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一种用于人脸识别的有监督核化多类多流形 ISOMAP算法
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摘 要: 在核等测距映射 (kernel ISOMAP)和多类多流形 ISOMAP算法的基础上,提出一种针对人脸识别任务的有

监督核化多类多流形 ISOMAP算法. 该算法保持了 kernel ISOMAP算法的泛化特性,同时又能完成分类任务,解决

了 ISOMAP-C在对具有高维小样本特性的人脸数据集识别时,所要调整的神经网络权值数目将随输入维度呈指数增

长,且易出现过拟合现象的问题.在多种人脸数据集上的实验结果表明了该算法的有效性,且对训练样本集的大小有

较好的鲁棒性.
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Abstract: Based on kernel ISOMAP and multi-class multi-manifold ISOMAP, supervised kernelized multi-class multi-

manifold ISOMAP is proposed specially for the facial recognition, which not only preserves the generalization property of

kernel ISOMAP, but also works in a supervised manner and solves the problem that the number of neural network’s weights

to be tuned increases exponentially with input dimension and easily occurs overfitting while using ISOMAP-C for face

recognition. The experimental results on some face datasets show that the proposed method is effective and robust for the

number of training sample.
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1 引引引 言言言

人脸识别是一种重要的生物特征识别技术, 与

指纹、虹膜等生理特征识别技术相比, 具有直接、友

好、方便的特点,因此容易被用户所接受.在过去几十

年, 人们已经提出了很多人脸识别技术, 其中基于外

观的人脸识别技术一直是最成功的技术之一.

就基于外观的人脸识别而言,通常将一幅人脸图

像变成高维空间中的一个向量 (如:一幅 64×64的图

像, 将表示成 4 096维的高维向量), 而要识别的人脸

图像集大小相对于维度而言是很小的,造成人脸数据

集在高维空间中分布非常稀疏,因此直接进行信息处

理会出现著名的“维数灾难”的问题.为了解决该问题,

通常先采用降维的方法. 降维的方法包括线性降维

和非线性降维.针对人脸识别问题,最著名的两个线

性降维方法分别是基于主分量分析方法 (PCA)[1] 的

Eigenfaces方法和基于线性判别分析方法 (LDA) [2]

的 Fisherfaces方法. Eigenfaces是将训练集通过K-L

(Karhunen-Loeve)变换来获得一组特征脸, 这些特征

脸可张成一个人脸空间, 对于线性嵌入的流形, PCA

方法能发现流形的内在维度并能产生其紧致表示.

Fisherfaces方法是在Eigenfaces方法的基础上进行了

改进, 因为基于外观的人脸识别通常是典型的高维

小样本问题, 大多数情况下类内散度矩阵是奇异的,

所以采取的方式是先通过 PCA降维使类内散度矩
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阵变为非奇异矩阵, 然后通过LDA作特征抽取和识

别. 从大量的实验结果看, 通常认为 Fisherfaces的效

果会大大超过Eigenfaces, 然而当每一类的训练样本

集比较少时, Fisherfaces的准确率大幅减少,效果甚至

比Eigenfaces差.

近几年,大量的研究表明,人脸可能位于一个非

线性子流形上, 但PCA与LDA只能识别用欧氏距离

度量的结构,不能发现非线性数据集的内在结构. 然

而一些经典的流形学习方法, 如: ISOMAP[3], LLE[4]

等, 却能发现非线性流形的结构, 这是近几年来机器

学习及其相关领域的研究热点. 就 ISOMAP而言,也

有一些不足之处, 主要有: 1) ISOMAP算法不能显式

产生从高维空间到低维特征空间的映射函数,从而对

于一个新的样本点, 求出其对应的低维表示不得不

重新运行一轮算法, 这明显是很耗时的; 2) ISOMAP

算法是无监督的, 在降维过程中没有利用标签, 不

适合解决分类问题.对此, 国内外学者提出了许多改

进的 ISOMAP算法. 其中: 针对第 1个不足, 文献 [5]

提出了鲁棒的核 ISOMAP算法[5], 该算法在近似的

测地线距离矩阵基础上构造核矩阵, 并通过加常数

的技巧, 求得新样本点的嵌入; [6]提出了一种增量

ISOMAP算法, 该算法利用连通邻域图的方法, 实现

了对未知样本点的低维嵌入,但这些算法是无监督的.

