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摘要：矩阵模式的Fisher线性判别准则(MatFLDA)作为近几年矩阵模式下的经典特征提取方法

被广泛地加以研究和运用。然而MatFLDA方法作为全局判别准则一定程度上忽视了样本空间

内在的局部结构和局部信息。在矩阵模式下，引入局部加权均值(LWM)并结合最大间距判别

分析(MMC)，提出一种具有局部学习能力的有监督的特征提取方法：基于矩阵模式的局部子域

最大间距判别分析(Mat—LSMMC)，提高了MatFLDA方法的局部学习能力，具有较强的特征提

取能力。通过测试人造、真实数据集来表明所提方法的优势。
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智能识别领域存在着大量需要处理的高维数

据样本，为了便于从中找出我们最需要的信息，就

需要进行特征降维，将一些冗余的信息进行处理。

特征提取作为一种数据预处理方法得到了广泛的

运用⋯。一般经典的特征提取方法，如：PCA【2'3j，

LDA【4’51方法都是在高维向量空间上进行特征提

取。然而，在现实的空间中，将图像矩阵样本转换

为向量的过程中，破坏了图像矩阵样本原有的几

何结构，导致一些有用信息的损失。

近年来基于矩阵模式的特征提取算法(如文

献[6—8])由于能有效地提高识别率、节省计算

时间，被广泛的研究。如文献[6]提出的矩阵模

式的Fisher线性判别准则(MatFLDA)、矩阵模式

的主成份分析方法(MatPCA)不但在处理图像数

据时使用矩阵模式，尽可能地保留原始的数据信

息，而且，提出一种将矢量数据转换成矩阵模式的

方法，大大扩展了矩阵模式的应用范围。

矩阵模式的Fisher线性判别准则(MatFLDA)

虽然避免了基于向量方法的缺点，具有较好的特

征提取能力，然而，MatFLDA方法作为全局判别

准则，算法中使用总体均值来替代方差，对于那些

具有明显局部流形的数据，比如人脸数据、高维文

本数据等等，MatFLDA方法一定程度上缺乏适应

性。为了确保样本数据的局部信息，我们在本文

的方法构造中引入局部保持投影(Locality Preser-

ving Projections，LPP)p1流形学习方法中通过嵌

入样本的最近邻图，提取样本空间的局部结构信

息这一思想。

本文在MatFLDA基础上，引入局部加权均值

(Local Weighted Mean，LWM)¨训的概念，提出一

种具有局部学习能力的特征提取方法：基于矩阵

模式的局部子域最大间距判别分析(Local Sub—

domains Maximum Margin Criterion Based Matrix

Pattern，Mat—LSMMC)。该方法具有如下优势：

(1)Mat—LSMMC方法运用了矩阵模式，提高了

特征提取能力，大大降低了空间复杂度，同时消除

了一般行(列)向量所带来的限制；(2)Mat—

LSMMC方法使用了最大间距准则(Maximum

Margin Criterion，MMC)¨1’12|，避免小样本问

题u列；(3)Mat—LSMMC方法中用LWM替代标

准均值，一定程度上较好地反映不同样本在保持

内在局部结构方面的贡献程度大小，实现了局部

保持。

在实验中，通过测试传统的UCI数据集和人
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脸识别数据集，表明本文的Mat—I峪MMC方法具 域(Within—class Nearest Neighbor Local Sub—do一

