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摘　要：针对传统线性回归方法进行数据降维，不能很好地利用数据间几何结构的问题，提出了一种基于局部结构

保持的数据降维方法．利用非负约束下的最小二乘构造关系图，从而描述局部近邻几何信息．在将全局结构信息与

局部结构信息整合时，设计了一种新的模型选择方法用于模型参数估计，极大地减少了计算量．在公测库ＯＲＬ、

ＹａｌｅＢ、ＵＳＰＳ、２０Ｎｅｗｇｒｏｕｐ、Ｉｓｏｌｅｔ上的实验结果表明，该方法用于数据分类时优于ＵＬＤ、ＯＬＤＡ和ＮＰＥ等方法．
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１　引言

在机器学习、图像识别、机器视觉领域，数据降

维一直是研究的热点，领域中提出了许多用于降维

的技术，其中ＰＣＡ
［１］和ＬＤＡ

［２］是两种最为流行和常

用的方法．ＰＣＡ通过寻找一组新的正交基作为投影

轴，这组投影轴能够很好的反映数据的分布趋势．

ＬＤＡ是监督模式投影轴选择方式，而ＰＣＡ是非监

督模式的．ＬＤＡ通过寻找最大化类间距离，最小化

类内距离的方式寻找最优的一组投影正交基．

研究表明，许多高维数据是嵌入在一个低维流

形中的，数据本身所具有的内在本质维度往往要低

很多．因此，出现了基于几何驱动的数据降维方法，

通过寻找数据在低维空间下的几何结构来达到降维

的目的．目前已提出了多种在低维流形上寻找几何

结构的方法，包括线性的和非线性的．例如Ｉｓｏ

ｍａｐ
［３］，拉普拉斯特征映射［４］和局部线性嵌入（ｌｏ

ｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［５］是基于非线性降维

还原数据的局部几何结构方法．局部保持投影（Ｌｏ

ｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）
［６］和最近邻局

部保持嵌入（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，

ＮＰＥ）
［７］是线性流形学习方法．

大量的研究工作已经就线性回归（ＬＲ）和众多

子空间学习算法（如ＬＤＡ，ＬＰＰ，ＮＰＥ）之间是否存

在某种关系展开了讨论．在文献［８］中通过一个特殊

的标识矩阵建立了ＬＤＡ与ＬＲ之间的等价关系．文
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献［９］则提出了另一种基于谱图回归的技术来建立

线性回归与子空间学习之间的等价关系．

鉴于上述讨论，我们提出了一种近邻结构保持

的岭回归降维技术，在降维过程中整合了全局和近

邻结构，通过非负最小二乘来构建图的拉普拉斯矩

阵，用于获得局部结构信息．同时设计了一种有效的

模式选择算法来估算方法中的最优调和参数．通过

分析表明，提出的方法计算成本在一个低维矩阵上

即可完成．

２　线性回归和岭回归

首先，简单介绍线性回归（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＬＲ）和岭回归（ＲｉｄｇｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）．给定数据

