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基于大间距准则的不相关

保局投影分析

龚 劬 1 唐萍峰 1

摘 要 局部保持投影 (Locality preserving projections, LPP) 算

法只保持了目标在投影后的邻域局部信息, 为了更好地刻画数据的流形

结构, 引入了类内和类间局部散度矩阵, 给出了一种基于有效且稳定的大

间距准则 (Maximum margin criterion, MMC) 的不相关保局投影分

析方法. 该方法在最大化散度矩阵迹差时, 引入尺度因子 α, 对类内和类

间局部散度矩阵进行加权, 以便找到更适合分类的子空间并且可避免小

样本问题; 更重要的是, 大间距准则下提取的判别特征集一般情况下是

统计相关的, 造成了特征信息的冗余, 因此, 通过增加一个不相关约束条

件, 利用推导出的公式提取不相关判别特征集, 这样做, 对正确识别更为

有利. 在 Yale 人脸库、PIE 人脸库和MNIST 手写数字库上的测试结

果表明, 本文方法有效且稳定, 与 LPP、LDA (Linear discriminant

analysis) 和 LPMIP (Locality-preserved maximum information

projection) 方法等相比, 具有更高的正确识别率.
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Abstract Locality preserving projections (LPP) algorithm

can only preserve nearest local quantity, so within-class and

between-class local scatter matrices are introduced for charac-

terizing the manifold structure better, and a method called un-

correlated locality preserving projection analysis based on effec-

tive and stable maximum margin criterion (MMC) is proposed.

When maximizing the trace difference of scatter matrix, weight

the within-class and between-class local scatter matrix through

a regularized parameter so as to find the better classification

subspace and avoid small sample problem. More importantly,

the discriminant feature set based on the MMC is generally sta-

tistical correlated, which makes the feature information be re-

dundant, so an uncorrelated constraint was added in the paper

and the uncorrelated discriminant feature set is extracted by the

derived formulas, which are more favorable for the correct recog-

nition. Ultimately experiments on Yale, PIE face database and

MNIST handwritten digit database show that the method in

this paper is effective and stable and has a higher correct recog-

nition rate compared with the LPP, LDA (Linear discriminant

analysis) and LPMIP (Locality-preserved maximum information

projection).
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在机器学习、人工智能和计算机视觉等领域, 如何对目

标数据进行有效地特征提取是一个十分关键的问题, 研究人

员对此已经提出了很多的算法[1−4]. 其中, 最为经典的两种

算法是主成分分析 (Principal component analysis, PCA)[5]

和线性判别分析 (Linear discriminant analysis, LDA)[6] 方

法. 然而当训练样本的数量较小时, 类内散度矩阵奇异, 便

出现了所谓的小样本问题[7], 已经有不少解决此问题的算

法提出, 如大间距准则 (Maximum margin criterion, MMC)

分析[8]、正则化局部保持投影[9] 和张量局部 Fisher 判别分

析[10] 等. MMC 用类间与类内散度矩阵的差作为分类的目

标函数, 避免了类内散度矩阵求逆, 从而有效地解决了小样

本问题, 是一种非常有效且稳定的算法.

局 部 保 持 投 影 (Locality preserving projections,

LPP)[11] 只考虑了邻域局部信息, 而没有考虑非邻域局部

信息, 因此, LPP 只能保证邻近的两个目标在投影后尽可能

接近. 边缘判别分析 (Marginal Fisher analysis, MFA)[12] 通

过引入类边缘分离度量信息, 不仅能达到 LPP 的目的, 而

且还能使不同类的目标在投影后尽可能分得更开, 但是却存

在着小样本问题. 所以本文引入一种新的类内和类间局部散

度矩阵用于刻画数据间的局部信息, 在 MMC 基础上, 使类

内局部散度矩阵最小, 同时使类间局部散度矩阵最大, 实现

特征提取后同类更近不同类相隔更远的目的. 文献 [13] 指

出, 统计不相关的判别特征向量分类性能优于正交特征分类.

