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基于双邻接图正交近邻保持投影的人脸识别算法 

薛潇字 马小虎 

(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州215006) 

(浙江大学计算机辅助设计与图形学国家重点实验室 杭州310058) 

摘 要 正交保持投影(0NPP)是经典的图嵌入降维技术，已经成功地应用到人脸识别中，其保持 了高维数据的局部 

性和整体几何结构。监督的0NPP通过建立同类邻接图来最小化同类局部重构误差，寻找最优的低维嵌入 ，但是其 

只使用了类内信息，这会导致异类数据点间的结构不够明显。因此，提出了基于双邻接图的正交近邻保持投影(DA 

ONPP)算法。通过建立同类邻接图与异类邻接图，在数据嵌入低维空间后同类近邻重构误差尽量小，异类近邻重构 

误差更加明显。在 0RL，Yale，YaleB和 PIE人脸库上的实验结果表明，与其他经典算法相比，所提方法有效提高了分 

类能力。 

关键词 监督学习，人脸识别，流型学习，正交近邻保持投影，双邻接图 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issm 1002—137X 2017．08．006 

Double Aajacency Graphs Based Orthogonal Neighborhood Preserving Projections for Face Recognition 
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Abstract Orthogonal neighborhood preserving projections(ONPP)is a typical graph-based dimensionality reduction 

technique，which preserves not only the locality but also the local and global geometry of the height dimensional data， 

and has been successfully applied tO face recognition．The supervised ONPP tries to find the optimal embedding of lo、Jl卜 

dimensional subspace by setting up homogeneous adjacency graphic and minimizing the homogeneous local reconstruc— 

tion errors．However，it only uses the homogeneous information，which leads to unconspicuous structure of heteroge- 

neous data．Motivated by this fact，we proposed a novel method called double adjacency graphs based orthogonal neigh— 

borhood preserving projections(DAG-ONPP)．By introducing homogeneous and heterogeneous neighbor adjacency 

graphs，the homogeneous reconstructing errors will be as small as possible and the heterogeneous reconstructing errors 

will be more obvious after data being embedded in low-dimensional subspace．The results of the experiments on the 

ORL，Yale，YaleB and PIE databases demonstrate that the proposed method can markedly improve the classification a— 

bility of the original method and outperforms the other typical methods． 

Keywords Supervised learning，Face recognition，Manifold learning，Orthogonal neighborhood preserving projections， 

Double adjacency graphs 

1 引言 

维数约简是机器学习和模式识别 中一种有效且至关重要 

的技术 ，其已经成功应用到各种实际应用之中，比如人脸识别 

和图像检索。维数约简技术不仅可以降低由高维数据带来的 

计算复杂度，还可以有效地提高分类能力。在一般的降维框 

架[ ]中，传统的降维可以被分为非监督和监督 的降维技术。 

非监督的降维技术处理数据时不使用数据的标签信息，常见 

的有主成分分析(Principle Component Analysis，PCA)l_2 ]、局 

部保持投影(Locality Preserving Projection，LPP)ll4j、局部线 

性嵌入 (Locally Linear Embedding，LLE)_5]、近邻保持嵌人 

(Neighborhood Preserving Embedding，NPE)_6]等。监督的降 

维技术的目的在于利用数据的标签信息在低维空间中获得较 

高的分类效果，同时降低计算 的复杂度。典型的监督性降维 

方法 有 线 性 判 别 分 析 (Linear Discriminant Analysis， 

LDA)[ 、边 界 Fisher分 析 (Marginal Fisher Analysis， 

MFA)l_1 ]、监督最优局部保持投影 (Supervised Optimal Lo— 

cality Preserving Projection，SoLPP)[引、监督的正交近邻保持 
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投影 (Ortho·gonal Neighborhood Preserving Projections，ON— 

