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摘要:该文提出了一种基于全局-局部结构保持的稀疏投影模型( GLSPP) ．通过对投影数据进行线性重构
来保持数据的全局结构，从而保留投影数据的全局信息．通过约束重构系数矩阵与相似性矩阵的相似性
来保持全局保持数据和局部保持投影数据的一致性．同时，对重构系数矩阵和相似性矩阵进行稀疏约束，
保留主要信息，以减少冗余信息的干扰．在公开的 4 个人脸与物体数据集上的实验结果显示:该方法具有
较高的分类准确率．
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0 引言

随着信息技术的更新和数据采集设备的发展，

图像采集的精度越来越高，对应的数据维度也越来

越高．相比于低维度数据，高维度的数据在数据处理
过程中需要更高的计算复杂度和计算时间． 高维度
数据往往存在冗余信息［1］，直接使用高维数据进行

训练可能会影响模型的性能．因此，在分析高维数据
前，先对数据进行降维处理是很有必要的． 降维［2］

方法是通过寻找高维数据的低维嵌入将高维数据投

影到低维子空间中的方法． 由于降维方法的有效性
和必要性，因而近年来降维方法发展迅速，并在图像

分类［3-5］、模式识别［6］、计算机视觉［7］等领域中有广
泛应用．
现有的降维方法根据保持数据的结构主要分为

2 类:基于全局的降维方法和基于局部的降维方法．
基于全局的降维方法是在降维过程中保留原始数据

的全局结构，如线性判别分析 ( Linear Discriminant
Analysis，LDA) ［8］和主成成分分析( Principal Compo-
nent Analysis，PCA) ［9］都是经典的基于全局的降维
方法，LDA通过同时最大化类间距离与最小化类内
距离来提取判别信息，寻找最优的投影矩阵; PCA

的目的是寻找一个能保持最大样本协方差或最小重

构误差的线性投影． 由于 PCA 方法与 LDA 方法的
计算便捷性与有效性，所以学者们提出了一些延伸

方法［10-12］．
然而，在实际应用中受到光照、噪声等影响，机

器采集到的图像数据分布往往较为复杂，只观察数

据的全局结构，可能较难取得理想的效果．为了更好
地保留数据重要的局部几何信息，学者们提出了一

系列基于局部保持的降维方法，其中最具代表性的

是局部保持投影 ( Locality Preserving Projection，
LPP) 方法［13］． LPP 是拉普拉斯特征映射 ( Laplacian
eigenmap，LE) 的线性扩展，它首先将原始数据投影
到低维子空间中，同时生成一个加权矩阵来度量每

对样本之间的相似性，再通过约束原始数据和投影

数据的局部结构一致性来保持数据的局部流形结

构．由于 LPP 可以较好地反映高维数据的局部几何
结构，以致后续许多学者在 LPP 的基础上提出一些
扩展方法［14-24］．然而，现有的方法仍存在如下问题:
( i) 现有的方法只考虑单一地保留数据的全局结构
或局部结构，忽略了数据的信息既分布在全局结构

中又存在于局部结构中的事实; ( ii) 保留全局结构
的投影数据与保留局部结构的投影数据应该有一定

的相似性，此前的方法缺少对 2 者关系的挖掘．
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因此，本文提出一种基于全局与局部约束的稀

疏保持投影( GLSPP) 降维方法．为保留数据全局结
构，使用线性重构技术在投影空间中对投影数据进

行重构．结合局部保留投影技术，使原始空间数据在
投影到低维子空间中的同时，保留数据间的局部结

构和全局结构，最大限度地减少重要信息的损失．同
时，为了保持全局投影数据与局部保持投影数据间

的相似性，对局部投影的相似性矩阵与全局投影的

重构系数矩阵进行约束，使 2 者相似．增加对相似性
矩阵与重构系数矩阵的稀疏约束，保留投影数据的

主要信息，以减少冗余信息对模型结果的影响．

1 相关工作

1． 1 局部保持投影

局部保持投影 ( Locality Preserving Projection，
LPP) 是一个经典的无监督线性降维方法，在机器学
习、数据挖掘等领域中均有广泛应用．它认为相邻的
样本在低维空间中仍然保持邻近关系． 该方法的目
标是找到 1 个最优的投影矩阵 P，在把源域数据投
影到低维子空间中时保持邻近数据的局部结构．
矩阵X = ( x1，x2，…，xn ) ∈Rd1×n为训练样本的

