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摘摘摘摘  要要要要：：：：结合以成对约束形式给出的监督信息和无监督信息，提出一种基于成对约束和稀疏保留的数据降维算法。通过成对约束信息进行
鉴别分析，利用稀疏表示方法保留数据集在变换空间中的全局稀疏结构。实验结果表明，与传统特征抽取算法相比，该算法的识别效果更
好，需要调节的参数更少，且鲁棒性较高。 
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【【【【Abstract】】】】This paper presents a dimensionality reduction algorithm based on pair-wise constraints and sparsity preserving. It combines some 

supervised information in the form of pair-wise constraints and large number of unsupervised information. It uses pair-wise constraints to 

discriminant analysis and uses sparse representation to preserve the sparse reconstructive structure in the transformed space. Compared with the 

traditional feature extraction method, this algorithm has a better recognition impact, lower parameters, and better robustness. 
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1  概述概述概述概述 

随着大量高维数据的快速累积，如数字图像、金融时间
序列以及基因微阵列等，降维已成为许多数据挖掘任务的一
种基础工具。根据样本数据中是否存在监督信息，现有的降
维方法可大致分为有监督学习方法和无监督学习方法。 

有监督学习和无监督学习是机器学习领域中常用的 2 种
算法，然而这 2 种算法都有缺陷。有监督学习必须对所有的
学习样本做好类别分类，为提高其推广能力，需要获得大量
的学习样本；无监督学习是一种自动学习方式，其分类效果
往往不尽如人意。半监督学习将 2 种算法结合起来，利用较
少的监督信息来提高分类性能。现有的半监督学习大致可以
分为 3 类，即半监督分类、半监督回归、半监督聚类。 

半监督分类是从监督学习角度出发，考虑带标签训练样
本不足时，如何利用大量无标签样本信息辅助分类器训练[1]。
近年来，以成对约束作为监督信息的半监督分类或降维方法
颇受人们关注。其中比较有代表性的是文献[2]提出的将成对
约束信息与数据的流形结构结合起来构造优化函数，并应用
于线性和非线性降维分析。文献[2]是利用局部线性嵌入(Lo- 

cally Linear Embedding, LLE)算法来保持数据的流形结构，该
算法需要确定 3 个参数，即嵌入后的维数、样本近邻的个数
以及调整参数。降维的质量与这 3 个参数有很大的关系[3]。
出于对算法鲁棒性以及识别性能的考虑，本文将成对约束信
息与稀疏保留结合起来，提出一种新的数据降维算法 DR- 

PCS(Dimension Reduction Based on Pairwise Constraints and 

Sparity)。 

2  相关算法相关算法相关算法相关算法 

在本节中将回顾一些通过成对约束来分类的方法。成对

约束方法首先是由 Wagstaff 等人提出的，旨在提高无监督聚
类算法的性能。正约束规定：如果 2 个样本属于正约束，那
么这 2 个样本在聚类时必须分配到同一个聚类中；负约束规
定：如果 2 个样本属于负约束，那么这 2 个样本在分类时必
须分配到不同的聚类中。 

文献[4]提出优化基追踪目标函数如下：  
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其中， wS 是通过正约束计算得到的协方差矩阵； bS 是通过
负约束计算得到的协方差矩阵。利用式(1)的鉴别分析方法，
并提出一种二分查找的迭代算法来解决这个优化问题。其基
本思想是：最小化正约束集中的点对距离，最大化负约束集
中的点对距离。文献[2]在此基础上考虑保留数据集的流形结
构，即同时使用成对约束以及局部线性嵌入来构造目标函数
以获得变换 ( )y f= x (x 为向量)：  
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其中， P 是正约束集； D 是负约束集；惩罚项 LLE ( , )J f X (矩
阵训练样本 X)用于保留数据集在变换空间中的拓扑结构；参
数 0α ≥ ，用于平衡相似点对距离以及惩罚项之间的关系。
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LLE ( , )J f X 的表达形式如下式所示： 
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其中， * T *( ) ( )= − −E I S I S ； 1 2[ , , , ]n=Y y y y⋯ 是变换后样本。 

3  本文本文本文本文算法算法算法算法 

3.1  图像的稀疏表示图像的稀疏表示图像的稀疏表示图像的稀疏表示 

稀疏表示的概念源于视神经网络的研究，是对只有一小
部分神经元同时处于活跃状态的多维数据的神经网络的表示
方法[5]。由于稀疏表示的良好性能，很快被应用于人脸识别
研究。文献[6]提出的稀疏保留映射算法(Sparisty Preserving 

