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基于高斯场和自适应图正则的半监督聚类

赵　敏 刘惊雷

烟台大学计算机与控制工程学院　山东 烟台２６４００５
　(ytdxzhaomin＠１６３．com)

　
摘　要　聚类是将给定的样本分成几个不同的簇,它在机器学习、数据挖掘等领域得到了广泛应用,并受到研究人员的广泛关

注.但是,传统的聚类方法仍然存在３个方面的不足.首先,由于一些数据中存在噪声和异常值,传统的聚类方法容易产生误

差较大的目标函数.其次,传统的聚类方法没有使用监督信息来指导构建相似矩阵.最后,加入图正则的聚类方法在计算相似

度矩阵时,邻居关系都是确定的,一旦计算错误就会导致构造图的质量低,进而影响聚类性能.因此,提出了一种基于高斯场和

自适应图正则化的半监督聚类(SCGFAG)模型.该模型通过高斯场及谐波函数法引入监督信息,来指导构建相似度矩阵,实现

半监督学习,还引入稀疏误差矩阵来表示稀疏噪声,如脉冲噪声、死线和条纹,并且使用l１ 范数来缓解稀疏噪声.此外,所提模

型还引入l２,１范数来处理异常值的影响.因此,SCGFAG对数据噪声和异常值不敏感.更重要的是,SCGFAG通过引入自适应

图的正则化提高了聚类性能.为了实现优化聚类的目标,提出了一种迭代更新算法—增广拉格朗日法(AugmentedLagrangian

Method,ALM),分别对优化变量进行更新.在４个数据集上进行的实验表明,所提方法优于相比较的８种经典聚类方法获得

了更好的聚类性能.
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Abstract　Clusteringistodivideagivensampleintoseveraldifferentclusters,whichisawidelyusedtool,hasbeenappliedin

machinelearning,dataminingandsoon,andhasreceivedextensiveconcernbyresearchers．However,therearestillthreemain

limitations．Firstly,usuallytherearenoisesandoutliersinthedata,whichwillbringaboutsignificanterrorsintheclusteringreＧ

sults．Secondly,traditionalclusteringmethodsdonotusesupervisioninformationtoguidetheconstructionofsimilaritymatrices．

Finally,inthegraphＧbasedclusteringmethod,whenconstructinggraphs,theneighborrelationshipisdetermined．OncethecalcuＧ

lationiswrong,itwillresultinpoorqualityoftheconstructedgraph,whichwillaffecttheclusteringperformance．Therefore,a

semiＧsupervisedclusteringmodelbasedonGaussianfieldandadaptivegraphregularization(SCGFAG)isproposedinthispaper．

Inthismodel,supervisedinformationisintroducedbygaussianfieldandharmonicfunctiontoguidetheconstructionofsimilarity
matrixtorealizesemiＧsupervisedlearning．Sparseerrormatrixisintroducedtorepresentsparsenoise,suchasimpulsenoise,dead

line,stripes,andl１normisintroducedtoalleviatethesparsenoise．Inaddition,thel２,１normisalsointroducedbytheproposed

modeltomitigatetheeffectsofoutliers．Therefore,ourSCGFAGisinsensitivetodatanoiseandoutliers．Moreimportantly,the

regularizationofadaptivegraphisintroducedintoSCGFAGtoimprovetheclusteringperformance．Inordertorealizethegoalof

optimizationclustering,aniterativeupdatingalgorithmＧAugmentedLagrangianMethod(ALM)isproposedtoupdatetheoptimiＧ

zationvariablesrespectively．ExperimentalresultsonfourdatasetsshowthattheproposedmethodissuperiortotheeightclassiＧ

calclusteringmethods,andhasbetterclusteringperformance．

Keywords　Adaptivegraphregularization,SemiＧsupervisedclustering,Rotationinvariancepropertyofl２,１,Noiseandoutliers,

AugmentedLagrangianmethod

　



１　引言

聚类是将对象集划分为由相似对象组成的多个类的过

程.聚类生成的簇是一组数据对象,它们与同一簇中的对象

相关,但与其他簇中的对象不同.在机器学习和数据挖掘中,

数据聚类是一种很有价值的数据分析工具.聚类被应用于多

个场景,如多媒体分割[１Ｇ２]、人脸识别[３]等.

