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Constructing high-quality content-based image indexing is fairly d ifficult due to the large amount of no ise in 

the data set and the high-dimens ion and the sparseness of the image data. To meet this challenge, a novel no ise-filtering 

and clustering was proposed using Info-Kmeans based image indexing construction method. Firstly, a noise-filtering me-

thod using the cosine interesting patterns was presented. Secondly, a novel Info-Kmeans algorithm was proposed which 

could avoid the zero-feature d ilemma caused by the use of KL-divergence and exploit the prior knowledge in the form of 

pair constraints. The experimental results on the two image data sets, LFW and Oxford_5K, well demonstrate that: noise 

filter can improve the clustering performance remarkably and the novel Info-Kmeans algorithm yields better results than 

the existing clustering tool.
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针对图像数据噪声大和高维稀疏的特点，提出了一种基于噪声过滤和 聚类的图像索引构建方

法。首先，利用余弦兴趣模式过滤噪声。其次，提出了一种新的 聚类算法，该算法不仅避免

计算过程中的零值困境问题，还能融合以成对约束出现的先验知识。最后，在 和 个图像数据集上

的实验表明：噪声过滤能显著提高聚类性能； 比已有聚类工具具有更优越的性能。

图像索引；兴趣模式；噪声过滤；聚类分析

图像索引旨在根据图片属性为用户提供一组

类似图片的访问，高质量的图像索引能大幅度提升

图像获取的效果和性能，图像索引方法可以分为

类 ： 基于概念的方法，根据图片描述的元数据

和属性； 基于内容的方法，根据图片的内部特征。

第 种方法依赖于人工描述图片建立元数据，其精

确度也依赖于元数据的精确度，而且， 上图

片量的急剧增加使人工建立元数据变得愈来愈困

难。因此，基于内容的图像索引和获取赢得了越来

越多的重视。聚类分析 能根据数据

属性的隐含分布情况将相似对象划分到同一簇，是

基于内容的构造图像索引的有力手段。

；
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已有的基于内容的图像分析方法大多基于距

离学习，即试图基于先验知识学习距离度量，再利

用如贝叶斯、 近邻等经典方法进行分类。而

距离是欧拉距离的泛化形式，所以距

离学习过程往往归结为训练一个正定对称矩阵 称

为 矩阵 ，再由式 得到

距离，其中， 是图像示例， 是

矩阵。

现有的距离学习方法包括

、

、

、

等。本文的思路则与之不同，试图从图像

内容特征出发，利用聚类分析将内容相似的图像划

分到同一簇 ，在聚类过程融合先验知识以增强聚

类的准确度，最终利用聚类结果为图像构建索引。

利用聚类分析构造高质量图像索引主要面临

着两大难题： 模糊图片、不完整图片、稀有类图

片等普遍存在，图像数据噪声大； 图片往往用

模型表示 ，一副图片被抽象为

虚拟词向量，呈现出高维稀疏性。为此，本文提出

了一种基于内容的图像索引构建方法，其总体框架

如图 所示，首先，利用兴趣模式挖掘方法获得图

片数据集上的余弦兴趣模式

，不包含任何 的图像被当作噪声数据

去掉；其次，在去除噪声后的数据集上，利用

算法在成对约束条件下进行聚类，类

标记即是图像索引值。

