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Abstract:  This paper proposes a nonlinear classification algorithm S3C (supervised spectral space classifier), 
short for supervised spectral space classifier. S3C integrates the discriminative information into the construction of 
the low-dimensional supervised spectral space. The input training data is mapped into the supervised spectral space, 
followed by the optimization of the partitioning hyperplane with maximum margin. The test data is also transformed 
into the same feature space via an intermediate “bridge” between the original feature space and the target feature 
space. The classification result of S3C is obtained by applying the optimal partitioning hyperplane to the 
transformed test data, directly. S3C enables researchers to examine the transformed data in the supervised spectral 
space, which is beneficial to both algorithm evaluation and parameter selection. Moreover, the study presents a 
supervised spectral space transformation algorithm (S3T) on the basis of S3C. S3T (supervised spectral space 
transformation) estimates the class indicating matrix by projecting the data from the supervised spectral space to the 
class indicating space. S3T can directly deal with multi-class classification problems, and it is more robust on the 
data sets containing noise. Experimental results on both synthetic and real-world data sets demonstrate the 
superiority of S3C and S3T algorithms compared with other state-of-the-art classification algorithms. 
Key words: classification; spectral method; dimension reduction; manifold mapping; supervised spectral space 

摘  要: 提出了一种非线性的监督式谱空间分类器(supervised spectral space classifier,简称 S3C).S3C 首先将输

入数据映射到融合了训练数据判别信息的低维监督式谱空间中,然后在该监督式谱空间中构造最大化间隔的

最优分割超平面,并把测试数据以无监督的方式也映射到与训练数据相同的新特征空间中,最后,直接应用之前

构建的分类超平面对映射后的测试数据进行分类.由于 S3C 使研究者可以直观地观察到变化后的特征空间和映

射后的数据,因此有利于对算法的评价和参数的选择.在 S3C 的基础上,进一步提出了一种监督式谱空间分类器的

改进算法(supervised spectral space transformation,简称 S3T).S3T 通过采用线性子空间变换和强迫一致的方法,将
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映射到监督式谱空间内的数据再变换到指定的类别指示空间中去,从而获得关于测试数据的类别指示矩阵,并在此

基础上对其进行分类.S3T 不仅保留了 S3C 算法的各项优点,而且还可以用于直接处理多分类问题,抗噪声能力更

强,性能更加鲁棒.在人工数据集和真实数据集上的大量实验结果显示,S3C 和 S3T 与其他多种著名分类器相比,具
有更加优越的分类性能. 
关键词: 分类;谱方法;维数约减;流形映射;监督式谱空间 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

分类是机器学习领域的一个核心研究内容,有着非常广泛的实际应用,例如人脸识别[1]、文本分类[2]、蛋白

质结构预测[3]和入侵检测[4]等.近年来,由于核方法的提出,非线性分类器的设计得到了长足的发展.一大批具有

内积形式的线性分类器借助于核技巧被发展为相应的非线性核分类器,包括核感知机学习(kernel perceptron 
learning)、核费歇尔判别(kernel Fisher discriminant)、相关向量机(relevance vector machine)、高斯过程(Gaussian 
processes)、贝叶斯点机(Bayes point machine)和支持向量机(support vector machine,简称 SVM)等[5,6].它们的基

本思想是,将线性分类器中的每个点积用一个核函数来代替,把输入数据映射到某个高维的特征空间,然后通过

在高维特征空间中构造线性的分类决策面,从而达到对原始数据非线性分类的目的.在这些种类繁多的核分类

器中,应用最为广泛的就是由 Boser,Guyon 和 Vapnik 三人所提出的支持向量机(SVM)[7].SVM 结合核化和最大

化间隔的思想,通过将原始数据映射到高维或无穷维的特征空间,寻找在新特征空间中最大化异类数据之间几

何间隔的最优分割超平面,从而获得在原始空间中泛化性较强的非线性分类决策面.由于 SVM 基于核方法所进

行的空间映射是隐式的,并且该隐式特征空间又通常是高维或者无穷维的,因此想要直接观察到升维后的特征

空间以及映射后的数据是非常困难的,甚至是不可能的(在无穷维特征空间中).虽然我们已经知道升维的确可

以在大多数情况下帮助 SVM 将不同类别的数据在高维空间中线性地分开,但是升维是否是实现数据线性分离

的唯一手段,能否通过降维达到同样的效果,如果可以又该选择什么样的低维空间进行映射,这些都是值得我们

探讨的重要问题 .虽然目前我们有大量的降维算法可供选择 ,尤其是近年来受到广泛关注的流形学习算法

Isomap[8],LLE[9],Laplacian Eigenmap[10],NPE[11]和 LPP[12]等,但是众所周知,无监督降维的目标是最大化数据方

差或维持近邻关系,与有监督分类寻找数据和类别之间映射关系的目标相差甚远,所以一般认为,无监督降维与

有监督分类器的简单组合不能产生良好的分类性能.因此,本文寻找的是一种有监督的降维方法.从对监督信息

的利用角度来看,SVM 在处理分类问题时只在其优化目标中使用正负号来表示数据间的同类或异类关系,对判

别信息的利用较为简单.当使用者选择了不合适的核函数时,SVM 会因为其自身对判别信息利用的有限性,使
分类性能受到较大的影响.因此,我们还将讨论是否有可能将分类问题的判别信息直接融入到数据的空间映射

中去,从而使分类器变得更加鲁棒,而不再仅仅依赖于对核函数的选择.一种当前最为常用的将数据的判别信息

融入到维数约减过程中的监督式降维分类算法称为线性判别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA),其核

化版本简称为 KDA.LDA 和 KDA 的缺点在于,它们假设每个类的数据都服从一个高斯分布,而且所有类的高斯

分布都共享一个相同的协方差矩阵.类似地,无监督降维的流形学习算法也普遍依赖于数据的低维潜在流形假

设.所以,本文探讨的是一种独立于数据分布假设的有监督降维方法. 
谱方法(spectral method)[13]是近几年来机器学习领域的另一个研究热点.它建立在图论的谱图理论基础之

上,通过求解关于图的拉普拉斯矩阵特征值分解来解决图的最优割问题.谱方法作为一种无监督的学习方法,最
初被成功地应用于聚类、降维等无监督学习领域[14,15],近年来又逐渐发展到半监督学习领域.其中,Zhu 等人[16]

