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摘　要　子空间学习是特征提取领域中的一个重要研究方向,其通过一种线性或非线性的变换将原始数据映射到低维子空间

中,并在该子空间中尽可能地保留原始数据的几何结构和有用信息.子空间学习的性能提升主要取决于相似性关系的衡量方

式和特征嵌入的图构建手段.文中针对子空间学习中的相似性度量与图构建两大问题进行研究,提出了一种基于核保持嵌入

的子空间学习算法(KernelＧpreservingEmbeddingbasedSubspaceLearning,KESL),该算法通过自表示技术自适应地学习数据

间的相似性信息和基于核保持的构图.首先针对传统降维方法无法挖掘高维非线性数据的内部结构问题,引入核函数并最小

化样本的重构误差来约束最优的表示系数,以期挖掘出有利于分类的数据结构关系.然后,针对现有基于图的子空间学习方法

大都只考虑类内样本相似性信息的问题,利用学习到的相似性矩阵分别构建类内和类间图,使得在投影子空间中同类样本的核

保持关系得到加强,不同类样本间的核保持关系被进一步抑制.最后,通过核保持矩阵与图嵌入的联合优化,动态地求解出最

优表示下的子空间投影.在多个数据集上的实验结果表明,所提算法在分类任务中的性能优于主流的子空间学习算法.
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Abstract　Subspacelearningisanimportantresearchsubjectinthefieldoffeatureextraction．ItmapstheoriginaldataintoalowＧ

dimensionalsubspacethroughalinearornonlineartransformation,andpreservesthegeometricstructureandusefulinformation

oftheoriginaldataasmuchaspossibleinthissubspace．Theperformanceofsubspacelearningmainlydependsonthedesignof

similaritymeasureandthegraphconstructionforfeatureembedding．Aimingatthetwoissues,anovelkernelＧpreservingembedＧ

dingbasedsubspacelearning(KESL)methodisproposed,whichcanadaptivelylearnthesimilarityinformationfromdataand

constructthekernelＧpreservinggraph．First,totackletheproblemthatthetraditionaldimensionreductionmethodscannotpreＧ
servetheinnerstructureofhighＧdimensionalnonlineardata,ouralgorithmintroducesthekernelfunctionandminimizesthereＧ

constructionerrorofsamples,whichisbeneficialforminingthedatastructuralrelationshipforclassification．Then,aimingatthe

limitationthatexistinggraphＧbasedsubspacelearningmethodsmainlyconcernthesimilarityinformationofthesampleswithina

class,ouralgorithmusesthelearnedsimilaritymatricestoconstructintraＧclassandinterＧclassgraphs,respectively．Thus,inthe

projectedsubspace,thekernelＧpreservingrelationshipofthesamplesinthesameclasscanbestrengthened,whilethekernelＧpreＧ

servingrelationshipofthesamplesfromdifferentclassescanbelargelyinhibited．Finally,throughthejointoptimizationofkernel

preservingmatrixandgraphembedding,thedesiredprojectionundertheoptimalrepresentationcanbedynamicallysolved．ExpeＧ



rimentalresultsonseveraldatasetsshowthattheproposedalgorithmiscompetitivetothestateＧofＧtheＧartsubspacelearningalgoＧ

rithmsinvariousclassificationtasks．
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１　引言

随着计算机技术的发展,每分每秒都有大量的数据产生,

在这样高度信息化的时代,数据存储所需的空间越来越大,而

大量高维数据的产生使数据处理更为困难.此外,在模式识

别、机器学习和计算机视觉等领域,数据通常位于高维空间.

因此,通过数据降维[１]技术从中提取最有用的低维特征不仅

有助于缓解“维数灾难”[２],而且还有助于降低分类或聚类任

务的训练成本.子空间投影[３Ｇ４]是数据降维的一种典型手段.

在诸多子 空 间 投 影 算 法 中,最 具 代 表 性 的 是 主 成 分 分 析

(PrincipleComponentAnalysis,PCA)[５]和 线 性 判 别 分 析

(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)[６].

