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基于局部结构保持的自适应有序回归学习

王　 芃ꎬ吕　 静ꎬ沈华乐

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００４６)

[摘要] 　 有序回归学习是一种在训练模型过程中保持数据间序关系的机器学习方法ꎬ在图像分类等领域有着

广泛的应用. 现有的有序回归模型通过先验知识获得了更优的性能ꎬ但是它们没有考虑数据内的局部结构信息.
本文在有序回归学习的同时保持局部结构信息ꎬ并嵌入图像空间距离度量信息ꎬ提出了一种基于局部结构保持

的自适应有序回归方法(ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ) . 通过对局部保持矩阵进行模糊自适应处理ꎬ获得了更好的鲁棒性. 实

验结果表明ꎬＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 在有序图像分类的场景下具有更优的性能和良好的鲁棒性.
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有序回归[１－２]指的是利用标签之间的自然有序构建的一种分类模式. 在实际应用中ꎬ有序类标不仅有

等级差异而且有一定相关性. 例如学生对老师的评价调查可分为{差ꎬ中ꎬ良好ꎬ好ꎬ优秀}５ 个等级ꎬ学生

根据老师的课堂讲解、板书、作业批改、仪态举止等方面ꎬ对老师进行评价. 通过 ５ 个等级的区分ꎬ既反映

了老师的受欢迎程度ꎬ也反映了老师授课过程的差异度ꎬ因此结合有序和回归特点的有序回归学习方法ꎬ
可以构建出更为精准的模型. 目前ꎬ有序回归已经在医疗[３－４]ꎬ年龄估计[５]ꎬ信用评分[６]ꎬ人脸识别[７]等众

多领域得到了广泛应用.
目前ꎬ已有众多有序回归方法相继被提出ꎬ根据 Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ 等人[８]的研究ꎬ有序回归方法可分为朴素方

法、有序二分类方法和阈值方法. 朴素方法也称直接方法ꎬ它将有序回归问题看作标准的分类或回归问

题ꎬ但忽略了类间有序关系ꎬ从而影响分类准确性. Ｋｒａｍｅｒ 等人[９] 将目标变量转换成实值连续变量ꎬ利用

回归树解决有序分类问题ꎬ但由于类间距离未知ꎬ难以找到合适的映射函数. Ｋｏｔｓｉａｎｔｉｓ 等人[１０] 通过构建

代价矩阵ꎬ考虑代价敏感的有序回归ꎬ但在没有先验知识的情况下ꎬ难以选取合适的代价矩阵. 有序二分

类方法是将有序分类问题分解为一组二分类问题. 通常有两种分解策略ꎬ分别是为每个子问题分别构建
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一个单输出的模型 (Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｍｏｄｅｌ) 或将所有子问题集成一个多输出单模型 (Ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｉｎｇｌｅ
Ｍｏｄｅｌ) [１１－１３] . Ｆｒａｎｋ 和 Ｈａｌｌ[１４]利用 Ｃ４.５ 作为二分类器ꎬ根据类标概率ꎬ将多个独立的二分类器进行组合ꎬ
但可能出现负概率估计. Ｗａｅｇｅｍａｎ 等人[１５]在此基础上给每个二分类器加上权重ꎬ提高分类性能ꎬ但可能

导致某些测试类难以判别. 在文[１１]中ꎬ将类标分成 ３ 类ꎬ为每个类构建分类器ꎬ提高分类性能. 神经网络

的出现ꎬ可以以无缝方式处理多个响应. Ｄｅｎｇ 等人[１６]将 ＥＬＭｓ 用于有序回归ꎬ得到了好的泛化效果. 阈值

方法是基于朴素方法ꎬ通过训练阶段估计类标间距离ꎬ将训练类划分成有序间隔. 通过训练学得一个映射

ｆ(ｘ)和一系列阈值 ｂ ＝ ( ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂＱ－１)∈ＲＱ－１ꎬ其中ꎬｂ１ <ｂ２ <􀆺<ｂＱ－１在预测阶段ꎬ将测试样本的输出值

