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摘　要　非负矩阵分解算法可以从高维数据中提取出低维和稀疏的有用信息,是处理图像聚类、数据压缩和特征提取等问题的

重要手段.传统非负矩阵分解算法大多采用欧几里得距离来度量重构误差,尽管其在许多任务中已经显示出有效性,但在解决

实际应用问题时仍面临着聚类效果欠佳、收敛速度慢、稳定性较差等问题.为解决这些问题,文中采用 Lp范数作为非负矩阵

分解的损失函数,通过调节系数p来获得更好的聚类结果.基于协同优化理论和 MajorizationＧMinimization算法,使用粒子群

优化算法来并行求解基于 Lp范数的非负矩阵分解问题,并在多个真实数据集上验证了所提方法的可行性和有效性.实验结

果表明所提算法明显提升了程序的执行效率且一系列评价指标均优于传统非负矩阵分解算法.
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Abstract　NonＧnegativematrixfactorizationalgorithmisanimportanttoolforimageclustering,datacompressionandfeatureexＧ

traction．TraditionalnonＧnegativematrixfactorizationalgorithmsmostlyuseEuclideandistancetomeasurereconstructionerror,

whichhasshownitseffectivenessinmanytasks,butstillhastheproblemsofsuboptimalclusteringresultsandslowconverＧ

gence．Tosolvetheseproblems,thelossfunctionofnonＧnegativematrixfactorizationisreconstructedbyLpＧnormtoobtainbetter

clusteringresultsbyadjustingthecoefficientp．BasedonthecollaborativeoptimizationtheoryandMajorizationＧMinimizationalＧ

gorithm,thispaperusestheparticleswarmoptimizationtosolvethenonＧnegativematrixfactorizationproblemofreconstruction

inparallel．Thefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethodisverifiedinrealdatasets,andtheexperimentalresultsshow

thattheproposedalgorithmsignificantlyimprovesprogramexecutionefficiencyandoutperformsthetraditionalnonＧnegativemaＧ

trixdecompositionalgorithminaseriesofevaluationmetrics．

Keywords　NonＧnegativematrixfactorization,LpＧnorm,Clustering,Paralleloptimization,Rateofconvergence

　

１　引言

随着网络和多媒体技术的高速发展,如何从海量的图像

数据中挖掘出更深层次和更具结构性的信息成为一个具有挑

战性的问题.由于图像数据是高维的且存储形式具有非负

性,因此,非负矩阵分解(NonＧnegativeMatrixFactorization,

NMF)[１]算法在处理图像聚类和特征提取这类问题时具有

良好的可解释性.对于给定的任意一个m×n维的非负矩阵

V∈R＋
m×n和分解因子r(r≪min(m,n)),非负矩阵分解算法都

能够找到两个非负矩阵W∈R＋
m×r和H∈R＋

r×n使得V≈WH,即
将原始数据矩阵近似分解为更低秩的基矩阵和系数矩阵.

NMF算法可以有效消除计算过程中的冗余信息,更好地实现

对隐含信息的挖掘.与主成分分析[２]、奇异值分解[３]等其他

矩阵分解算法相比,NMF更加简单直观,被广泛应用于图像



聚类[４]、模式识别[５]、机器学习[６]等领域.

目前,针对不同的应用需求,研究者们提出了许多改进方

案以提升 NMF的聚类效果,Guan等[７]提出了基于曼哈顿距

离的非负矩阵分解,用一个光滑函数去逼近 L１范数表示的非

光滑损失函数,减弱了离群点对结果的影响,并利用 NesteＧ

rov’s方法[８]进行求解,解决了非光滑目标函数增加计算开销

的问题.Ding等[９]对非负矩阵分解进行了系统的分析和扩

展,证实了 KＧMeans聚类与 NMF在某种约束条件下的等价

关系,此后基于 NMF和 KＧMeans的聚类算法也引起了广泛

关注[１０Ｇ１１].Kong等[１２]利用 L２,１范数来重建目标函数损失,

减弱了异常值对 NMF的影响.Hoyer[１３]提出了稀疏非负矩

阵分解算法,增加了表达系数的可解释性.Nakamura等[１４]

提出了一种用于语音增强的 Lp范数非负矩阵分解算法,

提升了 增 强 效 果.Zhang等[１５]提 出 了 L１ 范 数 正 则 化 的

RNMF,通过稀疏误差矩阵,减弱了噪声污染对图像聚类

结果的影响.

