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基于自适应邻域选择的局部判别投影算法
秦 娜，桑凤娟
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摘 要：在多模数据分类中，使用局部 Fisher 判别分析和边界 Fisher 分析方法构建邻域不能充分反映流形学习对邻域的要
求。为此，提出一种基于自适应邻域选择的局部判别投影算法。采用自适应方法扩大或者缩小近邻系数 k，以构建邻域，从
而保持局部线性结构，揭示流形的内在几何结构，利用局部化方法使得投影空间中同类近邻样本尽量紧凑、异类近邻样本
尽量分开。在 ORL 和 YALE 人脸数据库中进行实验，结果表明，在不同训练样本个数下，该算法均能获得较高的识别率。
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Based on Adaptive Neighborhood Selection
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【Abstract】Aiming at the drawback that Local Fisher Discriminant Analysis(LFDA) algorithm and the Marginal Fisher
Analysis(MFA) algorithm solve the problem of multimodal data classification and construct a reasonable neighborhood for each
point. A local discriminant projection algorithm based on adaptive neighborhood selection is proposed in this paper. An adaptive
algorithm to expand or narrow neighbor coefficient k is adopted to keep the local linear structure. So it perfectly detects the intrinsic
geometric structure of manifold. The underlying idea of the new method is that the desired projection should make neighbors of the
same class close and neighbors of different classes apart. Doing test on the ORL and the YALE face database, the results show that
this algorithm can achieve higher recognition rate under different training samples.
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1 概述

由于人脸识别在执法、商业、公共安全等方面的巨大
应用前景，已成为模式识别、计算机图形学、计算机视觉
等领域中的重要研究课题，受到了空前的重视，并取得了
长足的进步。在众多人脸识别方法中，子空间分析方法[1]

是最为活跃的研究方向之一，其中，主成分分析(Principal
Component Analysis, PCA)方法[2]和线性判别分析(Linear
Discriminant Analysis, LDA)[3]方法是应用最为广泛的 2 种
方法。

然而，进一步的研究表明，人脸图像很可能位于非线
性的子流形[4]上，但 PCA 和 LDA 都假设数据集具有全局
的线性结构，在这种情况下，PCA 和 LDA 就受到了应用
上的局限。后来在 Science 上发表的关于流形学习的 2 篇

文章，为解决上述问题开辟了新思路，使流形学习算法在
数据降维、特征提取和模式识别中成为研究焦点。流形学
习算法中比较经典的有等距映射(Isometric Mapping,
ISOMAP)[5]，拉普拉斯特征映射(Laplacian Eigenmap,
LE)[6]，局部线性嵌入(Local Linear Embedding, LLE)[7]等。
但是这些算法，具有 Out-of-sample 问题[8]。为此，一些
研究聚焦在流形学习的线性化降维算法，如近年来提出的
无监督判别投影(Unsupervised Discriminant Projection,
UDP) [9]、局部保持投影(Local Preserving Projection,
LPP)[10]、局部 Fisher 判别分析(Local Fisher Discriminant
Analysis, LFDA)[11]和边界 Fisher 分析(Marginal Fisher
Analysis, MFA)[12]等。LPP 只考虑局部信息，但忽略了分
类，而 LFDA 和 MFA 有效结合了 LDA 和 LPP 的思想，
在 LDA 中融入了局部信息，在模式识别领域得到了广泛
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的应用。但是对于某些多模数据的分类却仍不理想。于是
文献[13]在 MFA 的基础上做了进一步的研究，提出了一
种新的局部判别投影方法，提高了对多模数据的分类效
果，但是它采用 k近邻方法构建邻域，需要事先对参数 k
进行设定，而流形学习算法对其参数比较敏感，参数过小
或者过大都会对算法的性能产生影响。

基于上述原因，本文提出一种基于自适应邻域选择的
局部判别投影方法。采用自适应算法求取近邻样本数据，
更好地揭示了数据的内在流形结构，使用一种更为合理
的局部化方法，使得在投影空间同类近邻样本尽量紧凑，
异类近邻样本尽量远离，提高算法对多模数据的鲁棒性。

