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基于图像欧氏距离的二维局部多样性保持投影

高全学 1 高菲菲 1 郝秀娟 1 程 洁 1

摘 要 主成分分析可以较好地保持数据的全局多样性几何属性, 在模式识别、机器学习、图像识别等领域有着很重要的作

用. 缺点是他不能较好地保持局部数据的多样性几何属性, 且忽略了图像像素之间的相互关系, 导致算法性能不够好, 且对模

式形变比较敏感. 对此问题, 提出了一种基于图像欧氏距离的二维局部多样性保持投影. 该方法利用邻接图描述局部数据之间

的变化关系, 然后利用图像欧氏距离度量数据间的多样性几何属性, 有效地将图像像素之间的相互关系嵌入到目标函数中. 和

主成分分析相比, 所提方法较好地保持了局部数据的多样性几何属性, 而且明确考虑了图像像素之间的相互关系, 对模式形变

具有好的鲁棒性. 在 Yale, AR 及 PIE 三个人脸库上的实验结果证明了所提算法的有效性.
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Image Euclidean Distance-based Two-dimensional Local

Diversity Preserving Projection
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Abstract Previous works have demonstrated that principal component analysis (PCA) well preserves the global infor-

mation, i.e., diversity of data, and plays an important role in pattern recognition, machine learning, and image processing.

However, PCA ignores the spatial relationships among pixels in images and does not well preserve the local diversity of

data, which will impair the recognition accuracy and lead to unstableness to the perturbation of images. To address these

problems, a novel approach, namely image Euclidean distance based two-dimensional local diversity preserving projection

(IED-2DLDPP) is proposed. IED-2DLDPP constructs an adjacency graph to model the variation of data and employs

image Euclidean distance to characterize the diversity of data, which explicitly considers the spatial relationships among

pixels in the images. Extensive experiments on Yale, AR, and PIE databases show the efficiency of the proposed method.
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术的迅速发展, 人们在各个领域获取的数据的维
数越来越高, 数据结构也越来越复杂, 且未知. 因
此, 如何有效地描述数据, 方便后续分析已成为急
需要解决的基础问题之一. 降维是一种有效的解决
方案, 目的是在某种准则下, 将高维数据映射到低
维空间, 进一步提高分析数据的性能和挖掘出隐藏
在数据空间的内在几何结构. 其中, 主成分分析
(Principal component analysis, PCA) 和线性判别
分析 (Linear discriminant analysis, LDA) 是两种
经典的降维技术[1−2], 已被广泛地应用到人脸识别、
医学图像处理、数据挖掘和图像检索等领域. LDA
是一种有监督的降维技术. 目的是寻找投影方向, 使
得投影后的数据满足类间离散度最大同时类内离散

度最小[2]. 与 LDA 不同, PCA[2] 是基于最小均方误

差的无监督降维技术, 目的是寻找投影方向, 使得数
据在该投影方向上的方差最大. PCA 主要刻画了数
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据的全局多样性几何属性. 利用 PCA 和 LDA 分
析数据, 如人脸图像, Turk 等[3] 和 Belhumeur 等[4]

分别提出了特征脸算法和 Fisher 脸算法, 取得了不
错的效果. 受此启发, 人们提出了许多改进算法来进
一步提高 PCA 和 LDA 在实际分析中的性能[5−8].
然而, PCA 和 LDA 仅保持了数据的全局欧氏几何
结构, 对线性可分的数据分析具有好的性能. 研究
表明[9−11], 实际获取的数据尤其是图像数据分布在
非线性流形面上, 是线性不可分的, 使得基于 PCA
和 LDA 的降维方法不能有效地提取出隐藏在高维
空间的内在几何结构, 而且削弱甚至破坏了对模式
分析非常重要的局部几何结构, 导致性能不够好. 为
了有效地挖掘出隐藏在高维数据空间的内在几何结

构, 人们提出了很多有效方法, 其中核学习和流形
学习是两种经典的统计降维技术, 已成为模式识别
和机器学习领域的研究热点. 学习的思想是通过核
函数将数据映射到更高维的隐特征空间, 使得数据
线性可分, 然后在隐特征空间利用线性技术实现降
维[12−13]. 但是核学习是如何保持数据的空间几何结
构尤其是局部空间几何结构, 并不清楚, 且计算较复
杂.

