
书书书

第３３卷　第５期
２０１０年５月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３３Ｎｏ．５
Ｍａｙ２０１０

　

收稿日期：２００９０７２０；最终修改稿收到日期：２０１００１１７．本课题得到江苏省自然科学基金（ＢＫ２００９３９３）、国家自然科学基金
（３０６７１６３９）、江苏省高校科技创新计划项目（１６４０７０２６５）、南京林业大学科技创新项目（２００９１０６）、２００９年江苏省研究生创新基金
（ＣＸ０９Ｓ＿０１３Ｚ）资助．张　召，男，１９８４年生，硕士研究生，主要研究方向为机器学习、智能信息处理、模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｚｚｈａｎｇ６１８＠
ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．业　宁，男，１９６７年生，博士，副教授，主要研究方向为模式识别、数据挖掘、生物信息学．业巧林，男，１９８２年生，博士研究生，
主要研究方向为数据挖掘、机器学习、模式识别．

局部保持多投影向量犉犻狊犺犲狉判别分析算法
张　召１）　业　宁１），２）　业巧林３）

１）（南京林业大学信息科学技术学院　南京　２１００３７）
２）（山东大学计算机科学与技术学院　济南　２５０１００）

３）（南京理工大学计算机科学与技术学院　南京　２１００９４）

摘　要　特征选择是在损失较少信息的情况下处理高维图像数据的关键技术，是高维数据预处理的重要步骤．通
过引入Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）和典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ）的思想，采用以样本的类标号形式给出的先验信息，考虑样本数据的局部性，提出了一种监督的基于Ｆｉｓｈｅｒ判
别信息的局部保持多投影向量分析方法（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＭｕｌｔｉｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎＶｅｃｔｏｒＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＰＭＶＦ）．通过定义新准则，ＬＰＭＶＦ具有以下优点：（１）便于计算，可有效避免奇异性；（２）借助标准核映射，可快
速将ＬＰＭＶＦ推广到非线性的特征空间；（３）与ＣＣＡ算法类似，ＬＰＭＶＦ最终得到一对投影变换，可有效嵌入样本
数据，可将原始数据投影成一系列“有用的”特征形式，并使数据的投影在嵌入空间中更具可分离性；（４）与局部化
的Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＬｏｃａｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，简称ＬＦＤＡ）相比，ＬＰＭＶＦ也能够有效保持数据样本间的
局部近邻关系；（５）在大多数情况下，该文算法的学习能力甚至优于经典的ＦＤＡ、ＫＦＤ和ＬＦＤＡ算法．在几个标准
数据集上的实验结果表明，ＬＰＭＶＦ及其非线性的推广算法能够提取出描述能力更强的特征信息，可有效利用类标
号监督信息提高分类性能．
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１　引　言
越来越多的研究和应用领域需要处理较高维的

图像数据，而要对高维的数据进行统计分析和可视
化研究，必须进行降维．降维的目的是将高维的数据
嵌入到一个较低维的特征空间，同时保持样本的内
部结构特征．线性Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＬｉｎｅａｒＦｉｓｈｅｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）［１］和核Ｆｉｓｈｅｒ判别分
析（ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＦＤ）［２］
在模式识别中的特征选择和数据可视化研究中得到
了广泛的应用和推广［３６］．ＦＤＡ借助方差分析的思
想，选择一组最优的投影向量，使得投影到低维空间
的样本数据具有较好的可分离性，同时使在投影空
间中的不同类样本间的差异尽可能大，是一种单模
态的分析方法．所谓单模态识别是指利用从单一信
息渠道获得的观察样本进行识别的技术．ＦＤＡ算法
有一个明显的局限性是只有当属于不同类的样本分
布满足同方差时得到的解才是最优的．ＫＦＤ是线性
Ｆｉｓｈｅｒ判别分析的非线性推广算法，考虑将样本数
据映射到一个更高维的核特征空间，在核空间内进
行Ｆｉｓｈｅｒ线性判别，隐含地实现原输入空间的非线
性判别，找到具有线性决策边界的基于核的分类规
则，ＦＤＡ和ＫＦＤ都是经实验验证过的有效方法．

为了更好地嵌入样本数据，保持数据的局部特
征是十分重要的，这使得基于局部保持的特征选择
方法［７１０］成为近年来机器学习和智能信息挖掘领域
中的热点问题．局部保持投影算法（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒ
ｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）［７］能有效保持数据的局部特
征，使位于原始输入空间中距离较近的样本点在嵌
入特征空间内仍较为紧凑，并可以有效地嵌入多模
态数据．Ｓｕｇｉｙａｍａ考虑数据的局部性，结合了ＦＤＡ

和ＬＰＰ算法的良好特性，提出了局部化的监督型
Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＬｏｃａｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＦＤＡ）算法［８，１０］，用于特征选择．实验证明ＬＦＤＡ算
法能够有效地嵌入多模态的样本数据，并使属于不
同类别的样本在构造出的特征空间内更具可分离
性．ＬＦＤＡ与ＦＤＡ和ＫＦＤ类似，其目标都是找到
一组最优的投影变换，使得投影在该变换上的不同
类别的样本更具可分离性．典型相关分析（Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）［１１］侧重于多模态的识
别，即利用互补原理，最大化不同模态数据之间的互
信息相关，减少数据之间的不确定性，从而达到增强
识别能力的目的，近年来，算法ＣＣＡ已经被成功地
应用于人脸表情识别［１２］、图像处理［１３］和模式识
别［１４］等研究和应用领域．不同于ＦＤＡ及其变型的
是，对于给定的两个属于不同类别的多变量数据集
犡和犢，ＣＣＡ的目标是求得一对基向量，使两个数
据集之间的相关最大，然而ＣＣＡ是一种无监督的
学习方法，只关注成对样本之间的相关性，并将相关
作为不同空间中样本之间的相似性度量标准，没有
对样本的类信息加以利用，而在很多实际应用研究
中，得到与数据样本相关的一些先验知识是至关重
要的，如类标号信息和约束信息等．

