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基于类别信息的邻域保持嵌入算法 

包 兴 张 莉 赵梦梦 杨季文 

(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州 215006) 

摘 要 邻域保持嵌入通常被广泛用于发现高维数据的固有 内在维数。为了充分利用样本的类别信息，构建 了一个 

具有判别信息的邻接矩阵，其可以使同类样本点更加紧凑而异类样本点更加疏远。在此基础上，提 出了基于类别信息 

的邻域保持嵌入算法。基于类别信息的邻域保持嵌入算法在不破坏原始高维数据局部几何结构的同时，可以使处于 

不同子流形上的样本点尽量分开。在 UCI数据集和 0RL人脸数据集上的实验结果表明，基于类别信息的邻域保持 

嵌入算法具有较高的识别率。 
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Label Information-based Neighborhood Preserving Embedding 
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Abstract Neighborhood preserving embedding(NPE)is widely used for finding the intrinsic dimensionality of the data 

with high dimension．In order to make full use of the classification information of samples to get optimal features，we 

constructed an adjacent matrix which can separate different sub-manifolds as far as possible without destroying local geo- 

metry structure of the original data．By introducing the adjacent matrix，this paper proposed 1abel information-based 

neighborhood preserving embedding (LINPE)．Experiments on UCI data and ORI face databases were perform ed to 

test and evaluate LINPE．Experimental results demonstrate the effectiveness of LINPE． 
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1 引言 

随着数据采集技术的飞速发展 ，高维数据的数量正在迅 

速增加，尤其在模式识别领域内_1 ]。这给数据的分析带来了 

许多挑战。降维是数据处理的必要步骤 ，它能够避免维数灾 

难[4制。降维的目的是在数据维数的约简过程中，尽量保持高 

维数据的某些特征。降维不仅能够提高分类器的性能，还能 

够降低数据计算的复杂度。 

在过去的几十年中，大量的降维方法被提出，其中大部分 

已经被成功地应用于许多领域，如文本处理、人脸识别等_7 ]。 

这些方法大致可以分为两类：无监督学习方法和监督学习方 

法。到现在为止，主成分分析(Principal Component Analysis， 

PCA)E10,11]是最流行的无监督方法，它旨在寻找在最小均方意 

义下最能代表原始数据的投影方向。线性判别分析 (Lin昀r 

Discriminant Analysis，LDA)E ]是一种有监督的降维算法，它 

通过最大化类间散度和类内散度的比值寻求最优的投影方 

向。也就是说，PCA寻找的是有效表示数据的方向，而 LDA 

寻找的是期望有效分类数据的方向。值得注意的是，PCA和 

LDA都有一个共同的特点，即它们只考虑到数据的全局线性 

结构，并没有考虑数据的局部几何结构。其结果是，当数据分 

布在一个非线性的流形上时，PCA和 LDA都不能发现数据 

潜在的内部结构信息。 

非线性降维方法的典型代表是流形学习。通常，流形学 

习首先要构建一个邻接图来刻画数据的分布或几何结构，然 

后寻求能够有效保持该结构的最优映射或投影方向。一些流 

形学习降维算法相继被提出，如拉普拉斯特征映射(Laplacian 

Eigenmaps，LE)[”]、局 部线性嵌入 (Locally Linear Embed— 

ding，LLE)l1 -l5]、局部保持投影(Locality Preserving Projec— 

tions，LPP)_1 、邻域保持嵌入(Neighborhood Preserving Em— 

bedding，NPE)̈】 ]和判别邻域嵌入 (Discriminant Neighbor 

hood Embedding，DNE)： 。 

局部保持投影(LPP)是拉普拉斯特征映射 (LE)的线性 

化算法，它能够较好地保持非线性子流形中局部数据特征的 

线性流形，其目标是保持数据之间的相似关系，即原始数据空 

间上相邻的数据点在投影后的空间上也能保持相应的相邻关 

系。邻域保持嵌入(NPE)是局部线性嵌入(LLE)的一种线性 
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近似，具有保持数据流形上局部邻域结构信息的能力。邻域 