与核学习不同, 流形学习利用邻接图比较直观
地描述了数据的空间几何关系, 已成为目前非常活
跃的研究方向之一[14−18]. 局部保持投影 (Local-
ity preserving projection, LPP)[14] 和邻域保持嵌
入 (Neighborhood preserving embedding, NPE)[15]

是两种典型代表, 用于寻找投影方向, 使得邻域内相
距比较近的点, 投影后仍然相距较近, 较好地保持了
数据的局部几何结构. 理想情况下, 邻域内的数据都
投影到一个点. 显然, 这两种方法仅考虑了数据的相
似性几何属性, 忽略了邻域数据之间的变化, 即多样
性. 此外, LPP和NPE都是通过最小化距离函数来
保持数据的局部几何结构, 导致距离比较大的点在
目标函数中起主导作用, 因此不能保证邻域内相距
越远的点, 投影后相距也较远, 破坏了数据的多样性
几何属性和局部拓扑几何属性. PCA 虽然较好地保
持了数据的多样性几何属性, 但主要刻画了数据的
全局欧氏几何结构, 当数据线性不可分时, 全局欧氏
几何结构削弱甚至破坏了对数据分析很重要的局部

几何结构, 导致性能不够好. 此外, PCA 利用欧氏距
离度量数据的多样性时, 忽略了图像像素之间的相
互关系, 使得模式形变发生变化时, 同类图像间的欧
氏几何距离比较大, 而不同类图像之间的欧氏几何
距离比较小, 导致算法对形变比较敏感. 从 Yale 数
据库随机选择三个近邻图像, 如图 1 所示, 其中 (a)
和 (b) 属于同一个人不同装饰下的图像, (c) 属于另
外一个人的图像. 计算欧氏几何距离有: (a) 和 (b)
之间的距离为 dE(a, b) = 1 745, (a) 和 (c) 之间的距

离为 dE(a, c) = 1 642. 显然, (a) 和 (c) 之间的欧氏
几何距离比较小, 但他们属于不同类, 容易导致分类
错误. 最后, 利用 PCA 分析图像数据时, 需要将图
像矩阵转换成图像向量, 导致计算量比较大, 而且样
本比较少时, 性能不够好[5−6].

图 1 相似和不相似图像

Fig. 1 The similar and unsimilar images

受 LPP[14]、2DLPP (Two-dimensional local-
ity preserving projection)[19] 以及文献 [6, 20−22]
的启发, 提出了一种基于图像欧氏距离的二维局部
多样性保持投影 (Image Euclidean distance based
two-dimensional local diversity preserving projec-
tion, IED-2DLDPP). 该方法利用邻接图描述局部
数据之间的变化关系, 然后利用图像欧氏距离度量
数据间的多样性几何属性, 有效地将图像像素之间
的相互关系嵌入目标函数中. 在AR、PIE以及Yale
数据库上的实验结果证实了所提算法的有效性.

1 Two-dimensional principal compo-

nent analysis (2DPCA)

2DPCA 是 PCA 的推广, 直接从图像矩阵估计
图像的总体离散度矩阵, 较好地保持了数据的全局
多样性几何属性. 给定 N 个训练图像 Xi ∈ Rm×n,
i = 1, 2, · · · , N , 2DPCA 的目标函数为[5−6]

ααα∗=arg max
αααTααα=1

1
N

αααT

(
N∑

i=1

(
Xi−X

)T (
Xi−X

)
)

ααα

(1)
其中 ααα ∈ Rn 为投影方向, X = 1

N

∑N

i=1 Xi 为样本

的均值.
通过简单的代数变换有:

1
N

αααT

(
N∑

i=1

(
Xi −X

)T (
Xi −X

)
)

ααα =

1
N

αααT

(
N∑

i=1

(
XT

i Xi −XT
i X −X

T
Xi +

X
T
X

))
ααα = (2)

1
2N 2

αααT

(
N∑

i=1

XT
i Xi +

N∑
j=1

XT
j Xj −
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N∑
i,j=1

XT
i Xj −

N∑
i,j=1

XT
j Xj

)
ααα =

1
2N 2

(
N∑

i,j=1

αααT (Xi −Xj)
T (Xi −Xj)ααα

)

