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摘　要　数据分类是数据挖掘研究的重要内容,随着数据量以及数据维度的增加,对大规模、高维数据的处理成为关

键问题.为提高数据分类的准确率,受计算机视觉中图像分割算法的启发,针对经典的 RatioCut分类模型提出一种

基于非局部算子的实现算法.引进拉格朗日乘子,建立新的能量泛函,并采用交替优化的策略来求解该能量泛函.数

值实验表明,算法的准确率及计算效率与传统分类方法相比都有较大提高.
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Abstract　Dataclassificationisanimportantpartofdatamining．WiththeincreaseoftheamountofdataandthedimenＧ
sionofdata,theprocessingoflargeＧscaleandhighＧdimensionaldatabecomesthekeyproblem．Inordertoimprovethe
accuracyofdataclassification,inspiredbytheimagesegmentationalgorithmincomputervision,analgorithmbasedon
nonlocaloperatorwasproposedfortheclassicRatioCutclassificationmodel．AnewenergyfunctionalismodeledbyinＧ
troducingLagrangemultipliers,andtheenergyfunctionalissolvedbythealternatingoptimizationmethod．Numerical
experimentsshowthattheaccuracyandcomputationalefficiencyoftheproposedalgorithmaregreatlyimprovedcomＧ

paredwiththetraditionalclassificationmethod．
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１　引言

信息时代的飞速发展带来了数据量的爆炸式增长.随着

数据量的增大,数据分类问题越来越困难.数据分类方式主

要有两种,一种是无监督分类,另一种是监督或半监督分类.

为有效解决大数据中的分类问题,迫切需要高效的数据分类

方法.在众多的分类方法中,常用的有支持向量机、神经网

络、深度学习以及基于图的分类聚类方法等.这些方法各有

优势,其中支持向量机比较适合小样本,深度学习适合大样

本,而基于图的分类聚类方法比较直观[１].在这些方法中,基

于图的分类方法近年来在半监督学习中应用得非常广泛.在

全监督学习如支持向量机和深度学习中,往往需要大量的训

练样本,而在半监督学习中,只需要少量的样本就可以将数据

进行归类,而且归类好的数据可以直接用来训练,这样大大地

提升了机器学习或深度学习的效率,从而节省大量的成本.

随着研究的深入,基于图的变分分类方法不仅可以解决两类

分类问题,还可以解决多分类问题,在无监督以及半监督分类

和学习中具有明显优势,其主要体现在能取得较高的分类正

确率.在半监督分类和学习中,需要极少的样本点就可以实

现大规模的数据分类,而且分类后的数据可以直接用于机器

学习和深度学习的训练.

变分法的飞速发展源于９０年代初,Rudin等提出了 TV
(TotalVariation)[２]模型,并将这个模型成功地应用到图像去

噪问题上,这一应用在变分法的发展中具有里程碑式的意义.

变分方法被广泛应用于求解反问题,在之后的２０多年中,变
分方法被应用到图像处理的各个方面,包括图像恢复、图像分

割、图像配准、三维重建以及光流计算等,而且在每个方面都

有很多经典的模型.