图 基于噪声过滤和 聚类的图像索引构建方法总体框架

本文面向基于 模型表示的图像数据集，

每一行表示一副图片 即一个实例 ，由一系列

二元组构成，其中，

表示属性 号， 表示其出现

的次数。数据集的所有属性 构成了特征词典，

由于特征词典具有高维性，每个实例呈现出稀疏

性。设数据集 包含 个实例： ⋯ ，作

者试图将其分为 个簇，使内容一样的图片被分到

同一个簇，然后，以每一簇出现最多数量的图片内

容名称命名该簇，即作为索引号。

很多数据集提供了先验知识，如本文实验所使

用的 人脸图像数据集，先验知识通常以成对

约束的形式出现 ，可分为 和

种约束。如果 个实例属于 约束，那么

这 个实例在聚类时必须被分配到同一簇中；反之，

如果 个实例属于 约束，那么这 个实

例在聚类时必须被分配到不同的簇。为避免

和 可能存在的冲突，本文的聚

类算法仅考虑 约束。

是最著名的聚类方法，将 个对象划分

为 个簇，使得簇内相似度高，而簇间相似度低 ，

以 为优化目标，

如式 所示。

其中， 是欧拉距离， 是类 的质心。变换不

同的距离函数，得到不同类型的 算法，

利用 作为距离函数，

将 函数用 替代，得到

的优化目标函数为

其中， 和 分别是 和 的属性，高维稀疏数据

存在很多缺失属性值，即容易有： 且 ，

，这导致难以最小化 ，该问题称为

零值困境 。文献 阐释了式

在概率视图下的含义，即最小化互信息熵的损失，

作者借助香农熵获得新的 目标函数来

解决零值困境问题。 等人提出 算法距离

函数的泛化形式 ，如式 所示。
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问题描述

从 到 理论基石：
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其中， 表示香农熵。于是得到定理 。

的目标函数 等价于式 。

根据式

， 可以展开为

又因为： ，所以： ，

。而 由数据集对象的固有属性所决定，所以，
为常数。因此，目标函数 等价于 ，证毕。

是本文提出的 算法的目标函

数，可以看出， 仅与 个簇聚集的香农熵有关，

避免了式 计算 的零值困境问题。

众所周知，频繁模式是指支持度大于阈值的项

集，频繁模式未必是用户真正感兴趣的 ，同时，

兴趣模式的支持度也未必很高。因此，兴趣模式挖

掘，尤其是低支持度的兴趣模式，越来越受到研究

者的重视。以往研究已经提出很多衡量兴趣度的指

标，包括 ： 、 、 、

、 等，在众多兴趣指标中，余弦

相似度以优良的数学性质得到了更多的关注和应

用，比如，余弦相似度满足对称性、空值不变性

以及反交叉支持

模式。

本文选择余弦相似度来衡量产生的频繁项集

的兴趣度，余弦最初用于衡量 个向量的夹角，

给定 个向量 和 ， ，其中，

“ ”表示 个向量的内积，“ ”表示向量的值。
对于事物数据集， 和 是 个项，

， 是同时包含 和 的事务个数， 和

分别是包含 和 的事务个数，因此可以用支持

度来表达二项集 的余弦兴趣度。

根据式 ，容易将二项集推广到多项集，令多

项集 ⋯ ≥ ，可得

根据式 ，余弦兴趣模式可以定义如下。

余弦兴趣模式。令 是属性的集合，

是 的幂集， 和 分别是支

持度和余弦相似度阈值，余弦兴趣模式集合定

义为

≥ ≥ _

由定义 可以看出，余弦兴趣模式实际上是

在频繁模式的基础上添加了项集余弦兴趣度的

约束。

噪声实例。数据集 ⋯ ，将二

元组 中的 去掉
之后，每个实例 ∈ 都能使用 ⋯

表示，若 为噪声，当且仅当： ，

其中， ⋯ 为余弦兴趣模式集合。

由定义 可知，噪声实例指不包含任何兴趣项

集的实例，显然，只需要得到最短余弦兴趣模式，

即兴趣两项集，就可确定噪声数据。
获得余弦兴趣模式最直观的方法是两阶段挖

掘：首先，利用经典的 或 算法挖

掘频繁模式；其次，在频繁模式中选择出兴趣度大

于阈值的模式。但是，这种两阶段挖掘方法很难发

现低支持度的兴趣模式，因为随着支持度阈值的降

低，频繁模式数量急剧增加， 和

算法时空消耗甚巨。余弦相似度不满足反单调性，

难以直接运用于剪枝，幸运的是，以前研究证明了
余弦相似度满足条件反单调性 ，条件反单调性定

义如下。

条件反单调性。令 是属性的集合，

是 的幂集，度量 满足条件反单调性，当且
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仅当 ， ； 如果 并且
\ ，有 ≥ ，即必

