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摘 要: 针对传统支持向量机不能较好地利用数据空间局部信息的问题,提出一种基于局部学习的支持向量机.通

过同时最小化局部内散度和最大化局部间散度信息来寻求一个最优的分类决策函数. 为了更好地反映数据的局部几

何特征,该方法采用适于局部学习的测地线距离来度量数据点对间的相似性. 另外,通过引入一个能同时控制间隔误

差上界和支持向量下界的参数𝜇,以进一步提升学习泛化能力. 最后,人造和实际数据集实验验证了所提出方法的有

效性.
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Abstract: The classic support vector machine(SVM) can not efficiently exploit the local information of data points, which

is useful for pattern recognition. Therefore, a so-called local learning based support vector machine is presented to address

those problems mentioned above, which makes full use of the local information such as intra-locality scatter and inter-locality

scatter of the data sets to search an optimal decision function by minimizing the intra-locality scatter and simultaneously

maximizing the inter-locality scatter. Meanwhile, the proposed method adopts geodesic distance metric to measure the

distance between data, which can reflect the true local geometry of data space. In addition, an additional parameter 𝜇

is introduced to control both the super bound on the fraction of margin errors and the lower bound on the fraction of

support vectors, thus improving the generalization capacity of the proposed method. Finally, extensive experiments show

the effectiveness of the proposed method on the artificial and real world problems.
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1 引引引 言言言

模式分类旨在通过有限的训练样本学习一个分

类器, 且该分类器须对未来数据具有良好的泛化能
力[1]. 目前, 已有多种用于模式分类的方法提出, 其
中支持向量机 (SVM)[2]及其相关变体是实现模式分

类的主流方法之一[3]. 尽管SVM及其变体已在机器
学习和模式识别领域得到了广泛而成功地应用[1],
但在通过最大化间隔分割二类时却没有考虑类内

数据的局部信息 (或数据散度), 从而导致SVM的优
化解不具有鲁棒性[3-5]. 为了克服SVM的缺陷, 一直
以来, 在分类问题中利用数据分布信息是一个很重
要的研究主题[6]. 近来, Zafeiriou等[7]基于 Fisher线

性判别分析 (FLDA) [8]的思想, 提出一种最小类方
差 SVM(MCVSVM),通过类内散度来正则化 SVM,即
在确保类内散度最小化的同时实现类间间隔最大化,
从而使MCVSVM的优化解具有一定的鲁棒性.

流形学习[9-12]旨在通过数据的局部信息直接发

现数据的全局的非线性几何结构,所学习的流形是一
个嵌入在高维输入空间的本质低维空间. 为了关注
数据的局部流形信息, Wang等[3]将局部保留散度引

入MCVSVM,提出一种最小类内局部保留方差支持
向量机 (MCLPVSVM), 它在分类中考虑了数据的局
部流形. 文献 [4,13]指出, 现有局部保留类方法在保
持模式之间的局部信息时,忽略了模式之间的非局部
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信息,导致识别性能下降. 另外,该类方法通过惩罚因
子来最小化局部离散度,使得邻域内的样本投影后比
较接近,当邻域内的样本过于接近时, 容易造成邻域
内样本之间的差异信息丢失 (即过学习问题),降低了
模式分类性能[13].

作为大间隔学习机, MCVSVM和MCLPVSVM等
方法均考虑了数据的局部信息, 具有比经典SVM类
方法更优的分类性能[3]. 但是, MCVSVM仅考虑了类
内数据的散度信息,而忽视了数据空间的局部流形信
息; MCLPVSVM在考虑样本空间的局部流形结构时
忽略了样本的非局部信息,使得对于模式分类问题同
样不能取得最优的学习性能.对此, 本文提出一种新
的局部学习支持向量机 𝑣-LPMIVSVM. 对于模式分
类问题, 𝑣-LPMIVSVM充分利用数据空间的局部内
和局部间信息,通过最小局部局部内散度和最大局部
间散度寻求一个最优的模式分割超平面,其中散度信
息通过一个代表数据点间邻居关系的邻接图来建模.