2 相关算法

基于线性判别分析的 Fisher 脸方法其优化准则是最
小化类内散度和最大化类间散度，并以散布矩阵行列式作
为样本散度的度量。其目标函数中对权值矩阵的定义体现
了判别信息，即权值与样本是否同类有关，但并没有体现
局部信息，即权值与样本是否相邻无关，这就导致了 LDA
对多模数据的分类不理想。其原因在于解决多模数据的分
类问题，需要在降维过程中借助局部信息，尽可能地保留
数据的流形特性。然而，文献[9]提出的方法旨在保留局
部信息的局部保持投影，在降维过程中能较好地保持流形
特性，但忽略了分类。其权值的定义仅体现了局部信息，
而没有体现判别信息。为此，LFDA 和 MFA 有效结合了
线性判别分析和局部保持投影的思想，在线性判别分析权
值的定义中融入局部信息，在数据表示和分类中均取得较
好效果。
2.1 局部 Fisher判别分析

LFDA 算法有效结合了 LDA 和 LPP 的思想，其准则
函数是最小化类内散布矩阵，同时最大化类间散布矩阵，
旨在投影空间将同类近邻样本拉近，异类样本推远，使模
式具有最佳的可分离性 。设数据集表示为矩阵 X
 1 1 2 2 3( , ),( , ), ,( , )nx l x l x l ， 其 中 ， m

i Rx 表 示 一 个

m维的向量； {1,2, , }il L c   为 ix 的类别标签；L是类
别标签集。通过投影矩阵 m dW ，可以得到数据点 ix 的低

维映射矩阵 d
i Ry ，d<m，即 T

i iy W x 。
首先，LFDA 定义矩阵 wS 来表征同类数据点的离散

程度：
2T T

1 1

T T2 ( )

N N
w i j

i j 
   



S P W x W x

W X D P X W (1)

其 中 ， P 表 示 同 类 数 据 相 似 度 邻 接 矩 阵 ， ijP 

0
ij l i j
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， ijA 表示向量 ix 和向量 jx 之间的一

种相似性度量，当 ix 和 jx 为 k 近邻时，定义 ijA 

2
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，以 i 、 j 为参数；否则， 0ijA  。

D是一个对角矩阵， .ii j
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D P


  。 i ，定义矩阵 bS 表示

异类数据点的离散程度：
2
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其 中 ， P 是 不 同 类 数 据 相 似 度 邻 接 矩 阵 ， ijP 

(1 1 )

1
ij l i j
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， ijA 定义与前面一样。D 是

一个对角矩阵， .ii j
j i

D P


   。 i ，LFDA 通过最大化如

下目标函数求解投影矩阵 W：
T T

T T
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  


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       (3)

LFDA 通过基于距离的加权矩阵有效地保留每类数
据的局部多模态性，同时，通过广义特征值分解使模式的
可分离性最大。
2.2 边界 Fisher判别分析

MFA 也是在 LDA 权值的定义中融入局部信息，可与
LFDA 纳入到同一个优化框架中。

在 MFA 中，权值定义为：
(1)P是同类数据相似度邻接矩阵：

1 1
1

0
i k j j k i

ij
X N X X N X

P
     



 ( )
或

( )

否则
    (4)

其中，
1k jN X ( )是样本 jx 的同类 k1 近邻的集合。

(2) P 是不同类数据相似度邻接矩阵：

2 2
1 ( , ) ( ) or ( , ) ( )

0
k i k j

ij
i j P l i j P l

P
     



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      (5)

