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基于类别多核局部判别嵌入的人脸识别
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摘要：在局部判别嵌入的基础上提出了一种有效的非线性子空间学习方法：类别多板局部判别嵌入．

首先针对给定数据的类别信息，定义基于每一个类；4的局部核函数．形成多核，接着将不同的局部核函

数进行线性组合作为最终的核函敷引入到局部判别嵌入算法中．得到类别多核局部判别嵌入算法．在核

空间内提取图像高阶非线性信息．在0RL和YBle库上的人脸识别表明该方法是有效的．
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0 引言

为了缓解人脸识别中存在的维数灾难问题，

需要进行有效的降维．主元成分分析(PCA，Prin-

ciple component Analysi8)⋯是最流行的降维方

法之一，但其本质是线性的，不能很好地描述人脸

图像中诸如光照、表情和姿态等复杂的非线性变

化．基于流形的降维方法是近年来兴起的一类降

维方法，其中代表性的算法有等距映射(IsO—

MAP)拉o、局部线性嵌入(LLE，Locally Linear Em-

bedding)¨1和拉普拉斯映射(LE，LapIacian Eigen-

map)¨1，它们能够很好学习到非线性流形结构，

但是基于流形的降维方法的一大缺陷是不能直接

映射新的测试点，为了解决这一问题，许多学者先

后提出局部保形投影(LPP，Locality Preserving

Projection)”1、近邻保形嵌入(NPE，NeigIlborhood

Preserving Embedding)冲。等线性降维算法，它们分

别为LE算法与LLE算法的线性逼近．

上述提到的线性或非线性降维方法的设计初

衷并不是应用于分类．而Fisher判别分析(FDA，

Fisher Discriminant Anaysi8)¨。得到的最佳映射子

空间具有较好的鉴别能力，因此对于分类任务能够

起到较好的效果．为了保持数据的流形结构，研究

者提出了一类既考虑类别信息又考虑邻域结构信

息的降维方法。8“”，这些降维方法既具有较好的

鉴别能力又能很好保持数据的近邻特性．局部判别

分析(LDE。Local Dis嘶miant Embedding)[8。是其典

型代表．然而，LDE本质上仍然是线性方法，不能够

很好揭示数据复杂的非线性结构，许多学者提出利

用非线性核技巧在维数很高的空间内求解子空间

的核局部判别嵌入(KLDE，Kemel I舢al Discrimi-

nant Embedding)降维方法¨。“．该方法将输入的数

据空间转换到一个高维空间，其映射关系在全局范

围内定义，在映射的过程中改变了数据分布，不能

够很好保持数据的几何结构．为解决这一问题，笔

者提出一种基于类别多核局部判别嵌入算法

(LMKI，DE，Label MuIitple Kemel IJ0cal Diserimiant

Embedding)，首先针对给定样本数据的类别信息，

定义类别局部核函数，形成多核，接着将不同的局

部核函数进行线性组合，作为最终的核函数引入到

LDE算法中，得到了LMKLDE算法．

1 LDE

假设有一数据集x={(石。，f。)，(石：，f：)，⋯，

(茗。，“)}，工；是一个D维向量，JI＼『为样本的个数，fI

∈￡=l 1，2，⋯，m}为茗。的类别标签，工是类别标

签集，m为类别总数．LDE算法的目的就是寻找一

投影矩阵l，，得到x的低维嵌入】，={，，．，)，：，⋯，

y。}，使得y=y7X，y。是一个d维向量，且d<D．

根据图框架理论∽】，LDE算法构造两个近邻

图：(1)描述类内紧密性的近邻图G。(固有图)，

图中每个样本只与同类别的^，个近邻点相连，

Ⅳ。(茗；)表示样本菇。同类别的^，个近邻点；2)描
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述类间分离性的近邻图q(惩罚图)：图中每个样

本只与不同类别的七。个近邻相连，也(z。)表示样

本聋；不同类别的^：个近邻点．

计算近邻图G。和G，的权值矩阵s。和ls，，其

值为

S¨2

fexp(一0搿．

Io
E帆(纠．

(1)

一毛0 2／t)，毛∈坼(气)或黾EⅣP(丐)

其他

(2)

为了保证戈。和_在相距很近且具有相同类别

标记时，其低维嵌入y。和”相距也很近；菇i和石，在

相距很近但具有不同类别标记时，y；和yJ相距很

远．LDE算法的目标函数定义为

Maximize．，(y) =∑0矿石。一yT圳2s，．。

s．t．∑IⅣ髫i—y7圳2墨．F=1．
‘0

(3)

