
  第 44 卷  第 6 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.44  No.6   
   2015年11月             Journal of University of Electronic Science and Technology of China               Nov. 2015 
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【摘要】当前主流分类方法在分类决策时无法同时考虑样本的全局特征和局部特征，而且大多算法仅关注各类样本的可

分性，往往忽略样本之间的相对关系。为了解决上述问题，提出了基于流形判别分析的全局保序学习机。该方法引入流形判

别分析来反映样本的全局特征和局部特征；通过保持各类样本中心的相对关系不变进而实现保持全体样本的先后顺序不变；

借鉴核心向量机有关理论和方法，通过建立所提方法与核心向量机对偶形式的等价关系实现大规模分类。人工数据集和标准

数据集上的比较实验验证了该方法的有效性。 
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Abstract  In order to solve the problems that many traditional classification methods confronted, a global 

rank preservation learning machine (GRPLM) based on manifold-based discriminant analysis is proposed in this 
paper. In GRPLM, the manifold-based discriminant analysis (MDA) is introduced to represent the samples’ global 
and local characteristic; the relative relationship of different class centers is taken into consideration in order to 
preserve the samples’ ranks; the equivalent relation between the QP form of GRPLM and core vector machine 
(CVM) is analyzed in order to broaden the usage of GRPLM from small- and medium-scale to large-scale. 
Comparative experiments on several standard datasets verify the effectiveness of the proposed methods. 
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模式分类是数据挖掘、模式识别、机器学习等

领域的研究热点。当前主流的分类方法可归纳为以

下几类：1) 决策树。ID3算法通过互信息理论建立

树状分类模型，在 ID3基础上先后提出C4.5[1]、

PUBLIC[2]、SLIQ[3]、RainForest[4]等改进算法；2) 关
联规则算法主要包括关联分析算法[5]、多维关联规

则算法以及预测性关联规则算法[6]；3) 支持向量机。

支持向量机(support vector achine, SVM)[7-10]起初于

1995年被提出，随着应用的不断深入，根据不同的

应用场合，研究人员先后提出众多改进算法：

ν-SVM[11] 、单类支持向量机(one class support vector 
machine, OCSVM)[12]、支持向量数据描述(support 
vector data description, SVDD)[13] 、核心向量机(core 

vector machine, CVM)[14]、Lagrangian支持向量机

(Largrangian support vector machine, LSVM)[15]、最小

二乘支持向量机(least squares support vector machine, 
LSSVM)[16]以及光滑支持向量机 (smooth support 
vector machine, SSVM)[17]等；4) 贝叶斯分类器包括

半朴素贝叶斯分类器(semi-naive Bayesian classifier)、
基于属性删除的选择性贝叶斯分类器 (selective 
Bayesian classifier based on atribute deletion)[18] 、基

于懒惰式贝叶斯规则的学习算法(lazy Bayesian rule 
learning algorithm，LBR)[19] 及树扩张型贝叶斯分类

器(tree augmented Bayesian classifier, TAN)[20]等。  
上述方法在实际应用中取得良好的分类效果，

但它们面临如下挑战：1) 在分类决策时无法同时考
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虑样本的全局特征和局部特征；2) 大多算法仅关注

各类样本的可分性，而忽略样本之间的相对关系。

GRPLM工作原理为，三类样本在W1方向上的投影顺

序为m1 m2 m3，而在W2方向上的投影顺序是m2 m3 
m1，假设原空间三类样本的相对关系为m1 m2 m3，
则W1方向优于W2方向；3) 无法解决大规模分类问

题。鉴于此，提出基于流形判别分析的全局保序学

习机(global rank preservation learning machine based 
on manifold-based discriminant analysis, GRPLM)。该
方法通过引入流形判别分析[21]来保持样本的全局和