Projects, SPP)能取得较好的实验效果。对训练样本 X ，通过
解决下面改动的 L1 范数问题，对每个样本 ix 求出对应的稀
疏重构权重向量 is ：  
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3.2  算法过程算法过程算法过程算法过程 

假设矩阵 [ ]1 2, , , n=X x x x⋯ 表示包含一组正约束以及一
组负约束的 n个训练样本数据集，那么降维的主要目的则是
要找出一个投影向量 [ ]1 2, , , dw w w=W ⋯ ，使得数据的低维表

示 T=Y W X ，可以保存数据原有的稀疏结构以及成对约束信
息。为此，定义目标函数如下式，通过最大化该目标函数来
获得投影矩阵 w： 
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其中，矩阵 C 和 M 的定义如下：  
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其中， ( , )spJ w X 是惩罚项，用于保留数据在变换空间中的稀

疏重构结构；参数 ( 0)α α ≥ 用于保持相似对距离与惩罚项之
间的平衡。 

( , )spJ w X 的定义如下：  
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其中， T T' = − − +S I S S S S ； [ ]1 2, , , n=S s s s⋯ ； is 是对样本 ix

求出的对应的稀疏重构权重向量。 

在式(5)中： 
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且有 C C= −L D C ， CD 是一个对角阵，其第 i个对角元素为
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结合式(8)、式(9)和式(10)，目标函数式(5)可以重写为： 
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4  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

4.1  Feret 库库库库中中中中不同不同不同不同训练样本个数的训练样本个数的训练样本个数的训练样本个数的识别率识别率识别率识别率比较比较比较比较 

本节实验采用 Feret 人脸库，包含 200 个人，每个人分别
有 7 幅图像，每幅图像的分辨率为 80×80 像素。在实验中，
随机抽取每类人脸的 m(m=3, 4)个样本组成训练样本集，将 

剩余的数据作为测试数据。在固定训练样本数目的情况下，
每次实验均随机产生 10 组不同的训练样本集，并统一采用 

最近邻分类器进行分类识别，实验结果取 10 次实验的平均
值。另外，在实验过程中随机选取 50%的训练样本作为成对
约束信息，调节参数α 选为 0.2。选取 10 个~100 个投影轴进
行特征抽取，最后比较本文算法和其余算法的分类识别效 

果。限于篇幅，选取部分数据罗列。图 1 描述 4 个训练样本
下 4 种算法在 Feret 人脸库上的识别率比较。 

 

图图图图 1  Feret 库上库上库上库上 4 种种种种算法算法算法算法的识别的识别的识别的识别率率率率比较比较比较比较 

由图 1 可知，当训练样本数选为 4 时，DR-PCS 在最近
邻 分 类器 下的 识 别性 能均 优于 PCA(Principal Component 

Analysis)、LPP(Locality Preserving Projections)以及文献[5]算
法。当投影轴数达到 20~40 的阶段时识别率达到最大值且逐
渐趋于稳定。 

4.2  Feret 库上不同库上不同库上不同库上不同约束对的约束对的约束对的约束对的识别率识别率识别率识别率比较比较比较比较 

本节实验仍然采用 Feret 人脸库，随机选取每类人脸的 

第 1 幅、第 2 幅、第 5 幅、第 7 幅图像作为训练样本，并将
剩余的图像作为测试样本，通过改变成对约束对的个数来进
行识别率比较。在实验中，将选取 100 对~400 对成对约束对
进行识别率比较，调节参数α 仍选为 0.2。表 1 描述不同成
对约束数目下DR-PCS算法在 Feret人脸库上的最佳识别率及
对应的投影轴。 

表表表表 1  不同约束对不同约束对不同约束对不同约束对的的的的识别率识别率识别率识别率比较比较比较比较 

约束数 /对  最佳识别率 /(%) 投影轴数  

100 70.67 65 

200 77.33 70 

300 83.83 25 

400 86.17 35 

4.3  AR 库的最佳识别率库的最佳识别率库的最佳识别率库的最佳识别率比较比较比较比较 

本节实验采用 AR 人脸库，该库包含 120 个人，每个人
26 幅图像，这些人脸图像是在不同时期、光照、姿势、表情、
遮挡等条件下拍摄的。每幅图像的分辨率为 50×40 像素。在
本实验中，仅考察无遮挡的人脸图像。取每个人的第 14 幅~  

第 20 幅图像作为训练样本，第 1 幅~第 7 幅图像作为测试样
本。另外选取 50%的训练样本作为成对约束对，参数α 选为
0.2。然后选取 10 个~100 个投影轴进行特征抽取，最后比较 
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