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种用于特征提取的保局判别分析算法 
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(西安电子科技大学计算机学院 西安710071) (洛阳师范学院信息技术学院 洛阳471022)2 

摘 要 针对保局投影(LPP)为无监督算法的局限，提 出了一种新的监督版的 I PP，即保局判别分析(LPDA)算法。 

LPDA吸收 了流形学习算法与最大边界准则(MMC)的共同特点，可以将 高维的人脸数据投影到低维子空间，具有能 

处理新样本与无小样本问题的优点。与现有的多种经典相关方法相比，从 Yale，UMIST及 MIT 3个人脸数据库的实 

验结果表明，提出的 LPDA算法在降维的同时提取 了用于人脸识别的更有效的特征，人脸图像识别性能较好，具有较 

强的判别分析能力。 
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Abstract To address the limitation that locality preserving projection(I PP)algorithm belongs to unsupervised，a novel 

approach，named as locality preserving discriminant analysis(LPDA)was proposed．LPDA algorithm absorbs the com— 

mort characteristics of the manifold learning algorithm and maximum margin criterion(MMC)，and can project the high- 

dimensional face data into the low-dimensional subspaee．The new sample can be processed and the small sample size 

problem can be prevented．Compared with several classical and related methods，the experimental results from Yale， 

UMIST and MIT face databases show that LPDA algorithm can extract the more efficient features for face recognition 

while the dimensionality is reduced，and obtains much higher recognition accuracies and  stronger power of classification． 

Keywords I_x~ality preserving projection，Maximum margin criterion，Feature extraction，Face recognition，Manifold 
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1 引言 

人脸识别技术一直是最热门的研究内容之一_1 ]，但人脸 

图像中姿态、光照、表情等因素一直是影响人脸识别技术进一 

步实用化的主要障碍。当前，许多特征提取技术可用于人脸 

识别。所有线性特征提取方法 中，最著名 的就是 PCA[5]与 

LDAE 
。 与 PCA不同，LDA使用了类信息，从而提高了识别 

能力[7]。然而，LDA会产生小样本 (Small Sample Size，SSS) 

问题。最近，Li[8]等人提出了最大边界准则 (Maximum Mar— 

gin Criterion，MMO 的特征提取方法，成功地解决 了 SSS问 

题。当然，也可以通过核方法解决这些问题，但是核方法也面 

临着计算代价过大与核参数如何设置的问题 。与核方法不 

同，流形学习也被广泛应用在模式识别方面，发现隐藏在高维 

数据中的本质非线性结构。提出了许多基于流形学习的算 

法，如局部线性嵌入(LLE)、等距映射(ISOMAP)、拉普拉斯 

特征映射(LE)等 ”]。但流形学习算法应用于人脸识别领域 

存在着不能处理新样本与无法提取更有效的判别子空间等问 

题。针对前者，He等人L1 =。在 LE的基础上提 出了保局投影 

(Locality Preserving ProJeetion，LPP)算法，并将其应用在人 

脸识别L1 ，有效地解决了新样本的特征提取问题。针对后一 

种不足，一个可能的原因是现有的流形学习方法都是无监督 

算法，未能有效利用样本的类别信息，因此获取的子空间对于 

分类问题来说未必最优。最近提出许多 LPP的改进方法。 

Chen等人提出了 Direct LPP算法l1 。Song等人[1 ]对子流 

形提出了一种基于半监督的判别分析算法。Wang等人l18]提 

出了一种保 留局部信息最大投影(Locality-Preserved Maxi— 

mum Information Proiection，LPMIP)算法。但这些改进算法 

仅是利用各种变形的Laplacian矩阵，从根本上来说还是以保 

留局部几何结构为目的，因而对于分类来说，所得到的子空间 

也未必是更有效的判别子空间。针对这些问题，基于在保持 

数据局部的几何结构不变的同时使数据分类边界最大化的思 

想 ，本文提出了用于人脸识别的 LPP的一种监督版，称为保 
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局判别 分析 (Locality Preseving Discriminat Analysis，LP— 

