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摘  要: 传统的局部保持降维方法追求最低的识别错误率,即假设每一类的错分代价都是相同的.这个假设在真

实的人脸识别应用中往往是不成立的.人脸识别是一个多类的代价敏感和类不平衡问题.例如,在人脸识别的门禁系

统中,将入侵者错分成合法者的损失往往高于将合法者错分成入侵者的损失.因此,每一类的错分代价是不同的.另
外,如果任一类合法者的样本数少于入侵者的样本数,该类合法者和入侵者就是类别不平衡的.为此,将错分代价融

入到局部保持的降维模型中,提出了一种错分代价最小化的局部保持降维方法.同时,采用加权策略平衡了各类样本

对投影方向的贡献.在人脸数据集 AR,PIE,Extended Yale B 上的实验结果表明了该算法的有效性. 
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Abstract: Conventional locality preserving projection aims to minimize recognition error rate, implicitly assuming the losses of 
different misclassifications are the same. However, this may not hold in many real world face recognition applications. Face recognition is 
a multiclass cost sensitive and class imbalance task. For example, it will be troublesome if a gallery person is misclassified as an impostor, 
but it will be much more costly if an impostor is misclassified as a gallery person. Consequently, different kinds of mistakes will lead to 
different losses. Moreover, the examples of gallery person from any class are fewer than examples of the impostor, which is referred to as 
class imbalance. For that, this paper integrates the misclassification costs into an objective function of the locality preserving projection 
and proposes a cost sensitive locality preserving projection that minimizes the misclassification costs. Simultaneously, a weight strategy is 
used to balance the contribution of each class to the projection. Experimental results on AR, PIE, Extended Yale B datasets demonstrate 
the superiority of the proposed method. 
Key words: locality preserving projection; face recognition; cost sensitive learning; class imbalance; multiclass 

人脸识别[1−10]是机器学习和模式识别领域的一个难点问题.目前,人脸识别有两种识别模式:verification 模
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式[1−8]和 identification 模式[9,10].本文主要关注 identification 模式.Identification 模式下的人脸识别问题是一个多

类的代价敏感学习和类不平衡问题.例如,在人脸识别的门禁系统中,有入侵者和不同类别的合法者.将一个入

侵者错分成合法者,并让其进入房间所带来的损失要远远大于将一个合法者拒之门外的损失;同时,将一个合法

者拒之门外的损失又要大于将合法者识别为其他类别的合法者,而让其进入房间的损失.因此,不同的错分的损

失不同,即每类样本的错分代价是不同的.另外,任一类合法者的样本数远少于入侵者的样本数,该类合法者和

入侵者是类别不平衡的. 
针对 identification 模式下的人脸识别问题,Zhou 等人提出了两种代价敏感的分类器[9]:代价敏感的 logistic

回归和 k 近邻分类器.文献[9]考虑了类别间的错分代价,降低了分类的整体的错分代价,但它仅将错分代价融入

到人脸识别的分类部分,而没有融入到降维部分. 
人脸识别是一个高维数据识别问题.人脸识别系统通常采用先降维后分类的方式[2,3,11−13].通过对人脸图像

降维,我们可以解决维数灾难,提升算法的识别效率.目前,传统的降维方法只是追求最小的识别错误率,即假设

每一类的错分代价都是相同的.这个假设在 identification 模式下是不成立的.针对该问题,Lu 等人提出了一种代

价敏感的局部保持降维方法(cost sensitive locality preserving projection,简称CSLPP)[12].CSLPP将错分代价融入

到局部保持降维(locality preserving projection,简称 LPP)[11]的模型中,但它: 
(1) 只能采用无监督的近邻图; 
(2) 最小化投影后异类样本间的距离,使原空间近邻的异类样本近邻得以保持,降低了投影方向 w的判别

