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基于局部和全局的特征提取算法及在人脸识别中的应用 

张国印 楼宋江 程慧杰 王庆军 

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150001) 

摘 要 提出了一种基于局部和全局特征的特征提取算法。该算法不仅能保持数据集的局部性，同时也考虑了数据 

集的全局性，使得降维后的数据既能保持邻近关系，又能从整体上较好地重构和展现。PCA()能较好地展现原数据 

集，u)P能保持局部邻近关系，算法结合了这两个算法的思想，但 由于 LPP没有考虑类别信息，故先对 LPP进行改 

进 ，给出了一种有监督的局部保持投影算法，使得提出的算法能更加有利于分类问题 。通过人脸识别实验，验证了算 

法的正确性 和有 效性 。 
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Abstract A feature extraction algorithm based on locality and globality was proposed，which on one hand takes the lo— 

cality of the data into consideration，on the other hand takes the globality of data into accounL Consequently，the data af— 

ter dimension reduction not only preserves the locality relationship，but also reconstructs and represents the original da— 

ta perlectly．PCA (Principal Component Analysis)can represent the data nicely and I P(Locality Preserving Projec— 

tion)can preserve the locality relationship，so the algorithm  just hybrid the two of them．But U)P does not utilize the 

classification information，so first LPP-based algorithm is improved，a supervised version is given，which results in that 

the algorithm  is more suitable for classification task．Experiments in face recognition validate the correctness and effec— 

tiveness of the proposed algorithm． 
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1 引言 

作为生物特征识别技术的一个主要方向，人脸识别涉及 

模式识别 、图像处理、计算机视觉等多个研究领域。人脸识别 

由于具有成本较低，不侵犯使用者隐私权、应用前景广阔等特 

点，因此具有十分重要的研究意义和实际应用价值，是 目前的 
一 个研究热点。 

特征提取是人脸识别中一个非常重要的环节 ，如何提取 

有效的判别特征是解决问题的关键。在过去几年的时间里， 

出现了很多人脸识别算法，其中，基于子空间的算法起到了主 

导作用，最著名的是主成分分析[I](Principal Component A— 

nalysis)和线性判别分析[2](Linear Discriminant Analysis)。 

主成分分析算法的主要思想是通过估计数据的二阶统计性质 

来发现数据的本质线性维数，它是在全局最小重构误差的条件 

下把高维观察数据投影到低维空间上，通过求解数据点协方差 

矩阵的最大几个特征值所对应的特征向量所张成的子空间而 

得到。线性判别分析算法就是求出一个线性子空间，使得所有 

样本在这个子空间中，类内样本散度最小，类问样本的散度最 

大，用它降维后的低维嵌入坐标非常有利于样本的分类。 

上述两种方法是线性算法，但人脸空问更可能存在于非 

线性子空间中。最近相关人员提出了几种流形学习算法，主 

要用于非线性降维，比如等距映射(IS0MAP)[3]、局部线性嵌 

入算法(LLE，Locally Linear Embedding)_4]、拉普拉斯特征映 

射(LE，Laplacian Embedding)[s 等。但是它们都不能解决 

“out of sample”问题，也就是不能直接映射新数据，并且都是 

非监督学习算法，因此不能直接用于人脸识别。基于以上问 

题，He等人提出了一线性算法 LPp[ ，该算法是拉普拉斯特 

征映射的线性版本，能保持数据集的局部邻近关系。 

PCA虽然能保持和展现人脸的主要特征，但是它没有考 

虑人脸的局部特征，有的时候局部特征对分类问题能起到关 

键作用。LPP算法虽然考虑 了局部特性，但是不能把握整 

体，且没有考虑类别信息，因此不适合分类问题。本文基于以 

上分析，提出了一种兼顾局部和全局的特征提取算法，并应用 

于人脸识别，取得了较好的实验结果。 
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2 基于局部和全局的特征提取 FELG 

