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代价敏感的监督流形学习人脸识别方法 

崔业勤，高建国 
(廊坊师范学院数学与信息科学学院，河北 廊坊 065000) 

摘要：基于子空间学习的人脸识别均假设所有错误识别会导致一样的损失。在人脸识别应用中，不

同的错误识别造成的损失则不同。提出一种代价敏感的监督流形学习人脸识别方法，该方法采用一

个代价矩阵来指定不同的误分类代价，并将其容纳到局部保持投影(Locality Preserving Projections，

LPP)算法中，获得相应的代价敏感局部保持投影(Cos-Sen LPP)，以实现人脸识别整体损失最小化。

在 3 个人脸数据库上的实验结果表明，与现有的子空间学习方法相比，Cos-Sen LPP 方法花费了最

少的整体代价。 
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Face Recognition Method Based on Cost-Sensitive Supervised Manifold Learning 
Cui Yeqin, Gao Jianguo 

(College of Mathematics and Information Science, Langfang Normal University, Langfang 065000, China) 

Abstract: Existing subspace learning-based face recognition methods assume the same loss from all 
misclassifications. In the real-world face recognition applications, however, different misclassifications 
can lead to different losses. Motivated by this concern, a cost-sensitive supervised manifold learning 
approach for face recognition was proposed. The proposed approach incorporated a cost matrix to specify 
the different costs associated with misclassifications of subjects, into locality preserving projection 
algorithm, which devised the corresponding cost-sensitive methods, namely, cost-sensitive locality 
preserving projections (Cos-Sen LPP), to achieve a minimal overall loss. Three face databases were put 
into the experiments and experimental results show that Cos-Sen LPP method can achieve minimal cost 
than existing subspace learning-based face recognition methods. 
Keywords: cost-sensitive; manifold learning; face recognition; Locality Preserving Projections (LPP) 
 

引言1 

子空间学习技术已被广泛应用于人脸识别[1-7]，

并且很多子空间学习算法在近几年被提出[5-17]。子

空间学习人脸识别其目标是在有监督或无监督情

况下，学习人脸特征的低维特子征空间表示，保留
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究方向为数据库、图形图像处理与机器学习理论。 

原始人脸图像的固有特征。主成分分析[14](Principal 

Component Analysis，PCA)和线性判别分析 [15] 

