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摘  要: 随着信息技术的快速发展,现实生活中不断涌现出大量的多视角数据,由此应运而生的多视角学习已成

为机器学习领域的研究热点.然而,在数据获取过程中,由于收集的难度、高额成本或设备故障等问题,往往导致收

集到的多视角数据出现视角缺失,这使得一些多视角学习方法无法有效进行.为此,提出一种基于视角相容性的多视

角数据缺失补全方法.通过监督的共享子空间学习,获得与每类多视角数据相对应的共享子空间,从而建立视角相容

性判别模型.与此同时,基于共享子空间重构误差等同分布的假设,提出了针对视角缺失的多视角数据的共享表征获

取方法,实现多视角缺失数据的预补全.在此基础上,进一步通过多元线性回归实现缺失视角的精确补全.此外,还把

所提出的视角补全方法拓展到解决含有噪声的多视角数据的降噪问题.在 UCI、COIL-20 以及人工合成数据集上

的实验结果验证了所提算法的有效性. 
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Abstract:  With the rapid development of information technology, massive amounts of multi-view data are constantly emerging in 

people’s daily life. To cope with such situation, multi-view learning has received much attention in the field of machine learning to 

promote the ability of data understanding. However, due to the difficulties such as high cost and equipment failure in multi-view data 

collection, part or all of observed values from one view can’t be available, which prevents some traditional multi-view learning algorithms 

from working effectively as expected. This paper focuses on the missing view completion for multi-view data and proposes a view 

compatibility based completion method. For each class of multi-view data, a corresponding shared subspace is built by means of 

supervised learning. With the multiple shared subspaces, a view compatibility discrimination model is developed. Meanwhile, assuming 
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that the reconstruction error of each of view of multi-view data in the shared subspace takes the independent identical distribution, an 

approach is put forward to seek the shared representation of multi-view data with missing view. Thus, the preliminary completion of 

missing view can be performed. In addition, the multiple linear regression technique is implemented to obtain a more accurate completion. 

Furthermore, the proposed missing view completion method is enhanced to deal with the case of the denoising of noise-polluted 

multi-view data. The experimental results on some datasets including UCI and Coil-20 have demonstrated the effectiveness of the 

proposed missing view completion method for multi-view data. 

Key words:  multi-view-learning; missing data completion; shared subspace learning; view compability; cross-media computing 

随着信息技术的迅猛发展,数据的产生和收集呈现出多态性、多描述性和多源性的特点,这些数据统称为

多视角数据[1].例如:来自网页的消息,既可以由文本信息描述,也可由视频、音频、图片等信息加以描述;而在医

学诊疗过程中 ,可以利用核磁共振(MRI)、正电子成像技术(PET)或其他生物标记 (如 CSF)对阿兹海默病

(Alzheimer)进行综合诊断、对数字图像利用不同技术手段提取多种特征等等.研究如何合理地利用针对同一对

象广泛存在的多个视角信息,实现对由多视角所刻画的对象的深度分析与理解,已成为当前机器学习领域的研究热

点[14].这类以面向多视角数据为研究对象的机器学习方法目前已被普遍接受为一种新的学习方式,即多视角学

习(multi-view-learning,简称 MVL). 

然而,在现实环境中,由于数据收集的困难性、高额成本或设备故障等,使得收集到的多视角数据中的某一

视角的部分或全部属性出现缺失.多视角数据的缺失使得对由多视角所刻画的对象进行深度分析与理解变得

更加困难[5].而在一些现实问题中,则会造成对未来的天气情况无法精确预测、病人的病情无法精确诊断等.如

图 1 所示,在天气预报中,往往需要对连续收集到的某一地区不同地理位置气象观测数据进行融合,以提高对该

地区天气变化预测的可靠性.然而,由于受到台风或设备故障的影响,导致某一地理位置气象观测系统上的传感

器在某些时刻非正常工作,从而导致如气压、温度等部分数据缺失.在现实的生物医学诊断中(如阿兹海默病),

也经常面临着数据缺失问题.图 1 中,◇表示地理位置 2 在 n+1 时刻由于气温计等非正常工作,导致温度等特征

数据缺失.图 2 为一些针对阿兹海默病的诊断方法.其中,脑脊液(CSF)会对病人产生某种不利影响或攻击性,使

得病人往往拒绝该项检查,造成对病人某一项诊断数据的完全缺失.图 2 中,◇表示第 n+1 个病人的 CSF 诊断数

据全部缺失. 