近年 来,多 种 聚 类 方 法 被 提 出,如 KＧmeans[４]、谱 聚

类[５Ｇ７]、基于 非 负 矩 阵 分 解 (NonＧnegative MatrixFactorizaＧ
tion,NMF)的聚类[８Ｇ９]、半监督聚类[１０Ｇ１１].KＧmeans表示旨在

学习最小化簇内数据距离的c簇中心.谱聚类是一种基于图

论的聚类方法,它通过聚类样本数据的拉普拉斯矩阵的特征

向量来达到聚类样本数据的目的,在样本之间进行了低维的

关联矩阵嵌入.基于非负矩阵分解的聚类就是将 NMF作为

一种聚类方法,NMF的一般形式是X≈WHTs．t．W≥０,H≥
０[１２],它使分解后的所有分量非负,同时实现了非线性降维.

为了提高 NMF的性能,各种正则化的 NMF 相继被提出.

GNMF(Graph Regularized NonＧnegative Matrix FactorizaＧ
tion)[１３]利用数据簇分配矩阵的图正则化约束得到数据的几

何结构.文献[１４]提出了一种流形非负矩阵分解方法 RMＧ
NMF(RobustManifoldNonＧnegativeMatrixFactorization),

使用拉普拉斯正则约束.文献[１５]提出了一种超图正则化非

负矩阵分解算法 HNMF(ImageClusteringbyHyperＧGraph
RegularizedNonＧnegativeMatrixFactorization),它通过构造

超图而不是简单图来捕获数据空间的固有几何结构,这是结

合图拉普拉斯基于图的 NMF的几种典型方法.
半监督聚类就是通过先验知识对样本间的相似关系进行

约束.传统的聚类算法没有有效地利用标记信息.但是,现
在许多聚类问题中除了未标记的数据之外,通常还包含一些

有标记的信息.根据问题的不同,有标记信息出现的形式也

不同.例如,可以知道聚类的数量,或一些必连约束(mustＧ
link),即样本必属于同一簇,和勿连约束(cannotＧlink),即样

本不属于同一个簇.半监督学习在许多不同领域引起了广泛

关注,因为无标记数据比有标记数据更容易获得,使用半监督

学习方法可减少所需的精力、专业知识和时间.因此,有必要

使用这些已标记的信息.比如,用于半监督学习的非负低秩

稀疏图(NonＧnegativeLowＧRankandSparse,NNLRS)通过寻

找一个 NNLRS矩阵来学习图中边的权值,该 NNLRS矩阵

将每个数据点表示为其他数据点的线性组合[１６].

本文需要解决以下３个问题.
(１)图构造时需要计算所有数据样本对之间的距离,如果

计算得到的数据样本之间的距离不够精确,则会影响生成图

的质量.
(２)以往的方法没有使用标签信息来指导构建相似矩阵,

并且由于标记成本很高,标记后的训练样本往往不足.因此,
有必要利用有限的标签信息来指导相似度矩阵的构造.而传

统聚类没有使用标签信息来指导相似度矩阵的构建.
(３)传统的 NMF对噪声和异常值非常敏感,因为它使用

平方误差函数来测量损失.这就导致只有少数误差较大的异

常值容易占据目标函数的主导地位.
本文的特点和贡献如下.

(１)相较于传统的聚类方法,本文提出了一种基于高斯场

和自适应图正则的半监督聚类的方法.本文将非负矩阵分

解、自适应正则化、高斯场和谐波函数(GaussianFieldsand
HarmonicFunctions,GFHF)集成到一个统一的框架中,如

式(５)所示,通过引入标签信息来指导相似矩阵的构建.
(２)为了解决数据被噪声和异常值破坏的问题,本文分别

利用l１ 范数和l２,１范数来缓解噪声和异常值的影响.同时,
本文还利用自适应图正则化,自适应地从数据矩阵中学习拉

普拉斯矩阵,以提高聚类性能.
(３)为了解决优化问题,提出了一种基于增广拉格朗日法

的有效算法,并证明了该算法的时间复杂度和收敛性.在基

准数据集上与几种经典的聚类方法进行实验比较,SCGFAG
的聚类性能有显著提高,证明了该方法的优越性.

本文第２节介绍相关工作、半监督学习方法和相关的自

适应图正则化;第３节介绍一种基于高斯场和自适应图正则

的半监督聚类算法框架(SCGFAG);第４节对所提SCGFAG
进行理论分析;第５节通过实验验证SCGFAG 的聚类效果,
并给出实验结果分析;最后总结全文并对未来相关工作进行

展望.