本文以样本的类标号作为先验信息，考虑样本
数据的局部性，提出了一种监督的基于Ｆｉｓｈｅｒ信息
的局部保持多投影向量判别分析算法（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＭｕｌｔｉｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎＶｅｃｔｏｒＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍ
ｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＰＭＶＦ），用于特征选择，可有效弥
补上述算法中存在的不足．

本文第２节给出ＬＰＭＶＦ算法的详细推导过程
和特性分析，并借助核映射，将ＬＰＭＶＦ推广到非
线性的特征空间．通过引入样本数据的子模式结
构［１５１７］，构造子模式特征空间，提出了另一种子模式
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型非线性算法；第３节通过可视化和分类实验对提
出的算法进行性能测试，并对实验结果进行分析；最
后对本文的工作进行总结，并展望下一步的研究
目标．

２　局部保持多投影向量犉犻狊犺犲狉判别
分析算法

２１　线性犔犘犕犞犉
本节提出了一种线性的基于Ｆｉｓｈｅｒ信息的局

部保持多投影向量判别分析方法（ＬＰＭＶＦ），用于
样本特征的选择和提取工作．在狀维的输入空间!

狀

上，对给定的犿个样本狓＝（狓１，狓２）＝（狓１１，狓１２，…，
狓１犿１，狓２１，狓２２，…，狓２犿２），该集合由第１类样本组成的
狀×犿１维的矩阵犃和第２类样本组成的狀×犿２维的
矩阵犅构成，其中犿１和犿２分别为两类样本的数目，
且满足犿１＝犿２．对给定的两个属于不同类别的多
变量数据集狓１和狓２，类似于典型相关分析（Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）［１１，１８］的设计思想，
ＬＰＭＶＦ的目标是通过求解两个简单的标准特征值
问题找到一对有效的投影变换犜１ＬＰＭＶＦ和犜２ＬＰＭＶＦ，使
投影到变换犜１ＬＰＭＶＦ或犜２ＬＰＭＶＦ上的第一类数据样本离
该类样本在犜１ＬＰＭＶＦ或犜２ＬＰＭＶＦ上的投影均值尽可能地
近，而投影到犜１ＬＰＭＶＦ或犜２ＬＰＭＶＦ上的另一类数据样本
离该投影均值尽可能地远．进而通过投影变换狉犾犻＝
犜犾（ ）ＬＰＭＶＦ

Ｔ狓犾犻（犾＝１，２）得到样本集狓犾的犱×犿犾（犱狀）
维的低维描述狉犾，实现降维，可使得低维变换后的具
有不同类标号信息的数据之间更具可分离性，本文
中记犾为类标号．

注意到犜Ｔ狓狓１意味着利用变换犜狓能将输入模式
狓１投影成一系列更有用的特征集合［１９］，理想地，那
个特征集合应该尽可能地紧凑，即要求矩阵犜Ｔ狓犜狓或
犜狓具有较小的秩，并希望犜Ｔ狓犜狓的秩等于犜狓的秩．目
标是寻找到一个关于犜Ｔ狓犜狓的特征分解犞Λ犞Ｔ，即矩
阵犜狓的秩等于‖Λ‖０，但直接对零范数进行最小化
处理是不大实际的，所以在式（１）中的优化问题中
利用欧几里德范数（Ｌ２范数）进行近似，即‖Λ‖２＝
‖犜狓‖２．则ＬＰＭＶＦ的第一个投影变换矩阵犜１ＬＰＭＶＦ＝
犜狓１，犜狓２，…，犜狓（ ）犱可通过求解如下的模型得到，其
中犐为单位矩阵．
　犜１ＬＰＭＶＦ＝ａｒｇｍｉｎ

犜狓∈!

犱×犿１

１
２‖犜狓‖

２＋

　　　　　犘２∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１犜Ｔ狓狓１犻－犜Ｔ狓１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼２

－

　　　　犙２∑
犿２

犻＝１
犕（犫）
犻，犼犜Ｔ狓狓２犻－犜Ｔ狓１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼２

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犜Ｔ狓犜狓＝犐 （１）
即投影到各个分量犜狓犵（犵＝１，２，…，犱（犱狀））上的
第１类样本尽可能地离该类数据样本在向量犜狓犵上
的投影均值近，而投影到犜狓犵上的另一类样本应离
该投影均值尽可能地远．模型（１）中的协调参数犘
和犙分别被用于平衡模型（１）中后两项的贡献程
度，直觉地，属于同一类别的数据样本与该类样本在
犜狓上的投影均值之间的距离应尽可能地接近期望的
尺度［２０］，经验地设置犘＝１和犙＞１，且该模型可有
效避免Ｆｉｓｈｅｒ判别过程中可能产生的奇异性问题．
特征矩阵犕（狑）犻，犼和犕（犫）犻，犼被用于实现ＬＰＭＶＦ算法的
局部保持特性．假设犌表示一个具有犿个节点的
图，若样本狓１犻（狓２犻）和狓１犼（狓２犼）是局部近邻，则在二者
之间设置一条边作为权重，常用的局部近邻定义方
法有如下两种策略［７，２１］：（１）若样本狓１犻（狓２犻）和
狓１犼（狓２犼）间的距离尺度小于ε，则认为二者是局部近邻
关系，其中ε∈犚是一个预先设定的阈值；（２）若样
本狓１犻（狓２犻）是狓１犼（狓２犼）的犓近邻，则样本狓１犻（狓２犻）和狓１犼
（狓２犼）是局部近邻．根据局部近邻的概念，本文中由规
则（２）定义不同类别内部样本间的权重系数犃狓１犻犼和
犃狓２犻犼，其中‖·‖２为Ｌ２范数的平方．
犃狓犾犻犼＝
ｅｘｐ（－‖狓犾犻－狓犾犼‖２／犿犾），若狓犾犻是狓犾犼的近邻，犾＝１，２
０，烅
烄
烆 否则

