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用于分类的样本保局鉴别分析方法

杨利平，辜小花，叶洪伟

（重庆大学 光电技术及系统教育部重点实验室，重庆４０００４４）

摘要：针对高维数据分类中鉴别特征降维方法的小样本问题和有效维度丢失问题，结合最新提出的片对齐框架和保局投

影提出了样本保局鉴别分析方法。该方法通过分别构造每个样本的类内近邻图和类外近邻图，并将所有样本的类内近

邻图和类外近邻图结合起来，形成了所有样本的类内近邻和类外近邻关系。然后，在使所有样本的类内近邻尽可能地聚

集在一起的同时使类外近邻尽可能地分开，得到从高维输入空间到低维特征空间的最优映射关系。该方法有效避免了

高维数据分类的小样本问题且扩展了鉴别分析的低维特征空间的有效维度。在ＯＲＬ、ＦＥＲＥＴ和ＰＩＥ等人脸库上的高

维数据分类实验证实，样本保局鉴别分析方法显著优于经典的鉴别特征降维方法。与基于片对齐框架提出的鉴别局部

对齐方法相比，样本保局鉴别分析方法在ＦＥＲＥＴ库上的分类识别精度提高了４．５％以上。
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１　引　言

　　在模式分类、机器学习和计算机视觉等研究

领域，由于摄像机获取到的图像数据往往是高维

的，直接对其进行处理将非常耗时，且不能得到理

想的结果［１２］，因此，需要利用子空间学习方法对

数据进行降维，以挖掘其本质特征。子空间特征

降维方法的基本思想是：对给定的数据集，寻找一

种从高维数据空间到低维特征空间的映射，使得

通过该映射能得到数据集的一种可靠的低维特征

描述。

近年来，基于图嵌套的子空间特征降维方法

已经被成功地应用到模式分类中，并成为机器学

习和模式分类中一类非常重要的方法［３］。在这些

方法中，具有代表性的是流形嵌套方法，如等距映

射（ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）
［４］、局部线性

嵌入（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［５］、拉普拉

斯特征映射（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）
［６］和保

局 投 影 （Ｌｏｃａｌｉｔｙ Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，

ＬＰＰ）
［７８］等。事实上，许多经典的子空间特征降

维方法，如主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡ

ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［９］和线性鉴别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）
［１０］，也可以用图嵌套

框架来解释。这些方法的本质差异在于它们的图

构造过程。因此，图的构造成为当前子空间降维

方法的研究重点。

拉普拉斯特征映射［６］及其线性近似———保局

投影［７］方法通过寻找各样本的犽近邻样本建立了

所有样本及其犽近邻之间的一种近邻图，并在保

持这种近邻关系的约束下获得了样本从高维输入

空间到低维特征空间的投影关系，使得在高维输

入空间互为近邻的样本投影后在低维特征空间中

仍互为近邻。局部线性嵌入［５］及其线性近似方法

———近邻保持嵌入 （ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＰＥ）方法
［１１］则假设样本可以由其

犽个近邻来重建且重建系数在高维输入空间和低

维特征空间是保持不变的，由此获得了样本的近

邻图和高维空间到低维空间的映射关系［１２］。

上述方法对于描述样本集的本质几何特性是

非常有效的。但对于模式分类而言，由于忽略了

样本的类别信息，这些方法获得的特征鉴别能力

有限。大量的文献已经证实［１３１７］，在构造流形嵌

套的近邻图时同时考虑样本的近邻信息和样本的

类别信息是一种提高流形子空间特征降维方法分

类性能的有效途径。这类方法的核心思想是通过

分别构建样本的类内近邻图和类间近邻图来描述

样本的类内差异和类间差异，然后利用鉴别分析

方法获得最优的投影矩阵。代表性的方法有：Ｙｕ

等结合Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别分析和ＬＰＰ提出的鉴别

保局投影方法（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＤＬＰＰ）
［１６］，Ｈｕ提出的正交近邻保持

