
      
                                       
           

 

一种有监督的稀疏保持近邻嵌入算法 
郑  豪 1,2，金  忠 1 

(1. 南京理工大学计算机科学与技术学院，南京 210094；2. 南京晓庄学院数学与信息技术学院，南京 211171) 

摘  要：为充分利用样本的类别信息，提出一种有监督的稀疏保持近邻嵌入算法(SSNPE)。该算法结合稀疏表示和保持近邻的思想，根据
先验类标签信息保持局部邻域的固有几何关系。采用最小近邻分类器估算识别率，测试结果表明，在姿态、光照和表情变化的情况下，
SSNPE 都具有较高的识别率。 
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【Abstract】In order to make full use of the classification information of samples, an Supervised Sparsity Neighborhood Preserving Embedding
(SSNPE) algorithm is proposed. It combines the ideas of Sparse representation and NPE, so it can hold the strong discriminating power while
preserving the intrinsic geometry relations of the local neighborhoods according to prior class-label information. Nearest neighborhood algorithm is
used to construct classifiers, the proposed method is tested and evaluated in the Yale face database and AR face database. Experimental results show
that SSNPE has good performance even if pose, illumination, face expression change. 
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1  概述 
在线性降维方法中，主成分分析 (Principal Component 

Analysis, PCA)[1]、线性判别分析(Linear Discriminant Analysis, 
LDA)[2]是最流行的一种方法，它在一些实际应用中比较简单
和有效，但是 PCA 等传统线性方法具有难以保持原始数据非
线性流行的特点。在非线性方法中，Isomap、局部线性嵌入
算法(Locally Linear Embedding, LLE)[3]、Laplacian Eigenmaps[4]

等具有代表性，但它们又具有非线性方法难以获得新样本点
低维投影等缺点。 

克服非线性方法缺点的一个有效方法是用线性逼近非线
性降维方法。例如保持近邻嵌入算法(Neighborhood Preserving 
Embedding, NPE)就是 LLE 的线性逼近。文献[5]提出了用于人
脸识别的保持近邻嵌入算法，提取的是样本的局部结构特征，
但该方法属于无监督算法。文献[6]通过利用先验类信息构造
新的权值矩阵的方法(DNPE)对其进行了改进，取得了较好的
效果，然而，其计算过程繁琐,且仅考虑了缩小类内样本间的
距离。另外，人脸图像受光照等非理想条件的影响较大，当
光照、姿态、表情导致人脸图像的类内差异超过图像的类间
差异时，一些人脸图像就会偏离它的类中心，而靠向其他类，
从而导致识别错误。文献[7]通过在子空间分析方法中融入线
性鉴别思想，从而获得较好的鉴别特征向量，但识别率并没
有很大的提高。 

现有实验证明，稀疏表示在人脸识别的应用，特别是对
于当人脸图像的光照、姿态、表情等有较大变化的情况下识
别率有很大的提高。为此，本文提出一种有监督的稀疏保持
近邻嵌入算法(SSNPE)，该算法结合了稀疏和保持近邻嵌入

的思想，具有很较强的全局判别力，因为采用了稀疏表示的
的过程，所以还具有局部保持的特性。 

2  保持近邻嵌入算法 
设 X=(x1, x2, …, xn)是由 D 维向量组成的数据集合矩阵，

寻找一个投影变换矩阵 A，将这些数据映射到一个相对低维
的特征空间 Rd(d « D)中。数据集在 Rd 中表示为矩阵 Y=(y1, 
y2, …, yn)，且 Y=ATX。 

保持邻域嵌入算法可分为以下步骤： 
(1)构建近邻图 G 
NPE 是 LLE 的线性近似，因此，用与 LLE 类似的方法

构建数据集上的近邻图。假定每个局部近邻都是线性的，因
此，可以通过线性组合系数矩阵 W 描述这些平面局部几何特
征。近邻图有 N 个节点构成，第 i 个节点对应于向量 xi。如
果向量 xj 属于向量 xi 的 k 近邻，则连接两点，如此构成近邻
图 G。 

(2)计算重建权重 
按近邻图 G，训练样本集里的每一点都可通过它的 k 近

邻点的线性组合进行重建。向量 ijw 可以通过如下重建代价函

数计算： 

 
2

1 1
|| ||min s.t. 1

K K

ij
ji j

i ij j
= =

−     =∑∑ ∑x w x w                    (1) 

