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有监督图优化保局投影

辜小花，龚卫国，杨利平

（重庆大学 光电技术及系统教育部重点实验室，重庆４０００４４）

摘要：研究了保局投影中近邻图的构造及更新问题，提出了一种有监督图优化保局投影（ＳＧｏＬＰＰ）特征提取方法，并应用

于人脸识别。不同于传统的保局投影（ＬＰＰ）算法预先设定权值矩阵并通过一次优化求解投影矩阵，ＳＧｏＬＰＰ将权值矩阵

作为学习项引入到目标函数，通过交替迭代更新逐步获得最优权值矩阵和最优投影矩阵。同时，通过引入类别信息，始

终对同类样本点对的权值进行更新，有效地抑制了异类样本的干扰。在ＵＣＩ模拟数据集上，ＳＧｏＬＰＰ在较少的迭代次数

下获得了更好的聚类和分类效果。在Ｙａｌｅ，ＵＭＩＳＴ和ＣＭＵＰＩＥ人脸库上，ＳＧｏＬＰＰ的平均识别率比ＬＰＰ、有监督保局

投影（ＳＬＰＰ）和图优化保局投影（ＧｏＬＰＰ）分别高出２６．６％、４．８％和８．８％。实验显示本文提出的ＳＧｏＬＰＰ算法在样本

可分性与鲁棒性方面具有优势，可有效地提取人脸特征。
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１　引　言

　　近年来，在机器学习和模式识别的研究中子

空间分析技术受到广泛的关注［１５］。一幅人脸图

像可以表示为高维图像空间的一点，考虑到算法

的学习能力和计算效率问题，在进行人脸分类之

前先将人脸图像投影到低维的人脸特征空间对有

效的分类是非常有益的。主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［６］和线性鉴别分析

（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）
［７］已经被

广泛应用于人脸特征提取，并取得了很好的结果。

但是，ＰＣＡ和ＬＤＡ方法的前提是假设样本分布

在一个线性流形上；然而，大量的研究已经证明人

脸样本极可能分布在一个嵌入到高维空间的低维

非线性流形上［８１０］。利用ＰＣＡ或ＬＤＡ方法进行

人脸识别时会由于无法揭示图像空间的本质特征

而失败。流形学习是近几年来发展起来一种以寻

找图像空间中隐含的表征图像本质的低维非线性

结构为目标的特征提取方法。典型的流形学习方

法包括等距特征映射（Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ，Ｉｓｏ

ｍａｐ）
［８］、局部线性嵌套（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［９］和拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａｃｉａｎ

Ｅｉｇｅｎｍａｐ，ＬＥ）
［１０］等。然而Ｉｓｏｍａｐ、ＬＬＥ和ＬＥ

等流形学习方法无法显式地将新样本投影到相应

的低维空间，制约了它们在模式分类中的直接应

用。为此，研究者们提出了ＬＥ的线性逼近形式

———保局投影（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，

ＬＰＰ）
［１１］。ＬＰＰ继承了非线性流形学习算法特

点，可以有效地描述数据的非线性结构；同时还是

一种线性方法，可以通过求解广义特征值问题获

得投影矩阵。

上述流形学习方法的求解过程可以概括为

图构造和图嵌套两个步骤［１２］。图构造阶段主要

是利用样本的局部近邻关系获得描述样本几何关

系的近邻图，该图的好坏直接关系着流形学习方

法的好坏。迄今为止，关于图构造的研究可以说

是少之又少，并且如何评价图的好坏也是一个开

放性问题［１３］。目前，最流行的构造图的方法是犽

近邻法或ε近邻法
［１１，１４］，最新出现的还有稀疏表

示图构造法［１５］。然而，上述方法的图构造过程都

是与投影矩阵求解过程相对独立的，也就是说，近

邻图一旦构造好就不再发生变化。这种仅利用了

原始空间内样本几何关系的近邻图会存在以下问

题：（１）该图并不一定是最优的，因为它的获得不

依赖于降维过程；（２）基于这种图构造的算法将强

烈依赖于原空间内这种近邻关系对整个数据集描

述能力的大小；（３）图构造中的参数（如近邻数犽

和邻域半径ε等）很难确定。

针对上述问题，Ｚｈａｎｇ等
［１６］以ＬＰＰ为基础，

提出了图优化保局投影算法（Ｇｒａｐｈｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＧｏＬＰＰ），其主

