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摘 要 提出了一种新的有监督流形学习方法，目的是提供将流形学习降维方法高效应用于有监督学习

问题的全新策略H算法的核心思想是集成流形学习方法对高维流形结构数据的降维有效性与支撑向量
机（"UK）在中小规模分类数据集上的优良特性实现高效有监督流形学习H算法具体实现步骤为：首先
利用"UK在流形学习降维数据中选出对分类决策最重要的数据集，即支撑向量集；按标号返回可得到
原空间的支撑向量集；在这个集合上再次使用"UK即可得到原空间的分类决策，从而完成有监督流形
学习H在一系列人工与实际数据集上的实验验证了方法的有效性H

关键词 流形学习方法；支撑向量机；等距特征映射；局部线性嵌入；分类

中图法分类号 ,-()$HA

数据挖掘是数据库知识发现中最重要的步骤之

一，其目标是从获取的数据中高效准确地挖掘出我

们所需要的信息H在实际应用中，数据往往呈现海

!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

量、高维、非线性等特性，这些特性给数据挖掘带来



了很多问题，例如海量特性导致的计算效率低下问

题、高维特性带来的维数灾难问题和非线性特性引

起的线性模型失效问题等!幸运的是，实际中高维
数据的属性之间往往存在一定的规律性和相关性，

即实际数据经常存在着外在与内在两个维数!在这
样的情况下，理论上只需得到对高维数据的本质低

维表示便可以从中挖掘出我们所需要的信息，即存

在把高维数据降维从而避开维数灾难的可能性!
传统的线性降维方法主要包括广为人知的主成

分分析（"#$［%］）与高维尺度分析（&’(［)］）等方法!
"#$主要思想是通过估计数据二阶统计性质来发
现数据集的本质线性维数，通过计算其本质维上的

坐标表示实现降维；&’(主要思想是通过保持降维
前后的数据间距离来实现降维!线性降维方法能够
对具备线性结构的数据进行降维处理，但从本质上

说，不能有效地对高度非线性分布的数据集进行降维!
流形学习降维是近年来兴起的专门针对非线性

分布数据降维的方法，主要包括等距特征映射

（*+,-./［0］）与局部线性嵌入（112［3］）等方法!与线
性降维方法相比，流形学习降维方法具有很多优势：

对非线性流形结构数据具有自适应性；只涉及到较

少的参数选择问题（只需确定少量邻域参数）；基于

非常易于理解的模型构造方式，降维后的数据特征

具有很好的可解释性!在人脸识别、手写数字辩识、
文本分类等方面的成功应用［043］也证明了流形学习

降维方法的有效性!
然而，此类方法目前的有效性主要体现在无监

督学习的应用中，对于有监督学习，流形学习降维方

法还不能被很好的应用!主要原因是其均只建立了
对已知高维数据｛!"｝#"5%!6!

$（即训练数据）的降维

表示｛%"｝#"5%!6!
&，&"$，却不能直接得到一个新

的高维数据!’（即测试数据）的严格流形降维表示

%’!这影响到需要预测功能的模式分类方法应用的
效率甚至可行性!为了解决这个问题，本文提出了
一种有监督流形学习方法，此方法集成了一种高效

模式分类算法，支撑向量机（+7//,89:;<9,8-.<=>?;，

(@&）［A］并因而兼有了(@&的两个优良特性：能够
从训练数据中选出本质影响分类结果的少量数据

（即支撑向量）；能够高效处理中小规模的模式分类

问题!更具体些说，新方法的主要思想是利用(@&
从流形降维后的低维数据集中筛选对分类问题起本

质作用的少量数据，即支撑向量，并在原空间中对应

的少量数据集上应用(@& 对其进行训练得到原空

间上的分类决策函数!在一系列人工与实际数据上
的模拟仿真实验证实了新方法的可行性与有效性!

