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一种基于核局部保留投影的人脸识别方法

齐永锋1， 火元莲2
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摘 要: 为了有效提取人脸的非线性结构信息，提出一种新的基于最大散度差的核判别局部保留投影方法．首
先通过核函数将样本数据映射到高维特征空间，计算特征空间中样本的散度矩阵，其次将样本原始空间中的近

邻图嵌入到散度矩阵，最后采用最大散度差准则进行特征提取．在 PIE 与 Yale 人脸数据库上的实验结果表明，
提出的人脸识别方法最高识别率可达到 99% ．
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A Face Ｒecognition Method
Based on Kernel Locality Preserving Projection

QI Yongfeng1， HUO Yuanlian2

( 1． College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China; 2． College
of Physics and Electronic Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China)

Abstract: To effectively extract non-linear structure information of face images，a novel method based
on maximum scatter difference rule was proposed in this paper． Firstly，the kernel function was used to
map original sample data into high dimensional feature space and the scatter matrices were obtained．
Secondly，the nearest graphs of original sample data were embedded into scatter matrices; then the
maximum scatter difference was used to extract the feature of samples． Experimental results on Pie and
Yale face databases demonstrate that the proposed face recognition method is efficient and its top
recognition rate can reach 99% ．
Key words: face recognition; nonlinear analysis; maximum scatter difference; locality preserving
projection

由于在金融、司法和人机界面等邻域的广泛应
用前景，人脸识别一直是模式识别领域的研究热

点［1-3］．近年来，研究者提出了许多人脸识别方法，
总体上可将其归纳为 2 维人脸识别方法与 3 维人
脸识别方法［4］两类．在 2 维人脸识别方法中，光照
和姿态变化是影响识别精度的重要因素，为了克服

这些不足，许多研究者进行 3 维人脸识别方法的研
究［5-7］，以期得到比 2 维方法更高的识别精度．在人
脸识别任务中，特征提取方法是至关重要的，在众

多特征提取方法中，基于子空间的方法是最为成功

并被高度关注的方法之一．基于子空间的方法通常
利用降维技术将高维的人脸向量投影到低维的特

征空间，然后在低维特征空间进行分类． 其中主成
分分析( principal component analysis，PCA) 与线性
判别式分析( linear discriminant analysis，LDA) 是
最常见的两种降维方法． PCA 是一种在最小均方
误差意义下的最佳重构方法，由于其忽略了样本的

类别信息，因此不是最佳的识别方法． LDA 充分利
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用了样本的类别信息，但在人脸识别任务中，由于

数据维数远远高于训练样本数，因此存在小样本问

题． 最大散度差准则( maximum scatter difference，
MSD) ［8］是最近提出的一种线性降维方法，其目的
是通过最大化样本散度差来发现最佳投影轴． MSD
是 LDA的一种变形，将类间散度与类内散度的商
变形为差，从而避免了 LDA 由于类内散度的奇异
性导致的小样本问题． 为了改进 MSD 提取特征的
鉴别性，研究者对 MSD准则进行了一些改进． Li等
提出了中值最大散度差( median maximum scatter
difference，MMSD) 人脸识别方法［9］，该方法用样本
中值替换了 MSD中样本的均值，是 MSD 的一种变
形;Wang等也通过图像投影技术将 MSD扩展到二
维，提出了二维最大散度差准则［10］．
由于人脸的非刚性特征以及光照、饰物等因素

的影响，人脸图像往往存在于非线性子空间上．
PCA、LDA及 MSD是线性的特征提取方法，不能有
效提取人脸的非线性特征，为了提取人脸的非线性

特征，一些基于核函数的方法被提出． Kim 等提出
了基于核主成分分析( kernel principal component
analysis，KPCA) 的人脸识别方法［11］，Lu 等提出了
核直接判别式分析 ( kernel direct discriminant
analysis，KDDA) 人脸识别方法［12］． 这些基于核函
数的方法首先通过非线性函数将低维的线性空间

映射到高维的特征空间，然后进行数据降维．最近，
Wang 等提出了核最大散度差 ( kernel maximum
scatter difference，KMSD) 人脸识别方法［13］，该方
法本质上是一种 KPCA + MSD 的两阶段特征提取
方法，首先通过 KPCA 对样本进行特征提取，然后
再用 MSD 对 KPCA 提取的特征进行二次特征提
取．基于核函数的方法能够较好地提取数据的全局
结构特征，但往往忽视了数据的局部结构特征．
流形学习算法是另一种揭示样本非线性结构