提出了一种基于带约束的凸优化方法来构建半监督谱核,并采用二次约束的二次规划方法(QCQP)来求解该优

化问题;Liu等人[17]结合正则化方法和非参数化核学习提出了一种转导谱核(transductive spectral kernel),通过线

性规划的方法来求解最优核矩阵;Johnson 等人[18]提出了一种使用无监督谱核的半监督学习框架,然后将其与

以往基于图的半监督学习方法相联系.尽管如此,谱方法在监督学习领域的应用目前还较为少见.Li 等人[19]从核

方法的角度重新看待谱方法,并设计了一种谱核,提供了对未知数据的映射方法.但是该方法在核的构建过程中

并未加入任何训练数据的类别信息,并且它对测试数据的映射也是基于核方法推导而来的. 
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本文提出了一种融合了数据判别信息的监督式谱空间分类器(supervised spectral space classifier,简称 S3C). 
S3C 在对原始数据的处理上与 SVM 等核分类器正好相反,它将输入数据从原始空间显式地映射到低维的监督

式谱空间.不同于核方法将数据映射到不可见的高维或无限维隐特征空间,S3C 指定其目标映射空间具有特定

的流形结构(单位超球面),因此研究者可以直观地观察到变化后的特征空间和映射后的训练和测试数据.为了

保证不同类别的数据能够在新的特征空间中被尽可能清楚地分离开来,我们还在谱空间变换中融入了训练数

据的判别信息,并称之为“监督式谱空间”.在该监督式谱空间中,S3C 采用最大化间隔的方法求解映射后训练数

据的最优分割超平面;然后通过在原始空间和目标空间(即监督式谱空间)之间构造的一个过渡性的“桥”,将测

试数据映射到与训练数据相同的目标空间中去;最后,S3C 根据之前在训练数据上构建的分类超平面对测试数

据进行类别预测.考虑到 S3C 在处理多分类问题时,还需使用额外的组合策略结合多个分割超平面进行投票才

能获得最终的分类结果,我们在 S3C 的基础上进一步提出了一种改进的监督式谱空间变换多分类算法,简称为

S3T(supervised spectral space transformation).S3T 采用线性子空间变换和强迫一致的方法替换 S3C 中最大化间

隔的分类超平面构建,通过将监督式谱空间中的映射数据再线性变换到指定的类别指示空间中去,根据所得类

别指示矩阵,从而获得对测试数据的类别预测.S3T 不但可以用于直接处理多分类问题,无需任何组合策略,而且

还适用于可能存在类别标号错误的数据集,抗噪声能力更强,分类性能也更加优越.大量基于人工数据集和真实

数据集的实验结果显示,S3C 和 S3T 的分类性能优于 C4.5 决策树算法、SVM 核分类器、流形学习分类器

KLPP+Linear SVM、有监督降维分类算法 LDA 及其核化版本 KDA,S3C 和 S3T 对参数的敏感性也远低于

RBF-SVM,KDA 和 KLPP+Linear SVM.此外,本文还深入讨论了 S3C(S3T)的各项参数对其分类性能的影响、交

互作用和显著性.在对参数α的讨论过程中,我们还实验验证了采用监督式谱空间变换的 S3T 算法的分类错误率

远低于采用无监督降维方法的谱方法降维分类算法. 
S3C(S3T)与以往的非线性分类算法相比,主要有以下几个特点: 
1) SVM 通过把数据升到高维或无穷维特征空间,从而把不同类别的数据线性地分开,但是这种方法既不可

观测也不易理解.S3C(S3T)通过将数据映射到低维的监督式谱空间,不但达到了相同甚至更好的数据分离效果,
而且更简单、更直观,也更容易理解. 

2) 采用无监督降维再分类的算法忽视了监督信息在降维中的指导作用,将降维与分类两个过程割裂开来,
导致输入数据可能会被映射到不利于分类的低维空间中去.SVM 没有充分利用训练数据的判别信息,只在其目

标函数中用正负号表示了数据间的同类或异类关系,因此它的空间映射在很大程度上依赖于对核函数的选

择.S3C(S3T)则更加充分地利用了训练数据的判别信息,它将数据间的类别关系直接融入到输入数据的监督式

谱空间映射中去,因此可以确保不同类别的数据能够在变换后的监督式谱空间中被尽可能清楚地分离开来. 
3) 无监督降维的流形学习算法依赖于数据的潜在低维流形假设,有监督降维的 LDA 和 KDA 算法依赖于

每个类别的数据服从共享同一个协方差矩阵的高斯分布假设.S3C(S3T)则通过采用不对数据分布作任何估计和

假设的谱方法,在不同分类问题上表现出更加鲁棒的分类性能. 
4) 传统维数约减算法的目的在于发现潜藏在数据内部的低维流形结构,因此在发生数据坍塌时,会因为丢

失必要的结构信息而失效.S3C(S3T)算法的目的在于挖掘输入数据与类别之间的非线性关系,因此数据坍塌作

为一种数据压缩的表现形式,不但不一定会导致分类性能的降低,反而可能会因为不同类别的训练数据被压缩

为几个具有代表性的数据点而起到简化并改进分类决策面的效果. 
5) SVM 的分类性能对参数设置非常敏感,参数的取值范围也非常广,使得 SVM 的优化过程也变得较为繁

琐.S3C(S3T)采用了一种基于连续 k-近邻的局部尺度全连接图构建方式,在优化性能时只需在有意义的小范围

内(通常 k∈(0,10))以一定精度搜索最佳的 k 值,因此能够更好地平衡参数鲁棒性和灵活性两者之间的关系. 
本文第 1 节简要介绍 SVM 和谱方法的基本思想.第 2 节提出监督式谱空间分类器(S3C).第 3 节提出监督式

谱空间分类器的改进算法(S3T).第 4 节对 S3C 和 S3T 进行全面的分类性能评价.最后,第 5 节对全文给出总结. 
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1   基本理论 

1.1   支持向量机 

SVM 是建立在统计学习理论基础上的一种具有直观几何解释和易理解代数表达形式的学习方法.SVM 的

核心思想在于最大化异类数据之间的几何间隔,而核化则是其对线性不可分问题的扩展. 
通常我们考虑二分类问题,假设训练数据集{(x1,y1),…,(xm,ym)},xi∈RN,yi∈{−1,1}.SVM 的优化目标是寻找一

个能够最大化两类数据之间几何间隔的分割超平面;如果不存在这样的超平面将所有数据都分类正确,就采用

软边界技术,对错误分类的数据引入松弛变量ξi 和惩罚参数 C,寻找能够最小化两类数据分类误差的超平面作

为代替.SVM 的具体目标函数如下所示: 
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对公式(1)的对偶优化问题进行变形,可得如下等价问题: 
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公式(2)是一个二次优化问题,可通过 SMO 等算法[20]进行求解.此时,SVM 的分类决策函数为 
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当学习样本线性不可分时,SVM 采用核化技术,将公式(2)中的内积〈xi,xj〉用核函数值 K(xi,xj)来代替,从而将

数据映射到高维特征空间,使之在高维空间中线性可分. 
SVM 常用的核函数包括多项式核函数和高斯径向基核函数等,其中,高斯径向基核函数的性能最为稳定,

因此在实际中应用得也最为广泛.通常,我们把使用高斯径向基核函数的 SVM 简称为 RBF-SVM. 

