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　　　采用邻域关联性的非监督

流形对齐算法

徐猛，王靖，杜吉祥

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　假设对于两个流形上关联性较强的样本点，其邻域点之间也会具有较强的关联性．基于此假设，提出

一种新的非监督流形对齐算法，通过学习局部邻域之间的关联性，挖掘不同流形样本点间的关联性；然后，将

两个流形样本点投影到共同的低维空间，同时保持所挖掘的关联性．结果表明：与传统的非监督流形对齐算法

比较，文中算法能更准确地找出不同流形数据在低维空间的匹配点．
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如何提取高维数据之间隐藏的本质特征，是模式识别领域研究中面临的一个重要问题．近年来，流

形学习通过降维提取高维数据的非线性特征，受到学者们的广泛关注［１４］．代表性的算法有拉普拉斯特

征映射、局部线性嵌入算法等［５?６］．尽管这些流形学习算法在机器学习
［７］、模式识别、计算机视觉等领域

得到广泛应用，但只能对来自单一流形的数据进行降维．在现实应用中，往往需要处理多个数据集
［８?９］．

为了挖掘多个数据集的非线性特征，学者们提出了一系列的流形对齐算法［１０?１５］．总体而言，在流形对齐
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算法中，不同流形数据集上样本点之间的关联性挖掘是决定流形对齐效率的关键步骤．特别是在非监督

