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边界判别投影在人脸识别上的应用"

魏义康!金!聪
!华中师范大学 计算机学院 武汉0C22D4"

摘!要!针对最大边界准则和边界G>XS?V分析在人脸特征提取过程中的不足#提出一种边界判别投影降维算法#利用
类样本均值与其同类边界样本定义类内离散度#利用类样本均值与其异类边界样本定义类间离散度$同时结合最大
边界准则解决类内离散度矩阵奇异的问题$与经典的最大边界准则和边界G>XS?V分析算法相比#可以同时考虑样本
的全局结构和局部结构#避免小样本问题$在人脸数据集上的实验表明#边界判别投影是一种有效的特征提取算法#

提高了人脸识别准确率$

关键词!边界判别投影%数据降维%人脸识别
中图分类号!$EC43!!文献标识码!*!!国家标准学科分类代码!83260282
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<!引!!言

随着互联网和信息技术的迅速发展#对海量数据的处

理和分析变得越来越普遍$数据维数过高导致数据处理和
分析所需要的计算资源和存储空间更加庞大#甚至产生维
度灾难*3+$因此对数据进行降维有着重大的意义$在人脸

识别领域通过降维算法处理可以消除噪声#挖掘出数据的
本质特征#利用低维空间中的特征更好地完成分类任务$

已有的降维算法可分为线性降维算法和非线性降维算
法$经 典 的 线 性 降 维 算 法 有 主 成 分 分 析 &UV><;>UOL

;K@UK<?<AO<OLJX>X#E#*(*1+和 线 性 判 别 分 析 &L><?OV

Y>X;V>@><O<AO<OLJX>X#"5*(*C+$其中E#*是一种无监督

降维算法#目标是寻找一个投影矩阵使得投影后的样本在
子空间中尽可能地相互远离以便于区分$"5*是一种有

监督的降维算法#目标是求得一个投影矩阵使投影后的同
类样本之间距离更近#异类样本之间距离更远$在人脸识
别领域#E#*和"5*分别发展为!>P?<GO;?和G>XS?VGO;?
两种经典的算法*0+$

研究表明高维数据在空间中的分布具有非线性结
构*8+#因此以流形学习为代表的非线性降维算法更加关注
数据的非线性特点$经典的流形学习降维算法有等度规特
征映射&>XK@?AV>;T?OAHV?@OUU><P#(+&)*E(*7+)局部线性
嵌入&LK;OLLJL><?OV?@M?YY><P#""!(*D+)拉普拉斯特征映
射&LOULO;>O<?>P?<@OUX#"!(*B+)-?XX>O<特征映射&S?XX>O<
?>P?<@OUX#-""!(*4+)局部切空间重排列&LK;OLAO<P?<A
XUO;?OL>P<@?<A#"$+*(*32+等$这些流形学习算法利用高
维空间中样本的近邻关系来表示数据间的关系#利用这种
关系在低维空间中还原数据的分布结构$在人脸识别)图
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像检索)数据可视化领域#流形学习已经取得了较好的效
果$流形学习通过样本的局部关系还原样本的整体结
构*33+#仅仅利用了数据的局部结构#在样本数目少时样本
的局部关系不能很好地反映全局关系$

最大边界准则&@ON>@H@ @OVP><;V>A?V>K<#))#(*31+

将"5*算法中的优化目标由迹商改为迹差#克服了"5*
算法中类内离散度矩阵奇异的问题$))#是一种考虑数
据全局结构的线性降维算法$边界 G>XS?V分析&@OVP><
T>XS?VO<OLJX>X#)G*(*3C+是一种流形学习算法#利用数据的
类别信息与局部近邻关系构建样本的本征图和惩罚图#

)G*是一种考虑数据局部结构的非线性降维算法$))#
从数据的全局结构出发寻求最优的投影矩阵#)G*则考虑
数据的局部结构获取最优的低维表示$

))#与 )G*两种降维算法从不同的角度来获得高
维数据在低维空间中的有效表示#分别在人脸识别领域取
得了较好的效果#同时仍存在一些可以提升的地方$本文
在 ))#和 )G*的基础上#结合两种算法的优势#同时从
数据的全局结构和局部结构来考虑降维问题#提出基于边
界的降维算法///边界判别投影 &@OVP><Y>X;V>@><O<A
UVK9?;A>K<#)5E(#)5E重新定义了样本边界#通过最大化
投影之后异类样本之间的距离#最小化投影后同类样本之
间的距离来获得具有更好判别性能的低维数据表示#提高
分类的精度$

=!相关算法

给定样本矩阵8(-"3#"1#5#"%#5#"H.,(&4H#其
中"%为第%个&维列向量#H为样本的数目$-(-3#1#5#

..表示样本类别集合#.为样本类别数目#样本"%对应的
类别L&"%(,-#样本"%通过投影矩阵0的线性变换可以
得到对应的低维空间表示)%#即!

