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摘 要: 提出一种解决分类任务的等测距映射算法,该算法利用类标签信息指导高维数据的降维.首先根据类标签

在属于某个类的数据集上构造类内邻域图;然后寻找类间最短距离相邻边,并将其乘以大于 1的尺度变化因子,使得

降维后的类内数据更加紧凑、类间数据更加分开;最后利用BP神经网络构建一个近似的从原始高维数据集到低维

数据集之间的映射函数,通过遗传算法对BP神经网络的初始权值和阈值进行优化,以避免使用剃度下降算法所带来

的局部最优问题.实验结果表明,分类性能有较大提高,并对噪声有一定的鲁棒性.
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Abstract: An improved isometric feature mapping(ISOMAP)algorithm for classification task, called ISOMAP-C, is

proposed, which employs label information to guide the dimensionality reduction for high dimensional datasets. Firstly,

within-class neighborhood graphs are constructed over each sub dataset belonging to the same class according to label

information. Secondly, the between-class neighborhood edges with the shortest distance are searched for, which is multiplied

by scaling factor greater than one so that low dimensional dataset after mapping become more compact within class and more

separate between classes. Finally, the mapping function from original high dimensional space to low dimensional space can

be approximately modeled by using Back-Propagation neural network, whose initial weights and thresholds are optimized

by using genetic algorithms to avoid local minimum using gradient decent techniques. The experimental results show that

the performance of classification is greatly enhanced and the alsorithm has robust for noisy data.
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1 引引引 言言言

降维方法通常分为线性降维和非线性降维两类.

经典的线性降维方法主要有主分量分析法[1]、独立分

量分析法[2]、多尺度变换算法[3]、线性判别分析法[4]

等. 但现实中,很多数据呈非线性结构,为了能够处理

这类数据, 提出了多种非线性降维算法, 如自组织映

射算法[5]、主曲线方法[6]、生成拓扑映射方法[7]和基

于核主分量分析的方法[8]等. 但这些算法存在训练参

数过多、代价函数设计困难、没有考虑数据可能位于

内在的低维流形结构特征等缺陷. Seung等人[9]提出

了人脑感知可能以流形方式存在, 在此理论基础上,

基于流形假设的非线性降维方法成为机器学习和模

式识别等领域的研究热门.等测距映射 (ISOMAP)算

法[10]是其中一个经典的流形学习算法,它以测地线距

离代替欧氏距离,然后用多尺度变换求出低维映射结

果.该算法在数据均匀抽样于一个内在扁平的单个流

形时, 低维嵌入结果效果较好,但缺点是它们均以无

监督方式工作,即不能直接用于分类目的, 且当数据

采样于多个分离的类簇时,在构造每个数据点的邻域

时会产生“短路边”, 导致低维嵌入不能正确反映原
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始高维空间中数据间的拓扑结构.

本文基于多类多流形算法 (MCMM-ISOMAP)[11]

对传统的 ISOMAP方法进行改进, 提出一种新的能

够完成分类目的的 ISOMAP-C(ISOMAP for classifica-

tion)算法. 该算法可以解决经典 ISOMAP算法不适

合数据分布于多个分散类簇的难题, 同时也解决了

KNN算法在高维空间直接进行分类所带来的维数灾

问题.首先在使用 ISOMAP算法进行降维时, 利用有

标签信息使得类间间隔在低维空间中可以任意放大,

类内间隔可以任意缩小; 然后通过BP神经网络显式

地近似构造原始高维空间到低位空间的映射函数,其

中BP神经网络的初始化权值和阈值通过遗传算法来

选取,以避免初始权值选取不当引起网络振荡而不能

收敛, 或陷入局部极小值而影响网络的泛化能力; 最

后在低维空间中通过KNN分类器对需要预测的数据

进行分类.

2 经经经典典典 ISOMAP概概概述述述
ISOMAP算法是一种非线性降维,它在降维过程

中通过计算点对点之间的测地距离,并采用多尺度变

换算法来获取全局最优的几何结构,获得了较好的效

果.但该算法也存在较多缺陷:

1) ISOMAP算法以无监督方式工作, 不能直接

用于分类目的.针对该问题,国内外学者做了相关研

究, Yang[12]提出了基于LDA的 ISOMAP算法用于人

脸识别并取得了一定效果, 但该方法以到其他点的

近似测地线距离作为该点的特征向量, 这样对于一

个要分类的数据点,需要重新计算该距离,耗时较多;

Geng等人[13]提出了有监督 ISOMAP算法, 在数据可

视化和分类上取得了较好的效果,但该方法不适合于

分散的类簇情况. 本文在MCMM-ISOMAP方法的基

础上提出适合多个分散类簇情形的数据.