能力; 
(3) 没有考虑人脸数据集中存在的类别不平衡问题,使得投影方向 w由多数类决定,降低了 w对少数类的

局部保持能力. 
为此,本文将错分代价融入到 LPP 的目标函数中,提出了一种错分代价最小化的局部保持降维方法.同时,

采用了加权策略,平衡了不同类样本对投影方向的贡献.在人脸数据集 AR[14],PIE[3],Extended Yale B[15]上的实验

结果表明了算法的有效性.本文算法的主要贡献在于: 
(1) 对不同类样本分别设置不同的权重,平衡了各类样本对 LPP 投影方向 w 的贡献,提高了 LPP 投影方

向对少数类的局部保持能力; 
(2) 将错分代价融入到 LPP 的降维模型中,使其满足错分代价最小化的准则,降低了分类的整体错分 
 代价. 

1   相关工作 

1.1   局部保持降维 

设 XN×D=[x1,x2,…,xN]T为给定的训练集,N,D分别为样本数和维数.LPP[11]希望寻找投影方向wD×d,d<<D,使得

投影后的样本依然保持原空间样本间的近邻关系,因此,LPP 的目标函数定义为 

 2

1 1
min :

N N
T T

i j ijw i j
w x w x S

= =

−∑∑  (1) 

其中,S 是无监督的近邻图,定义如下: 

 
2 2exp( / ),  if ( ) or ( )

0,                                   otherwise
i j i j j i

ij
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其中,knn(xi)表示训练集 X 中离样本 xi 最近的 k 个样本集合. 
如果训练集是监督的,可以定义监督的近邻图 S: 

 
2 2exp( / ),  if ( ) ( ) and ( ) or ( )

0,                                   otherwise
i j i j i j j i

ij
x x l x l x x knn x x knn xS δ⎧ − − = ∈ ∈⎪= ⎨
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其中,l(xi)=l(xj)表示样本 xi 和 xj 是同类样本. 
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监督的近邻图比无监督的近邻图更具有判别能力,有利于以分类为目的的机器学习问题.因此,基于判别近

邻图的局部保持降维方法成为一个研究热点[16−23].然而,在监督的近邻图下,LPP 的投影方向主要受多数类影

响,少数类的局部保持能力得不到充分体现,其理论推导如下:假设样本集的类别数为 C,第 i 类的样本个数为 Ni, 

1
.

C

i
i

N N
=

= ∑ 我们改写公式(1)得到: 

 2

1 1 1 1
min :

p qN NC C
T T

i j ijw p q i j
w x w x S

= = = =

−∑∑∑∑  (4) 

根据公式(3)的定义,在近邻图 S 中,仅同类样本之间存在边,故公式(4)等价于: 
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矩阵 A 是 LPP 模型的特征分解矩阵,对 A 进行特征分解就能求得 LPP 的投影向量 w. 
矩阵 A 由每一类的协方差矩阵 Ap(p=1,…,C)组成,若第 p 类的样本数远多于其他任一类的样本数,则矩阵 A

主要由 Ap 决定,其他类的 Ai(i=1,…,C,i≠p)在 A 中将得不到充分体现,影响投影方向 w 对少数类的局部保持能力. 

1.2   代价敏感的局部保持降维 

针对门禁系统问题[9],Lu 等人提出了一种代价敏感的局部保持降维方法(CSLPP)[12],其模型定义如下: 

 2

1 1
min : ( ( ), ( ))

N N
T T

i j i j ijw i j
Co l x l x w x w x S

= =

−∑∑  (6) 

其中,S 是无监督的近邻图,Co 为错分代价矩阵.定义见表 1.在表 1 中,G 和 I 表示合法者和入侵者,Co(G,I ), 
Co(I,G),Co(G,G)表示门禁系统的 3 种错分代价:(1) 将合法者错分成入侵者;(2) 将入侵者错分成合法者;(3) 将
合法者错分成其他合法者. 

