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基于局部重构与全局保持的半监督维数约减算法 
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摘 要 针对基于局部与全局保持的半监督维数约减算法(I GSSDR)对邻域参数选择比较敏感以及对邻域图边权值 

设定不够准确的问题，提 出一种基于局部重构与全局保持的半监督维数约减算法(LRGPSSDR)。该算法通过最d、化 

局部重构误差来确定邻域图的边权值，在保持数据集局部结构的同时能够保持其全局结构。在 Extended YaleB和 

CMU PIE标准人脸库上的实验结果表明 LRGPSSDR算法的分类性能要优于其它半监督维数约减算法。 
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Abstract Considering that Local and Global Preserving Based Semi～Supervised Dimensionality Reduction(LGSSDR)is 

sensitive to the selection of neighborhood parameter and inaccurate in the setting of the edge weights of neighborhood 

graph，a new algorithm of Local Reconstruction and Global Preserving Based Semi—Supervised Dimensionality Reduction 

(LRGPSSDR)was proposed in this paper．The algorithm can set the edge weights of neighborhood graph through mini— 

mizing the local reconstruction error and can preserve the global geometric structure of the sampled data set as wel1 as 

preserving its local geometric structure．The experimental results on Extended YaleB and CMU PIE face database demon- 

strate that LRGPSSDR is better than other semi supervised dimensionality reduction algorithms in the performance of 

class-fjcatjon． 
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1 引言 

在很多机器学习和数据挖掘任务中，人们常常面临一个 

问题：要从大量的未标记数据以及有限的成对约束中学习有 

用的知识。这种学习方式是半监督学习中的一种，而这些成 

对约束就称之为边信息。边信息包括两种 ：一种是正约束，另 
一 种是负约束。正约束表示两个样本属于同一类，但并不知 

道其确切的类别标签；负约束表示两个样本不属于同一类别。 

近来，利用边信息进行特征提取受到了越来越多的关注。 

Shental等人提出一种相关成分分析算法(RcA)[ ，但该算法 

只能利用正约束信息，并且忽略了隐藏在大量未标记数据中 

的潜在信息。Bar-hiller等人提出一种约束 Fisher线性判别 

分析算法(cFLD)[2]，但该算法存在着与 RCA同样 的问题。 

Xingc副等人、TangL4]等人以及 YeungL- 等人提 出的算法不仅 

能够利用正约束信息 ，而且能够利用负约束信息，但没有利用 

隐藏在未标记数据中的潜在信息。Wu等人提出一种迭代 自 

增强相关成分分析算法(ISERCA) ]，该算法能同时利用边 

信息以及未标记数据中的潜在信息，但是它的缺点是时间复 

杂度高并且可能陷入局部极小。Zhang等人提出一种半监督 

维数约减算法(SSDR)l7j，该算法不仅能够保持边信息的结 

构，并且能够保持未标记数据所在低维流形的结构，但其缺点 

是只考虑了低维流形的全局协方差结构而没有考虑其局部结 

构。 

在以前的工作中提出了一种基于局部与全局保持的半监 

督维数约减方法(Local and Global Preserving Based Semi-Su— 

pervised Dimensionality Reduction，LGSSDR)l8j，它不仅能保 

持正负约束信息而且能够保持数据集所在低维流形的全局以 

及局部信息。另外本算法能够计算出变换矩阵并容易地处理 

未见样本。但是 ，考虑到 LGSSDR算法对邻域参数的设定 比 

较敏感 ，并且对邻域图边权值的设定不能够准确反映样本的 

局部几何结构 ，所以本文在 LGSSDR算法的基础上提出一种 

基于局部重构误差与全局保持的半监督维数约减方法(Local 

Reconstruction and Global Preserving Based Semi—Supervised 

Dimensionality Reduction，LRGPSSL)R)，该 算 法不 仅 具 有 

LGSSDR算法的全部优点，而且有其独有的优点，那就是通过 

最小化局部重建误差的方法来确定邻域图的边权值 ，对邻域 
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参数的设定也不如LGSSDR算法敏感。 