要思想是将图构造引入到ＬＰＰ的目标函数，获得

一个同时优化图构造和投影矩阵的学习框架。然

而，ＧｏＬＰＰ方法在图构造以及优化过程中都是采

用的无监督方式，没有考虑样本的类别信息，在优

化过程中引入了大量异类样本的干扰，降低了样

本的鉴别能力。

根据上述分析，本文提出了一种新的有监督

图优化保局投影方法（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＧｒａｐｈｏｐｔｉ

ｍｉｚｅｄ Ｌｏｃａｌｉｔｙ Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＳＧｏＬ

ＰＰ）。该方法沿用了权值矩阵优化的思想，引入

权值矩阵的Ｓｈａｎｎｏｎ熵作为学习项加入到ＬＰＰ

的目标函数中，通过交替迭代更新逐步优化权值

矩阵和投影矩阵。更特别的是，ＳＧｏＬＰＰ在优化

的过程中用样本的类别信息紧紧约束权值矩阵，

使得仅仅更新同类样本点对对应的元素，获得的

权值矩阵能够更好地描述样本集的流形结构，并

且由此获得的投影矩阵在确保保留重要信息的同

时有效抑制了异类样本带来的干扰。为了验证本

文提出方法的有效性，作者在 ＵＣＩ数据集和

Ｙａｌｅ、ＵＭＩＳＴ和ＣＭＵＰＩＥ标准人脸数据库上分

别比较了ＬＰＰ、ＳＬＰＰ、ＧｏＬＰＰ和ＳＧｏＬＰＰ算法的

聚类和分类能力。实验表明，本文提出的ＳＧｏＬ

ＰＰ方法能够在更少的迭代次数下取得比其他几

种方法更好的聚类效果和更高的正确识别率，验

证了该方法的有效性和优越性。

２　保局投影

　　ＬＰＰ是拉普拉斯特征映射的线性简化，其目

的在于寻找保持数据原始空间局部几何关系的最

优线性映射。具体来说，对于给定的来自犮个类

别｛ω１，ω２，，…，ω犮｝的狀个犖 维样本构成的数据

集犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，狓犻∈犚
犖，ＬＰＰ的目标函

数［１１］定义为
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３　有监督图优化保局投影

　　由第２节的描述不难看出，ＬＰＰ所保持的局

部几何结构由权值矩阵完全描述，因此，权值矩阵

的好坏直接影响了ＬＰＰ的性能。传统的ＬＰＰ权

值矩阵是预先定义的，与降维过程是相对独立的，

且强烈依赖于数据集原始空间内样本的近邻关

系。本文提出一种有监督图优化保局投影方法

（ＳＧｏＬＰＰ），其主要思想是将投影矩阵和权值矩

阵都作为优化变量，通过迭代更新逐步搜索最优

解，并且通过引入有监督约束，有效抑制异类样本

引起的干扰。

３．１　基本原理

ＳＧｏＬＰＰ的出发点是通过学习获得能够尽可

能好的描述样本集流形分布的权值矩阵并基于此

求取最优的线性投影变换，即求解下述最优化问
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狓犻
，狓
犼∈ω狋