Table 1  Cost matrix Co for face recognition 
表 1  应用于人脸识别的代价矩阵 Co 

 G1  GC−1 I 
G1 0 … Co(G,G) Co(G,I ) 
… … … … … 

GC−1 Co(G,G) … 0 Co(G,I ) 
I Co(I,G) … Co(I,G) 0 

CSLPP 的近邻图 S 是无监督的,假设样本 xi 的 k 个近邻中包含同类样本 xp 和异类样本 xq.根据代价矩阵 Co
的定义:Co(l(xi),l(xp))=0,Co(l(xi),l(xq))>0,可得: 

 2

1 1, ( ) ( )
min : ( ( ), ( ))

j i

N N
T T

i j i j ijw i j l x l x
Co l x l x w x w x S

= = ≠

−∑ ∑  (7) 

公式(7)最小化了投影后异类样本间的距离,使得原空间近邻的异类样本近邻保持,降低了 w 的判别能力. 
如果 CSLPP 采用监督的近邻图,观察公式(6)可知:当 Sij>0 时,l(xi)=l(xj),Co(l(xi),l(xj))=0.可见,公式(6)恒等于

0.因此,CSLPP 在监督近邻图下是不工作的. 

2   加权代价敏感局部保持降维 

2.1   加权局部保持降维 

在人脸识别的门禁系统中,人脸数据集是类别不平衡的.假设第C类为入侵者,其他C−1类为合法者.由公式



 

 

 

1158 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.5, May 2013   

 

(5)可知,当 C 类的样本数远大于其他任何一类时,特征分解矩阵 A 将被第 C 类的协方差矩阵 AC 所决定.因此,对
A 进行特征分解得到的投影向量 w 只能体现第 C 类的局部保持性质,其他 C−1 类的局部保持性质将得不到保

持.为了提高少数类的局部保持能力,我们采用一种加权的策略:取每类样本的协方差矩阵 Ai,i=1,…,C 迹的τ次
方的倒数作为第 i 类的权重,使得多数类的权重较小,少数类的权重较高.具体的加权函数的定义如下: 
 γi=1/tr(Ai)τ,i=1,…,C (8) 

其中,tr(Ai)表示协方差矩阵
1 1

( )( )
i iN N

T
i p q p q pq

p q
A x x x x S

= =

= − −∑∑ 的迹;τ是参数,用于度量对多数类样本的惩罚程度.τ 

值越大,说明对多数类的惩罚越大;当τ =0 时,γi=1,i=1,…,C,即不采用加权方法. 

2.2   代价敏感的局部保持降维 

假设属于同类且满足近邻关系的两样本 xi,xj,它们投影后的距离表示为 d(xi,xj)=||wTxi−wTxj||2.d(xi,xj)反映了

原空间同类近邻样本投影后的近邻程度.d(xi,xj)越小,说明原空间同类近邻样本投影后依然是近邻的,两样本分

为同类的可能性就越大,xi 错分成其他类的可能性也就越小;d(xi,xj)越大,说明原空间同类近邻样本投影后是分

散的,不再近邻保持,两样本被分为同类的可能性就越小,xi 被错分成其他类的可能性也就越大.因此,d(xi,xj)体现

了投影后样本 xi 错分成其他类的错分量,d(xi,xj)越小,表示将样本 xi 错分成其他类的错分量越小;d(xi,xj)越大,表
示将样本 xi 错分成其他类的错分量越大. 

为了更准确地度量 xi 的错分量,我们采用离 xi 最近的 k 个同类样本来度量样本 xi 的错分量,离 xi 最近的样

本的权重最大,离 xi 最远的样本的权重最小.因此,我们得到样本 xi 的错分量: 

( )  and ( ) ( )
( , ),

j i i j

i ij i j
x knn x l x l x

d x xε β
∈ =

= ∑  

其中,βij 表示 xi 的近邻样本 xj 的权重.如果 xj∉knn(xi)或者 l(xi)≠l(xj),那么βij=0,则
1

( , )
N

i ij i j
j

d x xε β
=

= ∑ . 

