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图正则化稀疏判别非负矩阵分解

徐慧敏，陈秀宏
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 214000）

摘     要：非负矩阵分解是一种流行的数据表示方法，利用图正则化约束能有效地揭示数据之间的局部流形结

构。为了更好地提取图像特征，给出了一种基于图正则化的稀疏判别非负矩阵分解算法 (graph regularization
sparse discriminant non-negative matrix factorization，GSDNMF-L2,1)。利用同类样本之间的稀疏线性表示来构建对

应的图及权矩阵；以 L2,1 范数进行稀疏性约束；以最大间距准则为优化目标函数，利用数据集的标签信息来保

持数据样本之间的流形结构和特征的判别性，并给出了算法的迭代更新规则。在若干图像数据集上的实验表

明，GSDNMF-L2,1 在特征提取方面的分类精度优于各对比算法。
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Abstract: Non-negative  matrix  factorization  is  a  popular  data  representation  method.  Using graph regularization  con-
straints  can  effectively  reveal  the  local  manifold  structure  between  data.  In  order  to  better  extract  image  features,  a
graph-regularized, sparse-discriminant, non-negative matrix factorization algorithm is proposed in this paper. The sparse
linear representation between similar samples was used to construct the corresponding graph and weight matrix. The ob-
jective function using the maximum margin criterion with L2,1 -norm constraint was optimized, using the tag informa-
tion of the dataset to maintain the manifold structure of samples and discrimination of characteristics, and the iterative
update rules  of  the  algorithm are  given.  Experiments  were  carried  out  on  the  ORL,  AR,  and  COIL20  datasets.  Com-
pared with other algorithms, GSDNMF-L2,1 showed higher classification accuracy in feature extraction.
Keywords: non-negative matrix factorization; feature extraction; dimensionality reduction; manifold learning; maxim-
um margin criterion; discriminant information; sparse constraints; linear representation

有效的数据低维表示不仅能够发现数据集中

的潜在信息，还能去除原始数据中的冗余特征，

快速处理高维数据，其中最具代表性的方法包括

主成分分析[1]、线性判别分析[2] 及非负矩阵分解[3]。

然而 PCA 和 LDA 得到的数据低维表示中可能会

包含负值元素，这在实际的应用中缺少合理的解

释；而 NMF 是一种非负约束下的矩阵分解方法，

仅允许原始数据的加法而非减法组合，因此它有

利于稀疏的且基于部分的表示，比非稀疏的全局

表示更稳健。

经典的 NMF 是一种无监督学习算法，不能充

分利用原始数据的类别信息。为了提高 NMF 的
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判别能力，Wang 等 [4] 提出了 Fisher-NMF(FNMF)，
而 Zafeiriou 等 [5] 和 Kotsia 等 [6] 在 NMF 的目标函

数中增加了散度差项，建立起判别子空间法。由

于 LDA[2] 中 Fisher 准则的比值形式很难处理，集

成在 NMF 模型中会出现“小样本问题”。为此，可

考虑最大间距准则 (max margin criterion，MMC)[7-8]，

该准则是以类中心及类散度为度量依据，使得降

维后不同类样本之间距离越远而同类样本之间距

离越近，在充分使用原始数据类别信息的基础上使

得改进后的 NMF(如 NDMF[9]) 具有良好的判别性质。

另外，为了揭示和利用数据的内在几何结构，

出现了许多基于流形特征的 NMF，例如 GNMF[10]、

GDNMF[11]、LCGNMF[12] 和 NLMF[13] 等，这些方法

通过添加图拉普拉斯正则化项达到了提高图像聚

类或分类性能的目的。Shang 等 [14] 同时考虑数据

流形和特征流形，提出了图对偶正则化 NMF(DN-
MF)。而 Meng 等 [15] 则在图对偶模型中加入了稀

疏性 (DSNMF) 和正交性的约束[16]，有效地简化了

高维计算，揭示数据和特征之间的双流形结构。

由于 N D M F [ 9 ] 具有良好的判别性质，而

NLMF[13] 又利用了数据的图结构来提升其分类性

能，故本文将两种方法结合起来提出一种基于图

正则化的稀疏判别非负矩阵分解算法 (GSDNMF-
L2,1)，在充分利用数据的类别信息的同时，不仅保

持了数据样本之间的局部流形结构，而且能提取

稀疏的特征，进而提升了其分类性能。若干图像

数据集上的实验结果表明，该方法在特征提取与

分类性能等方面优于其他各对比算法。

1   相关工作

1.1    非负矩阵分解 (NMF)
n xi ∈ Rm (i = 1,2, · · · ,n)

