
稀疏特征空间嵌入正则化：鲁棒的半监督学习框架

陶剑文１，姚奇富２

（１．浙江大学宁波理工学院信息科学与工程学院，浙江宁波 ３１５１００；２．浙江工商职业技术学院电子与信息工程学院，浙江宁波 ３１５０１２）

摘 要： 在机器学习领域，半监督学习作为一种有力工具吸引了越来越多的关注，其利用少量带标签数据和大

量无标签数据进行有效学习，其中基于图的半监督学习方法因其优雅的数学形式和良好的学习性能而引起更广泛的

研究．针对现有基于图的半监督学习方法所存在的模型参数敏感和数据判别信息不充分等问题，提出一种稀疏特征空
间嵌入正则化（ＳｐａｒｓｅＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＦＳＲ）半监督学习框架，其主要思想为：首先分别将原始数
据嵌入到线性特征空间，然后利用特征空间嵌入投影点集来稀疏重构原始数据，随后在由原始数据线性张成的标签空

间通过保留这种稀疏表示关系来构建一个Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化项，或称ＳＦＳＲ，最后提出一个鲁棒的基于 ＳＦＳＲ的半监督学
习框架，在几个实际基准数据库上的综合实验结果证实了所提框架的鲁棒有效性．
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１ 引言

在实际的机器学习应用中，尽管大量无标签样本很

容易取得，但是用以有效学习的一定量的带标签练样本

通常难以提供，而手工标注这些样本往往是一件很费时

费力的事情，针对该学习情景，半监督学习（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）［１］得以提出，其能充分利用大量无标
签样本和少量有标签样本进行有效学习．现有 ＳＳＬ算
法［２～５］均尝试利用无标签样本的概率分布的本质几何

结构（或流形）来约束样本标签的推理学习，在实践中，

由于我们通常不具有样本潜在流形结构的显式模型，大

多数ＳＳＬ方法均通过构建一个无向加权邻接图来近似
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该流形模型，从而提出基于图的 ＳＳＬ（ＧｒａｐｈｂａｓｅｄＳＳＬ，
ＧＳＳＬ）模型［６］．因 ＧＳＳＬ所具有的实现简单和学习性能
优良等优点，其已发展成为机器学习领域热门研究主

题之一［１，６］．基于 ＧＳＳＬ的学习模型主要包括两种学方
式，即归纳学习（ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）［３，５，７］和演绎学习
（ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）［２，４，８］．流形正则化（ＭａｎｉｆｏｌｄＲｅｇｕ
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＲ）［５］框架是一个典型的归纳式 ＳＳＬ模型，当
忽略函数复杂度且保留流形正则化项时，ＭＲ框架能统
一许多演绎式ＧＳＳＬ方法［７］，如：Ｚｈｕ等人［４］提出的基于
高斯随机场模型的 ＳＳＬ方法 ＧＦＨＦ；Ｗａｎｇ等人［８］提出的
线性最近邻传播算法ＬＮＰ；Ｚｈｏｕ［２］等人提出的局部与全
局一致学习方法 ＬＧＣ等．

概念上来说，一个好的图模型应该能从局部线性

关系来揭示数据点的真实本质结构（或维度），而且还

能从整体上捕捉数据的某些全局结构，而传统的基于

ｋ近邻和局部线性重构［９］的ＧＳＳＬ方法主要依赖点对间
的欧式距离来构建一个由多个相互重叠的局部块构成

的图模型，如此获得的图仅能捕捉数据的局部结构而

不能揭示整个数据空间的全局结构；另外，传统的 ＧＳＳＬ
方法在图的边权值计算上采取的是统一的全局参数，

使得这些方法不能获得数据适应邻居集；最后，这些传

统方法在利用标签信息时对局部噪声信息和误差数据

非常敏感，可直接导致标签信息的错误传播［８］．对此，
Ｗｒｉｇｈｔ等人［１０］归纳出一个信息图所应该具备的三个特
征，即：高判别力，低稀疏性以及邻居自适应性．受此思
想启发，Ｃｈｅｎｇ等人［１１］提出通过稀疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＲ）［１０］来构建一个 ｌ１图，该图的邻居关系和边
权值可通过求解一个无参的 ｌ１范优化问题同时获得．
与传统方法不同，ｌ１图探究了多个数据点间的更高阶
关系，因而更具判别力和鲁棒性．得益于 ＳＲ的本质优
势，ｌ１图具备了稀疏性、邻居自适应性和对噪声数据的
鲁棒性，因此，近年来，一些基于ＳＲ的 ｌ１图及其衍生的
图模型被先后提出，如 Ｙａｎ等人［１２］提出的稀疏表示
ＳＳＬ；Ｆａｎ等人［１３］提出的鲁棒稀疏正则化 ＳＳＬ算法 Ｓ
ＲＬＳＣ；Ｃｈｅｎｇ等人［１４］提出的基于稀疏相似性度量的标签
传播算法 ＳＩＳ等．