从经典 TV模型开始,为了简化 TV模型的计算,研究者

们提出了Dual算法以及SplitBregman[３]算法,这些算法的提

出都具有非常重要的意义.随后研究发现 TV模型具有较好

的边缘保持能力,但去噪后的图像会具有阶梯效应,为了克服

阶梯效应,研究者们提出了很多高阶模型,使得处理后的图像

变得更加平滑.随着研究的深入,为了保持图像的纹理信息,

Gilboa等[４Ｇ５]提出了非局部算子即 NonlocalＧTV 模型,这个模

型的优势在于不仅可以保持边缘信息,让处理后的图像保持

光滑,还可以保持纹理图像的纹理.NonlocalＧTV 的提出加

速了变分图像处理的发展,为图像处理中其他方面的研究奠

定了坚实的基础.在变分图像分割的发展过程中,最开始提

出了两类分类的 MumfordＧShah[６]模型,随后又提出了 ChanＧ



Vese[７]模型,这两个模型在变分图像分割领域均具有重要的

意义.
随着变分图像处理方法的发展,研究者开始利用上述两

个模型进行多相图像分割,在这个过程中,学者提出了用n个

标记函数分n类的方法,潘振宽等[８]提出了用n－１个标记函

数的分n类方法.其他方法还有用m 个标记函数分２m 类的

方法,这是一种非常高效的分类分割标记方法,可以极大地提

升计算效率;还有用一个标记函数分n类的方法,这是一种更

加高效的方法.这些标记方法对于变分图像分割的发展具有

重要意义.为了分割纹理图像,研究者将非局部方法移植到

图像分割模型,并取得了很多重要的成果.将非局部算子应

用于纹理图像分割为将非局部算子应用于数据分类打下了基

础.端金鸣等[９]对非局部方法的应用做了重要探索.
在基于图的半监督学习中,随着变分方法的发展,非局部

方法被移植到图上,这种方法的主要思想是基于数据的邻域,
利用邻域信息将数据进行归类,从而达到数据分类的目的.
基于图上非局部算子的分类方法可以结合变分图像分割方

法,将图像分割中的标记函数法应用到图上的分类工作中,可
以大大提高计算的效率.到目前为止,变分法在数据分类中

的应用是变分法的一个最新应用,通过构造能量泛函、求解能

量泛函实现数据分类.由于数据分类与图像分割有很多相似

之处,因此数据分类实际上就是图上的分割问题,这使得图像

分割中已有的方法有可能被应用于数据分类,这种移植不是

盲目的,而是有严谨的理论研究.目前在变分领域,数据分类

主要是基于非局部算子,这个非局部算子与图像处理中的不

同,它是基于图的.
基于图的 RatioCut[１０],CheegerCut[１１]以及 Normalized

Cut等[１２]模型与数据分类问题密切相关.Szlam等[１３]提出求

解CheegerCut问题的松弛方法,采用与图像处理中的能量

方法相似的求解方法,提出相应的splitＧBregman算法.BresＧ
son等[１４]提出两种求解CheegerCut松弛问题的算法:１)新型

的最速下降方法;２)一种修改的反能量方法.Bresson等[１５]

提出了运用自适应结束条件的另一个版本,其结果更加有效.
这些方法都是无监督学习方法,没有任何已知的信息.

基于图的多分类方法也取得了一定的进展.一种方法是

使用二分类方法的递归求解,另一种是设计专门的多分类求

解算法.Bresson等[１６]提出不使用递归的多类聚类方法,采
用近似的splitＧBregman算法求解.随后 Bresson等[１７]进行

了扩展,在已知一小部分数据点的标记的前提下同时处理多

类.Hu等[１８]研究了最小化包含总变差项的能量函数以获得

模块最优化的方法.
本文基于图的相关概念引进非局部算子,采用变分方法

对经典 RatioCut模型重新设计其能量泛函,并为其设计了快

速求解的交替优化算法.

２　图上的非局部算子

在图像分割中,一个标记函数可以将图像划分为两部分.
类似地,两类数据分类问题即把数据V 划分为V１和V２,其标

记函数u(x)设计为:

u(x)∈{０,１},x∈V,u(x)＝
１, ifx∈V１

０, otherwise{ (１)

图上的数据分类问题为离散问题,因此需要将连续的非

局部算子转化为离散形式.连续空间非局部算子为:

∂xu(x)＝(u(y)－u(x)) w(x,y),y∈N(x) (２)
离散空间非局部算子为:

∂xu(x)＝(u(y)－u(x)) w(x,y),y∈N(x) (３)
非局部矢量v＝v(x,y)的离散非局部散度定义为:

( wv)(x)∶＝ ∑
y∈N(x)

(v(x,y)－v(y,x)) w(x,y) (４)

矢量v１ 和矢量v２ 的内积为:
‹v１,v２›(x):＝ ∑

y∈N(x)
v１(x,y)v２(x,y) (５)

基于以上定义,离散化的非局部梯度模| wu|(x)的计算

公式如下:

| wu|(x)＝ ∑
y∈N(x)

(u(y)－u(x))２w(x,y) (６)

离散非局部拉普拉斯算子Laplaciandivw( wu)(x)的计

算公式如下:

divw( wu)(x)＝２ ∑
y∈N(x)

