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一 种人脸图像特征提取的局部和整体间距嵌入方法 

杜海顺 李玉玲 侯彦东 金 勇 

(河南大学图像处理与模式识别研究所 开封 475004) 

摘 要 针对边界 Fisher分析( A)构建的惩罚图没有充分描述类间数据分离度的缺点，提 出一种局部和整体间距 

嵌入 (LGME)特征提取方法。该方法在构建惩罚图时采用了全部的不同类样本数据对，并适当地强调 了间距较小的 

不同类样本数据对的作用。与 MFA相比，LGME同时使用类间数据的局部和整体间距信息，对类间数据分离度进行 

了充分描述，从而使其提取的数据特征具有更强的判别力。实验结果表明，LGME方法提取的人脸图像特征在用于 

人脸识别时，具有较高的识别率，且更具鲁棒性。 
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Abstract To overcome the disadvantage that the penalty graph constructed by marginal Fisher analysis(MFA)can’t 

sufficiently describe interclass separability，this paper proposed a novel feature extraction method，called local and global 

margin embedding(LGME)．In LGME，all interelass data pairs are used to construct penalty graph，whereas the impor— 

tahoe of limited interclass data pairs with minimal margins is emphasized properly．Compared with MFA，LGME simul— 

taneity uses local and globa1 interclass margin to characterize intercIass separability．SO the data features extracted by 

LGME have more discriminative power．The experimental results show that the face image features extracted by LGME 

for face recognition have higher recognition rate and more robust． 

Keywords Face recognition，Feature extraction，Marginal Fisher analysis(MFA)，Local and global margin embedding 

(LGME) 

1 引言 

如何有效地提取人脸图像的特征，是人脸识别中的一个 

关键问题。人脸图像特征提取常采用将人脸图像嵌入到一个 

低维子空间的方法来实现。在过去几十年里 ，涌现了很多子 

空间学习方法，其中最有代表性的是主成分分析(PCA)[1]和 

线性判别分析(LDA) l。 

近年来的研究表明，人脸 图像可能在一个非线性流形 

上Ca 5J。因此 ，国内外许多学者对流形学习表现出了很大的关 

注，提出的距映射(Isomap)[33、局部线性嵌入(LLE)l4j、拉普 

拉斯 特 征 映 射 (1aplacian eigenmap)_6 和 局 部 保 持 投 影 

(LPP)̈7]等流形学习方法，都能学习隐藏在高维数据空间中 

的低维流形结构。然而，这些方法都力图在低维子空间中保 

持高维数据空间的局部流形结构，而忽视了对高维数据空间 

中判别信息的学习。因此，将它们提取的人脸图像特征用于 

分类识别 ，效果并不理想l_8 ]。 

为了解决这一问题，国内外学者提出了一些有监督的流 

形学习方法，如局部判别嵌入(LDE)E ]、边界 Fisher分析 

(MFA)_1嵋等。这些方法在学习低维流形结构的同时，进一步 

强调了判别信息的作用，从而使它们提取的特征更有利于数 

据的分类识别 。近年来，Yah等学者提出了一种 图嵌入框 

架l_1 ，将上述的有监督流形学习方法和许多流行 的子空间学 

习方法都纳入到该框架中。另外，即使是近两年提 出的 

patch-based方法ElZ]和一些有监督流形学习方法[13-]5J，其仍可 

以被纳入到图嵌入框架中。 

基于图嵌人框架的 MFA通过构建固有关系图和惩罚图 

来描述类内数据 的紧密度和类间数据的分离度 ，并基于此提 

出了边界 Fisher准则[1 ]。文献 [11]的实验结 果表 明，将 

MFA提取的人脸图像特征用于分类识别时，具有较高的人脸 

识别率。然而，由于 MFA只采用 了较少的不 同类样本数据 

对来构建惩罚图，因此其构建的惩罚图仅使用了类问数据的 

局部间距信息来描述类间数据 的分离度。显然，它对类间数 

据分离度的描述是不充分的。为了解决这一问题 ．本文提出 

了一种局部和整体间距嵌入 (LGME)特征提取方法。该方 

法在构建惩罚图时，采用了全部的不同类样本数据对，并适当 

地强调了间距较小的不同类样本数据对的作用。与 MFA相 

比，LGME同时使用类间数据的局部和整体间距信息，对类 

间数据分离度进行了充分描述，从而使得嵌入到 LGME子空 
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间的不同类数据之间可以很好地分离。 

