［28］、IML-BDR［31］。 其 中 Mean

value 利用同一视角下的完整样本平均值补全缺失

样本，使用本文的多视角降维方法对学习到的嵌入

进行 K-means 聚类，其他几种对比方法的更多细节

见概述部分。

从数据集的图像中提取出灰度值强度（GSI）、方

向梯度直方图（HOG）和局部二元模式（LBP）3个视

角的特征，得到 3个完整的多视角数据集。为去除

原始特征的冗余信息，利用主成分分析（PCA）对数

据预处理。通过构造不完整数据集，随机选取 70%
的样本作为成对样本，然后在每个视角剩余的样本

中分别选取 10% 的样本用 1填充。由于 MCIV 要求

至少有一个完整视角，因此在第 2个、第 3个视角中

选取 15%的样本作为缺失样本，并用 1填充。

4.4 实验结果

在 Yale、ORL 和 COIL-20数据集上的实验结果如

表 1~表 3所示，分别对应 ACC、NMI和 Purity 值，值越

高，证明模型的性能越好，其中黑色粗体表示最优结果。

从表 1~表 3可以看出：

1）与 DLPEL 方法相比，Mean value 方法的聚类

结果更差。这表明直接用均值向量填充缺失样本是

不合理的，并且这种补全方式影响了后续的聚类。

本文模型利用了多视角数据的一致性，更好地实现

表 3 Yale、ORL和 COIL-20数据集上的 Purity结果

Table 3 Purity results on Yale，，ORL and

COIL-20 datasets %

方法

Mean value

Semi-CCA

MCIV

MVL-IV

IML-BDR

DLPEL

Yale

37.82
40.67
40.20
44.65
48.36
60.84

ORL

35.95
46.55
44.32
44.65
43.50
59.10

COIL-20
65.45
53.51
56.21
51.11
42.56
68.04

图 3 COIL-20数据集中的 20个物体

Fig.3 20 objects in the COIL-20 dataset

表 1 Yale、ORL和 COIL-20数据集上的 ACC结果

Table 1 ACC results on Yale，，ORL and

COIL-20 datasets %

方法

Mean value

Semi-CCA

MCIV

MVL-IV

IML-BDR

DLPEL

Yale

36.24
38.36
38.42
41.10
44.61
57.67

ORL

31.40
43.15
41.00
40.60
39.30
55.30

COIL-20
62.53
50.42
50.00
47.43
38.26
64.74

表 2 Yale、ORL和 COIL-20数据集上的 NMI结果

Table 2 NMI results on Yale，，ORL and

COIL-20 datasets %

方法

Mean value

Semi-CCA

MCIV

MVL-IV

IML-BDR

DLPEL

Yale

41.28
45.02
45.78
57.36
54.19
65.63

ORL

54.30
63.53
62.68
57.94
60.19
73.23

COIL-20
74.46
61.39
62.09
58.03
53.24
78.27
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了缺失样本重构。

2）MCIV 方法要求至少有一个完整视角，该方

法可以更好地利用多视角数据的互补性，但仍没有

DLPEL 方法效果好，表明了本文方法处理一般不完

整多视角数据的有效性，可以更广泛地应用到实际

问题中。

从以上结果可以看出，本文方法 DLPEL 在 3个
数据集上相比其他方法都具有更好的性能。

4.5 参数分析

参数 λ负责调节重构误差项与正则项之间的平

衡，本文应用本文模型 DLPEL 将样本降到 40维后进

行 K-means 聚类，通过在 Yale、ORL 和 COIL-20数据

集上的实验结果分析了模型关于参数 λ的敏感度。

由图 4~图 6可知，DLPEL 关于参数 λ较为敏感，

当 λ锁定在 [ 1104 ]的范围内时，可以达到较为理想

的聚类效果。在实验过程中发现，高斯核参数 σ的

变化对模型的影响很大，当先固定 λ = 103 d = 40，然

后在 Yale、ORL、COIL-20数据集上进行实验，寻找最

优的参数 σ。从图 7可以直观地看出，随着 σ的变化，

NMI 的值波动很大。当 σ = 106 时，本文模型在 3个
数据集上都展现了最优越的性能。因此，将所有实

验中的参数 σ均设为 106。

5 结束语

本文结合多视角数据局部结构的一致性与特征

空间的线性结构，提出一种基于双重局部保持的不

完整多视角降维方法。通过引入一个惩罚参数，减

轻了缺失样本对学习结果的影响，得到了保持原始

数据局部结构的公共低维嵌入。实验结果表明，与

MVL-IV 算法相比，该方法可以获得较好的聚类结

果，验证了本文模型处理不完整多视角数据时的有

效性。本文模型分两阶段考虑了缺失数据的补全和

降维，但有可能导致算法的性能退化，下一步将提出

一个统一的目标函数，在补全数据的同时获取样本

的低维表示，通过两者的相互促进提高算法的性能。
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