针对第 2个不足, [7]提出了有监督 ISOMAP算法[7],

该算法在降维过程中利用了类标签, 解决了数据集

的可视化和分类任务. 但正如其文末提到的, 该算

法对数据簇分布较开的数据集是无效的, 相反 [8]提

出的多类多流形学习算法 (MCMM-ISOMAP)能很好

地解决数据簇分布较开的数据集可视化问题, 不过

该算法也是无监督的. 在MCMM-ISOMAP算法的基

础上, 本文利用类标签对数据集进行划分, 并通过

BP神经网络和遗传算法近似构造高维原始空间到

低维特征空间的映射函数, 提出解决分类任务的

ISOMAP算法 (ISOMAP-C). 虽然 ISOMAP-C方法在

大部分UCI数据集上的分类效果较好,但对于具有高

维小样本特点的人脸数据集, BP神经网络需要调整

的权重数将随样本输入维度呈指数增加,而且容易产

生过拟合现象.

本文的创新点是: 在MCMM-ISOMAP算法的基

础上, 结合Kernel ISOMAP的泛化特性, 提出一种有

监督核化的多类多流形 ISOMAP算法 (SK-MCMM-

ISOMAP ). 该算法既具有Kernel ISOMAP算法的泛

化特性, 同时又能有效完成具有高维小样本特性的

人脸数据集的分类任务, 避免 ISOMAP-C算法中使

用BP神经网络和遗传算法带来的以上问题.

2 MCMM-ISOMAP算算算法法法概概概述述述
如果数据集抽样于多个类, 每个类对应一个

潜在的低维流形, 则当这些类簇分散较开时, 应用

ISOMAP算法可能会出现两个问题: 1) 若邻域参数

选取较小时, 整个数据集上就会形成多个不连通的

子邻域图; 2)若邻域参数选取过大,虽然在整个数据

集上能构造唯一的邻域图, 但在每个类内可能出现

了“短路边”, 从而破坏了数据集内部结构. MCMM-

ISOMAP算法能很好地解决该问题,该算法是在每个

类簇内部构造邻域图,然后将类簇间欧氏距离最近的

数据点互相设置为邻域点,从而在整个数据集上构造

了唯一的邻域图.

假设给定输入数据集为𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ], 𝑥𝑖

∈ 𝑅𝑛, 这些元素抽样于 𝑐个类, 类簇间分隔较开. 很

明显, 在选取合适的邻域参数后, 整个数据集上会

产生 𝑐个子邻域图, 且每个类簇对应一个子邻域图,

记𝑋𝑖为构成第 𝑖个子邻域图的数据集, NE(𝑥𝑖)表示

𝑥𝑖的邻域点集合.具体算法步骤如下:

Step 1: 选取合适的邻域参数 𝑘或 𝜀, 构造 𝑐个子

邻域图, 若𝑥𝑖是𝑥𝑗的邻域点, 则用一条边连接𝑥𝑖与

𝑥𝑗 ,且该边的权重为两点间的欧氏距离 𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗).

Step 2: 求出各子邻域图顶点间相距最近的数据

点对,即

WM𝑖,WM𝑗 = arg
𝑤𝑖∈𝑋𝑖,𝑤𝑗∈𝑋𝑗

min
1⩽𝑖,𝑗⩽𝑐,𝑖<𝑗

(∥𝑋𝑖 −𝑋𝑗∥).

(1)

其中: WM𝑖 ∈ 𝑋𝑖, WM𝑗 ∈ 𝑋𝑗 .

Step 3: 设置WM𝑖与WM𝑗互为邻域点, 即对其

各自的NE(WM𝑖)和NE(WM𝑗)分别更新为

NE(WM𝑖)NE(WM𝑖)
∪{WM𝑗},

NE(WM𝑗)NE(WM𝑗)
∪{WM𝑖},

并且设这两点形成的边权重是 𝑑(WM𝑖,WM𝑗), 这样

在整个数据集上就形成了唯一的邻域图𝐺.

