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摘　要　近年来,基于图的半监督分类是机器学习与数据挖掘领域的研究热点之一.该类方法一般通过构造图来挖掘数据中

隐含的信息,并利用图的结构信息来对无标签样本进行分类.因此,半监督分类的效果严重依赖于图的质量.文中提出了一种

基于光滑表示的半监督分类算法.具体来说,此方法通过应用一个低通滤波器来实现数据的平滑,然后将光滑数据用于半监督

分类.此外,所提方法将常见的图构造和标签传播集成到一个统一的优化框架中,使它们互相促进,从而避免低质量图导致的

次优解.对人脸和物品数据集进行大量实验,结果表明,所提SRSSC算法在大部分情况下都优于其他算法,从而证明了光滑表

示的重要性.
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１　引言

由于传统的监督分类需要对已标记数据进行训练,而标

记样本通常需要耗费大量时间或人力.与此同时,未标记数

据相对容易收集,因此研究能处理它们的算法尤为重要.半

监督学习旨在通过学习大量未标记的数据以及小部分有标签

数据来构建更好的分类器,从而解决上述问题.相对而言,半
监督学习只需要较少的人力就能达到更高的准确性,近年来

受到了广泛的关注[１].

在众多半监督分类方法[２Ｇ４]中,基于图方法的研究是近年

来机器学习与数据挖掘领域的研究热点之一.这类方法通常

由两步构成:首先,将数据集映射为一个图,数据集中每个样

本对应于图中的一个节点,若两个样本之间的相似度很高(或

相关性很强),则对应的节点之间存在一条边,边的强度正比

于两样本之间的相似度(或相关性).其次,通过图上的局部

平滑程度来推断缺失的标签,即两个样本越相似,它们具有相

同标签的可能性就越大.因此,大量的算法关注于构建图或

标签传播.例如,Jebara等[５]提出了一种基于bＧmatching的

图构造方法;Cheng等[６]通过将每个数据点分解为L１ 稀疏线

性组合来衡量数据点之间的相似性,从而构造图的相似度矩

阵;Li等[７]提出了一种基于低秩子空间的图构造方法;Wang
等[８]提出了一种基于线性邻域的标签传播方法;Bo等[９]提出

了一种用于多视图的半监督学习算法,在多视图数据的潜在

空间上构建图.

尽管现有的算法已经在各种实际应用中取得了不错的效

果,但其在某些方面依然受到限制.１)大多数图都是直接基



于原始数据构建的.但由于原始数据受到污染,建立的图可

能无法准确反映样本之间的潜在关系[１０].同时,大量的研究

表明,图的质量对于后续的任务执行至关重要[１１Ｇ１２].因此,如
何构造具有鲁棒性的图至关重要.２)现有方法通常将图的构

造与标签传播视为两个单独的步骤,但这样可能难以得到全

局最优解,即在第一步中构建的图对于后续任务处理可能并

不是最优的.
面对上述限制,本文提出了一种基于光滑表示的半监督

分类算法(SRSSC).它由３个部分组成:首先,对原始数据进

行图滤波,使原始数据更加光滑;其次,在光滑表示的数据上

学习一个图,并在图上进行标签传播,对这一过程进行联合优

化;最后,根据分类结果进行迭代更新,从而同时优化图结构

和标签传播.本文的主要贡献如下:１)提出了一种用于半监

督分类的图过滤框架.这种框架可以对原始数据进行过滤,
从而获得一种更加光滑的数据表示,这也为表征学习提供了

一种新的策略.２)提出了一种基于光滑表示的半监督分类算

法.其将常见的图构造和标签传播集成到一个统一的框架

中.３)对数据集进行了广泛的实验.与具有代表性的半监督

分类方法相比,本文方法在某些方面展现了其优越性.
为了避免混淆,此处将给出本文主要使用的部分符号.

