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自适应半监督边界费舍尔分析 

姜 伟 。 杨炳儒 隋海峰 

(北京科技大学信息工程学院 北京100083) (辽宁师范大学数学学院 大连 116029) 

摘 要 基于图的半监督算法已经成功地应用于人脸识别中，算法不仅考虑带标签数据而且利用一致性的假设。传 

统的算法一致性约束是定义在原特征空间中，但是在原特征空间中定义的一致性不是最好的。提 出了自适应半监督 

边界费舍尔分析算法，它将一致性约束定义在原特征空间和期望低维特征空间中。在 CMU PIE和 YAI E-B数据库 

上进行了实验，结果表明自适应半监督边界费舍尔分析算法在人脸识别率上有显著的提高。 
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Abstract Graph based semi-supervised methods have successfully used in face recognition．These algorithms not only 

consider the label information，but also utilize a consistency assumption．Conventional algorithms assumed that the con— 

sistency constraint is defined on the original feature space．However，the original feature space is not the best for deft— 

ning consistency．We proposed adaptive semi—supervised marginal fisher analysis(ASMFA)by which the consistency 

constraint is defined in the original feature space and the expected 1ow-dimensional feature space．Experimental results 

on the CMU PIE and YAI E-B databases demonstrate that ASMFA brings signification improvement in face recognition 

accurac y． 
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1 概述 

子空间学习把高维空间中松散分布的样本通过线性或非 

线性变换压缩到一个低维的子空间中，使样本在该低维子空 

间中分布更紧凑，更有利于分类。两个经典的子空间降维算 

法是主成分分析(PCA)c1]和线性判别分析(I DA)_2]。若数据 

分布于全局线性结构上，两个算法能够获得数据集真实的内 

蕴几何结构。若数据点分布于高度非线性的几何结构上，两 

种算法将不能胜任，原因是算法忽视了数据的局部几何结构。 

流形学习算法能够揭示数据内在的非线性结构，寻找高维数 

据在低维空间中的紧致嵌入。但是，流形学习算法只能在给 

定的数据上降维，不能同时给出具有泛化能力的非线性映射。 

针对这个问题，提出了多个线性化版本的算法，比较有代表性 

的是局部保持投影(I P)L3]。LPP算法是非线性方法 Lapta— 

clan Eigenmap的线性近似，能够较好地保持原数据的局部结 

构。LPP具有局部保持的特性，但没有考虑类别信息。基于 

LPP的线性化框架，引入鉴别分析的思想 ，衍生出图嵌入框 

架中的 MFÄ4 算法、I DE( 算法，其在鉴别分析中既考虑局 

部近邻关系，又能进行线性映射。上面的算法要么是无监督 

的，要么是有监督的。但是，在许多学习任务中，对无标签数 

据进行大量的标定 ，会耗费很大的代价。如果只使用少量的 

标记样本 ，那么训练出的学习系统很难具有良好的泛化能力。 

如果只使用未标记样本，则浪费了标记样本中所提供的有用 

信息。因此，无论是监督算法还是无监督算法都不能获得令 

人满意的结果，由此，半监督学习应运而生。由维数危机理论 

可以知道，样本在高维空间中总是非常稀疏的。为了得到理 

想的泛化性能，可以将数据的流形几何结构作为正则项来平 

滑问题的解。Cai等 ]提出半监督判别分析(sDA)，其不仅考 

虑带标签的数据，而且利用一致性的假设，通过在原特征空间 

构建所有样本的近邻图来估计数据空间的几何结构，然后将 

其作为正则化项添加到 LDA的目标函数中。Dong等|7]提出 

的半监督判别分析算法是在期望低维特征空间构建样本的近 

邻图。我们所提出的新算法是根据原特征空间数据的分布与 

期望的低维特征空间数据的分布构建近邻图来估计数据的几 

何结构，然后将其作为正则化项添加到 MFA 目标 函数中。 

由于图的邻域关系需在原空间与期望的低维空间中确定，因 
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此需用一个循环程序来确定图的邻域关系，我们把它称为 自 

适应半监督边际费舍尔分析。 

2 算法描述 

2。1 边界费舍尔分析(MFA) 

MFA使用类内图 G 和类间图G 对数据流形的几何结 

构和判别结构建模。对于每个数据点 ，首先找到最个近邻 ， 

记为 N(x )一{37 ，⋯， }。令 z(37 )为数据点 37 的类别，则 

N(x )自然分为两个子集，N (̂ )和 ( )。 ( )包含 

与 类别相同的近邻，而 M (五)包含与 37 不同类别的近邻， 

即 

N (z )一{ I z( )一l(x )，1≤． ≤ } (1) 

