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摘　要　邻域保持嵌入(NPE)是一种新颖的子空间学习算法,在降维的同时保持了样本集原有的局部邻域流形结构.

为了进一步增强 NPE在人脸识别和语音识别中的识别功能,提出了一种改进的邻域保持嵌入算法(RNPE).在 NPE
的基础上通过引入类间权值矩阵,使得类间离散度最大,类内离散度最小,增加了样本类间散布约束.最后利用极端

学习机(ELM)分类器进行分类,在 Yale人脸库、Umist人脸库、Isolet语音库上的实验结果表明,RNPE算法的识别率

明显高于 NPE算法、LMMDE算法以及 RAFＧGE算法.
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Abstract　Neighborhoodpersistenceembedding(NPE)isanovelsubspacelearningalgorithmthatpreservestheorigiＧ

nallocalneighborhoodstructureofthesamplesetwhilemaintainingdimensionality．InordertofurtherimprovethereＧ

cognitionfunctionofNPEinfacerecognitionandspeechrecognition,thispaperproposedanimprovedneighborhood

preservingembeddingalgorithm (RNPE)．OnthebasisofNPE,byintroducingtheinterclassweightmatrix,thedisperＧ

sionbetweenclassesisthelargest,theintraＧclassdispersionisthesmallest,distributionconstraintbetweentheclasses

isincreased．Theclassificationexperimentsaredonebytheextremelearningmachine(ELM)classifierwithYaleface

database,Umistfacedatabase,Isoletspeechdatabase．TheresultsshowthattherecognitionrateofRNPEalgorithmis

significantlyhigherthanNPEalgorithmandothertraditionalalgorithms．
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１　引言

目前,人脸识别技术和语音识别技术在安检、门禁、反恐、

身份鉴别、入口控制等方面具有广阔的应用前景,是计算机识

别和模式识别的一个研究热点.但设备采集的面部数据和语

音数据往往都具有相关性大、空间维数高的特点,需要将数据

从高维空间映射到低维子空间中.在过去的几十年里,子空

间分析方法越来越引起人们的注意,成为当前人脸识别和语

音识别的主流方法之一,其中最流行的是主成分分析(PrinciＧ

palComponentAnalysis,PCA)和线性判别分析(LinearDisＧ

criminantAnalysis,LDA)[１Ｇ３].

虽然PCA和LDA在识别功能中有比较成功的应用,但

是人脸图像往往会受诸如表情、光照以及皮肤的反射特性等

因素的影响,而语音易受场合、情绪、身体状况、语调等因素的

影响,它们更可能存在于非线性流形上.最近,研究人员提出

了几种流形学习算法可以学习到非线性流形结构[４Ｇ５],如局部

线性嵌入算法(LocallyLinearEmbedding,LLE)、拉普拉斯特

征映射算法(LaplacianEigenmaps,LE)[６]、等距映射(LsometＧ

ricMapping,Isomap)算法[７]等.由于降维算法的有效性取决

于对人脸图像和语音数据判别信息的有效提取,因此利用这

些非线性方法是非常耗时的.同时,对如何构建测试数据的

邻接图关系也是未知的,这些算法在应用时无法揭示图像数

据的局部结构.

为了克 服 上 述 缺 点,研 究 人 员 提 出 了 邻 域 保 持 嵌 入

(NeighborhoodPreservingEmbedding,NPE)[８Ｇ９]、局部最大间

隔判别嵌入(LocalMaximalMarginDiscriminantEmbedding,

LMMDE)、鲁棒的线性降维方法(RAFＧGlobalEmbedding,

RAFＧGE)[１０]等,这些算法能够很好地提取人脸图像数据的判

别信息,解决了非线性方法的耗时问题.但其在人脸和语音

数据分类问题上仍具有局限性,因为它们在进行线性重构时

没有考虑到样本的类间信息.为此,本文提出一种改进的邻

域保持嵌入算法(RNPE).该算法引入类间权值矩阵,并使

用极端学习机(ELM)分类器[１１Ｇ１３]进行分类.基于 Yale人脸

数据库、Umist人脸数据库和Isolet语音数据库的实验结果

表明,本文算法是有效的.



２　邻域保持嵌入(NPE)

假设高维空间RD 中有N 个样本训练集X＝(x１,x２,,

xN)∈RD,寻求一个最优的映射变换矩阵A,将xi∈RD(i＝１,

２,,N)嵌入映射到一个相对低维的空间Rd(d≤D)中.记

yi∈Rd,将嵌入映射数据集表示为Y＝(y１,y２,,yN)T∈Rd.

