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摘　要　图像的无监督聚类就是基于图像数据,在无任何先验信息的情况下将整个图像集合划分成若干子集的过程.由于图

像的本征维度很高,在图像处理中会遇到“维数灾难”问题.针对图像无监督聚类的特点,提出了一种图像的扩散界面无监督聚

类算法,将图像编码成高维观测空间中的点,再通过投影变换映射到低维特征空间,在低维特征空间中构建扩散界面无监督聚

类模型,并在模型中引入维度约简算子,采用循环迭代算法优化扩散界面模型的能量函数.基于最优的扩散界面,将整个图像

集合聚类成不同的子集.实验结果表明,扩散界面无监督聚类算法优于传统聚类算法中的 KＧmeans算法、DBSCAN 算法和

SpectralClustering算法,能够更好地实现图像的无监督聚类,在相同条件下具有更高的准确度.
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Abstract　Unsupervisedclusteringofimagesaimstopartitionthewholeimagesetintoseveralsubsetsonthebasisofimagedata

itself,whilewithoutanyprioriinformation．Asdimensionalityofanimageisusuallyveryhigh,curseofdimensionalityarisesduＧ

ringtheimageprocessing．Havinganalyzedtheproblemofimagesclustering,anovelunsupervisedimageclusteringalgorithmis

proposed．Theproposedalgorithmisbasedondiffusedinterfacemodelongraph．Imageswereencodedasthedatapointsinhigh

dimensionalobservingspace,andthenwereprojectedintolowdimensionalfeaturespace．DiffuseinterfacemodelbasedunsuperＧ

visedclusteringalgorithm wasconstructedinfeaturespace,anddimensionreductionoperatorwasintroducedintothemodel．

Loopiterativealgorithmwasemployedtooptimizetheenergyfunctionofdiffuseinterfacemodel．Theoptimizeddiffuseinterface

wasadoptedtoclusterimagesintodifferentsubsets．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmissuperiortotradiＧ

tionalKＧmeans,DBSCANandSpectralClusteringalgorithm．Itachievesbetterclusteringresultsandlowererrorrates．
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１　引言

聚类分析就是根据目标对象数据集的模式特征(观测值、

数据项、特征向量等)将数据集分成不同的组,其中组内样本

间的相似度较高,组间样本间的差异度较高.图像作为重要

的非结构化数据,对其进行聚类分析一直是机器学习、计算机

视觉领域的研究热点之一.基于内容的图像检索[１Ｇ３]、图像标

注[４]等都是图像聚类的典型应用.

图像的无监督聚类就是在没有任何先验信息的条件下,

根据预先定义好的准则或相似性度量,将图像数据集中的样

本分成不同的子集.一般来说,传统方法中预先定义好的聚

类准则都是基于某种假定建立起来的,而实际图像数据集中

包含有大量的噪声数据,难以满足准则成立的条件;图像数据

集的高维度特点会使图像处理面临维数灾难问题,同时高维

数据中的冗余和噪声信息会造成误差的累积,无益于错误率

的降低[５].近年来,基于图的高维数据处理方法显示出了其

独特的优势[６Ｇ７].该方法首先将数据样本抽象成图中的点,然
而基于样本点之间的相似性度量建立点之间的连接模式,从

而构成一个图,最后在图上对样本点进行分类或者聚类.

扩散界面模型[８]在流体力学领域被用来建模两种流体在

同一空间中扩散时所形成的界面的特性.该模型后来被引入

计算数学领域,并被推广到图领域[６],用于对构成图的节点集



合进行分割.在呈现非线性复杂分布的数据集合(如双月亮

数据集)上,扩散界面模型展现出了很好的分类性能.针对图

像处理中的维数灾难问题,通常先对图像数据进行降维,然后

基于降维后的数据对目标对象进行聚类或分类.常用的降维

方法有主成分分析、非负矩阵分解、奇异值分解等,这些方法

的本质是基于某种准则建立从高维观测空间到低维特征空间

的映射.值得注意的是,数据降维的目标函数与样本聚类或

分类的目标函数并不完全一致,这种分开处理的模式势必会

降低算法的性能.鉴于此,本文提出了一种新的图像无监督

聚类算法,该算法将图像编码成几何图上的顶点,图中连接顶

点的边采用图像之间的相似度进行度量.本文在几何图上构

建扩散界面模型,并在模型中引入维度约简算子,基于最优的

扩散界面对图像集合进行无监督聚类.