鉴别分析方法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅ

ｓｅｒｖｉｎｇＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＯＮＰＤＡ）
［１５］和

Ｚｈａｎｇ等提出的鉴别正交保近邻投影（Ｄｉｓｃｒｉｍｉ

ｎａｔｉｖｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏ

ｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＤＯＮＰＰ）
［１３］等。在前期研究中，作者从

子空间分析的角度对鉴别保局投影进行了探讨，

提出了零空间鉴别保局投影方法［１８］（Ｎｕｌｌｓｐａｃｅ

ＤＬＰＰ，ＮＤＬＰＰ）和完备鉴别保局投影（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ

ＤＬＰＰ，ＣＤＬＰＰ）方法
［１７］，并通过实验证实了它们

对分类问题的有效性。然而，当对高维小样本数

据进行降维时，上述方法仍然存在问题，具体表现

在：（１）由于小样本问题的存在，使ＤＬＰＰ、ＯＮＰ

ＤＡ和ＮＤＬＰＰ等算法的性能受到限制；（２）对于

一个 犆 类分类问题而言，ＤＬＰＰ、ＯＮＰＤＡ 和

ＮＤＬＰＰ算法得到的特征维度最多只有犆－１维，

由于特征维度有限，可能会造成有效维度丢失，使

在原始空间中靠的较近的两类经投影后重合起

来，无法分开［１９］。

本文针对ＤＬＰＰ、ＯＮＰＤＡ和ＮＤＬＰＰ等算法

的缺陷，从对ＤＬＰＰ算法的分析入手，提出一种

样本保局鉴别分析（ＳａｍｐｌｅＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＬＰＤＡ）方法。该方法结
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合文献［１２］提出的“片对齐”框架，以样本为中心，