ｆ(ｘ′)与阈值逐一比较ꎬ确定落在哪个区间ꎬ得到相应的类别. ＳＶＭ 模型被广泛应用于有序回归ꎬ最早

Ｈｅｒｂｒｉｃｈ 等人[１７]在有序回归方法中使用 ＳＶＭꎬ提出 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭꎬＣｈｕ 等人[１８]通过对阈值加上有序约束ꎬ
扩展 ＳＶＭꎬ提出两种不同算法ꎬ处理有序分类问题ꎬ但 ＳＶＭ 方法通常计算复杂度高. Ｔｉａｎ 等[１９]结合图像空

间信息提出新的有序回归方法ꎬ由于阈值之间相对独立的优化过程无法保证全局最优解ꎬ又提出有序最近

中心投影回归方法(ＯｒＮＣＰ) [２０] .
针对上述所提有序回归方法的不足ꎬ本文提出一种基于局部保持的有序回归方法(ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ)ꎬ并

将其扩展到基于局部保持的自适应有序回归方法(ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ)ꎬ应用于图像分类. 本文的主要贡献有

３ 个方面:
(１)通过拉普拉斯矩阵将数据的局部结构信息加入有序回归学习中ꎬ以此增强投影向量的判别能力.
(２)对局部保持矩阵进行模糊自适应处理ꎬ增强有序学习的鲁棒性.
(３)嵌入图像空间距离度量ꎬ利用先验信息提升有序图像场景下的分类性能.

１　 相关工作

１.１　 图像欧氏距离嵌入的有序回归线性判别学习

Ｔｉａｎ 等[２１]将图像欧式距离度量 ＩＭＥＤ 嵌入有序回归线性判别模型(ＬＤＬＯＲ)中ꎬ提出了一种基于图像

欧氏距离嵌入的有序回归线性判别方法( ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ)应用于图像分类. 其中ꎬＩＭＥＤ 是一种图像欧式距

离度量方法. ＬＤＬＯＲ 方法的核心是在对数据进行投影的同时最大程度地保持它们之间的序关系ꎬ即最小

化各类的类内离散度ꎬ同时最大化序相邻的类间距离.
令(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｒｄ×Ｒꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ表示有 Ｎ个维度为 ｄ 的样本的训练数据集ꎬ其中 ｘｉ∈Ｒｄ 表示第 ｉ 个

样本ꎬｙｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}表示其对应的类别标记ꎬ一共有 Ｋ 个有序类别ꎬＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方法的目标函数

如下:
ｍｉｎ
ｗꎬρ

ｗＴＳＩＭＥＤ
ｗ ｗ－Ｃρ (１)

ｓ.ｔ. ｗＴ(ｍＩＭＥＤ
ｋ＋１ －ｍＩＭＥＤ

ｋ )≥ρꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ
式中ꎬｗ∈Ｒｄ 表示投影方向向量ꎬρ表示序相邻的两个类中样本均值之间的间隔ꎬ当 ρ>０ 时ꎬ类别的序关系

得以保持ꎬＣ表示惩罚系数ꎬＳＩＭＥＤ
ｗ 表示基于 ＩＭＥＤ 度量的类内离散度矩阵ꎬ定义如下:

ＳＩＭＥＤ
ｗ ＝ １

Ｎ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∑
ｘ∈Ｘｋ

(Ｇ１ / ２ｘ－Ｇ１ / ２ｍｋ)(Ｇ１ / ２ｘ－Ｇ１ / ２ｍｋ) Ｔ (２)

ｍＩＭＥＤ
ｋ 表示基于 ＩＭＥＤ 度量的第 ｋ类样本的中心ꎬＮｋ 表示第 ｋ类样本的规模ꎬＫ表示类别数量.

ｍＩＭＥＤ
ｋ ＝ １

Ｎｋ
∑
ｘ∈Ｘｋ

Ｇ１ / ２ｘꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ (３)

式(１)分别实现了最小化同类数据的方差以及最大化序相邻的类中心之间的距离. 然而ꎬ ＩＭＥＤ￣
ＬＤＬＯＲ 只考虑了图像的空间结构信息ꎬ并未考虑数据的局部结构信息ꎬ所以存在一定的局限性. 因此文本

提出了局部保持的有序回归学习方法.
１.２　 局部保持投影方法

局部保持投影(ＬＰＰ)算法[２２] 是将训练样本投影到一个低维空间的同时保存原始样本点的局部信

息. 给定数据集 Ｘ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬｘｉ∈ＲｄꎬＬＰＰ 即寻找一个最合适的投影矩阵 Ａꎬ将 ｄ 维数据点映射到

