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基于流形学习和稀疏约束的快速特征提取算法 

任迎春 王志成 陈字飞 赵卫东 彭 磊。 

(同济大学 CAD研究中心 上海 201804) (嘉兴学院数理与信息工程学院 嘉兴 314001)。 

(泰山医学院信息工程学院 泰安 271016)。 

摘 要 针对稀疏保持投影算法在特征提取过程 中无监督和 L1范数优化的计算量较大的问题，提 出一种基于流形 

学习和稀疏约束的快速特征提取算法。首先通过逐类PCA构造级联字典，并基于该字典通过最小二乘法快速学习稀 

疏保持结构；其次构造用于描述不同子流形距离的局部类间散度函数；然后整合所学习到的稀疏表示信息和局部类间 

散度信息以达到既考虑判别效率又保持稀疏表示结构的目的；所提算法最终转化为一个求解广义特征值问题。在公 

共人脸数据库(Yale，ORL和 Extended Yale B)中的测试结果验证 了该方法的可行性和有效性。 
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Fast Feature Extraction Algorithm Based on M anifold Learning an d Sparsity Constraints 
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Abstract Aiming at the problems of being unsupervised and time-consuming of L1 norm optimization in the existing 

sparsity preserving projection，by integrating the sparse representation information with the manifold structure of the 

data，a novel algorithm for fast feature extraction，named sparsity preserving discriminative learning(SPDL)，was pro— 

posed．SPDL first creates a concatenated dictionary by class-wise PCA decompositions and learns the sparse representa— 

tion structure of each sample under the constructed dictionary using the least square method．Secondly，a local between- 

class separability function is defined to characterize the scatter of the samples in different sub-manifolds．Then SPDL in— 

tegrates the learned sparse representation information with the local between-class relationship to construct a discrimi- 

nant function．Finally，the proposed method is transform ed into a problem of solving the generalized eigenvalue．Exten— 

sive experimental results on several public face databases demonstrate the effectiveness of the proposed approach． 

Keywords Feature extraction，Sparse representation，Principal component analysis，Manifold learning，Face recognition 

1 引言 

在诸如 目标识别 、文本分类 、信息检索 。 等很多科学 

研究领域，数据常常以非常高维的形式出现。这些高维的数 

据常常难以被人理解、描述和识别。在实践中，特征提取是处 

理高维数据问题的有效手段__4 ]，通过特征提取能够降低数据 

的维数，得到高维数据的有效低维表示，以便理解其内在结构 

及后续处理。迄今为止，人们提出了很多特征提取的方法。 

基于所利用的数据结构，可将这些方法分为 3类：基于全局结 

构的方法、基于局部结构的方法和基于稀疏表示的方法。 

主元分析(Principal Component Analysis，PCA)[ 和线性 

判别分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)[83是基于全局 

结构的特征提取算法，这些算法具有坚实的理论基础，易于执 

行和分析 ，应用广泛。但 PCA和 LDA均基于高维数据空间 

的嵌入子空间是线性的这一假设，难以发现隐藏在高维数据 

中的局部流形特征。 

为充分挖掘隐藏在高维数据中的局部流形结构，人们提 

出了多种基于流形学习的特征提取算法，主要包括等距映射 

(Isomap)[ 、拉普拉斯映射(Laplacian Eigenmaps，LE)[ ]、局 

部线性嵌人(Local Linear Embedding，LLE) 1 、局部保持投 
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影(Locality Preserving Projection，LPP)[ ]和邻域保持嵌入 