其中，K 是 xi 的近邻点的个数；xj 是 xi 的第 j 个近邻。 
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(3)求变换矩阵 
NPE 算法认为如果 ijw 能在 D 维空间里重建数据点 xi，

则它也可以重建该点在 D 维空间中对应的点。因此，线性变
换 A 可以通过求解如下最小化问题获得： 

T T2
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KN TT
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T Ts.t. = 1A XX A���                              (2) 
其中， 
   T( ) ( )M = − −I W I W                             (3) 

最小目标函数的变换向量求解可以转换为求解下面广义
特征向量的最小特征值问题： 

T Tλ=XMX a XX a                               (4) 
其中，a 是变换矩阵的基向量。显然，XMXT 和 XXT 都是对
称和半正定的。d 个最小的非零特征值所对应的特征向量
a1,a2,…,ad 构成变换矩阵 A=(a1,a2,…,ad)。 

3  基于监督的稀疏保持近邻嵌入 
虽然 NPE 算法保持局部特性，但是没有加入类判别标

志。为了进一步提高 NPE 的识别性能，本文提出一种有监督
的稀疏保持近邻嵌入算法(SSNPE)。在这种算法中，由于加
入了稀疏表示的思想，因此首先需要求出稀疏重构权值。 
3.1  稀疏重构权值 

给定一组训练样本向量{xi}，其中，xi∈Rm。设定 X=[x1, 
x2, …, xn]∈Rm×n，每一列是一个训练样本。笔者期望用最少
的样本重构每一个样本 xi。因此，要通过下列被修改的 L1 最
小问题来寻找一个稀疏重构权值向量 Si 来表示 xi

[8-9]。 
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向量，它的第 Sij 元素为 0(意味着不包含 xi)。在计算出每个
xi 的权值向量 Si 后，能够定义稀疏重构权值矩阵

T
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∼
S 是式(5)最优解。 

推广之，如果 xi 属于 j 类， j
nx 表示为 xi 样本属于的第     

j 类的第 n 个样本，那么当 X=[ 1
jx , 2

jx ,…,0,…, j
nx ](0 表示不包

括 xi)，由式(5)可计算出 xi 的最优类内稀疏重构权值向量 SSi；
当 X=[ 1

1x , 1
2x ,…, 1

1
j−x , 1

2
j−x ,…, 1j

n
−x ,0,0,0,…,0, 1

1
j+x , 1

2
j+x ,…](0 表

示不包括 xi 所在的 j 类)，由式(5)可计算出 xi 的最优类间稀疏
重构权值向量 SDi。进而可以得到类内稀疏重构权值矩阵 SS
和类间稀疏重构权值矩阵 SD。 
3.2  有监督的稀疏保持近邻嵌入算法 

为尽可能减少类内样本间的距离和增大类间样本间的距
离，从而改善识别性能，本文借鉴了线性鉴别分析的思想，
目标函数定义如下： 
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其中，SSi 是第 i 个样本的最优类内稀疏重构权值向量；SDi

是第 i 个样本的最优类间稀疏重构权值向量。目标函数包含
分子和分母两部分，分子约束类内样本的投影，分母约束类
间样本的投影，尽可能减小类内样本间的距离和增大类间样
本间的距离，因此，改进后的算法考虑了样本的类别信息，
将更有利于识别性能的改善。 

对目标函数进行变形： 
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其中，MSS=I-SST-SS+SSTSS；MSD=I-SDT-SD+SDTSD。 
求解式(7)中的最优投影向量 a 可以求解如下的广义本征

值问题而得到： 
T T

SS SDλ=XM X a XM X a                          (8) 
式(8)的 d 个最小的非零特征值所对应的特征向量构成投

影矩阵[10]A=[a1, a2, …, ad]。 

4  实验结果与分析 
4.1  Yale 人脸数据库实验 

Yale 人脸数据库包含 15 人的 165 张人脸图像。每人有
11 张图像，每张图像的表情和光照条件是：中央光照，眼镜/
无眼镜，高兴，常态，左侧光照，右侧光照，悲伤，睡眠，
惊讶和眨眼。每张图像数字化为 32×32 的像素矩阵，其灰度
值变化范围为 0～255。Yale 人脸数据库中不同条件下的部分
人脸图像样本如图 1 所示。训练样本 5 个，随机选取训练集
和测试集，重复 10 次。不同情况下人脸识别的实验结果如  
图 2 所示。 

