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摘 要: 针对局部线性嵌入( LLE)算法和最大间距准则( MMC)算法在特征提取问题中存在不足, 提出一种有效的

数据降维和分类方法 � � � 基于最大间距准则的局部图嵌入特征提取算法, 并将其应用在人脸识别上.该算法在保持

近邻的前提下,分别构造类内紧致图和类间惩罚图.首先在类内紧致图中利用线性重构的局部对称性找出高维数据

空间中的非线性结构,使同类样本尽可能地聚集在一起; 然后在类间惩罚图中使不同类别的样本尽可能分离; 为了

避免� 小样本�问题,采用 M MC 的形式构造目标函数.在 ORL , Yale和 AR人脸图像库进行实验的结果表明, 文中算

法相对于 DLA 和 LLE+ LDA 算法有较好的识别性能.
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Abstract: T o tackle the insuf ficiency problem of local linear embedding ( LLE) algorithm and max imum

margin criterion ( MMC ) algorithm in feature ext raction, an eff icient dimensional reduct ion and

classificat ion algor ithm, local g raph embedding feature ext ract ion method based on maximum margin

criterion ( LGE�MMC) , is presented w ith applicat ions in face recognit ion. The goal of this alg orithm

w as to construct the int rinsic graph and penalty g raph, w ith the pr eser vat ion of nearest neighbo r

premise. In the intr insic graph, the nonlinear structure is discovered in the high dimensional data space

by the local symmetry of the linear rest ructuring, w hich causes the sim ilar samples gathering tog ether

as much as possible. At the same t ime, differ ent class samples are as far as po ssible fr om each other in

the penalty graph. In this method, the � small size sample� problem is solved by the employment of

MMC and the neighborhood r elat ionship is bet ter described by an adequate modif ication o f the

adjacency matr ix . T he results of face recognit ion experiments on ORL, Yale and AR face databases

demonst rate the effect iveness of the pr opo sed method in comparison w ith the DLA and LLE+ LDA

method.

Key words: local linear embedding ; dimensional reduction; face recognit ion; max imum margin
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� � 人脸识别[ 1�4] 已经成为模式识别、机器视觉和计

算机视觉领域主要研究对象.目前,有许多线性的和

非线性的数据降维方法应用于人脸识别问题中. 主成

分分析( principle component analysis, PCA) [5] 和线性

鉴别分析( linear discriminant analysis, LDA)
[ 6]
是实现

数据降维的 2种经典方法, 但它们都是线性降维方

法,对一些呈现某种�非线性�的数据效果不是很好.

近年来,对于非线性数据降维,以流形学习为主

导的维数约减理论研究和应用取得了长足的发展,

最具代表性的方法有等距 离映射 ( isometric

mapping , ISOMAP ) [ 7] 、局部 线性嵌 入 ( locally

linear embedding , LLE )
[ 8�9]
、拉普拉斯算子特征映

射( Laplacian eigenmaps, LE)
[ 10�11]

等, 这些方法均

能在保持原始数据拓扑结构不变的前提下, 把高维

数据映射到相应的低维空间. 其中, LLE 是一种无

监督的学习算法,以保持局部邻域间相互关系的方

式把高维数据映射到一个低维全局坐标系下. LLE

算法可以看清原始数据的本征结构并发掘数据点间

的内部结构,但是对于数据分类等问题的效果不是

很好.目前基于 LLE 的监督算法分为 2 种情况: 一

是在处理 LLE算法中计算出每个样本点的 K 个近

邻点时增加了样本点的类别信息[ 12�15] ; 二是 LLE 算

法结合 LDA 算法, 先用 LLE 进行数据降维, 再用

LDA算法进行分类
[ 16�17]

.

尽管这些非线性降维技术在理论上可以发现复

杂的低维嵌入, 并且在人造测试数据上产生了很好

的效果,但是在很多实际的应用中面临 2个问题: 1)

计算负荷很大; 2)只能产生定义在训练数据点集上

的维数约简映射,不能为新的测试点建立映射关系.

针对这些缺陷, H e 等提出了保局投影 ( locality

preserv ing project ions, LPP)算法
[ 18]
和近邻保持嵌

入( neighborhood preserving embedding, N PE ) 算

法[ 19] , 并将它们成功地应用于人脸识别中;但是这 2

种算法和 LDA 一样, 也面临�小样本�问题[ 20]
. Li

等[ 21]提出的最大间距准则函数( max imum marg in

criterion, MMC) , 但是对于非线性数据可能失

效
[ 22�23]

.