(Neighborhood Preserving Embedding，NPE)l1 等方法 。LE 

及 LLE都通过构造近邻图来保留样本的局部邻域结构，在一 

定程度上保持了原始数据的非线性流形，但它们均面临“out- 

of-sample”问题_1 。有学者证明 LPP和 NPE分别是 LE和 

LLE的线性化版本，虽有效克服了很多流形学习中面临的 
“

out-of-sample”和计算复杂度过高的问题，但这两种方法都 

是从局部的角度出发，并未考虑原始样本空间中两个相距较 

远的样本在投影后的关系。 

稀疏表示作为一种新的信号处理工具，已被成功应用于 

图像分类~15-17]、目标识别 18-z03和视频追踪[21 22 等领域 。稀疏 

表示旨在保持数据降维前后的稀疏表示结构，代表性的算法 

有 SRC(Sparse Representation Classifier)Ez33、SNMF(Sparse 

Nonnegative Matrix Factorization)E 、SPP(Sparsity Preser— 

ving Projections)L J、SPDA(Sparsity Preserving Discriminant 

Analysis)[ 6_等。上述算法较传统的降维算法在分类和识别 

效果上有显著提高。但这些算法都需要求解 个耗时的稀疏 

优化问题，故难以在大规模数据处理问题中得到应用和推广。 

例如，SPP算法以保持数据的稀疏重构关系为目的，是一种较 

好的特征提取算法，但在处理过程中计算每个样本的稀疏向 

量时都需要求解一个 u 范数优化问题，计算复杂度太高。 

另外，SPP并没有利用类标信息，而针对分类和识别问题，标 

签信息非常重要。基于此，Zang和 Lu等人分别提出了DL- 

SP(Discriminative Learning by Sparse Representation Projec— 

tions)[ ]及 DSNPE(Discriminant Sparsity Neighborhood Pre— 

serving Embedding)E 。]算法。上述算法在稀疏保持投影的基 

础上，均加入了判别信息，进_-r步提高了sPP的特征提取效率 

和分类能力。但它们在构造稀疏权重图时依旧需要求解 ”个 

耗时的L1范数最小化问题，故求解效率并未得到显著提高。 

受以上算法的激励和启发，本文提出一种基于稀疏约束 

和流形学习的快速特征提取 算法 Sparsity Preserving Dis— 

criminative Leaming(SPDL)。SPDL继承了稀疏表示和流形 

学习的优势，可以看作是两种维数约简方法的结合器。一方 

面，SPDL通过逐类 PCA分解构造级联字典并基于该字典利 

用最小二乘法快速学习数据的稀疏表示结构，有效克服了传 

统稀疏优化算法面临的耗时的L1范数最小化问题；另一方 

面，SPDL重新定义了用于描述不同子流形距离的局部类间 

散度函数，旨在保持数据的稀疏表示结构的同时，使不同类的 

数据降维后间隔越来越大，这显然有利于问题的分类。SPDL 

具有以下几方面的优点： 

(1)sPDL是线性和处处有定义的，因此不存在“out-of- 

sample”问题，这使它更具实用性。 

(2)SPDL是一种新的特征提取方法 ，它在保持数据稀疏 

表示结构的同时促使不同子流形之间的距离投影后越来越 

大，这更有利于问题的分类。 

(3)SPDI 在运行时间上远远优于 SPP。SPDL通过最小 

二乘法快速学习稀疏系数 向量，而 SPP需要求解 72个 u 范 

数的优化问题，两者相比，SPDL学习稀疏表示结构的计算成 

本大大降低。 

(4)SPDL两次利用 了类标信息。首先在构造级联字典 
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和计算稀疏系数向量时利用了标签信息，这有利于求解一个 

更具判别性的稀疏表示结构；其次在计算局部类问散度函数 

时也利用了类标信息。 

2 稀疏保持投影 

SPP[ 。 通过稀疏重构处理，在保留样本稀疏重构信息的 

同时也保留了其全局近邻结构。首先，通过求解如下的 u 

范数最小化问题得到每个样本 的稀疏系数向量 S 

min 11 s 1，S．t．,7Cf=Xs ，1—1 *S (1) 
si 

由此得到稀疏重构权重矩阵： 

S=Esl，S2，⋯，s ] (2) 

最后，通过求解如下的优化问题得到最优投影向量 

m  (3) 