结合式 (1) 和式 (2) 知, 2DPCA 较好地刻画了
全局数据之间的变化, 即保持了数据的全局多样性
几何属性. 式 (1) 的最佳投影方向 ααα∗ 是离散度矩
阵 Gt =

∑N

i=1(Xi −Xj)T(Xi −Xj) 的最大特征值
对应的特征向量. 令W ∈ Rn×d (d ¿ n) 表示投影
矩阵, 则W 的列向量是由 Gt 的前 d 个较大特征值

对应的特征向量组成. 这表明, 最优投影依赖于离散
度矩阵的估计, 由于离散度矩阵是由样本之间的欧
氏几何距离决定的, 使得相距较远的点在目标函数
中起主导作用, 而相距较近的点在目标函数中的作
用就越小, 甚至可以忽略不计. 因此, 2DPCA 不能
较好地刻画出邻域数据间的多样性几何属性. 此外,
利用欧氏几何距离度量图像之间的多样性几何属性,
意味着图像中所有像素都是相互独立的, 与实际不
符, 容易导致 2DPCA 对模式形变比较敏感.

2 IED-2DLDPP

2DLPP[19] 是 LPP 的推广, 是一种典型的基于
图像矩阵的局部几何结构保持方法, 主要刻画了邻
域数据间的相似性几何属性, 且相距比较远的点在
目标函数中起到主导作用, 因此不能保证邻域内相
距较远的点, 投影后仍然相距较远, 破坏了数据的多
样性几何属性和局部拓扑几何结构. 受 2DLPP 和
2DPCA[5−6] 的启发, 提出了一种基于图像欧氏几何
距离的二维局部多样性保持投影.

2.1 多样性保持投影

给定训练图像矩阵 XT = [XT
1 , XT

2 , · · · , XT
N ],

其中矩阵 Xi ∈ Rm×n 代表第 i 个训练图像, N 为

训练图像个数. 受流形学习技术的启发[18, 20], 图
像之间的变化关系可用邻接图 Gd = {Z, B} 来
描述, 其中 Z = {Xi

N}i=1 代表顶点集, 权重矩阵
B ∈ RN×N 刻画了邻接图中顶点之间的变化大小.

多样性刻画了模式的不同几何属性, 而相似性
刻画了模式相似几何属性. 如果数据分布的比较紧
凑, 则这些数据更多的反映了模式的相似性几何属
性. 相反, 如果数据分布得比较稀疏, 则这些数据更
多地反映了模式的不同属性, 即多样性几何属性. 如
图 2 所示, 三角形点与其 3 邻域点分布相对比较稀
疏, 刻画了模式更多的多样性几何属性, 而正方形点
与其 3 邻域点分布比较紧凑, 更多刻画了模式的相
似几何属性. 为了更好地保持局部数据的多样性几

何属性, 应该使邻域内相距较远的点, 投影后也相距
较远. 如果这些点投影后变得很近, 则应该给较大的
惩罚权值. 因此权重矩阵 B 中的元素 Bij 定义如下:

Bij =





exp(−t/‖Xi −Xj‖2
F), Xj ∈ Ωk

Xi
或

Xi ∈ Ωk
Xj

0, 其他

(3)
其中 Ωk

Xi
代表Xi 的 k 邻域点集, ‖ · ‖F 表示矩阵的

F 范数, t 是一个大于零的参数.

图 2 二维数据点

Fig. 2 The two-dimensional points

如上所述, 为了更好地保持邻域内数据之间的
多样性几何属性, 必须保证邻域内相距较远的点, 投
影后仍然相距较远. 则一个比较合理的目标函数是:

arg max tr

(
N∑

i,i=1

Bij (Yi − Yj) (Yi − Yj)
T

)
(4)

