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摘  要: 特征学习是机器学习中的一项重要技术, 研究从原始数据中学习后置任务所需的数据表示. 目前, 多数

特征学习算法侧重于学习原始数据中的拓扑结构, 忽略了数据中的判别信息. 基于此, 提出了基于随机近邻嵌入

的判别性特征学习模型. 该模型将对判别信息的学习与对拓扑结构的学习融合在一起, 通过迭代求解的方式, 同
时完成对这两者的学习, 从而得到原始数据具有判别性的特征表示, 可以显著提升机器学习算法的性能. 多个公

开数据集上的实验结果验证了该模型的有效性. 
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Abstract: Feature learning is an important technique in machine learning, which studies data representation learning required by the post 
task from raw data. At present, most feature learning algorithms focus on learning topological structure of the original data, but ignore the 
discriminant information in the data. This study proposes a novel model called discriminant feature learning based on t-distribution 
stochastic neighbor embedding (DTSNE). In this model, the learning of discriminant information and the learning of topology structure 
are fused together, so both of them are learned to obtain the discriminant feature representation of the original data through iterative 
solution, which can significantly improve the performance of the machine learning algorithm. Experimental results on multiple open data 
sets demonstrate the effectiveness of the proposed model. 
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在自然语言处理[1]、计算机视觉[2]、机器学习[3]以及生物信息[4]等领域, 存在着大量的高维数据. 高维数

据蕴含着大量有价值的信息, 但也存在噪声及冗余信息, 会导致后续的数据分析与挖掘效果不理想. 同时, 随
着数据维度的增加, 数据的分布将会变得稀疏, 产生“维数灾难”[5], 严重影响后续机器学习算法的效果. 

目前, 多数机器学习算法的性能依赖于数据表示, 一个好的数据表示能够显著提升算法的性能[6]. 基于
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此, 特征工程首先被引入到机器学习领域. 特征工程是利用人类经验与领域专业知识从原始数据中获取有效

数据表示的一种技术, 曾经得到广泛应用. 但是, 特征工程需要大量的领域专业知识, 并且随着后置任务的变

换, 特征工程也要做相应调整, 无法自动地从原始数据中提取出后置任务所需的数据表示. 因此, 特征工程逐

渐被特征学习所取代. 
特征学习研究如何从原始数据中自动发现并获取后置任务所需的数据表示, 是机器学习领域中的一项重

要技术. 根据关注点的不同, 特征学习算法大致可以分为 3 类: 基于线性投影的特征学习、基于流形的特征学

习和基于深度学习模型的特征学习. 基于线性投影的特征学习关注于捕获原始数据中的某一投影方向; 而流

形学习则主要关注于保持原始空间中的拓扑结构, 如样本之间的距离或局部的线性结构; 基于深度学习模型

的特征学习主要是追求最小化重构误差, 使得学习到的特征可以最大化地重构出原始数据. 
线性特征学习研究起步较早, 目前已有比较成熟的方法. 但是因为存在对数据的线性假设, 无法处理实

际中广泛存在的非线性数据. 因此, 本文专注于非线性特征学习算法. 基于流形的非线性特征学习基于流形

假设, 认为观察到的数据实际上分布在嵌入高维空间的低维流形上, 这个低维流形就蕴含了数据的本征维度

和本征结构[7]. 流形学习算法一般通过保持局部拓扑结构来实现, 因此在训练时无需海量数据, 广泛适用于

各类特征学习场景. 基于深度学习模型的非线性特征学习算法基于数据的分布式表示假设, 认为观察到的数

据是由多个层次上的许多不同因子交互产生的, 而隐藏单元能够学习到可以解释数据的潜在因子[8]. 因此, 
它通过堆叠多层学习节点来进行特征学习, 并且将最后一层的输出结果作为数据的特征表示. 由于学习节点

堆叠层数较深, 深度学习模型往往需要海量数据, 否则极易出现数据过拟合; 同时, 由于数据量大且模型参

数多, 对于计算设备的性能也有一定要求. 因此, 基于深度学习模型的非线性特征学习算法广泛适用于有海

量数据与高性能计算设备的场景. 本文重点研究无需海量数据且适用范围更广的基于流形的非线性特征学习

算法. 
现有的大部分流形学习算法只注重于在特征学习的过程中保持原始数据的拓扑信息, 却忽略了数据中的

判别信息. 在部分情况下, 数据中的判别信息比拓扑结构等其他信息更加重要, 如对一张人脸图片进行特征

学习时, 五官及轮廓等信息就相当重要, 如果学习到的特征可以让五官及轮廓更加分明, 则说明特征学习的

效果较好. 这里的五官轮廓信息就可以看作是数据中的判别信息. 
因此 , 本文提出了基于随机近邻嵌入的判别性特征学习 (discriminant feature learning based on t- 

distribution stochastic neighbor, DTSNE)模型. 该模型将随机近邻嵌入的优化目标与判别信息的优化目标相融

合, 作为新的优化目标. 接下来应用凸优化相关方法, 求解目标函数的最小值. 当目标函数值最小时, 模型即

可最大程度地同时学习到原始数据中的拓扑结构和判别信息, 从而得到原始数据更具判别性的特征表示. 
本文主要贡献如下: 
(1) 提出了DTSNE模型, 同时学习原始数据中的拓扑结构和判别信息, 得到原始数据的特征表示, 可以

