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摘　要　随着多媒体技术的发展,信息越来越多的以图片的形式出现.如何对海量的无标签图片进行聚类,是机器学习领域的

热点问题.而图像聚类在人脸识别、手写数字识别等领域也有着重要的作用.由于图片数据通常以非负矩阵的形式存储,因此

非负矩阵分解算法(NMF)在图像聚类领域得到了广泛的应用.但是 NMF算法直接在数据的原始空间进行处理,这就导致

NMF算法所得的图片标签易受到数据采集过程中含有的噪声等不利因素的影响.为了解决这些问题,提出了一种基于预处理

的超图非负矩阵 分 解 算 法(NonnegativeMatrixFactorizationwithHypergraphBasedonPerＧtreatments,PHGNMF).PHGＧ

NMF算法将预处理操作和超图的思想引入到 NMF算法.在预处理的过程中,使用灰度处理来去除图片中不同光线条件所带

来的影响,采用小波分析来提取图片的低时频子图,同时降低了算法所处理的矩阵维度.采取构建超图的方法来进一步保留对

聚类结果有重要影响的数据局部结构.最后在５个主流数据集上的实验验证了 PHGNMF算法相对于传统算法的有效性,结

果显示聚类精度提升了２％~７％,标准互信息在部分数据集上提升了２％~５％.
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Abstract　Withthedevelopmentofthemediatechnology,moreinformationisstoredasthepictures．Itisatopicprobleminthe

machinelearningfieldthathowtodistributetherightlabeltolotsofunsignedpictures．AndtheimageclusteringhaswideappliＧ

cationonthefacerecognitionandthehandwritingnumberrecognitionfield．Becausethepicturesarealwaysstoredasnonnegative

matrices,thenonnegativematrixfactorizationalgorithm(NMF)playsanimportantroleintheimageclustering．ButthedisadvanＧ

tageinNMFalgorithmisthatthealgorithmprocessesthedataintheoriginaldataspacewhichmayproduceaterribleresult

whenthedatahaveerrors．Toaddressthisproblem,theproposedalgorithmisthenonnegativematrixfactorizationalgorithmwith

ahypergraphbasedonperＧtreatments(PHGNMF)．ThePHGNMFalgorithmintroducestheperＧtreatmentsandthehypergraph

intotheNMFalgorithm．IntheperＧtreatments,thealgorithmusesthegrayscalenormalizationtoeliminatetheinfluenceofthe

differentilluminationsfirstlyandthenthealgorithmcanextractthelowＧfrequencyinformationofthepicturesbythewavelet

analysis．Thewaveletprocessioncouldalsoreducethedimensionsofthedata．Thealgorithmconstructsahypergraphforthedata

tosavetheneighboringinformationwhichhasanimportantinfluenceintheclusteringprocession．AtlasttheresultsinfivefunＧ

damentaldatasetsconfirmtheeffectivenessofthealgorithmcomparedwithfundamentalalgorithms．TheresultsshowtheinＧ



creaseofaccuracyis２％~７％andtheincreaseofnormalizedmutualinformationonsomedatasetsis２％~５％．
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１　引言

随着多媒体技术和网络的发展,越来越多的数据以图像

的形式出现.图像聚类问题是机器学习领域的一个热点问

题.而图片数据通常是以高维的非负的矩阵形式进行储存,

因此直接对原始图片数据进行聚类并不是最好的方法.通常

的做法是将图片映射到一个低维的空间中,对图片在低维空

间中的代表进行操作以得到最终的聚类结果.因此,矩阵降

维的方法在图像聚类领域有着广泛的应用,例如主成分分析

(PCA)[１]、奇异值分解(SVD)[２]、线性判别分析(LDA)[３]等.

但是以上方法通常会将原本非负的图片数据矩阵近似分解成

含有负元素的子矩阵的乘积形式,从而降低了算法的可解释

性.Lee等[４]提出了非负矩阵分解算法(NonnegativeMatrix

Factorization,NMF).NMF算法是将非负矩阵X 由两个非

负子矩阵U,V 乘积的形式逼近,基本形式为X≈UVT,其中U
一般称为 基 矩 阵,V 是 数 据 的 低 维 表 示,或 称 系 数 矩 阵.

