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基于关系矩阵融合的多媒体数据聚类
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摘　要　针对目前多媒体聚类研究中如何挖掘和利用不同数据集之间统计关系的问题，提出一种基于关系矩阵融
合的聚类方法，首先，对图像和音频数据集中提取的特征矩阵进行相关性分析和子空间映射，进而在全局范围内对
图像相似度、音频相似度以及图像和音频的相关度进行融合与优化，最后，采用基于相似度的循环迭代算法进行图
像和音频聚类．对比实验从多个角度验证了文中方法的有效性，并能较好地应用于多媒体交叉检索．
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１　引　言
随着多媒体技术和信息技术的高速发展，Ｗｅｂ

页面上各种类型的多媒体数据（如图像、音频、视频）
正迅速膨胀，同时，由于多媒体数据本身具有底层视

听觉特征异构、高层语义丰富的特点［１］，使得对
Ｗｅｂ多媒体数据的有效管理和智能利用十分困难．
大量研究工作从数据存储、信息检索、知识挖掘等不
同角度关注上述问题，其中，多媒体聚类研究通过机
器学习、统计分析等方法，帮助理解多媒体数据集的
潜在语义［２］，该项研究主要以底层内容特征来表达



多媒体样本，学习样本向量在特征空间中的几何结
构，从而分析潜在的语义关系，实现多媒体数据集的
聚类．

传统的多媒体聚类研究大多是针对单一类型的
多媒体数据，如图像聚类［３４］、音频聚类［５］等．近年
来，随着Ｗｅｂ多媒体数据类型的不断丰富，越来越
多的研究者开始关注包括图像、音频等的多媒体数
据综合处理和聚类问题；本文的前期工作和相关研
究已证明：由于图像、音频等不同类型的多媒体数据
可以从视觉、听觉的不同侧面表达相似的语义，视听
觉信息彼此具有互补性，这种互补性可用于提高多
媒体语义理解的准确率［６１０］．

本文在前期工作［６］的基础上，以Ｗｅｂ页面上获
取的图像和音频为训练数据，在特征降维过程中分
析了两者间的统计相关性；并在特征子空间中利用
图像和图像、图像和音频以及音频和音频之间的多
重数据关系进行相关性融合，挖掘潜在的相似语义，
并修正相似度矩阵；最后通过基于相似度的循环迭
代算法实现图像和音频聚类．对比实验从多方面验
证了本文方法的有效性，实验还表明本文方法可成
功应用于多媒体检索，实现图像和音频之间的交叉
检索．

２　基于核矩阵的子空间映射
特征降维是对多媒体数据向量化表示的重要步

骤，也是多媒体内容分析和聚类的前提．传统的方法
通常是针对训练样本集提取出的高维特征矩阵进行
矩阵分解，并通过线性变换实现维数约减．图像对应
非时序性的视觉特征，音频对应时序性的听觉特征，
虽然针对两种特征目前都已提出了不同的降维方
法［１１１２］，但很少有研究关注如何对视觉特征矩阵和
听觉特征矩阵统一分析和降维，并计算视听觉特征
间的潜在相关性．

视觉特征从颜色、纹理、形状等层面描述了图像
的视觉属性；音频特征从频域、压缩域等方面描述音
频数据的听觉属性．因此，给定狀幅图像和狀段音频
组成的图像音频数据库，设视觉特征包括犼个属性
值，即构成犼维向量，听觉特征构成犽维向量，则特
征提取后得到狀×犼维的视觉特征矩阵犃和狀×犽维
的听觉特征矩阵犅．在前期研究中提出的基于ＣＣＡ
（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）的相关性保持映
射基础上［６］，引入核矩阵方法，提出基于ＫＣＣＡ
（ＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）的同构子

空间映射．
首先，通过非线性映射Φ（犃），Ψ（犅）将视觉特征

向量和听觉特征向量映射到核空间，并在此空间中采
用传统的ＣＣＡ方法计算相关性保持映射的投影向
量犠犃＝∑α犻Φ（犪犻）＝Φ（犃）α，犠犅＝∑β犻Ψ（犫犻）＝
Ψ（犅）β，其中α＝［α１，…，α狀］Ｔ，β＝［β１，…，β狀］Ｔ表示
组合系数；

其次，与ＣＣＡ方法类似，得出目标函数
ｍａｘ［αＴΦ（犃）ＴΦ（犃）Ψ（犅）ＴΨ（犅）β］，其最优解即为
能最大程度保持相关性的投影子空间；引入核矩阵
犓犪，犓犫∈犚狀×狀，其中（犓犪）犻犼＝Φ（犪犻）ＴΦ（犪犼），且（犓犫）犻犼＝
Ψ（犫犻）ＴΨ（犫犼），则可以将目标函数简化为在约束条
件αＴ犓犪犓犪α＝１，βＴ犓犫犓犫β＝１下求解ｍａｘαＴ犓犪犓犫β；