为了解决上述方法面临的问题,本文在 LLE 和

MMC算法基础上, 提出一种有效的数据降维和分

类方法 � � � 基于最大间距准则的局部图嵌入特征提

取方法( lo cally g raph embedding feature ex tr act ion

methods based on max imum marg in criterion,

LGE�MMC) , 并将其应用在人脸识别上. 在 MCC

下,类内紧致图利用线性重构的局部对称性找出高

维数据空间中的非线性结构,使同类样本尽可能地

聚集在一起.由于 LLE 是无监督方法,不能增强可

视化和聚类分类能力, 所以在类内紧致图中考虑样

本的类别信息, 可使同类别的样本尽可能紧致; 同

时,类间惩罚图中使不同类别的样本尽可能远离.在

这 2幅最优邻接图下, 本文算法使得降维后的数据

类内尽可能接近而类间尽可能远离, 在 ORL, Yale

和 AR标准人脸库上的实验结果验证了其有效性.

1 � LLE和MMC

设在高维欧氏空间中有样本集 X= {x1 , x2 , �,

xn} , x i �ÈÈ R D
,寻求一个投影矩阵 A,希望将这些样本

映射到一个相对低维的特征空间ÈÈ Rd
, d � D. 这样,样

本在新特征空间中的表述为 Y= { y 1 , y 2 , �, y n} ,

y i= A
T
x i .设矩阵 A= { a1 , a2 , �, ad }为最佳鉴别矢

量 a i 所构成的投影矩阵.

1. 1 � LLE
LLE算法是一种非线性降维方法, 其基本思想

是保持原流形中局部邻域间的相互关系, 将高维数

据映射到低维全局坐标系中.

LLE算法通常分为 3步来实现:

Step1. 计算数据集中每个样本 x i 的 k 个近邻点{ x i1 ,

x i2 , �, x ik } ,其中 k 是一个预先给定值.

Step2. 计算出样本点的局部重建权值矩阵. 定义一个

误差函数

�(W) = �
i

x i - �
j

Wi j x j
2

(1)

通过最小化式( 1) ,计算重建每个样本点 xi 的权值 Wi j .其中

�
k

j = 1

Wi j = 1,当 xj � { xi1 , x i2 , �, x ik } 时,Wij = 0.

Step3. 将所有的样本点映射到低维空间中. 映射条件

为最小化

�( Y) = �
n

i= 1

y i - �
k

j = 1

Wi j y j

2
( 2)

根据权值Wi j 最小化式(2) 的目标函数,求得x i的 d维投影向

量 yi ;为了保证有唯一解, 必须满足 �
n

i= 1

yi = 0 以及 1
n
YYT =

I.由 Rayleitz�Ritz 定理, 求解 M = ( I - W) T ( I - W) 的最小

d + 1 个特征值对应的特征向量并按升序排列, 丢掉第一个

特征值对应的特征向量, 剩下的 d 个特征向量组成的矩阵就

是本文得到的低维嵌入样本.

1. 2 � MMC

同基于 Fisher 准则的线性鉴别特征提取的目

的一样, MMC 算法的目的也是要将数据从原始的

高维空间压缩到低维空间,并且在低维空间保持较

高的可分性.
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在 MMC算法中, Sb , Sw 和 St 分别表示训练样

本的类间散布矩阵、类内散布矩阵和总体散布矩阵.

由其定义知, Sb , Sw 和 St 均为非负定矩阵, 且满足

St = Sb+ Sw , 其中,

Sb = �
c

i = 1
l i (x

-

i - x
-

) (x
-

i - x
-

)
T
,

Sw = �
c

i= 1
�
ci

j = 1
(x

j
i - x

-

i ) (x
j
i - x

-

i )
T
;

li= N i�N 是第 i 类的先验概率, x
-

表示所有样本的

均值, x
-

i 表示第 i 类训练样本的均值, N i 是第 i 类

训练样本的个数, N 是所有样本的个数.

MMC函数定义为 max J (A)= tr (S�b- S�w ) .

由于 S�b 和 S�w 分别表示经过 yi = A
T
x i 投影变

换后的特征空间中样本类间散布矩阵和类内散布矩

阵,其中 S�b= A
T
SbA, S�w= A

T
SwA,所以

J ( A) = t r( S�b - S�w ) = tr (AT
(Sb - Sw )A) =

� �
d

i = 1
a
T
i (Sb - Sw )a i .

