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类内子流形局部间隔对齐的人脸图像判别方法 

蒲晓蓉，樊  科，黄  东  
(电子科技大学计算机科学与工程学院  成都  611731) 

 
【摘要】提出利用类内子流形对高维人脸图像进行判别分析的新方法，沿对齐的类间局部间隔法向扩展类内子图，获得

一系列线性投影，并正交化线性投影得到一组子空间的正交基向量。使用局部相邻关系增大类间差异，并将类内结构保存到

与类间间隔区域对齐的子空间中，能有效降低因人脸图像拍摄角度、姿态、光照、眼镜和性别等因素导致的数据多模态或低

维流形的高曲率对识别性能的影响。在Yale Face Database B和UMIST face database上进行的实验证明，较之LPP和FDA等方法，

该方法能更加可靠地保留类内和类间的子流形结构，且有更高的识别准确率。 
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Discriminant Analysis of Face Images by Local Margin Alignment 
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Abstract  This paper proposes a new approach to perform the discriminant analysis on the labelled high 

dimensional image data with intra-class sub-manifolds. Real world images are usually taken from the different 
camera views. Pose, illumination, glasses and gender of the persons taking the facial images usually lead to 
multi-modality or high curvature of the underlying manifold structures. These variations result in the degraded 
performance of many existing algorithms. This paper proposes to preserve the within-class local structure, while 
imposing constrain on the variances only in the directions normal to the between-class margin. The experiments on 
Yale-B and UMIST face database show that the proposed algorithm outperforms many approaches such as LPP 
(locality preserving projections) and FDA (fisher discriminant analysis). 
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人脸图像数据在原输入空间中具有极高的维度

(常高于104)。尽管如此，图像数据中通常存在隐含

的非常低维的子流形[1]。将局部信息用于高维图像

数据的判别分析是目前非常重要的研究方向[2]。 
传统的分析方法以主元分析(PCA)[3]和Fisher线

性判别分析(FDA)[4]为代表。由于它们只关心全局的

欧氏子空间结构，因此处理多模态或者非高斯分布

的数据比较困难。考虑局部结构的流形学习[1]是处

理上述问题的一种有效方法。流形方法可以分为线

性和非线性投影方法。本文主要关注在人脸识别中

适用的线性方法，该类方法可以得到明确的投影矩

阵，便于计算新样本在特征空间的投影。 
文献[5]提出局部保持投影(LPP)对拉普拉斯特

征 映 射 进 行 线 性 逼 近 。 LPP 用 于 人 脸 识 别

(laplacianface)[6]获得了优于PCA和LDA的效果。局

部Fisher判别分析 (LFDA)[7]有效地结合了FDA和

LPP的思想，通过局部变尺度方法 (local scaling 
method)[8]构建带权重的连通图，将类内结构分成多

模态簇，而其最优投影通过同时最小化局部类内差

异和最大化剩下的差异得到。间隔Fisher判别分析

(MFA)[9]将LPP扩展到类内和类间子图。MFA构建一

个本征图和一个惩罚图分别刻画类内的紧密性和类

间的可分性。LFDA和MFA都得到了较好的识别准确

率，但LFDA在子流形呈多模态的情况下非常有效，

MFA更适用于子流形连通且非凸的情况。 
本文提出一种新的判别方法——局部间隔对齐

(LMA)。LMA的类内表示基于LPP方法；类间间隔

的结构描述为一种局部化的、类似FDA的类间方差。

LMA方法能沿着对齐的类间局部间隔法向扩展类

内子图，并获得一系列线性投影，通过正交化线性

投影能得到一组子空间的正交基向量。最终，LMA
的投影可以表示为一个保留原空间尺度结构的旋转
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映射。LMA参考了许多已存在算法的结构保持特

性，使其对多模态和非凸的子流形的判别分析都有

较好的效果。 

1  局部间隔对齐算法 

假设有c类数据，第i类的个数为ni (i=1,2,…,c)且 
 i

i

n n=∑ 。输入数据Xi={xj∈Rd} (j=1,2,…,ni)是第i类

中可能含噪音的采样，如图1a所示。设数据是局部

线性可分的，通过本文方法将输入数据X∈Rd×n降维

得到低维特征向量 1 2[ , , , ] m n
nz z z R ×= ∈Z   (m d)