虽然 NMF在实际应用中已经取得了诸多成功,但是在

处理某些复杂的图像数据时,仍旧面临着聚类效果欠佳、求解

效率低且优化结果多为局部最优的问题.本文针对这些缺

陷,使用Lp范数对非负矩阵分解的目标函数进行了重构,重

构后的非凸非光滑目标函数使用 MajorizationＧMinimization
(MM)[１６]算法进行求解,通过调整系数p来获得更好的聚类

结果.此外,为提高算法的执行效率,采用粒子群优化算法对

重构后的目标函数并行优化求解.在多个真实的人脸数据集

上进行测试,验证了所提算法的可行性和有效性.将所提算

法与其他经典 NMF算法进行比较,实验结果表明,所提出的

基于Lp范数的非负矩阵分解算法(NonＧnegativeMatrixFacＧ

torizationParallelOptimizationAlgorithmBasedonLpＧnorm,

CLpNMF)能够有效缩减程序的执行时间并获得更好的图像

聚类结果.

２　预备知识

本章主要介绍与本文构建目标函数和优化求解相关的定

义和算法,包括 Lp范数、MajorizationＧMinimization算法和

OGM 算法.

２．１　Lp范数定义

假设x＝[x(１),􀆺,x(n)]是一个含有n个实数的向量,则x
的Lp范数的定义如下:

Mp(x)＝(∑
n

i＝１
|x(i)|p)

１
p (１)

当p＝１时,上式表示曼哈顿距离,当p＝２时,表示欧氏

距离.在多种机器学习的任务中,为了防止过拟合,提高算法

的泛化能力,常对目标函数中的参数向量引入 Lp范数来进

行正则化.

２．２　MajorizationＧMinimization算法求解Lp范数问题

MM 算法是一种迭代优化方法,其主要思想是,针对较难

优化的目标函数问题,构造一个易于求解的替代函数,对这个

替代函数求解,使得替代函数的最优解不断逼近目标函数的

最优解.目前该算法已经在统计和机器学习等大规模优化问

题中得到了广泛应用[１７Ｇ１９].

用|Q|代替上述问题(１)中的x,则其表达式可以重写为

式(２):

Mp(Q)＝(∑
n

i＝１
Qp

(i))
１
p (２)

对任意一点Q(j)(１≤j≤n)求偏导数:

Mp(Θ)
∂Θ(j)

＝(∑
n

i＝１
Θp

(i))
１
p－１

Θp－１
(j) (３)

为了推导出一个合适的替代函数,使用 MM 算法来逼近

目标函数的最优解,我们利用函数的凹凸性进行推理.设Ο
为函数的任意一点,当p＜１时,问题(２)是一个凹函数[２０].

根据凹函数的一阶特性可以得到式(４):

Mp(Θ)≤Mp(Ο)＋∑
n

i＝１

∂Mp(O)
∂O(j)

(Θ(j)－Ο(j)) (４)

如何推导出一个合适的替代函数,并对该替代函数进行

求解,使其逼近目标函数的最优值,后续３．２小节会给出更详

细的介绍.

２．３　Nesterov’s最优梯度法(OGM)

基于 Nesterov’s[２１]平滑方法,Guan等[７]针对多目标的

非凸优化问题,提出了一种 OGM 算法.对于t＋１次的求解

目标值H∗
t＋１而言,该方法可以归纳总结为算法１.

