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基于图正则化和稀疏约束的增量型非负矩 阵分解 

孙 静 蔡希彪 姜小燕 孙福明 

(辽宁工业大学电子与信息工程学院 锦州 121001) 

摘 要 非负矩阵分解(Nonnegative Matrix Factorization，NMF)不仅可以很好地描述数据而且分解后的矩阵具有直 

观的物理意义。为了提高算法的有效性和识别率，提 出了一种更为合理的算法——基于图正则化和稀疏约束的增量 

型非负矩阵分解(Graph Regularized and Incremental Nonnegative Matrix Factorization with Sparseness Constraints， 

GINMFSC)。该算法既保持 了数据的几何结构，又充分利用上一步的分解结果进行增量学习，而且对系数矩阵施加 了 

稀疏性约束，最后将它们整合于单个目标函数中，构造了一个有效的更新算法。在 多个数据库上的仿真结果表明，相 

对于 NMF，GNMF，INMF，IGNMF等算法，GINMFSC算法在降低运算时间的同时，还具有更好的聚类精度和稀疏 

性 。 
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Graph Regularized and Incremental Nonnegative Matrix Factorization with Sparseness Constraints 
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AbstI‘act Nonnegative matrix factorization (NMF)not only is a description of the data，but also has intuitive physical 

meaning after the decomposition of the matrix．W ith the aim to enhance the validity and classification accuracy，a more 

reasonable algorithm was proposed，which is graph regularized and incremental nonnegative matrix factorization with 

sparseness constraints(GINM FSC)．It not only preserves the intrinsic geometry of data，but also makes full use of the 

last step decomposition results as incremental learning，and introduces sparseness constraint to coefficient matrix． Final— 

ly，they are integrated into one single objective function and an efficient updating approach is produced．Compared with 

NMF．GNMF。INMF and IGNM F，experiments on several databases have shown that the proposed method achieves bet— 

ter clustering accuracy and sparsity while reducing the computation time． 
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1 引言 

图像视觉特征与高层语义之间存在 的“语义鸿沟”，成为 

了图像检索领域发展的瓶颈。提高图像 内容的利用效率、缩 

小语义鸿沟的核心问题是如何有效地表示图像 的视觉特征 ， 

即如何找到一种合理的表示数据的方法。为了处理矩阵中的 

数据信息，通常将矩阵进行分解。矩阵分解后不但可以使原 

始矩阵的维数大大消减，同时也可以对原始矩阵中存放的数 

据进行概括和压缩 。矩阵分解技术受到了越来越多的关注， 

典型的矩阵分解方法主要包括 ：主成分分析(PCA)Eli、线性判 

别分析 (LDA)Eel、独 立 分量 分 析 (ICA)E3]、奇 异 值 分 解 

(SVD)C4]等。这些方法通常是在一定的限制下对原始数据矩 

阵进行分解或线性变换 ，其共同点是在求解时允许分解结果 

出现负值，从计算角度来看这是正确的，但是在实际应用中负 

值是没有任何意义的。 

目前，国际上提出了一种新的矩阵分解方法一一 非负矩 

阵分解[ 。Daniel D．Lee和 H．Sebastian Seungc ]于 1999年 

在《Nature))杂志上发表 了非负矩阵分解算法的论文，首次提 

出了非负矩阵分解的概念。非负矩阵分解方法不同于上述典 

型的矩阵分解方法，该方法的独特之处在于矩阵分解过程中 

所有元素均非负。非负矩阵分解方法将原始矩阵分解为左右 

两个非负矩阵，左面的矩阵称为基矩阵，右面的矩阵称为系数 

矩阵。所以，原始矩阵中的列向量可以解释为对基矩阵中所 

有列向量的加权和，而权重系数即为系数矩阵。这样的向量 

组合具有直观的语义解释，符合人类思维中“局部构成整体” 

的概念_8]。非负矩阵分解通过添加非负限制，不但保证 了分 

解结果的可解释性，还具有实现简便、占用存储空间小等优 

点 ，从而更加贴近应用领域 。因此，对非负矩阵分解进行探索 
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具有一定的实际意义。 

