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摘　要：针对数据降维中的噪声干扰问题，提出基于 Ｌ１ｎｏｒｍ有监督局部保留投影算法 ＳＬＰＰＬ１。ＳＬＰＰＬ１利
用Ｌ１ｎｏｒｍ替代了 Ｌ２ｎｏｒｍ；因为欧式距离比绝对值距离对噪声更加敏感，使得 ＳＬＰＰＬ１抗噪性方面非常有效。
实验结果表明，该方法可以有效地剔除噪声的影响并且提高分类的识别率。
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!

　引言

降维是分析高维数据的首要步骤之一，因为高维数据里面

包含很多冗余信息，且数据量庞大不利于研究。降维的本质在

于将高维数据嵌入到相对低维的空间，提取数据集中重要的属

性信息，从而有效地解决了所谓的维数灾难问题。

众多降维算法可以分成线性和非线性两大类。其中主成

分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ［１］）和线性判别分析
（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ［２］）是两种常见的线性降维算
法。ＰＣＡ力求降维后的数据集的方差达到最大，没有考虑数
据的类别属性，因而属于无监督的降维算法；ＬＤＡ则依靠数据
的类别信息、最大化类间离散度、最小化类内离散度，因而属于

有监督的降维算法。有一些高维数据，在降维的同时要求保持

局部形状，这是近些年兴起的流形学习算法所解决的范畴，如

ＩＳＯＭＡＰ［３］、ＬＬＥ［４］、ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ、ＬＰＰ［５］等。其中 ＬＰＰ
就是典型的非线性降维算法，在降维的同时能够保持数据点流

形上的邻域关系。在这些降维算法中，用来度量数据点之间的

相似度（距离）时，通常使用的是欧式距离，因为数据点距离的

平方计算简单方便，在一定程度上也较好地反映了数据点的相

似度。但是由于距离的平方放大了噪声点对数据集降维的影

响，导致如ＰＣＡ、ＬＰＰ等算法的抗噪性很差。
为了提高ＰＣＡ、ＬＰＰ等算法的抗噪性能，可以通过一定的

改进，用Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离［６］代替 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离［７］，也就是上文

提到的Ｌ１ｎｏｒｍ替代 Ｌ２ｎｏｒｍ［８］的做法。Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离不会
放大噪声的影响，有效地提高了算法的抗噪性能，如 ＰＣＡ
Ｌ１［９，１０］、ＬＰＰＬ１［１１］。由于ＬＰＰ是无监督的，因而文献［１２］提
出了ＳＬＰＰ用于改善 ＬＰＰ在有类别信息的数据集降维时的性
能。同样ＳＬＰＰ也是基于Ｌ２ｎｏｒｍ的。本文基于 Ｌ１ｎｏｒｍ改进
ＳＬＰＰ，提出了ＳＬＰＰＬ１，并且研究 ＳＬＰＰＬ１在抗噪性能方面的
表现。
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１）ＬＰＰ　训练数据集 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＮ］∈Ｒ
ｎ×Ｎ，其中 ｘｉ∈

Ｒｎ×１代表某个数据点；Ｕ＝［ｕ１，…，ｕｒ］∈Ｒ
ｎ×ｒ表示转换矩阵。

ｕ＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ
　ｆ（ｕ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ
∑
Ｎ

ｉ，ｊ
（ｕＴｘｉ－ｕＴｘｊ）２ｓｉｊ （１）

ｓ．ｔ．ｕＴＸＤｕＸＴ＝１ （２）

其中：ｓｉｊ是数据点之间的相似度量度，通常使用热核式 ｓｉｊ＝ｅｘｐ

（－
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２
２

ｔ ），ｔ为调节参数，Ｄｉｉ＝∑ｊｓｉｊ。

２）ＬＰＰＬ１　引入变量ｄｉｊ＝１－ｓｉｊ＞０，使得求最小值的问
题转换成求最大值的问题。

ｕ＝ａｒｇｍａｘ
ｕ
　ｆ（ｕ）＝ａｒｇｍａｘ

ｕ
∑
Ｎ

ｉ，ｊ
（ｕＴｘｉ－ｕＴｘｊ）２ｄｉｊ （３）

此时可以引入Ｌ１ｎｏｒｍ，问题转换为

ｕ＝ａｒｇｍａｘ
ｕ
　ｆ（ｕ）＝ａｒｇｍａｘ

ｕ
∑
Ｎ

ｉ，ｊ
｜ｕＴｘｉ－ｕＴｘｊ｜ｄｉｊ （４）
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条件式（２）可以简化为ｓ．ｔ．‖ｕ‖２＝１。
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ＬＰＰ是一种非监督的降维方法，对于有类别信息的降维
时，可能效果会很差。例如当两类样本靠得很近，由于 ＬＰＰ的
局部保持特性，它会把属于两类的数据点混在一起。

