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自组织犔犔犈算法及其在人脸识别中的应用
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摘要：提出了一种改进了的自组织ＬＬＥ算法（ＳＯＬＬＥ），该算法不仅能自动确定数据点邻域值、减少运算量，而且能有效

地发现嵌入于高维人脸图像的低维子流形。对ＳＯＬＬＥ算法进行了详细的理论分析，并应用多种数据集进行了仿真实

验。在Ｙａｌｅ和ＰＩＥ人脸数据库的仿真实验结果表明：ＳＯＬＬＥ方法的平均识别率提高了５％～４０％，有效地提高了人脸

识别的性能。
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１　引　言

　　由于人脸识别系统与指纹、视网膜等其他人

体生物特征识别系统相比更加直接、友好，且使用

者无任何心理障碍，所以该项技术已被广泛地应

用于公安、安全验证系统、信用卡验证、医学、档案

管理、视频会议、人机交互系统等方面。

以人脸识别为例，受光照影响的多姿态人脸

序列包含大量人脸图像。假设每幅图像大小为

６４×６４，通过行堆叠的方式将其转化为６４×６４＝

４０９６维向量，对计算机来讲，这要求很大的存储

空间和计算量，识别是相当困难的，因此，需要将

数据的维数降低到合适的大小，同时尽可能多地



保留原数据集的信息，然后将降维后的数据送入

数据处理系统［１２］。

传统的线性降维方法包括主分量分析（Ｐｒｉｎ

ｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）算法和 Ｆｉｓｈｅｒ

线性鉴别（ＦｉｓｈｅｒＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，ＦＬＤ）算

法［３］。实际工作中高维数据大多是非线性的，采

用上述方法可能会使流形中相隔很远的点映射到

低维空间后变得相近，这时线性方法很难发掘高

维数据的结构和相关性，揭示其流形分布。因此，

一些非线性技术被引入，出现了支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、核ＰＣＡ（Ｋｅｒ

ｎｅｌＰＣＡ，ＫＰＣＡ）、核ＦＬＤ（ＫｅｒｎｅｌＦＬＤ，ＫＦＤ）、

神经网络、遗传算法等方法［４］。近年来，有学者提

出人脸数据存在于某个非线性子空间中，或者说

人脸数据位于某个低维的流形结构中。因此，流

形学习（ＭａｎｉｆｏｌｄＬｅａｒｎｉｎｇ）算法的应用受到了人

们的重视，而局部线性嵌入（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ，ＬＬＥ）算法则是一种重要的流形学习算

