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应用于人脸识别的改进局部

保持投影算法

张　悦１，刘德山１，王姗姗１，闫德勤１，楚永贺２
（１．辽宁师范大学 计算机与信息技术学院，辽宁 大连　１１６０８１；

２．大连理工大学 电子信息与电气工程学部，辽宁 大连　１１６０２４）

摘要：局部保持投影算法 （ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）作为降维算法，在机器学习和模式识别中有着广泛应用；

在识别分类中，为了更好地利用类别信息，在保持样本点的局部特征外，有效地从高维数据中提取出低维的人脸图像信息并提高

人脸图像的识别率和识别速度，使分类达到一定优化，基于ＬＰＰ算法结合流形学习思想，通过构造一种吸引向量的方法提出一

种改进的局部保持投影算法 （ｒｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＲＬＰＰ）；将数据集利用极端学习机分类器进行分类后，在

标准人脸数据库上的进行试验，实验结果证明，改进后算法的识别率优于ＬＰＰ算法、局部保持平均邻域边际最大化算法和鲁棒

线性降维算法，具有较强的泛化能力和较高的识别率。

关键词：局部保持投影；类别信息；人脸识别；降维
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０　引言

目前在国内外研究人脸识别技术的方法有很多，常用

的方法有：基于三维数据的人脸识别方法、基于连接机制

的人脸识别方法、基于代数特征的人脸识别方法以及基于

几何特征的人脸识别方法。基于特征方法的目标就是寻找

人脸或人脸的部件可能具有在各种条件下都不会改变的特

征或属性 （例如：形状、肤色、纹理、边缘信息等），并利

用这些特征来定位信息。然而这类方法使用局限性很高，

对人脸姿态、面部表情、旋转缩放都不敏感，只有在特定

的环境下或动作幅度差别很大才非常有效且检测速度较高。

由于人脸部件的提取通常都借助于边缘算子，因此，这类

方法对图像质量要求较高，对光照和背景等同样有较高的

要求，因为光照、噪音、阴影都极有可能破坏人脸部件的

边缘，从而影响算法的有效性［１］。可是在安保、门禁、身

份鉴别、人口检测等实际应用中，人脸识别的数据集常常

拥有样本量少、维数高等特点。因而通常使用神经网络等

算法结合维数约简技术提高分类率。

近年来大批学者在机器学习领域展开了深入的探究，

其中机器学习的核心理论流形学习也迅速地发展成熟起来。

流形学习先是构造一个数据邻接图来描述数据分布或几何

结构，然后寻找一个最佳投影方向或映射来有效地维护结

构。基于此研究人员提出了基于流行学习的线性或非线性

的降维算法，如拉普拉斯特征映射 （ｌａｐｌａｃｉａｎｅｉｇｅｎｍａｐｓ，
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ＬＥ）
［２］，局部线性嵌入 （ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）

