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图最优化线性鉴别投影及其在图像识别中的应用
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摘 要 在图最优化局部保持投影( GoLPP) 算法的基础上，本文充分利用数据的类别信息，提出一种新的特征抽
取算法———图最优化线性鉴别投影( GoLDP) ．与 GoLPP类似，GoLDP的邻接图是通过最优化一个目标函数创建的;
与 GoLPP不同，GoLDP利用数据的类别信息创建两幅最优邻接图———最优内在图和最优惩罚图，由这两幅最优邻
接图求得最优投影矩阵． FERET与 YALE人脸数据库以及 PolyU掌纹数据库上的实验结果证明了 GoLDP算法的有
效性．
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ABSTRACT

The class information of the data is sufficiently utilized and a feature extraction algorithm is proposed
called graph-optimized linear discriminant projection ( GoLDP ) based on graph-optimized locality
preserving projection ( GoLPP) ． The graph of GoLDP is constructed by optimizing an objective function，
which is similar to GoLPP． GoLDP constructs two optimal graphs ( optimal intrinsic graph and optimal
penalty graph ) by using class information，which is different from GoLPP，and obtains the optimal
projection matrix according to these two optimal graphs． Experimental results on FERET and YALE face
databases and the PolyU palmprint database demonstrate the effectiveness of GoLDP．

Key Words Feature Extraction，Locality Preserving Projection，Graph-Optimized，Face Recognition，
Palmprint Recognition

第 24 卷 第 5 期 模式识别与人工智能 Vol． 24 No． 5
2011 年 10 月 PR ＆ AI Oct 2011



1 引 言

当数据维数过高时，会导致维数灾难问题，所以

需要对高维数据进行降维处理． 特征抽取［1］是一种
有效的降维方法，它通过线性或非线性变换将原数

据变换到特征维数更少的数据空间． 主成分分析
( PCA) ［2］和线性鉴别分析 ( LDA) ［3］是两种最流行
的线性降维算法． PCA 寻找一个低维子空间，使数
据在这个子空间中的表示具有最大方差，它是一种

无监督的降维算法; LDA 是一种监督的降维算法，
它的目标是最大化数据的类间散布同时最小化类内

散布．由于 LDA 利用了数据的类别信息，因此在一
些分类和识别问题中比 PCA更为有效．

PCA和 LDA主要考虑数据的全局特征，但却忽
略了数据的局部特征．近年来，许多基于数据局部特
征的流形学习算法被陆续提出，并被成功应用于特

征抽取，如等距映射 ( Isometric Mapping， ISO-
MAP) ［4］，局部线性嵌入 ( Local Linear Embedding，
LLE) ［5］和拉普拉斯特征映射( Laplacian Eigenmaps，
LE) ［6］等．这些流形学习算法寻找高维数据的非线
性低维嵌入，从而达到降维的目的，它们的最大缺陷

在于:如果要计算测试数据的低维表示，需要将测试

数据加入训练集中，之后再重新运行整个算法，这会

明显降低算法的效率．
局部保持投影 ( Locality Preserving Projection，

LPP) ［7］成功解决了这个问题，它是 LE的线性逼近．
LPP通过保持数据的邻域关系对数据进行降维，它
寻找一个线性投影矩阵，经过此投影矩阵，原先靠近

的数据点在投影后的低维空间中依然保持较近． 对
于测试数据仍然可以利用线性投影矩阵直接求出其

低维表示，而不需要再重新运行算法，因此 LPP 的
效率优于 LE．

LPP的效果主要依赖于邻接图，而算法中给出
的邻接图的创建方法对于降维往往不是最优的． 针
对此问题，最近 Zhang 等［8］提出图最优化局部保持
投影( Graph-Optimized Locality Preserving Projection，
GoLPP) ． GoLPP将邻接图的创建与降维结合到一个
统一的框架中，得到一个对于降维最优的邻接图，因