Step 4: 通过 Floyd算法或Dijkstra算法计算图

𝐺上任意点对𝑥𝑖与𝑥𝑗之间最短路径的长度 𝑑𝐺(𝑥𝑖,

𝑥𝑗), 记矩阵𝑫2 = (𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
2)𝑁×𝑁 , 即矩阵𝑫的平

方是基于元素的平方.

Step 5: 构建数据集𝑋的𝑚维嵌入𝑌 (𝑚 << 𝑛),

记𝑲(𝑫2) = −1

2
𝑯𝑫2𝑯 . 其中: 𝑯 = 𝑰 − 1

𝑁
eeT,

e = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T ∈ 𝑅𝑁 , 𝑰为单位阵. 假设𝑲(𝑫2)的

前𝑚个特征值𝜆1 ⩾ 𝜆2 ⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝜆𝑚对应的特征向

量分别为 𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚, 则𝑌 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ] =

[
√
𝜆1𝑣1,

√
𝜆2𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

√
𝜆𝑚𝑣𝑚]T.

然而, 该算法如同 ISOMAP一样, 具有以下缺

点: 1) 它是无监督的, 在降维过程中, 没有利用类
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标签信息, 所以该算法不适合分类任务; 2) 它没有

显式地产生从𝑋到𝑌 的映射函数, 即对于某个新

的数据𝑥new, 要得到其低维嵌入 𝑦new, 须将𝑋更新

为𝑋
∪{𝑥new}, 然后重新运行上述 5步得到 𝑦new, 很

明显这是非常耗时的. 虽然将 ISOMAP应用于有监

督范畴已经有文献报道, 通常做法是将 (𝑋,𝑌 )视为

神经网络的输入输出对, 通过神经网络来近似构

建其映射关系, 如 ISOMAP-C算法. 但若将此算法

应用于人脸识别, 则神经网络所需要调节的权重

参数将随输入的维度呈指数增长, 而且易产生过

拟合问题, 因为人脸数据集一般具有高维小样本

的特性. 本文将MCMM-ISOMAP进行拓展, 借鉴基

于KPCA的Kernel ISOMAP思路,针对人脸数据集提

出了用于人脸识别的SK-MCMM-ISOMAP算法.

3 SK-MCMM-ISOMAP算算算法法法
假设原始高维有标签数据集为𝑋 = [(𝑥1, 𝑙1),

⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑙𝑁 )], 从模式分类的角度看, 希望所给的数

据集类间间隔越大越好. 因此如果存在一个映射函

数 𝑓 : 𝑅𝑛 → 𝑅𝑚(通常𝑚 << 𝑛), 使得映射到低维特

征空间的数据类间间隔大, 类内距离小, 则在这个

低维特征空间中进行分类时, 准确率将会得到提高.

故SK-MCMM-ISOMAP算法的目标有两个: 1) 在低

维特征空间中使不同类间的数据分隔很开; 2)通过显

式映射函数获得测试数据集的低维特征空间表示. 下

面详细叙述如何完成这两个目标.

3.1 如如如何何何使使使属属属于于于不不不同同同类类类的的的数数数据据据在在在低低低维维维特特特征征征空空空间间间分分分

隔隔隔较较较开开开

因为 ISOMAP算法是等测距的,即要求高维空间

数据点间的最短路径长度 (测地线距离的近似)在低

维空间中尽量保持, 所以要达到属于不同类的数据

在低维空间分隔较开的目的, 实质上就是使高维原

始空间中不同类数据间的最短路径长度增大. 为此,

在MCMM-ISOMAP算法基础上进行改进,根据𝑋的

类标签信息, 将𝑋划分成 𝑐个子集𝑋 = 𝑋1
∪

𝑋2
∪

⋅ ⋅ ⋅∪𝑋𝑐; 然后在第 𝑖类数据子集𝑋𝑖上构造邻域图;

最后用一条边连接类间相距最近的两个点,通过对该

边的权重放大 𝛾(𝛾 > 1)倍,使不同类的数据间的最短

路径长度将会变大 𝛾倍,从而使数据在低维特征空间

中不同类的数据之间间隔变大.该过程具体如下：

Step 1: 根据类标签信息将𝑋划分成 𝑐个子集

𝑋 = 𝑋1
∪

𝑋2
∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑋𝑐,并选取合适的邻域参数𝐾

或 𝜀,在𝑋𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐)上构造一个邻域图,共 𝑐个

子邻域图.