 

Fig.1  Illustration of the observed data from different 
geographic positions 

Fig.2  Illustration of different diagnoses on 
Alzheimer’s disease patients 

图 1  不同地理位置的气象观测数据示意图 图 2  阿兹海默病病人的不同诊断技术图 

多视角数据的缺失使得以面向多视角数据为研究对象的多视角学习方法无法有效进行,如典型相关性分

析(canonical correlation analysis,简称 CCA)[6]、协同训练(co-training)[7]、多核学习(multiple kernel learning,简称

MKL)[8]等均要求来自不同视角数据的描述能够完整呈现.数据缺失使得这些多视角学习方法无法有效进行.针

对多视角数据缺失问题,直观的方法是丢弃有视角数据缺失的样本,这将使得学习过程中可用于训练的样本数

量减少,从而会导致泛化性能的降低.如何有效地补全缺失数据,提升对基于多视角描述所刻画的对象的深度分
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析与理解是目前多视角数据分析方面值得研究的课题. 

近年来,补全缺失数据的方法主要针对单视角缺失数据[9,10],如矩阵填充[11,12],假设待填充矩阵是低秩矩阵,

对于一个秩为 r 的矩阵 ,至少需要采样数大于 2nr–r2 个观测值 ,才有可能恢复出这个矩阵 .期望极大化

(expectation maximization,简称 EM)算法[13]假设缺失特征与非缺失特征之间存在依赖关系,利用这种依赖关系

对缺失特征进行迭代估计,进行补全.但收敛速度慢、效率低是该方法的主要问题. 

相比于单视角数据缺失补全,针对多视角数据缺失补全的研究并未引起广泛的关注.对于该问题,一种方式

是可直接利用现有的矩阵补全方法直接对每一视角构成的缺失数据矩阵进行补全,但是,由于此类方法并没有

充分利用异构的多视角间的语义互补性,使得补全性能难以令人满意.另外一种直观的方法是可利用多视角数

据视角间的近邻关系的传递性,通过使用简单的“近邻”法实现缺失数据补全,但是,由于没有充分利用多视角数

据间各自所蕴含信息的互补性,同时,近邻关系传递性在异构的多视角间很难得到满足,使得补全后的数据与真

实值有较大偏差.通过利用多视角间的相关性,Van de Velden 等人提出了基于广义典型相关性分析的缺失数据

补全方法 (generalized canonical correlation analysis with missing values)[14],通过迭代恢复多视角缺失数据的共

享表征 ,但其并未实现视角缺失数据的补全 .最近 ,Li 等人提出了基于深度学习的图像数据补全方法(deep 

learning based imaging data completion,简称 DLIDC)[15].由于 DLIDC 采用卷积神经网络方法实现缺失数据的补

全,因而需要大量样本数据训练网络,而对于小样本数据则易出现过拟合现象. 

多视角数据的存在,体现了对同一语义对象的不同描述方式.挖掘多视角数据间的相容互补性,有利于提升

对多视角涵盖的语义对象的理解与分析.针对多视角数据的缺失问题,本文提出了一种基于视角间相容性的多

视角缺失数据补全方法.通过监督的共享子空间学习,获得与每类多视角数据相对应的共享子空间,从而建立视

角相容性判别模型.与此同时,基于共享子空间重构误差等同分布的假设,提出了针对视角缺失的多视角数据的

共享表征获取方法,实现多视角缺失数据的预补全.在此基础上,进一步通过多元线性回归实现精确补全. 

本文第 1 节简要介绍所提出的基于视角相容性的多视角缺失数据补全框架.第 2 节介绍针对多视角数据的

视角相容性判决模型,并在此基础上实现缺失视角的预补全.第 3 节介绍通过多元线性回归实现缺失视角的精

确补全.第 4 节阐述如何把所提出的缺失视角补全方法拓展到解决含有噪声的多视角数据的降噪.第 5 节给出

实验结果与分析.最后给出本文结论. 