NMF算法更加符合人类对部分构 成 整 体 的 认 知.目 前,

NMF算法已经在诸多领域得到了广泛的应用,例如人脸识

别[５]、目标识别[６]、文本挖掘[７]、语音信号处理[８]等.

虽然 NMF算法具有很强的解释性,但是其依旧存在以

下问题:１)NMF算法是在原始数据空间内进行处理,但是图

像数据的采集存在噪音等不利因素,这会对聚类结果产生不

利的影响;２)NMF算法未考虑数据间的局部几何结构,NMF
算法是在全体数据空间内进行处理,而 Cai等[９]指出数据的

局部几何结构对聚类结果会产生重大的影响;３)NMF算法未

能利用已知的一些先验信息来获取更好的聚类结果.

针对问题１),Cui等[１０]提出将凸非负矩阵分解算法与子

空间聚类算法相结合的算法;Xu等[１１]提出概念分解算法

(ConceptFactorization,CF),将核技巧应用于 NMF算法.针

对问题２),Cai等[９]提出了图非负矩阵分解算法(GraphRegＧ

ularizedNonnegativeMatrixFactorization,GNMF),将图正则

项引入 NMF算法中,取得了较好的效果,此后图正则项在非

负矩阵分解算法中得到了广泛应用,例如 Hu等[１２]提出带有

图正则项的凸非负矩阵分解算法(GraphRegularizedAnd
ConvexNonnegativeMatrixFactorization,GCNMF).针对问

题３),目前已有众多基于 NMF算法的半监督算法.数据的

先验信息通常分为两类,一类是标签信息,另一类是成对信

息.对于标签信息,Babaee等[１３]提出了判别非负矩阵分解算

法 (Discriminative Nonnegative Matrix Factorization,

DNMF),Peng等[１４]提出了基于支持向量机的半监督最小二

乘非负矩阵分解算法(SemiＧSupervisedLeastSquaresNMF,

SLSNMF)及其带有图正则项的拓展形式(GraphＧBasedLeast

SquaresNMF,GLSNMF).对于成对信息,Wang等[１５]提出

了惩罚矩阵分解算法(PenalizedMatrixFactorization,PMF),

Li等[１６]提出了成对约束情形下的带有图正则项的凸非负矩

阵分解算法(PairwiseConstrainedGraphRegularizedConvex

MatrixFactorization,PGCNMF).

本文研究图像在无先验信息情形下的聚类.为了获得更

好的聚类结果,我们对非负矩阵分解算法进行改进以解决问

题１)和问题２)造成的聚类结果下降.本文的主要贡献如下:

１)通过构建超图来更好地保存数据的局部结构,消除简

单图不能处理复杂数据联系的弊端.

２)在Zhou[１７]提出预处理的过程后,我们将预处理过程

应用于带有超图正则项的非负矩阵分解算法,并分析了均值

和标准差的变动对算法聚类结果的影响.

本文第２节介绍基于预处理的超图非负矩阵分解算法

(PHGNMF)所需的预备知识;第３节提出PHGNMF算法的

模型并求解;第４节是PHGNMF算法的数值实验部分;最后

对全文进行总结.

２　预备知识

２．１　NMF算法与GNMF算法

NMF算法由Lee等[４]提出,该算法采用欧氏距离作为误

差衡量标准时所求解的问题模型如下:

min‖X－UVT‖２
F

s．t．U≥０,V≥０
(１)

其中,X≥０,X∈Rm×n表示非负矩阵,U≥０,U∈Rm×k是算法分

解所得的子矩阵,一般称为基矩阵.V≥０,V∈Rn×k也是算法

分解所得的子矩阵,一般称为数据的低维代表或系数矩阵.k
表示数据所含有的类别数,是一个预先设定的值.

在该模型下算法的迭代公式为:

U＝U􀱋 XV
UVTV

V＝V􀱋 XTU
VUTU

(２)

其中,􀱋表示矩阵点乘.