(Linear Discriminant Analysis，LDA)是 2 个有代表

性的子空间学习方法。PCA 通过映射原始高维人

脸图像至低维线性子空间来实现特征提取，此子空

间由协方差矩阵若干个相互正交的特征向量组成，

并保留人脸图像的最大方差。LDA 目标是寻找最

优的判别投影，使得类间方差与类内方差的比例最

大化。LDA 往往优于 PCA 识别，因为 LDA 考虑

了类的信息。尽管这 2 种算法在人脸识别中得到了

1
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较好的应用，但在探索高维人脸样本的非线性流形

时效果不佳。 

近年来，很多基于流形学习算法的人脸识别方

法被提出[1-7,15,18]。这些方法的基本思路是：高维人

脸图像能被看作是一系列几何相关的点或落在光

滑低维流形上[16-17]，最具代表性的算法之一是局部

保持投影[19](Locality Preserving Projections，LPP)，

其目标是寻找一个低维子空间以保留原始样本的

内在几何结构，保持投影在同一个邻域内样本的局

部关系。LPP 起初为无监督算法，而最近的很多工

作都考虑了类的信息，从而衍生出许多判别流形学

习算法，如邻域保持判别投影 [6](Neighborhood 

Preserving Discriminant Projections，NPDP)、局部

判别嵌入[8](Local Discriminant Embedding，LDE)、

边界 Fisher 分析 [18,20](Margin Fisher Analysis，

MFA)、判别局部保持投影[21](Discriminant Locality 

Preserving Projections，DLPP)以及有监督的 LPP 算

法[22]等，均提升了识别性能。尽管这些方法有不同

的假设条件，但它们可以统一成广义的具有不同限

制的图形嵌入(Graph Embedding，GE)框架[2,12,18]。

目前，一些新的非线性降维算法被提出，已经成功

应用到人脸识别等领域[23-24]。 

然而，现有的基于子空间学习的人脸识别方法

均以低识别错误率为目标，并假设所有的错误识别

会导致一样的损失。然而，此假设可能不适合现实

世界人脸识别的应用。例如，金库准入者被误识而

不能进入房间，这可能仅会造成不便；但金库非准

入者被误识而进入房间，这会造成非常严重的损

失。因此，在现实世界的人脸识别系统中，不同的

识别错误可能会造成不同的损失。目前，明确考虑

此现象的人脸识别算法很少。据了解，文献[25]是

首次工作，它通过形式化多级代价敏感分类问题来

解决在人脸识别系统中所造成的不同损失。尽管此

方法提高了识别性能(较小的识别损失)，但它仅仅

在分类阶段使用了代价敏感学习技术，而没有在特

征提取(子空间学习)阶段使用；换句话说，不同代

价的样本并没有被利用在特征提取阶段，因此，有

用的代价敏感信息可能在此阶段被忽略，导致次优

的解决方案。 

基于此，提出一种新的基于代价敏感的子空间

学习人脸识别方法，该方法采用一个代价矩阵来指

定不同的误分类代价，并将此矩阵容纳到经典的基

于流形学习的局部保持投影(LPP)算法中，获得相

应的代价敏感局部保持投影(Cos-Sen LPP)方法，以

实现人脸识别整体损失最小化。在 AR，FERET 和

UMIST  3 个人脸数据库上的实验结果证明，与现

有的子空间学习方法相比，Cos-Sen LPP 方法花费

了最少的整体代价，并达到了较低的错误识别率、

错误拒绝率和错误接受率。 

1  提出的方法 

现有的子空间学习人脸识别方法，如 PCA，

LPP，DLPP，LDE 等，均假设所有错误分类导致

相同的损失。与这些方法不同，提出的 Cos-Sen LPP

方法明确将代价敏感信息纳入到人脸识别的特征

提取(子空间学习)中。首先，回顾一下局部保持投

影(LPP)方法。 

1.1 局部保持投影(LPP) 

局部保持投影(LPP)通过一定的性能目标来寻

找线性变换 W，以实现对高维数据的降维： 
, 1,2, ,T

i jy W x j l= =                 (1) 

已知存在 l 个训练样本 { } 1
l m

i iX x R
=

= ∈ ，变换

矩阵 W 可以通过最小化如下目标函数来得到： 

2

,
min ( )T T

i j ij
i j

x xW W S
⎛ ⎞

−⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑             (2) 

其中：S 是权值矩阵，采用 k 近邻法定义： 
2

i,

0

i jx x
j

ij
e t x x k

S
−⎧

⎪= ⎨
⎪⎩

是 的 个近邻点

， 其它

      (3) 

其中：t 是一个大于 0 的常量。 

从目标函数(2)可看出，降维后的特征空间能

够保持原始高维空间的局部结构。对式(2)进行代

数变换： 

2
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2

,

, ,

1 ( )
2

( )

T T
i j ij

i j

T T T T
i ii i i ij i

i j i j

T T T T

x x S

x x W x S x

X S X XLX

W W

W D W W

W D W W W

− =

− =

− =

∑

∑ ∑

     (4)

 

其中： 1 2[ , , , ]lX x x x= ， D 是 l l× 对角阵，对角 

元素 ii ij
j

D S=∑ ， L D S= − 。 

能够使式(4)取最小值的变换矩阵 W 可以通过

求解如下广义本征值问题而得到： 

XDXT TXLX W Wλ=                    (5) 

这样，式(5)的 d 个最小的非零特征值所对应

的特征向量构成投影矩阵 1 2[ , , , ]dW w w w= 。 

1.2 代价敏感的局部保持投影 

1.2.1 问题的提出 

在一个实际的人脸识别系统中，识别一个测试

人脸样本的错误类型通常有 3 种： 

1) 错误拒绝：将金库准入者误认为是金库非

准入者(冒名顶替者)； 

2) 错误接受：将金库非准入者(冒名顶替者)