NMF自提出后立即得到了学术界的广泛关注和深入研 

究，并且获得了大量的研究成果。为了提高 NMF算法的有 

效性和识别率，诸多学者对 NMF算法进行了深入研究，为了 

满足特定的需求并达到特定的效果 ，在基本的 NMF框架中 

添加各种约束 ，如稀疏性、流形、正交性 、判别性等，提出了若 

干种改进的算法，并将其成功地应用到各个领域，取得了良好 

的实验效果。浙江大学计算机学院的蔡登教授等人_9]考虑到 

原始数据中蕴含的几何结构，从而将流形学习与非负矩阵分 

解相结合 ，提出了图正则化非负矩阵分解 (Graph Regularized 

Nonnegative Matrix Factorization，GNMF)算法，该算法在分 

解过程中保留了数据集携带的局部几何信息，使得低维表示 

很好地保留了原始样本的近邻结构。姜伟等人_1。_提出了稀 

疏约束图正则非负矩阵分解算法(GNMFSC)，不但加入了数 

据的几何信息 ，还对系数矩阵施加了稀疏约束，使分解后的人 

脸图像有更高的识别率 。Liu等[1妇提出了一种半监督约束非 

负矩阵分解 (Constrained Nonnegative Matrix Factorization， 

CNMF)算法，该算法将已知标签信息约束到 NMF分解 中， 

但缺陷是没有考虑样本的几何结构以及未施加稀疏约束。后 

来，学者在 CNMF的基础之上增加了稀疏约束，并提出了稀 

疏约束的半监督非负矩阵分解(CNMFS)E ]，该方法不仅考 

虑了标签信息 ，还对系数矩阵进行了稀疏约束，实验结果表明 

该算法的聚类精度高。Serhat S．Bucak等人[1 将增量学习与 

非负矩阵分解相结合，提出了增量式非负矩阵分解算法(In— 

cremental Nonnegative Matrix Factorization，INMF)，该算法 

使用分块矩阵的思想降低 了运算规模，利用上一步的分解结 

果参与迭代运算，避免新加入的训练样本造成重新运算，节省 

了大量的运算时间。随后 Yu等人[1 将增量学习和图正则化 

同时引入 NMF框架中，提出了增量式图正则化非负矩阵分 

解(IGNMF)，该方法在增量学习的框架下保持了样本所在空 

间的几何结构。 

本文将 GNMF算法和 INMF算法结合在一起，并在此基 

础之上增加了稀疏约束，从而提出了基于图正则化和稀疏约 

束的增量型非负矩阵分解(Graph Regularized and Incremen— 

tal Nonnegative Matrix Factorization with Sparseness Con— 

straints，GINMFSC)算法。该算法不仅能有效地保持样本的 

局部结构，使算法具有较高的分类准确率，还能结合增量学习 

充分利用上一步的分解结果参与迭代运算 ，避免重复计算从 

而降低运算时间。最后在多个数据库上 的仿真结果表 明， 

GINMFSC算法优于其他算法。 

2 非负矩阵分解算法 

对给定的矩阵进行分解，其结果往往不是唯一的，利用 

NMF算法进行分解时其结果往往也是不尽相 同的。对于给 

定的 个非负样本 (i一1，2，⋯，r／)，组成矩阵 X一[ ， 

， ⋯ ，． ]∈R～ ，每一个 ∈ 均是列 向量。NMF算法 

的目的就是寻找两个非负矩阵 己，∈ 和 VER ，U是特 

征矩阵或基矩阵， 是系数矩阵，其中是≤ ，并且 U和 

V中的元素都为非负值，使得 X≈己， ，也就是使 X与 U 

的差异值最小，即优化目标函数。NMF算法有两种描述目标 

函数的形式：欧氏距离和 K_L散度。 

(1)目标函数的描述形式 ：欧氏距离 

Or—I J x—u ll；，S．t．U≥o，V≥o (1) 

其中，ll·lI厂是 Frobenius范数，当且仅当X— 时，目标 

函数的值为 0。通过求解相对应的两个矩阵的元素差的平方 

来衡量 X与 【几／ 的相似度，其值越小，表明 X与 U 的差 

异越小 ；反之越大。通常这种描述目标函数的方式使用较为 

广泛，而且对数据的处理十分方便。 

(2)目标函数描述形式：K—L散度 

OKL—D(X ll U ) 