2 问题描述 

基于边信息的半监督线性维数约减问题的基本设置如 

下：给定样本集 X一{371，zz，⋯， }CR。以及边信息M 和 

c，其中M为正约束，C为负约束。也即如果 z 与 X，属于同 
一 类 ，那么(矗，而)∈M；如果 与 z 分别属于两个不同的 

类 ，那么(Xi，xj)∈C。所期望的结果是从上述给定的条件 中 

学习到线性变换矩阵 一[∞l，w2，⋯， ]∈R ( 《D)， 

使得原数据经由变换矩阵所得的低维投影为 y一{Y ， ，⋯， 

}c (其中 yl=Wrx )，该低维投影不仅能保持 M 和C中 

的边信息，即M 中的点对在低维投影中相互靠近而 c中的点 

对在低维投影中相互远离，而且能保持原始数据集的内在低 

维流形结构。 

3 LGssDR算法介绍 

LGSSDR的基本原理是使不属于同一类的数据点离得越 

远越好(负约束)，而属于同一类的数据点靠得越近越好(正约 

束)。同时，为了能够利用大量未标 记数据中的潜在信息，做 

出如下假设(邻域假设或流形假设)：高维空间中相互靠近的 

点在低维投影空间中也是相互靠近的。举例来说，如果高维 

空间中的两点 五 和 j距离很近，那么它们的低维投影点 Y 

与 之间的距离也应该很近。另一方面，还希望高维空间中 

非邻近点的低维投影应该尽量散开 (非邻 域假设)。因此， 

L )R的最佳投影方向可以通过如下准则得到： 

训 r舯a 

其中， 

硼 X( +aL )XT 

m XWTX(Lm+flL~)XTw 

Q 一 ∑ (WTz 一叫T而) 
where(xi， )∈M Dr( ，xi)EM 

= 2wTX(I 一 5 ) 训一 2wTXLmX W 

= { 1 M。 五 M 
研 =∑S 

=  一  

Q = ∑ (wT蕾一叫Tz，) 

where(xitxi)∈c。r(' ，xi)@C 

一2wyx(D —s)Xrw=2西r x0X W 

1： 叫 瞒 c 
D =∑S 

I — p 一 

f 一 ( 蕾一vffxj)。 
{ 

l 一2 X( 一 )XT础一2wTXL"X 伽 

』s 一{ ：三 ∈N 。r ∈N 五 
I (而)表示点xj的愚近邻点的集合 

lD 一∑s 【 
一  一  
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： ( 五一 为)。 

一2 x(1Y--SJ)XTw=2 xLJX W 

5 一{ ： gM‘≈ and刁 N 五 
D《：∑S 

LLI—Dy— 

式(1)为一个广义瑞利商问题。如果 X( + )Xr是 

非奇异的，那么它的解为下式最大广义特征值所对应的特征 

向量 ： 

X( +aL~) — X( + ) W (2) 

如果 d>l，那么取前d个最大非零广义特征值所对应的 

特征向量即可组成变换矩阵 W。 

4 LRGPSSDR算法 

4．1 目标函数 

在LLE算法 中，Rowels等假设输入空间的邻域是局 

部线性的，这样一来，输入空间中的每个点都可以由其邻域点 

的线性组合重构而成。我们在 LRGPSSDR算法中也作出这 

样的假设 ，在这种情况下，输入空间局部重构误差可以写为： 

￡1(A)一∑ll蕾一 E Alfz Il (3) 
j,xj∈N( ) 

式中，N(x )表示3／? 的邻域(本文使用 k邻域)。在满足约束 

∑ A =1(如果 ．z 不属于 i的邻域，那么 A ，----0)的条 
| i∈  ̂ l 

件下，为了使局部重构误差取得最小值，可以用 u E算法中 

所用的方法来计算矩阵A。 

在低维空间中，为了保持输入空间中的局部邻域结构不 

变，根据矩阵A中的输入空间邻域信息，低维嵌入空间局部 

重构误差也必须取最小值： 

e2(y)：∑ Il Yf一 ∑ A y Il。~-trace(Y]VIYT) (4) 
，：々 ∈ (t 

式中，M一(卜～A) (卜一A)，，是单位矩阵。当希望结果为线 

性变换时，也即 Y =W'rx 时，上式可以写为 ： 

， ￡2(y)一 阳c ( XMX W) (5) 