M (五)—{ f ( )≠l(x )，1≤ ≤ } (2) 

易知，M (五)n (32 )一 且 N (o．7 )U Nw( )一N 

(z )。对 中的每个点z ，连接顶点 37 和N (37 )对应的顶 

点。对 中的每个点 32 ，连接顶点 37i和 N (xi)对应的顶 

点。定义类内图和类间图的权值 

， 
』 ， i ∈ 刁 。 ∈M 五 (3) 
l 0， otherwise 

Ww 一』 讧 r‘rJ∈ (4) 
l0， otherwise 

MFA的目标函数为 

1 r(“ XL6X 、a) ⋯  
rgm

。a j 

， 是一个对角阵，它们对角线上各项是相应的 ， 

列的和， ， —P,Ww ，Db， 一∑ ，k 一 一 ， 一 

一  

2．2 自适应半监督边界费舍尔分析 

2．2．1 正 则化 项的确定 

已知 个数据点 ， z，⋯， 分布在紧致黎曼流形 M 

上 ，对于每个数据点 ，N(xi)一{z ，⋯， }为 xi的k个近 

邻。N (五)为 类别相同的近邻，M (37 )为 z 不同类别的 

近邻 ， (37 )一N(x )一 (37 )一 (37 )为置 的正近邻但没 

有类别标签数据点的集合。 

易知 ，M (37f)n Nw( )N N (37 )： 且 N6(xi)U N 

( )UM (37 )=N(37 )。设 a是由原空间向低维期望特征空 

间的投影向量 ，数据点在低维期望特征空间的投影为 j ，jz， 
⋯

， ，每一个数据点 j 的k个近邻记为N删( )，N ( ) 

为 类别相同的近邻， ( )为 不同类别 的近邻， 

( )：N矾( )一N ( )一 ( )为 _r 的忌近邻但没有 

类别标签数据点的集合。同样，N (37 )n N (37 )n N 

(z )一 且 N (xi)U (37i)U (z )一 (x1)。数据 

点37 ，x 与它们的忌近邻之间建立带权近邻图为G ( ， 

)， (矗，x )的权矩阵 w (z ，-1 )定义为 

W (z ，371)一 

y， if37i∈ k̂．(乃 )or ∈N (37 ) 

y， ifz ∈N (z )and蜀 EN (z )and 

z ∈N。 (z，)and(Vz EN印 (_z，) 

∈N ( )) 

， if， ∈N (37j)and EN ( )and 

z，ENo (z )and(V EN砷 (z ) 

z E N (xj)) 

1， ．27i∈N t-TJ)orlTi∈N (37i) 

andz E J＼7 (xi)orz，EN (z ) 

0， otherwise 

(6) 

由式(6)所定义的相似矩阵记为 。目标函数为 

min 丁 (n 』 apt(n) 、“) (7) 

(a)为对角矩阵，对角元素为相似矩阵 w 对应的列 

或行上的元素之和，￡ 一∑w ，拉普拉斯矩阵 L (“)一C 
J 

(Ⅱ)一 W (＆)。 

2．2．2 目标函数的确定与算法描述 

综合式(10)、式(12)得到 目标函数： 

Tr( xLhxTn) 

g —Tr(arX1．~,Xra)q-~lT—
r(arXL"H(a)Xra) 

由于 j 的计算由投影向量 a决定，反之亦然，因此 目标 

函数没有闭式解 。我们提出了一个迭代的求解算法来优化这 

个目标函数。其核心思想是固定 ，求出一个最优的 L ，然 

后固定 求出一个最优的n。不停地迭代，可以得到一个局 

部最优解。 

给定一个 a ，计算 L (“ )时用 a 近似 a ，因此 目标 

函数修改为 

arg max 
! ： 

Tr(a TXL"Xra )+ ： r( 、XL“ ( )xra ) 

(9) 

投影矩阵是如下广义特征值问题的最大特征值对应的特 

征向量集 

XLbX r一 [x￡ ．x + L ( 一 )] “ (10) 

