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1 引言
由于人脸识别在身份认证、安全控制和视频检索等领域

的巨大应用前景，目前已成为模式识别、计算机视觉以及图像

处理等多个领域的一个研究热点。人脸具有“小样本、高维

数”的特点，因此如何有效的维数约减来避免“维数灾难”是解

决问题的关键。基于此，众多度量可分性准则的算法中，主成

分分析（PCA）[1]和线性判别分析（LDA）[2]是应用最广泛的两个

线性维数约减算法。

近几年涌现出诸如等距映射（ISOmetric MAPping，

ISOMAP）[3]、局部线性嵌入（Locally Linear Embedding，LLE）[4]、

拉普拉斯特征映射（Laplacian Eigenmap，LE）[5]等的流形学习

算法。但是，以上三种方法应用于人脸识别存在Out-of-sample

问题[6]。流形学习算法的线性化可以解决这个问题，是将每个

样本的近邻样本局部邻域视为线性空间。较为典型的算法包

括局部保持投影（Locality Preserving Projection，LPP）[7]、无监

督判别投影（Unsupervised Discriminant Projection，UDP）[8]和

边界 Fisher 分析（Marginal Fisher Analysis，MFA）[9]。LPP 是

Laplacian Eigenmaps 的线性逼近，通过保持高维数据的邻域

关系来对数据集进行降维。UDP是在LPP的基础上改进的算

法，除了保持近邻样本的邻域关系外还保持非近邻样本之间

的疏远关系。MFA是有监督的，将同类样本中近邻的样本拉

近，同时将异类中近邻的样本推远作为可分性准则。虽然这

些算法在人脸识别中取得了较好的识别效果，但是当有类别

标签的样本数据不足时，有监督算法的泛化能力降低。需要

说明的是，获取样本的类别信息十分耗时，而无标签的数据相

对来说容易得到，半监督分类利用大量廉价的无标签样本信
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息来增加分类的精确度[10]。此外，现有的算法构建邻域是通过

k 近邻或 ε近邻，这两个参数需要事前根据经验设定。流形学

习算法对其参数比较敏感，参数过大或者过小都会对算法的

性能产生影响。

为此，本文针对有标记样本不足和邻域选择问题，提出了

一种基于局部线性结构的自适应邻域选择的半监督判别分析

算法，是在监督算法MFA的基础上，将UDP的局部和非局部

散度矩阵加入到目标函数中，改进为半监督的算法。该算法

能够将监督算法浪费的无标签样本和无监督算法没有利用分

类的标签信息充分利用，同时更精确地通过自适应算法求取

近邻样本数据，进一步提高了分类的鲁棒性。

2 相关算法
2.1 边界Fisher判别分析

MFA的目标是将 k1 近邻的样本拉近的同时将 k2 近邻的样

本推远。其好处是避免少数几个相距较远的样本主导，避免了

LDA满足高斯分布这一条件。假设{(x1 l1)(x2 l2)(xN lN)}

为训练样本数据集，其中，xiÎRD 表示一个 D 维向量，liÎ L =

{12c}是样本 xi 的类别标签，L 为类别标签集。数据点

xi 通过投影矩阵 AD ´ d 可以得到低维映射 yiÎRdd <D ，即

yi =AT xi 。

MFA定义类内散布矩阵 Sw 来表示同类数据点的集中程度：

Sw =å
i = 1

N

å
iÎNk1

( j)或jÎNk1
(i)
 AT xi -AT x j

2

=

2AT X(D -W )X T A （1）

其 中 ，W 表 示 同 类 数 据 相 似 度 邻 接 矩 阵 ，Wij =

ì
í
î

1 iÎNk1
( j)或jÎNk1

(i)