‖犠
Ｔ狓犻－犠

Ｔ狓犼‖
２犛犻犼

∑
狀

犻＝１

‖犠
Ｔ狓犻‖

２

＋∑
犮

狋＝１
η狋∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼

狊．狋．∑
狓犻∈ω狋

犛犻·＝１，狋＝１，２，…，犮 （４）

其中，犛＝［犛犻犼］
狀
犻，犼＝１为权值矩阵，犠 为投影矩阵，η狋

为平衡因子，其作用在于平衡优化矩阵和投影矩

阵对目标函数的贡献。权值矩阵犛的初值按照有

监督形式构造，即若狓犻，狓犼 属于同一类别，则犛犻犼

＝ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犼‖
２／２狋２），反之犛犻犼＝０。从式

（４）可见，ＳＧｏＬＰＰ问题的定义中，仅同类样本对

对应的权值（｛犛犻犼｜狓犻∈ω狋，狓犼∈ω狋，狋＝１，…，犮｝）以

其Ｓｈａｎｎｏｎ熵的形式作为学习项引入到目标函

数中，也就是说异类样本对对应的权值（｛犛犻犼｜狓犻∈

ω狋，狓犼ω狋，狋＝１，…，犮｝），将不参与后续的优化更

新。

经过相应的代数运算，问题（４）可转化为

ｍｉｎ
犠，犛
犑（犠，犛）＝ｔｒ［（犠

Ｔ犡犡Ｔ犠）－１犠Ｔ犡（犇－犛）犡
Ｔ犠］＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ．（５）

狊．狋．∑
狓犻∈ω狋

犛犻· ＝１，狋＝１，２，…，犮

由于问题（５）中包含了两个优化变量（投影矩

阵和权值矩阵），且已经证明，目标函数犑（犠，犛）

是收敛的［１６］，可采用交替优化方式求解，即

ＰａｒｔＡ：对于固定的权值矩阵犛
（犽－１），求解最

优投影矩阵犠
（犽），即

ｍｉｎ
犠
犑（犠）＝ｔｒ［（犠

Ｔ犡犡Ｔ犠）－１犠Ｔ犡（犇
（犽－１）
－犛

（犽－１））犡Ｔ犠］＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛
（犽－１）
犻犼 ｌｎ犛

（犽－１）
犻犼 ． （６）

显然，上述目标函数中的第二项为常数，最优

投影矩阵犠
（犽）可通过求解广义最小特征值问题犡

（犇
（犽－１）－犛

（犽－１））犡Ｔ狑＝λ犡犡
Ｔ狑获得。

ＰａｒｔＢ：对于固定的投影矩阵犠
（犽），求解最优

权值矩阵犛
（犽），即

ｍｉｎ
犛
犑（犛）＝ｔｒ｛［（犠

（犽））Ｔ犡犡Ｔ犠
（犽）］－１（犠

（犽））Ｔ犡（犇－犛）

犡Ｔ犠
（犽）｝＋∑

犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼

狊．狋．∑
狓犻∈ω狋

犛犻· ＝１，狋＝１，２，…，犮． （７）

令犝＝［（犠
（犽））犜犡犡Ｔ犠

（犽）］－１，并对其进行奇

异值分解可获得犝＝犞Λ犞
Ｔ，其中犞 为正交阵，Λ

为以犝 的奇异值为对角元的对角阵。由于犝 是

正定阵，于是有Λ＞０，因此问题的目标函数转化

为

犑（犛）＝ｔｒ｛［（犠
（犽））Ｔ犡犡Ｔ犠

（犽）］－１（犠
（犽））Ｔ犡（犇－犛）犡

Ｔ

犠
（犽）｝＋∑

犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ＝

ｔｒ［犞Λ
１
２Λ

１
２犞Ｔ（犠

（犽））Ｔ犡（犇－犛）犡
Ｔ犠

（犽）］＋
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∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ＝

ｔｒ［Λ
１
２犞犜（犠

（犽））犜犡（犇－犛）犡
Ｔ犠

（犽）犞Λ
１
２］＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ＝

∑
犮

狋＝１
∑

狓犻
，狓
犼∈ω狋

‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２犛犻犼＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ， （８）

其中，珦犠＝犠
（犽）犞Λ

１
２。于是，最优化问题可以转化

为

ｍｉｎ
犛犻犼

犑（犛）＝∑
犮

狋＝１
∑

狓犻
，狓
犼∈ω狋

‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２犛犻犼＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼 ，（９）

狊．狋．∑
狓犽∈ω狋

犛犻· ＝１，狋＝１，２，…，犮

构造如下拉普拉斯函数

犔（犛犻犼，λ犿）＝∑
犮

狋＝１
∑

狓犻
，狓
犼∈ω狋

‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２犛犻犼＋

∑
犮

狋＝１
η狋 ∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

犛犻犼ｌｎ犛犻犼－

∑
狀

犿＝１

［λ犿（∑
犮

狋＝１
∑
狓犻∈ω狋

犛犻·－１）］， （１０）

并令犔

犛犻犼
＝‖珦犠

Ｔ狓犻－珦犠
Ｔ狓犼‖

２＋∑
犮

狋＝１
η狋（ｌｎ犛犻犼＋１）－

λ犿＝０，可得

犛犻犼＝ｅｘｐ（－
‖珦犠

Ｔ狓犻－珦犠
Ｔ狓犼‖

２

η狋
）ｅｘｐ（

λ犿－η狋

η狋
），

狋＝１，２，…，犮；狓犻，狓犼∈ω狋 ． （１１）

由于∑
狓犻∈ω狋

犛犻·＝１，狋＝１，２，…，犮，再结合式（１１），有

ｅｘｐ（
λ犿 －η狋

η狋
）＝

１

∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

ｅｘｐ（－‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２／η狋）

，

（１２）

将式（１２）带入式（１１）可得到最优权值矩阵犛
（犽）

犛
（犽）
犻犼 ＝

ｅｘｐ（－‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２／η狋）

∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

ｅｘｐ（－‖珦犠
Ｔ狓犻－珦犠

Ｔ狓犼‖
２／η狋）

．

狋＝１，２，…，犮；狓犻，狓犼∈ω狋 （１３）

综合上面的描述和推导过程，可以将ＳＧｏＬ

ＰＰ优化所得的权值矩阵可总括为

犛ｏｐｔ犻犼 ＝

ｅｘｐ（－‖（珦犠
ｏｐｔ）Ｔ狓犻－（珦犠

ｏｐｔ）Ｔ狓犼‖
２／η狋）

∑
狓犻
，狓
犼∈ω狋

ｅｘｐ（－‖（珦犠
ｏｐｔ）Ｔ狓犻－（珦犠

ｏｐｔ）Ｔ狓犼‖
２／η狋）

，
狓犻，狓犼∈ω狋，

狋＝１，２，…，犮

　　　　　　　　０， 狓犻∈ω狋，狓犼ω

烅

烄

烆 狋

， （１４）

　　从式（１４）可以看到，最优权值矩阵中同类样

本对对应的权值元素为该类样本构成的规则化

ＨｅａｔＫｅｒｎｅｌ权值，η狋（狋＝１，２，…，犮）为 ＨｅａｔＫｅｒ

ｎｅｌ的核宽度；而异类样本对对应的权值元素不被

更新，始终保持其零初值。ＧｏＬＰＰ方法中权值矩

阵的所有元素都被更新，且每个元素都与所有样

本相关。因此，引入样本类别信息，在增强同类样

本作用程度的同时有效地回避了异类样本的干

扰。

３．２　算法描述

根据３．１节的推导，可以给出ＳＧｏＬＰＰ的算

法流程如下

输入：训练样本集犡＝｛狓犻｝
狀
犻＝１，狓犻∈犚

犖，平衡因子

｛η狋｝
犮
狋＝１，迭代终止阈值ε，最大迭代次数 ＭａｘＩｔｅｒ

输出：最优投影矩阵犠

流程：１．计算原空间内的权值矩阵犛０

２．将样本集犡投影到ＰＣＡ变换空间

３．ｆｏｒ犽＝１，２，…，ＭａｘＩｔｅｒ

按照式（６）求解投影矩阵犠
（犽）

按照式（１３）求解权值矩阵犛
（犽）

按照式（５）计算目标函数犑犽＝犑（犠
（犽），犛

（犽））

Ｉｆ｜犑犽－犑犽－１｜＜ε

　　　　　跳出循环

　　ＥｎｄＩｆ

输出投影矩阵犠＝犠
（犽）

Ｅｎｄｆｏｒ

４　实验结果及分析

　　 本文 将提出的 ＳＧｏＬＰＰ 方法与无 监督
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ＬＰＰ
［１１］（实验图表中称作ＬＰＰ）、有监督ＬＰＰ

［１７］

（实验图表中称作ＳＬＰＰ）和ＧｏＬＰＰ
［１６］进行了比

较。比较分为两大部分：一是通过模拟数据显式、

直观地展示各种方法的聚类能力；二是在标准人

脸数据库上比较了各种方法的分类识别能力。

４．１　模拟数据可视化实验

模拟数据可视化实验在 ＵＣＩ机器学习仓库

（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｅｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ）中的 Ｗｉｎｅ数

据集上进行，该数据集被广泛应用于机器学习领

域。具体来说，Ｗｉｎｅ数据集包含来自３类的１７８

个样本，每个样本由１３个特征组成，其中最后一

个特征相较于前１２个特征有很大取值范围和方

差，这使得该特征在原空间的局部几何结构中起

主导作用。实验中，取文献［１６］相同参数，通过

ＬＰＰ，ＳＬＰＰ，ＧｏＬＰＰ和ＳＧｏＬＰＰ将该数据集投影

到２维坐标空间，结果如图１所示。

图１中，（ａ）为ＬＰＰ的投影结果，（ｂ）为ＳＬＰＰ

的投影结果，图（ｃ）～（ｆ）为ＧｏＬＰＰ迭代次数为

（ａ）ＬＰＰ　　　　　　　　（ｂ）ＳＬＰＰ

（ｃ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．１　　　　　（ｄ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．１０