的方法．与基于核函数的方法相比较，流形学习算
法能够有效保留数据的局部结构信息．最近的研究
表明，人脸的局部结构信息在人脸识别中具有重要

的作 用［14-16］． 拉 普 拉 斯 特 征 映 射 ( Laplacian
Eigenmap) ［17］能够有效提取数据局部结构信息，但
由于没有明确的投影矩阵，Laplacian Eigenmap 很
难直接提取新样本的特征． LPP［18］是 Laplacian
Eigenmap 方法的一种线性近似解，可有效解决
Laplacian Eigenmap 存在的问题． LPP 是一种线性
非监督方法，没有利用样本的类别信息． 为了充分
利用样本的类别信息，Yu 等结合 Fisher 准则提出

了判别局部保留投影( DLPP) 方法［19］，并将其扩展
为二维判别局部保留投影( 2DLPP) 方法［20］．最近，
研究者将样本最近邻图嵌入了一些判别准则，提出

了不同形式的局部鉴别保留投影方法［21-23］．
流形学习算法通过邻接图嵌入得到的低维子

空间，可很好地描述样本的局部结构，但对样本的

全局结构信息缺乏描述．不论人脸的全局结构信息
还是局部结构信息，在人脸识别中都具有重要的作

用．为了同时提取人脸的局部信息与全局信息，本
文提出基于最大散度差的核判别局部保留投影方

法．本文主要创新点如下: 首先通过核函数将样本
映射到高维的非线性空间，然后将表示原始空间样

本间局部结构的最近邻图嵌入到散度矩阵，利用最

大散度差准则提取样本判别特征． 这样，本文提出
的方法具有以下特点: ( 1) 非线性; ( 2 ) 是监督学
习算法; ( 3) 充分利用了样本的局部结构信息和全
局结构信息．

1 最大散度差(MSD) 准则
MSD 准则的目的是找到一个转换矩阵 W，通

过线性变换 Y = WX 将高维空间 Ｒn 中的数据集

X = ( x1，x2，…，xM ) 投影到低维空间 Ｒd ( dn) ，使
得样本类间散度与类内散度的差最大化．假设在训
练集中有 M 个已知类别的样本 xi∈Ｒn ( i = 1，…
M) ，分属于 C类，每类有 n个样本，即 Cn =M． MSD
的目标函数为

J( WMSD ) = max W
T ( Sb － Sw ) W， ( 1)

式中: Sb 与 Sw 分别表示样本的类间散度矩阵与类

内散度矩阵，则:

Sb = ∑
C

i = 1
( 珔xi － 珔x) ( 珔xi － 珔x)

T =

1
2C∑

C

i = 1
∑

C

j = 1
( 珔xi － 珔x j ) ( 珔xi － 珔x j )

T， ( 2)

Sw = ∑
C

i = 1
∑

n

j = 1
( 珔x j

i － 珔xi ) ( 珔x
j
i － 珔xi )

T =

1
2n∑

C

i = 1
∑
xi，xj∈Ii

( xi － x j ) ( xi － x j )
T， ( 3)

式中: xij表示第 i类的第 j个样本; 珔xi 表示第 i 类样
本的均值; 珔x 表示所有样本的均值; Ii 表示第 i 类
样本．
显然，转换矩阵 W = ( w1，w2，…，wd ) 由 Sb －

Sw 的前 d个最大特征值 λ1，λ2，…，λd 对应的特征

向量组成．
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2 基于最大散度差的核判别局部保
留投影方法

2． 1 基本原理
首先用一个非线性映射函数将原始样本空间

的向量映射到高维的特征空间 F:
Φ∶ Ｒn→F， ( 4)
x |→Φ( x) ，

原始空间中的数据集 x1，x2，…，xM 经函数 Φ被映
射为特征空间的数据集 Φ ( x1 ) ，Φ ( x2 ) ，…，
Φ( xM ) ．为了表示方便，下文均用 Φ1，Φ2，…，ΦM

代表 Φ( x1 ) ，Φ( x2 ) ，…，Φ( xM ) ．由于特征空间维

数远高于原始空间，在原始空间中不能线性分离的

数据在特征空间可很好地被线性分离．特征空间中
类间散度矩阵与类内散度矩阵分别为［12］

SΦb=
n
2C∑

C

i = 1
∑

C

j = 1
n( 珡Φi － 珡Φj ) ( 珡Φi － 珡Φj )

T， ( 5)

SΦw=
1
2n∑

C

i = 1
∑
Φj，Φl∈i
( Φij － Φil ) ( Φij － Φil )

T ． ( 6)