在基于鲁棒的 ｌ１图的 ＳＳＬ模型构建中，我们敏锐
地注意到某些小样本学习场景缺少判别信息的问题，

如在人脸图像识别等小样本学习中，由于学习数据集

中点对间的相似性判别信息有限［１５］，从而可能在一定

程度上导致ＧＳＳＬ方法面临判别信息不充分的问题．对
此，近来Ｃｈｅｎ等人［１５］提出一种名为最近特征空间嵌入
（ＮｅａｒｅｓｔＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＦＳ）的方法，其通过将
样本嵌入到 ｋ近邻特征空间来扩大其有限的判别信息
空间，从而提升样本嵌入空间的模式判别力．ＮＦＳ采用

点对间的欧式距离来判别样本与特征空间嵌入点间的

ｋ近邻关系，且在样本的低维嵌入目标函数中样本间
相似权值计算也采用统一参数模型，换言之，ＮＦＳ依然
存在与传统 ＧＳＳＬ模型构建中相似的弊端．因此，如何
在基于鲁棒的 ｌ１图的ＳＳＬ模型中提升样本的判别信息
空间是一个亟待解决的重要问题，为此，受 ＮＦＳ方法思
想和稀疏表示理论的启发，提出一种新颖的基于稀疏

特征空间嵌入的相似性度量技术，其通过特征空间嵌

入实现数据点的稀疏重构，以反映原始数据点与特征

空间嵌入点间的本质相似性结构，然后在数据线性映

射的标签空间保留这种相似性结构［１６］，从而构建一种

稀疏特征空间嵌入正则化（ＳｐａｒｓｅＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＦＳＲ）函数，最后提出一种归纳式的
基于 ＳＦＳＲ的ＳＳＬ一般框架．

２ 稀疏特征空间嵌入正则化

稀疏特征空间嵌入正则化（ＳｐａｒｓｅＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＦＳＲ）学习主要包括：（１）原始空间
数据在特征空间的嵌入学习，获得各原始数据点在特

征空间的相应投影点集；（２）利用特征空间投影点集稀
疏重构各原始数据，获得稀疏重构矩阵 Ｓ，并以此构建
加权图模型 Ｇ（Ｘ，Ｓ），其中 Ｘ为训练数据集矩阵，Ｓ为
图边权值矩阵；（３）基于图模型 Ｇ计算稀疏特征空间嵌
入 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵，从而构建ＳＦＳＲ．
２１ 特征空间嵌入计算

考虑原始空间的对象集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，给定
对象 ｘｉ∈Ｘ到特征空间的距离为：

‖ｘｉ－ｆ（Ｐ）（ｘｉ）‖２ （１）
其中 ｆ（Ｐ）为 Ｐ（Ｐ＝１，２，…，Ｎ－１）个对象生成的特征空
间，ｆ（Ｐ）（ｘｉ）为对象 ｘｉ在特征空间ｆ（Ｐ）的嵌入（或投影）．
当 Ｐ＝１时，式（１）表示点对间的距离度量，对象 ｘｉ在特
征空间的嵌入为原始空间对象集．根据文献［１５］推导，
对象 ｘｉ在特征空间ｆ（Ｐ）的嵌入 ｆ（Ｐ）（ｘｉ）可由下式计算
获得．

