
  第 37 卷  第 5 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.37  No.5   
     2008年9月            Journal of University of Electronic Science and Technology of China                 Sep. 2008 

保局投影算法的优化研究 

赵继东，鲁  珂，吴  跃  
(电子科技大学计算机科学与工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】保局投影算法的基础是构造一个模拟图像局部结构的最近相邻图，但该最近相邻图并不总能够准确表示图像的

流形结构，该文提出了一种基于保局投影的迭代保局投影优化算法。该方法可以不断地迭代更新保局投影算法的最近相邻图，

最近邻图的构成直接影响到保局投影算法的性能，因此，优化后的最近相邻图可以更好地表示出图像的流形结构。从而可以

得到更佳的降维映射。对该算法与PCA及LPP的图像检索效果进行实验比较，结果表明，该算法可以获得更好的效果。 
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Abstract  Locality Preserving Projections (LPP) is based on a nearest neighbor graph which models the local 

geometrical structure of the image manifold. However, this graph can not always accurately estimate the intrinsic 
manifold structure. A novel algorithm called Iterative locality preserving projections (ILPP) is preposed. ILPP 
iteratively updates the nearest neighbor graph, so that it can better model the intrinsic manifold structure. 
Experimental results comparison show that our algorithm outperforms PCA and LPP for image retrieval. 
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随着数字图像容量的快速增长，对于图像管理

工具效率的要求也越来越高。因此，提高基于内容

的图像检索(content based image retrieval，CBIR)的
效率也就成为了当前的研究热点。 

图像检索的一个基本问题是如何对图像进行适

当的表示。通常，图像的表示是通过它的一些特征

(如颜色、纹理、轮廓等)来实现的，一般是用高维欧

几里德空间中的一些特征矢量来表示。本文把图像

特征矢量组成的集合定义为“图像空间”，尽管图像

空间的总的维数相当高，但它的内在维数却可能要

低一些。另外，有些研究也表明图像空间可能是一

种流形[1-2]。 
传统的图像流形的学习算法有主成分分析

(principal component analysis，PCA)[3]和保局投影

(locality preserving projections，LPP)[4]等。PCA沿着

特征变化最大的方向投影图像，该算法从重构误差

的角度来说是有优势的。当图像流形是线性的情况

下，PCA可以有效地得到流形的表示，但在多数情

况下，图像流形却是高度非线性的。 

近年来，国内开展了一些非线性数据降维的研

究[5-6]，而且针对LPP算法也有一些研究[7-9]。LPP是
一种试图找到流形的局部结构的线性算法，它通过

构造一个最近相邻图来模仿流形的局部结构，根据

该图最终获得图像的低维映射[10]。然而，LPP算法

的问题在于，最近相邻图并不能确保很好地模仿流

形的局部结构。本文提出了一种新型的流形学习算

法，即迭代保局投影 (iterative locality preserving 
projections，ILPP)算法。该算法迭代地更新最近相

邻图，从而使之能更好地模仿流形的局部结构，然

后根据随时更新的最近相邻图来获得图像的投影，

最终在投影得到的子空间中进行图像检索。 

1  PCA及LPP简介 
PCA是一种普遍采用的用于子空间学习算法，

它的基本思想是提取最具有代表性的特征，并使重

构 误 差 最 小 化 。 假 定 有 一 个 图 像 集
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PCA的目标函数可以表示如下： 
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该函数满足条件 T 1=a a ，其中，C为协方差矩

阵。该目标函数的解就是矩阵C的特征向量，因为C
是对称的，所以PCA的基底函数是直交的。 

与PCA提取最具有代表性的特征不同，LPP提取

最具有判别性的特征。假定有一个相似性矩阵S定义

为：(1) 当xi是xj的K-近邻或者xj是xi的K-近邻时， 
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，t为一常量；否则， 0ijS = 。LPP可以

通过解下面的最小值问题来实现： 
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但需满足条件 T T 1=XDXa a 。本文定义一个对角权

矩阵D，它的元素就是对称矩阵S的行(或列)元素的

数值和。进一步定义矩阵L = D − W，该矩阵也称为

拉普拉斯矩阵或拉普拉斯算子[1]， ii j ijD S= ∑ 表示

xi附近的局部密度，LPP的基底函数即是矩阵
T 1 T( )−XDX XLX 的对应于那些选取的较小特征值的

特征向量。因为矩阵 T 1 T( )−XDX XLX 通常并不是对

称的，所以LPP的基底函数不是直交的。 
一 旦 特 征 向 量 被 计 算 出 来 后 ， 设

1 2( , , , )k ka a a= "A 作为转换矩阵，则降维空间中两

个数据点之间的欧几里德距离为：  
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如果A是正交矩阵， T =AA I ，则度量结构可以保持