流形对齐算法中，没有已知的对应信息，通过挖掘样本点的局部结构构造两个流形之间的关联性直接决

定了流形对齐的效果．提出一个基本的假设：对于两个流形上关联性较强的样本点，其邻域点之间也会

具有较强的关联性．基于此假设，本文设计一种新的非监督流形对齐算法．

１　流形对齐算法框架

给定两个采自流形犡，犢 上数据集，犡＝｛狓１，…，狓犿｝，犢＝｛狔１，…，狔狀｝．其中，犡∈犚狆狓
×犿，犢∈犚狆狔

×狀．

流形对齐算法的目的：分别找到数据集犡 的低维嵌入坐标犛＝［狊１，…，狊犿］∈犚
犱×犿和数据集犢 的低维嵌

入坐标犜＝［狋１，…，狋狀］∈犚
犱×狀，并在共同的低维空间中保持流形的结构和样本点之间的关联性，即通过

计算最小化成本函数，得到嵌入结果，即

犆（狊，狋）＝狌∑
犻，犼

（狊犻－狋犻）
２犠狓，狔

犻，犼 ＋０．５∑
犻，犼

（狊犻－狊犼）
２犠狓

犻，犼＋０．５∑
犻，犼

（狋犻－狋）
２犠狔

犻，犼． （１）

式（１）中：狌为平衡因子；犠狓，狔
犻，犼为流形犡，犢 上样本点狓犻，狔犼 之间的关联性；犠

狓
犻，犼为流形犡 上样本点狓犻，狓犼

的相关性；犠狔
犻，犼为流形犢 上样本点狔犻，狔犼的相关性．

流形对齐算法根据是否给出已知对应点的信息，可以构造流形之间不同的关联性犠狓，狔
犻，犼 ．

１）在半监督的流形对齐算法中，给出已知对应点信息狓犻狔犼，构造犠
狓，狔
犻，犼，即

犠狓，狔 ＝ （犠
狓，狔
犻，犼）＝

１，　狓犻和狔犼对应点，

０，　 其他｛ ．

　　２）在非监督的流形对齐算法中，由于没有给出已知对应点的信息，两个流形样本点之间的关联性

挖掘决定了算法的有效性．Ｗａｎｇ等
［１４］提出的算法利用犽个近邻点的局部欧式距离矩阵表示局部结构，

并以此计算不同流形样本点的关联性．但是这种关联性的计算需要进行犽！次的局部结构匹配，计算代

价较大．在Ｐｅｉ等
［１５］提出的算法中，该方法对每个流形中样本点的邻域排序，通过用参数化距离曲线构

造邻域曲线．然后，比较不同流形中的样本点邻域的曲线积分找到流形之间的对应关系，从而得到最终

的对齐结果．

半监督和非监督流形对齐算法可以从实例层或特征层上获取数据的低维嵌入坐标［１２１３］．实例层通

过求解优化模型（１），直接计算每个样本点的低维嵌入坐标犛，犜．首先，特征层获得每个输入数据集的

低维映射函数犉狓，犉狔，即

犆（犉狓，犉狔）＝狌∑
犻，犼

（犉Ｔ狓狓犻－犉
Ｔ
狔狔犼）

２犠狓，狔
犻，犼 ＋０．５∑

犻，犼

（犉Ｔ狓狓犻－犉
Ｔ
狓狓犼）

２犠狓
犻，犼＋

０．５∑
犻，犼

（犉Ｔ狔狔犻－犉
Ｔ
狔狔犼）

２犠狔
犻，犼． （２）

　　然后，将数据集映射到低维空间，得到低维嵌入坐标犛，犜．因为映射函数可以很容易推广到新的测

试样本中，所以特征层对齐在处理新的样本时，比实例层对齐更加有效．在此流形对齐算法的基本框架

下，设计新的非监督流形对齐算法．

２　非监督流形对齐算法

对于两个不同流形中的样本点狓犻，狔犼，现有的非监督流形对齐方法大多是通过比较流形局部结构相

似性，以挖掘狓犻，狔犼之间的关联性
［１４?１５］．然而，由于样本数据分布不均匀及噪声数据的存在等原因，这种

关联性的挖掘也许并不准确．显然，如果狓犻，狔犼 具有很强的关联性，则它们的邻域点之间也应该具有较

强的关联性．

此外，如果狓犻，狔犼的邻域点之间的关联性较弱，则狓犻，狔犼之间的关联性也应该较弱．基于此基本的假

设，提出一种狓犻，狔犼的邻域关联性的挖掘方法，将两个流形样本点投影到共同的低维空间，同时保持所

挖掘的关联性．文中算法的流程图，如图１所示．

２．１　算法步骤

步骤１　构造流形犡，犢 各自样本点之间的相关性犠
狓
犻，犼和犠

狔
犻，犼．
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图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