尽管基于线性假设的降维方法易于实现,但其忽略了高

维非线性数据的内在结构.因此,许多学者提出了非线性的

降维方法,目前非线性降维算法主要分为核函数方法和基于

流形学习的算法两类.前者针对数据在低维空间中线性不可

分的问题,通过非线性映射将低维数据映射到高维空间中,使

其在高维空间中的数据线性可分,代表性的算法有核主成分

分析(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA)[７]和核费

舍尔 判 别 分 析 (KernelFisherDiscriminantAnalysis,KFＧ

DA)[８].基于流形学习的算法则是利用流形的假设在高维空

间挖掘低维流形结构信息,但是由于其泛化能力差,研究者们

将这类算法线性化,提出了利用图的形式来表示样本之间的

关系.Yan等于２００７年提出图嵌入框架[９],用本征图和惩罚

图来表征数据特征,并利用这个框架提出了边界费舍尔分析

(MarginalFisherAnalysis,MFA)算法,诸多流形学习算法均

可纳入这个图构建框架中.图嵌入框架由于能够很好地保持

样本的几何结构而被广泛应用于模式识别和计算机视觉领

域[１０Ｇ１１].

除了图构建的方式,数据的相似性关系表示也是影响子

空间学 习 性 能 的 一 个 重 要 因 素,更 是 谱 聚 类[１２]、度 量 学

习[１３]、图像分割[１４]、行人重识别[１５]和图像检索[１６]等数据分

析任务中必不可少的一部分,在数据降维中同样至关重要.

为了寻找一个最优的子空间投影,并且实现在降低运算复杂

度的同时还能提升识别效果,需要更好的思路来建模样本之

间的相似性关系.自表示学习[１７]是将每一个样本用其他样

本的线性组合来表示,两个样本之间越相似,在数据重构时其

对应的权值就越大,这一框架在图像处理任务中的应用十分

广泛[１８Ｇ１９].Wright等[２０]于２００９年提出稀疏表示分类算法,

其原理是通过ℓ１ 范数约束,用训练样本的线性组合来表示测

试样本,然后使重构误差最小化,进而获得测试样本的分类结

果.在此基础上,Qiao等[２１]提出了稀疏保持投影算法,利用

该算法得到的投影矩阵鲁棒性较强,但未使用类标信息.

Zhang等[２２]于２０１１年发现分类任务中起主要作用的是样本

间的协作表示而非ℓ１ 范数的最小化,于是提出协作表示分类

(CollaborativeRepresentationClassification,CRC)算 法[１７].

针对子空间学习任务,Ly等[２３]提出基于图的协作判别分析

方法(CollaborativeGraphＧbasedDiscriminantAnalysis,CGＧ

DA),在CRC的基础上利用协作表示系数来构造权值矩阵,

采用闭式解提高了算法效率,实现了降维.随后,基于自表示

关系的图嵌入方法陆续涌现.Peng等[２４]于２０１７年提出每个

样本可以用除自身外的其他所有样本作为字典,再利用ℓ２ 范

数约束相似矩阵和重构误差,该方法的性能要优于ℓ１ 范数或

低秩表示.之后其又提出一种无监督的子空间学习方法———

主成分系数嵌入(PrincipalCoefficientsEmbedding,PCE)[２５],

该算法通过对样本进行奇异值分解得到重构系数矩阵和子空

间维数,然后最小化子空间中的重构误差来保持数据的局部

结构,计算复杂度低且具备一定的鲁棒性.Wen等[２６]提出一

种基于图正则化约束重构的低秩保持投影算法(LowＧRank
PreservingProjectionviaGraphRegularizedReconstruction,

LRPP_GRR),该算法通过最小化样本的重构误差和对重构

系数施以低秩约束来保持数据的局部和全局结构,但和众多

结构保持算法一样,近邻数的选择仍然是其面临的一大难题.

总体来说,基于表示关系的算法相比传统基于欧氏距离

的方法虽然已经取得了很大突破,但是其只考虑数据的线性

关系,而实际应用中数据多为非线性结构;此外,基于表示关

系的算法大都源于样本间的直接关系建模,由此衍生的子空

间学习算法或未能考虑样本的类标信息,或只利用了类内局

部关系构图,而忽略了不同类样本之间的表示关系及其在构

图中的作用.围绕上述两个问题,本文提出了基于核保持嵌

入的相似性度量和子空间学习联合框架,其优点如下:

(１)针对传统线性降维方法无法充分挖掘高维非线性数

据内部结构的问题,将核函数引入样本的自表示学习中,并通

过最小化样本的重构误差学习最优的相似性表示.