集犡＝ 狓１，狓２，…，狓（ ）狀 ，其中 狓｛ ｝犻 狀
犻＝１∈瓗

狆，因变量

狔｛ ｝犻 狀
犻＝１∈瓗，一般通过最小化如下代价函数来寻找

狓犻和狔
犻之间的线性关系，

∑
犻

狔犻－狑
犜狓（ ）犻

２
（１）

当样本数量狀比特征向量维度狆小时，求解会

出现病态问题．因此，通常会在狑上引入一个惩罚

项，变为求解如下优化问题，

（ ）犑 狑 ＝∑
犻

狔犻－狑
犜狓（ ）犻

２

＋λ‖狑‖
２
２ （２）

式中，λ为正的调和参数，用于平衡估计量的偏差．

式（２）通常被称作岭回归，岭回归是一种专用于共

线性数据分析的有偏估计回归方法，实质上是一种

改良的最小二乘估计法，通过放弃最小二乘法的无

偏性，以损失部分信息、降低精度为代价获得回归系

数更为符合实际、更可靠的回归方法．最优解可计算

为狑＝ 犡犡犜＋λ（ ）犐 －１犡狔．经典ＲＲ通常使用单变量

标签，为了将ＲＲ应用于多分类任务，有必要，需要

将ＲＲ扩展到到多元标签的情况．首先，构建一个狀

×犮的标识矩阵犢，其中当狓犼标记为第犻类时狔犻犼＝１，

其他情况下狔犻犼＝０．针对多元标签情况，计算如下优

化式

（ ）犑 犠 ＝∑
犻

‖犢犻－犠
犜狓犻‖

２

＋λ‖犠‖
２
犉 （３）

式中，犢犻是标识矩阵犢的行向量，最优解为

犠 ＝ 犡犡犜＋λ（ ）犐 －１犡犢 （４）

３　局部近邻保持岭回归

３．１　非负约束下的图构造方法

给定一个包含有狀个样本的数据集 狓｛ ｝犻 狀
犻＝１，其

中狓犻∈瓗
狆．希望每个数据点和它的邻居在流形的

一个局部线性面片中．这些面片的局部几何结构可

以通过一组线性系数和邻域点来重构每一个点的方

式来表达．重构误差由下面的代价函数来度量：

ε（）犛 ＝∑
犻

‖狓犻－ ∑
犼∈犖犽 狓（）犻

犛犻犼狓犼‖ （５）

式中，犖犽 狓（ ）犻 表示狓犻的近邻个数，犛犻犼表示狓犼重构狓犻

的贡献度．如果狓犼不是狓犻的近邻点，则犛犻犼 ＝０．

在许多数据分析任务中，数据点只有非负项．这

样由非负系数的表示的线性组合，即具有合理性，也

有助于结果的解释．然而，大多数现有的数据依赖图

的构造过程并未考虑到非负约束．因此，本文提出了

一种非负最小二乘图构造方法．

给定训练数据集犡＝ 狓１，狓２，…，狓（ ）狀 ，数据分

为犮类犡 ＝ 犡
（１），犡

（２），…，犡
（犮（ ）） ，其中

犡
（犼）＝

狓
（犼）
１ ，狓

（犼）
２ ，…，狓

（犼）
狀（ ）
犼 ∈瓗

狆×狀犻 狀１＋狀２＋…＋狀犮＝（ ）狀

表示第犼个数据矩阵．第犼类的任何数据狓犼犻可以由

排除了狓
（犼）
犻 的其他犼类的数据点的非负线性组合来

近似表示．可通过最小化下面的目标函数求解

ａｒｇｍｉｎ
犛犻犻
，犼≠犻
‖狓犻－∑

犼∈犆犽

犛犻犼狓犼‖
２
，犽＝１，２，…，犮

犛犻犼≥０

（６）

式中，犛犻犼表示狓犼重构狓犻时的贡献度．如果狓犼不属于

犆犽类，则犛犻犼 ＝０．

式（６）是典型的非负最小二乘求解问题．许多

方法可以求解该问题，大致可分为迭代法、有效集

法、其他类方法三种．本文采用有效集法来求解，通

过ｍａｔｌａｂ中的ｌｓｑｎｏｎｎｅｙ来求解式（６）．

令狕犻＝犠
犜狓犻为数据点狓犻在低维空间中的近似

描述．狓犻和狓犼在原始高维空间中的关系可表示为狓犻

≈∑
犼

犛犻犼狓犼，为了实现在低维空间这种关系仍然能

在狕犻和狕犼之间保持，即狕犻≈∑
犼

犛犻犼狕犼，我们构造目标

函数如下，通过最小化式（７）来实现：

‖狕犻－∑
犼

犛犻犼狕犼‖
２

（７）

式 （７）等 价 于 Ｔｒ犣犜（ ）犔犣 ， 其 中 犔 ＝

犐－（ ）犛 犜 犐－（ ）犛 ，犣＝ 狕１，狕２，…，狕（ ）狀 ．

３．２　近邻保持岭回归

传统ＲＲ没有纳入近邻结构信息，因此无法捕

捉到固有的几何结构信息．针对该问题，本文提出了

一个邻域保持岭回归方法（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒ

ｖｉｎｇＲｉｄｇｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＰＲＲ）．该方法可以表示

为以下优化问题：

犠 ＝ａｒｇｍｉｎ
犠
‖犢－犠

犜犡‖
２
犉＋ １－（ ）λ

犜狉 犠犜（ ）犠 ＋λ犜狉 犠
犜犡犔犡犜（ ）犠 （８）

７７
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式中，‖犃‖犉 表示矩阵犃的犉范数， （ ）犜狉犃 是矩阵