通过分析发现, 在大间距准则下提取的判别特征集各分量

间一定是统计相关的, 因此, 本文提出了一种基于大间距准

则的不相关保局投影分析 (Uncorrelated locality preserving

projections analysis based on maximum margin criterion,

ULPA-MMC) 算法, 充分抓住类间和类内局部信息, 采用

MMC 准则克服小样本问题, 采用奇异值分解降维, 最后, 通

过增加一个不相关约束条件, 利用推导出的公式提取不相关

判别特征向量用于分类识别.

1 ULPA-MMC方法

1.1 特征提取

假设 xxx1, xxx2, · · ·, xxxn 是 N 维欧氏空间 RN 中的 n 个训

练样本, 共有 c个类别,每个类对应的样本数量为 n1, n2, · · ·,
nc. 一般的线性特征提取方法是找到一个线性映射满足下式:

f : xxxi 7→ yyyi = PTxxxi (1)

其中, P ∈ RN×d 是按照某种优化准则得到的投影矩阵,

yyyi ∈ Rd×1 代表 xxxi 的投影特征向量, 下面介绍 LPP 的优化

准则.

LPP 算法是为了找到一个能够保持数据局部结构的子

空间, 其目标函数如下:

min tr

(
n∑

i=1

n∑
j=1

(yyyi − yyyj)(yyyi − yyyj)
TR(i, j)

)
(2)

其中, R(i, j) =

{
W (i, j),若 xxxi 位于 xxxj 的 k邻域

0, 其他情形
, tr( · )
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表示矩阵的迹, W 用来衡量 xxxi 和 xxxj 的相似程度, W 越大表

示 xxxi 和 xxxj 越接近, 当 xxxi 和 xxxj 相等时, W = 1, W 定义如

下:

W (i, j) = exp

{
−‖xxxi − xxxj‖2

σ

}
(3)

从式 (2) 中邻接矩阵 R 的定义可以看出, LPP 是一种无监督

的算法, 并且较好地保持了邻域局部信息, 但是却忽略了非

邻域局部信息. 值得一提的是, 文献 [14] 给出了一种自适应

流形算法, 改进了流形上的邻域刻画方式, 相比于邻接矩阵

R 来说, 能更好地保持数据点原本在流形上的邻域关系, 但

是计算比较复杂. 接下来给出 ULPA-MMC 方法的目标函数

定义:

max tr




α
n∑

i=1

n∑
j=1

(yyyi − yyyj)(yyyi − yyyj)
TS(i, j)−

(1− α)
n∑

i=1

n∑
j=1

(yyyi − yyyj)(yyyi − yyyj)
TS(i, j)




(4)

其中, tr(·) 表示矩阵的迹, α 是一个尺度因子, α ∈ [0, 1],

S(i, j) =

{
W (i, j), 若 xxxi 和 xxxj 是相同的类

0, 其他
(5)

S(i, j) =

{
W (i, j), 若 xxxi 和 xxxj 是不同的类

0, 其他
(6)

由式 (5) 所定义的邻接矩阵 S 与 LPP 算法中的邻接矩阵 R

功能是相似的, 不同的是本文的矩阵充分利用了样本的类别

信息. 为了与 LPP 中 “邻域局部” 的说法相统一, 因此, 本文

称式 (7) 和 (8) 所定义的矩阵分别为类间和类内局部散度矩

阵. 这样我们的目标函数便同时保持了类间和类内局部信息.

需要特别说明的是, 在特征空间中, 利用式 (4) 得到的最

优投影矩阵进行特征提取, 会使得不同类的样本投影后距离

间隔越远, 而相同类的样本投影后则会越接近, 这正是我们

所期望得到的.

从目标函数式 (4) 中可以得到类间和类内局部散度矩阵

Gb 和 Gw 的定义如下:

Gb =
n∑

i=1

n∑
j=1

(xxxi − xxxj)(xxxi − xxxj)
TS(i, j) = 2XLXT

(7)

其中, X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn], L = D − S, D 是对角阵, 其第 i

个对角元素为 S 的第 i 行元素求和.

Gw =
n∑

i=1

n∑
j=1

(xxxi − xxxj)(xxxi − xxxj)
TS(i, j) = 2XLXT

(8)

其中, L = D − S, D 是对角阵, 其第 i 个对角元素为 S 的第

i 行元素求和.