其中，
2
( )k jP l 是样本 jx 中不同样本 k2 近邻的集合。

无论 LFDA 算法还是 MFA 算法得到的子空间，采用
最近邻分类器，都可以得到比较高的数据分类精度。但是
发现以下的问题：(1)LFDA 和 MFA 算法的样本近邻点是
使用 k近邻的方法来选取的，由于参数 k的确定比较困难，
其确定的邻域不足以反映流形学习算法的局部性。(2)这
2 种算法对一些多模数据分类问题仍显不足。从式(4)和
式(5)不难发现，LFDA 和 MFA 都在同类样本间的权值定
义中引入了局部信息，两者的主要区别在于对异类样本权
值的选择上。LFDA 不考虑异类样本之间的近邻关系。只
要 2 个样本不同类，权值就为1 n。这会带来下面 2 个缺
点：(1)对野值敏感；(2)不考虑异类样本之间的近邻关系。
这使得在不服从高斯分布的数据集中，相距较远的异类样
本在目标函数占较大比重，影响最终的投影方向。MFA
则排列出每类样本到异类样本之间的前 k2 距离最近的样
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本对，并将这些样本对之间的权值设为１，相当于考虑了
部分边界的样本与异类样本的之间的关系。这就会出现
2 个问题：(1)参数 k2 选择比较难。(2)在多模问题中，可
能会出现一类中某一个模态的样本比本类其他模态的样
本到异类样本之间的距离要远，那么该模态的样本与异类
样本之间的距离将被忽视，导致分类结果不理想。为此，
本文提出一种新的局部判别投影算法。

3 自适应邻域选择的局部判别投影

3.1 自适应邻域选择算法
在流形学习算法中，其局部性特点大多采用  近邻或

k近邻方法构建训练样本的邻域来保持。一个比较合理的
邻域应该尽可能多的包含样本点，而且其邻域内的点都在
某一 d维线性子空间内。因此，本文根据文献[14]度量有
限点集线性结构的方法，给定容忍阈值 (0.5,1] ，则有：

1

1

d
i

i

i
i













D ≥                                   (6)

其中， i 是依据 PCA 方法对数据集 X求得的特征值。如
果式(6)成立，则认为 X 中的点都在某一 d 维线性子空间
内。因此，本文自适应邻域选择算法为使选择的邻域具有
局部线性结构或近似线性结构，其局部点集的线性化程
度通过式(6)来度量，根据线性化程度动态扩大或缩小样
本点的邻域。如果邻域不能够保持局部线性结构，则删除
破坏其结构的节点，直到保持线性结构为止；如果邻域是
线性结构，则每次将新的节点加入邻域中，直到不能保持
线性结构为止。

确定每个样本点的邻域参数算法如下：
输入 高维数据集 X，初始邻域参数 K，流形维数 d，

容忍阈值
输出 每个样本点的自适应邻域集 ( )iN x
初始化 将每个样本点 ix 的 k近邻加入到其自适应邻

域集 ( )iN x 中，并对每个邻域 ( )iN x ，假设
1i ix x ≤

2 ki i i i x x x x≤
≤

，其中，向量 ( 1,2, , )
ji j K x 

( )iN x ，令 K=k，矩阵
1

( ) ( , , , )
k

k
i i i iX x x x 。

Step1 通过矩阵
1

( ) ( , , , )
k

k
i i i iX x x x ，计算协方差

矩阵 ( ) ( ) T( (1 ) )k k
i i I k X X ee ，其中，e为全 1 列向量。

Step2 计 算 协 方 差 矩 阵 ( ) ( )Tk k
i iX X 的 特 征 值 d

(0<d<D)。
Step3 while (式(6)不成立)
{k=k−1，计算 Step1 中的协方差矩阵 (k)

iX 并通 Step2
求出特征值 dλ (0<d<D);}//缩小邻域

If (k!=K ) return
ji iN(x )={x :1 j k}≤

≤

;

while(式(6)成立)

{将 ix 的第 k+1 个近邻样本点求出，按 Step2 计算样
本集

k+1i iN(x ) x 的协方差矩阵的特征值 dλ (0<d<D);

if 式(6)成立，将
k+1ix 加入到 iN(x ) ，k=k+1;}

//扩大邻域
return

ji iN(x )={x :1 j k}≤

≤

3.2 实现步骤
由于 LFDA 和 MFA 对异类样本间权值的设定方法使

它们不能正确处理某些多模数据的分类问题，本文采用一
种新的局部线性投影算法，其基本思想是投影后同类近邻
样本间距离尽量小，而异类近邻样本间距离尽量大。同样
可与 LFDA 纳入到同一个优化框架中。

