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基于改进的自适应局部保持投影算法的人脸识别 

梅玲玲 龚 劬 

(重庆大学数学与统计学院 重庆 4O1331) 

摘 要 局部保持投影(LPP)通过构造近邻图来保持样本的局部结构，在构造近邻图的过程中，LPP会遇到两个参数 

K和口的选择问题。近邻图的构建对算法的识别效果起着重要的作用，因而这两个参数的选择会在很大程度上影响 

LPP的识别率。为了避免参数的选择对识别率造成影响，提出了一种基于改进的自适应局部保持投影的人脸识别算 

法。首先，构造无参数的近邻图，其能够自适应地选取样本的近邻点并确定其相应的边权。其次，由于在计算过程中 

出现了矩阵维数过高的问题，因此采用QR分解进行降维处理。最后，利用共轭正交化使得投影轴具有统计不相关 

性，以降低特征矢量间的统计相关性，提高识别率。在ORL人脸库和 YALE人脸库上进行了实验，结果表明改进的 

算法在识别率方面整体上好于LPP算法、DLPP算法、LMMC算法。 
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Face Recognition Based on Improved Adaptive Locality Preserving Projection 

MEI Ling-ling GONG Qu 

(College of Mathematics and Statistics，Chongqing University，Chongqing 401331，China) 

Abstract Locality preserving projections(LPP)aims tO preserve local structure of the data by constructing a nearest- 

neighbor graph．In the construction process of nearest-neighbor graph，LPP will encounter the difficulty of the selection 

of two parameters K and The construction of nearest-neighbor graph plays an important role in recognition effect，SO 

selection of the two parameters can affect the discrimination ability of LPP．In order to avoid the effects of the selection 

of parameters on recognition rate，an face recognition algorithm based on improved adaptive locality preserving projec— 

tion was proposed．Firstly，a parameter-free graph construction strategy is designed，which can adaptively choose neigh— 

bors of each sample point and determine corresponding edge weights．Then，because of the high dimensionality problem 

in the matrix calculation process，QR decomposition is used to reduce dimension．Finally，conjugate orthogonalization is 

used tO reduce the statistical correlation between feature vectors and improve the recognition rate by ensuring that the 

projection axis has statistical uncorrelation．The experimental results on ORL database show that the new algorithm is 

better than the LPP algorithm，DLPP algorithm，and LMMC algorithm in terms of recognition rate． 

Keywords Nearest-neighbor graph，Adaptive locality preserving projection，Face recognition，Conjugate orthogonaliza— 

tion，Statistical uncorrelati0n。Dimension reduction 

在大多数计算机视觉和模式识别问题中，大量的感官输 

入如图像和视频，对计算分析来说是极具挑战性的。在这样 

的情况下，我们希望能够通过特征提取降低数据的维数的同 

时保持样本固有的局部几何结构不变。在过去的几十年中， 

大量的特征提取方法被提出。线性方法包括主成分分析 

(Principal Component Analysis，PCA)[1 ]、线性 判别 分 析 

(Linear Discriminant Analysis，LDA)E 等。PCA是一种无 

监督的降维技术，与 PCA不同，LDA利用了数据的类别信 

息，具有更好的分类性能。但是 PCA和LDA均为全局线性 

方法。 

研究表明，人脸图像可能位于高维空间的低维非线性流 

形之上 ，因此，PCA和 LDA无法揭示数据 内在的非线性结 

构。基于这些流形的假设 ，近年来提出的非线性流形方法有 

局部线性嵌入 (Locally Linear Mmbedding，LLE)E 、拉普拉 

斯特征映射(Laplacian Eigenmaps)[7]、等距映射(Isomap)[ ] 

等，然而这些算法不能显式地处理未见新样本的机制，无法在 

人脸识别中展开应用。基于此，He[9]提 出了局部保持投影 

(Locality Preserving Projections，U)P)算法。虽然 LPP能够 

有效地保持数据的流形结构，但是它由于忽略了数据的类别 

信息，因此对不同类间的判别性能较差。尽管 LPP成功运用 

于人脸识别领域，但它仍有一些缺陷，研究人员也在不断地对 

其进行改进。 

局部保持投影通过构造近邻图来保持样本的局部结构， 

在构造近邻图的过程中，LPP会遇到两个参数 K和 的选择 
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问题。近邻图的构建对算法的识别效果起着重要的作用 ，因 

