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摘　要　基本的非负矩阵分解应用于图像聚类时,对异常点的处理不够鲁棒,稀疏性较差.为了提高分解后的矩阵的稀疏性,

在基本的非负矩阵分解算法中引入了L２,１范数,对基本的非负矩阵分解模型进行了改进,从而实现稀疏性,提升算法的性能.

同时,为了降低各特征之间的关联,强化非负矩阵分解模型特征的独立性,引入了余弦相似度,提出了基于余弦相似度的稀疏非

负矩阵分解算法.该算法在处理高维数据和提取特征方面具有显著优势,并且可提高算法在图像聚类中的辨别准确性.实验

结果表明,所提算法在一系列评价指标上的效果优于传统的非负矩阵分解算法.
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intothebasicnonＧnegativematrixfactorization,andthebasicnonＧnegativematrixfactorizationmodelisimprovedtoachievesparＧ
sityandimprovetheperformanceofthealgorithm．Atthesametime,inordertoreducethecorrelationbetweenthefeaturesand
enhancetheindependenceofthefeaturesofthenonＧnegativematrixfactorizationmodel,thecosinesimilarityisintroduced,anda
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gesinhighＧdimensionaldataprocessingandfeatureextraction,andcanimprovethediscriminationaccuracyofthealgorithminimaＧ
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Keywords　NonＧnegativematrixfactorization,Imageclustering,L２,１norm,Cosinesimilarity
　

１　引言

非 负 矩 阵 分 解 (NonＧnegative Matrix FactＧorization,

NMF)[１]是一种基于局部特征的分解方法,通过局部特征的

非负线性组合近似构成一个整体.NMF由 Lee等[２]继 NaＧ

ture之后提出,其基本思想是在非负约束下对非负数据进行

分解,以获取实验对象的局部特征,而其代数含义为将一个非

负矩阵进一步分解为两个非负矩阵的乘积.矩阵分解方法众

多,包括主成分分析[３]、独立成分分析[４]以及向量量化[５]等,

不同的方法对分解后的两个非负矩阵的限制也不同.



图像聚类[６Ｇ７]是计算机视觉与模式识别领域的重要研究

内容之一,其核心为聚类算法.而在利用传统聚类方法处理

数据时发现,数据维数过大将不易于处理,故对高维数据进行

降维已成为一种数据处理的常用手段.鉴于非负矩阵分解在

进行高维数据的处理和特征提取方面有着明显的优势,其已

被广泛应用于聚类算法的研究.目前,很多研究者提出了一

些可行的 NMF聚类算法.Wang等[８]将稀疏约束与邻近交

替线性化相结合,采用邻近交替线性化算法对凸问题进行求

解,并提出稀疏非负矩阵分解算法.Han等[９]为了提高 kＧ
means聚类算法在高维数据下的聚类效果,提出了一种基于

稀疏约束非负矩阵分解的kＧmeans算法,实现了高维数据的

低维表示,并对降维后的数据进行聚类.Lu等[１０]提出了一

种带有鉴别性的非负矩阵分解方法,即非负鉴别矩阵分解算

法,该算法有效地提高了分类性能.Pang等[１１]提出了图规

则化和稀疏编码的非负矩阵分解算法.文献[１２Ｇ１６]提出了

围绕图像聚类的非负矩阵分解算法.

由于传统的非负矩阵分解应用于图像聚类时,对异常点

的处理不够鲁棒,降低了图像聚类的精确率,因此需要对传统

的非负矩阵分解模型进行改进.为了提高算法的稀疏性和鲁

棒性、有效处理数据中的噪音值和异常值等,本文在基本的

NMF算法中引入了L２,１矩阵范数,对基本的非负矩阵分解模

型进行了改进,进而实现稀疏性,提升算法的性能.同时,为
了降低各特征之间的关联,强化非矩阵分解模型特征的独立

性,本文引入了余弦相似度,提出了基于余弦相似度的稀疏非

负矩阵分解算法(SparseNonＧnegative MatrixFactorization
AlgorithmBasedonCosineSimilarity,SNMFＧBCS),并将该算

法用于图像聚类研究.

