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Abstract:  This paper analyzes the problem of sensitivity to noise in the mean square criterion of Gaussian- 
Laplacian regularized (GLR) algorithm. A robust semi-supervised learning algorithm based on maximum 
correntropy criterion (MCC), called GLR-MCC, is proposed to improve the robustness of GLR along with its 
convergence analysis. The half quadratic optimization technique is used to simplify the correntropy optimization 
problem to a standard semi-supervised problem in each iteration. Experimental results on typical machine learning 
data sets show that the proposed GLR-MCC can effectively improve the robustness of mislabeling noise and 
occlusion as compared with related semi-supervised learning algorithms. 
Key words: semi-supervised learning; Gaussian-Laplacian regularized; correntropy; robust; half quadratic 

optimization 

摘  要: 分析了噪声对半监督学习 Gaussian-Laplacian 正则化(Gaussian-Laplacian regularized,简称 GLR)框架的影

响,针对最小二乘准则对噪声敏感的特点,结合信息论的最大相关熵准则(maximum correntropy criterion,简称 MCC),
提出了一种基于最大相关熵准则的鲁棒半监督学习算法(简称 GLR-MCC),并证明了算法的收敛性.半二次优化技

术被用来求解相关熵目标函数.在每次迭代中,复杂的信息论优化问题被简化为标准的半监督学习问题.典型机器学

习数据集上的仿真实验结果表明,在标签噪声和遮挡噪声的情况下,该算法能够有效地提高半监督学习算法性能. 
关键词: 半监督学习;Gaussian-Laplacian 正则化;相关熵;鲁棒;半二次优化 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

随着信息时代数据收集和存储能力的极大提高,人们必须面对和处理海量数据.如何对这些数据进行分析

和发掘,成为信息领域的共同需求.在实际问题中,如文本分类、生物复杂信息处理、人脸识别等,这些海量数据

往往是无标记的,而有标记的数据是十分有限的.一方面,如果只使用少量的标记样本,那么所训练出的学习系
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统很难具有良好的泛化能力[1];另一方面,如果只使用未标记样本,则浪费了标记样本中所提供的有用信息.针对

这个问题,1992 年,Merz 等人在利用有标记和无标记数据的分类学习中首次提出了半监督这个概念.它利用大

量的无标记数据辅助学习样本,弥补标记数据不足的缺点.目前,在半监督学习领域涌现出了很多算法,如肖宇

等人提出的基于近邻传播算法[2]、尹学松等人提出的判别半监督聚类分析[3]、高滢等人提出的 k 均值多关系

数据聚类算法[4]等.半监督学习的目标通常分为两类:一类是预测出未标记数据的标签;另一类是归纳出一个决

策函数,使得在整个样例空间上错误率最小.显然,归纳决策函数更加复杂和困难. 
近年来,半监督领域的一个突出成就是提出了基于图的半监督学习方法.它先将样本点映射成连通带权无

向图,然后在构造的图上进行训练.国内外学者针对图的构造等核心问题作了深入的研究并有了较好的应用.陈
锦绣等人[5]利用基于图的半监督学习从文本中自动识别出实体之间的关系;Zhao 等人[6]通过构造样本点之间

的关系建立图,进而在图上提取出特征向量;Yang 等人[7]结合全局和局部信息构造图,然后进行高效的特征抽

取;Zhou 等人[8]利用 k-近邻构造图,提出算法使得图更平滑.但是,实际数据中往往存在噪声.噪声可能来源于人

工错误分类,也可能来源于自然环境下的遮挡.数据噪声问题也得到了人们越来越多的关注[9].Pentland 等人提

出了模特征空间方法,Naseem 等人在模概念的基础上进一步提出了模线性回归分类方法,Ohba 和 Ikeuchi 提出

了特征窗方法来解决部分遮挡问题.但在基于图的半监督学习中,解决方法比较少,其中,文献[10]提出了基于启

发式的算法用来解决半监督学习中的数据桥点(bridge point)问题;文献[11]自动计算数据样本之间的相似度,且
通过对图的权重矩阵的调整使得算法对桥点不再敏感.虽然文献[10,11]显著提高了半监督学习算法对桥点的

