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摘　要　基于谱聚类的子空间聚类算法已经显示出良好的效果,但是传统的子空间聚类算法需要将图像进行向量化处理,而这

种向量化会导致图像本身携带的二维结构信息的丢失.为了减少这种信息的丢失,文中提出了基于分块集成的图像聚类算法

(BlockIntegrationBasedImageClustering,BIＧCI).首先,将图像数据分为若干矩阵块;然后,利用核范数矩阵回归构造基于某

一矩阵块的系数矩阵,同时提出了一种依据矩阵块秩信息设定各个矩阵块的权重方法;最后,通过每一系数矩阵及其所对应矩

阵块的权重,得到整体系数矩阵.在此系数矩阵上,利用谱聚类算法得到最终的聚类结果.在４个图像数据集上的实验表明,
相比现有算法,所提算法具有更强的鲁棒性,可以获得更优的聚类效果.
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Abstract　Spectralbasedsubspaceclusteringalgorithmshaveshowngoodresults．ButthetraditionalsubspaceclusteringalgoＧ
rithmsneedtovectorizetheimage,whichwillleadtothelossesofthetwoＧdimensionalstructureinformationscarriedbytheimaＧ
geitself．Inordertoreducethelosses,blockintegrationbasedimageclustering(BIＧCI)algorithmisproposed．First,theimages
aredividedintoseveralmatrixblocks．Then,thenuclearnormbasedmatrixregressionisusedtogetthecoefficientmatrixofone
block,andamethodisproposedtosettheweightforeachmatrixblockaccordingtotherankinformationofmatrixblocks．FinalＧ
ly,basedoneachcoefficientmatrixandaccordingtotherankofthecorrespondingmatrixblock,theintegralcoefficientmatrixis
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１　引言

在计算机视觉和图像处理领域,高维数据通常被认为散

布于几个不同的线性子空间[１Ｇ２].子空间分割[３Ｇ４]的目标是将

数据样本划分到相应的子空间中.在过去的几十年中,许多

子空间分割算法被相继提出.根据文献[５]的总结,现有的子

空间分割算法大致可分为四大类:迭代法[６Ｇ７]、代数法[８Ｇ９]、统
计方法[１０Ｇ１１]和基于谱聚类的方法[１２Ｇ１５].其中,基于谱聚类的

方法在运动分割和图像恢复等实际应用中取得了巨大的成

功,引起了人们的广泛关注.该类方法的子空间分割可以分

解为两个步骤:首先,对一组数据样本构造邻接图;其次,在构

造的邻 接 图 上 使 用 特 定 的 谱 聚 类 算 法 (如 normalizecut,

Ncut[１６])生成最终的分割结果.其中代表性的方法有稀疏子

空间聚类(SparseSubspaceClustering,SSC)[１７Ｇ１８]、基于低秩

表示的子空间聚类(LowＧRankRepresentation,LRR)[１９]、基

于最小二乘回归的子空间聚类(LeastSquaresRegression,

LSR)[２０]和光滑表示聚类(SmoothRepresentationSubspace
Clustering,SRSC)[２１],以及在这些经典算法的基础上加以改

进的算法(如结构化低秩表示(StructureＧConstrainedLowＧ
RankRepresentation,SCLRR)[２２])等.

通过研究发现,上述基于谱图的算法都将数据进行了向

量化处理,即将数据样本表示成一高维向量,然后通过向量之

间的线性表示得到相似度矩阵.但实际上,向量化对于图像

和视频等数据来说会存在如下两方面的问题.
(１)信息损失.二维及以上的多维数据样本本身携带的

自然结构信息非常丰富,而通过向量化处理将其转化为一维

向量后,改变了样本的整体结构特征,从而损失了样本原先的

某些结构聚类信息.
(２)数据向量化处理会导致数据维度变高,因此必要时须

采取一定的降维措施,否则可能会导致维数灾难[２３].