DA)。与上述各方法不同，LPDA求 出所有样本的 Laplacian 

算子构成的稀疏矩阵，以确保数据局部几何结构不变；求出基 

于最大边界准则 ，得到数据的散度矩阵，以确保数据的类内散 

度最小并且类间散度最大 ；在保持局部几何结构不变与分类 

边界最大化之间，寻找一种平衡的投影向量基，从而得到样本 

投影后的优化子空间。从 Yale，UMIST与 MIT 3个人脸数 

据库的实验结果表明，与经典的分类方法相 比，LPDA算法保 

持局部几何结构不变并使分类边界最大化，彻底解决了 I E 

流形学习算法的局限，具有较好的人脸识别性能与较强的判 

别能力。 

本文第 2节简单回顾了 MMC算法与 LPP算法；第 3节 

介绍了本文提出的 LPDA算法的理论推导及用于人脸识别 

的方法步骤；第 4节是 LPDA在人脸识别方面的实验；最后 

是总结与思考。 

取值如下： 

"w
』。xp(一 一 ll。)， t∈N( (4)

ii 

II ／t 

lo， -z 硭N(z，) 

式中，N(乃)表示 的近邻 。将投影变换代入式(3)，I．PP的 

目标函数可以通过求解下面的最小化问题实现，从而获得投 

影矩阵 A： 

lA。p 一argmir以 XLXTA (5) 

约束条件为： 

A XDXTA -_ 1 

式中，矩阵 D为对角阵，d 一∑"r33 ；L—D—w 为拉普拉斯矩 

阵。通过简单的代数运算 ，上述问题可以很容易地转换为下 

面的特征值求解问题： 

XLXrA=AXDXqA (6) 

当A取上述广义特征分解的最小前 d个特征值相应的 

向量时，目标函数被最小化 ，即保持数据局部几何结构不变。 

2 MMC与 LPP的简单回顾 3 保局判别分析(LPDA) 

2．1 MMC 

最近，Li[ 等人将 LDA准则中类间离散度矩阵与类内离 

散度矩阵的比值关系改为相减关系，提出基于 MMC的特征 

提取方法，成功地解决了 SSS问题。 

设 x一[z ，zz，⋯， ]∈R 表示D维空间中的N个 

样本点，分别属于 C个已知的类别为 t， 一， ，类问与类 

内散度矩阵可以表示为： 

l s一— ∑厶(m 一 )( 一Ⅲ。) 

， (1) 
l 1 f ‘i 

l Sw一— ∑∑(翻一m )( 一m ) 
I一 “ 一 1 

式中，N是训练样本的总数，z 是第 i类训练样本的数量， 

表示第 i类的第 个训练样本，m 是第 i类样本的均值向量 ， 

是所有样本的均值向量。 

当类间散度与类内散度差最大时，不同类别的样本之间 

的边界最大。也就是说，寻找一个用于分类的优化线性子空 

间意味着 ，下式的优化函数最大化 ： 

J(A)一护{A ( —S )A} (2) 

根据 Rayleigh-Ritz原理 ，使式(2)的 目标函数最大化可 

以通过求矩阵( 一 )的最大特征值相应的特征向量来完 

成。与经典的Fisher判别准则相比，避免了计算类 内散度矩 

阵 的逆，因而不会发生类内散度矩阵的奇异问题，同时解 

决了Sss问题。 

2．2 保局投影(LPP) 