1.2   谱方法 

谱方法是建立在谱图理论[21]基础上的一种用于处理无监督学习问题的有效工具.谱方法的基本思想是,将
图的最优割问题转化为拉普拉斯矩阵的特征值分解问题.假设在一个无向加权图G=(V,E,W)上,其中,V为 X对应

的顶点集, E 为边集, W 则为相似度集.图的分割问题就是指将图 G 划分为 p 个互不连通的子图{G1,…,Gp},使得

它们的内部相似度最大化且外部相似度最小化.目前,使用最为广泛的是归一化割(normalized cut)[22],其目标函

数如下所示: 
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Vi 是子图 Gi 的顶点集, /i i=V V V 是 Vi 的补集. 
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表示 Vi 与 iV 之间的相似度连接权重.通过引入谱松弛技术,公式(8)可以简化为 
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其中,F=(fij)n×p 是取实数值的分割指示矩阵. 
定义 1(拉普拉斯矩阵). 图 G 的拉普拉斯矩阵为 

 
def

L D W= −  (8) 

其中,W=(wij)n×n,wij 表示顶点 vi 与 vj 之间的相似度, 
 D=diag(W1n) (9) 

其第 i 个对角元素为
1

.n
i ijj

d w
=

= ∑  

定义 2(归一化的拉普拉斯矩阵). 图 G 的归一化拉普拉斯矩阵为 

 
def

1/ 2 1/ 2 1/ 2 1/ 2D LD I D WD− − − −= = −L  (10) 

由于 L=D−W,我们可以通过直接求解如下公式来获得归一化割的等价松弛解: 
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目前,有 3 种最为常用的相似度矩阵 W 的构建方法: 
(1) ε-连接图:只有距离小于ε的顶点是相互连接的; 
(2) k-近邻图:每个顶点只与其前 k 个最近邻相连接; 
(3) 全连接图:所有顶点都是相互连接的,每条边的权重通常用高斯径向基函数来定义. 
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ijw σ

−
−

=  (12) 

近年来,Manor 等人提出了一种基于 k-近邻的局部尺度全连接图构建方式[15],具有能够处理多尺度数据集

的优点. 

2   监督式谱空间分类器 

考虑一般的多分类问题,假设数据集 X={x1,…,xm,xm+1,…,xn},xi∈RN,其对应的标签集为 Y={y1,…,ym,ym+1,…, 
yn},其中,yi∈C={c1,…,cp},C 表示类别集合,p 为类别总数.令 S={1,2,…,m}表示训练数据的下标集,T={m+1,…,n}
表示测试数据的下标集,训练数据 XS={x1,…,xm}对应已知的类别标签集 YS={y1,…,ym},测试数据 XT={xm+1,…,xn}
对应未知的类别标签集 YT={ym+1,…,yn}. 

多分类问题的任务就是要预测 YT.我们用矩阵 1 2[ , ,..., ]T T T T
S mX x x x= 和 1 2[ , ,..., ]T T T T

T m m nX x x x+ += 分别表示训练 

数据和测试数据的输入空间,它们的每个行向量都对应着一个数据点的坐标. 
这里,我们提出了一种融合了数据判别信息的监督式谱空间分类器 S3C用于处理以上分类问题.S3C的基本

思想是,在无监督的谱空间变换中加入训练数据的判别信息,将训练数据映射到低维的监督式谱空间,然后应用

最大化间隔的方法确定在监督式谱空间中的最优分割超平面,并借助于在输入空间和目标空间(即监督式谱空

间)之间构造的一个“桥”,把测试数据也映射到与训练数据相同的新特征空间中,最后使用之前构建的分类超平

面对映射后的测试数据进行分类. 
定义 3(条件相似度矩阵). 基于训练数据 XS 的条件相似度矩阵为 

 ( )
S S m mW w ×=X X  (13) 

其元素 

 

2|| ||
def

( , ) e
i j

i j
S

x x

i jw x x σ σ

−
−

=X  (14) 

表示数据点 xi,xj 之间的相似度,xi 的近邻尺度σi 定义为 
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def

|| ||,                                                       if  

|| ||,                                                   if 0

( ) || || (

k
i i

k
i i i

k
i i

x x k k

k x x k

k k x x k k

σ

⎢ ⎥⎣ ⎦

⎡ ⎤⎢ ⎥

⎡ ⎤⎢ ⎥

− =⎢ ⎥ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥
= ⋅ − =⎢ ⎥⎣ ⎦

− ⋅ − + −⎢ ⎥ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥ ) || ||,   otherwisek
i ix x⎢ ⎥⎣ ⎦

⎧
⎪⎪
⎨
⎪

⋅ −⎪⎩

 (15) 

其中, k
ix⎢ ⎥⎣ ⎦ 是 xi 的第⎣k⎦个近邻,而 k

ix⎡ ⎤⎢ ⎥ 则是 xi 的第⎡k⎤个近邻. 
注意,这里

S
WX 的构建实际上只使用了一个超参数 k∈R+.当 k 为整数时(⎣k⎦=⎡k⎤),σi 就是 xi 到其第 k 个近邻 

的距离;当 0<k<1 时(⎣k⎦=0),σi 就是 k 乘以 xi 到其最近邻的距离;当以上条件都不满足时,σi 就等于 xi 到其第⎣k⎦

个近邻和第⎡k⎤个近邻距离的线性组合,且 k 值越接近于⎡k⎤(或⎣k⎦)值,其对应的线性权重(k−⎣k⎦)(或⎡k⎤−k)就越大.
这就是我们提出的基于连续 k 最近邻的局部尺度全连接图构建方式.该构建方式不仅保留了基于整数 k 最近邻

的全连接图构建方式在不抛弃 k-近邻以外数据信息的前提下处理多尺度数据集的优点,同时又克服了原方法

由于参数范围过窄而导致的参数调节能力弱化的缺点,从而在参数的鲁棒性和灵活性两者之间达到了一种较

好的平衡. 
定义 4(类别相似度矩阵). 基于训练数据类别信息 YS 的类别相似度矩阵为 

 
def

S

T
S SW Y Y=Y  (16) 

其中,YS=(yij)m×p, 
 YS(i,j)=δ(yi,cj),∀yi∈YS,cj∈C (17) 

即 yij=1,当且仅当 xi 属于 cj 类;否则 yij=0. 
因此 ( , ) 1

S i jW y y =Y ,当且仅当 yi=yj;否则, ( , ) 0.
S i jW y y =Y  

定义 5(组合相似度矩阵). 基于条件相似度矩阵和类别相似度矩阵的组合相似度矩阵为 

 
def

(1 )
S SSW W Wα α= + −X Y  (18) 

其中,权衡因子α∈[0,1]用于调节条件相似度矩阵
S

WX 和类别相似度矩阵
S

WY 两者的比重. 