通过简单推广,我们可以得到整体错分量最小化的模型: 

 2

1 1 1 1
min : ( , )

N N N N
T T

ij i j ij i j
i j i j

d x x w x w xβ β
= = = =

= −∑∑ ∑∑  (9) 

如果令βij=Sij,公式(9)和公式(1)是等价的.可见,LPP 模型本质上追求整体错分量的最小化. 
在人脸识别中,不同的错分其代价是不同的.εi 表示将样本 xi 错分成其他类的错分量.我们将εi 乘以对应的

错分代价 Co(l(xi),⋅),得到一个整体错分代价最小化的 LPP 模型: 

 
1

min : ( ( ), )
N

i i
i

Co l x ε
=

⋅∑  (10) 

在两类问题中,将样本 xi 错分成其他类的代价 Co(l(xi),⋅),可以直接由代价矩阵 Co 得到(两类问题:p 和 q,其
中 p 类错分成其他类的代价就是 Co(p,q),反之亦然).在多类问题中,代价 Co(l(xi),⋅)不能由代价矩阵直接得到.我
们采用文献[24]中的方法计算出对应的错分代价: 

 
1

( ( ), ) ( ( ), )
C

i i
k

Co l x Co l x k
=

⋅ = ∑  (11) 

根据公式(11),我们可以改写公式(10),得到整体错分代价最小化的 LPP 模型: 

 
1 1 1

min : ( ( ), ) ( ( ), )
N N C

i i i i
i i k

Co l x Co l x kε ε
= = =

⋅ =∑ ∑∑  (12) 

2.3   加权代价敏感局部保持降维 

在人脸识别的 identification 模式下,综合考虑类别不平衡以及代价敏感问题,本文提出了一种加权代价敏

感局部保持降维方法(weighted cost sensitive locality preserving projection,简称 WCSLPP),其模型描述如下: 
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其中, 
2 2exp( / ),  ( ) ( ) and if ( ) or ( ),

0,                                   otherwise

( , ) ,  ( ) ( ) , 1,...,
,

0,                ( ) ( )

( , ) (

i j i j i j j i
ij

k i j
ij

i j

x x l x l x x knn x x knn xS

Co k l x l x k k C
l x l x

Co k Co

δ

γ
α

⎧ − − = ∈ ∈⎪= ⎨
⎪⎩

⋅ = = =⎧⎪= ⎨ ≠⎪⎩

⋅ =
1 1 1

, ), 1 ( )( ) .
k kN NC

T
k p q p q pq

i p q
k i tr x x x x S

τ

γ
= = =

⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑∑

 

如果αij=γ k,公式(13)就退化为加权局部保持降维方法;如果τ =0,αij=Co(k,⋅),公式(13)就退化为代价敏感的局

部保持降维方法(公式(12));如果αij=1,公式(13)就退化为传统的局部保持降维方法[11]. 

3   实  验 

3.1   数据集描述 

本文采用人脸数据集 AR[14],PIE[3],Extended Yale B[15]对算法进行验证,各数据集的具体描述见表 2. 

Table 2  Detailed descriptions of face datasets 
表 2  人脸数据集的详细描述 

数据集 样本个数 类别数 每类样本个数 样本的大小

AR 1 400 100 14 66×48 
PIE 11 554 68 170 32×32 

Extended Yale B 2 414 38 64 32×32 
 

3.2   实验设置 

为了接近真实的人脸识别系统,在实验中,合法者的类别数设置为 MAR=20,MPIE=18,MExtended Yale B=14 或者

MAR=99,MPIE=67,MExtended Yale B=37,剩余样本为入侵者 I;错分代价和文献[9,12]中一致:Co(I,G)=20,Co(G,I)=2, 
Co(G,G)=1.在 AR,PIE,Extended Yale B 数据集中,每类分别选择 7,50,30 张作为训练集,剩余图片作为测试集.分
类器采用 KNN 和代价敏感的 MCKNN[9],k 值取 3.实验重复 10 次,取平均.具体实验设置见表 3. 

