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基于面向分类准则的维数约简及其在 

人脸识别中的应用 

殷 飞 焦李成 

(西安电子科技大学智能感知与图像理解教育部重点实验室 西安710071) 

摘 要 针对高维数据导致的维数灾难问题，提 出了一种基于面向分类准则的维数约简方法。所提准则使每个训练 

样本在特征空间中与同类样本尽可能接近，而与异类样本尽可能疏远。首先对每个训练样本定义同类样本加权平均 

距离和异类样本加权平均距离。然后基于上述两个概念分别定义总体同类距 离和总体异类距离。以最小化总体同类 

距离和最大化总体异类距离为目的提出了面向分类的准则(Classification Oriented Criterion，COC)。最后 ，基于面向 

分类的准则推导出了一种新的雏数约简方法。在公共人脸数据库ORL和Yale上的实验表明所提方法性能优于有代 

表性的维数约简方法。 
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its Application in Face Recognition 
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Abstract To tackle the problem of the curse of dimensionality caused by high dimensional data，a classification oriented 

criterion based dimensionality reduction method was presented．乃 e proposed criterion aims at making each training 

sample and sam ples from the same ClaSS as close as possible in the feature space and making each training sample and 

samples from the different classes as distant as possible in the feature space．First，for each training sam ple，weighted 

average distance of samples from the same class and weighted average distance of sam ples from different classes were 

defined．Then，based on these two concepts，total distance of sam ples from the sanle class and tota1 distance of sam ples 

from different classes were defined．After that，C1assification Oriented Criterion(C0C)was proposed，which aims at 

rnl’m‘ml‘zl ng the total distance of samples from the same class and maximizing the total distance of samples from different 

classes．Finally，a novel dimensionality reduction method based on COC was presented．The experiments On publicly 

available face databases ORL and Yale demonstrate that the proposed method outperforms representative dimensionality 

reduction methods． 

Keywords Dimensionality reduction，Total distance of samples from the same class，Total distance of sam ples from 

different classes，Classification oriented criterion，Face recognition 

1 引言 

在各种科学研究领域，如人脸识别、文本分类及信息检 

索，人们经常要处理非常高维的数据。而高维数据通常会带 

来如下问题：(1)高计算复杂度会限制很多方法的实际应用； 

(2)当样本数小于数据维数时，模型估计的性能往往会变差 

(小样本问题)。这些问题在机器学习和数据挖掘中统称“维 

数灾难’，[ 。维数约简通常被用来有效处理这些问题。迄今 

为止，研究人员已经提出了多种维数约简方法。有代表性的 

维数约简方 法 主要有：主分量 分析 (Principal Component 

Analysis，PCA)L2]、线性判别分析(Linear Discriminant Analy— 

sis，LDA)[3]、局部保持投影(Locality Preserving Projections， 

LPP)_43、邻域保持嵌入(Neighborhood Preserving Embed- 

ding，NPE)[5]、最大边界准则(Maximum Ma rginal Criterion， 

燃 )[6]和边界费舍 尔分析 (Marginal Fisher Analysis， 

MFA)[7 ]。最近，稀疏表示的思想[9伽 也被引入到维数约简 

的领域，学者们提出了多种基于稀疏表示的维数约简方法，主 

要包 括 稀 疏 保 持 投 影 (Sparsity Preserving Projections， 

SPP)[1引、基于稀疏表示投影的判别学习(Discriminative 

Learning by Sparse Representation Pro]ections，DLSP)[13]和 
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快速 Fisher稀疏保持投影(Fast Fisher Sparsity Preserving 

