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基于监督协同近邻保持投影的人脸识别算法 
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摘 要 基于流形学习理论的近邻保持嵌入算法(Neighborhood Preserving Embedding，NPE)能够发现数据集中隐含 

的内蕴结构，但当训练样本不足时，无法准确发现数据的内在流形结构，从而影响算法的识别效果。针对这一问题，对 

NPE算法进行改进，提 出了监督协 同近邻保持投影算法(Supervised Collaborative Neighborhood Preserving Projec— 

tion，SCNPP)。该算法在类别信息的指导下构建近邻图，使 同类样本间的几何关系得到保持，利用协同表示弥补 NPE 

因样本不足造成的表示误差，以一个有效保持样本近邻关系、准确发现数据 内在流形结构的权值矩阵计算投影矩阵， 

提 高分类效果。在 FERET、AR和 Extended Yale B人脸数据集上的实验验证了该算法的有效性。 
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Abstract Neighborhood preserving embedding(NPE)algorithm based on manifold learning theory can discover the in— 

trinsic structure behind data set．But in the scenery of face recognition，algorithm can’t detect the intrinsic structure ac— 

curately due to the insufficient of data，sequentially，the performance of NPE is influenced．In order to solve the prob— 

lems of NPE in face recognition，a supervised collaborative neighborhood preserving projection(SCNPP)algorithm was 

presented．The proposed algorithm constructs the neighborhood graph under the guidance of category inform ation， 

makes the geometric relationship between the same samples be preserved effectually，utilizes the collaborative represen— 

tation to remedy the representation errors of NPE caused by the lack of data，calculates the projection matrix with a 

weight matrix which preserves the neighborhood relationship effectually and discoveries the intrinsic manifold structure 

of data accurately，improves the performance of classification．Extensive experiments on popular face databases(FE— 

RET．AIR and Extended Yale B)verify the effectiveness of the proposed method． 

Keywords Face recognition，Manifold learning，Neighborhood preserving embedding，Collaborative representation， 

Supervised collaborative neighborhood preserving projection 

1 引言 

人脸识别中，通常需要将人脸图像矩阵转换成向量形式， 

但会造成维数灾难(curse of dimensionality)，因此必须对人脸 

图像进行降维，寻找其在低维空间中更紧致的表示，同时保持 

人脸图像之间隐藏的内在信息，以提高分类的准确率。经典 

的维数约简算法有主成分分析 (Principal Component Analy— 

sis，PCA)和线性 鉴别分 析 (Linear Discriminant Analysis， 

LDA)，Turk和 Belhumeur分别在这两种算法的基础上提出 

了特征脸(Eigenface)[ 和 Fisher脸(Fisherface)[ ]的人脸识 

别方法，取得了一定的成功。但是这两种方法都是线性的，对 

于非线性的人脸数据效果不够理想。 

近年来，研究者发现人脸图像可能位于一个低维 的非线 

性流形子空间中，并在此基础上提出流形学习理论。通过流 

形学习算法可以将高维输入数据映射到低维流形子空间中， 

在降低数据维数的同时很好地保留了人脸样本间的空间结构 

信息。经典的流形学习算法有等距映射(Isometric Map，IS(7)一 

MAP)_3]、局部线性嵌人_4]和拉普拉斯特征映射 (Laplacian 

Eigenmaps，LE)l_5 等。但传统的流形学习方法缺乏明显的投 

影矩阵，无法对新加入的样本进行特征提取，即存在样本外点 

(out of sample)问题。为了解决这一问题 ，学者们开始了线 

性化经典流形学习算法的研究，相继提出局部保持投影(Lo— 

cality Preserving Projection，LPP)_6 和近邻保持嵌入(Neigh- 

borhood Preserving Embedding，NPE)l_7 等线性化流形学习 

算法。这些算法有效地保持了样本间的局部结构信息，并能 

够得到一个显式的投影矩阵，在模式识别问题中取得了较好 

的效果。然而流形学习算法需要充足的样本来发现数据的内 

在流形结构，众所周知人脸识别是一个典型的“小样本”问题 ， 
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3)计算变换矩阵。此时保持线性重构权值矩阵 W一 

( )，最小化在嵌入空间中每个样本点的重构误差。因此， 

变换矩阵 A可以通过最小化式(4)获得： 

J(A)=∑ II A 五一∑训 A ∞ lI (4) 
l J 

简单的代数变换后，有 

J(A)一A XMXrA (5) 

其中，M一(卜一w) (卜一W)，约束条件为 A X) A—J。 

最终转化为求解式(6)的广义特征值问题： 

XM) a=2X 口 (6) 