显著提升后续机器学习算法的性能; 
(2) 使用动量梯度下降法对 DTSNE 模型进行推理求解, 得到了各参数的更新公式, 然后根据推理求解

过程设计了 DTSNE 模型的算法; 
(3) 在 12 个真实的数据集上, 使用准确率、纯度和 F1-score 这 3 个评价指标, 验证了本文所提出 DTSNE

模型的性能. 
本文第 1 节介绍特征学习领域的相关工作. 第 2 节介绍基于随机近邻嵌入的判别性特征学习模型, 包括

理论分析、目标公式、模型优化、算法描述以及复杂度分析. 第 3 节是实验与分析, 介绍实验数据集、评价

指标、实验设置以及结果分析. 第 4 节进行全文总结, 并对未来的工作进行展望. 

1   相关工作 

为了获取数据更好的表示, 以提升机器学习算法的性能, 有很多的特征学习算法被提出. 按照数据变换

方式的不同, 特征学习可以分为线性特征学习与非线性特征学习两类. 
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1.1   线性特征学习 

线性特征学习假设从原始空间到特征空间的映射函数是线性的, 基本思想是: 找到一个投影矩阵 W, 然
后将数据投影到特征空间, 并且捕捉到所关注的数据信息, 如方差、相关性等. 如果数据满足假设条件, 则线

性特征学习算法可以获得原始数据的准确表示. 线性特征学习算法理论完备, 解释性好, 一般都可转换为特

征值或广义特征值问题求解 , 求解效率高 . 经典的线性特征学习方法有主成分分析 (principal component 
analysis, PCA)[9]和线性判别分析(linear discriminant analysis, LDA)[10]. 

PCA 认为, 投影后数据的方差反映该投影方向的优劣. 如果原始数据沿着某一方向投影后方差较小, 说
明该投影方向无法很好地反映原始数据的特点. 因此, PCA 通过寻找一组线性正交基来使得投影后的数据方

差最大, 从而完成数据从原始空间到其特征空间的映射. LDA 从样本类别的角度出发, 要求映射后类内距离

尽可能小, 类间距离尽可能大. 它通过定义类间散度矩阵和类内散度矩阵, 寻找使得变换后类间散度矩阵与

类内散度矩阵迹的比值最大的正交投影, 从而有监督地完成数据映射. 

1.2   非线性特征学习 

线性特征学习方法简单, 计算效率高, 在实际中取得了广泛的应用. 但是由于存在对数据的线性假设, 线
性特征学习算法无法很好地处理图像等非线性数据. 为了应对生活中广泛存在的非线性数据, 非线性特征学

习方法应运而生, 并逐渐成为学者研究的热点. 常见的非线性特征学习方法可以分为三大类: 基于核方法的

特征学习、基于流形的特征学习和基于深度学习模型的特征学习. 
核方法是将核技巧应用在线性特征学习算法上得到的, 即: 将非线性数据投影至更高维的核空间, 使其

在核空间中呈现线性结构 , 然后再应用线性特征学习算法 , 如核主成分分析 (kernel principal component 
analysis, KPCA)[11]. 

流形学习自 2000 年被正式提出以来受到了广泛关注, 各种流形学习算法被不断提出. Tenenbaum 等人使

用测地距离替代欧氏距离, 提出了等度量映射(isometric mapping, ISOMAP)[12]算法. ISOMAP 认为高维空间的

直线距离具有误导性, 因此使用测地线来度量样本间的距离; 然后应用经典的多维尺度放缩(multidimensional 
scaling, MDS)[13]算法得到嵌入的低维流形. Roweis 等人基于邻域内样本线性结构的保持, 提出了局部线性嵌

入(locally linear embedding, LLE)[14]算法. LLE 将高维空间中的样本点表示为其邻域内其他样本点的线性组合,
并计算出最佳重构系数, 希望在低维空间中线性关系及重构系数都能得到保持. Belkin 等人基于图谱理论, 提
出了拉普拉斯特征映射(Laplacian eigenmaps, LE)[15]算法. LE 通过数据集的邻域信息构建一个邻接图, 通过最

小化基于图的代价函数来确保流形上相互靠近的样本点在低维空间中也彼此靠近, 从而保留数据的局部结

构. Hinton 等人将概率方法应用到特征学习, 提出了随机近邻嵌入(stochastic neighbor embedding, SNE)[16]算

法. 该算法使用概率分布来描述样本结构, 通过最小化高维空间与低维空间样本分布的 KL 散度来保持数据

的全局结构. Donoho 等人将 LLE 的邻域内线性重构替换为 Hessian 变换, 提出了 Hessian LLE (HLLE)[17]算法,
在非凸样本集上有很好的表现. Li 等人提出了黎曼流形学习(Riemannian manifold learning, RML)[18]算法, 该算

法通过为给定的黎曼流形构造坐标图来获取嵌入的低维流形. 除了上述经典的非线性特征学习算法外, 近年

来, 新的流形学习算法也在不断被提出, 如增强局部投影保持(enhanced locality preserving, ELP)[19]算法、无监

督大规模图嵌入 (unsupervised large graph embedding, ULGE)[20]算法、图优化半监督投影 (semisupervised 
projection with graph optimization, SPGO)[21]算法等. 