2．1 PCA和全局特征提取 

PCA的基本思想是将数量众多的原始相关变量转换为 

数量较少的相关变量。通常的做法是将原始变量进行线性组 

合为若干综合变量 ，这些综合变量之间相互独立 ，并且尽可能 

表示原始变量所包含的信息 ，选取最大的几个主成分进行分 

析，这样就可以在尽可能少地损失原有信息的基础上，降低数 

据的维数，提高运算效率。 

数学形式表示为：找到一映射 y—wrx，把图像 X投影 

到低维空间中的特征向量 y。其中 XER。，YE ， 《D，W 

表示投影矩阵。考虑数据空间中的样本{X } ， 代表它们 

的均值 ，这样样本的协方差矩阵可表示为： 
1 

∑一 ∑(Xi一 )(Xi～ ) (1) 
订 l= l ’ 

其 目标函数为： 

w =arg (yi一 ) =argmaxlI EW 1l (2) 

其中 为映射后数据的平均值。 

主成分分析投影矩阵的列向量是由∑的前 k个最大特征 

值所对应的特征向量组成。 

PCA的主要 目标是投影后的图像达到最小重构误差或 

最小均方意义下的最优表达。因此它是一种全局特征提取方 

法，并且广泛应用于人脸识别。 

2．2 改进 LPP和局部特征提取 

LPP的目标是保持数据之间的相似性，即原始空间上相 

邻的数据点在投影空间上也保持相应的邻近关系。假定数据 

集 X一{z ，zz，⋯，z }含有 n个样本点，每个样本点 矗 属于 

D维欧式空间，即 五∈Ro，且样本数据来 自一本征维数为 d 

( 《D)的非线性流形。对于原始空间中的一数据点 五，寻找 
一 投影 W，使得 —V ，通过求解以下最小化问题得到最佳 

的投影： 

w 一arg min (yl— ) So—arg min (Wrx 一 

W )。So—arg minW XLXrW (3) 

其中S 刻画两数据 z ，≈ 之间的相似性： 

fexp(一 ll X，一 )／￡ ，≈ 为邻近点 

一10， 其它 

附加约束条件 w'rXDX~w一1，拉普拉斯算子 L—D—S，D 

为对角矩阵，其元素为对称矩阵 S的列向量(或行向量)元素 

之和，即D —2s 。最后可以通过以下广义特征方程求解： 
J 

XL) w=2xD) W ( 

假定 ， ，⋯，Wd一 为特征方程(4)的 d个解，它们所 

对应的特征值分别为 o， ，⋯， 一 ，那么可以得到如下映 

射 一 —Wr五，其中 为d维向量，W 为变换矩阵。 

LPP自提出之后，广泛应用于各类识别任务中，但是 由 

于它是一种非监督学习，没有考虑数据的类别信息(Labe1)， 

所以结果并不理想。为了解决这一问题 ，本文先对 LPP算法 

进行改进，提出了一有监督的局部保持投影。 

这里主要对刻画数据 z ，而 之间的相似性度量 S 进行 

改进，使得算法考虑数据集的类别信息，在同等距离条件下， 

同一类内数据点的相似性比不同类内的相似性大得多，该权 

值的计算引用了文献E73： 

『exp(-- 生 兰L )(1--exp(-- )) 乃是 的I临近数据点，并且属于同一类 
一

1 eXp(一 )(1+exp(-- )) 是 的临近数据点，但不属于同一类 (5 
【0 而不是z 的临近数据点 

2．3 兼顾局部和全局的特征提取 FELG 

同 PCA和 LPP不一样，这里研究了数据的整体特性，又 

研究了样本数据间的局部关系，并考虑了数据的类别信息，使 

得不同模式的类别尽可能分开。在低维子空间中，不同类彼 

此远离 ，同一类彼此靠近，且保持了数据的邻近关系。因此算 

法从两个方面考虑了目标函数 ： 

max ll Wr∑W 【l (6) 

哪n (M—M)。s (7) 

Constraint： XD W 一 1 

由以上两节得到的目标函数为 ： 

max I1 wr∑W ll (8) 

minW XL W (9) 
W  

Co nstraint：wrX W一1 

这里的 由式(5)给出。 

所以可以化为单一 目标函数： 

max{Wr∑W--W rXLXrW } (10) 

S．t：、 xD W 一1 

那么以上最大化问题可以利用 Lagrange乘数法来解决。 

L(W， )一(Wr∑W--WrXLXrW_)一 (W XDxTW 一1) 

令 一0，得到 
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(∑一XLXr)W 一 XDX W (11) 