鲁棒性,但是它们没有考虑样本的误标记问题[12,13],而且缺少鲁棒理论基础[14]. 
Gaussian-Laplacian 正则化(Gaussian-Laplacian regularized,简称 GLR)框架是半监督学习中的经典框架,很

多传统的半监督算法都基于该框架[8,15,16].本文分析了噪声对 Gaussian-Laplacian 正则化框架的影响,针对 GLR
框架中的最小二乘准则对噪声敏感的特点 [17],结合信息论的相关熵准则 ,提出了一种基于最大相关熵准则

(maximum correntropy criterion,简称 MCC)的鲁棒半监督学习算法(简称 GLR-MCC)∗∗,并证明了算法的收敛性.
半二次(half quadratic,简称 HQ)优化算法被用来优化最大相关熵目标函数,在每次迭代中,复杂的信息论目标函

数被简化为标准的半监督学习问题,进而提出一种贪婪算法逐步增加目标函数,直至收敛.在典型的机器学习数

据集上的仿真实验结果表明,该算法能够有效地处理半监督学习中的误标签噪声和图像噪声. 

1   Gaussian-Laplacian 正则化算法 

基于图的半监督学习问题的基本设置如下: 

给定 n 个数据的集合 X={x1,…,xl,xl+1,…,xn}∈Rd,其中, 1{ }l
l i iX x == 是已经标记的数据, 1{ }n

u i i lX x = += 是未标记 

数据,通常 l<<n.标签集合 L={1,…,c},前 l 个点的标签{y1,…,yl}∈L.对任意 xi∈X,取自固定但通常是未知的分布

p(x).将样本点映射成带权无向图 G=(V,E),其中,V 是顶点集合,对应于整个数据集 X;E 是边集,每条边 eij∈E 对应

于非负权重 wij,它反映 xi 与 xj 的相似度.如果 xi 和 xj 之间没有边,wij=0. 
目前,有两个常用的基本假设来建立预测样本和学习样本之间的关系:聚类假设和流形假设.本质上说,这

两类假设是一致的,只是关注的侧重点不同.聚类假设在基于图的半监督学习研究中使用更普遍,聚类假设[18]是

指 ,如果高密度区域的某两个点可以通过区域内某条路径连接 ,那么这两点拥有相同标签的可能性比较大 . 
Zhou 等人进一步研究了该假设的几何信息,它包含两层含义[8]:(1) 相近点的标签更有可能相同;(2) 相同结构

中的点标签相同.前一个假设是局部的,而后者是全局的.根据聚类假设,基于图的半监督算法往往被看作是在

图 G 上建立分类函数 f,其中,f 满足:(1) 靠近已经标记的顶点;(2) 整个图平滑.它分别满足聚类假设的两层含义.
最小化该目标函数即可得到 f: 
 H(f )=ηC(xL)+βS(f ) (1) 

                                                             

∗∗ 这里讨论统计学意义下的鲁棒性.算法鲁棒是指算法自动校正由于噪点产生的误差,并利用没有被污染的数据学习.噪点是指

那些远离数据中心的点[14]. 
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其中,C(⋅)是损失函数,用于度量预测标签和初始标 xL的差值;S(f )是对分类函数 f平滑的惩罚,它反映了边缘分布

p(x)的内在几何信息.我们之所以要惩罚 f 的几何信息,是因为在半监督学习中仅有很少一部分数据被标记,只通

过最小化 f 的损失并不足以训练出一个好的分类器,因此需要先验知识(prior knowledge)帮助训练出一个好的

分类器.而 p(x)恰恰能够反映出所需要的先验知识.并且,通常假设[19]p(x)和 p(y|x)之间有直接关系,即 x1 和 x2 两

点的 p(x)相近,则概率分布 p(y|x1)与 p(y|x2)相近.换言之,p(y|x)是沿着 p(x)几何图形的测地线平滑地变化. 
GLR 框架通过最小化以下目标函数寻找最优分类函数 f: 

