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摘要：提出了一种融合局部与全局结构的保持嵌入（ＬＧＰＥ）算法。该方法首先假定目标空间的整体映射函数，然后结合

数据的全局几何结构分布信息进行数据重构，最后通过最小化准则函数来得到嵌入高维空间的低维子流形。ＬＧＰＥ方

法在保持数据局部结构的同时保留了全局结构信息，在信噪比为１０ｄＢ的稀疏Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ（犖＝４００）和ＣＯＩＬ２０多姿态数

据集上都取得了较好的维数约简效果。与其他局部流形学习方法相比，该方法在ＡＴ＆Ｔ人脸图像库中，当嵌入特征矢

量维数犱＜４０时，其识别率提高了约１５％。在人工与真实数据库的实验结果表明，本文方法对噪声和稀疏数据具有较

好的鲁棒性。
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１　引　言

　　随着信息时代的到来，科研工作者在研究过

程中不可避免地需要对高维数据进行分析，如全

球气候模式、恒星光谱、人的基因分布、受光照影

响的多姿态表情人脸图像序列等。因此，如何从

这些高维数据中找出事物的本质规律成为需要迫

切解决的问题［１］。

维数约简是指将样本从高维观测空间通过

线性或非线性映射投影到一个低维特征空间，从

而找出隐藏在高维观测数据中有意义的低维结

构，其主要目标是在获得最优、最显著特征的同时

丢弃无关或次要的信息，降低数据的维数以减低

分类系统的复杂性［２３］。维数约简可以分为线性

和非线性两类，线性方法主要有主成分分析

（ＰＣＡ）、Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＦＤＡ）等，他们对非线

性结构的数据无能为力。随着核方法的成功应

用，以后出现了 ＫＰＣＡ（ＫｅｒｎｅｌＰＣＡ）、ＫＬＤＡ

（ＫｅｒｎｅｌＬＤＡ）等方法
［４］。近年来，又有科学家提

出高维观测数据很可能位于一个低维的非线性子

流形上，流形学习方法可以将高维观测数据映射

到低维子流形，既能够降低数据维数，减少运算

量，同时又能很好地保留样本的拓扑结构。具有

代表性的流形学习方法有等距映射（Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ

ＦｅａｔｕｒｅＭａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）
［５］、局部线性嵌入

（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［６］、拉普拉斯本

征映射（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）
［７］和局部切空

间排列算法（ＬＴＳＡ）
［８］等。上述方法都是批处理

模式，不能直接得到新样本的低维嵌入坐标，因而

限制了他们的应用。Ｈｅ等提出的局部保持映射

（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）
［９］方法，

可以有效解决新样本问题，并成功地应用于人脸

识别。但ＬＰＰ与ＬＬＥ等方法都与基于保持数据

间的局部结构的方法相同，并没有充分利用全局

结构信息，存在对噪声敏感和要求样本稠密等缺

点，而在实际的应用中，并不能保证获取到的数据

总是足够稠密和无噪声的，因此，此类方法不能在

高维稀疏或噪声数据中得到理想的嵌入效

果［１０１１］。Ｘｕｅ等提出了鲁棒局部嵌入的方法（Ａｌ

ｔｅｒｎａｔｉｖｅＲｏｂｕｓｔＬｏｃａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＡＲＬＥ）
［１２］，