法［５］。ＬＬＥ算法是Ｓ．Ｔ．Ｒｏｗｅｉｓ等人针对非线性

数据提出的一种新的无监督的降维方法，能够使

降维的数据保持原有的拓扑结构，具有平移、旋转

以及缩放不变性［６］。

本文提出了一种改进了的自组织 ＬＬＥ算

法，对算法进行了理论分析，并将其应用于人脸数

据库，验证了算法的有效性。

２　自组织ＬＬＥ算法

２．１　局部线性嵌入（犔犔犈）

ＬＬＥ
［５］算法的目的是把在高维欧氏空间犚犇

中的高维数据集犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，映射到一个

低维空间犚犱（犱犇）中，得到犡的低维嵌入为犢

＝｛狔１，狔２，…，狔犖｝。ＬＬＥ的主要思想是认为流形

上每一个局部邻域内的任意一点都可以描述为邻

域内其他点的线性表示。通过最小化这种线性表

示的误差，可建立如下模型：

犑ＬＬＥ＝ａｒｇｍｉｎ∑
狀

犻＝１
狔犻－∑

犽

犼＝１
狑犻犼狔犼

２
， （１）

约束条件为：∑
狀

犻＝１
狔犻 ＝０，犢

Ｔ犢＝犐。利用Ｌａｎ

ｇｒａｇｅ乘子法，该模型可以转化为方程：

犕犢＝λ犢 （２）

的特征值求解问题，式中犕＝（犐－犠）Ｔ（犐－犠）。

ＬＬＥ算法的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：计算每个样本点狓犻 的犽 个近邻点。

把相对于所求样本点距离最近的犽个样本点规定

为所求样本点的犽个近邻点。犽是一个预先给定

值。

Ｓｔｅｐ２：通过狓犻的近邻点计算狓犻 线性重构的

权值狑犻犼，使得

ｍｉｎε（狑）＝∑犻
狓犻－∑

犼

狑犻犼狓犼
２
， （３）

式中，狑犻犼是狓犻与近邻点狓犼之间的权值，且要满足

∑狑犻犼 ＝１，狑犻犼可以通过以下方法进行计算：首

先计算狓犻的近邻协方差矩阵犆

犆犼犽＝（狓犻－狓犻犼）（狓犻－狓犻犽）， （４）

而后可以通过求解线性方程∑犆狑 ＝１来求解

狑犻犼。

Ｓｔｅｐ３：通过稀疏矩阵 犕（犕犻犼＝δ犻犼－狑犻犼－狑犼犻

＋∑犽
狑犽犻狑犽犼 ）来求解公式（２）的特征向量，从而

可以计算由狑犻犼最优重构的低维嵌入向量狔犻。

这种算法具有以下优点：（１）能够很好地将高

维数据中的局部几何结构保持在一个低维空间

内；（２）参数设置少，只有两个参数需要设定；（３）

映射结果为低维空间的一个单一的全局坐标系

统；（４）通过求解稀疏矩阵的特征向量问题，得到

一个与原始数据集大小相同的非迭代解，避免了

迭代算法中产生的局部极小值，减少了运算量。

尽管ＬＬＥ算法能够有效地对高维非线性数

据降维，但其本身还存在一些和其它非线性降维

方法共同的缺点：如随机点邻域值的选择和本征

维数的估计，这两个参数的设定会直接影响到后

面的映射结果；对初始随机样本比较敏感，样本过

少容易丢失局部信息，而样本过多则容易造成嵌

入子流形不能完全展开，并使得部分数据发生收

缩；另外，对初始样本含有的噪声也非常敏感［７］。

为此，本文引入了扩散生长型自组织映射模型，并

提出了一种新的自组织ＬＬＥ算法。

２．２　自组织犔犔犈算法（犛犗犔犔犈）

扩散生长型自组织映射模型（Ｄｉｆｆｕｓｉｎｇａｎｄ

ＧｒｏｗｉｎｇＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐｓ，ＤＧＳＯＭ），以生

长型非拓扑保持自组织网络为基础，由节点生长

机制、拓扑建立与更新机制、遗忘机制和扩散与动

态平衡机制４部分组成
［８９］。

原始ＬＬＥ中，只有两个参数需要预先设定，

随机点邻域值和本征维数，但是，至今除了通过实
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验估计或重构误差判断这两个参数的方法外，还