局部特征；在最优化问题的约束条件中增加样本中

心相对关系限制保证分类决策时考虑样本的相对关

系；通过引入核心向量机 (core vector machine, 
CVM)[14]将所提方法适用范围扩展到大规模数据。 

本文后续做如下假设：样本集为 1 1{( , ),T x y=  

2( ,x 2 ), , ( ,Ny x" )} ( )N
Ny ∈ ×X Y ，其中 N

ix R∈ =X ，

{1,2, , }iy c∈ =Y " ，类别数为ｃ，各类样本数为

(1,2, , )iN c" ， x 为所有样本均值， ix 为第i类样本

均值。 

1  流形判别分析 
文献[21]提出流形判别分析MDA，流形判别分

析引入基于流形的类内离散度 (manifold-based 
Within-class scatter, MWCS) WM 和基于流形的类间

离 散 度 (manifold-based between-class scatter, 
MBCS) BM 两个概念，试图利用Fisher准则，通过最

大化 BM 和 WM 之比获得最佳投影方向。其中， BM
和 WM 的定义如下： 

(1 )W W Sμ μ= + −M S S         (1) 

(1 )B B Dλ λ= + −M S S          (2) 

式中，μ 和λ 为常数并通过网格搜索策略进行选择；

WS 和 BS 分别表示类内离散度和类间离散度，其定

义同LDA； SS 和 DS 分别表征同类样本和异类样本

的局部结构，两者定义如下： 

T

1 1

( )( )
iNc

W ij i ij i
i j

x x x x
= =

= − −∑∑S       (3) 

T

1

( )( )
c

B i i i
i

N x x x x
=

= − −∑S        (4) 

T( )S ′= −S X S S X           (5) 

式中， ′S 为对角阵且 ijj
S′ = ∑S ， ijS 为同类权重

函数： 

2
exp( )

0
i j i j

ij

i j

x x          y y
S

                                  y y  

⎧ − − =⎪= ⎨
≠⎪⎩

      (6) 

T( )D = −S X D D X             (7) 

式中， ′D 为对角阵且 ij
j

D′ = ∑D ，其中 ijD 为异类

权重函数： 

 
2

exp( 1 )

0
i j i j

ij

i j

x x        y y
D

                                 y y  

⎧ − − ≠⎪= ⎨
=⎪⎩

      (8) 

MDA的最优化问题定义如下： 
T T

T T

( (1 ) )max max
( (1 ) )

B B D

W W S

J λ λ
μ μ

+ −
= =

+ −W W

W M W W S S W
W M W W S S W

 

(9) 

2  GRPLM 
2.1  最优化问题 

GRPLM利用SVM和MDA分别在智能分类和特

征提取方面的优势，在分类过程中将样本的全局特

征和局部特征以及样本之间相对关系考虑在内，在

一定程度上提高分类效率。GRPLM找到的分类超平

面具有以下优势：1) 通过引入流形判别分析来保持

样本的全局特征和局部特征；2) 通过最小化基于流

形的类内离散度，保证同类样本尽可能紧密；3) 通
过保持各类样本中心的相对关系不变进而实现保持

全体样本的先后顺序不变。 
上述思想可表示为如下最优化问题： 

Tmin W   νρ−
W

W M W            (10) 

s.t T
1( )      = 1,2, , 1i im m  i cρ+ − −W "≥   (11) 

式中，W为分类超平面的法向量；ν 为常数并通过

网格搜索策略选择； ρ 为各类样本间隔； im =   

1

1 iN

k
ki

x
N =

∑ ( = 1,2, , )i c" 为各类样本均值，c为样本类 

别数； T
WW M W 表示找到的分类超平面将样本的全

局特征和局部特征考虑在内；νρ 的存在保证各类样

本的间隔尽可能大，有利于提高分类精度；式(11)
表明GRPLM在分类决策时保持各类样本的相对关

系不变。 
上述最优化问题的对偶形式如下： 

1 1
T 1

1 1
1 1

max ( ) ( )
c c

i j i i W j j
i j

  m m m m
α

α α
− −

−
+ +

= =

− − −∑∑ M   (12) 

s.t 
1

1

c

i
i

α ν
−

=

=∑               (13) 

0     1,2, , 1i  i = cα −"≥             (14) 
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证明：由Lagrangian定理可得： 
T