保持嵌入已经在人脸识别问题中受到了广泛的关注。但是， 

在人脸识别问题中，NPE是作为一种无监督的降维方法引入 

的，它没有利用已知数据的类别信息。为了能利用已知数据的 

类别信息，文献[18]提出了一种新的子空间学习方法，该方法 

称为 邻 域 保 持 判 别 嵌 入 (Neighborhood Preserving Discri- 

minant Embedding，NPDE)。NPDE在保持流形数据局部邻 

域结构信息的同时，强调数据集的判别信息，在保证类内局部 

邻域重构误差最小和权重固定的情况下 ，使得嵌入映射得到 

的样本点具有最小类内距离和最大类间距离。判别邻域嵌 

入_19]也是一种有监督的降维方法。由于同类的数据会分布 

在一个较小的子流形上，不同类的数据会分布在不同的子流 

形上。为了充分利用样本数据的类别信息，DNE构建一个具 

有判别信息的邻接矩阵，目的是在降维时能够使同类样本点 

更加紧凑而异类样本点更加疏远。 

本文结合 DNE和 NPE两种方法的优点，提出了基于类 

别信息的邻域保持嵌入算法。基于类别信息的邻域保持嵌入 

算法在不破坏原始高维数据局部几何结构的同时，可以使处 

于不同子流形上的样本点尽量分开，从而进一步提高识别性 

能。 

2 相关工作 

本节回顾与本文工作紧密相关的研究工作，包括邻域保 

持嵌入和判别邻域嵌入。 

2．1 邻域保持嵌入(NPE) 

令训练样本矩阵表示集为 x一[ ， ，⋯， ]，其中 鼍∈ 

，1"l为训练样本 的个数，m为训练样本的维数。NPE的目 

的是在降维的同时保持数据集固有的局部邻域流形结构不 

变。它寻找一个最优的映射变换矩阵A一[口 ，nz，⋯，勘]，其 

中俄∈j ，d为训练样本映射变换后的维数，将 空间的数 

据嵌入映射到一个相对低维的特征空间R (dE m)中。数据 

点 鼍在R 中表示为Y ，且 Y 一 置。 

NPE从本质上说是局部线性嵌入(LLE)的线性逼近，它 

采用了与 LLE相 同的方法来构造训练样本上 的近邻图。 

NPE假定每个局部近邻都是线性的，因此每个数据点 Xi都可 

以通过它的个近邻点线性重构。令 knn(x )表示 置的近邻集 

合，近邻图重构权重系数矩阵w满足下面的要求 ： 

fw 一0， if knn(x~) ⋯ 

【W ，≠O， if xj∈knn( ) 

对于非零的权系数，要通过下面的重构损失 函数最小化 

来求得： 
" 

rain (w)一∑ ll置一∑W ， ，ll (2) 
’ i= 1 J= 1 

 ̂

约束条件为∑w ，一1， 一1，2，⋯，Yt。 

NPE认为，如果 w 能在 R 空间中重构数据点 ，则它 

也可以在 Rd空间中重构对应的点Y 。因此 ，嵌入映射矩阵A 

可以通过求解下面最小化问题得到： 
n  ̂

min J1(A)一∑ ll Y 一∑w Y，II (3) 

2．2 判别邻域嵌入( ) 

文献[19]提出了判别邻域嵌入(DNE)方法。DNE结合 

邻域和原始样本的类别信息，有效地提高了降维后的分类效 

果 。 

已知训练样本集 ， } ，其中 鼍∈Rm，a是 的类别 

标签，C ∈{1，2，⋯，C)，C是类别数。引入线性变换矩阵A进 

行投影嵌入 y 一A 鼍，Y ∈R 。为了使分布在不同子流形上 

的样本点尽可能的分开，DNE构建一个具有判别信息的邻接 

矩阵 H。邻接矩阵 H的构造如下： 

f一1， (鼍∈knn(xj)Vxj∈knn(xi))̂ (ci=cj) 

【+1， (置∈knn(xj)Vxj∈knn(xi))̂ (c ≠c，) 

(4) 

即对不同类数据，如果 是 的 个最近邻之一或者 是 

， 的走个最近邻之一，那么 H 一1；对同类数据，如果 是 

x 的 个最近邻之一或者 是 的愚个最近邻之一 ，那么 

H，一一1。其中，H是对称矩阵。其 目标函数可以简化为： 

max J2(A)一∑ {I A 鼍一A ll。H (5) 
i，』 

3 基于类别信息的邻域保持嵌入(LINPE) 

本节提出了一种有监督的 NPE方法 ，该方法在不破坏原 

始高维数据局部几何结构的同时，通过构建一个具有判别信 

息的邻接矩阵，使高维数据在降维时能够让处于不同子流形 

上的样本点尽可能的分开。 

已知训练样本集{鼍，G} ，其中置∈ ， 是x 的类别 

标签，C ∈{1，2，⋯，C)，C是类别数。引入线性变换矩阵 A进 

行投影嵌入Y 一A 置。 

利用式(3)来保持样本原有的局部几何结构；利用式(5) 