算法１　OGM
输入:V∈R＋

m×n,W∈R＋
r×m,H∈R＋

r×n,λ

输出:H∗
t＋１

１．初始化I是一个１×n的全一向量,d＝ ∑
r

i＝１
W(:,i)∈Rm ,Q＝

d∗I∈Rm×n,和Lλ＝
∑
m

i＝１
d

λ ．

２．fork←１toϕdo/∗ϕＧ循环上限∗/

　２．１．计算 Uk＝med １,－１,W
THk－V
λQ{ }

　２．２．计算Ñfλ(W,Hk)＝WUk

　２．３．计算 Yk＝max ０,Hk－ １
Lλ

Ñfλ(W,Hk)( )

　２．４．计算Zk＝max ０,－ １
Lλ

∑
k

i＝０

i＋１
２

Ñfλ(W,Hk)( )

　２．５．更新 Hk＋１＝ ２
k＋３Zk＋k＋１

k＋３Yk

３．检查是否满足结束循环条件

４．更新 H∗
t＋１＝Hk＋１

３　基于Lp范数的非负矩阵分解算法

非负矩阵分解的目标是使得原始矩阵与分解后得到的矩

阵之间的误差尽可能小.为进一步减小非负矩阵重构后的误

差,文中引入Lp范数来重构非负矩阵分解的损失函数.

３．１　模型建立

基于上述问题(１)中的 Lp范数的定义,我们引入 Lp范

数对一个m 行n列的数据矩阵V∈R＋
m×n的非负矩阵分解问题

进行重构,其目标函数可以写为:

min
W≥０,H≥０

Fs(W,H)＝(|V－WTH|p)１
p

s．t．W∈R＋
r×m,H∈R＋

r×n

(５)

将问题(５)分解为对W 和H 每一行或列的优化问题,则

目标函数可以被写为:

１０１黄路路,等:基于Lp范数的非负矩阵分解并行优化算法



Fs(W,H)＝{(|V(１１)－W(１)TH(１)|p)
１
p ＋􀆺＋

(|V(mn)－W(m)TH(n)|p)
１
p }

＝(∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
|V(ij)－W(i)TH(j)|p)

１
p (６)

由于目标函数(５)是一个非凸问题,为方便后续求解,采

用递归的方式,固定其中的一个变量,对另外一个变量进行求

解.对于任意t＞０次迭代,可以通过式(７)和式(８),对 H 和

W 进行更新.

Ht＋１＝argmin
H≥０

(∑
n

i＝１
　∑

m

j＝１
|V(ji)－W(j)T

t H(i)|p)
１
p (７)

Wt＋１＝argmin
W≥０

(∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
|V(ij)－H(j)T

t＋１W(i)|p)
１
p (８)

３．２　优化求解

３．２．１　MM 算法求解重构后的目标函数

研究发现,直接对 Lp范数重构后的问题(７)和问题(８)

进行求解是较为困难和繁琐的,通过 MM 算法构造一个可替

代函数,可以有效减少工作量.用V(ji)－W(j)T
t H(i)代替上述

问题(２)中的Q,则对于矩阵 H 的优化,第i列子问题的目标

函数定义如下:

Fs(H(i))＝Mp(Θ)＝Mp(Θ(１),􀆺,Θ(m))

＝Mp(|V(１i)－W(１)TH(i)|,􀆺,|V(mi)－W(m)TH(i)|)

＝(∑
m

j＝１
|V(ji)－W(j)TH(i)|p)

１
p (９)

设O为任意一点,基于问题(４)的表达式,对目标函数进

行替换求解.