犃的迹．右侧优化式对犠 求导，得到

犡犡犜＋ １－（ ）λ犐＋犡犔犡（ ）犜 犠 ＝犡犢 （９）

最优解可以容易的计算得到，如下

犠 ＝ 犡犡犜＋λ犡犔犡
犜
＋ １－（ ）λ［ ］犐 －１犡犢

（１０）

３．３　模型选择

调和参数λ在模型中具有重要的作用，用于权

衡全局结构与局部结构的平衡．参数λ通常是在大

量的数据集中通过交叉验证来选择．然而，当数据

维数很高时，犡犡犜 和犡犔犡犜 是非常大的，因此做交

叉验证的计算成本是很高的．为此本文设计了一

种有效的模型选择方法用于估计参数λ的最优值．

假设犡∈瓗
狆×狀，式（１０）可写为

犠 ＝ 犡犡犜＋λ犡犔犡
犜
＋ １－（ ）λ［ ］犐 －１犡犢

＝
１
１－λ

１
１－λ

犡犡犜＋
λ
１－λ

犡犔犡犜＋［ ］犐
－１

犡犢

令λ
－

＝λ／１－（ ）λ 并且犇１－λ是一个对角线元素

为１／１－（ ）λ 的对角矩阵，由 犐＋（ ）犃犅 －１ ＝犐－

犃犐＋（ ）犅犃 －１犅得到

犠 ＝
１
１－λ

犡 犇１－λ＋λ
－

（ ）犔犡犜＋［ ］犐 －１犡犢

＝
１
１－λ

（犐－犡（犇１－λ＋λ
－

犔）

犐＋犡
犜犡（犇１－λ＋λ

－

犔［ ］）－１犡犜）犡犢 （１１）

式中，犐是适当大小的单位矩阵．当特征向量的维数

狆远大于样本个数狀时，矩阵犐＋犡犜犡（犇１－λ＋λ
－

犔）∈

瓗
狀×狀比矩阵犡犜犡＋λ犡犔犡

犜
＋ １－（ ）λ犐∈瓗狆

×狆要

小得多，从而显著的减少了计算成本和内存．当样本

数量比特征数量大很多时，原计算式也可以执行更

加有效的计算．综上分析，本文提出的方法只在一个

较小的矩阵上进行计算，因此极大地减少了计算成

本．

４　实验结果

实验部分，本文在５个公测数据集上进行分类

准确率实验从而评估提出的ＮＰＲＲ方法．模型参数

通过交叉验证获得，然后用最近邻规则去分类测试

数据．

４．１　数据集

实验中采用了多种类型的数据集，如见表１所

示，包括数字图像（ＯＲＬ，ＹａｌｅＢ，ＵＳＰＳ）、文本和语

音等．按固定大小将数据分为训练集和测试集．

表１　实验中采用的数据集

数据集 样本量 特征维数 训练集 测试集 类别数

ＯＲＬ ４００ １０２４ １６０ ２４０ ４０

ＹａｌｅＢ ２４１４ １０２４ １１４０ １２７４ ３８

ＵＳＰＳ ３０００ ２５６ ７５０ ２２５０ １０

２０Ｎｅｗｇｒｏｕｐ １２００ ８２９８ ２４０ ９６０ ４

Ｉｓｏｌｅｔ １５６０ ６１７ ２６０ １３００ ２６

４．２　分类结果

实验中比较了本文提出的能够保持全局和局部

结构的ＮＰＲＲ方法与只保持全局或者局部的方法，

如ＵＬＤＡ
［１０］、ＯＬＤＡ

［１１］、ＮＰＥ
［７］的分类结果．对于每

一个数据集，随机将数据分为训练集和测试集（具体

大小见表１）．表２列出了分类效果的对比情况，为

