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基于聚类分析的无监督视觉词典构造方法研究

徐望明，郑超兵
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摘　要：视觉词典是运用视觉词袋模型有效表示图像的基础和关键．研究了基于聚类分析的无监督视觉词典构造
方法，针对ＫＭｅａｎｓ和层次ＫＭｅａｎｓ（ＨＫＭ）聚类算法在构造视觉词典时对初始值敏感和容易陷入局部最优的问题
进行改进，提出了一种基于谱聚类的视觉词典构造方法，采用对观测数据的相似性矩阵进行特征值分解的方法来

实现聚类，可在任意分布的特征空间收敛到全局最优．通过图像检索实验评估了随机采样、ＫＭｅａｎｓ、ＨＫＭ和改进
的谱聚类视觉词典的性能，验证了聚类分析尤其是改进的谱聚类方法构造视觉词典的有效性．
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１　引言

基于内容的图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅ
ｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）是计算机视觉和信息检索领域的热门
研究课题．ＣＢＩＲ的目的在于从图像库中找出与给定
图像视觉内容最为相似的图像．如何表示图像是
ＣＢＩＲ技术研究中需要解决的首要问题．图像原始的
“像素级”表示数据量大且对图像变换和干扰敏感，

因此，图像表示的有效途径是提取图像特征来描述

图像的视觉内容．
视觉词典是 ＢｏＶＷ模型的基础和关键组成部

分，本文主要研究基于聚类分析的无监督视觉词典

构造方法，针对 ＫＭｅａｎｓ和 ＨＫＭ聚类方法在构造
视觉词典时对初始值敏感和容易陷入局部最优的问

题进行改进，提出一种基于谱聚类（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ，ＳＣ）算法［１２］的视觉词典构造方法．谱聚类在建
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立任意维观测数据的相似性矩阵后采用特征值分解

的方法在低维空间来实现聚类，可在任意分布的样

本空间收敛到全局最优．

２　ＢｏＶＷ模型表示图像的基本流程

视觉词袋（ＢｏＶＷ）模型是词袋（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，
ＢｏＷ）模型从文本检索领域向图像检索领域的一次
自然推广［３］，可有效应对大规模图像数据库给ＣＢＩＲ
等计算机视觉任务带来的巨大挑战．利用 ＢｏＶＷ模
型表示图像，获得图像的全局直方图表示形式，其基

本流程如下所示．
（１）图像局部特征提取．根据具体应用场合选

择合适的局部特征提取算法，从图像中提取局部

特征．
（２）视觉词典构造．从图像库中选取部分来自

不同场景或类别的图像来组成训练图像集，提取局

部特征构成训练特征集，通过适当的去冗余处理得

到一些有代表性的特征向量，将其定义为视觉单词．
通常所采用的处理方法是聚类分析，将聚类中心定

义为视觉单词，所有视觉单词组成视觉词典，视觉单

词的数量为视觉词典大小．
（３）特征编码．ＢｏＶＷ模型一般采用向量量化

（ＶＱ）技术将图像的局部特征向量量化为视觉单词
中与其距离最近的视觉单词．每个局部特征的编码
结果是一个维数与视觉词典大小相同的向量，对应

最近邻视觉单词位置的编码为１，其余位置编码为
０．为了减少量化误差，近年来出现了多种改进的特
征编码方法，如 ＳｏｆｔＶＱ、ＬＬＣ等［４７］，此时编码结果

中各元素的值是加权系数或重构系数等．
（４）特征集成．一幅图像的所有局部特征向量

被量化后，得到一个编码矩阵，统计视觉词典中每个

视觉单词出现的频数，得到一个关于视觉单词的直

方图，其本质是上一步所得量化编码的全局统计结

果，是按视觉单词索引顺序组成的一个数值向量．若
在上一步采用了改进的特征编码时，该向量各元素

值可选用ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ等不同策略得到，不再是简单
的统计计数．根据需要进一步做归一化处理后的向
量即为图像的最终全局特征表示形式．

３　基于聚类分析的视觉词典构造方法

ＢｏＶＷ模型中，图像的最终表示是依赖于视觉
词典的．ＢｏＶＷ模型采用对训练图像的局部特征进
行无监督学习———聚类分析的方式来构造视觉词

典．聚类过程实际上是相似局部特征逐渐合并的过

程，以聚类中心定义视觉单词，组成视觉词典．常用
的聚类分析方法是 ＫＭｅａｎｓ和 ＨＫＭ聚类，本文针
对其不足引入谱聚类方法来构造视觉词典．
３．１　基于ＫＭｅａｎｓ聚类的视觉词典构造