1   基于视角相容性的多视角缺失数据补全框架 

1.1   符号说明 

为便于阐述,首先对一些符号进行说明.令  1 1, | ,s tx y x R y R   表示来自视角X与视角Y的多视角数据(不

失一般性,本文只考虑两个视角);  1 2, ,..., s n
CX X X X R   与  1 2, ,..., t n

CY Y Y Y R   表示具有 C 类的多视角数据

集合,其中, ( )(1) (2), ,..., i in s n
i i i iX x x x R     与 ( )(1) (2), ,..., i in t n

i i i iY y y y R     表示第 i类多视角数据, 1,2,..., ,i C in 表示第 i类多

视角数据的样本数目.假设  ,cx y 是一个视角缺失的多视角数据,令其视角 y 完整, cx 为对应的来自 X 视角的完

整数据.不失一般性,对于 cx 采用如下表示方式: 

 c a mx x x   (1) 

式中,   


11: ,0,...,0

Ts l
Ta c sx x l R




 
  
  

与


   10,...,0, 1:

Tl
Tm c sx x l s R 

 
   
  

分别表示 cx 的未缺失与缺失部分;不难

看出,当 l=0 时,则表示视角 cx 完全缺失.这里,缺失视角数据补全的目的是通过视角间的相关性获得 mx 的近似

ˆ .mx  

1.2   算法框架 

图 3所示为本文提出的基于视角相容性的多视角缺失数据补全框架图.其主要由两部分组成:(1) 离线的多
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视角相容性判决模型学习;(2) 在线多视角缺失数据回归补全. 

离线多视角相容性判决模型学习.针对每类多视角训练样本 iX 与 , 1,..., ,iY i C 分别通过共享子空间学习,

获得多视角数据的共享表征 iU 以及相应视角的载入矩阵(loading matrix) iA 与 .iB 在此基础上,通过所构建的多

个共享子空间,建立基于视角相容性判决模型(详见第 2 节). 

在线多视角缺失数据补全.针对多视角缺失数据  , ,ax y 基于上述离线所建立的视角相容性判决模型,获

取其共享表征 ˆcu 并实现多视角缺失数据的预补全.在此基础上,进一步通过多元线性回归实现缺失视角的精确 

补全(详见第 4 节). 

 
Fig.3  Multi-View missing data completion framework based on view compatibility 

图 3  基于视角相容性的多视角缺失数据补全框架图 

2   视角相容性判决模型 

2.1   基于MORP的共享子空间学习 

如上所述,在离线多视角相容性判决模型学习中,需利用共享子空间方法建立多视角数据视角间的关联并

获得共享表征.为此,在本文中,采用多输出正则投影(multi-output regularized feature projection,简称 MORP)[16]

方法建立视角间的关联,将多视角数据映射到共享子空间,以此获得相应多视角数据的共享表征.MORP 的基本

原理是通过因子分解将 X 视角数据和 Y 视角数据映射到共享子空间,其优化模型为 

 

2 2

, ,
min ( , , | , ) (1 )

s.t. 

T T

F FA B U

T

f A B U X Y X U A Y U B

U U I

         

  

 (2) 

其中, p sA R  和 p tB R  分别是视角 X 和视角 Y 的载入矩阵, n pU R  为在由载入矩阵{A,B}所确定的 p 维共享

子空间中的共享表征, (0 1)   为权重系数. 

针对在线多视角数据  , ,cx y MORP 模型并没有给出获取其共享表征的有效求解方法.一般情况下,需要重 

新求解式(2),当 n较大时,其计算复杂度将非常高.为此,在我们先前的工作中提出了一种高效的在线样本扩展方 
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法[17].设A,B为训练样本经过MORP共享子空间学习获得的相应视角载入矩阵,则对于在线的多视角数据 , ,cx y 其 

在共享子空间的共享表征 uc 可通过下式给出: 

    
2 2

min ( , , , ) 1  
c

Tc c c c T c

Fu F

f u A B x y x u A y u B         (3) 

从而有: 

   1
(1 ) (1 )

Tc c T T T T Tu x A y B A A B B   
               

 (4) 

2.2   视角相容性 

对于多视角数据  , ,cx y 由公式(4)求得的其在共享子空间的共享表征 uc 实际上是对多视角间共享信息的 

表达.而由共享表征 uc 所反映的共享子空间的重构误差来反映信息的共享程度,本文称其为“视角相容性”. 