其中， —S+ST—STS，该优化问题最终转化为求解一个广 

义特征值问题。 

从上述算法步骤可以看出，SPP在构造稀疏权重矩阵时 

需求解 个 Ll范数的最小化问题，这对于大规模问题而言由 

于计算代价太大而无法广泛应用；另外，SPP是一种无监督学 

习模式，而对于分类和识别问题，充分利用类标信息是十分重 

要的。 

3 SPDL算法 

本节将详述稀疏保持判别学习(SPDL)的思想。针对 

SPP在构造稀疏权重矩阵时需要求解”个 u 范数的计算量 

较大的问题，本文借助逐类 PCA构造级联字典，并基于该字 

典通过最小二乘法快速学习稀疏保持结构；针对 SPP在维数 

约简过程中的无监督问题，本文充分利用类标信息，定义用于 

描述不同子流形距离的局部类间散度函数，然后整合所学习 

到的稀疏表示信息和局部类间散度信息以达到既考虑判别效 

率又保持稀疏表示结构的目的。 

3．1 构造级联字典 

假设数据样本为 X一 { ， z，⋯， }， ∈ ，令 X一 

[X ，X2，⋯，XK]，其中Xj表示第i类样本，X=Ex 黝 ，⋯， 

,27 ．]∈ i， =1，2，⋯，K。假设 同类样本位于一个线性子 

空间中，则样本可由该类的若干原子线性表示。对每一类X 

做主分量分析，其 目标函数为 

maxdr∑ d (4) 
d = 1 

其中，∑ 是X 的协方差矩阵。为 PcA分解及相关计算方便 

起见，首先对每类数据做坐标平移使其中心位于原点，即X= 

[ 一 ，Xi2一 ”， ，--／11]， 为第i类样本的均值。对 

第i类样本做 PCA分解，保持前 个主分量以构造D = 

Ed ，dz，⋯， ](这里的z 可通过PCA ratio的值由系统自动 

选取，D 称为第i类样本的字典)，从而第 i类中的任一样本 

均可表示为 

— D-i 一[D1，Dz，⋯，D一1，D，D+ ”，DK]s=Ds(5) 

其中，； 是 在字典D —Fd ，dz，⋯， ]下的系数向量，s= 

Eo ，0 ，⋯，0 ，s7，0 ，⋯，O ] 是 Iz在整个级联字典D一 

[D ，D2，⋯，D ]下的稀疏表示。j 可以通过最小二乘公式 



(式(6))求得 

j 一( D ) DT ： ．z (6) 

上述公式的约简过程利用了 PCA分解 中各主分量的正 

交性。图 1显示了级联字典 D的构造过程。 

由上述稀疏学习字典的构造过程可知 ，每个训练样本都 

对应级联字典 D下的一个稀疏表示。由于任一训练样本 ．z 

的稀疏系数 S的计算仅涉及 D (式(5))，且由 D 的列正交性 

可以快速求出样本 在正交基 D 下的系数； ，因此根据式 

(6)求出稀疏系数 S。 

图 1 级联字典的构造过程 

3．2 学习稀疏保持结构 

由 3．1节可以看出，级联字典 D在一定程度上描述了数 

据的几何结构。每一个样本 z的稀疏系数 S显式编码了训练 

样本的判别信息。为使高维空间中的稀疏表示结构能在投影 

后的低维空间中得到保持，定义目标函数如下[ ： 

J (w)=min∑ll V 一 Ds (7) 

其中，S 是样本z 在级联字典 D下的稀疏表示系数。式(7) 

可整理为 

∑ll WTX 一 ； 

一 WT(∑( 一 )(西一Ds ) )W 

— WT(∑ ( —z 5 D 一Ds +Ds (Dsf) )w 

—W叮(X 一X5lTD 一DS) +DS5_TDT)W (8) 

其中，S—Is-，Sz，⋯，S ]，从而式(7)可写成 

J (W)=mi ( 一 STDT—DS +DSSrDT)w 

(9) 

式(9)等价于求解下述的最大化问题 

J (W )=maxWT(X D +DSXT—X 一DSSTDT)W 

(10) 