2 𝑣-LPMIVSVM
2.1 问问问题题题描描描述述述

为了简单起见, 本文主要考虑二元分类任务,
对于多类分类问题, 可采用一对一方法将其转化为
多个二元分类问题. 对于一个包含𝑁个模式的二元

分类问题, 设给定训练集𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ ,
(𝑥𝑁 , 𝑦𝑁 )}. 其中: 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 ⊂ 𝑅𝑑为输入数据, 𝑦𝑖 ∈
{+1,−1}为类标签,1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁 .

设𝑁𝑘(𝑥𝑖)为数据点𝑥𝑖的 𝑘近邻集, 𝐺代表数据
集𝑋的加权邻接图, 其中第 𝑖个顶点代表数据点𝑥𝑖.
如果𝑥𝑖 ∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑗)或𝑥𝑗 ∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑖),则𝐺中顶点 𝑖与 𝑗相

连. 有多种计算图𝐺的权值矩阵𝑊 的方法,其中较常
用的方法是采用如下高斯型热核函数[3]:

𝑊𝑖𝑗 = exp(−𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
2/𝑡). (1)

其中: 𝑡 > 0为热核参数, 可通过交叉验证确定;
𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)为𝑥𝑖与𝑥𝑗间距离. 为了有效反应数据点对
间的局部流形结构,本文采用测地线距离来度量点对
间的距离[12].

为了更好地描述 𝑣-LPMIVSVM问题, 首先给出

如下相关定义:

定定定义义义 1(局部内散度矩阵) 设𝐿为数据集𝑋的

Laplacian矩阵,矩阵

𝐻𝐿 = 𝑋𝐿𝑋T = 𝑋(𝐷 −𝐴)𝑋T

称为局部内散度矩阵. 其中: 𝐷为一对角矩阵, 且

𝐷𝑖𝑗 =
∑
𝑗

𝐴𝑖𝑗 ; 𝐴为权重矩阵,定义为

𝐴𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩
𝑊𝑖𝑗 , 𝑥𝑖 ∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑗) or 𝑥𝑗 ∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑖) and

both have the same labels;

0, other.

(2)

局部内散度矩阵𝐻𝐿为对称且半正定型,其形式上与

类内散度矩阵相似,不同的是𝐻𝐿反映的是数据空间

的局部几何流形结构.

定定定义义义 2(局部间散度矩阵) 设𝐿为数据集𝑋的

Laplacian矩阵,矩阵

𝐻𝐵 = 𝑋𝐿𝑋T = 𝑋(𝐷 −𝐴)𝑋T

称为局部间散度矩阵. 其中: 𝐷为一对角矩阵,

𝐷𝑖𝑗 =
∑
𝑗

𝐴𝑖𝑗 ; 𝐴为权重矩阵,定义为

𝐴𝑖𝑗 =

{
𝑊𝑖𝑗 , 𝑥𝑖 /∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑗) and 𝑥𝑗 /∈ 𝑁𝑘(𝑥𝑖);

0, other.
(3)

局部间散度矩阵𝐻𝐵为对称且半正定型.

定定定义义义 3(局部学习信息矩阵) 由定义 1和定义

2可知,矩阵

𝑀 = 𝜆𝐻𝐿 − (1− 𝜆)𝐻𝐵 , 0 ⩽ 𝜆 ⩽ 1

称为局部学习信息矩阵. 根据以上定义可知, 𝑀为一

对称且半正定矩阵.

2.2 𝑣-LPMIVSVM算算算法法法

对于一个二元分类问题, 𝑣-LPMIVSVM的原始

优化问题描述为

min
𝑤,𝜌,𝜉,𝑏

𝑓 =
1

2
𝑤T𝑀𝑤 − 𝜇𝜌+ 𝐶

𝑁∑
𝑖=1

𝜉𝑖. (4)

s.t. 𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏) ⩾ 𝜌− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; (5)

𝜉 ⩾ 0, 𝜌 ⩾ 0. (6)

其中: 𝜌为类间最小间隔, 𝜉 = [𝜉1, 𝜉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑁 ] ∈ 𝑅𝑑为

松弛向量, 𝐶为一正则化常量.