ｆ维空间ꎬ得到相应的数据集 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｍ}ꎬｙｉ∈Ｒｆꎬｙｉ ＝Ａｘｉꎬ使得
１
２ ∑ ｉｊ

‖ｙｉ－ｙ ｊ‖２ｗ ｉｊ最小. 常见局部
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保持投影方法主要包含以下步骤ꎬ(１)构建邻接图:通过定义有 ｍ 个顶点的图 Ｇꎬ如果 ｘｉ 和 ｘ ｊ 是近邻的ꎬ
则利用 ε邻域或 ｋ近邻方法在节点 ｉ和节点 ｊ之间添加相连边. 一旦得到这样的邻接矩阵ꎬＬＰＰ 会在选择

投影时最大程度地保留它. (２)构建权值矩阵:主要通过热核法或简单构造法构造 Ｗ 矩阵. Ｗｉｊ表示顶点 ｉ
和顶点 ｊ之间边的权值. (３)寻找投影矩阵:计算 ＸＬＸＴａ ＝λＸＤＸＴａ 广义特征向量问题. 其中ꎬＤ 是对角矩

阵ꎬＤ ｊｊ ＝ ∑
ｉ

ＷｉｊꎬＬ 是拉普拉斯矩阵ꎬＬ＝Ｄ－Ｗ. 虽然 ＬＰＰ 能够有效地保持数据的流形结构ꎬ但是近邻图的

构建对算法的识别效果起着重要的作用ꎬ参数的选择对于识别效果会造成一定影响ꎬ因此本文提出了基于

局部保持的自适应有序回归学习方法.

２　 基于局部保持的有序回归学习(ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ)
２.１　 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型构建

针对 ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方法的不足ꎬ本文提出一种基于局部保持的有序回归学习方法 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ. 该方

法学习数据的局部结构信息ꎬ使得在高维空间相邻的数据点在降维之后也是保持相邻的ꎬ以此增强投影向

量的判别能力. 其原始模型定义如下:

ｍｉｎ
ｗꎬρ

ｗＴＳｗｗ＋λ１ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(ｗＴｘｉ－ｗＴｘ ｊ) ２Ａｉｊ－Ｃρꎬ (４)

ｓ.ｔ. ｗＴ(ｍｋ＋１－ｍｋ)≥ρꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１.
目标函数的第二项为局部保持项ꎬＡ 表示数据集加权图中边的权值矩阵ꎬ距离越近权值越大ꎬ因此可

以约束相邻点在映射后的空间依然相邻. λ１ 表示调节局部保持的参数. 根据简单的代数公式可以推导

如下:
１
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(ｗＴｘｉ－ｗＴｘ ｊ) ２Ａｉｊ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗＴｘｉＤｉｉｘＴ

ｉ ｗ－ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｗＴｘｉＡｉｊｘＴ

ｊ ｗ＝ｗＴＸ(Ｄ－Ａ)ＸＴｗ＝ｗＴＸＬＸＴｗꎬ (５)

式中ꎬＸ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎬＤ 是对角矩阵ꎬＤ ｊｊ ＝ ∑
ｉ

ＡｉｊꎬＬ 表示拉普拉斯矩阵ꎬＬ ＝Ｄ－Ａꎬ于是ꎬ目标函数可以

重写如下:
ｍｉｎ
ｗꎬρ

ｗＴＳｗｗ＋λ１ｗＴＸＬＸＴｗ－Ｃρꎬ (６)

ｓ.ｔ. ｗＴ(ｍｋ＋１－ｍｋ)≥ρꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１.
２.２　 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型求解

上述目标函数是含不等式约束条件的凸二次规划问题ꎬ可以定义拉格朗日等式如下:

Ｌ(ｗꎬρꎬα)＝ ｗＴＳｗｗ＋λ１ｗＴＸＬＸＴｗ－Ｃρ－ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ{ｗＴ(ｍｋ＋１－ｍｋ)－ρ}ꎬ (７)

式中ꎬ拉格朗日乘子 αｋ≥０.
为了获得拉格朗日乘子ꎬ对式(７)求导如下:

∂Ｌ
∂ｗ

＝ ２(Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ)ｗ－ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ)＝ ０ ⇒ｗ＝ １

２
(Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ) －１∑

Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ)ꎬ (８)

∂Ｌ
∂ρ

＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ－Ｃ＝ ０ ⇒ ∑

Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ ＝Ｃꎬ (９)

优化问题变为:

ｍｉｎ
α
∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ) Ｔ(Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ) －１∑

Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ)ꎬ (１０)

ｓ.ｔ. αｋ≥０ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ

∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ ＝Ｃ.