3．3 局部类间散度函数 

受到流形学习及模式分类的启发，本文通过整合样本的 

类间信息和局部信息来提高判别学习的效率。由于同类样本 

会分布在同一个或不同的子流形上，而不同类样本总是分布 

在不同的子流形上，如何最大程度地隔离不同的子流形对于 

模式分类问题显得至关重要。基于此 ，本文构造局部类间散 

度函数，以描述和量化不同子流形间的分散程度。首先定义 

局部类间差异度矩阵B一[ ]： 
一  

1+exp(一 )， 如果 ∈ 或 ∈ ∽ 

lo， 其他 

(11) 

其中， 为训练样本的标准差，N ( )代表某样本与第 i个样 

本 32 是 K近邻但不同类。由上述定义可以看出，若两个样 

本距离较远且来 自不 同类别，则其类间差异度较大 ，反之亦 

然。故它们可以将不同类样本投影后更加分离，这就使最大 

程度地隔离不同的子流形成为可能。 

局部类间散度可表示为 

B 一 告 ll Yi-- (12) 

其中，Yi—Wrx 为原始数据-z 经过投影后的目标数据，经过 

一 些代数操作，式(12)可整理为 

J 一÷宝B ll Y 一 ll； 

一 w r(2B ( 一 ，) ( — ))W 

= Wr(专五 B ( 一而) (z 一乃))V 
= l t= l 

= wr(去(∑ ∑B 一2∑ ∑BfJ xf+∑ ∑B 
i= 1 I= 1 1= 1 ，一 1 I= 1 7= I 

))w 

— wr(∑Diix 一∑ ∑B St? ) 

= Wr(XD X 一xB W 

—V XL W (13) 

其中，D 为对角矩阵，其对角线元素 一2B ，L=D 一B， 

这里称 L为类间拉普拉斯矩阵_2 。式(13)描述了不同子流 

形的差异度即局部类间散度。因此若能够寻求到最优投影向 

量，即可保证不同子流形的距离越来越大，这更加有利于问题 

的分类。 

3．4 SPDL模型 

为获得更好的识别效果，将 3．3节中用于描述不同子流 

形的类间差异度信息整合到稀疏保持学习项中。本文将这种 

进一步利用类别信息的方法称为稀疏保持判别学习(Sparsity 

Preserving Discriminative Learning，SPDL)。稀疏保持判别 

学习(SPDL)的目的是在寻求一个有效判别子空间的同时保 

持数据的稀疏表示结构 。根据 3．2节，最大化稀疏保持正则 

项J (w)就能保持稀疏表示结构，故 SPDL的目标函数如 

下 ： 

max(1-a)J (W )+aJB(W) 

=rnax(1-- )Wr(D +XSrDT—XxT一 DT) + 

aW  XLXTW  (14) 

其中，J (w)是 3．2节中的稀疏保持项；JB(w)是 3．3节中 

的局部类间散度，即不同子流形的分散程度 ；a是控制目标函 

数中两项平衡的参数。 

式(14)可整理为 

maxV~~((1一d)(DS +X DT—XXT—DSSTDT)+ 

口XLX )W (15) 

为避免退化解 ，加人约束 X) W一1，并且令 

M一 (1一口)(DSX + X D 一 X 一 DS5 DT)+ 

aXLX'r (16) 

式(14)中的问题可以重写为 

max (17) ¨ 

式(17)最终转化为求解如下的广义特征值问题： 
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MW — W (18) 