𝑣-LPMIVSVM具有和 𝑣-SVM[14]相似的原始优

化问题形式, 按照文献 [14]中方法的对偶推导原理,

有如下结论:

定定定理理理 1 线性 𝑣-LPMIVSVM方法原始优化问

题 (4)∼(6)的对偶问题如下:

min
𝛼

1

2
𝛼T𝐻𝛼. (7)

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; (8)
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0; (9)

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖 ⩾ 𝜇. (10)

其 中: 𝛼𝑖 ⩾ 0为Lagrangian乘 子; [𝐻]𝑖,𝑗 =

𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥
T
𝑖 𝑀

−1𝑥𝑗 , 𝑀−1为 矩 阵𝑀的 逆 运 算, 且 𝑣-

LPMIVSVM原始问题中投影向量𝑤和偏置变量 𝑏分

别为

𝑤∗ = 𝑀−1
𝑁∑
𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝑥𝑖, (11)
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𝑏∗ =− 1

2

( 1

∣𝑆+∣
∑
𝑥∈𝑆+

𝑁∑
𝑗=1

𝛼∗
𝑗𝑦𝑗𝑥

T
𝑗 𝑀

−1𝑥+

1

∣𝑆−∣
∑
𝑥∈𝑆−

𝑁∑
𝑗=1

𝛼∗
𝑗𝑦𝑗𝑥

T
𝑗 𝑀

−1𝑥
)
. (12)

其中

𝑆± = {𝑥𝑖∣0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶, 𝑦𝑖 = ±1}, 𝑁𝑠𝑣 = ∣𝑆+∣+ ∣𝑆−∣,
∣ ⋅ ∣表示集合基数.

从而, 为了测试一个新模式𝑥 ∈ 𝑋的类别, 𝑣-

LPMIVSVM的决策函数为

𝑔(𝑥) = sign
( 𝑁∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝑥

T
𝑖 𝑀

−1𝑥+ 𝑏∗
)
. (13)

为了处理非线性分类情况, 一般采用核映射技

术[15], 即引入一个非线性映射𝜙, 将输入空间映射

到高维甚至无限维特征空间𝐻中, 实现模式线性可

分, 高维特征空间的线性超平面对应原始输入空

间的非线性超平面. 在𝐻空间中, 两个向量𝜙(𝑥𝑖),

𝜙(𝑥𝑗)的内积可利用一个满足Mercer条件的核函数

然𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜙(𝑥𝑖) ⋅ 𝜙(𝑥𝑗)来表示计算.

需要说明的是, 局部学习信息矩阵𝑀可能为奇

异矩阵, 即所谓的小样本问题, 因此𝑀不可逆. 对

于这种情况处理方法较多, 本文按照文献 [3]中的方

法, 利用主成分分析 (PCA或KPCA)[8]方法将输入空

间数据进行降维,从而使原始问题转化为一个在低维

空间的等价优化问题, 避免了局部保留最大信息矩

阵𝑀的奇异问题,从而使矩阵𝑀可逆.

𝑣-LPMIVSVM算法由于要计算局部学习信息

矩阵𝑀 ,使 𝑣-LPMIVSVM与传统的 𝑣-SVM方法[14]相

比具有较高的空间复杂度 (𝑂(𝑑2))和时间复杂

度 (𝑂(𝑑3)), 特别是在处理高维小样本数据时尤为

明显. 为了在一定程度上提高本文方法的执行效率,

在训练高维数据时, 首先采用 PCA(或KPCA)方法对

数据进行相应的预处理,以提高所提方法的执行效率.

3 与与与相相相关关关方方方法法法比比比较较较分分分析析析

𝑣-LPMIVSVM具有与MCVSVM等方法相似的

优化形式, 且具有与MCVSVM和MCLPVSVM等

方法相同的某些属性. 但与MCVSVM相比, 𝑣-

LPMIVSVM侧重考虑样本空间的局部流形信

息, 而本质流形信息有利于增强模式分类性能;

与MCLPVSVM相比, 𝑣-LPMIVSVM同时考虑了数

据的局部内流形信息和局部间流形信息. 另外,

𝑣-LPMIVSVM具有和 𝑣-SVM相同的优化问题, 即 𝑣-

LPMIVSVM问题可通过现有的SVM软件包来求解.

