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基于自适应近邻局部保持投影算法的人脸识别

周博,何宇清,王建
天津大学电气自动化与信息工程学院,天津３０００７２

摘要　针对传统的局部保持投影算法(LPP)直接使用数据的原始空间信息导致选取近邻不准确,以及LPP算法投

影时忽略数据类别信息的问题,提出一种基于自适应近邻局部保持投影的人脸识别方法.该方法在特征提取时利

用可变的相似度、近邻信息以及数据类别信息构建目标函数,使得在投影子空间中同类样本尽量紧凑,异类样本尽

量远离.通过最小化目标函数自适应优化邻接矩阵与投影矩阵,用优化后的投影矩阵对高维数据进行降维,采用

降维后的数据进行人脸分类识别.将该方法应用于扩展 Yale人脸数据库、CMUＧPIE人脸数据库、MSRA人脸数

据库和CASＧPEAL人脸数据库中进行人脸识别,实验结果验证了其有效性.
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１　引　　言

人脸识别[１Ｇ２]是一种利用脸部特征信息进行身

份识别的生物识别技术[３],其广泛应用于金融、军
事、司法、公共安全、教育以及医疗等领域[４].人脸

图像数据具有维数高的特点,如何通过特征提取降

低数据维数,并保持其内在特征是人脸识别的研究

重点.子空间分析方法[５Ｇ６]是人脸识别领域的研究

热点,其具有计算代价小、描述性强及可分性强等特

点[７].典型的 子 空 间 分 析 方 法 包 括 主 成 分 分 析

(PCA)[８Ｇ９]、线性判别分析(LDA)[１０]等方法.然而,

PCA算法和LDA算法都是全局线性方法,无法很
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好地保持局部信息.
为了更 好 地 提 取 人 脸 数 据 的 局 部 特 征,He

等[１１Ｇ１２]提出局部保持投影(LPP)算法以及应用于人

脸识别中的拉普拉斯脸方法.LPP算法根据样本

之间的距离关系确定样本的相似度,在投影时能保

持人脸图像的局部结构[１３].LPP算法属于一种无

监督的降维方法,其忽略数据的类别信息,对不同类

别之间的数据判别效果较差.针对该缺陷,近年来

学者在LPP算法基础上结合数据类别信息,利用局

部Fisher判别分析算法(LFDA)[１４]和边际Fisher
分析算法(MFA)[１５]等监督[１６Ｇ１７]或半监督算法[１８]进

行人脸识别.LFDA算法通过最小化类内散布矩阵

和最大化类间散布矩阵使数据在投影空间中具有最

佳的可分性,但最优投影方向受近邻点个数的选择

影响较大.MFA算法通过分析近邻数据点之间的

几何关系挖掘数据分布的统计特性,对类内数据的

紧密性和类间数据的分离性分别定义描述准则,但
该算法对邻域选取较敏感.

此外,传统的LPP算法虽然在子空间中进行投

影,但选择近邻和确定相似度时仍然利用数据在原

始空间的距离特征.通常原始数据会包含噪声等冗

余特征,并不能很好地反映数据之间的真实相似性.
为了解决LPP算法中近邻选取不准确的问题,提出

了基于投影子空间的特征提取算法[１９Ｇ２１].其中,

Pang等[１９]提出的同时学习近邻和投影矩阵的监督

降维(SLNP)算法,将相似性和近邻作为变量,并在

低维子空间中建模,在投影子空间中对邻接矩阵和

投影矩阵进行优化,提高了投影和分类的准确性.
针对上述问题,本文提出一种基于自适应近邻

的局部保持投影算法,并将其应用于人脸识别中.
该算法自适应选取近邻,随着投影矩阵的变化实时

更新近邻点,并在投影子空间中对投影矩阵和邻接

矩阵进行约束.同时利用数据类别信息,对同类样

本和异类样本进行不同的约束,构建目标函数.通

过最小化目标函数得到最优的投影矩阵,对人脸样

本进行投影降维,从而完成人脸的分类识别.该算

法克服了LPP算法的缺陷,在近邻的选择上依赖样

本在投影子空间中的特征,能够体现出不同类样本

间的差异性.实验结果表明,本文算法具有较好的

人脸识别效果.