一 (．so1。g ～ +(“ ) ) (2) 

这种形式描述 的是 X与 Ln／ 离散 的程度，当且仅 当 

∑T 一∑(“ ) 一1时，散度为 0，并且此时 X与 【， 服从 
i·J i， 

标准正态分布。 

上述两个 目标函数只有在单独对 U或者 V求解时才是 

凸函数，且能得到最优解。因此，找到目标函数的全局最优解 

并不是一件容易的事，反而可以通过寻找局部最优解 的方法 

来优化 目标函数。经过推导证 明，以上两个 目标函数是收敛 

的(收敛性的证明过程在这里不做详细介绍)。利用最速下降 

法和迭代法推导出最小化 目标函数(1)的乘性迭代更新公式 

如下 ： 

“ 一 “ (3) “ 一 “ 0 J 

u 一  * (4) 一  ： 

其中，U一[“ ]， 一[ ]。 

在计算过程中，随机选取非负初始矩阵 和 ，在给定 

迭代终止条件后，按照式(3)和式(4)交替迭代更新直到满足 

终止条件，可得到最终的 U和 V。 

3 基于图正则化和稀疏约束的增量型非负矩阵分 

解算法 

3．1 图正则化非负矩阵分解 

蔡登教授等人提出了图正则化非负矩阵分解(GNMF)算 

法。GNMF算法在进行矩阵分解的同时，要求在低维空间中 

继续保持样本的几何结构，即要求分解后的数据保持原始数 

据固有的结构信息。假设两个数据点 五 和 ，在原始空间是 

邻近点，那么在新的基下相应的 和 也是邻近点。即该 

算法在 NMF算法的基础上，具有使得分解后的点能够保持 

原数据上图的流形的特点。 

设 G为原始数据点构成的图，其 中 尺 表示权重矩阵， 

N (∞)表示 的P个近邻，则有： 

r wi--．ri 2 
． 

R 一 e一_ ， ∞C-Np(． )或 ENp(．r ) 

l0， 其它 

定义 L=D--R，Dii一∑R ，D是对角矩阵，L是拉普拉 
J 

斯矩阵。 

GNMF算法的最小化目标函数为： 
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()F—ll x一 + 丁r( L ⋯ 

S．t．U≥O， ≥ O 

其中， 是正则化参数 ，且 A为大于 0的常数。 

目标函数(5)的迭代更新规则如下： 

一  (6) “ 一  

一  L (7) 一 —
(VUTU4—-2DV)

~k 

L／ 

蔡登教授等人证明了在此迭代更新规则下的目标函数是 

收敛的。这样就把流形学 习和 NMF结合在一起 ，并具有 良 

好的性质。 

3．2 增量非负矩阵分解 

传统的 NMF迭代更新基矩阵和系数矩 阵中的所有元 

素，所 以迭代次数随着新样本数据非线性增加。针对此问题， 

Bucak等人将增量学习引入到非负矩阵分解中，提 出了增量 

非负矩阵分解(INMF)算法。当新的样本加入后 ，INMF算法 

能够增量地调整子空间的基，其所需的存储空间大小是不变 

的，不随样本的增加而增加。它可以使 NMF算法在应用于 

逐渐增大的矩阵时能利用上一步的分解结果 ，从而降低重新 

学习阶段的运算时间。下面介绍该算法 。 

设 和 分别表示样本集合 经非负矩阵分解后得 

到的基矩阵和系数矩阵，其中 k表示 当前样本集合中存在的 

样本数。 代表 X 经过非负矩阵分解后的目标函数，则 

的表达式如下 ： 

F 一 x— II；一∑ ∑(Xo一(Uk ) ) (8) 

在新增加样本 + 后，目标函数变为 ： 

F针 一 II x一 + 瞻  ll；一 (Xo一(u + 嵋  ) ) 

(9) 