由公式(14)和定义 4 中的 ( , ) {0,1}
S i jW y y ∈Y 可知,当α<1 时,组合相似度矩阵 WS中同类数据之间的相似度得 

到了增强,而异类数据之间的相似度则得到了减弱.由于采用了线性组合的形式,WS 保留了相似度矩阵的两个

基本性质:(1) WS 的每个元素都在[0,1]范围内;(2) WS 的各对角线元素(即自相似度)都等于 1. 
定义 6(归一化的组合相似度矩阵). 归一化的组合相似度矩阵为 

 
def

1/ 2 1/ 2
S S S SW D W D− −=  (19) 

其中, 
 DS=diag(WS1m) (20) 

这里, SW 的定义形式对应着归一化拉普拉斯矩阵(定义 2)的定义形式. 

定理 1. 用组合相似度矩阵 WS 及其对应的度数对角阵 DS 替换公式(11)中的一般相似度矩阵 W 及其对应

的度数对角阵 D,可得 

 
max  ( )

s.t.
S

T
S S SF

T
S S S

tr F W F

F D F I=
 (21) 

此时,归一化割的松弛解是 

 1/ 2
1[ ,..., ]S S pF D v v−=  (22) 

其中,v1,…,vp 是 SW 最大的 p 个特征值对应的特征向量,即 v1,…,vp 满足方程 

 S i i iW v vλ=  (23) 

且λ1≥λ2≥…≥λp. 

证明:令 1/ 2
S S SF D F= ,则公式(21)可重写为 
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max  ( )

s.t.
S

T
S S SF

T
S S

tr F W F

F F I=
 (24) 

可以得到 SF 解的形式为 

 1[ ,..., ]S pF v v=  (25) 

其中,v1,…,vp 为两两正交的单位向量.根据 Courant-Fischer 定理可知: 

 
1 1

( )
n n

T T
S S S i S i i

i i
tr F W F v W v λ

= =

= ∑ ∑≤  (26) 

λ1,…,λp 是 SW 最大的 p 个特征值,当等号成立时,vi 是λi 对应的 SW 的特征向量.故公式(21)的最优解为 

 1/ 2
S S SF D F−=  (27) 

其中, 1[ ,..., ]S pF v v= ,且 v1,…,vp 是 SW 最大的 p 个特征值对应的特征向量. □ 

为了方便起见,人们通常在谱聚类算法中简单地令 
 FS=[v1,…,vp] (28) 
并因此称其为“谱”方法.本文中我们遵循这一习惯,并用 FS=(fij)m×p表示监督式谱空间变换后的训练数据新坐标,
则它的每个行向量 fi=[fi1,…,fip]就对应着输入数据 xi 的映射后坐标.由于公式(18)中 WS 的同类数据相似度得到

了强化,异类数据相似度得到了弱化,根据谱方法的优化目标可知,公式(28)的最优解可以确保属于相同类别的

训练数据在新的特征空间中被映射得尽可能彼此靠近,而不同类别的训练数据则在新特征空间被映射得尽可

能相互远离. 
为了防止监督式谱空间映射产生过于靠近原点的数据坐标不利于分类,S3C 还对 FS 进行了如下行归一化

处理: 

 1/ 2
S V SZ D F−=  (29) 

其中, 

 ( ( ))T
V S SD diag diag F F=  (30) 

则 1 2[ , ,..., ]T T T T
S mZ z z z= 就是映射到监督式谱空间中的单位超球面上的训练数据坐标矩阵,它的每个行向量 zi 就 

是 fi 行归一化后的结果,也对应着输入数据 xi. 
定理 2. 假设 ZS在监督式谱空间中线性可分,将 ZS={z1,…,zm}代入公式(2),用〈zi,zj〉替换〈xi,xj〉,则最优化问题: 

 

1 1 1

1

1min  ,
2

s.t. 0,

0 , 1,...,

m m m

i j i j i j j
i j j

m

i i
i

i

y y z z

y

C i m

α
α α α

α

α

= = =

=

〈 〉 −

=

=

∑∑ ∑

∑
≤ ≤

 (31) 

的解就是在监督式谱空间内最大化异类数据之间几何间隔的最优分割超平面. 
证明:考虑二分类问题,S3C 的优化目标是在监督式谱空间中寻找一个能够最大化两类数据之间几何间隔

的线性分割超平面;如果不存在这样的超平面,就采用软边界技术,寻找能够最小化两类数据分类误差的超平面

作为代替.由此,我们可以推得类似于公式(1)的优化问题: 

 

2
1,

1min  || ||
2

s.t. ( , ) 1 ,  1,..., ,
0,  1,...,

m
ilw b

i i i

i

w C

y w z b i m
i m

ξ

ξ
ξ

=
+

〈 〉 + − =

=

∑
≥

≥

 (32) 

通过对公式(32)的对偶问题进行变形,即可得其等价问题公式(31),具体推导过程可参考文献[7].因此,公式

(31)的解就是 S3C 在监督式谱空间内最大化异类数据之间几何间隔的最优分割超平面. □ 
在处理多分类问题时,S3C 采用一对一(one-versus-one)的组合策略,即对任意两类样本之间构造一个最优
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分割超平面,p 个类别的样本就对应着 p(p−1)/2 个超平面;当对未知样本进行分类时,只需结合 p(p−1)/2 个超平

面进行投票,得票最多的类别即为该未知样本的类别. 
对于未知类别的测试数据,S3C 首先把测试数据 XT 映射到与训练数据 ZS 相同的特征空间中去,然后再用已

构建的最优分割超平面对映射后的测试数据进行分类.图 1 演示了将 XT 映射到 ZS 所在的监督式谱空间内的示 
意图.图中 M 表示输入数据 X 所在的原始空间,H 表示 ZS 所在的目标空间,f 表示 XS ZS 的映射.由于映射 f 需要 

使用被映射数据的类别信息进行空间变换,因此不可能直接将测试数据 XT∈M 通过 f 变化到目标空间 H 中去.
为此,我们在 M 和 H 之间构造了一个起过渡作用的“桥”N:只要保证存在一个从 M 到 N 的映射ζ和一个从 H 到