Projections，FFSPP)E“ 等。 

PCA以最大化低维投影数据的方差为目的，其已被广泛 

应用于各种科学和工程领域。经典的人脸识别方法特征脸方 

法(Eigenface method)_1阳就是 PCA在人脸识别中的应用。 

PCA可以很好地用于数据表示，但由于没有考虑类标信息， 

对于分类问题并不是一个很可靠的方法。LDA以同时最大 

化类间散度和最小化类内散度为目的。由于利用了类标信 

息，对于分类问题 LDA往往比 PCA更有效。人脸识别中的 

费舍尔脸方法(Fisherface method)~ ]就是基于 LDA的。尽管 

很有效，但是 LDA也存在如下问题：(1)最多只能提取K一1维 

特征(K为样本类别数)；(2)面临小样本问题；(3)只在每类数 

据都来自一个高斯分布时才最优L7]。LPP和 NPE都属于基 

于局部邻域结构口 的方法。LPP寻找一个能够保持局部邻 

域结构的嵌入，以便得到一个能最好拟合潜在人脸流形的人 

脸子空间。LPP的缺点是需要人工选择邻域大小参数和边 

权值参数，而其性能对这些参数比较敏感。NPE也以保持局 

部邻域结构为目的。与LPP的不同在于，NPE通过局部最小 

二乘近似来获得边权值矩阵，而LPP通过直接定义来获得边 

权值矩阵，但NPE仍然需要人工选择邻域大小参数。LPP实 

际上是对经典流形学习算法拉普拉斯特征映射(Laplacian 

Eigenmaps，LE)l1 ]的最优线性近似，NPE则是经典流形学习 

算法局部线性嵌入(Locally Linear Embedding，U E)[1 的线 

性化版本。MMC将 LDA 的判别准则由商准则修改为差准 

则_2⋯。由于不依赖于类内散度矩阵的非奇异性，MMC能够 

克服 LDA的小样本问题。另外，通过引人合适的约束，也可 

以基于 MMC导出 LDA。MFA首先定义一个内在图(intrin— 

sic graph)和一个惩罚图(penalty graph)。然后基于内在图定 

义类内紧致性 (intra-class compactness)，基于惩罚图定义类 

间可分性(inter-class separability)。最后基于图嵌入框架导 

出 A算法。MFA需要针对内在图和惩罚图分别人工选 

择邻域大小参数。 

本文提出了一种新 的维数约简准则：面向分类 的准则 

(Classification Oriented Criterion，COC)，并基于所提准则设 

计了一种新的维数约简方法。COC的目的是使每一个训练 

样本在特征空间中与同类样本越近越好，与异类样本越远越 

好。该准则使得原始数据在特征空间中更有利于分类，故称 

为面向分类的准则。首先对每一个训练样本定义同类样本加 

权平均距离和异类样本加权平均距离。然后基于上述两个概 

念分别定义总体同类距离和总体异类距离。以最小化总体同 

类距离和最大化总体异类距离为目的定义面向分类的维数约 

简准则 。最后，基于所提维数约简准则 COC推导出了一种新 

的维数约简方法。在公共人脸数据库上的实验表明所提方法 

性能优于有代表性的维数约简方法。 

2 面向分类的维数约简准则 

本小节详细讲述所提出的面向分类的维数约减准则。已 

知训练样本集为{Xi} ，其中蕾∈ 。令x一[劫，娩，⋯，矗] 

∈ 表示包含所有样本的数据矩阵。假设样本来自K类 

{C1，C2，⋯，CK}，令x一[x1， ，⋯， ]，其中X∈ ni包 

含C 类中的样本，绣是c 类中的样本数。定义类标函数 

l(x1)，其值为训练样本Xi的类标。假定原数据矩阵x在特 
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征空间的低维表示l，一[ ，Yz，⋯， ]∈ ，d表示低维空 

间的维数。首先定义样本 鼍在特征空间的对应点 Y 的同类 

样本加权平均距离和异类样本加权平均距离。 

定义 1 样本 鼍在特征空间的对应点 Y 的同类样本加 

权平均距离定义为 

、 
II弘一 ll 

(Y1)一 二二  (1) 

)：
Z-~

，J≠ t

ZfJq
j,l(xj l(xi) )= ，J≠ 

其中 

础 ：exp(二  ) (2) 