定定定理理理 2 设有𝑁个训练样本𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 , 分

别属于𝐶个类, 且每个类包含相同的样本数𝑛, 令

𝑊 = 1𝑁1T𝑁 (即式 (1)中热核函数参数 𝑡 → +∞),在理

想的聚类情况下, 𝑣-LPMIVSVM中各样本的局部 𝑘近

邻数正好等于属于同一类的样本数,即 𝑘 = 𝑛. 在此种

情况下, 𝑣-LPMIVSVM等同于MCVSVM问题.

从定理 2可以推断, MCVSVM是 𝑣-LPMIVSVM

的一种特例,即 𝑣-LPMIVSVM方法是MCVSVM方法

的一个推广. 有关MCVSVM的详细信息可参考文

献 [2].

𝑣-LPMIVSVM和MCLPVSVM一样均是考虑了

数据空间的局部 (或类内)本质流形结构信息, 最大

区别在于前者同时考虑了数据空间的局部内信息

和局部间 (或类间)信息, 且在度量数据间相似性

时, 𝑣-LPMIVSVM采取测地线距离度量, 在高维流

形空间测地线距离度量比欧氏距离度量更能反映

数据的本质信息[12]. 同时, 针对MCLPVSVM可能

会产生大量支持向量从而降低泛化性能的问题[14],

𝑣-LPMIVSVM引入了一个能同时控制间隔误差和

支持向量的参数𝜇[14,16], 从而能进一步提升分类

泛化能力. 当 𝑣-LPMIVSVM中参数𝜆 = 1且当 𝑣-

LPMIVSVM中最近邻数 𝑘等于属于同一类的模式

数时, 𝑣-LPMIVSVM等同于MCLPVSVM.

4 实实实验验验结结结论论论

为了比较分析所提出方法 𝑣-LPMIVSVM与相关

方法 𝑣-SVM, MCVSVM和MCLPVSVM的性能差异,

首先,通过一簇UCI数据集来评价所提出方法在线性

和非线性情况下的性能优势; 然后, 通过两个人脸识

别实验进一步分析该方法在非线性小样本情况下的

分类性能.

4.1 实实实验验验设设设置置置

根据算法 1, 𝑣-LPMIVSVM的应用需要事先确

定 4个参数 {𝑡, 𝑘, 𝜆, 𝜇, 𝐶}. 其中: 𝑡为热核函数参数,

𝜆为平衡局部散度与局部间散度信息, 𝑘为各样本最

近邻数, 𝐶为分类器正则因子. 实验中,热核参数 𝑡优

化搜索区域为 {0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 5, 10, 15, 20}. 根据文

献 [4],平衡参数𝜆设置为

𝜆 = 2𝑎/4.5
𝜆max(𝐻𝐿)

𝜆max(𝐻𝑇 )
.

其中: 𝜆max(𝐴)为矩阵𝐴的最大特征值, 𝑎的优化

搜索范围为 {−20,−19, ⋅ ⋅ ⋅ , 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 19, 20}. 参数𝜇在

区域 {0.01*𝑛, 0.1*𝑛}中搜索选取, 其中𝑛为 1∼10间

整数. 由文献 [14]可知, 在SVM中引入 𝑣参数后,

SVM中正则参数𝐶可定为一个固定常数, 由此本

文确定𝐶 = 1/𝑁 ,其中𝑁为总体样本数. 数据集最近

邻数 𝑘取值搜索范围为 {5, 10, 15, ⋅ ⋅ ⋅, 100}.

对于其他相关比较方法的参数确定将采取文

献 [3]中相同的策略, 即根据最好的交叉验证参数

集的平均值来确定优化的实验参数. 对于 𝑣-SVM,
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参数 𝑣从区域 {0.01*𝑛, 0.1*𝑛}中搜索选取, 其中𝑛为

1∼10间整数; 对于MCVSVM和MCLPVSVM, 正则

参数𝐶从 {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100}中搜索选取;

MCLPVSVM方法中热核参数 𝑡从区域 {0.5, 1, 1.5, 2,

2.5, 5, 10, 20}中搜索选取.