为了在特征空间保持数据在原始空间的相似

性，将表示原始空间数据类间相似度的矩阵 H 与
类平均向量之间相似度的矩阵 Q 分别嵌入在 SΦw
与 SΦb中．
在本文，H与 Q被定义为

Hijl =
exp( － xij － xil

2 ) ， 如果 xil与 xij属于 i类;

0， 否则{ ;
( 7)

Qij =
exp( (－ 珔xi －珔x j )2 / t) ， 如果珔x j 是珔xi 的 k最近邻，同时珔xi 是珔x j 的 k最近邻;

0， 否则{ ．
( 8)

通过嵌入 Q，可降低类间散度矩阵过分强调较
大间距的类而导致相邻类的重叠．嵌入 Q 后，类间
散度矩阵可写为

珘SΦb = n2

2C∑
C

i = 1
∑

C

j = 1
( 珡Φi － 珡Φj ) ( 珡Φi － 珡Φj )

TQij =

n2 [C ∑
C

i = 1
Dii珡Φi (珡Φi )

T－∑
C

i = 1
∑

C

j = 1
Qij珡Φi (珡Φj ) ]T =

n2

C (
珡ΦD珡ΦT － 珡ΦQ珡ΦT ) = n2

C
珡ΦL珡ΦT =

ΦELETΦT， ( 9)
其中:珡Φ = ( 珡Φ1，珡Φ2，…，珡ΦC ) ; D 为对角矩阵，其元

素为 Dii = ∑
n

j = 1
Qij ; L = D － Q 为拉普拉斯矩阵;

Φ = ( Φ11，Φ12，…，Φ1n，…，ΦC1，ΦC2，…，ΦCn ) ; E为
分块对角矩阵，即

E = 1

槡C

e 0 … 0
0 e … 0

… … … …

0 0 …











e

，

其中: e = ( 1，1，…，1) T 为 n维向量．
嵌入 H后，类内散度矩阵可写为

珘SΦw =
1
2n∑

C

i = 1
∑

Φj，Φl∈i
( Φij － Φil ) ( Φij － Φil )

THijl =

1
n∑

C

i =
[

1
∑

n

j =1
HijjΦij(Φij)

T－∑
n

j =1
∑

n

l =1
HijlΦij(Φil) ]T =

1
n∑

C

i = 1
Φi ( Fi － Hi ) ( Φi )

T =

1
n Φ( F － H) ΦT = 1

n ΦPΦ
T， ( 10)

式中:

Φ = ( Φ11，Φ12，…，Φ1n，…，ΦC1，ΦC2，…，
ΦCn ) ;

Fi 为对角矩阵，其元素为 Fijj =∑
n

j = 1
Hijl ;

矩阵 F和 H分别为

F =

F1 0 … 0

0 F2 … 0

… … … …

0 0 … F













C

，

H =

H1 0 … 0

0 H2 … 0

… … … …

0 0 … H













C

．

目标函数可写为

J( WΦMSD ) =
max{ tr［WT

Φ( 珘SΦb －珘SΦw ) WΦ］} ． ( 11)
在特征空间中，转换矩阵 WΦ 的列向量 wΦi可

表示为 Φ1，Φ2，…，ΦM 的线性组合:

wΦi =∑
M

j = 1
zijΦj = Ｒzi， i = 1，2，…，d， ( 12)

式中: Ｒ = ( Φ1，Φ2，…，ΦM ) ; zi = ( zi1，zi2，…，ziM )
T ．

转换矩阵 WΦ 可表示为

WΦ = ＲZ． ( 13)
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因此，目标函数( 11) 可表示为
J( Z) = max{ tr［WT

Φ( 珘SΦb －珘SΦw ) WΦ］} =
max{ tr［ZTＲT ( 珘SΦb －珘SΦw ) ＲZ］} =
max{ tr［ZTＲTＲ( ELE － P) ＲTＲZ］} =
max{ tr［ZTK( ELE － P) KZ］} ， ( 14)

式中: K = ＲTＲ，其元素为
Kij =Φ

T( xi ) Φ( xj ) =Φ( xi )·Φ( xj ) =K( xi，xj ) ．
为了使得 J ( Z ) 最大，Z = ( z1，z2，…，zd ) 由

K( ELE － P) K的前 d个最大特征值对应的特征向
量组成．
2． 2 特征提取与分类
给定一个人脸样本 x∈ＲN 与它的核映射向量

Φ( x) ，将其投影到转换矩阵 WΦ 可得到其判别特

征向量为
y =WT

ΦΦ( x) = Z
TＲTΦ( x) =

ZT ( Φ( x1 ) ，Φ( x2 ) ，…，Φ( xM ) )
TΦ( x) =

ZT［K( x1，x) ，K( x2，x) ，…，K( xM，x) ］． ( 15)
同样地，可得到训练样本 xi ( i = 1，2，…，M) 的

特征向量 yi ．利用欧式距离最近邻分类器判别样本
x的类别归属．特征向量 y与 yi 间的欧式距离为

d( y，yi ) =∑
d

k = 1
yk － yki 2 ． ( 16)