２　预备知识

２．１　非负矩阵分解

给定一个m×n阶的非负矩阵X,NMF的目的是让系数

矩阵H∈Rr×n和基矩阵W∈Rm×r(r≪min(m,n),Xi＝HWi＝
∑
k
WkiHk)的乘积尽可能接近原始数据矩阵.其公式如下:

X≈WH (１)

通过以下优化问题求出 NMF[１７]的一个解:

min １
２‖X－WH‖２

F,s．t．W≥０,H≥０ (２)

其中,‖ ‖２
F 是F 范数的平方.

２．２　L２,１范数的定义

L２,１范数的计算公式如下:

‖X‖２,１＝∑
n

i＝１
∑
t

j＝１
X２

i,j ＝∑
n

i＝１
‖Xi,:‖２ (３)

其中,Xi,:表示矩阵X 的第i行,X:,j表示矩阵X 的第j列.

由L２,１范数的定义可以看出,L２,１范数[１８]的实质为以矩

阵X 的每一列为单位,求每一列的L２ 范数(或F 范数),随后

再求L１ 范数.可以看出,当L２,１范数越小,每一行的L２ 范数

越小,意味着行内０元素越多,从而实现行稀疏的效果,这说

明了L２,１范数在L１ 范数列稀疏的基础上还要求行稀疏.

２．３　余弦相似度

余弦相似度也称为余弦距离,它用向量空间中两个向量夹

角的余弦值作为衡量两个个体间差异大小的度量.余弦值越

接近１,表明夹角越接近０°,两个向量越相似,即余弦相似性.

余弦相似度可以表示为:

cosθ＝ A􀅰B
‖A‖‖B‖＝∑

n

i＝１

Ai×Bi

∑
n

i＝１
A２

i × ∑
n

i＝１
B２

i

(４)

其中,A和B 表示属性向量,Ai 和Bi 表示向量的分量.

相似度的范围为－１至１,－１至０表示两个个体的差异

性,１至０则表示两个个体的相似性[１９Ｇ２０].但余弦相似度只

能分辨维间个体的差异,无法衡量每个维数值的差异,即余弦

相似度对数值不敏感[２１].因此可以将余弦相似度改进为:

sim(i,j)＝
∑

u∈U
(Ru,i－Ru)(Ru,j－Ru)

∑
u∈U

(Ru,i－Ru)２ ∑
u∈U

(Ru,j－Ru)２
(５)

其中,Ru 是第u个用户评级的平均值.

３　SNMFＧBCS算法

由于L２,１范数有结构化稀疏的特点,因此本文对基本的

NMF模型进行改进,将NMF中的F范数改为L２,１范数.即:

min １
２‖X－WH‖２,１,s．t．W≥０,H≥０ (６)

其中,‖ ‖２,１是L２,１范数.

输入系数矩阵H 和基矩阵W,计算非负矩阵X 如下:

Xi＝HiW＝∑
k
HkiWk (７)

其中,Wk 是第k个潜在特征.

由于潜在特征在 NMF中有可能是相关的,存在着共适

性的缺点,因此本文引入余弦相似度,通过每次迭代更新Wk

使得潜在特征之间的余弦相似度极小,Wk 可以不受潜在特征

的影响独立更新,达到执行改进的 NMF以避免共适性的效

果[２２].

本文中的稀疏非负矩阵分解的目标函数为:

min
W≥０,H≥０

１
２‖X－WH‖２,１＋１

２λ∑
i,j

cos(Wi,Wj) (８)

其中,∑
i,j

cos(Wi,Wj)为余弦相似度.

４　迭代更新规则

本文可以将 min
W≥０,H≥０

１
２ ‖X－WH‖２,１ ＋ １

２λ∑
i,j

cos(Wi,

Wj)分解为两个子问题,分别固定H 和W 得到:

min
W≥０,H≥０

１
２‖X－WH‖２,１＋１

２λ∑
i,j

cos(Wi,Wj) (９)

min
W≥０,H≥０

１
２‖X－WH‖２,１ (１０)

由于式(９)中‖X－WH‖２,１非光滑,由文献[１８]可知,

L２,１范数具有如下的性质:

‖X－WHk＋１‖２,１－‖X－WHk＋１‖２,１≤tr(X－WHk＋１)

B(X－WHk＋１)T－tr(X－WHk)B(X－WHk)T (１１)

其中,tr(􀅰 )表 示 矩 阵 的 迹;B 为 对 角 阵,Bii ＝

１
‖Xi－WkHk

i‖＋ξ
,ξ是一个很小的正数.