为对视角相容性给出定量评价,可利用公式(3)中基于共享子空间的多视角总体重构误差函数 f(uc|A,B,xc,y)

作为相容性判据.重构误差值越小,表明多视角描述间的相容性越强.与此同时,在具有类标签信息的监督学习

情况下,来自不同类的样本在由某载入矩阵{A,B}所确定的共享子空间中的相容性将存在很大差异.特别地,对

于由第 i 类样本{Xi,Yi}所构成的共享子空间,我们将有如下直观的观察: 

{ , } { , } { , } { , }
( , , , ) ( , , , ) .c c

i i i i

c c c c
i i i i i i i ix y X Y x y X Y

f u A B x y f u A B x y
 

  

为此,基于相容性判据 f(uc|A,B,xc,y),可获得多视角数据  ,cx y 的类属判别输出: 

 
 

 
1,...,

arg min | , , ,c c
j j j j

j C
z f u A B x y


  (5) 

2.3   视角缺失的多视角相容性判据 

针对多视角数据,公式(5)给出了基于视角相容性的类判决模型.然而,对于具有视角缺失的多视角数据 

 , ,cx y 公式(5)将不再适用.引入矩阵  :,1: ,0,....,0
s l

a p sA A l R



 
  
  


及


 0,...,0, :, 1: ,
l

m p sA A l s R 
 

   
  

其中,0=[0, 

0,…,0]TRp1 为全零向量,则公式(3)中的相容性判据 f(uc|A,B,xc,y)将变为 

     
2 2

( , , , ) 1 .
Tc c a m c a m T c

FF

f u A B x y x x u A A y u B           

通过简单的变换可得: 

    
2 2 2

( , , , )=(1 ) (1 )
T Tc c a c a m c m T c

FF F

f u A B x y x u A x u A y u B             (6) 

此时,由于 mx 未知,故无法通过最小化公式(6)获得与  ,cx y 对应的共享表征 uc,进而无法利用公式(6)作为 

多视角的相容性判据. 

对于多视角数据,假设来自每一视角局部邻域范围内的数据在共享子空间中基于共享表征的重构误差服 

从高斯分布,即当用  c

Tc c

x
e x u A   与 = T c

ye y u B  分别表示在共享子空间中基于共享表证 uc 对 x 与 y 进行

重构的重构误差时,即有 ~ ( , ), ~ ( , ),c c c y y yx x x
e G e e G e  其中, ,c yx

e e 分别表示 X 视角和 Y 视角重构误差的统计均

值向量, ,c yx
  分别表示 X 视角和 Y 视角重构误差的统计协方差.为此,对于具有视角缺失的多视角数据  , ,ax y

 
为获得视角相容性判据,基于上述假设,本文对公式(6)做出修正,并有: 

 
2 2

( , , , )=(1 )a a a a
c

y y y yx x x x FF
f u e e e e e e e e      (7) 

其中, 

  ,a

Ta c a

x
e x u A    
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而   


 
    ( )

( )
1

1: 1:

1
1:  ,0,...,0a

c c
kj

s lk Tc c a
j jx

j
x l N x l

e x l u A
k






  
    
    

 与     
   1

1

kj

k T

y j j
y N yj

e y u B
k 

    
  分别表示  1:cx l

 

与 y 的 k 个近邻在共享子空间基于共享表征进行重构的平均重构误差,Nk()表示 k 近邻集合. 

对比公式(6)和公式(7),我们不难发现,由于存在视角缺失(即 xm 未知),公式(6)中的第 2 项没有出现在公式

(7)中.此外,公式(7)利用了局部邻域样本在共享子空间中重构误差具有同分布的假设,而非直接对重构误差最

小化.这样有利于在视角缺失情况下,获得共享表征的最佳逼近. 