X = [x1 x2 · · · xn] ∈ R+m×n

X
W = [w1 w2 · · · wr] ∈ R+m×r H =

[h1 h2 · · · hn] ∈ R+r×n X ≈WH r ⩽min

X

假设由  个非负样本数据 
组成的非负数据矩阵  ，非

负矩阵分解 [3] 的目标是将非负数据矩阵   分解

为基矩阵   和系数矩阵

 的乘积，即  ，当  
(m,n) 时，矩阵  就达到了有效压缩。NMF 可表

示为以下最小化问题：

min
W,H

∥X−WH∥2F
s.t. W ⩾ 0,H ⩾ 0

(1)

∥·∥F其中  表示 Frobenius 范数。该问题的求解采用

以下乘性迭代规则：

Wik ←Wik

(
XHT)

ik

(WHHT)ik
,Hk j← Hk j

(
WT X

)
k j

(WTWH)k j

(i = 1,2, · · · ,m；k = 1,2, · · · ,r； j = 1,2, · · · ,n)
(2)

1.2    图正则化非负矩阵分解 (GNMF)
图正则化非负矩阵分解 (graph regularized

non-negative matrix factorization，GNMF)[9] 考虑了

数据样本之间的流形结构，希望数据样本在低维

空间中尽可能多地保持其近邻结构，从而寻找数

据在低维空间中的紧致嵌入。该问题可用以下优

化模型表示：
min
W,H

∥X−WH∥2F + λtr
(
HLHT)

s.t. W ⩾ 0,H ⩾ 0
(3)

L = D−S S D

Dii =
∑

j

Si j

其中  为拉普拉斯矩阵，  是权矩阵，  为

对角矩阵， 。

求解该问题的乘性迭代规则为

Wik ←Wik

(
XHT)

ik

(WHHT)ik
,Hk j← Hk j

(
WT X+λHSH

)
k j

(WTWH+λHDH)k j

(i = 1,2, · · · ,m；k = 1,2, · · · ,r； j = 1,2, · · · ,n)
(4)

1.3    最大间距准则 (MMC)
C

P
设有  类样本，最大间距准则的主要思想是

寻找一个投影矩阵   使得投影后同类样本之间

的散度最小而不同类样本之间的散度最大，达到

保持原始数据判别信息的目的，它可表示为以下

优化问题：
maxtr

(
PT(Sb−Sw)P

)
(5)

Sb =

C∑
c=1

(x̄− x̄c)(x̄− x̄c))T Sw =

C∑
c=1

nc∑
j=1

(xc
j − xc)(xc

j − xc)
T

x

xc c nc c

式中：  为类间散度矩阵；

 为类内散度矩阵；  表示所

有样本的均值，而   为   类样本的均值，  为  
类样本数。

2   本文算法

根据流形学习的图嵌入思想[17-19]，数据在高维

空间中的局部邻域关系在低维样本空间中应得到保

持，同时也希望原始数据集的散度关系得到保持，

因此在 NMF 的目标函数中通过添加图正则化约

束和判别约束可达到提高算法分类性能的目的。

2.1    构建权重矩阵

基于图嵌入的流形学习法其前提是构建相应

的邻接图及权矩阵。传统的流形学习方法通常是

利用 k-近邻法或 ε-邻域法来构建图和权矩阵，但

此类方法的性能依赖于参数 k 或 ε。本文利用基

于同类样本的稀疏表示方法选择邻域样本，该方

法是自适应且与参数无关的，对噪声数据具有鲁

棒性。

图 1 比较了两种方法选择的邻域样本。其

中，k-近邻法选择的邻域样本包含了数据集中不

同类别的人脸，人脸角度变化与标注图像一致。

相比而言，本文方法所选的样本不仅和标注人脸

具有相似角度，而且最接近其正面的人脸图像，且
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相应的稀疏表示系数越大，越接近标注样本。所

以，基于同类样本的稀疏表示方法构建的权重矩

阵不仅包含了样本的类别信息，而且还包含了样

本间的局部邻域结构，从而具有良好的判别性质。
 

 

(a) ORL数据集的第一类人脸图像

(b) k-近邻法确定的邻域样本

(c) 由同类样本稀疏表示的表示系数

(d) 利用稀疏表示确定的近邻样本(前5幅)