Mp(Θ)≤Mp(O)＋∑
n

i＝１

∂Mp(O)
∂O(j)

(Θ(j)－O(j)) (１０)

其中,Mp(Θ)和 Mp(O)对于问题(９)而言,可以理解为本次迭

代期望求得的目标值Fs(H(i)
t＋１)和上一次迭代求得的目标值

Fs(H(i)
t ).将式(９)中的Q(j)用|V(ji)－W(j)TH(i)

t＋１|代替,同理,

用|V(ji)－W(j)TH(i)
t |代替O(j),可以得到下列优化不等式:

Fs(H(i)
t＋１)≤∑

m

j＝１
e(j)|V(ji)－W(j)TH(i)

t＋１|＋

Fs(H(i)
t )－∑

m

j＝１
e(j)|V(ji)－W(j)TH(i)

t |
􀮣 􀮥􀮤􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

只与H(i)
t 有关

(１１)

其中,e(j)表示如下:

e(j)＝(∑
m

j＝１
|V(ji)－W(j)TH(i)

t |p)
１
p－１( )

|V(ji)－W(j)TH(i)
t |

j＝１,􀆺,m,i＝１,􀆺,n

p－１ (１２)

根据上述推导过程,问题(７)的第i列优化问题等价于求

解下列目标函数:

H(i)
t＋１＝argmin

H
(i)

≥０
　∑

m

j＝１
e(j)|V(ji)－W(j)TH(i)

t＋１| (１３)

因此,问题(７)和(８)可以表述为:

min
H≥０
　Fs(H)＝∑

n

i＝１
　∑

m

j＝１
E(ji)|V(ji)－W(j)TH(i)|

＝∑
n

i＝１
|E(i)☉(V(i)－WTH(i))|

＝∑
n

i＝１
|E(i)☉V(i)－diag(E(i))WTH(i)| (１４)

同理,

min
W≥０

　Fs(W)＝∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
E(ij)|V(ij)－H(j)TW(i)|

＝∑
m

i＝１
|ET

(i)☉(VT
(i)－HTW(i))|

＝∑
m

i＝１
|ET

(i)☉VT
(i)－diag(ET

(i))HTW(i)| (１５)

其中,☉表示点乘,diag(τ)表示τ的对角矩阵.E(ji)的表达

式如下:

E(ji)＝(∑
m

j＝１
|V(ji)－W(j)TH(i)

t |p)
(１
p－１)

|V(ji)－W(j)THt
(i)|

j＝１,􀆺,m,i＝１,􀆺,n

p－１

(１６)

为求解Lp范数重构后非负矩阵分解,对式(１３)中第t＋

１次矩阵H 和W 的优化问题,我们在算法１的基础上设计了

算法２.通过观察可以发现,问题(７)和问题(８)是对称的,因

此调用 OGM 算法交替优化H 和W,则重构后的目标函数即

问题(５)的优化得以解决.

算法２　Lp范数重构后的 NMF优化算法(LPNMF)
输入:V∈R＋

m×n,W∈R＋
r×m,H∈R＋

r×n,λ,ζ,p,r,inner,outer

输出:H∗
t＋１,W∗

t＋１

１．fort←１toϕdo/∗ϕＧ最外层循环上限∗/

２．根据式(１８)计算E(i)

３．fork←１toμdo/∗μＧ内层循环上限∗/

４．　fori←１tondo/∗对n列数据进行更新∗/

　４．１．计算V
→
＝E(i)☉V(i)

　４．２．计算 W
－
＝diag(E(i))WT

　４．３．计算 H(i)
k＋１＝OGM(V

→
,W

－ ,H(i),λ,ε)

５．　若满足条件|Fs(Hk＋１)－Fs(Hk)|
|Fs(Hk＋１)－Fs(H０)|≤ε,则跳出循环,否则继续

更新

６．　更新 Ht＋１＝[H(１)
k＋１,􀆺,H(n)

k＋１]

７．　fork←１toμdo/∗μＧ内层循环上限∗/

８．　　fori←１tomdo/∗对 m行数据进行更新∗/

　８．１．计算V
→
＝ET

(i)☉VT
(i)

　８．２．计算 H
－
＝diag(ET

(i))HT

　８．３．计算 W(i)
k＋１＝OGM(V

→,H
－,W(i),λ,ε)

９．若满足条件|Fs(Wk＋１)－Fs(Wk)|
|Fs(Wk＋１)－Fs(W０)|≤ε,则跳出循环,否则继续更新

１０．更新 Wt＋１＝[W(１)
k＋１,􀆺,W(m)

k＋１]