其中， + 和 ¨分别表示样本集合 + 非负矩阵分解后得 

到的基矩阵和系数矩阵。 

INMF算法假定当新样本 + 到来时，系数矩阵 + 的 

前le列是不变的， + 则可以表示为 + 一[ ， + ]。 

可以进一步表示为 与新输入样本．7E + 所引入的残余误差 

+ 1之和。 

F +l一∑ ∑(Xo一(Uk+l瞻 1) ) 
i一1 J一1 

≈ ∑ ∑(X 一(Uk ) )。+∑ (( +1) 一 

( +l __1) ) 

一  + +l (10) 

其中， + 一∑(( + ) 一(U + ) ) 。 

在得到了目标函数 + 的增量式表达后，利用梯度下降 

法可以推导出式(10)对应的迭代更新公式： 

(vk_1) -~-(vk 

c -．--(U~十1) 瓦 肄 
由上式可知 ，基矩阵的更新计算只与 + + 州和 

+ +ok+ 有关。当输入新样本后，原始矩阵 和系数 

矩阵 的维数都会增加，但是 + + ，V2'+ + 的维数是 

固定的，它们所需要的存储空问也是不变的，因此降低了存储 

空间的要求。 

3．3 基于图正则化和稀疏约束的增量型非负矩阵分解 

以上改进的 NMF算法都存在着一定的缺陷，稀疏约束 

NMF算法只是简单地对 NMF的系数矩阵进行了稀疏。Bu— 

cak等人提出的INMF虽然利用了上一步的分解结果，降低 

了重新学习阶段的运算时间，但是无法保持样本所在空间的 

几何结构。蔡登教授等人提出的 GNMF算法虽然将流彤 中 

的图正则与 NMF相结合实现了保持数据空间几何结构不 

变，但是很显然当新样本加入时不可避免地需要重复计算 ，从 

而限制了该算法的应用。针对以上各改进算法的优缺点，本 

文综合 INMF算法、GNMF算法和稀疏约束 ，提出了基于图 

正则化和稀疏约束的增量型非负矩阵分解(GINMFSC)算法。 

在 INMF算法中加入图正则化，不仅能在低维空间保持样本 

的几何结构信息，还能结合增量学习充分利用上一步的分解 

结果 。避免了重复计算，从而降低了运算时间。在基于图正则 

化的增量型非负矩阵分解算法的基础之上对系数矩阵进行 z 

( 一2)范数稀疏约束，从而达到提高数据稀疏度的效果 ，节 

省了存储空间 ，提高了分解质量。下面介绍该算法。 

设 和 分别表示样本集合 X 非负矩阵分解后得到 

的基矩阵和系数矩阵， 表示样本集合 X 的拉普拉斯矩阵 ， 

其中 k表示当前样本集合中存在的样本数。 代表 X 经过 

非负矩阵分解后的目标函数，则 的表达式如下所示： 

— II x一 lI；+A丁r( L )+ ll V ll； 
m  

一 ∑ ∑ (Xo一(Uk ) ) +2Tr( L )+ 
i一 1 J一 1 

li 

s．t．U≥0，V≥O (11) 

其中， 是正则化参数，卢是稀疏系数， ∈(0，1)。通过对系数 

矩阵 做稀疏约束可以使样本数据分解后具备较高的稀疏 

性，且稀疏程度与 |9的值成正比。 

当第 走+1个样本加入后，目标函数变为 ： 

Fk+1一ll x—u 十1Vl+l ll；+A丁’r(V ̈  +lV 十j)+ 

_r1 

m + 】 

一 ∑ ∑ ( 一 ( + ) )。+ ，̂厂r( 
l— l — 1 

+1)+ +1 (12) 