２　相关定义及方法

本节首先介绍本文中使用的一些基本符号,随后对本文

提出的算法所涉及的相关定义和概念进行简单的介绍.

２．１　相关符号

具体的符号描述如表１所列.矩阵用大写粗体字母(例
如X)表示,向量用粗体小写字母表示.X:j为第j列,Xi:为第

i行,Xij为X 第i行第j列上的元素.

表１　基本符号

Table１　Basicsymbols

符号 含义

X 数据矩阵

Z 相似矩阵

L 拉普拉斯矩阵

LZ 学习Z计算的拉普拉斯矩阵

D 度矩阵

tr(􀅰) 矩阵的迹

I 单位矩阵

‖X‖２,１ 矩阵X 的l２,１范数

‖X‖F 矩阵X 的Frobenius范数

‖X‖１ 矩阵X 的l１ 范数

２．２　高斯场和谐波函数

高斯场和谐波函数是一种半监督的学习方法[１７Ｇ１８].它

使用预测标签F∈Rn×c在图上对标签适应度和流形平滑度进

行估计.GFHF的目标函数为:

min
F
　１

２ Fi－Fj
２Zij＋λ¥ ∑

u

i＝１
Fi－Yi

２ (１)

其中,λ¥ 是一个非常大的数字,F 是所有样本的预测标签,Z
为相似度矩阵.式(１)可以改写为:

min
F
　１

２tr(FTLF)＋tr((F－Y)TU(F－Y)) (２)

其中,L是图拉普拉斯矩阵,U 是一个对角矩阵,它的前u行

和后n－u行对应的元素分别是λ¥ 和０.

GFHF采用了一种简洁的方法将标签信息纳入半监督学

习,标记和未标记的数据被表示为加权图中的顶点,图中边权
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值是编码实例之间的相似度.学习问题在此图上以高斯随机

场表示,其中场的均值以谐波函数表示,并使用矩阵方法

获得.

２．３　自适应图调节

图的构建在 NMF算法中起着至关重要的作用,但是图

参数(如邻居数)需要预先人工定义,因此选择最优的图参数

比较困难.现有的许多图正则化的 NMFs不能有效地捕捉

数据的结构.首先,大多数图构造时需要计算数据样本之间

的距离.但是,如果计算出的距离不够精确,那么得到的图质

量就会很差.然后,一旦基于错误的计算建立了图,它在后续

步骤中就会保持不变,因此得到的图不是最优的,从而影响

NMF的聚类性能.因此,构建高质量的图是非常必要的[１９].
自适应图调节[２０]假设每个样本xi连接到它的邻居xj的概率

是zij.zij是相似矩阵Z 的元素. xi－xj
２ 的值小,表示xi

和xj相似,此时zij的值就大.为了得到图Z,可以解决下列

问题:

min
z
　∑

n

j＝１

１
２ xi－xj

２zij＋γz２
ij( )

s．t．zT
i１＝１,０≤zij≤１

(３)

其中,γ是权衡参数.因为拉普拉斯矩阵L＝D－(Z＋ZT/２),
其中D 是对角矩阵,dii＝∑

j
[(zij＋zji)/２],所以式(３)可以改

写为:

min
Z
　tr(XLXT)＋γ Z ２

F

s．t．Z１＝１,０≤Z≤１
(４)

通过优化上述问题,可以自适应地从数据中 学 习 Z.

Z ２
F 是为了防止产生平凡解.
自适应图调节具有参数不敏感、尺度不变、操作简单等优

点.因为自适应正则化只包含最近邻数的参数,所以其对参

数不敏感.当每个点被缩放时,zij保持不变,这使得它具有尺

度不变性.自适应正则化只涉及加、减、乘、除的基本运算,操
作简单[２１].

本文将高斯场及谐波函数和自适应图正则结合起来,通
过带有标记的信息来指导图的构建,并且对噪声和异常值也

做了处理.

３　基于高斯场和自适应图正则化的半监督聚类

本节首先详细描述 SCGFAG 方法,然后给出 SCGFAG
的优化算法和算法代码.