１１．检查是否满足结束循环条件

１２．更新 H∗
t＋１＝Ht＋１,W∗

t＋１＝Wt＋１

算法２中步骤３－步骤６主要是对矩阵H 的每一列进行

优化即对问题(９)求解.步骤７－步骤１０是对矩阵W 的每一

行进行优化.当满足ϕ达到迭代上限或结束循环条件(１７)时

停止,得到优化后的基矩阵W 和系数矩阵H.对于最外层循

环,整个优化过程停止的条件为:

|Fs(Wt＋１,Ht＋１)－Fs(Wt,Ht)|
|Fs(Wt＋１,Ht＋１)－Fs(W０,H０)|≤ξ (１７)

３．２．２　粒子群优化算法

非负矩阵分解在进行优化求解时,常面临着收敛速度慢、

容易陷入局部最优解的问题,因此我们使用粒子群优化算法

对其进行改进.该算法利用粒子间的交互信息在整个复杂空

间进行搜索,求得全局最优解,目前已经扩展到诸多领域,如多

目标检测[２２]、信号处理[２３]、无线网络[２４Ｇ２５]、文本分类[２６Ｇ２７]以及
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控制系统[２８],有效地解决了多类具有挑战性的优化问题.

粒子群算法的两个核心要素分别是粒子的更新速度和改

变的位置,其定义如下:

Y(i)
t＋１＝c０Y(i)

t ＋c１r１(X(i)
t∗ －X(i)

t )＋c２r２(x→t∗ －X(i)
t ) (１８)

X(i)
t＋１＝X(i)

t ＋Y(i)
t＋１ (１９)

其中,Y(i)
t＋１对于问题(１１)而言,表示第i个子问题在t＋１次迭

代时的更新速度,它由３个式子组成.第一项是惯性部分,表

示粒子对当前自身的运动状态的依赖程度;第二项是认知部

分,表示粒子群位置与自身局部最优解之间的差距;第三项是

社会部分,表示粒子群当前位置与全局最优解之间的差距.

c０,c１,c２ 分别表示惯性权重、个体学习因子和群体学习因子,

r１ 和r２ 的取值是０~１之间的随机数,用来增加搜索的随机

性.X(i)
t∗ 对于问题(１１)的第i个子问题而言,表示粒子在第t

次迭代过程中的最优位置,X(i)
t 表示粒子在第t次迭代时的状

态向量,x→t∗ 表示全局最优解的位置.

非负矩阵分解优化可以简单地理解为通过更新迭代使得

目标最终收敛的过程,该方法运行效率不高.本文引入粒子

群算法来并行求解目标函数的全局最优值,进一步缩短程序

运行时间.在算法２的基础上,根据粒子群优化原理,设计了

算法３,在Python编译软件中调用多核 CPU,并行执行粒子

的迭代寻优过程.

算法３　基于Lp范数的 NMF并行优化算法(CLpNMF)
输入:V∈R＋

m×n,ξ,p,r,λ,c０,c１,c２,粒子群数量 N,最大迭代次数 M

输出:H∗
t＋１,W∗

t＋１

１．初始化

　１．１．初始化矩阵 W 和 H的当前粒子群位置:

　　　W
∧
∈Rr×m×N,H

∧
∈Rr×n×N

　１．２．初始化粒子群的当前最优位置:

　　　W
∧

(１)
∗ ,􀆺,W

∧
(N)
∗ ＝W

∧
(１),􀆺,W

∧
(N)

　　　H
∧

(１)
∗ ,􀆺,H

∧
(N)
∗ ＝H

∧
(１),􀆺,H

∧
(N)

　１．３．初始化当前粒子群的全局最佳位置:

　　　W０∗ ,H０∗ ＝argmin
W
∧ (i)

,H
∧(i)