使分布在不同子流形上的类内样本更加紧凑而类间样本彼此 

远离。结合式(3)和式(5)，LINPE的目标函数可以简化为： 

∑ ll A 置--A ，ll H 

II Yi--备 y II。 (6) 

最大化式(6)等价于最大化式(5)的同时最小化式(3)。 

式(6)的分子可以转化为： 

∑ ll A Xi—A 而ll HJ=2tr(A X(D--H)XrA) 

一2tr(A X【 X A) (7) 

其中，tr表示矩阵的迹，L=D--H，D 一∑H⋯ 式(6)的分母 

可以转化为： 

∑ ll Y 一∑w y Jll =2tr(A x(I—w) (I--W)XTA) 
t— l J— l 

一 2tr(A XM ，rA) (8) 

其中，I是单位矩阵，M 一(J—w) (I—w)是对称半正定矩 

阵。把式(7)和式(8)代人到式(6)中，可以把优化问题(6)转 

化为下面的广义特征值求解问题 ： 

XLX叮n一 XTn (9) 

假设 A—Ea ，az，⋯， ]是式(9)特征值 ≥ ≥⋯≥ 

所对应的特征向量，则嵌入映射变换矩阵是由前 d个特征向 

量组成的，即A—Ea ，n2，⋯， ]。因此，给定 xi∈ ，可以得 

到其相应嵌入映射 Y ∈ ：鼍一弘一A 置。LINPE算法步骤 

可描述如下： 

Step 1 计算重构权值矩阵 w，以及 M一(卜一w) (I-- 

W )。 

Step 2 根据训练样本的类别信息，通过式(4)计算邻接 

矩阵 H。 

Step 3 计算矩阵XLXr和XMXT。 

Step 4 通过求解式(9)的广义特征值问题求得嵌入映 

射矩阵A。其中 A—Ea ，口z，⋯，ad]为式 (9)求得的特征值 

J：【 ≥ ≥⋯≥ 所对应的特征向量。 
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实验中，每人分别随机选取5幅图像用作训练图像，其余 

的图像用于测试图像。构建权值系数时近邻参数设置为每类 

人脸选取的个数，即 k一5。构建邻接矩时，近邻参数也设置 

为 5。由于初始图像数据的高维性，为了避免发生奇异、降低 

运算量和消除噪音，首先采用 PCA方法将训练样本和测试样 

本分别投影到 100维的低维线性子空间。对降维后 的数据， 

再采用 LPP、NPE、NPDE、DNE和 LINPE方法进行二次降 

维 ，分别将训练图像和测试 图像 的特征维数降到 1O，2O，⋯， 

100，然后利用最近邻分类器进行识别。 

为了消除选择样本的随机独立性，独立重复实验 2O次， 

最后取平均识别率作为最终识别率。图 5示出了在 ORL人 

脸数据库上，每类人脸训练图像选取5幅时，几种不同降维方 

法在不同特征维数下的识别率。可以看出，随着保留特征维 

数的增加，各个方法的识别率基本呈上升趋势。DNE、NPDE 

和 LINPE整体上优于 PCA、NPE和 LPP，这是由于前者包含 

了类别信息，是有监督的学习方法，同时又提取了图像的非线 

性特征。在这些方法中，PCA保持了图像空间的全局结构信 

息，NPE和LPP保持了图像空间的邻域几何结构，而 LINPE 

在保持图像空间邻域局部空间的同时，也考虑了高维数据信 

息的类别信息。LINPE也明显地优 于另外两种有监督 的 

NPE，即 DNE和 NDPE，并且比它们稳定。 

图 5 ORL数据库上 6种方法的识别率比较(5 Train) 

结束语 本文提出了基于类别信息的邻域保持嵌入算法 

(LINPE)。LINPE引入了具有类别信息的邻接矩阵，在降维 

时，LINPE既能保持流形的局部几何结构，又能充分利用原 

始高维数据的类别信息，实现 了从无监督到有监督的扩展。 

通过实验对比可以看出 LINPE方法在人脸识别上的有效性。 

在将来的工作中，我们将致力于更好地利用数据的判别信息， 

与本文提出的方法相结合，以提高算法的鲁棒性的研究。 
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