)% (0$"% &3(

投影矩阵0( --3#-1#5#-R.,(&4R#其中R-&$

=>=!最大边界准则

))#通过最大化投影后的类间散度#最小化投影后
的类内散度来求解一个投影矩阵$其中类内离散度矩阵

2K 和类间离散度矩阵20 定义如下!

2K (/
.

%(3

H%
H/L&PY((%

&"Y7&%(&"Y7&%($ &1(

20 (/
.

%(3

H%
H
&&%7&(&&%7&($ &C(

式中!H%表示第%类样本的数目%&%表示第%类样本均值%

&是所有样本均值$

))#算法求解一个满足条件0$0(M的投影矩阵0#
采用迹差的形式来优化模型#克服了类内离散度矩阵奇异
的问题#优化目标如下!

@ONAV&0$&2072K(0( &0(
投影矩阵0可以通过下面矩阵的特征分解来求解!

&2072K(-% (’%-% &8(
求出矩阵 &2072K(的前R个最大的特征值’%对应的

特征向量-% 所组成的投影矩阵0 ,(&4R 即为所要求的
结果$

=>?!边界Z&%E$0分析
边界G>XS?V分析利用样本的局部关系构建权重矩阵#

算法采用本征图4)( -4#;).描述同类样本之间的近邻
关系#惩罚图47( -4#;7.描述异类样本之间的近邻关
系$其中4 为样本所组成的节点集合#每一个样本是无向
图中的一个节点#; 表示无向图中样本节点之间的权重
值#具体定义如下!

\)
%#Y (

3#%,*)
53&Y(@Y,*)

53&%(

2# 其他- &7(

\7
%Y (

3#%,*7
51&Y(@Y,*7

51&%(

2# 其他- &D(

其中#*)
53&%(表示与样本"%同类的53 个最近邻节点

的下标集合#*7
51&%(表示与样本"%异类的51 个最近邻节

点的下标集合$
定义7 为对角矩阵!

S%% (/
H

Y(3
\%Y &B(

定义"OULO;>O<矩阵<为!

<(77; &4(

)G*的优化目标可转化为!

@ON
AV&0$8<78$0(
AV&0$8<)8$0(

&32(

其中<7(777;7 和<)(7)7;) 分别是惩罚图和
本征图对应的"OULO;>O<矩阵$

?!边界判别投影

?>=!算法思想
样本的均值能够反映样本分布的集中趋势#记第%类

样本的均值向量为.%#.% 表示的是第%类样本的集中分
布%样本之间的局部关系反映的是样本在高维空间中的局
部结构#通常使用样本之间的距离度量来表示这种关系#常
用的距离度量有欧氏距离)余弦相似度等#本文采用欧氏距
离$)5E算法利用同类样本的均值来表示这一类样本的
集中分布#用样本均值的局部边界来定义类内和类间离散
度#通过最大化投影后的类间边界距离#最小化类内边界距
离来得到最佳的投影矩阵$

定义=!第%类样本个数为=%#这一类样本的均值>%
定义为!

>% (
3
H%/L&PY((%

"Y &33(

定义?!>%为第%类样本的均值#定义距离>%的53个
同类最远的样本为>%的同类边界样本点#>% 的同类边界
样本点的集合定义为8)

53&%($
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定义@!>%为第%类样本的均值#定义距离>%的51个
异类最近样本点为>%的异类边界样本点#>% 的异类边界
样本点的集合定义为87

51&%($
定义A!>%的同类边界样本和异类边界样本统称为

>%的边界样本$
相似的样本在空间中位置通常是接近的#同类样本之

间具有更高的相似度#因此样本均值很好地反映了同类样
本分布的集中趋势#而距离样本均值最远的几个同类样本
点往往具有重要的判别信息#决定了整个类别的样本的离
散程度$样本均值距离同类边界样本距离越远表明该类样
本在空间中的分布越分散#反之若样本均值与同类边界样
本点距离越近#则表明该类样本的空间结构更紧密#于是通
过样本均值与其同类边界样本定义类内离散度矩阵!

2K (
3
./

.