至此, 将式 (1) 代入式 (4) 便可得到化简的目标函数如

下:

max J(P ) = tr(PT[αGb − (1− α)Gw]P ) =

tr(PTX
(
αL− (1− α)L

)
XTP ) =

tr(PTXGXTP )

(9)

其中, P 是线性投影矩阵, P ∈ RN×d, X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn],

G = αL− (1− α)L, 而 α ∈ [0, 1], 当 α 取值越大时, 目标函
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数更注重类间局部信息对分类的影响, 当 α 取值越小时, 目

标函数更注重类内局部信息对分类的影响, 通过调整 α 的值,

能更好地反映出高维空间中的流形结构.

在式 (9) 基础上增加一个正交约束 PTP = I, 与文献 [8]

的求解方法类似, 于是可以得到目标函数 (9) 在正交约束条

件下的最大值为 Jmax =
∑d

i=1 λi, λ1, · · · , λd 是 XGXT 的

前 d 个最大特征值; 最优解为 P = [ηηη1, · · · , ηηηd], ηηη1, · · · , ηηηd

是 λ1, · · · , λd 所对应的特征向量.

但是矩阵 XGXT 维数较高, 直接求其特征值, 计算

复杂度高, 所以要先对它进行降维处理. 设 X 的秩为

r, X = U1

∑
r V T

1 是 X 的奇异值分解, 其中, U1 ∈ RN×r,

V1 ∈ Rr×n. 令 M = UT
1 XGXTU1, φ ∈ Rr×d, 可以得到如

下优化问题:

max J(φ) = tr(φTMφ)

s.t. φTφ = I
(10)

定理 1. 若问题 (10) 的最优解为 φ, 则优化问题 (9) 的

最优解为 P = U1φ.

证明. 设 λ 和 ηηη 分别是XGXT 的特征值和特征向量, µ

和 ϕϕϕ 分别是M 的特征值和特征向量.

令 XGXTηηη = ληηη, Mϕϕϕ = µϕϕϕ, 由于 UT
1 U1 = I, 则有

MUT
1 U1ϕϕϕ = µϕϕϕ 成立. 两边同时左乘 U1 可得

U1MUT
1 U1ϕϕϕ = µU1ϕϕϕ

对上式左边进一步化简可得

U1MUT
1 U1ϕϕϕ = U1U

T
1 XGXTU1U

T
1 U1ϕϕϕ =

U1U
T
1 U1

∑
r V T

1 G(U1

∑
r V T

1 )TU1U
T
1 U1ϕϕϕ =

U1

∑
r V T

1 G(U1

∑
r V T

1 )TU1ϕϕϕ =

XGXTU1ϕϕϕ

于是 XGXTU1ϕϕϕ = µU1ϕϕϕ 成立, 所以 XGXT 和M 有相同

的特征值即 λ = µ, 并且二者的特征向量满足 ηηη = U1ϕϕϕ.

又因为问题 (10) 的最优值 Jmax =
∑d

i=1 µi, 其中

µ1, · · · , µd 是 M 的前 d 个最大的特征值, 最优解

φ = [ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕd], ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕd 是 µ1, · · · , µd 所对应的特征

向量, 所以 P = U1φ 成立.

直接计算 XGXT 的特征值计算复杂度为 O(N3), 对 X

进行奇异值分解的计算复杂度为 O(Nn2), 对M 进行特征分

解的计算复杂度为O(r3). 因此, 定理 1 给出了求解投影矩阵

P 的更高效的方法.

1.2 不相关分析

结合定理 1 的结论和文献 [15] 定义的不相关变换, 可以

得到本文的不相关变换如下:

Y =




ζζζ1

ζζζ2

...

ζζζd




=




ϕϕϕT
1

ϕϕϕT
2

...

ϕϕϕT
d




UT
1 X (11)

其中, ζζζi ∈ R1×n.

