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基于半监督距离学习和多模态信息的图像聚类 

梁建青 胡清华 

(天津大学计算机科学与技术学院 天津300072) 

摘 要 通过融合图像中不同模态的信息并利用少量带标记的图像进行半监督距离学习，来对图像进行聚类。首先， 

提取彩色图像 中RGB颜 色空间的直方图信息、纹理信息，并采用 SIFT算法提取 Bag of Words来重新表达图像，从而 

基于图像的颜色特征、纹理特征以及语义特征，建立图像的多模态表达机制，将原始图像投射到表达空间；然后，利用 

少量标记的图像，通过半监督距 离学习，获得图像在多模态信息空间的相似性度量；最后 ，通过半监督聚类方法，实现 

图像分组，在多个图像数据库 中验证提 出的方法的有效性。 
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Image Clustering Based on Semi_’supervised Distance Learning and Multi_。modal Information 

LIANG Jian-qing HU Qing-hua 

(School of Computer Science and Technology，Tianjin University，Tianjin 300072，China) 

Abstract The prOject clustered images by fusing the different model information in the images and taking advantage of 

a small amount of labeled images for semi-supervised distance learning．First，we extracted histogram information of the 

RGB color space，texture information in the color images，and Bag of W ords by using the SIFT algorithm to re-express 

the image，thus establishing the multi-modal express mechanism of images based on the image's color，texture and se— 

mantic features to project the original image onto the space to express．Then，using a small amount of the marked ima- 

ge，we obtained a similarity measure in multi-modal inform ation space of images through the semi-supervised distance 

learning．Finally，we realized grouping images through the semi-supervised clustering method and verified the validity of 

the proposed meth0d in the plurality of images in the database as wel1． 
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1 引言 

随着大数据时代的到来，以图像、音频和视频等为代表的 

非结构化数据达到互联网数据量的75 以上，这些数据的产 

生往往伴随着社交网络、移动计算等新的渠道和技术的不断 

涌现和应用。此外，这些数据中仅有少部分类别已知，绝大部 

分数据没有标记。因此，如何充分利用已有信息，在短时间内 

对海量非结构化数据进行快速分类，从而挖掘出信息潜在的 

价值，以做出正确合理的决策，成为机器学习、数据挖掘等领 

域所面临的挑战。 

通常，基于内容的图像检索系统采用欧氏度量来计算图 

像之间的距离。然而，由于在低级特征和高级语义概念之间 

存在语义鸿沟，欧氏度量无法得到满意的结果。此外，一般的 

距离度量技术对噪音敏感，当仅有少部分记录数据可用时，无 

法学习一种可靠的度量。在半监督距离学习方面，Xing等人 

提出了一种著名的距离度量方法，将任务制定为一个凸优化 

问题，并将解决方案应用于聚类任务中。此后，大量的距离度 

量技术逐步产生。近几年，si等人对协同的图像检索应用提 

出了一种正则化的度量学习方法。Steven C．H．Hoi，Wei Liu 

和 Shih-Fu Chang通过一个 图正规化的学习框架，在距离度 

量学习中融人无标签数据，提出了一种新的半监督距离度量 

学习架构用于学习有效、可靠的度量_1]。 

针对目前研究过程中出现的问题，本课题主要从以下几 

方面开展工作：1．融合图像中颜色、纹理和语义不同模态的信 

息进行聚类，使得图像聚类算法不仅仅局限于灰色图像。 

2．实验中特征提取采用统计信息，可以对大小不一的图像进 

行聚类。具体而言，颜色和语义特征采用频率表达，纹理则采 

用灰度共生矩阵得到的特征参数表示。3．选取的半监督距离 

学习方法采用最近邻法为测试集样本进行标注，在此基础上 

进行距离学习，从而有效地避免了过拟合问题的出现。 

本文第 2节介绍 3种特征的提取及表达方法 ；第 3节引 

入了一种新的半监督距离学习方法；第 4节对现有的两种聚 

类方法融人半监督信息并加以利用；第 5节展示实验结果并 

进行分析；最后总结全文。 

2 特征提取及表达 

为了对图像不同模态的信息进行相似性度量，首先需要 

提取图像的3种特征，建立多模态表达机制。考虑到图像的 
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大小不一，我们采用基于统计量的方法：对于颜色，采用 RGB 