{Fs(W
∧

(０),H
∧

(０)),􀆺,Fs(W
∧

(N),H
∧

(N))}

　１．４．初始化 W 和 H的前进速度:

　　　U
∧
∈Rr×m×N＝０,P

∧
∈Rr×n×N＝０

　１．５．初始化迭代次数k＝１

２．如果 K＜M/∗ MＧ迭代次数上限,则开始并行优化,粒子群数量与

CPU核数相对应∗/

３．forj←toNdo/∗NＧ粒子群数量 ∗/

　３．１．[W,H]＝LPNMF(W,W
∧

(j),H
∧

(j),λ,inner,outer,ζ,ε,p)

　３．２．如果Fs(W,H)＜Fs(W
∧ (j)

∗ ,H
∧(j)

∗ ),则有 W
∧ (j)

∗ ＝W,H
∧(j)

∗ ＝H

４．更新{Wk∗ ,Hk∗ }＝argmin
W
∧ (i)

∗ ,H
∧ (i)

∗

{Fs(W
∧ (１)

∗ ,H
∧

(１)
∗ ),􀆺,Fs(W

∧ (N)
∗ ,H

∧(N)
∗ )}

５．如果Fs(Wk∗ ,Hk∗ )＜Fs(Wk－１∗ ,Hk－１∗ )

则有k＝k＋１,否则k＝１

６．forj←１toNdo/∗对 W
∧

更新前进速度∗/

　６．１．初始化r１ 和r２ 为０~１之间的随机数

　６．２．计算 W
∧

的前进速度:

　　　U
∧

(j)＝c０U
∧

(j)＋c１r１(Wk∗ －W
∧

(j))＋c２r２(W
∧ (j)

∗ －W
∧

(j))

　６．３．更新 W
∧

的位置:W
∧

(j)＝W
∧

(j)＋U
∧

(j)

７．forj←１toNdo/∗对 H
∧

更新前进速度∗/

　７．１．初始化r１ 和r２ 为０~１之间的随机数

　７．２．计算 H
∧

的前进速度:

　　　P
∧

(j)＝c０P
∧

(j)＋c１r１(Hk∗ －P
∧

(j))＋c２r２(H
∧(j)

∗ －H
∧

(j))

　７．３．更新 H
∧

的位置:H
∧

(j)＝H
∧

(j)＋P
∧

(j)

８．更新 W∗ ←WK∗

９．更新 H∗ ←HK∗

算法３中,步骤３．１是对 N 个粒子群求解局部最优解,

步骤３．２更新当前粒子群的最佳位置;步骤４更新全局最佳

位置;步骤６和步骤７依据对应公式,重置非负矩阵分解模型

的每个初始解.

４　实验结果及分析

４．１　数据集与实验设置

４．１．１　数据集

ORL数据集包含４００张灰度图像,共采集了４０个不同

年龄、性别、种族的人物对象在不同光照、表情、姿态变化下的

图片.该数据集的部分人脸图像如图１所示.

图１　ORL数据集样图

Fig．１　SampleimagesofORLdataset

Jaffe数据集共包含２１３张照片,由１０位女性在不同心

情状态时做出的７种表情组成,部分图像如图２所示.

图２　Jaffe数据集样图

Fig．２　SampleimagesofJaffedataset

Yale数据集由１６５张灰度图片组成,对１５位志愿者在不

同的光照、表情和姿态变化下进行采集,对每位志愿者采集了

１１张图片,部分图像如图３所示.
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图３　Yale数据集样图

Fig．３　SampleimagesofYaledataset

４．１．２　实验环境及参数设置

本文提出的基于 Lp范数的非负矩阵并行优化算法,在
以上３个广泛使用的人脸标准数据集中进行了验证.使用

Python３．８(６４Ｇbit)编译软件实现,运行于Intel(R)Core(TM)

i５Ｇ１０５００CPU ＠ ３．１０GHz处理器的个人电脑,运行环境为

Windows１０.