定理 2. 对于判别特征集 Y 中的任意两个特征分量 ζζζi

和 ζζζj , 若 ϕϕϕT
i UT

1 StU1ϕϕϕj = 0, 则 ζζζi 和 ζζζj 是统计不相关的.

(注: 总体散度矩阵 St = 1
n

∑n
i=1 (xxxi − EX)(xxxi − EX)T )

证明. 由式 (11) 可以得到 ζζζi = ϕϕϕT
i UT

1 X, 于是有:

E
[
(ζζζi − Eζζζi)(ζζζj − Eζζζj)

T
]

=

ϕϕϕT
i UT

1 E
[
(X − EX)(X − EX)T

]
U1ϕϕϕj =

n ·ϕϕϕT
i UT

1 StU1ϕϕϕj = 0

所以 ζζζi 和 ζζζj 是统计不相关的.

值 得 说 明 的 一 点 是, 由 定 理 2 知, 只 有 当

ϕϕϕT
i UT

1 StU1ϕϕϕj = 0 恒成立时, 才有判别特征集 Y 统计不相

关; 否则便不成立. 因为很多经典的算法, 如 PCA、LDA 等,

不用添加不相关约束条件, 通过分析可知它们得到的判别特

征集 Y 是统计不相关的. 因此, 接下来有必要先验证问题

(10) 得到的最优判别特征集 Y 是否是统计不相关的.

由第 1.1 节可知 ϕϕϕT
i ϕϕϕj = 0, 而 Mϕϕϕj = λjϕϕϕj , 所以有

ϕϕϕT
i Mϕϕϕj = 0. 因为 UT

1 U1 = I, 则 ϕϕϕT
i UT

1 U1MUT
1 U1ϕϕϕj = 0

等价于

ϕϕϕT
i UT

1 X
(
αL− (1− α)L

)
XTU1ϕϕϕj = 0 (12)

而不相关判别条件 ϕϕϕT
i UT

1 StU1ϕϕϕj = 0 等价于

ϕϕϕT
i UT

1 XLtX
TU1ϕϕϕj = 0 (13)

其中, Lt = Dt −Wt, Wt ∈ Rn×n 每个元素都为 1, Dt 是对

角矩阵且 Dt(i, i) =
∑n

j=1 Wt(i, j).

至此可以得出, 一般情况下不能由式 (12) 推出式 (13)

恒成立, 因此, 问题 (10) 得到的最优判别特征集 Y 一般是统

计相关的, 并且大量的实验也证明了这一点.

接下来通过在问题 (10) 中增加一个不相关判别

约束条件, 重新求解. 首先, 需要构造第一个 ϕϕϕ, 即

ϕϕϕ1 = arg maxϕϕϕTϕϕϕ=1 ϕϕϕTMϕϕϕ, 假设已经求出了 K 个统计不

相关向量ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕK , 于是第K + 1 个统计不相关向量便可

通过下式得到:

max J(ϕϕϕ) = ϕϕϕTMϕϕϕ

s.t. ϕϕϕTϕϕϕ = 1

ϕϕϕTUT
1 StU1ϕϕϕi = 0, i = 1, · · · , K

(14)

下面的定理 3 给出了求解问题 (14) 的方法.

定理 3. 第K + 1 个统计不相关向量 ϕϕϕK+1 是下式最大

特征值所对应的特征向量.

[
I −AφT(φAAφT)−1φA

]
Mϕϕϕ = λϕϕϕ (15)

其中, A = UT
1 StU1, φ = [ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕK ]T, I 是单位矩阵.

证明. 对于优化问题 (14), 首先, 令 A = UT
1 StU1, 再用

拉格朗日乘子法可得:

f(ϕϕϕ) = ϕϕϕTMϕϕϕ− λ(ϕϕϕTϕϕϕ− 1)−
K∑

i=1

µiϕϕϕ
TAϕϕϕi (16)

对 f 求偏导并令 ∂f
∂ϕ

= 0, 有

2Mϕϕϕ− 2λϕϕϕ−
K∑

i=1

µiAϕϕϕi = 0 (17)

在式 (17) 两边同时乘以ϕϕϕT 可得 λ = ϕϕϕTMϕϕϕ, 于是要使目标

函数值最大, 即 λ 最大即可. 在式 (17) 两边同时乘以 ϕϕϕT
j A

可得:

2ϕϕϕT
j AMϕϕϕ−

K∑
i=1

µiϕϕϕ
T
j AAϕϕϕi = 0 (18)
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将 j = 1, · · · , K 带入到式 (18) 可得:

2




ϕϕϕT
1

...