2006 年, 深度学习被正式提出, 基于深度学习模型的特征学习算法也受到了人们的广泛关注. 基于深度

学习模型的特征学习可以分为两类: 一类是受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machine, RBM)[22], 另一类

则是自动编码器(autoencoder)[23]. RBM 通常用作深度学习模型的基本构建块, 由 RMB 堆叠而成的深度信念网

络(deep belief net, DBN)[24]具有很好的特征学习能力. 自动编码器由编码器和解码器组成, 编码器负责从原始

数据中提取特征, 解码器负责利用提取的特征重构原始数据, 通过最小化重构误差, 自动编码器可以学习到

原始数据的特征表示. 
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2   基于随机近邻嵌入的判别性特征学习 

2.1   理论分析 

DTSNE 在获取数据的特征表示的时候不仅可以保持原始数据的拓扑结构, 还可以从原始数据中学习得

到判别信息, 并将判别信息融入数据的特征表示中, 提升机器学习算法的性能. 本节对DTSNE进行理论分析,
主要分为两个方面: (1) 如何在特征学习的过程中保持原始数据的拓扑结构; (2) 如何定义数据中的判别信息,
并将其学到的判别信息融入到数据的特征表示中. 

(1) 保持拓扑结构 
数据的理想表示应该能够反映数据的本质特征, 而流形学习旨在发现数据的本征维度和实际分布的流

形, 因此, 本文基于流形学习中的随机近邻嵌入算法来保持原始数据的拓扑结构. 
随机近邻嵌入通过计算数据点对在高维空间中的联合分布, 并选择具有相似分布的低维流形来完成数据

点从高维空间到低维空间的映射. 本节介绍 t 分布随机近邻嵌入(t-distributed stochastic neighbor embedding, 
TSNE)[25]. 

假设样本集为 X={x1,x2,…,xN}, xi∈
H, X 的低维嵌入结果为 Y={y1,y2,…,yN}, yi∈

L, 定义如下条件概率: 
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对于任意的 i(1≤i≤N), 显然有 | 1j ij
p =∑ . pj|i 表示高维空间中数据点 xi 选择 xj 作为它的邻居的概率, 与 

xj 在以 xi 为中心的高斯分布下的概率密度成正比. σi 表示高斯分布的标准差, 可以通过条件分布的困惑度[23]

等于预设值来二分搜索得到. 
由于条件概率 pj|i 一般不等于 pi|j,为了方便后面的计算,定义联合概率: 
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其中, N 表示样本个数. 显然有
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由于数据从高维空间映射到低维空间的时候存在拥挤问题, 所以 TSNE 使用了重尾的 t 分布来描述低维

流形上数据点间的联合概率, 定义如下: 
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最后, TSNE 使用 KL 散度来衡量两个联合分布 P 与 Q 的差异, 目标函数为 

 min ( || ) log
i

ij
ijy i j ij

p
C KL P Q p

q
= = ∑∑  (4) 

(2) 学习判别信息 
线性判别分析将样本的标签作为判别信息, 用来指导特征学习. 而在无监督特征学习算法中不存在样本

标签, 也就无法从先验知识中引入判别信息. 因此, 如何在无监督特征学习中定义判别信息, 就成为一个亟待

解决的问题. 
聚类是机器学习中的一个重要研究领域, 其基本思想是: 按照一定的准则, 将相似的数据放在一起, 称

为一个簇; 而相异的数据则在不同的簇里. 由聚类算法从数据中学到的簇结构具有重要的意义, 尤其是在缺

乏对数据的先验知识的时候. 比如: 我们要对一些数据进行分析, 但是没有任何关于这些数据的先验知识, 
此时, 我们可以使用聚类算法将数据划分为不同的簇, 以了解原始数据的结构, 并通过对每个簇中代表点的

深入研究, 来探究原始数据的性质. 
受此启发, 本文在无监督的条件下将判别信息定义为数据的簇结构, 并且希望特征学习算法学习到的数
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据表示不仅可以保持原始数据的拓扑结构, 而且可以学习到数据中的判别信息. 关于判别信息的优化目标为 

 2min || ||
i

i k

i ky k y C
D y c

∈

= −∑ ∑  (5) 

其中, yi 为样本点 xi 的特征表示, ck 为样本点特征空间的簇中心. 