此可以获得比 LPP更好的低维表示．
与 LPP一样，GoLPP仅仅利用了数据点之间的

邻域关系，却忽略了数据的类别信息，而类别信息对

于分类识别具有十分重要的作用． 为同时利用数据
点的邻域信息和类别信息，从而获得更好的鉴别特

征，本文提出一种特征抽取算法———图最优化线性
鉴别投影 ( Graph-Optimized Linear Discriminant Pro-

jection，GoLDP) ．为得到最优邻接图，类似于 GoL-
PP，GoLDP也是将邻接图的创建与降维统一到一个
框架中，从而获取对于降维最优的邻接图． 不同于
GoLPP的是，GoLDP 创建了两幅最优邻接图，分别
是描述同类数据之间邻接关系的最优内在图和描述

不同类数据之间邻接关系的最优惩罚图． 利用这两
幅最优邻接图，GoLDP 使得降维后的数据类内尽可
能紧致而类间尽可能分散．人脸识别［9 － 10］以及掌纹
识别
［11 － 12］
实验中与 PCA，LDA，LPP 和 GoLPP 的对

比结果，证明了 GoLDP算法的有效性．

2 图最优化局部保持投影

LPP的邻接图是预先人为定义的，如 k 近邻图
和 ε邻域图．这种邻接图的创建方法是独立于之后
的降维过程的，并且很难确定最优的参数 ( 近邻数

k，邻域大小 ε以及热核参数等) ，所以最终创建的邻
接图对于降维可能不是最优的． GoLPP 成功解决了
这个问题，它通过最小化一个统一的目标函数同时

获取最优邻接图以及最优降维投影矩阵．
给定数据点集 X = ［x1，x2，…，xM］∈ Rn×M，若

邻接图定义为 G = { X，S} ，其中 S = ( Sij ) M×M 为权

值矩阵，则 GoLPP的优化目标为

min
W，S

J( S，W) =
∑
M

i，j = 1
‖WTxi － WTx j‖

2Sij

∑
M

i = 1
‖WTxi‖

2
－

η∑
M

i = 1
( －∑

M

j = 1
Sij lnSij ) ，

s． t． ∑
M

j = 1
Sij = 1，i = 1，2，…，M;

Sij ≥ 0，i，j = 1，2，…，M． ( 1)
问题( 1) 可化简为求解如下最优化问题:

min
W，S

J( S，W) = tr［( WTXXTW) －1WTX( 槇D － 槇S) XTW］

+ η∑
M

i = 1
∑
M

j = 1
Sij lnSij，

s． t． ∑
M

j = 1
Sij = 1，i = 1，2，…，M;

Sij ≥ 0，i，j = 1，2，…，M， ( 2)

其中W∈Rn×m ( m ＜ n) 是投影矩阵，槇D为对角矩阵，
其对角线元素为

槇Dii = ∑
M

j = 1
Sij +∑

M

j = 1
Sji，i = 1，2，…，M，槇S = S + ST ．

－∑
M

j = 1
Sij lnSij是香农熵，用来衡量 Sij ( j = 1，2，…，M)
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的一致性，目标函数若无此项，将产生退化解( S 的
每一行只有一个元素为 1，其他均为 0) ．参数 η用来
控制目标函数中局部保持准则和香农熵各自所占的

比重．另外，为了保证在 Sij = 0 的情况下，lnSij 有意

义，在计算 lnSij 时，给 Sij 加上一个极小正数．
问题( 2) 是一个非凸问题，可以通过交替迭代

法求解．为了解决小样本问题，即矩阵 XXT
的奇异

问题，首先通过 PCA对原数据进行降维;接着令

Sij =
S0
ij

∑
M

j = 1
S0
ij

，

S0
ij为样本数据点 xi与 x j之间的初始权值，对 PCA降
维后的数据执行以下迭代步骤．

step 1 固定权值矩阵 S，通过解广义特征值问

题: XXTw = λX( 槇D － 槇S) XTw，求解问题( 2) 中的投
影矩阵 W．

step 2 固定投影矩阵 W，根据文献［8］的推
导，通过下式求解问题( 2) 中的最优权值矩阵 S:

Sij =
exp( － ‖槇WTxi － 槇W

Tx j‖
2 /η)

∑
M

j = 1
exp( － ‖槇WTxi － 槇W

Tx j‖
2 /η)

( 3)