ϕϕϕT
K


 AMϕϕϕ−




ϕϕϕT
1

...

ϕϕϕT
K


 AA (ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕK)




µ1

...

µK


 = 0

(19)

令 φ = [ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕK ]T, µµµ =




µ1

...

µK


, 代入式 (19) 可得:

µµµ = 2(φAAφT)−1φAMϕϕϕ (20)

式 (17) 可以写成下面的形式:

2Mϕϕϕ− 2λϕϕϕ−AφTµµµ = 0 (21)

将式 (20) 带入式 (21), 化简即得:

[
I −AφT(φAAφT)−1φA

]
Mϕϕϕ = λϕϕϕ (22)

假设已经求出了前 d 个不相关向量, 当 ϕϕϕd+1 对应的最

大特征值小于 ε (ε 取 0.01) 时, ϕϕϕd+1 对目标函数贡献极小,

即终止求解, 得到不相关投影矩阵 φ = [ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕd]T.

总结本文 ULPA-MMC 算法的具体实现步骤如下:

1) 给定训练样本集 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxn], 通过式 (5) 和

(6) 计算邻接矩阵, 由式 (7) 和 (8) 计算 L 和 L, 得到矩阵 G;

2) 对 X 进行奇异值分解, 得到其左奇异值矩阵 U1, 从

而得到矩阵M = UT
1 XGXTU1;

3) 取 M 的最大特征值对应的特征向量, 作为第一个

不相关向量 ϕϕϕ1, 由式 (15) 计算所有不相关相关向量, 令

φ = [ϕϕϕ1, · · · ,ϕϕϕd]T, 从而得到本文的投影矩阵 P = U1φ;

4) 给定一个中心化了的训练样本 xxx0, 得到其不相关判别

特征 yyy0 = PTxxx0, 最后采用最近邻分类得到 xxx0 的类别.

1.3 讨论

本 文 的 工 作 是 在 文 献 [16] 提 出 的 LPMIP/QR

(Locality-preserved maximum information projection/QR)

算法基础上进行的. 但是需要指出的是, 本文与 LPMIP/QR

方法有着本质的区别, 首先, LPMIP 算法采用的是基于不完

全 Cholesky 分解的 QR 分解方法, 而本文采用的是用 X 的

左奇异矩阵进行降维, 计算复杂度低且不会破坏原始数据的

结构; 其次, 用 LPMIP 算法得到的最优判别特征集 Y 一般

都是统计相关的, 而本文方法能得到最优不相关判别特征集

Y , 具有更好的分类能力; 还有 LPMIP 算法采用的是无监督

的邻接矩阵, 需要调整 k 邻域参数, 而本文的有监督邻接矩

阵则不需要, 而且更简单有效. 而本文与文献 [17−18] 相比,

虽然出发点比较一致, 但是所使用的分类判别准则完全不一

样, 求解的方法也完全不同, 再者本文更兼有 LPMIP 算法的

优势.

2 实验结果与分析

2.1 实验准备知识

本文有两个重要的参数 σ 和 α 需要设定, 与文

献 [16] 的参数设定方法类似, 我们令 σ = 2lσ0, 其

中, l = {−5,−4, · · · , 0, 1, · · · , 10}, σ0 是训练样本矩阵

X 的二范数. 尺度因子 α = 2a/4.5λmax(U
T
1 GwU1)/

λmax(U
T
1 GbU1), 其中, λmax(·) 表示矩阵的最大特征值,

a = {−20, · · · ,−1, 0, 1, · · · , 20}, 这里 α 的设置与文献 [19]

中的参数M 设置方法相似, 因为 α 是一个尺度因子, 主要用

于平衡矩阵 Gw 和 Gb, 通过定理 1 可知亦可用于平衡矩阵

UT
1 GwU1 和 UT

1 GbU1, 因此, 我们用这两个矩阵的最大特征

值的比, 乘以一个非负常数来近似 α 值. 在以后的所有实验

中, l 和 a 取值为最大识别率时所对应的值, 参数 a 与识别率

的关系如图 1.