2.2   目标公式 

经过上面的理论分析, 本节给出 DTSNE 的目标公式. 假设给定的数据集为 X={x1,x2,…,xN}, xi∈ H, 对应

的低维嵌入为 Y={y1,y2,…,yN}, yi∈ L, 则目标公式定义如下: 
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其中, E1 表示特征学习要保持原始数据的拓扑结构; E2 表示特征学习要学习到数据中的判别信息; α, β为调节

因子 ,  用于调节两项的权重 ;  M 为放缩因子 ,  用来将 E 2 放缩到与 E 1 相同的数据尺度上 ,  本文取 
2max{|| || }

max{ log( / )}
i k

ij ij ij

y cM
p p q

−
= ; Ck 表示第 k 个簇; ck 表示第 k 个簇在特征空间的簇中心. 

2.3   模型优化 

针对目标函数(6), 可以使用梯度下降法直接求解. 为了加快收敛速度, 本文使用动量梯度下降法[26], 它
是在梯度下降法的基础上增加了一个动量项, 即: 不仅考虑当前的梯度, 还要考虑历史梯度. 动量梯度下降

法的基本形式如下所示: 

 
( 1)

( 1) ( 2) ( ) ( 1) ( 1)( ) ,  
t

t t t t ti
i i

i

E ym m y y m
y

μ η λ
−

− − − −∂
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其中, m(t−1)表示第 t−1轮更新时的动量; ( )t
iy 表示参数 yi第 t轮更新后的结果; E表示目标函数; μ, η为调节因子, 

用于调节历史梯度和当前梯度的权重; λ为学习率, 表示梯度下降时的迭代步长. 
接下来需要求出目标函数关于各参数的导数, 这里的参数有两类: yi 和 ck. 目标函数由两部分组成并且是

相加的关系, 所以可以分别求梯度, 然后再将其相加. E1, E2 前面的系数是常数, 求导时可以略去. 为了推理

时表述的方便, 做如下标记: 
 dij=||yi−yj|| (8) 
则 qij 可以被重写为一种更为简洁的形式: 
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在求 E1 关于 yi 的偏导时, 使用链式法则, 先求 E1 关于中间变量 dij 的偏导, 然后再求 dij 关于 yi 的偏导. 求
解过程如下: 
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E2 中有两次求和, 展开后为若干项相加, 只有与 yi 有关的那一项求导结果不为 0. 求解过程如下: 
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由上述两项, 可以得到 E 关于 yi 的偏导: 

 2 11 2

1
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y y M y M
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将公式(12)代入公式(7), 即可得到参数 yi 的更新公式. 
观察 E2 的表达式, 可以发现 yi 和 ck 具有一定的对称性. 因此, 可以很容易地求出 E2 关于 ck 的偏导, 从而

得到 E 关于 ck 的导数: 

 2 ( )
l k k ly C

k

E c y
c M

β
∈

∂
= −

∂ ∑  (13) 

将公式(13)代入公式(7), 即可得到 ck 的迭代更新公式. 

2.4   算法描述 

在上述两节中, 本文详细介绍了 DTSNE 模型的目标函数, 并完成了模型的推理优化, 得到了参数的更新

公式. 下面给出 DTSNE 模型的算法流程. 
算法 1. DTSNE 算法. 
输入: 数据集 X={x1,x2,…,xN}, xi∈

H, 聚类簇数 K, 特征空间维度 L, 权重α, β, 最大迭代次数 T; 

输出: 特征学习结果 Y={y1,y2,…,yN}, yi∈
L. 

1. 由正态分布随机生成 N 个特征空间中的点 (0) (0) (0) (0)
1 2{ , ,..., }NY y y y= 作为初始的特征表示; 

2. 选取 Y(0)的前 K 个点作为初始簇中心; 
3. 使用公式(1)和公式(2)计算联合概率 P; 
4. 执行下面的循环 

 for t=1,2,…,T do 
(a) 使用公式(3)计算特征空间中的联合概率 Q; 
(b) 使用公式(12)和公式(7)更新 yi; 
(c) 使用公式(13)和公式(7)更新 ck; 

 End for 
5. Y=(y1,y2,…,yN), return Y 

2.5   复杂度分析 

本节对 DTSNE模型的时间和空间复杂度进行分析. 为了描述的简洁性及推理时的方便, 在不影响结果的

前提下, 本节推理时省略了某些低阶项. 