2 边界 Fisher分析(MFA)概述 

设x一[z ，-z。，⋯， ]∈ 为训练样本集，其中 E 

，N为训练样本个数，m为训练样本的维数。训练样本五 

的类别标签记为c E{1，2，⋯，Nc}，其中 为训练样本的类 

别数。另外，记第 c类训练样本的序号集合为 ，第 C类训练 

样本个数为 n 。MFA通过构建固有关系图 Gf和惩罚图 G 

来描述类内数据的紧密度和类问数据的分离度。具体地，对 

任一投影变换矩阵 P，基于固有关系图G，类内数据紧密度 

定义为㈨ ： 

S —E E lI PTz 一 z 
1 

dENk
1
‘ ’ 

一 2tr(P X(D—W)XpT) 

一2tr(P t xLxpT 

f1， if i∈ ( )or ∈M  ( ) 
一

{o。 。th。 wi 。 
式中， ，( )为与训练样本五 同类的k 个最近邻样本序号 

集合；D为对角阵， 一∑ ；L=D--W 为拉普拉斯矩阵。 

基于惩罚图 ，类问数据分离度定义为[1 ： 

Sp一∑ ∑ ll 置一P ，ff。 
(“j)EPk

2
( i) 。“  ’J)∈ Pk

2
‘cj) 

一2tr(pTX(L~一W )XP ) 

一 2tr(pTXLpXP ) 

w  一／ ，i ‘ ， ∈ z‘G 0r‘ ， ∈ z 。’ (2) 
Io， otherwise 

式中， 。(c)是样本对序号集合 {( ， )，i∈亿，J 亿)}的 kz个 

最近邻样本对序号子集；Do为对角阵， 一∑w ；Lp一 一 

w 为拉普拉斯矩阵。 

根据类内数据紧密度和类间数据分离度的定义，MFA给 

出如下的边界 Fisher准则函数l1 ： 

J=arg tr( LXP ) 
“ ⋯ tr(pTXLPXP ) (3) 

对该准则函数求解，可得 MFA投影变换矩阵 P。对任 
一 数据 z，通过如下线性变换，可得其在低维 IVlFA子空间的 

数据表示 ： 

y=P 37, (4) 

3 局部和整体间距嵌入方法 

3．1 基本思想 

由于 MFA仅采用了较少的不同类样本数据对来构建惩 

罚图，因此使得它对类间数据分离度的描述是不充分的。为 

了解决这一问题，本文提出一种局部和整体间距嵌入(LG— 

ME)的特征提取方法。该方法同样通过构建固有关系图 Gc 

和惩罚图G ，来分别描述类内数据的紧密度和类间数据的分 

离度。然而，LGME在构建惩罚图时，采用了全部的不 同类 

样本数据对，并适当地强调了间距较小的不同类样本数据对 

的作用。 

假设 x=F zl， ，⋯， ]∈ 州为训练样本集，其 中 ∈ 

，N为训练样本个数， 为训练样本的维数。训练样本 

的类别标签记为C E{1，2，⋯， }，其中 为训练样本的类 

别数。令训练样本集 中的每个样本对应 LGME构建的固 

有关系图 G 中的每个节点，即样本 对应节点 i。Gc中节 

点间的权重为 ： 
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一 』。xp 一 ， ∈ ‘ ’。r ∈N ‘ ’ 
l 0， otherwise 

(5) 

式中， ( )为与训练样本 西同类的k 个最近邻样本序号 

集合。 

同样地，令训练样本集 X中的每个样本对应 LGME构 

建的惩罚图 G 中的每个节点。G 中节点问的权重为： 

V 一 

fexp(-- Il五一而 11 ／ )， if ≠0 and N ( )and 

{ 。 p 一 ∞一 ，i 茎 Z；。 ∈ ： ，cs， 
l0， 。therwis 

式中， z( )为与训练样本 不同类的 k。个最近邻样本序 

号集合； 为强调局部间距作用的参数， >1。 

给定任一嵌入向量 P，基于固有关系图 的权重矩阵 

w，训练样本集 x嵌入到向量 P后 的类 内数据紧密度定义 

为： 

s 一专 ( 一fir )。 

：  T五w z 一 pT蕊W z 户 

一 麓D 户一 户 37iw ‘z 

=p XDXTp--p XWX'rp 

=pTX(D--W)Xr由 

= pTXL P (7) 