当约束条件为 a
T
i a i= 1,可得

max �
d

i= 1
a
T
i (Sb - Sw ) ai

subject to a
T
i a i = 1

(3)

式(3)可利用拉格朗日乘数法来求解得到

( Sb - Sw )a i= �ia i ( 4)

因此.通过式( 4)可以很容易求解前 d 个特征

值所对应的特征向量.其中 �i 是S b- Sw 的特征值,

而 ai 为对应的特征向量. 由前 d 个最大特征值对应

的特征向量组成最后的投影矩阵,本文将得到的投

影矩阵记为 AM MC= { a1 , a2 , �, ad } .

2 � 基于MMC的局部图嵌入

2. 1 � 基本思想
MMC算法中相应的类间散布矩阵的最大代表

了不同类之间的样分离, 而类内散布矩阵的最小表

示着同类之间的模式样本尽量紧凑,但它不能有效

地保持样本固有的局部流形结构.本文将 MMC 算

法进行推广,有效结合样本固有的局部图嵌入结构.

即如果 xi 和 x j 变换前是邻近的, 则变换后 y i 和 y j

也是邻近的;否则,变换后 y i 和 y j 也是非邻近的.

本文提出的 LGE�MMC 算法的目的是在保持

局部近邻关系的前提下, 使同类样本尽可能地聚集

在一起,而不同类别的样本尽可能远离.

设 X= {x1 , x2 , �, xn} , xi �ÈÈ R
D
表示样本数据,

Y= { y 1 , y 2 , �, y n} , yi �ÈÈ R
d
为降维后的数据, G=

{X ,W}表示一个加权无向图, 其中 X 为顶点集,

W �ÈÈ R
n � n
为相似度矩阵. 对角矩阵 D和图 G 的拉普

拉斯矩阵L 分别定义为

Dii = �
j � i

Wij , L = D- W, �i .

2. 2 � LGE�MMC算法步骤

LGE�MMC 算法可分为 3个步骤:

1) 类内散度矩阵的刻画

在类内紧致图中, 一个数据点和它同类的类内

近邻数 kc 个近邻数据在其隐含的流形上是局部线

性的,并且每一个数据点都可以通过其加权了的近

邻数据进行重构. LGE�MM 类内局部表示与 LLE

算法相似;与 LLE 算法唯一不同的是,本文构造权

值矩阵W时,既计算数据集中每个样本 x i 的 k c 个

近邻点,又考虑样本类别信息,而 LLE 算法没有考

虑数据样本类别信息. 因此,类内散度矩阵的刻画同

LLE算法构建类似, 共有 3个步骤. 其中在最后映

射最小化目标函数

Sc = �
n

i= 1
yi - �

k

j = 1
W

c
ij y j

2

( 5)

本文引进一个线性转换函数, y i = A
T
x i , 则

式(5)可以改变为

J 1(A) = m in tr{ YMY
T
} = m in tr{ AT

XMX
T
A} ;

其中W
c
ij =

1, x i 最近 k c 的同类近邻数

0, 其他
.

2) 类间散度矩阵的刻画

在类间惩罚图中, 如果输出的 2个数据 yi 和 y j

属于不同的类别, 找到一个最佳映射的合理办法是

使下面的损失函数 Sp 的值为最大.同时为了化简方

程,引进一个线性转换函数 y i= A
T
x i ,则有

Sp =
1
2 �i �j y i - yj

2
W

p
ij = � �

1
2 �i �j A

T
x i - A

T
x j

2
W

p
ij =

A
T
X(D

p
- W

p
) X

T
A =

A
T
XL

p
X

T
A (6)

式(6)的本质是在数据为不同类别时输出方差最大.

PCA 也能保持所输出的方差数据最大,但它是一个

全局的方法,输出的是类内和类间输出的数据. 而本

文提出的类间方法是局部的方法,只考虑类间数据,

忽略类内的数据的干扰, 能更准确地分类非线性的

高维数据.所以本文构造相似矩阵为

W
p
ij =

1, x i 最近 k p 的不同类近邻数

0, 其他
.
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3) 最优投影矩阵

LGE�MMC算法在降维后的低维空间里尽可

能地保持原空间中各样本之间邻近关系, 即在低维

特征空间里最小化局部方差, 使原本邻近的样本仍

然保持紧凑关系;同时在降维后的低维空间里尽可

能地保持原空间中各样本之间的非邻近关系, 即在

低维特征空间里最大化非局部方差,使原本远离的

样本仍然保持疏远关系.