在时间复杂度方面, 首先要计算原始空间中任意两点间的联合分布, 需要执行
( 1)

2
N N H−

次运算; 然后

是对参数进行迭代求解 . 每次迭代可分为 3 步 : (1) 计算特征空间中任意两点间的联合概率 , 需要执行

( 1)
2

N N L−
次运算; (2) 对每个样本点在特征空间的表示进行更新, 需要执行

( 1)
2

N N L−
次运算; (3) 更新特征 

空间中的簇中心, 需执行 L(N+C)次运算. 执行的运算总次数为 

 2( 1) ( 1) ( 1) ( 1)( ) ( )
2 2 2 2

N N N N N N N NH T L L L N C H TL N C− − − −⎛ ⎞+ + + + = + +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (14) 

因此, DTSNE 的时间复杂度为 O(N2×max{H,TL}). 
在空间复杂度方面, 首先, 模型要存储原始数据, 需要 NH 的空间; 然后要存储数据的特征表示和特征空

间的簇中心, 分别需要 NL 和 CL 的空间; 在计算的时候, 要分别存储数据点在原始空间和特征空间的联合概

率, 均需要 N2 的空间. 需要的总空间为 
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 NH+NL+CL+2N2=N(2N+H+L)+CL (15) 
因为 L<H, C<N, 因此, DTSNE 的空间复杂度为 O(N×max{N,H}). 

3   实验与分析 

为了验证DTSNE模型的有效性, 本节选取了多个经典的聚类与分类算法, 并设置了 3个对照组: (1) 不进

行特征学习; (2) 使用 TSNE 进行特征学习; (3) 使用 DTSNE 进行特征学习. 通过所选算法在这 3 个对照组上

的性能, 来验证特征学习的效果. 

3.1   实验数据集 

本文的实验在 12 个真实的数据集上进行, 数据集均来自微软亚洲研究院多媒体 MSRA-MM (Microsoft 
research asia multimedia)和 UCI 机器学习数据集, 各数据集的详细信息见表 1. 

表 1  实验数据集 

数据集 样本数 样本维数 类别数

Ballon 830 892 3 
Beer 870 892 3 

Airplane 855 892 3 
Bus 910 892 3 
Ufo 881 899 3 

Venus 891 899 3 
Webcam 790 899 3 
Amber 880 892 3 
Bike 839 892 3 

Birthdaycake 932 892 3 
sEMG_sub 600 2 500 3 
arcene_sub 100 10 000 2 

 

3.2   实验设置 

为了验证 DTSNE 可以学习到原始数据更具判别性的特征表示, 本文从机器学习的常见任务聚类和分类

两个角度出发, 分别进行实验. 
• 在聚类方面 , 本文选取了 3 种经典聚类算法 : k-mean[27], Affinity Propagation(AP)[28]和 Density 

Peaks(DP)[29], 从而得到 3 组对比实验: (1) 经典的聚类算法组; (2) 基于 TSNE 特征学习的聚类算法

组; (3) 基于DTSNE特征学习的聚类算法组. 为了保证实验结果的准确性, 每种方法运行 10次, 结果

取其平均值; 
• 在分类方面, 本文也选取了 3 种经典分类算法: 支持向量机(support vector machine, SVM)[30]、决策树

(decision tree, DT)[31]和 K 近邻(k-nearest neighbors, KNN)[32], 从而得到与聚类相似的 3 组对比实验. 
因为分类属于有监督学习, 所以本文采取了十折交叉验证来确保实验结果的准确性. 

3.3   评价指标 

用于评价聚类与分类算法性能的指标有很多, 它们都可以从不同角度反映出算法的优劣. 本文采用经典

的准确率[33]同时作为聚类和分类的评价指标. 
为了使得评价更加客观充分, 本文还引入了纯度[34]和 F1-score[35]分别作为聚类和分类的评价指标. 
准确率表示预测标签与真实标签对应正确的样本占总样本的比例, 计算公式如下: 

 1 ( ( ), )N
i ii map r l

Acc
n

δ
== ∑  (16) 

其中, n 为样本总数, ri 为样本 i 的预测标签, li 为样本 i 的真实标签, map(ri)表示与预测标签 ri 相对应的真实标

签. 预测标签与真实标签的对应关系是一个组合优化问题, 可以使用匈牙利算法(Hungarian algorithm)[36]求解. 
δ(x,y)是一个 delta 函数, 当 x=y, δ(x,y)=1; 否则, δ(x,y)=0. 
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纯度表示聚类得到的簇中包含单个类别的程度, 计算公式如下: 

 
11

1 max
r

l
kl qk

Purity n
N =

= ∑
≤ ≤

 (17) 

其中, r 为聚类得到的簇数, q 为样本类别数, l
kn 表示类簇 k 中包含的标签为 l 的样本个数. 一般取 r=q, 使聚类 

簇数等于样本类别数. 
F1-score 是一种同时考虑精度与召回率的综合评价指标, 其计算公式如下: 

 21-score P RF
P R
× ×

=
+

 (18) 

其中, 
| |

ij

j

m
P

K
= 表示精确率, 

| |
ij

i

m
R

C
= 表示召回率, Ci 表示真实类别, Kj 表示预测类别, mij 表示 Kj 中 Ci 的总数. 