(２)针对现有基于表示关系的子空间学习算法未能充分

利用类间判别信息的缺点,利用核保持关系学习到的相似性

表示分别构建类内图和类间图,增强了对类与类之间不相似

性的利用,使得在投影子空间中,同类样本的核保持关系得到

加强,不同类样本间的核保持关系被进一步抑制.

(３)将核保持矩阵和图嵌入整合为一个联合框架,通过二

者的迭代优化得到最优表示下的子空间投影.

２　基于核保持嵌入的子空间学习

２．１　算法描述

首先对本文用到的符号进行说明.矩阵用粗体大写字母

表示,例如X.向量用粗体小写字母表示,例如x.矩阵的第

i行第j列元素表示为xij,I表示单位矩阵,１表示元素均为１
的矩阵.XT,X－１,tr(􀅰)分别表示求X的转置矩阵、逆矩阵和

迹. X ２
F 表示矩阵X的Frobenius范数.‹xi,xj›＝xT

i 􀅰xj 表

示内积操作.

本文提出的基于核保持嵌入的子空间学习算法的思路

为:首先引入核函数,将原始数据映射到高维空间,通过映射
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同类样本和每类样本的均值来分别构造类内核和类间核;其

次使核空间的样本重构误差最小化,得到类内、类间的权值矩

阵;最后根据图嵌入框架计算类内和类间图拉普拉斯矩阵,进

而求解子空间投影,将原始数据映射到低维空间.

假设原始数据X＝{X１,X２,􀆺,Xc}∈Rm×n是一个含有c
类、共n个样本的训练集.无论是在原始空间还是投影子空

间中,都可以通过核保持挖掘数据的结构信息.参照文献

[２７]中的做法,采用内积作为样本关系的度量方式,将数据映

射到高维空间后进行内积运算,然后最小化样本的重构误差

以学习数据表示关系.为了解决在高维特征空间中计算的

“维数灾难”问题,引入核函数将高维空间的内积运算转化为

低维输入空间的计算.核保持问题可表示为:

min
Z

ϕ(X)T􀅰ϕ(X)－(ϕ(X)Z)T􀅰(ϕ(X)Z)２
F

　⇒min
Z

K－ZTKZ ２
F (１)

假设在迭代过程中得到投影矩阵P,那么可根据投影到

子空间中的数据构建类内核和类间核,即:

Kw＝diag{Kw１,Kw２,􀆺,Kwc} (２)

Kb＝{Kb１,Kb２,􀆺,Kbc} (３)

其中,Kwi＝ϕ(PTXi)T􀅰ϕ(PTXi),Kbi＝ϕ(Mi)T􀅰ϕ(Mi),Mi

为投影后样本每类的均值.增加正则项约束表示系数矩阵,

通过下式分别构造类内表示系数矩阵Zw 和类间表示系数矩

阵Zb:

Kw－Zw
TKwZw

２
F＋λ１ Zw

２
F (４)

Kb－Zb
TKbZb

２
F＋λ２ Zb

２
F (５)

其中,λ１ 和λ２ 是正则化参数,防止算法过拟合.为避免表示

系数为负,以及样本被自己表示的极端情况,我们进一步约束

Zw,Zb 非负,并强制其对角元素为０.同时为了避免平凡解,

即一些样本在线性表示中不被选择,我们约束Zw,Zb 每一行

的和为１.

再由相似性矩阵Zw 和Zb 分别构造类内图拉普拉斯矩阵

Lw 和类间图拉普拉斯矩阵Lb.根据图嵌入的降维框架,将

原始样本通过投影矩阵P∈Rm×d映射到低维空间,使其在低

维空间中同类样本的核保持关系增强,不同类样本的核保持

关系被抑制,即:

argminJ１(P)＝∑
i

PTxi－∑
j
Z(ij)

w PTxj
２
F

＝tr(PTXLwXTP) (６)

argmaxJ２(P)＝∑
i

PTxi－∑
j
Z(ij)

b PTxj
２
F

＝tr(PTXLbXTP) (７)

其中,Lw＝(I－Zw)T(I－Zw),Lb＝(I－Zb)T(I－Zb).

