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鉴别投影嵌入及其在人脸识别中的应用 

严  严    章毓晋 
(清华大学电子工程系  北京  100084) 

摘  要：该文提出了一种新的监督线性降维方法，称为鉴别投影嵌入(Discriminant Projection Embedding, DPE)。

和常用的线性鉴别分析相比，鉴别投影嵌入可以更好地保留类内的局部几何位置信息和提取类间的鉴别结构信息。

在人脸识别公用数据库上进行了一系列的实验，实验结果表明了该文方法的可行性和有效性。 
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Discriminant Projection Embedding with  
Its Application to Face Recognition 
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Abstract: A new supervised linear dimensionality reduction method called Discriminant Projection Embedding 
(DPE) is proposed. Compared with widely-used Linear Discriminant Analysis (LDA), DPE can preserve the 
within-class neighboring geometry and extract between-class relevant structures for classification more efficient. 
Experimental results on public face databases show the feasibility and efficiency of DPE. 
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1  引言  

近年来，各种监督降维方法(Supervised Dimensionality 

Reduction, SDR) 和 非 监 督 的 降 维 方 法 (Unsupervised 

Dimensionality Reduction, UDR)受到了越来越多的关注[1]。

前者主要有线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis, 

LDA)等，后者主要有主成分分析(Principal Component 

Analysis, PCA) ， 局 部 保 持 投 影 (Locality Preserving 

Projection, LPP)等。这些方法的基本假设是：高维空间中

的数据，如人脸，在空间中实际上属于一个低维的流形[2]。

由于利用了类别的标签信息，监督降维方法通常在模式分类

中的性能更好。其中，监督线性降维(Supervised Linear 

Dimensionality Reduction, SLDR)方法由于计算方便和简

单，得到广泛的研究和应用[3]。 

大多数的 SLDR 方法通过最大化下面的准则函数寻找

最佳的线性投影矩阵 optP [1]： 
T

opt T
tr( )

argmax
tr( )

=
P

P BPP
P WP

            (1) 

其中 B 和 W 通常代表类间度量矩阵和类内度量矩阵。 

当 W 非奇异时，SLDR 的最佳投影矩阵等于 1−W B 的

特征矩阵。但在实际应用中(如人脸识别)会经常遇到所谓的
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“小样本集”(Small Sample Size, 3S)问题。当训练的样本

数少于样本的维数时，3S 问题就会发生。在这种情况下，类

内度量矩阵 W 变成奇异矩阵。因此无法直接对 SLDR 计算

投影矩阵。 

现有的文献中对 3S 问题的处理包括下面一些方法。

Zhao 等[4]通过对 W 的特征值增加一个小的扰动使得 W 变

成非奇异矩阵进行降维。更通常的方法是利用 PCA 首先对

高维的数据进行降维，在降维的空间中 W 变成非奇异矩阵，

从而可求得投影矩阵。Belhumeur 等[5]利用 PCA+LDA 的框

架进行人脸识别。Yan 等[1]提出了 PCA+边缘 Fisher 分析

(Marginal Fisher Analysis, MFA)的方法进行数据的降维。

Bressan 等 [6]采用 PCA+非参数鉴别分析(Nonparametric 

Discriminant Analysis, NDA)进行模式分类。Chen 等[7]使用

PCA+局部鉴别嵌入(Local Discriminant Embedding, LDE)

的方法进行人脸识别。另外一种方法是利用 W 的零空间[8]

或者 B 的主元空间[9]进行降维。上面的方法也可以推广到对

应的核(Kernel)形式和张量(Tensor)形式[1]。 

本文首先利用图像差值模型分析了监督线性降维方法

是如何提取对分类有用的鉴别信息，并指出更好地刻画类内

度量矩阵和类间度量矩阵反映变换差分量和身份差分量的

变化是监督线性降维方法的关键。针对人脸识别问题，本文

提出了一种新的监督线性降维方法，称为鉴别投影嵌入

(Discriminant Projection Embedding, DPE)。和常用的 LDA
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方法相比，DPE 可以更好地保留类内的局部几何位置信息和