而这两个参数的选择会在很大程度上影响 LPP的识别率。 

为了避免参数的选择对识别率造成影响，本文提出了一种基 

于改进的自适应局部保持投影算法。首先构造无参数的近邻 

图_6]，其能够自适应地选取样本的近邻点并确定其相应的边 

权。其次由于在计算过程中出现矩阵维数过高问题，采用 QR 

分解进行降维处理。最后利用共轭正交化使得投影轴具有统 

计不相关性，以降低特征矢量间的统计相关性，提高识别率。 

1 局部保持投影算法 

LPP算法就是将训练样本投影到一个低维空间，在这个 

低维子空间中，原始样本点的局部信息被保存下来，即邻近的 

点在低维子空间中仍然是邻近的。设 ， 2，Iz ”，,Tn一 ， 

是 N维欧氏空间．R 的 个训练样本，共有 c类 ，每一类的样 

本个数分别为 1，n2，⋯，nr1，1"1 ，记 X一( 1， 2，⋯，z 一l， 

z )。设投影矩阵为AERN 。LPP的目的就是寻找投影矩 

阵使得下式最小： 

专蒡【l 一 II 
其中，yl， 分别代表五，西 的投影特征向量，即Yi=ATxi， 

∞一A ；"UOij代表32 和 的邻近关系的权值，是对称矩阵 

W 的元素。邻接矩阵w 中的元素定义如下： 

fe p(一 生二业 )， 若五位于 的 邻域 
W i ‘ ’ 

L0， 其他情形 

为方便讨论 ，下面先考虑一维投影向量的情形，设投影向 

量为 a，则 LPP的目标函数可定义为： 

去arg minE( 一 )。 

一 ÷arg mint(a --O／ ) 

arg min O／TX(D一 ) a 

：arg min a XL 

其中，D为对角矩阵，对角线上的元素为对称矩阵w 对应的 

行和或列和 ，即 D 一∑Wo且L—D—w。另外 LPP还施加 

一 个限制 a XDXr 一1，故目标函数为： 

arg min d XLXrd 
d
rXDXT

口一 1 

要求解满足上式 目标函数的最优投影向量，只需求解下 

述特征方程中最小特征值对应的特征向量。 

XLXr 一 xD) d 

其中， 表示特征值，a表示特征向量。 

若要求解 LPP目标函数的最优投影矩阵 A，只需求解上 

式特征方程中 d个最小特征值对应的特征 向量，分别记为 

0ll，a2，⋯，甜一l，O／d，贝0 A：(0／I， 2，⋯，Old—l，Otd)。 

为解决LPP算法中的小样本问题，采用最大间距准则 

(Maximum Margin Criterion，MMC)[ ]方法。MMC以最 

大化类间散度矩阵和类内散度矩阵的差值为目标函数，但 

MMC方法前提假设类内散度矩阵和类间散度矩阵具有相同 

比例的权重，本文使用一种改进的MMC方法，即加权大间距 

准则[12,13]。其针对实际存在的问题，对类内、类间散度矩阵 

分别加权修正，最大化加权投影后的类内散度矩阵和类间散 

度矩阵的差值。 

2 本文算法 

2．1 构造无参数的邻接矩阵 

由上述知识可知，LPP构造近邻矩阵时需要两个参数 ： 

近邻参数 K与核参数 。文献[14，15]指出参数 与K的选 

择会严重影响 LPP的识别性能，为避免复杂的参数选择，本 

节提出构造无参数的近邻图。 

邻接矩阵是基于皮尔逊关系(Pearson Correlation，or 

Normalized Correlation)[163构造的并且自适应地选取邻域值。 

令 P 代表任意两个样本 和 的皮尔逊系数 ，那么皮尔逊 

系数通过下式转化为大小属于区间[O，1]的相似度。 

_一色 二 }!! 
1--min(p~j) 

用P 来代表任意两个样本 和 之间的相似度，那么 

对于训练集中的每一个训练样本 五，都可以计算出它与其他 

所有样本的平均相似度 n'h-。 

下面构造无参数的邻接矩阵，令 

W — f ，若PO>巩 > ，且Xi，乃属于同一类 
l0， 其他情况 

(1) 