（２）
规则（２）中的参数犿犾为第犾类样本的数量，被

用于平衡权矩阵犃狓１犻犼和犃狓２犻犼．事实上，规则（２）体现了
数据样本点与其周围的样本点之间的局部近邻关
系，也就是说，若‖狓１犻－狓１犼‖和‖狓２犻－狓２犼‖的范数越
小，则权重系数犃狓１犻犼和犃狓２犻犼越大，反之，若‖狓１犻－狓１犼‖
和‖狓２犻－狓２犼‖的范数越大，则权重犃狓１犻犼和犃狓２犻犼越小，
且犃狓犾犻犼（犾＝１，２）为对称矩阵．若令对角矩阵犚１１＝
∑犻犃狓

１
犻犼犃狓１犻犼，犚２２＝∑犻犃狓

２
犻犼犃狓２犻犼和犚２１＝∑犻犃狓

２
犻犼犃狓１犻犼＝犚１２，

则问题（１）中的特征矩阵犕（狑）犻，犼，犾和犕（犫）犻，犼可表示为类似
于文献［７８，１０］中的定义准则，如规则（３）所示，其
中，犕（狑）

犻，犼，犾表示对应第犾类样本的类内局部特征
矩阵．

犕（狑）犾＝犚犾犾－犃狓犾犃狓犾，犾＝１，２，
犕（犫）＝犚２１－犃狓２犃狓１＝（犕（犫））Ｔ （３）

定理１．　算法ＬＰＭＶＦ的第一个投影变换矩
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阵犜１ＬＰＭＶＦ可通过求解矩阵（犐＋犘珟犃－犙珟犅）的前犱个
最小的特征值对应的特征向量得到．

证明．　为了便于计算，将问题（１）中的优化模
型化简为下列形式：
犜１ＬＰＭＶＦ＝ａｒｇｍｉｎ

犜狓∈!

犱×犿１

１
２‖犜狓‖

２＋犘２犜
Ｔ狓珟犃犜狓－犙２犜

Ｔ狓珟犅犜狓
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犜Ｔ狓犜狓＝犐 （４）
其中，矩阵珟犃和珟犅满足：

珟犃＝∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１狓１犻－１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼 狓１犻－１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼Ｔ（５）

珟犅＝∑
犿２

犻＝１
犕（犫）
犻，犼狓２犻－１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼 狓２犻－１犿１∑

犿１

犼＝１
狓１（ ）犼Ｔ（６）

构建模型（４）的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，可以得到
犔（犜狓，λ１）＝１２犜

Ｔ
狓犜狓＋犘２犜

Ｔ
狓珟犃犜狓－

犙
２犜

Ｔ
狓珟犅犜狓－λ

１

２犜
Ｔ
狓犜狓－（ ）犐

　　通过计算犔（犜狓，λ
１）

犜狓 ＝０，可以得到如下的标准
特征值问题：

（犐＋犘珟犃－犙珟犅）犜狓＝λ１犜狓 （７）
式（７）中的标准特征值问题可通过特征值分解（例如
奇异值分解等方法）快速有效地完成求解，即矩阵
犐＋犘珟犃－犙珟（ ）犅的前犱个最小的特征值λ１１λ１２…
λ１犱所对应的特征向量即为模型（４）中的ＬＰＭＶＦ优化
准则下的第一个最优变换矩阵犜１ＬＰＭＶＦ的各投影分
量．此时，定理１得证． 证毕．

同理可得投影变换犜２ＬＰＭＶＦ的各分量犜狔犵，犵＝１，
２，…，犱，并使得投影到犜２ＬＰＭＶＦ上的第一类样本尽可
能地离该类样本在变换犜２ＬＰＭＶＦ上的投影均值近，而
投影到犜２ＬＰＭＶＦ上的另一类样本离该投影均值尽可能
地远．第二个投影变换犜２ＬＰＭＶＦ＝（犜狔１，犜狔２，…，犜狔犱）可
通过求解如模型（８）中的最小化问题得到：
犜２ＬＰＭＶＦ＝ａｒｇｍｉｎ

犜狔∈!

犱×犿２

１
２‖犜狔‖

２＋犘２犜
Ｔ
狔珟犆犜狔－犙２犜

Ｔ
狔珟犇犜狔

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犜Ｔ狔犜狔＝犐
（８）

类似地，矩阵珟犆和珟犇满足：

珟犆＝∑
犿２

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，２狓２犻－１犿２∑

犿２

犼＝１
狓２（ ）犼 狓２犻－１犿２∑

犿２

犼＝１
狓２（ ）犼Ｔ

珟犇＝∑
犿１

犻＝１
（犕（犫）

犻，犼）Ｔ狓１犻－１犿２∑
犿２

犼＝１
狓２（ ）犼 狓１犻－１犿２∑

犿２

犼＝１
狓２（ ）犼烅

烄

烆
Ｔ

（９）
通过求解问题（８），可以得到矩阵（犐＋犘珟犆－

犙珟犇）的前犱个较小的特征值λ２１λ２２…λ２犱所对应
的特征向量，而这些特征向量则构成了第二个投影
变换犜２ＬＰＭＶＦ的各个分量．变换犜２ＬＰＭＶＦ的计算过程和
求解犜１ＬＰＭＶＦ的过程相似，这里不再给出详细的过程．
实验中的最优特征数量犱的值不是固定的，而是与
每个数据集有着直接的关系，本文将通过在不同的
数据集上的仿真实验确定最优的投影维数．
２２　基于核空间的非线性犓犔犘犕犞犉