ｆ（Ｐ）（ｘｉ）＝Γ１：Ｐ（ΓＴ１：ＰΓ１：Ｐ）－１ΓＴ１：Ｐ（ｘｉ－ｘ１）＋ｘ１＝∑
Ｐ

ｊ＝１
λｊｘｊ

（２）

其中，Γ１：Ｐ＝［ｘ２－ｘ１ ｘ３－ｘ１ … ｘＰ－ｘ１］，∑
Ｐ

ｊ＝１λｊ

＝１．
２２ 稀疏特征空间嵌入图构造

设 Ｔ（Ｐ）为对象集 Ｘ生成的ＣＮ－１Ｐ 个可能的特征空

间集，Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）为对象 ｘｉ在特征空间集Ｔ（Ｐ）中投影点
集．本文试图避开传统的 ＧＳＳＬ方法中所采用的点对间
关系度量方法，而采用特征空间投影点集 Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）来稀
疏表示原始空间对象 ｘｉ∈Ｘ，从而构建一个加权图 Ｇ＝
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｛Ｔ（Ｐ），Ｓ（Ｐ）｝，其中 Ｓ（Ｐ）＝（ｓ（Ｐ）ｉｊ ）Ｎｉ＝１为稀疏表示系数矩
阵，ｓ（Ｐ）ｉｊ代表对象ｘｉ和第ｊ个特征空间嵌入ｆ（Ｐ）（ｘｉ）∈
Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）间的稀疏表示权值，即通过求解如下 ｌ１范最
小化问题来为各数据点ｘｉ寻求一个稀疏重构权值向量
ｓ（Ｐ）ｉ ：

ｍｉｎ‖ｘｉ－ｓ（Ｐ）ｉ Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）‖２＋Ｃ‖ｓ（Ｐ）ｉ ‖１ （３）
其中，Ｃ为正则化参数，以控制重构稀疏性和重构补偿
间的平衡，ｓ（Ｐ）ｉ ＝［ｓ（Ｐ）ｉ１，ｓ（Ｐ）ｉ２，…，ｓ（Ｐ）ｉ（ｊ－１），０，ｓ（Ｐ）ｉ（ｊ＋１），…，

ｓ
（Ｐ）
ｉＣＮ－１Ｐ
］Ｔ是一个 ＣＮ－１Ｐ 维列向量，其中第 ｊ个元素等于０

表示特征空间投影点珘ｘｊ∈Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）从 Ｔ（Ｐ）（ｘｉ）中移除，
ｓ（Ｐ）ｉｊ（ｉ≠ｊ）表示珘ｘｊ对 ｘｉ的重构贡献度．本文进一步约

束∑
ｊ
ｓ（Ｐ）ｉｊ ＝１，且 ｓ（Ｐ）ｉｊ０．特别地，当 Ｐ＝２和 Ｐ＝３时，

式（３）分别变为：
ｍｉｎ‖ｘｉ－∑

ｉ≠ａ≠ｂ
ｓ（２）ａ，ｂ（ｘｉ）ｆ（２）ａ，ｂ（ｘｉ）‖２＋Ｃ‖ｓ（２）ｉ‖１ （４）

ｍｉｎ‖ ｘｉ－ ∑
ｉ≠ｒ≠ａ≠ｂ

ｓ（３）ｒ，ａ，ｂ（ｘｉ）ｆ（３）ｒ，ａ，ｂ（ｘｉ）‖２＋Ｃ‖ｓ（３）ｉ‖１

（５）
其中，ｓ（２）ｉ 和 ｓ（３）ｉ 分别为由稀疏权值 ｓ（２）ａ，ｂ（ｘｉ）和 ｓ（３）ｒ，ａ，ｂ
（ｘｉ）构成的 ＣＮ－１２ 维和 ＣＮ－１３ 维列向量．可以通过扩展
特征符号搜索法［１７］来求解式（３）中稀疏编码问题．在

求得所有数据点的优化重构稀疏向量ｓ（Ｐ）ｉ
＾

（１≤ｉ≤Ｎ）

后，便可构建稀疏权值矩阵 Ｓ＝ ｓ（Ｐ）１
＾

，ｓ（Ｐ）２
＾

，…，ｓ（Ｐ）Ｎ[ ]
＾

．
２３ 稀疏特征空间嵌入正则化

设有 ｃ个分类，令 Ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｃ）∈ＲＲＮ×ｃ为类
指示矩阵，其中 ｆｊ＝［ｆｊ（ｘ１），ｆｊ（ｘ２），…，ｆｊ（ｘＮ）］Ｔ（１≤ｊ≤
ｃ）．根据上文描述，稀疏权值矩阵 Ｓ在一定程度上能反
映数据与特征空间嵌入点间的本质几何特性且包含了