1
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c
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+

=

∂
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1
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−

=

∂
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将式(16)和式(17)带入到式(15)，并去掉与研究

无关的常数项可得上述对偶式。 
2.2  决策函数 

GRPLM的决策函数为： 
T

{1,2, , 1}
( ) min { : }kk c

f x k x b
∈ −

= <W
"

       (18) 

式中， T
1( ) / 2k i ib m m+= +W 。 

2.3  核化形式 
假设映射函数φ 满足 : ( )x xφ φ→ 。原最优化问

题的核化形式可表示为： 
Tmin W   φ νρ−

W
W M W            (19) 

s.t T
1( )      = 1,2, , 1i im m  i cφ φ ρ+ − −W "≥     (20) 

式中， 

1

1 ( )
iN

i k
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m x
N

φ φ
=
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(1 )W W S
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T
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式中， φ′S 为对角阵且 ij
j

Sφ φ′ = ∑S ，其中 ijSφ 为核同

类权重函数： 
2

exp( ( ) ( ) )
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i j i j
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原最优化问题的核化对偶形式为： 
1 1

T 1
1 1

1 1

max ( ) ( ) ( )
c c

i j i i W j j
i j

   m m m mφ φ φ φ φ

α
α α

− −
−

+ +
= =

− − −∑∑ M  

s.t  
1

1

c

i
i

α ν
−

=

=∑  

0      1,2, , 1i  i = cα −"≥  

2.4  时间复杂度分析 
GRPLM优化问题求解主要包括大小为N×N矩

阵的转置运算以及大小为(c−1)×(c−1)Hessian矩阵

QP问题求解运算。大小为N×N矩阵的转置运算的时

间复杂度为 2( log( ))O N N ，大小为 (c−1)×(c−1) 
Hessian 矩 阵 QP 问 题 求 解 的 时 间 复 杂 度 为

3(( 1) )O c − ，GRPLM的时间复杂度为 2( log( ))O N N + 
3(( 1) )O c − ，由于c<<N，则GRPLM的时间复杂度近

似表示为 3( )O c 。 
2.5  大规模分类 
2.5.1  核心向量机 

核心向量机CVM的基本思路是在大规模样本

空间中利用一个逼近率为(1+ε)的近似算法找到核心

集，该集合较之原始样本具有比更小的规模。更重

要的是，文献[14]指出该核心集与样本数无关，只与

参数ε有关，该结论有力地支持了CVM在解决大规模

分类问题方面的有效性。 
2.5.2  最小包含球 

最优化问题定义线性形式为： 
2min  R                (21) 

s.t.  2 2     1,2, ,ix R i = N−c "≤       (22) 

式中， c为超球体球心； R 为超球体半径。非线性

形式为： 
2min  R                (23) 

s.t.  2 2( )   1,2, ,ix R i = Nϕ−c "≤     (24) 

式中， ( )ixϕ 表示从原始样本空间到高维特征空间的

映射。 
由Lagrangian定理可得如下对偶形式： 

T Tmax   diag( ) −K K
α

α α α         (25) 

s.t.  T =1 ≥，α α1 0           (26) 
式中， T

1 2[ , , , ]Nα α α= "α ， T[1,1, ,1]= "1 ，核函数
T[ ( , )] = [ ( ) ( )]i j i jk x x x xϕ ϕK = ， T= [0,0, ,0]"0 。由

于 diag( )K 为常数且 T = 11α ，则式(24)可简化为： 
Tmax   − K

α
α α               (27) 

2.5.3  GRPLM与MEB关系 
令 /β α ν= ，GRPLM的QP形式可转化为： 

Tmax   − K
β

β β              (28) 

s.t  T 1=1β  
0≥β  

式中， T 1
1 1[( ) ( )]i i W i im m m m−

+ += − −K M ， [1,1, ,= "1  
T1] ， T= [0,0, ,0]"0 。GRPLM与MEB的对偶形式等

价，则可利用CVM解决大规模分类问题。 
GRPLM-CVM算法描述如下： 
1) 初始化参数；B(c, R)：球心为c，半径为R的

最小包含球；St：核心集；t：迭代次数；ε：终止参数。 
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2) 对于 z∀ 有 ( ) ( , (1 ) )tz B Rϕ ε∈ +c ，则转到步骤