0 otherwise
，Nk1

( j) 表示 k1 个与 xi 同类的近邻点，

D 是一个对角阵，Dii =å
j ¹ i

Wij 。同时，定义类间散布矩阵 Sb 来

表示异类数据点的离散程度：

Sb =å
i = 1

N

å
(i j)ÎPk2

(li)或(i j)ÎPk2
(lj)
 AT xi -AT x j

2

=

2AT X(D
p -W

p
)X T A （2）

其 中 ，W
p

表 示 异 类 数 据 相 似 度 邻 接 矩 阵 ，W P
ij =

ì
í
î

1 (i j)ÎPk2
(li)或(i j)ÎPk2

(li)

0 otherwise
，Pk2

(li) 表示 k2 个与 xi 异类的

近邻点，D 是一个对角阵，D
p

ij =å
j ¹ i

W
p

ij
。MFA的目标函数可

写为如下所示：

J(A)MFA = arg max
a

AT X(D
p -W

p
)X T A

AT X(D -W )X T A
（3）

2.2 无监督鉴别投影
UDP是Yang等[8]人提出的一种流形学习的线性化算法。

除了反映样本间的内在数据关系外，还能够对样本进行有效

分类。UDP的目标就是最大化非局部散度与局部散度的比，

得到有效的分类方向，从而样本数据点在该方向上投影。为

此，定义一个 N ´N 的邻接矩阵 H 如下所示：

Hij =
ì
í
î

1 xiÎNk(xj)或xjÎNk(xi)

0 otherwise

xiÎNk(xi) 表示 x j 是 xi 的 k 近邻。

局部散度 JL(A) 能够将高维空间中靠的近的样本点降到

低维空间中任然保持近邻关系，其定义如下：

JL(A)= 1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

Hij(yi - yj)
2 =

1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

Hij(AT xi -AT x j)
2 =

AT[ 1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

Hij(xi - x j)
2]A （4）

非局部散度 JN (A) 不同于局部散度，是将高维空间中非近

邻的样本点降维后保持疏远关系。其定义如下：

JN (A)= 1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

(1 -Hij)(yi - yj)
2 =

1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

(1 -Hij)(AT xi -AT x j)
2 =

AT[ 1
2NNåi = 1

N

å
j = 1

N

(1 -Hij)(xi - x j)
2]A （5）

局部散度矩阵 SL 、非局部散度矩阵 SN 分别定义为：

SL =
1

2n2å
i

N

å
j

N

Hij(xi - x j)(xi - x j)
T （6）

SN = 1
2n2å

i

N

å
j

N

(1 -Hij)(xi - x j)(xi - x j)
T （7）

基于UDP准则思想，最小化局部散度的同时最大化非局

部散度。其目标函数定义如下：

JUDP(A)= arg max
a

AT SN A

AT SL A
（8）

无论 MFA 还是 UDP 得到的子空间中，使用最近邻分类

器，可以得到比较高的数据的分类精度。但是也发现以下两

个问题：其一，MFA和UDP算法的样本近邻点是使用 k 近邻

的方法来选取的，由于参数 k 的确定比较困难，其确定的邻域

不足以反映流形学习算法的局部性。其二，MFA是一种完全

监督的算法，当有标签样本相对较少时，MFA的降维效果对于

分类来说并不理想。而UDP是无监督的，没有充分利用已知

的类别标签信息。为此，本文提出了基于局部线性结构的自

适应邻域选择半监督判别分析算法。

3 自适应邻域选择的半监督算法

3.1 自适应邻域选择算法
在流形学习算法中，一般采用 k 近邻或 ε近邻选择训练样

本的邻域来保持局部性特点。然而一个好的邻域选择是邻域

内的点都在某一d维线性子空间内，而且每个邻域尽可能多的

包含样本点。根据文献[11]，给定容忍阈值 ηÎ(0.51]，则有：

å
i = 1

d

λi

å
i = 1

D

λi

³ η （9）

其中，λi 是对数据集 X 依据PCA方法做协方差矩阵所得到的

特征值。如果式（9）成立，认为 X 中的点都在某一 d 维线性子

空间内。

因此，依据式（9）来衡量局部点集的线性化程度，本文采

用的自适应邻域选择算法来选取每个点的邻域，使其局部具

有线性结构或近似线性结构。该算法依据线性程度可动态缩
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小或扩大邻域。其策略是初始化时给每个点分配较大的邻