不变。 

2  迭代保局投影算法 
上面已经提到，LPP的一个问题是：最近相邻

图并不能够总是确保准确地表示出图像的流形结

构。在LPP的基础上，本文对LPP的算法进行改进，

改进的算法可以迭代地更新最近相邻图，从而使得

对图像的表示更加准确。本文把改进优化后的学习

算法称为“迭代保局投影算”。下面是该算法的主要

步骤。  
(1) PCA投影。把图像xi投影到PCA子空间中(该

子空间通过去除零特征值对应的特征向量获得)，通

过PCA投影，可以使提取的特征之间是不相关的，

并且可使新数据矩阵的阶数与特征个数(维数)相同。 
(2) 创建最近邻图。假设G为一个具有n个节点

的图，其中的第i个节点对应图像矢量xi。如果节点i
是节点j的K-近邻或者节点j是节点i的K-近邻，则在

节点i与j之间用一条边连接。如果图像属于不同的语

义类，则每个类别的图像会构成各自类别的最近邻

图。也就是说：只有当两个节点属于同一类别时，

才能连接它们。 
(3) 确定权重。与LPP算法一样，用相似性权矩

阵S模拟图像的局部结构。如果节点i与j之间是相连

的，取

2
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，其中t是一个常量；否则，取

0ijS = 。 
(4) 计算保局投影。若n是当前图像空间的维数，

设 1 2{ , , }na a a" 是特征问题 T Tλ=XLX XDXa a 的广

义特征向量的集合，假定 LPP 1 2 1[ , , , ]na a a −= "W ，可

以将图像投影到一个n−1维的子空间 x ← T
LPPW X 中。

本文中，x是经过更新的n − 1维的图像表示。 
(5) 终止条件。如果当前图像空间的维数(n−1)

等于图像的类别数，迭代停止；否则，回到步骤(2)，
更新最近邻图，算法继续。 

3  理论分析 
用最小割图分解的方法同样可以推导出式(1)。

一般地，一个图G分解成两个独立子图G1和G2可以

表示为 1 2G G G= ∪ ，且 1 2G G φ=∩ 。最小割图的标

准可以表示为
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1 2
,
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对于图中每一个节点(数据点)xi，本文用一个数

据 yi 来 表 示 xi 属 于 子 图 G1(yi ＝ 1) 或 者 属 于

G2(yi = − 1)， { 1,1}i ∈ −y 。如果xi和xj属于同一子图，

则 0i j− =y y ；否则， 2i jy y− = 。因而，该最小割

问 题 可 以 简 化 为 求 出 目 标 函 数
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因为yi只能为1或者−1，使得上面问题的求解比

较复杂。为了降低复杂度，一个办法是使用光谱松

弛法来近似地估计最优解。可以先放宽条件

{ 1,1}i ∈ −y ，使yi可以为任意实数；进而，如果限制

从xi到yi的映射是线性的，即 T
i i=y a x ，则可以得到

式(1)。用光谱图分解理论知，当子空间的维数等于

图像的种类数时，可以获得最佳的效果。因此，在

本文提出的ILPP算法中，最终将图像投影到一个k
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维子空间中，k为图像的种类数。 

4  实验分析 
下面，对采用PCA算法、标准LPP算法和ILPP

算法在降维空间中进行检索的实验效果作出比较。

在图1中，可以看到前20个返回结果的准确度；在图

2中，可以看到前50个返回结果的准确度。分析实验

结果可以作出一个大致的比较：在7次反馈后，对于

前20个返回结果(图1)，PCA算法可以达到56%的准

确度，LPP算法可以达到60%的准确度，而ILPP算法

可以达到64%的准确度。  
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图1  前20个返回结果的检索准确度 

对于前50个返回结果(图2)，PCA算法可以达到

48%的准确度；LPP算法可以达到50%的准确度；

ILPP算法可以达到55%的准确度。可以看出，ILPP
算法的检索效果要优于PCA算法和标准LPP算法。 
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图2  前50个返回结果的检索准确度 

5  总 结 
本文提出了一种基于LPP的新型迭代学习算

法，该算法迭代地更新最近相邻图，相对LPP算法

可以更好地表示出图像的流形结构。本文的理论分

析证明，当子空间的维数等于图像的种类数时，图 

像检索可以获得最佳的效果。因此，在本文提出的

ILPP算法中，最终将图像投影到一个k维子空间中。

实验结果显示，该算法可以有效地提高检索的准确度。 
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