进一步地,通过最小化公式(7)可得 uc 的逼近: 

         
1

ˆ (1 ) (1 )a

T T Tc a a T T a a T
yx

u x e A y e B A A B B   


                   
 (8) 

与此同时,基于公式(7)和公式(8),进一步可得: 

 ˆ ˆ ˆ=a m c
c c a c m c a c m c

x x x
u A u A u A u A e u A e u A e              (9) 

式中,


    

      
( )

1
1: 1:

1
, 0,...,0, 1:  .c a m m

c c
kj

lk Tc c m
j jx x x x

j
x l s N x l s

e e e e x l s u A
k 

  

  
       
    

  

3   多元线性回归补全 

如前所述,由公式(2)确定的优化模型实际上是最小化两个视角数据在共享子空间的总体重构误差,并由

平衡两个视角的重构误差.不难看出,所获得的最优共享表征 cu 对于单一视角的重构并不是最优的.显然,式(2)

中的 TX 与U A 仍呈一定的线性关系,因此可进一步通过回归实现缺失视角的精确补全: 

    2 2
min   ,T

FFW
g W X U A W W    1  

其中,   11,1,...,1 z
T nR  1 为全 1 列向量, 为正则参数,  1s sW R   为回归系数,则联合式(9)可进一步实现缺失数 

据的精确补全: 

  ˆ ˆ   1c

Tm c m

x
x u A e W       (10) 

其中,


  ( 1)= ,..., , :, 1: .
l

m s sW W l s R  
 

  
  
0 0  

4   多视角噪声数据的降噪 

对于多视角数据  , ,cx y 在其采集过程中,除了由于视角缺失问题以外,噪声也是造成多视角数据低质的重 

要原因.而从某种意义上来说,噪声数据也可看作是一种视角缺失的数据(即视角真实值的缺失).为此,本文提出 

的视角缺失补全思想可扩展到解决含有噪声的多视角数据的降噪问题.假设多视角数据  ,cx y 的 xc 为含有噪

声的视角,为实现对 xc的去噪,首先可根据公式(4)获得多视角噪声数据  ,cx y 的共享表征 uc,并可进一步直接利

用回归方法获得降噪后的 ˆ :cx  

  ˆ   
Tc cx u A W    1  (11) 

5   实验结果与分析 

5.1   数据集说明及评价标准 

5.1.1   数据集 

A.UCI 多特征手写体数据集[18]. 
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该数据集包含 0~9 共 10 个数字的多特征数据集,每类有 200 个样本,对每个二值化手写体数字图像抽取出

6 个视角特征见表 1. 

Table 1  UCI hand-written dataset with multiple features 

表 1  UCI 多特征手写数据集 
mfeat_fou mfeat_fac mfeat_kar mfeat_pix mfeat_zer mfeat_mor 

76 维 216 维 64 维 240 维 47 维 6 维 

B.COIL-20 数据集[19]. 

该数据集共包括 20 个如图 4 所示的物体.对于每个物体,每隔 5°进行拍照,共获得 72 张图像.在本实验中,

每幅图像下采样至大小为 6464.为构造多视角数据集合,对每个物体的 72 张图像,以间隔 30°为基准,构造 36

对多视角数据集.如图 5 所示,{0,30}组成一组多视角数据对,以此类推,本文用 COIL-20-30°表示该数据集.此

外,基于同样方法,本文还另外构造了 COIL-20-60°多视角数据集. 

 

Fig.4  COIL-20 dataset Fig.5  COIL-20-30° multiview dataset 
图 4  COIL-20 数据集 图 5  COIL-20-30°多视角数据集 

C.人工合成数据集. 

在上述数据集的基础上,本文还在一个人工合成的多视角数据集上进行了验证.该数据集包括 10 类,每类 

200 个样本,记为   1,...,10
, ,i i i

X Y


并有 , ,, ,T T T T
i i i x i i i i yX U A Y U B           其中, 80 200 100 200, ,i iX R Y R   iU   

50 200R  为由随机函数生成的潜在共享表征矩阵. 50 80 50 100, i
iA R B R   为随机生成的载入矩阵,,为数据分布偏

移常量矩阵, , ,(0, ), (0, )i x i yG I G I    为随机扰动矩阵.重复上述过程,本文构造了 5 组人工合成的多视角数 

据集,以此验证本文算法的鲁棒性. 