对于狓犻∈犡，狔犼∈犢，用犱
狓
犻，犼和犱

狔
犻，犼分别表示流形犡 上样本点狓犻与狓犼 的欧式距离、流形犢 上样本点

狔犻与狔犼的欧式距离，即

犱狓犻，犼 ＝ ‖狓犻－狓犼‖２，　　犱
狔
犻，犼 ＝ ‖狔犻－狔犼‖２．

　　则流形犡，犢 各自样本点之间的相关性犠
狓
犻，犼，犠

狔
犻，犼可以利用相应的欧式距离构造，即

犠狓
犻，犼 ＝

ｅｘｐ（－（犱
狓
犻，犼）

２／σ
２），　狓犼∈犖（狓犻），

０，　 其他｛ ，
　　犠狔

犻，犼 ＝
ｅｘｐ（－（犱狔犻，犼）

２／σ
２），　狔犻∈犖（狔犼），

０，　 其他｛ ．

其中：犖（狓犻）＝｛狓犻
１
，…，狓犻犽｝，犖（狔犼）＝｛狔犼１，…，狔犼犽｝分别表示样本点狓犻，狔犼的犽?近邻．

步骤２　构造流形犡，犢 样本点之间的关联性犠
狓，狔
犻，犼 ．

步骤３　计算最优的嵌入结果（实例层）或映射函数（特征层）．

令Ω
犻，犻
１ ＝∑

犼

犠狓，狔
犻，犼，Ω

犻，犼
２ ＝∑

犼

犠狓，狔
犻，犼，Ω

犻，犼
３ ＝∑

犼

犠狓，狔
犼，犻，Ω４

犻，犻
＝∑

犼

犠狓，狔
犼，犻，定义

犔＝
犔狓＋μΩ１ －μΩ２

－μΩ３ 犔狔＋μΩ
［ ］

４

．

其中：犔狓＝犇狓－犠狓；犔狔＝犇狔－犠狔；犇狓犻，犻＝∑
犼

犠狓
犻，犼；犇

狔
犻，犻 ＝∑

犼

犠狔
犻，犼．

对于实例层，通过以上定义，式（１）模型可以转化为

犆（狊，狋）＝ｔｒａｃｅ（［犛　犜］犔
犛［ ］
犜
）＝ｔｒａｃｅ（γ犔γ

Ｔ）． （３）

　　令犇＝
犇狓 ０

０ 犇
［ ］狔 ，式（３）的最小化问题可以转化为求解犔γ＝λ犇γ的最小特征值对应的前犱个特征

向量，即
犛［ ］
犜
＝［γ１，…，γ犱］

Ｔ 表示样本在低维中的嵌入结果．

对于特征层，通过上面的定义，式（２）模型可以转化为

犆（犉狓，犉狔）＝ｔｒａｃｅ（［犉
Ｔ
狓犡犉

Ｔ
狔犢］犔

犡Ｔ 犉狓

犢Ｔ 犉
［ ］

狔

）＝ｔｒａｃｅ（γ犣犔犣
Ｔ
γ
Ｔ）． （４）

　　令犣＝
犡 ０

０
［ ］

犢
，式（４）的最小化问题可转化为求解犣犔犣Ｔγ＝λ犣犔犣

Ｔ
γ的最小特征值对应的前犱 个

特征向量，即［犉Ｔ狓，犉
Ｔ
狔］＝［γ１，…，γ犱］表示低维映射函数犉

Ｔ
狓 和犉

Ｔ
狔，则犡，犢 在犱维空间中分别表示为犛＝

犉Ｔ狓犡，犜＝犉
Ｔ
狔犢．

２．２　流形之间的关联性构造

对于两个流形的样本点狓犻，狔犼，先用参数化距离曲线表示狓犻，狔犼的邻域曲线，以此计算狓犻，狔犼初始化

的关联性，即珨犠狓，狔
犻，犼 ．当狓犻，狔犼 的关联性较强时，其邻域犖（狓犻），犖（狔犼）也应该具有较强的关联性．基于此

假设，提出一种邻域关联性的挖掘方法，利用珨犠狓，狔
犻，犼挖掘邻域犖（狓犻），犖（狔犼）之间的关联性珮犠

狓，狔
犻，犼 ．最后，基

于初始关联性珨犠狓，狔
犻，犼和邻域关联性珮犠

狓，狔
犻，犼，重新学习狓犻和狔犼之间的关联性犠

狓，狔
犻，犼 ．

２．２．１　两个流形样本点之间的关联性构造　首先，构造向量表示两个流形的样本点狓犻，狔犼 的局部结

构．文中用样本点到其局部邻域点的欧式距离表示其局部结构，即构造离散距离向量，有

珚犞狓犻 ＝ ［犱
狓
犻，犻
１
，…，犱狓犻，犻犽］，　　

珚犞狔犼 ＝ ［犱
狔
犼，犼１
，…，犱狔犼，犼犽］．
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其中：犱狓犻，犻
狆
，犱狔犼，犼狇分别表示狓犻，狔犼到其邻域狓犻狆，狔犼狇的欧式距离，狆，狇＝１，…，犽．