［３］，

局部保持投影 （ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）
［４］和邻

域 保 持 嵌 入 （ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，

ＮＰＥ）
［５］，甚至包括模式识别经典的线性降维算法———主成

分分析法 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［６］和线性判

别分析 （ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）
［７］，即 Ｆｉｓｈｅｒ

线性判别 （ｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，ＦＬＤ）都具有一些共

同的特征，均可以构造流形上样本点的局部邻域结构，然

后用这些局部邻域结构来将样本点全局的映射到一个低维

空间。

局部保持投影是ＨＥ等人
［８］发现ＬＥ仅对获取的少数人

脸数据点进行定义和运算，算法的泛化能力比较弱而提出

了线性逼近ＬＥ的一种线性化形式。该算法将ＬＥ的隐式非

线性映射采用合适的手段转换为显式的线性映射来进行表

示，因此新的人脸数据样本可以直接得到低维嵌入空间中

的映射点以达到相应的目的。在近几年来的特征提取领域

里面，不断涌出了大量优秀的算法，但是ＬＰＰ算法在人脸

识别的领域中还是占有不可或缺的地位，属于研究人脸识

别的算法里面最基础的算法之一。

２００８年，张志伟等人
［９］为了增强ＬＰＰ算法对外部因素

的抗干扰能力，提出了一种有监督的局部保持投影算法

（ＳＬＰＰ），通过对ＬＰＰ子空间进行判别分析，选择基向量来

构造子空间进行识别。２００９年，支瑞聪等人
［１０］提出了基于

线性判别的局部保持投影算法 （ＤＬＰＰ），将判别分析的思

想引入ＬＰＰ，考虑样本间和模式类之间的相邻关系，从而

得到最优投影方向。２０１０年，王国强等人
［１１］提出了图像矩

阵判别局部保持投影 （ＩＭＤＬＰＰ）的线性降维算法，利用类

间散度约束和类标签信息，使求解的特征更具判别性。

２０１２年，李晓曼等人
［１２］提出了基于改进邻域的局部保持投

影 （ＩｍｐｒｏｖｅｄＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，简称ＩＬＰＰ）

算法，采用构造近邻图的方式得到高维数据在低维空间的

本质信息。同年，杨凡等人［１３］基于ＤＬＰＰ算法提出了谱回

归判别局部保持投影算法 （ＳＲＤＬＰＰ）避免解决稠密矩阵特

征分解时带来的高昂内存和时间消耗。２０１６年，王博林等

人［１４］提出了基于流形学习的有监督稀疏排列的局部保持投

影算法 （ＳＳＬＰＰ）减少人脸识别的时间复杂度，方便获取

到具有低维人脸图像的特征信息。

１　局部保持投影 （犔犘犘）

ＬＰＰ算法是ＬＥ算法的一种线性逼近过程，避免了ＬＥ

算法无法有效处理测试样本的问题，提高了算法的泛化能

力，对流形学习中的非线性数据进行处理和分析具有较大

的优势。它利用构建空间中各样本对之间的远近亲疏关系

方法建立关系映射，继承了ＬＥ算法保持空间中原始数据局