式中，D为对角阵，D 一∑ ；L—D—w 为固有关系图G 

的拉普拉斯矩阵。 

基于惩罚图 的权重矩阵 ，训练样本集 X嵌入到向 

量P后的类间数据分离度定义为： 

Sp一寺 V (p z 一 刁) 

：  TX
iⅥ xTp- pT Ⅵ z 户 

= 夕T DP T 一 pT z ’P 

： XDpX 户一 XWPX P 

一  X(DO —W )X'rp 

—pTXLPX P (8) 

式中，D 为对角阵， ∑ ；Lp—D 一 为惩罚图 G 

的拉普拉斯矩阵。 

根据 LGME的类内数据紧密度和类间数据分离度的定 

义，给出其 目标函数如下： 

⋯ P 一 一 ㈣  

显而易见，矩阵 XLPX 和 XLXr都是对称半正定阵。 

通过简单的数学推导，求解目标函数式(9)可以转变成求解如 

下的广义特征值问题： 

XLpX p=aXLXs P (10) 

明显地，式(1O)最大特征值对应的特征 向量就是使 目标 

函数式(9)最大的最优嵌入向量P。然而，当样本类别数较多 

时，对分类来说，一个最优嵌人向量是不够的。因此，必须得 

到一组最大化目标函数式(9)的最优嵌人向量组。设 Po，P ， 

⋯

， 1是式(1O)前 d个最大特征值对应的特征向量，则 Po， 



P 一， 一 就是最大化目标函数式(9)的最优嵌入向量组。 

令 P=r P。，P 一， ]，则 P为 LGME嵌入变换矩阵。 

3．2 IX；ME方法提取人脸图像特征 

LGME方法提取人脸图像特征的过程如下： 

(1)首先将原始人脸图像数据集 X嵌入到 PCA子空间。 

需要指出的是，在以下步骤中仍将嵌入到 PCA子空间的人脸 

图像记为 z。令 PPcA表示 PCA的嵌人变换矩阵。 

(2)构建 LGME的固有关图 G 和惩罚图G ，并分别采 

用式(5)和式(6)来计算它们的权重矩阵 w 和 ，进一步计 

算类内数据紧密度 S 和类间数据分离度S 。根据 S 和 S。， 

得到 LGME的目标函数式(9)。 

(3)通过求解式(10)的广义特征值问题，得到 LGME嵌 

入变换矩阵 P啪 。最终 ，原始人脸图像嵌入到 LGME子空 

间的嵌人变换矩阵为 P=PI~APLGME。 

(4)对原始人脸图像 z∈ 采用嵌入变换矩阵 P进行 

嵌入变换 ，可得到其在 LGME子空间的低维特征 yE Rd： — 

PTz 

4 实验 

为了验证 LGME方法的有效性，本文将 LGME与 PCA、 

LDA、LPP、MFA等方法提取的人脸图像特征分别用于分类 

识别，并比较它们的识别性能。 

4．1 人脸数据库介绍 

实验中，本文采用 ORL和 Yale人脸图像数据库来验证 

LGME方法的性能。ORL人脸数据库是由 4O人的 400张人 

脸图像组成 ，其中每人 lO张图像 ，每张图像的大小均为 190 

×92像素。该数据库中的人脸图像表情、脸部细节变换比较 

大，并且拍摄视觉变化也有一定程度的变化。Yale人脸数据 

库由 15人的 165张人脸图像组成，其中每人 l1张图像，每张 

图像的大小为 243×320像素。该数据库中的人脸图像光照、 

表情以及拍摄角度都有较大程度的变化。 

为了计算的方便性，本文对两个人脸数据库中的每张图像 

都以眼睛为中心进行了适当剪切处理，并将其大小缩放为 32× 

32像素。两个数据库中的部分人脸图像如图 1和图 2所示。 

图 1 ORL人脸数据库中部分人脸图像 

4．2 实验方案及结果分析 

实验时，在每个人脸数据库中对每人随机选取 k(尼一3， 

4，5，6)张人脸图像组成训练样本集，其余人脸图像组成测试 

样本集。本文分别采用 PCA、LDA、LPP、MFA和 LGME方 

法提取人脸图像特征，并采用最近邻分类器进行分类识别。 

值得一提的是，在采用 LDA、LPP、MFA和 LGME方法提取 

人脸图像特征之前，需要预先对原始人脸图像进行 PCA处 

理。在本文进行 PCA预处理后，人脸图像数据的维数降为 

