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半监督局部线性嵌入算法在人脸识别中的应用
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摘要：提高人脸识别算法的识别率，提出一种基于半监督局部线性嵌入(Semi—Supervised Local—

ly Linear Embedding，SSLLE)的人脸图像识别方法。针对局部线性嵌入(Locally Linear Embed—

ding，LLE)算法非监督学习的缺陷，引入半监督思想，在构造邻域的时候利用部分样本的标签信

息来重新调整距离矩阵；使用调整后的距离矩阵进行线性重建从而实现数据降维。在Yale和

ORL人脸库上的实验结果表明，能有效的提高人脸识别的性能。
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流形学习(Manifold Learning，ML)01,2J是近几

年兴起的一种新型机器学习思想，在模式识别、数

据挖掘和计算机视觉等领域受到了广泛的关注和

应用。随着信息技术的飞速发展，人们获得的数

据呈现出海量、高维和不确定性等特点，如何对高

维数据采用某种维数约简方法进行降维处理就显

得尤为迫切，也是目前的研究热点。传统的降维

方法如主成分分析∞1(Principal Component Analy—

sis，PCA)和线性判别分析H1(Linear Discriminant

Analysis，LDA)在高维数据集具有线性结构和高

斯分布时能有比较好的效果，但是当数据集在高

维空间呈现高度扭曲时，它们很难发现嵌入在数

据集中的非线性结构和恢复内在的结构。流形学

习方法提供了一种新的研究途径"J。

流形学习的目标是对训练集中的高维数据空

间进行非线性降维，揭示其流形分布，从而找出隐

藏在高维观测数据中的有意义的低维结构，以便

从中提取易于识别的特征。2000年Seung、Te—

nenbaum和Roweis等人在《Science)上发表了3

篇论文∞。81，从认知的角度探讨了流形学习，不仅

首次使用了“Manifold Learning”这一术语，而且还

给出了可行性算法，为维数约简提供了一个新的

研究方向，从而引起了流形学习的研究热潮。著

名的流形学习算法有：等距映射川(Isometrical

Mapping，ISOMAP)、局部线性嵌人哺1(Locally Lin—

ear Embedding，眦)、拉普拉斯特征映射p J

(Laplacian Eigenmap，LE)、局部切空间排列¨叫

(Local Tangent Space Alignment，LTSA)等。这些

算法均能较好的保持原始数据的拓扑结构，并有

效的解决数据处理中的维数灾难问题。

局部线性嵌人算法是流形学习中的经典方

法，是一种借助局部线性关系描述全局非线性结

构的降维思想。针对LLE算法非监督学习的缺

陷，Ridder等人提出了一种监督局部线性嵌入¨lJ

(Supervised Locally Linear Embedding，SLLE)算
法，但监督学习算法需要所有样本具有标签信息，

在机器学习相关问题中，所获取的大多是不带标

签的数据，带标签的数据则相对有限，因此半监督

流形学习成为模式识别和机器学习领域研究的一

个新的热点。本文引人半监督思想，提出了一种

基于半监督局部线性嵌入u副(Semi—Supervised

Locally Linear Embedding，SSLLE)的人脸图像识
别方法，对经典LLE算法进行了改进，增加了部

分样本的标签信息，使之能适应半监督流形学

习¨3|，最后使用最近邻分类器进行分类识别，在

Yale和ORL人脸库上进行了实验比较，验证了本
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文提出的算法具有较高的识别率。

1局部线性嵌入(LLE)

局部线性嵌入算法是由Roweis和Saul提出

的一种非线性流形学习方法L8J。uE算法的基本

假设是：①流形上的任意一个样本点都能由其邻

域点线性重构而成，并且重构权值可以保证样本

点与邻域点的线性重构误差最小；②在映射过程

中保持这种线性关系不变，即在低维空间中保持

每个邻域中的重构权值不变，这样可以得到高维

数据在低维空间的嵌入。

设数据集中有Ⅳ个样本点石i，戈。ERD，iE[1，

Ⅳ]，降维后的Ⅳ个样本点为Y；，Y；∈R4，i E[1，

N]，d<zD。u正算法步骤如下¨4。：

步骤1：选取邻域。一般使用K近邻法，即对

数据集中的每个样本点菇i，寻找欧氏距离与其最

近的k个点作为它的近邻。另外也可采用占邻域

方法来确定邻域。

步骤2：计算重构权值矩阵形。由上步确定

的邻域关系，每一个样本点戈i都可以由它的k个

近邻点通过权值矾线性加权表示。最小化如下

定义的代价函数，可以得到约束的权值矩阵矾
N I

8(形)=∑lI戈i一∑％骛Il
2

(1)