数据的自然判别信息，为此，本文假设：与特征空间相

应的标签空间具有和原始特征空间相似的几何特性，

即原始输入数据的真实类标签也能被标签空间嵌入稀

疏表示，即可构建如下最小化目标函数来保留特征空

间嵌入的稀疏表示特性：

Ｆ１＝∑
ｉ
∑

ｊ：Ｌ
（Ｐ）
∈Ｆ

（Ｐ）

（ｆｉ－Ｌ（Ｐ）（ｆｉ））ｓ（Ｐ）ｊ （ｘｉ

 

）
２
（６）

Ｆ２＝∑
ｉ
∑

ｊ：Ｌ
（Ｐ）
∈Ｆ

（Ｐ）
‖ｆｉ－Ｌ（Ｐ）（ｆｉ）‖２ｓ（Ｐ）ｊ （ｘｉ） （７）

其中，ｓ（Ｐ）ｊ （ｘｉ）为第 ｊ个特征空间嵌入稀疏表示权值，
Ｌ（Ｐ）为 Ｐ个标签对象生成的标签空间，Ｌ（Ｐ）（ｆｉ）为对象
ｆｉ在特征空间Ｌ（Ｐ）的投影，Ｆ（Ｐ）为标签集生成的 ＣＮ－１Ｐ
个可能的标签空间集．

定理１ 目标函数（６）和（７）可分别表示为Ｌａｐｌａｃｉａｎ
正则化形式，即 Ｆｉ＝ｔｒ（ＦＬｓＦＴ）（ｉ＝１，２），其中 Ｌｓ为
Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵．

证明：定理１可仿照文献［１５］推导证明，空间所限，

在此省略．
根据定理 １，Ｌｓ为稀疏特征空间嵌入 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩

阵，则 Ｆｉ＝ｔｒ（ＦＬｓＦＴ）（ｉ＝１，２）称为稀疏特征空间嵌入
Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化函数，统一表示为 Ｊ（Ｆ）ＳＦＳＲ ＝ｔｒ
（ＦＬｓＦＴ）．

３ ＳＦＳＲ半监督学习方法

３１ 问题描述

给定数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ，ｘｌ＋１，…，ｘｌ＋ｕ｝∈
ＲＲｄ（ｄ为数据维数）和标签集 Ｌ＝｛１，２，…，ｃ｝，其中前 ｌ
个点ｘｉ（１≤ｉ≤ｌ）标签为 ｙｉ∈Ｌ，余下的 ｕ个数据点ｘｊ（ｌ
＋１≤ｊ≤ｌ＋ｕ＝Ｎ）无标签，每个数据点 ｘｉ均采样自某
个固定但未知的分布ｐ（ｘ）．令 Ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｃ）∈
ＲＲＮ×ｃ为类预测标签矩阵，ｆｊ＝［ｆｊ（ｘ１），ｆｊ（ｘ２），…，
ｆｊ（ｘＮ）］Ｔ为 ｃ个优化的分类函数（１≤ｊ≤ｃ），１Ｎ∈ＲＲＮ×１

表示全１向量，Ｙ∈ＲＲＮ×ｃ为类标签矩阵，且若 ｘｉ被标识
为ｙｉ＝ｊ，则 Ｙｉｊ＝１，否则 Ｙｉｊ＝０．

本文综合演绎学习推理速度快和归纳学习泛化性

能强的优点，提出一种 ＳＦＳＲ半监督学习框架模型，其
旨在同时学习数据的预测标签矩阵 Ｆ和 ＯｕｔｏｆＳａｍｐｌｅ
推理函数 Ｈ（Ｘ）＝ＸＴＷ＋１ＮｂＴ（Ｗ，ｂ为函数参数）［７］，
且使得 Ｆ和Ｈ（Ｘ）之间的误差‖Ｈ（Ｘ）－Ｆ‖２最小化．
ＳＦＳＲ框架满足：（１）预测矩阵 Ｆ与稀疏图中带标签顶
点的标签值一致；（２）预测矩阵 Ｆ在整个稀疏图上平滑
变动；（３）能通过 Ｈ（Ｘ）来有效推理ＯｕｔｏｆＳａｍｐｌｅ标签．
３２ ＳＦＳＲ半监督学习框架

