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基于子块优化及全局整合的局部判别投影法 
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摘  要：已有投影算法都直接通过完整的输入训练集求解 佳变换矩阵，难以进行增量式学习扩展。针对此问题，

该文通过组合优化策略提出局部判别投影方法应用于分类问题。该算法同时包括类间判别信息和类内局部保持特

征，求得的变换矩阵还具有正交性。此外，利用核函数将算法扩展至非线性应用，使之可以适应更多的数据类型。

在 ORL 人脸库和小样本说话人辨认应用中验证了该算法的有效性。 
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Abstract: It is difficult for the traditional projection algorithms to extend to incremental learning since they use the 

whole training sets for solving out the projection matrix directly. To tackle this problem, a novel method, named 

Block optimization and Combination strategy, used for Locally Discriminant Projection (BCLDP) is proposed. 

This method takes into account both intra-class and interclass geometries; and has the orthogonality property. 

Furthermore, BCLDP is extended to nonlinear case using kernel function, which makes BCLDP better suits for 

diverse application. The experiments on ORL face database and speaker identification application demonstrate the 

effectiveness of the proposed algorithm. 
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1  引言  

子空间投影分类算法已经成功应用于特征提 
取[1]、人脸识别[2]等领域，引起了人们的广泛关注。

传统的方法中，主成分分析(Principal Component 
Analysis, PCA) 和 线 性 鉴 别 分 析 (Linear 
Discriminant Analysis, LDA)是两种 为常见的技

术。PCA 和 LDA 用于描述输入数据中的线性变化，

在揭示数据的欧氏结构时是有效的，却无法发现嵌

入在数据 中的低维 子流形。 邻域保持 嵌入

(Neighborhood Preserving Embedding, NPE)[3]和

保局部投影(Locality Preserving Projection, LPP)[4]

两种算法则旨在挖掘数据集中的邻域结构，在高维

数据可视化方面效果显著，但由于缺少全局判别信

息，分类性能偏弱。针对存在的不足，已经涌现出
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众多改进型投影算法，例如正交型邻域保持嵌入[5]

和有监督保局部投影[6]方法，两者都大幅地提升了原

算法的分类性能，但仍然缺少全局鉴别信息。局部

敏感判别分析 (Locality Sensitive Discriminant 
Analysis, LSDA)[7]通过类内邻接图和类间邻接图构

建变换矩阵求取函数， 大化类间边界的同时仍保

持类内邻域结构，更适于数据分类或可视化。除此

之外，偏判别欧氏嵌入[8]，线性鉴别投影[9]， 大边

界子空间投影[10]等也都是兼具保局性和判别性的优

秀线性降维技术。 
线性算法在描述数据非线性结构方面能力不

足，近年来，人们提出了一些旨在发掘高维图像数

据中非线性因素的学习算法，如等度规映射

(ISOmetric MAPping, ISOMAP)[11]、局部线性嵌入

(Locally Linear Embedding, LLE)[12]和拉普拉斯特

征映射(Laplacian Eigenmap, LE)[13]等。这些非线性

降维技术在理论上可以发现复杂的低维嵌入，并且

在人造测试数据上产生了很好的效果，但是在很多

实际应用中却并没有取得比传统的线性技术更好的



2176                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 33 卷 

结果。另外，限制这些非线性流形学习方法在实际

应用中得到推广的一个更大的障碍是：它们只能产

生定义在训练数据点集上的维数约简映射，不能为

新的测试点建立映射关系。而基于核函数的非线性

技术并不存在该问题，因此受到众多研究者的青睐。

通过核技术，可以轻易地对已有的线性投影算法进

行非线性扩展，例如核主成分分析(kernel PCA, 
kPCA)，核化线性鉴别分析(kernel LDA, kLDA)，
核化局部敏感判别分析(kernel LSDA, kLSDA)[7]等

等。 
上述所有算法都直接通过完整的输入训练集求

解 佳投影矩阵，虽然都拥有出色的应用性能，但

实现过程缺乏灵活性，算法扩展能力较弱。基于此，

本 文 采 用 组 合 优 化 (Block optimization and 
Combination)策略构建局部判别正交投影(Locally 
Discriminant Projection, LDP) 方 法 ， 简 称 为