其中 槇W = WVΛ
1
2，V是由( 槇WTXXTW) －1 的特征向量

排列而成的矩阵，槇Λ是一个对角矩阵，它的对角线元

素为( 槇WTXXTW) －1 的特征值．
GoLPP算法可以总结如下．

输入 数据矩阵X，初始权值矩阵 S0，正则化参数 η，迭代终
止阈值 ε，最大迭代数 Maxit
输出 投影矩阵 W
将数据投影到 PCA的变换空间
For l = 1，2，…，Maxit
根据 step 1 计算投影矩阵 W;
根据 step 2 更新权值矩阵 S;

计算问题( 2) 中的目标函数值: Jl = J( S，W) ;
If Jl － Jl－1 ＜ ε

Break，返回 W;
EndIf

EndFor

3 图最优化线性鉴别投影

GoLPP只创建了一幅最优邻接图，在这幅最优
邻接图中，所有训练样本数据点之间都建立了邻接

关系．这样会带来这么一个问题:可能最优邻接图中
有些不同类数据点对之间的权值较大，这就导致在

最小化目标函数时，这些不同类数据点对间的距离

被拉近了．而众所周知，同类数据应该尽量靠近，不
同类数据则应该尽量远离．为解决这个问题，我们在
创建邻接图时引入了数据的类别信息，从而创建了

两幅邻接图，分别是描述同类数据间邻接关系的内

在图和描述不同类数据间邻接关系的惩罚图． 利用
内在图获取类内散布，而利用惩罚图获取类间散布，

通过最小化类内散布同时最大化类间散布求解最优

投影矩阵．为得到最优内在图和最优惩罚图，类似于
GoLPP的做法，GoLDP的邻接图不是预先人为定义
而是通过最优化一个目标函数求取． 通过最小化一
个统一的目标函数，GoLDP 同时获取最优内在图、
最优惩罚图以及最优投影矩阵．
3． 1 图最优化线性鉴别投影的优化目标

我们将内在图定义为

)

G = { X，

)

S} ，惩罚图定义

为
(

G = { X，

(

S} ，其中

)

S与

(

S分别是对应于

)

G和

(

G的
权值矩阵．令 Γ( i) ，i = 1，2，…，M表示与样本 xi 属

于同类的样本的索引组成的集合，则对于

)

S，当 j 

Γ( i) 时，一定有
)

Sij = 0;而对于

(

S，当 j∈Γ( i) 时，一

定有

(

Sij = 0．
GoLDP的优化目标为

min
W，)S，(S

J(

)

S，

(

S，W) =

∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2

)

Sij －∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

‖WTxi －

WTx j‖
2

(

Sij － η∑
M

i = 1
( － ∑

j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij ) －

(

η∑
M

i = 1
( － ∑

jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij ) ，

s． t． WTW = I

∑
j∈Γ( i)

)

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

∑
jΓ( i)

(

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

)

Sij ＞ 0，j∈ Γ( i) i = 1，2，…，M;

(

Sij ＞ 0，j Γ( i) i = 1，2，…，M． ( 4)
为了解决小样本问题以及计算方便，在此目标函数

中，我们通过差准则即类内散布与类间散布的差值

∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2

(

Sij －

∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2

(

Sij，

达到最小化类内散布同时最大化类间散布的目的;

香农熵 － ∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij与 － ∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij分别用来衡量

)

Sij ( j∈ Γ( i) ) 与

(

Sij ( j Γ( i) ) 的一致性，从而避免

066 模式识别与人工智能 24 卷



退化解的出现;参数

)

η和

(

η用来控制目标函数中各项
所占的比重．问题( 4) 可以化简为如下最优化问题:

min
W，)S，(S

J(

)

S，

(

S，W) =

tr［( WTX( )D －

)

S) XTW － WTX( (D －

(

S) XTW) －1］ +

)

η∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij +

(

η∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

(
Sij ln

(

Sij，

s． t． WTW = I

∑
j∈Γ( i)

)

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

∑
jΓ( i)

(

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

)

Sij ＞ 0，j∈ Γ( i) i = 1，2，…，M;