误认为是金库准入者； 

3) 错误鉴定：将金库准入者误认为是另一个

金库准入者。 

对于一个现实的应用而言，因错误接受导致的

损失可能远比错误拒绝造成的损失大得多。此外，

金库准入者被误认为是另一个金库准入者或金库

非准入者很可能会导致不同的损失。鉴于此情况，

提出将由不同分类错误造成的不同损失纳入到人

脸识别系统的特征提取(子空间学习)阶段。为方便

讨论，假设接受任何冒名顶替者造成的损失相同；

而当一个金库准入者被误认为是另一个金库准入

者或冒名顶替者时，造成的损失不同。在没有任何

先验信息的情况下，此种假设对大多数实际人脸识

别系统是合理的。 

令
1 1 21 2 1[ , , , , , ]N N NX x x x x+ += 为一人脸图

像集，其中， 1 2,1d
ix R i N N∈ +≤ ≤ ， 1N 和 2N 分

别是金库准入者和冒名顶替者的图像集中成员，d

是每张人脸样本的特征维度。令 xi 类标签为

1 2{ , , , , }i cl G G G I∈ ； jG ( 1,2, ,j c= )和 I 分别是

金库准入人和冒名顶替者的集合； GIC ， IGC 和

GGC 分别是由错误拒绝、错误接受和错误识别所产

生的代价。不失一般性，在不影响最终结果的情况

下 ， 假 设 GI GI GGC C C= ， IG IG GGC C C= 和

1GGC = ；然后，构建如表 1 所示的代价矩阵， ijC

指第 i 类人脸图像被错误识别为第 j 类的代价。对

于正确的识别将不会产生损失，因此，代价矩阵的

对角线元素均为零。这里必须指出的是：代价矩阵

可以根据不同的应用需求而有不同的设置。 

表 1  人脸识别系统的代价矩阵 C 

代价 1G  … cG  I 

1G  0 … GGC  GIC  

… … … … … 

cG  GGC  … 0 GIC  

I  IGC  … IGC  0 

1.2.2 Cos-Sen LPP 实现 

将代价矩阵纳入子空间学习方法 LPP 中，获

得相应的 Cos-Sen LPP 方法。令 1 2N N N= + ，并

重新划定 1 2[ , , , ]Nx x xX = 。 1 2[ , , , ]kW ϖ ϖ ϖ= 为

要寻找的代价敏感子空间，即W 将 ix 映射为一个

低维特征 , ,
T k

i i iy x y R k dW= ∈ ≤ 。事实上，不同

代价敏感子空间学习方法之间的本质区别在于它

们定义和寻找投影矩阵W 有所不同。 

综上，将 Cos-Sen LPP 的目标定义如下： 

2min cost( , )( )
N N

i j i j ij
i 1 j 1

y y y y S
= =

−∑∑         (6) 

其中： cost( , )i jy y 表示将 iy 误认为是 jy 的代价，

ijS 定义与 LPP 定义相同。让 ix 和 jx 分别属于训练

集 中 第 1t 和 第 2t 类 ， 1 21 , 1t t c +≤ ≤ ， 则 有

1 2,cost( , ) cost( , )i j i j t ty y x x C= = ，此代价可从代价

矩阵 C 中获得[25]。经代数运算，可将目标函数简

化为以下形式： 

3
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T T 2

1 1

T

1 1

T
i i

1

T T

1 1,

T

cost( , )( )

cost( , ) ( )( )

2 cost( , ) x x

2 cost( , )

2

N N

i j i j ij
i j

N N
T

i j i j i j ij
i j

N

i j ii
i

N N

i j i ij j
i j j i

y y x x S

x x x x x x S

x x S

x x x S x

A

ϖ ϖ

ϖ ϖ

ϖ ϖ

ϖ ϖ

ϖ ϖ

= =

= =

=

= = >

− =

− − =

−

=

−

∑∑

∑∑

∑

∑ ∑

(7)

 

其中， T

1 1,
cost( , )

N N

i j i ij j
i j j i

A x x x S x
= = >

=∑ ∑ 。为了解决该 

最小化问题，对其施加正交约束 1Tϖ ϖ = ；形式化

Cos-Sen LPP 为如下约束优化问题： 
max

s.t. 1

T

T

A
ϖ

ϖ ϖ

ϖ ϖ

⎧
⎪
⎨
⎪ =⎩

                        (8) 

