
第 29卷 第 5期
Vol. 29 No. 5

控 制 与 决 策
Control and Decision

2014年 5月
May 2014

基于局部子域的最大间距判别分析

文章编号: 1001-0920 (2014) 05-0827-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2013.0100

皋 军1,2,3, 黄丽莉2, 王士同4

(1.盐城工学院信息学院，江苏盐城； 224000；2.安徽理工大学电气与信息工程学院，安徽淮南

232001；3.东南大学自动化学院，南京 210096；4.江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 线性判别分析 (LDA)作为一种经典的特征提取方法被广泛地加以研究和运用,然而LDA作为全局判别准

则在一定程度上忽视了样本空间的局部结构和局部信息.为此,通过引入局部加权均值 (LWM)并结合最大间距判

别分析 (MMC)提出了具有一定局部学习能力的有监督的特征提取方法—–基于局部加权均值的最大间距判别分

析 (LBMMC).算法结合了QR分解技术,提高了其执行效率,并通过在数据集上的测试结果表明了该算法的有效性.
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Abstract: Linear discrimination analysis(LDA) as a classic feature extraction method is widely studied and used. However,

LDA as a global criterion is neglected to some extent sample space inner local structure and local information. Therefore,

when combined with local weighted mean(LWM) and maximum margin criterion(MMC), a supervised feature extraction

method of local learning ability, known as local sub-domains based maximum margin criterion(LBMMC), is proposed. The

method is also combined with the QR decomposition technique to improve the efficiency of the algorithm. Finally, the test

on the datasets show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

在解决实际智能识别问题过程中,待处理识别数

据一般具有明显的高维特征,故应在尽可能保持原始

输入空间判别信息的基础上对其进行适当地降维[1].

主成分分析 (PCA)[2-3]和线性判别分析 (LDA)[4-5]

是较为经典的两种降维算法. PCA依据提取主成分

来得到最佳投影矢量; 而LDA依据最大化类间离散

度与类内离散度的比率来得到最佳的投影矢量. 然

而, LDA在处理高维的小样本数据 (如人脸数据)时

会产生小样本问题 (SSS). 为了解决这一问题, 研究

者提出了一系列的方法[6-10],其中基于最大间距的方

法[11-12]被广泛地使用. 该方法将最大化类间离散度与

类内离散度的比率改为最大化类间离散度与类内离

散度的差值,这样不仅可以解决小样本问题,同时也

降低了时间复杂度[13].

LDA方法是使用总体均值替代方差. 而根据统

计学习理论[14], 总体均值反映的是样本总的分布信

息和全局特征, 适合表示具有明显高斯分布特征的

数据 (如有团状结构特点的数据). 所以, LDA方法在

处理具有明显局部流形的数据 (如人脸数据、高维文

本数据等)时缺乏适应性. 常用的一些经典降维方法

无法揭示数据的内在的局部流形结构, 因此局部流
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形学习方法[15-16]逐渐发展起来, 其中局部保持投影

法 (LPP)[17]被广泛地研究和应用.

本文在LDA方法的基础上, 引入局部加权均值

(LWM)[18], 提出了基于局部加权均值的最大间距判

别分析 (LBMMC)法.通过分析LBMMC方法,可以发

现该方法具有以下 4个优势: 1) LBMMC方法引入

MMC后, 解决了小样本问题; 2) LBMMC引入QR分

解技术, 降低了算法的时间复杂度; 3) LBMMC方法

使用LWM来替代标准均值,反映了样本空间内部不

同样本对保持样本内在的局部几何结构的贡献程度

不同; 4) LBMMC作为一种有监督的方法, 在方法构

造过程中使用流形学习理论[15] 对原样本数据进行有

效的划分,构造了具有明显几何含义的类内散度和类

间散度,提高了方法的泛化能力.

1 相相相关关关工工工作作作

本节简单回顾了LWM、LDA方法的概念.

