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有监督核化邻域投影分析算法 

郑建炜 孔晨辰 王万良 邱 虹 章杭科 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 通过将鉴别邻域嵌入分析算法扩展到非线性场景，提 出了一种有监督核化邻域投影分析算法。该算法在 目 

标函数中引入类别标签和线性投影矩阵，并利用核函数处理非线性数据。通过两种不同策略优化目标函数，可将该算 

法进一步细分为有监督核化邻域投影分析算法一及有监督核化邻域投影分析算法二。其中，在有监督核化邻域投影 

分析算法一中应用拉普拉斯搜索方向达到了较快的收敛速度并降低了计算复杂度。实验结果表明，所提算法对于复 

杂的数据流形具有较高的识别率，且与鉴别邻域嵌入分析等相关算法相比在有效性和鲁棒性方面的表现更为出色。 

关键词 弹性嵌入 ，核方法，投影分析，有监督学习 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137)(．2016．6．062 

Kernel-based Supervised Neighborhood Projection Analysis Algorithm 

ZHENG Jian-wei KONG Chen-chen WANG Wan-liang QIU Hong ZHANG Hang-ke 

(School of Computer Science and Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract A new algorithm called KSNPA which exhibits a nonlinear forrn of discriminative elastic embedding (DEE) 

was proposed．KSNPA integrates class labels and linear projection matrix into the final objective function，as well as 

uses kernel function tO deal with nonlinear embedding situation．According to two different strategies for optimizing the 

objective function，the algorithm is divided into kernel—based supervised neighborhood projection analysis algorithm 1 

(KSNPA1)and supervised neighborhood projection analysis algorithm 2(KSNPA2)．Furthermore，a deliberately se— 

lected search direction，term ed as Laplacian Direction，is applied in KSNPA1 for achieving faster convergence rate and 

lower computational complexit．Experimental results on several databases demonstrate that the proposed algorithm 

achieves powerful pattern revealing capability for complex manifold data．Moreover，the algorithm is more efficient and 

robust than DEE and related dimensionality reduction algorithms． 
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1 引言 

降维技术I1]通过将高维数据映射到低维来展现数据的本 

质结构。在数据挖掘领域中，降维技术具有非常重要的作用 ： 

分类、可视化及聚类-2。]。目前已有许多降维算法被提出，例 

如主成分分析方法 (Principal Component Analysis，PCA)l_4]、 

线性 Fisher判别(Linear Fisher Discriminant，LFD)[ 、多维 

标度测量(Multi-Dimensional Scaling，MDS)E63等。然而，这些 

经典线性算法在处理非线性流形数据时无法达到预期效果。 

为此 ，研究学者们利用谱方法来解决非线性降维问题，提出相 

关降维算法：等距映射法(Isometric Mapping，IS0MAP)_7]、 

局部线性嵌入(Locally Linear Embedding，LLE)[ 、拉普拉斯 

特征映射 (Laplacian Eigenmap，LE)[。]等。这些算法都依赖 

于样本邻域结构的频谱 1̈ ，通过使用简单的高斯函数达到单 

峰效果 ，故无法有效处理边界及不连通流形等问题。 

针对上述问题 ，近年来研究学者们致力于提出新的非线 

性降维算法，所提随机邻域嵌入分析法(Stochastic Neighbor 

Embedding，SNE)_】l_及改进的 t分布 SNE(t-distributed Sto- 

chastic Neighbor Embedding，t-SNE)[1 ]在已有非线性降维算 

法的缺陷方面做出了突破。SNE及 t-SNE不仅能够同时反 

映全局 和局 部数 据 结构，而且 能 够处 理 多 流形 数 据 形 

式_1。 。其 中 SNE的核心思想是将高维数据间的欧氏距离 

转化为概率表达形式来表示近邻样本间的相似度；而 t-SNE 

则采用具有对称性的联合概率表达替代 SNE中的条件概率 

形式，并在子空间中引入 t分布表现两两样本间的相似度。 

然而，只有少数文献关注了 SNE型算法的非线性本质。Car— 

reira-Perpifidn结合 SNE和 LE，提 出 了一 种新 的降维 算 

法——邻域嵌入分析法(the Elastic Embedding，EE)[】 ，该算 

法对求解最佳映射的目标函数进行 了优化。EE虽然在算法 

效率及鲁棒性方面优于 SNE和 t-SNE，但是由于缺少样本类 
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别标签，因此不适合应用在模式识别中。为了解决这一问题， 

文本作者曾提出一种鉴别性 EE分析法 (Discriminative EE， 

DEE)，该算法在 EE的基础上引入了线性投影矩阵[1 。 

由于DEE是线性降维算法，它的本质特征使其不能有效 

解决非线性特征提取问题。故通过在 DEE的基础上引入核 

函数，提出一种有监督核化邻域投影分析算法(Kernel Super— 

vised Neighbor Projection Analysis algorithm，KSNPA)，将 

DEE扩展到非线性场景。KSNPA通过输入样本的类别信息 

构建数据分布的联合概率表达式，用于反映同类和异类数据 

间的相似度 ；同时引入线性投影矩阵生成子空间数据 ；最后通 

过引入核函数将算法扩展到非线性场景。 

本文第 2节概述了 EE和 DEE的算法结构；第 3节着重 

阐述了 KSNPA算法的开发流程 ；第 4节通过几个经典数据 

库验证了所提 KSNPA的性能；最后对全文进行总结。 

一  

exp( 业 )， i 一fJ 
(6) 

l0。 e1se 

一 fll鼍一 i ≠fJ (7) 一＼o。 e1se ⋯  

其中， 和z，代表类别标签。此外，引入线性投影矩阵 ， 

通过简单的代数运算后式(1)可进一步转化为： 

E(A)一 ∑
．

c llA —A II + ∑
．  

exp(一ll 一 

A 【l。) 