为了同时满足类内和类间样本的核保持关系,以上两式

可联立为:

argmin
P

J(P)＝J１(P)－βJ２(P)

＝tr(PTXLwXTP)－βtr(PTMLbMTP)

＝tr(PT(XLwXT－βMLbMT)P) (８)

将式(４)、式(５)与式(８)结合起来,得到最终的目标函数:

min
P,Kw,Kb,Zw,Zb

　 tr (PT (XLwXT － β MLbMT )P)＋

α(Kw－ZT
wKwZw

２
F ＋ Kb－ZT

bKbZb
２
F )＋

λ(Zw
２
F＋ Zb

２
F)

s．t．Zw,Zb≥０,diag(Zw)＝０,diag(Zb)＝０,

Zw１＝１,Zb１＝１ (９)

其中,α,β和λ为正则化参数.

２．２　优化过程

由式(９)可知,目标函数是关于Zw,Zb 的四阶函数,因为

直接求解存在一定困难,所以需要分别引入辅助变量J,W 和

Q,N,具体表示如下:

mintr(PT(XLwXT －βMLbMT)P)＋α(Kw－JTKwW ２
F ＋

Kb－QTKbN ２
F)＋λ(Zw

２
F＋ Zb

２
F)

s．t．Zw,Zb≥０,diag(Zw)＝０,diag(Zb)＝０,

Zw１＝１,Zb１＝１,

Zw＝J,Zw＝W,Zb＝Q,Zb＝N (１０)

式(１０)表示的问题可以分解成多个子问题,通过交替优

化每个子问题来得到整体优化问题的近似闭式解.具体更新

过程如下.

(１)固定Zb,P和Kw,Kb,通过J和W 辅助更新Zw,对应

的拉格朗日函数为:

ℓ(Zw,J,W,Y１,Y２)

　＝α Kw－JTKwW ２
F＋λ Zw

２
F＋

μ
２ Zw－J＋Y１

μ

２

F
＋ Zw－W＋Y２

μ

２

F
( ) (１１)

其中,μ是惩罚参数,Y１,Y２ 是拉格朗日算子.对式(１１)求J
的导数,并令导数值为零,得到J的更新规则:

J＝(μI＋２αKwWWTKT
w)－１(μZw＋Y１＋２αKwWKT

w) (１２)

同理,对式(１１)求W 的导数并令其为零,可得W 的更新

规则:

W ＝(μI＋２αKT
wJJTKw)－１(μZw＋Y２＋２αKT

wJKw) (１３)

参考 Wen等[２８]的方法,再对式(１１)关于Zw 求导并令其

为零,可得Zw 的近似闭式解:

Z
∧

w＝(２λI＋２μI)－１(μ(J＋W)＋Y１＋Y２) (１４)

然后根据下式求解目标解Zw:

min
Zw≥０,diag(Zw)＝０,Zw１＝１

Zw－Z
∧

w
２
F (１５)

对于式(１５),可以得到Zw 的每一行为:

zk＝max(ζk１
－T＋z－k,０) (１６)

其中,z－k＝[z－k１,􀆺,z－kk,􀆺,z－kn]是Z
∧

w 的第k 行且z－kk被设置

为０;１－ 是第k个元素为０、其余全为１的列向量;ζk 是拉格朗

日乘子,可根据下式计算:

ζk＝(１＋z－k１)/(n－１) (１７)

由此可得Zw 的更新规则.

(２)固定Zw,P,Kw 和Kb,通过Q 和N 辅助更新Zb,对应

的拉格朗日函数为:

ℓ(Zb,Q,N,Y３,Y４)

　＝α Kb－QTKbN ２
F＋λ Zb

２
F＋μ

２ Zb－Q＋Y３

μ

２

F
＋(

Zb－N＋Y４

μ

２

F
) (１８)

其中,μ是惩罚参数,Y３,Y４ 是拉格朗日算子.对式(１８)求Q
的导数,并令导数值为零,得到Q的更新规则:

Q＝(μI＋２αKbNNTKb
T)－１(μZb＋Y３＋２αKbNKT

b ) (１９)
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同理对式(１８)求 N 的导数并令其为零,可得 N 的更新

规则:

N＝(μI＋２αKT
bQQTKb)－１(μZb＋Y４＋２αKT

bQKb) (２０)