4.2 UCI数数数据据据集集集实实实验验验

为了评价本文方法在线性模式分类情况下的泛

化性能, 下面实验将选取 14个UCI实际数据集作为

评测数据[16],数据集详细信息如表 1所示.

表 1 实验中所采用数据集

数据集 模式数 特征数 类数

Iris-setosa 150 4 3

Breast 699 15 2

Heart Healthy 303 13 2

vehicle 846 8 4

Glass 214 9 6

Ionosphere 351 34 2

Wine 178 13 4

Waveform 0 900 21 3

Balance-scale left 625 4 3

Sonar mines 208 60 2

Hepatitis 155 19 2

Biomed 194 5 2

Diabetes 768 8 2

Liver 345 6 2

评价所有分类机的泛化性能的标准是基于数

据集总体样本的 5重交叉验证精度,在 5重交叉验证

测试中, 数据集被随机划分为 5个子集, 每次验证取

这 5个子集中的1份作为测试集,其他作为训练集. 该

过程重复 5次,取其平均值作为最后的实验结果.

本文记录 5重交叉验证的平均精度和标准差,表

2为本文方法 𝑣-LPMIVSVM与𝑣-SVM, MCVSVM及

MCLPVSVM在给定数据集上的模式分类精度和标

准差. 需要指出的是, 这里仅记录了在最优参数下

的实验结果值.从表 2可知,与相关方法相比,本文方

法对于所有数据集均具有优于或可比较的模式分类

性能.同时也可看出, MCVSVM和MCLPVSVM比 𝑣-

SVM具有更好或可比较的泛化性能. 另外, 在考虑

了数据空间的本质流形结构的情况下, MCLPVSVM

和 𝑣-LPMIVSVM表现出明显的泛化能力优势, 尤其

是在同时考虑类内流形结构和类间流形结构的情况

下, 大间隔分类器 𝑣-LPMIVSVM可表现出最优的泛

化性能.
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图 1 不同𝜆值下的Yale识别率

4.3 脸脸脸识识识别别别实实实验验验

本实验将评价本文方法在小样本非线性模式

分类情况下的泛化性能, 分别采用Yale人脸数据库

和 PIE人脸数据库[10-11]作为实验数据. Yale人脸数

据库包括 15张人脸的 165个灰度级图像, 这些图像

分别显示了不同光照条件和脸部表情. 实验中, 对

图像定位进行了预处理, 使其缩放到 32×32像素大

小, 且每个像素为 256灰度级, 则在图像空间, 每张

图像由一个 1 024维向量表示, 更多信息可参考文

献 [9]. PIE人脸数据库包含 68位志愿者的 41,368张

多姿态、光照和表情的面部图像.实验中,对数据库中

图像进行预处理, 使其缩放到 32×32像素大小, 且每

个像素为 256灰度级, 则在图像空间, 每张图像由一

个 1 024维向量表示,更多信息可参考文献 [11].

表 2 UCI数据集平均分类精度 %

序号 数据集
𝑣-SVM MCVSVM MCLPVSVM 𝑣-LPMIVSVM

Acc. Rate (𝑣) Acc. Rate (𝐶) Acc. Rate (𝐶, 𝑡) Acc. Rate (𝜇, 𝑘, 𝑡, 𝜆)