(

Sij ＞ 0，j Γ( i) i = 1，2，…，M， ( 5)
其中， )D与 (D均为对角矩阵，其对角线元素分别为

)D = ∑
M

i = 1

)

Sij +∑
M

j = 1

)

Sji 与 (D = ∑
M

j = 1

(

Sij +∑
M

j = 1

(

Sji，

i = 1，2，…，M;另外 )

S =

)

S +

)

ST，

(

S =

(

S +

(

ST ．
与问题( 2) 一样，问题( 5) 不能直接求解，但可

以通过交替迭代法来解． 给定初始权值矩阵

)

S0
和

(

S0，令

)

S0
ij /∑

j∈Γ( i)

)

S0
ij并且

(

Sij

(

= S0
ij /∑

jΓ( i)

(

S0
ij ．当

)

S与

(

S已知

时，求解问题( 5) 中的最优投影矩阵 W可以转化为
特征值问题: X( )D －

)

S － (D +

(

S) XTw = λw;而当W已
知时，有如下定理．
定理 对于给定的 W，最优化问题:

min

)S，(S
J(

)

S，

(

S) =

tr［WTX( )D －

)

S) XTW － WTX( (D －

(

S) XTW］+

)

η∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

(

Sij ln

(

Sij +

(

η∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij，

s． t． ∑
j∈Γ( i)

)

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

∑
jΓ( i)

(

Sij = 1，i = 1，2，…，M;

)

Sij ＞ 0，j∈ Γ( i) i = 1，2，…，M;

(

Sij ＞ 0，j Γ( i) i = 1，2，…，M
的解为

)

Sij =
exp( － ‖WTxi － WTxj‖

2 /

)

η)

∑
j∈Γ( i)

exp( － ‖WTxi － WTxj‖
2 /

)

η)
， j∈Γ( i) ;

(

Sij =
exp( － ‖WTxi － WTxj‖

2 /

(

η)

∑
jΓ( i)

exp( － ‖WTxi － WTxj‖
2 /

(

η)
， jΓ( i) ．

证明 这是一个约束最优化问题，可以通过拉

格朗日乘子法求解．我们知道

J(

)

S，

(

S)
= tr［WTX( )D －

)

S) XTW － WTX( (D －

(

S) XTW］+

)

η∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij +

(

η∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij，

= ∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2

)

Sij －∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

‖WTxi －

WTx j‖
2

(

Sij +

)

η∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij +

(

η∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij，

令拉格朗日函数为

L(

)

Sij，

(

Sij，αi，βi )

= ∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2

)

Sij －∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

‖WTxi －

WTx j‖
2

(

Sij +

)

η∑
M

i = 1
∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij +

(

η∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij

+∑
M

i = 1
αi ( ∑

j∈Γ( i)

)

Sij － 1) +∑
M

i = 1
βi ( ∑

jΓ( i)

(

Sij － 1) ，

分别对

)

Sij ( j∈Γ( i) ) 和

(

Sij ( jΓ( i) ) 求导，并令导
数为零，可得

L



)

Sij

= ‖WTxi － WTx j‖
2 +

)

η( ln

)

Sij + 1) + αi = 0

j∈ Γ( i) ;
L



(

Sij

= －‖WTxi －W
Tx j‖

2 +
(

η( ln
(

Sij + 1) + βi = 0

j Γ( i) ．
于是有

)

Sij = exp( － ‖WTxi － WTx j‖
2 /

)

η) exp( － αi /
)

η － 1)
j∈ Γ( i) ;

(

Sij = exp( － ‖WTxi － WTx j‖
2 /

(

η) exp( － βi /

(

η － 1)
j Γ( i) ．

根据以上两式以及∑
j∈Γ( i)

)

Sij = 1，∑
jΓ( i)

(

Sij = 1，可知

exp( － αi /

)

η －1) = 1

∑
j∈Γ( i)

exp( －‖WTxi － WTxj‖
2 /

)

η)
，

exp( － βi /

(

η －1) = 1

∑
jΓ( i)

exp( －‖WTxi － WTxj‖
2 /

(

η)
．

因此有

)

Sij =
exp( － ‖WTxi － WTx j‖

2 /

)

η)