本文实验所采用的数据库都是模式识别领域广泛采用

的, 主要有 MNIST 手写数字库, Yale 人脸库和卡耐基梅隆

大学的 PIE 人脸库, 两个人脸库按眼部位置对齐的方式, 分

别被裁剪为 64 像素× 64 像素和 32 像素× 32 像素大小.

MNIST手写数字库包含 60 000张训练图像和 10 000测

试图像, 本文只选取其中的 2 000 张图像 (每类有 200 张) 作

为训练集, 再从剩下的测试图像中选取 2 000 张作为测试集;

Yale 人脸库1含有在不同光照和表情下的 165 张人脸图像

(15 人, 每人 11 张), 随机选取每个人的 n (n = 2, 3, 4, 5, 6)

张图像作为训练集, 余下的作为测试集, 对每个 n 值, 作 10

次随机划分实验; PIE 人脸库共有 68 人的 41 368 张人脸图

像, 它包含了 13 种不同的姿势、43 种不同的光照条件、4

种不同的表情, 本文从中随机选取 15 个人的 5 种接近正面

(C05、C07、C09、C27、C29)的人脸图像 (每人 170张)作为

实验数据, 然后, 随机选取每个人的 n (n = 5, 10, 20, 30) 张

图像作为训练集, 余下的作为测试集, 对每一个 n 值, 作 10

次随机划分实验. 对于以上的每个 10 次随机划分实验, a 保

持不变时, α 会随着训练样本集的变化而变化.

图 1 本文方法参数 a 与识别率的关系

Fig. 1 Relationship of recognition accuracy and a

从图 1 可以看出: 对人脸库参数 a 取小于 −5 时, 识别

率达到最大且比较稳定; 对手写数字库, 则取 18 或 19 时, 识

别率最大.

2.2 不相关性质验证

本文将直接求解问题 (10) 得到投影矩阵的方法称之为

正交方法, 而求解问题 (14) 得到投影矩阵的方法称之为不相

关方法. 二者的各项参数设置都一致, 采用基于欧氏距离的

最近邻分类, 令 l 为 5 或 6, a 取 −13 或者 −12. 做 10 次随

机划分实验, 每次都能获得一个最高识别率, 表 1 给出了最

高识别率的均值和标准差.

1http://www.cad.zju.edu.cn/home/dengcai/Data/MLData.html
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表 1 人脸库中不相关与正交方法的识别能力比较 (%)

Table 1 Comparison of classification performance (%)

人脸库 训练集 正交方法 不相关方法

2 66.33± 4.50 68.78± 4.19

Yale (l = 5, a = −12) 3 77.00± 1.23 77.96± 2.33

4 84.24± 2.38 85.29± 1.97

PIE (l = 6, a = −13)
5 76.01± 2.29 78.54± 2.90

10 91.13± 1.31 92.40± 1.22

从表 1 可以看出, 不相关方法在各种条件下都能表现出

一定的优势, 说明了不相关判别特征是有效可行的.

2.3 实验结果分析

本文用于实验对比的算法有 PCA+LDA[7]、LPP[11]、

ULDA[15]、MMC[8] 和 LPMIP[16], 同样采用基于欧氏距离

的最近邻分类器进行分类. 对于人脸库, 本文方法令 l 为 5

或 6, a 取 −12 或 −13, 而对于MNIST 库, 令 l 为 −1, a 为

18. 表 2∼表 4 分别比较了不同算法在三种数据库不同训练

集下的 10 次随机划分实验的最高识别率的均值和标准差.