式(6)的d个最小非零特征值所对应的特征向量a ，nz，⋯，n 

构成变换矩阵A。 

近邻保持嵌入算法建立在样本采样充足的基础上，利用 

近邻重构系数来刻画样本的局部空间信息，通过最小化每个 

样本点的近邻表示误差获取重构权值矩阵。但人脸识别是一 

个典型的“小样本”问题，样本点可能无法通过其近邻点准确 

表示，即式(3)中最小二乘问题将得到一个较大的最优解，而 

在投影过程中并没有考虑这些表示误差 ，使得算法保持了不 

准确的局部结构信息，无法在嵌入空间准确恢复数据流形结 

构，从而影响算法效果 。 

3 本文算法 

3．1 监督协同近邻保持投影 

基于不同个体人脸图像位于不同低维子流形的事实，本 

文在 NPE算法的基础上提出监督协同近邻保持投影算法。 

算法首先在类别信息的指导下构建近邻图；然后通过流形表 

示系数保持同类样本间的局部近邻关系，对于样本不足造成 

的表示残差，以近邻图外样本点为过完备字典协同表示 ，约束 

协同表示系数和为0，降低在低维子空间中近邻图外样本点 

对于重建样本点的影响，将两者结合得到表示权值矩阵；最后 

在表示权值矩阵的基础上计算投影矩阵 A。 

给定人脸图像 的样本集 X一{z ，．27z，⋯，XN}，其中 z ∈ 
C 

R。，D表示原始数据的维数。样本集 x分为 C类，∑N1．一 

N，其中 ．表示第 i( 一1，2，⋯，C)类样本的数量。样本集 X 

在 d( <<D)维空间的投影点集为y一{ ，yz，⋯， }，其中 

— A ∈ 。算法主要分为以下几步： 

(1)构建近邻图 

人脸识别中不 同个体的人脸图像位于不同低维子流形 

上，对于样本集 X中每一样本点 z 在构建邻域 图时引入类 

别信息，在其同类样本点集 ．中构建最近邻 图，使同类样本 

点间的几何关系得到更好的保持。设 N(x )为 蕾 的近邻集 

合，N一( )一N～N(x )为近邻图外样本点的集合。 

(2)计算重建权值矩阵 

a)计算流形表示系数：根据流形的局部平滑性特点，样本 

点 嚣 可以通过它的最近邻样本点线性表示。流形表示系数 

m 通过最小化 目标函数(7)得到。 

J(M)一∑ II 一 ∑ 巩 
；∈ Nh t) 

S．t．if ， N(z )，m 一0 (7) 

∑m“一1 
J 

b)计算流形表示残差：由于没有充足的人脸图像样本，样 

本点 五无法通过其 最近邻准确表示 ，即式 (7)中的最zb__-乘 

问题将得到一个较大的最优解。 

用矩阵 R一{r ，r2，⋯，7"N}代表流形表示残差，其 中 n 

( 一1，2，⋯，N)表示样本点 置 通过其 最近邻线性表示的残 

差，则 

一 蕾 一X (8) 

c)计算残差协同表示：以样本点 置 近邻图外的样本点协 

同表示流形表示残差，在利用人脸图像间相似性准确表示样 

本点Xi的同时，约束协同表示系数的和为0，降低了不同个体 

人脸图像在降维过程中对样本点的影响，这是因为残差的协 

同表示系数相对于流形表示系数非常小。 

对于表示误差矩阵 R中每一列 r (i一1，2，⋯，N)，以集 

合N一(xi)中元素组成矩阵 X一作为过完备字典，求解 在字 

典 X一上的协同表示 ： 

rain Il S ll l S．t． —x～S ，o一1TS (9) 
5 

d)计算整体重建权值 ：将样本点 的流形表示系数 

与残差的协同表示系数 S 结合得到整体重建权值W ，即 

Wi=mT+Sf S．t．∑ 一1 (10) 

进一步获得样本点的整体重建权值矩阵w。 

(3)计算投影矩阵 

通过保持线性重构权值矩阵 ，最小化在嵌入空间中每 

个样本点的重建误差，变换矩阵A可以通过式(11)中目标方 

程获得 ： 

min∑ {l A 五一A Xwl ll (11) 

设 e 为第i个元素为 1的1"l维单位向量，经过简单的代 

数变换 ，有 

∑ Il A 丑一A Xwi ll。 

一 AT∑ ll z 一 A 

— A ∑(五一 )(z 一X ) A 

— A ∑(Xe 一X )(Xe 一X ) A 

— A X(卜一V 一V 一WⅥ )xrA (12) 

为避免退化解 ，增加约束条件 A XX'rA=1，式(11)可以 

转化为 

m ax 
A T
下
X V

万
X"r A (13) 

丽  

其中，V一 +w一 。 

最终转化为求解下面的广义特征值问题： 

XV A— X A (14) 