（ｅ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．４０　　　　（ｆ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．８１

（ｇ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．１　　　　（ｈ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．５

（ｉ）ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮｏ．１０

图１　Ｗｉｎｅ数据集上的可视化结果

Ｆｉｇ．１　ＴｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＷｉｎｅ

１，１０，４０和迭代终止时（迭代次数为８１）的投影结

果，图（ｇ）～（ｉ）为ＳＧｏＬＰＰ迭代次数为１，５和迭

代终止时（迭代次数为１０）的投影结果。从图１

中可以发现，ＳＬＰＰ的投影结果明显优于ＬＰＰ，进

一步证实了引入类别信息对分类的重要性；而且

经过权值矩阵优化的ＧｏＬＰＰ和ＳＧｏＬＰＰ方法明

显优于ＬＰＰ和ＳＬＰＰ。另一方面，比较ＧｏＬＰＰ和

ＳＧｏＬＰＰ还能发现，ＳＧｏＬＰＰ的投影结果比ＧｏＬ

ＰＰ的投影结果要好，并且达到迭代终止条件时迭

代次数要比 ＧｏＬＰＰ少很多，即ＳＧｏＬＰＰ能够经

过很少的迭代次数达到相对较好的投影结果。这

些现象都表明了引入对权值矩阵的类别约束能够

有效地改善样本的鉴别能力，并加速目标函数的

收敛速度。

４．２　人脸识别实验

本文重点考察了ＳＧｏＬＰＰ方法在人脸识别

中性能，采用的是包含了大量光照、姿态等变化的

标准人脸数据库 Ｙａｌｅ
［１８］、ＵＭＩＳＴ

［１９］和 ＣＭＵ

ＰＩＥ
［２０］数据库。

４．２．１　人脸数据库介绍

Ｙａｌｅ人脸库
［１８］中包括了１５个人的１６５幅灰

度人脸图像，每个人由１１幅９２×１１２的照片组

成，图像中人的表情、脸部细节和姿态有不同程度

的变化。ＵＭＩＳＴ人脸库
［１９］包含２０个人，每人
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１９～３６幅由侧面逐渐过渡到正面的人脸图像，共

计５６４幅，图像大小为２２０×２２０。ＣＭＵＰＩＥ人

脸库［２０］包含了６８个人的４１３６８张多姿态、不同

光照和表情的人脸图像，其中光照和姿态变化的

图像是在严格控制的条件下采集的，图像大小为

６４０×４８０。实验中，为了剔除图像的几何干扰带

来的影响，对图像进行了旋转（使得双眼保持水

平，ＵＭＩＳＴ库未做此操作）、剪切（去掉背景和头

发等区域）等预处理，并将图片大小缩放至３２

ｐｉｘｅｌ×３２ｐｉｘｅｌ，灰度缩放至［０，１］区间。图２显

示了预处理后各人脸图像库的图像示例。

（ａ）Ｙａｌｅ库

（ａ）Ｙａｌｅｄａｔａｂａｓｅ

（ｂ）ＵＭＩＳＴ库

（ｂ）ＵＭＩＳＴｄａｔａｂａｓｅ

（ｃ）ＣＭＵＰＩＥ库

（ｃ）ＣＭＵＰＩＥｄａｔａｂａｓｅ

图２　预处理后的人脸图像示例

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

４．２．２　权值矩阵优化结果比较

从３．１节分析可知，ＳＧｏＬＰＰ方法在优化过

程中保持了权值矩阵犛仅在同类样本对对应的元

素有非零取值，其他元素全部为零的特性，而

ＧｏＬＰＰ方法得到的权值矩阵犛不具有该特性。

图３给出了Ｙａｌｅ人脸库每类训练样本取５时前６

类样本所对应的权值矩阵犛的示意图。

由图３可见，ＧｏＬＰＰ优化得到的权值矩阵

中取值较大的样本对（对应原空间距离较小的样

本点对，在投影空间也要求它们尽量靠近）并不一

定来自同一个类别，例如图中除第３，５，６类同类

样本之间影响较明显外，其他类别的近邻关系杂

乱无章，这会导致在投影空间内把原本不属于同

一类的样本聚集，从而导致鉴别能力的下降。而

（ａ）ＧｏＬＰＰ所得

（ａ）ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＧｏＬＰＰ

（ｂ）ＳＧｏＬＰＰ所得

（ｂ）ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＳＧｏＬＰＰ

图３　权值矩阵犛示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｕｂｂｌｏｃｋｏｆｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘ犛

ＳＧｏＬＰＰ优化得到的权值矩阵仅仅在同类样本点

对对应的元素有取值，其他全部为零，这使得投影

空间内同类样本被聚拢，保证了样本的鉴别能力，

并同时降低了异类样本的干扰。

４．２．３　人脸识别实验与分析

本节在４．２．１所述的３个标准人脸数据库上

验证本文所提方法的人脸分类识别能力。实验

中，从各数据库中每人随机选择幅图像构成训练

样本集（对Ｙａｌｅ库犾＝５，７，９，对ＵＭＩＳＴ库犾＝５，

７，…，１７，对ＣＭＵＰＩＥ库犾＝１０，２０，３０），剩下的

样本用于构成测试集。对ＬＰＰ和ＳＬＰＰ算法近

邻数犽在｛１，２，…，犾－１｝中进行搜索，并给出最好

结果和其对应的取值，核宽度狋都取训练样本集

的范数的均值；ＧｏＬＰＰ和ＳＧｏＬＰＰ算法，取ＬＰＰ

和ＳＬＰＰ最好结果对应的权值矩阵作为初值，平

衡因子取η狋＝η＝１，迭代终止阈值和最大迭代次

数分别取１０－３和１００，采用基于欧氏距离的最近

邻分类器进行分类，所有实验重复２０次，其均值

和方差由表１～３给出。
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表１　犢犪犾犲人脸库上的正确识别率

Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｎＹａｌｅｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ （％）

ＴｒａｉｎＮｕｍ ＬＰＰ ＳＬＰＰ ＧｏＬＰＰ ＳＧｏＬＰＰ

５ ４５．４±５．５（犽＝１） ７５．９±３．６（犽＝４） ５２．７±４．７ ７７．０±４．１

７ ５０．８±５．８（犽＝１） ８１．４±５．６（犽＝５） ５６．３±６．４ ８３．４±３．９

９ ５４．７±８．２（犽＝２） ８０．６±６．９（犽＝７） ５９±６．１ ８７．３±５．５

表２　犝犕犐犛犜人脸库上的正确识别率

Ｔａｂ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｎＵＭＩＳＴｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ （％）

ＴｒａｉｎＮｕｍ ＬＰＰ ＳＬＰＰ ＧｏＬＰＰ ＳＧｏＬＰＰ

５ ７４．８±１．９（犽＝４） ８６．８±２．６（犽＝２） ８１．０±２．４ ８８．５±２．６

７ ８１．２±２．９（犽＝６） ９１．５±１．６（犽＝５） ８６．２±２．５ ９４．０±１．６

９ ８７．３±２．２（犽＝８） ９４．５±１．２（犽＝４） ９１．５±２．２ ９６．５±１．４

１１ ９０．３±２．９（犽＝１０） ９５．８±１．４（犽＝６） ９２．９±２．３ ９７．６±１．２

１３ ９３．８±１．６（犽＝１２） ９７．４±１．２（犽＝６） ９５．１±２．０ ９８．５±０．７

１５ ９４．６±１．３（犽＝１４） ９７．５±１．０（犽＝７） ９５．８±１．４ ９８．４±０．８

１７ ９５．８±１．２（犽＝１６） ９８．０±１．０（犽＝９） ９６．６±１．３ ９８．９±０．６

表３　犘犐犈人脸库上的正确识别率

Ｔａｂ．３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｎＣＭＵＰＩＥｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ （％）