同理,参考 Wen等[２８]的方法,对式(１８)关于Zb 求导并令

其为零,可得Zb 的近似闭式解:

Z
∧

b＝(２λI＋２μI)－１(μ(Q＋N)＋Y３＋Y４) (２１)

然后根据下式求解目标解Zb:

min
Zb≥０,diag(Zb)＝０,Zb１＝１

Zb－Z
∧

b
２
F (２２)

对于式(２２),可以得到Zb 的每一行为:

zr＝max(ζr１
－T＋z－r,０) (２３)

其中,z－r＝[z－r１,􀆺,z－rr,􀆺,z－rc]是Z
∧

b 的第r行且z－rr被设置为

０;１－ 是第r个元素为０、其余全为１的列向量;ζr 是拉格朗日

乘子,可根据下式计算:

ζr＝(１＋z－r１)/(n－１) (２４)

由此可得Zb 的更新规则.

(３)固 定 Zw,Zb,Kw 和 Kb,更 新 P.根 据 式 (８),对

(XLwXT－βMLbMT)进行奇异值分解,得到前d个最小特征

值对应的特征向量,构成投影矩阵:

P＝[p１,p２,􀆺,pd]∈Rm×d (２５)

(４)固定Zw,Zb 和P,更新Kw,Kb.对投影到低维子空间

后的样本根据式(２)和式(３)进行更新.

在得到最优子空间的投影后,将测试样本投影到低维空

间,并利用最近邻分类准则预测其类别.

KESL的算法流程如算法１所示.

算法１　KESL
输入:含有C类样本的训练集 X∈Rm×n,测试集 Xtest,正则化参数λ,

α,β,迭代次数tmax

输出:权值矩阵Zw 和Zb,投影矩阵P∈Rk×d

初始化:单位阵P,Zw,Zb,Y１＝Y２＝Y３＝Y４＝０,参数 μ＝０．１,ρ＝

１．１,μmax＝１０８,通过式(２)和式(３)计算 Kw,Kb.

训练:

１．通过PCA算法对样本进行预处理,该投影矩阵记为PPCA∈Rm×k;

２．根据式(１２)更新J;

３．根据式(１３)更新 W;

４．根据式(１６)更新Zw;

５．根据式(１９)更新Q;

６．根据式(２０)更新N;

７．根据式(２３)更新Zb;

８．根据式(２５)更新P;

９．根据式(２)和式(３)更新 Kw,Kb;

１０．更新拉格朗日算子和参数μ:

　　Y１＝Y１＋μ(Zw－J),

Y２＝Y２＋μ(Zw－W)

Y３＝Y３＋μ(Zb－Q)

Y４＝Y４＋μ(Zb－N)

μ＝min(ρμ,umax)

迭代次数t＝t＋１;

１１．如果式(９)达到收敛条件或者t＝tmax,训练结束,否则跳转到步骤

(２)继续执行.

测试:

１．Xnewtrain＝PTPT
PCAX和Xnewtest＝PTPT

PCAXtest;

２．使用最近邻分类器对投影后的低维测试样本进行分类.

３　实验结果与分析

本节 对 所 提 KESL 算 法 在 ３ 个 数 据 集 (ORL[２９]、

UMIST[３０]和雷达辐射源数据集[１９])上进行分类性能测试,具

体数据集信息如表１所列.在数据预处理阶段,前两个数据

集保留９９％的能量,雷达辐射源数据集保留１００％的能量,将

样本映射到PCA子空间中.所选取的对比算法有 CRC[１７],

PCA[５], MFA[９], CGDA[２３], KPCA[７], KFDA[８], L２Ｇ

Graph[２４],PCE[２５]和LRPP_GRR[２６],其中,因为 CRC没有实

现降维,所以将其性能作为基准;PCA,KPCA,KFDA,L２Ｇ

Graph,PCE和LRPP_GRR未考虑标签信息,属于无监督算

法,MFA和CGDA是有监督算法.为了保证对比的公平性,

所有算法的最优参数组合均在{１０－３,１０－２,􀆺,１０３}区间内采

用网格式搜索获得.所有实验设置最大训练次数为２０.为

降低随机选取样本造成的实验偏差,对数据进行１０次随机划

分,汇报各方法在最优参数下的平均正确率及投影空间维度.