6)，否则转到步骤3)； 
3) 如果 ( )zϕ 距离球心ct最远，则 1 ttS S+ = ∪  

{ ( )}zϕ ； 
4) 寻找最新最小包含球B(St+1)，并设置：

+1( )tt B S=c c ，
+1( )tt B SR R= ； 

5) t=t+1并转到步骤2)； 
6) GRPLM对核心集进行训练并得到决策函数。 

3  实验分析 
3.1  人工数据集 

人工生成4类服从Gaussian分布的数据集，各类

样本50个，其中心点分别为(4,4)、(−3,−3)、(−9,−9)、
(−15,−15)，均方差均为2.5。人工数据集如图1a所示。

将上述数据集投影到GRPLM找到的方向向量可得

图1b，GRPLM中参数ν选取1。 
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     b. 实验结果 

   图1  人工数据集及实验结果 

由图1b可以看出，GRPLM找到的方向向量能较

好地保持原始数据的相对关系不变，且具有良好的

可分性。 
3.2  中小规模数据集 

实验数据集见表1所示，分别选取实验数据集中

各类样本的60%作为训练样本，剩余样本用作测试。 

表1 中小规模数据集 

数据集 样本数 类别数 样本维数 

Wine 178 3 13 

Iris 150 3 4 

Liver 345 2 7 

Glass 270 7 9 

Pima 768 2 8 

3.2.1.  核函数对分类结果的影响 
GRPLM的分类性能受核函数选择的影响。本实

验将Gaussian核函数、Polynomial核函数、Sigmoid
核函数、Epanechnikov核函数，分别带入GRPLM核

化形式中来考察GRPLM的分类性能。实验结果如图

2所示。 

Wine
Iris 

Liver
Glass
Pima

核函数 

分
类
精
度

 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

Gaussian Polynomial Sigmoid Epanechnikov

 
图2  核函数对分类结果的影响 

由图2可以看出：在Wine、Liver、Glass、Pima
数据集上，选取Gaussian核函数的GRPLM分类精度

最优，选取Epanechnikov核函数的GRPLM分类精度

次之，选取Sigmoid核函数和Polynomial核函数的

GRPLM分类精度分别排在后两位；选取Gaussian核
函数和Epanechnikov核函数的GRPLM在Iris数据集

上分类精度相同且均具有最优的分类能力。 
后续实验选取核函数的依据是：Sigmoid核函数

在特定参数下与Gaussian核函数具有近似性能；

Polynomial核函数参数较多Polynomial核函数参数

较多且较难确定；Gaussian核函数和Epanechnikov核
函数在实际中均广泛被使用。但从方便计算角度考

虑，后续实验选用Gaussian核函数。 



  第6期                   张静，等:  基于流形判别分析的全局保序学习机 

 

915  

3.2.2  比较实验 
本节通过与多类支持向量机[22]、K近邻算法比

较实验验证GRPLM的有效性。本文实验K取5。
Multi-class SVM的最优化表达式如下： 

2

1 1

1min 
2

i

c N
m

i
m i m y

  C ξ
= = ≠

+∑ ∑∑mW        (29) 

s.t.  T T 2
i

m
i y i m ix b x b ξ+ + + −

iy mW W≥     (30) 

0    1,2, ,
, {1,2, , },

m
i

i i

i c
m y c m y

ξ =

∈ ≠

"
"

≥
           (31) 

GRPLM分类精度与参数选取有关。参数通过网

格搜索策略选择。Gaussian核函数的方差δ在网格

{ 2 2, 2, 2, , 2 ,2 ,2 2 }x x x x x x x 中搜索选取，其中

x 为训练样本平均范数的平方根；多类支持向量机

中，惩罚因子C在网格{0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}
中搜索选取；GRPLM中，参数ν在网格{0.1, 0.5, 1, 5, 
10}中搜索选取。Gaussian核函数方差δ、Multi-class 
SVM的惩罚因子C、GRPLM的参数ν均通过5倍交叉