集合，其中 n为样本数，d1 为样本原始维度． LPP 的
目标函数为

min
P

1
2∑ij ‖PTxi － PTxj‖

2
2Sij，

其中 P∈ Rd1×d2 是将原始数据投影到低维子空间中

的投影矩阵，d2 (  d1 ) 是低维子空间维度． 相似性
矩阵S∈Rm×n 的定义为

Sij =
exp( － ‖xi － xj‖

2 / t) ，xi ∈ Nk ( xj ) 或

xj ∈ Nk ( xi ) ，

0， 其他
{

，

或

Sij =
exp( － ‖xi － xj‖

2 / t) ，‖xi － xj‖
2 ＜ ε，

0， 其他
{ ，

其中 xi ∈ Nk ( xj ) 表示样本点 xi 是 xj 的 k个邻近样
本中的一个． ε是常数，t是热核参数．经过简单的变
换和推导，LPP可重写为

min
P

tr( PTXLXTP) ，s． t． PTXDXTP = I，

其中 D为对角矩阵，对角线上的值为 S列或行的总
和． L = D － S为拉普拉斯矩阵．矩阵 P的优化结果
可通过求解广义特征值问题

XLXTP = λXDXTP
得到．

1． 2 图正则化技术

图正则化技术的目标是建立一个由数据样本构

造的图，保持在低维子空间中样本的局部性结构，在

模式识别与数据挖掘等领域中得到了广泛应用． 数
据样本 xi 和 xj 的边缘权重可以定义为

Wij =
1，xi ∈k ( xj ) 或 xj ∈k ( xi ) ，

0，其他{ ，

其中 xi ∈k ( xj ) 表示样本点 xi 是 xj 的 k个邻近样
本中的一个，它表示 2 者相似且可能属于同一类，

W∈Rn×n ．∑
ij
‖PTxi － PTxj‖

2
2Wij 为常见的图正则

化项，Wij 表示局部关系的相似性，将正则化技术用

于投影矩阵 P．

2 基于全局-局部保持投影的降维方法

2． 1 相关矩阵说明

在介绍降维方法前先对用到的字符进行说明．

‖W‖2
F = ∑

m

i = 1
∑

n

j = 1
W2

ij = tr( WTW) = tr( WWT ) 是

Frobenius范数，其为矩阵中每个元素的平方和的开
平方值．其中 tr为矩阵的迹操作，WT 为矩阵W的转

置．‖H‖1 =∑
n

i = 1
xij 是 l1范数，其为矩阵H中所有

元素绝对值的和．该方法的目的是把高维数据投影
到低维子空间中的同时，保留数据的全局结构和局

部结构，并去除冗余信息的干扰．

2． 2 模型介绍

传统 LPP方法仅对投影数据的局部结构进行保
持，而没有考虑保持数据的全局结构．本文考虑到不
同样本之间的相似信息应该被保留在一个矩阵中，

因此引入一个新的线性重构系数矩阵，对投影到低

维空间中的数据进行线性重构． 这样得出的矩阵可
以保留投影空间数据的全局结构，从而达到减少信

息损失的目的．关系式为

∑
n

i = 1
‖PTxi － PTXzi‖

2
2，

其中 z∈ Rn×n 为重构系数矩阵，每个样本点 xi 都可

以被数据集中其他样本点线性重构． 将原始数据样
本与重构数据通过投影矩阵 P 投影到低维子空间
中，并使用欧氏距离对投影数据的关系进行保留．
考虑到相似性矩阵 S中的元素