域，如若该邻域不能够保持局部线性结构，则删除破坏其结构

的节点。反之，初始情况下就已经是线性结构，然后每次将新

的节点再加入到该邻域，直到不能保持线性结构为止。其具

体算法如下：

算法1 确定每个点的邻域参数

输入：高维数据集 X ，初始邻域参数 K ，流形维数 d ，容

忍阈值 η。

输出：每个点的自适应邻域集 N(xi) 。

初始化：对每个 xi ，将其 k 近邻加入到 N(xi) ，对每个邻域

N(xi) ，假 设  xi - xi1
£  xi - xi2

£ £  xi - xiK
，其 中 xij

( j = 12K)ÎN(xi) ，令 k =K ，矩阵 X
(k)

i = (xixi1
xik

) 。

（1）X̄
(k)

i =X
(k)

i (I - (1/k)eeT) ，其中 e 为全1列向量。

（2）计算协方差矩阵 X̄
(k)

i X̄
(k)T

i 的特征值 λd (0 < d £D) 。

（3）while（式（9）不成立）{

k = k - 1 ，计算步骤①中的 X̄
(k)

i 并通步骤（2）求出特征

值 λd (0 < d £D) 。

} //缩小邻域

if（k!=K） return N(xi)={xij
:1 £ j £ k}；

while（式（9）成立）{

求出 xi 的第 k + 1个近邻样本点，步骤（2）计算样本集

N(xi) xik + 1
的协方差矩阵的特征值 λd (0 < d £D) ；

if 式（9）成立，将 xik + 1
加入到 N(xi) ，k = k + 1；

} //扩大邻域

return N(xi)={xij
:1 £ j £ k}；

3.2 自适应邻域半监督算法
由于MFA仅仅使用有标记样本作为训练样本，浪费了大

量无标记样本。而 UDP 只使用没有采用训练样本的类别信

息，因而是无监督的方法。本文将MFA和UDP进行结合，在

仿照UDA[12]的基础上，提出一种半监督算法。该算法是将同

类样本的近邻点在降维过程中进行拉近，同时将异类样本的

近邻点推远。此外，将高维空间中近邻的样本点在低维空间

中任然保持近邻关系，高维空间中非近邻点在低维空间中推

远。其目标函数如下所示：

J(A)= arg max
a

AT(Sb + αSN)A

AT(Sw + βSL)A
（10）

其中：Sb 和 Sw 通过有标签训练样本计算而来，即MFA算法中

的类间散布矩阵和类内散布矩阵。 SN 和 SL 是通过全部数据

集计算出来的，即UDP算法中的非局部散布矩阵和局部散布

矩阵。 α和 β用来调节 SN 和 SL 的贡献度的常系数。

通过算法 1可以动态自适应选择位于流形上数据点的近

邻点。利用数据点的类别信息和算法1，可构造同类数据点的

相似度邻接矩阵Ww 如下：

Wwij
=
ì
í
î

1 xjÎNwk(xi)或xiÎNwk(xj)

0 otherwise

这里 Nwk(xi) 表示 k 个与 xi 同类别的数据点构成的邻域，k 是

通过算法1在同类数据集中动态确定的。

同样，异类数据点的相似度邻接矩阵W P
b 构造如下：

W P
bij
=
ì
í
î

1 xjÎNbk(xi)或xiÎNbk(xj)

0 otherwise

其中，Nbk(xi) 表示 k 个与 xi 异类的数据点构成的邻域，此处 k

是通过算法1在异类数据集中确定的。

定义数据点的邻接矩阵 Ht ：

Htij
=
ì
í
î

1 xjÎNtk(xi)或xiÎNtk(xj)