对噪声具有较好的鲁棒性，但是没有直接的映射

函数，依然不能解决新样本的问题。

本文提出一种新的流形学习方法—局部保持

嵌入（ＬｏｃａｌａｎｄＧｌｏｂａｌＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，

ＬＧＰＥ），它建立在 ＬＬＥ和ＬＰＰ方法的基础上。

ＬＧＰＥ方法将数据局部近邻样本信息和全局结构

的分布信息结合进行数据重构，然后最小化准则

函数来得到嵌入于高维空间的低维子流形。该方

法在保持数据局部结构的同时保留全局结构信

息，因而对噪声和稀疏数据具有较好的鲁棒性。

在不同数据集上的实验结果证明了该方法可以有

效地发现嵌入高维数据空间的低维子流形。

２　算法介绍

２．１　局部线性嵌入（犔犔犈）

ＬＬＥ
［６］算法针对在高维欧氏空间中的高维数

据集犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，将这些样本映射到一个

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

域内其他点的线性组合。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）。

２．２　局部保持投影（犔犘犘）

ＬＰＰ
［９］算法本质上是一种线性维数约简方

法，它继承了ＬＥ算法的思想，即基于最近邻图来

建立映射，因而具有一般线性维数约简算法所不

具备的流形学习能力。ＬＰＰ方法针对高维欧氏

空间犚犇 中的高维数据集犡，寻求一个投影矩阵

犃，并将这些样本映射到一个低维特征空间犚犱（犱

犇）中，得到犡的低维嵌入为犢，且犢＝犃
Ｔ犡，其

中犃可以通过求解下式中的最小化问题来得到。

犃ｏｐｔ＝ａｒｇｍｉｎ
Λ

［∑
犻犼

‖狔犻－狔犼‖
２犠犻犼］＝

ａｒｇｍｉｎ
Λ

［∑
犻犼

‖犃
Ｔ狓犻－犃

Ｔ狓犼‖
２犠犻犼］＝

ａｒｇｍｉｎ
Λ
ｔｒ（犃Ｔ犡犔犡Ｔ犃）． （３）

约束条件为：犃Ｔ犡犇犡Ｔ犃＝１。式中犠 为相似

矩阵，犇为对角阵，犇犻犻＝∑犼犠犻犼，犔＝犇－犠 为拉普

拉斯矩阵，具有对称和半正定的性质。犇犻犻表明点
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的重要程度。式（３）可以通过简化成下式中的泛

