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摘要: 提出了一种新的半监督两个视角的多示例聚类模型, 整合文本视角和图像视角解决了伴有少量标签的多示例图

像聚类问题。提出的模型首先嵌入概念分解和多示例核成为一个整体, 学习每个视角的关联矩阵和两个视角所共享

的聚类指示矩阵。而后, 应用 范数学习最优的关联矩阵和聚类指示矩阵。进一步地, 为了增加包之间的判别力, 提

出的模型强迫相同标签包的聚类指示向量间的相似性趋于1, 不同标签包的指示向量间的相似性趋于0。最后, 给出一

种迭代更新算法优化提出的模型。实验结果表明，提出的模型优于现有的多示例聚类模型。
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Abstract: A novel semi-supervised two-view multi-instance clustering model is proposed, which bands text-view

with image-view and solves the multi-instance image clustering problem with a small amount of label. Firstly, the

proposed model embeds Concept Factorization and multi-instance kernel into a joint framework, which learns the

association matrix of each view and the cluster indicator matrix shared by both views. Then, a  -norm is applied to

learn the optimal association matrix and cluster indicator matrix. Furthermore, to enhance the discriminability

between bags, the proposed model enforces the similarity of the cluster indicators for the bag with the same label to

approximate 1 and the similarity with different labels to 0. Finally, an iterative updating algorithm is derived to

solve the proposed model. The experimental results show that the proposed model is superior to other multi-

instance clustering models.
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在大数据时代，许多应用领域均包含大量的图

像数据[1-2]，图像聚类能够有效地处理这些图像数据，

因此得到了广泛的关注。目前大量的图像聚类方法[3-4]

已经被提出。例如，Ren等[3]提出了一种基于深度密度

的图像聚类框架，其首先使用深度卷积自编码去提

取图像的低维度特征，而后使用基于密度的聚类方

法进行聚类。Yang等[4]为图像聚类提出了一种对偶

约束的非负矩阵分解算法，其中一个约束用来保持

图像标签特征，而另一个约束用来增强图像表示的

稀疏性。

近年来，多示例学习也在图像处理中引起了广

泛的关注[5-6]。针对于多示例图像聚类，Zhang等[6]提出

了一种大边缘的多示例图像聚类框架，他们首先识

别最相关的示例，而后划分这些示例进入几个不同

的组。此外，在图像聚类中，人们可以获得除了图像

本身之外的其他信息。例如文本信息，其能够完整地

描述相应图像的内容。在现实生活中，很容易收集到

大量的图像信息和文本信息，并构造它们成两个视

角的数据集去解决图像聚类问题。进一步地，也可以

为少量的图像添加标签信息，以提高聚类的性能。
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本文提出了一种半监督两个视角的多示例聚类