∑
j∈Γ( i)

exp( － ‖WTxi － WTx j‖
2 /

)

η)
，

(

Sij =
exp( － ‖WTxi － WTx j‖

2 /

(

η)

∑
jΓ( i)

exp( － ‖WTxi － WTx j‖
2 /

(

η)
．
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证毕．

问题( 5) 中的最优

)

S与

(

S求解如下:

)

Sij =

exp( － ‖槇WTxi － 槇W
Tx j‖

2 /

)

η)

∑
j∈Γ( i)

exp( － ‖槇WTxi － 槇W
Tx j‖

2 /

)

η)
， j∈ Γ( i)

0， j Γ( i
{

)

( 6)

(

Sij =

exp( － ‖槇WTxi － 槇W
Tx j‖

2 /
(

η)

∑
jΓ( i)

exp( － ‖槇WTxi － 槇W
Tx j‖

2 /
(

η)
， j Γ( i)

0， j∈ Γ( i
{

)

( 7)
这样反复迭代直到达到迭代终止条件，最终得到的

)

S，

(

S与W就是最优邻接图对应的权值矩阵与最优投
影矩阵．
3． 2 图最优化线性鉴别投影算法
由于总体协方差矩阵 St 的零空间没有鉴别分

类信息，为提高算法的效率，可以首先通过 PCA 降
维去除 St的零空间，即将数据降到M － 1维．根据以
上分析，GoLDP算法可以总结如下．

输入 数据矩阵 X，初始权值矩阵

)

S0
与

(

S0，正则化参数

)

η与

(

η，迭代终止阈值 ε，最大迭代数 Maxim
输出 投影矩阵 W
将数据投影到 PCA的变换空间，从而去除 St 的零空间

For l = 1，2，…，Maxim
解特征值问题: X( )

D －

)

S －

(

D +

(

S) XTw = λw得到投影
矩阵 W;

根据式( 6) ，( 7) 更新权值矩阵

)

S与

(

S;

计算问题( 5) 中的目标函数值: Jl = J(

)

S，

(

S，W) ;
If Jl － Jl－1 ＜ ε

Break，返回 W;
EndIf

EndFor

3． 3 算法的收敛性

由

)

Sij ＞ 0，可知

tr［(WTX( )D －

)

S) XTW］ =∑
M

i =1
∑
j∈Γ( i)
‖WTxi －W

Txj‖
2

)

Sij

＞ 0． ( 8)

而由

(

Sij ≤ 1，可得

tr［(WTX( (D －

(

S) XTW］ =∑
M

i =1
∑
jΓ( i)
‖WTxi －W

Txj‖
2

(

Sij

＜∑
M

i =1
∑
jΓ( i)
‖WTxi －W

Txj‖
2

≤ C， ( 9)

其中常数 C为∑
M

i = 1
∑
jΓ( i)

‖WTxi － WTx j‖
2
的最大值．

根据不等式 ( 8) 、( 9) 以及香农熵 － ∑
j∈Γ( i)

)

Sij ln

)

Sij 与

－ ∑
jΓ( i)

(

Sij ln

(

Sij 具有上界，可以断定 J(

)

S，

(

S，W) 具有

下界，此时利用柯西收敛准则［13］可得 GoLDP 算法
的收敛性．

4 实 验

本节通过 FERET 和 YALE 人脸数据库以及香
港理工大学的 PolyU掌纹数据库的识别实验验证本
文提出的 GoLDP 算法的有效性． 在实验中，首先分
别使用 PCA，LDA，LPP，GoLPP 以及 GoLDP 算法抽
取数据的特征，之后使用最近邻分类器对抽取到的

特征进行分类． 对于 LDA，LPP 与 GoLPP 中的 PCA
步骤，保留 90%的能量． LPP 中的近邻数取为每类
的训练样本数减 1;它的权值矩阵这样创建:当两个
样本有近邻关系时，它们之间的权值设为 1，否则设
为 0;而 GoLPP的初始权值矩阵取为 LPP 的权值矩
阵． GoLDP的初始权值矩阵这样创建: 对于内在图
对应的权值矩阵，当两个样本属于同类样本时，它们