0 otherwise

这里 Ntk(xi) 是由 xi 的 k 个近邻的数据点构成的邻域，k

是通过算法1在整个数据集中自动确定的。

式（10）的解就是下列等式中的最大特征值对应的特征向量：

(Sb + αSN)A = λ(Sw + αSL)A （11）

算法2 自适应邻域选择半监督算法

步骤1 对任意 xiÎXN ，通过算法1选择同类点邻域，异类

点邻域以及全局邻域，可得到Ww ，W P
b ，Ht 。

步骤 2 构造邻接矩阵，通过式（1）、（2）求出 Sb 和 Sw ，式

（6）、（7）求出 SN 和 SL 。

步骤3 对式（11）求解特征值和特征向量。得到D个非零

的特征值所对应的特征向量，其特征向量可记为 a1a2ad

ad + 1aD ，其中 a1a2ad 是 d个最大的特征值所对应的

特征向量。

步骤 4 令 A =[a1a2ad] ，是 D ´ d 的投影矩阵。D维

空间中的样本通过 y =AT x 变换即可投影到d维空间中。

4 人脸识别实验
在ORL和YALE人脸库上分别进行实验来验证本文算法

的性能，并与PCA，LDA，LPP，UDP，MFA进行对比。实验中，

参数 α和 β 均设置为 0.1，容忍阈值 η =0.95，初始邻域 K =4，

实验用最近邻分类器来分类，识别率取 10次实验的最大平均

值。所有人脸图像为灰度图像，将其进行缩放为32×32。

4.1 ORL人脸数据库的实验
ORL人脸库由40人，每人10张共400张在不同时间采集

的人脸图像组成。其中包括不同视角、不同表情（睁眼、闭眼

微笑、生气、高兴、吃惊等）和不同面部细节（不同发型、戴或不

戴眼镜、有或无胡须），同时包含一些倾斜和不超过 20°的旋

转。ORL人脸库中的某一人的10张图像如图1所示。

对于 ORL 人脸库，从每个人的图片中随机抽取 l（l=2，

3，…，6）张图片作训练样本，剩下的 10－l 张图片作测试样

本。需要说明的是，在本文算法训练时需要使用到不带有类

别信息的测试样本。而监督算法LDA和MFA，在训练时仅仅

利用带标签的训练样本。

从表1和图2可以看出，本文算法在ORL人脸库上能够取

得最高的识别率。因为不仅采用自适应邻域选取样本近邻

点，使得更精准地保持流形空间的局部性，而且在监督算法的

基础上使用了无标签信息，因此识别率最高。同时可看出，

UDP和MFA算法的识别率高于LDA和PCA算法的识别率。

图1 ORL人脸库图像示例
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4.2 YALE人脸数据库的实验
为了进一步验证本文算法的有效性，在YALE人脸库上进