模型，其将文本视角引入图像视角去解决具有少量

标签的图像聚类问题。该模型首先嵌入概念分解[7]和

多示例核成为一个整体，学习每个视角的关联矩阵

和两个视角所共享的聚类指示矩阵；随后，模型引入

范数去学习最优的关联矩阵和聚类指示矩阵。进

一步地，为了提高包之间的判别力，模型强迫具有相

同标签包的聚类指示向量间的相似性趋于1，不同标

签包的指示向量间的相似性趋于0。本文的主要贡献

如下：
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(1) 提出了一个新的模型，即半监督两个视角的

多示例图像聚类模型。该模型引入 范数提高了包

与聚类中心的关联度，同时也获得了理想的聚类指

示矩阵。

(2) 基于已知的标签信息，提出的模型强迫包的

聚类指示向量间的相似性趋于1或0，提高了包之间

的判别力，有助于进一步区分包。

(3) 真实数据集上的实验结果显示：与已有的模

型相比，提出的模型能够获得一个更好的聚类

结果。 

1     相关工作
 

1.1     多视角学习

通常而言，多视角学习一般先从不同的视角中

学习多个特征，而后引入一个联合框架来融合这些

特征。现有的多视角学习方法主要基于共识原则和

互补原则[8]。共识原则认为不同视角之间存在一致性

信息，这种信息应该得到最大化。而互补原则认为每

个视角均包含其他视角所不具备的信息，应该使用

多个视角去更全面地描述数据对象。基于共识原则，

Zhou等[9]为每一个视角构建一个完整的图，而后通过

自动加权方法强迫所有构造的图趋于一个共识图。

基于互补原则，Cao等[10]利用希尔伯特−斯密特独立

性准则去实现不同视角间的多样性，从而增强多视

角表示之间的互补性；Wang等[11]提出了一种多样性

的非负矩阵分解算法，其定义一个多样性项，该项迫

使不同视角表示两两正交，从而实现视角间的互补。

对于两种原则的组合，Liu等[12]提出了部分共享潜因

子学习算法，该算法主要学习一个潜在表示，该表示

是由多个视角所共享的一致信息和每个视角的互补

信息所组成。 

1.2     多示例学习

多示例学习是一种弱监督学习方法，其训练数

据以包的形式存在，而包由多个示例组成。数据的标

签信息与整个包相关联，而包中示例标签是未知的。

现有的多示例学习方法主要基于包水平和示例水平[13]。

基于包水平的方法通常将每个包视为一个整体，而

后从每个包中提取目标概念来预测包的标签。相反，

基于示例水平的方法尝试识别关键示例，通过预测

关键示例的标签来获得包标签。在基于包水平的方

法中，Melki等[14]提出了多示例表示支持向量机。它学

习一个包的表示选择器，其能够选择出对分类影响

较大的示例，并将其作为包的表示卷入到支持向量

机中去寻找最优的分离超平面。在基于示例水平的方

法中，一个典型的例子是多示例支持向量机 (Multiple-
instance Support Vector Machine，mi-SVM[15])，通过对

训练包中的示例进行分类，mi-SVM得到一个最优的

分离超平面，该超平面可以在每个正的训练包中至

少分离出一个正示例。因此，当一个未知包通过该超

平面获得一个正示例时，未知包被预测为正。 

2     半监督两个视角的多示例聚类模型

本节首先提出半监督两个视角的多示例聚类模

型，而后给出一个迭代更新算法去优化这个目标模

型，最后，为提出的目标模型引入两个多示例核

函数。 

2.1     目标模型

m Bv =

{Bv
1, · · ·,Bv

m}2v=1 Bv
i = {bv

i1, · · ·, bv
imi
} v

i mi l

m c ϕ

Bv
i → ϕ(Bv

i )

Bv→ ϕ(Bv) = (ϕ(Bv
i ),ϕ(Bv

2), · · · ,ϕ(Bv
m))

首先给出两个视角的 个包的数据集

，其中 为第 个视角中的

第 个包，且包含 个示例。假设前 个包的标签信息

已知，余下包的标签信息未知。本文的目标是将这

个包划分为 组。考虑一个映射函数 ，其能够有效

地压缩一个包矩阵成一个向量，即 或

。通过使用概念

分解算法[7]，两个视角的多示例聚类公式被构造为

2∑
v=1

∥ϕ(Bv)−ϕ(Bv)Wv(Hv)T∥2F (1)

Wv Hv

H1 = H2 = H

其中 为关联矩阵， 为聚类指示矩阵；由于两个

视角具有相同的聚类结构，故两个视角的聚类指示

矩阵是相同的，即 。式(1)可以转化为

2∑
v=1

∥ϕ(Bv)−ϕ(Bv)Wv HT∥2F (2)

v具体地说，对于第 个视角，式(2)可写为

ϕ(Bv
i ) ≈

∑
c

HicRv
c =

∑
c

Hic

∑
i

Wv
icϕ(Bv

i ) (3)
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Rv
c c Wic

v i

c

c Wv c

Wv c Wv

Wv

H H
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其中 属于第 个聚类中心点， 属于第 个包与第

个聚类中心点的关联度；显然地，这里存在大量的

包与第 个聚类中心点无关，即 的第 列包含大量

的0，因此 的第 列是稀疏的；进一步地，因 的每

一列均存在上述类似现象，故 是列稀疏的。又因为

每一个包只属于一个类，与其他的类不相干，所以聚

类指示矩阵 的每一行中也存在大量的0，即 是行

稀疏的。这里引入 范数去实现稀疏性，即

2∑
v=1

∥ϕ(Bv)−ϕ(Bv)WvHT∥2F +α
{ 2∑

v=1

∥(Wv)T∥2,1+ ∥H∥2,1
}
(4)