式(９)可转化为:

min
W≥０

１
２tr(X－WHk＋１)D(X－WHk＋１)T ＋ １

２λ∑
i,j

cos(Wi,

Wj) (１２)
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其中,D 为对角阵,Dii＝ １
‖Xi－Wk＋１Hk

i‖＋ξ
,ξ是一个很小

的正数.
式(１０)可转化为:

min
H≥０

１
２tr(X－WkH)B(X－WkH)T (１３)

由于‖Wi‖＝‖Wj‖＝１,因此:

∑
r

i,j
cos(Wi,Wj)＝r２－tr(W(rI－Ir×r)WT) (１４)

对其求导得:

∂(∑
r

i,j
cos(Wi,Wj))

∂W ＝∂(r２－tr(W(rI－Ir×r)WT))
∂W

＝－２rW＋２WIr×r (１５)
其中,r为 W 的列数,I为单位矩阵,Ir×r为r×r阶的全１
矩阵.

令:

LW ＝１
２tr(X－WHk＋１)D(X－WHk＋１)T＋１

２λr２－

１
２λtr(W(rI－Ir×r)WT) (１６)

则

∂LW

∂Wi,j
＝－XD(Hk＋１)T＋WHk＋１D(Hk＋１)T＋

λWIr×r－λrW (１７)
令:

LH＝１
２tr(X－WkH)B(X－WkH)T (１８)

则

∂LH

∂Hi,j
＝－(Wk)TXB＋(Wk)TWkHB (１９)

将式(１７)、式(１９)左右两端分别乘以Wij和Hij,得:

－XD(Hk＋１)TWij＋WHk＋１D(Hk＋１)TWij＋
(λWIr×r－λrW)Wij＝０
－(Wk)TXBHij＋(Wk)TWkHBHij＝０

{ (２０)

由 KKT条件得:

W≥０,H≥０
－XD(Hk＋１)T＋WHk＋１D(Hk＋１)T＋λWIr×r－λrW≥０
－(Wk)TXB＋(Wk)TWkHB≥０
－XD(Hk＋１)TWij＋WHk＋１D(Hk＋１)TWij＋
(λWIr×r－λrW)Wij＝０
－(Wk)TXBHij＋(Wk)TWkHBHij＝０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２１)
将式(２０)中的等式两端写成非负形式:

WHk＋１D(Hk＋１)TWij ＋λWIr×rWij ＝XD(Hk＋１)TWij ＋
λrWWij (２２)

(Wk)TWkHBHij＝(Wk)TXBHij (２３)
从而得到迭代公式:

Wij ＝ Wij．∗ (XD (Hk＋１ )T ＋λrWWij )．/(WHk＋１ D
(Hk＋１)T＋λWIr×r) (２４)

Hij＝Hij．∗(Wk)TXB．/(Wk)TWkHB (２５)

５　收敛性证明

类似于文献[２],本文对SNMFＧBCS算法的收敛性做以

下证明.

定义１　设G(h,hk)为F(h)的辅助函数,满足:

(１)G(h,hk)≥F(h)

(２)G(h,h)＝F(h)
(２６)

引理１　如果G(h,hk)是F(h)的辅助函数,最小化与h
有关的函数G(h,hk)等同于最小化F(h).代价函数F(h)在

如下更新规则下是单调递减函数:

hk＋１＝argmin
h
　G(h,hk) (２７)

引理２　设R(hk)是对角阵,则有:

Ra,b(hk)＝δa,b(WTWhkB)a
hk

a
,０≤a,b＜r (２８)

则式(２９)是式(３０)的辅助函数.

G(h,hk)＝F(hk)＋(h－hk)T ÑF(hk)＋

１
２

(h－hk)R(hk)(h－hk) (２９)

F(h)＝１
２tr(x－Wkh)B(x－Wkh)T (３０)

其中,B为对角阵,Bii＝ １
‖xk－Wkhk‖＋ξ

,ξ是一个很小的正

数.

δa,b＝
１, a＝b

０, a≠b{
证明:根据定义１,证明 G(h,h)＝F(h)和 G(h,hk)≥

F(h),有:

G(h,h)＝F(h)＋ (h－h)T

︸＝０

ÑF(h)＋ １
２

(h－h)T

︸＝０

R(h)

(h－h)
︸＝０

＝F(h) (３１)

因此,定义１的条件(２)成立.