通过构造每个样本的类内近邻图和类外近邻图，

进而形成所有样本的类内近邻图和类外近邻图。

通过使样本的类内近邻尽可能地聚集在一起的同

时，使类外近邻尽可能地分开得到从高维输入空

间到低维特征空间的映射关系。该方法可以避免

高维数据分类的小样本问题，同时可增加有效特

征的维数，增强特征的鉴别能力。在 ＯＲＬ、ＦＥ

ＲＥＴ和ＰＩＥ等人脸图像库上的识别实验证实了

样本保局鉴别分析方法对高维数据分类的有效

性。

２　鉴别保局投影

　　给定来自犆个类别｛ω１，ω２，…，ω犆｝的训练样

本集犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］，其中狓犻∈犚
犿（犻＝１，２，

…，犖），鉴别保局投影通过在最大化保局类间散

布的同时最小化保局类内散布获得最优的投影矩

阵Φ
，其中保局类间散布定义为：

　犛
犔
犫 ＝∑

犆

犮犻＝１
∑
犆

犮
犼
＝１

（珔狓犮犻 －
珔狓犮
犼
）狑犮犻犮犼（

珔狓犮犻 －
珔狓犮
犼
）Ｔ， （１）

保局类内散布定义为：

　犛
犔
狑 ＝∑

犆

犮＝１
∑

狓犻
，狓
犼∈ω犮

（狓犻－狓犼）狑
（犮）
犻犼 （狓犻－狓犼）

Ｔ， （２）

式 中 珔狓犮犻 表 示 ω犮犻 类 的 均 值， 即：珔狓犮犻

＝ （１／犖犮犻）∑
犖犮
犻

犼＝１
狓犼，犖犮犻为ω犮犻类的样本数；狑犮犻犮犼

为ω犮犻类和ω犮犻类的均值
珔狓犮犻和

珔狓犮
犼
之间的权重，狑

（犮）
犻犼

为ω犮类的样本狓犻和狓犼 之间的权重，它们的定义

分别为：

狑犮犻犮犼＝
ｅｘｐ －

‖珔狓犮犻－
珔狓犮
犼
‖
２

２σ（ ）２
，珔狓犮犻和

珔狓犮
犼
互为犽近邻

　　　０，　　　　　　

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，

（３）

狑
（犮）
犻犼 ＝

ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

２σ（ ）２
，
狓犻和狓犼互为犽近邻，

且狓犻，狓犼∈ω犮

　　　０，　　　　　　

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，

（４）

其中，σ为经验参数。

这样，ＤＬＰＰ的最优投影矩阵可以通过求解

以下最大化问题得到：

Φ
＝ａｒｇｍａｘ

Φ

狋狉（Φ
Ｔ犛犔犫Φ）

狋狉（Φ
Ｔ犛犔狑Φ）

， （５）

数学上，最大化问题（５）等价于求解矩阵（犛犔狑）
－１

犛犔犫 的前犱个最大特征值对应的特征向量。

但是，从上述的ＤＬＰＰ最优投影矩阵计算过

程中不难看出，ＤＬＰＰ有以下的缺陷：（１）由于保

局类间散布矩阵犛犔犫 的秩最大只能是犆－１，因此

由ＤＬＰＰ得到的特征维度上限为犆－１。这一限

制可能会造成在原始空间中靠的较近的两类经投

影后重合起来无法分开，使得ＤＬＰＰ的分类性能

降低。（２）ＤＬＰＰ利用各类样本均值的散布来描

述保局类间散布犛犔犫，无法有效地包含各类的边界

信息。然而，对模式分类方法而言，各类边界的可

分性将直接影响分类性能的好坏。（３）对于高维

数据分类而言，由于小样本问题的存在，ＤＬＰＰ无

法直接计算保局类内散布矩阵犛犔狑 的逆。

３　样本保局鉴别分析

　　针对 ＤＬＰＰ算法的缺陷，本文以样本为中

心，从分析样本的类内近邻和类外近邻出发，提出

了样本保局鉴别分析方法。对给定的来自｛ω１，

ω２，…，ω犆｝的训练样本集犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］，狓犻

∈犚
犿（犻＝１，２，…，犖）中的任意一个样本狓犻，分别

选择该样本的犾（犾＜犖犮，犖犮 为ω犮 类的样本数）个

类内近邻样本狓犻１，…，狓犻犾和犽 个类外近邻样本

狓犻
１
，…，狓犻犽，这样，对于任一样本狓犻，都可获得表征

其类内近邻和类外近邻的子集犡犻＝［狓犻，狓犻１，…，

狓犻犾，狓犻
１
，…，狓犻犽］。样本保局鉴别分析的目的是：对

于任一样本狓犻，在保持子集犡犻中样本的局部近邻

关系的前提下，使狓犻投影后与子集内的类内近邻

尽可能地聚集在一起，同时与子集内的类外近邻

尽可能分开。

设犢犻 ＝ ［狔犻，狔犻１，…，狔犻犾，狔犻
１
，…，狔犻犽 ］∈

犚犱×
（犾＋犽＋１）（犱犿）为犡犻 在低维特征空间的投影，

则对于任一样本狓犻，样本保局鉴别分析要求样本

狓犻投影后的狔犻与其类内近邻狔犻１，…，狔犻犾尽可能地

聚集在一起，同时狔犻 与其类外近邻狔犻
１
，…，狔犻犽尽

可能地分开，即同时满足下列最优化问题：

ｍｉｎ狋狉犪犮犲 ∑
犾

犼＝１

（狔犻－狔犻犼）狑犻犼（狔犻－狔犻犼）（ ）Ｔ ，（６）

ｍｉｎ狋狉犪犮犲 ∑
犽

犼＝１

（狔犻－狔犻
犼
）狑犻

犼
（狔犻－狔犻

犼
）（ ）Ｔ ，（７）
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其中，狑犻犼为狔犻与其类内第犼个近邻的权重，狑犻
犼
为