２　相关算法与优化

２．１　LPP算法

LPP算法的目标是构建空间中样本之间的相

似度关系,并在投影中保持样本点的局部信息,使得

近邻 点 在 低 维 子 空 间 仍 为 近 邻.设 X ＝(X１,

X２,􀆺,Xn)为原始空间RD 中的样本数据集,样本

数为n,数据维数为D,定义样本之间相似度关系的

邻接矩阵S,对于X 中的第i个和第j 个样本xi、

xj,相似度为

sij ＝exp－
xi－xj

２

t
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

由(１)式可知,LPP算法中的相似度为一个由特征

向量xi 和xj 之间的距离所确定的函数,参数t为

根据经验设定的常量.设投影向量为w,则LPP的

目标函数可以定义为

w∗ ＝argmin
w ∑

N

i≠j
sij wTxi－wTxj

２＝

argmin
w
wTX(D－S)XTw＝

argmin
w
wTXLXTw, (２)

式中D 为对角矩阵,对角线上的元素为邻接矩阵S
所对应的行和,L＝D－S 称为拉普拉斯矩阵.根据

限制条件wTXDXTw＝１,可以将(２)式中求解最优

投影向量问题转化为求解最小特征值对应的特征向

量,即

XLXTw＝λXDXTw, (３)
投影矩阵W 即为(３)式中最小的d 个特征值对应的

特征向量,记为W＝(w１,w２,􀆺,wd).

LPP算法定义的相似度是基于原始空间特征

信息的定值.在很多情况下,原始空间的特征信息

并不能很好地反映数据在投影子空间中的特征,这
会造成近邻选取与相似度计算不准确.此外,LPP
算法虽然考虑数据的局部信息,但是在计算相似度

时忽略类别信息的影响.当两类样本特征接近时,
局部保持的特性会使两类样本在投影后混淆到一

起,进而造成算法的稳健性不佳.
为了解决LPP算法的上述缺陷,本文提出两种

解决方案.首先,改进文献[１９]中SLNP方法在投

影子空间中动态选取近邻的方法,将投影矩阵和邻

接矩阵的求解作为一个最优化问题,通过迭代方式

求出最优解,与SLNP方法相比,改进方法重新定

义了进行约束的正则化参数项,将正则化参数表示

为与投影距离相关的变量,同时优化目标函数求解

过程,减少迭代时的参数数量,使算法更简洁;其次,
利用数据的类别信息处理样本间的关系,对同类样

本选取合适的近邻点,最小化类内投影距离使得投

影后样本尽可能接近;对异类样本分别提取每一类
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样本的特征,并定义类间相似度,最大化类间投影距

离,使得投影后样本尽可能远离.改进后的算法与

传统LPP算法相比能够选取更佳的投影方向,同时

能够提高分类准确性.

２．２　邻接矩阵的构造

设X＝(x１,x２,􀆺,xn)为原始空间RD 中的样

本数据集,类别数为c,投影后维数为d.算法目的

是通过投影矩阵W∈RD×d得到数据集X 的低维映

射数据集Y∈Rn×d,其中d＜D,且Y＝WTX.
定义类内邻接矩阵SW

[１９]:首先提取每个样本

的标签特征cl∈(１,２,􀆺,c),并独立处理每一类样

本包含的所有数据,第l类样本个数为nl,设定每类

样本的近邻个数为k(k＜nl).通常,对于同一类的

任意 两 个 近 邻 样 本 xi 和xj,样 本 之 间 的 距 离

xi－xj
２ 越小,样本的相似性越大.在投影子空

间中同样遵循这一原则,为使所有样本两两间的投

影距离之和最小,将求解类内邻接矩阵问题转化为

求解最小值问题,即求取

min
sWij
∑
n
l

i,j＝１
sWij

WTxi－WTxj
２. (４)