假定 ， ，⋯， 一1为特征方程(11)的 d个解 ，它们所 

对应的特征值分别为 ， 一， 一 ，那么就可以得到如下映 

射：五一 =VC'TX~。其中yi为d维向量 ，w 为变换矩阵。这 

样图像 X就能通过 y=w'rx嵌入到低维子空间。 

3 实验结果及其分析 

根据以上提出的算法就可以提取出图像的特征 ，然后在 

0RL和 Yale标准人脸库上进行实验。ORL人脸库有 4O个 

人，每人 1O张图片，一共 400张，图像是在不同时期、不同光 

线强度下拍摄的，其中包括姿态、光照和表情的变化。图1是 

取自ORL人脸库第一个人的样本。Yale人脸库有 15人，每 

人11张图片，一共 165张，也受表情、光照等因素的变化。图 

2是来 自Yale人脸库第一个人的样本。 

为了有效地计算，所有图像都缩放成32×32像素，即每 

一 图像都可以看成是 D一32×32—1024维向量。每人分别 

随机选择3，4，5，6，7幅图像用作训练样本，其它图像用于测 

试样本 ，重复 2O次，最后取平均值作为识别结果，采用 NN 

(最近邻近)分类器进行分类。FELG与算法 PCA和 LPP进 

行了比较，实验结果如表 1和表 2所列。 



图 1 ORL人脸图像的样本 

图 2 YALE人脸图像的样本 

表 1 算法在 ORL人脸库中的识别结果(％) 

训练样本数 PCA 

3 78．2 

4 83．7 

5 86．8 

6 89．1 

7 92．4 

LPP FELG 

82．1 85．2 

87．6 91．3 

89．8 93．9 

93．3 96．7 

94．1 97．9 

表 2 算法在 Yale人脸库中的识别结果(％) 

训练样本数 PCA 
3 70．9 

4 73．4 

5 73．9 

6 75．3 

7 76．8 

LPP FELG 

73．1 79．6 

75．6 82．8 

76．2 84．5 

78．5 86．9 

79．7 87．6 

从实验结果中可以看出，各类算法在 ORL人脸库中的结 

果比较理想 ，这是因为其人脸的表情、光照等因素变化较少， 

适合提取关键特征。从实验数据可以看出，LPP算法的识别 

率高于 PCA，这是因为 PCA只是较好地在低维空间中展现 

了原数据，而 LPP考虑了人脸的局部信息，人脸空间更可能 

存在于非线性子空间中，LPP在一定程度上能解决这类问 

题。GELG不仅从全局和局部角度出发，而且也对数据的类 

别信息进行了综合 ，因此识别效果较理想。 

结束语 本文提出了一种基于局部特性和全局特性的新 

的特征提取算法，既考虑了人脸的全局信息又兼顾了局部信 

息；构造出了更加准确、鲁棒的识别系统，并且考虑了类别信 

息，因而具有良好的识别性能。实验结果表明，算法可以有效 

提取出特征，并使不同类尽可能分离，因而可以提高识别率。 
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成份特征根 、方差贡献率以及方差累计贡献率(如表 3所列) 

和主成分因子得分系数表(如表 4所列)，最终获得所需要的 

属性约简。 

表 3 主成分特征根及方差贡献率 

表 4 主成份因子得分系数矩阵 

当选择特征值大于 1的主成份时，累计方差贡献率只有 

70 ，因此以85 作为阈值选出前两个主成份 Fl，F2，4个主 

成份各自的方差贡献率为权重，根据式(1)计算出各属性的得 

分分别为 0．309，0．243，0．246，0．025。在非核属性中，属性 P 

的得分最高，因此选择属性 P加入到核属性集合中，可 以得 

到决策表的一个约简{S，X，P)，可以求出MA—M s，x， }。 

结束语 当数据量很大时，应用粗糙集算法进行数据的 

分析处理时间复杂度较高，因此如何能在有限的时间内求出 

最佳约简一直是科研工作者的一个研究重点。启发式方法是 

近年来研究的热点，它将粗糙集方法和现有的一些比较成熟 

的、效率较高的统计分析方法相结合，从而获得属性约简和相 

应的规则。 

在本文提出的基于相容关系和主成份分析方法相结合的 

粗糙集分析方法中，如何进一步降低求解相容矩阵的时间复 

杂度是下一步要继续研究的问题。 
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