上述内容都只是涉及到线性的ＬＰＭＶＦ算法，本
节中借助核影射［２２］将线性ＬＰＭＶＦ算法推广为非线
性的ＫＬＰＭＶＦ算法．我们知道，核映射的效果与其核
函数的选取有着直接的关系，按照文献［２３］所述，核
是输入空间的一个函数，又是特征空间中通过核函数
非线性映射的内积表示．特别地，核函数可定义为如
下形式：犓（狓，狔）＝〈（狓），（狔）〉＝（（狓））Ｔ（狔）．对
每个核函数，都存在核映射可将样本数据狓犻投影
成高维的（狓犻），犻＝１，２，…，犿．在本文中，我们定义
了如下特征映射：：!狀→!

狆（狆＞狀），在核特征空间!

中，原始的输入模式可用（狓犾）＝（（狓犾１），（狓犾２），…，
（狓犾犿犻）），犾＝１，２进行描述．在实验中，总是选取核参
数σ＝１０的ＲＢＦ核函数用于数据的投影，ＲＢＦ核
可表示如下：

犓（狓，狓Ｔ）＝ｅｘｐ（－‖狓－狓Ｔ‖２／２σ２）（１０）
Ｍｉｋａ等在文献［２］中已经证明，任何一个属于

核特征空间
!

中的向量，均可按照被映射的样本数
据进行展开，也就是说，位于高维核空间

!

中的投影
变换犜狓和犜狔可被重写如下形式：

犜狓＝∑
犿１

犻＝１
α狓犻（狓１犻）＝（狓１）α狓，

犜狔＝∑
犿２

犻＝１
α狔犻（狓２犻）＝（狓２）α狔

（１１）

其中，狓（）１＝狓（）１１，狓（）１２，…，狓１犿（）（ ）１ ，
狓（）２＝狓（）２１，狓（）２２，…，狓２犿（）（ ）２ ．

　　规则（１１）中的标号犿犾，犾＝１，２分别为两类样本
的数目，且需要最终求取的投影变换α狓和α狔为
α狓＝α狓１，α狓２，…，α狓（ ）犱，α狔＝α狔１，α狔２，…，α狔（ ）犱
则矩阵珟犃和珟犅在核空间!

中可表示为如下形式：

（珟犃）＝∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１（狓１犻）－１犿１∑

犿１

犼＝１
（狓１犼（ ））·

（狓１犻）－１犿１∑
犿１

犼＝１
（狓１犼（ ））Ｔ （１２）

（珟犅）＝∑
犿２

犻＝１
犕（犫）
犻，犼（狓２犻）－１犿１∑

犿１

犼＝１
（狓１犼（ ））·
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（狓２犻）－１犿１∑
犿１

犼＝１
（狓１犼（ ））Ｔ （１３）

此时令珚Θ犾＝１犿犾∑
犿犾

犼＝１
狓犾（）犼，犾＝１，２，犚犻犻＝∑犼犕（狑）

犻，犼，１，其
中，犕（狑）

犻，犼，犾为矩阵犕（狑）犾的第犻，（）犼个输入元素，将规
则（１２）和（１３）代入犜Ｔ狓珟犃犜（ ）狓和犜Ｔ狓珟犅犜（ ）狓后，可得
犜Ｔ狓珟犃犜（ ）狓φ＝

αＴ狓φ狓（）（ ）１ Ｔ∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１φ狓１（）犻－珚Θφ（ ）１·

φ狓１（）犻－珚Θφ（ ）１Ｔφ狓（）１α狓＝

αＴ狓φ狓（）（ ）１ Ｔ∑
犿１

犻＝１∑
犿１

犼＝１
犕（狑）
犻，犼，（ ）１φ狓１（）犻 φ狓１（）（ ）犻

Ｔ（ ＋

∑
犿１

犼＝１∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，（ ）１珚Θφ１珚Θφ（）１Ｔ－∑

犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１φ狓１（）犻 珚Θφ（）１Ｔ－

∑
犿１

犻＝１
犕（狑）
犻，犼，１珚Θφ１φ狓１（）（ ）犻 ）Ｔφ狓（）１α狓＝

αＴ狓φ狓（）（ ）１ Ｔ １
犿２１（ ）＋１∑犻φ狓１（）犻犚犻犻φ狓１（）（ ）犻

Ｔ（ －
２
犿１φ狓（）１犕（狑）

１ φ狓（）（ ））１ Ｔφ狓（）１α狓＝

αＴ狓φ狓（）（ ）１ Ｔφ狓（）１ １
犿１×犿１（ ）＋１犚－２犿１犕

（狑）（ ）１ ·

φ狓（）（ ）１ Ｔφ狓（）１α狓
＝αＴ狓犓１１珦Ψ犓Ｔ

１１α狓 （１４）
其中，犓犾犾＝（（狓犾））Ｔ（狓犾），犾＝１，２，犓１２＝（（狓１））Ｔ·
（狓２）．再令犙犼犼＝∑犻犕（犫）犻，犼，犝犻犻＝∑犼犕（犫）犻，犼，则
犜Ｔ狓珟犅犜（ ）狓可转化为