矩阵用大写字母表示,数据点(样本点)使用列向量并用小写

字母表示.将半监督分类问题的训练数据矩阵表示为 X＝
[x１,􀆺,xl,􀆺,xl＋u]T,其中l＋u＝N,l和u 分别是有标签和

无标签数据的数目,xi∈Rm 为数据样本(数据点),m 为特征

数.c为数据的类别总数,y为标签矩阵,当第i个样本属于第

j个类别时,yij ＝１,否则 yij ＝０.向量xi＝ [xi１,xi２,􀆺,

xim ]∈Rm 的ℓ２Ｇ范数定义为:

‖xi‖２＝ ∑
m

j＝１
(xij)２

２　相关工作

近年来,基于图的半监督分类得到了广泛的关注.例如,

Zhu等[１３]设计了一种基于高斯场和谐波函数(GFHF)的半监

督分类,其利用了图上的高斯随机场的谐波特性.尽管该算

法已经得到了普及,但其分类性能在很大程度上仍然取决于

输入图.
一些半监督分类算法考虑到了构造图的鲁棒性对分类性

能的影响.例如,Nie等[１４]提出了一种基于最小化谱嵌入的

ℓ１Ｇ范数的半监督分类算法;Gu等[１５]提出了一种基于放射子

空间稀疏表示的、图构造方法,这种方法能够快速对新来样本

点进行分类,并且继承了稀疏表示的、能够自适应进行邻域选

择以及具 有 较 高 判 别 性 的 优 点;Kang 等 在 RobustGraph
LearningFromNoisyData(RGC)[１６]中提出了一种鲁棒性的

图学习方法.通过将原始数据分解为干净和有噪声的两部

分,在干净数据上构建一个图,并根据构建的图进行标签传

播.在构建图的部分,RGC旨在解决以下问题:

min
D,E,S

　‖D‖∗ ＋α‖E‖１＋γ‖S‖２
F

s．t．X＝D＋E,S１＝１,０≤S≤１
(１)

其中,S为图的相似度矩阵,D 为数据干净的部分,E 为数据

噪声(错误)的部分,α和γ用于平衡各项之间的影响.构建好

鲁棒性的图后,RGC利用一种局部和全局一致的方法(LGC)来
执行分类任务[１７],即通过以下优化方法获得数据标签F:

min
F

Tr{FTLF＋γ(F－Y)T(F－Y)} (２)

尽管上述算法在很多方面取得了成效,可以避免直接从

嘈杂数据中构造图,但由于图构建和标签传播是分开进行的,

其分类性能仍然可能受到影响.

随着信息技术的发展,数据量剧增且数据变得更加复杂,

如何有效地提取数据特征并将其表示出来非常重要.近年

来,如何将原始数据转换为能够被机器学习有效开发的一种

形式也引起了广泛的关注.Kang等[１８]提出了一种新的表征

学习方法,即充分挖掘样本之间的关系信息.具体来说,他们

使用以下方式来构建样本间的相似度矩阵Z.

min
Z

１
２Tr(K－２KZ＋ZTKZ)＋

α‖K－ZTKZ‖２
F＋βρ(Z)

s．t．diag(Z)＝０

(３)

其中,K是关于数据集X 的核矩阵,α和β用于平衡各项之间

的影响.通过解决上述问题,可以得到一个低秩或稀疏的矩

阵Z.该矩阵可以用于解决其他常见问题,尤其是对样本相

似度敏感的问题,如聚类、分类等.

３　图滤波

本节提出了一种图过滤器,这种过滤器能够将原始数据

过滤,从而获得一种更加光滑的数据表示.

在原始数据矩阵X 上建立一个图G＝(V,S),其中S＝
{sij}∈RN×N 为图的相似度矩阵,D＝diag(d１,􀆺,dN )为度矩

阵,di＝∑
N

j＝１
sij为顶点vi 的度.归一化图拉普拉斯矩阵L＝I－

D－１
２SD－１

２ .由于L是一个半正定矩阵,因此L 可以分解为

L＝UΛU－１,其中对角矩阵Λ＝diag(λ１,􀆺,λN)按照特征值从

小到大依次排序,正交矩阵U＝[u１,􀆺,uN ]是其对应的特征

向量(或者标准正交基).根据文献[１９]所述,L 的特征向量

集可视为图的傅里叶基,特征值λi 为对应的频率.