! 相关背景知识

在本节我们将对相关背景知识进行简要回顾!
!"! #$%&’(与))*

*+,-./的主要思想是利用局部邻域距离近似
计算数据点间的流形测地线距离，通过建立原数据

的测地线距离与降维数据间的空间距离的对等关系

完成数据降维!其实现分为0个步骤：
首先 *+,-./ 需要基于原高维空间数据间

（｛!"｝#"5%!6!
$）的距离判断每个数据的邻域（( 邻

域或!邻域）数据，将各个数据与其邻域连接从而构
成高维空间上的图，图中每条边的权值即为其邻域

距离)*（"，+）5#!"B!+#；然后计算图中任意两
数据间的最短路径),（"，+），即近似得到流形上两
数据间的测地线距离；最后运用经典的 &’(算法
建立测地线距离矩阵!,5｛),（"，+）｝#C#与降维数

据间（｛%"｝#"5%!6!
&，&"$）的空间距离矩阵!-5

｛)-（"，+）｝#C#（)-（"，+）5#%"B%+#）的对等关系，

即最小化测度函数.5#"（!,）B"（!-）#/)（其

中/)矩阵距离 #"#/) 0 $
"，+
1)"% + ，"（2）5B

343#)，4"+52)"+，3"+5$"+B%#5），从而实现降维!
112的主要思想则是建立原高维空间数据的
邻近数据局部线性表示，通过在降维空间中尽可能

保持其局部线性表示特征来实现降维，也包括0个
步骤：

首先确定每个数据的邻域数据；然后通过解下

列约束优化问题得到约束矩阵 #：

->?!（#）0$
"
*"6$

+
7"+*+

)
，

+!9!7"+0D，若*+不位于*"邻域，

$
+
7"+0%；

最后计算如下无约束优化问题来得到降维结果-5
｛%"｝#"5%：

->?%（-）0$
"
%"6$

+
7"+%+

)
!

!"+ ,-.
支撑向量机是以统计学习理论为基础，以结构

风险最小化为学习原则构造的学习算法，是目前公
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认较为有效的一种模式分类方法!"#$ 主要通过
计算异类数据的最大间隔超平面从而得到分类决策

函数的分类面，其线性模型如下：

%&’
!，"

(
)!!!

)#$"
%

&’(
!&，

*!+!(&［!·)&*"］#(*!&，&’(，⋯，+，

!&#,!
其中!&#(为松弛变量，$$,为惩罚因子!可利用
核函数,（)&，)-）-（"（)&），"（)-））将模型推广至
非线性可分情形，并可利用拉格朗日乘子法来解决

此优化问题从而得到分类结果!
"#$有一些比较突出的优势：其计算结果完全
由包含在数据中的少量支撑向量决定；其计算模型

是一个标准的二次规划模型，存在诸多标准解法；仅

存在惟一极值，不存在局部寻优问题；拥有完整的理

论体系，模型推广能力可从本质上得以保证等!但
迄今为止，"#$大部分的成功应用还是在中小规模
（较低维或样本数目较小）数据上，对于较大规模的

数据，其计算效率往往不能得以保证，其中一个很大

原因是由于尽管结果只与少量支撑向量有关，但一

般缺少先验信息来确定这些支撑向量，只能通过在

全数据上的计算才能得到最终结果!
!"# 现有有监督流形学习方法
流形学习方法已经比较有效地应用到无监督学

习（聚类）与可视化的问题中，然而对于有监督学习

问题，流形学习方法的应用较少!现有的此方面的
应用均以如下几个步骤实现：

首先定义数据间的相似度度量，即数据间距离，

现有的定义方法大多试图同时保持同类间距离与拉

大异类间距离，如以下两种定义方式［.］（假定分类

数据为｛)&，.&｝+&-(%/!
%0｛,，(｝）：

/（)&，)-）’
(*1

*0
)
（)&，)-）& # ，.&’.-，

1
0
)
（)&，)-）& # *$，.&’.-

(

)

* !

（(）

/（)&，)-）’0（)&，)-）#$%23
1，2
（0（)1，)2））%&，-，

（)）
其中$，#均为指定常数，%&，--+.&4.-+；在定义了
距离之后使用5*6%27或889对数据进行降维，得
到低维数据｛(&｝+&-(%/!

2；将降维分类数据（｛(&，

.&｝+&-(）作为训练数据，采用某种分类方法得到降维

空间上的分类决策函数3：/!2,｛,，(｝；利用某种回
归方法（如神经网络回归［.］）将｛)&，(&｝+&-(作为训练

数据建立从/!%到/!2空间的映射函数4：/!%,/!2；对
任意新输入数据)5-/!%，将其映射至低维空间得
到其低维表示(5-4（)5），则可求得其对应的分类
决策为3（(5）-3（4（)5））!
尽管这些有监督流形学习方法保证了流形学习

降维后有监督模式分类的可行性，但这些方法依然

存在一些问题：首先，尽管已有方法尽可能保持了同

类数据间的距离，但其对异类数据间距离的放大可

能直接导致数据内部拓扑的破坏，从而可能造成降

维方法的失效；其次，已有方法必须运用回归建立从

原高维空间向降维空间的映射，这会带来两个问题：

一是增加了算法的复杂度（由于｛)&｝+&-(往往是高维
且数量庞大的数据），降低了算法效率；二是神经网

络等回归方法往往涉及许多参数的选择问题，从而

增加了算法模型选择的难度!
下一节中我们将提出一种新的有监督流形学习

方法，旨在从一定程度上解决这些问题!