2) ISOMAP算法只能对一个流形产生较好的低

维嵌入结果,若数据集采样于多个流形, 则该算法可

能失效;如Wu等人[14]提出的多类 ISOMAP算法仅适

合于数据可视化,不能完成分类任务.

3) ISOMAP算法不适于学习有较大内在曲率的

流形, 因为在寻找每个数据点的邻域点时, 若某个点

所在的流形位置处曲率较大,则附近的点之间可能会

产生大量“短路”边,破坏了数据的拓扑结构.

4) ISOMAP算法不能产生从高维空间到低维特

征空间的映射函数.

本文针对上述 4个问题对经典 ISOMAP算法进

行改进,提出了一种实现分类目的算法 ISOMAP-C.

3 ISOMAP-C算算算法法法
就分类器设计而言, 所给的数据集类间间隔越

大越好,所以若存在一个映射函数 𝑓 : 𝑅𝑛 → 𝑅𝑚 (通

常𝑚 ≪ 𝑛), 使得所映射低维特征空间的数据类间

间隔可以任意变大,类内距离可以任意变小, 则在该

低维特征空间中进行分类时, 准确率会得到较大提

高. 假设一组具有类别标签的高维样本集𝑋 = {(𝑥1,

𝑙1), (𝑥2, 𝑙2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑙𝑁 )}, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛, 𝑙𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐},

即输入样本属于 𝑐个类. 为了叙述方便, 引入如下定

义.

定义 1 对于给定的有标签数据集, 类标签为 𝑙𝑖

位于数据集内, 在特定的邻域参数𝐾或 𝜀下, 构造一

个邻域图NG𝑖,称该邻域图为 𝑙𝑖类内邻域图.

注 1 从定义 1可以看出,对于给定的样本集𝑋 ,

会产生 𝑐个分离的邻域图.

注 2 在构造类内邻域图时,可以选择一个合适

的邻域参数, 使每个类内邻域图不产生短路边, 即该

邻域图能够近似反映类内数据间的邻域拓扑关系,因

此, ISOMAP-C算法能够保持类内的内在拓扑结构不

变.

定义 2 在第 𝑖类与第 𝑗类数据间的欧氏距离中,

将最短的欧氏距离 𝑑𝑖𝑗所对应的两个点称为第 𝑖类与

第 𝑗类数据之间的最短距离点, 且其边 𝑒𝑖𝑗称为类间

最短距离相邻边.

定义 3 在 𝑐个类内邻域图NG𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐)
中, 将类间最短欧氏距离的两个点用一条边相连, 使

得 𝑐个类内邻域图变成 1个连图的邻域图𝐺, 称𝐺为

类间邻域图.

图 1(a)为原始Swiss roll数据集, 图 1(b)给出了

在邻域参数𝐾 = 8时得到的类内邻域图,图 1(c)给出

3个类间最短距离相邻边连接起来的类间邻域图. 在

图 1(c)的基础上, 求出点对点之间的最短路径, 用该

路径的长度代替测地线距离,然后用多尺度变换算法

将数据集映射到二维欧氏空间中,结果如图 2所示.

(a) !"#$% (b) &'()*

(  ) &+()*c

图 1 原始数据集及相应邻域图
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(a) 1d ij (b) 10d ij

(  ) 100d ij (d) 1 000d ij
c

图 2 最短欧氏距离乘以不同系数的低维映射

图 2(a)∼图 2(d)显示了在类间最短欧氏距离乘

以不同系数下时所得到的类间分隔程度,很明显, 系

数越大类间间隔越大,最终使得每个类内的数据缩成

一个点.

由于通过 ISOMAP算法求得的从高维空间到低

维空间的映射函数 𝑓是未知的, 本文利用BP神经网

络和遗传算法相结合的方法来近似构造映射函数 𝑓 .