上述优化问题是一个含线性约束的凸二次规划(ＱＰ)问题ꎬ可以使用内点法、作用集法、共轭梯度法等

方法解决. 求解出 α后将其代入式(８)即可获得投影方向 ｗ.
当样本维度大于样本数目的时候ꎬＳｗ＋λ１ＸＬＸＴ 可能会出现奇异矩阵ꎬ此时可以使用正则化方法解决:

—１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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在矩阵 Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ 的对角线上添加一个很小的常量 μ>０ꎬ得到 Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ ＝Ｓｗ＋λ１ＸＬＸＴ＋μＩꎬ其中 Ｉ 是一

个单位矩阵[２１－２２]ꎬ通过交叉验证的方法可以确定最优的 μ值.
２.３　 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法

输入:训练集 Ｘ∈ＲＮ×ｄꎬ标签集 Ｘ∈ＲＮꎬ参数 λ１ꎬＣꎬ近邻数 ｋꎻ
步骤 １　 计算各个类别样本的均值 ｍｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ类内离散度矩阵 Ｓｗ 以及拉普拉斯矩阵 Ｌꎻ
步骤 ２　 求解凸二次规划问题(１０)ꎬ得到拉格朗日乘子 αꎻ
步骤 ３　 代入式(８)解出投影向量 ｗꎻ
输出:投影向量 ｗ.

２.４　 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型的分类

基于 ２.３ 节ꎬ根据学习得到的投影方向 ｗꎬ将 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型的分类方法定义如下:
ｆ(ｘ)＝ ｍｉｎ

ｋ∈{１ꎬ􀆺ꎬＫ}
{ｋ:ｗＴｘ－ｂｋ<０}ꎬ

式中ꎬｂｋ 定义如下:

ｂｋ ＝
１
２
ｗＴ(ｍｋ＋１＋ｍｋ)ꎬ (１１)

或

ｂｋ ＝
ｗＴ(Ｎｋ＋１ｍｋ＋１＋Ｎｋｍｋ)

Ｎｋ＋１＋Ｎｋ
ꎬ (１２)

Ｎｋ 表示第 ｋ类样本的数量.

３　 基于自适应局部保持的有序回归学习(ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ)
３.１　 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型构建

为了进一步提高 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法的鲁棒性ꎬ本文还对局部保持矩阵进行了模糊自适应处理ꎬ得到

ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法. 其模型定义如下:
ｍｉｎ
ｗꎬρꎬＳ

ｗＴＳｗｗ＋λ１ｗＴＳｗ＋λ２‖Ｓ－Ｓ０‖２
Ｆ－Ｃρꎬ (１３)

ｓ.ｔ. ｗＴ(ｍｋ＋１－ｍｋ)≥ρꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１.
目标函数的第三项表示允许局部保持矩阵 Ｓ 在 Ｓ０ 的周围自适应调整ꎬ其中ꎬＳ０ ＝ＸＬＸＴꎬλ２ 表示控制

局部保持矩阵模糊自适应的参数. λ２ 越大ꎬ约束越强ꎬ即 Ｓ 的调整幅度越小.
３.２　 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型求解

对于式(１３)的目标问题ꎬ我们可以采用交替迭代的方法获取最优解ꎬ通过反复更新投影向量 ｗ 和序

类别间隔 ρ以及更新局部保持矩阵 Ｓ 这两个过程ꎬ直至收敛为止.
３.２.１　 更新投影向量 ｗ 和序类别间隔 ρ

固定 Ｓꎬ更新 ｗ 和 ρꎬ初始时 Ｓ＝Ｓ０ . 将式(１３)重新定义如下:
ｍｉｎ
ｗꎬρ

ｗＴＳｗｗ＋λ１ｗＴＳｗ＋λ２‖Ｓ－Ｓ０‖２
Ｆ－Ｃρꎬ (１４)

ｓ.ｔ. ｗＴ(ｍｋ＋１－ｍｋ)≥ρꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ
此时和 ２.２ 节优化过程类似ꎬ可以得到

ｗ＝ １
２
(Ｓｗ＋λ１Ｓ)

－１∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ)ꎬ (１５)

最终优化问题变为:

ｍｉｎ ｆ(α)＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ) Ｔ(Ｓｗ＋λ１Ｓ)

－１∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ(ｍｋ＋１－ｍｋ)ꎬ (１６)

ｓ.ｔ. αｋ≥０ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ

∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
αｋ ＝Ｃ.