部邻域关系的优势，能够进行普通线性学习算法所没有的

流形分析和学习，具有处理速度快，数据计算简单，可以

获得新样本点的低维投影的独特特性等优势。

设样本犡＝ （狓１，狓２，…，狓狀）为原始高维空间数据集，

维数为犇，来自于高维欧式空间犚犇，犢 ＝ （狔１，狔２，…，狔狀）

为降维后数据集，维数为犱，属于低维空间犚犱。为了求得最佳

的投影方向矩阵犃，需要在一定的约束条件下最小化下面

的目标函数：

ｍｉｎ
１

２∑
犖

犻，犼

（狔犻－狔犼）
２犠犻犼

（１）

　　１）计算近邻点

通过使用狇０ 近邻或者ε近邻方法，找到高维空间中彼

此相近的样本点，构造一个近邻图。距离公式为：

犱（狓犻，狓犼）＝ ‖狓犻－狓犼‖ （２）

　　２）选择权重值

犠犻犼 ＝
ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犼‖

２／狋），狋为热核函数，狓犻与狓犼近邻

　０　，　　　　　　　｛ 其他

（３）

　　其中：犠犻犼
为对称关联矩阵，表示近邻样本点犻和犼之间

的相似程度。优先选用近邻或近邻方法检索出高维空间两

两接近的样本点，通过式 （３）计算近邻点之间的高斯加权

值作为样本间相似性的度量。如果狓犻和狓犼经过映射后相距

较远，则会令对应的犠犻犼
的值也会很小来作为惩罚项进行

平衡。

３）计算特征矢量

犡犔犡犜犪＝λ犡犇犡
犜犪 （４）

　　其中：犇为一个对角矩阵，犇犻犼＝∑
犖

犼＝１

犠犻犼
，犔＝犇－犠 是拉

普拉斯矩阵，犪为特征矢量。

４）通过式子 （４）计算广义特征向量求得投影方向犃

＝ （犃１，犃２，…，犃犔）。根据它们的特征值大小进行排序，０≤

λ１≤λ２≤ … ≤λ犿，然后通过犢 ＝犪
犜狓计算出Ｙ。

２　改进的局部保持投影算法 （犚犔犘犘）

ＬＰＰ虽然严格地保留了人脸数据样本原始的局部邻域

结构，但却忽略了人脸图像数据的类别信息，在不同种类

样本受到光照、姿态、表情等非可控条件的影响后容易出

现类间距离小的数据之间的重叠。为了尽可能地减少外在

不可抗拒条件对结果的影响，改善识别性能，本文在ＬＰＰ

算法基础上选择把类别信息上给出的数据标签具体化，进

而提出了一种改进ＬＰＰ的方法，称为ＲＬＰＰ （Ｒｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ）。首先利用训练样本的类别信

息来构造吸引向量，并将高维样本点绘制到低维数据吸引

点的子空间中。

改进的局部保持投影算法构造了数据样本的邻接图矩

阵，通过投影变换将数据样本映射到低维空间，可以获取

数据样本全局的几何结构信息，亦可较好地反应出样本数

据流形结构，处理速度快，数据计算简单，提高算法的泛

化能力。ＲＬＰＰ算法优势体现在：可以在不破坏局部邻域关

系的前提下进行降维，能提取出原始人脸图像数据的本质

特征；充分利用ＬＥ算法能够保持原始数据局部邻域关系的

优势，将ＬＥ算法结合非线性映射等手段转换为显式的线性

映射进行改进，保留人脸图像空间结构并可以较大程度避
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免干扰人脸图像识别等许多要素的降维方法，以达到即使