进行判别分析。类间间隔区域和类内结构如图1b和
图1c所示。 

 
图 1  两类问题的几何结构示意图。 

假设光滑的间隔区域Fb位于c类d维输入数据

间，如图1b所示。对第i类数据，希望通过间隔区域

获取所有类之间的差异，找到局部的方向向量能将

其与其他c-1类数据尽量分开。注意到所有的类间邻

居都处于c-1类的靠近第i类的边界上，因此所有的间

隔区域Fb可以看作一个横跨这些局部方向的子空

间。通过对齐这些局部方向可以得到该子空间，就

能最大分离所有的c类数据。 
另外，真实世界的图像和视频数据中，类内数

据也有自身的低维结构Fw，如图1c所示。例如，人

脸图像不同的姿态、光线和表情的变化都能通过基

于类内邻接图的流形学习算法学习。因此允许预测

新的输入数据在特征空间的位置，从而进一步提高

投影的泛化能力。本文算法力求在输入数据投影到

特征空间时保留类内的局部几何结构，完全不同于

采用Fisher判别式最小化类内变化的传统方式。本文

算法的主要思想为：(1) 通过对齐类间局部间隔来最

大化类间的可分性；(2) 通过对齐类内结构保证类内

的泛化能力。 
1.1  类间局部间隔 

首先，对数据点xt(t=1,2,…,n)进行局部间隔建

模。不失一般性，考虑k局部线性可分的情况。 
定义  如果存在线性分类器将数据点x与k个最

近的类间邻居分开，则称x是k局部线性可分的。 
k局部线性可分的几何解释如图2所示。可以在

点xt及其kb个类间最近邻居xj ( ( ))
bkj N t∈ 之间求解一

个最优的分界面。其中，Nkb(t)表示xt的kb个根据欧式

距离排序的类间邻居的集合，该分界面的方向称为

局 部 判 别 方 向 。 通 过 求 解 优 化 问 题

( )
( )

2

( ) T ( )

2

max ( ) ( )
t

kb

t t
t j

P j N t

x xa
∈

−∑P 得到最优的方向向量

P(t)∈Rd，其中 ( )t
ja ( ( ))

bkj N t∈ 是相应最近类间邻居

的权重。注意， t jx x→ 是有向的，也就是说，若存

在 ( )
bkj N t∈ ，但不一定存在 ( )

bkt N j∈ 。因此，类间

间隔被局部化，如图2所示。 

 
图 2  局部线性可分的几何解释 

对于权重 ( )t
ja ，本文提出两种计算方式。 

(1) 简化方法：若 ( )
bkj N t∈ ，则 ( ) 1t

ja = ，否则
( ) 0t
ja = ，则最优的局部判别方向： 

( )

( )

1Normalize
kb

t
t j

j N tb

x x
k ∈

  = − 
  

∑p  

(2) 平滑局部尺度方法0： 
2

( ) 2
2exp   ( )

b

t jt
j k

x x
j N ta

σ

 − = − ∈
 
 

 

式中  2σ 是局部尺度参数。在没有可行的优先

选择的情况下，可以估计： 
2 ( ) ( ) ( ) ( )

2 2
( )

b b b b

t t t t
t k k k kx x x xσ = − ⋅ −  

式中  ( )
b

t
kx 是xt的第kb个最近类间邻居。此时有

( ) ( )

( )( )
( )

( )

( )
Normalize kb

kb

t t
j t jj N tt

t
jj N t

x xa

a
∈

∈

 − =  
  

∑
∑

p  

由此，通过局部线性可分性可以获得线性变换
( ) T( )t

t tz x= P 。最后，全局优化地将所有点的局部判

别方向进行对齐，得到一个全局映射 →X Z ：
T( ) ( )

b b

d m
k k

×= ⋅ ∈Z P X P R 。于是，类间的可分性

最大化为： 
2

( ) ( ) ( )

1 ( )
2

max ( )
b

kb

n
t t t

k j t j
t j N t

x xa
= ∈

− =∑ ∑Z
W  
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2

( ) ( ) T ( )

1 ( )
2

T T T

     max ( ) ( )

max Trace[( ) ( ) ( ) ]

b b

kb

b b b b b

n
t t t

k j k t j
t j N t

k n k k n k k

x xa
= ∈

− =

− −

∑ ∑Z

Z

W P

P X I A W I A X P

 

式中  n n
n

×∈I R 是单位阵；
b

n n
k

×∈A R 是一个系数矩

阵，
( )

( )

1

( , )  ( , 1,2, , )
b

t
j

k n
t

j
j

t j t j n
a

a
=

= =

∑
A  ；

b

n n
k

×∈W R

是一个对角阵，其对角元

{ }

( )

1( )