其中， + 和 + 分别表示样本集合 + 非负矩阵分解后得 

到的基矩阵和系数矩阵， + 是样本集合 的拉普拉斯矩 

阵。 

GINMFSC算法假设 当新 样本 舢 到来 时，系数矩 阵 

+ 的前 k列向量近似等于 的列向量，即 +。一[ ， 

+ ]。目标函数 + 可以重写为如下形式： 
，w k+ l 

+l一 ∑ ∑ (X，一 ( +l嵋  1) ，)。+门1r( 1 
r= 1 t l 

Vk+1)+ -+l 

，” k 

≈ ∑ ∑ (Xo一 (U ) ) + ∑ ((．Z'k 1) 一 ( l 
】一 l 1 l t— l 

k r 

1) ) + n ( l l ¨)+ ∑ ∑( 十1) 2， 
f一 1 J— l 

≈R +∑ (( +1) 一( +l ：̈ ) ) + [丁r( ’十l 
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L +· 一 )一T，。( L V )]+ ( 一 ) 

一  + +1 (13) 

其中， 的表达式如下： 

J一∑((． 1)，一( +】t矗1) ) + [Tr( ’+l 
— l 

一 I)～Tr( L̂ )]+口∑(tk+1) 

在得到了目标函数 。的增量式表达后，利用梯度下降 

法．可以推导出式(13)对应的迭代更新公式 ： 

(tk̈ ) 

! ±!! ： ! ± !± ! ±! ±!! ±=!：； 
( U2 +1)。+ (t⋯ ( +1)⋯ ．；) + (t⋯ ) 

(Uk 一 群碧 

输入：数据集矩阵 X 

输出：训练集分解后的系数矩阵 V 

1．初始化参数。设定参数G∈(0，1)、分解维度 r和最大迭代次数(nl— 

terMax)。X 、 分为训练集和测试集．并随机初始化基矩阵 U 

和系数矩阵 V ； 

2．F()R hi=1：nIterMax(nI是迭代次数)； 

3．运用迭代规则式(14)和式(16)进行迭代运算； 

4．根据式(12)it算最小化目标函数； 

5．END F()R； 

6．输f}I训练集分解后的系数矩阵 V i 。 

(1．1) 4 实验与结果分析 

，15) 实验环境为Windows 7·Ct U为 2．60GHz，内存为 4GB· 

迭代更新式(14)和式(15)的推导证明过程如下。 

首先求出系数矩阵增量部分 +，的迭代公式 ： 

一  ) 

接下来计算 + 对 tk一 的偏导数： 

兰 (Fk+fk 一 

一2∑((( “+1) 一( !．】t 1) )(一(Uk—1) ))+ 

2( tk l(￡ 1) 1．．)。+2fl(t +1) 

一一 2(．1五l Uk+I) + 2(tk十l U2_十l L ¨) + 

2(Az,k_u1( 十1)女一1．：) + ( ¨ ) 

式(16)中的 rb是迭代的步长，表达式为： 

珐 一 

( 一1) 

2(tk+lL ’+1L +1)。+ 2( k+l(￡ ．L1) 十1．：)。+2 (tk+1)。 

其中，( 一 ) ：是 + 所对应的第 是+1行的行向量。同样 

地，(Dk叫)女 和(R ) ：分别为 + 和 +一所对应的第 

+1行的行向量。 

将公式 77 和r] —l／d(zk+1) 的值代入迭代式 (16)，得到 

t l的迭代式(14)。 

同样地， +。的迭代公式也可以用梯度下降法来推导证 

明： 

( |1) 一 (Uk十1) 一伽 7) 

在式(17)中， + ／ ( ) 的推导如下： 

一  妻k∑n l(X， 一( +，嵋 。) ) U 
( k+1) (L +J) ⋯  ’ ‘ 

一 2∑(X 一( +l V2 1) (一Vk+ +(Uk+1 

t ¨tk+l一． +】tk I) ) 

一 2( ¨ 一 ) + 2( +l t +l tk+1一 

．f’女 lt +1) 

式(17)中的 舶是迭代的步长，表达式为： 

( 1 I) 