． 

一 ∑ c ( 一 ) A A( 一Xm)+ ∑ exp 

(一( 一 ) A A( 一 )) (8) 

EE及 DEE均采用共轭梯度法求解 目标函数中线性投影 

矩阵A的最优解_】 。 

2 EE及 DEE 3 KSNPA 

SNE及 t-SNE的目标函数强制保持了子空间与原空间 

的一致性 ，这导致算法存在局部最优问题，使得分类性能表现 

不理想。EE通过增加一个称为 LE目标函数的分离点提高 

了方法的点间距和簇间距，缓解了SNE、t-SNE的局部最优问 

题。给定 N个 r维向量 Y ，Yz，⋯，Y 及其对应的 d维输人 

数据 ，Xz，⋯， ，其中 且Y 是 对应的子空间数据。 

不同于 LE，EE包含两个权重：一个是有吸引力的权重，称为 

吸引项 一(c )，另一个是有排斥力的权重，称为排斥项 

W-一(“ )，且两个权重均为非负矩阵。 

为得到最佳映射，EE通过最小化以下 目标函数获取 ： 

E(1，)一 ∑ I1 一 II + ∑ exp(一ll 一 

ll ) (1) 

其中， 是一个手动可调的参数，且c 一exp(一ll 一 ll。／ 

2 )， 一II 一 ll ，( 一 一O，V rt。 

此外，为使表达方便，定义以下两个辅助变量： 
~～O

n

—

m =affnexp(一 【l Y 一 ) (2) 

一c 一 _舢 (3) 

则可求得 E针对 Y 及 y的梯度分别为： 

一  

m (Yn—Ym) (4) 

G(1，； )一 一4Y(L --2L一)一4YL (5) 

其中，L=D--W，L=D--W，L被称为拉普拉斯矩阵。w作为 
一 个已知的矩阵，包含 1>0的负权重值。值得注意的是，w 

是一个对称矩阵，且度量矩阵 一∑wo。EE通过式(5)得 

到梯度值后，采用固定点迭代法(the Fixed-Point，FP)实现全 

局快速收敛口 。 

DEE属于线性有监督的降维算法，其在 EE的基础上通 

过引入类别标签和线性投影矩阵构建 目标函数 。在上述给定 

样本中添加类别标 签，即 N个 r维向量 j，{，Y!，⋯， l~ ，Y{， 

Y；，⋯，y ，，⋯， ， ，⋯， 及其对应的d维有类别标签的 

样本向量Xi， ，⋯， ，， ， ；，⋯， 。，⋯， ， ，⋯， ，其 

中 且 是 对应的子空间数据， 代表第 C类的第 i 

个样本，样本总类别数为 C， 是第 i类的样本数，且N—N1+ 

N2+⋯+Nc为总样本数。 

引入类别标签后 ，吸引项和排斥项可分别表示为 ： 

EE、DEE均为线性降维算法 ，无法有效处理非线性数据。 

本节通过引人核函数将 DEE扩展到非线性场景。给定 K(x ， 

)一( (鼍)， ( )>为高维特征空间 F中两两样本间的内积 

运算 ，其中非线性映射函数 ( )一 一F，即从低维输入空 

间R到高维特征空间F的映射。为使表达方便，下文中用 也 

代替 (Xi)。 

根据非线性映射函数 西( )，特征空间 F中的线性投影矩 

阵A可以表示为 ： 

A一[互6f” “，互 ，I ] =BO (9) 

式(9)与核邻域成分分析算法_1 及核鉴别随机邻域嵌入 

分析算法 (Kernel Discriminative SNE，KDSNE)E 中高维特 

征空间里线性投影矩阵的表述类似。其 中B一[6“ ，⋯， 

b ] ER拟 ， 一[ 1， 2，⋯， ] 。 

通过以上表述，可将 DEE的吸引项和排斥项从式(6)、式 

(7)进一步转化为： 

一  

eXp( )' i 一 

l0。 e1se 

—

exp( )， ．f2 —fJ (1O) 

【0， else 

一

一 『Il 一 ll。，i ≠fJ 一

1 o。 e1se 

一 』 一 蜘，if fv~-lj (11) 
l0， else 

依据式(9)一式(11)，可得出特征空间 F中DEE的目标 

函数： 

∑
．

c ll曲 -Bo~~ll。+ ∑
．  

exp(一 ll BO~ 一 

曲 ll )一 ∑ c ( —km) B B(k 一km)+ 

∑ exp(一(kn—km) B B( — )) (12) 

其中， 一 (x ，xj)，⋯，x(xN，xj)] 是列向量。由上式可 

知，DEE的目标函数可通过核函数、矩阵B计算得到。故高 

维特征空间中 DEE的目标是得到矩阵 B的最优解。文中采 

用高斯核函数 k(x，y)一exp(一 JI —Y【l。／a)， 取为相应样 

本矩阵x 中训练样本集的方差参数。 
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一

。 现有的研究大都设定一些启发式规则用于图片的合成过 

程，本文提出了一种基于贝叶斯方法的图片合成模型。在给 

定理想的图片合成模型后，对传感器误差和图片误差进行了 

分析。由于图片误差和几何误差之间是相关的，进而分析了 

它们之间的关系。在根据已有数据对模型进行后验估计时， 

通过最小化能量来得到模型的先验参数。在目标函数的优化 

过程中，基于现有研究，通过重新赋权值的迭代方法进行优化 

问题的求解。实验表明，提出的图片合成模型与相关方法相 

比具有更好的图片合成以及渲染效果。 
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仍是算法上的瓶颈 ，后续工作将主要针对上述问题展开，并探 

索进行增量式 DEE的研究，以适应一些在线应用领域。 
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