有 ≥ ( )。

余弦相似度满足条件反单调性。

任取多项集 ⋯ 及其超集

⋯ ⋯ ≥ ≥⋯≥

， ≥ ，可得

≥ ≥

由定义 可知，余弦兴趣模式满足条件反单调

性，证毕。

当 按照支持度递减次序构建时，每

条 路径上的项都按支持度递减，而

算法正是从叶节点向上遍历，因此，一

旦发现多项集的余弦兴趣度小于阈值，就再没必

要继续向上挖掘，因为该多项集超集的余弦兴趣

度也必然小于阈值，余弦相似度就跟支持度一样

起到了剪枝作用。

同时，本文的噪声过滤方法是将包含任意模式

的实例保留，那么，包含多项集的实例一定包含该

多项集的所有两项子集。如果将多项集 中项按

支持度递减次序排列，得到： ⋯ ，且

⋯ ，由条件反单调性，

，所以，两项集 一定是

兴趣模式，而且在噪声过滤问题中，两项集

足以代表其超集 。此外，仅挖掘兴趣两项集也大

幅度提高了算法效率。作者基于 算法提

出

算法，其伪代码如图 所示。

第 行为单前缀路径的 挖掘，与经

典 算法不同的是， 仅考虑两项
子集，这样使时间复杂度降低到 。第

行为多路径部分，在 的递归调用过程中，

不断产生新的两项频繁项集。在第 行，如

果新的项集产生，就将它加入到 中。

本文所提出的 聚类算法将 个实

例划分到 个簇，使得目标函数 最小，本质上，

该优化过程属于 问题，作者基于随机抽
样方法，每次都将使得 下降最多的簇标号赋给

实例，经过上述贪心过程的反复迭代，试图得到最

优解。同时，对于受 约束的实例，

算法为该 的实例集合寻求局部最

优簇标记。

输入 数据集 的 阈值

阈值

输出 余弦兴趣两项集

包括单个路径

设 为 的单路径部分， 为 的多路径部分；

路径 中所有的两项集组合

∪ ≥

∪

中的每一项

产生模式 ∪ 满足

构建 的条件模式基及 的条件 树

≥

图 算法

算法 描述了 算法的主过程，算

法 描述了 子过程。利用并查集建立

约束关系， 表示实例的父亲结点，

布尔数组 表示实例是否为根。图 的

行是 次随机抽样，第 行和第 行分别判断当前

实例 是否受到 约束及是否为根结点，第

行找到与 在同一簇的所有实例，第 行调用

子过程为该 实例集合找到局

部最优簇标记。若当前实例 不受到 约束，

第 ）行调用 子过程仅为 赋簇标记。

算法有 个收敛条件： 个实例的簇

标记不再发生变化 见 行 ； 迭代轮次达到

第 行 。
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for

if

end if

end for
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for

if

end if

if

call

else if

end if

end for

end if
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输入 数据集 簇的数目 最大迭代轮数

输出 目标函数值 个实例的簇标号

读取并初始化数据集

更新

更新

未发生变化

图 主算法

子过程能为一个或多个实例找到

使得 下降最多的簇标号，核心在于图 第

行 的计算上， 表示实
例 从原来簇 记为 移到目标簇 记为 时，

的变化量，如式 所示。

输入 实例数组 正对约束的实例数目 个

实例的当前簇标号

输出 最优簇标号

图 子过程

实验中采用 个数据集的描述信

息，表 给出了 个数据集的特征描述。人脸图

像数据集 注 被用来

研究人面识别。该数据集包含 张从互联网

上搜集的人脸图像，其中 个人的图片出现

了 次及 次以上。作者的实验利用到的
注 是随机将整个数据集分为 份，每份数

据集各包含 对正对约束。将其中的 份作为

训练集， 份作为测试集。牛津地标数据集
注 是从 上将 个特殊的牛津地

标名作为关键字搜索得来的。该数据集中包括

个不同的地标，共 张图像。值得注意的是，

个数据的特征并不相同， 抽取人脸上 个

特征点 如图 所示 ， 维特征向量由

构

成；而 则依据 模型生成的一般过

程 ，先获取图像分片，再学习虚拟词典

，该数据集的虚拟词典维数是

，最后将图片用虚拟词典中的虚拟词

表达，得到高维稀疏向量。

图 人脸图像上的 个特征点

数据集 实例数量 特征数量 簇数量 密度

未知

注 。
注 。
注 。
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Oxford_5K 5 062 658 346 11 0.022 8
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作者使用了 算法、