N 的映射η及其逆映射η−1,那么只需确定 M 和 H 在 N 中像之间的关系,就可以用两步走的形式将测试数据通过

ζ和η−1 将 XT 合理地映射到 H 中去. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Illustration of the mapping from the original space to the supervised spectral space 
图 1  原空间到监督式谱空间的映射示意图 

定义 7. 测试数据 XT 与训练数据 XS 在原始空间 M 内的归一化相似度矩阵为 

 
def

1/ 2 1/ 2
T Tr cW D W D− −=X X  (33) 

其中, ( )( ) ,
T T Tn m mW w w− ×=X X X 的定义与公式(14)相同: 

 ( )
Tr mD diag W= 1X  (34) 

 ( )
T

T
c n mD diag W−= 1 X  (35) 

定义 8(M 到 N 的映射ζ). 定义输入空间 M 到过渡空间 N 的映射ζ为 

 
def

1/ 2( )
S TT VD Wζ −=X XX  (36) 

其中,DV 的定义见公式(30). 
定义 9. 任意数据 Z∈H 与映射后训练数据 ZS 在目标空间 H 内的相似度矩阵为 

 
def

T
sW Z ZΛ=Z  (37) 

其中,Λ=diag(λ1,λ2,…,λp),λi 是公式(23)中 SW 的第 i 个最大的特征值. 

定义 10(H 到 N 的映射η). 定义目标空间 H 到过渡空间 N 的映射η为 

 
def

1/ 2( )
S VD Wη =Z ZZ  (38) 

其中,DV 的定义见公式(30). 
由定义 7~定义 10 可知,我们将图 1 中的“桥”N 定义为 M 和 H 上测试数据关于训练数据的局部坐标空间,

因此,XT∈M 在 N 上的像应该与其变换后的 ZT∈H 在 N 上的像是一致的. 

定理 3. 测试数据 XT 在监督式谱空间内的最佳映射为 1.
TT SZ W Z Λ−= X  

证明:因为 1/ 2
S V SZ D F−= 和 T

S S p pF F I ×= ,由图 1 的示意图可知,测试数据 XT 在 H 内的最佳映射应该是能够 

最小化 XT∈M 和 Z∈H 在 N 上所成像之间差异的最优 Z 值,即 

f

η

η−1
ζ

M 

N 

H 
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 (39) 

为了确保映射后的测试数据具有和 ZS 相同的单位范数,ZT 也需要进行如下行归一化处理: 

 1/ 2
T Z TZ D Z−=  (40) 

其中, 
 ( ( ))T

Z T TD diag diag Z Z=  (41) 

最后,我们只需应用由定理 2 构建的最优分割超平面对 ZT 直接进行分类即可. □ 
图 2 给出了算法 S3C 的具体描述.其中,第 1 步~第 3 步用于构建关于训练数据的组合相似度矩阵,第 4 步、

第 5 步将训练数据映射到监督式谱空间中,第 6 步对变化后的训练数据进行单位超球面投影,第 7 步、第 8 步

寻找最大化几何间隔的最优分割超平面,第 9 步~第 11 步将测试数据映射到监督式谱空间,第 12 步对映射后的

测试数据进行单位超球面投影,第 13 步、第 14 步使用由第 7 步、第 8 步构建的分类超平面对测试数据进行分

类,最后,第 15 步返回测试数据分类结果. 

ALGORITHM. S3C(XS,YS,XT). 
Input:训练数据集 XS,训练数据标签集 YS,测试数据集 XT; 
Output:测试数据标签集 YT. 
1 Compute 2 with ( , ) exp( || || /( ))

S S i j i j i jW w x x x x σ σ= − −X X
, σi, σj defined in Eq.(15) 

2 
S

T
S SW Y Y←Y

, where YS(i,j)=δ(yi,cj),∀yi∈YS,cj∈C 

3 (1 )
S SSW W Wα α← + −X Y

 

4 Solve 1/2 1/2
S S S i iD W D vλ− − = , where 1 2 ... pλ λ λ≥ ≥ ≥ , DS=diag(WS1m) 

5 FS←[v1,v2,…,vp], Λ←diag(λ1,λ2,…,λp) 
6 1/ 2( ( ))T

S S S SZ diag diag F F F−←  

7 *
1 1 1 1

1arg min ( ) ,  s.t. 0,  0 ,  1,...,
2

m m m mT
i j i j i j j i i ii j j i

y y z z y C i m
α

α α α α α α
= = = =

← − = =∑ ∑ ∑ ∑ ≤ ≤  

8 * * *
1

( ),  satisfies (0, )m T
j i i i j ji

b y y z z j Cα α
=

← − ∀ ∈∑  

9 Compute 2 with ( , ) exp( || || /( )),  ,
T T i j i j i j i T j SW w x x x x x xσ σ= − − ∀ ∈ ∈X X X X , σi, σj defined in Eq.(15) 

10 1/ 2 1/ 2 ,  whese ( ),  ( )
T T T T

T
r c r m c n mW D W D D diag W D diag W− −

−← = =1 1X X X X
 

11 1T
T SZ W Z Λ−←

TX
 

12 1/ 2( ( ))T
T T T TZ diag diag Z Z Z−←  

13 * *
1sgn( ( ) ),  { 1, 2,..., }m T

j i i i ji
y y z z b j m m nα

=
← + ∀ ∈ + +∑  

14 YT←{ym+1,ym+2,…,yn} 
15 return YT 

Fig.2  Description of the supervised spectral space classifier 
图 2  监督式谱空间分类器的描述 

3   改进的监督式谱空间分类器 

S3C 算法在处理多分类问题时需要结合多个分割超平面进行投票才能得到最终的分类结果.为此,我们提

出了一种改进的监督式谱空间变换多分类算法 S3T.S3T 采用线性子空间变换和强迫一致的方法,通过求解从监

督式谱空间到类别指示空间的线性变换矩阵,将监督式谱空间内的训练和测试数据(ZS,ZR)进一步线性变换到

指定的类别指示空间中去,从而获得关于测试数据的类别指示矩阵,并在此基础上进行类别预测.S3T 不但可以
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直接应用于多分类问题而无需任何组合策略,而且由于其线性子空间变换是基于整体训练数据集的,因此还适

用于可能存在类别标号错误的分类问题,性能更加鲁棒. 
S3T 在保留了与 S3C 相同的监督式谱空间映射的基础上,将定义 4 中的 YS 看作一个类别指示空间,通过求

解从 ZS 到 YS 的线性转换矩阵 R,使 ZSR 与 YS 尽可能地保持一致,即 
 min || ||S SR

Z R Y−  (42) 

通常,R 也可以看作是从监督式谱空间到类别指示空间的线性变换矩阵.通过求解公式(42),我们可得 

 ( )T T
S S S SR Z Z Z Y+=  (43) 