事实上,NPE在构建高维空间的数据集的近邻图这一步

骤与 LLE方法相似.在计算权重时,NPE假设每个局部近

邻是线性的,有yi＝ATxi.这样,高维空间RD 中的每个点xi

都可以通过其k个最近邻线性重构,损失函数为:

φ(W)＝∑
i

‖xi－∑
j
Wijxi‖２ (１)

式(１)的限制条件为∑
j
Wij＝１,j＝１,２,,N.同样,在

NPE中Wij也可以在Rd 中重构与xi 相对应的嵌入向量yi,

因此有:

φ(y)＝∑
i

‖yi－∑
j
Wijyi‖２ (２)

因为在 NPE中假设变换是线性的,有yi＝ATxi,则φ(y)

可以化简为:

φ(y)＝ATXMXTA (３)

其中,M＝(I－W)T(I－W),I＝diag(１,１,,１),且限制条

件为ATXXTA＝I,而且式(３)的最优化问题可以转化成以下

广义特征值求解问题,即 XMXTA＝λXXTA,它的广义特征

值为λ０,λ１,,λd－１(其中λ０≤λ１≤≤λd－１),相应的广义特

征向量为α０,α１,,αd－１,因此xi→yi＝ATxi,其中 A＝(α０,

α１,,αd－１).

３　改进的邻域保持嵌入(RNPE)

３．１　RNPE算法的基本思想

假设高维空间RD 中有N 个样本训练集X＝(x１,x２,,

xN)∈RD,嵌入映射数据集表示为Y＝(y１,y２,,yN )T∈Rd

(d≤D),我们将训练集X 分成c类,记X＝(X１,X２,,Xc),

因此相应的嵌入映射数据集为Y＝(Y１,Y２,,Yc)T,RNPE
的目标函数为:

minJ(W)＝∑
c

i＝c
　∑

nc

i＝１
‖yc

i －∑
nc

j＝１
Wc

ijyc
j‖２－λ∑

c

c＝１
‖uc－∑

k

k＝１
Sck

uk‖２ (４)

式(４)的限制条件为 ∑
c

j＝１
Wij＝１,∑

k

k＝１
Sck ＝１.其中,λ为权

衡参数;yc
i(yc

j)为第c类的第i(j)个嵌入向量;nc 为第c类的

嵌入向量的总数;Wc
ij为yc

i 与yc
j 之间的权值;uc(uk)为第c(k)

类的嵌入向量的平均值,uc＝１
nc

∑
nc

i＝１
yc

i,uk＝１
nk

∑
nk

i＝１
yc

i;Sck为第c

类和第k类之间的权值.

接下来,化简目标函数.由 NPE思想,每个局部邻域结

构都是线性的,有yi＝ATxi,从而YT＝ATX,YT
c ＝ATXc.我

们定义zc
i ＝yc

i － ∑
nc

j＝１
Wc

ijyc
j,Yc＝(Yc

１,Yc
２,,Yc

nc
)T,Zc＝(zc

１,

zc
２,,zc

nc
)T,Wc ＝

Wc
１１ Wc

１２  Wc
１nc

Wc
２１ Wc

２２  Wc
２nc

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Wc
nc１ Wc

nc２
 Wc

ncnc

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,因 此 Zc ＝

Yc－WcYc＝(I－Wc)Yc,其中I＝diag(１,１,,１).

被减数可化简为:

∑
c

i＝c
　∑

nc

i＝１
‖yc

i－∑
nc

j＝１
Wc

ijyc
j‖２

　＝∑
c

c＝i
　∑

nc

i＝１
(zc

i)２＝∑
c

c＝１
(Zc)２

　＝∑
c

c＝１
ZT

cZc

　＝∑
c

c＝１
YT

c (I－Wc)T(I－Wc)Yc

　＝∑
c

c＝１
YT

cH１Yc＝∑
c

c＝１
ATXcH１XT

cA＝ATXH１XTA (５)

其中,Hc＝(I－Wc)T(I－Wc),H１＝diag(H１,H２,,Hc).

减数可化简为:

∑
c

c＝１
‖uc－∑

k

k＝１
Sckuk‖２

　＝∑
c

c＝１
‖mT

cA－∑
k

k＝１
SckmT

cA‖２

　＝‖MTA－SMTA‖２＝‖(I－S)MTA‖２

　＝ATM(I－S)T(I－S)MTA＝ATMH２MTA (６)

其中,mc(mk)为 RD 中第c(k)类样本数据集的平均值,即

mc＝１
nc

∑
nc

i＝１
xc

i ,mk＝１
nk

∑
nk

i＝１
xk

i ;uT
c ＝ATmc,uT

k ＝ATmk;M＝diag

(M１,M２,,Mc);S＝

S１１ S１２  S１k

S２１ S２２  S２nc

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Sc１ Sc２  Sck

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù
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ú
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;H２＝(I－S)T

(I－S)为样本数据集X 的类间离散度矩阵.