　　然而,(４)式中类内相似度sWij
仅受样本在投影

子空间的距离影响,当(４)式取得最小值时,只有该

距离最近的两点之间的相似度为１,其余各点之间

相似度均为０,即只有距离最近的点可以被选作近

邻.因此需要添加一项不含距离信息的约束项

s２Wij,以选取合适的近邻数,此时,最小值问题可以

转化为求取

min
sWij
∑
nl

i,j＝１
sWij

WTxi－WTxj
２＋γs２Wij( ) , (５)

式中γs２Wij为正则项,γ 为正则化参数.正则化参数

项可以减小样本训练误差,并提高公式的泛化能力,
设定合适的γ 可以得到满足条件的近邻.在(５)式
中,类内相似度sWij

不再是一个定值,而是一个在投

影子空间中与投影矩阵W 相关的变量,可以通过迭

代方法优化,最终得到公式的整体最小值.类内邻

接矩阵中每一点的值定义为

S∗
Wij ＝

argmin
SWij
∑
nl

i,j＝１

(sWij
WTxi－WTxj

２＋γs２Wij),

xiandxjneighbors
０,

xiandxjnotneighbors

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

.

(６)

　　同样,近邻点的选择也不再固定,而是在优化投

影矩阵时,随着样本在投影子空间的距离变化重新

确定.这样可以始终保证近邻选择的是样本在投影

子空间中的距离最近点,不会因初始近邻选择的好

坏影响降维效果.
类内邻接矩阵SW 用来表示同类数据点的相似

程度,但(６)式只反映同类样本点两两之间的关系,
在投影时没有结合样本的类别信息,无法保证投影

后异类样本之间仍然具有较好的区分性.因此对于

异类数据点,同样定义类间邻接矩阵SB 表示异类

样本的相似程度,使得投影子空间中同类数据点趋

近的同时,异类数据点之间尽可能远离.
定义类间邻接矩阵SB:通常对于一个样本点

集,异类样本的数量要远远超过同类样本.如果为

每两个异类样本之间都定义一个相似度,不仅会使

类间邻接矩阵结构复杂,而且无法体现异类之间的

差异性.因此本文选取每一类所有样本的均值作为

该类样本的中心,计算各中心点之间的相似度并构

建类间邻接矩阵.先提取每个样本的标签特征cl∈
(１,２,􀆺,c),对于第l类的所有nl 个样本,定义中

心点为x－l ＝
１
nl
∑
nl

i＝１
xi. 参考LPP算法中相似度的

定义,在投影子空间中类间邻接矩阵SB 中,点sBlm
可以定义为

sBlm ＝exp－
WTx－l －WTx－m

２

t
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

式中x－l 和x－m 为不同类别的样本中心点.对异类

数据点的优化等价于求取

max
sBlm
∑
c

l,m＝１
sBlm WTx－l －WTx－m

２. (８)

　　结合(５)式和(８)式构造整体的目标函数J,其
由类内和类间优化函数JW

[１９]、JB 两部分组成,通
过优化取得目标函数的最小值,从而得到投影矩阵,
投影后的低维数据具有很好的区分性.此时有

J＝JW －βJB, (９)
式中β为调节类内和类间优化函数关系的常量,JW

和JB 可分别定义为

JW ＝∑
c

l＝１
∑
nl

i,j＝１
sWij

WT(xi－xj)２＋γs２Wij[ ] ,

(１０)

JB＝∑
c

l,m＝１
sBlm WT(x－l －x－m)２. (１１)

　　本文算法的目的是在投影子空间中实现投影矩

阵W 和邻接矩阵SW、SB 的同时优化,最终使目标函

数J 能够取得最小值,进而得到最理想的W.
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３　算法求解

(９)式中,目标函数J 主要取决于投影矩阵W
和邻接矩阵S,而W 和S 相互约束、相互影响,同时

求解两个变量会增大计算难度.因此采用迭代方

法,依次固定其中一个参数并优化另一个参数,直至

目标函数值趋于稳定,此时得到的W 即为最优投影

矩阵.