聚类算法及 注。基于 提供的

算法开源代码，利用 语言实现了用于噪声过滤的

两项兴趣模式挖掘算法 。作者还利用 语

言实现了 节提出的 聚类算法，并用

脚本完成数据处理。为论证所提出的聚类算

法的优势，将其与 实验室开发的著名高维数

据聚类工具 做比较， 基于传统

方法，以余弦作为距离函数 。

实验中采用 作为评价指标。

是评价聚类性

能最常用的指标 ，本文实验沿用 指标，如

式 所示。

其中， 为簇数组， 是正确的簇标记。 取值

范围是 ， 越大说明聚类效果越好。当然，

评价聚类性能的指标很多，比如熵、纯度、互信息、

系数等，文本聚类上的结果表明这些指标呈

现出相似趋势 ， 足以评价聚类质量。

首先探究噪声过滤对图像聚类的影响。实验选

取的 个数据集都包含大量噪声数据：

是由 个关键词从 中查询得到，由

于有的关键词含义过于宽泛 如： 和

等 ，使得 数据集包含了大量与

牛津地标图片无关的噪声数据，图 给出了正常图

片与噪声图片的例子，可以看出，很多噪声图片与

牛津地标风马牛不相及； 数据集包含很多

只有一幅人脸图像的人，如图 所示， 个人

中有 人仅有一幅人脸图像，这种稀有类将严

重影响聚类性能 。

作者设置不同的支持度和余弦兴趣度门槛得

到不同的实验场景，然后利用兴趣模式过滤噪声，

再分别用 和 两种工具对去噪

后的数据聚类，计算 指标，表 给出了 个数

据集 个场景的结果。场景 是原始数据集， 种

工具得到的 值都极低，说明噪声数据确实极大

地降低了聚类性能。利用余弦兴趣模式去噪声之

后， 值明显升高，这说明本文提出的噪声过滤

注 。

方法能有效地提高聚类性能。图 比较了 数

据集上去噪声前后人脸图像数量分布情况，可以看

出，利用场景 的参数设置进行噪声过滤后，仅有

一幅人脸图像的人数急剧降低，说明噪声过滤能将

大部分影响聚类性能的稀有类去除，这也正是聚类

性能得到提升的原因。

图 牛津地标数据集上地标图像与噪声

图 人脸图像数据集上去噪声前后人脸图像数量分布

本节将所提出的 与 进行

聚类性能上的比较， 是针对高维稀疏数据

设计的著名聚类工具，在文本聚类上表现出卓越的

性能 ，实验中 参数设置为：

， ， ， 。将

和 分别重复聚类 次，取平
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FP-2IPaD Info-Kmeans

CLUTO 4 Bolgelt FP-growth

C

FP-2IPaD C

4.2 Info-Kmeans

Python

Karypis

CLUTO CLUTO

Kmeans [17]

NMI

NMI(normalized mutual information)
[18,19] NMI

(11)

( , )
( )

( ) ( )
(11)

[0,1]

Jaccard
[20]

  

2 1) Ox-

ford_5K 17 Flickr

( Oxford New 

Oxford ) Oxford_5K

6

2) LFW

7 5 749

4 069
[21]

Info-Kmeans CLUTO

2 2

8 1 2

                             
4 http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/overview

7 LFW

3

6  

7  

  Info-Kmeans CLUTO

Info-Kmeans CLUTO

CLUTO

[17] CLUTO =

direct =cosine =1 = none

Info-Kmeans CLUTO 10

工具

评价指标

实验结果分析

  

  

5.2

5.2.1

5.2.2

I K L
NMI

H K H L

K L NMI

NMI

NMI

NMI

NMI

NMI clmethod

sim ntrials colmodel

噪声过滤效果测试

和 聚类性能比较
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均 指标值。表 给出不同实验场景下 种工具