狔犻与其类外第犼个近邻的权重。因样本保局鉴别

分析在投影前后保持了样本与其类内近邻和类间

近邻样本的近邻关系，所以可以假设样本投影前

后的权重不变，即 狑犻犼 ＝ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犻犼 ‖
２／

２σ
２），狑犻

犼
＝ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犻

犼
‖
２／２σ

２），其中，σ为经

验参数。

令狑Ｉｎ犻 ＝犱犻犪犵［狑犻１，狑犻２，…，狑犻犾］，狑
Ｏｕｔ
犻 ＝犱犻犪犵

［狑犻
１
，狑犻

２
，…，狑犻犽］，则式（６）和（７）可分别化为：

ｍｉｎ狋狉犪犮犲犢犻

－犲犾

狑Ｉｎ犻

狕犽×

熿

燀

燄

燅犾

［－犲Ｔ犾　犐犾　狕
Ｔ
犽×犾］犢

Ｔ

烄

烆

烌

烎

犻 ＝

ｍｉｎ狋狉犪犮犲（犢犻犔
Ｉｎ
犻犢

Ｔ
犻）， （８）

ｍａｘ狋狉犪犮犲犢犻

－犲犽

狕犽×犾

狑Ｏｕｔ

熿

燀

燄

燅犻

［－犲犽　狕
Ｔ
犽×犾　犐犽］犢

Ｔ

烄

烆

烌

烎

犻 ＝

ｍａｘ狋狉犪犮犲（犢犻犔
Ｏｕｔ
犻 犢

Ｔ
犻）， （９）

其中，

犔Ｉｎ犻 ＝

犾 －犲犾 狕１×犽

－狑Ｉｎ犻犲
Ｔ
犾 狑Ｉｎ犻 狕犾×犽

狕犽×１ 狕犽×犾 狕犽×

熿

燀

燄

燅犽

， （１０）

犔Ｏｕｔ犻 ＝

犽 狕１×犾 －犲犽

狕犾×１ 狕犾×犾 狕犾×犽

－狑Ｏｕｔ犻 犲
Ｔ
犽 狕犽×犾 狑Ｏｕｔ

熿

燀

燄

燅犻

， （１１）

且狕犽×犾为犽×犾的全０矩阵，犲犾 为犾维的全１行向

量，犐犾为犾×犾的单位阵。于是，对于任一狓犻，样本

保局鉴别分析需要同时考虑（８）和（９）两个最优化

问题。将二者结合起来，可以考虑以下最优化问

题：

　　　ｍｉｎ狋狉犪犮犲（犢犻（犔
Ｉｎ
犻 －β犔

Ｏｕｔ
犻 ）犢

Ｔ
犻）＝

　　　ｍｉｎ狋狉犪犮犲（Φ
Ｔ犡犻犔犻犡

Ｔ
犻Φ）， （１２）

其中，犔犻＝犔
Ｉｎ
犻 －β犔

Ｏｕｔ
犻 ，β∈［０，１］为尺度因子，用以

统一子集中类内近邻和类间近邻的度量。

对于每一个由样本狓犻 和其类内近邻及类外

近邻构成的子集犡犻，由于构成子集的所有样本都

来自于训练样本集犡，所以可以将犡犻表示为：

犡犻＝犡犛犻， （１３）

其中，犛犻∈犚
犖×（犾＋犽＋１）为选择矩阵，其元素的取值

为：

（犛犻）狆狇＝
１，当狆＝（犉犻）狇 时

０，　　
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
， （１４）

其中犉犻＝｛犻，犻
１，…，犻犾，犻１，…，犻犽｝表示构成子集犡犻

的各样本在训练样本集犡 中的索引值。这样，最

优化问题（１２）可进一步转化为：

ｍｉｎ狋狉犪犮犲（Φ
Ｔ犡犛犻犔犻犛

Ｔ
犻犡

Ｔ
Φ）． （１５）

考虑到样本保局鉴别分析要求训练集中的任

一样本狓犻都满足式（１５）的最优化问题，这里对所

有样本的子集优化问题进行求和，得到：

　　　ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

狋狉犪犮犲（Φ
Ｔ犡犛犻犔犻犛

Ｔ
犻犡

Ｔ
Φ）＝

　　　ｍｉｎ狋狉犪犮犲 Φ
Ｔ犡 ∑

犖

犻＝１

犛犻犔犻犛
Ｔ（ ）犻 犡Ｔ（ ）Φ ＝

　　　ｍｉｎ狋狉犪犮犲（Φ
Ｔ犡犔犡Ｔ

Φ）， （１６）

其中犔＝∑
犖

犻＝１
犛犻犔犻犛

Ｔ
犻 ∈犚

犖×犖 称为对齐矩阵［１２］。

因此，样本保局鉴别分析的最优映射矩阵Φ可

通过求解式（１６）的最优化问题得到，即：

Φ
＝ａｒｇｍｉｎ

Φ
狋狉犪犮犲（Φ

犜犡犔犡Ｔ
Φ）． （１７）

为了使获得的最优映射的各列相互正交，可

在求解式（１７）时增加约束条件Φ
Ｔ
Φ＝犐犱，其中犐犱

为单位阵。显然，式（１７）的解为特征值问题

犡犔犡ＴΦ＝λΦ 的前犱个最小特征值对应的特征向

量。

从上述的分析和推导过程中不难看出样本保

局鉴别分析方法具有以下特点：（１）样本保局鉴别

分析不需要计算矩阵的逆，可以克服高维数据投

影时的小样本问题；（２）样本保局鉴别分析中的对

齐矩阵犔通常是满秩的，因此，获得的特征维度

上限可达犖－１；（３）样本保局鉴别分析方法的子

集优化过程同时选择了样本的类内近邻和类外近

邻，而类外近邻往往都是分布在其他类边界上的

一些样本点，也就是说，该方法在计算最优映射矩

阵时充分考虑了各类的边界样本。

４　实验结果与分析

　　本节利用国际通用的ＯＲＬ、ＦＥＲＥＴ和ＰＩＥ

等人脸图像库，对提出的样本保局鉴别分析方法

和ＬＤＡ
［１０］、ＤＬＰＰ

［１６］、ＮＤＬＰＰ
［１８］、ＤＬＡ

［１２］等几种

有监督特征降维方法在高维数据分类中的性能进
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行比较。对于 ＯＲＬ这样的小型人脸库，利用了