犜Ｔ狓珟犅犜（ ）狓＝αＴ狓狓（）（ ）１ Ｔ∑
犿２

犻＝１
犕（犫）犻，犼（（狓２犻）－珚Θ１）·

（（狓２犻）－珚Θ１）Ｔ（狓１）α狓
＝αＴ狓犓１２犙犓Ｔ

１２＋１
犿１×犿１犓１１犝犓１１（ －

２
犿１犓１２犕

（犫）犓）１１α狓
＝αＴ狓Φ～α狓 （１５）

定理２．　算法ＫＬＰＭＶＦ的投影变换α狓可通
过求解矩阵（犓１１＋犘犓１１珦Ψ犓Ｔ

１１－犙珦Φ）的前犱个最小
的特征值对应的特征向量得到．

证明．　将规则（１４）和（１５）代入模型（４）后，模
型（４）可重写为
　　ｍｉｎ

α狓

１
２α

Ｔ
狓犓１１α狓＋犘２α

Ｔ
狓犓１１珦Ψ犓Ｔ

１１α狓－犙２α
Ｔ
狓珦Φα狓

　　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏαＴ狓犓１１α狓＝犐 （１６）
　　这里，类似于求解线性ＬＰＭＶＦ的两个投影变

换的策略，此时引入模型（１６）的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，并
对α狓求偏导数并置０后，可得
犓１１＋犘犓１１珦Ψ犓Ｔ

１１－犙珦（ ）Φα狓＝λ１β犐＋犓（ ）１１α狓（１７）
其中，β为正的泛化因子，通过计算问题（１７）可得投
影变换α狓，且计算过程可避免奇异性．定理２得证．

证毕．
同理，为了获得投影变换α狔，令犌犻犻＝∑犼犕（狑）

犻，犼，２，

犈犼犼＝∑犻（犕（犫）犻，犼）Ｔ，犉犻犻＝∑犼 犕（犫）犻，（ ）犼Ｔ，则α狔可通过与
问题（１７）相类似的特征值问题（１８）计算得到
　（犓２２＋犘犓２２珮犕犓Ｔ

２２－犙珦犖）α狔＝λ２（β犐＋犓２２）α狔（１８）
其中，
珦犖＝犓Ｔ１２犈犓１２＋１

犿２×犿２犓２２犉犓２２（ －２犿２犓
Ｔ
１２犕（犫）犓）２２，

珮犕＝ １
犿２×犿２（ ）＋１犌－１犿２犕

（狑）
２．ＫＬＰＭＶＦ的有效

性也将通过实验进行验证．接下来，将在实现
ＫＬＰＭＶＦ算法的基础上，考虑样本数据的子模式
结构，将ＫＬＰＭＶＦ推广为另外一种形式的非线性
方法．
２３　子模式判别型犛狆犓犔犘犕犞犉

子模式判别方法在人脸识别［１５１６］和矩阵分
解［１７］等研究领域得到了广泛的应用和推广．在本节
中，我们先将原始样本数据矩阵进行重组合，采用样
本数据的子模式作为新的输入形式，构造子模式特
征空间，试图进一步增强非线性ＫＬＰＭＶＦ算法的
学习性能，提出了一种子模式判别型非线性
ＫＬＰＭＶＦ算法，本文中简记为ＳｐＫＬＰＭＶＦ．下面
将给出ＳｐＫＬＰＭＶＦ算法的详细设计和实现过程：

对给定的犿个对象，若其属性值由维数大小为
狀×犿的矩阵犣＝（狕１，狕２，…，狕犿）来描述，矩阵犣的
每一列表示一个样本对象．若维数狀可被整数狋等
分，则原始的数据矩阵犣可转化为大小为（狀／狋）×
犿狋的新矩阵犢，可表示如下
犢＝狔１，…，狔狋，狔狋＋１，…，狔２狋，狔（犿－１）狋＋１，…，狔（ ）犿狋

（１９）
此时，矩阵犣中的每一个对象狕犻能够被更新如

规则（２０）中的形式：
狕犻＝狔Ｔ（犻－１）狋＋１，…，狔Ｔ（ ）犻狋Ｔ，犻＝１，２，…，犿（２０）
根据式（１９）中的运算规则，可通过核映射计算

得到维数大小为犿狋×犿狋的核矩阵，而该矩阵可描
述为犓＝〈（犢），（犢）〉＝（（犢））Ｔ（犢）．此外，可利
用式（１７）和（１８）中的规则对核矩阵犓进行特征
分解，得到维数大小为犱×犿狋的低维描述犚＝
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｛狉犻｝犿狋犻＝１，其中，犱是在投影空间中选择的特征数量，
则可将矩阵犚转换如规则（２１）中给出的维数大小
为犱狋×犿的新矩阵犞：

犞＝狉Ｔ（犻－１）狆＋１，…，狉Ｔ犻（ ）狆｛ ｝Ｔ犿
犻＝１ （２１）

类似地，对任何一个新的数据样本狌，首先将样
本狌转换如规则（２２）中给出的维数大小为（狀／狋）×狋
的新矩阵犢ｎｅｗ：

犢ｎｅｗ＝（狔１，狔２，…，狔狆） （２２）
这里，狌满足狌＝（狔Ｔ１，狔Ｔ２，…，狔Ｔ狆）Ｔ．同样地，根据
式（１７）和（１８）中的规则对式（２２）中给出的维数大小
为犿狋×狋的核矩阵进行分解，得到犱×狋的低维描述
犚ｎｅｗ＝（狉１，狉２，…，狉狆）．由此，可将矩阵犚ｎｅｗ转换为如
规则（２３）中给出的大小为犱狋×１的新向量犞ｎｅｗ，向
量犞ｎｅｗ可描述如下：

犞ｎｅｗ＝（狉Ｔ１，狉Ｔ２，…，狉Ｔ犘） （２３）
最后，式（２１）和（２３）可用于进行实现降维操作

和分类．在实现中，首先变换得到训练样本和测试样
本对应的子模式作为新的输入形式，进而利用本文
算法进行特征的有效选择．下面，将通过大量的可视
化和分类实验验证本文算法的学习性能和有效性．