其次，计算两个距离向量的差异性珚犛狓
，狔

犻，犼 ．借鉴文献［１５］的思想，用Ｂ样条（Ｂｓｐｌｉｎｅ）曲线犵
狓
犻，犵狔犼 分别

拟合流形犡 上的样本点狓犻的离散距离向量珚犞狓犻和流形犢 上的样本点狔犼的离散距离向量
珚犞狔犼，即

犌狓 ＝ ｛犵
狓
犻狘犻＝１，…，犿｝，　　犌狔 ＝ ｛犵狔犼狘犼＝１，…，狀｝，

则流形犡，犢 上样本点狓犻，狔犼局部结构之间的差异性珚犛
狓，狔
犻，犼为

珚犛狓
，狔

犻，犼 ＝∫
犽

０

（狘犵
狓
犻 －犵

狔
犼狘＋φ狘犵

狓
犻 －犵

狔
犼狘）ｄ狓． （５）

式（５）中：常量φ为平衡因子；犵
狓
犻，犵狔犼 分别表示犵

狓
犻，犵狔犼 曲线的梯度．

最后，利用差异性珚犛狓
，狔

犻，犼构造狓犻，狔犼的关联性珨犠
狓，狔
犻，犼 ．如果珚犛

狓，狔
犻，犼很大，即样本点狓犻，狔犼的局部结构差异性

很大，则它们之间的关联性权值珨犠狓，狔
犻，犼就应该很小．因此，引入热核函数计算狓犻，狔犼的关联性珨犠

狓，狔
犻，犼，即

珨犠狓，狔
犻，犼 ＝ｅｘｐ（－（珚犛

狓，狔
犻，犼）

２／σ
２）． （６）

２．２．２　两个流形样本点邻域之间的关联性构造　记犚犻，犻
狆
为狓犻与其邻域点狓犻

狆
∈犖（狓犻）之间的相关性，

Ｓｉｍ（狓犻
狆
，犖（狔犼））为狓犻狆与狔犼的邻域犖（狔犼）之间的关联性，则邻域犖（狓犻），犖（狔犼）之间的关联性为犚犻，犻狆与

Ｓｉｍ（狓犻
狆
，犖（狔犼））的加权平均．即

珮犠狓，狔
犻，犼 ＝
∑
犽

狆＝１

犚犻，犻
狆
Ｓｉｍ（狓犻

狆
，犖（狔犼））

∑
犽

狆＝１

犚犻，犻
狆

． （７）

　　对狓犻与其邻域点狓犻
狆
的相关性犚犻，犻

狆
，可利用欧式距离犱狓犻，犻

狆
定义为犚犻，犻

狆
＝ｅｘｐ（－（犱犻，犻

狆

狓）２／σ
２）．显然，

距离越近，则相关性越大，反之则越小．

对于狓犻
狆
与狔犼的邻域犖（狔犼）之间的关联性Ｓｉｍ（狓犻狆，犖（狔犼）），由于狓犻狆与狔犼的邻域点之间的关联性

无法利用欧式距离直接度量，可利用节２．２．１计算的样本点关联性进行构造．记 珨犠狓，狔
犻
狆
，犼狇
表示狓犻

狆
与狔犼 的

邻域点狔犼狇的关联性，则Ｓｉｍ（狓犻狆，犖（狔犼））可以构造为

Ｓｉｍ（狓犻
狆
，犖（狔犼））＝ ｍｉｎ

狇＝１，…，犽

珨犠狓，狔
犻
狆
，犼狇
． （８）

　　式（８）的构造符合文中假设，即如果狓犻
狆
与狔犼 的每个邻域点狔犼狇都有较大的关联性，则可以认为狓犻狆

与邻域犖（狔犼）具有较大的关联性．综合考虑两个流形样本点之间的关联性和其邻域之间的关联性，可以

得到犡，犢 流形之间的关联性犠狓，狔
犻，犼，即

犠狓，狔
犻，犼 ＝ （珨犠

狓，狔
犻，犼 ＋珮犠

狓，狔
犻，犼）／２． （９）

３　数值实验

首先，在ＣＯＩＬ?２０数据库和ＬＦＷ数据库上进行非监督流形对齐算法的对比实验．在对比实验中，

主要验证基于非监督流形对齐的通用模型（１），不同关联性挖掘算法的有效性．进行对比实验的关联性

挖掘算法为基于局部欧式距离矩阵的关联性挖掘算法（ＵＮＭＡ）
［１４］和基于局部拟合曲线的关联性挖掘

算法（Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ）
［１５］．

３．１　度量方式

对于两个图像的数据集，一是目标域的数据集犡＝｛狓犻｜犻＝１，…，犿｝，二是辅助域的数据集犢＝｛狔犼｜

犼＝１，…，狀｝．为了对结果进行量化度量，提出以下２种度量方式．

１）在ＣＯＩＬ?２０数据库中，对于目标域中的每个狓犻，如果辅助域中的图像狔犼为其在投影空间中的最

近点，则狔犼视为狓犻的匹配图像．如果狓犻与狔犼的角度差｜θ狓犻－θ狔犼｜不超过某个给定的θ，则狔犼 视为狓犻的

准确匹配图像．因此，提出基于角度差θ的匹配准确率概念，基于θ的匹配准确率＝准确匹配图像数目／

目标领域图像数目．

２）在ＬＦＷ数据库中，对于目标域中的每个狓犻，考虑它在辅助域图像集犢 中最相似的狉个图像点，

如果真正的匹配点存在于这狉个图像中，则视为匹配图像．因此，提出基于近邻点狉的匹配准确率，基于

狉的匹配准确率＝匹配图像数目／目标领域图像数目．
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３．２　非监督流形对齐实验