 2 2

1 1 1
arg min ( ) ( )

l n n

i i i j ij
f i i j

f f y f f wζ
= = =

= − + −∑ ∑∑  (2) 

其中 ,前项是损失项 ,后项是平滑项;f=[f1,…,fl,…,fn]T,fi 是分类函数 ,数据集中每个数据都会计算出分类标签 ; 
y=[y1,…,yl,…,yn]T,yi 是数据初始标签;wij 是图的权重.对平滑项进行处理,很容易得到: 

 2

1 1
( )

n n
T

i j ij
i j

f f w f Lf
= =

− =∑∑  (3) 

L=D−W 是图的 Laplacian 系数,W 是图的权重矩阵, ( )1 ,..., ,i nii i
D diag w w= ∑ ∑ 则公式(2)转化为 

 2

1
arg min ( )

l
T

i i
f i

f f y f Lfζ
=

= − +∑  (4) 

通过求导∂J/∂f =0,得到公式(4)的解: 
 f=(J+ζL)−1Jy (5) 
其中,J∈R n×n 是对角阵,y 是列向量. 

1,   ,  
( , ) ,  ( ) .

0,  0,   
i i i

i i

x y x
J i i y i

x x
⎧ ⎧

= =⎨ ⎨
⎩ ⎩

已标记 已标记

未标记 未标记
 

由于公式(2)中的目标函数基于 l2范数,因此当噪点出现时,噪点将会显著影响目标函数[17],从而影响未标记

样本的标签估计,使算法对未标记样本的标记准确率下降. 

2   基于最大熵的鲁棒算法 

理论分析和实验结果显示[17],基于相关熵准则的算法能够有效地处理非高斯噪声和大的噪点.为了解决

GLR 框架中最小二乘准则对噪声敏感的问题,结合信息论学习(information theoretic learning,简称 ITL),提出了

基于最大相关熵准则的鲁棒半监督学习算法,并在半二次优化技术的基础上提出了贪婪算法,以求解这个非线

性优化问题. 

2.1   问题描述 

近年来,信息论学习在机器学习和计算机视觉领域受到了越来越多的关注,基于信息论的算法已经在鲁棒

学习和模式分类中显示了很多的优越性.如在文献[13,20,21]中,Renyi 熵、互信息和相关熵被用作目标函数来解

决监督和非监督学习中的问题.相关熵是对两个随机变量 A 和 B 相似度的通用计算方法,定义为[17] 
 Vσ(A,B)=E[kσ(A−B)] (6) 
kσ(⋅)是满足 Mercer 理论[22]的核函数,E[⋅]是期望.相关熵利用核函数,将输入空间非线性地映射到高维空间.与传

统的核方法不同,它使每个样本不相关.相关熵准则有坚实的理论基础,且有一些理论性质[23],如对称、非负和有

界.与全局度量方式——均方误差(mean square error,简称 MSE)不同,相关熵是局部的,即,相关熵的值主要由核

函数沿着直线 A=B 计算,并且属于 Welsch M 估计量[17].它为非高斯信号和噪点的处理提出了新的、鲁棒的解 

决方案.由于实际问题中数据的联合概率密度往往是未知的,因此对于有限的样本 1{( , )}n
i i ia b = ,可得到如下相关 

关熵的定义[17]: 

 
1

1ˆ ( , ) ( )
n

i i
i

V A B k a b
nσ σ

=

= −∑  (7) 
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将高斯核函数
2

2
( )( , ) exp i i

i i
a bg a b

σ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠

代入到公式(7)中,且分别代入到公式(2)的损失项和平滑项中 

(损失项中取 ai=fi,bi=yi;平滑项中取 ai=fi,bi=fj),则得到如下的相关熵问题: 

 
22

2 2
1 1 1 1 1 1

( )( )( ) ( ) ( ) exp exp
l n n l n n

i ji i
i i i j ij ij

i i j i i j

f ff yE f g f y g f f w wζ ζ
σ σ= = = = = =

⎛ ⎞−⎛ ⎞−
= − + − = − + −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑ ∑∑ ∑ ∑∑  (8) 

其中,f=[f1,…,fl,…,fn]T,fi 是求出的标签,最终,每个数据都有求得的标签,且可能与最初标记的标签不同;yi 是初始

标签.根据相关熵[17]属于 Welsch M 估计量,目标函数(8)使用 Welsch M 估计量替换 GLR 中的最小二乘准则.当
噪点出现时,相关熵将会更关注局部聚类中心的数据,而忽略噪点. 