Table 3  Experimental settings 
表 3  实验设置 

实验设置 1 实验设置 2 
数据集 合法者 

类别数 M
入侵者 
类别数 I 

合法者 
类别数 M

入侵者

类别数 I

每类合法者的

样本数 NG 
每类入侵者的

样本数 NI 
错分代价比 

Co(I,G):Co(G,I):Co(G,G)

AR 20 80 99 1 7 7 20:2:1 
PIE 18 50 67 1 50 50 20:2:1 

Extended Yale B 14 24 37 1 30 30 20:2:1 
 

3.3   参数τ 对算法性能的影响 

为了检验参数τ 对算法性能的影响,本文在实验设置 1 下,通过变换τ 的值(τ =0:0.2:2),检验算法 WCSLPP 的

性能.实验中采用的评价指标为整体错分代价 Cost.实验结果如图 1 所示.由图 1 可以看出,当τ =0 或者τ 过大时,
算法 WCSLPP 的错分代价较高,这说明不考虑类别加权或过分考虑类别加权都将影响算法的性能,都是不可取

的;在 AR,PIE,Extended Yale B 数据集上,τ 分别选取[0.8,1],0.6,[0.8,1]比较合适. 
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Fig.1  Misclassification costs of WCSLPP vs. τ 
图 1  WCSLPP 在不同τ 值下的错分代价 

3.4   人脸识别结果 

3.4.1   入侵者多于合法者情形下的人脸识别结果 
本文在实验设置 1 下对算法性能进行了验证.我们分别与以下 3 种算法进行比较:(1) 采用无监督近邻图的

LPP 算法(LPP_Un)[11];(2) 采用监督近邻图的 LPP 算法(LPP)[11];(3) 代价敏感的局部保持降维(CSLPP)[12].实验

采用 5 种评价准则:(1) 整体错分代价 Cost;(2) 将入侵者错分成合法者的比例 ErrIG;(3) 将合法者错分成入侵

者的比例 ErrGI;(4) 将合法者错分成其他合法者的比例 ErrGG;(5) 整体的错误率 Err.在 AR,PIE,Extended Yale 
B 数据集上,τ 分别选取 1,0.6,1.由表 4 可知,算法 WCSLPP 在全部 3 个数据集、5 种评价指标以及 2 种分类器上

的分类结果都要优于其他 3 种算法.WCSLPP 降低整体错分代价的主要原因在于,WCSLPP 的目标函数满足错

分代价最小化准则;降低 ErrIG 的原因在于,我们给不同的错分赋予了不同的错分代价;降低 Err,ErrGI 以及

ErrGG 的原因在于,WCSLPP 采用加权策略平衡了各类样本对投影方向的贡献,提高了少数类样本的局部保持

能力. 
Table 4  Face recognition results on Experimental Setting 1 

表 4  实验设置 1 下的人脸识别结果 
AR PIE Extended Yale B  

KNN MCKNN KNN MCKNN KNN MCKNN 
LPP_Un 737.5 432.1 10 650 8 753 1 993.8 1 211.8 
CSLPP 577.7 3 741.1 11 767 75 218 3 104.9 6 234.2 

LPP 111.4 111.6 2 530 2 615 177.1 178.9 Cost 

WCSLPP 35.4 35.4 549 554.9 67.6 67.7 
LPP_Un 4.11 1.66 5.56 4.21 6.47 3.08 
CSLPP 2.19 25.06 4.72 44.33 9.09 21.61 

LPP 0.21 0.21 1.16 1.2 0.42 0.42 ErrIG (%) 

WCSLPP 0.04 0.04 0.19 0.196 0.078 0.078 1 
LPP_Un 10.7 13.76 8.74 10.8 10.8 15.46 
CSLPP 19.01 13.36 23.63 10.24 26.76 22.09 

LPP 5.76 5.71 3.81 3.84 2.57 2.54 ErrGI (%) 

WCSLPP 2.1 2.1 1.42 1.42 1.81 1.81 
LPP_Un 1.67 1.07 1.85 1.53 5.54 2.5 
CSLPP 0.79 6.04 2.63 15.33 8.41 12.98 

LPP 0.11 0.23 0.28 0.39 0.45 0.49 ErrGG (%) 