其中 Yi 代表图像 Xi (i = 1, · · · , N) 的低维描述.
如果样本 Xi 和 Xj 在高维数据空间相距比较

远, 但投影后的 Yi 和 Yj 相距比较近, 即 ‖Yi − Yj‖2
F

比较小, 则式 (4) 中的加权系数 Bij 提供一个大的

惩罚因子. 因此, 最大化目标函数 (4) 的目的是, 如
果 Xi 和 Xj 之间的变化比较大, 则对应的低维描述
Yi 和 Yj 之间的变化也比较大. 因此, 式 (4) 较好地
保持了数据的局部多样性几何属性. 然而, 式 (4) 利
用欧氏几何距离度量数据之间的变化时, 忽略了图
像像素之间的相互关系, 导致算法对形变比较敏感,
使得邻域内不同类图像之间的距离可能小于同类图

像之间的距离, 破坏了局部判别信息. 受文献 [23] 启
发, 利用图像欧氏距离代替传统的欧氏距离度量图
像数据之间的变化, 可有效地将图像像素之间的相
互关系嵌入到目标函数中.

2.2 图像欧氏距离

定义 1 (图像欧氏距离)[23−24]. 给定两个m× n

的图像 Xi 和 Xj, V ec(Xi) 和 V ec(Xj) 分别表示
Xi 和 Xj 的向量形式, 即 V ec(Xi) = (x1

i , x2
i , · · · ,

xmn
i ), V ec(Xj) = (x1

j , x
2
j , · · · , xmn

j ). 则 Xi 和 Xj
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之间的图像欧氏距离为

dIED(Xi, Xj) =

(V ec(Xi)− V ec(Xj))TG(V ec(Xi)− V ec(Xj))
(5)

其中, 对称矩阵 G ∈ RLL×LL (LL = m × n) 刻画
了像素之间的相互关系, 定义如下:

Gii,jj =
1
2π

exp
(−[(p− p′)2 + (q − q′)2]/2

)
(6)

其中, ii = (p− 1)n + q, jj = (p′ − 1)n + q′, p, p′ =
1, 2, · · · ,m, q, q′ = 1, 2, · · · , n.

在实际应用中, 图像的维数比较大, 使得矩阵 G

的维数很大, 比如对 112 × 92 的人脸图像, 矩阵 G

的大小为 10 304 × 10 304, 导致计算很复杂, 甚至
内存溢出. 为了有效地降低计算复杂度, 利用下面的
定理 1, 给出了快速实现图像欧氏距离的矩阵表达形
式.

定理 1[25]. 已知矩阵 B1, B2 和 H 的大小

分别为 m × p, n × q 和 p × q, 假定 hhhT
i (i =

1, 2, · · · , p) 代表矩阵 H 的第 i 行, 且 V ec(H) =[
hhhT

1 , hhhT
2 , · · · , hhhT

p

]T

. 令向量 zzz 代表矩阵Z 按行展开

的向量形式,如果 zzz = V ec(Z) = (B1⊗B2)V ec(H),
⊗ 表示 Kronecher 积. 则有:

Z = B1HBT
2 (7)

根据定理 1, 有下面推论成立.
推论 1 (图像欧氏距离的矩阵形式). 给定两个

m × n 的图像 Xi 和 Xj, 则图像欧氏距离的矩阵表
达形式是

dIED(Xj, Xl) = ‖(X̂j − X̂l)‖F (8)

其中,

X̂j = G
1
2
1 Xj(G

1
2
2 )T (9)

对称矩阵 G1 ∈ Rm×m 和 G2 ∈ Rn×n 分别定义如

下:

G1(p, p′) =
(

1
2
π
) 1

2 exp
{
− (p−p′)2

2

}
,

p, p′ = 1, · · · ,m
(10)

G2(q, q′) =
(

1
2
π
) 1

2 exp
{
− (q−q′)2

2

}
,

q, q′ = 1, · · · , n
(11)

证明. 见附录. ¤

2.3 目标函数

如上所述, 图像欧氏距离很好地考虑了图像像
素之间的相互信息, 为了更好地将图像像素之间的
相互信息嵌入到式 (4) 的目标函数中, 一个合理的
方案是用图像欧氏距离代替传统的欧氏距离, 即用
式 (8) 代替式 (4) 中的欧氏距离. 假定 Ŷj 代表 X̂j

的低维描述, 其中 X̂j 是样本 Xj 通过式 (9) 变换后
得到的, 则基于图像欧氏距离的多样性保持投影的
目标函数是

arg max tr

(
N∑

i,j=1

Bij(ŷyyi − ŷyyj)(ŷyyi − ŷyyj)
T

)
(12)