根据 Karush-Kuhn-Tucker(简称 KKT)条件,对公式(8)中的目标函数求最大值即可得到标签函数 f.为了更好

地说明该目标函数能够有效地处理噪声,分别对损失项和平滑项进行讨论.对于损失项,分两种情况:(1) yi 标记

错误,fi 正确估计,则 fi≠yi,把 yi 看成噪点,期望它对目标函数的贡献比较小;(2) yi 正确标记,但是由于 yi 对应的数

据具有噪声,以至于 fi 永远不能被正确评估,因此也期望 fi 对目标函数的贡献比较小,也就是把 yi 看成噪点.对于

第 2 个平滑项,根据半监督中的聚类假设,期望同类的相接近.若 fi 和 fj 属于同一标签,则认为 xi 和 xj 潜在地属于

同一个聚类,那么 wij 是合理的,需要在目标函数中给予更多的重视;若 fi 和 fj 不属于同一类,那么 xi和 xj 潜在地不

属于同一个聚类,因此在目标函数中给予 wij 一个小的权重. 

2.2   优化算法 

在信息理论学习中,由于熵往往包含非线性核函数,以至于问题的解往往是非线性的.因此,子空间迭代[21]、

半二次优化技术[20,24]、一阶泰勒展开[12]、期望最大化(expectation maximization,简称 EM)方法和共轭梯度法被

引入到信息论学习中,用于求解非线性目标函数.本文应用半二次优化技术来求解问题(8).理论分析和实际结果

表明,半二次优化技术往往比牛顿梯度法具有更快的收敛速度[24,25]. 
基于共轭凸函数理论[23],则有: 
定理 1. 存在凸函数ϕ:R→R,满足: 

 
2 2

2 2( , ) exp sup ( )
p R

x xg x p pσ ϕ
σ σ−∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
 (9) 

其中,p 是辅助共轭变量.对于任意一个固定的 x,上式在 p=−g(x,σ)处取得最大值[24]. 
根据定理 1,公式(8)可以转变为如下增广目标函数: 

 
22

2 2
1 1 1

( )( )ˆ ( , , ) ( ) ( )
l n n

i ji i
i i i ij ij ij ij

i i j

f ff yE f P Q p p q q wϕ ζ φ
σ σ= = =

⎡ ⎤−⎡ ⎤−
= − + −⎢ ⎥⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑ ∑∑  (10) 

其中,pi 和 qij 均为半二次优化中的存储辅助变量. 
根据定理 1 可知,对于确定的 f,得到以下等式成立: 

 
,

ˆ( ) sup ( , , )
P Q

E f E f P Q=  (11) 

其中,P 是对角阵,满足 P(i,i)=pi;Q=[qij]是 N×N 的矩阵.因此,原目标函数取得最大值处也在该函数中取得最大值: 

 
, ,

ˆmax ( ) max ( , , )
f f P Q

E f E f P Q=  (12) 

根据公式(12)以及半二次优化技术,可以将原目标函数分成两个步骤进行求解[24]: 
1. 计算辅助变量 P 和 Q: 

22

2 2

( )( )exp , exp .
t tt

i ji i
i ij

f ff yp q
σ σ

⎛ ⎞−⎛ ⎞−
= − − = − −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 

2. 将辅助变量代入公式(12),得到: 
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22

1
2 2

1 1 1

( )( )arg max
l n n

i jt i i
i ij ij

f i i j

f ff yf p q wζ
σ σ

+

= = =

−−
= +∑ ∑∑  (13) 