３．１　SCGFAG算法

本文主要研究基于自适应图正则的半监督聚类问题.如

何合理地利用有限的标签信息,消除噪声和异常值的影响,提
高聚类性能,是一个重要研究问题.GFHF将标签信息纳入

半监督学习中,指导构建相似矩阵;l１ 范数、l２,１范数减小噪声

和异常值的影响;自适应图正则提高聚类准确度.
本文将自适应图正则、l１ 范数、l２,１范数与半监督聚类集

合到一个统一的框架中,得到目标函数:

argmin
H,W,S,Z

X－WHT－S ２,１＋λ S １＋γ Z ２
F＋

２βtr(HLZHT)＋tr((H－Y)TU(H－Y))

s．t．Z１＝１,０≤Z≤１,H≥０,HTH＝I

(５)

其中,X ２,１ ＝ ∑
n

i＝１
∑
m

j＝１
X２

ij

[２２]

,S １ ＝ ∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
|Sij|,Z F ＝

∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
Z２

ij ;其他变量和符号的定义见式(２)和式(４).

３．２　SCGFAG算法求解

近年来,许 多 方 法 被 提 出 以 解 决 这 类 优 化 问 题,如

ALM[２３],APG[２４]和LADM[２５]等.本文使用的方法是 ALM
方法.首先,引入辅助变量E＝X－WHT－S和G＝S,式(５)

可以改写为:

argmin
E,G,H,W,S,Z

‖E‖２,１＋λ‖S‖１＋γ‖Z‖２
F＋

βtr(HTLZH)＋tr((H－Y)TU(H－Y))

s．t．E＝X－WHT－S,G＝S
０≤Z≤１,H≥０,HTH＝I

(６)

式(６)可转化为增广拉格朗日函数:

Γ(E,W,H,Z,S,G,C１,C２)

　＝‖E‖２,１＋λ‖S‖１＋γ‖Z‖２
F＋βtr(HTLZF)＋

tr((H－Y)TU(H－Y))＋‹C１,X－WHT－S›＋‹C２,

S－G›

　＝‖E‖２,１＋λ‖S‖１＋γ‖Z‖２
F＋βtr(HTLZF)＋

μ
２

(X－WHT－S－E＋C１

μ F
＋ S－G＋C２

μ F
)

(７)

其中,μ＞０,C１ 和C２ 是拉格朗日乘数.交替求解这些未知变

量,每一步求解一个,其他变量保持不变.

更新矩阵E:固定其他变量,更新E.

Γ＝argmin
E

‖E‖２,１＋μ
２ X－WHT－E＋C１

μ

２

F
(８)

根据文献[１４],将式(８)改写为:

argmin
E

　１
２‖E－Y‖２

F＋１
μ

‖E‖２,１ (９)

其中,Y＝X－WHT－E＋C１

μ
.

可以得到如下解:

E(:,i)＝
‖yi‖－λ
‖yi‖ yi, 如果１

μ
＜‖yi‖

０, 其他
{ (１０)

其中,yi 是Y 的第i列.

更新矩阵G:固定其他变量,更新G.引出下述问题:

Γ＝argmin
G

　μ
２

S－G＋C２

μ

２

F
(１１)

令

∂(ΓG)
∂G ＝０ (１２)

G的解为:

G＝S＋C２

μ
(１３)

更新矩阵W:固定其他变量,更新W.

Γ＝argmin
W

　 X－WHT－E－S＋C１

μ

２

F
(１４)

令

M＝X－E－S＋C１

μ
(１５)

得到W 的解:

W＝MH (１６)

更新矩阵H:固定其他变量,更新H.
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Γ＝argmin
H

　βtr(HTLZH)＋μ
２ X－WHT－E＋C１

μ

２

F
＋

tr((H－Y)TU(H－Y)) (１７)

令其一阶导数为０,得到:

H＝(LZ＋μW２＋U)－１ UY＋μ X－E－S＋C１

μ( )W( ) (１８)

更新矩阵S:固定其他变量,更新S.

Γ＝argmin
S

　λ‖S‖１＋μ
２ X－WHT－S－E＋C１

μ F
＋(

S－G＋C２

μ F
) (１９)

令 M１＝X－WHT－E＋C１

μ
,M２＝G＋C２

μ
,那么通过软阈

值化可以得到S:

S＝max max M１＋M２－λ
μ

,０( ) ＋(

min M１＋M２－λ
μ

,０( ) ,０) (２０)

更新 矩 阵 Z:固 定 其 他 变 量,更 新 Z. 令 fij ＝

‖hi－hj‖２,得到:

argmin
z

zi＋β
２γfi

s．t．Z１＝１,０≤Z≤１
(２１)

更新参数C１,C２,μ:

C１＝C１＋μ(X－WHT－S－E) (２２)

C２＝C２＋μ(S－G) (２３)

μ＝ρμ (２４)

算法１描述了SCGFAG算法的过程.

