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图嵌入投影非负矩阵分解图像特征提取方法 

王 娟 杜海顺 侯彦东 金 勇 

(河南大学图像处理与模式识别研究所 开封 475004) 

摘 要 针对投影非负矩阵分解(PNMF)不能揭示数据流形几何结构和判别信息的问题 ，提 出了一种图嵌入投影非 

负矩阵分解(GEPNMF)特征提取方法。首先分别构建了描述数据流形几何结构和类间分离度的近邻 图，然后采用它 

们的拉普拉斯矩阵设计了一个图嵌入正则项，并将其与 PNMF的目标函数融合 ，以构造 GEPNMF的 目标函数。在 

GEPNMF目标函数中引入了图嵌入正则项，使求得的子空间能够在保持数据流形几何结构的同时，类间间距也最大。 

另外，还在 目标函数 中引入 了一个正交正则项，以确保 GEPNMF子空间基向量具有数据局部表 示能力。对求解 

GEPNMF目标函数的累乘更新规则(MUR)进行 了详细的推导。在 Yale和 CMU PIE人脸数据库上的实验结果表 

明，提 出的图嵌入投影非负矩阵分解特征提取方法比PNMF更适用于解决分类问题。 
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Graph Embedding Projective Non-negative Matrix Factorization Method for Image Feature Extraction 

WANG Juan DU Hai-shun HoU Yan-dong JIN Yong 

(Institute of Image Processing and Pattern Recognition，Henan University，Kaifeng 475004，China) 

Abstract To overcome the disadvantage that projective non-negative matrix factorization(PNMF)fails to discover the 

intrinsic geometrical and discriminating structure，a novel graph embedding projective non-negative matrix factorization 

(GEPNMF)was proposed for image feature extraction．The paper constructed two adjacent graphs that are separately 

used to characterize the intrinsic geometrical structure of data and interclass separability．Using the Laplacian matrices 

of the adjacent graphs，the paper designed a graph embedding regularization that incorporates with PNMF’S objective 

function to construct the GEPNMF’S obj ective function．Since the graph embedding regularization is adopted by the ob— 

jective function，the learned subspaee of GEPNMF can preserve the data geometrical structure while it maximizes the 

margins between different classes．That is to say，it has more diseriminability．In addition，the paper introduced an or— 

thogonal regularization into the objective function to ensure the learned bases to be parts-based．The paper deduced a 

multiplicative update rule(MUR)to optimize the objective function．The experimental results on Yale and CMU PIE 

face image datasets suggest the effectiveness of GEPNMF． 
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1 引言 

近年来 ，非负矩阵分解(NMF)[1]在图像处理、模式识别 

等领域得到了广泛的应用。由于对基向量矩阵和系数矩阵增 

加了非负约束，NMF能将一个数据表示为一组非负基向量只 

加不减的线性组合。从这个层面来说，NMF学习得到的基向 

量具有一定的数据局部表示能力_2]。然而 ，NMF除了非负约 

束之外，并没有其它约束明确地保证其基向量具有数据局部 

表示能力。文献[3]对 ORL人脸数据库中的人脸图像采用非 

负矩阵分解后发现，NMF学习得到的基向量并不能很好地表 

示人脸图像的局部特征。为了确保 NMF具有数据局部表示 

能力，文献[3]在 NMF的目标函数中引入了局部化约束，提 

出了局部非负分解 (LNMF)方法 ；文献[-4-]将稀疏性约束融 

合到 NMF的目标函数中，提出了非负稀疏编码(NSC)方法。 

NMF虽然具有一定的数据局部表示能力，但不能揭示数 

据的流形几何结构，而数据的流形几何结构在解决实际应用 

问题时的作用至关重要。文献[53和文献E6]采用最近邻图表 

示数据的流形几何结构，并将其相关信息融入到 NMF的目 

标函数中，分别提出了图非负矩阵分解(GNMF)方法和图保 

持稀疏非负矩阵分解(GSNMF)方法。为使 NMF更适用于 

解决解决分类 问题，文献 [7]在 NMF的 目标函数中引入 

Fisher判别信息 ，提出判别非负矩阵分解(DNMF)方法；文献 

[8]将 NMF与流形嵌入模型_g]结合起来 ，提出了非负图嵌入 

(NGE)方法；文献[10-]将局部判别嵌入模型l11]引入到 NMF 
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的目标函数中，提出一种流形正则化判别非负矩阵分解(MD- 