２　相关工作

从某种意义来看,聚类研究是对目标数据集进行数据建

模,并给出总结性的描述.一般来说,现有的聚类算法大致可

以分成３类:基于划分的聚类算法、基于密度的聚类算法和基

于图的聚类算法.

基于划分的聚类算法是根据数据样本之间不同的距离度

量模式来描述样本之间的关系,将数据集进行分割,并以分割

准则目标函数最优作为数据集的聚类结果.典型的聚类算法

有 KＧmeans算法[９Ｇ１０]和聚合算法[１１].

基于密度的聚类算法是根据数据样本分布的密度函数对

数据集合中的样本点进行划分,一般要求组内点的分布密度

大于一定的阈值,或者组内点的邻域半径内分布的点的个数

大于一定的阈值.典型的聚类算法有 DBSCAN算法[１２Ｇ１３].

基于图的聚类算法是将样本数据集中的目标对象抽象成

几何图中的顶点,顶点数据间的相似度量作为相应顶点连接

边的权值,基于图的最优划分准则对样本数据集进行分组.

典型的聚类算法有SpectralClustering算法[１４Ｇ１５].

３　扩散界面无监督聚类算法

本文将一幅图像抽象为高维观测空间中的点,假定整个

图像集合一共有K 幅图像,每幅图像的大小为r×c,则该图

像可记为x＝(x１,x２,􀆺,xn)T,其中n＝r×c.

针对图像处理中的“维数灾难”问题,本文将图像从高维

观测空间映射到低维特征空间,即:

f:x|→y
其中,x∈RRn为高维观测空间中图像对应的点,y∈RRd(d＜n)

为该图像在对应的低维特征空间中的映射点,f为映射函数.

在图像的低维特征空间RRd上,本文将映射点y编码成几

何图中的顶点,顶点之间连接边的权值则定义为:

w(yi,yj)＝exp －‖yi－yj‖２

τ( )
其中,τ为调节因子.本文在低维特征空间的几何图上构建

扩散界面模型,其能量函数为:

E(φ)＝μ
２∫| φ|２dy＋１

μ∫F(φ)dy (１)

其中,F(􀅰)为双井势函数,本文定义为F＝k􀅰(u２－１)２,k

为非零常数,该函数在±１点处取得最小值; 为空间上的梯

度算子;∫| φ|２dy为实值变量φ 的H１ 半范数;参数μ为扩

散界面尺度.该模型被称为扩散界面,是因为能量函数的两

个构成部分之间存在“竞争”关系[６].在最小化该能量函数的

要求下,作为第２个组成因子的双井势函数会迫使变量u向

＋１或者－１无限靠近;而作为第１个组成因子的半范数 H１

则会要求变量φ具有一定的平滑性,从而消除其在F 的两个

最小值点处的剧烈跳跃.最小化能量函数的结果为一个区域

接近＋１,另外一个区域接近－１,在这两个区域之间存在一个

非常“薄”的过渡区域,该过渡区域称为界面.

本文提出的扩散界面无监督聚类算法就是要寻求最优的低

维特征子空间,使得扩散界面模型的能量函数达到最小化,即:

argmin
φ∗ ,f∗

　E(φ,f)＝μ
２∫| φ[f(x)]|２df(x)＋

１
μ∫F(φ[f(x)])df(x) (２)

其中,f定义为维度约简算子.

为了计算式(２)所示的目标函数的最优解,本文采用循环

迭代法进行最优化计算.