1.1 局局局部部部加加加权权权均均均值值值

为了反映不同样本对保持样本内在的局部几何

结构的贡献程度不同, LWM作为一种标准均值概念

的泛化形式,具有这一功能.

定定定义义义 1 [18] 假设𝑋1𝑞 = {𝑥𝑖
1𝑞}∣𝑛1

𝑖=1表示一个局部

子域, 𝑋1𝑞的LWM可写为
𝑛1∑
𝑖=1

(
𝛽𝑞𝑖𝑥

𝑖
1𝑞

/ 𝑛1∑
𝑝=1

𝛽𝑞𝑝

)
, 其

中: 0 ⩽ 𝛽𝑞𝑖 ⩽ 1且 𝛽𝑞𝑖 = exp
(∥𝑥1𝑞 − 𝑥

(𝑖)
1𝑞 ∥2

ℎ

)
是权值

参数 (𝛽𝑞𝑖只与局部子域𝑋1𝑞中的样本相关), ℎ是热核

函数 exp(−𝑑2/ℎ)的热核参数, 本文中令不同权值的

热核参数ℎ相等.

从定义 1可以发现, LWM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

部几何结构所反映的贡献程度的不同.

1.2 线线线性性性判判判别别别分分分析析析

定定定义义义 2 [9] 假设在高维欧式空间𝑅𝑑中有数据

集𝑋 = {𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑. 𝐶为类别数, 𝑋𝑐为第

𝐶类、大小为𝑛𝑐的一个样本子集. 若已知𝜔 (最佳投

影矢量),则类内散度矩阵和类间散度矩阵分别为

𝑆𝑊 =

𝐶∑
𝑐=1

∑
𝑥∈𝐷𝑘

(𝑥− 𝑢𝑐)(𝑥− 𝑢𝑐)
T,

𝑆𝐵 =

𝐶∑
𝑐=1

𝑛𝑐(𝑢− 𝑢𝑐)(𝑢− 𝑢𝑐)
T.

其中: 第 𝑐类均值𝑢𝑐 =
1

𝑛𝑐

∑
𝑥∈𝑋𝑐

𝑥, 𝑐 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶; 样

本总体均值𝑢 =
1

𝑛

∑
𝑥∈𝑋

𝑥.

根据定义 2,可以得到LDA的目标函数为

argmax

𝜔T𝜔 = 1
𝐽(𝜔) =

argmax

𝜔T𝜔 = 1

𝜔T𝑆𝐵𝜔

𝜔T𝑆𝑊𝜔
.

从LDA的目标函数可以看出, LDA存在小样本

问题;同时,由于使用了标准均值表示方差,该方法在

一定程度上反映的是样本原始空间的全局结构和全

局信息,而缺乏局部学习能力.为此, 通过引入LWM

到LDA中,提出了LBMMC方法.

2 基基基于于于局局局部部部子子子域域域的的的最最最大大大间间间距距距判判判别别别分分分析析析

由以上的分析可知,根据流形学习理论[18],非高

斯或流形分布的数据一般都可以分解成若干个可以

看成具有局部高斯分布的子域,因此可将具有一定分

布的数据集划分成小的局部数据子域,并在各个局部

子域中使用LWM来替代标准均值,从而在一定程度

上实现局部学习.

Xc l1

Xc q′2

Xc q′1

Xc q′3

WNNLSD

BNNLSD

BNNLSD

!I
!II

!III

图 1 LBMMC基本原理

由图 1可以看出LBMMC方法构造的基本原理.

假设存在 3类 (即𝐶 = 3)样本, 对于任意一类𝑋𝑐(𝑐

= 1, 2, 3),按照如下方法划分局部子域:对于𝑋𝑐类中

的 ∀𝑥𝑐𝑖, 定义𝑥𝑐𝑖在该类中的 𝑘𝑐个最近邻组成的数据

子集为𝑥𝑐𝑖对应的局部子域,记为𝑋𝑐𝑖. 这样可将样本

数为𝑛𝑐的数据集𝑋𝑐分解成𝑛𝑐个数据局部子域.