BCLDP。该策略通过对输入样本逐个构建邻域子分

块，给出子优化函数并加以全局整合， 终的目标

泛函不仅具有类间判别能力还能够保持类内局部特

性，而且算法可以直接进行增量式学习和核化扩展。 

2  局部判别投影法 

给定训练集 1[ , , ] m n
n R ×= ∈X x x ，表示m 维空

间中的n 个样本数据，BCLDP 的目标就是寻找一个

变换矩阵U ，通过 T=Y U X 将训练集合映射为

1[ , , ] d n
n R ×= ∈Y y y ，其中d m ，并且映射后的

( 1, , )i i n=y 具有 佳的类内紧性和 大的类间散

度。变换矩阵U 通过组合优化策略[14]求取，主要包

括两个步骤，即：分块 优和全局整合。在分块

优步骤，先针对每个训练样本构建一个子分块，并

设计相应的优化目标泛函；全局整合过程即联合所

有分块提出全局的投影策略，并在正交约束条件下

生成变换矩阵U 。 
2.1 分块最优 

对于任意的 , 1, ,i i n∈ =x X ，先选取 wk 个同

类近邻样本，其集合表达为 ( ) { | ( )w w
w i ij ijN c=x x x  

( ),1 }i wc j k= ≤ ≤x ，其中 ( )ic x 表示样本 ix 的所属类

别；再选择 bk 个异类近邻样本，相应集合表达为

( ) { | ( ) ( ),1 }b b
b i ij ij i bN c c j k= ≠ ≤ ≤x x x x 。选择过程

中，样本间距离测度选用热核函数，即 
2

, 2

|| ||
exp

2
i j

i jw
t

⎛ ⎞− − ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

x x
 

通过合并近邻集合 ( )w iN x 和 ( )b iN x 后，围绕 ix
所得的子分块即为 

1 1{ , , , , , , }
w b

w w b b
i i i ik i ik=X x x x x x  

将 iX 通过局部判别投影后的低维数据表达为

1 1{ , , , , , , }
w b

w w b b
i i i ik i ik=Y y y y y y ，在此子空间中，同

类数据间距离得以缩小，而异类样本则趋于分散，

具体投影效果如图 1 所示。 

 

图 1 局部判别投影的子分块投影效果 

图 1(a)为原 iX 分块的分布结构，圆形为同类样

本，而方形、三角形、椭圆形数据则为异类样本，

经局部判别投影后数据分布如图 1(b)所示，其中同

类样本都趋向于靠近 iy ，而其他数据则尽可能的远

离 iy ，有利于分类任务的实现。 
根据图 1 所示，BCLDP 要求同类样本经投影

后趋于紧凑，其目标函数描述为 

2

1

argmin || ||
w

i

k
w w

i ij ij
j

w
=

−∑
y

y y         (1) 

其中 

其它

,

0,  

ij j w
w
ij

w N
w

⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

x
 

为类内样本距离权值。 
引入标记 iY 后，式(1)可以改写成： 

T

T T

T T

T T

argmin tr( )

 

    =argmin tr  
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其中 T
1{ , , }

w

w w w
i i ikw w=w 是类内距离权值向量， w

iD  

1
wk w

ijj
w

=
= ∑ , wz 和 bz 分别是 wk , bk 维零向量， w

iW  

diag( )w
i= w 是元素为 w

ijw 的对角矩阵。 
另一方面，BCLDP 希望异类样本远离分块中

心 ix ，其目标函数可以描述为 

2

1

argmax || ||
b

i

k
b b

i ij ij
j

w
=

−∑
y

y y         (3) 

其中 

其它

,

0,  

ij j b
b
ij

w N
w

⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

x
 

为类间样本距离权值。 
同样，引入 iY 后，式(3)可以改写成 
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其中 T
1{ , , }

b

b b b
i i ikw w=w 为类间权值向量， b

iD =  

1
bk b

ijj
w

=∑ ,  diag( )b b
i i=W w 是元素为 b

ijw 的对角矩 

阵。 
综上所述，对于任一子分块 iX ，联合考虑式(2)