颜色空间的直方图表达；对于纹理，采用灰度共生矩阵的特征 

参数表达；对于语义，采用 SIFT算法提取 Bag of Words来重 

新表达。 

2．1 颜色特征 

RGB模型在颜色的表示方法中较为常见。在 RGB空间 

可采用统计直方图表示图像的颜色特征 。该统计直方图 

可用如下函数表示： 
r． 

H(壶)一坐 ，k一0，1，⋯ ，L一1 (1) 
n 

式中，k表示图像像素的颜色取值，L为颜色特征的维数， 为 

像素个数。 

airplane类中一幅图片的RGB颜色空间直方图如图 1所示。 

■ 3 q X~) i 墨L 
0 1加  200 _l 100 2OO 0 IIRI zuu 

横坐标取值0~255．表示像素的颜色取值； 

纵坐标表示对应频数．实际操作时转换为频率 

图 I RGB颜色空间直方图 

2．2 纹理特征 

灰度共生矩阵是一种通过研究灰度的空间相关特性来描 

述纹理的常用方法。它是通过对图像上保持某距离的两像素 

分别具有某灰度的状况进行统计而得到的，描述了成对像素 

的灰度组合分布_1 。 

如果用 表示灰度共生矩阵，那么矩阵元素可用概率值 

表示为 

Pe(i， )，i，j=o，1，2，⋯，L一1 (2) 

式中，i． 对应两像素的灰度级，L为灰度级数， 一( ，Ay) 

表示两像素在 和Y方向的相对距离。 

通常采用以下参数来表示灰度共生矩阵的特征，以此作 

为对图像纹理的一种描述。 

(1)能量 
， 】 ，一 】 

Energy=∑ ∑ (i， ) (3) 

能量用于度量图像灰度分布的均匀性。对于一幅图像， 

纹理越粗，能量越大，纹理越细，能量越小。 

(2)对比度 
f一 1 f 1 

Contrast=∑ ∑ I — I ( ， ) (4) 

对比度反映了图像纹理的清晰程度。图像的纹理越清 

晰，对比度越大。 

(3)相关 

∑ ∑( 一 )( 一 ) ( ， ) 

Correlat 盟  — _  一  

其中 

一 ∑i∑加( ， ) 
l u 3； u 

一 ∑J ∑pn(i， ) 
f= 0 = 0 

=丁——— ———『== ————一  

一，＼／ (i--I~)。 ( ， ) V 0 
= 0 

= ——————1 =f————一  

一 41~i(i一肚)。互 ( 
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(5) 

(6) 

相关用于度量某一像素与周围像素的相似程度，反映了 

图像纹理的一致性。 

(4)逆差距 

erie tyHomog 一 ㈣ 一量善 ) 
逆差距反映图像纹理的同质性，用来度量图像纹理局部 

变化的多少。 

上述图片原图、灰度图以及纹理如图2所示。 

图 2 原图、灰度 图以及纹理 

上述图片在 0。，45。，90。，135。这 4个方向得到的特征参数 

如下：Contrast[-118．4461 287．2957 194．6958 268．24233， 

Correlation [o．9842 0．96 16 0．9740 0．964]-I．Energy 

E8．8520e--004 4．2426e--004 5．2689e一004 4．3025e--004 1， 

Homogeneity[O．4485 0．3015 0．3385 0．30443。 

2．3 语义特征 

2．3．1 SIFT算法 

SIFT算法基于尺度空间，足一种对图像的旋转、缩放、光 

照等变换具有不变性的局部特征描述方法_q]。 

(1)尺度空间的建立 

高斯函数被证明为具有尺度变换不变性的唯一卷积核。 

定义如下 ： 

G(z， ， 一 exp(一 ) (8) 

对于一幅图像，将其与高斯函数卷积，选取不同的 值得 

到不同尺度空间下的图像，然后将尺度相邻且分辨率相同的 

图像相减，即可得到 IX)G金字塔 ： 

D(x。Y， )一L( ，Y，ka)--L(x，y， )一(G( ，Y，ka)一 

G(x，Y， ))*l(x， ) (9) 

(2)候选关键点的选取 

为了进一步进行极值的选取，将 D()(；金字塔 巾图像 的 

每一像素与周围26个像素点进行比较，如果为极值点，则为 

候选关键点。 

(3)关键点的确定与描述 

对于每层的极值点，计算其周围各点梯度大小及方向： 

m( ，v)一 

(L( +1， )一L( 一1， ))。+(L( ， +1)--L( ． 一1)) 

(10) 

O(x，．)，)一tan ((L( ， +1)--L(x， 一1))／(L(x+1， ) 

一 L( 一1， ))) (】1) 