PP)Ⅲ。]、局 部 判 别 嵌 入 (Local Discriminant Embedding， 

I DE)【=l(、]。 

PCA通过最大化训练样本 的协方差矩阵来获得最优的 

投影向量 ，但是它并不适合处理流形数据。LLE通过使用近 

邻样本线性重构每个数据点来体现局部几何特征，然后寻找 

同样满足该线性重构的低维嵌入。但是 ，I I E仅适用于训练 

数据，无法运用于外来的测试样本 ，即 I I E受到了样本外问 

题的困扰。NPE和 ONPP作为 I I E的线性估计算法，在保 

持数据的局部流形结构的同时还解决 了样本外问题。NPE 

和ONPP的主要区别在于解决广义特征值问题时使用了不 

同的限制条件。LPP找到的低维嵌入同样可以保持局部信 

息，并且可以简单地扩展到新样本点。NPE和LPP算法由于 

都是非监督的，因此在分类任务中并不能表现出令人满意的 

效果 。 

LDA通过最大化类间散布矩阵和最小化类内散布矩阵 

来寻找投影方向。尽管 LDA是一种不错的降维技术，但是它 

仍然受到一些问题的困扰。比如，LDA仅保留了数据的整体 

欧氏结构，没能发掘隐藏在高维数据内部的非线性结构。为 

了解决这个问题，文献[1，7]扩展了 I．DA，提出了边界 Fisher 

分析，通过建立类内邻接图和类问邻接图来保持数据的局部 

结构。监督的ONPP用同类的样本点来代替近邻样本点，成 

功地保持了高维数据的局部性和整体几何结构。但是，由于 

它只使用了类内信息，导致异类数据点间的结构不够明显，进 

而会导致降维后类内与类间结构不平衡，在低维嵌入中会出 

现异类重构误差小于同类重构误差的情况 ，这会影响后续的 

分类能力。 

为了解决 ONPP对类间信息不够敏感的问题，本文提出 

了新的监督性降维算法，即基于双邻接图的正交保持投影算 

法 (Double Adjacency Graphs Based Orthogonal Neighborhood 

Preserving Projections，DApONPP)。在 DAGONPP中，每 

个样本寻找同类和异类的近邻点，从而建立同类邻接图和异 

类邻接图；在保证同类局部重构误差尽量小的前提下，使得异 

类点重构误差更加明显。此外，DA 0NPP在计算过程中无 

需对矩阵进行求逆，因此矩阵奇异问题也可以被避免。 

2 相关工作 

2．1 维数约简问题 

线性维数约简问题可以描述如下。给定一个数据集 X一 

[ 一， ]in ，寻找一个变换矩阵 P，可以将 m个数据点 

映射到y—Ey 一， ]in R ( 《 )，其中Y “表示”降维后 

的xl， 一P x 。本文中的方法适用于 “， ∈M，其 中 

M是嵌入在 中的非线性流形。 

2．2 边界 Fisher分析 

在 MFA中，定义了类内邻接矩阵和类间邻接矩阵，分别 

建立两个邻接图：类内邻接图和类问邻接图。对于每一个样 

本 x ，定义类内邻接矩阵 w ，如果 置 属于 同类的k近邻， 

那么 一 一1，否则 w 一w 一0；在类间邻接图中，对于 

每一个样本 xi，定义类间邻接矩阵 ，如果 属于 异类 

的k近邻 ，那么 w 一w 一1，否则w 一w 一0。 

MFA通过边界 Fisher准则寻找最佳投影方向 

tr(P X(D 一W  )XTP) 
“

tr(P X(D 一W )XTP) 

其中，tr()表示矩阵的迹，D 一EWe'，D：一∑w ，P由最优 

的d个投影向量构成。 

2．3 正交近邻保持投影(ONPP) 

在 ONPP中，每个数据点 可以被它的k个最近邻线性 

重构。因此首先构造邻接图，对于每个数据点x ，如果数据点 

是其 k近邻，那么从 x 到x 生成一条有向边。定义权值 

矩阵 w，如果从 xi到 ，存在有向边，则存在权值 ，否则为 

零。W 可以通过求解如下最小化问题获得： 

min∑ ll X 一∑Wqx ll。 
(2) 

s．t．∑Wq一1 

ONPP算法认为高维空间中数据点的重构关系同样会在 

低维空间中保持，因此线性变换 P可以通过求解以下最小化 

问题获得： 

min tr(P XM) P 
(3) 

S．t．P P—J 

其中，M一(卜一w )(卜一w)。 

投影矩阵 P可以通过求解如下广义特征值问题获得： 

XM_X p一；tp (4) 