现证明条件(１)成立,函数F在点hk 的二阶泰勒展开式为:

F(h)＝F(hk)＋(h－hk)T ÑF(hk)＋ １
２

(h－hk)TWTWB

(h－hk) (３２)

由式(２９)减去式(３２)得:

G(h,hk)－F(h)＝(h－hk)TR(hk)(h－hk)－
(h－hk)TWTWB(h－hk)

＝(h－hk)T(R(hk)－WTWB)(h－hk)

≥０ (３３)

若想使式(３３)成立,矩阵R(hk)－WTWB 要为半正定,定

义为:

Ma,b＝hk
a(R(hk)－WTWB)a,bhk

b (３４)

R(hk)－BWTW 是半正定的当且仅当M 是半正定的.

xTMx＝ ∑
０≤a,b＜r

xaMa,bxb

＝ ∑
０≤a,b＜r

xahk(R(hk)－WTWB)a,bhk
bxb

＝ ∑
０≤a,b＜r

xahk
aRa,b(hk)ht

bxb－xahk
a(WTWB)a,bhk

bxb

＝ ∑
０≤a,b＜r

xaδa,b(WTWhkB)ahk
bxb

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁＝０fora≠b

－xahk
a (WTWB)a,b

hk
bxb

＝ ∑
０≤a,b＜r

x２
ahk

a (WTWhkB)a
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁

＝ ∑
０≤b＜r

(WTWB)a,bh
k
b

－xahk
a (WTWB)a,b

hk
bxb
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＝ ∑
０≤a,b＜r

hk
ahk

b(WTWB)a,b(x２
a－xaxb)

＝１
２ ∑

０≤a,b＜r
hk

ahk
b(WTWB)a,b(１２x２

a＋１
２x２

b－xaxb)

＝１
２ ∑

０≤a,b＜r
hk

ahk
b(WTWB)a,b(xa－xb)２≥０ (３５)

对于０≤a,b＜r,得到x２
a＝１

２x２
a＋１

２x２
a,当a＝b时,x２

a＝

１
２x２

a ＋ １
２x２

a;当a≠b 时,由 于 WTWB 对 称,因 此 有hk
ahk

b

(WTWB)a,b＝hk
bhk

a(WTWB)b,a.

对于０≤a,b≤r,有hk
a≥０,(WTWB)a,b≥０和(xa－xb)２≥

０,因此 M 是半正定矩阵.那么R(hk)－WTWB 是半正定的,
(h－hk)T (R(hk)－WTWB)(h－hk)≥０,得到 G(h,hk)≥
F(h).因此G(h,hk)是F(h)的辅助函数.

５．１　最小化辅助函数

根据定理１,最小化与h有关的辅助函数G(h,hk)得到更

新规则hk＋１.对式(２９)求偏导可得:

∂G(h,hk)
∂h ＝ÑF(hk)＋R(hk)(h－hk)＝０

⇒R(hk)(h－hk)＝－ÑF(hk)

⇒h＝hk－R(hk)－１ÑF(hk) (３６)

５．２　更新规则

由式(２７)可得:

hk＋１＝argmin
h
　G(h,hk)＝hk－R(hk)－１ÑF(hk) (３７)

由于R是对角阵,因此:

R－１
a,b(hk)＝δa,b

hk
a

(WTWBhk)a
(３８)

函数F(hk
a)的偏导数为:

∂F
∂hk

a
＝(－WTBx)a＋(WTWBhk)a (３９)

Wa 是矩阵W 的第a列,把式(３８)代入式(３７),并且只表

示向量hk 的第a个元素,可得:

hk＋１
a ＝hk

a－δa,b
hk

a

(WTWhkB)a
ÑaF(hk)

hk＋１
a ＝hk

a－ hk
a

(WTWhkB)a
􀅰∂F
∂hk

a

＝hk
a(１－

(WTWhkB)a－(WTxB)a
(WTWhkB)a

)

＝hk
a

(WTxB)a
(WTWhkB)a

(４０)

式(４０)为矩阵H 中的第k列第a个元素的更新规则,定理

１中的更新规则已被证明,同理可获得矩阵W 的更新规则.