运用算法３并行迭代求解时,文中的一些具体参数配置

如下:矩阵W 和H 的当前粒子群位置均采用随机初始化的方

式,其中分解因子r与数据样本的类别相关;p表示 Lp范数

重构后目标函数中的p值,取值范围为０~１;c０,c１,c２ 表示每

一项的学子因子,本实验分别取１,２,２;ξ表示结束循环的阈

值,设置为e－６;λ用来控制 OGM 算法中的目标函数平滑度,

取值为１;最大迭代次数 M 设置为５００.

４．２　技术指标与对比算法

４．２．１　技术指标

本实验采用了准确率(ACC)与归一化信息(NMI)这两种

最常用的指标,来验证所提算法在进行图像聚类时的性能.

图像聚类的效果与 ACC和 NMI成正相关,数值越大意味着

图像聚类的效果越好.这两种评价指标的计算方式如下:

ACC＝B
N

(２０)

其中,B表示正确分类的样本数,N 表示样本的总个数.

NMI＝２ MI(U,V)
H(U)＋H(V) (２１)

其中,H(U)和 H(V)分别表示U 和V 的信息熵,MI(U,V)为
两个标签集合的互信息.

４．２．２　对比算法

为了验证所提算法的有效性,将CLpNMF算法与３个不

同标准衡量的经典 NMF算法进行对比.对比算法分别是

Lee和Seung基于欧几里得距离和 KullbackＧLeibler散度提

出的两种经典的 NMF模型[２９],和 Guan等基于曼哈顿距离

的 NMF模型.不同算法的目标函数如表１所列.

表１　对比算法的名称及目标函数

Table１　Namesofcomparisonalgorithmsandobjectivefunctions

算法名称 目标函数

CLpNMF min
W,H

(|V－WTH|p)
１
P

NMF min
W,H

‖V－WH‖２
F

NMLＧKL min
W,H

　 ∑
m

i＝１
　 ∑

n

j＝１
Vijln

Vij
[WH]ij

－Vij＋[WH]ij( )

MahNMF min
W,H

‖V－WTH‖M

４．３　实验结果

４．３．１　函数收敛性实验

本文提出的基于Lp范数的非负矩阵分解并行优化算法

本质上是迭代的,优化的目标函数为E☉|V－WTH|,选用的

优化迭代收敛准则为超过设定的最大迭代次数５００或者满足

条件(１７).为了更好地观察优化目标函数的变化情况,所提算

法在３个数据集上进行了相关验证,选取相同的参数p(此处

选为０．５),不同数据集中目标函数的变化情况如图４所示.

图４　不同数据集的目标函数值变化情况

Fig．４　Variationofobjectivefunctionvaluesindifferentdatasets

４．３．２　聚类结果对比实验

为了验证所提算法(CLpNMF)的有效性,本文在不同数

据集上进行了多次实验,在相同的参数p 下进行了２０次实

验,取２０次结果的平均值作为实验结果.对经过不同 NMF
算法优化得到的矩阵,使用 KＧMeans算法进行聚类.同时,
为保证实验结果的客观性,从０~１的数值区间共选择了２０
组不同的参数p进行实验,其 ACC和 NMI随参数p的具体

变化情况如图５－图７所示.

图５　ORL数据集聚类指标随参数p变化情况

Fig．５　VariationofclusteringmetricswithponORLdataset

图６　Jaffe数据集聚类指标随参数p变化情况

Fig．６　VariationofclusteringmetricswithponJaffedataset

图７　Yale数据集聚类指标随参数p变化情况

Fig．７　VariationofclusteringmetricswithponYaledataset
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由图５－图７可知,当p在数据集 ORL,Jaffe,Yale上分

别取０．５~０．６,０．２~０．３,０．３~０．４时,聚类效果更好.

表２列出了各算法在不同数据集上的 ACC和 NMI值.