NMF)方法 。 

由于数据映射到基向量张成的子空间并不能直接得到系 

数向量，因此，NMF及上述扩展方法都不是严格意义上的子 

空间学习方法[12-15]。为解决这一问题 ，文献[16]提出了投影 

非负矩阵分解(PNMF)方法，通过稍微改变 NMF的目标函 

数，最终学习得到一个非负投影子空间。然而，与 NMF一 

样，PNMF也没有考虑数据的流形几何结构和判别信息，因 

此它更适用于解决数据聚类问题而不是数据分类问题。为了 

得到一个能够揭示数据流形几何结构且更具判别力的子空 

间，本文将图嵌入模型与 PNMF融合在一起，提出了一种图 

嵌入投影非负矩阵分解 (GEPNMF)特征 提取方法。由于 

GEPNMF在 目标函数中引入了图嵌入正则项，其求得的子空 

间能够在保持数据流形几何结构的同时，类间间距也最大。 

因此，与 PNMF相比，GEPNMF更适用于解决数据分类问题。 

2 非负矩阵分解及投影非负矩阵分解概述 

给定非负数据矩阵X=[-x 一，z ]∈ ”，NMFc 的目 

的是寻找两个非负低秩矩阵 WER 和 H∈ ”来逼近数 

据矩阵X，即X~．WH，其中r<min{m， }，w一[砌l，砒 ，⋯， 

]为基向量矩阵，H—Eh “，h ]为系数向量矩阵。NMF 

采用欧氏距离衡量 WH对X 的逼近程度，给出的目标函数如 

下 ： 

J(w)一 rain _l X—WH (1) 

由目标函数式(1)可以看出，同时求解w 和H 是一个非 

凸问题，不仅得不到其全局最优解 ，而且求解困难。然而 ，固 

定 W 和 H 中的一个 ，求解另外一个，却是一个凸问题。因 

此，NMF采用迭代最优化方法得到目标函数的最优解 。Lee 

和 Seungl_】 给出了 w 和 H 的累乘更新公式 (Muhiplicative 

Update Rule，MUR)： 

一  

w 一w 。 舞舁》 
然而，NMF不是一个严格意义上的子空间学习方法，直 

接处理新的测试数据缺少必要的理论依据。为解决这一问 

题 ，Yang等人L】。 提出了投影非负矩阵分解 (PNMF)方法。 

PNMF试图寻找一个低秩非负投影矩阵PER ，使得x≈ 

PX，其中P— w ， ∈R 。与 NMF相比，PNMF仅仅 

用 wrx代替 H，但这却使 PNMF成为了一种子空间学习方 

法。新的数据向 w 张成的低维子空间投影 ，就能得到其低维 

表示。PNMF方法同样采用欧氏距离衡量Px对x的逼近 

程度，其 目标函数如下： 

J(w)一mhn÷ ll x～ xll} (3) 

文献E16]给出了 w 的 MUR： 

一w 丽  (4) 

3 图嵌入正则化投影非负矩阵分解 

3．1 目标函数 

从子空间学习的角度来看，PNMF是将数据 ∈R 投 

影到基向量矩阵Ⅵ，张成的子空间，得到其低维数据表示。然 

而，PNMF没有考虑数据的流形几何结构和判别信息，因此 
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它更适用于解决聚类问题而不是分类问题。 

假设数据集 X一[z 一，z ]∈R ”是从嵌入到高维空 

间的一个低维流形 M 上采样得到的，流形学习算法采用 X 

的最近邻图来描述流形 M 的流形几何结构。具体地，以 X 

中的样本为顶点，以 S为权重矩阵，创建了一个带权无 向图 

G，其中权重定义如下： 

I1， if z ENk(zi)or zfENk(z 

一10，otherwise 
式中， ( )表示数据 的k近邻集合。数据集 X一[ ， 

⋯

， ]∈喂 投影到子空间后，得到其低维表示 H—Eh ， 

⋯
，h ]∈R rXn。为了使 H保持 x的流形几何结构，应使 

tr(HL )极小化。其中 L—D—S为图G 的 Laplacian矩 

阵，矩阵 D为对角阵，D =∑ S 。 

为了在GEPNMF目标函数中融人数据流形几何结构信 

息和判别信息，与 MFAc 、LDEE” 类似 ，本文首先分别构建 

了描述数据流形几何结构和类间分离度的近邻图。为方便描 

述，训练样本 五 的类别标签记为 C E{l，2，⋯，M )，其中 N 

为训练样本的类别数。记第 c类训练样本集合为亿，第 c类 

训练样本个数为 。在构造描述数据流形几何结构的最近 

邻图Gp时，对每个数据样本 z ，本文只让 五与它同类的k 

个最近邻样本连接，并按照以下方式计算其权重 ： 

f1， if ∈N (z，)orz，∈ ( ) 