如果 目标维数为 1，容易得知 ￡z(y)：wTXMX"rw。为了 

方便讨论，下面仅讨论目标维数为1的情况下LRGPSSDR算 

法的最优解，目标维数大于1的情况可以很容易推广得到。 

LRGPSsDR算法的目标向量可以定义为： 

一 a a 一 a 

w T
丽x(IJ耳+a L-r) XTw(6) 

式中，Q ， ，Q，的定义与 LGSSDR中的一样。它的解为下 

式最大广义特征值所对应的特征向量 ： 

X(Lc+aL ) 训一．=LX(上 + Dxr训 (7) 

易知，如果 d>l，那么取前 d个最大非零广义特征值所 

对应的特征向量即可组成变换矩阵W。 

4．2 算法描述 

输入：样本集 x一{z ， z，⋯， jcR。，正约束M，负约 

束 C，邻域参数 k， ， 

输出：变换矩阵 WERD× ( 《D)。 

第一步 构造 、 和L，，并根据邻域参数 愚，利用局 

部重构误差方法构造 M。 

第二步 构造维数约减的优化目标，最优投影向量例 

如式(6)所示。 

第三步 计算线性变换矩 阵。令线性变换矩阵 W= 



[ ， ，⋯， ]( 《D)，那么 ，7332，⋯，u0就是式(7)的最 

大的 个广义特征值所对应的广义特征向量。 

5 实验及分析 

为了验证 I RGPSSDR算法的有效性，本节通过几个实验 

展示它与其他算法相比较的结果。比较指标是降维后的低维 

投影在分类问题上效果的好与差 (假设在训练时只知道边信 

息，而分类时知道所有训练样本的标签 ，所使用的分类方法为 

最近邻分类 法)。本实验将 在 Extended YaleBc 和 CMU 

PIE[1 j人脸数据集上对 LRGPSSDR，I．GSSDR，SSDR以及基 

线方法(直接在原始输入空间上使用最近邻分类法)进行 比 

较。在下面的实验中，边信息都是通过从训练样本中随机选 

取样本点对来获取。如果某一样本点对的两个样本属于同一 

类，则把该点对放入正约束中，反之则放入负约束中。在计算 

之前先用 PCA算法x,~lf【练样本进行预处理(保留其 中 98 

的主成分)。所有算法的实验结果都是 1。O次不同边信息情 

况下的平均值。 

Extended YaleB人脸数据集是 南 38人 、每人 64幅在不 

同光照下的 256级灰度图像组成的，其中每张图像都被裁剪 

为 32×32大小(见网 1)。从中随机选择每人的 5o个样本作 

为训练集 ，剩余的 14个样本作为测试集。 

图 l Extended YaleB人脸数据集中的一些实例 

CMU的PIE人脸数据集共包括 68个人的41368张脸部 

图片，这些脸部图片是在不同的姿态、光照和表情的条件下采 

集而来的。其中每张图像都被裁剪为 32×32大小，每张照片 

都是 256级的灰度图片(如图 2所示)。本实验随机选择其中 

24个人、每人 170张照片作为实验用例，然后随机选取其中 

的 5O张图片作为训练集 ，剩余的 120张图片作为测试集。 

图 2 CMU PIE人脸 数据集 中的一些实例 

为了研究边信息数量(Number of Constraints，NOC)对 

SSDR，LGSSDR 和 LRGPSSDR算 法 的影 响，在 Extended 

YaleB数据集和 CMU PIE数据集上分别计算 当 目标维数 

一30和 矗一100时这两种算法在不同边信息数量情况下的 

分类精度，实验结果如图 3和图 4所示 (其 中 LGSSDR和 

LRGPSSDR算法的参数均为 一5，a一0．1， =0．1)。从结果 

中可以看出，当目标维数 d一30时，在 Extended YaleB数据 

集上基线方法的分类效果最好，SSDR算法的分类效果最差， 

这是 由于 目标维数降得过低，导致其它维数约减算法不如基 

线方法。但是相比于 SSDR和 LGSSDR算法，I RGPSSDR算 

法的分类效果还是最好的，这说明I RGPSSDR算法在 目标维 

数较低的情况下也能得到较好的结果。在 CMU PIE数据集 

上，LRGPSSDR算法取得了最好的分类效果 ，而 LGSSDR算 

法的分类效果却是最差的，这是由于 I．GSSDR算法对邻域参 