一  

’ 

1 0， 

若P >mi或 > ，且 ，吗 属于不同类 

其他情况 

(2) 

式(1)所定义的邻接矩阵w 与LPP中的邻接矩阵w 的 

作用是相同的，区别在于式(1)是重新构造的且使用了类别信 

息。 

由式(1)和式(2)来重新定义类内散度矩阵 和类间散 

度矩阵G ： 

一  ∑ (．r ～ )(-z 一 ) 

一 2X(D—V ) 

一 2 L (3) 

其中，D为对角矩阵，对角线上的元素为对称矩阵 w 对应的 

行和或列和，即 

一 ∑Wo，L=D--W 
J一 1 

G 一互 ∑(五一．巧)(五一 ) Wo 
一 1 J ～  

一 2X(D—W ) 

一 2XL (4) 

其中，D为对角矩阵，对角线上的元素为对称矩阵W对应的行 

和或列和，即 

一

备 ，L=D— 
这里，LPP的目标函数为 

max tr(a~ E (y 一 )( 一弘) 一(1一a)善荟 l，一l =l，=l 

( 一 )( 一∞) W ) (5) 

把 y —A 丑代入式(5)化简可得到 目标函数 

max J(A)=tr(A [ 一(1一a)G ]A) 

=tr(A X[aL一(1--a)L-]xrA) 

一tr(AT XG A) (6) 

其中，A(A∈RⅣx )是投影矩阵，X一( 1， 2，⋯， 一l， )， 

G一口L一(1一a)L，a(a∈[O，1])是加权参数，通过调整 a的 
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值，可以更好地反映出高维空间中的流形结构。 

在式(6)的基础上增加一个正交的约束 A A—J，求解方 

法与文献EIQ中的类似，于是可以得到目标函数(6)在正交约 

束条件下的最大值为∑丸，其中 ， z，⋯， 一 ， 分别是 

的前 d个最大的特征值，它们所对应的特征向量分别为 

171，叩2，⋯，'7d一1， ，则最优投影矩阵A=Oh， ，⋯， d—l，9d)。 

2．2 降维处理 

由于矩阵 XGx丁∈RⅣX 维数很高，直接求其特征值和特 

征向量计算量太大，因此先对它进行降维处理。对 x进行 

QR分解Ds,19]，令 X=QR，其中XER~×”，Q(QERN× )有正 

交的列，R(R∈Rr )为上三角矩阵，r为X 的秩且 Q为X 的 

标准正交基。则A=QB，其中AER ，Q∈RN ，B∈Rr ， 

将求A的问题转化成了求B的问题，即目标函数转化为 

max tr(B XGXTQB) (7) 
B 

B B= I 

令 G1一 XGXrQ，Gl∈R ，则问题转化为求 Gl的前 

d个最大特征值和其对应的特征向量问题，设Gl的前d个最 

大特征值所对应的特征向量分别为 。，az，⋯，蚴一t，甜，则B一 

( 1，a2，⋯，鲋一1，甜)，A=QB。 

2．3 统计不相关分析[20,21] 

投影变换为 Y=A X，其中A称为投影矩阵，矩阵A 的 

列矢量A ，A2，⋯，Ad一 ， 称 为投影轴。y=(Y1，Y2，⋯， 

一 1， ) ， =ATX， 一1，2，⋯，d，特征矢量 y的第 i个分 

量与第 个分量之间的协方差为 

cov(Y~，yi)一E( —E )(yj—E ) 

= ATlE(x—Ex)(x—EX) Ai 
= ATS Aj (8) 

其中，S一 m
i

∑
= l

( — )( — )T 
m i
∑
= l

五 。 

因此第 i个分量与第 个分量之间的统计意义下的相关 

系数为 

lD( ， ) A Ti S-̂,A
． 
j丽  ‘9) 