Step 2: 与MCMM-ISOMAP算法的Step 2一样.

Step 3: 与MCMM-ISOMAP的Step 3唯一不同的

是权重的增大, 将 𝑑(WM𝑖,WM𝑗)更新为 𝑑(WM𝑖,

WM𝑗) = 𝛾 × 𝑑(WM𝑖,WM𝑗), 𝛾 > 1, 这样在𝑋上形

成了唯一的邻域图𝐺, 计算出任意点对𝑥𝑖与𝑥𝑗之间

的最短路径的长度 𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗).

值得一提的是, 从表面上看, 尽管上述步

骤与MCMM-ISOMAP的前 3步类似,但SK-MCMM-

ISOMAP是在 Step 1利用了类标签信息对数据集

进行划分的, 所以该算法是有监督的, 而MCMM-

ISOMAP算法则是基于类簇在空间中分散很开的假

设条件下形成多个子邻域图的.

3.2 测测测试试试数数数据据据集集集的的的低低低维维维特特特征征征空空空间间间表表表示示示

与MCMM-ISOMAP算法的 Step 5类似, 将SK-

MCMM-ISOMAP算法 Step 3得到的 𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)写成

矩阵形式,记𝑫2 = (𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
2)𝑁×𝑁 ,并构造矩阵

𝑲(𝑫2) = −1

2
𝑯𝑫2𝑯. (2)

但如果数据集受到噪声影响, 则不能保证𝑲(𝑫2)为

Mercer核矩阵,这一点文献 [5]作了验证,并通过加常

数的方法来保证𝑲(𝑫2)正定. 本文也同样采取这种

策略,令

𝑑
′
𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) + 𝑐(1− 𝛿𝑖𝑗), (3)

其中 𝛿𝑖𝑗为克罗内克符号, 即在不同样本点之间的原

始最短路径长度上加上常量 𝑐. 这里要求常量 𝑐 ⩾ 𝑐∗,

𝑐∗为以下矩阵𝑴的最大特征值:

𝑴 =

(
0 2𝑲(𝑫2)

−𝑰 −4𝑲(𝑫)

)
. (4)

将式 (3)替换 (2)得到新的矩阵𝐾
′
,即

𝐾
′
= 𝑲(𝑫2) + 2𝑐𝑲(𝑫) +

1

2
𝑐2𝑯. (5)

这样就保证了新的矩阵𝐾
′
是Mercer核矩阵. 对𝐾

′

进行特征分解可得

𝐾
′
= 𝑉 Λ𝑉 T, (6)

从而得到训练数据集的低维特征空间表示,即

𝑌 = Λ
1
2𝑉. (7)

对于一个待分类的数据点𝑥𝑡 ∈ 𝑅𝑛, 根据

Mercer定理, 𝐾
′
能表示为

𝐾
′
𝑖𝑗 = 𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗) = ⟨𝜙(𝑥𝑖), 𝜙(𝑥𝑗)⟩, (8)

其中𝜙(⋅)为一个原始空间到特征空间的非线性映射
函数. 利用KPCA中类似的技巧,可计算出𝑥𝑡的低维

映射 𝑦𝑡,有

[𝑦𝑡]𝑖 =
1√
𝜆𝑖

𝑁∑
𝑗=1

[𝑣𝑖]𝑗𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗). (9)

其中: [𝑦𝑡]𝑖为 𝑦𝑡的第 𝑖个分量; 𝜆𝑖, 𝑣𝑖分别为𝐾
′
的第 𝑖

个特征值和第 𝑖个特征向量; [𝑣𝑖]𝑗为 𝑣𝑖的第 𝑗个分量;

𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗)为待分类样本𝑥𝑡与训练样本点𝑥𝑗在特征
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空间中的映像𝜙(𝑥𝑡)与𝜙(𝑥𝑗)的内积 ⟨𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)⟩.
𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗)的计算过程如下:

采用与式 (3)同样的方法,对𝑥𝑡与𝑥𝑗之间的测地

线距离 𝑑𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗)进行修正,有

𝑑
′
𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗) = 𝑑𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗) + 𝑐. (10)

值得一提的是,根据 ISOMAP思想, 𝑑
′
𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗)在

低维空间等于其像𝜙(𝑥𝑡)与𝜙(𝑥𝑗)之间的欧氏距离

𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)),而 𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗))的平方可以写为

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2 =

[𝜙(𝑥𝑡)− 𝜙(𝑥𝑗)]
T[𝜙(𝑥𝑡)− 𝜙(𝑥𝑗)] =

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑡) + (𝜙(𝑥𝑗))

T𝜙(𝑥𝑗)− 2(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑗).

(11)

将上式移项可得

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑗) =

1

2
((𝜙(𝑥𝑡))

T𝜙(𝑥𝑡) + (𝜙(𝑥𝑗))
T𝜙(𝑥𝑗)−

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2). (12)

考虑𝜙(⋅)是中心化的,则有
𝑁∑
𝑗=1

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑗) = 0. (13)

根据上式,对式 (11)中的 𝑗分别取 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁 ,并

进行累加求平均可得

1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2 =

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑡) +

1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝜙(𝑥𝑗))
T𝜙(𝑥𝑗). (14)

将上式进行移项可得

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑡) =

1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2−

1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝜙(𝑥𝑗))
T𝜙(𝑥𝑗). (15)

将上式代入式 (12)可得

(𝜙(𝑥𝑡))
T𝜙(𝑥𝑗) =

1

2

( 1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2−

1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝜙(𝑥𝑗))
T𝜙(𝑥𝑗) + (𝜙(𝑥𝑗))

T𝜙(𝑥𝑗)−

(𝑑(𝜙(𝑥𝑡), 𝜙(𝑥𝑗)))
2
)
=

1

2

( 1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

(𝑑
′
𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗))

2 − 1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

𝐾
′
𝑗𝑗+

𝐾
′
𝑗𝑗 − (𝑑

′
𝐺(𝑥𝑡, 𝑥𝑗))

2
)
= 𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗). (16)

由上式可以看出, 要求出 𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗), 需计算𝑥𝑡与所有

训练样本点之间的测地线距离.

综上所述, 实现SK-MCMM-ISOMAP第 2个目

标的步骤如下:

Step 1: 令𝑫2 = (𝑑𝐺(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)
2)𝑁×𝑁 , 并构造矩阵

𝑲(𝑫2) = −1

2
𝑯𝑫2𝑯;

Step 2: 构造矩阵

𝑴 =

(
0 2𝑲(𝑫2)

−𝑰 −4𝑲(𝑫)

)
,

求出其最大特征值 𝑐∗;

Step 3: 选取常数 𝑐(𝑐 ⩾ 𝑐∗),并构造矩阵

𝐾
′
= 𝑲(𝑫2) + 2𝑐𝑲(𝑫) +

1

2
𝑐2𝑯;

Step 4: 对矩阵𝐾
′
进行特征分解有𝐾

′
= 𝑉 Λ𝑉 T;

Step 5: 𝑌 = Λ
1
2𝑉 ;

Step 6: 根据式 (16),求出

[𝑦𝑡]𝑖 =
1√
𝜆𝑖

𝑁∑
𝑗=1

[𝑣𝑖]𝑗𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑗).

当得到待分类的数据点𝑥𝑡在低维特征空间的表

示 𝑦𝑡后,采用 𝑘NN分类器,对𝑥𝑡进行分类.

4 实实实 验验验

为了验证 SK-MCMM-ISOMAP在人脸识别上

的性能, 首先, 在ORL[9], Yale[10], PIE[11], FERET[12],

Umist[13]和 JAFFE[14]6个常用的人脸数据集上, 与

经典的人脸识别算法Eigenfaces和 Fisherfaces进行

比较; 然后, 在ORL数据集上与杨教授[15]提出的

KPCA+LDA算法进行了比较. 所有图像均被预处理

成分辨率为 32×32, 256灰度级的图像.其中前 4个经

过该预处理的人脸数据集直接从浙江大学CAD& CG

国家实验室获得[16],每个数据集中的某个人对应的部

分典型图像如图 1所示,各个图像数据库的简要信息

如表 1所示.