Sij =
e －‖xi－xj‖ /σ，xi 与 xj 是 k邻近点
0，{

其他
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只能保留全局信息，为了不损失局部信息，还提出将

线性重构系数矩阵与 LPP方法结合，可得

∑
n

i =1
‖PTxi － P

TXzi‖
2
2 + λ1∑

n

i =1
∑

n

j =1
‖PTxi － P

Txj‖
2
2Sij，

其中 λ1 ( ≥ 0) 为惩罚参数．
通过最小化‖XZ － XS‖2

F，能将全局和局部信

息保留在投影数据中，大大地减少了重要信息的损

失．为更好地保留局部保持投影数据与全局保持投
影数据间的相关性，引入全局-局部数据相似性约束
项．将样本数据分别通过重构系数矩阵 Z 与相似性
矩阵 S进行重构，得到全局保持重构数据XZ和局部
保持重构数据 XS，最小化重构数据间的距离以保持
全局数据与局部数据的相似性．
若重构样本点 xi 与 xj 相似，则权重 Sij 比较大．

与传统 LPP方法只使用固定的相似性矩阵 S 不同，
本文方法的矩阵 S同时进行迭代更新与优化，能更
好地保留数据的局部结构．同时，为了保证每个数据
样本都用稀疏基表示，且减少冗余信息的影响，对矩

阵 S与 z增加 l1 范数的约束．由于在实际应用中，矩
阵中的负值元素没有意义，因此对矩阵S与 z添加非
负约束．总体目标函数为

min
P，Z，S∑

n

i = 1
‖PTxi － PTXzi‖

2
2 + λ1∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
‖PTxi －

PTxj‖
2
2Sij + λ2‖XZ － XS‖2

F + λ3‖Z‖1 +
λ4‖S‖1，s． t． PTP = I，S≥ 0，Z≥ 0，
其中 λ1、λ2、λ3、λ4 ( ≥ 0) 是惩罚参数，用于调整每
一项的权重．

2． 3 优化算法

基于凸优化理论可知，本文的目标函数整体是

非凸的，但是每个变量 P、Z、S的优化都是凸优化问
题［25］．因此，本文使用迭代更新方式来优化目标函
数．为方便优化，引入辅助变量 A、B替代 Z、S．将目
标函数重写为

min
P，Z，S
‖PTX － PTXZ‖2

F + λ1∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
‖PTxi －

PTxj‖
2
2Sij + λ2‖XZ － XS‖2

F + λ3‖Z‖1 + λ4‖S‖1，

s． t． PTP = I，S≥ 0，Z≥ 0，Z = A，S = B．
通过最小化如下拉格朗日方程获得优化结果:

min
P，Z，S，A，B

‖PTX － PTXZ‖2
F + λ1 tr( P

TXLXTP) +

λ2‖XZ － XS‖2
F + λ3‖A‖1 + λ4‖B‖1 + μ‖Z －

A + Y1 /μ‖
2
F /2 + μ‖S － B + Y2 /μ‖

2
F /2，s． t． P

TP =
I，S≥ 0，Z≥ 0，Z = A，S = B， ( 1)

其中 L = D － S为拉普拉斯矩阵，Dij = ∑
n

j = 1
Sij ．

迭代优化步骤为

Step 1( 更新 P) 固定 Z、S、A、B，更新 P． P可
通过优化以下式子更新:

L( P) = min
P
‖PTX － PTXZ‖2

F + λ1tr( P
TXLXTP) ，

s． t． PTP = I，
可转化为求解广义特征值问题:

X( Z + ZT － ZZT － λ1L) X
TP = λ1XX

TP，
s． t． PTP = I． ( 2)
投影矩阵 P可以通过求解广义特征向量问题得

到，对应于 d2 个最小特征值的特征向量．
Step 2( 更新 Z) 固定 P、S、A、B，更新 Z． Z可

通过优化以下式子更新:

L( Z) = min
Z
‖PTX － PTXZ‖2

F + λ2‖XZ －

XS‖2
F + μ‖Z － A + Y1 /μ‖

2
F /2，s． t． Z≥ 0．

令 L( Z) /Z = 0，可得
Z = ( 2XTPPTX + 2λ2X

TXS + μ( A + Y1 /μ) ) /
( 2XTPPTX + 2λ2X

TX + μI) ， ( 3)
其中 I∈ Rn×n 表示单位矩阵．

Step 3( 更新 S) 固定 P、Z、A、B，更新 S． S可
通过优化以下式子更新:

L( S) = min
S

λ1∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
‖PTxi － PTxj‖

2
2Sij +

λ2‖XZ － XS‖2
F + μ‖S － B + Y2 /μ‖

2
F /2，

s． t． S≥ 0．
令 kij = ‖PTxi － PTxj‖

2
2，L( S) /S = 0，可得

S = ( 2λ2X
TXZ + μ( B + Y2 /μ) － λ1K) /

( 2λ2X
TX + μI) ． ( 4)

Step 4( 更新 A) 固定 P、Z、S、B，更新 A． A可
通过优化以下式子更新:

L( A) = min
A

λ3‖A‖1 + μ‖Z － A + Y1 /μ‖
2
F /2．

根据软阈值算法［24］，上述问题有封闭解:

A* = sh ( Z + Y1 /μ，λ3 /μ) ， ( 5)

其中 sh ( a，b) = sign max( | a | － b，0) ．

Step 5( 更新 B) 固定 P、Z、S、A，更新 B． B可
通过优化以下式子更新:

L( B) = min
B

λ4‖B‖1 + μ‖S － B + Y2 /μ‖
2
F /2． ( 6)

与( 6) 式类似，根据软阈值算法，上述问题有封
闭解:

B* = sh ( S + Y2 /μ，λ4 /μ) ． ( 7)
拉格朗日乘子 Y1、Y2 和惩罚参数 μ可通过下式

更新:

Y1 = Y1 + μ( Z － A) ，
Y2 = Y2 + μ( S － B) ，

μ = min{ ρμ，μmax}
{

．
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算法 1 总结了求解问题( 1) 的算法框架．
算法 1 基于全局-局部保持投影的稀疏降维算法．
输入: 训练样本矩阵 X ∈ Rd1×n，平衡参数 λ1、

λ2、λ3、λ4，降维维度 d2 ．
输出:投影矩阵 P∈ Rd1×d2，重构矩阵系数 Z ∈

Rn×n 和相似性矩阵 S∈ Rn×n ．
( i) 初始化投影矩阵 P，重构矩阵 Z和相似性矩

阵 S;
( ii) 重复步骤( iii) ～ ( vii) ;
( iii) 通过( 2) 式更新 P;
( iv) 通过( 3) 式更新 Z;
( v) 通过( 4) 式更新 S;
( vi) 通过( 5) 式更新 A;
( vii) 通过( 7) 式更新 B;
( viii) 直至收敛．

3 实验

为验证 GLSPP算法的有效性，将 GLSPP算法在
Extended YaleB［25］、ORL、AR、COIL20 这 4 个基准数
据集上分别进行实验，并分析实验结果．

3． 1 数据集介绍

Extended YaleB数据集包含了 38 个人在不同
光照、表情、姿势条件下的总共 2 414 张正面图片．
每一类的图片数为 59 ～ 64．每张图片大小为 32 × 32
像素．本文实验分别在每一类中随机选取 8、10、15、
20、25 个样本作为训练集，剩余的作为测试集．

AR数据集共有超过 4 000 张包括不同面部表
情、光照条件和面部遮挡物( 围巾，太阳镜) 的彩色
人脸图像，这里包括 126 人，其中有 70 名男性和 56
名女性．本文使用的是一个包含 3 120 张图片的子
集，共包含 120 个类，每个类有 26 张图片．所有的图
片裁剪并转换为 50 × 40 像素的灰度图像．每张图片
均有表情、光照和遮挡的变化．实验在每一类中随机
选取 8、10、12、15、20 个样本作为训练集，剩余的所
有样本作为测试集．

ORL数据集共包含来自 40 个人的 400 张图片
( 每个人 10 张) ． 每个类的图片均包含不同的面部
表情( 睁眼、闭眼、微笑) 和不同的光照、面部细节及
拍摄角度．所有图片均在深色背景下拍摄．为方便后
续实验处理，所有图像预先裁剪并转换为32 × 32 像
素的灰度图像．实验在每一类中随机选取 2、3、4、5、
6 个样本作为训练集，剩余的样本作为测试集．