(u(y)－u(x))w(x,y) (７)

因此,最小割问题 MinC(V１,V２)等价于

MinC(V１,V２)＝Min ∑
x∈V１

y∈V２

w(x,y)＝ Min
u∈{０,１}

∑
x∈V

| wu|２(x)

(８)
所表达的凸松弛优化问题为基于 Tikhonov规则项的能

量泛函极小值问题:

Min
u∈[０,１]

{E(u)＝ ∑
x∈V

| wu|２(x)} (９)

式(９)的确可以求得图上的数据分类问题的解,但在很多

情况下,容易造成不平衡的分类,因此实际分类中往往采用带

有约束的模型,以获得平衡分类.

３　基于图的RatioCut分类模型及其快速算法

RatioCut问题即:

RatioCut(V１,V２)＝cut(V１,V２)(１
V１

＋１
V２

) (１０)

该模型以类顶点的数目作为约束,使得分类均衡.但该

模型为 NPＧHard问题,无法直接求解.下面设计其快速求解

算法.
引进非局部算子,将模型(１０)改写为如下能量泛函:

E(u)＝ ∑
x∈V

| wu|(x)( １
∑

x∈V
u(x)＋

１
n－ ∑

x∈V
u(x))

s．t．u∈{０,１}
(１１)

其中,n是数据总量.式(１)很难直接求解,因此采用交替优

化策略和拉格朗日乘子法(AlternatingDirection Methodof
Multipliers,ADMM)来求解这个问题,得到能量泛函如下:

(uk＋１,vk＋１)＝argmin
u,v

{∑
x∈V

|v|( １
∑

x∈V
u(x)＋

１
n－ ∑

x∈V
u(x))＋

λk ∑
x∈V

(v－ wu)＋μ
２ ∑

x∈V
(v－ wu)２} (１２)

其中,λk 是拉格朗日乘子,μ是惩罚参数.关于u的欧Ｇ拉格

朗日方程由下式给出:

g|v|＋ wλk＋μ w(v－ wu)＝０ (１３)

g＝１/(n－ ∑
x∈V

uk(x))２－２/(∑
x∈V

uk(x))２ (１４)

通过下式计算u:

uk＋１(x)＝
∑

y∈N(x)
uk(y)w(x,y)－ wλk

k－μ w(vk)－g|vk|

２μ ∑
x∈N(x)

w(x,y)

s．t．u∈[０,１] (１５)
关于v的欧Ｇ拉格朗日方程由下式给出:

v
|v|

( １
∑

x∈V
u(x)＋

１
n－ ∑

x∈V
u(x))＋μ(v－ wu－λk

μ
)＝０ (１６)
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为了计算v,为其设计软阈值公式如下:

v＝max(| wuk＋１－λk
k

μ
|－f

μ
)

wuk＋１－λk
k

μ
| wuk＋１－λk

k

μ
|

０ ０
|０|＝０

(１７)

f＝ １
∑

x∈V
uk(x)＋

１
n－ ∑

x∈V
uk(x) (１８)

接下来计算λk:

λk＋１
k ＝λk

k＋μ(vk＋１－ wuk＋１) (１９)

按照以上步骤计算结束后得到u∈[０,１],因此最后需要

将其投影到u∈{０,１}.算法描述如算法１所示.

算法１　RatioCutＧADMM 算法(RCＧADMM)
任意初始化u０

λ０
k←０

while不收敛do

　　利用式(１５)计算uk＋１

　　利用式(１７)计算vk＋１

　　利用式(１９)计算λk＋１′
k

endwhile

４　数值实验

本节用两个数据集验证所提出的算法,迭代控制条件为:

|E
(k)－E(k－１)

E(k) |≤ε,k≥２ (２０)

其中,E(k)为第k步的能量,E(k－１)是第k－１步的能量,ε
是一个较小的值,用来控制迭代次数.

双月数据集为交叉形数据集,常用来测试分类算法.按

照如下方法生成双月人工数据集:在０~π之间取１０００个值,

组成１０００×２的矩阵.

T１＝[cos(x),sin(x)]

T２＝[cos(x)＋１,０．５－sin(x)]

连接两个矩阵,扩展为１００维,并添加方差σ＝０．０２的随

机噪声,这样得到了２０００×２的高维数据.如图１所示,上下

半月各由１０００个点组成.