来自４０人的共４００幅人脸图像进行实验。对于

ＦＥＲＥＴ和ＰＩＥ两个大型的人脸图像库，选择了

其中的正面人脸图像构成两个子库进行实验，在

ＦＥＲＥＴ库中，选择了来自２２９个个体的１１３１幅

正面人脸图像（每个个体至少有４幅图像）构成

ＦＥＲＥＴ子库；在ＰＩＥ库中，选择了６８个个体在

不同光照下的１４２５幅正面人脸图像构成ＰＩＥ子

库。３个人脸图像库的所有图像均根据眼睛坐标

进行旋转、剪切、缩放到大小为３２ｐｉｘｅｌ×３２ｐｉｘｅｌ

的图像，未做任何其它处理。图１显示了各人脸

图像库的图像示例。

在实验中，人脸图像库被随机地分为训练集

和测试集两部分。训练集用来训练上述５种方法

的最优投影矩阵，测试集则用来计算各种方法的

识别精度。由于样本数远小于样本的维度，在利

用上述５种特征降维方法进行特征提取前都先利

用ＰＣＡ对样本进行了降维处理。在计算识别精

度时，本文使用了最简单的最近邻分类器。

（ａ）ＯＲＬ库

（ａ）ＯＲＬ

（ｂ）ＦＥＲＥＴ库

（ｂ）ＦＥＲＥＴ

（ｃ）ＰＩＥ库

（ｃ）ＰＩＥ

图１　ＯＲＬ、ＦＥＲＥＴ和ＰＩＥ人脸图像库中的人脸图像

Ｆｉｇ．１　Ｆａｃｅｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ ＯＲＬ，ＦＥＲＥＴａｎｄＰＩＥ

ｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅｓ

４．１　犛犔犘犇犃的参数选择实验

在样本保局鉴别分析方法中，类内近邻数犾

和类外近邻数犽是两个重要的参数。这里通过在

ＯＲＬ人脸图像库上的实验来讨论犾和犽的选择

对识别精度的影响。选择每类７个样本构成训练

集，剩余的每类３个样本构成测试集。先固定类

外近邻数犽为任一值（实验中取犽＝１）来考察识

别精度随类内近邻数犾的变化情况。图２（ａ）给出

了类内近邻数从１到犖犮－１（＝６）变化时的识别

精度曲线。可以看出，随着类内近邻数的增大，识

别精度也逐步增大。接下来，固定犾＝６来考察识

别精度随类外近邻数犽的变化情况。图２（ｂ）给

出了类外近邻数从１到５０变化时的识别精度曲

线。可以看出，当犽的取值较小时，得到了较高的

识别精度。上述实验结果说明：尽可能地保持样

本类内的近邻关系可以提高其分类能力，然而过

分强调样本的类外近邻关系则不利于样本的分

类。

另外，本文在ＦＥＲＥＴ和ＰＩＥ两个子库上也

进行了相同的实验，结果与ＯＲＬ库上的一致，都

是在类内近邻数犖犮－１为且类外近邻数取较小

的值时取得了最高的识别精度。因此，在后续试

验中，取类内近邻数为犾＝犖犮－１，类外近邻数犽＝

１。

４．２　几种方法的性能比较结果及讨论

为了验证样本保局鉴别分析方法的分类性

能，本文分别在 ＯＲＬ库、ＦＥＲＥＴ子库和ＰＩＥ子

库上比较了ＬＤＡ、ＤＬＰＰ、ＮＤＬＰＰ、ＤＬＡ和ＳＬＰ

ＤＡ等方法的识别精度。

在每个库上，随机选择不同数量的个体样本

作为训练样本，剩余的其他样本作为测试样本进

行实验。每种方法的结果都是由１０次独立实验

的结果取平均得到的。图３给出了ＦＥＲＥＴ子库

上训练样本数分别为２和３时，５种方法的平均

识别精度随特征维度的变化关系。表１～表３给

出了３个图像库上，不同数目训练样本条件下，每

种方法的最佳识别精度比较。

从上面的实验结果可以看出：（１）表１～表３

显示的结果表明：尽管在ＯＲＬ库中，当训练样本

数分别为２和７时，ＳＬＰＤＡ方法的分类识别性能
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不是最高的，但与ＮＤＬＰＰ和ＤＬＡ两种取得了最