公式(13)中的第 2 项可以进一步转换为 

 
2

2
1 1

( )n n
i j

ij ij
i j

f f
q w fL f

σ= =

−
′=∑∑  (14) 

其中,L′=D′−W′,W′是图的新权重矩阵; ij ij ijw p w′ = ,wij 是 GLR 算法的权重;D′是对角线矩阵, ( , ) .ijjD i i W′ ′= ∑  

根据 KKT 条件,公式(13)的解为 
 f t+1=(J ′+ζL′)−1J ′y (15) 

其中,J ′=diag([p1,…,pn]);y 是列向量,y=[y1,…,yl,…,yn]T,
,  

( )
0,   

i i

i

y x
y i

x
⎧

= ⎨
⎩

已标记

未标记
. 

由公式(15)求出的结果是针对二分类的情况,y 和求出的 f t+1 都是列向量.对于多类,设分为 c 类,则求出的类

别函数为 
 F t+1=(J ′+ζL′)−1J ′Y (16) 

其中,F t+1 和 Y 是矩阵,
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k=c. 

由于公式(16)求出的最优解 F t+1 是一个连续变量而不是类别标签,所以提出如下贪婪算法求解一个局部最 
优解:设 1[ ,..., ]i i ikf f f′ ′ ′= 是一个实数行向量,对其离散化得到数据标签,即,行向量中最小值所对应的列数即为该 

数据类别标签.但由于离散后的解未必是公式(13)的局部最优解,因此采用贪婪策略来计算一个使目标函数上

升的解.即,若求得的标签不能使目标函数上升,则保留原来标签,否则替换.将求得的 F t+1 作为下一次迭代的初

始标签,迭代至所有的标签都没有变化为止.在每次迭代过程中,GLR-MCC求解一个标准的 GLR问题,因此其计

算复杂度是原来的 t 倍.GLR-MCC 算法总结如下: 
算法 1. 基于最大熵准则的鲁棒半监督(GLR-MCC)学习算法. 

输入:X={x1,…,xl,xl+1,…,xn}∈Rd,其中, 1{ }l
l i iX x == 是已标记的数据, 1{ }n

u i i lX x = += 是未标记数据. 

输出:n 个数据的标签 f=[f1,…,fl,…,fn]T. 
步骤 1. 计算样本集 X 的权重矩阵 W. 
步骤 2.  repeat 

(a) 计算 ij ij ijw p w′ = ,并计算 L′=D′−W′; 

(b) 根据公式(15),计算 J ′; 
(c) 根据公式(16),计算 F t+1; 
(d) 使用贪婪算法计算新的标签(离散化 F t+1); 
until 所有点都不需要替换标签. 

定理 2. 令 ˆ ˆ ( , , )t t t tE E f P Q 为算法 1 在第 t 次迭代的损失函数,则算法 1 产生的序列 1,2,...
ˆ{ }t

tE = 收敛. 

证明:根据半二次优化的性质[24]以及算法 1 在第 2 步选择一个使目标函数增加的方向,有 
1 1 1 1 1 1ˆ ˆ ˆ ˆ( , , ) ( , , ) ( , , ) ( , , ).t t t t t t t t t t t tE f P Q E f P Q E f P Q E f P Q+ + + + + +≤ ≤ ≤  

根据相关熵的有界性[17], 1,2,...
ˆ{ }t

tE = 是有界递增的,因此算法 1 收敛. □ 

3   对比实验和结果分析 

3.1   数据集设置 

为了验证基于最大相关熵准则的鲁棒算法的有效性,本节通过在不同数据集上的实验展示该算法与 GLR、
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线性近邻繁殖算法(linear neighborhood propagation,简称 LNP)[10]算法比较的结果.实验所用数据集是 3 个 UCI 
(University of California, Irvine)数据集(UCI Machine Learning Repository, School of Information and Computer 
Science, University of California, Irvine. 2007. http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html) 、 ORL(Olivetti 
Research Laboratory)人脸数据集(the Oliver Research Laboratory in Cambridge, UK)和 FRGC(face recognition 
grand challenge)[26]人脸数据集.在 UCI 数据集上,检测两种算法在数据中有误标记情况下的性能;在人脸数据集

上,不仅检测数据中存在误标记的情况,而且检测存在噪声图像情况下的性能.同时,测试了不存在噪声情况下

的平均准确率.误标记的数据是标记数据中错误分类的数据,造成误标记的原因有多种,如手工误差、不同人对

相同数据潜在地划分成不同类别等.图像噪声是由于光照和遮挡等因素产生的.表 1 具体介绍了数据集的特征. 