于是，通过确定每个样本点的邻域参数算法可以动态
自适应选择位于流形上数据点的邻域，然后利用数据点的
类别信息，构造同类数据点的相似度邻接矩阵及不同类数
据的相似度邻接矩阵：

(1)P是同类相似度邻接矩阵：

1 ( )

0

+
j k

ij
N i

P
   


x

否则
          (7)

其中，  kN j 表示样本 jx 的同类 k 近邻样本集合；k 是

通过 3.1 节算法自动确定，下同。
(2) P 是不同类相似度邻接矩阵：

1 ( )

0
j k

ij
N i

P
   



x
否则

          (8)

其中，  kN j 表示样本 jx 的不同类 k近邻样本集合。 i ，

综上所述，本文算法在满足 T W W I 的条件下，保证特
征向量正交，其目标函数为：

T T

T T
( )max ( ) max
( )m d m dR R

J A
  




W W

W X D P X W
W X D P X W

 
 (9)

方法的具体实现步骤如下：
输入 样本数据 X；初始邻域参数 K，低维子空间的

维数 d，容忍阈值

输出 投影矩阵 W
(1)通过确定每个样本点的邻域参数算法确定样本的

同类点邻域和异类点邻域。
(2)计算样本的同类相似度邻接矩阵 P 和异类相似度

邻接矩阵 P 。
(3) 计 算 T T( ) ( ( ) )  X D P X W X D P X W  的 特

征值和特征向量。
(4)根据 d 的值，选取最大的 d 个特征值对应的特征

向量，输出 1 2[ , , , ]dw w wW  。

得到最优投影矩阵后，用 W 和原始图像相乘，即
TY W X 即所求的子空间投影，然后用最近邻方法进行

识别。



第 39 卷 第 4 期 197秦 娜，桑凤娟：基于自适应邻域选择的局部判别投影算法

4 实验结果与分析

为了验证本文方法的性能，分别在 ORL 和 YALE 人
脸库上进行实验。将本文算法与主成分分析(PCA)、线性
判别分析(LDA)、局部 Fisher 分析(LFDA)、边界 Fisher
判别分析(MFA)进行对比。在实验中，本文算法的初始邻
域 K=4，容忍阈值 0.95  ，采用最近邻分类器来分类，
识别率取 10 次实验的最大平均值。对于实验所用的人脸
图像需要进行预处理，根据眼睛的位置配置准确图像，然
后将所有实验图像裁剪且缩放为 32×32 像素。
4.1  ORL库的实验

ORL 人脸库由 40 人，每人 10 张共 400 张在不同时
间采集的人脸图像组成。其中，包括不同视角、不同表情
和不同面部细节，同时包含一些倾斜和不超过 20°的旋
转。对于 ORL 人脸库，从每个人的图片中随机抽取 l(l=2,
3,…,6)张图片作训练样本，剩下的 10-l张图片用作测试样
本。图 1 是 5 个训练样本时，PCA、LDA、MFA 以及本
文算法的特征维数所对应的识别率，表 1 为在该库上不同
训练样本时的最高识别率。

图 1  ORL人脸库上 5个训练样本时的识别率对比

表 1  ORL人脸库不同训练样本个数下的最高识别率 (%)

最高识别率
算法

2 个训练样本 3 个训练样本 4 个训练样本 6 个训练样本

PCA 64.89 76.45 82.03 87.28

LDA 72.11 82.23 89.07 92.12

LFDA 73.21 82.56 89.13 92.56

MFA 74.31 85.12 90.53 95.78

本文 84.58 90.66 95.28 97.03

由图 1 和表 1 可知，本文算法的最高识别率最优。因
为本文不仅采用自适应邻域选择方法，而且选用了更为合
理的方法来描述异类数据点的近邻关系，更好地保持了数
据的流形结构，所以识别率最高。还可以在该库上看到，
MFA 和 LFDA 算法的识别率高于 LDA 算法的识别率。
4.2  YALE库的实验