神经网络以原始数据集𝑋作为输入,以相应的低维嵌

入作为输出来构造近似的映射函数 𝑓 ,通过 𝑓将需要

分类的未标签样本𝑥0映射到低维空间.

具体的算法步骤如下: 假设原始高维有标签数

据集为𝑋 = {(𝑥1, 𝑙1), (𝑥2, 𝑙2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑙𝑁 )}, 按照类

别标签将输入样本集进行划分, 得到 𝑐个子集𝑋 =

𝑋1

∪
𝑋2

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑋𝑐, 很明显𝑋𝑖

∩
𝑋𝑗 = ∅(1 ⩽ 𝑖, 𝑗 ⩽

𝑐, 𝑖 ∕= 𝑗). 假设第 𝑖类样本子集为𝑋𝑖 = {𝑥1
𝑖 , 𝑥

2
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥𝑁𝑖

𝑖 }, 显然有
𝑐∑

𝑖=1

𝑁 𝑖 = 𝑁 , 则𝑥𝑝
𝑖 (1 ⩽ 𝑝 ⩽ 𝑁𝑖)表示属

于第 𝑖类的第 𝑝个样本. 相应的低维嵌入输出数据集

𝑌 = 𝑌1

∪
𝑌2

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑌𝑐,其中 𝑦𝑝𝑖 ∈ 𝑌𝑖 ⊂ 𝑅𝑚表示𝑛维

欧氏空间中的样本点𝑥𝑝
𝑖 在𝑚维欧式空间中的嵌入.

Step 1: 构造邻域图. 选取合适的邻域参数值𝐾

或 𝜀,该值要保证在每个类所对应的流形内部不产生

短路边, 且能够求出任意样本点𝑥𝑝
𝑖 所对应的邻域点

集合NE(𝑥𝑝
𝑖 ).

Step 2: 求出各类数据集间最短的欧氏距离所对

应的数据点,即下式的解:

WM𝑖,WM𝑗 =

arg
𝑤𝑖∈𝑋𝑖,𝑤𝑗∈𝑋𝑗

min
1⩽𝑖,𝑗⩽𝑐,𝑖<𝑗

(∥𝑋𝑖 −𝑋𝑗∥). (1)

其中: WM𝑖 ∈ 𝑋𝑖, WM𝑗 ∈ 𝑋𝑗 .

Step 3: 求出 Step 2中得到的各对类间最短距离

点的欧氏距离 𝑑𝑖𝑗 = ∥WM𝑖 −WM𝑗∥,且将 𝑑𝑖𝑗更新为

𝑑𝑖𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 ∗ 𝛾, 𝛾 > 1.

Step 4: 对Step 2中得到的样本点WM𝑖, WM𝑗所

对应的邻域集合NE(WM𝑖), NE(WM𝑗)进行修正: 将

WM𝑖设置为WM𝑗的邻域点,将WM𝑗设置为WM𝑖的

邻域点,即使得

WM𝑖 ∈ NE(WM𝑗), WM𝑗 ∈ NE(WM𝑖).

Step 5: 求出所有数据点间的最短路径. Step 4结

束后, 在整个数据集上形成了唯一邻域图, 在一个以

欧氏距离加权的无向邻域图中,数据点间的最短路径

可以用经典 Floyd算法或Dijkstra算法求得.

Step 6: 构建𝑚维欧氏空间中数据的低维嵌入.

以 Step 5所得到的点对点之间的最短路径作为经典

多尺度变换的输入,得到𝑚维的低维嵌入𝑌 .

Step 7: 以高维样本集𝑋作为输入BP神经网络

的输入,以低维嵌入𝑌 作为其输出,构造一个BP神经

网络结构逼近该映射函数,并用遗传算法优化该神经

网络的初始权值和阈值.

Step 8: 将给定的需要预测的样本点𝑥0 ∈ 𝑅𝑛作

为BP神经网络的输入,得到输出 𝑦0 ∈ 𝑅𝑚.

Step 9: 以𝑌 作为KNN算法的训练样本集, 预测

出 𝑦0的类别标签,该标签即为𝑥0所属的类别.