算法１　SCGFAG算法

输入:数据矩阵X,标签指示矩阵Y,簇的个数c,μ,ρ,最大迭代次数 T
输出:H

１．步骤１　计算 H

２．初始化:E＝０,S＝G＝０,W＝０,Z＝０,H用 KＧmeans初始化.

３．WHILE 没有达到最大迭代次数 DO

４．用式(１０)更新E;

５．用式(１３)更新G;

６．用式(１６)更新 W;

７．用式(１８)更新 H;

８．用式(２０)更新S;

９．用式(２１)更新Z;

１０．用式(２２)－式(２４)更新C１,C２,μ;

１１．END WHILE

１２．步骤２　对 H进行聚类

１３．记录 H每一行的最大值的列号.

４　算法的性质分析

本节主要分析SCGFAG算法的时间复杂度和收敛性.

４．１　算法的复杂度分析

定理１　算法时间复杂度为:O(m３＋n３＋mc２＋mnc＋
mn＋mc􀅰max(m,n)),m 为数据集的行数,n为数据集的列

数,c为聚类簇个数.

证明:E 的计算复杂度包 括Y 的 计 算 和 更 新,分 别 是

O(mn＋c３)和 O(mn);矩阵Z需要 O(mn２)来计算;W 的计算

复杂度为 O(c２);G 的计算复杂度为 O(c２);S的计算复杂度

为 O(m３＋mc２＋mnc＋mc􀅰max(m,n));H 的计算复杂度为

O(n３).每次迭代的总成本为 O(m３＋n３＋mc２＋mnc＋mn＋
mc􀅰max(m,n)).SCGFAG的计算复杂度为多项式时间.

４．２　算法的收敛性分析

ALM 的收敛性已得到证明[２５].然而,本文中有６个变

量:W,H,E,Z,G,S.而且,目标函数式(６)并不是绝对平滑

的.这些因素不能保证本文方法是收敛的.定理２证明了收

敛的３个充分条件[３].

定理２　L(x)＝f(x)＋h(x)的形式可以用 ALM 方法求

解.ALM 方法收敛需要满足的３个条件为:
(１)ALM 问题的参数λ需要有上界;
(２)原始数据矩阵为全列秩;
(３)每个迭代步骤产生的误差是单调递减的,即误差υk

是单调递减的.

定理３　算法１是收敛的.

证明:根据定理２,本文提出的目标函数求解方法满足下

列条件:
(１)式(７)的参数μ需要有上界;
(２)数据矩阵X 为全列秩;
(３)每个迭代步骤产生的误差,即υk＝‖(Ek,Wk,Sk,Hk,

Zk,Gk)－arg min
E,W,S,H,Z,G

‖２ 单调减少.其中,Ek,Wk,Sk,Hk,

Zk,Gk 分别代表E,W,S,H,Z,G 在第k 步的值.前两个条件

已经满足[３],但第三个条件在理论上很难证明.可以通过实

验证明第三个条件.在k次迭代目标函数的值为υk＝‖Ek－

Ek－１‖２
F＋‖Wk－Wk－１‖２

F＋‖Sk－Sk－１‖２
F＋‖Hk－Hk－１‖２

F＋

‖Zk－Zk－１‖２
F＋‖Gk－Gk－１‖２

F.由图１可以看出,目标函

数的值先急剧下降,然后迅速收敛到一个稳定的值,说明其在

一定程度上满足了第三个条件.综上所述,算法的收敛性得

到了保证.

图１　SCGFAG在COIL２０上的收敛曲线

Fig．１　ConvergencecurveofSCGFAGonCOIL２０

５　实验

为了验证SCGFAG聚类的有效性,在大量基准数据集上

将其与几种代表性的方法进行了比较.

５．１　实验数据集

表２列出了实验中所用数据集的特征.
(１)COIL２０数据集包含２０个物体,每个物体水平旋转

３６０°,每５°拍摄一次,每个物体总共７２张图片.
(２)YaleB数据集由３８个人的２４３２张人脸图像组成.

每人有大约６４张在不同光照条件下拍摄的照片,其中一半的

图像被阴影或反射损坏.
(３)AR人脸数据集包含４０００多张图像,对应于１２６人.