行实验。YALE人脸库由15个人，每个人有11张共165张图像

组成。这些图像在光照条件变化比较大，而且面部表情（正

常、伤心、开心、眨眼和惊讶等）和细节（戴或不戴眼镜）也有比

较明显的变化。图 3所示的是来自YALE人脸库的某一个人

的11张图像。

在YALE人脸库中，从每个人的图像中随机选取 l张作训

练样本，而剩下11－l张作测试样本。

从表2和图4可以看出，由于YALE库的图像受光照、姿态、

表情变化的干扰较大，所以文中所列的所有方法的识别率相

对较低。PCA和LDA保持全局线性结构进行维数约减，不能

很精确地描述非线性流形，识别率低于保持局部线性的UDP、

MFA和本文算法，而本文算法的识别率又高于MFA和UDP。

4.3 实验分析
本文算法在MFA的基础上，采用自适应邻域选取算法来

计算近邻点并将无标签样本作为训练样本，可得到利于有效

分类的投影矩阵。实验表明，本文算法对于姿态、表情、光照

等变化体现出极强的鲁棒性，相比其他几种算法，识别效果是

最优的。作为识别来说，更多的特征将会引入不利于分类的

信息，当维数达到一定的程度，识别率不再会因维数的增加而

提高，甚至可能有所下降。而LPP、UDP和MFA由于近邻点的

选取使用事前设定的参数k，而且仅仅利用有限的有标签样本

或者不利用有标签样本，所以识别率低于本文算法。PCA的

识别率低于LDA，这是由于PCA是无监督的。LPP总体上要

低于UDP，这与UDP在LPP的基础上还保持了非近邻样本的

疏远有关。LDA的识别率要比MFA和UDP低，这两个算法的

识别率也比本文算法低，这说明自适应邻域选取的半监督算

法能够取得比较理想的性能。

5 结束语
针对流形学习算法中邻域选择和有标签样本不足问题，

提出了一种自适应邻域选择半监督算法，该算法能够根据流

形在不同点的曲率自适应地构建邻域，能够反映流形局部线

性结构。同时，既能充分利用标记样本的监督信息，又挖掘隐

藏在无标记数据中的潜在信息，很好地保持了数据的局部和

全局信息。然而非线性程度较高是，所构建的邻域过小形成

不连通的邻域图。通过核技巧将其扩展为非线性算法是今后

研究的工作重点。
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设 H1 为采用未优化拼接计算出的相邻影像的单应矩阵，

H2 为采用优化拼接计算出的与其对应单应矩阵，本文采用以

下三个范数来度量二者的差异：

相对 M 范数 RM ：

 H2H1 RM
=

maxxyabs(H2xy -H1xy)

maxxyabs(H1xy)
（8）

相对 L1范数 RL1：

 H2H1 RL1
=
å
xy

abs(H2xy -H1xy)

å
xy

abs(H1xy)
（9）

相对 L2 范数 RL2 ：

 H2H1 RL2
=
å
xy

(H2xy -H1xy)
2

å
xy

(H1xy)
2

（10）

因为是对多片影像进行拼接，所以计算出的三个范数值

有多个，这里取它们各自的均值作为最终结果，见表4~表6。

从表 4~表 6可以看出：经过速度优化的拼接方法在拼接

时间上比起未经优化的拼接已大幅度减少，之所以表4中权值

为（1，0）的拼接时间比权值为（0.5，0.5）的时间长，是因为数据

2 的影像特征不明显，拼接过程中有计算单应矩阵失败的情

况，在迭代中花费了一定的时间，这也验证了本文参数选择机

制的有效性；从各种范数的值可以看出随着尺度的变化，单应

矩阵并没有明显的改变；各种范数的值很小说明优化后计算

出的单应矩阵与未优化计算出的单应矩阵相似性很高，拼接

结果图从直观上验证了以上结论。至于优化后计算出的单应矩

阵与未优化计算出的单应矩阵之间的差异主要归结为两方面

的原因：一是缩小图像与原始影像的特征点的几何分布与数

量不同；二是SIFT算子采用插值拟合的办法来确定特征点的

坐标，所以其定位精度不高，从而影响单应矩阵的解算结果。

5 结语
提出的改进方法与传统的基于SIFT的影像拼接方法相比

可以大幅度提高无人机影像拼接的速度，保证较好的拼接效

果，用户可以根据影像数据的特点及的应用需求通过参数的

选择机制设计出合适的拼接参数。需要指出的是本文提出的

改进方法主要是对影像拼接流程的改进，如果利用其他的快

速特征检测算子例如 PCA-SIFT、SURF、CenSurE等代替文中

的SIFT算子，那么相同条件下拼接速度将会更快，但是拼接效

果有待进一步验证。本文只针对拼接速度的优化，对影像拼

接的其他问题没有顾及，主要存在两个方面的不足：一是缺少

拼接畸变的控制策略；二是不适合视差较大的影像的拼接，下

一步将针对这两个问题进行改进。
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