３．１　邻接矩阵的求解

首先固定投影矩阵W,求解邻接矩阵S,则目标

函数J 的最小值可以表示为

min
S ∑

c

l＝１
∑
nl

i,j＝１

(sWij
WT(xi－xj)２＋γs２Wij)－[

β∑
c

l,m＝１
sBlm WT(x－l －x－m)２ ] , (１２)

式中当W 固定时,样本点在投影子空间中的距离可

视为定值,分别定义dij＝ WT(xi－xj)２和dlm ＝

WT(x－l －x－m)２ 表示类内样本和类间样本的投影

距离,此时,可将(１２)式化简为

min
S ∑

c

l＝１
∑
nl

i,j＝１

(sWij
dij ＋γs２Wij)－β∑

c

l,m＝１
sBlmdlm[ ] ,

(１３)
由(７)式可知,当dlm 为定值时,sBlm 只与参数t 有

关,因此问题转化为求解类内邻接矩阵SW 的最

小值.
对(１３)式 中 的sWij

求 导,并 添 加 约 束 条 件

∑
ni

j
sWij＝１,０≤sWij

≤１,即可将求解sWij
转化为求最

优解的问题,即

min
∑
ni

j
s
Wij＝１

sWij ＋
１
２γdij

２

, (１４)

因此,只需确定合适的正则化参数γ 即可得到sWij

的最优解.使用拉格朗日乘子法求解参数γ,在约

束条件∑
ni

j
sWij＝１和０≤sWij≤１下,拉格朗日函数

可以表示为

L(sWij
,η,λ)＝

１
２ sWij ＋

dij

２γij

２

－

η(sT
Wij
１－１)－λTsWij

, (１５)

式中η 和λ≥０为拉格朗日乘数,根据 KTT 条

件[２２],最理想的sWij
满足条件sWij

＝－dij/２γij＋η,

且此时sWij
为正值,即

－
dij

２γij
＋η＞０

－
di,j＋１

２γij
＋η≤０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１６)

当近邻个数为k 时,投影 距 离 dij 由 小 到 大(即

dij≤di,j＋１),依 次 设 xi 的k 个 近 邻 点 分 别 为

xj(j＝１,２,􀆺,k),由sWij
的约束条件可得

∑
k

j＝１
－

dij

２γij
＋η

æ

è
ç

ö

ø
÷＝１⇒η＝

１
k ＋

１
２kγij
∑
k

j＝１
dij.

(１７)

　　由(１６)式和(１７)式可得

k
２dik －

１
２∑

k

j＝１
dij ＜γij ≤

k
２di,k＋１－

１
２∑

k

j＝１
dij,

(１８)
(１８)式中能够取得的γij均符合条件,因此可以取

γij ＝
k
２di,k＋１－

１
２∑

k

j＝１
dij 作为设定的参数γ,代入

(１４)式即可求得类内邻接矩阵SW.

３．２　投影矩阵的求解

固定邻接矩阵S,求解投影矩阵W,则目标函数

J 的最小值可以表示为

min
W ∑

c

l＝１
∑
nl

i,j＝１
sWij

WT(xi－xj)２[ ] －{

β∑
c

l,m＝１
sBlm WT(x－l －x－m)２}. (１９)

　　根据(２)式中拉普拉斯矩阵的定义,同样将求解

目标函数的最小值问题转化为求解投影矩阵最小值

问题,即

W ∗ ＝argmin
W

WTX(DW －SW)XTW －[

βWTX－(DB －SB)X
－TW ] ＝

argmin
W

WT(XLWXT－βX
－LBX

－T)W[ ] ,(２０)