3 实验结果
在两个数据库 PIE ( http: / /www． ri． cmu． edu /

projects /project _ 418． html ) 和 Yale ( http: / / cvc．
yale． edu /projects /yalefaces /yalefaces． html) 对提出
的算法进行性能测试，并和 DLPP、MMSD、MSD、
KPCA、KDDA 进行比较． PIE 数据库用来评估算法
在光照变化条件下的识别性能; Yale 数据库用来
评估算法在人脸样本有光照、表情和饰物( 有无眼
镜) 情况下的识别性能． KDLPP，KPCA与 KDDA 均
采用多项式核函数:

K( x，y) = ( x·y + 1) d， ( 17)
其中 d 为常数，本文实验中 d 为 0． 5． 所有算法都
采用 Matlab 7． 0 编程，在配置为 2． 7 GHz CPU，内
存为 512 MB的微机上运行．
3． 1 在 PIE数据库上的实验结果

PIE数据库包含有 68 个不同个人的 41 368 张
图片．在本实验中，每人选择 45 张不同光照的图像
( 无表情变化) 进行算法性能测试，每张图像手工

裁剪并缩放为 64 × 64 像素大小，一个人的部分脸
图像如图 1 所示．本实验用于评估在光照变化条件
下算法的识别性能．

图 1 在 PIE数据库中一个人的部分脸图像
Fig． 1 Face images from one person on PIE database

每人随机选择 10、20 个人脸图像构建 2 个训
练样本集，其余图像作为测试样本． 为了得到稳定
的识别性能，每个训练集与对应的测试集重复选择

10 次．图 2( a) 与图 2 ( b) 分别显示了 6 种算法在
10 个训练样本与 20 个训练样本下的平均识别率
随特征维数的变化曲线． 从图 2 中能够看到，本文
算法、MMSD、MSD 和 KDDA 算法性能远好于
KPCA和 DLPP 算法． 且随着训练样本数的增加
( 20 个样本时) ，本文算法的这种性能优势更明显．
由于光照的影响，同一个人脸图像间的差异往

往大于不同人脸图像间的差异．本文算法是基于判
别准则的，且嵌入了同类样本的近邻图，因此强化

了同类样本间的聚类性与不同类样本间的分散性．
在光照条件变化较大时，人脸图像往往呈非线性分

布．本文算法是非线性的，因此能更好地提取人脸
的非线性特征信息．
3． 2 在 Yale数据库上的实验结果

Yale数据库包含有 15 个不同个人的 165 张人
脸图像，其中每人有 11 张包括光照变化、表情变化
以及是否戴眼镜的照片． 在实验中，通过手工将图
片裁剪、缩放为 64 × 64 像素大小，图 3 显示了一个
人的样本图像． Yale 数据库用来测试有光照、表情
变化及有饰物( 眼镜) 条件下算法的识别性能．
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( a) 训练样本数为 10 ( b) 训练样本数为 20

图 2 在 PIE数据库上 6 种算法识别率随特征维数变化曲线
Fig． 2 Ｒecognition rate curves of six methods under various dimensions of feature

图 3 Yale数据库上一个人的人脸图像
Fig． 3 Face images from one person on Yale database

首先测试在不同特征维数下算法的最佳识别

率与运算速度． 每人选择前 5 张图像作为训练样
本，其余图像作为测试样本．表 1 给出了本文算法、
MMSD、MSD、KPCA、KDDA与 DLPP 六种算法的最
优识别率、对应的特征维数和算法运行时间． 从
表 1 能够发现，本文算法最优识别率高于其余算
法，且速度较快．

表 1 在 Yale数据库上最优识别率及运算速度比较
Tab． 1 Comparison of the optimal recognition rates

and running time on Yale database

方法 最佳识别率 /% 特征维数 运行时间 / s
KDDA 84． 44 12 9． 156 3
KPCA 84． 44 28 2． 484 1
MMSD 86． 67 24 2． 421 9
MSD 86． 67 13 2． 218 8
DLPP 85． 56 35 3． 203 1
本文方法 90． 00 13 2． 156 3

其次测试不同训练样本数下算法的识别性能．
每人随机选择 p = 2，3，…，7 张图像作为训练样本，
其余图像作为测试样本．针对每个 p的取值重复选
择 10 次，6 种算法的最佳平均识别率、标准差及对
应特征维数( 括号中的数据) 如表 2 所示． 从表 2