ＫＭｅａｎｓ算法将训练图像的局部特征看作高维
空间中的离散点，以误差平方和最小化为聚类准则，

自动寻找聚类中心，再将这些聚类中心作为视觉单

词构成视觉词典．其算法步骤如下所示．
算法１：基于ＫＭｅａｎｓ聚类构造视觉词典
设：Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝∈Ｒ

ｄ是ｄ维空间中的ｎ个
特征向量所构成的图像局部特征训练数据集；Ｓ＝
｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＫ｝是数据集 Ｘ上的 Ｋ个非空类；Ｂ＝
｛ｂ１，…，ｂＫ｝是类Ｓ的聚类中心向量集，即视觉词典；
Ｕ( )Ｘ ＝Ｕ＝［ｕｋｉ］表示Ｘ中所对应的ｎ个特征向量

排成的Ｋ×ｎ类属关系矩阵，ｕｋｉ表示ｘｉ在ＳＫ类里面
的类属关系，属于该类为１，不属于为０．

步骤１：输入训练数据矩阵Ｘ和聚类数 Ｋ，初始
化聚类中心Ｂ＝｛ｂ１，…，ｂＫ｝，并设定最大迭代次数
Ｔ，聚类中心收敛误差ε；

步骤２：逐一计算特征向量ｘｉ ｉ＝１，…，( )ｎ与各个

聚类中心ｂｋ（ｋ＝１，…，Ｋ）的距离ｄｉｋ，据此可将ｘｉ分配
到离其最近的聚类中心所表示的类，即：若ｄｉｋ ＝

ｍｉｎｋ｛ｄｉｋ｝，则ｘｉ∈Ｓｋ，且ｕｋｉ＝
１，当ｋ＝ｋ

０，当ｋ≠ｋ{ 
；

步骤３：根据最新类属关系矩阵 Ｕ和样本训练
数据Ｘ重新计算聚类中心（视觉词典）Ｂ＝{ｂｋ｜ｂｋ

＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｕｋｉ）ｘｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｋｉ

，ｋ＝１，…，Ｋ｝，并计算当前聚类中心

与前一次迭代的聚类中心的距离偏差 Ｅｔ ＝

Ｂｔ－Ｂｔ－１ ２
＝ (Ｂｔ－Ｂｔ－１）

Ｔ（Ｂｔ－Ｂｔ－１槡 ）），其中 ｔ

为迭代次数；

步骤４：反复执行步骤２和步骤３，直到条件Ｅｔ
＜ε或ｔ＝Ｔ成立时终止，输出最终的 Ｕ（可选）和
Ｂ（即所构造的视觉词典）．
３．２　基于ＨＫＭ聚类的视觉词典构造

ＫＭｅａｎｓ聚类的算法复杂度与特征数据维度、
个数及视觉词典大小均成正比．对于给定的较大规
模的训练特征数据，一种有效的提升聚类效率的方

法是采用分层策略进行 ＫＭｅａｎｓ聚类，即 ＨＫＭ聚
类．其算法步骤如下所示．

算法２：基于ＨＫＭ聚类构造视觉词典

６５１
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设：Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝∈Ｒ
ｄ是 ｄ维空间中的 ｎ个

特征向量所构成的图像局部特征训练数据集；Ｌ和
Ｋ分别是指定的聚类层数和每一层 ＫＭｅａｎｓ聚类
数；Ｂ＝｛ｂ１，…，ｂＫＬ｝是最后一层聚类中心向量集（叶
子节点），即视觉词典．