一 而 i 

将公式 和 ̂ 一t／ ( ，) 的值代入迭代式(17)，得到 

的迭代式(15)。证毕。 

GINMFSC算法的具体步骤如下。 

程序环境为 Matlab R2012b。 

4．1 数据集 

本文在 3个常用数据集上进行了实验 ，3个数据集分别 

为：()RI 数据集、C()II 2o数据集和 PIE-pose27数据集。 

(1)ORI 人脸数据库是南剑桥大学 AT＆．T实验室拍摄 

的，包含 40个不同的人，每人 lO幅图像，共计 400幅灰度图 

像，每幅灰度图像有 256个灰度级。分辨率为 l12×92。ORI 

人脸图像部分表情和细节有变化，例如生气或高兴、戴或不戴 

眼镜、睁眼或闭眼等。人脸的姿态也有相当程度的不同，如低 

头和抬头等。 

(2)C()II 20数据集是由哥伦比业大学创建的，包含 20个 

不同的对象(如招财猫、杯子 、玩具小鸭等)，每个物体在水平 

方向旋转 360。．每隔 5。拍摄一幅图片．因此每个物体总共 72 

幅图片，整个数据库总共 1440幅图片。 

(3)PIE-pose27数据集是由美国卡耐基梅隆大学创建的， 

包含 68名志愿者的面部表情罔像，每个人的姿态和光照变化 

都是在严格控制的条件下采集的。PIE-pose27数据集共有 

42种不同的光照条件．共计 2856幅罔片。 

()RL数据集 、C()1l 2O数据集和 PIE—pose27数据集的部 

分图片如图 l所示，对比情况如表 1所列。 
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图 1 3个数据库巾的图像示例 
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表 1 数据集信息 

4．2 参数选择 

从数据集中选取 是(走一2，3，⋯，10)类数据进行实验 。然 

后每个类中随机选取样本比例为 ( 一1O ，20 ，⋯，9O ) 