求解出 α后将其带入式(１５)即可获得投影方向 ｗꎬ易知 ρ的取值与更新过程无关.
—２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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３.２.２　 更新局部保持矩阵 Ｓ
固定 ｗ 和 ρꎬ更新 Ｓ. 将式(１４)重新定义如下:

Ｊ(Ｓ)＝ ｗＴＳｗｗ＋λ１ｗＴＳｗ＋λ２‖Ｓ－Ｓ０‖２
Ｆ－Ｃρ . (１７)

上述问题是一个无约束凸优化问题ꎬ根据 Ｆｅｒｍａｔ 定理ꎬ直接找到使目标函数导数为 ０ 的解析解即可ꎬ
也可使用梯度下降或牛顿法等迭代的方法来使 Ｓ 沿负梯度方向逐步逼近极小值点.

∂Ｊ
∂Ｓ

＝λ１ｗｗＴ＋２λ２(Ｓ－Ｓ０)＝ ０⇒Ｓ＝Ｓ０－
λ１

λ２
ｗｗＴꎬ (１８)

３.３　 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法

输入:训练集 Ｘ∈ＲＮ×ｄꎬ标签集 Ｘ∈ＲＮꎬ参数 λ１ꎬＣꎬ近邻数 ｋꎻ
步骤 １　 计算各个类别样本的均值 ｍｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ－１ꎬ类内离散度矩阵 Ｓｗ 以及局部保持矩阵 Ｓ０ꎬ初

始化 Ｓ＝Ｓ０ꎻ
步骤 ２　 固定 Ｓꎬ更新 ｗ 和 ρꎬ求解凸二次规划问题(１６)得到拉格朗日乘子 αꎬ然后代入式(１５)解出投

影向量 ｗꎻ
步骤 ３　 固定 ｗ 和 ρꎬ更新 Ｓꎬ根据式(１８)解出 Ｓꎻ
步骤 ４　 重复步骤 ２ 到步骤 ３ꎬ直到满足收敛条件或达到最大迭代次数为止ꎻ
输出:投影向量 ｗ.
ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型的分类方法与 ２.３ 节完全一致.

４　 复杂度分析

ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法的复杂度体现在计算一个 Ｎ×Ｎ大小矩阵的逆以及解决一个二次规划(ＱＰ)问题:求
矩阵的逆的复杂度为 Ｏ(Ｎ２ ｌｏｇ(Ｎ))ꎻＱＰ 问题中的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵大小为(Ｋ－１)×(Ｋ－１)ꎬ因此求解复杂度为

Ｏ((Ｋ－１) ３) . 综上ꎬ由于 Ｋ≪Ｎꎬ所以 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法的总体复杂度为 Ｏ(Ｎ２ ｌｏｇ(Ｎ)) .
而 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法还需考虑迭代次数 ｔꎬ所以 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 算法的复杂度为 Ｏ( ｔＮ２ ｌｏｇ(Ｎ)) .

５　 实验及结果分析

本文在两个有序图像数据集———人脸表情数据集 ＪＡＦＦＥ 和人脸年龄数据集 ＦＧ￣ＮＥＴ 上进行实验ꎬ将
图像样本统一归一化为 １６×１６ 大小ꎬ以排除图像尺度不同对预测性能造成的影响ꎬ然后提取图像的灰度

值作为其特征.