此时,令映射到监督式谱空间的测试数据 ZT 作同样的线性变换,右乘 R 得 

 ( )T T
T T T S S S SF Z R Z Z Z Z Y+= =  (44) 

从而把测试数据也变换到与 YS 相同的类别指示空间中去,则 FT=(fij)(n−m)×p 就是对应测试数据 XT 的类别指

示矩阵,其行向量 fi 就是数据点 xi 的类别指示向量.最后,S3T 通过如下公式预测 xi∈XT 的类别: 
 arg maxi ij

j
y f=  (45) 

图 3 演示了 S3T 算法在 UCI 数据库中的 parkinsons 数据集上所进行的空间映射,以及在变化后的特征空间

内所做的分类决策面.在图 3(a)中,训练数据已经被 S3C 映射到监督式谱空间中的一个单位圆上.由于在训练数

据的空间映射中我们已经加入了数据的判别信息,不同类别的训练数据在监督式谱空间中被映射得相互远离. 
S3T 算法进一步将监督式谱空间中的训练数据和测试数据变换到与 YS 相同的类别指示空间中去(如图 3(b)、图
3(c)所示).由于测试数据的空间映射是建立在与训练数据之间的相似度关系上的,因此大多数测试数据都被较

好地映射到与其真实类别相同的训练数据附近,而另一小部分可能会由于数据集本身的噪声或者是测试数据

在原始空间中过于接近决策边界的位置而产生了混淆(如图 3(c)所示).根据公式(45)所给出的类别预测公

式,S3T 在类别指示空间中做了一条始于原点且倾斜角为 45°的分类决策面(如图 3(d)所示),对测试数据给出了

准确的分类结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 监督式谱空间中的训练数据                   (b) 类别指示空间中的训练数据 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 类别指示空间中的测试数据                        (d) S3T 的决策面 

Fig.3  Space transformation and classification result of S3T on parkinsons data set 
图 3  S3T 对 parkinsons 数据集的空间变换和分类 
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S3C(S3T)不同于 SVM 将数据变换到不可观测的高维或无穷维特征空间,而是通过将输入数据映射到低维

的监督式谱空间(类别指示空间),使研究者可以直观地观察到变化后的新特征空间、映射后的数据新坐标以及

在新特征空间中所做的分类决策面,因此更有利于我们对算法的评价和对参数的选择. 

4   实  验 

在本节中,我们全面评价了 S3C 和 S3T 两种算法的分类性能,并将其与 C4.5 决策树算法、支持向量机 SVM、

流形学习分类器 KLPP+Linear SVM、监督降维分类算法 LDA 及其核化版本 KDA 进行了比较.首先,我们演示

了 RBF-SVM,S3C 和 S3T 在人工数据集上的分类决策面和分类测试错误率.然后,我们使用了 8 个 UCI 真实数据

集和 1 个钢笔手写数字识别问题比较了 C4.5,linear SVM,RBF-SVM,KLPP+Linear SVM,LDA, KDA,S3C 以及

S3T 的平均分类错误率.最后,我们还讨论了 S3C 和 S3T 的两个重要参数——近邻参数 k 和权衡因子α对其分类

性能的影响. 

4.1   人工数据集 

图 4 演示了 RBF-SVM,S3C 和 S3T 这 3 种算法在 Spiral 人工数据集上的分类决策面.图中实心的符号表示

训练数据,空心的符号表示测试数据,圆圈和三角分别表示两种不同类别的数据.表 1 给出了 RBF-SVM,S3C 和

S3T 在 Spiral 数据集上的分类测试错误率. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 原始数据集            (b) SVM 的决策边界           (c) S3C 的决策边界           (d) S3T 的决策边界 

Fig.4  Decision boundaries of SVM,S3C and S3T on Spiral data set 
图 4  SVM,S3C 和 S3T 在 Spiral 数据集上的决策边界 

Table 1  Comparison of the test error ratios of RBF-SVM, S3C and S3T on Spiral data set 
表 1  RBF-SVM,S3C 和 S3T 在 Spiral 数据集上的分类错误率比较 

数据集 RBF-SVM S3C S3T 
Spiral 6.00 5.00 5.33 

从图 4可以看出,RBF-SVM倾向于用一条闭合的曲线将一类数据从另一类数据分开(如图 4(b)所示),而 S3C
和 S3T 的分类决策面则都用一条开放的曲线将两类数据分开(如图 4(c)、图 4(d)所示),这是由 3 种算法选择不

同的映射空间所造成的.尽管从图上来看,RBF-SVM,S3C 和 S3T 对图中测试数据的分类结果较为相似,但实际

上,如果存在任意一个测试数据点落在 RBF-SVM 所画的闭合曲线之外,那么 S3C 和 S3T 对该数据点的分类结果

就会与 SVM 截然不同.按照人们通常所接受的近邻数据类别相似的假设,我们没有理由将处于同类训练数据一

侧的相邻测试数据划分为不同的类别,而且一般来说,开放的决策边界也比闭合的决策边界具有更好的泛化性.
因此,S3C 和 S3T 在 Spiral 数据集上所作的开放式决策边界要比 RBF-SVM 所作的闭合式决策边界更加合理. 

4.2   真实数据集 

为了进一步考察 S3C 和 S3T 算法的分类性能,我们选择了 8 个 UCI 真实数据集(包括 4 个二分类问题和 4
个多分类问题)和 1 个钢笔手写数字识别问题,用于比较 C4.5 决策树算法、Linear SVM、RBF-SVM、KLPP+ 
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Linear SVM、LDA、KDA、S3C 以及 S3T 算法在这些测试数据集上的分类错误率.其中,KLPP 是近几年来较受

关注的流形学习算法 LPP 的核化版本,我们将其与 Linear SVM 分类器相结合作为流形学习分类算法的代表,
与本文的监督式谱空间算法进行比较. 

在算法实现方面,我们采用了 Fast C4.5[23]作为 C4.5 算法的实现,LibSVM[24]作为线性 SVM 和 RBF-SVM 的

实现,LDA,KDA 及 KLPP 采用 Cai 等人的实现(http://www.zjucadcg.cn/dengcai/Data/data.html),并用 Matlab 实现

了我们的 S3C 和 S3T 算法.在参数设置方面,线性 SVM 的参数 C、RBF-SVM 的参数(γ=1/2σ2,C)、KDA 的参数γ
和KLPP+Linear SVM的参数(γ=1/2σ2,C)均在{2−15,2−13,2−11,…,213,215}范围内进行优化,S3C的最大化间隔参数C
被设定为 C=2,S3C 和 S3T 的权衡因子被设定为α=0.9.S3C 和 S3T 唯一优化的近邻参数 k 在(0,10)范围内以 0.1
的精度进行搜索.本文中所有的参数选择都是通过 10 折交叉验证来实现的,即将训练数据随机均分为 10 份,其
中任意 9 份用于对不同参数进行分类器构建,剩余 1 份用于对分类器性能进行评价.最后对 10 折交叉验证分类

错误率进行平均后,我们选取其中平均错误率最低的一组参数作为优化后的参数以进行最终的分类实验. 
4.2.1   UCI 数据集 

表 2 给出了 8 个 UCI 测试数据集的基本信息,表 3 则汇总了 C4.5,Linear SVM,RBF-SVM,KLPP+Lin SVM, 
LDA,KDA,S3C 和 S3T 这 8 种算法在 UCI 测试数据集上的 10 折交叉验证平均分类错误率及其标准差. 