步骤１：输入训练数据（特征向量）矩阵 Ｘ、层数
Ｌ和每一层ＫＭｅａｎｓ聚类数Ｋ；

步骤２：初始化ＫＭｅａｎｓ聚类，将特征空间划分
为Ｋ个子区域，每个子区域中包含一系列落入该区
域的特征向量；

步骤 ３：在每个子区域中再分别进行 ＫＭｅａｎｓ
聚类；

步骤４：反复执行步骤３，不断划分特征空间，即
可得到一个树状的聚类结构，从而可输出最终Ｂ（即
所构造的视觉词典）．

通过上述方法构建的聚类树中，树的高度由聚类

层数Ｌ决定，树的根节点为全部训练数据（特征向量）
的集合，树中每个父节点均有Ｋ个子节点，每个子节点
是该层中每个子类的聚类中心，将每个叶子节点看作

“视觉单词”，所有叶子节点便组成了视觉词典．
可见，使用ＨＫＭ聚类方法，一棵Ｌ层的Ｋ分支

树生成的视觉词典大小为ＫＬ．若要从 ｎ个特征向量
中构造具有相同大小的视觉词典Ｂ，则使用ＫＭｅａｎｓ
算法执行１次聚类的算法复杂度是Ｏ（ｎＫＬ），而使用
ＨＫＭ算法执行１次聚类的复杂度是 Ｏ（ｎＫＬ）．一般
ＫＬＫＬ，故 ＨＫＭ聚类效率明显高于 ＫＭｅａｎｓ，不过
是以牺牲部分聚类精度为代价的．
３．３　基于改进谱聚类的视觉词典构造

ＫＭｅａｎｓ和ＨＫＭ聚类适合于构造视觉词典，因
其本身已被赋予了基于“中心”收敛的算法定义，对

观测数据的聚类结果即为聚类中心，直接构成视觉

词典，但这两个算法均对聚类中心的初始值比较敏

感，且通常收敛于局部最优．若初始聚类中心选择不
当，可能无法得到有效结果．许多研究工作已证实谱
聚类比 ＫＭｅａｎｓ在聚类效果上更具优势，它利用观
测数据的相似性矩阵（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭａｔｒｉｘ）的谱（特征
值）进行降维，采用特征值分解的方法在低维空间

中完成聚类，可在任意分布的特征空间收敛于全局

最优．谱聚类算法可描述如下：
给定包含Ｎ个样本的数据集 ｘ{ }

ｉ
Ｎ
ｉ＝１，其中ｘｉ∈

Ｒｄ，定义任一数据点对ｘｉ和ｘｊ的相似度为ａｉｊ≥０．这
些训练样本可表示为图Ｇ＝ Ｖ，( )Ｅ，Ｖ是顶点集合，
Ｅ是边集合．顶点集合Ｖ表示训练样本数据集，边ｅｉｊ
∈Ｅ则刻画了所关联的两个顶点ｖｉ和ｖｊ的相似性，权

重为ａｉｊ．若该相似性测度是对称的，则该图为无向
图．本文基于欧式距离采用互Ｋ近邻策略［８］构建这

种无向图．记图Ｇ的相似性矩阵Ａ的第ｉ行、第ｊ列元
素为Ａｉｊ＝ａｉｊ．顶点ｖｉ的度（ｄｅｇｒｅｅ）ｄｉ定义为与ｖｉ相
连的所有顶点构成的边的权重和：

ｄｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ａｉｊ （１）

设度矩阵Ｄ是ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ组成的对角阵，即：
Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ） （２）
将拉普拉斯矩阵定义为Ｌ＝Ｄ－Ａ，则规范化拉