通过解决如下特征方程得到式(8)的最优解： 
Aϖ λϖ=                              (9) 

1 2[ , , , ]kϖ ϖ ϖ 是 前 k 个 最 大 特 征 值

({ }i| 1,2 ,i kλ = ， 1 2 kλ λ λ≥ ≥ ≥ )对应的特征

向量，即 1 2[ , , , ]kW ϖ ϖ ϖ= 为 Cos-Sen LPP 的子

空间投影。 

综上所述，采用 Cos-Sen LPP 算法进行人脸识

别的基本步骤如下： 

1) 根据现实应用需求定义代价矩阵 C； 

2) 从代价矩阵 C 中获得 cost( , )i jx x ； 

3) 求解 Cos-Sen LPP 目标函数(6)，即求解特

征方程(9)，即获得前 k 个最大特征值对应的特征

向量 1 2[ , , , ]kW ϖ ϖ ϖ= ； 

4) 根据最近邻分类器在欧氏空间内进行识别。 

1.2.3 讨论分析 

在本小节中，讨论提出的 Cos-Sen LPP 方法与

2 类相关工作之间的关系：1) 现有的子空间学习方

法[5,15,18]；2) 代价敏感分类器[25]。 

与 1) 的关系：现有的子空间学习人脸识别方

法其目标是为了实现低识别错误率，并假设所有错

误分类的损失是相同的。因此，它们可被视为统一

代价的方法；相对地，Cos-Sen LPP 方法其目的是

实现低损失，而不是低识别错误率，这将更适合现

实世界中的人脸识别应用。 

与 2) 的关系：最近，Zhang 等人[25]提出了用

于人脸识别 2 种代价敏感的分类方法，称为多类代

价敏感核 logistic 回归(mcMLR)和多类代价敏感的

k-近邻(mckNN)。尽管识别性能(较小的识别损失)

得到提高，但它们仅仅在分类阶段使用了代价敏

感学习技术，而没有在特征提取(子空间学习)阶段

使用。换句话说，不同代价的样本并没有被利用

在特征提取阶段，因此，有用的代价敏感信息可

能在此阶段被忽略，导致次优的解决方案。而提

出的方法明确指出，不同类别的样本代价敏感信

息利用在训练阶段，而不是在分类阶段。此外，

实验结果也表明，当提出的 Cos-Sen LPP 方法用

于识别时，其性能也会得到进一步提升。具体细

节见下一节。 

2  实验结果与分析 

实验在 Windows XP 操作系统、Intel Core(TM) 

2.8 GHz CPU 以及 3.5G SDRAM 内存的 PC 机器上

执行，算法在 MATLAB 7.10.0 平台下实现，如图

1 为软件操作界面及代码界面。 

 

图 1  软件操作界面 

在实验中，采用 AR[26]，FERET[27]和 UMIST[28]
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人脸数据库评价提出方法的有效性。AR 数据库包

含 126 名对象(70 名男性和 56 名女性)，超过 4 000

张人脸图像，包括不同照明条件下的面部表情。选

择 110 名对象的 1 540 张人脸图像作为一个子集，

每名测试者有 14 张在不同照明条件下的人脸图

像；对于 FERET 数据库，包含 1 199 名对象，共

有超过 14 000 张人脸图像，这些图像包含不同的

灯光变化、姿态等面部表情；对于 UMIST 数据库，

包含 20 名对象，共有 564 张人脸图像，包含不同

的种族、性别和表情，以及从侧面到正面不同角度

的拍照。图 2 为 3 个人脸数据库的部分人脸实例。

所有人脸图片被截成 32×32 像素图片，根据眼睛的

位置对齐排列。对于每个数据库，令训练集和测试

集均包含 M 个合法准入者的 NG个图像，并且从整

个数据库中随机选择 NI 个冒名顶替者的图像。每

个数据库重复此选择 10 次，并以平均识别精度作

为最终的识别结果。表 2 为参数的具体设置。 

 
(a) AR 

 