化的特征值求解问题

犡犔犡Ｔ犃＝λ犡犇犡
Ｔ犃 ． （４）

假定犃＝｛犪０，犪１，…，犪犱－１｝为对应特征值λ＝

｛λ０，λ１，…，λ犱－１｝的特征向量，则ＬＰＰ的低维线性

嵌入映射为犡→犢＝犃
Ｔ犡。

２．３　局部与全局保持嵌入（犔犌犘犈）

ＬＧＰＥ方法基于ＬＬＥ中的线性重构思想，其

目标是通过在样本数据的局部近邻重建中引入数

据的全局分布信息来同时保持样本数据间的局部

和全局之间的拓扑结构，由此获得低维嵌入，不仅

能发现隐藏于高维数据空间中的低维子流形，而

且对有噪声、样本稀疏等情形的数据具有较好的

鲁棒性。

假定数据集犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝含有犖 个样

本点，狓犻∈犚
犇，样本数据来自本征维数为犱（犱

犇）的低维子流形，ＬＧＰＥ方法希望通过投影犢＝

犃Ｔ犡，在保持局部近邻结构的同时，保持数据的全

局结构。因此，定义ＬＧＰＥ的准则函数为

犑（犃）＝∑
犖

犻＝１

犠ｇ
犻 狔犻－∑

犽

犼＝１
狑ｌ犻犼狔犼

２２

＝ 　　

∑
犖

犻＝１

犠ｇ
犻 犃

Ｔ狓犻－∑
犽

犼＝１
狑ｌ犻犼犃

Ｔ狓犼 ＝

∑
犖

犻＝１

犠ｇ 犃Ｔ狓犐犻－犃
Ｔ狓犠ｌ犻

２． （５）

约束条件为：犃Ｔ犡犠ｇ犡Ｔ犃＝１。式中犽为近邻

数，犠ｌ
犻犼＝犠犻犼／犇犻犻，犠

ｇ
犻＝ｄｉａｇ（犇１１／犇，犇２２／犇，…，

犇犖犖／犇），其中犠犻犼是狓犻 与近邻点狓犼 之间的相似

性权值，且要满足：∑犠犻犼＝１，犠犻犼可以通过下式进

行计算：

犠犻犼＝
ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犼‖

２／狋）ｉｆ狓犻∈犽狀狀（犼）ｏｒ狓犼∈犽狀狀（犻）

０　　　　　　　　　
｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，

（６）

式中，犽狀狀（犻）表示为 狓犻 的犽 个近邻点。犇犻犻

＝∑
犽

犼＝１

犠犻犼，犇＝∑
狀

犻＝１

犇犻犻 ，犐为单位阵。从犠ｇ 的定

义可得知，对应于狓犻的犠ｇ
犻 值越大，则它在全局流

形结构的近邻分布越紧致，即表明狓犻与其近邻点

越相似，进行局部重构的效果越好。反之，如果相

对于其他点的全局权重值偏小，则表明狓犻为噪声

点。同时，犠ｇ
犻 具有狓犻的近邻点的全局分布信息。

由此可得知，将犠ｇ
犻 应用于准则函数，可以在一定

程度上保持全局结构信息，对噪声和稀疏数据具

有鲁棒性。投影矩阵犃可以通过最小化准则函

数求得，即

犑ｍｉｎ（犃）＝∑
犖

犻＝１

犠ｇ
‖犃

Ｔ狓犐犻－犃
Ｔ狓犠ｌ犻‖

２
＝

ｔｒ｛犃Ｔ犡（犐－犠
ｌ）犠ｇ（犐－犠

ｌ）Ｔ犡Ｔ犃｝＝

ｔｒ｛犃Ｔ犡犔犡Ｔ犃｝， （７）

式中，ｔｒ表示矩阵的迹，犔＝（犐－犠ｌ）犠ｇ（犐－犠ｌ）Ｔ

是对称的半正定稀疏矩阵。因此准则函数和约束

条件可以表示为：

　　　
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ　犑（犃）＝ｔｒ｛犃

Ｔ犡犔犡Ｔ犃｝

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ　犃
Ｔ犡犠ｇ犡Ｔ犃＝１

． （８）

通过简单的代数运算，上述最优化问题可以

很容易地转换成下面的特征值求解问题，即：

犡犔犡Ｔ犃＝λ犡犠
ｇ犡Ｔ犃 ． （９）

综上所述，可以归纳ＬＧＰＥ算法步骤如下：

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：依据选定的相似性测度，即式（６）计算

权重犠犻犼，通过犠犻犼构造全局权重犠
ｇ 与局部重建

权重犠ｌ。

Ｓｔｅｐ３：通过稀疏矩阵犔、犠ｇ 来求解式（９）的

特征向量与特征值，假定犃＝｛犪０，犪１，…，犪犱－１｝为

对应特征值λ＝｛λ０，λ１，…，λ犱－１｝的特征向量，则

ＬＧＰＥ的低维线性嵌入映射为犡→犢＝犃
Ｔ犡。

３　实验结果及分析

　　 为了验证本文提出的ＬＧＰＥ算法对高维数

据的维数约简效果，分别对在Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ曲面上

随机生成的样本数据集、ＣＯＩＬ２０（ＣｏｌｕｍｂｉａＯｂ

ｊｅｃｔＩｍａｇｅＬｉｂｒａｒｙ）数据库以及ＡＴ＆Ｔ人脸数据

库进行实验，并把实验结果与ＬＬＥ算法、ＬＰＰ算

法的实验结果进行比较，实验中近邻参数犽＝１２．

３．１　人工数据集（犛狑犻狊狊狉狅犾犾）

Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ数据集是从 ３ 维欧氏空 间中

Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ曲面上随机采样得到的，并用相同颜色

的点标识近邻，从而可以通过在目标空间内同颜

色点的聚合程度反映嵌入映射算法的有效程度。

实验中分别采用ＬＬＥ、ＬＰＰ和ＬＧＰＥ算法，将高

维数据（犇＝３）投影到低维空间（犱＝２）。图１和

图２分别给出了在不同样本点（犖）和噪声条件下

的各种算法的２维映射结果。
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（ａ）Ｓｗｉｓｓ卷（Ｎ＝２０００）

（ａ）Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ（Ｎ＝２０００）

（ｂ）ＬＬＥ嵌入结果

（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＬＥ

（ｃ）ＬＰＰ嵌入结果

（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＰＰ

（ｄ）ＬＧＰＥ嵌入结果

（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＧＰＥ
图１　不同算法对无噪声的Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ数据集进行维

数约简后的２维映射图

Ｆｉｇ．１　ＬＬＥ，ＬＰＰａｎｄＬＧＰＥｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎＳｗｉｓｓ

ｒｏｌｌｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅｓ

（ａ）Ｓｗｉｓｓ卷（Ｎ＝４００）

（ａ）Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ（Ｎ＝４００）

（ｂ）ＬＥＥ嵌入结果

（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＥＥ

（ｃ）ＬＰＰ嵌入结果

（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＰＰ

（ｄ）ＬＧＰＥ嵌入结果

（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＬＧＰＥ
图２　不同算法对含噪声稀疏的Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ数据集进