３　仿真实验与分析
在本节中，几个标准的ＵＣＩ数据集［２４］和由

ＶＴＴＢｕｉｌｄｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ实验室提供的木材样本
图像数据库［２５２６］被作为实验的主要依据．

在实验阶段，我们进行了一系列的实验来检验
线性ＬＰＭＶＦ及非线性ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ
的学习性能，首先通过两个典型的ＵＣＩ数据集直观
地考察利用本文算法提取出的特征的分布情况，接
着在４个ＵＣＩ数据库上测试本文算法的分类能力，
最后在木材图像数据集上检验用算法ＬＰＭＶＦ以
及ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ进行特征选择后对识
别能力的影响．表１给出了用于实验的犝犆犐数据集
和木材数据集的描述．参数犙被用于调节算法的性

能，对于不同的特征选择方法和数据集，参数犙的
值是不一致的，为了取得较好的学习性能，参数犙
将通过在各个数据集上的随机数测试得到，即每组
产生１０００个随机数，在２～２００之间进行调节，在每
个数据集上进行１０组实验，选取最佳的参数用于实
验．在实验中，泛化因子β总是取０．０００１．对于所有
数据集，为了保证两类样本数据的数量相等，实验前
我们从数量较少的那类样本随机抽取相应数量的数
据样本进行补充．此外，为了便于分类器的设计，完
成特征选择后，犓近邻分类器（ＫＮＮ）被用于分类．
实验环境：装有Ｍａｔｌａｂ７．１的ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，
机器配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤＣＰＵ２．８０
ＧＨｚ，２．７９ＧＨｚ，５１２ＭＢ．

表１　用于测试的犝犆犐数据集的统计描述
数据集 样本维数 样本数量 类别数

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２
Ｉｒｉｓ ４ １５０ ３
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８ ８７８ ２
Ｖｏｔｅ １６ ４３５ ２
Ｓｏｙｂｅａｎ ８ ４１７７ ３
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１ ２７ ９５８ ２
ｗｏｏｄｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ ３８ ８００ ２

３１　数据可视化实验
在本实验中，我们将本文方法与典型的ＦＤＡ、

ＫＦＤ和ＬＦＤＡ在Ｉｒｉｓ和Ｓｏｙｂｅａｎ数据集上进行可
视化比较实验，直观地验证算法提取特征的描述能
力和有效性．用于测试的Ｉｒｉｓ和Ｓｏｙｂｅａｎ测试集都
是３类的数据集，而本文算法是针对两类问题提出
的．实验中分别利用（“×”）类和（“○”）类、（“×”）类
和（“”）类、（“”）类和（“○”）类创建两类问题，
实现数据可视化后将实验结果绘制于同一幅示意图
中．图１（ａ）和（ｂ）分别给出了Ｉｒｉｓ和Ｓｏｙｂｅａｎ中的
原始数据的分布情况．图２和图３分别给出了采用
算法ＦＤＡ、ＫＦＤ、ＬＦＤＡ、ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和
ＳｐＫＬＰＭＶＦ在Ｉｒｉｓ和Ｓｏｙｂｅａｎ数据集上提取的特
征在二维空间中的分布情况．

图１　Ｉｒｉｓ和Ｓｏｙｂｅａｎ数据集中的原始数据在二维空间中的分布，符号×，○，分别表示３个不同类样本对应的特征
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图２算法ＦＤＡ、ＫＦＤ、ＬＦＤＡ、ＬＰＭＶＦ（８）、ＫＬＰＭＶＦ（８）和ＳｐＫＬＰＭＶＦ（１２）在Ｉｒｉｓ数据集上提取的特征在二维空间中的分布

图３算法ＦＤＡ、ＫＦＤ、ＬＦＤＡ、ＬＰＭＶＦ（８）、ＫＬＰＭＶＦ（８）和ＳｐＫＬＰＭＶＦ（１２）在Ｓｏｙｂｅａｎ数据集上提取的特征在二维空间中的分布
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　　可以看出：（１）从图１（ａ）可以发现，Ｉｒｉｓ数据集
中的（“×”）类和（“”，“○”）类内的样本对应的数
据点在原始的二维空间中接近线性可分，此时
ＦＤＡ，ＫＦＤ和ＬＦＤＡ均取得了比较好的实验效果，
即可将（“×”）类和（“”，“○”）类分离开，然而，符
号（“○”）和（“”）代表的两类样本数据之间存在部
分的重叠现象，这将会在分类中产生错分．（２）从
图１（ｂ）可以看出，数据集Ｓｏｙｂｅａｎ中的３类样本
（（“×”），（“○”）和（“×”））在原始的二维空间中完
全混叠在一起，几乎失去了可分离性．数据经过算法
ＦＤＡ，ＫＦＤ和ＬＦＤＡ变换后，不同类的样本仍然不
能被有效分开，不同类别的样本之间仍存在严重
的混叠现象，将直接影响分类的精度．（３）算法
ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ在Ｉｒｉｓ［２×２］
和Ｓｏｙｂｅａｎ［４×２］两个数据集上均取得了较好的实

验效果，不同类的样本数据可被有效分离开来，且算
法能有效保持数据的局部特征，说明本文算法可提
取出较好的描述能力较强的特征信息．其中，中括号
内的数据是ＳｐＫＬＰＭＶＦ算法中重组合矩阵的大
小，小括号内的数值为参数犙的选取，在后面章节
将不再做作出特别说明．可视化实验结果预示着用
本文算法提取的特征更有利于作分类和模式识别．
３２　基于犝犆犐数据集的分类实验