GNMF算法由Cai等[９]提出,在欧氏距离的误差衡量标

准下,其目标函数为:

min‖X－UVT‖２
F＋λtr(VTLV)

s．t．U≥０,V≥０
(３)

其中,λ表示第一项与第二项的平衡系数,L表示拉普拉斯矩

阵,L＝D－W.W 表示数据间的相似性矩阵,D 是对角矩阵,

其主对角线元素Dii是W 的第i行所有元素的和.

GNMF算法的更新公式为:

U＝U􀱋 XV
UVTV

V＝V􀱋XTU＋λWV
VUTU＋λDV

(４)

２．２　预处理过程

２．２．１　灰度处理

由于图片在采集的过程中通常处于不同的光照条件,因

此如何 处 理 光 照 条 件 不 同 所 带 来 的 影 响 是 值 得 考 虑 的.

Zhou[１７]提出添加灰度的预处理过程,即将所有图片数据调

整为相同的均值与方差.具体调整的方法如下:一个m１×

n１维的矩阵I代表一个图片数据,矩阵I所对应的均值μ

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



和方差σ２的计算方法为:

μ＝ １
m１×n１

∑
m１

i＝１
　∑

n１

j＝１
Iij (５)

σ２＝ １
m１×n１

∑
m１

i＝１
　∑

n１

j＝１
(Iij－μ)２ (６)

若要将所有图片的均值与标准差调整到所指定的均值μ０

与标准差σ０,则需要对每个图片矩阵I的每个元素进行如下

操作:

Iij＝σ０

σ
(Iij－μ)＋μ０ (７)

灰度处理后所有图片处于相同的均值与标准差.

２．２．２　小波分析

小波分析是图像压缩的一种手段,Zhou[１７]提出采用小波

分析对图片数据处理后再进行分解.确定小波分析的层数是

其中的关键.在对原始图像进行一层小波分析后可以得到一

阶低频子图,对一阶低频子图再进行一次小波分析可以得到

二阶低频子图,示例如图１所示.

(a)原始图像 (b)一阶低频子图 (c)二阶低频子图

图１　JAFFE数据集中的原始图像及其一阶、二阶低频子图

Fig．１　OriginalpictureanditslowfrequencepicturesonJAFFEset

由图１可见,随着小波分析层数的增加,图片的维度降

低,而二阶低频子图较原始图像丢失了大部分的细节,因此

Zhou[１７]采用一阶低频子图作为算法使用的数据.

２．３　超图理论

超图的提出消除了简单图的一些弊端,在许多领域得到

了广泛应用.下面对超图理论进行简单介绍[１８].

假设现有超图G＝(V,e),其中V＝{v１,v２,􀆺,vk}是有限

个数的数据点的集合,e＝{e１,e２,􀆺,et}是超边集合.因为G
是定义在V 上的超图,所以超边集合e满足如下条件:

１)ej∉Ø,j＝１,２,􀆺,t;

２)e１∪e２∪􀆺∪et＝V.

集合V 中的元素称为顶点,集合e中的元素称为超边.

每一条超边ej都有相应的权重wj.顶点与超边会形成一个关

联矩阵H,H∈R|V|×|e|.H 的元素的计算方式如下:

Hij＝
１, vi∈ej

０, 其他{ (８)

为了更进一步地说明超图理论,我们给出了如下例子.

假设有超图G＝{V,e},其中顶点集合V＝{v１,v２,􀆺,v８},超
边集合e＝{e１,e２,e３}.图２给出了超图G的示例.

图２　超图G的示例

Fig．２　ExampleofhypergraphG

图２中超边通过虚线标识,可见超图G含有３条超边,其

中e１＝{v１,v２,v３},e２＝{v４,v５,v６},e３＝{v７,v８}.G 的邻接

矩阵H 如表１所列.