定义信号h＝[h(v１),h(v２),􀆺,h(vN )]T 可以表示为特

征向量的线性组合,即:

h＝∑
N

i＝１
tiui＝Ut (４)

其中,t＝[t１,t２,􀆺,tN]T 是相关系数,ti 的绝对值表示基信号

ui 的强度.h的平滑程度可以由式(５)来衡量:

Eh ＝１
２ ∑

N

i,j＝１
　sij

hi

di
－ hj

dj

２

２
＝hTLh

＝(Ut)TLUt＝∑
N

i＝１
t２
iλi (５)

式(５)表明,较小的λi 将对应更小的Eh,基信号也就更平

滑,故光滑信号h应包含更多的低频信号而非高频信号[２０].

因此,可以设计一种低通的图滤波器g来使得图信号更

加平滑.假设g(λi)为一个低频通过的响应函数,则通过滤波

器后的信号h
－
为:

h
－
＝∑

N

i＝１
g(λi)tiui＝UG(Λ)t

＝UG(Λ)U－１h (６)

其中,G(Λ)＝diag(g(λ１),g(λ２),􀆺,g(λn)).为了保留低频

信号而去除高频信号,较小的λi 应对应较大的g(λi),而较大

的λi 应对应较小的g(λi).由于拉普拉斯算子L 的特征值λ
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的范围 为 [０,２],滤 波 器 g 的 其 中 一 种 选 择 是g(λi)＝

１－λi

２( )
k
,其中正整数k用于捕获k跳邻域关系[２１Ｇ２２].通过

滤波器后的信号可以表示为:

h
－
＝U I－Λ

２( )
k

U－１h＝ I－L
２( )

k

h (７)

由于数据矩阵X 的每一列都可以看作一个信号h,因此

基于光滑表示的训练数据􀭿X 可以通过式(８)来实现.

􀭿X＝ I－L
２( )

k

X (８)

４　基于光滑表示的半监督分类算法

同一个类中的样本一般连接更加密集,它们自然会有更

加相似的特征表示.因此,可以使用图过滤来获得更加光滑

的训练数据表示形式.本节提出的SRSSC旨在对原始数据

进行图滤波,以获得更光滑的数据􀭿X,然后构造一个图构造和

标签传播的统一化框架,即将训练数据矩阵X 中构造图的部

分和在图上进行标签传播的部分统一,并进行联合优化.

４．１　获得光滑表示的数据􀭺X
由于计算 􀭿X 需要事先知道相似度矩阵S,为了解决这个

问题,本文采用了一种基于连接性构建相似度矩阵的方法

(ClusteringandProjectedClustering with Adaptive NeighＧ
bors,CAN)[２３],该方法为每个数据点自适应地分配最佳邻

居,即通过式(９)计算相似度矩阵S.

min
S

∑
N

i,j＝１
(‖xi－xj‖２

２sij＋γs２
ij)

s．t．∀i,sT
i１＝１,０≤si≤１,

rank(LS)＝N－c

(９)

其中,Ls 是S 对应的拉普拉斯矩阵,γ可以由邻居数确定,然
后使用式(８)计算获得数据的光滑表示􀭿X.

４．２　图构建和标签传播的统一化框架

得到平滑的数据后,仍然还存在着两个重要的问题.第

一,如何基于训练数据构建一个高质量的图? 第二,如何将图

的构造和标签传播过程联合起来? 为了解决上述两个问题,
本节提出了一个统一化框架.