有上述优势。 mains，WNNLSD)和类间最近邻局部子域(Be一

·相关工作 =，二慧D)'Nea构res造t淼篇嵩藏
为了便于描述，我们在本节简单回顾一下 的矩阵模式类内散度和类间散度。

LWM、MatFLDA方法的概念。

I．1局部加权均值：LWM

定义1(LWM)假设X，。=㈦。}睫，表示一

个局部子域，那么局部子域X,qLWM可以写为：

未譬，舯。锻姐风=唧(气掣)
乙‰

是只与局部子域五。上样本相关的权值参数，h1

是热核函数exp(一警)上的热核参数。
从定义1可以看出，LWM是通过给在局部子

域中的样本分配不同权值来表示不同样本在保持

内在局部结构所反映的贡献程度的不同。

1．2矩阵线性判别分析MatFLDA

定义2(MatFLDA)：假设有n个样本组成

的样本集A={A。，⋯，A。}，A；(i=1，2，⋯，n)均是

矩阵模式，分别属于C个不同的类，第c类大小为

，l。，给定分类决策平面的法向量∞。则MatFLDA

的类内、类问散度矩阵和目标函数为：

s≯=∑∑(Ad—A。)(A。i—A。)7

s：“=∑rtc(A。一A)(A。一A)7

．，、 ∞7SBM“∞a跫掣‘∞)一黜x丽lift∞’∞2 J ∞‘∞=lⅢJ Ⅲ

其中：样本总的平均值为A=三∑A；，第c类样本

的平均值为A。=}；；Ad，c=1，2，⋯，c，i=1，2，
⋯，nc

2基于矩阵模式的局部子域最大间距判

别分析：Mat—LSMMC

在矩阵模式的基础上，结合局部加权子域的

概念，本文提出了一种新的算法Mat—LSMMC，见

图1。我们用文献[6]的方法将每个矢量数据转

换为矩阵模式，在样本数据中结合1．1节中局部

加权均值LWM的概念，运用流形学习算法中的

局部保存思想将数据有效划分为各个局部加权子

域，寻找每个局部加权子域的类内最近邻局部子

类Ⅱ

Ⅲ

图1 Mat—LSMMC原理图

Fig．1 The schematic diagram of Mat—LSMMC

下面定义本文Mat—LSMMC方法的类内散

度矩阵和类间散度矩阵。

定义3假设有n个样本组成的样本集A=

{A1’．一，A。}，A；(i=1，2，⋯，n)均是矩阵模式，分

别属于C个不同的类，其中大小为凡。样本子集A‘

属于第c类，且VA：(i=1，⋯，n。)为A。的任意一

个局部子域，给定分类决策平面的法向量∞，则

Mat—LSMMC方法对应的矩阵模式类内散度和类

间散度分别为：

aW
=

∑∑∑学0 LWM(JA；)一LWM(torA；．)瞻

(1)
Mat

nB
2

∑∑∑∑铲0LWM(JA；1)一LWM(wrA产)帏

(2)

廿^。，『l A：is the WNNLSD of the群

其中：学2{o。0e而眈 7，

rI AcJ is the BNNl5D oftheA，
一cl＆一l

‘ o

，{『一10 otherwise
。

0·忆表示范数，例如：0·Il，=√∑；∑Jn；。
则本文Mat—LSMMC方法的目标函数为：

ar辱maxJ(to)=(1一y)aBM”一7awma。 (3)

为了提高本文Mat—LSMMC方法求解目标

函数的效率，我们对式(1)、式(2)进行改写和简

化，由此，我们得到如下定理。

万方数据



·28· 盐城工学院学报(自然科学版) 第27卷

定理1根据定义3，式(1)、式(2)分别可以

简化为：

awMat=tr(wrL ) (4tr(LwO) )aw
。

， I ，

理BMm=tr(t07k10) (5)

我们首先证明等式(4)中的awMat。

根据定义I，等式(1)中的LWM(∞■；)、

LWM(∞砖)分别可以表示为：联■；o、席T≈c7∞，
成辑分别表示两个局部子域对应的权值。根据

ll A 1l；=tr(ArA)，有：

LWM(r，)一LWM(wTA，c)忙=
0 p联iiiTAlciT∞一群锋o II 2，=tr(t07口∞)

其中：

毯=AciptptTA‘?一篷霞霞1A?一Acj bjpiTAc?+
Ai。pjpiTAc；

则式(1)可以表示为：
C ～ ～

Otw=∑∑∑哆IILWM(afA；)-LWM(tor巧)II 2，=
c21 121 J21

C nc ～

tr(t07(∑∑∑学硭)∞)=tr(t07Lw∞)