是一个相似度函数，用来度量样本 xi和X 的相似度， 

其中矗∈R为热核参数。定义的加权平均距离对 Xi与距 

较近的样本在特征空间的距离赋以较大的权值，对 与距X 

较远的样本在特征空间的距离赋以较小的权值。 

定义 1中的同类样本加权平均距离 m (Y1)能够度量样 

本鼍在特征空间中的对应点 Y 与其他同类样本的聚集程 

度。 ( )越小， 与其他同类样本的聚集性越好；dva 

( )越大， 与其他同类样本的聚集性越差。为 了有利于维 

数约简后的分类， ( )越小越好。 

定义2 样本鼍在特征空间的对应点 的异类样本加 

权平局距离定义为 

砒 ( )一 

∑ ll Yl一 If 
女：l(Xk)~l(xi) (3) 

：l(xk)≠“xi) 

其中，砒，的定义如式(2)所示。 

定义2中的异类样本加权平均距离dw2(Yi)能够度量样 

本鼍在特征空间中的对应点Y 与异类样本的分散程度。 

d (只)越小，只与异类样本的分散性越差；dw2(yi)越大，Y 

与异类样本的分散性越好。为了有利于维数约简后的分类， 

dw2(Yi)越大越好。 

基于定义 1和定义2，定义如下的总体同类距离和总体 

异类距离。 

定义 3 总体同类距离定义为 

∑ 叫 Y 一】I ll。 

m 一￡一耋 (且)=耋 — (4) 
』：f(々 )=z( )， ≠ 

定义 3中的总体同类距离 —t能够度量特征空间中所 

有样本总体聚集程度。 一t越小，特征空间中所有样本总 

体聚集性越好； 一t越大，特征空间中所有样本总体聚集性 

越差。为了有利于维数约简后的分类 ，总体同类距离 一t 

越小越好。 

定义4 总体异类距离定义为 

∑ lI Yl一 ll 
dzo2

_ t~ (Y1) 喜 (5) 
：l(xk)7~l(xi) 

定义4中的总体异类距离 一t能够度量特征空间中所 

有样本与异类样本的总体分散程度。d 一t越小，特征空间 

中所有样本与异类样本的总体分散性越差；dwz_t越大，特征 

空间中所有样本与异类样本的总体分散性越好。为了有利于 

维数约简后的分类，总体异类距离 毗一t越大越好。 

综上，为了有利于维数约简后的分类，总体同类距离 m 

— t越小越好，而总体异类距离 一t越大越好。故以最小化 

总体同类距离和最大化总体异类距离为目的，定义如下的面 



向分类的维数约简准则。 

定义 5 面向分类的准则(Classification Oriented Criterion， 

C0C)定义为 

，一  
--

dwl—t 

∑ Wlk(yi--Yk)(Yi一 ) 

=tr(喜 _．-) 

(6) ：tr( 

式(6)中的J越大，数据在特征空间中的分布越有利于分 

类，所以要设计的维数约简方法应使 -，在特征空间越大越 

好。 

3 基于面向分类的准则的维数约简 其中 

本节基于第 2节提出的C0C准则设计一种新的维数约 

简方法。在做维数约简时，需要寻找一个从数据空间到特征 

空间的映射以使COC准则．，在特征空间最大化，也就是使总 

体同类距离 一t尽可能小，而总体异类距离dwz—t尽可能 

大，图 1展示了这一点。这里考虑线性映射 Y=PT ，其中 

P∈尺，’l 表示投影矩阵，m是原数据空间的维数，d是投影后 

的特征空间的维数。这里需要寻找一个最优投影矩阵P，其 

将原始数据映射到低维特征空间后使 C0C准则-，在特征空 

间最大化。 

(a)原始数据空间中的数据分布 (b)基于 COC准则做维数约筒后特征 

空间中的数据分布 

图 1 COC准则的直观展示，圆形表示一类 ，三角形表示另一类 

原始数据通过投影矩阵 P映射后在低维特征空间的总 

体同类距离为 

d~31
_

t 

， ≠ 

一  ll。 
一

鲁——一 一 一 一wo—  
ilt(x；) ￡‘ )．i手t 

生! 兰 二 二 
j,t(xj) t),j~i

zU 

=tr(∑ ． 
∑ w (P1 xi—P1xi P1 xi—px 

J z Z(屯 )=l(xi)·j~i 

j,t(xj) )，J≠ 

， ， 、 、 

d(麓一而)(麓一而) 