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



这些照片是在不同的面部表情、光照和遮挡(太阳镜和围巾)
条件下拍摄的.

(４)Yale数据集包含１５个人的１６５张图像,每个人提供

１１张不同的图像,这些图像具有不同的面部表情,并且是在

不同光照条件下拍摄的.

表２　实验数据集

Table２　Experimentaldatasets

数据集 ＃instances ＃features ＃classes
COIL２０ １４４０ １０２４ ２０
YaleB １６５ １０２４ １５
AR ８４０ ７６８ １２６
Yale １６５ ４０９６ １５

各数据集的部分示例如图２－图５所示.

图２　COIL２０数据集示例

Fig．２　COIL２０datasetsamples

图３　YaleB数据集示例

Fig．３　YaleBdatasetsamples

图４　AR数据集示例

Fig．４　ARdatasetsamples

图５　Yale数据集示例

Fig．５　Yaledatasetsamples

５．２　性能评价指标

利用准确度(Accuracy,ACC),标准化互信息(NormaＧ
lizedMutualInformation,NMI)和聚类纯度(Purity)３个评价

指标来评价实验性能.

ACC的定义如下:

ACC＝
∑
n

i＝１
δ(map(ri),li)

n
(２５)

其中,map(ri)是一个置换映射函数,使簇标签ri与数据集中

的等价标签匹配.n为数据点个数,ri是xi的预测标签,li是

对应的真实簇标签.δ(a,b)是一个脉冲函数,如果a＝b,则函

数值为１,其他为０.

NMI的定义如下:

NMI(Y,C)＝ MI(Y,C)
H(Y)H(C)

(２６)

H(X)＝∑
|X|

i＝１
p(i)logp(i) (２７)

其中,p(i)＝|X|/N 是从X 中随机选择的一个对象落在第

Xi类中的概率.

MI＝∑
|Y|

i＝１
　∑

|C|

j＝１
P(i,j)log P(i,j)

P(i)P(j) (２８)

Purity的定义如下:

Purity＝１
n ∑

c

i＝１
max

j
(nj

i) (２９)

其中,nj
i 表示分配给集群Cj的i输入类的数据点数.c是簇

的个数.

５．３　基准方法

为了评价SCGFAG算法的聚类性能,本文将其与以下７
种聚类算法进行了比较.

(１)KＧmeans聚类[４].
(２)非负矩阵分解(NMF)[２６].
(３)鲁棒流形非负矩阵分解(RobustManifoldNonＧnegaＧ

tiveMatrixFactorization,RMNMF)[１４].
(４)鲁棒图正则化非负矩阵分解(RobustGraphRegulariＧ

zedNonnegativeMatrixFactorization,RGNMF)[２７].
(５)基于自适应图正则化的低秩矩阵分解(LowＧRank

MatrixFactorization WithAdaptiveGraphRegularizer,LMＧ
FAGR)[１９].

(６)半监督学习的非负低秩稀疏图[１６].
(７)判别半监督学习的非负稀疏编码(SparseProbability

Graph,SPG)[２８].
(８)半监 督 非 负 矩 阵 分 解 与 不 相 似 和 相 似 性 正 则 化

(SemiＧsupervisedNonＧnegativeMatrixFactorizationwithDisＧ
similarityandSimilarityRegularization,SNMFDSR)[２９].

５．４　半监督实验设计

对于每个数据集,本文从每一类中随机选取不同的样本

作为标记样本,剩下的样本作为未标记样本.本节使用分类

精度表示聚类结果.
对于COIL２０数据集,每个人随机选出２,４,６,８,１０张图

像作为标记样本,其余的作为未标记样本.实验结果如表３
所列.

表３　在COIL２０数据集上的聚类结果

Table３　ClusteringresultsonCOIL２０dataset
(单位:％)

标记样本个数 NNLRS SCGFAG
２ ７４．０９ ７６．４０
５ ８３．２９ ８５．５３
８ ８４．５０ ８６．９０
１１ ８８．８６ ９０．１２
１４ ８９．４３ ９１．８０

对于 YaleB数据集,每个人随机选出４,７,１０,１３,１６张图
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像作为标记样本,其余的作为未标记样本.实验结果如表４
所列.