COIL20 数据集是哥伦比亚大学的目标图像数

据集，包含 20 个不同对象以 360°旋转成像．每旋转
5°收集一张物体的图像，即每个物体有 72 幅图像，
均为不同角度，共 1 440 张图像．所有的图片裁剪并
转换为 32 × 32 像素的灰度图像．实验在数据集每个
类中随机选取 8、10、15、20、25 个样本作为训练集，
剩余的所有样本作为测试集．

3． 2 评估度量及参数设置

如目标函数( 1 ) 所示，本文提出的方法需要确
定 5 个参数，分别是平衡参数 λ1、λ2、λ3、λ4 和降维

维度 d2 ．本文使用网格搜索的方法来选择每个数据
集的最优参数． 4 个平衡参数的取值范围为{ 10 －3，

10 －2，…，105 } ，降维维度 d2 的取值范围为{ 50，75，
100，…，400} ． K 邻近图的权重设置为“Binary”． 使
用 NN分类器评估 GLSPP算法的有效性．
本文实验在 Matlab2014a，Intel ( R ) Core i7

CPU@ 3． 6GHz环境下进行． 通过网格搜索策略，对
于 Extended YaleB 数据集，参数选择为 λ1 = 100，

λ2 = 10
－2，λ3 = 10

－1，λ4 = 10
2，d2 = 200; 对于 AR 数

据集，参数选择为λ1 = 10
2，λ2 = 10

－1，λ3 = 10，λ4 =
10，d2 = 200; 对于 ORL 数据集，参数选择为 λ1 =
10 －1，λ2 = 10 －3，λ3 = 10，λ4 = 10 －3，d2 = 200; 对于
COIL20 数据集，参数选择为 λ1 = 105，λ2 = 10 －3，

λ3 = 10
0，λ4 = 10

3，d2 = 200．

3． 3 实验结果与分析

为验证 GLSPP算法的有效性，本文选取了 6 个
相关的局部或全局降维算法进行对比．具体为 NN、
PCA、NPE、SPP、LPP、OLPP． NN 为没有经过投影的
原始数据直接使用 NN 分类器分类的结果，作为实
验效果对比的基线． PCA 与 SPP 均为保留数据全局
结构的投影算法，NPE、LPP 和 OLPP 是保留数据局
部结构的投影算法．在实验过程中，各对比算法的具
体参数根据相关文献所提供的参数设定． 其中#No
表示训练样本数．本文取 10 次实验结果的平均值作
为最终的实验结果．
3． 3． 1 在 Extended YaleB 数据集上的实验结果
表 1 是 GLSPP与对比算法在 Extended YaleB数据集
上的分类准确率对比结果． 可以看出本文提出的
GLSPP算法在 Extended YaleB上的分类准确率均高
于其他 6 个算法．分类准确率随训练样本数的增加
而上升．可以发现增加了稀疏约束的算法如 SPP 和
GSLPP的分类准确率相对其他算法较高，这说明了
将稀疏约束应用在算法中可有效减少类外信息对实

验结果的干扰．
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表 1 在 Extended YaleB数据集上的分类准确率 %

#No NN PCA NPE SPP LPP OLPP GLSPP

8 47． 91 48． 75 62． 50 62． 27 69． 03 39． 99 71． 59

10 53． 60 53． 12 65． 77 78． 50 76． 36 45． 26 81． 73

15 63． 62 63． 52 72． 59 83． 76 76． 55 58． 23 90． 65

20 69． 70 69． 99 76． 21 86． 84 81． 95 65． 29 92． 26

25 74． 11 74． 54 78． 37 89． 46 86． 32 71． 47 93． 78

3． 3． 2 在 AR 数据集上的实验结果 表 2 是 GL-
SPP与各对比算法在 AR 数据集上的实验结果． 可
以发现本文提出的算法在所有训练样本数中，取得