5.1.2 评价标准 

本文采用标准化均方根误差 NRMSE[20,21]作为补全数据的评价标准: 

 
 

2

2max min1

ˆ[ ] [ ]

[ ] [ ]
100%,

N

d

x d x d

x d x d
NRMSE

N






 


 

其中,  x d 表示第 d 维变量的真实值,  x̂ d 表示  x d 的估计值,  maxx d 、  minx d 分别表示第 d 维变量的最大值 

和最小值,N 为缺失属性的个数.此外,本文针对图像数据还采用了峰值信噪比(PSNR)作为图像补全、图像降噪

增强的客观评价标准. 

5.2   实验结果分析 

5.2.1   基于视角相容性的多视角数据类属判别 

为了验证基于视角相容性的多视角数据类属判别性能,本文选用 UCI 多特征手写数据集进行实验.针对该 

数据集,任选两个视角数据集分别作为 X 和 Y,这样,共有 2
6 15C  种组合方式.对于每种组合,从每类样本中随机 

选择 90%构成训练集,其余 10%作为测试样本. 
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图 6 所示为组合(zer,kar)的视角相容性混淆矩阵 ,[ ].i jC C 图中的 ,i jC 表示第 j 类测试样本在第 i 类共享子

空间中的相容性平均值( 310 ),即 , { , } { , }
( , , , ) ,c

j j

c c
i j i i i i x y X Y

j

C f u A B x y


  颜色越深,表示相容性越强,反之则越弱. 

不难看出,基于视角相容性,可以对多视角数据类属进行很好的判别. 

 

Fig.6  View compatibility based confusion matrix of group (zer, kar) 

图 6  UCI 多特征手写体数据集中组合(zer,kar)的视角相容性混淆矩阵 ,[ ]i jC C  

在 UCI 多特征数据集上不同算法的分类性能比较见表 2.表 2 中的 X_knn、Y_knn、XY_knn 分别表示基于

X 视角、Y 视角以及 X 视角和 Y 视角的串联利用最近邻分类器的分类性能,U_knn 为基于共享表征的最近邻分

类性能,而 VCMC 表示本文提出的基于视角相容性(view compatibility based multi-view classification,简称

VCMC)进行分类的分类性能,每种算法的参数均由算法性能取得最优时的值来确定.从表中可以看出,与其他

方法相比,本文提出的 VCMC 方法表现出了明显的优势.这也间接表明,多视角数据间具有较强的共享信息,利

用视角相容性所构造的判据可以有效地提高分类性能.同时,本文算法也克服了最近邻分类器的度量选取问题. 

Table 2  Classification comparisons of different methods on UCI dataset 

表 2  不同算法在 UCI 数据集上的分类性能对比 
视角 X 视角 Y X_knn (%) Y_knn (%) XY_knn (%) U_knn (%) VCMC (%) 

fac fou 96.90 79.90 98.25 96.40 98.00 
fac kar 96.90 96.20 97.45 96.45 98.20 
fac mor 96.90 66.60 97.65 84.75 95.70 
fac pix 96.90 97.90 97.85 94.35 97.90 
fac zer 96.90 79.00 97.55 97.35 98.35 
fou kar 79.90 96.20 96.65 92.65 96.65 
fou mor 79.90 66.60 81.90 82.20 85.35 
fou pix 79.90 97.90 98.40 94.35 97.90 
fou zer 79.90 79.00 83.90 81.95 85.65 
kar mor 96.20 66.60 96.90 91.05 97.35 
kar pix 96.20 97.90 97.70 95.05 98.05 
kar zer 96.20 79.00 96.90 96.75 97.60 
mor pix 66.60 97.90 98.30 92.65 97.40 
mor zer 66.60 79.00 82.40 73.65 83.25 
pix zer 97.90 79.00 97.80 97.20 98.15 

5.2.2   多视角缺失数据补全性能分析 

为了验证基于视角相容性的多视角数据缺失补全性能,本文分别在 UCI 多特征手写数据集、COIL-20 数据

集和人工合成数据集上进行了实验. 