图 １　 ＪＡＦＦＥ 数据集 λ１ / λ２ 很大时目标函数值

随迭代次数的变化

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｎ λ１ / λ２ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｅｎｏｕｇｈ ｏｆ ＪＡＦＦＥ

实验采用分类正确率(Ａｃｃ)作为评价指标来评估

ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 和 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 模型的性能. 使用交叉

验证的评估方法来确定模型的参数ꎬ将数据集随机划

分 ２０ 次ꎬ取运行结果的平均值作为最终实验结果.
其中ꎬ邻接图的构建采用 ｋ近邻方法ꎬ权值矩阵的

构建采用余弦相似度度量. 参数设置采用网格搜索

法ꎬ模型 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 中的参数 λ１ / λ２ 比值应该设置

得较小ꎬ否则 Ｓ 的抖动较大ꎬ难以收敛. 图 １ 显示了在

数据集 ＪＡＦＦＥ 上当 λ１ / λ２ 比值较大时目标函数值的

变化情况ꎬ可以看到ꎬ目标函数值一直在上下波动ꎬ并
以微弱的趋势逐渐减小.
５.１　 ＪＡＦＦＥ 人脸表情识别

本文的第一个数据集选用 ＪＡＦＦＥ 数据集ꎬ该数据集采集自 １０ 个日本女学生ꎬ共 ２１３ 张人脸表情图

像ꎬ包含 ７ 种人脸表情ꎬ分别是愤怒、厌恶、恐惧、高兴、中性脸、悲伤和惊奇. ＪＡＦＦＥ 中的部分人脸表情图像

如图 ２ 所示.
表 １ 显示了基于 ＪＡＦＦＥ 数据集的人脸表情识别实验结果. 其中ꎬ标有加粗下划线的实验结果具有

ｔ￣ｔｅｓｔ 统计显著性(ｐ￣ｖａｌｕｅ:０.０５) . “＃Ｎｐｅｒ”表示出自每类的训练样本数.
—３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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图 ２　 ＪＡＦＦＥ 人脸表情样例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｎ ＪＡＦＦＥ

表 １　 不同 ＯＲ 方法在 ＪＡＦＦＥ 上的 Ａｃｃ 结果对比(均值±标准差)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＣＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＪＡＦＦＥ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＯＲ ｍｅｔｈｏｄｓ

＃Ｎｐｅｒ ＬＤＬＯＲ ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ

４ ０.２２±０.０３ ０.２０±０.０４ ０.２４±０.０４ ０.２５±０.０３

８ ０.２８±０.０４ ０.２２±０.０４ ０.２９±０.０４ ０.３０±０.０４

１２ ０.３０±０.０３ ０.２１±０.０３ ０.３２±０.０５ ０.３２±０.０４

１６ ０.３２±０.０７ ０.２０±０.０４ ０.３４±０.０５ ０.３４±０.０４

２０ ０.３５±０.０６ ０.２３±０.０４ ０.３５±０.０５ ０.３５±０.０５

２４ ０.３７±０.１０ ０.２２±０.０６ ０.３７±０.０６ ０.３７±０.０５

　 　 根据表 １ꎬ在每类的训练样本数＃Ｎｐｅｒ 从 ４ 到 １６ 的情况下ꎬＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法和 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法较

ＬＤＬＯＲ 方法和 ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方法在分类正确率上均能有大约两个百分点的提升ꎬ并且标准差保持不变或

减少ꎬ只有在＃Ｎｐｅｒ 为 １２ 的情况ꎬ标准差增大了一两个百分点ꎬ但是分类正确率也增大了一两个百分点ꎬ
这表明数据的局部结构信息起到了作用. 然而ꎬ当＃Ｎｐｅｒ 为 ２０ 时ꎬＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法的分类准确率不变ꎬ
标准差降低了 １ 个百分点ꎬ当＃Ｎｐｅｒ 为 ２４ 时ꎬＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法的分类准确率不变ꎬ标准差降低了 ５ 个百

分点ꎬ此时ꎬＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法的优越性并不明显ꎬ这与样本的随机划分情况有关. 此外ꎬ我们还可以发现

ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法始终优于 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法ꎬ这是由于前者在后者的基础上增加了模糊自适应ꎬ因此增

强了一定的鲁棒性.