Table 2  Summary of test data sets 
表 2  测试数据集汇总 

数据集 数据个数 维数 类别数

Parkinsons 195 22 2 
Sonar 208 60 2 
Glass 214 9 7 

Ionosphere 351 34 2 
Breast 683 9 2 
Vowel 990 10 11 

Wine-Red 1 599 11 11 
Uspst 2 007 256 10 

Table 3  Comparison of the averaged test error ratios of the 8 classification algorithms on the UCI data sets 
表 3  8 种分类算法在 UCI 数据集上的平均分类错误率比较 

数据集 C4.5 Linear SVM RBF-SVM KLPP+Linear SVM
Parkinsons 16.6±7.83 15.39±5.51 11.71±4.61 17.42±3.51 

Sonar 26.1±7.95 23.14±9.71 11.57±6.54 24.00±6.24 
Glass 31.6±9.31 36.90±7.38 25.28±10.69 47.64±6.59 

Ionosphere 10.2±5.48 13.97±6.25 4.83±3.00 35.03±3.68 
Breast 4.8±2.15 3.66±1.86 2.78±1.62 3.81±1.72 
Vowel 21.4±3.53 23.03±3.62 0.40±0.52 45.76±5.81 

Wine-Red 37.6±3.65 41.59±4.42 38.52±2.17 51.09±4.15 
Uspst 19.2±2.01 19.57±1.97 5.58±1.32 10.71±2.32 
数据集 LDA KDA S3C S3T 

Parkinsons 16.87±8.94 15.39±5.45 10.76±2.91 10.29±6.45 
Sonar 25.55±9.24 13.45±7.43 10.10±5.28 9.74±8.52 
Glass 52.75±11.53 47.19±9.36 20.41±9.69 21.00±7.58 

Ionosphere 23.99±14.78 5.42±2.85 2.86±2.33 2.86±3.81 
Breast 3.96±2.61 7.46±2.95 2.20±2.00 2.20±1.73 
Vowel 39.9±4.5 0.20±0.64 0.51±1.28 0.30±0.49 

Wine-Red 64.29±8.98 39.90±3.49 35.58±3.81 35.27±3.67 
Uspst 13.56±2.1 18.69±1.22 5.38±1.32 5.38±0.66 

在表 3 中,S3C 和 S3T 算法的平均分类错误率在 8 个测试数据集上均低于 C4.5 决策树算法、线性 SVM、

RBF-SVM、有监督降维分类算法 LDA 和流形学习分类器 KLPP+Linear SVM,并且在 7 个数据集上低于 KDA. 
LDA和KLPP+Linear SVM的分类性能是最不稳定的,它们在有的数据集上表现良好,但同时又在其他一些数据

集上差得离谱.前者是因为 LDA 是线性分类算法,而且 LDA 基于的高斯分布假设并不总是被测试数据所满足,
当假设与实际情况存在偏差时,就会出现分类错误;后者则是因为 KLPP 是无监督的降维算法,它的降维结果是
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否有利于后续的分类算法完全是无法预测的,没有任何保证.C4.5 的分类性能略优于 LDA 和 KLPP+Linear 
SVM,也更加稳定一些.KDA 由于采用了核技术,将数据映射到高维隐空间,对假设的依赖性有一定的减弱,分类

错误率高于 LDA.相比之下,S3C 和 S3T 的分类错误率是 8 种算法中最低的,其中,S3C 的分类错误率远低于不进

行空间变化的 Linear SVM,这说明 S3C 进行的监督式谱空间变换有利于改进分类器的分类错误率.另一方面, 
S3C 的分类错误率也在绝大多数数据集上低于 RBF-SVM,这说明,尽管 S3C 将输入数据映射到低维的监督式谱

空间,但仍可达到比 RBF-SVM 将数据映射到无限维特征空间中更好的数据分离效果.在参数敏感性方面,我们

发现 RBF-SVM 对它的两个参数γ=1/2σ2 和 C 都非常敏感,KDA 和 KLPP+Linear SVM 也对其参数γ较敏感,而
S3C 由于在空间映射中加入了监督信息,总能保证不同类别的训练数据在监督式谱空间中被清楚地分离开来,
因此其软边界参数 C 实际上并未起到太大的作用,这也是我们一开始就在实验设置中将 S3C 的参数 C 设定为

默认值的原因.此外,改进后的 S3T 算法在大多数数据集上的分类错误率都明显低于其他 7 种算法,包括 S3C 
在内. 
4.2.2   钢笔手写数字的识别 

对于大数据集,本文测试了 S3C 和 S3T 算法在钢笔手写数字识别(pen-based recognition of handwritten 
digits) 问题上的分类性能 .Pendigit 数据集 (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Pen-Based+Recognition+of+ 
Handwritten+Digits)是通过收集 44 个人在对压力敏感的平板上每人写 250 个数字所获得的,它总共包含 10 992
个数据、16 个特征属性和 1 个类别属性(数字 0~9).数据集提供者将数据预先划分成训练数据和测试数据,其中,
训练数据有 7 494 个样本,是 44 个人中的 30 个人所写的数字样本;测试数据则包含有 3 498 个样本,是另外 14
个人所写的数字样本.这种划分有利于评价分类器独立于写者的分类性能. 

表 4 列出了 C4.5,Linear SVM,RBF-SVM,KLPP+Linear SVM,LDA,KDA,S3C 和 S3T 在 pendigits 数据集上的

分类错误率比较,其中,KDA 和 KLPP+Linear SVM 在运行时出现内存不足现象,无法得到最终结果.从表中易

见,S3T 相对于其他算法在 pendigits 数据集上表现出更低的分类错误率和更好的分类性能. 

