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摘　要： 提出了一种基于 ＬＰＰ和 ＬＤＡ的降维算法。 该算法不仅考虑了 ＬＰＰ 能保持局部邻近关系属性，还考虑
了 ＬＤＡ能使降维后的数据更易于分类属性，并且该算法是线性的，很容易将新样本映射到目标空间。 在人脸识
别中的实验验证了算法的正确性和有效性。
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0　引言
在生物特征识别系统中，人脸识别由于具有成本较低、不

侵犯使用者的隐私权、应用前景广阔等特点，受到了极大的关
注，是当前模式识别、图像处理和计算机视觉等学科非常活跃
的研究热点［１］之一。

正是因为人脸识别的这些特点，在过去的几年时间里，出
现了很多人脸识别算法。 其中，基于子空间的算法起到了主导
作用，最著名的是主成分分析［２］ （ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ）
和线性判别分析［３］ （ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ）。 主成分分析
算法的主要思想是通过估计数据的二阶统计性质来发现数据

的本征线性维数，它是在全局最小重构误差的条件下把高维观
察数据投影到低维空间上，通过求解数据点协方差矩阵的最大
几个特征值所对应的特征向量张成的子空间而得到。 线性判
别分析算法就是求出一个线性子空间，使得所有样本在这个子
空间中，类内样本散度最小，类间样本的散度最大，用它降维后
的低维嵌入坐标非常有利于进行样本的分类。

上述两种方法是线性算法，但人脸空间更可能存在于非线
性子空间中。 最近相关人员提出了几种流形学习算法，主要用
于非线性降维，如等距映射（ ＩＳＯＭＡＰ）［４］ 、局部线性嵌入算法
（ＬＬＥ）［５］ 、拉普拉斯特征映射（ＬＥ） ［６］等。 但是它们都不能解
决 ｏｕｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ问题，即不能直接映射新数据，因此不能直接
用于人脸识别。 基于以上问题，Ｈｅ等人［７］提出了一种线性算

法 ＬＰＰ，该算法是拉普拉斯特征映射的线性版本，能保持数据

集的局部邻近关系，又能较容易地映射新样本。
ＬＰＰ虽然能保持数据的局部结构，但是没有利用数据集的

类别信息，从而不利于分类问题。 本文基于 ＬＰＰ 和 ＬＤＡ 的优
点，既考虑 ＬＰＰ的局部保持特性，同时又利用 ＬＤＡ的易于分类
问题这一特点，提出了一种基于局部特性和判别特性的降维
算法。

1　基于局部特性和判别特性降维算法
1畅1　LPP 简介

ＬＰＰ目标是保持数据之间的相似性，即原始空间上相邻的
数据点在投影空间上也保持相应的邻近关系。 假定数据集
X＝｛x１ ，x２ ，⋯，xn｝含有 n个样本点，每个样本点 xi属于 D维欧
式空间，即 xi∈RD，且样本数据来自一本征维数为 d（d ＜＜D）
的非线性流形。 对于原始空间中的一数据点 xi，寻找一投影

W，使得 y＝WＴx，通过求解以下最小化问题得到最佳投影：
Wｏｐｔ ＝ａｒｇ ｍｉｎW ∑

ij
（yi －yj） ２Sij ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
W

∑
ij
（W Ｔ xi －WＴ xj） ２ Sij ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
W

WＴXLXＴW （１）

其中：Sij刻画了两数据 xi、xj之间的相似性。

Sij ＝
ｅｘｐ（ － xi －xj ２ ） ／t　　xi，xj为邻近点

０ 其他

附加约束条件W ＴXDXＴW ＝１，拉普拉斯算子 L ＝D －S。
其中：D为对角矩阵，其元素为对称矩阵 S 的列向量（或行向
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量）元素之和，即 Dij ＝∑j Sij。 最后可以通过以下特征方程求解：

XLXＴw ＝λXDXＴw （２）

假定 w０ ，w１ ，⋯，wd －１为特征方程式（２）的 d个解，它们所
对应的特征值分别为 λ０，λ１，⋯，λd －１，那么可以得到如下映

射：xi→yi ＝W Ｔxi。 其中：yi为 d维向量；W为变换矩阵。

1畅2　LDA 简介
对于分类问题，希望能找到某个投影方向，使得不同类的

数据在投影后能尽量分开。 ＬＤＡ算法就是找到这样一投影方
向，使得数据在低维空间中同类数据尽量靠近，不同类数据尽
量分离，从而保留丰富的辨别信息，使数据具有最大的可分性。