Table 1  Datasets used in experiments 
表 1  实验中使用的数据集 

数据集 维数 分类数 实例数 数据特点 
Balance-Scale 4 3 625 整数 

Sonar 60 2 208 实数 
Tic-Tac-Toe (TTT) 9 2 958 实数 

ORL 1 024 40 400 非负 
FRGC 1 024 186 3 720 非负 

在下面的实验中,用于训练和测试的样本都是从整个数据集中随机选取的,比较指标是分类准确率;进行 50
次独立随机实验并记录其平均准确率和标准偏差.对于权重矩阵 W 的计算分两步:选择邻居和计算权重.选择邻

居存在两种广泛应用的方法:ε-ball 最近邻和 k-最近邻.计算权重的核函数有 3 种:高斯核、逆欧几里德距离和局

部线性重构.在 GLR 与 GLR-MCC 进行比较的实验中,我们采用了 k-最近邻(当且仅当 xi 是 xj 的 k 个最近的邻居

之一时,xi 是 xj 的邻居),计算时使用高斯核: 
2

2

|| ||
exp ,  

.

0,                              

i j
i j

ij

i j

x x
x x

W

x x

σ
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在下面的实验中,k-近邻计算 W 时取邻居个数为 20,σ取 0.1.在与 LNP 算法比较时,采用了 k-最近邻和局部

线性重构法计算权重矩阵.先选取邻居,最近邻参数设置为 40,然后对下式极小化计算矩阵: 
2

( )   s.t.  1.i ij j ij
i j j

W x W x Wξ = − =∑ ∑ ∑  

3.2   UCI数据集 

UCI 数据集是机器学习中常用的标准测试数据集.本实验中使用了 3 个 UCI 数据集:Balance-scale(http:// 
archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/balance-scale),Sonar(http://archive.ics.uci.edu/ml/machine- 
learning-databases/undocumented/connectionist-bench/sonar)和 TTT(http://archive.ics.uci.edu/ml/machine- 
learning-databases/tic-tac-toe).Balance-scale 来自于心理学实验;Sonar 数据集包含来自不同的信号源,包括汽缸

的 90 个不同角度和岩石状况的 180 个角度;TTT 编码了一字棋游戏结束时所有可能的配置.从数据集的每类数

据中随机地抽取 40%,60%,70%的样本作为训练集,其余的样本作为测试集.为了检测算法修正误标记标签的性

能,人工随机设置误标记的数据,修改原标签或者把某些样本归为多类,误标记数据的个数设置为样本的 5%. 
表 2 显示了无噪声情况下两种算法的平均准确率,表 3 显示了误标记情况下的平均准确率.由表 1 和表 2

可以看出:无论是否存在噪声,在 3 种 UCI 数据集上,GLR-MCC 算法都比 GLR 算法的学习准确率高;即使在误

标记情况下,准确率在 40%的训练集上也达到 75%以上,最好的能达到 90%左右.在无噪声时,由于 GLR-MCC 算

法能够自适应地调整权重矩阵,因此 GLR-MCC 算法都能比 GLR 算法能一个更高的准确率;当存在噪声时,两种

算法都会降低学习的准确率,但是 GRL 准确率的下降明显大于 GLR-MCC,GLR-MCC 能够更有效地修正误标

记数据,减小噪声对学习结果的影响.这是由于当出现误标记时,若标签被正确估计,误标记的样本则会被看成
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噪点,对目标函数的贡献较小.该实验结果表明,GLR-MCC 算法具有更好的鲁棒性. 
表 4 显示了 LNP 和 GLR-MCC 在误标记噪声下的平均分类准确率.由于 GLR-MCC 可以采用任意形式的