由式(9)可知，p( ，yJ)一O的充要条件 是ATS Aj一 

0，i~／=j，i， 一1，2，⋯，d。 

当 ≠ 且第 i个分量与第 个分量之间的统计意义下 

的相关系数为 0时，说明特征分量之间是统计不相关的。 

如果投影轴 A-，A2，⋯，Ad一-，Ad满足ATS A 一0，i=／~j， 

i，J=1，2，⋯，d条件，则称投影轴A ，Az，⋯，A 一 ， 是具有 

统计不相关性的投影轴。 

由式(9)可以看出，经过变换后特征空间样本分量间信息 

的统计相关性是由对应的投影轴之间的统计相关性来决定 

的。为了消减投影变换后特征分量之间的统计相关性，减少 

特征矢量之间信息的冗余，获得真正有效的鉴别信息，选择一 

组具有统计不相关性的投影轴是消除投影变换后特征分量之 

间的统计相关性的比较有效的方法。 

由 2．2节可以求出投影矩阵A=(Al，A2，⋯， 一1，Ad)， 

接下来利用共轭正交化[ 。 来消除投影轴之间的统计相关 

性l_2 ，进而消除变换后特征空间样本分量间信息的统计相关 

性。令 

CI—Al 

C2~A2--畿 C1 
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C3 一 C1一畿 C2 

G—A—k善--1畿 c (10) 
最后 ，C一(C】，C2，⋯， 一 ，Cd)即为最优投影矩阵。 

3 算法描述 

本文算法的具体实现步骤如下。 

1)给定训练样本集 X一( ， z，⋯，Iz 一 ，Xn)，通过式(1) 