行维数约简后的２维映射图

Ｆｉｇ．２　ＬＬＥ，ＬＰＰａｎｄＬＧＰＥｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎＳｗｉｓｓ

ｒｏｌｌｗｉｔｈｎｏｉｓｅｓ
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　　从以上实验可以看出，当样本数据较多且无

噪声（图１，犖＝２０００）时，ＬＬＥ算法和ＬＧＰＥ算

法均能得到较为理想的结果，但ＬＰＰ算法的效果

不是很理想。但当样本点逐渐减少为稀疏数据，

同时加入信噪比为１０ｄＢ的噪声时（图２，犖＝

４００），ＬＬＥ与ＬＰＰ算法已经失效，不同颜色的点

出现了不同程度的混叠，而ＬＧＰＥ算法却仍可以

将源数据空间中同一颜色的点映射到目标空间的

同一块区域，保持Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ曲面的局部相邻性

质，得到近似Ｓｗｉｓｓｒｏｌｌ型的低维嵌入坐标。通

过实验可以看出，在源数据稀疏且有噪声的情况

下，ＬＧＰＥ方法仍能得到相对理想的结果。由此

可得知，ＬＧＰＥ算法能较好地解决源数据稀疏和

有噪声情况下的维数约简问题。

３．２　犆犗犐犔２０数据集

ＣＯＩＬ２０数据库中共有２０个对象，对每一个

对象从０°～３６０°进行水平方向的旋转，每隔５°采

样一幅图像，这样每一对象共有７２幅图像．整个

数据库共有１４４０幅图像，图像分辨率为６４×６４。

ＣＯＩＬ２０数据库中的多姿态图像是一种典型的流

形结构，可以看成是对象旋转形成的非线性流形

上的观测数据。流形学习的主要目标是发现嵌入

于高维数据中有意义的低维结构，因此多姿态图

像的可视化可以对ＬＧＰＥ算法的可行性进行验

证。本次采用第１个对象的７２幅图像，为了减少

计算量，对其进行１／４下采样，以达到３２×３２的

分辨率，向量化图像以后，数据的维数犇＝１０３２，

对其采用ＬＧＰＥ方法进行２维可视化表示。图３

为对象的部分样本实例，图４是采用ＬＧＰＥ进行

维数约简后的２维可视化投影。

图３　多姿态对象图像示例

Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｍｕｌｔｉｐｏｓｅｏｂｊｅｃｔｉｍａｇｅ

从图４可以得知，尽管在１０２４维的高维空

间中，使用稀疏样本很难描述数据分布，但从图像

２维可视化表示可以发现沿着闭合曲线图像的姿

态依次变化，这表明１０２４维的高维多姿态图像

数据经ＬＧＰＥ算法学习后得到了其内在自由度

（对象旋转），利用此自由度可以有效地发现数据

图４　多姿态对象图像通过ＬＧＰＥ算法学习后的２

维可视化表示

Ｆｉｇ．４　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒ

ｍｕｌｔｉｐｏｓｅｏｂｊｅｃｔｉｍａｇｅｓｏｆＣＯＩＬ２０ｄａｔａｓｅｔ

ｓｔｕｄｉｅｄｂｙＬＧＰＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

之间的内在有序关系，这就证明了ＬＧＰＥ算法的

可行性。

３．３　犃犜牔犜人脸图像库

本文在ＡＴ＆Ｔ人脸数据库对ＬＧＰＥ算法与

Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ（ＰＣＡ）、ＬＬＥ算法、ＬＰＰ算法进行识别

性能比较。ＡＴ＆Ｔ人脸库包含４０个人，每人１０

幅图像，分辨率为９２×１１２，灰度级为２５６，这些图

像变化主要在于面部轮廓及表情、遮掩（如眼镜和

胡须等）以及姿态和光照等。在预处理阶段，将

ＡＴ＆Ｔ脸库中所有图片进行１／１６下采样，以达

到２３×２８的分辨率，最后将数据库中预处理后的

每张图像都进行均值为０、方差为１的规格化
［１３］。