４．２．１　图构建

本节将在平滑表示的数据矩阵􀭺X 上建立一个图.􀭿X 中

每个样本(即每行)对应于图中的一个节点,若两节点之间的

相似度很高(或者相关性很强),则对应的节点之间存在一条

边,边的权重正比于样本之间的相似度(或相关性).
为了方便起见,此处定义􀭿X＝􀭿XT.定义图的邻接矩阵为

Z＝ {Zij},其中Zij表示样本i和样本j之间的相似度.估计

两 样 本 间 相 似 度 的 一 个 典 型 方 法 为 zij ＝ exp

－
‖xi－xj‖２

２

σ( ) ,σ＞０.

但是,由于数据中通常会有很多噪声,这种方式通常不能

精确地反映样本间的关系.本文借鉴子空间聚类的思想来建

立相似度矩阵Z[２１],其核心思想是数据来自多个子空间,每
个样本都可以用同一个子空间的样本的线性组合来表示.数

学上,通过以下形式求解Z:

min
Z

‖􀭿X－􀭿XZ‖２
F＋α‖Z‖２

F (１０)

其中,参数α＞０,用于平衡两部分之间的影响.

４．２．２　标签传播

方程(１０)自动地从数据中学到了一个图,但我们不能保

证其对于接下来的分类来说是最优的.理想情况下,如果数

据中有c的类,图Z应该恰好拥有c个连通成分.使用σi 表

示拉普拉斯矩阵L 中第i个最小的特征值.由于L是一个半

正定矩阵,故σi＞０.为了解决这个问题,可以采用定理１.
定理１　图２连通成分的个数c等于其拉普拉斯矩阵L

的零特征值出现的次数[２４].

根据定理１,当∑
c

i＝１
σi(L)＝０时,可以确定L的秩NＧc.根

据 KyFan’sTheorem[２０],有:

∑
c

i＝１
σi＝ min

F,F
T
F＝I
　Tr(FTLF) (１１)

在半监督学习中,矩阵F 可以被分解成F＝[Fl;Fu]＝
[Yl;Fu].根据文献[１１],上述等式的右边部分其实就是半监

督分类的标签传播目标函数.因此,在标签传播过程中,需要

优化的目标函数如下:

min
F,F

T
F＝I
　Tr(FTLF) (１２)

４．２．３　统一优化的目标函数

为了将图构建过程和标签传播过程相结合,基于式(１０)

和式(１２)可以构成一个统一的优化目标函数:

min
Z,F

‖􀭿X－􀭿XTZ‖２
F＋α‖Z‖２

F＋βTr(FTLF)

s．t．Fl＝Yl

(１３)

可以观察到,式(１３)将同时优化图和标签矩阵,从而有助

于实现整体的全局最优解.

４．２．４　求解最优化问题

本节基于一种交替迭代的策略来求解问题(１３),即固定

某一个变量的同时确定另一个变量.
(１)更新相似度矩阵

当固定标签指示矩阵F 时,问题(１３)可以逐列求解,即
转化为:

min
Z:i

‖􀭿X:,i－􀭿XZ:,i‖２
２＋αZT

:,iZ:,i＋βT
idT

iZ:,i

２
(１４)

其中,dij＝‖Fi,:－Fj,:‖２
２.因此,式(１４)可以变换为:

Z:,i＝(２αI＋２􀭿XT􀭿X)－１(２􀭿XT􀭿X:,i－
βdi

２
) (１５)

(２)更新标签指示矩阵F
当固定Z后,问题(１３)转换为:

min
F

Tr(FTLF)　s．t．Fl＝Yl (１６)

为了求解以上问题,可以将拉普拉斯矩阵L分块为L＝
Lll Llu

LulLuu
[ ] ,接着对矩阵F进行求导,并将其置为０,可以得到:

Lll Llu

Lul Luu
[ ]

Yl

Fu
[ ] ＝０ (１７)

式(１７)给出[１３]:

Fu＝－L－１
uuLulYl (１８)

将上述过程迭代多次,直至F的变化程度小于阈值ε.

最后,未标记数据点的标签可以通过以下决策函数得到:

yi＝argmax
j
　Fij,∀i＝l＋１,l＋２,􀆺,N,∀j＝１,２,􀆺,c

(１９)

完整的基于光滑表示的半监督分类算法如算法１所示.