因此,RNPE的目标函数最终化简为;

minJ(W)＝∑
c

i＝c
　∑

nc

i＝１
‖yc

i －∑
nc

j＝１
Wc

ijyc
j‖２－λ∑

c

c＝１
‖uc－∑

k

k＝１
Sck

uk‖２

＝ATXH１XTA－λATMH２MTA

＝ATS１A－λATS２A＝AT(S１－λS２)A (７)

Aopt＝argmin
A

[∑
c

i＝c
　 ∑

nc

i＝１
‖yc

i － ∑
nc

j＝１
Wc

ijyc
j‖２－λ∑

c

c＝１
‖uc－∑

k

k＝１

Sckuk‖２]

＝argmin
A
　tr(AT(S１－λS２)A) (８)

其中,S１＝XH１XT,S２＝MH２MT,限制条件为ATXXTA＝１.

目标函数的被减数项反映了类内的变化,减数项反映了

类间的变化,因此目标函数的极小化就是在权重一定的情况

下,类内局部线性重构误差最小,类内距离达到最小,类中心

之间局部线性的重构误差最小,类间距离最大.

由于λ只是一个权衡参数,在理论上我们极小化目标函

数时只考虑AT(S１－S２)A,且矩阵S１－S２ 是对称的,采用拉

格朗日乘子法将目标函数极小化:L(A)＝AT(S１－S２)A－λ
(ATXXTA－１),对此式中A 的各分量求偏导并令其为零,可

确定一个最优的变 换 矩 阵 A.令∂L(A)
∂(A)＝２(S１ －S２)A－

２λXXTA＝０.容易看出,要使A 达到最优,A 必须满足:(S１－

S２)A＝λXXTA.求得(XXT)－１(S１－S２)的广义特征值为

λ０,λ１,,λd－１(其中λ０≤λ１≤≤λd－１),其相对应的特征向

量为α０,α１,,αd－１,A＝(α０,α１,,αd－１),A 为D×d维的矩

阵,因此,Yd×N ＝AT
d×D×XD×N .

RNPE算法的过程描述如下.

给定数据集X＝(x１,x２,,xN)∈RD:
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步骤１　根据类标签信息,计算每一类样本的权重矩阵

Wc.

步骤２　特征映射.通过广义特征值问题来计算线性变

换矩阵A,且A 必须满足(S１－S２)A＝λXXTA,那么从原始

样本空间到嵌入特征空间的最终变换矩阵 Aopt＝argmin
A
　tr

(AT(S１－λS２)A).

步骤３　线性降维Y＝AT
opt×X.

３．２　RNPE算法的优点与应用

在人脸识别[１４]和语音识别[１５]技术中,设备采集的面部

和语音数据往往具有相关性大、空间维数高的特点,正因如

此,在这个过程中会出现两个难题:１)训练样本数很少,这种

小样本问题有时候会导致类间离散度矩阵 H２ 是奇异的,而

RNPE采用的是减式 而 并 非 除 式,恰 好 避 开 了 这 一 问 题;

２)NPE及其他传统的降维算法没有考虑到样本的类间信息,

而 RNPE引入了类间的权值,增加了类间的离散度约束,使
投影后的样本具有最佳的分离性,确保了数据的局部流形结

构特征.

极端学习机作为单隐层前向神经网络的一种典型学习算

法,与传统的方法不同,它可以随机地选择网络中的隐层神经

元,并且其网络的输出层权值可以解析获得[１７].该方法具有

许多优良的特性,如学习速度快、泛化能力好等,因此 RNPE
在人脸识别和语音识别的过程中运用 ELM 分类比其他分类

器的分类效果更加理想,具体算法步骤如下:

步骤１　输入高维空间 RD 中的训练集样本X.利用

RNPE算法提取数据集特征并对其降维,得到该训练集的低

维表示Y.

步骤２　随机指定网络输入权值和偏置值bj.

步骤３　通过激活函数计算隐层节点输出矩阵 H.

步骤４　计算出权值β.

步骤５　输入测试集样本进行识别.

４　实验结果及分析

由于极端学习机激活函数的选择具有问题依赖性,对于

不同的问题,选择合适的激活函数对提高神经网络的泛化性

能是有利的.为了验证 RNPE算法的有效性,基于 Yale人脸

库、Umist人 脸 库 以 及 Isolet语 音 库 进 行 实 验,其 中 高 斯

(agauss)激活函数的性能表现良好,相较于其他激活函数如

sigmoid函数、sine函数、hardlim 函数,其训练误差和测试误

差都较小.