表４　 在 YaleB数据集上的聚类结果

Table４　ClusteringresultsonYaleBdataset
(单位:％)

标记样本个数 SPG NNLRS SCGFAG
４ ４７．１０ ７５．５２ ７６．４０
７ ８１．８４ ８４．８７ ８６．６３
１０ ８６．４９ ８９．０１ ８９．８５
１３ ８８．１３ ９０．９０ ９２．４５
１６ ９０．７６ ９２．７１ ９４．８１

对于 AR数据集,每个人随机选出２,５,８,１１,１４张图像作

为标记样本,其余的作为未标记样本.实验结果如表５所列.

表５　在 AR数据集上的聚类结果

Table５　ClusteringresultonARdataset
(单位:％)

标记样本个数 SPG NNLRS SCGFAG
２ ５９．３８ ８２．２５ ８６．４０
５ ７７．３９ ９３．３４ ９５．６３
８ ８６．８１ ９５．９５ ９６．９０
１１ ９１．４６ ９７．２０ ９７．４０
１４ ９５．００ ９７．６９ ９７．８０

对于 Yale数据集,每个人随机选出２~６张图像作为标

记样本,其余的作为未标记样本.实验结果如表６所列.

表６　在 Yale数据集上的聚类结果

Table６　ClusteringresultonYaledataset
(单位:％)

标记样本个数 SPG NNLRS SCGFAG
２ ５１．２５ ５６．６６ ５９．２５
３ ５５．１６ ６７．１０ ６８．２３
４ ５８．５８ ７１．８３ ７４．１５
５ ６６．４５ ７６．８９ ７９．３５
６ ７１．４６ ８１．５４ ８４．４４

由表３－表６可以看出,SCGFAG 算法的聚类结果总体

上明显优于其他算法.随着标记样本数量的增加,聚类结果

也有明显的提升,这说明 GFHF引入标签信息来指导相似矩

阵的构建能够提高聚类的性能.

５．５　实验结果分析

对于 NNLRS,SPG 和本文的 SCGFAG 方法,本文实验

是对数据集进行统一的设置,每个数据集的一个类选取５张

图像作为标记样本,其余作为未标记样本.使用 ACC,NMI
和Purity作为评价指标,并对表７－表９的实验结果进行了

分析.

表７　不同算法在不同数据集中的准确度

Table７　ACCofdifferentalgorithmsondifferentdatasets
(单位:％)

Dataset KＧmeans NMF RMNMF RGNMF SPG NNLRS LMFAGR SNMFDSR SCGFAG
COIL２０ ６８．２４ ４３．６７ ６４．２０ ６３．４６ ６０．５７ ６６．０８ ７０．８９ ８４．５２ ８６．６３
YaleB １１．７８ １１．２８ ２０．０５ ２２．７８ ２３．６３ ２２．７５ ２４．５６ ３７．４２ ３３．０４
AR ２７．２４ １５．６０ ３３．２６ ２８．１０ ２７．２３ ２９．１０ ３０．０１ ３１．３４ ３４．２４
Yale ４８．８８ ３５．０７ ４６．９５ ６０．１２ ５５．１５ ６５．４５ ６３．６９ ５０．２３ ７０．３８

表８　不同数据集中的标准化互信息

Table８　NMIofdifferentmethodsondifferentdatasets
(单位:％)

Dataset KＧmeans NMF RMNMF RGNMF SPG NNLRS LMFAGR SNMFDSR SCGFAG
COIL２０ ７２．９７ ４３．６７ ６６．８３ ６６．６１ ６４．２５ ６８．３５ ７０．５８ ９２．４５ ８４．７２
YaleB ６．１９ ５．５４ ２１．４１ ２０．８８ ２２．５６ ２１．３１ ２５．５９ ５２．６７ ３８．０３
AR ３７．２４ １８．７９ ４０．６３ ３３．８１ ３１．９０ ３３．１１ ３４．２６ ３４．５８ ３５．１１
Yale ３９．３１ ２３．０９ ４５．３８ ５１．４０ ５３．１７ ５２．５９ ５３．６２ ５４．３４ ５５．０３

表９　不同数据集中的纯度

Table９　Purityofdifferentmethodsondifferentdatasets
(单位:％)