最后，通过拉格朗日乘子法求解上述目标函数，
得到组合系数α犻，β犻的值，从而，训练集中任意一个图
像样本犪在低维子空间犛中的坐标为犠Ｔ犃Φ（犪）＝
∑α犻Φ（犪犻）ＴΦ（犪）＝∑α犻犓犪（犪犻，犪），音频样本的坐标
可以采用类似的方法计算得到．通过上述变换，将矩
阵犃和矩阵犅转换为狀×犿（犿＜犼，犿＜犽）维的矩阵
犃和犅．

设向量狕犻＝（狕犻１，…，狕犻犿）表示犛中的图像或音
频样本点，用犱犻犼表示任意两个样本点狕犻和狕犼在犛

中的距离，进而得到所有样本点之间的距离矩阵
犇２狀×２狀＝［犱犻犼］，归一化后表示为犇２狀×２狀＝［犱犻犼］（犱犻犼∈
（０，１］），矩阵犇２狀×２狀体现了图像和音频在子空间犛

中的几何拓扑关系．

３　基于矩阵融合的相似度优化
由于语义鸿沟的存在［１３］，矩阵犇２狀×２狀并不能真

实地反映样本点在语义上的相似度，即：若样本狕犻和
狕犼在矩阵犇２狀×２狀中对应的元素值较小，并不能说明
两者在语义上是强相关的，反之亦然．针对上述问
题，本节提出基于矩阵融合的优化算法，从全局意义
上对图像和音频的相似度进行求精．

图像和音频样本共同分布于子空间犛中，这些
样本点之间存在的相关性数据关系主要可分为４种，
如图１所示．其中，实线表示子空间中两个样本之间
距离较近，为强相关，虚线表示两个样本之间距离较
远，为弱相关．这４种数据关系在子空间犛中并不
是孤立存在的，同时，不同类型的数据关系之间具有
互补性和可传递性［６７，９］．

对距离矩阵犇２狀×２狀＝［犱犻犼］求取倒数，得到关系
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图１　子空间中图像和音频样本间的相互关系

矩阵犕，定义如下：

犕＝犕犐犐 犕犐犃

犕犃犐犕
烄
烆

烌
烎犃犃
；犕（犻，犼）＝０，若１

犱犻犼＜σ
（１）

其中σ为常参数，子矩阵犕犐犐，犕犃犃分别是图像相似
度矩阵和音频相似度矩阵，子矩阵犕犐犃和犕犃犐是对
称矩阵，表示图像和音频之间的相关程度．则任意两
幅图像狓犻和狓犼之间的相似度对应子矩阵犕犐犐中的元
素值犕犐犐（狓犻，狓犼），采用式（２）对犕犐犐（狓犻，狓犼）进行
优化：
　犕犐犐（狓犻，狓犼）＝λ犕犐犐（狓犻，狓犼）＋（１－λ）·

∑犕犐犃（狓犻，狔犽）犕犐犃（狓犼，狔狋）犕犃犃（狔犽，狔狋）（２）
式（２）的约束条件为

犕犐犃（狓犻，狔犽）＞ε１，犕犐犃（狓犼，狔狋）＞ε２，　
犕犃犃（狔犽，狔狋）＞ε３，且α，ε１，ε２，ε３∈（０，１）（３）

式（２）中实参λ是权重参数，实参ε１，ε２，ε３用于控制音
频样本狔犽和狔狋的选择，狔犽和狔狋是用于传递相似度的
媒介，故参数ε１，ε２，ε３称为传递因子；犕犐犃（狓犻，狔犽）＞
ε１和犕犐犃（狓犼，狔狋）＞ε２表示图像狓犻和音频狔犽以及图像
狓犼和音频狔狋之间具有强相关性，如图１（ｂ）～（ｄ）所
示；犕犃犃（狔犽，狔狋）＞ε３要求音频样本狔犽和狔狋是强相关
的，如图１（ｂ）、（ｄ）所示（其中图１（ｂ）表示狔１和狔２是
同一样本的特殊情况）；符号∑表示对所有符合约
束条件的音频狔犽和狔狋计算犕犐犃（狓犻，狔犽）犕犐犃（狓犼，狔狋）
犕犃犃（狔犽，狔狋），对结果进行累加．实验中传递因子ε１
的取值为
ε１＝１２