1 Iris-setosa 97.3±0.12 (0.4) 98.7±0.02 (0.9) 98.6±0.03 (1, 5) 100±1.17 (0.4,12,5,0.999)
2 Breast 97.12±1.12 (0.6) 96.94±0.04 (100) 97.2±0.02 (100,0.2) 97.2±0.12 (0.7,10,0.9999)
3 Heart healthy 79.9±0.045 (0.4) 83.4±0.037 (10) 84.3±0.032 (1, 2) 87.4±0.017 (0.4,15,20,0.999)
4 vehicle 76.7±0.014 (0.5) 80.5±0.015 (1) 82.1±0.015 (100, 5) 83.3±0.13 (0.7,10,0.89)
5 glass 63.2±0.04 (0.6) 60.5±0.075 (10) 63.57±0.065 (100, 2) 72.9±1.23 (0.3,20,20,0.999)
6 Ionosphere 87.67±0.035 (0.5) 83.6±0.045 (100) 89.8±0.44 (100, 0.8) 91.42±0.046 (0.35,15,20,0.999)
7 Wine 93.2±0..044（0.4） 93.48±0.0.34（100） 95.51±0.0.36（100,5） 98.9±0.034 （（（0.4,12,10,0.999）））
8 Wave form 0 88.7±0.052 (0.4) 86.44±0.421（80） 85.17±0.047 (10,10) 90.9±0.17 (0.4,5,10,0.999)
9 Balance scale left 94.2±2.232 (0.4) 93.9±0.023（100） 93.67±0.033 (100,10) 94.2±1.37 (0.4,7,3,0.9999)
10 Sonar mines 69.9±0.012 (0.5) 75.45±0.412 (100) 76.26±1.131 (10,3) 79.6 (0.3,15,20,0.999)

11 Hepatitis 84.41±0.042 (0.4) 87.01±0.013 (10) 85.46±0.054 (100,10) 87.01±0.073 (0.4,15,10,0.999)
12 Biomed 86.9±0.072 (0.4) 87.5±0.014 (10) 90.82±0.074 (100,5) 91.67±0.062 (0.3,15,8,0.999)
13 Diabetes 76.2±0.064 (0.4) 75.26 (100) 75.67±2.054 (100,5) 75.8±0.420 (0.3,20,20,0.9999)

14 Liver 65.7±3.21 (0.3) 71.5±0.016 (100) 71.84±0.018 (100,3.5) 72.67±0.172 (0.3,7,6,0.999)
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表 3 在Yale数据库上 5重交叉验证实验平均精度和标准偏差 %

维数
𝑣-SVM MCVSVM MCLPVSVM 𝑣-𝑒LPMIVSVM 𝑣-LPMIVSVM

Acc. Rate (𝑣) Acc. Rate (𝐶) Acc. Rate ( 𝐶, 𝑡) Acc. Rate (𝜇, 𝑡, 𝜆) Acc. Rate (𝜇, 𝑡, 𝜆 )

3 61.78±0.02 (0.5) 62.45±0.055 (100) 63.78±0.043 (100, 5) 62.67±0.012 (0.4,5,0.99) 62.47±0.032 (0.4,5,0.99)

6 73.36±0.024 (0.4) 75.44±0.13 (1) 74.45±0.11 (10, 20) 74.32±1.12 (0.5,15,0.999) 74.26±0.046 (0.6,15,0.999)

9 76.3±0.12 (0.6) 75.94±0.089 (100) 76.9±0.145 (1,5) 76.9±0.062 (0.7,1,0.899) 77.4±1.15 (0.7,5,0.9)
12 75.62±0.145 (0.4) 77.64±0.131 (100) 79.65±0.112 (10, 5) 79.68±0.17 (0.4,15,0.9) 81.24±1.07 (0.4,15,0.99)
15 77.23±0.014 (0.3) 76.23±0.115 (100) 77.211±0.13 (10, 5) 78.11±0.031 (0.6,10,1) 80.62±0.23 (0.6,10,0.999)

𝑁 − 2 76.2±0.14 (0.2) 77.43±0.143 (100) 78.67±0.132 (10, 5) 80.23±0.012 (0.3,5,0.999) 82.23±0.13 (0.3,10,0.999)
All 76.72±0.142 (0.3) − − − −