ＬＰＰ的目标函数可以作以下分析：
∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｓｉｊ＝Ｂ＋Ｗ＝

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｂｉｊ＋∑ｉｊ（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗｉｊ （５）

其中： Ｂｉｊ＝
Ｓｉｊ　　ｘｉ和ｘｊ属于不同类

０{ 其他

Ｗｉｊ＝
Ｓｉｊ　　ｘｉ和ｘｊ属于同一类

０{ 其他

显然要是能把不同类别的数据给分开，应该尽可能让同一

类的数据越近越好，不同类间的数据越远越好，即满足 ｍａｘ

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｂｉｊ
∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗｉｊ
。这也就是ＳＬＰＰ的本质所在。

#


#
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从ＳＬＰＰ的目标函数可以看出，它仍然使用的是 Ｌ２ｎｏｒｍ，
现在通过改进ＳＬＰＰ，从而引入Ｌ１ｎｏｒｍ。

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｂｉｊ

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｗｉｊ

＝

１
２∑ｉｊ（ａ

Ｔｘｉ－ａＴｘｊ）２Ｂｉｊ
１
２∑ｉｊ（ａ

Ｔｘｉ－ａＴｘｊ）２Ｗｉｊ
＝

Σ
ｉ
ａＴｘＢｉｉｘＴｉａ－Σｉｊａ

ＴｘｉＢｉｊｘＴｉａ

Σ
ｉ
ａＴｘｉＤ

ｗ
ｉｉｘ
Ｔ
ｉａ－Σｉｊａ

ＴｘｉＷｉｊｘＴｉａ
＝

ａＴｘ（ＤＢ－Ｂ）ｘＴａ
ａＴｘ（ＤＷ－Ｗ）ｘＴａ

＝ａ
ＴｘＬＢｘＴａ
ａＴｘＬＷｘＴａ

（６）

下面的式（１２）等同于
ｍａｘａＴｘＬＢｘＴａ （７）

ｓ．ｔ．ａＴｘＬＷｘＴａ＝１ （８）

令Ｕ＝ｘＬＢｘＴ，Ｖ＝ｘＬＷｘＴ。
对Ｕ和Ｖ分别进行Ｈｅｓｓ分解可以得到：

［Ｐ，Ｑ］＝ｈｅｓｓ（Ｕ）

ＰＱＰＴ＝Ｕ

Ｕ＝ＰＱＰＴ＝Ｐ（Ｑ
１
２）ＴＱ

１
２ＰＴ＝（Ｑ

１
２ＰＴ）ＴＱ

１
２ＰＴ

ａＴｘＬＢｘＴａ＝ａＴ（Ｑ
１
２ＰＴ）ＴＱ

１
２ＰＴａ＝（Ｑ

１
２ＰＴａ）ＴＱ

１
２ＰＴａ

同理，

［Ｒ，Ｓ］＝ｈｅｓｓ（Ｖ）

ａＴｘＬＷｘＴａ＝（Ｓ
１
２ＲＴａ）ＴＳ

１
２ＲＴａ

式（７）和（８）可以写成：

ｍａｘ‖Ｑ
１
２ＰＴａ‖２ （９）

ｓ．ｔ．‖Ｓ
１
２ＲＴａ‖２＝１ （１０）

经过进一步变形：

ｍａｘ‖Ｑ
１
２ＰＴ（Ｓ

１
２ＲＴ）－１μ‖２ （１１）

ｓ．ｔ．‖μ‖２＝１

此时引入Ｌ１ｎｏｒｍ规则可以得到：

ｍａｘ｜Ｑ
１
２ＰＴ（Ｓ

１
２ＲＴ）－１μ｜ （１２）

ｓ．ｔ．‖μ‖２＝１ （１３）

经过改进后的 ＳＰＰ，完全符合 Ｌ１ｎｏｒｍ的基本思想，也就
是把欧式距离变成绝对值距离。下面用实验来研究ＳＰＰＬ１的
抗噪性能。

-

　实验结果与分析

-


"

　实验
"