除激活函数的适当选择外,训练样本的数量对神经网络

泛化能力的影响也非常大,经过本文多次实验,在这３个数据

库中随机在每类样本中选取的训练个数为TrainNum＝{３,

４,５,６},其余为测试集,其比选取其他训练样本数量的网络泛

化性能更加理想.

ELM 的结果具有较大的随机性,将 RNPE算法与 NPE
算法、LMMDE算法以及 RAFＧGE算法进行比较,在每个数

据集上重复多次实验并进行统计检验.本文以在每个数据集

上实验两次为例,并将成对TrainNum 检验对比.ELM 运用

NPE算法、LMMDE算法以及 RAFＧGE算法在不同维数下的

识别率曲线如图１－图３所示,其识别率如表１－表３所列.

不同的数据库参数设置如表４所列,Yale和 Umist图像数据

如图４所示.

３Train(每类训练集个数为３的识别率)

４Train(每类训练集个数为４的识别率)

５Train(每类训练集个数为５的识别率)

６Train(每类训练集个数为６的识别率)

图１　ELM 运用不同降维算法在 Umist人脸库上的识别率曲线

表１　不同降维算法在 Umist人脸库中的识别率(平均值±相对误差)
(单位:％)

Algorithms
Umist

３Train ４Train ５Train ６Train
１ ２ １ ２ １ ２ １ ２

RNPE＋ELM ９３．４５±１．９４ ９５．４８±１．６１ ９２．５０±１．４８ ９６．３９±１．２５ ９３．９３±１．６１ ９６．６７±０．５２ ９４．４０±１．９９ ９７．９２±１．０２
NPE＋ELM ８６．９４±３．４８ ８２．５０±２．９９ ８５．６９±３．９２ ８６．３９±３．１０ ８７．３６±１．４４ ９１．５０±２．８８ ８６．３９±４．５８ ８９．３７±４．４５

LMMDE＋ELM ８５．５６±３．５２ ８３．４５±３．３６ ８２．２２±４．４９ ８６．５３±４．０６ ８７．０８±３．８３ ８８．６７±１．９７ ８６．１１±４．２１ ８７．２９±４．１４
RAFＧGE＋ELM ８１．６７±３．５８ ８４．８８±２．３７ ８１．９０±３．０２ ８７．５０±１．６７ ８３．２１±４．６２ ８７．６７±１．９７ ８４．６４±２．７８ ８９．５８±４．８５

７５２第６A期 娄　雪,等:一种改进的邻域保持嵌入算法



３Train(每类训练集个数为３的识别率)

５Train(每类训练集个数为５的识别率)

４Train(每类训练集个数为４的识别率)

６Train(每类训练集个数为６的识别率)

图２　ELM 运用不同降维算法在 Yale人脸库上的识别率曲线

表２　不同降维算法在 Yale人脸库中的识别率(平均值±相对误差)
(单位:％)

Algorithms
Yale

３Train ４Train ５Train ６Train
１ ２ １ ２ １ ２ １ ２

RNPE＋ELM ７５．７９±６．８７ ７３．１７±５．６６ ８０．５６±４．０２ ７７．０４±６．９８ ８１．７８±４．１０ ８１．１１±２．３０ ８５．８３±２．５３ ０．８６１１±０．０３７５
NPE＋ELM ３６．５１±４．１２ ３５．７１±５．０７ ３５．１９±３．４９ ３４．６３±３．４７ ３５．１１±６．６７ ３５．１１±３．９３ ３８．０６±２．４５ ０．３４１７±０．００９１

LMMDE＋ELM ５７．４６±４．９２ ５５．５６±２．３１ ６１．４８±４．７５ ６３．５２±２．１６ ６３．７８±５．２９ ６１．５６±４．５０ ６１．３９±５．１０ ０．６２２２±０．０７９３
RAFＧGE＋ELM １７．７８±２７．２０ １７．６２±２７．１０ ２２．０４±３３．３０ ２０．３７±３１．７０ ２４．５３±３３．７０ １８．８９±２８．９０ ２１．９５±３２．７００．２０５６±０．２９９８

３Train(每类训练集个数为３的识别率)

５Train(每类训练集个数为５的识别率)

４Train(每类训练集个数为４的识别率)

６Train(每类训练集个数为６的识别率)