之间的权值设为 1，否则设为 0; 而对于惩罚图对应
的权值矩阵，当两个样本属于同类样本时，它们之间

的权值设为 0，否则设为 1． GoLPP 和 GoLDP 算法中
所用参数可以这样选择: 两个算法中的迭代终止阈

值 均取为 0． 01，最大迭代次数 均设置为 100; GoL-
PP的正则化参数 η 设置为所有训练样本两两之间

距离的均方值的 10 倍; GoLDP的正则化参数

)

η设置
为所有同类训练样本两两之间距离的均方值的 10

倍，而正则化参数

(

η 则设置为所有不同类样本两两
之间距离的均方值的 10 倍．
4． 1 FERET人脸库上的实验
我们使用 FERET 人脸数据库［14］的一个子库验

证算法，这个子库由 200个人的 1 400幅图像组成，每
个人 7幅图像，这些图像包括人脸表情、姿态以及光
照的变化．在实验中，根据眼睛和嘴巴的位置剪切出
原图像的人脸部分并将其缩放到 80 ×80像素大小．
在实验中，每个人的前 5 幅图像构成训练数据

集，后 2 幅图像构成测试数据集．为测试正则化参数

)

η和

(

η对 GoLDP识别率的影响，我们分别将

)

η取为
所有同类训练样本两两之间距离的均方值的 a倍( a
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= { 0． 01，0． 1，1，10，100} ) ，而将

(

η取为所有不同类
训练样本两两之间距离的均方值的 a 倍 ( a =
{ 0． 01，0． 1，1，10，100} ) ，表 1 列出在不同的正则化

参数

)

η和

(

η下，GoLDP的最高识别率．表 1 中 dw 表

示所有同类训练样本两两之间距离的均方值，db 则

表示所有不同类训练样本两两之间距离的均方值．

从表 1 可以看到:当正则化参数
)

η 取所有同类训练
样本两两之间距离的均方值的 10 倍，而正则化参数

(

η则取不同类样本两两之间距离的均方值的 10 倍
时，GoLDP取得最好的识别率． 因此本文实验均照

此原则设置正则化参数

)

η和

(

η ．

表 1 GoLDP在不同正则化参数下的最高识别率
Table1 Maximal recognition rates of GoLDP under different

regularization parameters
%

(η

)η
0． 01 × dw 0． 1 × dw 1 × dw 10 × dw 100 × dw

0． 01 × db 46． 8 46． 5 46． 5 46． 5 46． 5
0． 1 × db 47． 0 47． 0 46． 5 46． 5 46． 8
1 × db 46． 5 47． 0 46． 8 46． 8 47． 0
10 × db 46． 5 47． 3 46． 8 48． 8 48． 5
100 × db 46． 5 47． 3 46． 8 48． 5 48． 5

图 1 显示 GoLDP 的目标函数值随迭代次数的
变化情况; 从中可以看到，随着迭代次数的增大，

GoLDP的目标函数值不断减小，经过 5 次迭代后收
敛．图 2 显示 PCA，LDA，LPP，GoLPP以及 GoLDP 算
法的识别率随特征维数的变化情况，表 2 则列出了
5 种算法的最高识别率及其相对应的维数． 从表 2
可以看到: 1) LDA 的识别率优于 PCA，这主要由于
LDA利用了数据的类别信息; 2) GoLPP的识别率优
于 LPP，这是因为 GoLPP使用了比 LPP更优的邻接

图 1 GoLDP的目标函数值随迭代次数的变化
Fig． 1 Objective function of GoLDP changing by iteration time

图; 3) 由于利用数据的类别信息创建了两幅最优邻
接图，GoLDP的识别率在 5 种算法中是最高的．图 2
表明 GoLDP的识别率一致地优于其他 4 种算法．