了给出合理的结果，进行了３０次的分组实验，表中

给出了分类准确率的均值和标准差．

表２　ＮＰＲＲ，ＵＬＤＡ，ＯＬＤＡ和ＮＰＥ分类准确率比较　％

数据
ＮＰＲＲ ＵＬＤＡ ＯＬＤＡ ＮＰＥ

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

ＯＲＬ ９３．３６ １．７３ ９１．２４ １．７７ ９４．４０ １．５３ ８８．０５ ２．０４

ＹａｌｅＢ ８５．３３ １．３６ ５７．７２ １．２５ ８３．６２ １．８２ ６４．５０ １．０３

ＵＳＰＳ ８８．９０ ０．７０ ８５．８８ ０．７６ ８６．２５ ０．９２ ８８．７８ ０．８５

２０Ｎｅｗｇｒｏｕｐ ７７．７７ ２．０４ ７７．３９ ２．０４ ７６．１４ ２．２０ ６９．９８ ３．５０

Ｉｓｏｌｅｔ ８８．７７ ０．９７ ７９．６２ １．０５ ８８．７６ １．０１ ４４．９８ ４．３３

　　从表２可以看出，本文提出的ＮＰＲＲ方法除了

在ＯＲＬ数据集略低于ＯＬＤＡ方法外，在其他数据

集中表现均优于其他方法．从实验结果可以看出，全

局和邻域结构的重要性取决于具体应用，例如在

ＵＳＰＳ库上ＮＰＥ比ＵＬＤＡ表现要好，局部近邻结

构在分类中起到了更加重要的作用，在 ＯＲＬ、

ＹａｌｅＢ，２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ、Ｉｓｏｌｅｔ库上，全局和局部近邻

结构彼此互补．因此，在ＮＰＲＲ中整合全局和局部

近邻结构是非常有意义的．这样可以解释为什么

ＮＰＲＲ方法在五个公测库上的表现优于ＵＬＤＡ和

ＮＰＥ方法．

另外，在 ＯＲＬ库上的实验 ＯＬＤＡ方法优于

ＮＰＲＲ，一部分原因是因为ＯＬＤＡ方法中的辨别特

征向量是正交的，对数据噪音有一定的鲁棒性．ＯＬ

ＤＡ方法可以捕捉到更加有用的全局结构信息．这

表明在特定应用如ＯＲＬ这类数据中，全局结构包

含更多有用的信息，加入局部结构反而会降低分类

准确率．在２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ库上，ＮＰＲＲ和ＯＬＤＡ方

法表现相当，表明在有些类数据上，是否加入局部结

构对结果影像不大．

８７
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５　结束语

本文提出了一种局部近邻结构保持的岭回归降

维方法．利用非负最小二乘法来构造图结构，非负约

束条件可以更加合理的解释模型结果，近邻结构是

通过图形的正则化来保持．我们还设计了一种有效

的模型选择方法用于最优化参数估计，使得计算仅

需要在一个较小的矩阵上即可完成．在几类公测库

上的实验结果表明，提出的方法在分类精度方面相

比于同类方法有所提高．
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