验证法获得。实验参数选取如表2所示，实验结果如

表3所示。 

表2  实验参数表 

参数 
数据集 

Multi-class SVM GRPLM 

Wine C=0.01, δ= 2x  ν=0.1, δ= 2 x  

Iris C=0.01, δ= 2x  ν=0.5, δ= 2 2x  

Liver C=0.1, δ= 2 x  ν=0.1, δ= 2 2x  

Glass C=0.5, δ= 2x  ν=1, δ= 2x  

Pima C=0.01, δ= 2 2x  ν=0.1, δ= 2x  

表3  中小规模数据集实验结果 

分类精度/% 
数据集 

Multi-class SVM KNN GRPLM 

Wine 88.76 83.10 93.26 

Iris 98.31 95.00 98.31 

Liver 63.77 65.21 70.43 

Glass 62.96 61.11 70.37 

Pima 66.40 66.40 73.57 

平均 76.04 74.16 81.19 
 
由表 3可以看出：从平均分类性能看，与

Multi-class SVM和KNN相比，GRPLM在UCI数据集

上具有更优的分类精度。具体而言，在Wine、Liver、
Glass、 Pima数据集上GRPLM的分类精度好于

Multi-class SVM和KNN；在Iris数据集上GRPLM和

Multi-class SVM分类精度相当且略高于KNN。综上

所述，GRPLM在中小规模数据集上能较好地完成分

类任务。 

3.3  大规模数据集 
3.3.1  终止参数ε对分类结果的影响 

实验采用Bank数据集，实验选取60%的数据集

用作训练，剩余的用于测试。CVM中的参数ε在网格

{10−2, 10−3, 10−4, 10−5, 10−6, 10−7}中选取。GRPLM- 
CVM的效率受到参数ε取值的影响。具体情况参如

图3所示。 
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    图3  终止参数ε对GRPLM-CVM的影响 

图3反映的结论是参数ε影响到算法的训练时间

以及分类精度。不失一般性，实验选取ε=10−6。 
3.3.2  GRPLM-CVM分类性能分析 

实验采用文献[23]提供的数据集。实验训练样本

分别取数据集的20%、40%、60%、80%，从剩下样

本中任取500个作为测试样本。实验结果如表4所示。 

表4  GRPLM-CVM分类结果 

Abalone Bank California Census 
训练 
样本量

/% 

分类

精度

/%
时间/s

分类

精度

/%
时间/s 

分类 
精度 
/% 

时间/s 
分类

精度

/%
时间/s

20 63.46 78.93 67.54 145.53 48.51 235.30 60.03 248.84

40 72.11 127.65 70.08 255.12 57.32 394.08 62.58 311.47

60 76.14 160.03 73.66 258.78 62.78 651.90 70.20 506.94

80 77.87 186.96 78.82 305.13 65.57 705.23 75.44 840.28
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由表4可以看出：随着训练样本规模的增大，

GRPLM-CVM分类精度和训练时间呈上升趋势，即

训练样本规模影响GRPLM-CVM的分类性能。从分

类效果看，GRPLM-CVM基本上能在有限时间内较

好地完成分类任务。 

4  结  论 
针对当前分类方法面临的不足，提出基于流形

判别分析的全局保序学习机GRPLM。该方法的主要

优势在于：1) 进行分类决策时同时考虑样本的全局

特征和局部特征；2) 具有保持样本相对关系不变的

特性；3) 能在一定程度上解决传统分类器面临的大

规模分类问题。与传统分类器的比较实验表明本文

所提方法在分类性能方面具有一定优势。但GRPLM
仍存在一定问题，如其分类能力对参数的选取较为

依赖，如何提高参数选取效率对GRPLM分类性能的

提升至关重要，这也是下一步的工作。 
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