%(3

3
53/PY,8)

53&%(
&"Y7>%(&"Y7>%($ &31(

样本均值的异类近邻样本点通常是分类中容易错分的
样本*30+#利用这些样本点作为类与类之间的边界既可以有
效地区分不同的类别同时也可以使降维过程更加关注区分
不同类别的边界样本#利用样本均值与异类边界样本定义
类间离散度矩阵!

20 (
3
./

.

%(3

3
51/PY,87

51&%(
&"Y7>%(&"Y7>%($ &3C(

)5E算法的优化目标为!

@ON&
3
./

.

%(3

3
53/PY,8)

53&%(
0$&"Y 7>%(1 7

3
./

.

%(3

3
51/PY,87

51&%(
0$&"Y7>%(1((AV&0$&2072K(0( &30(

目标函数与 ))#的迹差形式一致#这样可以避免类
内离散度矩阵奇异导致的矩阵求逆问题$)5E取样本均
值的53 个同类边界样本和51 个异类边界样本的作法与

)G*算法通过样本的局部近邻关系表示样本在高维空间
中的分布结构类似$最大化目标函数相当于使投影后的同
类边界样本更接近类均值#异类边界样本远离类均值#以此
来达到使投影后的子空间中同类样本的分布更加集中#异
类样本彼此远离的目的$

对式&30(优化目标引入约束条件0$0(*来保持数据
的几何结构#最终的目标函数可以表述为!

.TPDR&0$&2072K(0(

X:A:0$0(* &38(

对于目标函数的求解与))#算法类似#对矩阵&207
2K(进行特征分解#求出前R个最大的特征值对应的特征
向量-3#-1#5#-R#组成的矩阵0 ( --3#-1#5#-R.,(&4R

即为所求的投影矩阵$

)5E算法的思想来源于 ))#考虑数据全局结构的
降维思想和 )G*考虑数据局部结构的降维思想#与 ))#
和 )G*算法相比#)5E在理论上有以下几个特点!

3()5E利用边界样本点来构建类内和类间离散度矩

阵#这些边界样本点包含了与分类相关的重要判别信息#与

))#利用类均值构建类内和类间离散度矩阵的做法相比
利用了样本均值的局部边界信息#更有利于区分不同类别
的样本$

1()5E利用同类样本的相似性这一先验知识#用类
均值代替该类样本再通过样本均值的局部关系构建类内和
类间离散度矩阵#相比于 )G*需要对每个样本进行局部
邻域的计算而言减少了计算量#同时类均值也是样本全局
结构的一种体现#这种做法避免了出现 )G*在小样本情
况下难以通过局部结构反映整体数据结构的弊端$

?>?!算法内容

)5E算法的实现步骤如下!
输入已知训练集样本矩阵8(-"3#"1#5#"H.,(&4H

与样本对应的类别标签?(-"3#"1#5#"H.,(34H)测试集
样本"%,(&43#人工指定约减的维数R)类均值的最远的
同类样本个数53和类均值近邻的异类样本个数51$

输出最佳投影矩阵0,(&4R)训练集样本矩阵8 的低
维表示@,(R4H和测试集样本P%的低维表示)%,(R43#其
中训练集样本对应的类别不发生变化$

3(计算训练集样本中每一类样本的均值$

1(根据每一类样本的均值计算与其距离最远的53 个
同类样本点的集合#与其最近的51个异类样本点的集合$

C(根据式&31(计算类内离散度矩阵2K#根据式&3C(计
算类间离散度矩阵20$

0(根据式&38(的优化目标对 &2072K(进行特征值分
解#求出前R个最大的特征值对应的特征向量构成投影矩
阵0,(&4R$

8(计算@(0$8 得到训练集降维后的结果@,(R4H#
计算)%(0$"%得到测试集样本"%的降维结果)%,(R43$

?>@!算法分析

)5E算法的时间和空间复杂度分析!
步骤3(中计算每一类样本的均值的时间复杂度为

<&H&(%
步骤1(中计算每一类均值与同类中所有样本之间的

欧氏距离)与异类中所有样本的欧氏距离的时间复杂度为

<&.H&(#对计算的距离用冒泡排序法排序的时间复杂度
为<&H1(%

步骤C(利用式&3C(和&30(计算类内和类间离散度矩
阵的时间复杂度为<&.&53)51((%

步骤0(对矩阵进行特征分解的时间复杂度为<&&C(%

)5E算法的时间复杂度为<&&C)H1).H&($
在计算过程中矩阵的最大规模为&4&#因此)5E算

法的空间复杂度为<&&1($

)5E算法结合了 )G*中通过样本局部信息还原整
体样本几何结构)))#中用类均值来反映该类样本的集
中分布的方法#定义了类均值的边界样本并用来构建类内
和类间离散度矩阵$利用类间离散度矩阵与类内离散度矩