(b) FERET 

 
(c) UMIST 

图 2  人脸实例 

表 2  实验设置 

数据库 M NG NI CIG: CGI: CGG 
AR 35 8 300 20:2:1 

FERET 80 4 300 20:2:1 
UMIST 8 3 100 10:2:1 
 

下面，在 AR，FERET 和 UMIST 3 个数据库

上进行人脸识别实验。将提出的 Cos-Sen LPP 方法

与经典的子空间学习方法 LDE[8]，LLE[16]，LPP[19]

进行比较。首先，对基于子空间学习方法的维度选

取进行说明。使用 Levina 等人提出的最大似然评

估(MLE)方法[29]来估计原始高维数据的固有维度，

即降至的维度 d。MLE 方法的基本思想为：固定

一样本点 x，假设在以 x 为中心，R 为半径的小球

( )xS R 中有 ( )f x const≈ ，且在 ( )xS R 中的样本点服

从均匀的 Poisson 分布，则可通过公式(10)先进行

局部评估： 
1
1
log( ( ) ( ))

( )
1

k
k i j ij

k i

T x T x
d x

k

−

==
−

∑
         (10) 

其中：Tk(xi)指 xi 与其第 k 个最近邻点的距离。这

样，原始高维数据的固有维度被评估为： 

1
( )N

k ii
d x

d
N

==
∑                       (11) 

通过 MLE 方法对 3 组人脸数据进行固有维度

评估，得到 AR，FERET 和 UMIST 的固有维度分

别为：23.47，11.76 和 6.24，即取整为 23，12 和 6。

此外，由经验参数得到：对于 AR 数据库，其子空

间学习算法的近邻个数选取为 8；对于 FERET 和

UMIST 数据库，其子空间学习算法的近邻个数选

取为 12。所有方法采用最近邻(NN)规则，在欧氏

空间内进行识别，对不同方法的总代价(cost)进行

了评价，同时也评价了人脸识别中常用的指标：总

错误率(Total Error Rate，TER)、错误拒绝率(False 

Rejection Rate，FRR)和错误接受率(False Acceptance  

Rate，FAR)。说明：
1 1cost cost( , )N N

i ji j y y
= =

= ∑ ∑ ； 

FRR 指将金库准入者误认为金库非准入者数与总

研究人数的比值；FAR 指将金库非准入者误认为金

库准入者数与总研究人数的比值；TER 指错误匹配

的次数/比对总数。 

为公平起见，比较的所有方法均为最优参数下

获得结果，如表 3 所示，提出的 Cos-Sen LPP 方法

比现有的统一代价的子空间学习方法具有较小的

总代价。此外，提出的代价敏感变化的总误差率也

明显低于现有的方法，其原因是：尽管传统的统一

代价子空间学习算法是为了达到较低的错误识别

率，但是它们没有考虑训练样本的不同重要性，

尤其是那些冒名顶替类，这些样本更容易被误判。 
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表 3  3 个数据库上总代价(cost)、总错误率(TER)、 
错误拒绝率(FRR)和错误接受率(FAR)的比较 

方法 

数据库 LDE LLE LPP Cos-Sen LPP

AR 

cost  889 924 869 583 
TER % 22.48 23.54 21.36 15.17 
FRR % 35.08 40.23 38.62 20.45 
FAR % 10.62 13.59 10.91 8.53 

FERET 

cost  315 352 338 201 
TER % 9.57 10.34 10.42 6.03 
FRR % 22.57 23.68 21.49 12.45 
FAR % 2.98 4.62 3.78 2.36 

UMIST 

cost  98 106 92 46 
TER % 8.32 9.56 8.64 7.52 
FRR % 18.39 21.22 19.86 14.23 
FAR % 6.17 7.68 5.86 3.64 