算法１　基于光滑表示的半监督分类算法

输入:数据矩阵X,标签矩阵Yl
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输出:Y

１．　通过式(９)计算S

２．　通过式(１０)计算􀭺X

REPEAT
步骤１和步骤２

Until‖Ft－Ft－１‖２
F＜ε

５　实验

５．１　数据集

为了评价本文算法的分类性能,本节在以下５个标准数

据集上进行了分类实验,图１给出了一些示例图片.

(a)YALE (b)JAFFE (c)COIL２０

(d)ExtendedYaleB (e)CMUPIE

图１　５个数据集样本的示例

Fig．１　Sampleimagesoffivedatasets

(１)YALE人脸数据库:由耶鲁大学计算视觉与控制中心

创建,包含１５位志愿者的１６５张图片,每个对象采集的样本

包含１１张有明显光照变化的近额图像.
(２)JEFFE人脸数据集:包含１０位日本女性志愿者的

２１３张图片,每个对象的样本包含７种不同的面部表情.
(３)COIL２０图像数据集:由哥伦比亚大学图像库发布,包

含２０个物体在３６０°旋转中不同角度成像的图片,每个对象包

含７２种姿势.

(４)ExtendedYaleB (EYaleB)人脸数据集:包含３８名

被试者的２４１４张面部图像,每个对象约有６４张面部图像.

我们将所有样本的图像大小调整为３２×３２.

(５)CMUPIE[２５]:该数据集包含了６８名受试者的４万多

张面部图像.我们使用的数据集包括了１２名对象,每名对象

有１７０张来自不同照明和不同面部表情的图像,其中每张图

像被调整为３２×３２的大小.

５．２　对比算法

本节将SRSSC与４种现有算法进行了比较.

(１)Learningwithlocalandglobalconsistency(LGC)[１７]:一

种广泛使用的半监督分类算法.

(２)GaussianFieldandHarmonicFunction(GFHF)[１３]:

除了LGC外的另一种流行的标签传播算法.

(３)SelfＧExpressionGraphＧBasedSemiSupervisedLearnＧ

ing[２６]:提出了一种基于自表达的方法来构建半监督学习图.

相似度矩阵和类别指示矩阵交替迭代更新,从而达到了互相

学习和提高的目的.低秩和稀疏表示分别对应 S２LRR 和

S３R模型.

(４)SemiＧSupervisedClassificationWithAdaptiveNeighＧ

bors(SCAN)[１１]:一种基于图的方法,使用自适应邻近点的方

法构造相似度矩阵,并将图构造和标签传播集合到一个框架

中联合优化.

在上述４种方法中,LGC与 GFHF均以拉普拉斯矩阵为

输入.为了获得更好的性能,我们基于７种核矩阵计算拉普

拉斯矩阵,其中有４个形式分别为t∈{０．１,１,１０,１００}的高斯

核,１个形式为 K(x,y)＝xy 的线性核,以及２个形式为 K
(x,y)＝(a＋xTy)２,a∈{０,１}的多项式核.另外,两种方法

则直接从原始数据中构建图.

５．３　实验结果

为了测试数据是否光滑对结果的影响,我们将汇报k＝０
和k＞０两种情况的结果,k＝０即没有采用滤波.所有方法

均选择１０％,３０％和５０％有标签的数据,重复实验２０次,将

分类准确度的平均值和标准差记录于表１中.