P由式(4)中最小的 d个特征值所对应的特征向量构成。 

2．4 监督的正交近邻保持投影 

在监督的 ONPP中，用每个数据点 的同类数据点来取 

代 近邻 ，因此监督的ONPP构建邻接图时无需选取参数 走， 

其他过程与非监督的ONPP完全一样。 

3 基于双邻接图的正交近邻保持投影 

本节介绍提出的新的监督子空间降维算法，即基于双邻 

接图的正交近邻保持投影算法(DA ()NPP)。监督的 ONPP 

能够保持同类近邻点最小的重构误差，但是并没有考虑到异 

类重构误差的大小。在 DAC-ONPP中，与 MFA一样，建立 

两个邻接图，即类内邻接图和类间邻接图，在保证同类局部重 

构误差尽量小的前提下，可保证异类点重构误差更加明显，从 

而平衡了类内与类问结构的关系。 

3．1 DAG—ONPP 

首先定义数据点 嚣 的同类和异类 k近邻集合 N (x )和 

Nk2(鼍)，建立类内、类间邻接图，构造过程与 ONPP一样，并 

且定义类内权值矩阵w 和类问权值矩阵Wb，其计算方式与 

ONPP相同。 

为了得到最佳投影方 向，参考 MFA的方式分别构造类 

内重构误差函数和类间重构误差函数。类内重构误差函数构 

造如下 ： 

中(P)一∑ P xi—EW}yP 置 ll 
J 

—tr(P XM  X P)中(P) (5) 

其中，M”一(卜一w ) (卜一w )。 

类间重构误差函数构造如下： 

(P)一∑ I【P x 一∑V P {{ 
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一tr(P X X P) (6) 

其中，M6一(卜一 ) (卜一w6)。 

此处利用最大化边缘准则 ” 最大化类间重构误差，并且 

最小化类内重构误差： 

f max@(P)一1P(P)一 (P) 
《 (7) 【P P

— J 

其中，@(P)描述了投影空间中每个数据点与其 同类和异类近 

邻点的关系，并且给定约束条件 P P—J，使得投影向量相互 

正交，正交的投影矩阵可以更好地保持局部结构，增强判别能 

力 “]，并且可以避免后续矩阵奇异的问题。根据矩阵迹的性 

质 ，可以把 @(P)写成如下形式： 

@(P)一1 (P)一 (P) 

一 tr( X( 一 )X P) 

一tr(P XSX'rP) (8) 

其中 S—Mb一 ，因此最优化 问题式 (7)可以写成如下 

形式： 

fm 一 P)
_

axO(P)tr(P XSX j 
P一 

’ 

为了求解式(9)，我们给出如下定理。 

定理 1 如果 S是一个实对称矩阵，那么最优化问题式 

(9)等价于矩阵 XSX'r的特征分解 。设 ≥ z≥⋯≥ H ≥ 

≥⋯≥ 是 XSX 的特征值，并且 为 对应的特征向 

量，则最优的P由前 d个最大特征值对应的特征向量构成，即： 

P一[p 一， ] (10) 

证明：因为 ：(卜一 ) (卜一 )是实对称矩阵， 一 

(j一 ) (卜一 )也是实对称矩阵，则 S一 一 是实对 

称矩阵 ]。为了解决问题(9)，根据拉格朗 Et乘子法构造拉 

格朗日方程 ： 

L(p ， )一 (p~XSX p2一 (pYP --1)) (11) 

其中A ( 一1，2，⋯， )是拉格朗日乘子。求 L(p ， )对 P 的 

偏导数： 

= 2XSXrp 一22ipi—o (12) 

令式(12)为 0可以得到： 

XSXrpi一 i (13) 

因此，可以通过广义特征方程的最大特征值来获得最优 

投影矩阵 P。证毕。 

定理 2 给定 XSXr的特征值 ≥⋯≥ ≥⋯≥ ，问 

题(9)的最优解的形式为： 

P一[p 一，m] (14) 

证明：根据定理 1可知 S是一个实对称矩阵。由于实对 

称矩阵的特征值是实数，因此 S的特征值也都是实数。由于 

XS) 是非正定矩阵，因此其特征值可能是正、负或者是零。 

根据式 (13)，将式(9)中的目标函数改写为： 

tr(P XSXTP)一 p?XSX P p P 

一 p (15) 