(a)   ORL

(b) Yale

(  )   PIEc

(d)   FERET

(e)   Umist

(f)   JAFFE

图 1 几幅典型示例图像
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表 1 实验所用的人脸数据集

数据集 总的图像数/个 类别数(人数) 每人对应的图像数

ORL 400 40 10

Yale 165 11 15

PIE 680 68 10

FERET 1 400 200 7

Umist 575 20 19到 48不等

JAFFE 213 10 20到 23不等

根据有限数据的实验结果进行分类预测性能

评估是机器学习领域中存在较多争议问题, 这不仅

是因为在分类模型预测性能评估体系中存在很多

模型评估准则, 而且还存在许多不同的模型评估方

法. 在本实验中, 采用 10次 10折交叉验证来评估不

同人脸识别方法的性能[17]. 其基本思想是: 将有标签

的样本集𝑋 = [(𝑥1, 𝑙1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑙𝑁 )](𝑙𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑐})随机划分为 10个不相交的子集𝑋 = 𝑋1

∪
𝑋2∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑋10, 且每个子集都有𝑁/10个样本点. 对于

每个分类器在每个数据集上, 共重复 10次, 每次执

行 10折交叉验证. 在第 𝑖次第 𝑘折的实验中, 第𝑚个

分类器的准确率记为𝐶𝑚
𝑖,𝑘,然后计算出平均准确率为

𝐶
𝑚

=
1

100
×

10∑
𝑖=1

10∑
𝑘=1

𝐶𝑚
𝑖,𝑘, (17)

标准差为

𝑆𝑚 =

√√√⎷ 1

10× 10− 1

10∑
𝑖=1

10∑
𝑘=1

(𝐶𝑚
𝑖,𝑘 − 𝐶

𝑚
)2. (18)

为刻画某个人脸数据集中某一类样本子集用来

训练和测试的样本数量比重,引入变量

𝜌 =
∣∣(𝑋𝑖)test

∣∣/∣∣(𝑋𝑖)train
∣∣. (19)

其中:
∣∣(𝑋𝑖)test

∣∣与 ∣∣(𝑋𝑖)train
∣∣表示第 𝑖类样本集𝑋𝑖中

分别用来测试和训练的样本数量, 且满足 (𝑋𝑖)train∩
(𝑋𝑖)test = 𝜙.

为了全面评价 SK-MCMM-ISOMAP算法在人脸

识别任务中的准确率, 本文对低维特征空间维度

𝑚取 10个不同的值,分别为 10, 20, 30, ⋅ ⋅ ⋅, 100, 且在

两种情形下进行了实验: 1) 当每一类训练样本数量

相对于测试样本数量充足时,本实验选择 𝜌 = 1/9,即

对任何一个人脸数据集, 该数据集中的任何一类子

数据集中, 用来测试的样本数量与训练的样本数量

比值为 1/9, 实验结果如图 2所示. 图 2给出了SK-

MCMM-ISOMAP, Eigenfaces和Fisherfaces 3种人脸

识别算法在不同数据集不同维度上的准确率比较

结果.其中: 实线表示 Fisherfaces算法, 虚线表示 SK-

MCMM-ISOMAP算法, 点划线表示Eigenfaces算法.

2)当每一类训练样本集数量相对于测试样本集数量

较少时,本实验选择 𝜌 = 9,即对任何一个人脸数据集,

该数据集中的任何一类子数据集中, 用来测试的样

本数量是训练样本数量的 9倍,实验结果如表 2所示.