式中,／z是一个常数 ，0≤ ≤1，通过交叉验证确定。 

算法描述如下： 

数据 X一{ 1，x2，⋯， ，∞} 一， }(== ，其 中 m表示 

观测空间的维数，z表示带标签的样本的数 目， 表示数据集 

X 中全部样本的数目。带标签的样本 I -∈ ，无标签样 

本 Xt"I 川 ，降维后的维数为 d，循环次数为 。 

1)初始化 a。一I。 

2)For 一 1，2，⋯ ， 一 Do 

根据 _1计算权矩阵 w ( 一1)； 

根据 w础( )计算拉普拉斯矩阵 L ( )； 

由式(10)计算投影矩阵 a 。 

3)输出投影矩阵 口一 。 

3 实验与分析 

实验采用了两个 比较著名的人脸数据库 ，分别是 CMU 

PIE人脸库和 Yale_B人脸库。图 1显示了 CMU PIE，Yale-B 

人脸数据库中的部分人脸样本。在实验中，所有人脸图像都 

经过了标准化处理 ，即首先标定出人脸图像中两眼的位置并 

在该位置将图像对齐，然后剪切出图像中的面部区域并将其 

缩放成统一的 32×32大小。图像最终按列堆叠成 1024维的 

向量。 

●黧■一■ ■■一■ 
鍪 耋II 鬟 霪 灌 凿 潮笛整 

图 1 顶行是 CMU PIE数据集，底行是 Yale—B数据集 

实验首先利用这些算法将数据降低至低维空间，然后用 

简单的最近邻分类器对得到的低维特征进行分类。为了避免 

小样本问题，采用 PCA算法对数据进行降维。对于 MFA算 

法，所保留的 PCA主分量 的个数为 m—Nr，这里 m是训练 
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数的个数，N 是类数。 

3．1 在数据集 CMUPIE上的实验 

CMU PIE人脸数据库共包含 68人在不同的姿态和光照 

条件下的共 41368幅图片，包含各种光照和表情的变化。实 

验中选取了所有 68人在 5种近正面姿态(C05，C07，C09， 

C27，C29)下的一种近正面姿态(C27)，每个人 49幅图片。包 

含各种光照和表情的变化，实验从每人的罔像 中随机抽取 3O 

幅作为训练样本，其余的作为测试样本。为得到随机的训练 

集、测试集划分，实验重复了 1O轮。每轮实验中，又从 30幅 

训练图像中随机选取 L(L一2，3)幅作为有标签样本，其余的 

作为无标签样本。对每个 L值实验又重复了 1O次。最终的 

识别率取其平均。当 a分别取 0．01，0．02，0．04，0．06，0．08 

时，最优识别率的变化曲线如图 2所示。 

图 2 最优识别率随 a变化曲线 

SDA算法随着 a的不同取值识别率变化非常明显 ，而 

ARSMFA算法对 口具有鲁棒性。当 a取 0．01时，最优识别 

率随特征维数变化曲线如图 3(a)、(b)所示。 

图3 最优识别率随特征维数变化曲线 

3．2 在数据集 Yale-B上的实验 

Yale-B人脸数据库共包含 28个人在 9种姿态、64种光 

照下的 16128幅人脸图像，每人 576幅图片。从数据库中选 

择 1O人，每人选择 100幅图像。实验从每人 100幅图像中随 

机抽取3O幅作为训练样本，其余的作为测试样本，为得到随 

机的训练集、测试集划分，实验重复了 10轮。每轮实验中，又 
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从 3O幅训练图像中随机选取 L(L一2，3)幅作为有标签样本， 

其余的作为无标签样本，对每个 L值实验又重复了1O次。最 

优识别率随特征维数变化曲线如图 3(c)所示。 

由实验结果可知，ASMFA算法的识别性能超过 MFA算 

法，说明了无标签数据能够被用来提高人脸识别算法的性能。 

ASMFA算法的识别性能也超过 SDA，说明了基于原空间和 

期望的低维空间融合所建立的正则化项能够提高识别性能。 

SDA随着 n的不同取值发生了显著的变化，新算法对 的取 

值有很好的鲁棒性。在 Yale-B和CMU PIE人脸数据库的实 

验表明，ASMFA能够充分利用样本的类别信息和样本原空 

间与期望的低维空间的局部几何结构 ，可以得到比 MFA和 

I．DA算法更优的性能。 

结束语 人脸图像是高维数据，获得足够的带标签的训 

练样本是不可能的。当每类训练样本很少时，进行人脸识别 

不能得到理想的识别效果。随着数字图像技术的发展，收集 

大量的无标签的人脸图像却是可能的，因此，人脸识别可以看 

作是一个半监督学习问题 。研究表明人脸数据处在一个具有 

较低维数的流形上。传统算法在原空间中定义正则化项，而 

本文在半监督思想基础上探索出一种新的正则化项的创建方 

法，这种将半监督的思想与流形学习结合用于人脸识别中取 

得了很好的效果 。 
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