准确率、纯度及 F1-score 的取值范围均为[0,1], 并且数值越大, 表示算法效果越好. 为了更清楚地说明算

法间的差异性, 本文采用了 Friedman 检验来评价不同算法的性能差异. Friedman 检验使用的统计量定义如下: 

 
2

2 212 ( 1)
( )

 
1 4j

j
F

n k kR
k k

χ
⎡ ⎤+

= −⎢ ⎥+ ⎣ ⎦
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其中, n 为数据集个数, k 为算法个数, rij 表示第 j 个算法在第 i 个数据集上的 rank 值, 1
ij

i
jR r

n
= ∑ 为第 j 个算法 

在所有数据集上的平均 rank 值. 为了充分说明算法间性能差异的显著性, 本文将 Friedman 检验的显著性水平

设置为 0.01. 

3.4   结果分析 

本节将对聚类与分类算法在 3 个对照组上的实验结果进行展示并展开详尽的分析, 从而充分验证 DTSNE
模型特征学习的有效性. 

表 2 和表 3 分别展示了不同聚类算法在各实验数据集上的准确率和纯度, 同一数据集上的最佳值被加粗

显示. 
表 2  不同聚类算法准确率对比 

数据集 k-means AP DP k-means
TSNE 

AP 
TSNE

DP 
TSNE

k-means
DTSNE

AP 
DTSNE 

DP 
DTSNE 

Balloon 0.443 1 0.445 8 0.428 9 0.414 5 0.349 4 0.456 6 0.433 7 0.462 7 0.592 8 
Beer 0.396 9 0.314 9 0.474 7 0.440 2 0.354 0 0.428 7 0.450 6 0.485 1 0.432 2 

Airplane 0.437 0 0.364 9 0.375 4 0.480 7 0.393 0 0.438 6 0.422 2 0.429 2 0.488 9 
Bus 0.452 4 0.418 7 0.445 1 0.468 1 0.379 1 0.572 5 0.467 0 0.375 8 0.589 0 
Ufo 0.411 7 0.354 1 0.382 5 0.398 4 0.373 4 0.422 2 0.395 0 0.354 1 0.426 8 

Venus 0.562 5 0.358 0 0.461 3 0.551 1 0.487 1 0.571 3 0.547 7 0.346 8 0.574 6 
Webcam 0.462 9 0.506 3 0.403 8 0.511 4 0.453 2 0.477 2 0.512 7 0.469 6 0.486 1 
Amber 0.626 1 0.364 8 0.531 8 0.573 9 0.418 2 0.535 2 0.558 0 0.367 0 0.686 4 
Bike 0.407 6 0.401 7 0.382 6 0.410 0 0.343 3 0.486 3 0.444 6 0.303 9 0.501 8 

Birthdaycake 0.498 9 0.365 9 0.445 3 0.495 7 0.417 4 0.495 7 0.471 0 0.421 7 0.633 0 
sEMG_sub 0.335 0 0.338 3 0.338 3 0.365 0 0.385 0 0.351 7 0.376 7 0.391 7 0.370 0 
arcene_sub 0.690 0 0.690 0 0.560 0 0.560 0 0.560 0 0.560 0 0.690 0 0.690 0 0.690 0 

average 0.477 0 0.410 3 0.435 8 0.472 4 0.409 4 0.483 0 0.480 8 0.424 8 0.539 3 

在准确率方面, DP DTSNE 在 Balloon 等 9 个数据集上取得了最佳准确率, 所有数据集的最佳准确率均出

现在使用 DTSNE 进行特征学习的对照组中. 因此, 在准确率指标下, DTSNE 的效果明显优于前两者. 在 

Friedman 检验中, DP DTSNE 取得了最佳平均 rank 值 8.00, 2
Fχ 统计量为 38.05, 2

Fχ 服从自由度为 8 的卡方分

布, 由 2 (8)Fχ 计算得到对应的 p 值为 7.0×10−6, 小于设定的显著性水平 0.01, 因此拒绝原假设, 接受备择假设, 

即 DP DTSNE 显著优于其他对比算法. 
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表 3  不同聚类算法纯度对比 

数据集 k-means AP DP k-means
TSNE 

AP 
TSNE

DP 
TSNE

k-means
DTSNE

AP 
DTSNE 

DP 
DTSNE 

Balloon 0.578 1 0.575 9 0.575 9 0.575 9 0.583 1 0.588 0 0.575 9 0.575 9 0.594 0 
Beer 0.543 7 0.543 7 0.543 7 0.571 3 0.573 6 0.567 8 0.552 9 0.563 2 0.567 8 

Airplane 0.478 7 0.559 1 0.458 5 0.511 1 0.519 3 0.460 8 0.458 5 0.552 0 0.518 1 
Bus 0.663 2 0.624 2 0.624 2 0.628 6 0.633 0 0.658 2 0.630 8 0.646 2 0.660 4 
Ufo 0.488 5 0.444 9 0.441 5 0.483 5 0.489 2 0.467 7 0.493 8 0.502 8 0.471 1 