的样本作为训练集数据，剩余数据作为测试集数据，随着 P 

值的增大分类准确率也会增大，本实验取 P一60 。稀疏约 

束系数 的值由实验的结果确定 ，不同数据集的卢值不同，但 

是 口不宜过大。根据实验经验，分别将样本降到 r(r一20， 

30，⋯，lOO)维，选择正则项参数 为 100，最大迭代次数为 200。 

对于 ORL数据集 ，每个类中取 6个共 240个样本作为训 

练样本，余下的作为测试样本。在 240个训练样本中取 200 

个样本作为初始训练样本，剩余的 4O个样本作为新增训练样 

本 ，设置稀疏约束系数 为 0．3。 

对于 COIl 20数据集 ，每个类中取 43个共 860个样本作 

为训练样本，余下的作为测试样本 。在 860个训练样本中取 

700个样本作为初始训练样本 ，剩余的 160个样本作为新增 

训练样本，设置稀疏约束系数 为 0．4。 

对于 PIE pose27数据集，每个类 中取 25个共 1700个样 

本作为训练样本，剩下的作为测试样本。在 1700个训练样本 

中取 1400个样本作为初始训练样本 ，剩余的 300个样本作为 

新增训练样本，设置稀疏约束系数口为 0．2。 

本文实验采用支持向量机(SVM)进行分类，SVM 采用 

的是 LibSVM丁具箱。利用 I ．bSVM 进行分类预测实验时， 

需要调节两个重要参数——惩罚函数 C和核函数g。本实验 

采用了 K—fold Cross Validation(K—CV)确定最佳参数值，即 

c一2，g一1．52。 

4．3 实验结果 

本文将基于图正则化和稀疏约束的增量型非负矩阵分解 

(GINMFSC)算法应用于图像分类 ，数据集经过 GINMFSC分 

解成基矩阵和系数矩阵，通过对系数矩阵进行聚类可检验该 

算法的识别性能。GINMFSC算法的图像分类模型的具体步 

骤如下。 

输入：数据集矩阵 X 

输出：数据集的基图像、分类准确率 

1．X × 分为训练集和测试集，并随机初始化基矩阵 U × 和系数矩阵 

Vn×f； 

2．利用 NMF的算法步骤求出基矩阵 U ⋯和系数矩阵 V ； 

3．利用训练集得到的系数矩阵 V i 训练 SVM分类器，从而得到分类 

模型； 

4．测试集经 GINMFSC算法得到系数矩阵V ，利用分类模型对其进 

行分类，最终得到基图像和图像分类准确率。 

本 节 选 择 了 NMF，GNMF，INMF 和 IGNMF作 为 

GINMFSC算法的对比对象进行实验。为了得到更加合理的 

结果 ，对每个 r值均运行 2O次后取平均值作为最终结果。 

表 2一表 4是几种算法在 3个数据集上不同 r值时的分 

类准确率。 

表 2 不同算法在 ORI 数据集上分类的准确率／ 

NM旷 GNM旷 INM-F IGNM[F G1NM[FSC 

65．12 

68．48 

70．16 

73．53 

75．21 

78．99 

79．83 

82．35 

83．61 

75．25 

67．19 

73．85 

78．57 

75．16 

8O．25 

81．85 

84．70 

85．58 

84．03 

79．02 

70．28 

74．27 

78．43 

78．26 

80．43 

83．69 

85．95 

86．59 

85．O6 

8O．33 

74．28 

75．O1 

78．98 

78．62 

84．78 

86．32 

85．86 

88．41 

85．50 

81．97 

75．48 

78．64 

79．30 

86．62 

85．67 

85．08 

87．89 

89．80 

88．85 

84．15 

由表 2可知，在 ORI 数据集中，GINMFSC算法比 NMF 

算法的分类准确率提高了8．9 ，比 GNMF算法 的分类准确 

率提高了5．1370，比INMF算法的分类准确率提高了3．82 ， 

比 IGNMF算法的分类准确率提高了2．18 。 

表 3 不同算法在 c()II 2O数据集上分类的准确率／％ 

由表 3可知，在 COII 20数据集 中，GINMFSC算法 比 

NMF算法的分类准确率提高了 5．55 ，比 GNMF算法的分 

类准确率提高了 2．85 ，比 INMF算法的分类准确率提高了 

2％0，比 IGNMF算法的分类准确率提高了 1．4％。 

表 4 不同算法在 PIE-pose27数据集上分类的准确率／ 

由表 4知在 PIE-pose27数据集 中，GINMFSC算法 比 

NMF算法 的分类准确率提高了 】1．24 ，比 GNMF算法的 

分类准确率提高了 7．82％，比 INMF算法的分类准确率提高 

了 6．2 ，比IGNMF算法的分类准确率提高了 5．22 。 

由表 2一表 4可知，GINMFSC算法的分类准确率高于其 

他对比算法。为了更加直观地说明 GINMFSC算法的分类效 

果，图 2给出了 3个数据集上的分类结果曲线图。 

由图 2可以看出，随着 r值的增加，几种算法的分类准确 

率大致呈上升趋势，有时会因为实验环境等因素的影响}{J现 

∞ ∞ 蚰 ∞ ∞ 印 ∞ 
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不稳定的情况。与 NMF，GNMF．INMF和 IGNMF算法相 

比。GINMFSC算法的分类准确率相对较高，但偶尔也会出现 

一 定的波动 。 
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罔 3 3个数据集上的平均运行时间 

从罔 3可以看 m．使用增量 NMF后。时间消耗 比标准 

NMF算法有 明显的改善。从时问复杂度上 分析．改进的 

NMF算法的时问主要用在矩阵分解的迭加上．其他步骤则不 

会超过 NMF算法的时间复杂度。而增量 NMF算法的主要 

目的是在时间复杂度允许的范嗣内．使 NMF算法能够动态 

地彤成其特征矩阵和系数矩阵．并且使相应的 目标函数在整 

个过程中不会增加。又由于流形学习的引入，使得本文提出 

的 GINMFSC算法的平均运行时间远远小于 NMF算法的平 

均运 行时 间。同时．从 罔 3中 不难 看 出．G1NMFSC、与 

GNMF，INMF和 I(；NMF算法 的平均运行时间相差不多。 

但是，由于 GINMFSC算法加入了稀疏约束，其计算复杂度增 

加，困此导致其平均运行时间略长于 IGNMF算法。因为稀 

疏约束的引入使得 GINMFSC算法能够得到更好的基于部分 

的表示，所以其分类的准确率依然是几种箅法巾最高的。因 

此，综合考虑分类准确率和运行时间．本文提m的基于图正则 

化和稀疏约束的增量型非负矩阵分解算法取得了较好的分类 

效果。 

4．4 稀疏度度量 

首先定义度量稀疏度的函数为 ： 

parseness )一 ["一( )!] (18) 