的实验结果均优于其他算法． PCA 算法的结果较

差，可能是因为 PCA 是线性的投影方法，难以发现
和保留数据的非线性结构;而基于流型学习的 SPP、
LPP、GLSPP等方法能更好地挖掘数据的非线性流
型结构，取得更好的实验效果．

表 2 在 AR数据集上的分类准确率 %

#No NN PCA NPE SPP LPP OLPP GLSPP

8 73． 74 74． 33 80． 47 88． 73 67． 53 75． 67 89． 22

10 78． 64 78． 60 85． 09 92． 43 73． 56 77． 06 92． 80

12 81． 79 82． 26 90． 02 93． 67 78． 95 82． 20 95． 36

15 86． 40 86． 48 87． 70 95． 70 84． 73 85． 46 96． 89

20 91． 44 90． 60 93． 17 98． 09 91． 31 91． 25 99． 03

3． 3． 3 在 ORL数据集上的实验结果 表 3 是各算
法在 ORL数据集上的分类准确率对比结果． GLSPP

算法相对于其他算法在不同的训练样本中均有更高

的准确率．相对于没有考虑保留数据全局结构的传
统 LPP，增加了全局结构保持的 GLSPP 的分类准确
率( 提升了近 20% ) ，这说明数据的全局结构包含了

数据间的重要信息，保留投影数据的全局信息有效

地增加模型的准确率．同时，对于同样使用稀疏约束
的 SPP、GLSPP有更高的分类准确率，这说明全局保
留的投影数据与局部保留的投影数据有一定的相似

性与相关性，对 2 者进行约束可有效地保留数据的
重要信息，获得更高的分类准确率．

表 3 在 ORL数据集上的分类准确率 %

#No NN PCA NPE SPP LPP OLPP GLSPP

2 66． 12 68． 09 65． 81 71． 50 55． 84 63． 37 73． 25

3 77． 28 75． 86 78． 32 81． 32 63． 71 75． 78 82． 68

4 82． 62 81． 92 81． 17 86． 17 67． 58 82． 00 89． 63

5 85． 30 86． 70 85． 60 90． 15 70． 20 89． 30 93． 90

6 89． 50 88． 75 87． 94 92． 56 75． 06 91． 43 94． 35

3． 3． 4 在 COIL20 数据集上的实验结果 表 4 是各
算法在 COIL20 数据集上实验的分类准确率结果．

可以发现各算法在这个数据集上的表现都较其他几

个数据集准确率高，为此笔者认为是这个数据集的

结构较为简单，更倾向于一种线性结构． 尽管如此，

本文提出的算法分类准确率还是略高于其他算法，

远远高于传统的 LPP算法．

表 4 在 COIL20 数据集上的分类准确率 %

#No NN PCA NPE SPP LPP OLPP GLSPP

8 87． 41 87． 89 88． 04 87． 34 78． 59 87． 47 88． 59

10 89． 45 89． 97 90． 27 89． 48 80． 41 89． 91 91． 07

15 93． 37 93． 15 92． 95 91． 94 84． 55 92． 94 93． 68

20 94． 96 95． 25 94． 79 94． 17 86． 73 95． 32 95． 86

25 96． 84 96． 21 95． 30 95． 74 88． 85 96． 51 97． 98
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3． 3． 5 参数敏感性分析 图 1 是本文提出的 GL-

SPP 算法在 4 个数据集上的参数调整情况．

图 1( a) 、图 1( c) 、图 1 ( e) 和图 1 ( g) 对应固定参数

λ3、λ4，分析 λ1、λ2 在［1 × 10 －3，1 × 105］内的分类

准确率．相应地，图1( b) 、图1( d) 、图1( f) 和图 1( h)