权重矩阵,因此,这里我们使用和 LNP 算法相同的权重矩阵计算方式.显然,使用文献[10]中的方法构造权重矩阵

比使用最近邻方法构造权重矩阵更有利于体现数据之间的关系,以至于 LNP 和 GLR-MCC 两种方法在大多数

情况下的准确率都有提高.但是在错误标记情况下,GLR-MCC 依旧能够比 LNP 取得一个更好的准确率.这是由

于 GLR-MCC 以相关熵为目标函数,属于 Welsch 鲁棒估计量;同时,误标记问题并不是桥点问题,因此 LNP 算法

并不能很好地处理误标记噪声. 

Table 2  Average classification accuracy without noise 
表 2  无噪声情况下的平均分类准确率 

GLR GLR-MCC 
数据集 40% 60% 70% 40% 60% 70% 

Balance-Scale 91.10±0.013 91.61±0.014 92.09±0.016 91.77±0.011 92.68±0.015 94.02±0.018 
Sonar 79.33±0.038 82.06±0.034 85.24±0.040 80.04±0.039 83.74±0.040 86.02±0.033 
TTT 82.35±0.011 83.21±0.012 83.86±0.015 82.55±0.010 83.77±0.016 84.56±0.014 

Table 3  Average classification accuracy on mislabeling noise 
表 3  误标记噪声下的平均分类准确率 

GLR GLR-MCC 
数据集 40% 60% 70% 40% 60% 70% 

Balance-Scale 89.70±0.011 90.40±0.014 90.38±0.022 91.66±0.010 92.54±0.013 93.93±0.016 
Sonar 77.45±0.047 80.32±0.040 83.91±0.038 79.34±0.042 83.29±0.036 85.84±0.037 
TTT 81.77±0.013 82.82±0.016 82.87±0.019 82.27±0.012 83.40±0.014 84.37±0.018 

Table 4  Average classification accuracy of LNP and GRL-MCC on mislabeling noise 
表 4   LNP 和 GLR-MCC 在误标记噪声下的平均分类准确率 

LNP GLR-MCC 
数据集 40% 60% 70% 40% 60% 70% 

Balance-Scale 92.47±0.011 93.32±0.013 95.19±0.008 94.20±0.012 95.40±0.010 96.07±0.013 
Sonar 79.33±0.058 80.41±0.031 80.49±0.042 79.44±0.033 80.17±0.045 81.25±0.062 
TTT 82.07±0.010 83.01±0.016 83.75±0.020 82.76±0.014 84.32±0.018 84.12±0.022 

 

3.3   ORL和FRGC人脸数据集 

为了进一步检验 GLR-MCC 算法的鲁棒性,在 ORL 和 FRGC 两个人脸数据集上进行人脸识别实验,并与

GLR 和 LNP 作对比.ORL 数据集包含 400 张正面人脸图像,共有 40 个人,每人 10 幅灰度图像,是在不同的时间

和不同的光照条件下拍摄的,面部表情包括睁眼/闭眼、笑/不笑,角度有左侧、右侧、低头、仰头,人脸细节有戴

眼镜/不戴眼镜.在 FRGC 人脸数据库[26]的实验中,一共有 466 个个体,共 8 014 张图像.这些非控制光照的图像包

括光照、表情、时间等的变化,因此是较难识别的.本文只选择人脸图像数目大于 20 张的个体[21],这样可以得到

186 个个体,共 3 720 张人脸图像.ORL 和 FRGC 中的每一张图像都被转化成 256 色的灰度图像,并且根据两个

眼睛的位置切割成 32×32 个像素. 
为了验证不同算法的鲁棒性,首先对图像引入人工噪声[12,21].从每个人的图像中随机抽取 10%作为噪声图

像,对选中作为噪声的图像在不同位置进行随机矩形遮挡,即重新设置图像中某些部分像素.图 1 显示了 ORL 数

据库中剪裁图像和对应的噪声图像. 