表１　各种方法在标准数据集上的分类精度(mean±standarddeviation)

Table１　ClassificationACCofdifferentmethodsonbenchmarkdatasets(mean±standarddeviation)

(单位:％)

Data
Labeled

Percentage/％
GFHF LGC S３R S２LRR SCAN

SRSSC
k＞０ k＝０

YALE
１０ ３８．００±１１．９１ ４７．３３±１３．９６ ３８．８３±８．６０ ２８．７７±９．５９ ４５．０７±１．３０ ２５．８７±８．５４ ９．８±１．９６
３０ ５４．１３±９．４７ ６３．０８±２．２０ ５８．２５±４．２５ ４２．５８±５．９３ ６０．９２±４．０３ ４５．１３±４．８０ ２０．５０±４．７９
５０ ６０．２８±５．１６ ６９．５６±５．４２ ６９．００±６．５７ ５１．２２±６．７８ ６８．９４±４．５７ ５３．３３±５．５９ ２３．６１±４．４９

JAFFE
１０ ９２．８５±７．７６ ９６．６８±２．７６ ９７．３３±１．５１ ９４．３８±６．２３ ９６．９２±１．６８ ９８．３９±０．６９ ９４．８４±３．７４
３０ ９８．５０±１．０１ ９８．８６±１．１４ ９９．２５±０．８１ ９８．８２±１．０５ ９８．２０±１．２２ ９９．５１±０．５１ ９９．８７±０．２７
５０ ９８．９４±１．１１ ９９．２９±０．９４ ９９．８２±０．６０ ９９．４７±０．５９ ９９．２５±５．７９ ９９．６０±０．４５ ９９．９６±０．２０

COIL２０
１０ ８７．７４±２．２６ ８５．４３±１．４０ ９３．５７±１．５９ ８１．１０±１．６９ ９０．０９±１．１５ ９３．７１±１．２６ ８９．３８±６．１４
３０ ９５．４８±１．４０ ８７．８２±１．０３ ９６．５２±０．６８ ８７．６９±１．３９ ９５．２７±０．９３ ９７．２６±１．０６ ９２．４９±４．１０
５０ ９８．６２±０．７１ ８８．４７±０．４５ ９７．８７±０．１０ ９０．９２±１．１９ ９７．５３±０．８２ ９８．７４±０．１８ ９４．７５±１．９５

EYaleB
１０ ６４．７４±７．７４ ６６．７２±３．４５ ７２．８６±９．２４ ６６．１２±５．９２ ７２．８６±９．２４ ７３．３１±５．７２ ５６．００±１．４６
３０ ６９．３１±３．７２ ７１．１３±１．６７ ８１．９２±６．１３ ７１．０８±２．９８ ８１．９２±６．１３ ８３．２０±４．１３ ７０．０８±１．２８
５０ ７６．０８±１．２８ ７９．３２±１．８０ ８９．１０±３．５４ ７８．４８±１．９６ ８８．７１±４．３４ ８８．８７．±１．５４ ７９．０８±１．２０

CMUPIE
１０ ７５．８９±６．１６ ５９．４９±６．３４ ５６．６４±４．４２ ７３．２７±７．１３ ６９．２３±５．１０ ７５．９８±４．９２ ７３．１２±３．２０
３０ ８２．４３±２．２３ ７４．０８±３．０８ ７８．８１±６．４６ ８６．０３±０．４９ ８２．７２±３．２１ ９１．１７±１．６８ ８６．０９±１．０７
５０ ８７．３４±１．０８ ８０．０８±１．２０ ８０．１５±３．９８ ９２．１５±０．９６ ８７．５３±１．８４ ９３．８３±０．１２ ９１．７０±０．４９

　　注:最优的结果以加粗的方式表示
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　　可以看出,在大部分情况下,使用更光滑的训练数据(k＞

０)比原始数据(k＝０)的结果更好,这证明了数据光滑的重要

性.与其他现有算法相比,本文提出的SRSSC算法在大部分

情况下都优于其他算法,这证明了该算法的有效性.

与此同时,我们发现JAFFE数据在３０％和５０％标签率

这两种情况下,k＝０的效果略优于光滑数据的结果.由于算

法涉及求逆,因此其数值不稳定性可能带来小的偏差;另外一

个可能的原因是k＞０导致数据过光滑,失去了原有数据的判

别能力,从而加大了分类难度.