假设𝑋𝑐𝑖表示为𝑋𝑐中的任一局部子域, 可将满

足式 (1)的𝑋𝑐𝑞′称为𝑋𝑐𝑖在𝑋𝑐类中的类内最近邻局

部子域 (WNNLSD),有

dis(𝑋𝑐𝑖, 𝑋𝑐𝑞′) =
min

𝑞=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛𝑐

𝑞 ∕=𝑖

dis(𝑋𝑐𝑖, 𝑋𝑐𝑞) =

min
𝑞=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛𝑐

𝑞 ∕=𝑖

∥LWM(𝑋𝑐𝑖)− LWM(𝑋𝑐𝑞)∥2𝐹 . (1)

其中: ∥ ⋅ ∥𝐹 表示𝐹 范数, LWM(⋅)表示局部加权均值
算子.

假设存在两类𝑋𝑐1和𝑋𝑐2 ,且𝑋𝑐1𝑖为𝑋𝑐1类中任

意局部子域,则满足下式:

dis(𝑋𝑐1𝑖, 𝑋𝑐2𝑞′) =
min

𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑐2

dis(𝑋𝑐1𝑖, 𝑋𝑐2𝑞) =

min

𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑐2

∥LWM(𝑋𝑐1𝑖)− LWM(𝑋𝑐2𝑞)∥2𝐹 (2)

的𝑋𝑐2𝑞′称为𝑋𝑐1𝑖在类𝑋𝑐2中的类间最近邻局部子域

(BNNLSD).由此,可定义LBMMC方法中的类内散度

矩阵和类间散度矩阵.

定定定义义义 3 假设有𝑛个样本组成的样本集𝑋 =
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{𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑,它们分别属于𝐶个不同的

类. 样本子集𝑋𝑐属于第 𝑐类, 大小为𝑛𝑐, 且 ∀𝑋𝑐𝑖(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑐)为𝑋𝑐的任意一个局部子域,给定分类决

策平面的法向量𝜔,则LBMMC方法对应的类内散度

和类间散度分别为

𝛼𝑊 =

𝐶∑
𝑐=1

𝑛𝑐∑
𝑖=1

𝑛𝑐∑
𝑗=1

𝑟𝑤𝑐

𝑖𝑗 ∥LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑖)−

LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑗)∥2𝐹 , (3)

𝛼𝐵 =

𝐶∑
𝑐1=1

𝐶∑
𝑐2=1

𝑛𝑐1∑
𝑖=1

𝑛𝑐2∑
𝑗=1

𝑟
𝑏𝑐1𝑐2

𝑖𝑗 ∥𝐿𝑊𝑀(𝜔T𝑋𝑐1𝑖)−

LWM(𝜔T𝑋𝑐2𝑗)∥2𝐹 . (4)

其中

𝑟𝑤𝑐

𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩
1, 𝑋𝑐𝑗 is the WNNLSD of the 𝑋𝑐𝑖 or

𝑋𝑐𝑖 is the WNNLSD of the 𝑋𝑐𝑗 ;

0, otherwise

为类内任意两个局部子域之间的关联系数.

𝑟
𝑏𝑐1𝑐2

𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩
1, 𝑋𝑐2𝑗 is the WNNLSD of the 𝑋𝑐1𝑖 or

𝑋𝑐1𝑖 is the WNNLSD of the 𝑋𝑐2𝑗 ;

0, otherwise

为类间任意两个局部子域之间的关联系数.

LWMMC方法的目标函数为
argmax

𝜔T𝜔 = 1
𝐽(𝜔) = (1− 𝛾)𝛼𝐵 − 𝛾𝛼𝑊 . (5)

为了在一定程度上提高LWMMC求解目标函数的效

率,可对式 (3)和 (4)进行改写和简化,得到如下定理.