步骤3：计算低维嵌入。构造代价函数
_Jv 量

占()，)=∑Il Yi一∑％乃0
2

(2)

其中，Yi是zi的低维映射矢量，yj．是石i的近邻xi

的低维映射矢量。最小化代价函数e(y)，使得低

维重构误差最小，则Y7(Y是由所有Y；为列向量

所组成的矩阵)取M的最小d个非零特征值所对

应的特征向量，M=(，一形)7(，一形)。在实际处

理过程中，由于M的最小非零特征值几乎接近于

零，所以Y7通常取M最小的第2个到第d+1个

非零特征值所对应的特征向量。

2监督局部线性嵌入(SLLE)

LLE算法是一种非监督的算法，没有利用样

本的类别信息，针对此缺点，Ridder等人提出了一

种监督局部线性嵌人¨u(Supervised Locally Line—

ar Embedding，SLLE)算法。SLLE算法与传统

LLE算法的主要区别在于第l步邻域的构造：

u正算法在构造邻域时是根据样本点间的欧氏距

离来寻找k个近邻点，而SIZE算法在处理这一

步时，增加了样本点的类别信息。SLLE算法的其

余步骤同uE算法一致。

在计算样本点之间的距离时，SLLE算法采用

如下公式：

D’=D+amax(D)△ (3)

其中D’是计算后的距离；D定义为样本点之间的

距离；max(D)表示类与类之间的最大距离；△取

0或l，当两个样本点属于同类时，△取O，否则取

1；a是控制点集之间的距离参数，当a取0时，此

时的SLLE算法和LLE算法相同。

3半监督局部线性嵌入(SSLLE)

本文将半监督思想引人LLE算法，提出了一

种基于半监督局部线性嵌入【1引(Semi—Super—
vised Locally Linear Embedding，SSLLE)算法，通过

部分带标签的样本来重新调整距离矩阵，使得

UJE算法能够更准确的构造样本点的邻域。

rd口一rdif戈i和菇，同类别

‰={dⅡ+rdF戈i和戈，不同类别 (4)

Ldii 其他情况

其中r(O<r<1)是调节系数，一般取经验值，可

以用来判定带标签样本和不带标签样本是否可以

被选为近邻点。

在确定了每个样本点的k个近邻点后，SS—

IJLE算法的其余步骤与眦算法相同。SSLLE
算法可以有效的学习非线性流形结构，考虑了样

本的类别信息，利用部分样本的标签信息来重新

调整距离矩阵，实现了不同类别标签样本之间的

良好可分，并取得了较好的降维效果。

4实验结果及分析

实验是在Yale和ORL人脸库上完成的(实

验环境：Intel酷睿2双核E8400 3．0 GHz；Matlab

7．O)，分别用LLE算法和本文SSLLE算法来提取

人脸有效特征，最后通过最近邻分类器测试了这

两种算法的识别效果(经过多次重复实验，取其

平均值)，并进行了综合比较和分析。Yale人脸

库15个人每人随机取5幅图像共75幅进行训

练，剩余每人6幅图像共90幅进行测试。ORL人

脸库40个人每人随机取5幅图像共200幅进行

训练，剩余每人5幅图像共200幅进行测试。对

于本文SSLLE算法而言，Yale和ORL人脸库都是

每人取5幅图像具有类别标签，另调节系数r取

经验值0．5。
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图l一图2是LLE算法与本文SSLLE算法在

Yale和ORL人脸库中识别率随着邻域数目后变

化的对比曲线图。对LLE算法而言，Yale人脸库

在k=10和k=12时识别率达到最大，ORL人脸

库在k=6时识别率达到最大；对本文SSLLE算

法而言，Yale人脸库在k=8时识别率达到最大；

ORL人脸库在k=6时识别率达到最大。所以后

续实验里，LLE算法在Yale和ORL人脸库中邻

域数目k分别取值为10和6，本文SSLLE算法在

Yale和ORL人脸库中邻域数目k分别取值为8

和6。另外k值对识别率有着一定的影响，一定范

围内随着k值的增大，识别率会有所提高，但是当

k取值较大以后，识别率将有所回落并趋于稳定。
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图1 LLE算法与本文SSLLE算法在Yale人脸库中

邻域数目^与识别率的关系

Fig．1 The relations between neighborhood number

k and recognition rate of IJLE algorithm and

SSLLE algorithm on Yale face datalme
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图2 LLE算法与本文SSuE算法在ORL人脸库中