WCSLPP 0 0 0.022 0.025 0.13 0.13 
LPP_Un 16.49 16.49 16.15 16.53 22.81 21.04 
CSLPP 21.99 44.73 30.99 69.91 44.25 56.68 

LPP 6.09 6.16 5.25 5.43 3.43 3.45 
Err (%) 

WCSLPP 2.14 2.14 1.632 1.641 2.01 2.02 

3.4.2   合法者多于入侵者情形下的人脸识别结果 
本文在实验设置 2 下对算法性能进行了验证.我们采用和第 3.4.1 节相同的对比方法、评价准则、分类器.
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在 AR,PIE,Extended Yale B 数据集上,采用 10 折叠交叉验证的方法,τ 分别设置为 3.9,1.6,1.实验结果见表 5.由表

5 可知,WCSLPP 除了在 AR 数据集上的识别结果略差于监督的 LPP 算法以外,在全部 3 个数据集、5 种评价指

标以及 2 种分类器上的分类结果都要优于其他 3 种算法.这说明,本文算法 WCSLPP 不仅能够应用于入侵者多

于合法者情形下的人脸识别问题,还能够应用于合法者多于入侵者情形下的人脸识别问题. 

Table 5  Face recognition results on Experimental Setting 2 
表 5  实验设置 2 下的人脸识别结果 

AR PIE Extended Yale B  
KNN MCKNN KNN MCKNN KNN MCKNN 

LPP_Un 426.5 471 3 210 3 531.4 810.7 748.1 
CSLPP 619.4 650 5 235 6 333 1 291.7 1 282.2 

LPP 23.6 22.4 443.7 470.7 79.9 77.2 Cost 

WCSLPP 37.8 39.5 393.4 408.1 52.9 52.6 
LPP_Un 0.64 0.45 0.52 0.4 1.14 0.77 
CSLPP 0.87 0.75 0.806 0.806 1.66 1.3 

LPP 0.057 0.042 0.057 0.055 0.14 0.13 ErrIG (%) 

WCSLPP 0.085 0.85 0.041 0.039 0.054 0.054 
LPP_Un 0.9 3.34 0.48 1.4 0.65 1.93 
CSLPP 1.9 1.48 0.92 2.28 1.71 5.71 

LPP 0.042 0.057 0.045 0.1 0.031 0.039 ErrGI (%) 

WCSLPP 0.014 0.014 0.034 0.067 0.007 8 0.007 8 
LPP_Un 46.2 51.4 27.8 32.3 39.3 39.3 
CSLPP 67.2 74.7 46.2 56.9 64.6 63.1 

LPP 2.14 2.22 4.19 4.46 3.22 3.31 ErrGG (%) 

WCSLPP 3.65 3.9 3.92 4.08 3.03 3.01 
LPP_Un 47.8 55.2 28.8 34.1 41.2 42 
CSLPP 70 76.9 47.9 60 68 70.1 

LPP 2.24 2.32 4.3 4.62 3.4 3.48 
Err (%) 

WCSLPP 3.75 4 3.99 4.19 3.1 3.07 
 

3.4.3   WCSLPP 和 MCKNN 的人脸识别效果比较 
Zhou 等人将样本的代价信息融入到人脸识别的分类部分,提出了 MCKNN 分类器[9],而本文算法 WCSLPP

将样本的代价信息融入到了降维部分.本文在表 3 的实验设置下对这两种识别方式进行了验证.实验结果见表

6,其中,WCSLPP+KNN 表示采用代价敏感的降维方法 WCSLPP,KNN 分类器进行识别;LPP+MCKNN 表示采用

LPP 的降维方法,代价敏感的分类器 MCKNN 进行识别.观察表 6 可知,WCSLPP+KNN 的识别方式除了在实验

设置 2 的 AR 数据集上的识别结果略差于 LPP+MCKNN 的识别方式以外,在两种实验设置和全部 3 个数据集

上的识别结果都要优于 LPP+MCKNN 的识别方式.这很有可能是由于采用 LPP 降维后的数据丢失了一些重要

的代价信息,导致代价敏感的分类器得到了局部最优的分类结果[12]. 