假定 ωωω ∈ Rn 代表投影方向, 把 ŷyyi = X̂iωωω 代入式

(12), 有:

tr

(
N∑

i,j=1

Bij(ŷyyi − ŷyyj)(ŷyyi − ŷyyj)
T

)
=

N∑
i,j=1

Bij(ŷyyi − ŷyyj)
T(ŷyyi − ŷyyj) =

ωωωT

[
N∑

i,j=1

Bij(X̂i − X̂j)T(X̂i − X̂j)

]
ωωω =

2ωωωT

[
N∑

i=1

(
X̂T

i X̂i

N∑
j=1

Bij

)
− (13)

N∑
i=1

X̂T
i

(
N∑

j=1

BijX̂j

)]
ωωω =

2ωωωT
[
X̂T(D ⊗ Im)X̂ − X̂T(B ⊗ Im)X̂

]
ωωω =

2ωωωTX̂T(Ld ⊗ Im)X̂ωωω

其中, X̂T = [X̂T
1 , X̂T

2 , X̂T
3 , · · · , X̂T

N ], Ld =
D − B(为了避免与 LPP 中的 L 冲突, 称 Ld 为

差异 Laplacian 矩阵). D 为对角阵, 其对角线
上的元素为矩阵 B 对应列 (或行) 元素之和, 即
Dii =

∑
j Bijor

∑
j Bji, Im 是一个 m ×m 的单位

阵.
将式 (13) 代入式 (12), 则 IED-2DLDPP 的目

标函数可写成:

ωωω = arg max
ωωωTωωω=1

(ωωωTGpωωω) (14)

其中 Gp = X̂T(Ld ⊗ Im)X̂ 称为训练图像的局部多
样性离散度矩阵.
式 (14) 的最优投影方向 ωωω 为局部多样性离散

度矩阵 Gp 的最大特征值对应的特征向量, 即

Gpωωω = λωωω (15)
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其中 λ 为 Gp 对应于特征向量 ωωω 的特征值. 在实际
应用中, 通常需要 l (l ≥ 2) 个投影方向, 令 W =
[ωωω1, ωωω2, · · · , ωωωl] 表示最优投影矩阵, 则 W 的列向

量是由 Gp 的前 l 个较大特征值对应的特征向量组

成.

2.4 特征提取及分类

特征提取是将图像投影到由矩阵 W 的列向量

张成的空间. 给定任意一个图像 Xi ∈ Rm×n, 则对
应的低维描述 Yi ∈ Rm×l 为

Yi = XiW, i = 1, · · · , N (16)

类似地, 测试图像 X∗ 的低维描述 Y ∗ 可以通过式
(16) 获得.
分类是根据低维描述 Yi 和 Y ∗ 之间的相似度来

实现. Yi 和 Y ∗ 之间的相似度定义如下:

d(Yi, Y
∗) =

l∑
k=1

‖yyy(i)
k − yyy

(∗)
k ‖2 (17)

其中, yyy
(i)
k 和 yyy

(∗)
k 分别代表 Yi 和 Y ∗ 的第 k 列, ‖ ·‖2

代表向量的 2 范数. 为简单起见, 选用最近邻分类器
进行分类, 即如果 d(Yk, Y

∗) = mini{d(Yi, Y
∗)}, 则

测试图像 X∗ 与训练图像 Xk 属于同一类.

2.5 IED-2DLDPP算法步骤

总结上述分析, IED-2DLDPP 算法总结如下:
步骤 1. 建立邻接图 Gd = {Z, B}. Z =

{XN
i }i=1 代表邻接图的顶点集, 矩阵 B 度量了顶

点之间的变化. 如果第 j 个顶点 Xj 在第 i 个顶

点 Xi 的 k 邻域内, 或者第 i 个顶点 Xi 在第 j 个

顶点 Xj 的 k 邻域内, 则顶点 i 和 j 连接起来. 除
此外, 还可以利用邻域半径来构造邻接图, 即如果
‖Xi−Xj‖F < ε (ε 是足够小的正数), 则将顶点 i 和

j 连接起来.
步骤 2. 计算邻接图 Gd 中的权重矩阵 B. 矩阵

B 的元素 Bij 度量了顶点 i 和 j 之间的变化关系,
即顶点 i 和 j 间的权重, 当顶点 i 和 j 没有连接时,
值为 0; 否则, 按照式 (3) 计算.
步骤 3. 计算图像的转换矩阵 X̂. 根据式 (9)、