经过推导。LDE目标函数变为

Maximize J(y)=2tr{y’x￡-x’y}
r4)

8．t．2tr{’，7舭。X’’，}=1．

其中L。=D。一S。和￡，=D，一S，为拉普拉斯矩

阵，D。和D，为对角矩阵，其值为权值矩阵S。和S，

每一列(或行)数据之和，即D“；=∑，_s叫，D川t

=∑．s川．
式(5)进行广义特征分解的前d个最大特征

值对应的特征向量组成了LDE的基向量y=

h，”：，⋯，％]．

弛x1口=A舭。x。口． (5)

2 类别多核函数

核函数提供了一种数据相似度度量方法，对

于两个样本z和：，西(石)和西(：)是样本善和z的

高维非线性映射，则毋(髫)和口(：)的点积可用茗

和z的核函数表示，即

＆(x，：)=(中(z)，西(：))． (6)

下面给出类别多核函数的构造．

对于样本石，求其到类别c中心的矢量并‘，其

值为

茹。=z一互‘，c=l，2，⋯，m． (7)

其中；‘为类别c的中心，其值为互‘=÷∑茹。，n。o’⋯l
为类别c中样本的个数．样本书属于类别c的概率

p：定义为

p：=f／∑∥， (8)

其中／j=exp(一|1聋一；。l|)．

定义基于每一个类别的局部核．即

足。(善，：)=(中。(善。)，咖‘(：。))，c=l，2，⋯，m．

(9)

将不同的局部核函数进行线性组合，得到最

终的核函数，即

后(膏，：)=(咖(膏)，痧(z)>

：∑皿=。p：p：r(；，：)．
‘10’

3 LMKLDE

将类别多核函数应用到LDE算法，以处理非

线性结构数据，得到LMKLDE算法．

3．1 LMKLDE的求解过程

假设士为一非线性映射函数，将样本x映射

到希尔伯特空间内¨“，得到中(x)=[咖(髫。)，

中(茹：)，⋯，中(z，)]．于是，希尔伯特空间中的广

义特征问题表示如下：

咖(X)￡．咖(X)1w=A中(x)L。垂(x)‘w． (11)

由于上式的特征向量Ⅳ为中(算。)，中(茹：)，⋯，

中(石。)的线性组合，故w可表示如下：
Ⅳ

w=∑a。币(并i)=中(x)d． (12)
=1

经过简单的变换，式(11)变为

舡。置a=A置L。K∞ (13)

其中：置为核矩阵，其值由式(10)定义的类别多

核函数决定．求解式(13)对应的广义特征向量，

得到d个特征向量a1，口2，⋯，口。，分别对应于d个

最大的特征值．那么对于一个测试样本石，它在特

征向量彬‘上的投影为
Ⅳ

(训‘·咖(z))=∑口：(西(毛)-中(*))=
置

～

∑d：_|}(并；，*)． (14)

式中：瑾：是a‘的第i个分量．因此，如果令口=

[a1，口2，⋯，a4]E月”。，则新样本』的d维嵌入可

以表示为．y=矿K(·，石)，其中K(·，耳)=[％(算，，

茗)，⋯，％(菇。，髫)]．

3．2 LMKLDE的时间复杂度分析

KLDE算法的时间复杂度主要有以下3个方

石或、J@以

∈他巧其

、，￡7簟一

=

舅

V^

一S(pXe

O，___，，●L
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面决定：(1)近邻点的搜索；(2)核函数的构造；