此外，少量的标签信息也很容易获得。如果两个

包具有相同的标签信息，则它们的聚类指示向量应

该相同或者高度相似；反之，标签信息不同，则聚类

指示向量应该不同或者极其不相似。为了方便，这里

使用内积去权衡相似性，即相同标签包的聚类指示

向量间的内积应趋于1，不同标签包的指示向量间的

内积应趋于0。具体公式表达如下：

∥P◦ (HHT−Q)∥2F (5)

◦ Q

Q

其中 表示矩阵间的点乘； 是相似矩阵，基于已知的

标签信息， 通过式(6)定义。

Qi j =

{
1, i = j或者Bv

i与Bv
j标签相同

0, 其他
(6)

P l

P

P

而 是选择矩阵，其能够选择出前 个已知标签包的

聚类指示向量，并强迫它们的内积趋于1或0；此外，

也选择出所有包的聚类指示向量，并强迫向量自身

内积趋于1； 通过式(7)定义。

Pi j =

{
1, i = j或者1 ⩽ i, j ⩽ l

0, 其他
(7)

最后，组合式(4)和式(5)，获得最终的目标方程：

min
Wv ,H

2∑
v=1

||ϕ(Bv)−ϕ(Bv)Wv HT||2F +α
{ 2∑

v=1

||(Wv)T||2,1+

||H||2,1
}
+β||P◦ (HHT−Q)||2F

s.t. Wv, H ⩾ 0, α, β ⩾ 0
(8)

α β其中 为稀疏约束参数， 为相似性约束参数。 

2.2     模型优化

Wv H

Kv =

ϕ(Bv)Tϕ(Bv)

由于式(8)的变量 和 均是未知的，因此目

标模型无法求得全局最优解。但是可以使用一个迭

代更新算法去求其局部最优解。通过定义

，式(8)被重写为

O =
2∑

v=1

Tr((I−WvHT)T
ϕ(Bv)Tϕ(Bv)(I−Wv HT))+

α

{ 2∑
v=1

||(Wv)T||2,1+ ||H||2,1
}
+

βTr((P◦ (HHT−Q))(P◦ (HHT−Q))T) =
2∑

v=1

(Tr(Kv)−2Tr((Wv)T Kv H)+Tr((Wv)TKvWvHT H))+

α

{ 2∑
v=1

||(Wv)T||2,1+||H||2,1
}
+βTr((P◦ (HHT))((HHT)◦PT))−

2Tr((P◦ (HHT))(QT ◦ PT))+Tr((P◦Q)(QT ◦ PT))
(9)

Wv ⩾ 0 H ⩾ 0 λv γ分别为 和 引入拉格朗日乘子 和 ，

可获得式(9)的拉格朗日方程：

L =O−
2∑

v=1

Tr(λv(Wv)T)−Tr(γHT) (10)

L Wv H而后求 关于 和 的偏导，可获得如下方程：

∂L
∂Wv

= −2Kv H+2KvWvHT H+2αWv Dv
1−λv (11)

∂L
∂H
=

2∑
v=1

(−2KvWv+2H(Wv)T KvWv)+2αD2 H+

4β(P◦ (HHT)◦ PT)H−4β(P◦QT ◦ PT)H+
8β(P◦ P)(H ◦H ◦H)−8β(P◦ P)(H ◦H ◦H)−γ (12)

D1, D2其中 为对角阵，其对角元素为

(Dv
1)ii =

1
2||(Wv)T

i ||2
, (D2)ii =

1
2||Hi||2

(13)

λv
i j
wv

i j = 0, γi j hi j = 0通过使用KKT条件 ，可获得

(KvWv HT H+αWv Dv
1)i jwv

i j− (KvH)i jwv
i j = 0 (14)

( 2∑
v=1

H(Wv)TKvWv+αD2H+2β(P◦ (HHT)◦ PT)H+

4β(P◦ P)(HH ◦H ◦H)
)

i j

hi j−
( 2∑

v=1

KvWv+

2β(P◦QT ◦ PT)H+4β(P◦ P)(H ◦H ◦H)
)

i j

hi j = 0

(15)

随后，可获得如下更新规则：

wv
i j← wv

i j

(KvH)i j

(KvWv HTH+αWv Dv
1)i j

(16)

hi j← hi j
Υi j

Γi j
(17)