从最简单的开始做起，准备 ２００个二维点分成两类，用
ＬＰＰ和ＳＬＰＰ把二维点投影到一维空间。第一组实验两类点尽
可能分开，实验结果如图１所示；第二组实验两类点有部分点
重叠，实验结果如图２所示。

由以上实验可以看出，当不同类数据点靠近时，ＳＬＰＰ能够
较准确地进行分类，而ＬＰＰ却不行。

在上述实验的基础上，对ＳＬＰＰ和ＳＬＰＰＬ１进行对比实验。
第一组实验加入少量噪音，噪声的类别在两类中随机挑选，实

验结果如图３所示，当随机噪声过多时，分类变得没有意义。
第二组实验不加入噪声，而是给原来数据集加入一定量的扰

动，数据集缓慢地变化，研究变化前后ＳＬＰＰ和ＳＬＰＰＬ１的投影
向量变化率大小。第二组实验进行多次，求平均投影向量变

化率。

为了方便度量投影向量的变化率，引入

Δｉ＝‖ｗｉ－ｗ０‖／‖ｗ０‖＋｜ｂｉ－ｂ０｜／｜ｂ０｜ （１４）

对于ＳＬＰＰ，利用原始数据ｗ０和ｂ０，然后连续做２０次实验

作为一组，求得 Δｓｌｐｐ（ｗ０，ｂ０）＝
１
２０∑

２０

ｉ＝１
Δｉ，同时求得 Δｓｌｐｐｌ１（ｗ０，

ｂ０）＝
１
２０∑

２０

ｉ＝１
Δｉ。表１为具体实验结果。

表１　ＳＬＰＰ与ＳＬＰＰＬ１投影向量变化率

实验序数 实验组数 扰动系数 Δｓｌｐｐ Δｓｌｐｐｌ１
１ ２０ ．００５ ０．１５２ ０．１２４
２ ２０ ．００８ ０．１９６ ０．１６５
３ ２０ ．０１ ０．２５４ ０．１８７
４ ２０ ．０２ ０．３４２ ０．２４８

-


#

　实验
#

用常见的 ｓｅｇｍｅｎｔ、ｌｅｔｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ、ｌａｎｄｓａｔｓａｔｅｌｌｉｔｅ数据
集，观察ＳＬＰＰ和ＳＬＰＰＬ１进行降维后的可视化结果，比较扰动
前后的低维图像变化情况，结果如图４～６所示。
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由图４～６可以看出，ＬＰＰ甚至连分类都分不开，更不用谈
及抗噪性了；数据集进行一定的扰动后发现 ＳＬＰＰ前后的类别
分布变化较大，而 ＳＬＰＰＬ１的前后类别分布变化不大，说明
ＳＬＰＰＬ１较之于ＬＰＰ的抗噪性能好。

-


-

　实验
-

从Ｙａｌｅｆａｃｅｓ库中任意选五个人的１１张照片，图像大小为
６４×６４，如图７所示。

任意选取每个人的８张照片作为训练样本，剩下的３张照
片作为测试样本，训练样本中随机选取２０％的照片按照图８
那样加入随机噪声，最后进行多次实验记录 ＳＬＰＰ和 ＳＬＰＰＬ１
在识别率方面的表现，结果如表２所示。

其中ｄ为提取的特征数，由于计算量很大，提取的特征数
不能太多。ＳＬＰＰＬ１在抗噪声方面优于ＳＬＰＰ的表现。

表２　ＳＬＰＰ与ＳＬＰＰＬ１平均识别率对比

实验序数 子空间维数／ｄ ＳＬＰＰ ＳＬＰＰＬ１
１ ７ ０．８４ ０．８６
２ ７ ０．８２ ０．８８
３ ５ ０．７２ ０．８０
４ ４ ０．７０ ０．７６

.

　结束语

本文将有监督的局部保留算法与Ｌ１ｎｏｒｍ准则相结合，使
得算法具有较好的抗噪性能。实验结果证明，较之于原先的

ＳＬＰＰ，ＳＬＰＰＬ１的确能够抗噪声，表现为抗随机噪声和抗数据
集扰动两个方面。本文从 Ｌ１ｎｏｒｍ的一般形式和成功案例入
手［１１］，指导ＳＬＰＰＬ１的推导。针对 ＳＬＰＰＬ１的实验只采用了
小样本，因为针对ＳＬＰＰＬ１的迭代过程计算量很大，还没有使
用大样本集进行验证，后续工作将对算法进行改进和优化，以

加快运算速度，在大样本集上进行验证研究。
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