式中LW 和LB 分别为类内拉普拉斯矩阵和类间拉

普拉斯矩阵.为了求解(２０)式,添加白化约束条件

WTStW＝I,使得所有的样本具有相同的方差特征,

St 代表散射矩阵St＝∑
c

l＝１
∑
ni

i＝１

(xi－x－)(xi－x－)T,x－

为所有样本的中心点.因此,(２０)式的最优化问题

等价于求解

W ∗ ＝arg min
W

WTStW＝I

trWT XLWXT －βX
－LBX

－T( )W[ ] ,

(２１)
式中tr代表矩阵的迹,W 可以表示为S－１

t (XLWXT－

βX
－LBX

－T),取该矩阵最小的d 个特征值所对应的特
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征向量,即可得到当前的投影矩阵W.
重复迭代上述求解W 和S 的步骤,每一次迭代

时重新选择近邻点和计算邻接矩阵,目标函数值也

会逐渐减小,直至趋于稳定.经过多次迭代得到的

W 即为所求投影矩阵.在人脸识别中,使用求出的

W 对测试样本进行降维,并计算测试样本的类别标

签,即可实现人脸图片的分类识别.

３．３　算法步骤

本文提出的基于自适应近邻的局部保持投影算

法的具体步骤如下.
输入:数据集X＝(x１,x２,􀆺,xn),样本数n,原

始维数D,投影后维数d,类别数c以及标签信息,
近邻个数k,参数t,β.

输出:投影矩阵W∈RD×d,邻接矩阵S.

１)初始化邻接矩阵S;

２)固定S,求解W,对每一类样本,分别根据公式

L＝D－S计算LW 和LB,代入(２１)式,求出最小的d
个特征值所对应的特征向量构成的投影矩阵W;

３)固定W,求解S,根据(１８)式和(１４)式求得

SW,根据(１３)式求得SB;

４)重复２)~３),不断更新S 和W,直至参数趋

于稳定,输出W.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

本文算法的流程如图１所示.在进行人脸识别

时,将训练样本作为数据集X,根据上文步骤求出投

影矩阵W,并对测试样本进行降维.对于每一个投

影子空间上的测试样本点,选择该点与训练样本的

低维映射数据集距离最小点标签作为类别标签,直

至完成所有点的分类.

４　实验与结果分析

４．１　数据库介绍

为了验证本文算法在人脸识别中的有效性,分
别在扩展Yale人脸数据库(YaleB)、CMUＧPIE人

脸数据库(PIE)、MSRA 人脸数据库(MSRA)和

CASＧPEAL人脸数据库(CASＧPEAL)中进行实验.
实验的硬件环境为３．７GHzIntelCorei７CPU,

１６GBRAM计算机,软件环境为 MatlabR２０１４a.

YaleB数据库包含３８个人的１６１２８张人脸图像,包
括９种姿态和６４种光照条件下的图像,实验中选取

其子 集 ３４５６ 张 人 脸 图 像,每 张 图 像 大 小 为

１９２pixel×１６８pixel;PIE数据库由美国卡耐基梅

隆大学创建,包含６８位志愿者的４１３６８张多姿态、
光照和表情的面部图像,实验中选取其子集３３２９张

人脸图像,每张图像大小为６４pixel×６４pixel;

MSRA数据库包含１２个人的１７９９张人脸图像,每
张图像大小为６４pixel×６４pixel;CASＧPEAL数据

库包含１０４２个人的３０８６３张人脸图像,包含不同的

姿态、表情、饰物和光照变化下的图像,实验中选取

其 子 集 １００００ 张 人 脸 图 像,每 张 图 片 大 小 为

６４pixel×６４pixel.图２所示为４个人脸数据库的

图像示例.
实验前先使用PCA算法对原始数据进行降维

预处理,去除样本中的奇异点,在保持运算精度的同

时提高训练速度[２３].通常,降维后的维数 DPCA的

选择受样本的原始维度和类别数目影响,样本的原

始维度越高,样本类别数越大,样本中包含的数据特

征越丰富,DPCA取值也越大.DPCA分别选取１８０
(YaleB)、１６０(PIE)、４５(MSRA)和 ７５０(CASＧ
PEAL)作为４种数据库预处理后的维数,各数据库

的具体描述如表１所示.