ＴｒａｉｎＮｕｍ ＬＰＰ ＳＬＰＰ ＧｏＬＰＰ ＳＧｏＬＰＰ

１０ ６４．１±１．２（犽＝１） ８２．７±０．９（犽＝１） ７１．６±２．１ ８６．１±０．８

２０ ８１．２±１．０（犽＝１） ９１．３±０．４（犽＝１） ８５．８±１．２ ９３．２±０．４

３０ ８８．３±０．４（犽＝１） ９４．０±０．３（犽＝１） ９１．１±０．４ ９５．５±０．２

　　从上述实验结果发现：（１）ＳＬＰＰ在３个人脸

库几乎所有测试条件下都能比ＬＰＰ取得更高的

正确识别率和更低的方差，这主要是相较于ＬＰＰ

而言，ＳＬＰＰ考虑了样本的类别信息，是一种有监

督学习算法；（２）在Ｙａｌｅ、ＵＭＩＳＴ和ＰＩＥ人脸库

上ＧｏＬＰＰ得到的平均识别率比ＬＰＰ分别高出

５．７％、３．０％和５．０％，ＳＧｏＬＰＰ比ＳＬＰＰ分别高

出３．３％、１．５％和２．３％，这印证了权值矩阵优化

确实能够增强其对数据集的描述，而一个好的权

值矩阵能够增强基于ＬＰＰ（有监督或无监督）的

算法的性能，因此经过权值矩阵的算法能够获得

更好的分类识别效果；（３）ＳＧｏＬＰＰ算法的识别效

果比 ＧｏＬＰＰ在３个测试库上均高出２６．６％，

４．８％和８．８％，原因在于ＳＧｏＬＰＰ在优化过程中

牢牢抓住样本类别信息，始终保持权值矩阵同类

样本点对对应的元素取值非零而异类样本点对取

值为零，充分保证了样本在投影空间的鉴别能力，

明显降低了异类样本的干扰。

５　结　论

　　本文研究了保局投影算法中权值矩阵合理性

问题，提出了一种ＳＧｏＬＰＰ算法。该算法立足于

寻找能够更好地描述样本集流形结构的近邻图并

在此基础上寻求最优的投影矩阵。ＳＧｏＬＰＰ将权

值矩阵作为优化变量引入到传统的ＬＰＰ算法中，

并利用样本的类别信息紧紧地约束权值矩阵。相

对于ＬＰＰ和ＳＬＰＰ预先确定权值矩阵并一次优

化获得最优投影矩阵，ＳＧｏＬＰＰ通过多次迭代不

断地寻找最优权值矩阵和投影矩阵，而且保证投

影空间内同类样本被聚集。相对于ＧｏＬＰＰ笼统

地考虑所有样本的近邻关系，在优化过程中使得

原本只有近邻样本点对对应的元素取值非零变为

几乎全部元素取值非零，致使本该被突出的同类

样本点对强度被弱化而本该被忽略的异类样本点

对被纳入考虑，弱化了鉴别能力的同时引入大量

噪声，ＳＧｏＬＰＰ始终重点突出同类样本的作用，始
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终保持异类样本点对对应权值元素为零，成功地

抑制了异类样本的干扰。在模拟数据集的聚类实

验表明，ＳＧｏＬＰＰ能够在最少迭代次数下获得最

优的聚类效果。在标准人脸数据库上的实验结果

表明，ＳＧｏＬＰＰ在各库上的平均识别率比其他几

种对比方法高出４．８％～２６．６％。因此，本文提

出的ＳＧｏＬＰＰ算法始终能够取得最好的聚类或

分类效果，是一种有效的人脸特征提取方法。
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ｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｆａｃｅｒｅｃｏｇ
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犳狅狉犱犻犿犲狀狊犻狅狀犪犾犻狋狔狉犲犱狌犮狋犻狅狀［Ｒ］．Ｉｌｌｉｎｏｉｓ，２００７．
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狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，２００３，２５（１２）：１６１５１６１８．
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●下期预告

车载平台变形对测角误差的影响分析与修正

佟　刚，吴志勇，王　芳

（中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所，吉林 长春１３００３３）

为了分析车载平台变形对经纬仪测角误差的影响，将平台变形分为平移和旋转两类。采用数值模

拟实验论证了平台旋转变形是影响测角误差的主要因素，建立了车载经纬仪测角误差与旋转变形角的

修正模型，在此基础上对目标位置、平台旋转变形对测角误差的影响进行了仿真。利用基于莫尔条纹的

自准直测量系统测量平台偏向角，倾角传感器测量平台倾斜角，并进行了实验验证。对实验数据的分析

结果表明：该模型能有效修正因为车载平台变形而带来的测角误差，使方位测角精度提高１０３．７″，高低

测角精度提高８９．４″，为实现车载经纬仪高精度测量提供了理论依据和技术支持。
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