Step１　给定映射函数f∗ ,计算低维特征空间上的能量

函数:

E(φ,f∗ )＝μ
２∫| φ[f∗ (x)]|２df∗ (x)＋

１
μ∫F(φ[f∗ (x)])df∗ (x) (３)

然后采用文献[６]给出的基于PDE的方法求解:

argmin
φ∗

　E(φ,f∗ )

其中:

φt＝－μ􀅰Δφ－１
μ

􀅰F′(φ)

Step２　给定变量φ∗ ,计算低维特征空间上的能量函数:

E(φ∗ ,f)＝μ
２∫| φ∗ [f(x)]|２df(x)＋

１
μ∫F(φ∗ [f(x)])df(x) (４)

采用梯度下降法求解目标函数:

argmin
f∗

　E(φ∗ ,f)

其中,迭代方向为:

f＝－μ
２

| φ∗ [f(x)]|２－１
μ
F(φ∗ [f(x)])

Step３　重复Step１和Step２,直到满足收敛条件为止.

值得注意的是,在算法的 Step２中给定变量φ∗ ,采用梯

度下降法求解argmin
f∗

　E(φ∗ ,f)时,最优迭代步长的选择会耗

费巨大的计算资源.如果从图像的高维空间RRn到低维特征

空间RRd上的映射f 为线性映射,即y＝W􀅰x,其中W 为d×n
维的映射矩阵,则算法的Step２中可以采用简单高效的两阶

段网格优化算法来求解.

第１阶段　对W 的可行域空间进行粗粒度的网格划分,

在每一个网格点处计算待优化的目标函数(４),并比较各个网

格点处的目标函数值.记最优值对应的网格点为Wa.
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第２阶段　在网格点Wa 的附近做细粒度的网格划分,

进一步在各个细粒度网格划分的网格点处计算待优化的目标

函数(４),并比较各个网格点处的目标函数值.记最终最优值

对应的网格点为W∗ ,则最优的映射函数为:

f∗ ＝W∗ 􀅰x
最后,基于最优的实值函数φ∗ (􀅰)对图像数据集进行无

监督聚类.

４　实验结果

为了验证本文提出的扩散界面无监督聚类算法在图像聚

类上的 有 效 性 和 准 确 性,分 别 在 CIFARＧ１００,CIFARＧ１０,

MNIST,VOC,CVL和 ORL数据库上进行了实验,同时还选

取了传统聚类算法中的 KＧmeans,DBSCAN 和SpectralClusＧ

tering在相同的数据集上进行测试,并对最终的实验结果进

行了比较分析.在聚类实验中,对于传统的聚类算法,本文首

先采用 MDS(MultidimensionalScaling)算法进行维度约简,

将图像从高维观测空间投影到同一维度的低维特征空间,然

后在低维特征空间上进行图像的聚类分析.实验中采用了

Python语言的第三方支持库sklearn１)中的聚类算法包.KＧ

means算法和 DBSCAN算法基于图像数据之间的欧氏距离

来计算样本间的相似度,SpectralClustering算法基于图像数

据之间的高斯核函数来计算样本间的相似度.

CIFARＧ１００数据库[１６]包含了水生哺乳动物类、鱼类、花

类、食品容器类、水果蔬菜类、家用电器设备类、家具类、昆虫

类等２０个子类,共１００类不同对象的彩色图像数据,每类对

象包含６０００幅彩色图像,图像大小为３２×３２.本文在 CIＧ

FARＧ１００数据库中随机挑选了类别标号为１和２４,１７和２０,

２４和７３,５２和２３,７１和５２共５组对象的图像数据进行聚类

实验,实验中首先将彩色图像转换成灰度图像.用于实验的

部分图像数据如图１所示.

　

(a)类别标号为１和２４的图像 (b)类别标号为１７和２０的图像

　

(c)类别标号为２４和７３的图像 (d)类别标号为５２和２３的图像

(e)类别标号为７１和５２的图像

图１　CIFARＧ１００的部分实验图像

Fig．１　ImagesfromCIFARＧ１００

１)https://scikitＧlearn．org/stable/index．html

　　CIFARＧ１０数据库[１６]包含了飞机、小汽车、鸟、猫、鹿、狗、

青蛙、马、轮船和卡车共１０类不同对象的彩色图像数据,每个

对象包含６０００幅彩色图像,图像大小为３２×３２.本文在 CIＧ

FARＧ１０数据库中随机挑选了鹿和卡车的图像数据进行聚类

实验,实验中首先将彩色图像转换成灰度图像.用于实验的

部分图像数据如图２所示.