高识别精度的方法相比，ＳＬＰＤＡ方法的性能与之

相当；在其他所有情况下，本文提出的ＳＬＰＤＡ方

法均获得了最高的识别精度，可见ＳＬＰＤＡ方法

的分类识别性能是５种方法中最优的。（２）ＳＬＰ

ＤＡ和ＤＬＡ两种基于片对齐框架的方法的分类

精度显著优于ＬＤＡ和ＤＬＰＰ两种经典的数据降

维方法。（３）和ＤＬＡ方法相比，ＳＬＰＤＡ由于考虑

了样本的局部近邻之间的权重而得到了更优的分

类识别性能。如表２所示，在ＦＥＲＥＴ子库上，

ＳＬＰＤＡ方法的平均识别精度比ＤＬＡ方法高４．５％

（ａ）识别精度与类内近邻数犾的关系曲线

（ａ）Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｖｅｒｓｕｓｎｕｍｂｅｒｏｆｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

（ｂ）识别精度与类外近邻数犽的关系曲线

（ｂ）Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｖｅｒｓｕｓｎｕｍｂｅｒｏｆｏｕｔｃｌａｓｓ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

图２　ＯＲＬ库上识别精度与近邻数的关系（训练样本

数为７）

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓａｎｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ（ｗｉｔｈ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｆ７）

（ａ）２个训练样本

（ａ）Ｔｗｏｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

（ｂ）３个训练样本

（ｂ）Ｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

图３　ＦＥＲＥＴ子集上识别精度随特征维度的变化情况

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｖｅｒｓｕｓｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｉｔｉｅｓｏｎＦＥＲＥＴｓｕｂｓｅｔ

以上。（４）与ＤＬＰＰ方法相比，ＳＬＰＤＡ由于用样

本的类外近邻代替了ＤＬＰＰ中的类间近邻而使

特征的维数增大，显著增强了特征的鉴别能力。

如在表２中，当训练样本为３时，ＳＬＰＤＡ方法的

平均分类识别精度比 ＤＬＰＰ方法高７．７％。（５）

从图３观察到一个有趣的现象，随着特征维度的

增加，ＳＬＰＤＡ方法的识别精度会逐步增大并趋于

稳定，但当特征维度增大到一定程度时，识别精度

则会急剧下降。这是由于ＳＬＰＤＡ降维方法的有

效维度取决于式（１７）中矩阵的秩，而该矩阵

犡犔犡Ｔ 的秩则与训练样本的数量及它们之间的局

部近邻关系有关。
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表１　犗犚犔库上５种特征降维方法的最佳分类识别精度比较（％）

Ｔａｂ．１　ＢｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｆｉｖｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ（％）