其中
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Υ =
2∑

v=1

KvWv+2β(P◦QT ◦ PT)H+4β(P◦ P)(H ◦H ◦H)

Γ =
2∑

v=1

H(Wv)T KvWv+αD2H+2β(P◦ (HHT)◦ PT)H+

4β(P◦ P)(H ◦H ◦H)

通过迭代的更新式(16)和式(17)，目标模型(8)能
够被优化。 

2.3     多示例核

本节介绍两个多示例核方法，它们能够嵌入到

目标模型(8)中。 

2.3.1    混合模型核

Bs = {bi}mi=1

{(Λ j,ω j)}Kj=1

该核方法[16]首先为每个包 定义其高斯

混合模型 的聚合后验：

ϕ(Bs) =
m∑

i=1


ω1pr(bi|Λ1)

K∑
j=1

ω jpr(bi|Λ j)

, · · ·, ωKpr(bi|ΛK)
K∑

j=1

ω jpr(bi|Λ j)


(18)

Bs, Bt借助于式(18)，两个包 的多示例核函数被

定义为

K(Bs,Bt) = ⟨ϕ(Bs),ϕ(Bt)⟩ (19)

⟨·, ·⟩其中 是内积运算。 

2.3.2    极大极小核

ϕ该核方法[17]首先定义包的映射函数 ：

ϕ(Bs) = (min
b∈Bs

b1, · · · ,min
b∈Bs

bd,max
b∈Bs

b1, · · · ,max
b∈Bs

bd) (20)

ϕ(Bt) = (min
b∈Bt

b1, · · · ,min
b∈Bt

bd,max
b∈Bt

b1, · · · ,max
b∈Bt

bd) (21)

ϕ(Bs) ϕ(Bt)通过使用 和 ，极大极小核[17]被定义为

K(Bs,Bt) = (⟨ϕ(Bs),ϕ(Bt)⟩+1)p (22)
 

3     实验
 

3.1     实验基线及设置

对于提出的两个视角的多示例聚类模型，它能

够使用两个多示例核函数，即混合模型核与极大极

小核。将两个核的模型分别命名为Ker1和Ker2。为了

验证Ker1和Ker2的有效性，本文使用以下4种基线作

为比较：

(1) 基线1为BAMIC1[18]，其使用最小Hausdorff距
离度量计算两个包中示例的最小距离，而后采用k-
Medoids算法去划分包。定义最小Hausdorff距离度

量为

min H(A,B) = min
a∈A,b∈B

∥a− b∥ (23)

(2) 基线2为BAMIC2[18]，其使用最大Hausdorff距
离度量计算两个包之间的示例距离，最后采用k-
Medoids算法去划分包。定义最大Hausdorff距离度

量为

max H(A,B) =max{max
a∈A

min
b∈B
∥a− b∥,max

b∈B
min
a∈A
∥b− a∥}

(24)

(3) 基线3为BAMIC3[18]，其使用平均Hausdorff距
离度量计算两个包之间的示例距离，最后采用k-
Medoids算法去划分包。定义平均Hausdorff距离度

量为

ave H(A,B) =

∑
a∈A

min
b∈B
∥a− b∥+

∑
b∈B

min
a∈A
∥b− a∥

|A|+ |B| (25)

P = Q = I

(4) 基线4为unKer1和unKer2，其是提出模型的

两种无监督的比较方法，它们没有使用标签信息，而

是直接初始化 ，基线4的目的是验证半监督

学习的优越性。

α, β [0.0001, 0.001, 0.01,

0.1, 1, 10, 100, 1000] K = 100

p = 5

上述所有的基线均根据原始文献的建议设置参

数。对于Ker1和Ker2，随机抽取每一类的5%的标签

信息作为监督信息，其余标签信息未知。Ker1和
Ker2中参数 的范围被设置为

。在Ker1中，设置参数 ；

对于Ker2，参考文献[17]设置参数 。为了避免随

机性，基于不同的初始化值，算法运行10次，并记录

相应的平均聚类精度。聚类精度定义为

ACC =

N∑
i=1

δ(ti,map(ri))

N
(26)