,723,



!!!!!!!!魏义康 等#边界判别投影在人脸识别上的应用 第0期

阵迹差的形式来解决类内离散度矩阵奇异的问题#通过调
节类均值的同类边界样本数目53)异类边界样本数目51这
两个参数来使算法更好地适应不同的数据集$

@!实!!验

为了验证边界判别投影算法的有效性#实验部分在人
脸数据集 &%" 和 /OL?上对文中描述的 E#*)))#)

)G*))5E算法的效果进行比较$

@>=!数据集描述

&%"人脸数据集包含02个不同人的共022幅图像#
由英国剑桥的&L>W?AA>研究实验室创建$每个人共有32幅

331h41的灰度图像#这些图像在不同时间#不同光照#不
同面部表情如睁眼或闭眼)微笑或不微笑以及不同面部细
节如戴眼镜或不戴眼镜下采集#所有图像均为正脸或者略
带偏斜$实验中对&%"数据集进行裁剪和缩放保留主要
的面部信息#得到C1hC1的图像#预处理后的部分图像如
图3所示$

图3!预处理后的&%"人脸库中两个人各32幅图像

/OL?人脸数据集包含38个不同人的共378幅图像#每
个人共有33幅图像#在不同的面部表情比如高兴)伤心)惊
讶等#是否戴眼镜以及不同的光照方向等条件下拍摄$同
样对 /OL?数据集进行裁剪和缩放预处理操作#得到尺寸

C1hC1的图像#预处理后的部分图像如图1所示$

图1!预处理后的/OL?人脸库中两个人各33幅图像

实验中所使用的经过预处理的&%"和/OL?人脸数据
集的具体信息如表3所示$

表=!数据集描述

名称 维数 样本数 类别数

&%" C1hC1 022 02
/OL? C1hC1 378 38

!!实验过程中把人脸数据集随机划分为训练集和测试
集#从每一类人脸中随机取出固定的1 个样本作为训练
集#其他的作为测试集#每次划分采用随机的方式#避免实
验的偶然性$实验中先用E#*)))#))G*))5E对数据
进行降维#然后用d近邻分类算法*38+预测测试集的标签#

d值的选取根据实际情况确定#预测的准确率作为比较降

维算法效果的指标$其中E#*#))#属于无参数的算法#
不需要人工干预参数的选择#而 )G*#)5E则需要调节两
个参数来获得更好的效果$实验中 )G*和 )5E的参数
是根据实际经验进行调整#取使分类准确率最高的值$

@>?!3J2数据集上的实验
在&%"人脸数据集上的实验对训练集中每一类图像

的数目1‘C#0#8$实验中E#*)))#))G*和 )5E的
降维维数取3!08#然后用d近邻分类算法进行分类得出
准确率#取32次准确率的均值作为最终的结果以避免实验
的偶然性$其中 )G*算法的参数依据实验经验53‘1#

51‘32#)5E算法的参数53‘1#51‘3#由实验经验得出$
在&%"数据集上的实验结果如图C所示#实验结果表

明随着训练样本数目的增多预测准确率呈上升趋势#但是
随着降维维数的增加#预测准确率开始阶段处于上升的趋
势#随后是波动的状态#由此可见降维的维数并非越高越
好#表1记录了训练集中每类样本数目1 取不同的值

E#*)))#))G*))5E对应的最高准确率#括号中是获
得最高准确率时的降维维数$

表?!3J2上<取不同值对应的最高准确率

算法 1‘C 1‘0 1‘8
E#* 26DB20&03( 26B014&08( 26BB32&CB(
))# 26D430&01( 26B08B&0C( 26BB32&C2(

)G* 26D7B7&C0( 26BCBD&17( 26BB32&C3(
)5E 26B270&0C( 26B714&00( 264218&C4(
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图C!&%"上1‘C#0#8对应的准确率

!!从图C可以看出随着1 取值的增大#各个算法对应的
准确率都呈现增大的趋势$其中 )G*算法在训练集每一
类样本数目为C时对应的准确率比其他的算法低#这与

)G*算法利用样本局部近邻关系的特点有关#在样本数目
较少时局部关系不能充分地反映样本的全局结构#因此在

1‘C时对应的准确率低#随着1 的增大#)G*对应的准
确率也增大#而且与其他算法之间的差距变小#在1‘8
时#)G*对应的最高准确率和E#*#))#的最高准确率
相等#这与训练集样本数目的增多有直接关系$))#算
法利用了数据的全局结构#和E#*相比#利用了数据的类
别信息#从表1可以看出在1 取不同值的情况下 ))#对
应的最高准确率都比E#*高$由于 )5E算法结合 ))#
的全局思想与 )G*的局部思想#通过两个参数可以灵活
地调节算法以适应更多的情况#理论上能获得更高的分类
准确率#实验结果表明在1 不同取值的情况下 )5E对应
的准确率都高于另外C个算法$同时也注意到在&%"数
据集上0个算法对应的准确率曲线比较接近#没有出现较
大的差别#这种情况与算法本身有关#更重要的原因在于数
据集本身没有体现出不同算法之间的差异性$