训练样本数 ＬＤＡ ＤＬＰＰ ＮＤＬＰＰ ＤＬＡ ＳＬＰＤＡ

２ ７５．６±２．９３ ６４．９±２．３４ ８３．２±２．２１ ８１．６±２．９７ ８２．８±１．７８

３ ８７．４±１．３２ ８４．３±１．５４ ９１．３±１．４６ ９１．０±２．７３ ９２．１±１．２７

４ ９０．８±２．０７ ９１．６±２．３６ ９４．８±１．７９ ９４．８±１．７３ ９５．８±１．７３

５ ９３．１±１．６１ ９３．９±１．７２ ９５．５±１．２１ ９６．６±１．５１ ９７．１±１．４０

６ ９５．８±１．９９ ９６．２±２．０５ ９７．５±１．０２ ９８．４±１．０３ ９８．７±０．８０

７ ９５．９±１．７８ ９７．３±０．８６ ９８．０±１．２５ ９８．７±１．３７ ９８．５±０．９５

８ ９６．６±１．６７ ９８．６±０．７１ ９８．６±０．７１ ９８．８±１．１８ ９９．３±０．６５

表２　犉犈犚犈犜子库上５种特征降维方法的最佳分类识别精度比较（％）

Ｔａｂ．２　ＢｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｆｉｖｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎＦＥＲＥＴｓｕｂｓｅｔ（％）

训练样本数 ＬＤＡ ＤＬＰＰ ＮＤＬＰＰ ＤＬＡ ＳＬＰＤＡ

２ ６１．９±１．２１ ６８．８±２．０５ ７１．０±１．４７ ６７．６±１．５４ ７２．６±２．３６

３ ６８．２±１．９２ ７８．０±２．１１ ７８．３±２．１９ ８１．５±０．７６ ８６．０±１．０２

表３　犘犐犈子库上５种特征降维方法的最佳分类识别精度比较（％）

Ｔａｂ．３　ＢｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｆｉｖｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎＰＩＥｓｕｂｓｅｔ（％）

训练样本数 ＬＤＡ ＤＬＰＰ ＮＤＬＰＰ ＤＬＡ ＳＬＰＤＡ

２ ７５．６±１．９１ ６８．５±２．４９ ７７．６±１．５０ ７６．１±１．８２ ７９．２±１．５９

４ ９０．７±１．３０ ８９．０±１．７２ ９０．７±１．３８ ９３．３±１．１６ ９３．７±１．１３

６ ９７．２±１．２０ ９６．１±１．５４ ９６．７±１．４７ ９７．５±０．６５ ９８．１±０．９７

８ ９８．５±０．７１ ９８．４±０．８２ ９８．４±０．８０ ９９．１±０．６５ ９９．３±０．５８

１０ ９９．４±０．３０ ９９．４±０．３３ ９９．２±０．４２ ９９．８±０．２０ ９９．８±０．２０

５　结　论

　　本文针对高维数据分类中经典鉴别特征降维

方法的小样本问题和有效特征维度丢失的问题，

结合片对齐框架提出了样本保局鉴别分析方法。

文章分析了经典的鉴别保局投影特征降维方法的

缺陷，介绍了样本保局鉴别分析方法的基本原理

及实现方法，并以人脸识别为例进行了大量的分

类实验。实验结果表明，样本保局鉴别分析方法

的分类识别精度优于当前一些主要的特征降维方

法。在ＦＥＲＥＴ人脸库上的实验显示，样本保局

鉴别分析方法的平均识别精度比 ＤＬＡ 方法高

４．５％以上，比经典的ＤＬＰＰ方法高７．７％，充分

证实了样本保局鉴别分析方法的有效性。
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●下期预告

纳米压印犇犉犅光栅模板制作技术

王定理１，３，刘　文１
，２，３，周　宁１

，３，徐智谋２

（１．武汉光迅科技股份有限公司，湖北 武汉４３００７４；

２．华中科技大学 武汉光电国家实验室，湖北 武汉４３００７４；

３．新一代光纤通信技术和网络国家重点实验室，湖北 武汉４３００７４）

压印模板的制作技术是采用纳米压印制作ＤＦＢ光栅的重要研究课题之一。本文采用双层金属掩

模及ｌｉｆｔ－ｏｆｆ金属剥离方法制作了适用于紫外压印技术的石英基压印模板。首先采用电子束光刻技术

在镀钛的石英基片表面直写出ＤＦＢ光栅的光刻胶图形，接着在其表面溅射一层金属镍并进行金属剥离

得到与光刻胶相对的图形，最后采用ＩＣＰ干法刻蚀的技术将光栅图形转移到石英基片上，并对模板的

表面进行了防粘连处理。所制作的ＤＦＢ光栅压印模板周期为２００ｎｍ，光栅中间具有λ／４相移结构，适

用于１３１０ｎｍ波长的相移型ＤＦＢ半导体激光器光栅的制作。
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