１
狀∑

狀

犿＝１
犕犐犃（狓犻，狔犿）＋ｍａｘ（犕犐犃（狓犻，狔（ ）））

（４）
其中狀为音频样本数量．传递因子ε２的计算与ε１类
似；参数ε３依照式（４）从子矩阵犕犃犃计算得出．同
理，式（２）可用于修正音频和音频样本之间的相似度
犕犃犃，修正后的相似度矩阵记为犕犐犐，犕犃犃．

式（２）的计算结果更接近图像狓犻和狓犼在语义上
的相似程度，这是因为：式（２）从多重数据关系的角
度，综合分析了子空间中多媒体样本点间的相似度，

将图像和音频以及音频和音频之间的相关性，融入
到图像相似度的计算和优化．另外，从矩阵优化的角
度而言，子矩阵犕犐犐，犕犃犃，犕犐犃（犕犃犐）分别表示子空
间中３种单一类型的多媒体数据关系，具有稀疏性，
同时，这３种数据关系之间具有互补性和可传递性，
式（２）将子矩阵犕犃犃，犕犐犃中潜在的互补信息融入到
子矩阵犕犐犐中，提高了矩阵犕犐犐的密集度，也是对矩
阵犕犐犐所表达数据关系的优化．

４　聚类算法
由于在矩阵融合过程中图像和音频在子空间

犛中的坐标未变，不能以坐标值为多媒体聚类的输
入条件．并且，一些传统的聚类方法，如Ｋｍｅａｎｓ聚
类［３］，在初始状态下需要指定聚类中心，而聚类中心
的选择将会对结果造成较大影响．本文受到ＡＰ
（ＡｆｆｉｎｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）聚类算法［４］的启发，采用基
于相似度的循环迭代方法进行聚类．ＡＰ算法利用
数据点之间的相似度，通过循环迭代自动计算聚类
质心和及其隶属数据点，最初被用于文本数据分析、
人脸识别等领域．

设图像数据集犡分布于无向加权图犌中，且
狓犻，狓犼∈犡之间的权重对应于图像相似度矩阵中的
元素值犕犐犐（狓犻，狓犼），节点狓犻，狓犼之间存在一条无向
加权边当且仅当犕犐犐（狓犻，狓犼）＜ξ，其中ξ为常参数．
图像聚类质心的计算如下，节点狀狅犱犲（犻）向其相邻
节点狀狅犱犲（犼）发送实数值的消息狉（犻，犼），表示节点
狀狅犱犲（犻）选择节点狀狅犱犲（犼）作为质心的概率，计算
如下：
狉（犻，犼）＝犕犐犐（犻，犼）－ｍａｘ犼≠犼′

｛犪（犻，犼′）＋犕犐犐（犻，犼′）｝
（５）

其中犪（犻，犼）是节点狀狅犱犲（犼）向狀狅犱犲（犻）发送实数值
消息，表示狀狅犱犲（犼）能够成为狀狅犱犲（犻）的质心的概
率，犪（犻，犼）的值初始化为零，犪（犻，犼）的计算如下
所示：
犪（犻，犼）＝ｍｉｎ０，狉（犼，犼）＋∑ｍａｘ｛０，狉（犻′，犼｛ ｝）｝

（６）
式（５）、（６）在整个数据集内迭代进行，直到达到

收敛状态，即狉（犻，犼）和犪（犻，犼）的变化小于规定的阈
值．图像聚类质心的计算过程反映了整个数据集范围
内的累积关系，即狉（犻，犼）的值，同时犪（犻，犼）的不断更
新也反映了某个图像数据点能够成为一个合适的聚
类质心的累积概率．因此，对于图像数据点狀狅犱犲（犻），
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若狀狅犱犲（犼）能够使犪（犻，犼）＋狉（犻，犼）取得最大值，则
狀狅犱犲（犼）为狀狅犱犲（犻）的聚类质心．音频的聚类采用与
图像类似的方法得到．

５　实验结果与分析
５．１　数据集和特征选择

为验证上述算法的有效性，在ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ下
用ＶＣ６．０实现了一个原型系统，实验从Ｗｅｂ页面
上采集了２０个语义类别的图像和音频作为训练数
据集，例如：爆炸、鸟类、汽车、老虎、狗、海豚、闪电等
类别，其中每个类别中包括１００幅图像和６０段音频
例子．实验数据主要来源于网站ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｎｉ
ｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒａｒｃｈｉｖｅ．ｏｒｇ、ｈｔｔｐ：／／ｅｎｃａｒｔａ．ｍｓｎ．ｃｏｍ
和ｈｔｔｐ：／／ｉｍａｇｅ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／，部分图像来自于
Ｃｏｒｅｌ图像数据集．