Venus 0.598 2 0.565 7 0.508 4 0.566 8 0.590 3 0.573 5 0.590 3 0.607 2 0.576 9 
Webcam 0.486 8 0.546 8 0.451 9 0.557 0 0.564 6 0.534 2 0.562 0 0.569 6 0.540 5 
Amber 0.722 7 0.727 3 0.580 7 0.734 1 0.706 8 0.722 7 0.731 8 0.738 6 0.717 0 
Bike 0.510 1 0.510 1 0.510 1 0.510 1 0.514 9 0.512 5 0.510 1 0.536 4 0.510 1 

Birthdaycake 0.679 2 0.658 8 0.596 6 0.680 3 0.685 6 0.665 2 0.657 7 0.680 3 0.649 1 
sEMG_sub 0.336 7 0.340 0 0.338 3 0.380 0 0.385 0 0.360 0 0.378 3 0.391 7 0.381 7 
arcene_sub 0.690 0 0.690 0 0.560 0 0.690 0 0.560 0 0.560 0 0.690 0 0.690 0 0.690 0 

average 0.564 7 0.565 5 0.515 8 0.574 1 0.567 1 0.555 9 0.569 3 0.587 8 0.573 1 

在纯度方面, AP DTSNE 在 Ufo 等 7 个数据集上取得了最佳纯度, 同时也取得了最佳平均纯度. 从整体上

看, 在 12 个数据集中, 有 8 个数据集的最佳纯度出现在 DTSNE 对照组中, 且 AP 和 DP 的最佳平均纯度均出

现在 DTSNE 对照组中. 因此, 在纯度指标下, DTSNE 的效果优于前两者. 在 Friedman 检验中, AP DTSNE 取 

得了最佳平均 rank 值 7.50, 2
Fχ 统计量为 36.06, 对应的 p 值为 1.7×10−5, 小于设定的显著性水平 0.01, 因此拒 

绝原假设, 接受备择假设, 即 AP DTSNE 显著优于其他对比算法. 
值得注意的是: 在 arcene_sub 数据集上, 各算法的准确率和纯度均为 0.69 或 0.56, 但是只有 DTSNE 对照

组中, 各算法的实验结果均为 0.69; 而在其他对照组中, 总是存在实验结果为 0.56的算法. 这也从侧面说说明

了 DTSNE 模型的效果. 
表 4 和表 5 分别展示了不同分类算法在各实验数据集上的准确率和 F1-score, 同一数据集上的最佳值被

加粗显示. 
表 4  不同分类算法准确率对比 

数据集 SVM DT KNN SVM 
TSNE

DT 
TSNE

KNN 
TSNE

SVM 
DTSNE

DT 
DTSNE 

KNN 
DTSNE 

Balloon 0.575 9 0.537 3 0.554 2 0.596 4 0.503 6 0.566 3 0.597 6 0.521 7 0.533 7 
Beer 0.543 7 0.525 3 0.603 4 0.605 7 0.563 2 0.597 7 0.609 2 0.574 7 0.643 7 

Airplane 0.457 0 0.561 4 0.645 3 0.562 3 0.601 0 0.591 7 0.483 9 0.523 9 0.588 2 
Bus 0.624 2 0.609 9 0.678 0 0.662 6 0.580 2 0.687 9 0.703 3 0.626 4 0.725 3 
Ufo 0.421 8 0.436 9 0.453 9 0.425 4 0.441 5 0.478 9 0.438 2 0.471 9 0.480 0 

Venus 0.533 5 0.591 4 0.636 3 0.667 9 0.608 4 0.671 1 0.671 3 0.631 9 0.688 9 
Webcam 0.451 9 0.583 5 0.588 6 0.557 0 0.526 6 0.569 6 0.558 2 0.564 6 0.560 8 
Amber 0.744 3 0.634 1 0.719 3 0.656 8 0.654 5 0.736 4 0.647 7 0.660 2 0.704 5 
Bike 0.510 2 0.450 6 0.498 2 0.524 5 0.449 4 0.493 5 0.559 5 0.535 7 0.523 8 

Birthdaycake 0.604 0 0.593 3 0.676 0 0.653 4 0.624 5 0.695 3 0.648 0 0.638 3 0.655 5 
sEMG_sub 0.421 3 0.458 3 0.423 3 0.425 0 0.424 9 0.456 7 0.446 7 0.463 3 0.460 0 
arcene_sub 0.790 0 0.740 0 0.820 0 0.750 0 0.720 0 0.790 0 0.740 0 0.700 0 0.830 0 

average 0.556 5 0.560 2 0.608 1 0.590 6 0.558 1 0.611 2 0.592 0 0.576 1 0.616 2 

表 5  不同分类算法 F1-socre 对比 

数据集 SVM DT KNN SVM 
TSNE

DT 
TSNE

KNN 
TSNE

SVM 
DTSNE

DT 
DTSNE 

KNN 
DTSNE 

Balloon 0.373 1 0.425 6 0.459 4 0.396 6 0.459 7 0.447 8 0.389 5 0.451 5 0.462 1 
Beer 0.414 4 0.493 9 0.505 5 0.447 8 0.496 3 0.521 9 0.439 0 0.502 0 0.535 4 