表１　超图G的关联矩阵H

Table１　IncidencematrixHofhypergraphG

V e１ e２ e３

v１ １ ０ ０
v２ １ ０ ０
v３ １ ０ ０
v４ ０ １ ０
v５ ０ １ ０
v６ ０ １ ０
v７ ０ ０ １
v８ ０ ０ １

超图中每个顶点的度di定义为其所属超边的权重之和,

而超边的度δj 定义为超边所属的 节 点 个 数.其 计 算 方 式

如下:

di＝∑
t

j＝１
wjHij (９)

δj＝∑
k

i＝１
Hij (１０)

记Dv表示一个对角矩阵,其主对角元素Dvii ＝di,其中

i＝１,２,􀆺,k.相似地,记De与W 分别为由δj和wj生成的对角

矩阵,其中j＝１,２,􀆺,t.那么非正则化的超图拉普拉斯矩阵

的计算方法如下:

LH＝Dv－HWD－１
e H (１１)

LH的计算方法类似于简单图的拉普拉斯矩阵的计算方

法[１９],显然LH是一个对称矩阵.

３　基于预处理的超图非负矩阵分解算法

本节介绍了关于基于预处理的超图非负矩阵分解算法

(PHGNMF).表２列出了一些符号所代表的含义.

表２　一些符号及其所代表的含义

Table２　Somenotionsandmeans

符号 维数 含义

X MX×N 非负矩阵,代表算法的输入矩阵,每个图片为一列

XG MX×N 非负矩阵,代表X 经过灰度处理后的矩阵

XW M×N
非负矩阵,代表XG经过小波分析后提取的低频

图像所成矩阵

K １ 图片所含类别数

U M×K 非负矩阵,由算法输出

V N×K 非负矩阵,由算法输出

μ０ １ 灰度处理时指定的均值

σ０ １ 灰度处理时制定的标准差

t １ Xw形成的超图所含的超边数目

s １ 每条超边所含的顶点数目

H N×t 超图的关联矩阵

W t×t t个超边权重所形成的对角矩阵

LH N×N 超图的非正则超图拉普拉斯矩阵

Dv N×N 超图中每个顶点的度所形成的对角矩阵

De t×t 每条超边所含顶点数目所形成的对角矩阵

３．１　PHGNMF算法的描述

PHGNMF算法的输入为 X,其中的每一列代表一个样

本.首先根据给定的μ０,σ０,利用式(７)对X 的每一列进行灰

度处理,而此时式(７)中的μ与σ是指该列数据的均值与标准

差.为了避免灰度处理后的数据出现负值,采用投影的方法

３７李向利,等:基于预处理的超图非负矩阵分解算法



将所有的负值改为０得到XG.所采用的投影方法是将处理

后的数据中的负值改为０,而非负的值保持不变.

在灰度处理以后进行小波分析以提取图片的低频子图.

将XG的每一列还原至原图像大小进行小波分析以提取低频

子图.为了避免出现负值,采用与灰度处理相同的投影操作

将负值改为０得到XW .

之后构建XW 的非正则化的超图拉普拉斯矩阵LH.我们

定义XW 所形成的超图中超边的数目t与数据的数目N 相等,

每条超边所含的顶点数目为s.每条超边所含顶点是XW
n 自身

及其最近的s－１个邻居所产生的,其中XW
n 指XW 的第n 列.

根据式(１１)计算得到LH,其中wj的计算方法采用 Wang等[１８]

的方法,计算公式如下:

wj＝ ∑
X

W
n１

,XW
n２

∈ej

exp －
‖XW

n１ －XW
n２ ‖

δ２( ) (１２)

其中,δ＝ １
s×t∑

t

j＝１
　 ∑

X
W
n１

,XW
n２

∈ej

‖XW
n１ －XW

n２ ‖.

在得到XW 和LH 后,PHGNMF算法所求解的问题如下:

min‖XW －UVT‖２
F＋λtr(VTLHV)

s．t．U≥０,V≥０
(１３)

式(１３)中,第一项代表对XW 进行非负分解所产生的误

差;第二项是在XW 构成超图的情形下所形成的超图正则项,

是为了保存数据的局部几何结构来提升算法最后的聚类

结果.