图２给出了相似度矩阵Z在 YALE,JAFFE,COIL２０这

３个数据集上的分布,可以发现相似度矩阵Z 几乎可看作是

块对角矩阵,这说明我们学到的图能够很好地反映样本间的

关系.另外,我们可以发现 YALE图上有很多噪声,而噪声

会影响图的构建,即式(９)会产生一个不精确的图S,从而导

致光滑表示不准确,进而降低本文算法的分类性能,使其比其

他方法差.我们将在５．６节中提出一种优化方法.

　(a)YALE 　 (b)JAFFE 　 (c)COIL２０　

图２　相似度矩阵Z在３个数据集上的可视化

Fig．２　VisualizationoflearnedsimilarityGraphZonYALE,

JAFFE,COIL２０

５．４　消融实验

为了验证相比两者单独优化,将图构造和标签传播过程

联合优化的结果更好,我们将JAFFE数据集中图构造与标签

传播过程分开进行优化,并与联合优化的结果进行了对比,最

后的结果如表２所列.由表２可以发现,联合优化的效果比

单独优化的效果好很多,这验证了本文模型的有效性和正

确性.

表２　联合优化与单独优化在JAFFE数据集上的比较结果

Table２　PerformanceComparisonofSeparateandJoint

OptimizationonJAFFE(mean±standarddeviation)

(单位:％)

Data
Labeled

Percentage
Joint Separate

１０％ ９８．３９±０．６９ ４２．０２±１２．５９
JAFFE ３０％ ９９．５１±０．５１ ６３．３９±１７．５６

５０％ ９９．６０±０．４５ ８７．４３±１３．３１

　　注:最优的结果以加粗的方式表示

５．５　参数敏感性

为了测试 SRSSC算法对参数α和β 的敏感性,我们以

JAFFE数据集为例,图３给出了不同参数值下的精度.我们

可以发现,在标记样本较少时,α受到的影响较大.图４给出

了在 YALE数据集上的分类性能对参数k的敏感性.根据

图４,k＞０时,分类效果都有所提升,并且k在５~１０范围内

通常都能取得不错的结果,这再次说明了滤波的重要性.

(a)Labeledpercentage(１０％)

(b)Labeledpercentage(３０％)

(c)Labeledpercentage(５０％)

图３　参数α和β在JAFFE数据集上的影响

Fig．３　InfluenceofαandβonJAFFEdataset

图４　参数k在 YALE数据集上的影响

Fig．４　InfluenceneighbornumberkonYALEdataset

５．６　滤波优化

由表１可以看出,SRSSC在 YALE数据集上的分类情况

相对较差,为了提高其性能,我们可以借鉴图神经网络中的重

整化技巧[１１]:将原本计算滤波的拉普拉斯矩阵L＝I－D－１
２

SD－１
２ 变为L＝I－D－１

２ (S＋I)D－１
２ ,从而提高模型的稳定

性.得到的优化结果如表３所列.我们可以看到,通过这一

修正,SRSSC在 YALE上的性能得到了大大的提高.性能得

到提升的原因在于该修正消除了数值的不稳定性,并缩小了

谱图域[２７].
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表３　改进后的SRSSC方法在 YALE上的实验结果

(mean±standarddeviation)

Table３　OptimizedclassificationACConYALE(mean±

standarddeviation)
(单位:％)

Data
Labeled

Percentage
Original Optimized

１０％ ２５．８７±８．５４ ４３．５３±１７．７７
YALE ３０％ ４５．１３±４．８０ ５７．６７±４．０２

５０％ ５３．３３±５．５９ ６６．８３±５．２２
　　注:最优的结果以加粗的方式表示

结束语　本文提出了一种基于光滑表示的半监督分类算

法,该算法通过将原始数据进行滤波,并将一个集成了图构造

和标签传递的半监督分类框架应用在光滑表示的数据上.实

验结果表明,经过滤波后更光滑的数据较原始数据所能达到

的分类效果更好,这证明了数据的光滑性对于分类算法的重

要性.本文提出的SRSSC算法在大部分情况下都优于其他

分类算法,这也说明了所提方法的有效性.
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