为了进一步验证本文算法的有效性，在 YALE 人脸库
上进行实验。YALE 人脸库由 15 个人，每个人有 11 张共

165 张图像组成。这些图像光照条件变化比较大，而且面
部表情和细节也有比较明显的变化。在 YALE 人脸库中，
从每个人的图像中随机选取 l 张作训练样本，而剩下的
11−l 张作测试样本。图 2 是 5 个训练样本时，PCA、
LDA、MFA 以及本文算法的特征维数所对应的识别率对
比。为了说明其的有效性，表 2 给出了在该库上不同训练
样本时的最高识别率。

图 2  YALE人脸库上 5个训练样本时的识别率对比

表 2  YALE人脸库不同训练样本个数下的最高识别率 (%)

最高识别率
算法名称

2 个训练样本 3 个训练样本 4 个训练样本 6 个训练样本

PCA 41.45 49.54 53.65 58.75

LDA 46.56 58.93 69.34 78.26

LFDA 51.35 64.37 73.45 80.07

MFA 54.35 68.31 77.61 83.18

本文 56.95 71.68 80.72 85.61

由表 2 和图 2 可知，文中所列的所有方法在 YALE
库上的识别率比较低。这是因为 YALE 库的图像受光照、
姿态、表情变化的干扰较大。LDA 只考虑了数据的判别
信息，没有考虑局部信息，对非线性流形描述得不够充分，
识别率低于 LFDA 和 MFA，而 LFDA 方法没有考虑异类
数据点的近邻关系，识别率低于 MFA 和本文算法，而本
文算法又比 MFA 算法性能要好。
4.3 实验分析

本文提出一种基于自适应邻域选择的局部判别投影
算法。采用自适应算法求取近邻样本数据，更好地揭示了
流形的内在几何结构，同时，采用更为合理的方法刻画异
类数据点的近邻关系，使得在投影空间同类近邻样本尽量
紧凑，异类近邻样本尽量远离，提高了算法处理多模数据
的能力，在人脸识别上获得了较好的识别效果。结果表明，
与其他算法相比，本文算法识别效果比较理想，而且对于
表情、姿态、光照等变化表现出很强的鲁棒性。可以看出，
LDA 算法总体上不如 LFDA 和 MFA 算法，这是由于 LDA
算法是只考虑了数据的判别信息，即样本是否同类，但没
有考虑样本是否近邻。LFDA 和 MFA 算法的识别率比本
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文算法低，这是由于 LFDA 没有考虑异类数据点的近邻
关系，MFA 只选择了异类样本之间的前 k2 个距离最近的
样本对，即只考虑了异类样本间的部分边界，以至不能很
好地保持数据的流形结构。此外，LFDA 和 MFA 算法采
用的 k 近邻方法选择邻域，参数 k 过小或者过大都会对算
法的性能产生影响，导致其确定的邻域不足以反映流形学
习算法的局部性。本文算法有效解决了 LFDA 和 MFA 存
在的问题，并克服了传统邻域选择算法参数设定难的缺
点，能够取得比较理想的性能。

5 结束语

本文提出一种基于自适应邻域选择的局部判别投影
算法。根据流形自身的特点自适应地选择邻域，因而其构
建的邻域能够反映流形的局部线性结构。采用一种更为
合理的方法，有效地在目标函数中融入了局部信息，使得
在投影子空间同类近邻样本尽量靠近，异类近邻样本尽
量分开，很好地保持了数据的流形结构，并克服了传统邻
域选择算法参数设定难的缺点。通过在标准人脸库上的
实验对该算法进行验证，证明算法能取得较好的识别结
果。今后的研究工作可考虑将该算法应用于其他多模数
据的识别中。
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