因此可以考虑用多目标函数解决最优问题,即

min tr{AT
XMX

T
A}

max tr{A
T
XL

p
X

T
A}

( 7)

s. t . AT
XX

T
A= I .

为了避免类似 LDA 中出现的小样本问题, 本

文采用散度差分的形式构造目标函数. 所以式(7)可

以化为单一目标函数

min tr{AT
X(M- �Lp

)X
T
A} ( 8)

s. t . A
T
XX

T
A= I.

其中 �为平衡M 和L
p
参数.那么式(8)的最小化问

题可以利用 Lag range乘数法来解决,即

L ( A, �) = {A
T
X(M- �Lp

)X
T
A- �(AT

XX
T
A- I) } .

令�L (A,�)
�A = 0, 得到 X (M - �Lp

) X
T
A =

�iXX T
A;其中,�i 是 X(M- �Lp

) X
T 和 XX

T 的特征

值, a i 是对应的特征向量. 所以, 当 ALGE�MM C= {a1 ,

a2 , �, ad }由特征方程式(8)分解的前 d 个最小特征

向量组成时,目标函数最小.

3 � 实验结果与分析

为了验证本文提出的 LGE�MMC 算法在人脸

识别中的有效性, 我们在 ORL, Yale 和 AR 人脸图

像库上进行了充分的实验,并比较了 LGE�MMC 算

法与 LDA [6] , MMC[ 21] , LLE [ 8�9] , DLA[ 22�23] 和 LLE+

LDA [ 16�17]算法的分类识别性能. 所有的算法均采用

欧氏距离和最近邻分类器.在实验中,为了快速得到

结果,每种算法都用 PCA 作预处理.此时, 本文保持

约 95%的图像能量. 实验环境如下: Dell PC, CPU

为 Inter Athlon( tm ) 64 Processo r, 1 024 MB内存,

Mat lab 7� 01.
3. 1 � 人脸图像库及实验设计

ORL 标准人脸图像库� 由 40人,每人 10 幅图

像组成,其中有些图像是拍摄于不同时期的; 人的脸

部表情和脸部细节有着不同程度的变化, 比如笑或

不笑,眼睛或睁或闭, 戴或不戴眼镜;人脸姿态也有

相当程度的变化, 深度旋转和平面旋转可达 20�;人

脸的尺度也有多达 10%的变化.实验中, 图像被处

理成 56 � 46 维的形式. 实验中本文随机选取前

l ( l= 2, 3, 4, 5, 6)幅图像训练, 剩余 10- l 图像用于

测试.对于每次选取的 l 幅图像, 都进行 50次实验,

最后的结果是 50次的平均结果.

Yale人脸图像库 � 中包括了 15个人的 165幅

灰度人脸图像,每个人由 11幅照片构成, 这些照片

在不同的表情和光照等条件下拍摄. 实验中,图像被

处理成 50 � 40维的形式,同时,随机选取前 l( l= 2,

3, 4, 5, 6)幅图像训练, 剩余 11- l 图像用于测试.对

于每次选取 l 幅图像, 也是进行 50次实验, 最后的

结果是 50次的平均结果.

AR人脸图像库 �包含 126 个人( 70位男性, 56

位女性)的 4 000多幅彩色人脸图像,这些图像由不

同光照、不同表情和不同的遮挡情况下的正面人脸

图像组成,大部分人的图像是在相隔 2 周的时间下

拍摄的 2个像集, 每个像集包含 13幅彩色图像和

120个人( 65位男性, 55位女性) . 实验中采用了这

120个人的图像中没戴围巾的人脸图像, 每人 20

幅,共计 2 400幅人脸图像.本文手动裁剪下了这些

图像,并归一到 50 � 40维的灰度图像. 实验中随机

选取前 l ( l= 2, 3, 4, 5, 6)幅图像训练, 剩余 20- l图

像用于测试. 对于每次选取 l 幅图像, 也是进行 10

次实验,最后的结果是 10次的平均结果. 图 1 a~ 1 c

分别是 3个人脸图像库预处理后的图像示例.