( )

| 1

b

t i

n j
tjt

k n j
tt x j

W
a

a
=

∈ =

=
∑

∑ ∑X

是第i类中xt ({ | })t it x ∈ X 的归一化的权重因子。本文

中， ( )
b

t
kW 越大，xt在决定全局判别方向时越重要。 

1.2  类内局部结构 
与类间间隔相似，xt点附近的类内结构可以用其

与其 k w个类内最近邻居 x j 间的加权边表示为

( )
wkj N t∈ ，其中Nkw(t)表示xt的kw个根据欧式距离排

序的类内邻居的集合。本文希望，将输入空间的加

权图投影到特征空间时，能够使子流形上连通的 
点始终靠近。借鉴 L P P [ 5 ] 的思想，通过优化 

2( )

2
1

min
w

n
tj

k t j
t

z z
=

−∑Z
W 的结果保留类内结构，其中

1 2[ , , , ] m n
nz z z ×= ∈Z R 由特征空间的向量组成；

( )
w

tj
kW 是类内边 t jx x↔ 的权重因子， ( )

wkj N t∈ 或

( )
wkt N j∈ )。与类间间隔不同，类内边是无向的，

所 以 权 重 矩 阵
w

n n
k

×∈W R 是 对 称 阵 ， 即

( ) ( ) ( , 1,2, , )
w w

tj jt
k kW W t j n= =  。设 ( ) T( )

w

t
t k tz x= P ，其

中
w

d m
kP ×∈ R ，则上述的优化问题可以改写为： 

2
( ) ( ) T

1 2
( ) T T ( )

    min ( ) ( )

min Trace[( ) ( ) ]

w w

w w w w

n
tj t

k k t j
t

t t
k k k k

W x x
=

− =

−

∑Z

Z

P

P X D W X P
 

式中  
wkD 是对角阵，其对角元 ( )( )

w w

tj
k tt kj

W= ∑D 。 

同样，有两种确定权重的方法： 
(1) 简化方法： ( ) 1

w

tj
kW = 。 

(2) 平滑局部尺度方法：

2( )
( ) 2

2exp
w

t
t jtj

k

x x
W

σ

 − = −
 
 

，

其中 2 ( ) ( ) ( ) ( )

2 2
( )

w w w w

t t t t
t k k k kx x x xσ = − ⋅ − 。 

对点xt而言，xj越靠近它，影响边 ( ){ }t
t jx x↔ 的

( )
w

tj
kW 就越大。换句话说，( )

wk ttD 越大，xt在类内结构

中越重要。由此可见，上述的优化问题就是试图确

保在输入空间相互接近的点，在特征空间也保持邻

近。由于权重因子 ( )
w

tj
kW 是通过每个局部区域计算获

得的，从而保持了局部关系。 
1.3  线性局部间隔对齐 

非线性映射可以使高维数据的潜在几何结构在

可视化的低维子空间显示出来。但是，在实际使用

中，尤其是聚类和图像识别等情况下，需要在输入

新数据进行样本外扩展时进行全局邻居搜索。而线

性投影由于具有闭合解析解，计算复杂度大大降低，

所以具有相当的应用优势。 
假设 d N×∈X R 和 m N×∈Z R 之间的一对一的映

射可以定义为 T=Z P X ，其中 d m×∈ RP ，则上述全

部优化可重写为： 
T Tmin s.t.w b m=

P
P S P P S P I  

式中  m m
m

×∈I R 是单位阵，且 T( )
w ww k k= −S X D W X ，

T( )
bb n k= −S X I A  T( )

b bk n k−W I A X 。该问题又可以

转化为广义特征值问题 w b=S P S PΛ取最小的m个特

征向量求解，其中 Λ为广义特征值对角矩阵。 
经过投影，类内邻近的一对数据在特征空间也

是相互靠近的，而不同类的数据则相互分离。另外，

本文算法还具有相隔较远同类数据不会被强迫靠近

在一起的特性。 
广义特征向量 d m×∈P R 确定了一个判别子空

间，与分离性没有冲突的类内结构都能得以保留。 
由于正交基能够提供统一的局部度量： 

T

2 2

T T

dist( , ) ( )

( ) ( )

i j i j i j

i j i j

z z z z x x

x x x x

= − = − =

− −

P

PP
 

如果 T =PP I ，则特征空间的距离 dist( , )i jz z 近

似于其在输入空间的距离 T( ) ( )i j i jx x x x− − 。为了保

留尺度信息，本文采用施密特正交化将P转换为一组

正交基得到最终的LMA线性投影矩阵。 

2  实验与讨论 

为了验证本文局部间隔对齐算法的有效性，使

用如图3和图4所示的Yale Face Database B[10]和 
UMIST face database[11]数据库与LPP、FDA、LFDA
和MFA算法进行对比。 