$ 新的有监督流形学习算法

流形学习算法能够近似得到高维空间中呈现流

形结构数据的低维同构映射［:］!对于无监督学习问
题，流形学习降维算法有效的本质是其保存了原流

形结构数据的聚类结构，从而在降维数据上聚类等

价于在原数据上的聚类（在标号对应的意义上）；而

对于有监督学习问题，流形学习算法尽管也保持了

有监督数据的流形结构，但问题是在对降维数据学

习得到降维空间上的分类决策信息之后，如何高效

地得到一个原高维空间新输入数据的分类决策!
注意到，在流形降维空间中利用"#$ 能够得

到一类关键的分类决策信息———支撑向量集合，即

对于分类决策函数起本质作用的分类数据!支撑向
量是距离分类决策面最近的数据，而由于降维数据

保持了原数据的流形拓扑结构，因此这些低维支撑

向量按标号对应的原高维空间数据集也近似为距离

原空间分类决策面最近的数据，即原高维分类数据

的支撑向量!那么我们只需在这些数据上运行

"#$即可得到高维空间的分类决策函数!这就是
我们的算法构造思想，具体实现步骤如下：

"+17(!应用5*6%27或889等流形降维方法将
高维数据｛)&｝+&-(%/!

%降维至低维数据｛(&｝+&-(%
/!2；

"+17)!对分类训练数据｛(&，.&｝+&-(进行训练，

得到低维空间上的支撑向量集合/67-｛(5&｝+67&-(%
/!2；
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!"#$%&将低维支撑向量集合 !"#按标号返回
原空间，得到对应的高维数据集合!$"#’｛%$&｝’"#&’(!
)!(；

!"#$*&将集合｛%$&，)$&｝’"#&’(作为训练数据再一次
运行!+,，得到最终的分类决策函数*：)!("｛-，(｝&
算法中，)$&#｛-，(｝为对应%$& 的标号&方便起见，

我们将新方法简称为 .!,/,（012034#156$#7285#1
9038:;<1<#07383=9#">;15）&

.!,/,方法有如下特点：在得到降维数据分
类决策信息（支撑向量集合）时不改变原数据间的距

离，不破坏其内部拓扑结构；分别在低维数据集，少

量的支撑向量集上两次运用!+,，利用!+, 在中
小规模数据上的高效性保证算法效率，不涉及对高

维且数据庞大数据集上的学习问题；直接得到原空

间而非降维空间上的分类决策函数，在判断新数据

类别时不需要使用神经网络等回归工具首先将其近

似降维，降低了问题的复杂性和不确定性&

! 数值实验

本节将介绍.!,/, 算法在人工与实际分类
数据集上的模拟实验效果，从而验证新算法的可行

性与有效性&所有的程序均用 ,0"<0?语言编制，在

,0"<0?@&-平台上运行，计算机配置为：A#3"869 !
(&@BCD中央处理器，(BE内存与 F831;G5HA操作
系统&
!"# $%&’()*型人工数据实验效果
第(组实验为!I4672#型分类数据集上的模拟

实验，数据分布如图(（0）所示&分别采用!+,，

J5;90$K.!,/,与//LK.!,/,方法对数据进
行分类训练&其中，!+, 参数选择方法采用M倍交
叉法［N］，J5;90$与//L均选取@I邻域&计算效果如
图(所示&

‘K’031’&’1#3;"#$;58"82#0313#=0"82#$;83"5；5O607#10314874<#1$;83"1#3;"#$;58"82#0313#=0"82#56$$;7"2#4";75031">#PIQ567:04#1#3;"#5

">#;?"083#14<0558:840"8;3>R$#7$<03#&

S8=&( T;9$0785;35;:">#4<0558:840"8;37#56<"5&（0）ER!+,；（?）!>;G83=PIQ#9?#1183=7#56<"40<46<0"#1?RJ5;90$031

//L；031（4）ER.!,/,&
图( 分类结果比较&（0）!+,结果；（?）分别为运用J5;90$与//L在降维空间中提取支撑向量的效果；（4）.!,/,结果&