He等人 】̈ 】提出了保局投影 (Locality Preserving Projec— 

tion，LPP)算法，有效地解决了拉普拉斯特征映射流形学习方 

法对新样本的特征提取问题。 

样本如 2．1节所述 ，经过一个投影变换 Y=A X．样本被 

映射到一个低维空间R 中，其中空间维数 《D。被投影后 

的样本在 R 空间中表示为y一{ ，Y2，⋯， )∈ 。I P 

的目标函数可以写为 ： 

min∑ ll Y 一 ll (3) 
U 

式中， 表示样本 Xi与 之间的连接权重，且 一 ， 

3．1 LPDA算法的思想 

LPP算法以所有样本的 Laplacian算子构成的稀疏矩阵 

为基础，确保在低维子空间数据局部几何结构不变；最大边界 

准则(MMC)是以所有样本的散度矩阵为基础 ，确保低维子空 

间数据的类内散度最小且类 间散度最大。如果吸取 LPP算 

法与 MMC各 自的特点，在保持局部几何结构不变与分类边 

界最大化之间求取相对平衡的投影向量基，就可以同时实现 

保局与分类两个目标。基于这样的思想 ，本文提出 LPDA算 

法 。 

3．2 LPDA算法 

LPP的目标函数表示为带约束条件的式(5)的求解最小 

化问题 ，MMC的目标函数表示为式(2)的求解最大化问题， 

这两个问题同为求解投影子空间问题。如果所寻找的投影子 

空间同时满足这两个 目标函数，那更容易分开不同类别的样 

本。这个问题可以表示成式(6)的多 目标优化问题： 

fmintr{A XLX ) 
<l A (7) 
lmax￡r{A ( 一 ，)A) 

A 

约束条件为： 

A XDX A一1 (8) 

式(7)可以合并变为式(9)的约束优化问题 ： 

mintr{A (XL 一( 一 ))A} (9) 
A 

约束条件仍为式(8)。 

为了解决这个优化问题，使用了 Lagrangian乘子法。 

o  

tr{A (XLX ～( —S ))A--a(A 、XDXrA)一J}一0 
口，1 

这样，得到式(10)： 

(Xj， 一( 一 ))A— (XD )A (1O) 

式中， 是(XLXr一( 一 ))和(XDX"r)的广义特征值，A 

是相应的特征向量。因此，当A取上述广义特征分解的最小 

前d个特征值相应的向量时，目标函数被最小化，即保持数据 

局部几何结构不变的同时保证数据类间边界最大化。 

3．3 人脸识别步骤 

使用 LPDA算法的人脸识别方法步骤如下： 
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Step 1 根据式(1)求出类间散度矩阵 与类 内散度矩 