此外，对 LPP 和对应的 Cos-Sen LPP 在不同合

法准入者数 M 下的总代价进行了评价。对于 AR

和 FERET 数据库，M 子集从 10~60，以 10 为增量

变化。对于 UMIST 数据库，M 子集从 4~14，以 2

为增量变化。图 3 显示了 2 种方法的总代价，可以

清楚看到，在不同数目的合法准入者实验中，提出

的 Cos-Sen LPP 方法的总代价比 LPP 方法要低。 

进一步，在 3 个数据库上比较了提出的Cos-Sen 

LPP 方法在不同分类器下的性能。根据表 1 设置的

参数值，选择最新的代价敏感分类器—mc k NN 分

类器[25]，与传统的统一代价的 k NN 分类器进行性

能对比。在实验中，设置 k=1，这样，传统的 k NN

分类器即为著名的 NN 分类器。表 4 呈现了 2 个不

同分类器分别应用在 3 个数据库的 Cos-Sen LPP 总

代价，可以看到，当使用代价敏感分类器时，总代

价得到进一步降低。图 4 是基于 Cos-Sen LPP 的代

价敏感 mc k NN 分类器在不同 cost 设置下 FAR 和

FRR 的结果，体现了二者之间的关系。图 5 是 k NN

与 mc k NN 分类器在不同 k 下的实验结果，表明了

mc k NN 分类器具有较好的优势。表 5 和表 6 分别为

不同CIG/CGI值和不同CGI/CGG值下，基于LPP和Cos-Sen 

LPP 的 2 种分类器在不同指标衡量下的总代价，可以看

到，在不同 CIG/CGI值和不同 CGI/CGG值下，Cos-Sen LPP

的总代价总是最低的。 

 
(a) AR 数据库 

 
(b) FERET 数据库 

 
(c) UMIST 数据库 

图 3  不同数目金库准入者总代价比较结果 

表 4  使用代价统一和代价敏感 NN 分类器的 
子空间学习总代价比较 

数据库 
方法 

AR FERET UMIST

统一代价 k NN 581 236 63 
代价敏感 mc k NN 523 182 42 
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图 4  基于 Cos-Sen LPP 的代价敏感 mc k NN 分类器在不

同 cost 设置下的结果 

 
(a) AR 数据库 

 
(b) FERET 数据库 

 
(c) UMIST 数据库 

图 5  k NN 与 mc k NN 分类器在不同 k 下的实验结果 

表 5  基于 LPP 的 2 种分类器在不同指标衡量下的代价 

数据库 AR FERET UMIST 

分类器指标 k NN    mc k NN K NN    mc k NN k NN    mc k NN 

CIG/CGI  

0.2 182       102 175       98 69       36 

1 209       126 196      105 81       42 

5 368       162 204      116 89       48 

20 392       187 211      116 93       53 

CGI/CGG  

0.2 89        21 93       26 76       19 

1 143       49 187      62 104      46 

5 562       413 364      283 153      103 

10 982       836 653      576 396      314 

测试对象数 

10 235      173 20 165      122 10 97       54 

15 296      258 40 278      236 15 175     126 

20 384      312 60 387      342 20 304     248 

25 435      395 80 533      480 25 387     324 
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表 6 基于 Cos-Sen LPP 的 2 种分类器在不同指标衡量下的代价 

数据库 AR FERET UMIST 
分类器指标 k NN    mc k NN k NN    mc k NN k NN    mc k NN 

CIG/CGI 

0.2 154       85 146       71 51       26 
1 163       104 158      91 46       35 
5 321       122 185      98 69       41 

20 364       156 186      98 78       44 

CGI/CGG 

0.2 64        16 75       19 54       15 
1 115       32 155      46 85      37 
5 504       .52 307      241 116      84 

10 891       759 598      511 326      271 

测试对象数 

10 202      146 20 126      95 10 72       39 
15 258      207 40 225      196 15 138     94 
20 365      275 60 354      307 20 271     215 
25 394      348 80 486      423 25 367     291 

 

3  结论 

提出了一种用于人脸识别的代价敏感子空间

学习方法。在现实世界中的人脸识别系统中，由于

不同类型的错误分类通常会导致不同的代价，提出

一种代价敏感的子空间学习方法，即代价敏感的局

部保持投影(Cos-Sen LPP)。当在低维子空间中进行

识别时，可以实现较低的识别损失，而不是较低

的识别错误率。实验结果也证明了该方法的有效

性。该研究对处理现实场景中的人脸数据具有重

大意义。 
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