式 (10) 和式 (11) 计算图像 Xj 的变换矩阵 X̂j, 则
训练图像的转换矩阵为 X̂T = [X̂T

1 , X̂T
2 , X̂T

3 , · · · ,
X̂T

N ].
步骤 4. 计算投影矩阵 W . 令 ωωωi (i = 1,

2, · · · , l) 是 X̂T(Ld ⊗ Im)X̂ 的前 l 个较大特征

值对应的特征向量, 其中 Ld 由式 (13) 计算, Im

是一个 m × m 的单位阵. 则投影矩阵为 W =
[ωωω1,ωωω2, · · · ,ωωωN ].
步骤 5. 提取特征. 将训练图像 Xi (i =

1, 2, · · · , l) 和测试图像 X∗ 利用式 (16) 投影到 W

张成的子空间, 得到低维描述 Yi (i = 1, 2, · · · , l) 和
Y ∗.

步骤 6. 分类. 利用式 (17) 度量 Yi 和 Y ∗ 的相
似度, 然后采用最近邻分类器实现分类.

3 实验分析

实验分别选择 Yale、AR 和 PIE 数据库来评价
IED-2DLDPP 的性能, 并和经典的二维降维方法
2DPCA[5]、2DLDA[8]、2DLPP[19]、2DNPE[16] 以

及 2DMFA[1] 进行对比和分析.
Yale 数据库 (http: //cvc.yale.edu/projects/

yalefaces/yalefaces.html) 由 15 个人组成, 共 165
幅灰度图像. 每个人含有不同光照、表情、姿态等共
11 张图像. 实验中, 每张图片通过手动裁剪扣取面
部图像, 并归一化成 32× 32[14]. 然后分别选取每个
人的前 3、6、9 张图像用于训练, 相应的剩余图像
构成测试图库. 则三个训练图库分别包含 45、90 和
135 个图像, 对应的三个测试图库分别包含 120、75
和 30 个图像.

PIE 数据库包含 68 个人的 41 368 幅人脸图像,
这些图像是由 13 个同步摄像机在 21 个闪光灯下拍
摄的, 包含了姿势、光照以及表情的变化. 实验选择
Pose29 作为图像库, 其中, 每个人含有不同光照下
的 24 幅图像, 且每幅图像通过手动裁剪扣取面部图
像, 并归一化成 64× 64[14]. 实验选择每个人的前 12
张图像进行训练, 其余图像用于测试, 即训练图库和
测试图库都包含 816 个图像.

AR 人脸数据库 (The AR face database,
http://rvl1.ecn.purdue.edu/∼ aleix/aleix face
DB.html) 包括 120 个人, 共 3 120 张图像, 其中每
个人含有在不同光照、表情、遮挡和时间下采集的

26 张图像. 其中前 13 和后 13 分别由不同时期采集,
前后间隔为 1 个月. 实验通过手动裁剪扣取每张图
像的面部图像, 并归一化成大小为 50 × 40[5]. 选取
每个人的前 7 张图像作为训练样本, 第二时期对应
的 7 张人脸图像作为测试样本.
在 上 述 数 据 库 上, 实 验 分 别 利 用

2DPCA、2DLDA、2DLPP、2DNPE、2DMFA 以
及 IED-2DLDPP 提取低维子空间 (最优投影), 然
后选用最近邻分类器进行分类. 需要说明的是, 在
2DLPP、2DNPE、2DMFA 和 IED-2DLDPP 中,
都涉及参数选择问题, 为了更好地评价几种算法的
性能, 实验在 [0,+∞) 区间选择参数 t, 选择出各自
算法对应的最佳识别率. 表 1∼ 3 分别给出了六种算
法在 Yale、AR 和 PIE 数据库上的最高识别率和对
应的特征维数. 图 3 和图 4 分别给出了六种算法在
Yale 和 AR 数据库上的识别率与投影方向个数的变
化曲线; 图 5 给出了六种算法在 PIE 数据库上的识
别率与投影方向个数的变化曲线. 分析表 1∼ 3 和图
3∼ 5 有:
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表 1 六种算法在 Yale 库上的识别率 (%) 及相应的特征维数