实验提取的图像特征包括２５６ｄＨＳＶ颜色直
方图、６４ｄＬＡＢ颜色聚合向量以及３２ｄＴａｍｕｒａ方
向度；音频特征包括４个Ｍｐｅｇ压缩域特征：质心
（Ｃｅｎｔｒｏｉｄ）、衰减截至平率（Ｒｏｌｌｏｆｆ）、频谱流量
（ＳｐｅｃｔｒａｌＦｌｕｘ）和均方根（ＲＭＳ）．

音频是时序性数据，对持续时间不同的音频样
本提取得到的特征向量维数也不同，文本收集的音
频例子持续时间均不超过７秒钟，并使用前期工作
中的模糊聚类方法［６］，对初始音频特征提取相同数
目的聚类质心作为音频索引．此外，基于相关性分析
视听觉特征降维和坐标计算用Ｍａｔｌａｂ７．０完成，计
算复杂度将随着特征维数的降低而减小．
５．２　性能评价公式

实验从训练数据集中选取犽（２犽２０）个语义
类别的图像和犽（２犽２０）个语义类别音频数据进
行聚类，并设定输出的图像聚类个数和音频聚类个
数均等于选定的犽值．

设某个图像样本狓和音频样本狔均是从语义
类别为犵犻的数据集中选取，狓的聚类结果是被划分
到类别狉犻中，狔被划分到类别狊犻中，则图像聚类准确
率犐Ａｃｃｕｒａｃｙ和音频聚类准确率犃Ａｃｃｕｒａｃｙ计算如下：

犐Ａｃｃｕｒａｃｙ＝１狀∑
狀

犻＝１
δ（犵犻，犿犪狆（狉犻））

犃Ａｃｃｕｒａｃｙ＝１犿∑
犿

犻＝１
δ（犵犻，犿犪狆（狊犻

烅
烄

烆 ））
，

δ（犼，犽）＝１
，犼＝犽
０，｛ 其它 （７）

其中狀，犿分别表示本次聚类实验中图像样本总数

和音频样本总数，犿犪狆（狓）是将语义类别标签映射到
聚类结果上的最优映射函数，本文用文献［１４］中的
ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ方法获取最优映射．
５．３　参数选取

相关性融合算法中传递因子ε１，ε２，ε３的取值根
据式（４）计算得出，ε３＝０．７２，ε１，ε２没有固定取值，
而是随图像样本集的变化而变化（参见第３节）；此外，
权重参数λ直接影响了相似度修正结果犕犐犐，犕犃犃．

为优化λ取值，实验从值域（０，１）范围内选取不
同数值进行测试，如图２所示．并且对于λ的每个取
值，按照５．２节中的方法，从训练数据集中选取犽个
语义类别的图像和犽个语义类别音频数据进行聚
类，计算相应的犐Ａｃｃｕｒａｃｙ和犃Ａｃｃｕｒａｃｙ，图２的结果是犽＝
３，４，５，６的情况下得到的性能均值．

图２　权重参数λ对聚类性能的影响
可见，当权重参数λ＝０．７时，图像聚类性能

犐Ａｃｃｕｒａｃｙ和音频聚类性能犃Ａｃｃｕｒａｃｙ均达到最优．
５．４　对比实验和分析

在确定参数取值之后，为验证本文方法的有效
性和优越性，实验分别采用下列４种方法，对５．２节
中选取的犽个语义类别的图像和犽个语义类别的音
频数据集进行聚类：

（１）本文方法．用本文的方法对实验数据进行
视听觉特征统一降维和子空间映射、矩阵融合和基
于相似度的数据聚类；

（２）ＫＣＣＡ＋ＡＰ．为了验证本文方法在子空间
中进行矩阵融合的有效性，首先采用ＫＣＣＡ方法进
行子空间映射，然后直接采用ＡＰ算法［４］分别对图
像和音频聚类；

（３）ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ．ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）［１５］是一种经典的多媒体特征分析方法，首
先对５．１节中提取的视觉特征和音频特征分别用
ＰＣＡ方法进行主成分提取和去噪，然后用传统的
Ｋｍｅａｎｓ［３］聚类方法分别进行图像和音频聚类；

（４）Ｋｍｅａｎｓ．直接使用Ｋｍｅａｎｓ聚类方法分别
进行图像聚类和音频聚类．
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上述实验中参数犽的取值为［２，１０］范围内的所
有整数，并对犽的每个取值，随机选择５次数据集进
行聚类实验，最后计算性能均值．其中８０％的数据
用作训练数据，其余２０％作为测试数据（Ｋｍｅａｎｓ方
法除外，无训练过程）．