普拉斯矩阵定义为

ＬＮＣｕｔ＝Ｄ
－１２ＬＤ－

１
２ ＝Ｉ－ＡＮ （３）

则可定义规范化相似性矩阵为

ＡＮ ＝Ｄ
－１２ＡＤ－

１
２ （４）

因此，谱聚类可表示为如下优化问题：

ｍａｘ
Ｕ
ＵＴＬＮＣｕｔＵ

２
Ｆ，ｓ．ｔ．Ｕ

ＴＵ＝Ｉ （５）

根据ＡＮ和ＬＮＣｕｔ之间的关系，谱聚类还可表示为
如下优化问题：

ｍａｘ
Ｕ
ＵＴＡＮＵ

２
Ｆ，ｓ．ｔ．Ｕ

ＴＵ＝Ｉ （６）

这里Ｕ是松弛指示矩阵，在其上使用 ＫＭｅａｎｓ
聚类便可获得最终的数据划分，每个样本数据都将

被赋予一个“聚类标签”．谱聚类问题可通过对ＡＮ或
ＬＮＣｕｔ进行特征值分解而求解．由 ＲａｙｌｅｉｇｈＲｉｔｚ理论
可知，谱聚类算法得到的拉普拉斯矩阵的若干特征

向量就是最优划分问题松弛后的近似解．谱聚类有
不同的实现方法，其中ＮＪＷ算法因其良好的稳定性
成为最常用而又经典的谱聚类实现算法之一．

本文提出运用和改造谱聚类算法来构造视觉词

典．上述谱聚类中最终进行数据划分所使用的 Ｋ
Ｍｅａｎｓ是在一个低维空间而非在原始特征空间中执
行，故其聚类中心不能直接定义为视觉单词；但谱聚

类能返回训练样本的“聚类标签”，这样就可按“聚

类标签”对训练样本分组，并计算每组样本的中心

（即为训练样本在原始特征空间的聚类中心），这些

中心随即被定义为视觉单词，从而构成视觉词典．
下面给出使用谱聚类（ＮＪＷ 算法）构造视觉词

典的步骤．
设Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝∈Ｒ

ｄ是ｄ维空间中的ｎ个
特征向量所构成的图像局部特征训练数据集，要将

其聚成Ｋ类，并将聚类中心定义为视觉单词构成视
觉词典Ｂ＝｛ｂ１，…，ｂＫ｝．则图Ｇ可描述为：以每个样
本数据ｘｉ作为顶点，以顶点间的相似度连边并赋以
权值．该聚类问题被化为对图Ｇ进行划分的问题，可

７５１
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用如下谱聚类算法解决．
算法３：基于改进谱聚类（ＮＪＷ算法）构造视觉

词典

输入：特征数据集 Ｘ，最大聚类数 Ｋ，相似性度
量函数参数σ，ＫＭｅａｎｓ算法迭代终止条件ε以及最
大迭代次数Ｔ

输出：视觉词典Ｂ
步骤 １：构造相似性矩阵 Ａ．根据Ａｉｊ ＝ｅｘｐ

（－
ｘｉ－ｘｊ２
２σ２

）构造相似性矩阵（ｉ≠ｊ）；ｉ＝ｊ时，令

Ａｉｊ＝０；（注：本文中限定ｘｉ与ｘｊ互为 Ｋ近邻时计算
Ａｉｊ，否则Ａｉｊ＝０．）

步骤２：构造规范化拉普拉斯矩阵ＬＮＣｕｔ．

（１）计算度ｄｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ，ｉ＝１，２，…，Ｎ；

（２）构造度矩阵Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ）；
（３）计 算 规 范 化 拉 普 拉 斯 矩 阵 ＬＮＣｕｔ

＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２．

步骤３：求规范化拉普拉斯矩阵ＬＮＣｕｔ的特征值
和特征向量．

（１）计算ＬＮＣｕｔ的前Ｋ个最大特征值及其对应的
特征向量ｕ１，…，ｕＫ；

（２）将得到的这Ｋ个特征向量排列成一个新矩
阵Ｕ＝［ｕ１，…，ｕＫ］∈Ｒ

ｎ×Ｋ．
步骤４：将矩阵Ｕ的行向量转换为单位向量，得

矩阵Ｙ，即Ｙｉｊ＝
Ｕｉｊ
Ｕ２槡 ｉｊ

．

步骤５：对矩阵Ｙ进行聚类．Ｙ的每一行代表ＲＫ

空间中的一个点，可用ＫＭｅａｎｓ对Ｙ进行聚类，得到
Ｋ个类．于是，存在如下映射关系：当且仅当矩阵 Ｙ
的第ｉ行被划分到第ｊ类时，原始特征数据ｘｉ也被划
分到第ｊ类．

步骤６：求特征数据在原始特征空间的聚类中
心．将所有被划分到第ｊ类中的特征数据ｘｉ的集合记

为Ｃｊ，则该类特征数据的聚类中心为ｂｊ＝
１
Ｃｊ ∑ｉ，ｘｉ∈Ｃｊ

ｘｉ，（ｊ＝１，２，…，Ｋ）．将其定义为视觉单词，即可构
成视觉词典Ｂ＝｛ｂ１，…，ｂＫ｝．

４　实验及结果分析

本节以图像检索为例对以上聚类分析方法构造

的视觉词典的性能进行评估．采用图像库为
ＺｕＢｕｄ［１０］，该库是 ＣＢＩＲ技术研究中常用的标准数
据库之一，包含２０１栋建筑物共１００５幅图像，每个

建筑物各５幅，原始分辨率６４０×４８０（本文实验中
将其缩放到３２０×２４０以减少数据量），是在不同季
节和天气条件下从不同视角由两个不同的相机所拍

摄，部分图像如图１所示．

图１　ＺｕＢｕｄ库中的部分图像

实验参数设置如下：

局部特征提取：对每幅图像提取１２８维的 ＳＩＦＴ
特征．

视觉词典构造：从每建筑物对应的５幅图像中
各取１幅构成训练图像集，将这２０１幅图像的 ＳＩＦＴ
特征组成训练特征集，设置不同的词典大小Ｋ（本文
实验取为２５６＝４４，５１２＝８３，１０００＝１０３），运用随机
采样（即不使用聚类分析而随机选取视觉单词）、Ｋ
Ｍｅａｎｓ、ＨＫＭ和谱聚类方法分别构造视觉词典．