６　实验结果与分析

传统的 NMF算法将原始数据分X 解为W 和H,W 为基

矩阵,H 为系数矩阵.本文对W 进行了余弦相似度处理,并
与F 范数ＧNMF、L２,１范数ＧNMF进行了对比,使用图像聚类

中常用的准确率(Accuracy,ACC)[２３]和归一化互信息(NorＧ
malizedMutualInformation,NMI)[２３]来评价结果.ACC 是

指对于给定的测试数据集,其正确分类的样本数与总样本数

之比.NMI常用于度量两个聚类结果的相似程度.它们的

计算公式分别如下:

ACC＝１
N ∑

N

i＝１
δ(Ci,map(Ci′)) (４１)

NMI＝２ MI(C,C′)
max(H(C),H(Ci′)) (４２)

其中,N 是数据样本总数,δ(x,y)＝
１, x＝y
０, 其他{ ,map(􀅰)是

从Ci 到Ci′的最佳映射函数.H(C)和 H(Ci′)分别表示C和

Ci′的信息熵,MI为两个标签集合的互信息.

６．１　数据集

本文提出的模型中存在一个参数λ,为了确定其取值,在

Yale_３２×３２,Yale_６４×６４,WarpAR１０P,orlraws１０P,Pi×
raws１０P,ORL_３２×３２,ORL_６４×６４,COIL２０等数据集上进

行实验.

Yale数据集是由１５人的１６５张图像构成,其中图像存在

光照、表 情 和 姿 态 等 变 化.Yale_３２×３２ 中 每 幅 图 像 为

３２×３２维,Yale_６４×６４ 中 每 幅 图 像 为 ６４×６４ 维.WarＧ

pAR１０P数据集包含１３０个样例,２４００个特征,１０个类别.

ORL数据集包含４０人,每个人有１０幅图像,其中部分图像

存在姿态、表情和面部饰物的变化.ORL_３２×３２中每幅图

像为３２×３２ 维,ORL_６４×６４ 中 每 幅 图 像 为 ６４×６４ 维.

COIL２０数据集包含不同角度的２０个物体的灰度人脸图像,

实验中每个物体包含７２幅图像.此外,还有orlraws１０P数

据集、Pixraws１０P数据集.

６．２　实验环境

本文提出的SNMFＧBCS算法用 MATLABR２０１６a实现,

运行于IntelCorei５Ｇ６３００HQCPU＠２．３０GHz处理器的个人

电脑,运行环境为 Windows１０.

６．３　实验结果

针对本文的所有测试数据,经过多次实验测试发现,在

ACC指标下λ的取值范围为０~２０.ACC随参数λ的具体变

化情况如图１－图８所示.

图１　SNMFＧBCS算法在 Yale_３２×３２数据集中的ACC随参数

λ的变化情况

Fig．１　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonYale_３２×３２dataset

changesasparameterλchanges

图２　SNMFＧBCS算法在 Yale_６４×６４数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．２　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonYale_６４×６４dataset
changesasparameterλchanges
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图３　SNMFＧBCS算法在 WarpAR１０P数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．３　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonWarpAR１０Pdataset
changesasparameterλchanges

图４　SNMFＧBCS算法在orlraws１０P数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．４　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonorlraws１０Pdatasetchanges
asparameterλchanges

图５　SNMFＧBCS算法在Pixraw１０P数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．５　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonPixraw１０Pdatasetchanges
asparameterλchanges

图６　SNMFＧBCS算法在 ORL_３２×３２数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．６　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonORL_３２×３２dataset
changesasparameterλchanges

图７　SNMFＧBCS算法在 ORL_６４×６４数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．７　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonORL_６４×６４dataset

changesasparameterλchanges

图８　SNMFＧBCS算法在COLL２０数据集中的ACC随参数λ
的变化情况

Fig．８　ACCofSNMFＧBCSalgorithmonCOLL２０datasetchanges

asparameterλchanges

由图１－图８可知,当λ在数据集Yale_３２×３２,Yale_６４×６４,

WarpAR１０P,orlraws１０P,Pixraws１０P,ORL_３２×３２,ORL_６４×
６４,COIL２０上分别取０．６２２~０．６２３,１．５８~１．５９,０．７９~
０．８,２,６．４~６．５,１５．４,０．１２,０．３４时,数据集聚类效果中的

ACC较高.

实验中各算法在不同数据集上的ACC和NMI值如表１
所列.