表２　不同算法在数据集上的比较

Table２　Comparisonofdifferentalgorithmsonthreedatasets

数据集 算法 ACC NMI

ORL数据集

CLpNMF ０．５９２５ ０．７７４６
NMF ０．５８５０ ０．７０２３

NMFＧKL ０．５８２５ ０．７４６９
MahNMF ０．５８７５ ０．７５７５

Jaffe数据集

CLpNMF ０．９５７７ ０．９４５９
NMF ０．６９４８ ０．７３０６

NMFＧKL ０．８３５７ ０．８２９７
MahNMF ０．８５４５ ０．９０６６

Yale数据集

CLpNMF ０．５２７３ ０．５６２１
NMF ０．４２４４ ０．４６１２

NMFＧKL ０．３８２８ ０．４５４６
MahNMF ０．４７２７ ０．４９２５

对比上 述 图 表 中 的 实 验 结 果 可 以 发 现,本 文 提 出 的

CLpNMF算法聚类效果虽然会受到系数p取值的影响,但其

指标仍优于其他经典非负矩阵分解算法.因而对于不同的应

用场景,可以通过调整p来得到更好的实验结果.

４．３．３　运行效率对比实验

为验证该并行优化算法的加速性能,本文在不同规模的

数据集上进行了多次实验.计算不同粒子群数量下,基于 Lp
范数的非负矩阵分解并行优化算法与未并行优化算法一次循

环所耗时的平均值,如表３所列.从表３中可以看出,采用并

行优化算法,程序的执行时间明显缩短,且随着数据集规模的

增大,程序执行效率越来越高.实验结果验证了所提出的并

行优化算法在 ORL,Jaffe和 Yale数据集上执行时的加速性

能,相比未并行优化结果分别快了３．６４,１．８３和２．６０倍.

表３　各数据集粒子数量不相同时并行与未并行优化耗时

Table３　Parallelandunparalleloptimizationtimeconsumptionwithdifferentnumberofparticlesindatasets

数据集 计算方式
粒子数

N＝２ N＝３ N＝４ N＝５ N＝６ N＝７ N＝８ N＝９ N＝１０ N＝１１

ORL
数据集

并行优化时间/s ２４．３８ ２７．８０ ３５．８８ ４３．８７ ５４．２９ ６６．２０ ７９．５４ ９４．０８ １０７．４６ １２０．１４
未并行优化时间/s ３６．４８ １０４．１２ １２０．４９ １６０．０９ １９２．０６ ２２２．５２ ２７６．６５ ２８７．９６ ３１７．８５ ４１４．５５

Jaffe
数据集

并行优化时间/s ７．８２ １１．２６ １５．１６ １８．８５ ２１．９７ ２５．６５ ２８．９３ ３２．６０ ３６．８５ ３９．３６
未并行优化时间/s １０．８２ １６．８０ ２３．９８ ３０．７６ ３７．７１ ４７．１３ ５１．１０ ５７．１１ ６２．９０ ６５．１０

Yale
数据集

并行优化时间/s ２５．１６ ３０．８４ ４７．９５ ６３．８２ ７０．６１ ７９．７５ ８７．６８ ９１．６９ １０９．７５ １１７．１６
未并行优化时间/s ３０．９３ ５７．６２ ７７．９４ １３６．０９ １６１．８６ １９９．７６ ２０３．６０ ２３９．３１ ２３３．１６ ２４６．４９

　　结束语　本文提出的基于 Lp范数的非负矩阵并行优化

算法利用 MM 算法将原优化目标函数等价转换为了多个加

权非负矩阵分解的子问题.在多个真实人脸数据集上进行对

比实验,证实了所提算法在应用于图像聚类时,相比传统

NMF模型显示出了更优的聚类性能.此外,为进一步加快目

标函数的收敛速度,本文在粒子群优化算法的基础上,调用多

核CPU并行执行程序.对比实验结果表明,该并行优化算法

明显缩短了程序执行时间.然而,所提算法只是人为设定多

组参数进行实验,对于某些数据集的泛化能力不强.为提高

该算法的普适性,未来将对参数p的最优选择策略展开进一

步研究.
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