Table 1 The top recognition accuracy of six methods (%) and corresponding number of features in Yale database

训练/测试样本数 2DPCA 2DLPP 2DNPE 2DLDA 2DMFA IED-2DLDPP

45/120 61.67 (32*4) 65.00 (32*4) 61.67 (32*2) 56.67 (32*7) 52.5 (32*3) 71.67 (32*2)

90/75 68.00 (32*1) 77.33 (32*2) 73.33 (32*2) 73.33 (32*4) 74.67 (32*2) 80.00 (32*2)

135/30 86.67 (32*3) 96.67 (32*2) 93.33 (32*4) 86.67 (32*3) 93.33 (32*3) 100.00 (32*4)

表 2 六种算法在 AR 库上的识别率 (%) 及相应的特征维数

Table 2 The top recognition accuracy of six methods (%) and corresponding number of features in AR database

算法 2DPCA 2DLPP 2DNPE 2DLDA 2DMFA IED-2DLDPP

识别率 67.74 66.43 65.24 58.57 62.15 70.00

特征维数 50*13 50*12 50*16 50*26 50*16 50*12

表 3 六种算法在 PIE 库上的识别率 (%) 及相应的特征维数

Table 3 The top recognition accuracy of six methods (%) and corresponding number of features in PIE database

算法 2DPCA 2DLPP 2DNPE 2DLDA 2DMFA IED-2DLDPP

识别率 81.62 87.87 74.88 65.93 71.08 89.34

特征维数 64*13 64*21 64*8 64*47 64*22 64*35

图 3 六种算法在 Yale 库上的识别曲线

Fig. 3 The curves of recognition accuracy of six methods

in Yale database

1) IED-2DLDPP 的识别率明显比 2DPCA 的
识别率高, 其中在 Yale 数据上提高至少 10 个百分
点, 在 PIE 数据库上提高至少 7 个百分点, 在 AR
数据库上提高将近 2 个百分点. 主要原因可能是表
情、姿势和时间的变化, 导致人脸图像线性不可分,
因此 2DPCA 保持的全局欧氏几何结构不能较好地
反映数据的内在几何结构; 此外全局欧氏几何结构
削弱甚至破坏了对分类重要的局部几何结构. 不同
的是, IED-2DLDPP 利用邻接图有效地描述了邻域
数据间的变化关系, 刻画了局部数据的多样性几何
属性, 而且考虑了图像像素之间的相互关系, 提高了
对形变的鲁棒性.

图 4 六种算法在 AR 库上的识别曲线

Fig. 4 The curves of recognition accuracy of six methods

in AR database

2) IED-2DLDPP 的识别率优于 2DLDA. 这主
要因为人脸图像的非线性分布, 使得 2DLDA 保持
的全局欧氏几何结构不能较好地反映数据的局部内

在几何结构; 另外一个原因可能是 2DLDA 在最小
化类内离散度时, 虽然有效地保持了同类数据间的
相似性几何属性, 但忽略了同类样本间的变化, 即
多样性几何属性, 导致 2DLDA 容易发生过学习. 此
外, 2DLDA 通过最大化类间距离提取判别信息时,
不能较好地提取出嵌入在邻域内不同类数据之间的

判别信息, 导致算法性能不好. IED-2DLDPP 虽然
是无监督特征提取方法, 但图像欧氏距离考虑了图
像像素间的相互关系, 有利于增加邻域内不同类图
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像之间的距离, 同时减小邻域内同类样本之间的距
离, 使得 IED-2DLDPP 较好地提取出了局部判别
信息.

3) IED-2DLDPP 优于二维流形学习算法

2DMFA、 2DLPP 和 2DNPE. 这主要是因为
2DLPP 和 2DNPE 仅保持了数据的相似性几何
属性, 忽略了数据之间的多样性几何属性, 导致算法
存在过学习; 此外, 他们忽略了邻域内不同类数据之
间的判别信息. 2DMFA 虽然可以较好地提取出邻
域内不同类数据之间的判别信息, 但忽略了邻域内
类数据之间的多样性几何属性, 导致几何结构描述
不稳定. 如上所述, IED-2DLDPP 不仅较好地保持
了邻域内数据之间的多样性几何属性, 而且可较好
地提取出邻域内不同类数据之间的判别信息.