4 实实实验验验过过过程程程

4.1 实实实验验验准准准备备备

实验采用的数据集包括人工数据集和真实数据

集,这些数据集的属性均为数值属性. 人工数据集是

如图 1(a)所示的数据,真实数据集来源于UCI机器学

习数据库中的 5个数据集[15],数据集去掉了带有缺失

属性值的样本. 经过整理后的数据集大小及其属性个

数如表 1所示.

表 1 实验所用数据集

数据集 数据集简写 大小 属性总数 类别数

balance-scale bal 625 4 3

breast-w brew 683 9 2

diabetes dia 768 8 2

glass gla 214 9 7

sonar son 208 60 2

swiss roll swr 1036 3 3

将 ISOMAP-C方法与BP神经网络[16], RBF神经

网络[17], 𝐾-近邻分类器, C 4.5决策树[18], SVM[19-20],

ISOMAP在 6个数据集上进行分类性能比较. 其中:

BP, RBF, 𝐾-NN, C 4.5在基于WEKA平台下实现[21],

参数为WEKA中的默认参数. SVM采用LIBSVM工

具箱[22],并将其导入WEKA中实现. 这里用 ISOMAP

算法完成分类任务, 实质上是将传统的 ISOMAP

算法用作分类器的一种最简单的扩充, 在原理上, 与

C-ISOMAP方法不同的是: ISOMAP算法在不利用任
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何类标签信息的情况下, 在训练数据集上构造唯一

的邻域图,余下的步骤与C-ISOMAP方法一致. BP神

经网络采用 3层结构, 输入层神经元个数为𝑋的维

度𝑛, 隐层神经元个数统一为 20, 输出层神经元个数

为𝑌 的维度𝑚. 本次实验取𝑚 = 2,即将高维数据降

到 2维特征空间. 遗传算法在基于GAOT工具箱平台

上采用实数编码,编码长度为𝑛× 20+20× 2+20+2,

初始种群为 50, 遗传代数为 100. 为了验证 ISOMAP-

C算法在有噪声数据上的分类性能,在图 1(a)所示的

数据集上分别加上 1∼5倍的均值为 0, 标准差为 1的

高斯噪声,如图 3(a)∼图 3(e)所示.

(a) =1n (b) =2n

(  ) =3n (d) =4nc

(e) =5n

图 3 n倍均值为 0标准差为 1的高斯噪声 swiss roll数据集

4.2 性性性能能能评评评估估估

根据有限数据的实验结果进行分类预测性能评

估是机器学习领域内一个存在较多争议的研究领域,

这是因为在分类模型预测性能评估体系中存在很多

模型评估准则, 且有多种不同的模型评估方法. 实

验中, 在 10次 10折交叉验证 (ten times ten-fold cross

validation)的基础上计算各分类器的准确率. 为了判

定两个分类器的平均准确率是否存在显著差异,采取

纠正重复取样 𝑡测试[23],而不是标准的配对 𝑡测试,因

为在交叉验证过程中,该方法能够有效解决因训练样

本重叠导致所得交叉验证估计不独立的问题.

4.3 结结结果果果与与与分分分析析析

将上述 7种算法在 6个数据集上进行实验, 表 2

列出了 7种算法在每个数据集上交叉验证的平均正

确率和标准差. 表 3是在显著性水平为 0.05的情况下,

ISOMAP-C与其他算法比较的双侧成对 𝑡测试结果.

表 3中,“win”代表 ISOMAP-C算法优于其他算法,

“tie”代表无显著差别,“loss”代表 ISOMAP-C算法

逊于其他算法. 表 3的最后 1行统计了 ISOMAP-C算

法与其他算法在所有数据集上比较的win/tie/loss个

数, 最后 1列统计了在某个特定数据集上, ISOMAP-

C算法与其他所有算法分别比较的win/tie/loss个数.