３．２．１　ＣＯＩＬ?２０数据库　将流形对齐算法用于ＣＯＩＬ?２０数据库．此数据库包含２０个对象，数据库共

有１４４０幅图像．每幅图像大小为１２８ｐｘ×１２８ｐｘ，由相机围绕某个对象旋转３６０°，每次旋转５°拍摄而

成．将每张图像缩小成３２ｐｘ×３２ｐｘ的图像后，再进行向量化，由此得到１０２４ｐｘ×１ｐｘ的向量．选择２

个对象进行实验，部分图像如图２所示．图２中：Ｓ组图像是目标域图像集；Ｔ组图像是辅助域图像集．

（ａ）Ｓ组

（ｂ）Ｔ组

图２　ＣＯＩＬ?２０数据库中两个实验对象的部分图像

Ｆｉｇ．２　ＰａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｓｏｆｔｗｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｏｂｊｅｃｔｓｉｎＣＯＩＬ?２０ｄａｔａｂａｓｅ

　　用文中算法、Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ和ＵＮＭＡ算法对ＣＯＩＬ?２０数据库进行对比，验证在邻域点个数为１１

个，犱＝１０，角度差θ变化情况下，３种算法的图像匹配率（η），如图３所示．由图３可知：相较于 ＵＮＭＡ

算法，Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ在通过参数化曲线表述样本点的局部结构情况下，能提高图像匹配的准确率，说

明文中引入的参数化曲线能更有效地表述不同流形中样本点之间的关联性．此外，文中算法的匹配准确

率明显高于Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ和ＵＮＭＡ算法，体现出关系模型的权值修改对流形对齐效果有重要影响，

进一步说明通过样本点邻域之间的关联性对原有的关联性修改起到非常关键的作用．

３．２．２　ＬＦＷ 数据库　将流形对齐算法用于ＬＦＷ数据库的ＹｏｕＴｕｂｅ视频数据集．此视频数据集共有

１５９５个对象．首先，把每个对象的视频数据集的每一帧做人脸检测，裁剪出以人脸为中心的１００ｐｘ×

１００ｐｘ的图像．然后，进行灰度转换．最后，进行编码处理．以Ａｂｂａ＿Ｅｂａｎ为对象的视频集作为目标域

图像集．将Ｃｅｎｔ?ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＬＢＰ（ＣＳＬＢＰ）
［１６］编码处理后的视频集作为辅助域图像集．

用文中算法、Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ和ＵＮＭＡ算法对ＹｏｕＴｕｂｅ视频数据集进行对比，验证在邻域点个数

为１６个，犱＝１０，近邻点个数狉变化情况下，３种算法的图像匹配率，如图４所示．由图４可知：ＵＮＭＡ

算法的匹配准确率比较低．这说明通过欧氏距离构建的局部结构来寻找流形间的对应关系不能很好地

应用在这个实例中．同时，文中算法优于Ｙ．Ｐｅｉ′ｍｅｔｈｏｄ和ＵＮＭＡ算法，进一步说明了文中算法在通过

参数化曲线表述流形中样本点关联性的基础上，再通过邻域之间的关联性做进一步的修正，能提高匹配

准确率，体现算法的有效性．

图３　在ＣＯＩＬ?２０数据库的匹配准确率　　　　　　　　　　图４　在ＬＦＷ数据库的匹配准确率

Ｆｉｇ．３　ＭａｔｃｈｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｉｎＣＯＩＬ?２０ｄａｔａｂａｓｅ Ｆｉｇ．４　ＭａｔｃｈｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｉｎＬＦＷｄａｔａｂａｓｅ

４　结束语

现有的非监督算法只是通过局部结构挖掘样本点关联性．文中提出一种新的关联性挖掘算法，利用
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局部邻域之间的关联性对样本点的关联性进行二次修正，能更准确地找出两个流形之间的对应关系，并

在实验中验证算法有效性．当数据采样非常稀疏，流形的局部邻域结构不明显时，文中算法有效性可能

会受到限制，这也是今后的工作．
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１６２第２期　　　　　　　　　　　　　徐猛，等：采用邻域关联性的非监督流形对齐算法