３．１节通过在两个典型数据集上的数据可视化
实验直观地评价了本文算法的有效性，本实验中选
取Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｖｏｔｅ和Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１４个
数据集验证ＬＰＭＶＦ，ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ的
分类能力．在本文的所有实验中，对于每个测试集，
选取每类样本数量的一半作为训练样本，另一半作
为测试样本，本实验中采用１ＮＮ分类器进行分类．

图４　针对不同数量的选择的特征，各种算法在Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｖｏｔｅ和Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１４个数据集上的实验比较

　　图４给出了ＦＤＡ、ＫＦＤ、ＬＦＤＡ、ＬＰＭＶＦ、
ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ算法随着选取的特征数
量的不同，在Ｄｉａｂｅｔｅｓ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｖｏｔｅ和Ｔｉｃｔａｃ
ｔｏｅ１４个ＵＣＩ数据集的实验结果．在实验中，算法
ＳｐＫＬＰＭＶＦ在４个分类数据集上的重组合矩阵分
别选取为［４×２］，［１７×２］，［４×４］和［９×３］．可以看
出：（１）ＫＦＤ算法在４个数据集上的分类精度均
处于底线，分析原因主要是ＫＦＤ算法的目标是找
到特征空间中的具有线性决策边界的基于核的分
类规则，使得不同类样本间存在较严重的混叠．此
时，ＦＤＡ算法取得了较高的分类精度，且在Ｖｏｔｅ数
据集上取得了与ＬＰＭＶＦ极为接近的分类结果，

ＬＰＭＶＦ在Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ上的表现相对较差，仅优于
ＫＦＤ；（２）针对抽取出的特征数量的不同，算法
ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ体现出广泛的
适应性，性能较为优越；（３）从图４（ｂ）和４（ｄ）中的
结果可以看出，随着抽取的特征数量的不同，算法
ＳｐＫＬＰＭＶＦ在Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ和Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１两个数
据集上总是取得最高的分类精度，此时，ＬＦＤＡ也取
得了较好的实验结果，性能较好．

上述部分已对各种算法的分类能力和有效性加
以了验证和评价，下面将对算法的时间复杂性加以
分析和评价．表２和表３分别给出了对应于图４中
的在上述４个数据集上的平均分类精度和总体运行
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时间比较，可以看出：（１）随着投影维数的不断变
化，算法ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ几乎
总是取得了优于另外几种算法的分类精度，性能较
好；（２）从各种算法的总体运行时间看，在大多数情
况下，非线性的ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ运行需
要花费的时间比线性ＬＰＭＶＦ多，且运行时间接近
ＫＦＤ算法．ＫＦＤ在Ｖｏｔｅ数据集上花费了较低的运
行时间，且运行时间少于ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ

算法．线性ＦＤＡ的时间复杂性保持最低，优于另外
几种算法．ＬＦＤＡ的运行时间几乎总是介于线性
ＦＤＡ和非线性ＫＦＤ之间，除了Ｖｏｔｅ数据集，而
ＬＰＭＶＦ的时间复杂度与ＬＦＤＡ相接近．综上所述，
当样本维数比样本数量相对较少时，本文算法可通
过特征值问题有效完成求解，且整体性能较好，且时
间复杂度较低．

表２　不同算法在４个数据集上的平均分类精度结果比较
数据集 精度／％

ＦＤＡ ＫＦＤ ＬＦＤＡ ＬＰＭＶＦ ＫＬＰＭＶＦ ＳｐＫＬＰＭＶＦ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７８．７６ ３５．４５ ６２．１２ ８８．６５ ９１．２７ ８４．６２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ８６．６３ ６４．５８ ７９．３８ ８３．８１ ７５．３０ ９２．５６
Ｖｏｔｅ ９６．５５ ３９．３８ ６２．２７ ９７．６３ ７９．１２ ８９．５７

Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１ ８５．４２ ６５．００ ８２．７０ ８５．６５ ８５．２６ ８９．８４

表３　不同算法在４个数据集上的总体运行时间比较
数据集 运行时间／ｓ

ＦＤＡ ＫＦＤ ＬＦＤＡ ＬＰＭＶＦ ＫＬＰＭＶＦ ＳｐＫＬＰＭＶＦ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ０．５０１７ １．２２８０ ０．９９５７ １．１８４０ １．６２８６ １．５３６３
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ４．５５８６ ５．３５４７ ４．８２４０ ５．１９８６ ５．７８７９ ５．６２１６
Ｖｏｔｅ ０．９０７６ ２．１９０５ ３．９９５６ ４．２２６３ ４．５２２４ ４．３２０４

Ｔｉｃｔａｃｔｏｅ１ ４．９７５１ ５．４８２９ ４．９２７０ ５．１２１７ ５．７１０９ ５．６２９６

３３　木材节子缺陷识别实验
为了进一步检验ＬＰＭＶＦ及非线性（Ｓｐ）

ＫＬＰＭＶＦ算法的性能，在ＶＴＴＢｕｉｌｄｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ提供的木材图像数据集［２５２６］上进行木材缺陷识
别实验，并与经典的ＦＤＡ［１］、ＫＦＤ［２］和ＬＦＤＡ［８，１０］
算法作了对比．在实验中，先将原始木材图像进行３
层对偶树复小波变换（ＤｕａｌＴｒｅｅＣｏｍｐｌｅｘＷａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＴＣＷＴ）［２７］，选取基于不同方向、不同
频率的能量统计特征作为实验分类的依据，完成特
征抽取后，用犓近邻法分类．该木材数据库包括
７３８幅木材图片和４３８个已明确标定的节子缺陷类
型，主要包括腐朽、油脂、木节和虫眼等，实验中通过
手工方式将木材的原始图片剪裁成各种像素大小的
子图像，接着采用ＤＴＣＷＴ变换提取３８维的特征
作为实验的主要依据，其中包含有缺陷训练样本
４００个（即正类样本，标定为１）和４００个无缺陷训练
样本（即负类样本，标定为－１）．ＤＴＣＷＴ变换提取
出的木材纹理特征可表示如下：