所有实验均在软件环境为 MATLABR２０１９b,硬件环境为

８．００GBRAM,３．００GHzCPU,６４位 Windows操作系统的计

算机上进行.

表１　实验采用的数据集信息

Table１　Informationofuseddatasets

Dataset Samples Dim Classes

ORL ４００ １０２４ ４０

UMIST ５６４ ２５７６ ２０
雷达辐射源数据 ６６５ ５１２ １０

实验１　不同训练数目下各算法的识别率比较

本实验对比各算法的整体识别性能.对于 ORL人脸数

据集,每类分别随机选择４,５,６个样本作为训练集,其余样本

作为测试集.对于 UMIST人脸数据集,每类随机选择４,５,６
个样本图像作为训练集,其余样本作为测试集.而对于自建

的雷达辐射源数据集,提取信号的５１２维 welch功率谱作为

特征,每类随机选择５,１０,１５个样本作为训练集,其余样本作

为测试集.表２列出了各算法在各数据集上不同训练样本数

目情况下１０次实验的平均分类正确率,括号内为取得最高识

别率的投影空间维度.图１给出了各算法在 ORL数据集上

分类正确率随投影维度变化的曲线图.由图１可得出以下

结论.

(１)不论是人脸数据集还是雷达辐射源数据集,随着样本

数量的增加,KESL算法的分类正确率都逐渐提升,且优于对

比算法,这种优势在低维时更加明显,说明所提算法能更好地

挖掘出样本的结构信息,保持了数据间的核表示关系.

(２)对比方法中的无监督算法,或没有构图(如 PCA 和

KPCA),或只利用样本间的直接关系建模(如 L２ＧGraph和

LRPP_GRR).所提算法 KESL不仅充分利用了类标信息,

而且引入了核函数,通过最小化重构误差挖掘数据的非线性

结构来得到最优的表示系数.
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(３)有监督算法CGDA只利用类内局部关系构图而忽略

了类间判别信息,KESL则利用核保持关系学习到的相似性

表示分别构建类内图和类间图,增强了对类与类之间不相似

性的利用,表现出更好的分类性能.

表２　不同训练数目下各算法在３个数据集上的分类正确率

Table２　Classificationaccuracyofdifferentalgorithmson３datasetswithdifferentnumberoftrainingsamples
(单位:％)

Algorithms
ORL

４ＧTrain ５ＧTrain ６ＧTrain
UMIST

４ＧTrain ５ＧTrain ６ＧTrain

雷达辐射源数据

５ＧTrain １０ＧTrain １５ＧTrain

CRC ７９．００(８０) ８１．３０(１００) ８４．５０(１００) ７４．０１(６０) ８１．５９(７０) ８３．９２(８０) ８８．８９(４０) ８９．８６(４０) ９４．０３(４０)

PCA ８０．７９(３４) ８５．８５(８８) ８８．５６(８２) ７４．８３(６０) ８２．０９(５６) ８６．１０(７６) ８５．１３(４０) ８８．２１(４０) ９２．６８(３８)

MFA ９１．２１(５０) ９４．１０(６２) ９６．０６(８４) ８４．９０(４２) ９０．７８(３６) ９２．７９(３８) ８４．９０(４) ９４．４５(８) ９５．６５(６)

CGDA ８９．２５(４４) ９２．４５(６２) ９６．００(６８) ７８．３９(６０) ８６．５５(６０) ８９．４６(６２) ９２．９８(１０) ９２．７８(１０) ９３．７３(１２)

KPCA ８２．３３(４８) ８７．７０(５８) ８９．５０(６４) ７４．７４(２８) ８１．１６(６２) ８６．７１(３２) ９４．１８(６) ９５．０１(８) ９５．９６(６)

KFDA ８８．４２(４０) ９２．７０(４０) ９４．３７(４０) ７８．８８(１８) ８４．０９(２０) ８７．７５(２０) ８８．８８(６) ９２．０７(６) ９３．０１(６)

L２ＧGraph ８２．１７(７４) ８８．７２(７２) ９０．８８(８４) ７４．５５(４８) ８０．４３(７０) ８４．４１(８０) ８２．５７(１０) ７８．６５(１６) ７３．２８(１６)

PCE ８２．３３(７８) ８８．３０(９４) ９０．００(９８) ７５．７４(５４) ８１．０３(５２) ８５．９９(８０) ９２．６２(２２) ９５．５０(２２) ９６．１３(３２)