图５给出了ＡＴ＆Ｔ人脸库的图像示例。

图５　ＡＴ＆Ｔ库中的人脸图像示例

Ｆｉｇ．５　ＳａｍｐｌｅｆａｃｅｉｍａｇｅｓｏｆＡＴ＆Ｔｄａｔａｂａｓｅ

在实验中，直接对预处理后的人脸图像进行

维数约简，然后使用最近邻分类器对维数约简后

的特征矢量进行分类。为了尽可能地减少分类器

对算法的影响，对每个算法进行了１０次实验，取

其平均值。在 ＡＴ＆Ｔ人脸库中每人随机选取５

张人脸图像为训练集，其余的５张图像为测试集。

各种算法在ＡＴ＆Ｔ人脸库中不同嵌入维数下的

识别结果如图６所示。

从图６的总体识别结果来看，由于都是非监
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图６　不同算法在ＡＴ＆Ｔ库上识别率与特征矢量维

数关系图

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｖｅｃｔｏｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＡＴ＆Ｔｄａｔａｂａｓｅ

督的方法，各种算法的识别曲线都比较相似，随着

嵌入的特征矢量维数的增加，识别率也会逐步上

升。ＬＬＥ和ＬＰＰ方法都是试图保留样本局部流

形结构不变，并没有考虑人脸图像间的全局信息，

又由于对稀疏且可能含有噪声的高维数据不具有

鲁棒性，所以识别率的上升会有明显的极限，识别

效果不是非常理想。而ＬＧＰＥ方法既能较好地

保持人脸图像间的局部流形结构，又兼顾了全局

结构信息，取得了较为理想的识别效果。

从维数约简的目的来看，在图６中相对其他

算法，基于ＬＧＰＥ的方法达到较高识别率所需要

的特征矢量的维数要明显少于其他方法，这也更

符合维数约简的目标。

为了检验各种方法的实时性，本文对各种算

法的运算时间进行了实验对比，使用的计算机配

置为：Ｉｎｔｅｌ赛扬１．７Ｇ的ＣＰＵ，５１２Ｍ的ＤＤＲ内

存。嵌入特征维数犱＝１０，其他参数设置不变，实

验结果取每种方法实验１０次的平均值。各种算

法的运行时间如表１所示。

表１　各种算法的运行时间比较（单位：狊）

Ｔａｂ．１　Ｒｕｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ（Ｕｎｉｔ：ｓ）

算法 ＰＣＡ ＬＬＥ ＬＰＰ ＬＧＰＥ

运行时间 １．４５２１ １．７６１１ １．８６２７ ３．３５７１

从表１可得知，由于ＬＧＰＥ算法需要对局部

与全局权重进行构造，计算量有所增加，但都在一

个数量级上，且相差甚微，相对于识别率提高约

１５％而言，此计算代价是可以接受的。

４　结　论

　　 本文通过对ＬＬＥ、ＬＰＰ等流形学习算法的

分析，针对基于局部流形结构保持的流形学习方

法对噪声和样本的稀疏性敏感的缺点，提出了一

种新的局部保持嵌入（ＬＧＰＥ）算法。它建立在

ＬＬＥ和ＬＰＰ方法的基础上，通过将数据局部近

邻样本信息和全局结构的分布信息结合来进行数

据重构，然后最小化准则函数来得到映射矩阵。

ＬＧＰＥ方法在保持数据局部结构的同时保留全局

结构信息，对稀疏和噪声数据有较好的鲁棒性。

在信噪比为１０ｄＢ的４００点采样的稀疏Ｓｗｉｓｓ

ｒｏｌｌ和ＣＯＩＬ２０多姿态数据集上进行了实验并取

得了较好的维数约简效果。在ＡＴ＆Ｔ人脸图像

库嵌入特征矢量维数犱＜４０时，相对其他局部流

形学习方法，该算法的识别率提高了约１５％。实

验结果表明，ＬＧＰＥ方法不仅可以发现嵌入在高

维数据中有意义的低维结构，而且可以提高人脸

识别系统的分类效果。因ＬＧＰＥ算法为非监督

的流形学习算法，未能利用样本的类别信息，如何

将其向监督或半监督学习进行扩展以及采用简化

算法减少计算量等有待进一步深入研究。
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