A.UCI 数据集上的视角缺失补全性能分析. 

为验证补全性能,针对该数据集的每种组合,测试样本的缺失视角缺失部分的比例分别设为(sl)/s=20%, 
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40%.表 3 给出了不同算法在缺失比例(sl)/s=20%与(sl)/s=40%下针对 UCI 数据的补全性能对比.表中的 KNN

表示利用多视角数据视角间的近邻关系的传递性,通过使用简单的“近邻”样本均值实现补全的性能;LRC 表示

直接建立视角间属性回归(linear regression completion,简称 LRC)模型实现补全的性能.可以看出,与其他算法相

比,本文算法具有更好的补全性能,也表明利用共享子空间建立的视角相容性判别模型可显著提高视角缺失的

补全性能. 

Table 3  Performance comparisons of differnet completion methods on UCI dataset with (sl)/s=20%, 40% 

表 3  针对 UCI 数据集,不同算法在(sl)/s=20%,40%下的补全性能对比(NRMSE) 

视角 xa 视角 y 
(s–l)/s=20% (s–l)/s=40 

KNN (%) LRC (%) 本文算法(%) KNN (%) LRC (%) 本文算法(%) 
Kar fac 9.97 10.84 8.74 10.12 11.04 8.92 
Kar zer 11.91 10.83 8.94 12.06 11.06 9.96 
Kar fou 13.22 12.91 9.56 13.38 12.22 11.15 
Kar mor 13.96 11.99 10.64 14.12 12.84 11.01 
Kar pix 9.35 10.59 6.66 9.49 10.84 6.83 
Fac zer 12.00 8.81 5.89 12.05 8.85 6.17 
Fac fou 14.24 11.24 5.29 14.29 11.31 5.72 
Fac mor 15.13 12.21 8.33 15.18 12.27 8.42 
Fac pix 7.82 8.60 3.97 7.87 8.65 4.17 
Fac kar 8.46 7.10 5.43 8.50 7.17 5.52 
Zer fac 8.80 8.60 5.18 8.94 15.67 6.55 
Zer fou 12.43 11.54 5.11 12.63 11.75 7.44 
Zer mor 12.81 12.68 9.02 13.01 13.32 9.81 
Zer pix 8.30 11.97 4.14 8.41 12.23 5.01 
Zer kar 8.86 8.60 5.18 8.98 8.73 6.76 
Fou fac 13.56 13.55 13.40 13.67 19.94 13.50 
Fou zer 13.85 13.47 12.69 13.98 14.25 12.87 
Fou mor 14.90 14.21 13.12 15.02 14.31 13.27 
Fou pix 13.56 14.19 13.43 13.67 15.07 13.53 
Fou kar 13.82 14.44 13.38 13.94 14.11 13.56 
Pix fac 22.33 19.54 18.55 22.39 21.88 18.68 
Pix zer 29.42 24.23 17.72 29.47 24.35 18.25 
Pix fou 33.67 32.42 17.20 33.69 32.16 20.21 
Pix mor 36.06 31.20 22.86 36.06 31.24 23.04 
Pix kar 21.92 16.05 15.68 21.96 16.09 16.25 

B.COIL-20 数据集上的视角缺失补全性能分析. 

在 COIL-20-30°及 COIL-20-60°数据集上,不同算法在缺失视角缺失部分的比例分别为(sl)/s=20%,60%的

补全性能对比见表 4.通过本实验可进一步说明利用多视角数据间的相容互补性有助于视角缺失数据的补全.

此外,为从视觉上更为直观地观察视角缺失的补全效果,图 7 给出了本文算法和 KNN 在 COIL-20-30°数据集上

针对视角完全缺失((s–l)/s=100%)情况下进行补全后的结果.图中的第 1 行为基准图像(即完全缺失的视角),第 2

行与第 3 行分别为基于本文算法与 KNN 方法进行补全后的结果. 

C.人工数据集上的视角缺失补全性能分析. 