LRPP_GRR ８４．０８(５０) ８９．７０(７０) ９１．７５(６０) ７８．４７(６０) ８３．６２(５０) ８８．７８(５４) ９３．５０(１０) ９４．３０(１０) ９５．６１(１６)

KESL ９３．３３(３０) ９７．００(４６) ９８．００(３４) ８６．９８(２６) ９０．６０(８) ９４．６４(８) ９４．８６(１０) ９５．７５(１０) ９６．８３(２０)

(a)４samplesperclass (b)６samplesperclass

图１　ORL数据集上各方法分类正确率随维度变化的曲线

Fig．１　ClassificationaccuracyofdifferentalgorithmswithdifferentdimensionsonORLdataset

　　实验２　参数敏感性分析

由式(９)可知,本算法有３个参数需要调节.为了衡量不

同的参数对算法分类性能的影响,对算法在 ORL数据集上在

以下３种情况下进行实验:１)固定α,调整β和λ;２)固定β,调

整α和λ;３)固定λ,调整α和β.实验在每类样本中随机选取

４个样本构成训练集,其余样本作为测试集.

图２给出了 ORL数据集上 KESL分类正确率随参数变

化的三维柱状图.由图２可知,所提算法的识别率随参数变

化的幅度都很小,这说明所提算法对参数变化均不敏感,参数

选择并不困难.

图２　ORL数据集上 KESL分类正确率随参数变化的三维柱状图

Fig．２　ParametersensitivityanalysisofKESLunderdifferentparametersonORLdataset

　　实验３　算法收敛性

为了考查算法是否具有良好的收敛性,以 ORL数据集为

例,本文给出了所提算法在整个训练过程中目标函数值的变

化曲线.如图３所示,函数值在第２、第３次迭代后就趋于平

稳,可见 KESL具有良好的收敛特性.

实验４　算法训练时间的比较

除分类性能以外,算法训练阶段的时间消耗也是衡量算

法有效性的一个重要指标.本实验比较了所提算法与对比算

法在上述３个数据集上的训练时间,结果如表３所列.由

表３可知,所提算法的耗时与 MFA,CGDA 等经典图嵌入方
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法在同等水平上;其相比 LRPP_GRR具有更低的时间代价.

因此,所提算法有着较高的识别率且没有高昂的时间开销,这

进一步证明了其有效性.

图３　KESL在 ORL数据集上的收敛曲线

Fig．３　ConvergencecurveofKESLonORLdataset

表３　各算法在不同数据集上的训练时间

Table３　Trainingtimeofeachalgorithmondifferentdatasets
(单位:s)

Algorithms ORL UMIST 雷达辐射源数据

CRC ０．４７９ ０．５９３ ０．４８４

PCA ０．３６９ ０．６３４ ０．４９９

MFA ０．４８１ ０．６４８ １．５１１

CGDA ０．６６６ ０．６９５ ０．７８６

KPCA １．７６５ ４．００１ ３．８５９

KFDA １．４９６ ２．８１１ ２．８８２

L２ＧGraph ０．５１７ １．８３４ １．７５６

PCE １．７９３ ２．１００ １．７８０

LRPP_GRR １１．７２７ ６７．８３ １１．２７５

KESL ３．２００ ４．６５２ ４．０５３

结束语　本文提出一种新的基于核保持嵌入的子空间学

习算法.该算法具有以下特点:１)引入核函数并最小化样本

的重构误差来约束最优的表示系数,挖掘出有利于分类的数

据结构关系;２)同时考虑类内样本相似性信息和类间样本的

判别性信息,利用学习到的相似性矩阵分别构建类内和类间

图,使得在投影子空间中同类样本的核保持关系得到加强而

不同类样本的核保持关系被有效抑制;３)通过核保持矩阵与

图嵌入的联合优化,动态地求解出最优表示下的子空间投影.

在３个数据集上的实验结果充分验证了 KESL较之传统子空

间学习方法的优势,其实现了数据非线性结构和判别信息的

有效挖掘.需要说明的是,尽管引入了核函数,在对比实验

中,本文算法仅采用了线性核,因此如何设计更优的核函数以

进一步提升其性能是未来值得研究的课题.
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