S8—1 o，otherwis el ’ 
式中，眦 (五)表示与数据 同类的k 个近邻组成的集合。 

为保证投影后的数据集 H保持数据集x的流形几何结构， 

基 于 G 图 的 Laplacian 矩 阵 Lp— Dp— S ，应 使 

tr(HL H )最小。 

在构造描述类间分离度的最近邻图G 时。本文考虑不同 

类数据间的近邻关系，并计算权重如下： 

f1， if(z ，xj)∈Pk ( )or( ，z，)∈P (Cj) 
一

／ ‘ 1 0
， otherwise 

(6) 

式中， ，(0)表示样本对集合 {(z ，乃)l ∈兀 ，刁 ，}的 

kz个最近邻样本对子集。为 了使投影后的数据集类间间距 

最大，基 于 G 图 的 Laplacian矩 阵 L 一D — S，应 使 

tr(HL H )最大。综上所述，本文给出如下图嵌入正则项[】 ： 

tr(H(L2 ／ ) L L_ ／。H ) (7) 

为确保 L 的正定性，本文给它的对角线元素加上微小的 

扰动，即￡ =L + J，本文 取 10～tr(L )。在本文的后续描 

述中，仍用记号 L 表示加扰动后的L 。 

将式(7)与 PNMF的目标函数融合，并令 H—WrX，可 

以得到： 

min÷ l1 x—ww x j1}十昔tr(w X(L7“ ) 

L L ／ X W ) (8) 

式中， 为正则项平衡参数。为确保学习得到的基向量具有 

更强的局部表示能力，本文在式 (8)的基础上增加正交约 

束E”]： 

∑训 叫，一tr(WEW ) (9) 
i：7~j 

式中，E表示对角线上元素为0、其他元素都为 1的矩阵。 

由式(8)和式(9)，可得 GEPNMF的目标函数如下： 

JF(w)一rain告}I X--wwTx l J；+詈tr(WEWn")+ 



 

tr(w rx(Lc )TL LT：／zXTW ) (10) 

式中，a，口为正则项平衡参数。 

3．2 累乘更新规则(MUR) 

为了求解使目标函数式(10)极小化的基向量矩阵w，本 

文首先对 w 的累乘更新规则进行推导。令： 

J (w)一÷ ll X-wwrx (11) 

JF2(w)一鲁tr(WEW )+告tr(V x(L『 ) 

L L 。X W ) (12) 

由此 可 知 J，(W)一 J， (W )+ ．，F2(W)。记 D 竺 

(L7 ) L7 ，S垒(L2 。) L ，容易证 明矩阵 D和 

s非负，具体参考文献Elo]。记 L (Lc ) L L 一D— 

S。Jn(w)、J ( )对 w 的一阶偏导为 ： 

一 2(XXrW) +(WW rxXrw) + 

(X W ) (13) 

wE) +fl(XLXrW) (14) 

由上可得目标函数 J，(w)对应 的梯度为： 

一 2(XXrW) + (wwrxxrw) + 

(Xj V W  w)∞+a(WE) +fl(XLXrW) 

(15) 

通过简单的代数运算 ，式(15)的梯度可分解成正、负两部 

分 ，即： 

一  一  (16) 

其中， 

． 一(ww X w)∞+(X w_Ⅵ w) +a(wE) + 

fl(XDXrW) (17) 

一2(XXrW)~+卢(xs w)∞ (18) 

在每一迭代步骤 t，本文沿着负梯度方向更新矩阵 w，即 

= wg一 ( 一 ) (19) 

为保证每步迭代时w的非负性，选择 一 }，则 

孵  (20) 