式(14)的d个最大特征值 。≥ ≥⋯≥ 所对应的特 

征向量构成投影矩阵A∈R~× 。 

3．2 算法分析 

在人脸识别中，样本空间的低维嵌人为多流形结构，每类 

样本对应一个低维子流形[16]，也就是不同个体人脸图像来自 

于不同的低维子流形 ，而在样本空间来 自不同个体的人脸图 

像相互混杂。NPE算法由于自身的非监督性，无法发现不同 

个体所在的低维子流形 ，因此所获得的低维子空间为单流形 

结构，分类效果并不理想。本文算法引入类别信息指导近邻 

图的构建，在降维过程中保持样本空间中同类样本间的几何 

关系，发现不同个体嵌入在样本空间的低维流形结构，使获得 
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tended Yale B(z一13)数据集上各算法识别率相对于维数的 

函数曲线。从中可以看出，非监督的 LPP、NPE算法的识别 

效果较差，非监督的 SPP算法由于 自身的自然鉴别性取得了 

较好的识别效果。SSNPE算法在 AR和 Extended Yale B数 

据集上的识别率低于 SPP算法，而在 FERET数据集上，由于 

流形学习相对于稀疏表示对姿态变化具有更好的鲁棒性，因 

此识别效果 优于以稀疏表 示为基 础的 SPP、LSDP算法。 

SSPP算法利用类别信息删除权向量上位于异类项的系数，使 

同类样本问的关系得到更好的保持，识别效果高于 SSPP算 

法，但由于表示误差增大，识别率低于 SNPE算法。LSDP算 

法在近邻图内稀疏表示样本点，同时增大近邻图内异类样本 

点的距离 ，识别效果优于 SNPE算法 ，但是由于在近邻图内表 

示样本点具有较大的误差，因此识别效果低于 SCNPP算法。 

本文算法 SCNPP借助类别信息，通过流形学习发现并保持 

同类样本问的几何关系，同时引入协同表示降低 NPE算法中 

的表示误差 ，更加准确地保持数据的内在流形结构，因此在 3 

类数据集上均取得了优于其它算法的识别效果。 

图 3 FERET数据集上识别率与维数的函数关系(z一4) 

图 4 AR数据集上识别率与维数的函数关系(￡一7) 

图 5 AR数据集上识别率与维数的函数关系(z一13) 

表 1和表 2分别给出在 AR(z一{3，5，7})和 Extended 

Yale B(z：{9，l1，13})数据集上训练样本数量不同时各算法 

的平均识别率及相应维数和参数。从中可以看出，LPP算法 

和 NPE算法由于 自身的非监督性，当训练样本数量减少时， 

对于流形的逼近效果受到影响，识别率下降，而 NPE算法的 

下降幅度要明显高于 LPP算法，这是由于表示误差的大幅度 

增加 。基于稀疏表示的 SSNPE、SPP、SSPP和 LSDP算法，在 

训练样本减少时，由于稀疏表示所具有的鉴别性下降，识别效 

果均出现较大幅度的下降。SNPE和 SCNPP算法 由于在同 

类样本集内构建近邻图，在样本数量较少时(如表 1第一栏) 

仍能发现数据的内在流形结构，使嵌入空间呈多流形结构 ，但 

SCNPP算法由于利用协同表示降低流形表示误差，能够更好 

地恢复出数据流形；虽然在样本数量较少时，可用于协同表示 

的样本减少 ，削弱了算法降低流形表示残差的能力 ，识别率有 

所降低，但该算法仍取得优于其它算法的识别效果。 

表 1 AR数据集上各类算法的识别率及相应维数和参数 

Ⅳkth0d — — — — — —  三．_一  
3 5 7 

表 2 Extended Yale B数据集上各类算法的识别率及相应维数和参数 

M。th。d—————— 型!三_—一  
9 11 13 

表 3和表 4分别给 出在 AR(1—7)和 Extended Yale B 

(￡一13)数据集上选取不同参数 k时 SNPE算法和 SCNPP算 

法的识别率及相应维数。从中可以看出，对于同样在类内样 

本中构建近邻 图的 SNPE算法，在选择不同参数 k时，SC— 

NPP算法均能取得优于 SNPE算法的识别效果 ，说明协同表 

示的引入能够降低流形表示误差，使算法更加准确地恢复数 

据的内在流形结构，提高识别效果 。 

表 3 AR数据集上选择不同参数时的识别率及相应维数 

表 4 Extended Yale B数据集上选择不同参数时的识别率及相应维数 

结束语 作为典型的线性化流形学习算法，NPE被成功 

应用于多个领域。然而，将 NPE用于人脸识别时，由于样本 

不足，无法准确发现数据的内在流形结构，从而影响了算法的 
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效果。本文提出一种监督协 同近邻保持投影算法，算法在类 

别信息的指导下构建近邻图，保持同类样本间的近邻关系，使 

嵌入空间呈多流形结构，对于表示过程中由于样本不足造成 

的表示误差，以近邻图外样本点集为过完备字典，利用人脸图 

像间的相似性协同表示这个误差，更加准确地表示了数据空 

间中样本点间的关系，准确发现数据的内在流形结构，提高了 

分类效果。实验表明：协同表示能够降低NPE中存在的表示 

误差，SCNPP能够更加准确地发现数据流形结构，提高分类 

效果。 
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