图 ３　 不同 ＯＲ 方法在 ＪＡＦＦＥ 上的 Ａｃｃ 结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＣＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＪＡＦＦＥ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＯＲ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 ３ 是不同 ＯＲ 方法在数据集 ＪＡＦＦＥ 上的分类准确

率对比的直观表示. 可以看出ꎬ本文的方法 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ
方法和 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法始终优于 ＬＤＬＯＲ 方法和

ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方法ꎬ并且 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法性能更优.
５.２　 ＦＧ￣ＮＥＴ 人脸年龄识别

本文的第二个数据集选用 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据集ꎬ该数据

集包含 １００２ 张人脸年龄图像ꎬ来自 ８２ 个人ꎬ年龄跨度从

０ 到 ６９ 岁. 本文将图像样本划分为 ８ 个年龄段ꎬ分别是

０~１ 岁、２~４ 岁、５~８ 岁、９ ~ １２ 岁、１３ ~ １６ 岁、１７ ~ ２９ 岁、
３０~４３ 岁、４４~６９ 岁. ＦＧ￣ＮＥＴ 中的部分人脸年龄图像如

图 ４ 所示.
表 ２ 显示了基于 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据集的人脸年龄识别实验结果. 其中ꎬ标有下划线加粗的实验结果具有

ｔ￣ｔｅｓｔ 统计显著性(ｐ￣ｖａｌｕｅ:０.０５) .
根据表 ２ꎬ在每类的训练样本数＃Ｎｐｅｒ 从 ６ 到 ３６ 的情况下ꎬＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法和 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法较

ＬＤＬＯＲ 方法和 ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方法在分类正确率上均能有显著提升ꎬ其中ꎬ在＃Ｎｐｅｒ 为 ６ 到 ２４ 时ꎬ提升了

一两个百分点ꎬ效果并不明显ꎬ而在＃Ｎｐｅｒ 为 ３０ 和 ３６ 时ꎬ分类正确率提升了四五个百分点. 这是因为在到
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达过拟合之前ꎬ随着训练样本数量的增加ꎬ分类器的学习性能会增强. 同样地ꎬ我们可以发现 ＳａＬＳＰ￣
ＬＤＬＯＲ 方法的性能要优于 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法.

图 ４　 ＦＧ￣ＮＥＴ 人脸年龄样例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆａｃｅ ａｇｅ ｏｎ ＦＧ￣ＮＥＴ

表 ２　 不同 ＯＲ 方法在 ＦＧ￣ＮＥＴ 上的 Ａｃｃ 结果对比(均值±标准差)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＣＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＦＧ￣ＮＥＴ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＯＲ ｍｅｔｈｏｄｓ

＃Ｎｐｅｒ ＬＤＬＯＲ ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ

６ ０.１９±０.０３ ０.１８±０.０２ ０.２０±０.０３ ０.２０±０.０２
１２ ０.２２±０.０３ ０.２１±０.０２ ０.２３±０.０３ ０.２４±０.０３
１８ ０.２２±０.０３ ０.１９±０.０２ ０.２３±０.０２ ０.２４±０.０３
２４ ０.２２±０.０３ ０.１７±０.０２ ０.２４±０.０３ ０.２５±０.０３
３０ ０.１９±０.０４ ０.１６±０.０２ ０.２３±０.０３ ０.２４±０.０３
３６ ０.２０±０.０７ ０.１５±０.０３ ０.２４±０.０３ ０.２５±０.０３

图 ５　 不同 ＯＲ 方法在 ＦＧ￣ＮＥＴ 上的 Ａｃｃ 结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＣＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＦＧ￣ＮＥＴ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＯＲ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 图 ５ 是不同 ＯＲ 方法在数据集 ＦＧ￣ＮＥＴ 上的分类准确率

对比的直观表示. 可以看出ꎬ本文的方法 ＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法和

ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法始终优于 ＬＤＬＯＲ 方法和 ＩＭＥＤ￣ＬＤＬＯＲ 方

法ꎬ并且 ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ 方法性能相对更优.

６　 总结

本文提出了一种基于局部保持的有序回归方法(ＬＳＰ￣
ＬＤＬＯＲ)以及它的扩展自适应局部保持的有序回归方法

(ＳａＬＳＰ￣ＬＤＬＯＲ) . 主要贡献包括:通过拉普拉斯矩阵将数据

的局部结构信息加入有序回归学习中ꎬ以此增强投影向量的

判别能力ꎻ对局部保持矩阵进行模糊自适应处理ꎬ增强了有序

学习的鲁棒性ꎻ嵌入图像空间距离度量ꎬ利用先验信息提升针对有序图像的场景下的分类性能. 实验结果

表明该方法在人脸表情识别和人脸年龄识别的图像分类任务中有很强的鲁棒性ꎬ尤其适合解决有序关系

的图像分类问题.
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