和式(4)后，其 佳投影公式可表示为 

( )

( )

2

1

2

1

T

T

argmax (1 ) || ||

          || ||

      argmax tr ((1 ) )

       =argmax tr

b
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其中 [0,1]β ∈ 是可调整参数，用于平衡类内紧性与类

间散度， iL 中封装了子分块的邻域信息，其具体表

达式为 
T T

T

T

(1 )     (1 )
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(1 )   (1 )
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b b
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2.2 全局整合 
设 1{ , , }n=Y y y 为完整的训练样本投影后低

维子空间，根据局部判别投影思想，任意 iX 的投影

方法如式(5)所示，而全局目标泛函则可通过联合所

有的子分块获取。先构建选择矩阵 ( 1)w bn k k
i R × + +∈S

如下： 

其它

1,  ( )
( )

0,

i e

i le

l⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

F
S           (6) 

其中 1 1{ , , , , , , }
w b

w w b b
i k ki i i i i=F 表示第 i 个分块的邻

域索引集。这样，子分块 iY 即可由Y 计算获取 

i i=Y YS                    (7) 

相应地，式(5)可改写为 
T Targmax tr( )i i i

Y
YS LS Y        (8) 

通过将如式(8)所示的所有子分块进行叠加，即可得

到全局投影目标为 
T T T

1

argmax tr( ) argmax tr( )
n

i i i
i=

=∑
Y Y

YS LS Y YLY (9) 

其中 T
1

n n n
i i ii

R ×
=

= ∈∑L S LS 是一个联合矩阵，可通 

过迭代过程获取：初始化 0 0t= =L 后， 1t tL L+ =  

T
i i i+S LS ，其中 t 为迭代次数， {1, , }i n∈ 是当前

子分块索引值，当所有 iL 叠加完成后迭代结束。 
为使变换矩阵U 具有正交性，除约束条件

T=Y U X 外，添加约束 T
d=U U I ，其中 dI 是一个

d d× 的单位矩阵。相应式(9)变为 

( )T T

T

argmax tr

s.t.   d

⎫⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

Y
U XLX U

U U I
       (10) 

显然，U 可通过求解如下标准特征值分解问题获取： 
T λ=XLX u u                (11) 

即 1= { , , }dU u u ，其中 , {1, , }i i d∈u 是式(11)特
征值 1 2 dλ λ λ> > > 相应的特征向量。 

从上述求解过程可以发现，BCLDP 本身已具

备增量式学习能力，由于L矩阵可通过迭代过程求

得，当有新的训练集出现时，可以在原L的基础上

继续叠加子分块，所需要的工作仅为：新样本邻域

分块的确定和选择矩阵S 的计算。 

3  核局部判别投影法 

当数据流形具有强非线性特征时，线性投影算

法 BCLDP 难以捕捉其本质几何结构，因此有必要

扩展至再生核希尔伯特空间(Reproducing Kernel 

Hilbert Space, RKHS)进行局部判别投影，称之为

核化的 BCLDP(kernel BCLDP, kBCLDP)。 

保持原有训练样本X不变，通过某种非线性映

射，将问题移至特征空间F 中求解： 
: Fφ →X  

如果φ 选择正确，则F 空间中的内积可由输入空间

的核函数替代，即 
( ), ( ) ( , )x y k x yφ φ〈 〉 =  

在F 空间中，联合矩阵 φL 的求取与输入空间基

本一致，仅需要调整样本间权值的计算，方法如下： 
2

, 2

2

|| ( ) ( ) ||
exp

2

( ( , ) 2 ( , ) ( , )
exp

2

i j
i j

i i i j j j

w
t

k k k

t

φ φ φ⎛ ⎞− − ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞− − + ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

x x

x x x x x x
 

设 1[ ( ), , ( )]nφ φ= x xΦ 是 RKHS 空间的特征样本，

则相应的特征求解问题可以重写为 
Tφ λ=L u uΦ Φ             (12) 