Dataset KＧmeans NMF RMNMF RGNMF SPG NNLRS LMFAGR SNMFDSR SCGFAG
COIL２０ ７０．６０ ４７．２８ ６５．７２ ６５．６４ ６７．８５ ６５．３８ ６６．８４ ８５．５９ ８７．９２
YaleB １２．４６ １１．８８ ２０．０１ ２４．８４ ２５．２７ ２５．６２ ２７．４５ ３７．６０ ３８．８６
AR ２９．０６ １６．７０ ３４．５４ ２９．３２ ３２．９０ ３２．１１ ３１．６５ ３０．３２ ３８．１５
Yale ４９．５７ ３８．１１ ５１．５４ ６０．８３ ５６．６９ ５５．５９ ４９．９６ ５９．６８ ６６．７３

　　首先,这些基于图的 NMF方法,如 RMNMF,RGNMF,

LMFAGR和本文提出的 SCGFAG,在大多数数据集中取得

了比KＧmeans和 NMF更好的聚类性能.这是因为基于图的

NMF利用相似图来挖掘给定数据的位置几何结构,可以显著

提高 NMF的聚类性能.
其次,RMNMF和本文提出的SCGFAG采用l２,１范数来

提高 NMF的鲁棒性,降低了异常值对聚类结果的影响.而

且本文提出的SCGFAG 还使用了l１ 范数,减小了噪声对聚

类结果的影响.这说明鲁棒的 NMF可以提高 NMF的聚类

性能.

再次,本文提出的SCGFAG相比其他的图正则化 NMF,

比如 RMNMF和 RGNMF,有一定的改进.虽然以上４种方

法都使用了图拉普拉斯,但是 RMNMF和 RGNMF的输入图

在矩阵分解的整个过程中是固定的.原始的图可能不能很好

地正则化 NMF,从而限制了 NMF的聚类性能.本文提出的

SCGFAG通过学习自适应图很好地正则化 NMF,从而达到
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了较好的聚类效果.

最后,本文提出的SCGFAG算法使用了 GFHF,引入半

监督信息进行相似矩阵的构造,因此相较于 KＧmeans,NMF,

RMNMF,RGNMF和 LMFAGR算法,聚类性能有明显的提

升.相比SPG,NNLRS和SNMFDSR算法,SCGFAG算法使

用了自适应图正则,自适应地学习图,并且引入了l１ 范数和

l２,１范数来减小噪声和异常值的影响.因此,SCGFAG算法的

聚类效果有所提升.虽然 SCGFAG 算法在某些情况下比

SNMFDSR算法的效果稍差,但是其整体效果较好.

从图６中能更直观地观察到,本文的SCGFAG算法在４
个数据集中取得了较好的聚类结果,表明本文提出的聚类算

法能较好地改进 NMF算法,是一种较好的聚类方法.

(a)COIL２０ (b)YaleB

(c)AR (d)Yale

图６　在COIL２０,YaleB,AR和 Yale数据集上的聚类结果

Fig．６　ClusteringresultsonCOIL２０,YaleB,ARandYaledatasets

　　SCGFAG算法的优势体现在以下三个方面.

(１)引入了 GFHF半监督学习方法,使用标签信息来指

导相似矩阵的构建.使用 GFHF半监督学习方法所需的时

间、精力和专业知识较少.

(２)自适应图正则化自适应地学习图,可以提高聚类精

度.自适应图正则化具有对参数不敏感、尺度不变、操作简单

等优点.

(３)目标函数采用l２,１范数作为度量,解决了其他聚类方

法中常见的异常值问题,并对稀疏误差矩阵应用l１ 范数来减

小稀疏噪声对聚类的影响,使得聚类性能有明显提升.

结束语　本文提出了一种基于高斯场和自适应正则化的

半监督聚类模型.该模型不仅能解决稀疏噪声和异常值问

题,而且通过自适应正则化提高了聚类性能;另外还使用了

GFHF半监督学习方法,通过标签信息来指导相似矩阵的构

建,极大地提高了聚类性能;引入稀疏误差矩阵S 和l１ 范数

来解决稀疏噪声问题;利用稀疏误差矩阵重构大量数据,得到

鲁棒的分解结果;此外,将l２,１范数应用于矩阵分解,解决了

异常值主导目标函数的问题.因此,SCGFAG对由稀疏异常

值重构的干净数据进行近似,通过l２,１范数对异常值进行约

束,通过l１ 范数对稀疏噪声进行约束以实现鲁棒性.最后,

通过本文提出了一种迭代更新的优化方法,并证明了该方法

的收敛性.最后,通过实验验证了SCGFAG的有效性.

未来的工作包括:１)对原始数据进行预处理,将其分为干

净数据和损坏数据;２)将原始数据集进行投影操作.
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