N ti ri

map(ri)

ri ti δ(x,y) δ x = y

δ(x,y) = 1 δ(x,y) = 0

其中， 表示图像包的总数目， 为真实标签， 为算

法所学习到的聚类标签； 为映射函数，其目的

是映射 ，使之能与 匹配； 为 函数，当 时，

，否则 。 

3.2     数据集

NUS-WIDE数据集[19]是由新加坡国立大学所创

立的图像数据集，其包含有269 648张图片，每张图片

均有对应的文本描述。实验是从NUS-WIDE数据集

中选择图像和相应的文本去构建2个不同的数据集。

其一为NUS-WIDE1数据集，该数据集包含6种混合

图像(actor，car_racing，fruit，insect，leopard，tunnel)，共
有2 605张图片。其二为NUS-WIDE2数据集，该数据

集包含6种不同的花(即chrysanthemums，lily，orchid，
poppies，rose，tulip)，共有2 522张图片。

对于上述数据集，每一个文本被分割成一个文
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本包，每一张图像也被分割成一个图像包。3种不同

的分割方法[20]分割图像并获得图像包，即K均值分割

(K-means Segmentation，K-meansSeg)、局部二值模式

(Local Binary Patterns，LBP) 和尺度不变特征变换

(Scale Invariant Feature Transform，SIFT)。 

3.3     实验结果

α = 0.01, β = 0.01

表1和表2分别列出了不同模型在NUS-WIDE1
数据集和NUS-WIDE2数据集的聚类精度，其中

Avg为平均精度。对于Ker1和Ker2，表中列出的是模

型在 的聚类精度。从表1和表2能够

表 1    在NUS-WIDE1数据集中各模型的聚类精度对比

Table 1    The clustering accuracy comparisons of models on NUS-WIDE1 dataset %

Class BAMIC1 BAMIC2 BAMIC3 unKer1 unKer2 Ker1 Ker2

K-meansSeg

c=2 57.40 60.26 59.86 65.93 59.07 73.69 61.00

c=3 40.37 47.21 46.42 49.15 42.57 52.17 46.35

c=4 31.88 34.93 34.57 35.20 32.10 39.15 36.36

c=5 26.44 28.01 29.15 28.31 28.84 32.33 31.62

c=6 22.61 25.26 25.15 24.07 22.37 26.17 28.93

Avg 35.74 39.13 39.03 40.53 36.99 44.70 40.85

LBP

c=2 62.80 76.92 73.48 71.52 77.36 75.14 81.27

c=3 50.85 45.83 57.73 52.79 56.78 56.22 67.18

c=4 34.75 38.22 42.41 44.57 49.60 50.54 55.34

c=5 29.65 34.23 37.24 38.96 40.36 43.68 45.66

c=6 22.88 28.89 29.60 33.74 33.41 38.56 37.62

Avg 40.19 44.82 48.09 48.32 51.50 52.83 57.41

SIFT

c=2 59.17 56.90 54.67 63.15 61.93 69.15 64.81

c=3 44.33 47.15 40.99 50.90 45.25 55.64 50.49

c=4 32.80 33.22 32.93 34.85 35.83 38.94 41.46

c=5 27.81 27.70 29.54 30.89 31.99 33.75 35.53

c=6 23.36 24.25 25.72 24.16 25.53 26.84 28.59

Avg 37.49 37.84 36.77 40.79 40.11 44.86 44.18

表 2    在NUS-WIDE2数据集中各模型的聚类精度对比

Table 2    The clustering accuracy comparisons of models on NUS-WIDE2 dataset %

Class BAMIC1 BAMIC2 BAMIC3 unKer1 unKer2 Ker1 Ker2

K-meansSeg

c=2 51.33 52.13 51.67 54.39 50.46 57.19 54.17

c=3 35.23 36.45 36.16 36.34 35.70 39.36 37.83

c=4 28.46 29.21 30.19 32.12 29.74 34.85 31.29

c=5 23.53 24.14 26.49 26.27 24.41 29.95 26.59

c=6 20.48 21.47 22.24 23.42 21.13 26.87 23.63

Avg 31.81 32.68 33.35 34.51 32.29 37.64 34.70

LBP

c=2 53.25 58.64 56.55 57.96 61.88 62.66 66.32

c=3 35.46 43.20 43.40 41.37 44.81 43.45 49.23