以关键点为中心采样，用直方图统计其周围像素的梯度 

方向，该图的峰值作为关键点的领域梯度主方向，即天键点方 

向。 

接下来，将图像以关键点为中心转到其主方向，计算8个 

方向的梯度方向直方图，得到累计值，产生一个种子点。每一 

关键点使用 16个种子点描述，得到 128维的 SIKI"特征向 

量[ 。 

将上述大小为 600×401的彩色图像进行灰度处理后，提 

取到 1491个 SIFT关键点，该图像的关键点示意图如图 3所 

示 。 



 

100 Z【)【】 _删 400 50O " 

箭头的起点代表位置，长度代表所处的尺度。 

方向代表该尺度下关键点邻域的主梯度方向 

图 3 关键点示意图 

2．3．2 B()W 模型 

I妁w 模型的主要思想在于将图像作为独立图像块 的集 

合，每一图像块由向量描述。对训练集的向量进行聚类，得到 

一 个由视觉单词组成的词典。参照词典，投票统计图像 中的 

向量 ，得到特征向量的直方图以表示图像 ]。 

(1)B0W 算法 

BOW算法如图4所示，基本步骤如下： 

Step 1 对图像进行预处理并提取描述算子。将彩色图 

像灰度处理。采用 SIFT算法提取特征向量。 

Step 2 将描述算子进行聚类，由类中心(视觉单词)组 

成得到词典。这里采用常见的 K-means算法。 

Step 3 将测试集的描述算子分配到已有的视觉单词类 

中。考虑到图像大小不一，用归一化后得到的频率向量表示 

图像。 

图 4 BOW算法图示 

(2)K—means算法 

K—means方法采用欧氏距离进行度量，通过迭代使得 目 

标函数取得极值。 

K-means算法的基本步骤如下： 

Step 1 任选 k个数据对象作为初始类中心； 

Step 2 计算每个对象到类 中心的距离，按照最小距离 

对数据对象重新划分； 

Step 3 重新计算类的中心； 

Step 4 计算 目标函数，若函数收敛，则算法终止 ，否则 

执行 Step 2。 

2．4 多模态表达机制 

到此为止，每幅图像可以用 1084维的数值向量表示，其 

中，对于颜色，尺、G、B 3种颜色分量分别是 256维，元素范围 

为O～1；对于纹理，0。，45。，90。，135。这4个方向分别得到的特 

征参数⋯ 能量、对比度、相关以及逆差距共 16维；对于语 

义，维数和k的大小相同，为300，元素范围为O～1。 

3 半监督距离学习 

半监督距离学习主要考虑如何利用少量有标记数据和大 

假设有一个数量为 、维数为 m的数据样本点集C一 

{鼍} ，该集合被划分为以下两个子集： 

S一{(蕾， )IXi， 相关) 

D一{( f， f)IXi， ，无关} 

对于任意两个给定的数据点 置和 X ，采用 A∈R “ 作 

为距离度量 ，公式如下： 

以(鼍， )一 I J嚣一 ll A一 (嚣一而) A(嚣一 ) 

一 ~／Ir(A(xi— ，)( 一 ) ) (12) 

通常地，作为一种有效的度量，A必须足 、 正定的，即 

A≥O。 

3．2 一种正则化学习架构 

度量学习的一个普遍准则是最小化棚似集合中数据点之 

间的距离，同时最大化相异集合中数据点之间的距离，即“最 

小最大准则”。一些已有的距离度量工作在最小最大学习架 

构下进行，例如，将距离度量问题转换为一种凸优化问题 ： 

m in 事es 一xj ⋯) 
S．t． ∑ Il嚣一而ll A≥1 

‘xi· )∈ 

该方法试图在使得相异数据点之间的距离和大于 1的约 

束下，通过最小化相似数据点之间的距离平方和来求得度量 

A。然而 ，当标记数据夹带噪音时，该方法可能因过拟合问题 

而变得不合理。 

为此，我们引入正则化准则来增强距离度量的泛化能力 

和稳健性，为距离度量学习制定一个广泛的正则化架构： 

ming(A)+ u (S)+ ／)d(D) 
(14) 