 
图 1  Yale 人脸库图像示例 
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图 2  在 Yale 数据库上的识别率比较 

表 1 列举了识别率均值与标准差的对比。Yale 人脸数据
库含有明显的光照和人脸表情的变化，由结果可知 SSNPE 算
法优于其他的特征提取技术。因此，本文提出的算法具有较
强的健壮性。 

表 1  在 Yale 数据库上的识别率与标准差对比 (%) 
算法 识别率与标准差对比 

PCA 55.89±3.89 

LDA 77.11±2.03 

NPE 78.11±2.82 

SSNPE 79.33±3.28 
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4.2  AR 人脸数据库实验 

AR 人脸数据库[11]包括 126 人(男 70 人，女 56 人)的共   
4 000 张正脸图像，包括表情、光照、姿态、饰物遮盖等的变
化。其中 120 人(男 65 人，女 55 人)的图像分两阶段(间隔两
周)采集，各阶段每人采集 13 张图片。在本文实验中，采用
的是 AR 数据库的子集，包括 100 个人(男 50 人，女 50 人)
的 1 400 张图片，每个人有 14 张图片。为简化实验过程，对
每一张图片手工裁剪并标准化为 50×40。裁剪后的部分图像
如图 3 所示。 

 

 
图 3  AR 人脸库图像示例 

实验选取前 7 张做训练，后 7 张做测试，共 1 400 张图
片，并和 PCA、LDA 和 NPE 进行比较，其中，LDA、NPE
和 SSNPE 都是先用 PCA 方法进行降维 90%。实验结果如   
图 4 所示。可以看出，与其他算法相比，SSNPE 在识别率上
有较大提高。 
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图 4  在 AR 数据库上的识别率比较 

5  结束语 
本文提出一种有监督的稀疏保持近邻嵌入算法(SSNPE)，

并将其用于人脸识别。该方法在传统 NPE 算法的基础上进行
了改进，结合了样本的稀疏表示，考虑了样本的类判别信息，
使得同类样本保持固有的局部邻域关系，不同类样本彼此远
离，从而可以获得最有鉴别力的特征向量。但本文算法计算
过程中，在训练样本较多的情况下特征提取时间较长，这是
下一步的研究方向。 
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度 NC 与文献[5]比较数据如表 1 所示。由此可知，除缩放攻
击的鲁棒性略低于文献[5]外，本文算法的鲁棒性均高于文 
献[5]的算法。这说明本文算法亦具有较高的鲁棒性。从算法
的不可见性和鲁棒性两方面的实验数据表明，本文方案总体
上优于传统的基于矩阵 SVD 分解的水印方案。 

表 1  各种攻击下的水印检测结果 
NC 检测结果 

攻击类型 
本文算法 文献[5]算法 

中值滤波(滤波窗口 3×3) 0.985 4 0.932 1 
高斯噪声(均值 0、方差 0.001) 0.992 2 0.968 3 
高斯噪声(均值 0、方差 0.005) 0.752 0 0.685 3 

椒盐噪声(密度 0.001) 0.999 0 0.997 6 
椒盐噪声(密度 0.005) 0.952 1 0.884 0 

缩放 60% 0.918 0 1.000 0 
缩放 40% 0.714 8 0.986 6 

左下裁剪 25% 0.864 3 0.847 7 
左裁剪 50% 0.785 2 0.724 4 

JPEG 压缩 80% 1.000 0 1.000 0 
JPEG 压缩 50% 1.000 0 1.000 0 
JPEG 压缩 40% 1.000 0 0.997 5 
JPEG 压缩 30% 0.995 1 - 

6  结束语 
本文以矩阵的 Schur 分解理论为基础，并结合 Contourlet

变换的特点，提出一种新的基于矩阵分解的盲水印方案。其

主要特点包括：(1)利用 Contourlet 变换的优良特性确定嵌入
位置，并兼顾水印系统的不可见性和鲁棒性。(2)所利用的矩
阵 Schur 分解算法具有计算量小、运算速度快、易实现等优
点。此外，根据矩阵扰动理论，Schur 分解后得到的对角矩阵
具有相对稳定性，从理论上说明水印方案具有鲁棒性。 
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