(3)广义特征向量问题的求解．

近邻点的搜索的时间复杂度为D((D+后。+

＆：)．7v2)，DⅣ2代表计算任意两个样本距离的时间

复杂度，☆。Ⅳ2代表寻找同类别的^，个近邻点的时

间复杂度，矗：Ⅳ2代表寻找不同类别的如个近邻点

的时间复杂度．核函数的构造的时间复杂度为

0(DⅣ2)．求解广义特征向量的时间复杂度为

0(Ⅳ3)．

LMKLDE与KLDE区别仅在于核函数的构

造，核函数构造的时间复杂度为o(mDn2)，大于

KLDE的核函数构造的时间复杂度D(Dn2)，因

此，LMKLDE的执行时间要比KLDE长，当m《D

时，其执行时间差别不大．

4 实验设计和结果

为了验证算法的有效性，分别在0RL和Yale

人脸库上进行实验对比．实验中比较了LMKLDE

与PcA，FDA，LDE以及KLDE的识别率，在

KLDE，LMKLDE方法中，核函数采用线性核函

数，晟(并，：)=(1+石1。)4，d=l；以及高斯核函

数，七(茗，z)=exp(一怯一z 0 2／2盯2)，盯=l，对于

所有方法，均采用欧式距离度量下的最近邻分类

器完成最终分类．

0RL人脸库是由英国剑桥大学建立，共有40

个人，每人10张图像，共有400张人脸图像，图像

的面部表情和面部细节有着不同程度的变化，人

脸姿势也有相当的程度变化，比较充分地反映了

同一人不同人脸图像的变化和差异．图1是0RL

人脸库的部分样本．Yale人脸库由美国耶鲁大学

建立，包含15个人，每人11张图像，共有165张

人脸图像，主要包括光照条件的变化、表情的变化

及有无眼睛修饰等．图2是Y8le人脸库的部分样

本．实验使用的人脸图像经剪切后大小均为32×

32，然后将两个人脸库中的每个图像进行标准化．

在对0RL和Yale人脸库进行实验时，从每

类人脸图像中随机选取i(i=2，3，4)张图像作为

训练集，剩余的图像作为测试集，重复进行10次，

共获得10对不同的训练集和测试集，分别以

2Train，3Train和4’I’rain表示，最后取平均值作为

识别结果．表l和表2给出了0RL和Yale人脸库

的平均最高识别率及其对应的子空间的维数。其

中(L)为采用线性核函数的识别结果，(G)为采

用高斯核函数的识别结果．

图l oRL库中的部分人脸图像

Fig．1 Some image sampIes of 0RL fac髂datab鹕e

图2 Yak库中的部分人脸图像

Fig．2 Some imap柚mpI∞of Y_k hc姻dm曲哪

表l oRL人脸数据库上的实验结果比较

Tab．1 The expel恤eⅡt resnn OⅡoRL datab蛳

表2 Yale人脸数据库上的实验结果比较

Tab．2 The experiment resuIt on Y曩k dalab蛳

从上面的实验可以看出：

(1)FDA考虑样本的类别信息，识别率高于

PCA方法；

(2)LDE既考虑样本的类别信息又考虑样本

之间的近邻关系，对于非线性流形结构有一定的

保持作用，其识别率要高于FDA；

(3)KLDE以及LMKLDE在核空间提取图像

的高阶非线性信息，其识别率高于其他方法，但

KLDE方法的核函数在全局范围内定义，而

LMKLDE方法的核函数是类别局部核函数的线性

组合，考虑了样本的几何分布，因此LMKLDE的

识别率高于KLDE．

5 结论

笔者在LDE算法的基础上提出了一种基于

类别多核局部判别嵌入的人脸识别算法．算法通
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过将不同类别的局部核函数进行线性组合所得到

最终的核函数引入到LDE算法中，得到LMKLDE

算法，能够较好的保持数据的几何结构．在0RL [8】

和Yale人脸库上的实验结果表明，在姿态、光照

和表情等变化的情况下，该算法都具有良好的性

能．
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Face Recognition Based on Label Multiple KerneI Local Discriminant Embedding

WANG Yong-mao‘一，XU Zheng-gu鲫91，WU Jin．xial

(1．Sch∞I of Automation，UniVe璐ity of Science皿d TechnoIo盯0f Beijing，Be玎ing l∞083，China；2．Sch00l of Computer sei—

ence and Technology，Henan Polytechnic Uni"聃i‘y，Jia∞uo 454003，China)

Abstract： Based on local discriminant embedding，an e佑cient nonlinear蛐bspace Ieaming method，Label

Multiple Kemel Local Discriminant Embedding(LMKLDE)，is developed．Firstly，according to the label in-

fomation of given data set，Iocal kemel function is defined and multiple kemel i8 gained．Then，diffbrent lo．

cal kemeI functions am merged by linear combination to fom final kemeI function． Finally，LMKLDE is de—

VeIoped by intmducing label muItipIe kemel to LDE in order t0 deal with datasets of higllly nonlinear Btmc．

tu阳． Experiments on 0RL and Yale f如e database demonstrate the e矗．ectiveness of the p∞posed method．

Key words：face recognition；8ubspace leaming；label multiple kemeI；dimensionality坤duc“on

万方数据