图 2 5 种算法在 FERET人脸库上识别率随特征维数变化
Fig． 2 Recognition rates of 5 algorithms changing by the dimen-

sions on FERET face database

表 2 5种算法在 FERET人脸库上的最高识别率及对应维数
Table 2 Maximal recognition rates of 5 algorithms on FERET

face database and corresponding dimensions

PCA LDA LPP GoLPP GoLDP
最高识别率 /% 45． 5 47． 5 44． 0 47． 5 48． 8
维数 38 51 48 66 43

4． 2 YALE人脸库上的实验
YALE人脸数据库由耶鲁大学计算视觉与控制

中心创建，其中包括 15 个人的 165 幅灰度图像，每
人 11 幅图像．这些图像在光照，人脸表情以及是否
配戴眼镜等方面都有一定的变化．在实验中，将所有
图像人工剪切并缩放到 100 × 80 个像素大小．
在实验中，我们随机选取每个人的 2，3，4 和 5

幅图像作为训练图像，剩余图像作为测试图像，实验

重复 20 次，最后结果取平均值． 表 3 列出 PCA，
LDA，LPP，GoLPP以及 GoLDP算法的最高平均识别

表 3 5 种算法在 YALE 人脸库上的最高平均识别率及对
应维数

Table 3 Maximal average recognition rates of 5 algorithms on
YALE face database and corresponding dimensions

训练
样本数

PCA LDA LPP GoLPP GoLDP

2 87． 5%
( 28)

87． 0%
( 13)

84． 9%
( 13)

85． 6%
( 13)

89． 7%
( 13)

3 89． 3%
( 41)

90． 5%
( 13)

88． 2%
( 15)

89． 6%
( 15)

92． 8%
( 15)

4 90． 9%
( 56)

92． 5%
( 14)

91． 7%
( 16)

92． 0%
( 17)

94． 7%
( 17)

5 91． 7%
( 21)

93． 0%
( 14)

92． 5%
( 19)

92． 8%
( 22)

95． 3%
( 21)
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率及其对应的特征维数．
从表 3 可看到，1 ) GoLPP 的识别率高于 LPP;

2) 当训练样本数较大时( 大于 2 个) ，LDA 比 PCA
具有更高的识别率，但是当训练样本数为 2 时，LDA
的识别率低于 PCA，这主要是因为当训练样本数过
小时，对数据的类内散布矩阵估计不准确，导致

LDA的识别率不高． 3) GoLDP的识别率是最高的．
4． 3 PolyU掌纹库上的实验
我们选取香港理工大学的 PolyU 掌纹数据库中

的 100个不同掌纹的 600幅图像作为实验图像，每个
掌纹 6幅图像．这 6 幅图像是在两个时间段获取的，
前 3幅拍摄于第一个时间段，后 3 幅拍摄于第二个时
间段，两个时间段平均间隔 2 个月．使用文献［15］中
的算法，我们剪切出图像的中心区域，将其缩放到 128
×128像素大小并且进行直方图均衡化处理．
在实验中，每个掌纹在第一个时间段拍摄的 3

幅图像做训练，而在第二个时间段拍摄的 3 幅图像
做测试．表 4 显示 GoLDP 与 PCA，LDA，LPP，GoLPP
的识别率的比较结果．从表 4 可以看到，与人脸识别
实验的结果一样，在掌纹识别中，GoLDP 依然取得
了最高的识别率．

表 4 5 种算法在 PolyU掌纹库上的最高识别率及对应维数
Table 4 Maximal recognition rates of 5 algorithms on PolyU

palmprint database and corresponding dimensions

方法 PCA LDA LPP GoLPP GoLDP
最高识别率 /% 88． 0 91． 7 92． 0 92． 3 93． 3
维数 105 94 97 92 96

5 结 束 语

本文提出一种图最优化线性鉴别投影( GoLDP)
算法． GoLDP通过最优化一个统一的目标函数，创
建两幅最优化邻接图———最优化内在图和最优化惩
罚图，同时求得最优投影矩阵．由于算法中的最优化
问题是个非凸问题，类似于 GoLPP 算法，GoLDP 采
用交替迭代法来求解此问题．在 FERET与 YALE 人
脸数据库以及 PolyU 掌纹数据库上的识别实验，
GoLDP取得了比 PCA，LDA，LPP 以及 GoLPP 更高

的识别率．文中给出了正则化参数

)

η 与

(

η 的选取方
法，但此选取方法是根据实验总结出来的，可能并不

是最优的，如何选择最优的正则化参数是我们以后

的研究工作需要解决的问题．
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