给定分别属于 J类的 n个数据样本 X＝｛x１ ，x２ ，⋯，xn｝，Cj

表示第 j 类元素构成的集合，nj表示属于第 j 类元素的个数，
μj ＝（１／n） j ∑xi∈Cj

xi表示第 j类的均值，μ表示样本的总体均值。

令 Sb、Sw分别为类间散度矩阵和类内散度矩阵，即

Sb ＝（１／n）∑
J

i ＝１
ni（μi －μ）（μi －μ） Ｔ （３）

Sw ＝（１／n）∑
J

j ＝１
∑

xi∈Cj
（ xi －μj）（ xi －μj）

Ｔ （４）

问题归结为求以下特征方程：
Sbw ＝λSww （５）

设 w１，w２ ，⋯，wd是对应于矩阵 Sw
－１Sb的前 d个最大特征

值的特征向量，则令 W ＝［w１ ，w２ ，⋯，wd ］，投影后的数据为

yi ＝WＴxi，i∈n。
1畅3　基于局部和判别特性的降维算法

基于以上的简单介绍可以看出 ＬＰＰ 能有效降低数据维
数，并能保持数据间的邻近关系，ＬＤＡ 能找到一投影，使得投
影后的数据更加有利于分类。 本节将 ＬＰＰ和 ＬＤＡ的这两个特
性结合起来，形成既保持数据点之间的关系又有利于分类的新
颖降维算法。

找到一投影，使得目标函数 W Ｔ（Sw ＋σXLXＴ）W／（WＴSb

W）最小（Sw、Sb、L定义同上），并受到一限制条件WＴXDXＴW＝
１。 所以问题最后归结为以下优化问题：

Wｏｐｔ ＝ａｒｇ ｍｉｎW WＴ（Sw ＋σXLXＴ）W／（WＴSbW））

ｓ．ｔ．　　　　W ＴXDXＴW ＝１
（６）

这里假设 Sb可逆，即假设 Sb非奇异，则该优化问题可以简
化成

Wｏｐｔ ＝ａｒｇ ｍｉｎW W ＴSb
－１ （Sw ＋σXLXＴ）W

ｓ．ｔ．　　W ＴXDXＴW ＝１
（７）

通过 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数法，令
L（W） ＝W ＴSb

－１（Sw ＋σXLX Ｔ）W －

λ（W ＴXDX ＴW －１） （８）

对W求偏导，得到
抄L（W） ／抄W ＝２S b

－１（Sw ＋σXLXＴ）W －２λXDXＴW （９）

令抄L（W）／抄W＝０，即
Sb

－１ （Sw ＋σXLXＴ）W －λXDXＴW ＝０ （１０）

最后求解以下广义特征方程

Sb
－１ （Sw ＋σXLXＴ）w ＝λXDXＴw （１１）

假定 w０ ，w１ ，⋯，wd －１为式（１１）的 d个解，它们所对应的特
征值分别为λ０，λ１，⋯，λd －１，那么可以得到如下映射：xi→yi ＝
W Ｔxi。 其中：yi为 d维向量；W为变换矩阵。

在求解过程中，Sb有可能是奇异的，为了解决该问题，可
以先通过 ＰＣＡ算法，使得 Sb变成非奇异。 所以具体算法步骤
如下：

ａ）对原数据先进行主成分分析，一方面既可以消除噪声，
又可以避免 Sb的奇异性，映射图像 X 到 ＰＣＡ子空间，即 Y ＝

WＴ
ＰＣＡX。
ｂ）根据式（３）（４）求得 Sw、Sb，以及拉普拉斯 L和 D。
ｃ）根据式（１０）解决特征函数问题，得到特征值和所对应

的特征向量，求得 Wｏｐｔ。

ｄ）令W ＝WＰＣＡWｏｐｔ，根据 Y ＝WＴX，将图像 X映射到目标
子空间，求得目标图像。

2　实验结果及其分析
本算法采用公共人脸数据库 ＯＲＬ库来验证算法的正确性

和有效性。 实验过程为：先将人脸库中的图像进行光照预处
理；再利用本文所提出的算法进行低维人脸特征提取；最后使
用 ＮＮ（ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）分类器进行识别。 实验中比较了
该算法与 ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ的识别率。

ＯＲＬ人脸数据库包含 ４０ 人，每人有 １０ 张人脸图片，共
４００张图片。 其中有一些图像是在不同时期拍摄的，人的表情
和脸部细节有着不同程度的变化，如睁眼和闭眼，是否带有眼
镜等。 人脸姿态也有一定程度的变化，深度旋转和平面选择可
达２０°，人脸大小也有多达１０％的变化。 图１是 ＯＲＬ人脸数据
库中的第一个人的样本。

为了有效地计算，所有图像都缩放成 ３２ ×３２像素，即每一
图像可以看成是 D＝３２ ×３２ ＝１ ０２４维向量。 参数σ是决定局
部信息和类别信息对识别率贡献的大小，这个很难确定，在实
验中，取σ＝１，即假设局部信息和类别信息同等重要。 每人分
别随机选择 ３、４、５、６、７幅图像用做训练样本，其他图像用于测
试样本，重复 ２０次，最后取平均值作为识别结果。 该算法（姑
且称它为 ＤＲＬＤ）与著名算法 ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ进行了比较，实验
结果如表 １所示。