定定定理理理 1 根据定义 3,式 (3)和 (4)分别简化为

𝛼𝑊 = tr(𝜔T𝑋𝐿𝑊𝑋T𝜔), (6)

𝛼𝐵 = tr(𝜔T𝑋𝐿𝐵𝑋
T𝜔). (7)

其中: 𝐿𝑊 为类内全局关联矩阵, 𝐿𝐵为类间全局关联

矩阵.

证证证明明明 以式 (6)的证明为例. 根据定义 1,等式 (3)

中的LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑖), LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑗)分别可以表示为
𝑘𝑐∑

𝑚=1

(
𝛽
(𝑚)
𝑐𝑖 𝜔T𝑥

(𝑚)
𝑐𝑖

/ 𝑘𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑖

)
和

𝑘𝑐∑
𝑚=1

(
𝑐𝛽

(𝑚)
𝑐𝑗 𝜔T𝑥

(𝑚)
𝑐𝑗

/
𝑘𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑗

)
. 其中: 参数 𝑘𝑐为近邻数, 𝑥(𝑚)

𝑐𝑖 为局部子域

𝑋𝑐𝑖的第𝑚个样本, 𝑥(𝑚)
𝑐𝑗 为局部子域𝑋𝑐𝑖的第𝑚个样

本. 若将定义在局部子域上的权值扩充到整个样本

集,则上述两个权值可以表示为

𝛽𝑐𝑖 =(
0, ⋅ ⋅ ⋅︸︷︷ ︸
𝑛1

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽
(1)
𝑐𝑖

𝑛𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑖

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽
(𝑛𝑐)
𝑐𝑖

𝑛𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑖︸ ︷︷ ︸

𝑛𝑐

, ⋅ ⋅ ⋅ , ⋅ ⋅ ⋅ , 0︸ ︷︷ ︸
𝑛𝐶

)
,

𝛽𝑐𝑗 =(
0, ⋅ ⋅ ⋅︸︷︷︸
𝑛1

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽
(1)
𝑐𝑗

𝑛𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑗

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽
(𝑛𝑐)
𝑐𝑗

𝑛𝑐∑
𝑝=1

𝛽
(𝑝)
𝑐𝑗︸ ︷︷ ︸

𝑛𝑐

, ⋅ ⋅ ⋅ , ⋅ ⋅ ⋅ , 0︸ ︷︷ ︸
𝑛𝐶

)
.

从而可得

LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑖) = 𝛽T
𝑐𝑖𝑋

T𝜔,

LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑗) = 𝛽T
𝑐𝑗𝑋

T𝜔;

同时由于 ∥𝐴∥2𝐹 = tr(𝐴T𝐴),有

∥LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑖)− LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑗)∥2𝐹 =

tr(𝜔T𝑋(𝛽𝑐𝑖𝛽
T
𝑐𝑖 + 𝛽𝑐𝑗𝛽

T
𝑐𝑗 − 2𝛽𝑐𝑖𝛽

T
𝑐𝑗)𝑋

T𝜔).

如果令𝑅𝑤𝑐

𝑖𝑗 = diag(𝑟𝑤𝑐

𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑤𝑐

𝑖𝑗︸ ︷︷ ︸
𝑛

)为类内局部子

域关联系数矩阵, 𝐿𝑖𝑗
𝑐 = 𝛽𝑐𝑖𝛽

T
𝑐𝑖 + 𝛽𝑐𝑗𝛽

T
𝑐𝑗 − 2𝛽𝑐𝑖𝛽

T
𝑐𝑗为类

内局部子域分布差异权值矩阵,则式 (3)可表示为

𝛼𝑊 =

𝐶∑
𝑐=1

𝑛𝑐∑
𝑖=1

𝑛𝑐∑
𝑗=1

𝑟𝑤𝑐

𝑖𝑗 ∥LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑖)− LWM(𝜔T𝑋𝑐𝑗)∥2𝐹 =

tr
(
𝜔T𝑋

( 𝐶∑
𝑐=1

𝑛𝑐∑
𝑖=1

𝑛𝑐∑
𝑗=1

𝑅𝑤𝑐

𝑖𝑗 𝐿𝑖𝑗
𝑐

)
𝑋T𝜔

)
=

tr(𝜔T𝑋𝐿𝑊𝑋T𝜔), (8)