ＳＦＳＲ半监督学习框架定义为：
ＱＳＦＳＲ（Ｆ，Ｗ，ｂ）＝
ｍｉｎ
Ｆ，Ｗ，ｂ
ＪＳＦＳＲ（Ｆ）＋ｔｒ（（Ｆ－Ｙ）ＴＵ（Ｆ－Ｙ））

＋γｄ（‖Ｗ‖２＋γａＬｏｓｓ（Ｈ（Ｘ），Ｆ）） （８）
其中，γｄ，γａ０；令 ｕｌ为一较大的常数，Ｕ∈ＲＲＮ×Ｎ为对
角矩阵，其前 ｌ个对角元素ｕｉｉ＝ｕｌ＞０（１≤ｉ≤ｌ），余下
对角元素 ｕｉｉ＝０（ｌ＋１≤ｉ≤ｌ＋ｕ＝Ｎ）．式（８）等号右边
第一项称为稀疏平滑项，其描述了相对于稀疏重构结

构的数据标签的总体变化，其中第二项称为拟合项，第

三项为正则化损失项，其中 Ｌｏｓｓ（·）为某个损失函数，
如：最小平方损失函数，Ｈｉｎｇ损失函数等，基于最小平
方损失函数的简单性和可比较的学习性能［１８］，本文采

用最小平方损失函数，从而式（８）可被重新表示为：
ＱＳＦＳＲ（Ｆ，Ｗ，ｂ）＝
ｍｉｎ
Ｆ，Ｗ，ｂ
ｔｒ（ＦＴＬｓＦ）＋ｔｒ（（Ｆ－Ｙ）ＴＵ（Ｆ－Ｙ））

＋γｄ（‖Ｗ‖２＋γａ‖ＸＴＷ＋１ｎｂＴ－Ｆ‖２） （９）
定理２［７］ 对于矩阵 Ｕ，Ｌｓ∈ＲＲＮ×Ｎ，Ｆ，Ｙ∈ＲＲＮ×ｃ，

Ｗ∈ＲＲｄ×ｃ，ｂ∈ＲＲｃ×１，如果 Ｕ和Ｌｓ为半正定矩阵，则目
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标 ＱＳＦＳＲ（Ｆ，Ｗ，ｂ）为相对于变量 Ｆ，Ｗ，ｂ的联合凸优
化函数．

根据定理２，按照文献［７］相同推导分别可得：
Ｗ＝γａ（γａＸＨｃＸＴ＋Ｉ）－１ＸＨｃＦ＝ＤＦ

ｂ＝１Ｎ（Ｆ
Ｔ１Ｎ－ＷＴＸ１Ｎ）

（１０）

其中，Ｈｃ＝Ｉｃ－
１
Ｎ１Ｎ１

Ｔ
Ｎ为数据中心化矩阵，Ｄ＝γａ

（γａＸＨｃＸＴ＋Ｉ）－１ＸＨｃ，从而可得：

ＸＴＷ＋１ＮｂＴ＝ＨｃＸＴＤＦ＋
１
Ｎ１Ｎ１

Ｔ
ＮＦ＝ＶＦ （１１）

其中，Ｖ＝ＨｃＸＴＤ＋
１
Ｎ１Ｎ１

Ｔ
Ｎ．将 Ｗ，ｂ代入式（９），对目

标函数 ＱＳＦＳＲ（Ｆ，Ｗ，ｂ）按照 Ｆ求偏导数并令其等于０
可得预测标签矩阵 Ｆ为：
Ｆ＝（Ｕ＋Ｌｓ＋γｄγａ（Ｖ－Ｉ）Ｔ（Ｖ－Ｉ）＋γｄＤＴＤ）－１ＵＹ

（１２）
将 Ｆ代回式（１０）可求得 Ｗ，ｂ，从而，对于 ＯｕｔｏｆＳａｍｐｌｅ
的测试数据集矩阵 Ｘｕ，ＳＦＳＲ的推理函数为：

Ｈ（Ｘｕ）＝ＸＴｕＷ＋１ｂＴ （１３）

３３ 讨论：方法比较

ＳＦＳＲ一般框架在形式上与 ＦＭＥ［７］模型是一致的，
二者主要在Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化项的构建方式（或 Ｌａｐｌａｃｉａｎ
图的构建）上存在本质差异，从而决定了 ＦＭＥ模型可能
存在的几个重要问题：（１）模型构建的鲁棒性问题．虽
然在流形数据学习上采取了不同的处理方式［７］，但是

其采用 ｋ近邻图来构建图 Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则化项，这意味
着它在模型构建上仍存在某些难以解决的问题（如近