N— ，其中N为训练样本个数，M 为训练样本的类别数。 

为了避免选择样本的随机性，对任意每人训练样本数 k，重复 

上述实验过程 1O次，最后取 lO次实验的平均识别率作为最 

终识别率。实验结果见图 3、图 4和表 1。 

图 3 ORL数据库上每人 3～6幅图像构成训练样本时的人脸识别 

率曲线 

numbcr of feat~ ~0 

5 Trair~ 

iIum her Of features ⋯ her of featu瑚  

图 4 Yale数据库上每人 3～6幅图像构成训练样本时的人脸识别 

图2 Yale人脸数据中部分人脸图像 率曲线 

表 1 ORL和 Yale数据库上的最高人脸识别率及其相应特征向量维数比较 

特征提 ORL Yale 

取方法 3 4 5 6 3 4 5 6 

PCA 77．11(8O] 84．29(51) 89．00(148) 91．56(163) 49．33(28) 54．86(27) 58．22(31) 57．60(34) 

I．DA 86．20(38) 92．00(38) 93．95(36) 95．56(39) 59．67(12) 66．86(13) 73．19(14) 79．33(14) 

I P 69．93(6O) 72．75(71) 75．30(56) 80．06(97) 41．67(23) 43．71(30) 47．00(38) 45．20(45) 

MFA 85．75(37) 91．71(43) 94．15(55) 96．06(49) 61．25(13) 67．14(14) 74．67(16) 79．07(17) 

LGME 88．46(48) 94．25(76) 96．60(89) 97．88(120) 62．75(13) 69．24(14) 76．22(16) 81．20(23) 

注：括号中的数字代表示该识别率所对应的特征向量维数 
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罔 3和图 4分别给 出 r ORI 和 Yale人脸数据库上，在 

每类不同训练样本数的情况下，LGME与其它 4种方法提取 

的人脸图像特征用于人脸识别时随特征维数变化的识别率曲 

线比较。表 l给出 r ORL和 Yale人脸数据库上 ，在每类小 

同训练样本数的情况下 ，LGME与其它 4种方法提取的人脸 

图像特征用于人脸识别时的最高识别率及相应特征维数进行 

对比。由图 3、图 4和表 1可 以看 出，相 比于 PCA、LDA、 

LPP、MFA等特征提取方法 ，LGME方法提取的人脸图像特 

征在用于人脸识别时，具有较高的识别率。这很容易理解，因 

为 PCA主要保持了数据空间的全局结构信息；LDA主要保 

持了数据空间的判别信息；LPP主要保持了数据空间的流形 

结构信息；MFA通过构建固有关系图和惩罚图来描述类内数 

据的紧密度和类间数据的分离度，使得提取的特征在保持数 

据空间的流形结构信息的同时，具有较强的判别力；而 LG— 

ME同时使用类间数据的局部和整体间距信息，对类间数据 

分离度进行了充分描述，从而使得 LGME方法提取的数据特 

征具有更强的判别力。 

结束语 本文基于图嵌入框架，在构建惩罚图时采用全 

部的不同类样本数据对 ，并适当地强调间距较小的不同类样 

本数据对的作用，提出了一种局部和整体间距嵌入(LGME) 

方法 ，并将其用于提取人脸 图像特征。与 MFA不 同，由于 

LGME同时使用类间数据的局部和整体间距信息 ，对类间数 

据分离度进行了充分的描述，使得 LGME方法提取的数据特 

征具有更强的判别力。在 ORL和 Yale人脸库上的实验结果 

表明，与 PCA、LDA、LPP、MFA等特征提取方法相比，本文 

提出的LGME方法提取的人脸图像特征在用于人脸识别时， 

具有较高的识别率，且更具鲁棒性。 
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