表 １　算法在 ＯＲＬ 人脸库中的识别结果
训练样本数 ＰＣＡ／％ ＬＤＡ／％ ＬＰＰ／％ ＤＲＬＤ／％

３  ７８ 适．２ ８４ )．７ ８２ 噰．１ ８８ 骀．７

４  ８３ 适．７ ９０ )．８ ８７ 噰．６ ９１ 骀．３

５  ８６ 适．８ ９３ )．７ ８９ 噰．８ ９４ 骀．５

６  ８９ 适．１ ９５ )．６ ９３ 噰．３ ９６ 骀．２

７  ９２ 适．４ ９６ )．９ ９４ 噰．１ ９８ 骀．３

　　实验结果表明，ＬＤＡ 算法的识别率高于 ＰＣＡ，这是因为
ＬＤＡ考虑了类别信息，更加有利于分类问题。 而 ＬＰＰ 虽然高
于 ＰＣＡ， 但是没有 ＬＤＡ理想，原因是虽然考虑了人脸的局部
信息，但是没有考虑类别信息，所以在人脸识别上的效果不如
有监督的学习算法 ＬＤＡ。 ＤＲＬＤ算法优于 （下转第 ３３２９ 页）
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没有标出的数据，则 A 与 C 的并集 A ＋C 表示满足要求的数
据，B与 C的并集 B＋C表示系统标出的数据。 那么系统标注
的准确率（P）、召回率（R）、F值可定义如下：

P ＝C／（B ＋C）
R ＝C／（A ＋C）

Fβ＝（β２ ＋１） ×P ×R／（β２ ×P ＋R）

上述三个指标是通常使用的评测指标，Fβ表示准确率和召

回率的平衡，β通常取 １，即 F１ 值。 本文后面实验将采用这三
个指标进行结果的评测。

根据测试集和训练集的不同关系，可以将评测分为封闭测
试和开放测试。 为了能够充分评价基于层叠条件随机场的古
文断句与句读标记算法的效果，本文做了四组实验。 其中前两
组实验是本文算法的封闭测试与开放测试，如表 ４ 所示；后两
组是传统条件随机场模型的封闭测试与开放测试，如表 ５ 所
示。 封闭测试时，训练数据为全部古文语料，测试数据是其中
随机抽取 ２０％组成的子集。 开放测试时，训练数据为随机抽
取 ８０％组成的集合，剩下的 ２０％作为测试数据。 实验结果表
明，基于层叠条件随机场模型的方法将低层模型的断句信息作
为特征引入句读标记过程，增加了句读标记阶段可用的特征参
数；另一方面，基于层叠模型的方法针对不同阶段的任务设计
不同的标记集，便于更好地描述语言特点。 因此句子切分和标
点标注的性能均有明显提升，尤其是标点符号标注的召回率得
到了较大的提高。

表 ４　层叠模型实验结果

测试类型
准确率／％

切分 标点

召回率／％

切分 标点

F１值／％

切分 标点

封闭测试 ９８ X．４７ ９２ m．３１ ９４ t．５７ ９０ {．４１ ９６ 倐．４８ ９１ Ζ．３５

开放测试 ７２ X．１５ ６８ m．５８ ７０ t．７０ ６６ {．７８ ７１ 倐．４２ ６７ Ζ．６７

表 ５　传统模型实验结果

测试类型
准确率／％

切分 标点

召回率／％

切分 标点

F１值／％

切分 标点

封闭测试 ９５ Y．４７ ８８ }．３６ ９２ ⅱ．５７ ８３ 贩．６８ ９４ 屯．００ ８５ 佑．９６

开放测试 ６９ Y．１５ ５２ }．３７ ６６ ⅱ．７０ ４５ 贩．９７ ６７ 屯．９０ ４８ 佑．９６

6　结束语
本文研究了 ＣＲＦ模型在古文句子切分与标点符号自动标

注的应用，设计了能够更好描述古文语言特点的六字位标记
集，提出了基于层叠条件随机场模型的算法。 实验结果证明，
基于层叠条件随机场模型的算法的性能较传统方法有了明显

提升，是一种比较理想的古文断句与句读标注方法。
古文可用的特征比较少，如何利用已有信息发掘新的特

征，进一步提高古文断句和句读标注算法的性能将是下一步努
力的方向。
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（上接第 ３３２５ 页）其他算法，这是因为它不仅考虑了人脸的局部
信息，而且还考虑了类别信息，使不同类之间的可区分度加强
了。 显然随着训练样本数的增加，算法的识别率提高了。

3　结束语
本文提出了一种基于局部特性和判别特性的一种新颖数

据降维算法，在一定程度上解决了流形学习方法应用于模式分
类中存在的问题。 该算法不仅保持了数据点之间的局部邻近
关系，而且也考虑了数据之间的类别关系。 它是一种线性算
法，能将新数据映射到目标空间，即解决流形问题中的 ｏｕｔ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅ问题。 算法中有一参数σ，它是确定类别信息与局部信
息对分类问题的贡献大小。 如何确定参数σ，如何将算法扩展
成非线性使其能更好地用于实际应用（在此可以用核技巧 ｋｅｒ唱
ｎｅｌ ｔｒｉｃｋ，先将数据映射到高维空间，再利用本文提出的算法），
以及将算法用于其他领域是今后的一个研究方向。
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