图３　ELM 运用不同降维算法在Isolet语音库中的识别率曲线

表３　不同降维算法在Isolet人脸库中的识别率(平均值±相对误差)
(单位:％)

Algorithms
Isolet

３Train ４Train ５Train ６Train
１ ２ １ ２ １ ２ １ ２

RNPE＋ELM ８６．５４±４．４７ ８６．３６±３．８９ ８９．３２±１．９３ ９０．３８±２．５３ ９３．８５±２．７９ ９２．５６±１．７３ ９６．１５±１．３６ ９５．１９±４．０３
NPE＋ELM ５３．８５±５．６６ ５６．３２±３．３６ ５８．８７±３．４７ ５９．１９±５．６６ ６５．００±７．９０ ６５．９０±４．３７ ７２．７６±５．６９ ６９．５５±１０．５０

LMMDE＋ELM ６２．８２±２．６８ ６５．２０±２．２７ ６６．８８±２．７７ ６６．９９±３．２６ ７０．７７±３．３７ ６８．５９±６．１０ ６６．６７±１０．８０ ７４．２０±９．０５
RAFＧGE＋ELM ６６．０３±２．０１ ６８．０４±２．７２ ６７．４１±７．５９ ７０．０９±３．２１ ６７．８２±７．９９ ６８．５９±６．５３ ７７．７２±４．８４ ７７．０８±３．９６
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的选择.本文的研究成果仍然可以应用于此类问题的后期资

源选择中.

参 考 文 献

[１] 沈玉．MFＧTDMA卫星通信系统网络规划技术研究[J]．无线电

通信技术,２０１４,４０(４):１１Ｇ１４．
[２] 李学远,回征,朱历洪,等．卫星数据链战场应用的规划问题研究

[J]．空间电子技术,２０１５,１２(５):５１Ｇ５４．
[３] 吕智勇,汪宏武,张健．卫星转发器资源的选择[J]．卫星与网络,

２００７(４):３６Ｇ４１．

[４] 巴红波,王佳嘉,吴建军．多波束卫星移动通信频率规划方案研

究[C]∥第９届卫星通信学术年会论文集．２０１３:３６１Ｇ３６６．
[５] 郭小海．多层卫星网络信道资源管理策略应用研究[D]．南京:

南京邮电大学,２０１６．
[６] 孙艳峰．宽带卫星通信系统资源管理策略研究[D]．北京:北京

邮电大学,２０１３．
[７] FIGUEIRAJ,GRECOS,EHRGOTTM,etal．MultipleCriteria

DecisionAnalysis:StateoftheArtSurveys[M]．London:SprinＧ

gerScience,２００５．
[８] HWANGCL,YOON K．MultipleAttributesDecision Making

MethodsandApplications[M]．Berlin:Springer,１９８１．

(上接第２５８页)

(a)Yaledatabase

(b)Umistdatabase

图４　不同图像数据

表４　数据集参数描述

Datasets Dim Samples samples/subject Classes
Yale １０２４ １６５ １１ １５

Umist１０３０４ ５７５ １８ ２０
Isolet ６１７ １５６０ ６０ ２６

图１－图３分别给出了 ELM 运用不同降维算法在 Yale
人脸库、Umist人脸库和Isolet语音库上的识别率曲线.由

图１－图３可以看出本文提出的 RNPE算法的识别率曲线明

显高于 NPE算法、LMMDE算法以及 RAFＧGE算法的识别

率曲线.这是由于类间权值矩阵的引入增加了样本类间的散

布约束,确保了数据的局部流形结构特征,使得该算法在针对

不同数据时具有很高的稳定性.由图１－图３所示,可以看

出在这３组数据库中随机在每类样本中选取的训练个数为

TrainNum＝{３,４,５,６},其余为测试集,ELM 运用 RNPE算

法在１４０~１９０维数下的识别率曲线远远高于 NPE 算法、

LMMDE算法以及 RAFＧGE 算法.由图１、表１所示,NPE
的算法识别率达到９０％以上甚至接近于１００％;由图２、图３,

表２、表３所示,NPE算法的识别率大多数都达到８０％以上

甚至９０％以上,并且随着训练个数的增多,识别效果会更好.

结束语　 本文提出了一种改进的邻域保持嵌入算法

(RNPE),在 NPE的基础上,引入了类间的权值,增加了类间

的离散度约束.该算法使投影后的样本具有最佳的分离性,

确保了数据的局部流形结构特征,目的是在降维的同时保持

样本集原有的局部邻域流形结构不变.通过 Yale人脸库、

Umist人脸库、Isolet语音库的实验结果表明,RNPE算法在

识别率上明显高于 NPE算法和其他传统算法.
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