为了最大化 tr(P XS P)，应该选择所有最大特征值或 

者∑ 。因此当 tr(PrXS P)取得最大值∑ 时，式(9)的 
z— l l= l 

最优解必定为P=Ep ”， ]。证毕。 

根据定理 1和定理 2可知，当指定维度 d时，最优的投影 

矩阵 P仅仅由最大的d个特征值所对应的特征向量构成。 
一 旦用 DAG-ONPP从训练数据中学习出投影矩阵 P，任 

何新 的数据点 蕾∈R 可 以被表示成 Y —P 鼍，Y ∈R 。 

DAG-ONPP的细节将在算法 1中给出。 

算法 1 DAG-ONPP 

输入：训练集 x—rx 一，xm]∈R n，子空间维数 d 

输出：投影矩阵 P 

1．寻找每个数据点的同类k1近邻N击(xi)和异类k2近邻N函(xi)。 

2．计算同类权值矩阵ww和异类权值矩阵wb，计算方法如下。 

min∑ ll Xi一 w xj ll。 
’ (16) 

s．t．∑w 一1 

rain∑ }I Xi一 w xj ll。 
(17) 

s．t． w 一 1 
J 

3．通过求解下列特征方程来计算投影矩阵P： 

XSXTp= ；tp (18) 

其中 S—Mu—M ，Mb一(I—Wb) (I—W )，Mw一(I—w ) (I一 

Ⅵ )，I—diag(1，⋯ ，1)。 

取式(18)的前d个最大特征值对应的特征向量构成投影 

矩阵 P=Fp “，m]。 

3．2 与NPE和 ONPP的比较 

DAG0NPP，NPE和 0NPP都是基于图嵌人的降维技 

术。NPE利用流形中局部线性重构的性质，先建立权值矩 

阵，然后利用每个数据点和其近邻的线性重构来描述它们之 

间的关系，最后将这个关系在低维空间中保持下来。NPE很 

好地保持了数据点之间的局部关系。DAG-ONPP和监督的 

ONPP可以看作是 NPE的监督性扩展算法。监督的 0NPP 

用同类的样本点来代替近邻样本点，同时保证了投影矩阵是 

正交的，其成功地保持了高维数据的局部性和整体几何结构。 

但是 ，由于其只使用了类内信息，导致异类数据点间的结构不 

够明显，在低维嵌入中会出现异类重构误差小于同类重构误 

差的情况，从而影响后续的分类能力。在 DAG-ONPP中，每 

个样本寻找同类和异类的近邻点，从而建立同类邻接图和异 

类邻接图。在保证同类局部重构误差尽量小的前提下，使得 

异类点重构误差更加明显，从而平衡类内与类间的结构关系， 

这可以有效地提高分类能力。 

另外，当样本数量小于每个数据点的维数时，与 NPE类 

似的许 多算法常常会 受到奇异 问题 的影响。由于 DAG- 

ONPP在求解广义特征问题时无需计算矩阵的逆，因此 DAG- 

ONPP更加高效和稳定。尽管监督 的 ONPP在计算过程 中 

也无需计算矩阵的逆 ，但是文献[9]指出在执行监督的OPNN 

算法之前要进行一次 PCA降维，否则其分类能力会明显下 

降，因此与监督的 ONPP相比，DAG-ONPP更加稳定。 

4 实验结果与分析 

在 4个人脸库上用 DAG-ONPP算 法进行 了大量 的实 
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验，4个人脸 分别是 Yale库、()RI 库 、YaleB库和 I 1 。 

同时，将 本文方法 与 PCA．I Pt’，NI E，MFA和监督的 ()Nt I 

算法进仃对比分析。所有降维 的测试数据用线性 叵J 分类 

器(I．RC) ’进行分类。 

4．1 线性回归分类器 

LRC利 训练集中每类样水对测试样本的重构残芹进 

行分类，I．RC的主要步骤在算法 2 rt 给⋯。 

算法 2 I ’ 