表 2给出了上述 3种不同的人脸识别算法在不同数据

集上最优准确率 (10个准确率中最高的准确率),及该

准确率对应的方差和维度.
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图 2 𝝆=1/9时 3种不同的人脸识别算法在
不同数据集不同维度上的准确率比较

从图 2可以看出, 当 𝜌 = 1/9, 即训练样本集

占的比重较高时, SK-MCMM-ISOMAP算法在所有

表 2 𝝆=9时 3种不同的人脸识别算法在不同数据集上最优准确率及对应的维度

数据集
SK-MCMM-ISOMAP Eigenfaces Fisherfaces

最优准确率 (方差) 维度 最优准确率 (方差) 维度 最优准确率 (方差) 维度

ORL 55.63(1.34) 90 54.10(1.79) 70 53.60(1.45) 80

Yale 36.39(0.78) 70 35.18(1.54) 80 13.64(1.55) 30

PIE 9.60(2.31) 90 9.27(0.20) 50 8.29(1.08) 60

FERET 14.50(1.39) 80 14.31(0.38) 40 14.03(2.01) 60

Umist 72.35(2.61) 30 56.06(1.25) 90 76.81(1.04) 30

JAFFE 89.39(0.67) 10 79.06(1.77) 20 83.12(1.66) 20
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数据集上的人脸识别准确率明显优于Eigenfaces,

尤其在低维空间维度𝑚的值较小时, 这种优势更明

显; 同 Fisherfaces的比较, 在Yale, PIE和FERET数据

集上劣于 Fisherfaces, 但在其他 3个数据集上的准确

率与 Fisherfaces相当, 尤其在维度较低时, 在ORL和

Umist两个数据集上, SK-MCMM-ISOMAP的性能要

稍优于 Fisherfaces, 如当低维空间的维度𝑚 = 10时,

SK-MCMM-ISOMAP与 Fisherfaces在ORL数据集上

的识别准确率分别为 95.23%和 87.34%, 在Umist数

据集上的识别准确率分别为 99.76%和 97.56%.

从表 2可以看出, 当 𝜌 = 9, 即训练样本集所占

的比重较低时, SK-MCMM-ISOMAP算法在所有数据

集上的性能优于Eigenfaces, 在其中 5个数据集上的

性能要优于Fisherfaces. 但在Umist数据集上, Fish-

erfaces的准确率最高, 达到 76.81%, 而 SK-MCMM-

ISOMAP只达到 72.35%. 出现这种情况的原因可能

是因为Umist数据集中每个类别所包含的图像个数

较多, 在 𝜌 = 9的情况下, 每类参加训练的样本数也

有 2∼3个, 因此受训练样本数的影响相对其他数据

集来说较小. 由表 2可知, 在这 3种人脸识别算法中,

SK-MCMM-ISOMAP算法对训练样本集的大小有较

好的鲁棒性,且结合图 2可以得出Fisherfaces受训练

样本集的大小影响最大.

另外, 本文也将该算法与杨教授提出的KPCA+

LDA算法在ORL数据集上进行了实验, 如表 3所

示. 从表 3可以看出, KPCA+LDA的分类准确性比

Fisherfaces和 SK-MCMM-ISOMAP有所提高,但受训

练样本个数的影响比SK-MCMM-ISOMAP算法稍大.

表 3 两种方法在ORL数据集上的性能

𝜌
SK-MCMM-ISOMAP KPCA+LDA

最优准确率 维度 最优准确率 维度

1/9 97.35 20 98.60 50

9 55.63 90 55.01 70

5 结结结 论论论

本文在早先提出的MCMM-ISOMAP算法的基

础上, 结合Kernel ISOMAP算法的泛化特性, 提出了

一种有监督核化的多类多流形 ISOMAP算法 (SK-

MCMM-ISOMAP ).该算法既保持了Kernel ISOMAP

算法的泛化特性, 同时又能有效完成具有高维小样

本特性的人脸数据集的分类任务, 避免了 ISOMAP-

C算法在解决人脸识别任务时的不足. 实验结果

表明, 当训练样本集所占比重较大时, SK-MCMM-

ISOMAP在所有人脸数据集上的准确率要优于

Eigenfaces, 部分数据集上的效果与Fisherfaces相当;

当训练样本集所占比重较小时, 该算法的总体

性能均优于Eigenfaces和Fisherfaces, 即SK-MCMM-

ISOMAP算法对训练样本集的大小有较好的鲁棒性.

不足之处在于对于一个待分类的样本点,若要求出其

低维坐标,需求出该点与其他所有训练样本点之间的

测地线距离,这是很耗时的,如何高效地解决该问题,

使本文算法在实际中得到应用,将是未来值得研究的

方向.
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