和同类的其他样本(后5幅) 
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图 1    k-近邻法与稀疏表示法确定的近邻

Fig. 1    Neighbor samples determined by k-nearest neigh-
bor method and sparse representation

 
 

xc
i对于某一类数据样本  ，将它表示为所有同

类的其他样本的稀疏线性组合，这可以用以下优

化模型来表示：

min
∥∥∥sc

i

∥∥∥
1

s.t. xi = Xcsc
i ,c (xi) = c

(6)

Xc

sc
i xc

i

xc
i

c(xi) xc
i

nc

C∑
c=1

nc

式中：  为第 c 类所有样本组成的矩阵，表示系

数向量  中的每一个分量描述了与  同类的其

他相应样本在表示  时的贡献大小，从而可以用

来表示样本之间的相似性。  表示样本   的

类标签，  表示第 c 类样本的数量，且 n = 。

从而，有以下基于稀疏表示的样本权矩阵：

SH =
(
Si j
)

n×n = diag
{
S1,S2, · · · ,SC

}
(7)

SC ∈ Rnc×nc

xc
i sc

i

其中：子矩阵   是由第 c 类中每个训练样

本   的稀疏表示系数   所组成的分块矩阵。

2.2    正则化约束

图正则化是基于邻域保持嵌入的，它将训练

样本之间的局部邻域关系通过权矩阵 S在由 NMF
的系数矩阵 H 的列向量 hj 所张成的子空间中得

到保持，因此得到以下图正则化约束项：

1
2

n∑
i, j=1

∥∥∥hi− h j

∥∥∥2
2
Si j =tr

(
HDH HT

)
− tr
(
HSH HT

)
=

tr
(
HLH HT

)
(8)

SH LH = DH −SH式中：  为权矩阵；  为拉普拉斯矩

DHii =
∑

j

SHi j阵；DH 为对角矩阵且对角元素为 。

以 NMF 中的基矩阵 W 为投影矩阵，使得投

影后同类样本之间的散度最小而不同类样本之间

的散度最大[19]，以保留训练样本的判别特征，从而

有以下基于 MMC 准则的判别约束项：

tr
(
WT (SB−SW)W

)
(9)

为满足 NMF 的非负约束的要求，式 (9) 可改

写为

tr
(
WT
((

S+B−S−|B|
)
−
(
S+W −S−|W|

))
W
)

(10)

SB

S+B S−|B| SB

SW S+W S−|W|
SW

式中：  表示由所有训练样本的类间散度矩阵；

 和   分别表示   的正元素和非正元素的绝

对值构成的矩阵；  表示类内散度矩阵；  和 
分别表示   的正元素和非正元素的绝对值构成

的矩阵。

xi

对于图像数据，其特征维度和冗余程度都很

高，基于稀疏编码的思想 [20]，将样本   表示为基

图像的稀疏线性表示，可以减少高维样本的计算

量，得到更具鲁棒性的特征：
xi ≈ w1h1,i+w2h2,i+ · · ·+wrhr,i (11)

L0

L0 L1

通常使用   范数对系数矩阵进行稀疏性约

束，但   范数的求解属于 NP 难问题，常用   范
数作为其凸近似进行近似求解：

∥H∥1 =
r∑

i=1

n∑
j=1

∣∣∣hi j

∣∣∣ (12)

H X
L1 H
L2,1 H

h j

系数矩阵   的每一列可看作原始数据   在
子空间中的低维表示，  范数使得系数矩阵  整
体保持稀疏，本文使用   范数对系数矩阵   进
行列稀疏约束，使得每一个低维表示   保持稀

疏，能够在特征空间中用尽可能少的特征重构原

始数据：

∥∥∥HT
∥∥∥

2,1
=

n∑
j=1

∥∥∥h j

∥∥∥
2
=

n∑
j=1

√√
r∑

i=1

h2
i j (13)

h j H j其中  为矩阵  的第  列向量。

2.3    优化模型与求解

L2,1

由以上分析，利用图正则化约束来保持样本之

间的邻域结构；以最大间距准则保持数据集的判别

性；以  范数进行稀疏性约束[21]，建立优化模型：

min ∥X−WH∥2F +λtr
(
HLH HT

)
+

βtr
(
WT
((

S+W −S−|W|
)
−
(
S+B−S−|B|

))
W
)
+µ
∥∥∥HT
∥∥∥

2,1

s.t. W ⩾ 0,H ⩾ 0 (14)