故最f1 投影 W一【lf ．砒 ．⋯，u ，]可 上述广‘义特征值 

题巾最大n c 个特 值埘应的特征向量组成。 

综 l 所述，利川 SI I)I 算法进行人脸识圳的甚本步骤如 

卜 

St'-tt}l 为确 XX 足非奇异的．前先对原始罔像进行 

I L、A降维处 ，将高维的人脸特征通过转换矩阵投影列低维 

的 P(、A 问，蚪求 投影 阵 【『』 n 

Stet 2 埘 类佯本的训练集 X 执行 PCA分解，求Jll 

纵联 腆 D；计 f 一样本 级联字媳D下的稀疏系数 ． 

进 挟得稀疏权匹 阵 。 

St{、t 3 建立局部类 芷异度 阵 B．并it-箅拉普拉斯矩 

f 一D B，进而根据 (】6 求解M。 

Stt、【】1 求解广 义特 仇川题MW=2XX W．获得初始 

投 kt／鲥 阵 ( 

}】5 汁 ：SH)l 法最终的投影 阵 【 一 ． 

蚪将 J}̈ ： 像特 提取 ，得钊投 影后 的罔像 矩 阵为 Y 

( 制 。 

Su．、l 6 利』}】最近邻分类器埘测试 像进行分类。对每 

⋯ 个投影后的洲试『冬1像，比较其与投影后~',jiIIl练 像间的欧 

氏距离． 将 判决为与其最近的 像旧类．进而通过决策的 

i 确 }．j 求⋯ SPI)I 算法的人脸识圳牢。 

4 实验结果与分析 

为验 水文所性 法 I’I)I 的正确性和仃效性．分别在 

Yale“ ，()RI “I干̈ Extended Yale I !1人脸侔上进行实验．实 

验结果 ‘j经典算法 PCA．I+DA I } I ，NPE．St P，DI SP及 

I)SNI E进行比较。识圳过 通常厂h以下3部分组成：1)首先 

汁算}fI各种 ：法 同一训练样本集巾十月应的投影矩阵；2)将 

测试佯水投影到所学的投影 阵 ，得到其 低维空问中的特 

丧，J÷：3)他川jI专近邻分类器埘测试样本完成识别。本炙的 

验环 境 1I】lt l(R) )FL ( I'M)i7 177{)I<．3．5OC；Hz CPU． 

1 6．()( I3 I 仃．Wit]do＼g5 操作系统．文现算法的软件是Mat— 

l 1l1 R2o1 、 

口固固 曩 固 
■  回 g g  
Y． l 数据库 第 个人的 1 1幅人脸图像 

： 0 ： 

(‘’)I：x1 ’rid{ (1 Y：llt、I 3数据库巾’第 {、人的 1 8 f 人脸 像 

【冬I 2 ： 个人脸数攒库的罔像样例 

Yale数掘 ⋯ 1 5人绀成 ，共 1 6j幅灰度 像．每人 1] 