图３显示了上述４种方法所得聚类结果的
犐Ａｃｃｕｒａｃｙ，犃Ａｃｃｕｒａｃｙ性能平均值．从图３可以看到，本文
的方法在图像聚类准确率犐Ａｃｃｕｒａｃｙ和音频聚类准确率
犃Ａｃｃｕｒａｃｙ方面均优于其它３种方法．

图３　４种方法得到的聚类性能对比

几类方法中，ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ方法的犐Ａｃｃｕｒａｃｙ性
能虽然相对较低，但仍优于Ｋｍｅａｎｓ方法，这是因为
ＰＣＡ方法的使用去除了视觉特征中的噪声；ＰＣＡ＋
Ｋｍｅａｎｓ方法和Ｋｍｅａｎｓ方法的犃Ａｃｃｕｒａｃｙ性能较为接
近，这是因为在５．１节中已采用文献［３］中的模糊聚
类方法，对初始的时序性听觉特征进行索引．

此外，本文方法明显优于ＫＣＣＡ＋ＡＰ方法，这
是因为聚类性能的高低很大程度上取决于输入条
件，即：相似度矩阵，也正说明了本文提出的特征子
空间中相关性融合算法能够优化图像和音频数据集
的相似度矩阵，使之更加符合高层语义关系．

图４是当犽＝５时，聚类结果的一个示例图，其
中每一列是一个聚类类别中的图像示例，并按照与

聚类中心的相似度进行排序，包括前５个正确结果
以及一个错误结果．实验结果说明了，关系矩阵融合
方法挖掘了图像和音频数据集在特征子空间中的潜
在关系，可有效用于语义理解和聚类．

图４　图像聚类结果示例（犽＝５）

５．５　图像音频交叉检索结果
为进一步验证本文方法的适用性，在上述实验的

基础上，还设计了图像音频交叉检索实验，步骤如下：
（１）求解相似音频．用户提交一个图像样本狉

作为查询例子，检索系统从音频聚类结果中找到类
别标签与狉相一致的音频类Ω＝｛狔１，…，狔犻，…，狔狆｝
（狔犻表示音频样本）；

（２）排序．从相关性矩阵犕犐犃（参见第３节）中找
到狉与狔犻的关系值，以降序输出数据集Ω中的音
频，作为检索结果．

表１显示了当参数犽∈［５，６，７，８，９］时，对检索
结果进行两轮相关反馈（采用文献［１６］中的反馈策
略）后得到的平均结果，其中每一行列出了返回结果
个数分别为狀＝５，１０，１５，２０，２５，３０，３５时，正确结果
的个数．可见，本文的方法应用于图像音频之间的交
叉检索，可以取得较好的结果，当样本类别数犽＝５，返
回结果个数为狀＝１５时，正确结果的个数为１３．１２．

表１　以图像为查询例子检索音频的平均结果

犽 平均正确结果个数
狀＝５狀＝１０狀＝１５狀＝２０狀＝２５狀＝３０狀＝３５

５４．４１８．６９１３．１２１６．８２１９．５４２２．８７２３．４５
６４．３１８．２１１２．６５１５．２７１８．１１１９．８７２１．１３
７４．１２７．１３１０．９３１４．１５１７．２１１８．４１１９．３５
８３．９５６．８４１０．２４１２．７４１４．１３１５．１４１６．０５
９３．２５６．２５９．２６１１．６７１２．４５１３．７４１４．２３
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６　结　论
不同于传统的多媒体聚类研究，本文提出的方

法可以同时用于图像和音频两种不同量纲的多媒体
数据，创新之处在于：将图像和音频数据同时映射为
特征子空间中的样本点，综合利用子空间中不同数
据集之间的多重相关性，优化多媒体语义的学习结
果，并通过基于相似度的循环迭代算法实现了图像和
音频的聚类．本文方法考虑了目前Ｗｅｂ多媒体数据
中图像和音频共存的现实情况，突破了传统聚类方法
对不同类型数据集之间相关性融合分析上的局限性．

实验从多方面验证了本文方法的有效性，并给
出了应用于多媒体检索领域的实例和性能分析结
果．局限性在于，当数据集达到海量时，本文方法缺
少有效索引机制，难以快速处理Ｗｅｂ上的海量多媒
体信息．因此，进一步研究工作包括：大规模数据集
的多层索引和响应时间优化等问题．
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