其中 是向量． 的维度，ll·ll一是向量的 1范数，ll· 

是向量的 2范数，O≤sparseness~1。当．r仪有一个非零元素 

时，sparseness(．f’)一1：当所有元素都不为零且相等时．spa p‘SC 

?less(￡’)一0。 

本节实验采用 ( NMF．INMF．IGNMF和 GINMFS(、算 

法对原始的非负矩阵 X进行矩阵分解得到基罔像，川式(18) 

来计算稀疏度。 

冈4一罔 6分别表示 3个数据集上的基罔像。其 中， 

()RI 数据集的基矩阵特 维数取 36，C()Il 2O和 PIE—pose27 

数据集的基矩阵特征维数取 2()。 
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图4 ORI 数据集的基图像 
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罔 5 C()11 20数据集的基图像 
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图 6 PIE pose27数据集的基图像 

结束语 本文提m了基于图正则化和稀疏约束的增量型 

非负矩阵分解，并给 了相应的迭代求解公式。在 ORI ． 

COIl 20和 PIE pose27 3个图像数据库上，对提 的新方法 

进行 了实验，利用分类的准确率和平均运行时间来衡量算法 

的识别能力。从实验结果可以看 ，GINMF~ 算法明显优 

于标准的 NMF算法和其他几种改进的 NMF算法．说明了 

GINMFSC算法的分类效果和有效性。最后 ．考察了算法的 

稀疏度。结果显示提 的 GINMFSC算法稀疏度最高，得出了 

更好的图像表示。因此，该算法能够得到图像的最佳局部表 

示，使得基图像具有更好判别能力。但是，算法中依然存在着 

一 定的问题，例如迭代初始值的选取问题、如何有效地选取参 

数 等。目前仍然没有统一的标准。这些问题将成为今后研 

究的重点 。 
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除干扰角点，其实验结果如图 8(b)所示。给定 一162。，检测 

到 12个角点，并依次连线。与凸包算法相比，该算法可以检 

测到图形的关键点位置，得到图形的大致形状。但是其并没 

有起到拟合的效果 ，原有的边缘弯曲及缺失仍然存在。 

从图 8(c)中可以看出，本文算法可以得到关键角点，大 

大弱化了边缘的弯曲度。在提取的原有边界的基础上，提升 

了拟合效果 ，使得最终形状恢复至原 图效果。与前两种方法 

相比，本文方法成功地去除了边界的毛刺l_g]，同时保证了多边 

形的每个角度都是 9O。，与原图保持一致。因此 ，本文方法是 

一 种有效的拟合方式 。 

4．2 时间复杂度对比 

通过上面 3组算法的对比，可以直观地看出基于最小外 

接矩形的多边形拟合算法的效果提升。同时，由于算法的思 

路简单，使得计算具有高效性。本文无需计算轮廓点 的曲率 

值，转化坐标系后直接进行简单作差 比较，耗时很少。经测 

试，本算法利用 vs2010+OPENCV平台，在 Intel Core i5— 

2320 CPU上运行一幅图片平均耗时 8ms，如表 1所列 。类似 

地，测试凸包算法的运行耗时，大约为 16ms。针对求解曲率 

寻找角点的方法 ，得到一幅图的轮廓耗时需 1494ms。其中， 

有 1034ms的耗时用在计算边缘各点的曲率值上。由此可 

见，无需计算曲率大大提高了计算的效率。 

表 1 运行耗时／ms 

结束语 本文提出一种基于最小外接矩形的直角多边形 

拟合算法。针对直角角点的特征，利用了最4,Pb接矩形作为 

轮廓的外界，并与轮廓作差值找到直角角点。根据矩形在平 

面内旋转，建立不同角度的笛卡尔坐标系，可以检测出平面内 

成任意角度的直角多边形形状，修复了原轮廓的局部凹凸性。 

所提方法拟合后的图形很好地贴近房屋的原始形状 ，且与传 

统的基于曲率 的检测角点方法相比，具有计算上的高效性。 

通过测试不同的图片，其得到的准确性高。 
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