４．２　收敛性验证

为了验证算法的收敛性,在YaleB数据库中进

行算法收敛性验证实验.随机选取每类数据中１０
个样本作为训练样本,其余作为测试样本,近邻数

k＝５,参数t＝２５,参数β＝１.每次迭代完成后,计
算当前目标函数J,图３所示为迭代次数与目标函

数J 之间的关系.随着迭代次数的增加,J 不断减

小直至趋于稳定,当迭代次数为１０时,目标函数实

现收敛.结果表明,本文算法可以在迭代过程中同

时对参数W 和S 进行优化,直到收敛后得到最优的

结果.

０３１０１０Ｇ５
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图２ 数据库图像示例.(a)YaleB;(b)PIE;(c)MSRA;(d)CASＧPEAL
Fig敭２ Sampleimagesof a YaleB  b PIE  c MSRA and d CASＧPEALdatabase

表１　人脸数据库的具体描述

Table１　Detaildescriptionsoffacedatabases

Database Sample Class Samplesperclass Samplesize/(pixel×pixel)Originaldimension PCAdimension
YaleB ３４５６ ３８ ５９Ｇ６４ １９２×１６８ ３２２５６ １８０
PIE ３３２９ ６８ ４６Ｇ４９ ６４×６４ ４０９６ １６０
MSRA １７９９ １２ １１３Ｇ１８６ ６４×６４ ４０９６ ４５

CASＧPEAL １００００ ４００ ２５ ６４×６４ ４０９６ ７５０

图３ 迭代次数和目标函数值J 的关系

Fig敭３ Relationshipbetweeniteration
numberandobjectivefunctionJ

４．３　最优维度的选取

对于不同的数据库,样本点的本征维数与数据

库本身的特性有关,投影后维数d 的选择对分类效

果的影响很大.为了选取最佳的投影维数d,分别

在YaleB、PIE、MSRA数据库中进行实验.随机选

取每类数据中１０个样本作为训练样本,其余作为测

试样本,近邻数k＝５,参数t＝２５,参数β＝１.
在YaleB数据库中,PCA降维预处理后的维度

为１８０,在其他参数保持不变的情况下,依次选取所有

d＜DPCA的值进行实验,得到的结果如图４所示,其中

折线表示识别率与投影维数d 之间的关系,开始时识

别率随着d 的增加而迅速增大,说明投影维数太小时

无法体现样本的所有特征;当d＝３８时,识别率达到最

大值,之后识别率趋于稳定并随着d 的增加而缓慢减

小,说明此时选取的投影特征较冗余.因此YaleB
数据库的最佳投影维度d＝３８.

图４ YaleB数据库中识别率与投影维数d 的关系

Fig敭４ Relationshipbetweenrecognitionrate
andfinaldimensiondinYaleBdatabase

PIE、MSRA和CASＧPEAL数据库中的实验与

YaleB数据库类似,保持其他参数不变,观察识别

０３１０１０Ｇ６
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率与投 影 维 数 d 之 间 的 关 系,所 得 结 果 分 别 如

图５~７所 示.由 图 可 知,PIE、MSRA 和 CASＧ
PEAL数据库的最佳投影维度分别为６６、１４、３８０.

图５ PIE数据库中识别率与投影维数d 的关系

Fig敭５ Relationshipbetweenrecognitionrate
andfinaldimensiondinPIEdatabase

图６ MSRA数据库中识别率与投影维数d 的关系

Fig敭６ Relationshipbetweenrecognitionrate
andfinaldimensiondinMSRAdatabase

４．４　分类效果比较

分别在 YaleB、PIE、MSRA和CASＧPEAL数

据库中进行人脸识别实验,并与LDA、MFA、LPP、

图７ CASＧPEAL数据库中识别率与投影维数d 的关系

Fig敭７ Relationshipbetweenrecognitionrate
andfinaldimensiondinCASＧPEALdatabase

LFDA以及SLNP算法进行对比,以验证本文算法的

性能.分别随机选取每类数据中５、１０、２０个样本作

为训练样本,其余作为测试样本,k＝５(训练样本个数

为５时,k＝３),t＝２５,β＝１.d 分别取３８(YaleB)、６６
(PIE)、１４(MSRA)和３８０(CASＧPEAL).表２给出了

各算法在４种数据库中的识别率.
分析表２数据可知,传统的LDA、MFA、LFDA

和LPP算法在人脸识别上效果不佳.其中,MFA
算法结果不稳定,在不同数据库中识别率差异较大,
在 YaleB 数 据 库 中 最 高 识 别 率 仅 为 ７１．９５％;