邻参数的选取和图权值计算的核参数选取等问题）；

（２）流形假设问题．ＦＭＥ和其他现有的 ＧＳＳＬ方法一样
均基于流形假设，但是该假设在高维数据空间并非总

能成立，当高维数据不具有明显的低维数据流形结构

时，这类方法将存在学习性能上的明显局限性；（３）判
别信息有限问题．当数据空间判别信息有限时，ＦＭＥ可
能在一定程度上不能取得最优效能．而这些问题均有
望在 ＳＦＳＲ模型中得以解决．另外，最近提出的几个基
于稀疏表示的学习方法（如文献［１２～１４］）虽然在
Ｌａｐｌａｃｉａｎ图模型的构建思路上与本文方法一致，但是在
具体的学习框架上本文方法具有明显的一般性，且在

ＳＦＳＲ中Ｌａｐｌａｃｉａｎ图模型的构建是基于数据的特征空间
嵌入投影集，这将有望在一定程度上能增强数据的判

别信息空间，从而可提升所提方法的学习性能．

４ 实验分析

本本分文将在几个实际数据集上进行实验，以验

证所提方法 ＳＦＳＲ在 ＳＳＬ问题上的鲁棒有效性．选取具

有代表性的几个ＧＳＳＬ方法进行算法比较，这些算法包
括：ＬＧＣ［２］，ＧＦＨＦ［４］，ＦＭＥ［７］，ＬａｐＲＬＳ［５］，稀疏正则化 ＳＳＬ
方法 ＳＲＬＳＣ［１３］，线性邻居传播方法 ＬＮＰ（ＬｉｎｅａｒＮｅｉｇｈｂｏｒ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［８］，以及基线方法 １近邻分类算法 １
ＮＮ［１９］．对于所有算法实验，分别记录１０次独立实验结
果的平均值用于算法性能评价．

对于 ＬＧＣ，ＧＦＨＦ和 ＬａｐＲＬＳ方法，Ｌａｐｌａｃｉａｎ图矩阵
采用Ｇａｕｓｓｉａｎ函数构建，其中Ｇａｕｓｓｉａｎ函数参数采取５
重交叉验证法来设置，在ＧＦＨＦ方法中的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ图矩
阵的对角元素设为零；在 ＬａｐＲＬＳ和 ＳＲＬＳＣ方法中，为
了算法比较的公平起见，正则化参数γＡ和γＩ设置与文

献［１３］中相同，核函数选择为 ＲＢＦ核，核带宽设置为σ
＝０．５；在 ＬＮＰ方法中，最近邻参数 ｋ手工设置为７，正
则参数手工设置为α＝０．９；在所提方法中，模型参数γｄ
和γａ的设置分别与ＦＭＥ中参数μ和γ相同，文献［１５］
指出，没有证据显示 Ｐ３时的ＮＦＳ方法性能优于 Ｐ＝
２时的识别效果，因此，为计算简单起见，本文设置参数
Ｐ为Ｐ＝２．
４１ 人脸识别实验

本部分将在４个实际人脸图像数据集上验证所提
方法的鲁棒有效性．４个人脸识别数据集包括 ＹＡＬＥＢ，
ＣＭＵＰＩＥ，ＯＲＬ和ＹＡＬＥ，详细信息可参考文献［２０］．对
于各人脸图像数据集 Ｘ，随机选取 ｍ个数据样本作为
标签化训练数据，对于１ＮＮ算法，训练集仅包含 １个
标签数据．对于 ＬＧＣ，ＧＦＨＦ，ＦＭＥ，ＬａｐＲＬＳ，ＳＲＬＳＣ，ＦＭＥ
和 ＳＦＳＲ方法，训练集包含数据集 Ｘ中所有带标签和无
标签数据．

图１（ａ）～（ｄ）分别显示了所提方法在四个人脸数
据集上的识别性能比较结果，其中水平轴表示每个对

象随机标注的人脸图像数，垂直轴代表所有算法的相

应的识别精度．从图１显示结果可看出，所提方法 ＳＦＳＲ
在所有四个人脸数据集上的识别性能均优于其他方

法，其中，随着随机标注的人脸样本数增加，ＳＦＳＲ、Ｓ
ＲＬＳＣ、ＦＭＥ和 ＬＮＰ三种方法具有可比较的识别性能，其
中三个采用重构方法构建 Ｌａｐｌａｃｉａｎ正则项的方法（如
ＳＦＳＲ和 ＳＲＬＳＣ采用稀疏重构，ＬＮＰ采用 ｋ近邻重构）
识别性能略胜于基于流形学习的方法ＦＭＥ．