为了解决上述问题,Yang等提出了基于核范数的矩阵回

归模型(NuclearNormbased MatrixRegression,NMR)[２４].
不同于以前基于一维向量的回归模型,核范数矩阵回归模型

NMR是一种二维图像矩阵自表示模型.该模型不必事先将

图像数据转化为向量,而是在二维图像矩阵的基础上,计算重

构误差的核范数.文献[２４]的实验结果证明,该方法用于分

类能达到非常好的效果.核范数矩阵回归模型的优势可以详

细归为以下几点.
(１)保留更多的图像信息.直接以矩阵的形式对图像进

行处理,避免了矩阵结构的转换,从而减少了因图像结构变换

而带来的结构信息损失.
(２)具有更强的鲁棒性.作为一种相似度度量,在减少光

照等影响方面,核范数比一些线性回归模型中使用的L２ 等范

数更具有鲁棒性.
(３)去除结构噪声.在损坏的图像中,被遮挡部分或阴影

部分的秩很显然是小于整个图像的秩的.当损坏部分的尺寸

变大时,噪声像素不稀疏,但误差图像仍然低秩,而且核范数

矩阵回归模型可以直接恢复噪声而不需要利用字典.
(４)不必单独处理像素误差.NMR模型不需要假设像素

的表示误差或噪声是独立的,因此也不需要单独处理像素误

差,而是通过误差图像的低秩结构,利用核范数对其进行表征.
受到核范数矩阵回归用于分类器方面的启发,在核范数

矩阵回归的基础上,本文提出基于分块集成的图像聚类算法.

BIＧCI考虑到图像不同子块重要性的不同,对图像预先进行分

块,并提出了一种依据矩阵块秩信息来设定各个矩阵块权重

的方法,最后通过不同子块得到的邻接图及其权重的加权和

获得最终邻接图.

２　相关工作

２．１　低秩子空间聚类算法

为了更好地使用损坏的观测数据来恢复干净的数据,Liu
等提出了低秩表示算法(LRR)[１９].与稀疏子空间聚类算法

(SSC)[１７Ｇ１８]致力于找到数据集的最稀疏表示不同,低秩表示

算法想要得到的是数据集的最低秩表示[１９].LRR的目标函

数可以表示为如下形式:

min
Z,E

‖Z‖∗ ＋λ‖E‖２,１

s．t．X＝XZ＋E
(１)

其中,Z是X 在字典下的最低秩表示,式(１)中用X 自身作为

字典;参数λ＞０;误差项‖E‖２,１＝∑
N

j＝１
∑
N

i＝１
(Eij)２ 用来描述样

本一些特殊的异常值.式(１)可用 ADM 算法进行求解,之后

将谱聚类算法(NＧcut)[１６]应用到所得到的解之上计算出最终

的聚类结果.
基于谱聚类的子空间分割算法如算法１所示.

算法１　基于谱聚类的子空间分割算法(LRR)
输入:X＝[x１,x２,􀆺,xn]以及参数λ
输出:聚类结果S
步骤:求解目标函数(如式(１)),得到最优解Z∗

根据最优解构造相似度矩阵 W:W＝(|Z∗|＋|Z∗|T)/２
对 W 运用谱聚类算法,获得最终的聚类方案S

２．２　矩阵回归问题

文献 [２４]提 出 了 矩 阵 回 归 问 题 (Matrix Regression,

MR),可以描述为:给定图像数据集 M,其中包含n个数据矩

阵M１,M２,􀆺,Mn∈Rp×q,则矩阵Y∈Rp×q可用M１,M２,􀆺,

Mn线性表示为:

Y＝x１M１＋x２M２＋􀆺＋xnMn＋E (２)
其中,x１,x２,􀆺,xn 是一组表示系数,E表示误差矩阵.