图 1 � 预处理后的图像示例

3. 2 � 参数选择
在经典的特征抽取算法中, 各种参数的选择一

直是一个开放的问题. 同样, LGE�MMC 算法的平

衡参数 �以及类内近邻数 k c 和类间近邻参数 k p 对
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识别精度也有显著的影响. 本文设置类内近邻数

kc= l- 1,同时利用交叉验证的方法对该算法平衡

参数 �参数和类间近邻参数 k p 的进行选择.本文在

Yale人脸图像库中随机选择 l ( l= 2)幅图像作为训

练样本,其余所有图像作为测试样本, 进行了 50 次

重复实验. 图 2 a, 2 b给出了在平衡参数 �与类间近

邻参数 k p 的不同取值情况下的平均识别率,可以看

出,平衡参数 �取 0� 05~ 1和类间近邻参数 kp 取 4~

10时,平均识别率比较稳定, 且平衡参数 �= 0� 3与
类间近邻参数 kp = 4时,平均识别率达到最大值为

94� 79. 由于不同的人脸库导致平衡参数 �与类间近
邻参数 kp 的取值不同,本文不能保证平衡参数 �=

0� 3与类间近邻参数 kp = 4在其他人脸库做实验时

能达到最大平均识别率. 因此, 在后续的实验中, 本

文用平衡参数 �取 0� 05~ 1, 间隔 0� 05;类间近邻参
数 kp 取 4~ 10,间隔 1做交叉实验.

图 2 � LGE�MMC 算法在 Yale 人脸图像库上识别精度随 �和 k p 值的变化

图 3 � LGE�MMC 算法平均识别率随特征维度的变化情况

3. 3 � 识别实验与分析

3. 3. 1 � 平均识别率与特征维度的关系

本实验的目的是考察 LGE�MMC 算法平均识

别率随特征维度的变化关系. 本文在 ORL, Yale和

AR人脸图像库上进行了实验, 并分别随机选择各图

像库中前 4, 6, 5幅图像作为训练样本, 该库的其他
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所有图像作为测试样本; 相应各库中其余图像作为

测试样本. 其中, ORL 和 Yale 人脸库图像进行

50次重复实验, AR 人脸图像库进行 10 次重复实

验,结果分别如图 3所示.由图 3本文可以得到以下

结论:

1) LGE�MMC算法随特征维数增大平均识别

率也一直增大, 且在维数比较高时,该算法的平均识

别率优于其他 5种经典算法的平均识率.

2) LDA 和 LLE+ LDA 算法在特征维数比较

低时,平均识别率高于 LGE�MMC算法的平均识别

率.这是由于 LDA 算法的最优鉴别维数不超过 c�1
( c为类别数)时, 识别性能最好. LDA算法的平均识

别率和 MMC算法的平均识别率相差不大. 可以看

出, MMC算法过程与 LDA 算法过程本质一样, 只

是 MMC算法避免了 LDA 算法的奇异性和矩阵的

翻转.

3) LLE 算法的平均识别率比较低, 说明 LLE

算法不适用于对数据的分类. LLE+ LDA算法的平

均识别率高于 LLE 算法平均识别率是由于 LDA 算

法有很强的数据分类功能.

4) 多数情况下, 有监督学习算法 LDA , MMC

和 LLE+ LDA 的平均识别率优于无监督学习算法

LLE的平均识别率. 与 LDA, MMC 和 LLE+ LDA

算法的平均识别率相比, LGE�MMC 算法的平均识

别率最好. LGE�MMC 算法远远优于 LLE 算法是由

于该算法既考虑类内数据的分布, 同时考虑类间的

数据分布.

3. 3. 2 � 人脸识别性能比较

本节比较在不同的训练样本下不同的最大算法

的平均识别率变化. 我们分别在 ORL, Yale 和 AR

人脸图像库上对比 LGE�MMC 算法与几种经典算

法的识别性能. 在每个库上进行实验时, 首先用

PCA 算法对人脸图像进行预处理, 然后利用各种特

征提取算法提取特征, 最后利用最近邻分类器完成

分类识别.其中在 ORL 和 Yale 人脸图像库实验均

重复进行了 50次,在 AR人脸库重复进行了 10次.

表 1 ~ 3 分别给出了各种特征提取方法分别在

ORL, Yale和 AR人脸图像库上的最大平均识别率

(括号中数值为特征维度) .