c=4 27.34 33.39 33.71 33.10 35.41 37.54 39.54

c=5 23.51 29.57 30.31 28.61 29.26 31.10 33.42

c=6 19.83 24.77 25.66 24.68 24.59 27.32 29.30

Avg 31.88 37.91 37.93 37.14 39.19 40.14 43.56

SIFT

c=2 56.21 54.33 57.67 53.25 52.91 62.48 56.91

c=3 36.72 36.78 39.29 38.98 38.13 43.15 39.78

c=4 29.22 27.35 31.00 29.97 28.61 32.36 33.21

c=5 25.01 24.53 26.28 25.77 24.72 28.16 26.55

c=6 20.81 21.01 22.80 21.71 20.08 23.87 23.17

Avg 33.59 32.80 35.41 33.94 32.89 38.00 35.92
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观察到提出的模型在聚类精度上是优于其他模型

的。以NUS-WIDE1数据集为例，在K-meansSeg中，

Ker1比其他的模型在平均精度上至少提高了4.17%；

在LBP中，Ker2比其他的模型在平均精度上至少提

高了5.91%；在SIFT中，Ker1比其他的模型在平均精

度上至少提高了4.07%。这是因为提出的模型使用了

标签信息，其监督着模型的学习进程，从而有效地提

高了聚类的性能。 

3.4     参数敏感性分析

α, β

[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000]

本节着重构造实验研究参数 对模型性能的

影响。对于模型Ker1和Ker2，参数的选择范围为

。在不同的

正则化参数下，实验在NUS-WIDE1数据集中的两类

α, β

α, β α ⩽ 100, β ⩽ 1

β

α, β

数据上执行，对应的实验结果被展示在图1和图2中。

从图1中，能够观察到Ker1在参数 的大多数情况

下的聚类精度均超过了65%。从图2中，能观察到

Ker2的聚类精度在K-meansSeg和SIFT中随着参数

变化保持稳定；对于LBP，当 时，

Ker2的聚类精度大多数超过了75%。此外，从图1和
图2中，还可以观察到参数 设置不大于1更合适。总

之，Ker1和Ker2的聚类性能对于参数 的调整是相

对鲁棒的。 

3.5     收敛性分析

提出的模型采用迭代更新规则发现目标方程的局

部极小值。为了研究模型的收敛性，有必要可视化模型

(Ker1和Ker2)在更新规则下的收敛曲线。图3和图4分
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图 1    NUS-WIDE1数据集内的两类数据的Ker1参数敏感性实验

Fig.1    Parameter sensitivity of Ker1 on the two-class data of NUS-WIDE1
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图 2    NUS-WIDE1数据集内的两类数据的Ker2参数敏感性实验

Fig.2    Parameter sensitivity of Ker2 on the two-class data of NUS-WIDE1
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图 3    NUS-WIDE1数据集内的两类数据的Ker1的收敛曲线

Fig.3    Convergence curve of Ker1 on the two-class data of NUS-WIDE1
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别展示了提出的模型在NUS-WIDE1数据集内的两

类数据上的收敛曲线。从图3和图4中，能够观察到

Ker1和Ker2随着迭代次数的增加是逐渐收敛的。 

4     结语

l2,1

本文提出了一种新的半监督两个视角的多示例

聚类模型，其将文本视角和图像视角结合，有效地解

决带有少量标签多示例图像聚类问题。通过嵌入概

念分解和多示例核函数为一个整体，该模型为每个

视角学习了一个关联矩阵，同时也获得了被两个视

角所共享的聚类指示矩阵。而后，通过在关联矩阵和

聚类指示矩阵上引入 范数，模型不仅提高了包与

聚类中心的关联度，也获得了最优的聚类指示矩阵。

随后，基于已知的标签信息，模型强迫相同标签包的

聚类指示向量的相似性趋于1，不同标签的指示向量

相似性趋于0，这有效地提高了包之间的判别力。最

后，一个迭代更新算法被提出，有效地优化了提出的

模型。在真实数据集的实验结果表明，提出的模型在

聚类精度上优于现有的多示例聚类模型。
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图 4    NUS-WIDE1数据集内的两类数据的Ker2的收敛曲线

Fig.4    Convergence curve of Ker2 on the two-class data of NUS-WIDE1
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