３．２　问题(１３)的求解

由于直接求解式(１３)是一个 NP难问题,因此采用迭代

求解的方法.式(１３)的拉格朗日函数为:

L＝‖XW －UVT‖２
F＋λtr(VTLHV)＋tr(ΨUT)＋tr(ΦVT)

(１４)

其中,Ψ 是Ψmk对于Umk≥０的拉格朗日乘子所形成的矩阵,Φ
是Φnk对于Vmk≥０的拉格朗日乘子所形成的矩阵.将L改写

为矩阵的形式为:

L ＝tr(XWT XW )－tr(XWT UVT )－tr(VUTXW )＋

tr(VUTUVT)＋λtr(VTLHV)＋tr(ΨUT)＋tr(ΦVT)

＝tr(XW
T

XW )－２tr(VUTXW )＋tr(VUTUVT )＋

λtr(VTLHV)＋tr(ΨUT)＋tr(ΦVT) (１５)

其中,‖A‖２
F＝tr(ATA),tr(A)＝tr(AT).

由拉格朗日函数L对U,V 求偏导,可得:

∂L
∂U＝－２XWV＋２UVTV＋Ψ (１６)

∂L
∂V＝－２XWTU＋２VUTU＋２λLHV＋Φ (１７)

根据 KKT条件ΨmkUmk＝０,ΦnkVnk＝０,可以得到:

－(XWV)mkUmk＋(UVTV)mkUmk＝０ (１８)

－(XWTU)nkVnk＋(VUTU)nkVnk＋λ(LHV)nkVnk＝０ (１９)

由此,可以得到如下的更新公式:

Umk←Umk􀱋
(XWV)mk
(UVTV)mk

(２０)

Vnk←Vnk􀱋
(XWTU)nk＋(λHWD－１

e HV)nk
(VUTU)nk＋(λDvV)nk

(２１)

由于非正则化的超图拉普拉斯矩阵LH 与图拉普拉斯矩

阵具有相似性,因此问题(１３)在式(２０)和式(２１)的更新公式

下是下降的,其证明请参考文献[９].

PHGNMF算法的迭代流程如算法１所示.

算法１　PHGNMF算法

输入:X,K,μ０,σ０,λ,s
输出:U,V

１．在X上利用式(７)进行灰度处理并投影得到XG;

２．在XG上利用小波分析处理并投影得到XW;

３．根据XW利用式(１１)计算LH;

４．设定最大循环次数trynumber;

５．对U,V赋初值;

６．fork←１totrynumberdo

　　通过式(２０)更新U;

　　通过式(２１)更新V;

　　k＝k＋１;

end

４　数值实验

本节通过数值实验说明PHGNMF算法的有效性.

数值实验在５个数据集上进行,分别是:Yale数据集、

YaleB数据集、JAFFE数据集、ORL数据集和 USPS数据集.

Yale数据集,包含１６５幅人脸图像,共１５类,每幅图片的

大小为３２×３２.

YaleB数据集,从中选出３８个类别,每个类包含５９幅图

片,图片大小为３２×３２.

JAFFE数据集,采集自１０位日本女性,每个类别选取２０
张图片,图片大小为２５６×２５６.

ORL数据集,共４００幅图片,有１０个类别,图片大小为

１１２×９２.

USPS数据集,选取１０个数字的手写体,每个类别２００
张图片,图片大小为１６×１６.

实验 中,对 照 算 法 选 取 Kmeans聚 类 算 法、谱 聚 类 算

法[２０]、主成 分 分 析 算 法 (PCA)[１]和 图 非 负 矩 阵 分 解 算 法

(GNMF)[９].

４．１　评价准则

在衡量聚类结果时,我们采用聚类精度(ACC)[２１]和标准

互信息(NMI)[２１]作为标准.
聚类精度(ACC)[２１]是每个样本聚类所得标签与真实标

签的比值,其计算方法为:

ACC＝
∑
n

i＝１
δ(map(ri),li)

n
(２２)

其中,ri 代表第i 个数据聚类后所得 到 的 样 本 标 签,映 射

map(ri)代表将聚类标签ri映射到真实标签集上的结果,li代

表第i个数据的真实标签.δ(a,b)在a＝b时为１,其余情况

为０.n代表样本个数.