由表 2可见, ISOMAP-C在 6个数据集中的 4个

数据集上取得了最好的分类精度, 而在 sonar数据集

上的效果反而比直接使用BP差. 原因是该数据集的

属性个数过多, 而样本个数相对较少, 导致在降维过

程中有过多的信息丢失,从而在使用BP近似构建高

维数据到低维数据的映射函数时出现偏差. 从表 3的

最后 1行可以推断出, ISOMAP-C算法的分类性能优

于其他算法,尤其是对于 ISOMAP算法,前者在 5个数

表 2 不同算法的分类准确率 %

dataset ISOMAP-C ISOMAP BP RBF 𝐾-NN C 4.5 SVM

bal 96.49(1.57) 73.62(4.03) 90.69(3.04) 86.34(3.41) 90.26(1.95) 77.82(3.42) 89.87(1.67)

bre 95.63(1.00) 73.48(3.43) 96.10(2.18) 96.32(2.18) 96.92(2.08) 95.44(2.64) 96.33(2.04)

dia 74.60(2.41) 69.28(5.17) 74.55(4.90) 74.04(4.91) 72.94(4.26) 74.49(5.27) 65.11(0.34)

gla 67.80(8.55) 61.08(9.69) 67.32(8.64) 64.92(9.90) 63.26(8.51) 67.63(9.31) 68.34(8.25)

son 76.81(4.35) 64.35(10.21) 81.61(8.66) 72.62(9.91) 75.25(9.91) 73.61(9.34) 64.99(7.66)

swr 100(0.00) 99.78(0.17) 100(0.00) 99.85(0.62) 100.00(0.00) 99.79(0.47) 99.84(0.39)

表 3 ISOMAP-C与其他算法比较的win/tie/loss表

dataset ISOMAP BP RBF 𝐾-NN C 4.5 SVM win/tie/loss

bal win win win win win win 6/0/0

bre win tie tie tie tie tie 1/5/0

dia win tie tie tie tie win 2/4/0

gla win tie tie tie tie tie 1/5/0

son win tie tie tie tie win 2/4/0

swr tie tie tie tie tie tie 0/6/0

win/tie/loss 5/1/0 1/5/0 1/5/0 1/5/0 1/5/0 3/3/0
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表 4 不同算法在不同噪声的 swiss roll数据集上的分类准确率 %

噪声程度/倍 ISOMAP-C BP RBF 𝐾-NN C 4.5 SVM

1 99.51(0.53) 99.52(0.68) 98.74(0.79) 99.71(0.65) 98.84(1.19) 97.88(2.02)

2 94.57(1.83) 93.72(2.86) 92.47(2.08) 93.05(2.02) 92.85(2.64) 86.78(5.19)

3 84.76(4.43) 83.49(3.79) 83.01(4.08) 83.78(4.43) 81.95(3.61) 73.65(4.49)

4 75.24(3.79) 76.13(4.29) 74.99(4.47) 75.05(4.05) 73.61(3.80) 69.62(4.07)

5 67.30(1.86) 68.91(5.13) 67.26(4.44) 66.88(4.49) 67.47(4.94) 51.93(5.21)

据集上显著优于后者. 从表 3最后 1列可以看出, 在

balance-scale数据集上, ISOMAP-C算法显著优于其

他所有分类算法, 在其他数据集上, ISOMAP-C算法

也取得了较好的效果.

将不同算法在图 3所示的 5种不同程度的高斯

噪声数据集上进行分类, 分类结果如表 4所示. 由

表 4可见, ISOMAP-C对于噪声具有较好的鲁棒性,反

而SVM受噪声影响较大,其原因在于: 在构造子邻域

图时利用类标签, 无论噪声多大,在属于每个类的子

数据集上, 仅产生一个子邻域图, 属于不同类的数据

不会同时出现在一个子邻域图中,从而在降维后能够

保证类间距离足够大.

5 结结结 论论论

本文对传统的以无监督方式工作的 ISOMAP算

法进行改进, 提出了一种以完成分类任务为目的的

ISOMAP算法, 即 ISOMAP-C. 该算法在降维过程中

充分利用有用的类标签信息指导高维数据降维, 使

得降维后类内数据更加紧凑,类间数据更加分开. 采

用BP神经网络和遗传算法近似构建从高维数据到低

维数据的映射函数, 并在低维空间中完成分类任务.

将该算法与其他常用的分类器进行性能比较,结果显

示, 该算法的分类精度在总体上优于其他分类器, 且

在某些数据集上显著超越其他分类器的性能.

该算法的缺点是需要计算各样本间的最短路径,

时间复杂度较高,且目前只能处理数值属性的数据集.

对于含有分类属性的数据集以及高维的稀疏数据集,

如何提高分类速度和分类精度是下一步的研究工作.
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