 
Fig.1  Cropped facial images and their corresponding noisy images on ORL database 

图 1  ORL 数据集中的剪裁图像和噪声图像 

图 2(a)和图 3(a)分别显示了 GLR,LNP 和 GLR-MCC 在 ORL 和 FRGC 数据集上的实验结果,其中,虚线是两
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种算法加入噪声后的实验结果.可以看出,在没有噪声的数据集合(如 FRGC)上,GLR-MCC相对于LNP在准确率

上提高有限.这是由于学习到的权重矩阵已经能够很好地刻画数据之间的结构,而最大相关熵准则(或者鲁棒估

计量)是专门针对噪声的方法,因此提高有限.在相关熵中,核宽度(kernel size)参数直接影响算法的鲁棒性.当选

择一个较大的核宽度时,MCC 趋近于 MSE,以至于 GLR-MCC 等价于 GLR.因此,在没有噪声的情况下,两者的结

果趋于一致.在图像遮挡噪声下,GLR-MCC 和其他算法的准确率都会随着训练样本的增多而提高,且在训练样

本所占的百分比不同时,GLR-MCC 与其他算法相比,提高的准确率差别明显.在训练集占 40%和 60%时准确率

提高得比较大,60%之后,准确率的提高渐趋平稳.这是由于标记样本较少时,噪声对标签繁殖的影响较大,此时

分类准确率就会受到影响.但由于在迭代过程中,预计标签 fi 和实际标签 yi 由于噪声产生一个较大的偏差,以至

于 GLR-MCC 算法在每次迭代中给予噪声图像一个较小的权重,噪声图像在训练过程中对目标函数的影响越

来越小,从而减弱了噪声图像对标签繁殖结果的影响.训练过程中去除了噪声图像,所以其准确率比其他算法明

显提高;而当标记样本增多时,噪声相对标记样本的比例变小,从而减少了对标签繁殖的影响,则 GLR-MCC 算法

和其他算法的分类准确率都较高,GLR-MCC 提高得不明显. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Average classification accuracy on ORL database 
图 2  在 ORL 数据库上的平均分类准确率 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Average classification accuracy on FGRC database 
图 3  在 FRGC 数据库上的平均分类准确率 

对于误标记实验,在标记的图像中随机抽取 10%的图像给予一个随机的错误类别标记[25].图 2(b)和图 3(b)
显示了 GLR-MCC 和其他算法在 ORL 和 FRGC 人脸数据集上进行误标记实验的平均分类准确率.图中横坐标

表示训练集所占比例,纵坐标表示平均分类准确率.实验结果表明,GLR-MCC 比 GLR 和 LNP 取得了更好的分类

准确率.虽然数据集不同,但在两个数据集上,GLR-MCC 比 GLR 和 LNP 的准确率的提高趋于一致.当发生误标

记错误时,由于预计标签 fi 和实际标签 yi 差别较大,因此在传统 GLR 算法的目标函数中产生一个较大的损失,
从而影响了近邻样本的标记类别;但是对于 GLR-MCC 算法,由半二次优化求解过程可知,由于相关熵目标函数

给予误标记的样本一个较小的权重,以至于误标记样本对目标函数的影响较小,从而在整体上得到一个更好的
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学习结果.因此,GLR-MCC 算法能够更有效地处理误标记噪声.以上实验结果表明,GLR-MCC 算法对图像噪声

和误标记噪声都具有鲁棒性. 

4   结  论 

本文提出了一种基于最大相关熵准则的鲁棒半监督学习算法,以提高半监督学习经典框架 GLR 对噪声的

鲁棒性.该算法使用最大相关熵准则替换 GLR 框架中的最小二乘准则,在理论上具有更好的鲁棒性[6].为了解决

相关熵非线性优化问题,本文在半二次优化技术的基础上提出了一种贪婪迭代算法,并证明了算法的收敛性.在
标签噪声和图像噪声上的仿真结果表明,该算法能够有效地提高半监督学习算法的鲁棒性. 
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