图２　CIFARＧ１０的部分实验图像

Fig．２　ImagesfromCIFARＧ１０

MNIST数据库[１７]包含０到９共１０个数字的手写体图

像,数据库共有７００００幅图像,每个 MNIST图像是一个单一

的手写数字字符的数字化图片,每幅图像的大小为２８×２８.

MNIST数据库的图像数据如图３所示.本文分别挑选了数

字１和３、数字４和９的图像进行了两组聚类实验.

图３　MNIST的图像数据

Fig．３　Imagesfrom MNIST

PASCALVOC数据库[１８]包含２０个不同对象类别的彩

色图像数据,具体的图像集合可分成人类、动物类(鸟、猫、牛、

狗、马、羊)、交通工具类(飞机、自行车、船、公共汽车、小轿车、

摩托车、火车)、室内物品类(瓶子、椅子、餐桌、盆栽植物、沙

发、电视).实验中首先将彩色图像转换成灰度图像,并将图

像的大小归一化为３００×３００.本文在 VOC数据库中随机选

择了动物类中的鸟和交通工具类中的公共汽车的图像进行了

聚类实验,部分实验图像数据如图４所示.
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图４　VOC的部分实验图像

Fig．４　ImagesfromVOC

CVL数据库[１９]包含１１４人的彩色人脸图像,每人７幅不

同角度的面部图像,每幅图像的大小为６４８×４８０.实验中首

先将彩色图像转换成灰度图像,并在CVL数据库中随机选择

了类别标号为１和５、１和８、１和６３共３组人脸图像进行了

聚类实验.数据库的部分图像数据如图５所示.

图５　CVL数据库的部分人脸图像

Fig．５　ImagesfromCVL

ORL数据库[２０]包含从１９９２年４月到１９９４年４月期间

拍摄的４０个不同年龄、不同性别和不同种族的人脸对象的面

部灰度图像,每人１０幅图像,每幅图像的大小为９２×１１２.

从 ORL数据库中随机选择类别标号为３和３５、３和１７共２
组人脸图像进行了聚类实验.数据库的部分图像数据如图６
所示.

图６　ORL数据库的部分人脸图像

Fig．６　ImagesfromORL

本文在每一个数据集上分别采用本文提出的聚类算法、

KＧmeans聚类算法、DBSCAN算法和SpectralClustering算法

进行了图像的聚类实验,并统计了各种聚类算法的错误率

(％).实验结果如表１所列.

表１　聚类错误率

Table１　Errorrateofclustering
(单位:％)

数据集 本文算法 KＧmeans DBSCAN Spectral
CifarＧI ５．１０ １０．５０ ４９．１０ ６．６５
CifarＧII ３．７４ ９．５４ ４９．６０ ４．２９
CifarＧIII ７．９４ １３．１０ ４９．２０ ７．８９
CifarＧIV ９．４９ １２．３０ ４９．４０ １１．４０
CifarＧV ６．８８ １２．１０ ４９．６０ ９．９１
CifarＧ１０ １８．７０ ２５．４７ ４６．４０ ２０．４８
MNISTＧI １．１３ ４．３３ ５．２０ ８．０７
MNISTＧII ２１．３０ ４６．３０ ４６．２０ ３１．００

VOC ２５．５０ ４２．０９ ４９．７０ ３２．６１
CVLＧI ６．４２ １４．３０ ２１．５０ ３３．５７
CVLＧII ３．７４ ９．５４ ３５．８０ ４．２９
CVLＧIII ７．８５ ２２．８６ ３５．８０ １９．２９
ORLＧI ５．００ １８．００ １０．００ １７．００
ORLＧII ３．７４ ９．５４ ４０．００ ４．２９

　　实验结果表明,本文提出的图扩散界面无监督聚类算法

在CIFARＧ１００数据库上的５组图像子集 CifarＧI(标号为１和

２４的图像)、CifarＧII(标号为１７和２０的图像)、CifarＧIII(标号

为２４和７３的图像)、CifarＧIV(标号为５２和２３的图像)、CiＧ

farＧV(标号为７１和５２的图像)上均取得了较好的聚类效果.