Table 4  Comparison of the test error ratios of the 8 classification algorithms on pendigits data set 
表 4  8 种分类算法在 pendigits 数据集上的分类错误率比较 

C4.5 Linear SVM RBF-SVM KLPP+Lin-SVM LDA KDA S3C S3T 
7.78 4.66 1.8 － 18.50 － 2.77 0.09 

 

4.3   参数讨论 

S3C和 S3T算法都涉及两个重要的参数,分别是近邻参数 k和权衡因子α.下面我们分别就这两个参数对 S3T
分类性能的影响进行讨论. 
4.3.1   近邻参数 k 

图 5 演示了 8 个 UCI 数据集上关于近邻参数 k 的分类测试错误率曲线(α=0.9),图中的圆圈标记了各个数

据集上最优实数 k(精度为 0.1)所对应的分类错误率,三角形则标记了最优整数 k 所对应的分类错误率. 
在图 5 中,相比于基于整数 k 的全连通图构建方式,我们提出的基于连续 k 近邻的全连通图构建方式使 S3T

的分类错误率得到了 2%~7%的改进.有趣的是,大多数最优的 k 值都小于或接近于 1.由公式(14)、公式(15)可 
知,当 k<1 时,每个训练数据与其他数据之间的条件相似度就会变得很低.因此,在我们将条件相似度矩阵

S
WX 和

类别相似度矩阵
S

WY 进行线性组合之后,所得到的组合相似度矩阵 WS 就会变成一个近似块对角阵.不难想象, 

对这样的WS进行归一化后特征值分解,所得到的映射后训练数据新坐标将会是坍塌的.也就是说,如果有 p类训

练数据,那它们就会在低维的监督式谱空间中被映射为 p 个数据点.从中我们可以得出以下两个结论: 
(1) 分类与传统的维数约减不同,维数约减的目的是尽可能地维持原始数据潜在的流形结构,而分类的

目的则是尽可能地挖掘出输入数据与类别标签之间的关系.因此,虽然数据坍塌在传统的维数约减

中是一种需要极力避免的不利情况,但它并不一定会对分类产生负面影响;相反,我们的 S3T 算法事

实上还因为数据坍塌所造成的数据压缩而使得分类过程更加简单,分类结果更加优化; 
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(2) 当 k<1时,组合相似度矩阵WS主要是由类别相似度矩阵
S

WY 所构成,这说明在大多数数据集取最优的 

 k≤1 参数值时,监督信息对于提高 S3T 算法的分类性能起着重要的作用.此外,虽然在大多数数据集

上 k 的最优参数值小于等于 1,但当 k 取其最小值 k=0.1 时,总会导致很高的分类错误率.这可能是因 
为当 k 取值很小时,S3T 基于定义 7 计算得到的测试数据与训练数据之间的相似度

T
wX 就会变得很

小,无法为测试数据从原始空间到监督式谱空间的映射提供足够的信息,从而影响了 S3T 的分类错 
误率. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Parkinson                           (b) Sonar                            (c) Glass 

 
 
 
 
 
 
 
 

(d) Ionosphere                          (e) Breast                            (f) Vowel 

 
 
 
 
 
 
 
 

(g) Wine-Red                               (h) Uspst 

Fig.5  Learning curves of the relationship between k and the test error ratios of S3T on the 8 UCI data sets 
图 5  S3T 在 8 个 UCI 测试数据集上的关于 k 的分类错误率曲线 

4.3.2   权衡因子α 
为了研究参数α对 S3T 算法分类性能的影响,我们分别设定了 5 个不同的 k 参数值{0.1,0.5,1,5,10},然后对

α∈[0,1](精度为 0.1)的分类错误率进行了比较.这里选择 k={0.1,0.5,1,5,10}的原因是在第 4.3.1 节中我们已经发

现,在 8 个 UCI 测试数据集上的最优参数 k 值更集中于[0,1]范围内,因此,采用这种具有递增间隔的 k 设置方法

可能更能体现参数α对分类错误率的影响.图 6 演示了 S3T 在 8 个 UCI 数据集上关于参数α的分类错误率曲线. 
由组合相似度矩阵的定义可知,α值表示条件相似度矩阵的权重,(1−α)值则表示类别相似度矩阵的权重,α
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值越小,监督信息的权重就越大.当α=0时,组合相似度矩阵就等价于类别相似度矩阵;而当α=1时,组合相似度矩

阵就是没有任何监督信息的条件相似度矩阵对应先用谱方法降维后再进行分类的分类算法.在图 6 中,关于参

数α的分类错误率曲线明显要比图 5 中关于参数 k 的分类错误率曲线平坦得多,唯一的例外就是当α=1 时.这说

明,只要有监督信息被加入到组合相似度矩阵的构建当中(α=0),在参数 k 固定的情况下,不同的α值对分类错误

率的影响并不是很大;而α=1 所对应的高分类错误率则验证了先采用谱方法无监督降维再分类的算法远不如

本文所提出的监督式谱空间分类器,而前面第 4.2 节中讨论比较的流形学习分类器 KLPP+Linear SVM 也同样

验证了采用有监督降维的 S3T 算法的确优于采用无监督降维的一般分类算法.另一方面,在α=0(即完全基于类

别相似度矩阵的监督式谱空间映射)时,S3T 的分类测试错误率与其他 0<α<1 时并没有很大的差异,这也进一步

说明了监督信息的融入对提高 S3T 算法的分类性能的确起着至关重要的作用. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Parkinson                            (b) Sonar                              (c) Glass 

 
 
 
 
 
 
 
 

(d) Ionosphere                           (e) Breast                             (f) Vowel 

 
 
 
 
 
 
 
 

(g) Wine-Red                                   (h) Uspst 

Fig.6   Learning curves of the relationship between α and the test error ratios of S3T on the 8 UCI data sets 
图 6  S3T 在 8 个 UCI 测试数据集上的关于α的测试错误率曲线 

5   结  论 

本文提出了一种监督式谱空间分类器(S3C),它通过将输入数据映射到低维的监督式谱空间中,在该监督式
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谱空间中构建最大化异类数据之间几何间隔的最优分割超平面,从而间接获得在原始空间内的非线性分类决

策面.S3C 允许研究者直接观察到在监督式谱空间内的训练数据和测试数据,不但使数据的空间变换和决策面

构建变得更加易于理解,而且也有利于我们对算法的评价和对参数的选择.在 S3C 的基础上,本文还进一步提出

了一种改进的监督式谱空间变换多分类算法(S3T),它通过将监督式谱空间内的映射数据再变换到指定的类别

指示空间中去,从而获得关于测试数据的类别指示矩阵用于类别预测.S3T 除了可以直接应用于多分类问题而

无需任何组合策略之外,还对噪声数据有较好的抵抗能力.大量的实验结果表明,S3C 和 S3T 算法的分类性能优

于其他多种经典的分类算法,且 S3T 的分类性能更优于 S3C. 
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