为了验证本文算法的有效性,本文还在人工合成的多视角数据集上进行了实验.在人工合成数据集上对于

(sl)/s=20%,60%的情况,不同算法的补全性能对比见表 5.通过在人工合成的数据集上进行实验,充分验证了本

文提出的补全算法的有效性. 

Table 4  Performance comparisons of different completion methods on COIL-20 dataset with (sl)/s=20%, 60% 

表 4  针对 COIL-20 数据集,不同算法在(sl)/s=20%,60%下的补全性能对比(NRMSE) 
多视角数据集 (s–l)/s KNN (%) LRC (%) 本文算法(%) 

COIL-20-30° 
20% 8.61 44.18 6.23 
60% 8.64 44.23 6.38 

COIL-20-60° 
20% 7.92 56.05 5.72 
60% 7.93 56.22 5.85 
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Fig.7  Performance comparisons of different completion methods on COIL-20-30° dataset with (sl)/s=100% 

图 7  对于 COIL-20-30°数据集,不同算法在(sl)/s=100%情况下的补全性能的对比情况 

Table 5  Performance comparisons of different completion methods on synthetic dataset with (sl)/s=20%, 60% 

表 5  针对人工合成数据,不同算法在在(sl)/s=20%,60%下的补全性能比较(NRMSE) 
(s–l)/s KNN (%) LRC (%) 本文算法(%) 
20% 1.95 0.63 0.14 
60% 1.97 0.64 0.18 

从上述针对 UCI 数据集、COIL-20 数据集以及人工合成数据集视角缺失补全的实验可以看出,本文算法明

显优于其他算法的补全性能.由于多视角数据间的异构性,使得多视角数据间的 k 近邻不具有可逆性,以及视角

间不再存在简单的线性映射关系,导致基于 KNN 和 LRC 补全方法的性能较差.这也表明,本文算法引入共享子

空间建立视角相容性判据是必要的.同时,也间接表明,本文算法更好地反映了多视角数据间具有较强的相容互

补性. 

5.2.3   含有噪声的多视角数据的去噪性能分析 

为验证第 4 节中提出的基于视角缺失补全思想的含有噪声多视角数据的降噪性能,本实验针对 COIL-20- 

30°以及 COIL-20-60°两个多视角数据集,从每类样本中随机选择 90%构成无噪声训练集用于训练由公式(3)给

出的多视角相容性模型,而剩余的 10%作为测试集.此外,对于测试集中的 X 视角数据(图像)添加幅度为 0.02 的

高斯噪声,以形成含有噪声的多视角数据.表 6 给出了在 COIL-20-30°以及 COIL-20-60°两个多视角数据集上的

降噪性能比较.从表中可以看出,本文算法具有很好的去噪能力. 

为观察噪声图像经过去噪后的视觉效果,图 8 给出了不同算法在 COIL-20-30°数据集上的去噪性能对比情

况.从图中可以直观地看出本文算法在图像增强方面的优势.在本实验中,中值滤波、高斯滤波均是基于邻域像

素值处理的去噪方法,而本文算法通过利用视角间相容互补性更好地增强了图像质量.这也进一步表明,多视角

数据间的相容互补性有助于提高图像质量. 

Table 6  PSNR (dB) based denoising 
performance comparisons of different 

completion methods on COIL-20 dataset 
表 6  不同算法在 COIL-20 数据集上 

去噪性能对比 PSNR(dB) 

多视角数据集 中值滤波 高斯滤波 本文算法 
COIL-20-30° 23.92 21.46 26.39 
COIL-20-60° 23.93 21.46 26.78 

 

 
Fig.8  De-Noising performance comparisons of  

different completion methods on COIL-20-30° dataset 
图 8  不同算法在COIL-20-30°数据集上的去噪性能对比
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6   结束语 

针对多视角数据缺失问题,本文提出一种基于视角相容性的补全方法,该方法通过共享子空间的监督学习,

建立视角相容性判别模型.基于共享子空间重构误差等同分布假设,提出了针对视角缺失的多视角数据的共享

表征方法,在此基础上,通过进一步的多元线性回归,实现多视角数据缺失的精确补全. 
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