表 1 � ORL人脸库上不同算法的最大平均识别率 %

算法
训练样本集

2 3 4 5 6

LDA 77. 42( 38) 85. 09( 38) 86. 17( 38) 87. 23( 38) 89. 38( 38)

LLE 70. 60( 44) 73. 39( 36) 77. 46( 50) 80. 00( 28) 89. 99( 50)

MMC 76. 78( 40) 84. 44( 40) 86. 85( 38) 88. 32( 38) 91. 66( 40)

DLA 77. 86( 36) 86. 27( 36) 89. 98( 46) 92. 71( 38) 94. 39( 38)

LLE+ LDA 74. 60( 36) 87. 07( 40) 90. 13( 40) 90. 40( 42) 96. 35( 18)

LGE�MMC 77. 41( 40) 87. 41( 50) 91. 98( 50) 95. 62( 50) 97. 25( 50)

表 2 � Yale人脸库上不同算法的最大平均识别率 %

算法
训练样本集

2 3 4 5 6

LDA 81. 93( 14) 85. 61( 14) 88. 30( 14) 88. 84( 14) 89. 36( 14)

LLE 84. 93( 17) 84. 17( 11) 86. 65( 9) 90. 00( 11) 90. 53( 10)

MMC 81. 29( 21) 83. 72( 14) 86. 99( 14) 87. 20( 14) 88. 29( 14)

DLA 88. 49( 28) 91. 47( 30) 92. 37( 30) 95. 96( 28) 96. 01( 28)

LLE+ LDA 89. 54( 34) 93. 20( 28) 93. 85( 16) 96. 55( 14) 96. 45( 14)

LGE�MMC 94. 79( 48) 95. 37( 28) 94. 90( 50) 96. 58( 50) 97. 55( 48)
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表 3 � AR人脸库上不同算法的最大平均识别率 %

算法
训练样本集

2 3 4 5 6

LDA 72. 21( 115) 76. 34( 115) 83. 84( 115) 87. 45( 115) 88. 33( 115)

LLE 71. 29( 135) 75. 47( 120) 84. 84( 120) 85. 54( 135) 87. 38( 135)

MMC 68. 54( 120) 76. 03( 120) 83. 60( 140) 86. 21( 120) 88. 68( 120)

DLA 70. 79( 150) 79. 83( 150) 88. 87( 150) 89. 84( 150) 92. 58( 150)

LLE+ LDA 70. 58( 140) 80. 12( 120) 89. 53( 120) 90. 58( 125) 93. 50( 120)

LGE�MMC 72. 98( 105) 81. 78( 80) 91. 35( 140) 92. 31( 75) 96. 40( 85)

� � 从表 1~ 3可以看出, LGE�MMC算法在 ORL,

Yale 和 AR人脸图像库上都取得了非常好的识别

效果.由表 1~ 3可以得到以下结论:

1) 表 1中, LGE�MMC 算法的最大平均识别率

高于其他几种经典算法, 特别是在大样本情况下效

果比较明显. 这是由于在样本稀疏时, LGE�MMC

算法不能准确反映样本在原始空间的流形分布.

2) 表 2中, LGE�MMC 算法的最大平均识别率

高于其他几种经典算法. 但是随着样本数增加,该算

法最大平均识别率变化不是很明显, 这是由于 Yale

人脸图像库上受光照的影响很大.

3) 表 3中,几种经典的算法在小规模的人脸数

据库上可以获得较好的识别结果,但对于大规模数

据库如 AR 人脸图像库, 这些算法的识别性能还有

待进一步提高,而 LGE�MMC算法比其他几种算法

有明显的优势.

4 � 结 � � 语

本文在 LLE 和 MMC 算法基础上提出 LGE�
MMC算法,并给出了其推导过程.该算法的目的是

在保持近邻的前提下, 利用 MMC 来构造类内紧致

图和类间惩罚图,使用经过调整的平衡参数 �、类内

近邻数 kc 和类间近邻参数 k p ,来保证在各向量间相

互正交的基础上进行局部图嵌入,从而更有效地提

取出人脸非线性局部结构. 在 ORL, Yale 和 AR 3

种人脸图像库上的实验也表明, 该算法具有更好的

局部保持性能, 且运用在人脸识别上效果优于其他

几种经典子空间学习方法.值得指出的是,由于平衡

参数 �、类内近邻数 kc 和类间近邻参数 k p 的选择至

今仍然没有一个确定的理论依据,因此如何在理论

上找到这些最优参数来更有效地在子空间中发掘人

脸图像中非线性高维数据本质的、内在的结构,将是

我们今后的一个研究方向.
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