归一化互信息(NMI)[２１]也是衡量聚类结果的标准,其计

算方法为:

NMI＝
∑
c

i＝１
∑
c

j＝１
ni,jlog

ni,j

ninj
∧

(∑
c

i＝１
nilog

ni

n
)(∑

c

j＝１
njlog

nj
∧

n
)

(２３)
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其中,c表示类别个数,ni表示属于第Ci个聚类类别的样本数,

nj
∧ 表示属于真实标签Lj的数据个数,ni,j表示同时属于Ci与Lj

的样本数目.

４．２　PHGNMF算法的参数选择

由于我们设定数据的超边个数t与样本数目N 相等,因

此可以改变超边所含顶点个数s、预先给定的均值μ０和标准差

σ０,以及平衡系数λ这４个变量.

我们固定μ０,σ０不变,其值分别为数据 X 的均值与标准

差.根据本文所提的PHFGNMF模型与 GNMF算法[９]的相

近性,将λ设定为１０.改变s,采用s与N
K

的比值发生变动的

方法进行实验,其中称N
K

为平均类内顶点数目.实验在各数

据集的结果如图３所示.

(a)ACC变化

(b)NMI变化

图３　超边所含顶点数目变动时聚类的变化

Fig．３　Resultchangeswhenschanges

由图３可以看到,超边内顶点数目的不同对于最终聚类

结果会产生一定的影响,但并不是超边内所含顶点数目越多,

聚类效果就越优,因为超边内顶点数目太多就有可能包含欧

氏距离很近但不属于同一类的样本,而保存这些不利的局部

结构就会降低算法的聚类效果.为了更好地平衡算法在各个

数据集上的表现,我们设定超边内顶点数目为N
K

的５０％,若

此时计算的数目不为整数,则向下取整.

在确定s＝ N
２K

后,我们对预处理中需要预先指定的均值

μ０进行调整.设定μ０的值在总体数据均值的０．２倍到１．６倍

之间浮动.在各数据集上 ACC与 NMI的变动如图４所示.

从图４可以明显看出,随着比值的增大,在各个数据集上

的实验结果都呈上升态势.这说明将μ０设定为比原始数据总

体均值适度大一些的值有提升聚类效果的作用.在后续实验

中,设定μ０是原始数据均值的１．６倍.

在确定s＝ N
２K

,μ０是数据总体均值的１．６倍后,我们对σ０

进行调整,并指定σ０的值在数据总体标准差的０．２倍到１．６

倍之 间 浮 动.在 各 数 据 集 上 ACC 与 NMI的 变 动 如 图 ５
所示.

(a)ACC变化

(b)NMI变化

图４　指定均值μ０变动时聚类的变化

Fig．４　Resultchangeswhenμ０changes

(a)ACC变化

(b)NMI变化

图５　指定标准差σ０变动时聚类的变化

Fig．５　Resultchangeswhenσ０changes

由图５可见,指定标准差σ０与原始数据标准差之间比值

的不断增大并不能使聚类结果稳定地上升,在某些数据集上

还会起到负面作用,例如 Yale数据集与JAFFE数据集.因

此我们固定σ０等于数据总体标准差.

最后我们调整式(１３)中的平衡系数λ,λ在[０．００１,０．０１,

０．１,１,１０,１００,１０００]范围内浮动,其在各数据集上的聚类表

现如图６所示.
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(a)ACC变化

(b)NMI变化

图６　平衡系数λ变动时聚类的变化

Fig．６　Resultchangeswhenλchanges

由图６可知,在λ不断变化时聚类表现总体平稳,在 Yale
数据集上呈现波动的态势,在其余４个数据集上均较稳定.

但是λ过大时,PHGNMF算法在 ORL数据集、Yale数据集

上的表现下滑较为明显.总体来看,PHGNMF算法对于λ
的取值并不十分敏感,在接下来的实验中我们设定λ＝１０.