定义 Rn域 到 Rp×q 域 的 线 性 映 射:M (x)＝x１M１ ＋
x２M２＋􀆺＋xnMn,则式(２)可以表示为:

Y＝M(x)＋E (３)
式(３)即为矩阵回归的一般模型,文献[２４]表明在最优情

况下误差矩阵为E,也就是Y－M(x)通常是低秩的,因此对误

差矩阵进行低秩约束可以将式(３)表述为:

min
x
　rank(Y－M(x)) (４)

式(４)中,最小秩的优化问题是一个 NPＧHard问题,因此

该问题常常转化为其凸优化核范数模型[２５Ｇ２７],于是式(４)可以

转化为:

min
x

‖Y－M(x)‖∗ (５)

为了防止过拟合,加入l２Ｇ范数正则项则得到以下带有正

则项的核范数矩阵回归模型(NMR).

min
x

‖Y－M(x)‖∗ ＋１
２λ‖x‖２

２ (６)

其中,λ是正则项的平衡参数.从式(６)可以看出,在处理图像

等数据时,NMR模型避免了图像数据的向量化,直接以矩阵

的形式进行处理,同时该模型直接最小化误差的核范数,避免

了目标函数引入过多参数和数据项的问题.
最小化残差的核范数可以解决图像的光照变化和遮挡等

图像损坏问题,因为当图像受光照影响产生阴影或者图像有

遮挡时,其误差矩阵仍然保持低秩结构.实际上,当残差矩阵

不是低秩时,可以最小化残差的１Ｇ范数,这时模型称为稀疏矩

阵回归模型(SparseＧMR),具体表示为:

min
x

‖Y－M(x)‖１＋１
２λ‖x‖２

２ (７)

３　基于分块集成的图像聚类算法

在 NMR的启发下,本文提出了基于分块集成的图像聚

类算法,同时介绍了矩阵分块以及矩阵块权重的设置方法.
分块集成的图像聚类算法(BIＧCI)的流程如图１所示.

图１　分块集成的图像聚类算法流程图

Fig．１　Sketchofblockintegrationbasedimageclustering

３．１　矩阵分块

图１所示的算法对矩阵进行了分块预处理.矩阵分块的

１７１刘淑君,等:基于分块集成的图像聚类算法



目的在于捕捉图像的局部信息,一方面图像的局部块信息可

以更准确地反映不同图像之间的局部差异;另一方面对于具

有光照和阴影等部分损坏的图像,分块可能会将图像的非损

坏部分和损坏部分划分开来,可以在一定程度上弱化损坏部

分对整体分类的影响.图像分块的方式并不固定,需要根据

数据库的具体情况确定.图２展示了一种图像分块方式.

图２的分割方式是按照人脸特征将人脸的不同部位划分

开来,以获得不同人脸图像之间相同部位更具针对性的对比,

此外,在进行图像分割时还可以根据不同部位之间的相对位

置关系等进行划分.

图２　图像分块示意

Fig．２　Imagesegmentationintoblocks

３．２　权重设置

BIＧCI首先将每张图像分成 K 块,经过矩阵回归处理后

会得到K 个n×n的相似度矩阵(n为图像总数),显然这 K
个矩阵代表的是图像的不同部位,而图像的不同部位包含的

信息是不一样的(见图２),由此带来的聚类信息也有所不同.

图３是４个邻接矩阵,分别对应图２中的４个子块 M１１,

M１２,M１３和 M１４.从图３中可以看到,由子块 M１１得到的邻接

矩阵(见图３(a))的分割效果是最好的,其次是由 M１２得到的

邻接矩阵(见图３(b)),再次是由 M１４得到的邻接矩阵(见图

３(d)),最次是由 M１３得到的邻接矩阵(见图３(c)).直观上

看,我们希望邻接矩阵(见图３(a))能对分割结果起到较大的

作用,而其他邻接矩阵(见图３(b)－图３(d))则相应地起较小

作用,因此给不同部位的相似度矩阵设置相应的权重是重要

而且合理的.众所周知,一个矩阵秩的大小能够反映该矩阵携

带的信息量多少,而这些信息量正可以用来权衡一个矩阵的重

要性,因此本文使用图像块的秩信息作为权重的设置标准.