容易观察到，运用J5;90$或//L降维后，可利
用!+,找到降维空间中处于分类面附近的支撑向
量，从图(（?）可看出，这些支撑向量只是原数据的
一小部分&利用标号将这些支撑向量返回后，得到
对应的高维数据集仍位于分类面附近，从而也是高

维空间分类决策的支撑向量，也就是说，对这些少量

的支撑向量进行分类训练基本等价于对原数据集的

分类训练&从图(（4）可以观察到，在这些少量数据上
运用!+,得到的分类决策面基本与在整体数据上
得到的分类决策面相同&这直观地展示了.!,/,
的构造机理及验证了新算法的有效性&
!"+ 手写数字数据实验效果
第P组实验为 U!Q/标准手写数字数据库中

‘-’‘(’分类数据集上的模式分类实验&在此数据集

M@-P孟德宇等：一种新的有监督流形学习方法



中，共包含!"#$个‘%’与&’(#个‘)’手写数字，均由

#*+#*,’*(维像素构成-我们分别抽取前)%%%个
‘%’与‘)’构成训练数据集，将剩余的)%&&!个数据
组合构成测试数据集-分别采用./0，1234567
8.090，99:78.090与第)-$节中所介绍的方
法（记为 0 方法）对训练数据集进行分类学习-其
中，./0 参数选择方法采用!倍交叉法［*］，123456
与99:均选取&;邻域，降维空间维数设置为$，0
方法中采用$层前向神经网络进行回归学习，网络
隐层单元数设为)%%，输出层单元数设置为$，权值
采用<=算法进行求解-最终在测试数据集上进行
测试可得分类正确率-算法效果如表)所示：

!"#$%& ’()*"+,-(.-(/0,1%2%34(5-
表& 6种方法分类效果比较

0>?@3A BC5DEDEFBD4>（2） GH522DIDJ5?D3EK5?>（L）

./0 $#(*-" ""-")

12345670 $)$#!-% "(-$!

99:70 $#’*-& "*-!%

12345678.090 *#*-# ""-")

99:78.090 $*)-% ""-&(

从表)可看出，与123456结合的8.090方法
不仅训练时间相对./0 与以往有监督流形学习方
法有显著减少，并且可达到与./0 几乎相同的精
度，几乎将测试集中全部数据分类正确；而与99:
结合的8.090方法尽管分类测试精度略差，但也
远强于 0方法的测试精度，而且其算法训练时间相
对其他方法大副减小，计算效率大大提高-这说明
了8.090算法的高效性与应用潜力-

MDF-# N>43E2?C5?D3E23I2O663C?P>J?3C2I3OEAQR123456-
图# 利用123456所找到的支撑向量集合图示

为了进一步展示8.090 的运行原理与计算
效果，我们在图#与图$中分别展示了利用./0
方法在123456与99:降维数据中所求得的支撑向
量-可观察到，这些位于低维分类决策平面附近的
‘%’‘)’支撑向量具有一定的相似性与模糊性，说明
它们的确是位于分类边缘的数据点-这进一步说明
了8.090计算的有效性-

MDF-$ N>43E2?C5?D3E23I2O663C?P>J?3C2I3OEAQR99:-
图$ 利用99:所找到的支撑向量集合图示

7 结 论

本文提出了一种新的有监督流形分类学习方

法，旨在从一定程度上解决流形学习方法应用于有

监督模式分类中存在的问题-新方法的构造主要基

于现有流形学习算法对高维流形结构数据降维的保

拓性和./0对中小规模数据的高效性及其提取出

的支撑向量集对分类决策的本质性-其主要步骤是

首先利用./0在使用流形学习算法降维后的数据

中选取出支撑向量集；按标号返回得到原空间的支

撑向量集；在此集合上再次使用./0 进而求得原

空间的分类决策函数-新方法与之前的有监督流形

学习方法的主要区别是：在得到降维数据分类决策

信息（支撑向量集合）时不破坏其内部拓扑结构；分

别在降维数据集（低维数据），高维支撑向量集（小量

数据）上两次运用./0，不涉及对大规模（即高维且

数据庞大）数据集的学习问题；直接得到了原空间而

非降维空间上的分类决策函数，在判断新数据类别

时不需使用神经网络等回归工具将其首先近似降

维-人工与实际数据实验验证了新方法的有效性-
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