为了进一步评价所提方法在人脸识别上的鲁棒

性，本文从ＹＡＬＥ和ＯＲＬ数据库中分别对每个对象随机
选取８幅图像作为训练数据集，并在图像样本中逐渐增
加高斯白噪声百分比，以逐渐减小信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）．图２显示了处理后数据集的实验结果，其中
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水平轴表示数据集中干扰信号的能量变化，垂直轴表

示人脸识别精确率．由图２可看出，在样本数据集包含
噪声信息的情况下，本文方法 ＳＦＳＲ在绝大多数情况下
均能取得最好的识别性能，这显示基于稀疏近似最近

特征空间嵌入相似度量的 ＳＦＳＲ算法是有效的．另外，

随着噪声信息的增加，所有算法的识别性能均表现出

了不同程度的下降趋势，而本文所提方法 ＳＦＳＲ和 Ｓ
ＳＲＬＣ性能下降相对缓慢，这也进一步说明了基于稀疏
重构技术的图像识别方法对于噪声或缺失数据具有更

强的鲁棒性．

４２ 手写数字识别实验

本实验将进一步评价所提方法在 ＵＳＰＳ数据集
（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｒｎｅｌｍａｃｈｉｎｅｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａ．ｈｔｍｌ）上的分类性
能，该数据集包含 １０类大小为 １６×１６的手写数字图
像，本实验从该数据集中分别选取数字 １，２，３，４的前
２００幅图像作为训练集，随后的２００幅图像作为测试图
像集．实验中，记录１０次独立实验结果的平均值作为各
算法的识别精度率，图３（ａ）描绘了所提方法与其他方

法的性能比较，其显示结果可明显看出所提方法的性

能优势，随着随机标注样本的增加，ＦＭＥ、ＬａｐＲＬＳ、ＬＮＰ
和ＳＲＬＳＣ四种方法具有可比较的稳定的识别性能．值
得指出的是，随着随机标注样本的增加，所提方法 ＳＦＳＲ
的识别性能非常稳定，换句话说，即使在标签样本较少

的情况下，所提方法仍能取得较高的识别性能，可能的

原因在于：一方面，不同类数字的图像数据处于各自的

子流形结构，即同类数字的图像数据处于相同的子流
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形结构，而基于特征空间嵌入稀疏重构技术的 ＳＦＳＲ方
法能有效揭示不同类数字的子流形结构，使得只需较

少量的标签样本即可预测无标签样本标签；另一方面，

由于采用了特征空间嵌入技术，在一定程度上充实了

数据空间的判别信息，从而只需少量标签数据便可判

别测试数据．

图３（ｂ）、（ｃ）显示了参数γｄ和γａ变化对ＳＦＳＲ算法
性能的影响，其中水平轴表示参数的变化区间，垂直轴

表示 ＳＦＳＲ的相应识别精度，不同的曲线代表不同的标
签样本数，如５％的曲线代表 ＳＦＳＲ在标签样本数占总
训练样本数的５％的情况下的不同识别精度．根据ＳＦＳＲ
框架定义，正则参数γｄ起到平衡预测损失和平滑性的

作用，从图 ３（ｂ）可知，当参数γｄ取较小值（如γｄ≤
１０－６）时，ＳＦＳＲ能取得相对鲁棒的学习性能，且在其他
数据集上实验也能发现同样的结论，由此说明在 ＳＦＳＲ
框架中对稀疏特征空间嵌入正则项和标签拟合项的平

衡调节是非常重要的．另外，从图３（ｃ）可观察到参数γａ
也具有和γｄ相似的特性，即在取相对较小γａ值的情况

下，ＳＦＳＲ能取得相对较优性能，这说明减小预测标签矩
阵 Ｆ和归纳函数Ｈ（Ｘ）间的不匹配性在一定程度上能
改善算法学习性能．

５ 结束语

针对现有的基于图的ＳＳＬ方法存在的问题，受稀疏
表示理论和最近特征空间嵌入方法等思想启发，提出

一种新颖的稀疏特征空间嵌入正则化目标函数，能使

所预测的数据标签具有充分的平滑性和鲁棒性．基于
所提正则化目标函数，构造了一种鲁棒的 ＳＳＬ框架，并
在实际数据集上进行了实验验证，实验结果证实了所

提框架模型的鲁棒有效性．
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