特征编码：使用 ＬＬＣ编码方法［８９］，用５近邻视
觉单词对查询图像的局部特征进行稀疏重构．

特征集成：使用 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ方法，集成后进行
Ｌ２正则化处理，从而形成图像的最终全局表示，为
Ｋ维单位向量．

图像检索过程和性能评价：为了便于统计和评

价检索性能，取每幅库图像作为查询图像，图像检索

过程简化为用两个稀疏单位向量的内积（夹角余

弦）来衡量两幅图像的相似度（内积越大越相似），

并按降序排列返回前 Ｔ幅图像作为检索结果．根据
ＺｕＢｕｄ库特点，取Ｔ＝５，此时查准率（一次查询过程
中系统返回的查询结果中相关图像数占所有返回图

像数的比例）与查全率（一次查询过程中系统返回

的查询结果中相关图像数占图像库中所有相关图像

数的比例）相同．这里采用平均查准率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）作为性能评价标准，即：

ＡＰ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｎｉ
Ｔ （７）

式中，ｎｉ是第ｉ幅查询图像检索出的相关图像数目，

８５１
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Ｎ＝１００５．
实验结果及分析：实验在 ＭＡＴＬＡＢ软件平台完

成，表１所示为不同实验参数组合情况下的图像检
索实验结果．

表１　ＺｕＢｕＤ库上的图像检索实验结果

序号 词典构造方法 词典大小
构造时间／

ｓ
ＡＰ／％

１ ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇ ２５６ ０．００５３ ４５．６１
２ ＫＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ２５６ １２６１．６ ５６．１０
３ ＨＫＭＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ２５６ ３６．１ ５３．１３
４ ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ２５６ ２３５．６ ５８．６５
５ ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇ ５１２ ０．００５５ ５２．７６
６ ＫＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ５１２ １３９４．６ ６４．３４
７ ＨＫＭＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ５１２ ４２．３ ６１．８１
８ ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ５１２ １２６１．６ ６６．５５
９ ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇ １０００ ０．０２３８ ６５．６３
１０ ＫＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １０００ ２３０８．３ ７２．４４
１１ ＨＫＭＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １０００ ６１．２ ７１．８８
１２ ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １０００ ３６８３．３ ７３．５７

　　为了更加直观，将以上结果显示于图２中．

图２　使用不同视觉词典时的图像检索性能比较

可见，相比于随机采样，聚类分析所构造的视觉

词典对于改善图像检索性能的作用是比较明显的．
而在使用聚类分析方法构造视觉词典时，ＨＫＭ聚类
相比于 ＫＭｅａｎｓ聚类提高了效率但降低了部分精
度，谱聚类则相比于 ＫＭｅａｎｓ聚类和 ＨＫＭ聚类都
取得了更好的效果．

５　结束语

本文对ＢｏＶＷ模型中基于聚类分析的无监督视觉
词典构造方法进行研究分析，针对ＫＭｅａｎｓ和ＨＫＭ聚
类方法在构造视觉词典时对初始值较敏感和容易陷入

局部最优的问题进行改进，提出了一种基于谱聚类的

视觉词典构造方法．相比之下，谱聚类的主要优势在于
它仅与特征数据数量有关，而与特征维度无关，可避免

高维特征数据造成的奇异性问题，同时它能直接通过

求解规范化拉普拉斯矩阵的特征向量进行数据划分，

适用于任意分布的特征数据聚类，并能收敛于全局最

优．在ＺｕＢｕｄ图像库上开展的图像检索实验评估了随
机采样、ＫＭｅａｎｓ、ＨＫＭ和改进谱聚类视觉词典的性
能，验证了聚类分析尤其是谱聚类方法构造视觉词典

的有效性．不过，谱聚类算法在特征数据量大和需要构
造较大的视觉词典时计算复杂度仍然较高，这是本研

究工作下一步改进的方向．
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