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摘　要：现有流形学习算法在学习人脸数据时，假设所有数据点位于单一低维嵌入流形之上，当

数据点实际分布在不同的流形上时，单流形假设就会影响数据真实空间结构。为此提出一种基于多

邻域保持嵌入（ｍｕｌｔｉｐｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＮＰＥ）的学习算法来发现不同类别数据

在不同维度的低维嵌入空间中分布的多流形结构。首先，单独学习不同类别数据的流形，得到反映其

本质特征的流形；再通过遗传算法搜索每个流形的最优维数；最后依据最小重构误差分类器对样本分

类。在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＣＭＵＰＩＥ这２个大型人脸库上实验结果验证了该算法的有效性。
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人脸识别是当今极具研究价值和应用价值的一门生物特征识别技术，目前主要应用于门禁系统、支付系

统、网络应用等领域［１］。人脸识别的关键是从人脸图像中提取出最具鉴别力的特征［２］。



流形学习算法的核心就是找到高维数据的低维嵌入流形，实现维数约减［３］。发现低维嵌入流形的几

个较著名的非线性流形学习算法有：局部线性嵌入（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［４］、等距映射（Ｉｓｏｍａｐ）

［５］

和拉普拉斯特征映射（ｌａｐｌａｃｉａｎｅｉｇｅｎｍａｐ，ＬＥ）
［６］。这些算法和谱图理论紧密结合，它们虽然能够得到高维

数据的低维表达，但这些算法都是通过隐式映射的方法将数据从高维空间映射到低维空间，这样就面临

新的数据集较难处理的问题。所以，Ｈｅ等
［７１０］相继提出了包括邻域保持嵌入（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＰＥ）、局部保留投影（ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）等的线性流形学习算法，这些算法能

够有效保持样本之间的局部近邻结构，还能将人脸数据映射到一个反映其本质特征的流形结构上。

上述流形学习算法，都是将不同类别的数据映射到一个统一的低维嵌入流形之上。而实际数据点可能

位于不同的流形上［１１１３］，这样会影响数据之间真实空间分布的描述。多流形分布问题已被越来越这方面的

学者意识到，提出了一些有监督的流形学习算法［１４１６］，尝试利用样本的类别标签方法来解决多流形分类问

题。虽然取得不错的识别效果。但这些算法仍然是在单一的空间或同一个坐标系下来揭示数据的低维流

形，由此得到不同类别数据形成的流形，其本质是一个单一流形的子流形，此外这些算法过多地强调辨别性

能。由此可知如果对可能具有多个不连续子集的真实数据集采用单一流形假设算法是不能得到最优识别效

果的。

在多人脸流形分类框架的基础上，提出了多邻域保持嵌入 （ｍｕｌｔｉｐｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＮＰＥ）算法，根据算法流程，用不同类别的人脸数据表述不同的低维流形，且认为各类数据的

本质特征和维数不尽相同。ＭＮＰＥ算法的基本流程是：１）使用ＮＰＥ方法分别学习各类人脸数据的低维流

形；２）利用遗传算法（ＧＡ）优化多个流形在分类意义下的维数，得到最优维数组；３）在多流形上对新人脸样本

进行分类，所用分类器是基于最小重构误差分类器。

１　多邻域保持嵌入学习算法原理

１．１　单流形学习框架

单流形学习框架如图１所示，利用ＮＰＥ算法将不同类人脸数据映射到一个统一的低维流形上。

图１　人脸识别单流形学习框架
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１．２　多邻域保持嵌入学习算法框架

图２为算法的框架。研究算法：假设多类数据处于多个流形之上，这样保持了样本空间的局部几何结构

的最优性，也学习到了各类样本的最优邻域及其相应的投影矩阵，嵌入空间的分辨能力也更强。
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图２　犕犖犘犈算法框架

犉犻犵．２　犜犺犲犳狉犪犿犲狑狅狉犽狅犳狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿狌犾狋犻狆犾犲犖犘犈犫犪狊犲犱犳犪犮犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱

１．３　犖犘犈算法

ＮＰＥ算法的基本思想：任意给定一个样本点集，利用犽近邻线性表述该原始空间中的样本点，并根据最

小重构误差准则使得空间中的所有样本点的重构权重系数不变，以保证样本映射到低维空间前后的权重关

系不改变。

犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，狓犻∈犚
犇 为高维空间中犖 个样本点，则狓犻≈ 

犼∈犖（狓犻）

ω犻犼狓犼 ，其中犖（狓犻）表示样本狓犻

的邻域，ω犻犼为对应的权值。ω犻犼通过最小化目标函数得到

φ（犠）＝
犻

狘狘狓犻－
犼

ω犻犼狓犼狘狘
２， （１）

使服从①若狓犻 和狓犼 互为邻域点，则ω犻犼＝０；②犼
ω犻犼＝１。

寻一组犱维数据点集，犢＝｛狔１，狔２，…，狔犖｝（狔犻∈犚
犱，犱∈犇），狔犻＝犪

Ｔ狓犻。犢 和犡 具有相同的局部几何结

构，则犪可通过最小化目标函数得到

φ（犪）＝
犻

狘狘狔犻－
犼

ω犻犼狓犼狘狘
２
＝


犻

狘狘犪
Ｔ狓犻－

犼

ω犻犼犪
Ｔ狓犼狘狘

２，

（２）

简单的代数变换后，有

犪＝ａｒｇｍｉｎ
犪

犪Ｔ犡犕犡Ｔ犪

犪犡犡Ｔ犪
， （３）

其中，犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］，犕＝（犐－犠）
Ｔ（犐－犠）。

通过Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数法得到广义特征值

犡犕犡Ｔ犪＝λ犡犡
Ｔ犪， （４）

令式（４）的解依据其对应特征值的升序排序为犪１，犪２，…犪犱，即λ１ #λ２ #

…
#λ犱，令犃＝［犪１，犪２，…犪犱］∈犚

犿×犱，

则嵌入为狓犻→狔犻＝犃
Ｔ狓犻。

１．４　多流形维度选择

在维数选择步骤中直接显式地将分类准确率作为目标函数进行优化。决定所有子流形的维数是一个联

合优化问题，采用穷举法获取最优维数的效率低，而遗传算法（ＧＡ）具有较强的全局非线性优化能力，因此采

用遗传算法对维数进行优化。
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设｛犱１，犱２，…，犱犖｝分别为数据集｛犡１，犡２，…，犡犖｝的低维流形空间维数。调谐样本集犜狌 是由各流形

中一部分有类别标签的数据构成，它们是随机的，对各流形维数组合进行浮点数编码，且适应度用于度量群

体各个体在有助优化的过程中的优良程度，因此依据选择的流形学习算法对犜狌 分类的识别率构建遗传算法

的适应度函数

犳（犱１，犱２，…，犱犖）＝
１

狘犜狌狘狓犻∈犜狌
犔（犾（狓犻），ａｒｇｍｉｎｅｒｒｏｒ犽（狓犻））， （５）

其中，｜犜狌｜表示犜狌 中样本的个数；犾（狓犻）是数据点狓犻 的类别标签，狓犻 的类别标签ａｒｇｍｉｎ
犽

ｅｒｒｏｒ犽（狓犻）通过重

构误差法得到，犔（犾１，犾２）为１表示类别标签犾１ 与犾２ 相同，否则为０。

首先根据经验设置若干组维数作为初始种群，在迭代中，依适应度函数来评判优劣性，对进化出的下一

代重复搜索，得到最优的一组多流形维数。

１．５　重构误差分类器

对于某一特定流形的数据点，其低维表示与其他流形上犓 近邻点之间的重构误差大于该低维表示与原

流形的重构误差。因此，可以将新样本在多个流形上的重构误差值作为判断其所属类别的依据。

假设新样本数据狓０ 低维映射坐标狔
犽
０＝犃

Ｔ
犽狓０，犽＝１，２，…，犖，犖

犽 为通过犽犖犖 或ε邻域方法得到的狔
犽
０

在每个流形上的邻域，则狓０ 在第犽个流形上的重构误差可表示为

ｅｒｒｏｒ犽（狓０）＝ｍｉｎ
狑犽
犻

狘狘狔
犽
０－ 

狔犽０∈犖
犽

狑犽犻狔
犽
犻狘狘

２， （６）

约束条件为
犻

狑犽犻 ＝１。计算出新样本在低维流形上的重构误差，可以根据重构误差最小化准则函数判断出

新样本所属的流形

犾^（狓０）＝ａｒｇ ｍｉｎ
犽∈｛１，２，…，犖｝

　ｅｒｒｏｒ（狓０）， （７）

其中犾
＾

（狓０）表示狓０ 所属流形的类别标签。

２　实验及分析

选择在大型的人脸数据库ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
［１７］和ＣＭＵＰＩＥ

［１８］上实验并以识别率为指标来评估 ＭＮＰＥ

算法的性能。同时对比主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线性鉴别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、局部线性嵌入（ＬＬＥ）、局部保持投影（ＬＰＰ）、邻域保持嵌入（ＮＰＥ）和有监督邻域保持嵌入

（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＮＰＥ）
［１４］等算法的实验结果。

２．１　犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅

ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库收集了３８个人分别在６４种不同的光照条件下采集图像。在研究中，选取

了２４３２幅人脸图像作为实验数据集，来学习每类人脸数据所包含的流形结构。图３所示为ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅ

Ｂ人脸库中所收入部分人脸图像，其光照强度和表情都各不相同，将人脸图像基于眼睛位置对齐，剪裁出固

定像素大小为３２×３２的脸部区域。

随机选取该数据库中每个个体所有６４幅图像中的３２幅作为训练样本集。最后的识别率取１０次实验

的平均值。实验结果如图４所示，表１列出了各类方法在最高维数８０时的最高总体识别率。在 ＭＮＰＥ算

法中，各个流形的维数是确定。因此，为了便于比较各算法的识别效果 ＭＮＰＥ算法的分类识别率用一条直

线来表示。此数据库求得的最优维数为３０。此外ＬＤＡ算法降维最高只能降到类别数１维，因此其在实验

中维度与其他算法不同，之后的实验亦此原因。

２．２　犆犕犝犘犐犈

ＰＩＥ人脸库包含６８个人在不同姿态、光照、表情下的的４１３６８幅图像。取数据库中每人的８０幅包含光

照和表情变化的近似正面姿态的人脸图像作为实验样本集；将人脸图像基于眼睛位置对齐，剪裁出固定像素

大小为３２×３２的脸部区域。图５所示为该数据库其中一人经剪裁后的部分人脸。

在该数据库中随机选取每人４０幅图像作为训练样本集。对于多流形试验，由于其流形具有一组最优维
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图３　犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅样本集中的一些样本

犉犻犵．３　犛狅犿犲犻犿犪犵犲狊犳狉狅犿犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅犱犪狋犪犫犪狊犲

图４　犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅库上识别结果

犉犻犵．４　犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅犱犪狋犪犫犪狊犲

图５　犆犕犝犘犐犈样本集中某一个人的一些样本

犉犻犵．５　犛狅犿犲犻犿犪犵犲狊狅犳狅狀犲狆犲狉狊狅狀犳狉狅犿犆犕犝犘犐犈犱犪狋犪犫犪狊犲

数，因此 ＭＮＰＥ的实验结果可用一条直线表示。此实验的最优维数为２７。取１０次实验的平均值作为算法

的最后识别结果。实验结果如图６所示。表１也列出了各类方法在最高维数１００时的最高识别率情况。

表１　各算法的最高总体识别率（平均值±标准差（％））

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犺犻犵犺犲狊狋狅狏犲狉犪犾犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊（犿犲犪狀±狊狋犱（％））

算法 ＰＣＡ ＬＰＰ ＬＬＥ ＬＤＡ ＮＰＥ ＳＮＰＥ ＭＮＰＥ

ＹａｌｅＢ ６５．５６±０．０１ ６５．６７±０．０２ ７２．３７±０．０２ ６６．４０±０．０１ ７１．０６±０．０２ ７９．３２±０．０１ ８８．１０±０．０１

ＰＩＥ ７５．５４±０．０１ ６８．６１±０．０１ ６４．２６±０．０２ ７７．７０±０．０１ ７９．８８±０．０２ ８５．２２±０．０１ ９３．４０±０．０１

２９ 重 庆 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第４０卷



图６　犆犕犝犘犐犈库上识别结果

犉犻犵．６　犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀犆犕犝犘犐犈犱犪狋犪犫犪狊犲

实验主要在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＣＭＵＰＩＥ上进行。在２个数据库的多流形实验中，将每类人脸数据随

机取出５０％的样本作为训练样本，用来学习相对应的低维流形；剩余数据中随机选择３０％作为测试样本用

来搜索多流形的最优维数组合；通过除去训练样本的５０％的样本作为新样本集的方法来测试 ＭＮＰＥ算法

的识别性能。其中数据样本的标注由人工来完成。基于单流形假设算法在２次实验中都是训练样本和测试

样本各占一半，对全部训练样本学习出一个统一的低维流形，测试样本用来测试各算法的识别效果。取１０

次重复实验的平均值作为各个算法的识别结果。

２．３　实验结果分析

以上的实验结果清楚地证明所提出的基于多邻域保持嵌入的分类方法对于人脸识别的有效性和稳定

性，它较基于单流形的方法得到了更好的分类结果。这也证明了在人脸识别中，单流形假设并不能保证得到

最优的分类准确率。相反，多流形假设更加合理。研究提出的基于多邻域保持嵌入的分类方法的核心思想

是学习特定类的流形，即为每一个类别学习一个流形。当使用基于单流形的方法时，所有的样本均通过一个

通用的映射投影到同一个流形上，而提出的基于多邻域保持嵌入的方法中，对每一个类别的训练样本集学习

一个流形及其相应的投影矩阵。ＭＮＰＥ算法分类学习得到每类数据最优低维流行。而单一流形降维后样

本空间的低维流形结构扭曲嵌入空间的局部表征能力降低。因此，对足够的训练样本进行学习时，较之于单

一流形学习的方法基于 ＭＮＰＥ方法的识别率有显著提高。

ＭＮＰＥ算法的计算复杂度较高。在第一步训练过程中，学习多个流形需要花费更多的计算时间。从图

２所示的算法流程图中，可知，这个问题可以通过并行计算来克服。即对不同类别的数据同时学习。而训练

算法中最耗时的部分是基于ＧＡ的最优维数的求解过程。离线搜索可使这个问题得到有效解决。

３　结　语

多流形假设给数据分类提供了一种新的思路，直接将数据按照类别标记进行划分，认为每一个类对应于

一个流形，对数据本身的分布情况没有深入探讨。当数据本身没有标记时，即在非监督情况下，如何通过多

流形聚类算法得到多流形的分布模型，是今后值得探讨的问题。
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