　　　∑
３

犔＝１∑
６

犺＝１
犉犞＿犲犔，（ ）犺，犉犞＿狊狋犱犔，（ ）（ ）犺＋

　　　　　　∑狊＝１犉犞＿（）犲狊，犉犞＿ （）（ ）狊狋犱狊 （２４）

其中，犔为分解层数，犺为高频子带数量，狊为低频子
带数量，犉犞＿犲和犉犞＿狊狋犱分别为第犔层逼近子带高
斯分布的均值和标准差，该特征能有效地刻画木材
图像的局部和全局特征．若矩阵犃犻＝（ψ犻１，ψ犻２，…，
ψ犻狀），犃犼＝（ψ犼１，ψ犼２，…，ψ犼狀）为两个特征集合，则犃犻
和犃犼之间的距离尺度可定义为

犱犻狊狋（犃犻，犃犼）＝∑
狀

狋＝１
ψ犻狋－ψ犼狋２ （２５）

若矩阵犃１和犃２分别被用于存储有缺陷样本和
无缺陷样本对应的特征，分别被赋予类标签犾＝１和
－１，此时，对给定的任意一个新的木材样本图像犃，
若犱犻狊狋（犃，犃１）＝ｍｉｎ犱犻狊狋（犃，犃犼），且犃１属于有缺陷
样本（即类别标签犾＝１），则将样本犃判别为有缺陷
区域，反之认为该样本为正常区域．图５给出各种算
法从木材特征集中提取的特征的分布，可以看出有
缺陷和无缺陷样本特征在ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和
ＳｐＫＬＰＭＶＦ的嵌入空间中更加易于分类，由此可
训练得到性能优良的分类器模型，提高识别率．此
时，ＫＦＤ算法将两类数据投影成为一个孤立点，这
里不给出示意图．

３７８５期 张　召等：局部保持多投影向量Ｆｉｓｈｅｒ判别分析算法



图５　原始数据和各种算法从该木材数据集上提取出的特征在二维空间中的分布情况

图６给出了ＦＤＡ、ＫＦＤ、ＬＦＤＡ、ＬＰＭＶＦ、
ＫＬＰＭＶＦ和ＳｐＫＬＰＭＶＦ算法在不同的投影维数
和近邻数量条件下的缺陷识别率．在实验中，算法
ＳｐＫＬＰＭＶＦ的重组合矩阵取［１９×２］．可以看出：
（１）随着投影维数的不同，ＬＰＭＶＦ、ＫＬＰＭＶＦ和
ＳｐＫＬＰＭＶＦ取得了较高的缺陷识别率，且算法保
持稳定特性，此外，ＦＤＡ在该木材数据库上表现较
好，接近本文算法的识别能力，实验结果如图６（ａ）
所示，图中的犖是原始样本数量，犇是原始样本维

数；（２）图６（ｂ）给出了各种算法在不同数量的近邻
下的木材缺陷识别率，其中的犱为算法选择的特征
维数．在相同测试条件下，本文算法几乎总是取得了
最高的缺陷识别率，明显优于其他几种算法，且随着
近邻数量的不断增加，体现出良好的适应性；（３）算
法ＬＦＤＡ在该数据集上的表现较差，性能较为不稳
定，且在大多数情况下，缺陷识别率达到最低，性能
明显劣于ＦＤＡ和本文算法．

图６　在不同的投影维数和近邻数量条件下，各种算法在该木材图像数据库上的识别精度
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４　结论与展望
在Ｆｉｓｈｅｒ判别分析ＦＤＡ和典型相关分析ＣＣＡ

的基础上，采用以样本的类标号形式给出的先验知
识，考虑数据的局部性，提出了一种新的多模态识
别方法———监督ＬＰＭＶＦ．ＬＰＭＶＦ可通过求解两
个标准特征值问题完成，最终求取得到一对有效的
投影变换矩阵或向量．ＬＰＭＶＦ可抽取出描述能力
较强的特征信息，使得原始数据的投影在构造的嵌
入空间中便于分类，并可有效避免奇异性，同时
ＬＰＭＶＦ可有效保持样本数据间的局部近邻关系．
借助核映射，ＬＰＭＶＦ可快速被推广为非线性的
ＫＬＰＭＶＦ算法．本文中试图进一步增强非线性
ＫＬＰＭＶＦ算法的学习能力，构造原始数据的子模
式结构空间，对原始数据矩阵进行重新组合，将
ＫＬＰＭＶＦ推广为另一种形式的非线性分析方
法———子模式ＫＬＰＭＶＦ．用ＬＰＭＶＦ及其非线性
的推广算法进行有效特征的选择和提取后，能够有
效利用类标号监督信息提高算法的分类性能和在模
式识别应用中的识别率．在大多数情况下，本文算法
体现出的整体性能接近于甚至优于传统经典的
ＦＤＡ、ＫＦＤ和ＬＦＤＡ算法．目前，半监督学习和多
模态识别算法是机器学习领域中的研究热点，在未
来的研究中，可将半监督以及多模态的思想方法与
本文算法结合起来，实现多模态半监督特征选择算
法．此外，考虑如何有效选取非线性ＫＬＰＭＶＦ算法
中的核函数和最优核参数也是一个值得研究的
方向．

致　谢　在此，我们向对本文工作予以帮助和建议
的老师和同学表示感谢，并向对本文工作中的不足
之处提出宝贵评审意见的审稿专家表示衷心的
感谢！
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