S．t．A≥0 

式中，g(A)是一个定义在目标度量A上的正则算子， (·)和 

(·)是分别定义在相似集和相异集上的损失函数， 和 

是为平衡相似和相异约束的两个正则化参数。同时，遵循最 

小最大准则 ，我们采用平方距离和表示两个损失函数： 

Os(·)一 ∑ ll Xi一 lli (15) 
(xi，々 )∈ 

(·)一一 ∑ ll墨一置II i (16) 
‘ -々  ∈D 

3．3 拉普拉斯算子正则度量学习 

Steven C．H．Hoi，Wei Liu和 Shih—Fu Chang通过一个图 

正规化的学习框架，在距离学习中融合无标签数据信息Ⅲ。 

具体算法如下： 

首先，对训练集和测试集的所有样本采用 KNN算法，住 

此基础上计算得到权重矩阵： 

Wo一』 ，Xi∈N‘xj 。 xj∈N t 
【0。 otherwis 

其中，N(置)为 鼍的最邻近样本。 

KNN算法如下： 

假设样本空间共有 N个样本，其中已知LN个标记样本 

分为C类。选择欧氏距离对所有未标记样本进行计算，找到 

k个距离最近的样本。这k个最近邻样本在C类中的个数为 

k ，则判别函数为 

gl( )一岛， =1，2，⋯ ，C (17) 

其决策规则如下： 
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对于某一未标记样本 ，若 —arg max gi(z)， ，J 

⋯

，C，则 ∈ws。 

1 n  1 ” 

，札2，⋯， ，其重心为 一÷∑乩，则未标记样本 与 
㈨ 一 1 

然后，对样本引入相应的线性映射 U： 一 。定义两 

输入样本之间的距离如下 ： 

d(xl，畸)： ll【厂r(鼍一而)ll 

一 (xl一 ) Oilr(鼍一而) 

一 (xl— ) A(鼍一 ) (18) 

其中，A一【，【， 是将被学习得到的度量。 

接下来，通过权重矩阵w引入无标签数据，得到如下算 

子 ： 

1 n 

g(A)一专 ．II UT鼍一 ll 
zl】一 1 

一 ∑ x(D—W) 
k一 1 

一 ∑u'fXLX 一tr(【厂rX U) 

一tr(XLXrU／fr)一tr(XL3(rA) (19) 

式中，D为对角矩阵，其对角元素为w每行元素之和，即 一 

∑’ 。L=D--W是拉普拉斯矩阵。 

通过引入该正则算子，得到了“拉普拉斯算子正则度量学 

习”，其 目标函数如下： 

( A)+ 
，蚕∈S Il麓一 l ≥0 ( ， )∈ 

一  

由于缺乏先验信息，实验设置 一 一1，KNN算法中参 

数k的取值范围设为1～2O，以观测其对聚类精度的影响。 

4 半监督聚类 

已有的半监督聚类方法通常归为两类：基于约束的和基 

于度量的。前者将约束作为目标函数的一部分用于聚类算法 

并作为指导，以获得合理的划分；后者采用一种经过训练的距 

离度量方法，根据标记数据构造一种距离度量，在此基础上进 

行聚类。 

实验在拉普拉斯度量矩阵的基础上，采用类平均法和重 

心法作为距离度量方法，最后将未标记样本划分至与其距离 

最短的类中。 

4．1 类平均法 

类平均法把未标记样本与已知类之间的距离定义为未标 

记样本与已知类中所有样本问的平均距离_6]。设已知类 

中有 个样本 n，XL2，⋯， ，则未标记样本 与GL之间的 

距离为 
1 1 n 

D(x，G『．)= ∑d(x，鼽 )一 ∑ ( 一札 )TA(x--XL／) 
，f 2一 l ，f l= 

(21) 

该方法充分利用全部样本的信息，通常被认为是一种较 

好的系统聚类法，如图5所示。 

图 5 类平均法 

4．2 重心法 

重心法将未标记样本与已知类之间的距离定义为样本与 

类重心(均值)之间的距离嘲。设已知类 GL中有n个样本 
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G 之间的距离为 

D(x，I )一 ( ， L)一( — I ) A( 一 L) (22) 