输入：训练集 Xi∈：ï’ ．i一1，2．⋯．N．测试样本y∈ 

输出：Y的炎圳 identity(y) 
^ 

1．求出每类样夺对y的重构系数8 ∈ 

 ̂

G 一(xl Xi)。xl。Y．i-_1．2，⋯．N 

A A A A 

2．对每一个p iI。簿y ．Yi—Xi p ．i一1．2，⋯，N 

A 

3．计算残差di(y)一 II y—y ．i--1。2，⋯，N 

4．identity(Y)一 argmin(1 (y)．i一 1．2．⋯ ． 
I 

4．2 Yale库 

Yale人脸数据库 “中包含 l5个人．每个人有 11 灰度 

罔像，每幅阿像的大小为 92×1 J2像素。Yale库中人舱的表 

情、姿态、光照条件均有不同程度的变化．在文验中对所有 

像均根据眼睛坐标旋转 、剪切、缩放到大小为 32×32像 素的 

罔像 ．未作其他任何处理．图 l娃永 r预处理后 Yale库『}1的 

图像示例。实验巾取每类人脸的 5幅『复l像作为训练样 小．其 

余的作为测试样本。重复 3O次实验．实验结果的平均 f【】_1：}j 

关参数记录在表 1中。图 2展示了以别率随子空间维度的变 

化情况。 

表 1 Yale库中最优识别率的对比 

罔 2 Yale库中识别率随维度的变化曲线 

4．3 0R1 库 

ORI 人脸数据库 嘲南 400幅 像组成。共 4O名志慰者。 

均在姿态、表情和面部饰物等变化的条件下对每名志愿者采 

集 1O幅大小为 92×112像素的『皋I像。任实验中．所有罔像均 

根据眼睛坐标旋转 、剪切、缩放到大小为 32×32像素的 像． 

术作其他任何处理， 3示 了预处 后 ()RI 库『}1的 像，J 

例。实验中对每类人脸取 6幅图像作为训练样本，其余的作 

为测试样本。重复 次实验，实验结果的平均值和相关参数 

记录在表 2中。冈 l爪 了识别率随子空间维度的变化情况。 

I I { ()RI 库中的部分样本 

丧 2 ()RI 库中最优识圳卒的对比 

t ()RI 库中识别率随维度的变化曲线 

4．4 Extended YaleB库 

Extendec1 Yale B人脸数据库 包 38个人．每幅图像 

具有不同的光照变化，每人有 64幅 像。存实验 中，所有罔 

像均根据眼睛 Ĵ̂标旋转 、剪切 、缩放到大小为 32×32像素的 

罔像 ．未作其他任何处理。图 5示⋯丫预处理后的 像示例。 

实验中对每类人脸取 5幅 像作为圳练样本．其余的作为测 

试样本。重复 3O次实验．实验结果的平均值和相关参数如 

表 3所列。 6爪 t了识)jlJ率随子空间维度的变化情况。 

丧3 YaleB库中最优识别率的对比 

6 YaleB库中识别率随维度的变化曲线 

瞄 ：詈 ¨ ∞ 

In8 《 
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4．5 PIE库 

PIE人脸数据 包含68位志愿者的 41368张多姿态、光 

照和表情的而部冈像，其中的姿态和光照变化[皋】像也足在严 

格的条件下采集的，每幅图片大小为 92×112像素。 实验 

巾，所有 像均根据限睛坐标旋转 、剪切 、缩放到大小为32× 

32像素的 像．未作其他任何处理。 7示 }}J』 预处理 

PIE库中的图像尔例。实验中对每类人取 170 片作为实 

验数据．对每个人脸取 5幅图像作为训练样本 ．其余fl',Jfi~勾测 

试样木。重复 30次实验 ，实验结果的平均伉和十1l火 参数 

如表 4所列。 8示ff{了识别率随子空问维度的变化情况。 

罔 7 PIE库中的一些样本 

表 4 PIE库巾最优识别率的对比 

}翊8 PIE库巾识别牢随维度的变化曲线 

4．6 实验结果与分析 

从表 l 表 4以及冈 2、图 4、图 6、 8可 以彳亍flJ．I)A( 一 

()Nt I 的分类能力比PCA，NPE．I |)I ，MFA和 懵的 ()NI I 

巫⋯色．这 说明判 }jIJ信息和几何结构对分类揶 甄要；存 

I)A( ()NI P和 ()NPP的比较巾可以看 类问信息埘分类仃 

重要的作川， JtL~n何平衡类内与类问信息埘之 的分类效 

果也有较大的影响。 

结束语 罔嵌入算法在模式识别中足一种钉效的降维技 

术。本文提H： ·种新的 嵌入算法 I)A( ()NI } ， 能够 

高维空IhJ叶1学习⋯一个较好的低维嵌入子空Ihj．，i t：t．能有做 

运朋于分类仟 务【f1。DAG一()NPP通过构造两个邻接 束 

持类内币̈类问的局部结构．平衡了类内与类问的父系． 保证 

同类局部重构误差尽量小的前提下 ．使得异类点 最构误差 

加明 。 此．DAG-()NPP可以有效地保持样小=数据的局部 

结构．并且能为这些样本找到一个较好的投影 阵。 1个 

人脸数据库上(Yale．()RI ．YaleB，PIE)的实验结果 fIJj，f}I比 

于其他同类算法．DA( ()NPP的表现最 色。 
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