其中𝐿𝑊 =

𝐶∑
𝑐=1

𝑛𝑐∑
𝑖=1

𝑛𝑐∑
𝑗=1

𝑅𝑤𝑐

𝑖𝑗 𝐿𝑖𝑗
𝑐 为类内总体局部子域

关联系数矩阵.

由上可得式 (6)成立. 同理可以证明式 (7)成立,

其中

𝐿𝐵 =

𝐶∑
𝑐1=1

𝐶∑
𝑐2=1

𝑛𝑐1∑
𝑖=1

𝑛𝑐2∑
𝑗=1

𝑅
𝑏𝑐1𝑐2
𝑖𝑗 𝐿𝑖𝑗

𝑐1𝑐2 ,

𝐿𝑖𝑗
𝑐1𝑐2 = 𝛽𝑐1𝑖𝛽

T
𝑐1𝑖 + 𝛽𝑐2𝑗𝛽

T
𝑐2𝑗 − 2𝛽𝑐1𝑖𝛽

T
𝑐2𝑗 ,

𝑅
𝑏𝑐1𝑐2

𝑖𝑗 = diag(𝑟
𝑏𝑐1𝑐2

𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑏𝑐1𝑐2

𝑖𝑗︸ ︷︷ ︸
𝑛

).

由此,定理得证. 2
如果直接将式 (6)和 (7)代入LBMMC方法的目

标函数 (5), 则当使用 SVD方法求解时将遇到计算困

难, 特别是处理高维数据集时, 尤为明显. 在求解式

(5)时, 时间复杂度可以达到𝑂(𝑑3). 当处理高维小样

本数据时,有 𝑑 ≪ 𝑛.故在求解式 (5)之前首先对数据

集𝑋采用QR分解, 对应的时间复杂度将大大降低,

有𝑋 = 𝑄𝑅. 其中𝑄 ∈ ℜ𝑑×𝑟由一组正交列向量组成,

𝑅 ∈ ℜ𝑟×𝑛是上三角矩阵, 𝑟 = rank(𝑋). 求解式 (5)可

转变为求解下式:
argmax

𝑧T𝑧 = 1
𝐽(𝑧) = (1− 𝛾)𝑧T𝑅𝐿𝐵𝑅

T𝑧 − 𝛾𝑧T𝑅𝐿𝑊𝑅T𝑧.

(9)
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当得到式 (9)中的 𝑧后, 有𝜔 = 𝑄𝑧, 𝜔即为式 (5)

的解. 通过上述定义和定理, 可得到本文的LBMMC

算法如下.

Input: 数据集𝑋 ,并赋初值 𝑘𝑐和ℎ;

Output: 变换矢量𝜔.

Step 1: 根据给定的 𝑘𝑐, 将数据集𝑋划分为若干

个局部子域;

Step 2: 根据定义 1,计算局部子域中每一个样本

对应的权值𝛽𝑚
𝑐𝑖 ;

Step 3: 根据式 (1)和 (2)分别计算每一个局部子

域𝑋𝑐1𝑖对应的类内最近邻局部子域𝑋𝑐1𝑞′和类间最

近邻局部子域𝑋𝑐2𝑞′ ;

Step 4: 在数据集𝑋上进行QR分解, 则𝑄 ∈
ℜ𝑑×𝑟, 𝑅 ∈ ℜ𝑟×𝑛;

Step 5: 求解式 (9),得到满足式 (9)最大特征值对

应的单位矢量 𝑧;

Step 6: 计算𝜔 = 𝑄𝑧,并输出𝜔.