 
图3  Yale B数据库中的两个被试的部分样本 
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图 4  UMIST中的某被试的部分样本 

由于输入的高数据维数带来的矩阵病态，实验

数据统一使用线性PCA进行预处理(选取特征值总

和的前99.99%)。另外，由于局部方法的性能和选取

的邻居个数有关，在实验中使用统一的邻居数k(简
化起见MFA和LMA中kw = kb = k)。每一个图片集被分

成测试集(R)和训练集(E)两部分。以“R4Ek3”为例，

表示对每一个人随机地选取4张训练图片，所有没有

用于训练的图片作为测试集，邻居数k=3。分类算法

使用k近邻分类器。 
2.1  Yale B人脸数据集 

该数据库包含10个对象的各576张图像，共计9
种姿态×64种光照条件的5 760张灰度图片，图像尺

寸被统一为100×100像素点。其中姿态的不连续变化

使得数据潜在的子流形呈多簇，而光照的连续变化

使得数据分布连通非凸。所有算法选取不同的随机

训练集20次，平均识别准确度(%)比较结果见表1和
表2。表1中的类根据对象标记，随机选择10人每人

576张图片中的1 000张(100张/人)作为训练集，剩余

的4 760张作为测试集。表2中的类根据姿态标记，

随机选择的9×100张图片作为训练集，剩余的4 860
作为测试集。表1和表2的实验结果表明LMA的性能

优于所对比的其他算法。 

表1  Yale B上识别被试身份的比较结果 

算法 LPP FDA LFDA MFA LMA 

R100Ek5 89.023 6 90.46,9 88.88,40 80.34,40 91.78,24 

R100Ek10 88.374 0 90.01,9 87.60,40 81.52,40 91,50,25 

R100Ek20 88.194 0 89.96,9 82.90,40 82.90,40 91.31,27 

表2  yaleB上识别被试姿态的比较结果 

算法 LPP FDA LFDA MFA LMA 

R100Ek5 94.11,38 85.43,8 85.51,16 75.84,40 86.70,13 

R100Ek10 83.82,38 85.29,8 85.2521 77.03,40 87.06,15 

R100Ek20 83.98,40 85.37,8 85.14,25 79.42,40 87.47,27 

2.2  UMIST人脸数据集 
该数据集包含20个对象共564张人脸图像，每个

对象都包含从正面到侧面的连续姿态变化，类内结

构随着训练集的增加由多模态变为连通的单模态。

所有算法选取不同的随机训练集50次，平均识别准

确度(%)比较结果如表3所示。随着训练集的增加，

FDA和LPP的准确率与LFDA、MFA和LMA逐步接

近。这是由于训练集越大，类内局部结构越趋于连

通非凸而非多模态，于是LPP、LFDA、MFA和LMA
的局部保持作用被减弱。另外，LFDA和MFA在投影

维度较小时都有稳定的识别率。LFDA在训练集稀疏

时表现优秀，而MFA更适合训练集稠密的情况。从

表3可见LMA的准确率和稳定性优于所对比的算法。 

表3  UMIST数据集上相关算法比较结果 

算法 LPP FDA LFDA MFA LMA 

R6Ek5 86.94,18 87.63,19 93.75,17 92.05,40 94.97,30 

R8Ek7 90.90,18 91.52,19 95.70,14 95.00,36 97.23,36 

R10Ek9 93.49,18 94.12,19 95.39,13 96.09,39 97.35,39 

R12Ek11 95.41,18 95.81,19 95.38,10 97.35,39 98.36,40 

R12Ek4 95.34,24 95.75,19 95.68,10 97.12,40 98.91,40 

R14Ek4 96.78,19 97.11,19 93.86,8 97.87,40 99.20,36 

3  结  论 
本文提出了一种将局部信息结合进线性判别分

析的局部间隔对齐算法，该方法使用局部的相邻关

系来增大类间差异，并且类内结构被保存到与类间

间隔区域对齐的子空间中，使得该方法比LPP、
FDA、LFDA和MFA更可靠地保留了类内和类间的子

流形结构。在人脸数据集上的实验证明，本文方法

比相关算法有更高的识别准确率。下一步将改进算

法来以解决欠采样数据或不完整的数据分类问题，

拟引入自适应的邻居选择策略。 
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