Airplane 0.359 2 0.527 5 0.567 5 0.403 4 0.559 9 0.583 2 0.437 2 0.511 9 0.567 5 
Bus 0.346 1 0.474 0 0.515 9 0.373 8 0.481 7 0.532 8 0.372 8 0.521 9 0.539 2 
Ufo 0.351 7 0.436 1 0.435 8 0.354 3 0.445 1 0.438 7 0.348 6 0.462 1 0.436 1 

Venus 0.560 8 0.586 3 0.653 9 0.610 2 0.597 6 0.647 2 0.613 5 0.574 5 0.664 6 
Webcam 0.386 7 0.594 9 0.619 1 0.474 7 0.544 7 0.585 7 0.490 9 0.545 9 0.588 9 
Amber 0.474 4 0.502 3 0.505 9 0.403 6 0.468 1 0.513 6 0.401 8 0.489 3 0.519 0 
Bike 0.344 8 0.369 3 0.386 4 0.341 6 0.371 1 0.393 6 0.352 5 0.380 4 0.399 6 

Birthdaycake 0.358 7 0.479 2 0.497 4 0.424 0 0.497 3 0.519 6 0.419 3 0.468 0 0.521 1 
sEMG_sub 0.509 7 0.479 2 0.315 4 0.507 8 0.478 2 0.475 2 0.525 9 0.511 7 0.522 2 
arcene_sub 0.735 5 0.711 6 0.760 2 0.753 5 0.688 7 0.773 8 0.754 8 0.681 4 0.824 1 

average 0.434 6 0.506 7 0.518 5 0.457 6 0.507 4 0.536 1 0.462 1 0.508 4 0.548 3 
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在准确率方面, KNN DTSNE 在 Beer 等 5 个数据集上取得了最佳准确率, 同时也取得了最佳平均准确率.
就整体而言, 12 个数据集中, 8 个数据集的最佳准确率出现在 DTSNE 对照组中, 且 SVM, DT 与 KNN 的最佳

平均准确率均出现在 DTSNE 对照组中. 因此, 在准确率指标下, DTSNE 的效果优于前两者. 在 Friedman 检验 

中, KNN DTSNE 取得了最佳平均 rank 值 6.90, 2
Fχ 统计量为 31.80, 对应的 p 值为 1.0×10−4, 小于设定的显著 

性水平 0.01, 因此拒绝原假设, 接受备择假设, 即 KNN DTSNE 显著优于其他对比算法. 
在 F1-score 方面, KNN DTSNE 在 Balloon 等 8 个数据集上取得了最佳 F1-score, 且 SVM, DT 与 KNN 的

最佳平均 F1-score 均出现在 DTSNE 对照组中. 因此, 在 F1-score 指标下, DTSNE 的效果优于前两者. 在 

Friedman 检验中, KNN DTSNE 取得了最佳平均 rank 值 6.90, 2
Fχ 统计量为 51.86, 对应的 p 值为 1.8×10−8, 小 

于设定的显著性水平 0.01, 因此拒绝原假设, 接受备择假设, 即 KNN DTSNE 显著优于其他对比算法. 
最后, 我们再从可视化的角度来展示 DTSNE的效果. arcene_sub数据集的可视化结果如图 1所示, 从图中

可以发现: 使用 DTSNE 进行可视化后, 数据呈现出了明显的簇结构, 而 TSNE 的可视化结果则相对分散, 未
展现出数据中的判别信息. 

 

(a) DTSNE 可视化结果                                (b) TSNE 可视化结果 

图 1  可视化结果对比 

从上面的分析可以看出: 基于 DTSNE 的聚类与分类算法具有显著的优越性, 且可视化的效果也优于

TSNE, 这充分说明了 DTSNE 模型的有效性. 

4   总结与展望 

本文在对特征学习的研究中, 提出了一种基于随机近邻嵌入的判别性特征学习模型. 该模型将聚类算法

融入到随机近邻嵌入算法特征学习的过程中, 随机近邻嵌入算法学习原始数据的拓扑结构, 聚类算法学习原

始数据中的判别信息, 最终将两者融合, 得到原始数据更具判别性的特征表示. 从与主流聚类与分类算法融

合对比实验的结果可以看出: 使用DTSNE模型进行特征学习后, 所得到的数据表示能显著提升这些算法的性

能, 这充分说明了 DTSNE 模型的有效性. 
DTSNE 属于流形学习模型的改进, 流形学习一般通过局部拓扑结构的保持来完成特征学习, 当引入新数

据时, 局部拓扑结构已经发生改变, 因此需要重新训练, 这导致 DTSNE 的泛化性能还有待提高. 在接下来的

研究中, 我们将重点研究如何提高 DTSNE 的泛化性能、如何优化 DTSNE 的时间复杂度以及如何将弱监督信

息融入该模型中. 
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