式(12)所求得的特征向量可由 Φ 中的样本线性表

达，即存在系数 , 1, ,i i nα = ，使得 

1

( )
n

i i
i

α φ
=

= =∑u x Φα  

其中 T
1( , , ) n

n Rα α= ∈α ，将上式代入式(12)中，

则 
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T

T T T

φ

φ

φ

λ

λ

λ

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⇒ = ⎬⎪⎪⎪⇒ = ⎪⎪⎭

L u u

L

KL K K

Φ Φ

Φ Φ Φ Φα Φ Φα

α α

     (13) 

其中K 称为核矩阵，元素 ( , )ij i jK k= x x ，根据式 
(13)求得列向量 1, , dα α ，对于任意测试样本x ，

相对于 ku 的投影结果为 

1 1

( ( )) ( ( ) ( )) ( , )
n n

k k k
i i i i

i i

u kφ α φ φ α
= =

= =∑ ∑x x x x xi i  

将上式由不同 {1, , }k d= 值情况下所得的结果值

串接，就是 终的投影向量。 

4  实验分析 

分别采用 ORL 人脸库、自制小样本说话人语料

库验证本文所提投影分类算法，并与经典方法 LPP, 
LSDA, LDA, PCA 进行结果对比。实验过程分为 3
个步骤：首先应用不同算法求取各训练样本的 佳

变换矩阵，然后将测试样本进行低维投影， 后采

用 近邻分类器得出辨认结果。实验过程中，

BCLDP 算法中的β 和 γ 都通过网格式搜索获得，其 

中β 取值范围为(0, 0.5]，选取间隔为 0.05, γ 取值范 
围为(0, 0.1]，选取间隔为 0.01，具体取值根据不同

实验各异。 
4.1 ORL 人脸库实验 

ORL 人脸库(http://www.cam-orl.co.uk)包括

40 类共 400 张人脸图像，根据眼睛的位置配准图像，

然后将图像裁剪且缩放为 32×32。从每类 10 张人

脸图像中随机选取 {3,5}l = 张作为训练集，其余作

为测试集，重复进行 30 次用以获得 终平均实验结

果。图 2 是 ORL 人脸库的部分人脸样例。图 3 给出

了 5 种算法及其核化版本在不同投影维度下取得的

识别结果，其中图 3(a), 3(b)为线性算法，选取平衡

因子 0.4β = ，热核参数 t 取训练样本间距离的平均

值，类内近邻数设为 1w ik n= − ，其中 in 为第 i 子分

块的同类样本数，类间近邻数 5bk = 。图 3(c), 3(d)
为相应的核化算法，核函数取应用 为广泛的高斯

核，参数σ ＝2000。表 1 列出了各算法的 佳识别

率及其维度，其中加粗数据是相同实验条件下的

优识别率。从中可见，较之其它各种算法，BCLDP
具有更高的识别率。 

 

图 2 ORL 人脸库部分样本示例 

 
图 3 ORL 人脸库中不同维度时 5 种算法识别率对比 
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表 1 各种线性投影算法及其核化版本在 

ORL 人脸库中取得的最佳识别率及相应维度 

方法 
l=3(线性

投影) 

l=3(核化

版本) 

l=5(线性

投影) 

l=5(核化

版本) 

PCA 0.7796(56) 0.7786(36) 0.8715(57) 0.8707(56)

LDA 0.8163(39) 0.8341(39) 0.9255(39) 0.9463(39)

LPP 0.7373(60) 0.6024(65) 0.7065(59) 0.7647(60)

LSDA 0.8045(87) 0.8255(87) 0.8820(74) 0.9237(18)

BCLDP 0.8177(14) 0.8345(19) 0.9357(51) 0.9467(22)