提取类间的鉴别结构信息。为了验证 DPE 的可行性和有效

性，本文将 DPE 应用于 3 个公共的人脸数据库。在不同人

脸数据库上本文的方法都取得了很好的效果。 

2  监督线性降维方法分析 

下面从最近邻法(Nearest Neighbor, NN)分类的角度出

发分析 SLDR 是如何提取对分类有用的鉴别信息。本文以人

脸识别为例，可以自然地推广到其他模式分类问题中。 

假定有一个查询的人脸样本待分类，设为 x。最近邻法

首先计算 x 和数据库中各个人脸类别的差值，把具有最小范

数的差值(即最小人脸距离)的人脸类别作为识别的结果(分

类的结果)。有两种不同的人脸图像差值：人脸类内差值
IΔ (Intra-class difference)和人脸类间差值 EΔ (Inter-class 

difference)。对于人脸的类内差值而言，包括了变换差分量

T(对应了不同的光照，姿态，表情下的人脸变化)和噪声分

量 N。对于人脸的类间差值，包括了身份差分量 I(对应了

不同的身份变化)，变换差分量 T，噪声分量 N。为简单起

见，记 = +IΔ  T N 以及 = + +E  Δ I T N (实际上是各种因

素复杂的作用，而不仅仅是加性的作用)。如果待识别人脸的

类内距离小于类间距离，那么人脸将被正确地识别和分类。

但在人脸识别中，由于噪声，光照，姿态，表情等各种因素

的影响，类内距离可能会大于类间距离从而导致识别的错

误。因此直接的距离比对并不是最优的方法。对于人脸识别

而言，本质的特征是身份的不同(身份差分量 I，即试图提取

的鉴别信息)，而光照，姿态，表情等变化因素(变换差分量

T 和噪声分量 N)都会影响识别或者分类的结果，是应该去

除的。通常的方法是通过训练集寻找某个子空间(对应投影矩

阵)。在子空间中，类内差值和类间差值中的变换差分量和噪

声分量被降低和去除，而类间差值的身份差分量被很好地保

留和增强。一般类内度量矩阵主要用来刻画变换差分量(一般

也包括噪声分量)，而类间度量矩阵用来刻画身份差分量(一

般也包括一定的变换差分量和噪声分量)。大部分的 SLDR

方法都是通过最大化投影后类间度量矩阵和类内度量矩阵

的迹的比值(身份差分量增强，变换差分量和噪声分量减少)

求得投影子空间。一般把上面的模型称为图像差值模型[10]。 

从上面的分析中可以看出，SLDR 的关键是如何刻画类

内度量矩阵更好地反映变换差分量的变化以及刻画类间度

量矩阵更好地反映身份差分量的变化。 

3  鉴别投影嵌入 

针对实际问题的不同，应该利用不同的方法分别刻画类

内和类间度量矩阵。针对人脸识别问题，本文提出一种新的

监督线性降维方法，称为鉴别投影嵌入(DPE)。DPE 基于如

下的考虑：Roweis 等人[11]的实验表明同一个人的人脸图像由

于不同光照和姿态的变化在高维空间中呈现局部线性流形。

一张人脸图像可以用若干距离相近的人脸线性表出。因此本

文采用邻域保持嵌入(Neighborhood Preserving Embedding, 

NPE)的方法[12]刻画模式的类内变化。采用 NPE 可以很好地

保持同一类模式之间的几何位置关系。同时 NPE 更关注类

内的局部结构信息。对于多数的实际分类问题，局部结构信

息更有利于分类[13]。对于复杂的类间变化，本文采用 NDA

的思想[6,13]，即求每个样本和其类间最近邻的差值组成的协

方差矩阵，提取类间的鉴别结构信息。 
3.1 类内度量矩阵的刻画 

Roweis 和 Saul 提出的局部线性嵌入(Locally Linear 

Embedding, LLE)算法[11]。LLE 算法假设数据中的每个点都

可以通过周围的 K 近邻的线性组合表示出来。降维后，通过

保持这种线性组合的关系可以保留数据之间的几何位置关

系。因此，LLE 算法可以很好地保留类内各个样本之间的几

何位置关系。LLE 通过最小化式(2)得到权重矩阵 A。 
2

min i ij j
i j

α−∑ ∑x x              (2) 

约束条件是不同类的节点之间的权重 0ijα = ，同类节点之 
间的权值和 1ij

j
α =∑ 。 

在上述约束条件下，权重 ijα 对旋转，尺度变换和平移

具有不变性。原始的 LLE 算法只定义在训练数据上，无法

推广至测试数据。NPE 是 LLE 的线性化形式，可以同时定

义在训练数据和测试数据上面。假定 P 是线性投影矩阵，为

了保证投影后的向量之间保持原始高维空间之间的空间位

置关系，损失函数相应的变成了： 
2
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其中y 是投影后的数据，P 是投影矩阵，A 是权重矩阵。
T T( ) ( )= − −W X I A I A X 表示类内度量矩阵。tr( )⋅ 代表了