表１　各算法在数据集上的比较

Table１　Comparisonofalgorithmsondatasets

数据集 算法 ACC NMI

Yale_３２×３２
L２,１范数ＧNMF ０．４１８１８ ０．４７７５９
F 范数ＧNMF ０．４３６３６ ０．４４８４１
SNMFＧBCS ０．４８４８５ ０．５１０３０

Yale_６４×６４
L２,１范数ＧNMF ０．４８４８５ ０．５３４１１
F 范数ＧNMF ０．３８７８８ ０．４７４３７
SNMFＧBCS ０．５６３６４ ０．５９３５７

WarpAR１０P
L２,１范数ＧNMF ０．３００００ ０．２８７９２
F 范数ＧNMF ０．２６１５４ ０．２９４６２
SNMFＧBCS ０．３２３０８ ０．３１４５７

orlraws１０P
L２,１范数ＧNMF ０．７５００ ０．７９１１０
F 范数ＧNMF ０．７６００ ０．７７１９１
SNMFＧBCS ０．７９００ ０．７９５８３

Pixraws１０P
L２,１范数ＧNMF ０．８２００ ０．８７７９５
F 范数ＧNMF ０．８１００ ０．８６３４０
SNMFＧBCS ０．９２００ ０．９０７９９

ORL_３２×３２
L２,１范数ＧNMF ０．１９００ ０．６７７２１
F 范数ＧNMF ０．１２５０ ０．６８５１７
SNMFＧBCS ０．１７２５０ ０．７０２６３

ORL_６４×６４
L２,１范数ＧNMF ０．１６００ ０．６９８３９
F 范数ＧNMF ０．１８２５０ ０．７１０９７
SNMFＧBCS ０．１９２５０ ０．７２００９

COIL２０
L２,１范数ＧNMF ０．６３４７２ ０．７４１３０
F 范数ＧNMF ０．５６８７５ ０．６９８２９
SNMFＧBCS ０．６７０８３ ０．７４４８４

由表１可以看出,在不同的数据集中,SNMFＧBCS算法

的聚类性能 ACC 和NMI 值均高于L２,１范数ＧNMF和F 范

数ＧNMF,只有在数据集 ORL_３２×３２中SNMFＧBCS算法的

ACC 值为 ０．１７２５,接近于 L２,１ 范数ＧNMF 算法的 ACC 值

０．１９.因此,综合来看,SNMFＧBCS 算法 相 对 于 L２,１ 范 数Ｇ
NMF和F范数ＧNMF有着更好的聚类效果.

在 Yale数据集和 ORL数据集中,无论是高维还是低维,

SNMFＧBCS算法的 NMI值均高于L２,１范数ＧNMF算法和F
范数ＧNMF算法的 NMI值,而SNMFＧBCS算法的ACC值仅

在 ORL低维数据中的表现接近于L２,１范数ＧNMF.因此,综

合来看,SNMFＧBCS算法在处理高维和低维数据时比L２,１范
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数ＧNMF、F范数ＧNMF的效果更好.

L２,１范数ＧNMF算法在处理 Yale数据集时,聚类性能在

高维中的表现均优于低维;在处理 ORL数据集时,ACC 在高

维数据中的值低于低维,但其 NMI值高于低维数据的NMI
值.因此,可以看出L２,１范数ＧNMF在处理高维和低维数据

时效果并不稳定.

F范数ＧNMF在处理Yale数据集时,高维数据的ACC值

低于低维数据的 ACC 值,但 NMI值高于低维数据的NMI
值;在处理 ORL数据集时,高维中的聚类性能均优于低维.
因此,可以看出F范数ＧNMF在处理高维和低维数据时效果

并不稳定.

SNMFＧBCS算法在处理 Yale和 ORL时,聚类效果在高

维中的表现均优于低维.因此,SNMFＧBCS算法在处理高维

和低维数据时效果较稳定,并且在处理高维数据方面更具

优势.

结束语　本文提出了一种基于余弦相似度的稀疏非负矩

阵分解算法,即利用L２,１范数对原标准矩阵分解(NMF)中的

F范数进行替换,并结合语义空间利用余弦相似度的特点,来
提高算法的稀疏性.在人脸数据集实验中与原标准矩阵分解

算法、原标准L２,１范数以及F范数分解算法的结果相比,本文

算法均显示出更好的聚类性能,从而验证了本文所提出的基

于余弦相似度的稀疏非负矩阵分解算法的有效性和可行性.

本文提出的算法只考虑到了余弦相似度,下一步将推广到与

图正则相结合.
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