４．３　对比实验

设定PHGNMF算法的各参数为s＝ N
２K

,μ０为数据总体

均值的１．６倍,σ０为原始数据的标准差,在λ＝１０的情况下在

５个数据集上进行实验.谱聚类算法在 Yale数据集、YaleB
数据集、ORL数据集、USPS数据集上的σ＝１,在JAFFE数

据集上的σ＝４.GNMF算法的参数λ根据文献[９]设定为

１００.Kmeans聚类算法可以直接得到标签结果,而谱聚类算

法、PCA算法、GNMF算法以及 PHGNMF算法均得到数据

的低维表示,我们在这些数据低维表示上运行 Kmeans算法

得到最终的聚类结果.为避免随机性的影响,每个实验重复

２０次取平均.各算法聚类结果的 ACC均值及相应标准差如

表３所列,NMI均值及相应标准差如表４所列.表３和表４
中加粗的数据为最优结果.

表３　２０次实验的ACC

Table３　ACCof２０experiments

数据集 Kmeans 谱聚类 PCA GNMF PHGNMF

Yale ０．４０７０(０．０２２５) ０．２６６１(０．０１５４) ０．４０２７(０．０３９８) ０．３１２７(０．０１７０) ０．４７５８(０．０３１７)

YaleB ０．１０４８(０．００５１) ０．１６３４(０．００５２) ０．１０１６(０．００５９) ０．０８７４(０．００２１) ０．１９７３(０．００８１)

JAFEE ０．８３３２(０．０４９４) ０．３２９７(０．０１９８) － ０．８２９７(０．０５７９) ０．８６９８(０．０３５７)

ORL ０．６４４０(０．０３５８) ０．２９３１(０．００９４) ０．６７５６(０．０４２２) ０．６３１３(０．０２３１) ０．７１５６(０．０２８２)

USPS ０．６５２２(０．０１３０) ０．２４１４(０．００３８) ０．６５１９(０．０２３２) ０．５９３３(０．０１５５) ０．７１８７(０．０３７６)

表４　２０次实验的NMI

Table４　NMIof２０experiments

数据集 Kmeans 谱聚类 PCA GNMF PHGNMF

Yale ０．４５９３(０．０２１６) ０．３２９９(０．０１３１) ０．４７７７(０．０３４５) ０．３５６７(０．０１５１) ０．５２０３(０．０２６２)

YaleB ０．１４３５(０．００４９) ０．２７５６(０．００４７) ０．１４２８(０．００５５) ０．１５７２(０．００５４) ０．３１４４(０．００７６)

JAFEE ０．８６１６(０．０３２１) ０．３５６２(０．０２４４) － ０．９００１(０．０１９８) ０．８５２２(０．０２９４)

ORL ０．８１９８(０．０１３３) ０．５６４０(０．００７２) ０．８４９０(０．０１７０) ０．７９０７(０．０１１６) ０．８５６０(０．０１２５)

USPS ０．５９１５(０．００６３) ０．１７４１(０．００６２) ０．５８１３(０．００６５) ０．６２６７(０．０２０４) ０．６０８８(０．０１７４)

　　由于JAFFE数据集原图片的尺寸较大,不适用于 PCA
算法的实验,因此未在PCA算法上进行实验.观察表３和表

４的数据可知,PHGNMF方法在 ACC方面占据优势,但是

在 NMI方面在两个数据集上的表现并不是最优的.但总

体来看,PHGNMF 方 法 较 对 比 算 法 实 现 了 聚 类 质 量 的

提升.

结束语　针对图片聚类问题,本文提出了基于预处理

的超图非 负 矩 阵 分 解 算 法 (PHGNMF).预 处 理 的 过 程

主要是剔除光照、噪音等不利因素的影响,而采用超图的

思想是为了 进 一 步 保 存 数 据 的 局 部 结 构,消 除 简 单 图 的

一些弊端.在５个数据集上的实验结果说明了算法的有

效性.由于并没有理论上的保证,我们并不能确保文中所

提的参 数 是 最 优 值,因 此 如 何 选 择 参 数 仍 值 得 进 一 步

研究.
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