和式(2)计算邻接矩阵，再由式(3)和式(4)分别计算出L和 

L，进而计算出矩阵G； 

2)对x进行QR分解，得到Q∈R ，从而计算出矩阵 

Ca一 xG Q； 

3)求出Gl的前 d个最大特征值对应的特征向量 a ，a ， 

⋯ ，口d—l， ，则； 

B一(a1，a2，⋯ ，ad—l，蚴)，A=QB 

4)对 A一(A1，A2，⋯， 一1，Ad)利用式(10)进行共轭正 

交化得到 C一(C ，C2，⋯， 一-，Cd)，即为最优投影矩阵； 

5)给定一个检测样本 。，得到其不相关判别特征 Yo— 

C叮-z。，最后采用基于欧氏距离 的最近邻分类器得到 X0的类 

别。 

4 实验结果与分析 

4．1 尺度因子 口值的选取实验 

本实验在 0RL人脸库上进行。0RL人脸库有 40个人， 

每个人包含 1O幅分辨率为112×92的图像，其中有些图像是 

在不同时期拍摄的，人的脸部表情和脸部细节有不同程度的 

变化，另外人脸姿态也有相当程度的变化，深度旋转和平面旋 

转可达 2O。。为方便实验，将 ORL人脸库中的图像预处理为 

每幅图像分辨率是 32×32，但不对图像的灰度做任何处理。 

本文中参数 a(尺度因子)需要设定，a主要用于平衡矩阵 

G 和G6，已知a∈Vo，1]，取a一{0．05，0．10，0．15，⋯，0．95， 

1．00)这 2O个值来进行比较实验。 

ORL人脸库中每个人包含 1O幅图像 ，实验中随机选取 

每个人的 幅图像作为训练样本，从而构成一个具有 40×，z 

幅图像的训练集，剩下的4O×(10一 )幅图像构成检测样本 

集。对每一个 (，z一2，3，4，5)值，作 1O次随机划分实验，结 

果取这 10次随机划分实验的均值。图 1一图4分别是本文算 

法在特征个数 一40，50，60，70，且随机选取每个人的 (n一 

2，3，4，5)幅图像作为训练样本时，尺度因子口与识别率的关 

系图。 

图1 d=40时参数 口与识别率的关系 



图2 一50时参数a与识别率的关系 

图3 d=60时参数a与识别率的关系 

图 4 =70时参数 a与识别率的关系 

由图 1一图 4可以看 出，在 口一{O．05，0．10，0．15，⋯， 

0．95，1．OO}这 2O个数值中，每幅图中选取不同样本数的识别 

率曲线均能在 a—O．05时达到较高点。通过对图 1一图 4进 

行比较可以看出，特征个数选取不同值 ( 一40，50，60，70)时 

的识别率曲线也能在u=0．05时取得较高值。故实验中本文 

算法的尺度因子 a取值为 0．05。 

4．2 ORL上不同算法的比较实验 

用于对比实验的算法有 LPP，DLPP，LMMC和本文所提 

的算法，统一采用基于欧氏距离的最近邻分类器来进行分类。 

图 5一图 9分别是对每个人选取 一2，3，4，5，6幅图像作为 

训练样本时，各种算法特征值个数与识别率的关系图。其中 

对每一个 ( 一2，3，4，5，6)值，仍作 10次随机划分实验，结 

果取这 1O次随机划分实验的均值。 

图 5 取 2个训练样本时特征值个数与识别率的关系 

图 6 取 3个训练样本时特征值个数与识别率的关系 

篓 

蓍 

图7 取 4个训练样本时特征值个数与识别率的关系 

图8 取 5个训练样本时特征值个数与识别率的关系 

图9 取 6个训练样本时特征值个数与识别率的关系 

通过对图 5一图 9进行比较和分析可以看出： 

1)在对每个人选取不同的训练样本时，与 LPP，DLPP， 

LMMC算法相比，本文算法都能获得较高的识别率。 

2)训练样本越多，识别效果越好。 

3)选取的特征个数越大，识别效果越好。在特征个数较 

小时识别率变化非常明显，超过某一界限时虽然识别率也在 

提高，但是变化不再明显。 

4)通过比较可以看出，当训练样本较少时，本文算法的识 

别效果更好，所以本文方法更适合用于人脸识别，因为人脸库 

的样本数较小，远小于其空间维数。 

4．3 本文算法在不同人脸库上的实验 

上述实验均在 ORL人脸库上进行，为了验证本文算法的 
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有效性，增加在不同人脸库(YALE人脸库)上的实验。 

YALE人脸库共有 15个人 ，每人有 11幅图像 ，包含 3种不同 

的光照情况和 6种不同的表情 ，并且图像有戴眼镜和不戴眼 

镜的区别。同样在 YALE人脸库上先做尺度因子 a的选取 

实验，与4．1中的实验相同，选取 YALE人脸库实验中参数 a 

的值为0．05。表1和表 2分是在 ORL人脸库和YALE人脸 

库上每个人选取不同训练样本时4种算法取得的最高识别率 

实验结果，括号里是取得最高识别率时特征值的个数。 

表 1 ORL人脸库上的实验结果比较 

表 2 YALE人脸库上的实验结果比较 

实验结果表明，无论在 ORL人脸库还是在 YALE人脸 

库上，本文算法均取得了较好的识别率。 

4．4 本文算法使用不同分类器的比较实验 

上述实验均是使用基于欧氏距离的最近邻分类器进行分 

类，为了验证本文算法的有效性，增加使用不同分类器(余弦 

相似分类器)的实验。 

由图1O可以看出，在使用不同的分类器进行实验时，本 

文算法的识别率变化不大，就说明了本文算法是有效的。 

图 1O 本文算法在使用不同分类器时的实验结果 

4．5 无不相关条件和有不相关条件的对比实验 

在本文的算法中为了消减投影变换后特征分量之间的统 

计相关性，减少特征矢量之间信息的冗余，获得真正有效的鉴 

别信息，选择了一组具有统计不相关性的投影轴。如图11示 

出本文算法在有、无不相关条件下的对比实验结果。 

* 
碹 
譬 

图 l1 本文算法在有、无不相关条件下的对比实验结果 

由图ll可以看出，虽然添加不相关的条件后识别率提高 
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得不多，但还是在一定程度上提高了识别的效果，说明了选择 

一 组具有统计不相关性的投影轴是有用的。 

结束语 LPP是使用非常广泛的一种线性流形的学习 

算法，其通过构造近邻图保持样本数据间的局部结构，然而在 

构图过程中，LPP会遇到两个参数 K和 的选择问题。为了 

避免参数的选择对识别率造成影响，本文提出了一种基于改 

进的自适应 局部保持投影的人脸识别算法。在计算的过 

程中为了在保持数据的几何结构的同时方便计算，进行了 

QR降维。为了避免信息冗余，本文利用共轭正交化使得投影 

轴具有统计不相关性，以降低特征矢量间的统计相关性，提高 

识别效果，降低分类时计算的复杂度。在 ORL人脸数据库和 

YALE人脸数据库上进行实验，实验结果表明，本文算法相对 

其他几种算法更具优势，且训练样本较少时本文算法的识别 

效果更好。 
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