Φik Ψk j令  与  为拉格朗日乘子，构造拉格朗日

函数：
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L = ∥X−WH∥2F + λtr
(
HLH HT

)
+

βtr
(
WT
((

S+W −S−|W|
)
−
(
S+B−S−|B|

))
W
)
+

µtr
(
HTQH

)
− tr
(
ΦWT

)
− tr (ΨH)

(15)

Q Qii =
1

2
∥∥∥HT

i

∥∥∥
2

HT
i

H i

式中：  为对角矩阵，且 ，  为系数矩

阵  的转置的第  列。

H
W W H W

使用交替迭代方法求解。先固定  ，更新

；然后固定 ，更新 。式 (15) 对  求偏导并

令导数等于 0，得：
∂L
∂W
= −2XHT+2WHHT+

2β
((

S+W −S−|W|
)
−
(
S+B−S+|B|

))
W−Φ = 0

(16)

ΦikWik = 0由互补松驰条件 ，得：(
−XHT+WHHT+β

((
S+W −S−|W|

)
−
(
S+B−S−|B|

))
W
)

ik
Wik = 0

(17)
W于是，有以下关于  的更新规则：

W t+1
ik ←W t

ik

(
XHT+β

(
S−|W|+S+B

))
ik(

WHHT+β
(
S+W +S−|B|

))
ik

(18)

H同理，得到关于  的更新规则：

Ht+1
k j ←

Ht
k j

(
WTX+ λHSH +β∇Htr

(
W
(
S−|W|+S+B

)
WT
))

k j(
WTWH+ λHDH +β∇Htr

(
W
(
S+W +S−|B|

)
WT
)
+µHQ

)
k j

(19)
W

T0

在每次迭代得到基图像矩阵  后，对其每一
列进行归一化处理，使非负矩阵分解得到的结果
保持缩放不变性。设置最大迭代次数 ，使算法
在最大迭代次数下收敛。

综合以上讨论，得到图正则化稀疏判别非负
矩阵分解法：

算法 1　图正则化稀疏判别非负矩阵分解算

法 (GSDNMF-L2,1)
X ∈ Rm×n

+ Y
r T0

输入　训练样本  ，样本类别  ，特征
数 ，正则化参数 λ、β、μ，最大迭代次数 。

SH1) 利用式 (6) 和式 (7) 计算权重矩阵 ；
SW

SB

2) 利用式 (9) 计算类内散度   和类间散度

；
W0 ∈ Rm×k

+ H0 ∈ Rk×n
+3) 随机初始化 ， ；

4)
T0For t= 1: 

W W

H

利用式 (18) 得到更新后的  ，并对   的每
一列进行归一化处理，利用公式 (19) 得到更新后
的 ；

End
W H输出　基矩阵  和系数矩阵 。

2.4    算法复杂度

m n k设   为样本维度，  为样本个数，  为特征

O
(
n2m
)

SW

SB O
(
m2)

W H O (mnk) T0

O (T0mnk)

(
T0mnk+n2m+m2)