与其他３种聚类算法相比,本文的错误率除了在 CifarＧIII图

像集合上比 SpectralClustering算法略高外(高０．０５％),在

其余４组实验中均低于其他３种聚类算法.

本文分别在CifarＧ１０数据库和 VOC数据库上进行聚类

实验,在 MNIST数据库上进行２组实验(MNISTＧI(数字１和

３的图像)、MNISTＧII(数字４和９的图像)),在 CVL数据库

上进行３组实验(CVLＧI(标号为１和５的图像)、CVLＧII(标

号为１和８的图像)、CVLＧIII(标号为１和６３的图像)),在

ORL数据库上进行两组实验(ORLＧI(标号为３和３５的图

像)、ORLＧII(标号为３和１７的图像)).实验结果表明,本文

算法的聚类错误率均低于相同条件下其余３种聚类算法的错

误率.在 MNIST数据库上,４种聚类算法对相似度较高的２
个数字４和９的聚类错误率都较高.在所有的实验数据集

中,VOC数据库上的图像数据的聚类效果不佳,４种聚类算

法的聚类错误率都较高.

本文还统计了各种算法在各个数据集上进行聚类分析时

所需的时间,计量单位为单幅图像上算法所需的时间(单位为

s),即算法对图像数据集进行聚类所需的总时间除以图像样

本的个数.实验结果如图７所示.

图７　算法运行时间的比较

Fig．７　Comparisonofconsumingtime

实验结果表明,４种算法在各个数据集上运行所需的时

间均未超过０．５s,本文提出的聚类算法与SpectralClustering
算法的运行时间基本一致,KＧmeans算法与 DBSCAN算法的

运行时间基本一致.总的来看,前两种算法运行所需时间长

于后两种算法运行所需时间,最大时间差(本文算法所需时间

与 KＧmeans算法所需时间的差)为０．４５s.

结束语　本文提出了一种新的图像无监督聚类算法,首

先将图像编码成几何图中的顶点,图中连接边的权值以图像

的相似度为度量,然后在几何图上构建扩散界面模型,并在模

型中引入维度约简算子,采用循环迭代算法优化目标函数,基

于最优的扩散界面完成图像的无监督聚类.在多组图像数据

集上的实验结果表明,本文提出的聚类算法在图像无监督聚

类方 面 的 性 能 优 于 KＧmeans,DBSCAN 和 SpectralClusteＧ

ring.

目前,本文提出的图像聚类算法还只能实现对数据集的
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二值聚类,如何将算法有效地推广到多值聚类问题是今后需

要进一步研究的重要方向.

参 考 文 献

[１] ALZU’BIA,AMIRA A,RAMZAN N．SemanticcontentＧbased

imageretrieval:Acomprehensivestudy [J]．JournalofVisual

CommunicationandImageRepresentation,２０１５,３２:２０Ｇ５４．
[２] ZHOUJX,LIU X,XU T W,etal．Anewfusionapproachfor

contentbasedimageretrievalwithcolorhistogramandlocaldiＧ

rectionalpattern[J]．InternationalJournalofMachineLearning

andCybernetics,２０１８,９(４):６７７Ｇ６８９．
[３] ZHANGF,KONGX W,NINGF,etal．ImageRetrievalbyExＧ

tendedAttributeBasedonWebSearchAmount[J]．Computer

Engineering,２０１７,４３(９):２７６Ｇ２８０,２８７．
[４] CHENG Q,ZHANG Q,FUP,etal．Asurveyandanalysison

automaticimageannotation[J]．PatternRecognition,２０１８,７９:

２４２Ｇ２５９．
[５] FANJ,FAN Y．Highdimensionalclassificationusingfeatures

annealedindependencerules [J]．AnnalsofStatistics,２００８,

３６(６):２６０５Ｇ２６３７．
[６] BERTOZZI A L,FLENNER A．Diffuseinterface modelson

graphsforclassificationofhighdimensionaldata[J]．SIAMReＧ

view,２０１６,５８(２):２９３Ｇ３２８．
[７] BERTOZZIA L,LUO X,STUART A M,etal．Uncertainty

quantificationingraphＧbasedclassificationofhighdimensional

data[J]．SIAM/ASAJournalon UncertaintyQuantification,

２０１８,６(２):５６８Ｇ５９５．
[８] ANDERSOND,MCFADDENGB,WHEELERAA,etal．DifＧ

fuseＧinterfacemethodsinfluidmechanics[J]．AnnualReviewof

FluidMechanics,１９９７,３０(１):１３９Ｇ１６５．
[９] AGRAWAL A,KARNICK H．UnsupervisedImageclustering

[D]．Kanpur:IndianInstituteofTechnology,２００９:１Ｇ６．
[１０]WANGJ,WANGJ,SONGJ,etal．OptimizedcartesiankＧmeans

[J]．IEEE TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,

２０１５,２７(１):１８０Ｇ１９２．
[１１]GOWDAKC,KRISHNAG．Agglomerativeclusteringusingthe

conceptofmutualnearestneighbourhood[J]．PatternRecogniＧ

tion,１９７８,１０(２):１０５Ｇ１１２．
[１２]WANG W T,WU Y L,TANG C Y,etal．AdaptivedensityＧ

basedspatialclusteringofapplicationswithnoise(DBSCAN)

accordingtodata[C]∥２０１５InternationalConferenceon MaＧ

chineLearningand Cybernetics (ICMLC)．IEEE,２０１５:４４５Ｇ

４５１．
[１３]TRONR,ZHOUX,ESTEVESC,etal．FastmultiＧimagematcＧ

hingviadensityＧbasedclustering[C]∥ProceedingsoftheIEEE

InternationalConferenceonComputerVision．２０１７:４０５７Ｇ４０６６．
[１４]LEIJ,RINALDO A．ConsistencyofspectralclusteringinstoＧ

chasticblockmodels[J]．TheAnnalsofStatistics,２０１５,４３(１):

２１５Ｇ２３７．
[１５]CHENJ,LIZ,HUANGB．Linearspectralclusteringsuperpixel

[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１７,２６(７):３３１７Ｇ

３３３０．
[１６]KRIZHEVSKYA,HINTONG．LearningmultiplelayersoffeaＧ

turesfromtinyimages[R]．UniversityofToronto,２００９．
[１７]LECUN Y,BOTTOU L,BENGIO Y,et al．GradientＧbased

learningappliedtodocumentrecognition[C]∥Proceedingsof

theIEEE．１９９８:２２７８Ｇ２３２４．
[１８]EVERINGHAM M,VAN GOOLL,WILLIAMSCKI,etal．

Thepascalvisualobjectclasses(voc)challenge [J]．InternaＧ

tionalJournalofComputerVision,２０１０,８８(２):３０３Ｇ３３８．
[１９]CVLFaceDatabase．Computervisionlaboratory,Universityof

Ljubljana,Slovenia[EB/OL]．http://www．lrv．fri．uniＧlj．si/

facedb．html,２００５．
[２０]SAMARIAFS,HARTERAC．Parameterisationofastochastic

modelforhumanfaceidentification[C]∥Proceedingsof１９９４

IEEE Workshopon ApplicationsofComputerVision．IEEE,

１９９４:１３８Ｇ１４２．

WANG ChengＧzhang,born in １９７７,

Ph．D,associateprofessor,mastersuperＧ

visor．His mainresearchinterestsinＧ

cludemachinelearning,patternrecogniＧ

tionandbigdataanalysis．

３５１王成章,等:图像的扩散界面无监督聚类算法