通过对表 2∼表 4 和图 2 识别结果进行比较和分析, 可

以得到如下的结论:

1) 在三种不同的数据库, 各种不同的训练集下, 本文算

法都能获得一致较高的正确识别率, 而且在人脸库中识别率

的标准差也比较小, 说明了算法的稳定性较好;

2) 由于本文算法和 LPMIP 算法引入了局部信息, 并且

对其进行了加权处理, 更好地刻画了数据的流形结构, 因此,

识别率高于其他算法, 特别地, 当训练样本数较少时, 这种提

升效果更加的明显;

3) 与 LPMIP 算法相比, 本文算法有不相关判别特性的

优势, 因此, 识别结果更优, 当训练样本数少时, 提升效果会

更明显;

4) 从 2) 和 3) 可知, 当训练样本数较少时, 本文算法识

别结果提升会更好, 所以本文方法更适合于人脸识别, 这是

因为人脸库的训练样本数远小于其空间维数, 而手写数字库

的训练样本数远大于其空间维数, 人脸库的平均识别率相对

于 LPMIP 算法提高大于 1%, 而手写库的提高则较小.

3 结论

本文首先引入类内和类间局部散度矩阵, 在MMC 准则

下保持判别特征向量集的不相关性质, 于是提出了一种有效

且稳定的 ULPA-MMC 算法. 一方面利用奇异值分解对包

含类内和类间局部信息的散度矩阵进行特征提取, 能够得到

更有效的判别特征向量集; 另一方面不相关判别特征能够消

除信息的冗余性, 因此具有更好的分类能力, 而在 Yale、PIE

和 MNIST 数据库上的实验有力地证明了这一点. 但是, 与

LPP 等流形学习算法类似, ULPA-MMC 算法也需要手工调

整参数, 接下来的一项工作便是如何设计一种自适应算法,

根据不同的数据库快速自动地调整参数, 得到最好的识别效

果; 而且可以借鉴文献 [19−20] 的核思想将本文算法推广到

核方法版本.

图 2 PIE 人脸库 6 种算法的最高识别率

Fig. 2 Top recognition accuracy of six methods

表 2 Yale 人脸库最高识别率的均值和标准差比较 (l = 5, a = −12) (%)

Table 2 Comparison of top recognition accuracy of different methods in Yale face database (l = 5, a = −12) (%)

训练集 PCA+LDA LPP ULDA MMC LPMIP 本文方法

2 57.85± 4.06 58.67± 3.49 63.04± 4.17 63.04± 3.55 66.44± 4.72 68.59± 4.09

3 76.67± 2.72 63.92± 2.99 71.25± 2.87 72.92± 2.33 77.67± 2.57 78.83± 2.43

4 84.57± 3.14 67.71± 3.09 76.0± 3.7 78.48± 1.75 85.05± 2.46 85.62± 2.56

5 88.44± 2.73 72.33± 4.43 80.22± 3.43 83.22± 3.87 88.56± 3.78 88.89± 3.27

6 88.53± 2.45 73.47± 4.72 82.0± 4.5 84.53± 4.23 89.6± 3.07 90.67± 3.27

表 3 PIE 人脸库最高识别率的均值和标准差比较 (l = 6, a = −13) (%)

Table 3 Comparison of top recognition accuracy of different methods in PIE face database (l = 6, a = −13) (%)

训练集 PCA+LDA LPP ULDA MMC LPMIP 本文方法

5 71.94± 3.09 48.65± 0 67.65± 3.45 66.8± 3.8 75.13± 2.5 78.25± 2.49

10 87.15± 1.4 57.82± 2.18 80.6± 2.28 86.48± 1.83 90.27± 1.37 91.53± 1.45

20 88.61± 3.26 69.77± 2.73 87.2± 1.5 93.23± 1.25 95.07± 0.79 95.85± 0.73

30 92.52± 1.91 79.69± 2.17 91.05± 0.79 95.9± 0.56 96.93± 0.19 97.68± 0.17
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表 4 MNIST 手写数字库的正确识别率和特征维数比较 (l = −1, a = 18)

Table 4 Comparison of recognition accuracy of different methods in MNIST handwritten digit database (l = −1, a = 18)

PCA+LDA LPP ULDA MMC LPMIP 本文方法

正确识别率 (%) 43.5 73.25 69.6 72.9 73.86 74.38

特征维数 (625,13) 29 9 624 225 368
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