(a) (b)

(c) (d)

图３　图像不同子块对应的邻接矩阵

Fig．３　AdjacencymatrixcorrespondingtodifferentsubＧblocksof

image

给定n个图像M１,M２,􀆺,Mn,每个图像根据需要分别按

照同样的划分方式划分成 K 个矩阵子块,对每个图像的第i
个矩阵子块分别求秩得到R１i,R２i,􀆺,Rni(i∈[１,K]),接下

来综合每幅图像对应矩阵子块的秩就可以求得n个矩阵第i
个矩阵子块的平均秩MRi.

MRi＝
∑
n

j＝１
Rji

n
(i∈[１,K]) (８)

为了使平均秩更准确地反映每个矩阵子块在整体中所占

的比重,即每个矩阵子块对分割结果影响的大小,本文采取以

下方式确定第i个矩阵子块的最终权重ti 为:

ti＝ MRi

∑
K

l＝１
MRl

(i∈[１,K]) (９)

由此得到整体权重T＝{t１,t２,􀆺,tK}.根据以上权重计

算方式得到图２中的子块 M１１,M１２,M１３以及 M１４对应的权重

为０．３３７３,０．２６２０,０．１６１２,０．２３９５.可以看到,这个计算结

果很好地符合了图３中４个邻接矩阵的直观表现.

根据算法流程,经过矩阵回归之后会得到 K 个相似度矩

阵,之后需要将这 K 个相似度矩阵整合为一个相似度矩阵.

本文采取的整合方式是首先根据T给K 个相似度矩阵分别

设置相应的权重,以发挥不同图像子块在聚类中的重要性,然

后将这个加权后的带权矩阵相加,合为一个矩阵.即给定一

组相似度矩阵C＝{C１,C２,􀆺,CK}(注意,这里的每一个Ci∈

Rn×n(i＝[１􀆺K])都是一个n×n的矩阵),通过加权求和得

到相似度矩阵C∗ :

C∗ ＝∑
K

i＝１
tiCi＝t１C１＋t２C２＋􀆺＋tKCK(C∗ ∈Rn×n) (１０)

通过C∗ 构造最终的相似度矩阵W＝|C∗|＋|C∗|T,最

后在W 上使用谱聚类算法得到聚类结果.

４　实验和分析

本节通过实验验证本文算法的有效性.实验对比基于谱

聚类的相关算法,包括低秩表示(LRR)[１９]、具有结构约束的

低秩表示(SCLRR)[２２]以及最小二乘回归算法(LSR)[２０].

４．１　实验环境配置

实验环境配置如下.

(１)硬件环境:３．２０GHzIntel(R)Core(TM)i５Ｇ６５００处

理器,４GB内存,４６３GB硬盘内存.

(２)软 件 环 境:６４ 位 Windows７Enterprise操 作 系 统,

R２０１８a版本的 Matlab.

４．２　实验所用数据集

实验用到４个典型的数据集,分别是 ORL 数据库[２８]、

Yale数据库[２９]、AR数据库[３０]和FERET数据库[３１].

(１)ORL数据库.ORL数据库包含４０个个体中的１０个

不同的图像.这些照片是在不同的时间拍摄的,有不同的光

照、不同的面部表情(睁开/闭上眼睛、微笑/不微笑)和不同的

面部细节(戴眼镜/不戴眼镜).实验中,每个图像都被调整为

６４×６４像素.图４展示了其中两个人的样本图像.

２７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



图４　ORL数据库样本图像

Fig．４　SampleimagesofORLdatabase

(２)Yale数据库.本文所用的 Yale人脸数据库包含１５
个人体实验对象和１６５张不同光照下的正面近照图像,图像

带有光照阴影变化.实验中,每个图像都被调整为６４×６４像

素.图５展示了其中一个人的样本图像.