可以发现，当训练样本数较少( 2 个和 3 个) 时，
MMSD有较好的识别率，但随着训练样本数的增
加，本文提出的算法识别率优于其余算法． 从表 2
也能够看到，MMSD 在不同训练样本数下，其标准
差较大，说明训练样本集的选择对算法识别性能影

响较大．通过计算得到 KDDA、MMSD、DLPP、MSD、
KPCA和本文算法的平均标准差分别是 3． 568 3、
4． 488 3、3． 573 1、3． 723 3、3． 468 3 和 3． 405 0，说
明训练样本集的选择对本文算法识别性能影响最

小，本文算法具有更好的鲁棒性．在 Yale 数据库上
的实验结果表明，本文算法在人脸图像同时存在光

照变化、表情变化和饰物( 眼睛) 时，其识别性能优
于 KDDA、MMSD、MSD、KPCA和 DLPP．
3． 3 结果分析
从两个数据库上的实验结果能够看到，不论是

在仅有光照变化、还是光照变化和表情变化都有的
条件下，本文提出的算法的识别性能均优于其余

5 种算法，其主要原因如下: 与 KPCA 相比较，本文
算法是有监督的学习方法，充分利用了样本类信

息，提高了算法的鉴别能力; 与MMSD和MSD相比
较，本文算法是非线性的，能够更好地表示由光照、
表情等变化引起的非线性特征; 与 KDDA 相比较，
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表 2 Yale数据库上不同训练样本数下的识别性能比较
Tab． 2 Comparison of recognition rates under varying training sample numbers

训练样本数 KDDA MMSD DLPP MSD KPCA 本文算法

2
60． 83 ± 4． 39 64． 07 ± 4． 93 57． 19 ± 3． 21 64． 07 ± 4． 93 55． 89 ± 3． 17 63． 48 ± 3． 52
( 12) ( 14) ( 27) ( 14) ( 21) ( 12)

3
72． 25 ± 3． 73 75． 92 ± 3． 36 67． 33 ± 3． 73 73． 17 ± 3． 16 68． 12 ± 2． 81 74． 28 ± 3． 67
( 13) ( 15) ( 31) ( 14) ( 24) ( 13)

4
76． 57 ± 4． 86 80． 00 ± 4． 31 73． 61 ± 4． 05 80． 01 ± 3． 74 72． 24 ± 2． 91 81． 29 ± 4． 58
( 13) ( 15) ( 35) ( 15) ( 24) ( 14)

5
81． 11 ± 2． 16 83． 22 ± 5． 61 78． 55 ± 4． 34 83． 67 ± 4． 67 78． 16 ± 4． 13 84． 56 ± 3． 09
( 13) ( 15) ( 33) ( 17) ( 25) ( 13)

6
83． 73 ± 2． 58 85． 2 ± 4． 64 80． 69 ± 3． 69 85． 71 ± 3． 21 81． 29 ± 3． 62 87． 07 ± 3． 61
( 13) ( 14) ( 41) ( 16) ( 36) ( 14)

7
85． 83 ± 3． 69 88． 67 ± 4． 08 83． 17 ± 2． 17 89． 17 ± 2． 63 83． 11 ± 4． 17 90． 89 ± 1． 96
( 11) ( 15) ( 39) ( 15) ( 35) ( 14)

通过在最大散度差准则中嵌入同类样本的最近邻

关系图，更进一步强化了特征空间中同类样本的聚

类性与不同类样本间的分散性，其次，为了避免散

度矩阵奇异性问题，KDDA 删除了部分有用信息，
降低了算法的性能; 与 DLPP 相比较，本文方法既
提取了局部结构信息，又提取了全局结构信息，因

此能够更好地描述人脸特征．

4 结 论
特征提取是人脸识别最重要的一个步骤，提取

特征的鉴别力直接决定了人脸识别系统的性能．在
表情、光照、饰物等因素的影响下，人脸本质特征不
是简单的线性分布，而是复杂的非线性分布． 本文
采用核函数将人脸样本投影到高维非线性空间，可

将低维空间中样本间的重叠有效地分离开; 通过将

同类样本间的最近邻关系图嵌入到最大散度差准

则，可强化同类样本间的聚类性与不同类样本间的

分散性，同时在高维空间保持了原始样本间的几何

结构．在 PIE和 Yale 人脸数据库上的实验结果表
明，本文算法不论是在光照变化、表情变化、有无饰
物的情况下都能很好地提取人脸特征，是一种有效

的、鲁棒的特征提取方法．
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