@>@![51$数据集上的实验
在/OL?数据集上的实验设置与 &%"上相同#训练集

中每一类样本的数目1‘C#0#8#同样用 E#*)))#)

)G*))5E算法将数据降至3!08维#然后利用d近邻分
类算法得出在测试集上对应的准确率#取32次准确率的均
值作为结果$其中 )G*算法的参数53‘1#51‘18#)5E
算法的两个参数53‘C#51‘1$在1‘C#0#8时对应的0
个算法把数据降至3!08维对应的准确率曲线如图0所
示#表C为"取不同的值时0个算法的最高准确率以及取
最高准确率时对应的降维维数$

通过图0可以看出在 /OL?数据集上 E#*)))#)

)G*在1取不同值的情况下对应的准确率相差较大#尤
其在1‘C时 )5E的准确率明显高于其他C个算法#从
表C可知#在1‘C时 )5E的最高准确率比 )G* 高出
B641c#比 ))#高出86CCc#比E#*高出067Cc#可见

!!

图0!/OL?上1‘C#0#8对应的准确率

表@![51$上<取不同值对应的最高准确率

算法 1‘C 1‘0 1‘8
E#* 2681CD&08( 268810&C8( 268411&10(

))# 26837D&01( 2684CC&CD( 268BDB&1C(

)G* 260B2B&1D( 268D28&CC( 267122&00(

)5E 268D22&1B( 267248&C2( 267CDB&11(

)5E算法在小样本时效果显著#随着训练集中每一类样本
数目1 的增加#)5E对应的准确率与其他算法之间的差
距在减小#但都高于其他算法$其中 )G*算法在1‘C时
对应的准确率最低#随着1 的增大对应的准确率与 )5E
之间的差距逐渐减小#最终在1‘8时最高准确率达到

2671#高于除 )5E外的其他算法的最高准确率#这也说明

,B23,
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了 )G*算法在小样本的情况下效果不好#在样本数目较
多时能够发挥出较好的效果$E#*虽然能够去除噪声#保
留数据的主要信息#但没有利用样本的类别信息#仅仅考虑
的是投影后样本的协方差#因此得到的降维结果可能会将
不同类别的样本混在一起#不利于分类#实验表明在 /OL?
数据集上E#*算法对应的准确率始终低于 )5E$))#
算法在1‘0时取得了较高的准确率#与 )5E算法最为接
近#但根据图0可知#1‘0时 ))#的准确率曲线波动较
大#在1‘8时 ))#的最高准确率没有1‘0时的最高准
确率高#反映出 ))#算法的不稳定性$

A!结!!论

在人脸识别领域降维是一种重要的提取特征方法#经
过降维处理可以减少后续处理数据的计算量#同时获取更
有价值的判别信息以提高人脸识别的准确率$本文从

))#和 )G*两个算法的思想出发#结合数据的全局信息
与局部信息#定义一种新的类内边界和类间边界#以此来获
得具有更好判别信息的边界表示#按照最大化投影后的类
间间距#最小化投影后的类内间距的思想来求解对应的投
影矩阵$)5E寻找类均值边界样本的作法与 )G*计算
每个样本的边界相比克服了 )G*小样本情况下分类效果
差)大量样本的情况下计算复杂度高的两个问题$)5E相
比于仅仅考虑数据全局信息的 ))#算法#更加关注容易
出现分类错误的边界样本#利用了数据的局部结构和全局
结构$在&%"和/OL?两个数据集上的实验结果表明#在
不同样本数目情况下 )5E降维的效果在分类任务中比

E#*)))#))G*更好$
尽管在实验中 )5E算法取得了较好的分类效果#但

是算法仍具有可改进的地方$由于 )5E算法需要人工选
择两个参数#在实际应用中会产生参数选择的困难%算法取
得最高分类准确率时对应的降维维数变化较大#在实际应
用中难以快速确定$减少算法中需要人工干预的参数数
量#根据数据集的特点产生最优的降维维数是接下来需要
研究的问题$
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