(a)真实解

　

(b)初始化

　

(c)RCＧADMM

算法

(d)Tikhonov

算法

图１　RatioCutADMM 算法在双月数据集上的结果

应用本文提出RatioCutADMM 算法将双月数据集分成

两类,分别为１０３０和９７０,错误率为１．７％.而使用Tikhonov
算法分成的两类为１０６２和９３８,错误率为４．２％.准确率比

较如表１所列.

表１　两种算法在双月数据集上的准确率比较

(单位:％)

算法 准确率

RCＧADMM 算法 ９８．３
Tikhonov算法 ９５．８

另外两个实验采用手写体识别 MNIST数据集.MNIST
数据集下载自http://yann．lecun．com/exdb/mnist/.该数据

集由７００００幅２８×２８的手写数字０－９的图像组成,分为１０
个类别.因为数据集较大,本文使用其中一个子集.由于数

字４和数字９、数字３和数字８在手写体中有时比较容易混

淆,因此分别使用由数字３和８组成的１３９６６个数字和由数

字４和数字９组成的１３７８２个数字作为识别数据集,使用本

文的算法对其进行分类并将分类结果可视化.

数字３和８数据集的分类结果如图２所示.

(a)真实解

　

(b)初始化

　

(c)RCＧADMM

算法

(d)Tikhonov

算法

图２　RatioCutADMM 算法在数字３和８数据集上的结果

应用本文提出 RatioCutADMM 算法将数字３和８数据

集分成两类,分别为７１７３个数字和６７３９个数字,错误率为

１．２４％.使用Tikhonov算法分成两类分别为７３２０个和６６５４
个,错误率为２．４４％.准确率比较如表２所列.

表２　两种算法在数字３和８数据集上的准确率比较

(单位:％)

算法 准确率

RCＧADMM 算法 ９８．７６
Tikhonov算法 ９７．５６

应用本文提出 RatioCutADMM 算法将数字４和９分成

两类,分别为６８３６个和６９４６个,错误率为１．２７％.用 TikＧ
honov算法分成的两类数据为７０１２个和６７００个,错误率为

２．４１％.其结果如图３所示,准确率比较如表３所列.

(a)真实解

　

(b)初始化

　

(c)RCＧADMM

算法

(d)Tikhonov

算法

图３　RatioCutADMM 算法在数字４和９数据集上的结果

表３　两种算法在数字４和９数据集上的准确率比较

(单位:％)

算法 准确率

RCＧADMM 算法 ９８．７３
Tikhonov算法 ９７．５９

上述实验表明,所设计的快速算法在分类准确率方面比

传统方法有较大提高.经过多次实验表明,所提算法稳定性

的较好,所得百分比均为多次实验取得的平均值.

结束语　受图像分割算法的启发,本文提出一种利用非

局部算子实现均衡分类的 RatioCut模型,并为其设计了快速

求解算法———ADMM 算法.数值实验表明,所提算法的准确

率及计算效率与传统分类方法相比都有较大提高.后续研究

需要对不同约束条件下的分类效果做进一步的分析,并对高

维数据的多分类算法做进一步研究.
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标处在较复杂的环境下时,每帧图像的处理速度平均为０．２７s,

能够有效保证视频的处理速度,因此所提算法在稳定性和鲁

棒性方面都取得了较理想的成果.

图５　跟踪算法的精确度

结束语　 本文提出了一种基于预测的多特征融合的

MeanＧShift算法,其将颜色与纹理特征进行动态融合,再用二

次多项式对目标位置进行预测.在每一帧图像中,运用基于

颜色的 MeanＧShift算法与基于 GaborＧLBP的 MeanＧShift算

法对目标模型进行计算,同时结合二次多项式预估的目标位

置,通过阈值的规范得到最后的目标位置.本文提出的算法

一方面能够有效克服颜色复杂、亮度突变导致的跟踪失败,另

一方面通 过 预 测 能 够 有 效 解 决 遮 挡 问 题,与 一 些 经 典 的

MeanＧShift算法相比,在速度和准确率上都有一定的提升.
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