Table 6  Comparison of two face recognition modes 
表 6  两种人脸识别方式的识别效果比较 

实验设置 1 实验设置 2  
AR PIE Extended Yale B AR PIE Extended Yale B 

WCSLPP+KNN 35.4 549 67.6 37.8 393.4 52.9 
LPP+MCKNN 111.6 2615 178.9 22.4 470.7 77.2 

 

3.5   实验参数的变化对算法性能的影响 

3.5.1   算法在不同的合法者类别数下的性能比较 
为了检验算法在不同的合法者类别数下的性能,本文固定 Co(I,G):Co(G,I):Co(G,G)=20:2:1,通过变化合法

者的类别数,检验算法的性能.实验中采用的评价指标为整体错分代价Cost.AR,PIE,Extended Yale B数据集中合

法者的类别数分别为 MAR=5:5:30,MPIE=5,8,13,18,23,28,MExtended Yale B=2:3:20.实验结果如图 2、图 3 所示.从图中

可以看出,WCSLPP 在不同的合法者类别数下都取得了较低的错分代价. 
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Fig.2  Comparison of total misclassification costs of different gallery persons with KNN classifiers 
图 2  采用 KNN 分类器,不同的合法者类别数下的整体错分代价比较 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Comparison of total misclassification costs of different gallery persons with MCKNN classifiers 
图 3  采用 MCKNN 分类器,不同的合法者类别数下的整体错分代价比较 

3.5.2   算法在不同的错分代价比下的性能比较 
为了检验算法在不同错分代价下的性能,本文固定 Co(G,I)=2,Co(G,G)=1,通过变化 Co(I,G)的值,观察算法

的性能.实验中采用的评价指标为整体错分代价 Cost,采用 KNN 分类器.Co(I,G)的值设置为 2,5,10,15,20,25,30, 
35,40,45,50.实验结果如图 4 所示.从图 4 中可以看出,WCSLPP 在不同的错分代价下都取得了较低的错分代价.
在图 4(a)以及图 4(c)中,当 Co(I,G)>35 以后,WCSLPP 的错分代价趋于稳定.这是由于在 WCSLPP 中 ErrIG=0,
所以 WCSLPP 的错分代价不随 Co(I,G)值的改变而改变. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.4  Comparison of total misclassification costs with different misclassification cost ratios 
图 4  不同错分代价比下的整体错分代价比较 
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3.6   算法的执行时间 

实验采用Matlab R2009软件,使用的电脑配置如下:2.83GHz CPU,2G RAM.在表 3的实验设置下,采用KNN
分类器,算法的训练时间和测试时间见表 7.表 7 表明,WCSLPP 的训练时间、测试时间低于 CSLPP,与 LPP 以及

LPP_Un 是可比较的. 

 Table 7  Comparison of time costs (s) 

 表 7  算法的时间复杂度比较 (秒) 
 LPP_Un CSLPP LPP WCSLPP

训练时间 5.391 7 6.7387 5.262 2 6.166 2 AR 
测试时间 0.184 3 0.332 0.169 7 0.169 5 
训练时间 3.08 4.3425 2.588 4 3.691 5 PIE 
测试时间 13.131 6 23.2701 13.941 13.863 2
训练时间 1.440 6 2.172 1.440 7 1.559 9 

Extended Yale B 
测试时间 0.991 5 1.252 8 0.988 4 0.984 3 

 

4   结束语 

本文提出了一种面向人脸识别的加权代价敏感局部保持降维方法 WSCLPP.一方面,该方法平衡了各类样

本对投影方法的贡献,提高了少数类样本的局部保持能力;另一方面,该方法又将错分代价融入 LPP 模型中,使
其满足错分代价最小化准则,降低了分类的整体错分代价.在人脸数据集 AR,PIE,Extended Yale B 上的实验结果

表明了算法的有效性. 
在真实的人脸识别问题中,错分代价很难得到.因此,自适应地学习出样本的错分代价,是未来的一个主要

研究方向. 
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