3 实实实验验验分分分析析析

为了说明本文算法LBMMC具有较好的特征提

取能力,选取以下几个数据集进行测试.

3.1 测测测试试试人人人造造造数数数据据据集集集

虽然 2moons的维数不高,但图 2所示 2moons数

据集的结构具有明显局部流形, 故 2moons数据集多

用于测试算法的局部学习能力. 通过测试 2moons数

据集, 同时与LDA方法相比较, 说明了本文LBMMC

方法在处理局部流形数据的有效性.
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图 2 2moons数据集

在测试过程中, 设本文的参数 𝑘𝑐 = [2, 3, 4, 5], ℎ

= [2−10, 2−5, 2−3, 2−1, 20, 22, 24, 26, 210],使用 10-折交

叉验证. 测试结果见表 1.

表 1 LDA与LBMMC在 2moons数据集测试结果比较

items LDA LBMMC

training accuracy 1 1

test accuracy 0.84 0.885(𝐾=5;ℎ=1;𝑟=0.19)

由表 1可以看出: LDA和LBMMC在 2moons数

据集上进行测试, 训练精度都可以达到 1 (最大). 而

LBMMC方法的测试精度明显高于LDA方法,说明了

LBMMC的局部学习能力优于LDA. LBMMC在处理

局部流形数据上确实具有优势,由于引入了LWM,算

法的局部学习能力得到提高.

3.2 测测测试试试UCI数数数据据据集集集

由于UCI数据集被广泛用于验证算法的特征提

取能力, 本文通过测试UCI数据集的 4个数据子集

(见表 2)来说明LBMMC方法的特征提取能力. 由于

PCA、LDA、MMC、LPP均为经典的降维算法, 其在

处理不同的数据集时所表现出的特征提取能力均不

同.为了更好地说明本文方法具有较强的特征提取能

力, 将LBMMC方法同以上几种算法进行比较. 在测

试过程中LBMMC的参数同于 3.1节,本文使用 10-折

交叉验证,测试效果见表 3.

表 2 Ionosphere、IRIS、Wine、Glass数据集样本性质

datasets
items

Ionosphere IRIS Wine Glass

training samples 230 100 118 142

test samples 117 50 60 72

features 33 4 12 9

subjects 2 3 3 6

注: wine数据集是按照 6份 12个样本, 3份 11个样本, 1份 13个样

本进行划分,其他是平均划分.

通过分析表 3中的数据,有如下结论:

1) 本文的LBMMC方法同其他 4种方法相比,

其测试精度均大于同数据集不同的训练方法, 故

LBMMC在处理数据集时表现出较好的特征提取效

果和分类精度. 这说明LBMMC的局部学习能力相

比LDA和PCA有所提高.

2) LBMMC通过引入类内散度和类间散度,在反

映样本内全局结构和全局信息的同时保持了样本内

在的局部鉴别信息,一定程度上提高了特征提取的能

力.

3)在测试过程中,虽然 Ionosphere数据集所对应

的类内散度矩阵是非奇异的, 但是在LBMMC方法中

却没有产生LDA方法中的小样本问题. 这充分说明

在LBMMC中引入最大间距准则是有效的.

3.3 测测测试试试人人人脸脸脸数数数据据据集集集

人脸图像数据集是典型的蕴含着内在的非线性

流形结构[14,16]的数据. 为了说明LBMMC方法不存在

小样本问题和其较好的特征提取能力,在ORL人脸数
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表 3 各算法在 Ionosphere、IRIS、Wine、Glass数据集测试结果比较