为了处理高维数据的非线性分类问题, 实验

中所采用的典型核函数为高斯核函数 exp(−(𝑢 −
𝑣)T(𝑢 − 𝑣)/2𝜎2), 其中𝜎为高斯核函数的幅度, 实

验中令𝜎 = 10. 此时经该核函数高维映射后, 𝑣-

LPMIVSVM中局部内散度矩阵𝐻𝐿, MCLPVSVM中

局部保留类内散度矩阵𝑍𝑤和MCVSVM中类内散度

矩阵𝑆𝑤均为奇异型. 因此, 先利用 PCA或KPCA将

原始空间数据投影到某个子空间,使上述奇异型矩阵

变成非奇异型. 为了对各方法进行有效比较,实验前

将数据降维到同样维度.实验结果取自 5重交叉验证

实验的平均精度和标准差值.实验中为了比较两种距

离度量方式 (欧氏距离和测地线距离)对本文方法的

泛化性能影响,并且为了区别起见,本文称欧氏距离

度量的 𝑣-LPMIVSVM为 𝑣-𝑒LPMIVSVM.

表 3显示了不同维度下几种分类方法与本文方

法在Yale数据集上的识别精度比较. 由于训练样本间

线性无关,可将样本投射到𝑁 -2维空间,其中𝑁为训

练样本数. 𝑣-SVM在未经降维的样本上的实验结果记

录于表 3底部.

从表 3可看出, 相比其他方法, 基于测地线距离

度量的 𝑣-LPMIVSVM在所有维度下均具有优于或可

比较的识别性能.随着维度的增大,所有方法的识别

率均上升, 直到达到某个优化维度值 (如 𝑑 = 12).

在低维段, MCLPVSVM方法略优于其他方法, 在

高维段, 本文方法 𝑣-LPMIVSVM的识别率明显高

于其他方法. 另外也可以看出, 基于测地线距离

度量的 𝑣-LPMIVSVM方法优于基于欧氏距离度量

的 𝑣-𝑒LPMIVSVM方法. 图 1显示了不同𝜆参数值下,

𝑣-𝑒LPMIVSVM和 𝑣-LPMIVSVM两种方法的Yale人

脸识别率比较, 其中数据维度为 12. 由图 1可看

出, 𝑣-LPMIVSVM的识别性能优于 𝑣-𝑒LPMIVSVM.

当𝜆 = 0时, 即为忽略局部流形内散度信息时, 识

别率最低,随着𝜆逐渐增加,两种方法识别率均上升;

但当𝜆 = 1时,即忽略数据流形局部间散度信息时, 𝑣-

LPMIVSVM和 𝑣-𝑒LPMIVSVM的识别率均下降. 从

图 1又可看出,优化的𝜆取值区域为 (0.8, 1).
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图 2 不同数据维数下的PIE识别率

图 2显示了 4种方法在不同数据维数下的 PIE人

脸识别精度比较. 不论在低维段还是在高维段, 本

文方法 𝑣-LPMIVSVM均表现出优于或可比较的识别

精度. 图 3显示了在最近邻数 𝑘不同的情况下, 3种

方法的 PIE人脸识别率,其中数据维度固定为 30. 从

图 3可看出, 𝑘值的变化对MCLPVSVM方法的识别

率无影响,与文献 [3]中的结论一致.在 𝑘值相对较小

时,本文方法 𝑣-LPMIVSVM能达到最优识别率,而 𝑣-

𝑒LPMIVSVM方法在 𝑘值较大时才能达到优化识别

率. 随着 𝑘值进一步增大, 𝑣-LPMIVSVM对 PIE人脸

识别率呈下降趋势. 这是因为随着最近邻数 𝑘值的增

大,最短路径已不能很好地近似计算测地线距离, 从

而导致对数据的本质几何流形结构的估计误差增大.
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图 3 不同最近邻数下的PIE识别率

5 结结结 论论论

本文提出一种新的局部学习支持向量机 𝑣-

LPMIVSVM, 它充分考虑了数据空间局部内和局部

间本质几何信息. 在线性和非线性两种实际数据集

上的实验验证了所提出方法具有优于或等同于相

关方法的泛化性能. 在对待小样本问题上, 尽管 𝑣-

LPMIVSVM采用 PCA或KPCA对原始输入数据进行
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降维处理来达到解决问题的目的, 但许多随之而产

生的问题 (如维数的优化、信息缺失等)有待进一步解

决.
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