求迹运算， 1 2[ , , , ]n=X x x x 是原始的数据矩阵，n 是总的

训练样本数目。 diag(1,1, ,1)I = 。 

3.2 类间度量矩阵的刻画 

通常类间度量矩阵采用的是 T

=1

= ( )( )
c

B i i
i

− −∑S μ μ μ μ ， 

其中 c 是总的类别数目， iμ 是第 i 类的均值向量，μ而代表

总的均值向量。由于采用参数化的散度矩阵(均值是二阶统计

量)，无法处理超过二阶的统计量，因此无法很好地表达复杂

的数据分布(非单高斯分布)。Fukunaga[13]提出了一种非参数

的鉴别分析方法试图解决这个问题。在 NDA 中由于采用了

非参数的结构形式，因此可以保留对分类有用的结构信息[6]。

在 NDA 中，类间度量矩阵的定义如下： 
T

1

1 1
( )( )

n
E E E E

i i i
i

w
n n=

= =∑B Δ Δ Δ Δ        (4) 
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其中 1 1 2 2[ , , , ]E E E E
nw w w= nΔ Δ Δ Δ 。 E

iΔ 是 i kC∈x 和

其最近邻 Ex (或者 K 近邻均值)的差值，即 =E E
i i −x xΔ 。

Ex 定义为 { / || || || ||, ,E
k ki i' C ' C= ∈ − ≤ − ∀ ∈x x x x z x z  

}i kC∈x 。 iw 代表第 i 个样本的权重。 

3.3 鉴别投影嵌入 

综合上面对类内和类间度量矩阵的刻画，可以通过最大

化准则函数式(5)得到投影矩阵。 
T
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由于利用邻域保持嵌入刻画类内的模式变化，同时引入