Ionosphere IRIS Wine Glass
algorithm

accuracy dim accuracy dim accuracy dim accuracy dim

PCA 0.931 62 5 0.96 3 0.706 9 1 0.819 44 4

LDA 0.786 32 1 0.94 2 0.689 66 6 0.777 78 4

MMC 0.897 4 5 0.94 4 0.7 1 0.819 44 7

LPP 0.786 32 1 0.96 3 0.666 67 5 0.833 33 5

(𝐾 = 5;ℎ = 24) (𝐾 = 5;ℎ = 2−1) (𝐾 = 2;ℎ = 2−3) (𝐾 = 5;ℎ = 2−5)

0.940 17 8 0.98 2 0.766 67 1 0.833 33 6
LBMMC

(𝐾 = 3;ℎ = 24; (𝐾 = 5;ℎ = 2−1; (𝐾 = 5;ℎ = 2−10; (𝐾 = 3;ℎ = 2−3;

𝑟 = 2e-8) 𝑟 = 2e-8) 𝑟 = 2e-8) 𝑟 = 2e-8)

表 4 各算法在ORL、Yale数据集测试结果比较

ORL Yale

algorithm 4 6 4 6

accuracy dim accuracy dim accuracy dim accuracy dim

PCA 0.854 17 53 0.887 5 47 0.638 1 47 0.666 67 34

PCA+LDA 0.887 5 34 0.918 75 34 0.685 71 13 0.72 16

MMC 0.9 43 0.912 5 34 0.666 67 15 0.786 67 17

PCA+LPP 0.879 17 69 0.931 25 31 0.638 1 18 0.76 80

(𝐾 = 5;ℎ = 24) (𝐾 = 5;ℎ = 25) (𝐾 = 5;ℎ = 2−6) (𝐾 = 5;ℎ = 2−4)

0.904 17 74 0.937 53 81 0.685 71 20 0.8 40
LBMMC

(𝐾 = 5;ℎ = 220; (𝐾 = 5;ℎ = 250; (𝐾 = 5;ℎ = 220; (𝐾 = 5;ℎ = 220;

𝑟 = 2−2) 𝑟 = 2−3) 𝑟 = 2−4) 𝑟 = 2−3)

据集 (共 40个类, 每类 10个样本)、Yale人脸数据集

(共 15个类,每类 11个样本)上进行测试.

为了更好地反映本文方法LBMMC具有一定程

度上的特征提取能力,将与另外的 4种经典算法的测

试结果 (PCA、PCA+LDA、PCA+LPP、MMC)进行对

比.为了更全面地表明算法的有效性,在ORL数据集

和Yale数据集中每类各取 2个不同数量的样本作为

训练样本 (每类各取 4个和 6个), 分别使用 4-折交叉

验证和 6-折交叉验证. 其中LBMMC方法中参数设为
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图 3 ORL数据特征提取结果 (维数-识别精度图)

𝑘𝑐 = [2, 3, 4, 5], ℎ = [210, 220, 230, 240, 250], 使用 10-折

交叉验证.测试结果见表 4、图 3和图 4.
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通过分析上述数据和图表, 发现本文提出的

LBMMC方法的测试结果优于其他 4种方法的结果,

说明本文方法在处理人脸数据上具有良好的特征提

取能力.同时: 1) 由于引入了LWM, LBMMC的局部

学习能力加强,测试精度提高; 2)由于引入了最大间

距判别分析,减少了产生小样本问题的可能性; 3)将
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QR分解技术引入到算法中,大大降低了时间复杂度.

4 结结结 论论论

本文通过分析LDA方法存在的问题, 提出了具

有一定局部学习能力的LBMMC方法. 该方法首先根

据流形学习理论对原样本进行有效划分,然后将局部

加权均值的概念引入每个划分得到的局部子域上. 通

过LWM表明了不同样本对保持局部子域的内在几何

结构和局部信息上的贡献差异是有所不同的. 为了提

高算法的有效性,引进了QR分解技术,并通过测试人

造、真实数据集表明了本文方法具有较强的局部学习

能力. LBMMC方法也存在一定的不足, 算法的空间

复杂程度和执行效率还有待提高,这将是进一步研究

的内容.
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