可得 的 MUR为： 

W2 ： 

± ： 生 f 1、 
(wf X w +X wf +口W'E+flXDX IV') 

3．3 GEPNMF求解及特征提取算法 

假设已给定训练样本集 x—Ix ”，z ]∈R ”，并按照 

前述公式 D垒(／-7 ／) L ，S竺(L2 ) S L ／。计算得 

到 D和s。本文给出GEPNMF计算基向量矩阵w 的具体过 

程 ，如算法 1所示。 

算法 1 GEPNMF求解基向量矩阵w 算法 

输入：XGR ”，D，S，1≤r~min{m'n} 

输出：WGR 

1．初始化 Wo，t一0。 

重复 

2．1采用式(21)更新 Wt+ ； 

2．2 t—t+ 1． 

直到达到最大迭代次数或l JF(w计 )--JF(w )1<e。 

GEPNMF按算法 1求解得到基向量矩阵 w 后，则有数 

据 ∈R 在 W 张成的低维子空间中表示为 Y∈R ，即 ≈ 

Wy。由此，对原始空间中的任一数据 ,27，采用下式可得其低 

维数据特征 Y： 

—W 十 (22) 

式中，W 一(wrw) ，为矩阵w 的 pseudo逆。 

4 实验 

为了评价 GEPNMF特征提取方法的性能 ，本文在 Yale 

和 CMU PIE人脸数据库上，分别采用 GEPNMF和 NMFc 、 

LNMFca]
、
PNMF ]、GNMFE 、MD

— NMFE ]等方法提取人 

脸图像特征并用其进行人脸识别。实验时，对任一人脸数据 

库，本文从每个人所有图像中随机选择 忌幅图像构成训练样 

本集 ，剩余图像作为测试样本集。训练样本集用于学习低维 

空间基向量矩阵w，然后采用w 提取训练样本集和测试样本 

集中数据的特征，并采用最近邻分类器(Nearest Neighbor 

Classifier)对测试样本集中的数据进行分类识别。为了减少 

随机选择样本对实验结果的影响，对任一训练样本数 k，上述 

实验过程独立进行 5次 ，最后取 5次实验的平均识别率作为 

最终识别率。 

4．1 Yale数据库 

Yale数据库[19]包含 l5个人，每人 11张，共 165张人脸 

图像。每张图像为 256个灰度级 ，分辨率为 243×320。该数 

据库中的人脸图像光照、表情 以及拍摄角度都有较大程度的 

变化。本文对Yale数据库中的每张图像都以眼睛为中心进 

行了剪切和对齐处理，将并将其大小缩放为 32×32像素。 

Yale数据库中的部分人脸图像如图1(a)所示。在 Yale数据 

库上，本文分别从每个人所有图像中随机选择 3、5、7张图像 

构成训练样本集进行人脸识别实验。图 2给出了 GEPNMF 

与其它 5种方法随特征维数变化的识别率曲线比较。表 1给 

出了 GEPNMF与其它 5种方法最高识别率及相应特征维数 

比较。由图 2和表 1可以看出，在 Yale人脸数据库上 ，当从 

每个人所有图像中随机选择 3张和 5张图像构成训练样本集 

时，GEPNMF提取的特征识别率远远高于其它 5种特征提取 

方法；当从每个人所有图像中随机选择 7张图像构成训练样 

本集 时，GEPNMF提 取 的 特 征识 别 率 仍 远 高 于 NMF、 

GNMF、MD NMF，与 LNMF、PNMF相比，GEPNMF提取的 

特征识别率也较高。 

(b)CMU PIE 

图l 两个人脸数据库部分人脸图像 

表 1 Yale数据库上不同特征提取方法最高人脸识别率( )比较 

注：括号中的数字代表示该识别率所对应的特征维数 
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喜 
鬟 

静 
瑶  
髻  

特征堆数 
(b) 

特征维鼓 
(c) 