图５　Yale数据库样本图像

Fig．５　SampleimagesofYaledatabase

(３)AR数据库.AR数据库包含１２６个人的４０００多张

人脸图像.每个人在两个阶段(间隔两周)共拍摄２６张照片,

每个阶段包含１３张照片.这些图像包括不同表情、光照和遮

挡的人脸的正面图像.本文实验使用 AR前３０人的所有照

片(７８０张照片).实验中,每个图像都被调整为５０×４０像素.

图６展示了其中一个人的样本图像.

图６　AR数据库样本图像

Fig．６　SampleimagesofARdatabase

(４)FERET数据库.FERET 人脸数据库包含２００个人

的１４００张人脸图像.每个人在不同的灯光、姿势和表情下拍

摄７张照片.实验中每个图像都被调整为８０×８０像素,实验

使用该数据库的前２８人的所有照片,共１９６张.图７展示了

其中两个人的一些样本图像.

图７　FERET数据库样本图像

Fig．７　SampleimagesofFERETdatabase

４．３　在不同数据库上的实验

本节将展示不同算法在上述４个数据库上的实验.

首先,将在４个数据库上分别测试本文算法 BIＧCI的参

数敏感性.为了提高计算效率,本文将数据映射到其相应的

n－１维PCA空间,n 是每个数据库中数据样本的数量.然

后,令参数λ在[０．００１,１０]这个区间范围内改变,并且记录下

BIＧCI在每个节点相应的分割精度.实验结果如图８所示.

(a)ORL (b)AR

(c)Yale (d)FERET

图８　４个数据库上的参数敏感度

Fig．８　Parametersensitivityonfourdatabases

从图８可以看出,BIＧCI在这４个数据库上都是参数不敏

感的.这里所说的参数不敏感是一个相对的问题,指的是算

法性能不会随着参数的变化而剧烈地起伏,从 ORL以及其他

数据库上的实验可以看出,算法性能并没有随着参数的微小

改变而发生剧烈的变化.因此本文认为所提算法对参数不敏

感.表１列出了 BIＧCI与３个对比算法 LRR,SCLRR 以及

LSR在以上４个数据库实验中所取得的最佳分割精度对比.

为了防止实验结果的随机性,使实验结果更可靠,每一个实验

数据都经过５次实验并选取结果中的最大值.在每个数据库

上,本文选择两组由不同类别样本构成的两个子集.通过

表１可以发现,４个数据库上的最佳结果都是由 BIＧCI获得,

并且 AR数据库上的结果远好于其他算法.

为了进行更进一步的比较分析,本文在上述４个数据库

中都进行了子数据库结构的实验.每个子数据库都包含数据

库中的Q个人的图像,其中Q的值是从一个相对较小的数不

断变化到数据集中类的总数(或者本文选取的类的总数).然

后对本文算法和其他３种对比算法在不同的类别量下进行实

验.在这些实验中,每一种算法相应的参数都会在[０．００１,

１０]范围内进行调整,并且将选择能够使实验达到最高分割精

度的参数作为最佳参数.最后记录每一种算法对于不同Q的

分割精度,实验结果如图９所示.

表１　４个数据库上使用不同算法的分割精度对比

Table１　Segmentationaccuraciesofdifferentalgorithmsonfourdatabases

数据集

子集数目

AR
１２ ３０

ORL
１６ ４０

Yale
３ １５

FERET
４ ２８

LRR(λ) ０．８２２１ ０．８２４４ ０．８５６３ ０．７７７５ ０．６６６７ ０．６９０９ ０．７５００ ０．５４０８
SCLRR(β,λ) ０．７６４４ ０．８０９０ ０．８６２５ ０．７６２５ ０．７６６７ ０．７０３０ ０．７１４３ ０．５４５９