数。算法 GSDNMF-L2,1 主要由 1)、2) 和 4) 组成，

其中步骤 1) 是构建数据图的权矩阵，其复杂度为

；步骤 2) 则是计算类内散度   和类间散

度  ，其复杂度为  ；对步骤 4)，一次迭代计

算  和  的复杂度 ，假设算法在  次迭

代后收敛，则整个步骤 4) 的复杂度为  。

综上可知，GSDNMF-L2,1 算法的总体时间复杂度为 O
。

3   实验分析

W
x ∈ Rm

y ≈W+x ∈ Rr W+ =

(WTW)−1WT W

为了说明 GSDNMF-L2,1 算法在图像特征提取

中的有效性，分别在 ORL 和 AR 人脸数据集和

COIL20 实物数据集上进行实验，并将之与 NMF[3]、

GNMF[10]、NDMF[9] 等算法进行比较，同时比较利

用 L1 范数进行稀疏约束的模型 (GSDNMF-L1)。
将数据集按 0.5 的比例随机划分为训练集和测试

集，利用训练集进行特征提取，获得基矩阵  。

利用测试集计算分类精度：测试样本   在低

维子空间中的表示为  ，其中  
 为矩阵  的 Pseudo 逆，使用传统的 k-

近邻分类器 (k-NN) 预测类标签。每次实验独立

随机，重复 20 次取平均识别率和方差作为最后实

验结果。

3.1    数据集

ORL 人脸数据库包含了 40 个人的人脸图像，

每个人有 10 张，图像具有不同面部表情 (睁 /闭
眼，笑 /不笑)、面部细节 (眼镜 /无眼镜) 及不同光

照条件。

AR 数据集包含了 120 个人的人脸图像，每个

人有 26 张图像，图像具有不同的面部表情、照明

条件和遮挡 (太阳眼镜/围巾)。
COIL20 数据集包含了 20 个不同的物体 (玩

具小鸭、招财猫、杯子等)，其中，每个物体在水平

面上每隔 5°拍摄一张图片，因此每个物体一共有

72 幅图片，整个数据集共计 l 440 幅图片。

实验中，所有图像均压缩成 32×32 大小的灰

度图，将其每列相连构成大小为 1 024 维的向量，

并做归一化处理。如图 2 所示。
 

 

(a)  ORL数据集

(b)  AR数据集 
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(c)  COIL20数据集 
图 2    数据集示例

Fig. 2    The instances of datasets 

3.2    参数选择

β µ

GSDNMF-L2,1 算法包含了图正则化约束参数

λ、判别约束参数   和稀疏参数   等 3 个关键参

数。为说明 3 个参数对识别率的影响，分别在两

个数据集上采取固定两个参数来确定另一个参数

的方法进行讨论，设参数的取值范围为 [0,1]，取
数据集的类别数作为基图数 (ORL 取 40，AR 取 120，
COIL20 取 20)，最大迭代次数为 300 次，实验所得

的平均识别率与正则化参数的关系如图 3 所示。
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(a) 参数λ对识别率的影响 (b) 参数β对识别率的影响 (c) 参数 μ对识别率的影  

图 3    参数对识别率的影响

Fig. 3    The influence of parameters
 
 

3.3    实验结果及分析

由图 3 可知，图正则化参数 λ 对识别率的影

响较大，在 [0,0.01] 的范围内，识别率随参数的增

大而增大，在 [0.01,1] 的范围内，识别率随参数的

增大而减少。判别约束参数和稀疏参数对识别率

的影响较小，在 [0,1] 范围内一直保持较高识别

率。经过多次实验，最终确定算法的最优参数组

合为 λ=0.005，β=1，μ=0.5。
取基图数分别为 3、4、5、6、7、8 的平方，在

3 种数据集上独立随机地进行 20 次实验，计算平

均识别率及方差。表 1~3 给出了 5 种算法在 3 种

数据集上的平均识别率随基图像个数的增加而变

化的情况。在大多数情况下，GSDNMF-L2,1 的识

别率要优于其他几种算法，且方差更小，说明在

NMF 的目标函数中结合图正则化约束和判别约

束能够有效提高图像特征提取的准确率和稳定

性。图 4 比较了在 ORL 数据集上 5 种算法的训

练时间 (取类别数 40 作为基图数目 )，可以发现

NMF 和 GNMF 的训练时间较短，NDMF 训练时

间最长，GSDNMF-L2 , 1 和 GSDNMF-L1 比 ND-
MF 时间短。可知，利用稀疏编码的思想对系数

矩阵 H 添加稀疏性约束，在每一迭代更新的过程

中能够尽可能少地选择基图像重构训练样本，提

高了运算速度。
 

  
表 1    ORL 数据集上的平均识别率 (方差)

Table 1    Average recognition rate (variance) on ORL dataset
 

特征维数r NMF GNMF NDMF GSDNMF-L1 GSDNMF-L2,1

9 79.30(2.36) 79.48(1.73) 79.70(2.83) 82.05(2.34) 82.25(1.51)

16 85.15(1.69) 85.96(1.35) 86.18(1.58) 90.83(1.58) 90.83(1.38)

25 86.33(1.52) 85.00(2.14) 85.90(1.67) 89.83(1.36) 92.13(1.25)

36 87.18(1.50) 87.30(1.30) 86.85(1.69) 92.50(1.06) 93.13(1.03)

49 90.14(1.04) 90.85(1.17) 90.63(0.69) 95.43(0.69) 95.43(0.56)
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表 2    AR 数据集上的平均识别率 (方差)
Table 2    Average recognition rate (variance) on AR dataset

 

特征维数r NMF GNMF NDMF GSDNMF-L1 GSDNMF-L2,1

16 62.68(1.86) 67.80(2.66) 61.12(2.17) 76.01(1.80) 76.10(1.83)

25 74.66(1.57) 77.92(1.94) 74.01(1.98) 85.31(1.17) 85.83(1.02)