没有一种有效的确定方法。基于这些局限性，本

文在原始算法中引入了带有拓扑连接的 ＤＧ

ＳＯＭ。自组织局部线性嵌入算法的步骤如下：

（１）将初始的大量高维数据集｛犡犻｝
犖
犻＝１∈犚

犇

作为ＤＧＳＯＭ 模型的输入，得到节点数显著减

少，并带有拓扑连接的新网络，并确定本征维数

犱。

（２）在新网络中，每个节点的值等于与之带有

拓扑连接的节点的数目，不同节点的邻域值可能

不同。

（３）在满足代价误差最小条件下，求解犖′×

犖′维权值矩阵犠。

（４）计算犖′×犖′维矩阵犕＝（犐－犠）Ｔ（犐－

犠），低维嵌入向量犢犻由犕 矩阵最小的犱 个特征

值对应的特征向量得到。

２．３　自组织犔犔犈算法性能分析

２．３．１　数据点邻域值的自动选择

在ＬＬＥ中，数据点的邻域值犓 只有在某个

范围内，才能很好地展示初始数据集的本征流形。

若犓 值选取过小，将把连续的拓扑空间划分为不

相邻的小空间，不能反映全局特性；若犓 值选取

过大，将滤掉或消除小尺度结构的影响，平滑原有

的细节，因此，对犓 值的选取是成功的关键。原

始ＬＬＥ算法没有给出其针对映射空间的相应犓

值，也没有给出每个数据点邻域值如何选择，而在

自组织局部线性嵌入算法中，由竞争 Ｈｅｂｂ规则

ＣＨＬ保证，节点的邻域值犓 由与之具有拓扑连

接的节点数自动确定，得到每个节点对映射空间

的最佳邻域。

对于均匀分布情况，节点邻域值犓 的最优选

择使得残差最小：

犓ｏｐｔ＝ａｒｇｍｉｎ
犓

（１－ρ
２犇犡犇犢）， （５）

其中，犇犡 和犇犢 为犡 和犢 的欧式距离矩阵，ρ为

标准线性相关系数。理论上，残差越小，表明嵌入

效果越好。通过计算和统计实验，改进算法中犓

值的自动选择基本上可以确保重构误差与犓ｏｐｔ保

持一致，而且由于其邻域选择的自适应性，与固定

犓ｏｐｔ值的原始ＬＬＥ算法相比，改进算法具有更小

的残差。

２．３．２　本征维数估计

在ＬＬＥ算法中，本征维数犱过高会增加噪声

的影响，犱过低则出现压缩重叠（压缩过度）。目

前维数估计的方法基本上为后验式的，以查看残

差曲线或者其它准则来判断流形的本征维数［９］。

在自组织ＬＬＥ算法中，可以先验地估计出流

形的本征维数。引入竞争 Ｈｅｂｂ学习后，ＤＧＳＯＭ

将不仅能简单地反映输入空间的概率分布，而对

输入空间的拓扑结构也有了本质体现，可以产生

最优的拓扑结构网。由 Ｈｅｂｂ学习规则保证，对

于一维网络，每个节点平均有两个节点与之存在

拓扑连接；对于二维网络，每个节点平均有４个节

点（ＧｒｉｄＴｏｐ栅格）与之存在拓扑连接，因此，可以

通过计算调整结束后网络中节点的平均连接节点

数目来估计网络的维数。

图１　原始ＬＬＥ与自组织ＬＬＥ时间消耗比较

Ｆｉｇ．１　ＲｕｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌＬＬＥａｎｄＳＯＬＬＥ

２．３．３　运算量比较

原始ＬＬＥ算法中需要计算所有样本点的欧

式距离并排序，而初始样本点因为要均匀覆盖输

入空间又不能太少，不仅占用极大的存储空间，同

时也消耗大量的时间，使得算法的适应性降低。

新的改进算法中首先对初始样本使用 ＤＧＳＯＭ

自组织后，获得数量减少，但是保持原始样本特征

的新的节点序列，这样大大减少了ＬＬＥ过程中需

要的存储空间与时间消耗。图１为两者在样本点

为２０００的时间消耗对比。当初始样本 犖 增大

时，原始ＬＬＥ算法的时间消耗呈指数上升，而改

进ＬＬＥ算法基本上是线性增加。

３　实验结果及分析

　　 为了进一步验证自组织ＬＬＥ算法的实用

性，本文用公开的人脸数据库进行识别实验。在

ＭＡＴＬＡＢ７．０平台上实现了自组织ＬＬＥ算法的

人脸识别方法的编程。选用 ＭＡＴＬＡＢ编程环境

是因为可以利用 ＭＡＴＬＡＢ的图像处理工具箱和
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矩形运算能力可减少编程复杂度。

本文在 ＹａｌｅＢ人脸库
［１０］和ＣＭＵＰＩＥ人脸

库［１１］上对本文算法与 Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ（ＰＣＡ）算法、

ＬＬＥ算法进行了比较。ＹａｌｅＢ是目前广为使用的

数据库之一，包含了每个人的９种姿态条件、６４

种光照条件下的照片。ＣＭＵＰＩＥ人脸库包含了

由６８个人组成的４１３６８张人脸图像，ＰＩＥ就是

姿态（Ｐｏｓｅ）、光照（Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ）和表情（Ｅｘｐｒｅｓ

ｓｉｏｎ）的缩写，库中包括每个人的１３种姿态条件、

４３种光照条件和４种表情下的照片。以此可见，

ＹａｌｅＢ库采集的人脸图像着重突出光照与姿态的

变化，尤其是光照 ，全面反映了不同光照条件的

人脸成像；而ＰＩＥ库中的变化更为复杂，充分考

虑了不同姿态、光照和表情下的人脸成像，每个人

对应的图像更为丰富。

在实验中，本文选用 ＹａｌｅＢ 中一个子库

ＹａｌｅＢ０１作为测试数据库，该库中包含３９个人在

不同光照下的２４１４张图像，分辨率为１６８×１９２，

灰度级为２５６。由于ＰＩＥ是个较大的人脸图像数

据库，本实验选用的图像为５个接近正面的人脸

子集，分别是Ｃ０５、Ｃ０７、Ｃ０９、Ｃ２７和Ｃ２９，这些子

集中的图像充分反映了人脸的位置、光照和表情

的变化。在预处理阶段，将ＹａｌｅＢ０１脸库中所有

图片进行裁剪，将其分辨率设置为６４×６４，然后

对其进行下采样，以达到３２×３２的分辨率。对于

ＰＩＥ子集中的图像，进行裁剪和下采样后，将其分

辨率设置为６４×６４。最后将两个数据库中的每

张图像都进行均值为０、方差为１的规格化。图２

是两个人脸库进行预处理后的图片示例。

（ａ）ＹａｌｅＢ人脸图像库

（ａ）ＹａｌｅＢｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ

（ｂ）ＰＩＥ人脸图像库

（ｂ）ＰＩＥｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ

图２　ＹａｌｅＢ和ＰＩＥ库中的人脸图像示例

Ｆｉｇ．２　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｆａｃｅｉｍａｇｅｓｉｎＹａｌｅＢａｎｄＰＩＥ

ｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅｓ

　　实验时，在ＹａｌｅＢ０１和ＰＩＥ库子集中每人随

机选取２０幅人脸图像，其中１０幅为训练集，另

１０幅为测试集。在各种算法对预处理后的人脸

图像进行维数约简后，用最近邻分类器对嵌入的

子流形特征进行分类。为了尽可能地减少分类器

对算法的影响，对每个算法进行１０次实验，取其

平均值。各种算法在两个人脸库中不同嵌入维数

下的识别结果如图３和图４所示，其中ＳＯＬＬＥ

算法中的嵌入维数由算法自动决定。

图３　不同算法在 ＹａｌｅＢ人脸库的识别率与嵌入特

征矢量维数关系图

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｒｅｄｕｃｅｄｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ

ＹａｌｅＢｄａｔａｂａｓｅ

图４　不同算法在ＰＩＥ人脸库的识别率与嵌入特征

矢量维数关系图

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｒｅｄｕｃｅｄｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＰＩＥ

ｄａｔａｂａｓｅ
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通过图３和图４的识别实验可以看出，在自

组织局部线性嵌入算法中，由ＤＧＳＯＭ 生成的网

络能够合理地反映输入人脸图像样本之间的拓扑

关系以及输入数据的本征维数，网络节点的分布

密度和输入数据分布密度相对应，因此自组织

ＬＬＥ在保证识别率的前提下较好地解决了原始

ＬＬＥ中的参数选择问题，同时，由于节点数目的

大量减少，也降低了原始ＬＬＥ的运算量和所需的

存储空间，提高了运行效率。

尽管ＳＯＬＬＥ算法与其他算法相比，平均识

别率有了较大幅度的提高，但依然不是特别理想，

主要原因是：（１）ＳＯＬＬＥ算法为非监督学习方

法，没有引入样本数据的类别信息，所以识别率提

高具有一定的局限性；（２）在人脸识别此类小样本

问题中，样本数目有限，会对ＳＯＬＬＥ算法的本

征维数估计有一定影响，选择的低维嵌入维数与

本征维数有一定的误差；（３）ＹａｌｅＢ和ＰＩＥ库人脸

图像的光照、表情、姿态等变化复杂。

４　结　论

　　 本文在对局部线性嵌入算法（ＬＬＥ）进行分

析后，提出了一种基于扩散生长型自组织映射模

型的局部线性嵌入算法（ＳＯＬＬＥ），并将该算法

应用于人脸识别。该算法可以自动确定数据点邻

域值犓，使初始样本点数大大减少，而减少后的

数据点仍能较好地反映原始数据的本征结构。与

原始的ＬＬＥ方法相比，在Ｙａｌｅ和ＰＩＥ人脸数据

库上ＳＯＬＬＥ方法的平均识别率提高了５％～

４０％。因ＳＯＬＬＥ为非监督的流行学习方法，未

能充分利用人脸样本的类别信息，且 ＹａｌｅＢ和

ＰＩＥ库人脸图像的光照、表情、姿态等变化复杂，

因而识别率不是非常理想，如何有效地提高复杂

条件下人脸识别的正确率和效率，如何将算法向

如种族、年龄、表情等群体特征识别进行扩展有待

进一步深入研究。
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●下期预告

小型的高精度软Ｘ射线极紫外反射率计

尼启良，刘世界，陈　波

（中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所 应用光学国家重点实验室，吉林 长春１３００３３）

针对探月二期工程中的有效载荷之一极紫外相机中的多层膜光学元件高精度反射率测量的需要，

建立了一台使用液体靶激光等离子体光源的小型软Ｘ射线极紫外波段反射率计。该反射率计主要由

激光等离子体光源、Ｍｃｐｈｅｒｓｏｎ２４７动狭缝掠入射单色仪及相关的数据采集系统组成。单色仪波段为１

～１２５ｎｍ，光谱分辨率＜０．０８ｎｍ。无碎屑的液体靶激光等离子体光源的使用避免了光学元件的损坏，

而动狭缝掠入射单色仪的使用则提高了光谱分辨率和波段范围。使用该反射率计实测了工作波长为

１３．５ｎｍ和３０．４ｎｍ的 Ｍｏ／Ｓｉ多层膜的反射率，测量结果表明测量重复性优于±０．５％。该反率计能

实现对多层膜反射率的高精度测量。
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