4) 对比图 3∼ 5 知, 在相同投影向量个数下,
IED-2DLDPP 的识别率总体上比 2DPCA 好, 表
明, 和 2DPCA 相比, IED-2DLDPP 对表情、姿势
以及时间变化具有较好的鲁棒性. IED-2DLDPP的
性能最好, 表明数据的局部多样性几何属性对模式
分析同样具有重要的作用.

图 5 六种算法在 PIE 库上的识别曲线

Fig. 5 The curves of recognition accuracy of six methods

in PIE database

5) IED-2DLDPP 虽然和经典的二维流形学习
算法 2DLPP在形式上非常类似,目的都是保持数据
的局部几何结构, 但本质上他们完全不同. 2DLPP
利用最小化距离目标函数, 使得邻域内数据点投影
后仍然相距较近, 在理想情况下, 邻域内所有点都投
影成一个点, 因此 2DLPP 仅刻画了数据的相似几
何属性, 忽略了数据的多样性几何属性. 与 2DLPP
不同, IED-2DLDPP 利用最大化距离目标函数, 使
得邻域内相距相对比较远的点, 投影后仍然相距比
较远. 因此 IED-2DLDPP 较好地保持了数据的多
样性几何属性. 另外一个优点是 IED-2DLDPP 利

用图像欧氏距离代替传统的欧氏距离, 较好地考虑
了图像像素之间的相互关系, 使得几何结构描述对
模式形变具有好的鲁棒性;

4 结论

本文提出了一种新的基于图像欧氏距离的二维

局部多样性保持投影 (IED-2DLDPP), 该方法有效
地保持了邻域数据间的多样性几何属性, 且考虑了
图像像素间的相互关系, 有利于增加邻域内不同类
图像之间的距离, 同时减小邻域内同类图像之间的
距离, 可较好地挖掘出局部判别信息, 同时也较好地
保持了局部数据的多样性几何属性. 此外, 所提方法
避免了将图像矩阵转换成向量, 有效地避免了小样
本问题. 在 Yale、AR 和 PIE 数据库上的实验结果
证实了所提方法的有效性.

IED-2DLDPP 主要保持了局部数据间的多样
性, 忽略了非局部数据间的相互关系, 而非局部数据
之间的变化对模式分析同样具有重要的作用, 因此,
如何较好地度量非局部数据间的几何变化关系, 并
和局部多样性几何属性相结合, 是今后需要研究的
重点.

附录. 推论1的证明

证明. 由矩阵 G 的定义知, 对称矩阵 G 可分解

成

G = G1 ⊗G2 (A1)

其中 G1 和 G2 分别是大小为m×m 和 n× n 的矩

阵, 定义如下:

G1(i, i′) =
(

1
2
π
)1/2

exp
{
− (i−i′)2

2

}
,

i, i′ = 1, · · · ,m

G2(j, j′) =
(

1
2π

)1/2
exp

{
− (j−j′)2

2

}
,

j, j′ = 1, · · · , n

通过简单的数学变换, 图像欧氏距离, 即式 (5), 可写
成

dIED(Xj, Xl) =

V ec(Xj −Xl)TG
1
2 G

1
2 V ec(Xj −Xl) =

(G
1
2 V ec(Xj −Xl))T(G

1
2 V ec(Xj −Xl)) (A2)

令 zzz = V ec(Z) = (G1 ⊗ G2)
1
2 V ec(Xj −Xl), 根据

定理 1 有:

Z = G
1
2
1 (Xj −Xl)(G

1
2
2 )T (A3)
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将式 (A3) 代入 (A2) 有

dIED(Xj, Xl) =

zzzTzzz =

‖Z‖F = (A4)

‖G 1
2
1 Xj(G

1
2
2 )T −G

1
2
1 Xl(G

1
2
2 )T‖F =

‖X̂j − X̂l‖F

其中, X̂j = G
1/2
1 Xj(G

1/2
2 )T, ‖ · ‖F 代表矩阵的 F 范

数. ¤
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