则式(4)成立。

同理可以证明式(5)成立，其中‰=∑。∑．

茎薹，必宅：A；-联，成Air—A：·联·一饼2TA9T c 2r一。善，蚤，％宅2 A；1联1成Ai一一A：1联1— 2一

群律历1T^c，+A脚解■；掣。定理得证。
算法：基于矩阵模式的局部子域最大间距判

别分析。

Algorithm：Mat—LSMMC

Input：数据集x，并给k。，h赋初值；

Output：变换矢量∞；

Stepl：对矢量表示的样本根据文献[6]的方

法转换成矩阵模式；

Step2：根据给定的后。，将数据集A划分成若

干个局部子域；

Step3：寻找每一个局部子域卵对应的类内

最近邻局部子域A：t和类间最近邻局部子域Ac2；
Step4：根据定义3，构造相应的类内散度矩阵

和类间散度矩阵；

Step5：根据定理1，求解式(3)，得到满足式

(3)最大特征值对应的矢量∞。

3 实验

通过测试4个UCI数据子集(即：IRIS、Iono-

sphere、Wine、Glass)、两个人脸识别数据集(ORL、

Yale)来说明Mat—LSMMC方法具有较好的特征

提取能力。在实验过程中都使用最近邻分类器。

3。1测试UCI数据集

通过测试4个UCI数据子集(见表1)来说明

Mat—LSMMC方法具有较好的特征提取能力，并

将Mat—LSMMC方法同MatPCA、MatFLDA、Mat．

MMC 3种特征提取方法进行比较。测试过程中

Mat—LSMMC的参数：K E[2，5]，h E 2‘，t∈(一

500，500)，yE(0，1)，使用10一折交叉验证。测

试结果见表2。

表1 Ionosphere、IRIS、Wine、Glass数据集
Table 1 Ionosphere mIs。Wi玳。Glass。datasets

Dataset8 l峰．Numbe。of n地恐●1b：of ne N幽of’1也唑of Matrix Model8

TmiIlin异Sampl镪Test S锄ples Features Subiects

Ionosphere 230 117 33 2 11 X3

IRJS 100 50 4 3 2 X2

Wir忙 118 60 12 3 10 X6

Glass 142 72 9 6 3 X3

从表2，我们可以得到以下结论：

(1)Mat—LSMMC同其他3种方法相比，其

精度较大。说明Mat—LSMMC方法具有较好的

特征提取。Mat—LSMMC方法中运用了局部流形

学习方法中构造近邻拉普拉斯图的方法，实现了

局部保持，提高了特征提取效果和分类精度。

(2)Mat—LSMMC由于是基于矩阵模式下的

特征提取方法，空间复杂度较低。

(3)Mat—LSMMC方法由于使用了最大间距

准则，避免了matFLDA方法的小样本问题。

3．2测试人脸数据

人脸图像数据集蕴含着内在的非线性流形结

构。通过测试0RL(32 X32)(40个类，每类10个

样本)和Yale(32 X 32)(15个类，每类11个样

本)两个人脸图像数据集来表明Mat—LSMMC方

法在一定程度上能解决小样本问题，具有较好的

万方数据
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特征提取能力。

在测试过程中，为了有效说明Mat—LSMMC

方法的优势，我们使用PCA、MatPCA、MatFLDA、

MatMMC 4种方法来对比测试，Mat—LSMMC参

数的设定同3．1。测试结果见表3。

表2对Ionosphere、IRIS、Wine、Glass数据集的识别效果比较
Table 2 Reoognifion performance eompfison on Ionosphere IRIS，Wine，Glass datasets

Datase协0RL Yale

为了提高测试结果的有效性，在测试过程中

分别对ORL、Yale数据集选取4个、6个样本作为

训练样本来测试上述4种方法，并分别使用4一

折交叉验证和6一折交叉验证。

根据上述结果，我们可以得到如下结论：

(1)Mat—LSMMC方法在处理人脸数据时，

比其他方法具有更好的特征提取效果和分类精

度，说明此方法由于引入了LWM来替代标准均

值，较好地反映了不同样本在保持样本内在局部

结构方面的贡献程度的差异，更好地保持样本内

在蕴含的几何结构。

(2)Mat—LSMMC方法处理32×32图像数据

集时，直接使用矩阵模式，如果用矢量形式表示，

则需要存储1 024 X l 024的散度矩阵，而本文的

方法则只需要存储32×32散度矩阵，所占空间只

是原方法的1／1 024，大大降低了空间复杂度。

(3)Mat—LSMMC方法使用了最大间距判别

分析，不存在小样本问题。

4 总结

本文在矩阵模式的基础上，提出了具有一定

局部学习能力的Mat—LSMMC方法。该方法结

合局部加权均值概念，使用流形学习理论对原样

本空问进行有效划分，一定程度上提高了算法的

局部学习能力。同时，由于采用矩阵模式使得算

法空间复杂度大大的降低。最后通过测试人造、

真实数据集来表明本文Mat—LSMMC方法具有

较强的特征提取能力。当然，Mat—LSMMC方法

也存在着一定的不足，比如如何更好地确定近邻

参数和热核参数，更有效地提高该方法的执行效

率，将是我们以后研究的方向。
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Local Sub·--domains Maximum Margin Criterion

Based 0 Matrix Pattern
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Abstract：MatFLDA as a classic feature extraction method in recent years iS widely studied and used．However．MatFLDA as a

global criterion is neglected to 80me extent sample space inner local structure and local information．Therefore，based on the mR．

trix paaern，by introducing the Local wei曲ted Mean(LWM)and combined with Maximum Margin Criterion(MMC)，we put
forward a certain local learning ability of supervised feature extraction method：Local Sub—domains Maximum Margin Criterion

Based Matrix Paaern，Mat—KSMMC)，the discrimination analysis with the strong ability of feature extraction can improve thek

cal learning ability of MatFLDA method．Finally．the test on artificial and real datasets shows the above mentioned advantages of

tlle Mat—LSMMC method．

Keywords：MatFLDA；Local Wei．ghted Mean；Maximum Margin Criterion
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