 
4.2 说话人辨认实验 

自制小样本说话人语料库，总人数 10 个，其中

男 5 个，女 5 个。数据通过采样频率 8000 Hz，量

化位数 16 bit，单声道 A/D 转化获得。每个人的语

音信号通过不同时期录制合成。每人混合提取不同

时期的语音片段总长度 15 s 作为训练信号，不同时

期的 20 个长度 1.5 s 语音片段作为测试信号，即 20
个训练语音，200 个测试语音。语音信号先经高频

提升，中心削减等预处理，再通过声音活性检测技

术提取其中有效的语音段，以 30 ms 为长度分帧提

取 12 维 的 MFCC (Mel Frequency Cepstral 
Coefficient)特征参数并作一阶差分，共计 24 维特征

向量，作为分类参数。表 2 给出了 BCLDP 算法及

其核化版本分别在 5人与 10人情况下的说话人辨认

结果，实验中选取平衡因子 0.3β = ，热核参数

8t = ，高斯核参数 28σ = ，类内类间近邻数统一选

为 7w bk k= = , LDA 算法受类间散度矩阵秩的影

响，子空间维数为 9，其余各算法的子空间维数统

一选为 15。 

表 2 各种线性投影算法及其核化版本 

在小样本说话人辨认实验的识别率对比 

方法 
5 人(线性

投影) 

5 人(核化

版本) 

10 人(线

性投影) 

10 人(核

化版本) 

PCA 0.67 0.90  0.585 0.68 

LDA 0.80 0.99 0.77 0.91 

LPP 0.72 0.82 0.75 0.83 

LSDA 0.68 0.99 0.56  0.865 

BCLDP 0.80 0.99  0.745  0.915 

 
4.3 分析讨论 

综合上述所有实验结果，值得强调如下几点： 
(1)LPP 从局部保持出发，由于缺少类别监督信

息，性能较弱；PCA 和 LDA 以全局 优投影为目

标，性能较强，但却缺少局部特征保持性质；LSDA
折衷考虑类内近邻保持和类间散度增大，但缺少近

邻间距离权值约束，性能仍不突出；BCLDP 综合

考虑上述优缺点，整体实验效果优于其它几种算法。 

(2)总体来说，基于核函数的投影算法较同类线

性算法性能更优，且效果更为稳定，以LSDA在ORL
人脸库中的实验为例，线性 LSDA 在不同维度下识

别率变化较大，而 kLSDA 的识别率在很大范围内的

维度情况下都具有近似 优的结果。值得一提的是，

BCLDP 和 kBCLDP 在 ORL 实验中效果接近，并

无多大差异，而在说话人辨认应用时，则是 kBCLDP
远远优于 BCLDP。原因如下：基于核函数的算法

出发点是将低维数据映射至高维空间以增加类间间

隔，使得在特征空间中可以用常规线性方法求解，

而本文算法输入图像数据已经是千维以上向量，本

身已具有相当的线性可分离度，因此无法显示核函

数的优势，但是语音特征参数仅为 24 维，采用核函

数后大大地提升了类间散度，与实验结果相符合。 
(3)投影维度对于分类性能影响较大，因此算法

往往要根据具体应用对象选择 佳的维数。LDA 的

降维范围受到类间散度矩阵秩的影响， 高仅能取

1c − , c 为类别数；LSDA 的 佳投影维度较难选

择，虽然图 3 中仅给出了前 60 维的投影结果，但其

佳维度却仍在此范围之外；相比较而言，BCLDP
的维度选择更为自由，无需 LDA 那样受限制，也不

像 LSDA 那样难以确定。 

5  结束语 

基于组合优化策略，本文提出了正交型局部判

别投影法，在每一个子分块中 大化异类近邻样本

间隔的同时保持类内近邻结构，通过整体组合后完

成目标函数构建，在 ORL 人脸库和小样本语音库上

的实验结果表明，BCLDP 优于传统的几种投影法，

包括 PCA, LDA, LPP, LSDA 等。另外，采用核函

数将 BCLDP 扩展为非线性方法，能够更好地反映

数据间的非线性结构，在语音特征参数这类低维样

本上具有突出的分类效果，说话人辨认结果也验证

了此论点。 
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