邻域数目k与识别率的关系

Fig．2 The relations between n,aghbo吨ood number

k and reeognitian rate of LLE algorithm and SSLLE

algorithm On ORL face database

图3～图4是LLE算法与本文SSLLE算法在

Yale和ORL人脸库中对应不同特征维数d时，所

取得的识别率的对比曲线图。对LLE算法而言，

Yale人脸库在d=25和d=60时获得最高识别率

(91．6％)，ORL人脸库在d=30时获得最高识别

率(91．2％)；对本文SSLLE算法而言，Yale人脸

库在d=55时获得最高识别率(95．6％)，ORL人

脸库在d=40时获得最高识别率(94．5％)。另

外d值对识别率有着明显的影响，最初随着d值

的增加，识别率会迅速上升(有时会有波动，比如

Yale人脸库SSLLE算法)然后中间出现一个峰值

(Yale人脸库LLE算法比较特殊，出现两次峰

值)，以后随着d值的增加，识别率将有所回落并

f——LLE算法【+本文ssl．IE算浏

特征维数

图3 LLE算法与本文SSLLE算法在Yale人脸库中

识别率与特征维数的关系

rig．3 The relations between recognition rate and

feature dimension of LLE algorithm and SSLLE

algorithm on Yme face database

特征维数

图4 LIE算法与本文SSLLE算法在ORL人脸库

中识别率与特征维数的关系

Fig．4 The relations between reeognition rate

and feature dimension of LLE algorithm and S圊LLE

algorithm OIII ORL face database
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趋向于稳定。从图3和图4可以看出，在对应不

同特征维数d时，本文SSLLE算法取得的识别率

整体上要比LLE算法高。

表l给出本文SSLLE算法和其它算法在

Yale和ORL人脸库上所获得的平均识别率的实

验数据。从表中可看出，本文SSLLE算法在Yale

和ORL人脸库上都获得了较高的识别率。

表1 各算法在Yale和ORL人脸库上的平均识别率
Table l The average recognition rate of each

algorithm on Yale and ORL face database％

表2给出本文SSLLE算法和其它算法在

Yale和ORL人脸库上对一幅测试图像进行分类识

别所需时间的比较。从表中可看出，本文SSLLE

算法以较小的时间代价提高了识别率，完全满足

人脸识别系统的实时性要求。
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5 结论

本文在对局部线性嵌入(u正)算法分析的基
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非监督的缺陷，对其进行了改进，增加了部分样本

的标签信息，使之能适应半监督流形学习。在

Yale和ORL人脸库上的实验结果表明，本文SS—

IJLE算法具有良好的降维效果和较高的识别率，

利用较少的标签信息有效的提高了人脸识别的性

能，符合现代工程应用的实时性要求。
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Gold Nanoclusters as Fluorescence Probe：

Synthesis and Biological Analysis

CHEN Men91”，TAN Liwei2，XU Na2，FENG Daqian2，LIU Guolian92，WANG Wei2

，1．College of Science，Nanjing Tech University，Nanjing Jiangsu 21 1800，China； 、

＼2．School of Chemical and Biological Engineering，Yancheng Institute of Technology，Yaneheng Jiangsu 224051，China／

Abstract：Nanoteehnology has developed rapidly in recent years．Fluorescent gold nanomaterials exhibit good application prospect

in biological detection and medical diagnosis due to their unique optical properties．Fluorescent gold nanoclusters synthesized by

suitable ligand or biological scaffold showes potential applieation in the fields of biosensor detection，medical imaging and optoe—

lectronies． In this review，we introduce the detection mechanism of water—soluble fluorescent gold nanoclusters by fluorescence

and resonance light scattering technique and method．Their application$t8 fluorescence probes summarizes in the determination of

metal ions，anions，small biomolecules，proteins and nucleic acids and finally discusses their trends and potential applications．

Keywords：gold nanocluster；fleorescence probe；synthesis；biological detection；sensing
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Application of Semi——supervised Locally Linear

Embedding in Face Recognition

SHEN Jiel，YANG Yuequan2，WANG Zhengqun2，TANG Yongzhen91，WANG Minghuil

／1．Modem Educational Technology Center，Yancheng Institute of Technology，Yancheng Jiangsu 22405 1，China；＼

＼2．College of Information Engineering，Yangzhou University，Yangzhou Jiangsu 225009，China ／

Abstract：In order to improve the recognition rate of face recognition algorithm，a novel face recognition method based on Semi—

Supervised Locally Linear Embedding is proposed．For the defects of the unsupervised learning of Locally Linear Embedding algo—

rithm，a semi—supervised thought is introduced．When constructing neighborhood，using some labeled samples tO readjust the

distance matrix；then reconstruct the samples linearly by using the aajusted matrix in order to achieve data dimensionality reduc-

tion．The experimental results on Yale and ORL face database show that the proposed method eaR effectively improve the perform-

ance of face recognition．

Keywords：manifold learning；semi—-supervised learning；locally linear embedding；semi—-supervised locally linear embedding；

face recognition

(责任编辑：张英健)

万方数据