LSR(λ) ０．９５１９ ０．８５６４ ０．９０００ ０．７６２５ ０．６６６７ ０．６８４８ ０．７１４３ ０．５１０２
BIＧCI(λ) ０．９７６０ ０．８７０１ ０．９１８８ ０．７８００ ０．９６９７ ０．７０３０ ０．７５００ ０．５５６１

　　　　注:AR数据库下４个算法的最优参数分别为１,(０．００１,２),０．１,０．００１;ORL数据库下４个算法的最优参数分别为０．９,(０．０１,４),２,０．１;Yale数据库下４

个算法的最优参数分别为０．７,(０．１,２),０．６,１;FERET数据库下４个算法的最优参数分别为０．８,(０．５,３),０．０５,７
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(a)ARdatabase (b)ORLdatabase

(c)Yaledatabase (d)FERETdatabase

图９　不同子数据库上４种算法的分割精度

Fig．９　SegmentationaccuraciesoffouralgorithmsondifferentsubＧdatabases

　　从图９可以看出:１)在４个数据库的所有实验中,BIＧCI
总能得到最好的实验效果;２)BIＧCI在 AR数据库上的结果比

其他算法更优,其稳定性和精确度都高于其他算法.

综上可以发现,BIＧCI在上述４个数据库上不论是在参数

敏感度还是在聚类精度方面都取得了非常不错的效果,可能

的原因包括以下两点.

(１)由４个数据库上的参数敏感度测试可以看出,最优解

搜寻范围较小,整体数值呈稳步变化趋势,变化幅度都非常

小,最小变化量不超过０．００５.这种稳定趋势主要得益于图像

的分块加权,一方面在于权重的设置增强了不同子块对应的

对聚类有用的相似度矩阵的比重,同时减弱了对聚类作用不

大的矩阵的比重,这样对每一次的参数变化都能找到重点相

似度矩阵;另一方面在于不同的相似度矩阵带有不同的特征

信息,增强和减弱作用叠加的同时也将这些有利于聚类的特

征信息整合到了一起,使得最终的相似度矩阵结构更稳定,从

而对参数变化更具有鲁棒性.

(２)BIＧCI使用矩阵回归模型,在保留分块矩阵整体结构

的基础上进行求解,减少了向量化带来的结构信息丢失,从而

获得了聚类信息更加丰富的解,同时权重设置又对这些具有

丰富聚类信息的解进行了合理的重组整合,得到了更有利于

分割的解结构.４个数据库上的实验数据表明,BIＧCI更好的

解结构获得了更优的分割结果.此外,在 AR等数据库上的

实验数据可以发现,核范数矩阵回归模型可以很好地捕获并

处理包括阴影和遮挡等在内的低秩噪声,恢复图像信息,从而

得到更高的分割结果,证明了 BIＧCI在鲁棒性方面比其他算

法要更胜一筹.

结束语　本文提出了一种新的图像聚类算法,称为基于

分块集成的图像聚类算法(BIＧCI).该算法是在矩阵回归的

基础上,采取集成分块的相似度矩阵来实现的.分块相当于

放大了图像的局部特征,可以对图像有更针对性的比对,从而

获取各部位特征的聚类信息.通过矩阵子块的秩信息对不同

特征的解进行加权重组,使解更具合理性.同时,矩阵回归能

够改善矩阵向量化带来的信息损失,捕获低秩噪声,对于具有

低秩噪声的数据更具有鲁棒性.本文从４个数据库上的实验

结果证实了所提算法BIＧCI的有效性.

BIＧCI可以获得不错的聚类结果,但是运行时间相对较

长,本文简单考虑了利用稀疏表示的思想对误差矩阵进行规

范,得到稀疏矩阵回归模型,以此处理具有一般噪声的数据,

这种模型在运行速度上有较大的优势,有待进一步的研究和

探讨.
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