lIIff{；()RI 数据库 柯 4()个人的 4()(J幅人脸图像，每人 10幅； 

Ext(1I]( Y tlc】3数据库包含38个人的 24】4幅人脸图像，每 

人约仃 幅I殳1像。这些 像包括 了姿态、光照和表情的差 

· 28O · 

异。 仃效汁钟：，Jifi=仃 像1If『；根 的f 进行 准，然后 

被缩放为人小 2× {2 t!l 降If象． 2胜爪 r』 述 3个人脸数据 

库的J皇1像样例。 续实验 tfi．每幅罔像邯被 一化为单化 

范数。 

小 验 fI．铒人随机选取-一 像川于iJlI练(Yale． 

()RI Ext{m【 I Yale I3每人分)j『J随机选取 6、5和 f{()幅罔 

像)，其余 像川 J 洲酞． 50玖，最 取平均价作为识别 

结果。I (、八和1 I I)A没仃模， 参数．SI 。 。I．f】的参数 ￡设 为 

0．05，I I NI E If】的邻域十5l式 为“t]I)ervise~ 权f}f模式 

设 “(、05ii1”。SI I)I_，f1的参数 “越过 1()倍交叉验证从集合 

S一{0．1．0．!．⋯．()．9lI}I 1选择。对 r Y 【lc．()RI 技 Ext{． ndcd 

Yale l{，卡Ij 的“分 0没 为()． o．3 f1】0．8 ． 人脸向 空 

间的维数远夫 riJII练佯本的个数．I PI ． I E．I)I Sl ．I)SNI E 

及 } I)1 厅法郝涉及 l 【、A颅处删阶段． 魁将I J【I练样本集 

投影刮t分 i，1 成的 r 州 。n1j Yale ffj()RI 数据库规 

摸较小．没 I L、． 、rati【】乃 t； 引埘观饺较 人的 Exu． nded 

Yale l{数{)‘I ．勾能 俞删 的f1If问内僻刮 验结果．设 

PL、A rati()为 (1． )8。 

特 提取辫：法的 圳牢通常随维数的大小 变化。 3 

显，J J’I L、A．I I)A．I PI ，NI E．St I ，I)I SI ．1)SNI’}．=和 SI DI 

在 3个测 数 ㈨ 0}Jl圳牢随维数的变化情况。符种特 

提取钎：法 ：{个 I 的最高}Jl圳 硬埘庙力’蓐如表 l所列。 

l 

0．9 

∞  

07 

瓣 n6 

鬲 0．5 

0．4 

0．3 

0．2 

0．1 

0 

维数 

Extended Yale B 

20 40 60 8o 100 120 140 160180 2O0 220 

维数 

冬1 { 符种钟：法 Yale．()RI 硐I F n{I,ud Y} lt、̈ f— 圳牢随维数 

的变化十 



表 1 各种方法的最优识别率及对应标准差 

通过图 3可以看出，SPDL，DSNPE及 DLSP的识别率比 

其他对比算法都高，这是因为 3种算法在保持数据稀疏表示 

结构的同时，均加入了判别信息 ，从而特征提取效率和分类能 

力较突出。其中，本文提出的 SPDL的识别率与 DLSP的识 

别率接近，均稍优于 DSNPE算法。另外 ，3种算法在初始阶 

段的识别率随维数的增加比其他方法变化得更快，这是因为 

它们在学习稀疏表示结构和计算局部类间散度时都用到了类 

标信息。这表明相 比于其他方法，3种算法在一个 比较低维 

的子空间中获得了更好的判别性能 ，这有利于降低计算成本 

及节约维数约简后的存储空间。 

此外，本实验还对 SPDI ，SPP，DSNPE及 DLSP学习嵌 

入函数的运行时间做了比较。它们在每个测试数据库上学习 

嵌入函数所需的平均时间，如表2所列。从实验结果看，SP— 

DL的执行时间比其他 3种算法少得多，特别是在 Extended 

Yale B等较大规模数据库上。这是因为 SPDL在学习稀疏表 

示结构时只需做K个 PCA分解和 个最／b---乘法(其算法 
K K 

复杂度为 O(m ∑Z +m∑niZ ))，但 SPP在学习稀疏表示结 

构时需要求解 个耗时的z 范数优化问题(其算法复杂度为 

O(n )[ ])，而DLSP及DSNPE的计算复杂度[27,28 均高于 0 

( 。)，一般来讲， 《 ，l 《 且K《 ，故 SPDL的计算效率 

比 SPP，DLSP及 DSNPE更高。 

表 2 SPDL和 SPP学习嵌入函数运行时间比较 

最后，本文研究了 SPDL算法中局部类间散度项和稀疏 

保持正则项的控制参数 a的鲁棒性问题。在 Yale，ORL和 

Extended Yale B数据库上 ，a对 SPDL的性能影响如图 4所 

示。从实验结果可知，SPDL的识别性能随 的变化影响较 

小，所以其对控制参数a是鲁棒的。 

o9I 

n935 

㈣  

U-0995 

蚕 

Ⅲm  

∞  

096 

0艏  

0 

* 093 

磊 0．92 

蓉 m  

9 

0,89 

们 0．72 0．74嘣 0．78们 082似 嘣 啷 凹  

n 

图 4 在 Yale，ORL和 Extended Yale B数据库上参数 口对 SPDL 

识别性能的影响 

结束语 本文提出一种基于流形学习和稀疏约束的快速 

特征提取算法 SPDL，其 目的是在寻求最佳投影矩阵的同时 

保持数据的稀疏表示结构。具体来讲，SPDL首先通过逐类 

PCA构造级联字典，并基于该字典通过最小二乘法快速学习 

稀疏保持结构；其次构造用于描述不同子流形距离的局部类 

间散度函数；然后整合所学习到的稀疏表示信息和局部类间 

散度信息以达到既考虑判别效率又保持稀疏表示结构的目 

的；所提算法最终转化为一个求解广义特征值问题。在一些 

公共人脸数据库上的实验证明了所提算法的优越性能。 
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