本文从每个人所有图像中随机选择(a)3、(b)5、(c)7张图像 

构成训练样本集，其余图像构成测试样本集。实验独立进行 

5次，最后取 5次实验的平均识别率为最终识别率 

图 2 Yale数据库上不同特征提取方法人脸识别率曲线比较 

4．2 aⅥU PIE 

CMU PIE数据库L2叩共有 68个人 41368张图像，其 中每 

个人的图像有 13种姿态条件、43种光照条件和 4种表情。 

本文选择姿态 C27中21张不同光照下的图像构成 CMU PIE 

数据库子集作为实验数据库。对 CMP PIE数据库子集中的 

图像，本文以眼睛为中心进行了剪切和对齐处理，将其大小缩 

放为 32×32像素。CMU PIE数据库子集中的部分人脸图像 

如图 l(b)所示。在 CMU PIE数据库子集上 ，本文分别从每 

个人所有图像中随机选择 5、10、15张图像构成训练样本集进 

行人脸识别实验。图 3给出了 GEPNMF与其它 5种方法随 

特征维数变化的识别率曲线比较。表 2给出了 GEPNMF与 

其它 5种方法最高识别率及相应特征维数比较。由图3和表 

2可以看出，在 CMU PIE数据库子集上，GEPNMF和 NMF、 

GNMF、MD
_

NMF提取的特征都达到了比较高的识别率，其 

中GEPNMF的识别率最高；LNMF和 PNMF提取的特征识 

别率远低于 GEPNMF方法。 

表 2 CMU HE数据库上不同特征提取方法最高人脸识别率( )比较 

注：括号中的数字代表示该识别率所对应的特征维数 
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本文从每个人所有图像中随机选择(a)5、(b)10、(c)15张图 

像构成训练样本集，其余图像构成测试样本集。实验独立进 

行 5次，最后取 5次实验的平均识别率为最终识别率 

图3 CMU PIE数据库上不同特征提取方法人脸识别率曲线比较 

结束语 本 文提 出 的 图嵌 入 投 影 非 负 矩 阵 分 解 

(GEPNMF)方法通过在将图嵌入模型与投影非负矩阵分解 

(PNMF)融合，使GEPNMF子空间在保持数据流形几何结构 

的同时，更具判别力 。因此，与 PNMF相 比，GEPNMF更加 

适合用来解决数据的分类问题。具体地，本文首先分别构建 

了描述数据流形几何结构和类间分离度的近邻图；然后采用 

两近邻图的Laplacian矩阵，设计了一个既能保持数据流形几 

何结构，又能使不同类数据间间距最大化的图嵌入正则项，并 

将其与 PNMF目标函数融合，建立了GEPNMF的目标函数。 

另外，本文还在 GEPNMF的目标函数中引入 了正交约束正 

则项，以确保 GEPNMF学习得到的子空间基向量具有数据 

局部表示能力。为求解 GEPNMF的目标函数，本文推导得 

到基向量矩阵 w 的累乘更新规则(MUR)。最后 ，在 ORI 、 

Yale、CMU HE人脸 数据 库上 的大 量实 验结果 表 明，与 

NMF、LNMF、PNFM、GNMF和 MD— NMF丰目比，GEPNMF 

提取的图像特征在用于人脸识别时，具有更高的识别率。 
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帧、16个镜头。通过 K—mean聚类关键帧提取算法提取的关 

键帧如图 9所示。通过代表性关键帧算法提取的关键帧如图 [1] 

1O所示 。 

[2] 

9 K—mean在神舟七号的新闻报道视频上提取的关键帧 [3] 

图 10 本义算法在神舟七号的新闻报道视频上提取的关键帧 

这段视频同样是富含短镜头的新闻报道。在这段视频 

中，我仃j的算法可以提取出更精简的极具代表性的关键帧。 

从实验中我们可以看到，我们的算法不拘泥于按照镜头 

提取关键帧的方法，而是直接针对画面的代表性提取关键帧。 

这使我们的算法提取的关键帧不会随着视频的镜头数量增加 

而增加，使提取的关键帧具有真正代表视频内容的功能。在 

网络视频监控应用中，海量的视频信息需要通过最有效的方 

式进行摘要。这种需求使本文提出的算法可以在网监应用中 

更好地发挥作用。 

结束语 我们在这篇文章中介绍了一种通过计算帧的代 

表性并基于代表性评价而实现的关键帧提取算法。在计算代 

表性的过程中我们提出了一种计算帧间相关度的算法 ，并利 

用了一种改进的 PageRank算法完成代表性的计算 。通过与 

传统的基于聚类的关键帧提取算法在 4段视频上获得的关键 

帧进行对比。验证了我们的算法能够通过更少的极具代表性 

的关键帧对视频进行摘要。实验结果验证了算法的有效性。 
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