LFDA算法在训练样本个数较少时效果不佳,在

MSRA数 据 库 中 训 练 样 本 为 ５ 时 识 别 率 仅 为

５８．４６％;而 LDA 和 LPP算法结果虽然较 MFA、

LFDA算法更稳定,但由于没有利用类别标签信息,
在各个数据库上整体识别率不高;SLNP算法的识

别率明显高于LDA、MFA、LFDA和LPP等算法;
与SLNP算法相比,本文算法在不同数据库中识别

效果普遍提高了１％~２％.
表２　不同数据库中算法识别率对比

Table２　Comparisonofalgorithmrecognitionrateindifferentdatabases ％

Method
YaleBdatabase PIEdatabase MSRAdatabase CASＧPEALdatabase

５ １０ ２０ ５ １０ ２０ ５ １０ ２０ ５ １０ ２０
LDA ６４．５５ ８０．６５ ８９．７８ ６２．４７ ７７．５２ ９２．４６ ８７．６５ ９５．６３ ９８．７８ ４８．７５ ６３．８１ ７７．６３
MFA ５１．２３ ６６．６７ ７１．９５ ７８．６２ ８９．３９ ９３．６９ ８５．３２ ９３．０４ ９８．２８ ４５．６９ ６５．１３ ７９．８１
LFDA ６１．８８ ７８．４３ ８７．０１ ７４．６８ ８８．０１ ９４．８７ ５８．４６ ７２．７６ ９７．６７ ３９．２３ ６１．９２ ８０．６０
LPP ６３．８６ ７９．１４ ８８．１２ ８３．９４ ９２．９５ ９５．３２ ８６．７３ ９５．３８ ９８．４０ ４３．９５ ６７．３９ ７８．６６
SLNP ７０．１４ ８４．０２ ９３．７１ ８６．３１ ９４．１６ ９６．３７ ８８．９１ ９６．７９ ９９．０２ ６２．９１ ７３．９２ ８３．５４
Proposed ７２．５３ ８５．７１ ９４．４６ ８８．２６ ９６．３４ ９８．８４ ９０．６３ ９８．２２ ９９．３４ ６５．８３ ７５．６４ ８６．７６

　　不同算法的识别效果随着训练样本数目的增加

而提高.当训练样本数不同时,本文算法的识别率

与其他算法相比均有所提高.以YaleB数据库为

例,训练样本个数为５、１０、２０时,识别率可以分别达

到７２．５３％、８５．７１％和９４．４６％,较其他算法的识别

率分别至少提高了２．３９％、１．６９％和０．７５％.因此

对于不同的人脸数据库,无论训练样本数目多少,本
文算法都可以取得很好的分类效果.

实验结果表明,本文算法应用于人脸识别上取

得了很好的效果,在 YaleB、PIE、MSRA和CASＧ
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PEAL数据库中的最高识别率分别达到了９４．４６％、

９８．８４％、９９．３４％和８６．７６％,明显高于传统的特征

提取算法.

５　结　　论

将基于自适应近邻的局部保持投影算法应用于

人脸识别,利用类内信息和类间信息构建目标函数,
在投影子空间中动态选择近邻,并将投影矩阵与邻

接矩阵的优化相结合,在约束条件下求得最小的目

标函数,实现人脸数据分类.
作为一种面向分类的监督算法,本文算法有效

解决了LPP算法忽略投影子空间特征,以及忽略标

签信息的问题.在 YaleB、PIE、MSRA 和 CASＧ
PEAL数据库上的实验结果表明,与传统特征提取

算法相比,本文算法的识别率明显提高,证明该算法

能有效进行人脸识别.
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