所得到的 对比，可以看出， 的聚

类效果优于 。

由于 的簇数目未知，作者改变簇数目 ，

比较了 和 在 和

的聚类性能，结果如图 所示， 聚类

性能仍然优于 ，随着 的增大， 增

大，原因在于人数量远大于 ，随着簇数目的增

加，同个人的多幅人脸图像更容易被划分到同一

簇，而 较小时，人脸形似的不同人图片容易被

分到同一簇。

图 人脸图像数据集上聚类算法性能对比

对于 数据集，簇数目 已知，聚类

算法往往受到初始随机分配簇标记的影响，聚类结

果具有随机性。因此，作者比较了 和

聚类的稳定性，结果如图 所示，图中

表示 的场景 ，图中竖线表

示 次聚类结果中的最小 值和最大

值，与竖线垂直的横线表示平均值。可以看出，

比 具有更好的稳定性，这是

由 多轮的随机抽样和迭代优化所决

定的。

图 牛津地标数据集上聚类算法稳定性对比

基于 得到的聚类结果，如果以

每个簇出现最多图片的名字来命名该簇，就能获

得每幅图片的标记， 数据集上的标记是人

名，而 数据集上的标记是地标建筑名

称。图 给出 数据集上 个簇的例

子，矩形框内表示识别打错标记的图片，以

为例，表示该簇中共有 幅图片，其中

幅是 的图片。结合 聚类结

果的 指标， 能够将大部分同个

地标的图片划分到同一簇，则可以用该簇中出现

最多的图片来命名该簇，从而为同一簇中的所有

图片建立索引，满足图片查询获取及其他应用的

需求。

数据集 场景
参数设置

模式数量 图像数量

场景

场景

场景

场景

场景

场景

场景

场景
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2 2

NMI Info-Kmeans

CLUTO

LFW

Info-Kmeans CLUTO Case2 Case4

8 Info-Kmeans

CLUTO

8  

Oxford_5K

Info-Kmeans

CLUTO 9

Info-C2 Info-Kmeans 2

10

Info-Kmeans CLUTO

Info-Kmeans

9  

Info-Kmeans

LFW

Oxford_5K

10 Oxford_5k 2

All 

Souls 63 59

All Souls Info-Kmeans

Info-Kmeans

Info-Kmeans CLUTO

Oxford_5K

( =11)

1 — — — 5 060 0.185 0.157

2 0.08% 0.45 3 553 1 352 0.594 0.534

3 0.09% 0.47 3 383 1 009 0.625 0.483

4 0.10% 0.48 839 559 0.397 0.331

LFW

( =800)

1 — — — 13 233 0.176 0.184

2 20% 0.50 907 11 389 0.801 0.678

3 35% 0.55 321 6 235 0.846 0.692

4 40% 0.60 21 3 653 0.885 0.703

NMI

K

K NMI

K

K

K

NMI NMI

NMI

NMI

min_supp min_cos

K

K

5.2.3

2 Dataset

基于聚类结果识别图像的例子

表 不同参数设置下的实验结果



· · 通 信 学 报 第 卷

本文提出了一种基于噪声过滤和

聚类的图像索引构建方法。首先，提出基于

的两项余弦兴趣模式挖掘算法，利用余弦兴趣模式

过滤噪声。其次，提出一种新的 聚类

算法，将 计算等价变换为香农熵的

增量计算，从而避免了 计算过程中

的零值困境问题，同时，该算法融合了以成对约束

出现的先验知识。最后，在 和 两

个图像数据集上的实验表明： 噪声过滤能显著提

高聚类性能； 比著名聚类工具

具有更优越的性能。

在今后的工作中主要是将这种基于内容的图

像索引构建方法扩展到社会网络分析领域，面向更

加丰富的社会媒体 及社区进行根据内

容特征的聚类分析。

李国波 陈钢 吴百锋 基于特征聚类的图像错误检测及掩盖算法

通信学报

尹学松 胡恩良 陈松灿 基于成对约束的判别型半监督聚类分析

软件学报

付爱英 曾勍炜 徐知海等 基于聚类的关联规则挖掘算法的研究

及应用 通信学报

图 数据集上 获得的类簇例子
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