36 77.57(0.84) 80.48(1.25) 76.74(1.10) 85.96(0.81) 86.49(1.02)

49 78.29(1.49) 80.92(0.96) 77.84(1.15) 88.42(0.75) 88.79(0.81)

64 90.62(1.03) 93.05(0.70) 90.47(0.91) 94.92(0.51) 94.91(0.28)
 
 

  
表 3    COIL20 数据集上的平均识别率 (方差)

Table 3    Average recognition rate (variance) on COIL20 dataset
 

特征维数r NMF GNMF NDMF GSDNMF-L1 GSDNMF-L2,1

9 90.45(1.07) 91.97(1.32) 91.03(1.43) 90.56(1.67) 92.05(1.35)

16 95.05(0.81) 96.62(0.83) 95.26(0.90) 95.35(1.43) 97.11(0.74)

25 98.19(0.49) 98.76(0.39) 97.93(0.64) 98.97(0.47) 99.23(0.38)

36 98.44(0.87) 98.65(0.59) 98.37(0.63) 98.91(0.83) 99.34(0.35)
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图 4    训练时间随基图数变化的曲线

Fig. 4    Variation curve of training time
 
 

图 5 给出了 GSDNMF-L2,1 算法在 3 种数据集

上的收敛情况，当迭代次数小于 10 次时损失函数

值迅速下降；而当迭代次数大于 100 时，随着迭代

次数的增加其损失函数值的下降趋于平缓，并收

敛于一个固定值。本文所有实验均设置最大迭代

次数为 300 次，以保证算法收敛。

L1 L2

为了刻画和评价基图像矩阵的特点，Hoyer[20]

提出采用向量的  范数和  范数的差异来度量

向量的稀疏度，其计算方式为

s(x) =

√
n−

∑
i

xi/

√∑
i

x2
i


√

n−1
(20)

xi其中向量   是其第 i 个分量。稀疏度值域是

[0,1]，值越大，说明向量越稀疏。表 4 比较了 5 种

算法在 3 种数据集上迭代 300 次后生成的基图的

平均稀疏度 (基矩阵的每一列表示一个基图 )。
图 6 比较了 3 种具有判别性质的 NMF 算法：ND-
MF[9]、GSDNMF-L1 和 GSDNMF-L2,1 得到的基图。

对比发现，3 种算法都能得到的图像的局部化表

示，且都包含了每类物体的判别信息，但 GSDN-
MF-L2,1 和 GSDNMF-L1 得到的基图比 NDMF[9] 得

到的基图更稀疏。由实验结果可知，本文提出的

算法，能够在保证稀疏性的条件下，保持良好

分类水平，说明算法分解得到了更有效的基图

特征。
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图 5    损失函数的变化曲线

Fig. 5    Variation curve of loss function
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表 4    比较基图像 W 的稀疏度
Table 4    Comparison of sparsity of the base matrix W

 

数据集 NMF GNMF NDMF GSDNMF-L1 GSDNMF-L2,1

ORL 0.25 0.32 0.26 0.30 0.33

AR 0.52 0.55 0.52 0.55 0.56

COIL 0.49 0.56 0.49 0.54 0.65
 
 

 

(a) 3种算法在ORL数据集上的基图

(b) 3种算法在AR数据集上的基图

(c) 3种算法在COIL数据集上的基图 
图 6    比较 NDMF，GSDNMF-L1 和 GSDNMF-L2,1 算法

在 ORL、AR 和 COIL20 数据集上得到的基图
Fig. 6    Comparison of basic images computed by NDMF,

GSDNMF-L1 and GSDNMF-L2,1 algorithm on
ORL,AR and COIL20 dataset

 
 

4   结束语

本文给出了一种新的图正则化稀疏判别

NMF 算法 (GSDNMF-L2,1)。该方法在对图像进行

特征提取时，充分利用了数据集的标签信息来构

造权重矩阵和判别约束项。与已有的图正则化方

法不同的是，GSDNMF-L2,1 算法用同类样本的稀

疏线性组合来构建权重矩阵，很好地保持了样本

内的相似性和样本间的差异性，在最大间距准则

下使得类内离散性最小而类间分离性最大，从而

获得很强的判别能力。另外，GSDNMF-L2,1 在稀

疏性约束条件下得到了稀疏系数矩阵，从而提高

了矩阵分解的速度。下一步研究的方向是如何处

理新样本，及自动选择最佳特征数量，使算法更

加完善。
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