(蚤n监 专— — )P] 
jIt(xj) z( )， ≠ 

：tr(PTCP) (7) 

其中，tr(·)是迹函数， 

． ⋯  ⋯  
(xi--xD(麓--xD 

c一 垫  — — — — 一  (8) 

j,l㈤  l(xi) )= ， ≠ 

c称为总体聚集性矩阵。 

原始数据通过投影矩阵P映射后在低维特征空间的总 

体异类距离为 

cftc．12j 

． ． ． ，
Wik ll Y 一肌lI 

，l(xk)≠z(t) 。 
一  

刍———■ — ■一  

∑ (PT鼍～PT瓤)(PT嚣一PT勘) 
!： 三 

∑ 
ll(xk)≠ f(t) 

∑ (鼍一瓤)(鼍一‰) 

=tr (奎 _ )P] 
ll(xk)~e=l(xi) 

=tr(pTSP) 

∑ (xl一款)(Xi～溉) 

：

i

妻
= 1 

(9) 

(1O) 

：f(xk)≠l(xi) 

s称为总体分散性矩阵。 

因此，原始数据通过投影矩阵P映射后在低维特征空间 

的C0C准则可写为 

J：血 ：亟  (11 
d w1j tr(PTCP) ⋯  

那么，基于COC准则的维数约简寻找一个最优投影矩阵 

P以使COC准则最大化，故需求解如下优化问题： 

m axJ(P)一 (12) 

式(12)可以通过如下的广义特征值问题来求解[ ]： 

一  (13) 

其中， 和p分别表示上述广义特征值问题的特征值和特征 

向量。最优投影矩阵P由上述广义特征值问题的最大d个 

特征值所对应的特征向量组成。令问题式(13)的最大d个特 

征值 17l≥ ≥⋯≥啦对应的特征向量为p ，pz，⋯，m，那么 

最优投影矩阵P一[p ，Pz，⋯， ]。基于面向分类的准则的 

维数约简方法被总结在算法 1中。 

算法 1 基于面向分类的准则的维数约简(C0C) 

输入：训练样本集 x一[x1，X2，⋯， ]ERm ，热核参数 h。 

输出：投影矩阵P。 

步骤 1 根据式(8)和式(2)计算矩阵C。 

步骤 2 根据式(1O)和式(2)计算矩阵S。 

步骤 3 求解式(13)中的广义特征值问题，得到所求投影矩阵 P一 

[pl，p2，⋯，pd]，其中 pl，p2，⋯，pd是式(13)的最大d个特征 

值所对应的特征向量。 

步骤 4 停止。 

4 实验与结果分析 

为验证本文算法的性能，分别在公共人脸数据库ORL和 

Yale上进行实验，并与有代表性的维数约简方法 PCA、u)A、 

LPP、NPE、MMC和MFA进行对比分析。实验在做维数约 

简后使用最近邻分类器完成分类。本文的实验环境为： 

Pentium4双核 3．2GHz CPU，3GB内存，实现算法的软件是 

Matlab7．0．1。 

ORL：。。 人脸数据库包含 4O个人的400幅人脸图像，每 

人 1O幅。这些人脸图像是在不同时间、不同光照条件和不同 

人脸表情下获得的。另外人脸姿态有一定程度的侧向移动。 

所有图像根据眼睛的位置进行配准，然后每幅图像被缩放为 

大小 32X32的图像。该数据库的一些样例图像如图2(a)所 

示 。 

Yale[̈]人脸数据库包含 15个人的 165幅人脸图像，每 
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