阵 S 。 

Step 2 根据式(4)构建出矩阵 w 与 D及拉普拉斯矩阵 

L。 

Step 3 根据式(10)求出 d个最小的广义特征值和相应的 

特征向量矩阵A。对训练样本 X向A投影，得到d维嵌入 y。 

Step 4 对所有的测试样本 向 A投影，得到测试样本的 

d维嵌入坐标 。选择一个合适 的分类器 ，对测试样本的嵌入 

结果分类。 

4 实验 

本节我们通过几个实验验证本文提出的 LPDA方法 的 

性能。本文所述实验均在 Windows操作系统下 Matlab7．4 

中调试运行。实验前先把每幅图像转换为一个 D维列向量 ， 

N幅图像组成一个数据矩阵XER ，按照 3．3节所述步骤 

进行实验。 

4．1 人脸数据库简介 

本文选用了 3个人脸数据库做为实验数据，各数据库人 

脸图像如图 1所示 。 

(a)Yale人脸库 

(b)UMIST人脸库 

(c)MJT人脸厍 

图 1 3个人脸数据库图像示例 

Yale人脸库 19]有 165张照片，包括 15个人，每人 11张 

195×231的灰度照片。这些照片面部表情与细节、光照来源 

方向等都有着不同程度的变化。在预处理阶段，将 Yale人脸 

库中所有图片进行裁减，归一化成 50×4O的标准人脸图像。 

UMIST人脸数据库口。。用PGM格式包含了2o个人的564张 

脸部图像 ，图像为 220×220个像素大小的 256级灰度图像。 

每幅图像覆盖了脸部从侧面到前面的一系列姿态图像。主题 

涵盖了不同种族、性别与外貌的范围。我们把原始的 220× 

220PGM格式人脸图像裁剪成 56×46的图像，用于人脸识别 

实验。MIT人脸库__21 由美国麻省理工大学媒体实验室创建， 

包含 16位志愿者的 2592张不同姿态、光照和大小 的面部图 

像。从每个人中随机选择出1O幅图像共 160幅图像作为实 

验用 ，把原始 PGM格式图像剪裁成 5O×5O大小。 

4．2 分类边界实验 

本文提出的 LPDA方法能否在保持流形结构 的同时又 

使分类边界最大化呢?由于 LPDA算法基于 MMC与 LPP 

算法，LPMIP是 u)P的改进算法，因此我们对 MMC，LPP， 

LPMIP及 LPDA这 4种方法的分类边界做了对比实验。从 

UMIST数据库任意选取多类不同的样本，将它们降维到 2维 

空间，见图 2。在图2(a)中，MMC方法使其中两类样本与另 

外两类样本之间的分类边界比较清晰，但两类样本各自的分 

类边界交错分布，不能明显分开，各样本分布能呈现出流形结 

· 274 · 

构。在图 2(b)中，u)P方法不能把各类样本清晰地分开。在 

图 2(c)中，LPMIP方法虽然流形结构保持得较好 ，但是个别 

样本的边界呈现交错。在图 2(d)中，LPDA方法不仅能把 4 

类样本分开，并且各类样本之间的边界较大，但每类样本呈现 

出的流形结构不如前 3种方法。对于以分类为 目的 LPDA 

方法来说 ，降低一点流形结构的保持性能，得到了更好的分类 

性能，正是我们提出此方法用于人脸识别的主要目的。这充 

分说明了高维空间的数据通过 LPDA方法降维之后 ，能相对 

保持原空间的流形结构 ，又使分类边界最大化。 

图2 分类边界散布图 

4．3 人脸识别实验 

为了验证本文提 出的 LPDA方法用于人脸识别的有效 

性 ，本实验选择了 PCA，MMC，LPP，LPMIP 4种经典的相关 

方法与 LPDA方法做识别性能比较 。其中 PCA与 LPP是非 

监督方法，其它为监督方法 ， 

LPP，LPMIP与 LPDA方法的近邻个数设为 8。实验训 

练与测试集的选择方法使用 K—f0ld交叉验证方法，主要使用 

2一f0ld，5一fOld与 l0一f0ld 3种。实验 可选用不同的模式分类 

器，包括 K近邻 (K-NN)、Bayesian、SVM等。本文采用了比 

较简单的最近邻(1-NN)分类器，用欧氏距离作为测度。 

图 3是使用 2一f0ld交叉验证方法，嵌入 1到 3O维，随机 

做 2O组实验得到的平均识别率。表 1为分别按 3种不同的 

K_f0ld交叉验证方法，嵌入到 20维空间中做 2O组随机实验 

得到的平均识别率。从图 3及表 1可 以看出，本文提出的 

LPDA算法识别性能明显高于其它方法。另外，由于这 5种 

算法都要计算样本点之间的空间距离，一旦得到了样本间的 

距离，提取特征嵌入到低维空间的计算时间都不足 0．01s，算 

法的运行时间对比分析可以忽略。 

图 3 5种方法 3个人脸数据库的识别率(近邻 K一8) 
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基于图像处理的木板表面缺陷检测提供了一个新的特征提取 

方法，为下一步缺陷识别和分类做好了准备。 [5] 
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表 1 5种方法在 3个人脸数据库的识别率 

结束语 本文提出了一种用于人脸识别的新的线性子空 

间学习方法一一保局判别分析。此方法同时具有流形学习与 

判别分析两种方法的特点 ，既可以学习高维空间数据的潜在 

流形结构，又使特征空间的数据类间散度与类内散度之差最 

大化，实现了分类目标。与其它相关的特征提取方法相比，从 

多个人脸数据库的实验结果表明，本文提出的 LPDA方法能 

提取出更有效的人脸特征，具有较高的人脸识别率 ，判别分析 

能力较强。 

LPDA方法由两个主要部分组成：一个是 Laplacian特征 

矩阵，另一个是类间离散度与类内离散度之差。在实际寻找 

特征空间时，也可以定义一个参数来平衡两者在实现目标时 

所起作用的大小，以便决定目标是倾向于保留局部结构还是 

倾向于分类边界最大化 。至于参数的值如何设置，才能达到 

有倾向性的目标，值得进一步研究。另外，此方法在人脸识别 

上取得了成功，如果用在其它高维数据，如基因数据，是否具 

有同样的效果 ，也值得进一步研究。 
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