对应的是固定参数 λ1、λ2，分析 λ3、λ4 在［1 × 10 －3，

1 × 105］内的分类准确率． 从目标函数 ( 1 ) 可知，参

数 λ1平衡的项是局部保持投影项，参数 λ2 平衡的

项是全局-局部结构约束项，参数 λ3、λ4 平衡的分别

是重构系数矩阵项和相似性矩阵项．

( a) Extended YaleB_λ1λ2 ( b) Extended YaleB_λ3λ4

( c) AR_λ1λ2 ( d) AR_λ3λ4

( e) ORL_λ1λ2 ( f) ORL_λ3λ4

( g) COIL20_λ1λ2 ( h) COIL20_λ3λ4

图 1 参数敏感性分析

由实验结果可以看出在 4 个数据集中，λ1、λ2

的值的变化对模型分类准确率结果的影响较大，λ3、
λ4 的影响相对来说较小． 而 λ2 所对应的项相对 λ1

所对应的项对实验结果影响更大．这说明 λ2 约束的
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全局-局部数据保持项在整个模型中起到了重要的
作用，也说明了全局投影数据与局部投影数据存在

相关性，通过挖掘 2 者的关系可提升模型效果．在选
定 λ1、λ2 值后，λ3、λ4 在［1 × 10 －3，1 × 105］内变化，

模型大多能取得较好的效果，这说明模型的鲁棒性

较强，受冗余信息影响不大．
图 2 是各算法在 4 个数据集上的各个维度的分

类准确率． 在 4 个数据集上的维度范围均选取为

［50，400］，可以看出本文算法在各个数据集的所有
维度中大多数取得了比其他算法更好的效果． 算法
的分类准确率随着维度的上升而逐步提高，在 d2 =
300 后趋于平稳．且相对于其他算法，GLSPP 的分类
准确率随着维度的变化波动的较为平稳． 这说明了
在 LPP的基础上增加全局结构保留项及全局数据
与局部数据的约束和稀疏表示，可在增加模型分类

准确率的同时，大大增强了模型的鲁棒性．

( a) Extended YaleB ( b) AR

( c) ORL ( d) COIL20

图 2 维度-分类准确率结果分析

3． 3． 6 模型收敛性分析 图 3 是 GLSPP 在 4 个数
据集上的目标函数值与分类准确率的结果． 可以看
出随着迭代次数的增加，模型的目标函数值快速地

下降，并均在第 10 次迭代前后趋于平稳． 而模型的
分类准确率在几次波动后也随着目标函数值的稳定

而趋于平稳．实验结果表明，本文提出的方法有良好
的收敛性．

4 结论

本文提出了一种新颖的全局-局部结构保持稀

疏投影方法并用于数据降维． 该方法先通过线性重

构使投影数据能被其他投影数据线性表示，以保留

数据全局结构;再与局部保持投影技术结合，同时对

全局保留的投影数据与局部保留的投影数据进行约

束，挖掘全局与局部数据间的相似性，以最大程度保

留数据主要信息;最后，增加对重构系数矩阵与相似

性矩阵的稀疏约束来去除数据冗余信息，以达到提

高模型性能的目的． 在 4 个常用的数据集Extended

YaleB、AR、ORL、COIL20 上验证模型有效性，实验结

果显示，与其他相关的降维算法相比，GLSPP 算法

能更好地保留投影数据信息，取得更好的投影效果．
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( a) Extended YaleB ( b) AR

( c) ORL ( d) COIL20

图 3 模型收敛性分析
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The Sparse Dimensional Reduction Based on
Globality-Locality Preserving Projection

JIANG Lin1，FANG Xiaozhao2，TENG Shaohua1*

( 1． School of Computers，Guangdong University of Technology，Guangzhou Guangdong 510006，China;
2． School of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou Guangdong 510006，China)

Abstract: The global-local structure preserving sparse projection model ( GLSPP) is proposed in this paper． The
global structure of the projection data is preserved by linear reconstruction of the projection data，thus preserving the
global information of the projection data． By constraining the similarity between reconstruction coefficient matrix and
similarity matrix，the consistency of global preserving data and local preserving projection data is maintained． At the
same time，sparse constraints to the reconstruction coefficient matrix and similarity matrix are applied to retain the
main information in order to reduce the interference of redundant information． Experimental results on four face and
object datasets show that the proposed algorithm has good classification accuracy．
Key words: locality preserving projection; linear reconstruction; sparse constraint; dimensionality reduction
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