数比较敏感。这充分说明了LRGPSSDR的优点，即对邻域图 

边权值的设定更为精确，对邻域参数选择不敏感 。而且相比 

于 SSDR算法 ，LRGPSSDR算法在边信息数量较少的情况下 

也能得到很好 的分类效果。当 目标维数 d一100时，在 Ex— 

tended YaleB数据集上 ，SSDR算法的分类效果依然不如基线 

方法好，这是因为 SSDR算法只保持了全局结构，而没有保持 

局部结构，可见仅保持全局结构是远远不够的。LGSSDR算 

法由于既保持了全局结构又保持了局部结构，因此得到的结 

果要优于基线方法和 SSDR算法。LRGPSSDR算法得到的 

结果是最好的，因为它不仅具有 LGSSDR算法的优点，而且 

对邻域图边权值的设定更精确，更能反映局部结构的实际情 

况 。CMU PIE数据集上的情况与 Extended YaleB数据集基 

本相同，唯一不同之处在于在该数据集上 SSDR算法的分类 

效果要好于基线方法。 

(a)d__30 (b)d-- 100 

图3 各种算法在不同边信息数量情况下在 Extended YaleB数据 

集上的分类精度 

图4 各种算法在不同边信息数量情况下在 CMU PIE数据集上的 

分类精度 

为了研究邻域参数 k对 LGSSDR和 LRGPSSDR算法的 

影响，在 Extended YateB数据集和 CMU PIE数据集上分别 

计算当目标维数 一3O和 d—100时这两种算法在不同邻域 

大小情况下的分类精度，实验结果如图 5和图6所示(NOC= 

2O)。从实验结果中可以看出，LRGPSSDR算法在任何邻域 

参数 k下的结果都要好于 LGSSDR算法的结果(除 Extended 

YaleB数据集在 d一100，走一2时的情况之外)，并且其稳定性 

要好于 LGSSDR算法 。也就是说 ，LRGPSSDR算法最好的 

结果与最坏的结果之间的差距要小于 LGSSDR算法最好的结 

果与最坏的结果之间的差距，这说明本算法对邻域参数的设置 

不如 LGSSDR算法敏感，给实际应用带来了很大的方便。 

(a) = 30 (b) 一 100 

图 5 两种算法在不同邻域大小情况下在 Extended YaleB数据集 

上的分类精度 

(a) 一 30 (b) 一 100 

图 6 两种算法在不同邻域大小情况下在 CMU PIE数据集上的分 

类精度 
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结束语 由于 LGSSDR算法对邻域参数选择比较敏感 

以及对邻域图边权值设定不够准确，在 LGSSDR算法的基础 

上提出一种基于局部重构误差与全局保持的半监督维数约减 

方法。本算法不仅具有 LGSSDR算法的优点，而且通过最小 

化局部重构误差的方法对邻域图边权值的设定更为精确，对 

邻域参数选择也更加容易，为算法的实际应用带来了很大的 

方便。 

但本算法也存在一些不足之处。例如，算法假定样本空 

间的邻域是局部线性的，而此假定并不是在所有的样本空间 

中都成立。因此，如何减少此假定对算法的影响，扩大其适用 

范围，是需要进一步研究的内容。 
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关系进行了研究 ，提出了空间线对象连接度的定义 ，并在此基 

础上实现了 SLCC算法。其中间接连接步长(定义 8)和间接 

连接度(定义 11)在实际应用中要与具体的应用背景相结合， 

本文未考虑线对象的长度、宽度等因素，也未考虑复杂线对 

象。SLCC算法具有一定的应用价值，可以为道路建设 的选 

址、公交路线的设定等提供相关的参考，一般来说良好的道路 

选址或者公交线路的设定，其道路或线路的连接度都比较高。 

空间线对象除了自身的属性外 ，还具有形状、长度、宽度、拓扑 

关系等空间属性，本文仅仅考虑了线对象相交关系，如何将线 

对象自身的属性和空间属性综合考虑 ，还有待深入研究。 
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