了鉴别分析的思想，本文把上述监督线性降维方法称之为鉴

别投影嵌入(Discriminant Projection Embedding, DPE)。利

用本文提出的 DPE 由于可以很好地保留类内的局部几何位

置信息和提取类间的鉴别结构信息，从而更有效地提取有利

于分类结果的鉴别信息。利用上面的图像差值模型，DPE

实际上利用了类内的局部流形变化有效地刻画变换差分量

变化，而利用类间的最近邻差值变化刻画身份差分量变化。

最小化类内的局部流形变化可以有效地降低变换差分量，而

最大化类间的最近邻差值变化可以使得投影轴(子空间)更关

注和区分距离接近的人脸类别，增强身份差分量。并且和线

性鉴别分析等方法求得投影向量个数小于总类别数不同，由

于类间度量矩阵采用非参数化的形式(式(4))，DPE 求得投

影向量个数大于总的类别数，从而可以得到更多的鉴别矢

量。 

4  实验结果及讨论 

为了验证 DPE 的可行性和有效性，本文在 3 个公共人

脸数据库上进行了一系列的实验，包括了 ORL 数据库，Bern

数据库和 FERET 数据库。比较了各种典型的监督降维方法，

包括了 LDA[5]，NDA[6]，LDE[7]，NDP[14]。为了克服上述所

有方法中类内度量矩阵的奇异性问题，本文利用 PCA 首先

对人脸数据进行降维，以保证类内度量矩阵的非奇异性。为

了保证所有的算法在公平的测试环境下进行，本文对数据库

中的所有人脸做如下的处理：首先大小归一化至 64×64，然

后进行直方图均衡化，所有的方法均采用基于二范数的最近

邻法分类。 

4.1 实验设置和实验结果 

ORL 库共有 40 个人组成，每个人 10 幅图像。在 ORL

库中存在一定的光照，表情(睁眼，闭眼，微笑等)，饰物的

变化(眼镜)。Bern 库共有 30 个人组成，每个人 10 幅图像。

每个人包括了一定表情和姿态变化。ORL 库和 Bern 库的图

像结构类似，本文将之合并成一个数据库。合并后的数据库

(ORL+Bern 库)共有 70 个人，每个人 10 幅图像。 

FERET 库是由美国军方发起的专门的人脸评测所采集

的人脸数据库。本文的算法在 FERET 的子库上进行。子库

一共包含了 200 个人的 1400 幅人脸图像，每个人有 7 幅图

像。图像中包含了光照，姿态，表情等各种因素的变化。 

本文对 ORL+Bern 库和 FERET 库都采用下面两种方

式选取训练样本。 

(1)对数据库中每一类人脸随机选取 m 张人脸(m＝4)作

为训练，剩下的图像作为测试。对于给定的 m，本文总共进

行 20 轮实验，每一轮的训练人脸随机选取。最后的结果是

20 轮的平均。图 1 中给出了鉴别矢量个数不同时各种方法人

脸识别率变化情况。 

 

图 1 ORL+Bern 库和 FERET 库上各种方法 

的识别率随鉴别矢量个数的变化(方式(1)) 

(2)对数据库中每一类选取若干典型代表样本 (包括姿

态，光照，表情的变化)作为训练，剩下的图像作为测试。图

2 给出了鉴别矢量个数不同时各种方法人脸识别率变化情况

(选择的典型训练样本数为 4)。 

 

图 2 ORL+Bern 库和 FERET 库上各种方法 

的识别率随鉴别矢量个数的变化(方式(2)) 

为了定量的比较各种方法的性能，表 1 给出了采用方式

(1)和方式(2)时各种方法在 ORL+Bern 库和 FERET 库的最

佳识别率和对应的鉴别向量个数。 

4.2 分析与讨论 

从实验结果可以看出，在 ORL+Bern 库和 FERET 库

上，DPE 的分类结果都要优于 LDA，NDA，LDE，NDP

等监督降维方法，表明了 DPE 在人脸识别中具有很好的推

广性。由于 DPE 利用了邻域保持嵌入刻画类内的模式变化，

不同的训练样本对最终的识别结果有很大的影响。从表 1 可 
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表 1 各种方法的最佳识别率和对应的 

鉴别向量的个数(方式(1)和方式(2)) 

训练方式 方式(1) 方式(2) 

算法 
ORL+Bern
库(4 个训练

样本) 

FERET 库(4
个训练样本) 

ORL+Bern
库(4 个训练

样本) 

FERET 库(4
个训练样本) 

LDA 0.7626(69) 0.7160(192) 0.7929(69) 0.7433(192) 

NDA 0.6829(209) 0.7029(112) 0.7190(209) 0.7033(122) 

LDE 0.7615(69) 0.7151(192) 0.7929(69) 0.7433(182) 

NDP 0.7329(69) 0.6803(172) 0.7952(69) 0.7017(102) 

DPE 0.7927(45) 0.7339(142) 0.8429(41) 0.7650(82) 

以看出，方式(2)的DPE识别结果要明显优于方式(1)的DPE

识别结果。选择具有代表性的典型训练样本可以极大提高

DPE 的识别率。 

DPE 方法和其他方法的不同在于同时利用了类内的局

部结构信息和类间的全局鉴别结构信息，能够很好地提取对

分类和识别最有利的鉴别信息。而 LDA 方法则是保持全局

的欧式结构(Global Euclidean Structure)信息。NDA 方法提

取了类间最近邻之间信息，但是没有考虑类内样本之间的位

置关系。和 LDE，NDP 方法不同，DPE 更关心可能对分类

造成影响的相近的人脸类别。 

5  结束语 

本文从最近邻分类的角度出发，分析了 SLDR 是如何提

取有效的鉴别信息。SLDR 的本质是寻找一定的子空间。在

子空间中，类内差值和类间差值的变换差分量和噪声分量被

降低和去除，而类间差值的身份差分量被很好地保留和增

强。如何更好地刻画类内度量矩阵(反映变换差分量的变化)

和类间度量矩阵(反映身份差分量的变化)是 SLDR 的关键问

题。针对人脸识别问题，本文提出了一种新的 SLDR 方法，

称为鉴别投影嵌入(DPE)。DPE 利用了类内的局部流形变化

有效地刻画变换差分量变化，而利用类间的最近邻差值变化

刻画身份差分量变化。在不同的人脸数据库上表明了 DPE

的有效性。在未来的工作中，我们将在 DPE 的基础上进一

步研究各种寻找投影子空间的方法，包括利用 W 的零空间[8]

或者 B 的主元空间[9]进行降维的方法。 
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