该方法通常对异常值不敏感，如图6所示。 

图 6 重心法 

重心能够较好地代表类，但没有充分利用各样本的信息。 

5 实验结果及分析 

本课题采用 Computational Vision Group所提供的图片 

进行测试，共分为 ‘airplane’、‘background’、‘car’、‘face’、 

‘leave’以及‘motorbike’6种类别，每种类别的图片数量相 

同。为了选择合适的参数和算法，我们固定测试集图片数量 

为240，等比例增加训练集图片数量，同时逐步增加KNN算 

法中参数 点的取值，进行多次实验 ，观察参数对聚类精度的影 

响。 

5．1 参数 的取值对聚类精度的影响 

为了确定参数 的取值对聚类精度的影响，在大小为 

120、216和240的训练集上进行多次实验，实验结果如图7一 

图 9所示。 

图7 训练集／测试集一O．5时， 图 8 训练集／测试集一0．9时， 

k的取值对聚类精度的影响 k的取值对聚类精度的影响 

图9 训练集／测试集一1．0时，k的取值对聚类精度的影响 

实验结果分析如下： 

(1)iJll练集和聚类算法不变时，参数k的不同取值对精度 

的影响很大。例如，在图8中，随着k从 1开始递增到2O，重 

心法的精度从 0．6917变化到 0．3917，k一2时达到最大值 

0．7167，是一19时取得最小值 0．3833。 

(2)i)11练集／测试集的大小不同时，随着五的增长，两种聚 

类算法的结果表现出较大的差异。具体而言，随着k的增大， 

比值为0．5时，两种聚类算法的精度都呈现出下降趋势，重心 

法更为明显；比值为0．9时，类平均法局部波动并精度逐步减 
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小，重心法的精度也逐渐减小；比值为 1．0时，类平均法在k 

一 17处其精度骤减，重心法的精度也逐渐减小。 

5．2 训练集／测试集对聚类精度的影响 

一 般地，固定测试集，增加训练集，将会提高聚类算法的 

精度。为了验证猜想，实验设置参数是一2，增大训练集，使训 

练集／测试集从 0．1增加到 1．0，进行多次实验，插值后的实 

验结果如图 1O所示。 

图 10 一2时，训练一测试集之比对聚类精度的影响 

实验结果证实了我们的猜想。总体上，随着训练-N试集 

之比的增长，聚类算法的精度呈现上升趋势。事实上，当训练 

集的规模增长时，就能为距离学习提供更多的类别信息，并且 

聚类时也利用了更充分的先验信息，因此得到更好的效果。 

然而，并非所有训练图像的添加都会有助于聚类结果的改善 ， 

当两幅不同类别的图像差异不显著时，可能带来误导信息，这 

就导致了局部波动现象的出现。 

5．3 聚类精度的整体趋势 

基于上述分析，我们希望对聚类精度的整体趋势有所了 

解，为此，增加训练集图片数量，使训练一测试集之比以0．1为 

间隔从 0．1增加到1．0，同时设置KNN算法中参数k的取值 

范围为1～2O，进行多次实验，对每一种算法得到的坐标点进 

行曲面拟合，实验结果如图11、图12所示。 
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图 ll 类平均法曲面图 图 12 重心法曲面图 

在此，我们先对涉及到的统计参数进行解释： 

(1)ssE(和方差) 

该参数计算原始数据和对应拟合数据点的误差平方和， 

计算公式如下： 

一 ∑Wi(M—M) (23) 

其值越接近 0，则拟合效果越好，预测越准确。 

(2)RMSE(均方根) 

该参数也称为回归模型的拟合标准差，计算公式如下： 

RMSE一 丽 =√ Wi( 一 A ) (24) V 
= 1 ’ 

(3)R-square(确定系数) 

R-square一 一 一 一 一丽 一— 一l一丽  ( 

其中，SSR=∑Wl( -y )。为预测数据与原始数据均值之差 
i= l 

的平方和，sST一∑Wi(yi--y一 )。为原始数据与其均值之差的 

平方和。确定系数采用数据的变化表示拟合的效果，其值越 

接近 1，模型的拟合效果越好。 

实验中，类平 均法 的曲面拟合结果 为 SSE一0．1585， 

Rj E一0．0282，R-square一0．9291；重心法的曲面拟合结果 

为 SSE=0．0629，RMSE一0．0177，R-square一0．9802。由此 

判断，以上两种算法曲面拟合的 SSE较小，R-square接近于 

1，效果还是比较好的。 

结束语 本课题通过融合图像中颜色、纹理以及语义特 

征3种不同模态的信息，利用少量带标记的图像，采用改进的 

拉普拉斯算子规范度量学习算法进行半监督距离学习，在此 

基础上融人半监督信息进行聚类，从而实现在短时间内对大 

量图像较为准确的标记。 

需要注意的是，考虑到先验信息的缺乏以及计算量的增 

长，本课题并没有对 ， 以及K-means算法中的参数 k进 

行过多的探讨，它们对实验结果的影响较小。 

今后，我们将关注多模态信息距离度量学习的算法改进、 

训练图像的选取、先验信息的获取以及相关参数的设置，进而 

提高算法的性能。 
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