对数据进行降维处理后仍能保留数据内部原始非线性状态

的目的；重视了人脸图像数据的类别信息，改善类内距离

较大类间距离较小的数据点之间不便于区分的问题。ＲＬＰＰ

模型可以表示形式如下：

假设有一组训练样本矩阵犡＝ （狓１，狓２，…，狓犮）∈犚
犿×狀，

狓犻∈犚
犕，其中犕是高维空间中训练样本的维数，犖是训练样

本的总数，犆是数据样本类别个数。对于每一个训练样本，我

们利用其类别信息构造一个吸引向量犺犻∈犚
犆。如果狔犻 ＝犮，

那么，犺犻样本中的第Ｃ类样本的结果为１，其他项样本为零。

因此，属于同一类的训练样本被具有相同的吸引点的矢量

汇聚在一起。从而将子空间中的每个样本都能被归类到与

它属性相同的吸引向量上。

为了使低维坐标点的几何特征与类别信息进行制约，

我们寻求一个最佳投影矩阵犞∈犚
犿×犆，它可以将训练点投影

到一个相对低维的特征子空间中。假设犞 为所求的投影向

量，那么在子空间样本矩阵可以表示狔＝狏
犜狓，从而犢犜

＝

犞犜犡，即犢＝ （犢１，犢２，…，犢犆）
犜 是数据集犡 的低维表示形式，

狔犻∈ ｛１，２，…，犮｝。

基于ＬＰＰ算法，引入吸引向量得到下列目标式子：

犚 ＝犚１＋犚２＝∑
犻犼

（狔犻
犮
－狔犼

犮）２犠犻犼
犮
＋β∑

狀

犻＝１

（狔犻－犺犻）
２

（５）

式 （５）中，β∈ ［０，＋∞］是一个用于平衡类别信息重要

性的控制参数。

将式子 （５）进行推导，其中左式犚１结合狔＝狏
犜狓优先

推导如下：

犚１＝∑
犆

犮＝１
∑
狀
犮

犻．犼＝１

（狏犜狓犮犻－狏
犜狓犮犼）

２犠犮
犻犼 ＝

∑
犆

犮＝１
∑
狀
犮

犻＝１

狏犜狓犮犻犇
犆
犻犻（狓

犮
犻）
犜狏－∑

狀
犮

犻．犼＝１

狏犜狓犮犻犠
犆
犻犼
（狓犮犼）

犜

（ ）狏 ＝

犞犜犡（犇－犠）犡
犜犞 ＝犞

犜犡犔犡犜犞 （６）

其中：犠犮
犻犼
为重构权重矩阵，它反应了数据点狓犻的同类邻域中

数据点狓犼对狓犻重建的贡献，构造出对角矩阵犇
犮
犻犻 ＝∑

犼

犠犮
犻犼
，犔

＝犇－犠 为拉普拉斯矩阵。犠 矩阵为构成加权图将原样本

作为顶点并与相邻点连接。对各顶点重要性进行度量是矩

阵的作用。犇犻犻值与数据犻的重要性成正比。

我们定义狕犻 ＝狔犻 －犺犻，犣 ＝ （狕１，狕２，狕３，…，狕狀），犎 ＝

犺１１ 犺１２ … 犺１狀

犺２１ 犺２２ … 犺２狀

   

犺狀１ 犺狀２ … 犺

熿

燀

燄

燅狀狀

，因此犣＝犢－犎犢＝（犐－犎）犢，其中犐＝

ｄｉａｇ（１，１，…，１）。

暂时先不考虑控制参数β，将式 （５）右式推导如下：

犚２＝∑
狀

犻＝１

（狔犻－犺犻）
２
＝∑

狀

犻＝１

（狕犻）
２
＝犣

犜犣 ＝

［（犐－犎）犢］
犜［（犐－犎）犢］＝犢

犜（犐－犎）
犜（犐－犎）犢

＝犢
犜犛犢 ＝犞

犜犡犛犡犜犞 （７）

　　其中：吸引矩阵犎＝（犺１，犺２，…，犺狀）∈犚
犆×狀，设矩阵犛

＝ （犐－犎）
犜（犐－犎）犢 。

结合式 （６）、（７）可以将目标式 （５）最终化简为：

犚 ＝犚１＋犚２＝∑
犻犼

（狔犻
犮
－狔犼

犮）２犠犻犼
犮
＋β∑

狀

犻＝１

（狔犻－犺犻）
２
＝

犞犜犡犔犡犜犞－β犞
犜犡犛犡犜犞 ＝

犞犜（犔１－β犛１）犞 （８）

　　对于式 （８），对于构造出来的对角矩阵犔∈犚
狀×狀，实数

矩阵犎∈犚
犆×狀，犔１＝犡犔犡

犜，犛１＝犡犛犡
犜，β∈犚

＋ 以及犡 ∈

犚犿×狀，限制条件为犞犜犡犡犜犞 ＝１。

由于β是一个控制参数，在理论上我们极小化目标参数

是只考虑犞犜犡 （犔－犛）犡犜犞，且矩阵犔－犛是对称的，采用

拉格朗日乘子法将目标函数最小化：犔 （犞）＝犞犜 （犔１－

犛１）犞－λ （犞
犜犡犡犜犞－１）。令

犔 （犞）

 （犞）
＝２ （犔１－犛１）犞－

２λ犡犡
犜犞＝０，要使投影矩阵犞 达到最优，犞 必须满足的条

件是 （犔１－犛１）犞＝λ犡犡
犜犞。求得 （犡犡犜）－１ （犔１－犛１）的

广义特征值为λ０，λ１，…，λ犱－１ （其中λ０≤λ１≤…≤λ犱－１），

对应的特征量为狏０，狏１，…，狏犱－１，犞 ＝ （狏０，狏１，…，

狏犱－１），犃为犇×犱维的矩阵，因此，犢犱×犖＝犞
犜
犱×犇×犡犇×犖。

３　实验结果与分析

为验证ＲＬＰＰ效果，本次实验使用了３个著名的基准

人脸图像数据库 （Ｙａｌｅ人脸库、ＹａｌｅＢ人脸库和ＯＲＬ人脸

库），并在每组数据库中分别随机选取每类样本点的训练个

数与测试样本数，进而将实验结果与ＬＰＰ，ＬＰＡＮＭＭ 和

ＲＡＦ－ＧＥ算法进行比较得出不同维数下的识别率。本文所

有的实验都是在处理器为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－３４７０

３．２０ＧＨｚ、内存为４ＧＢ的６４位操作系统机器上完成，编

辑环境为ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ。

本文将选用的数据集随机生成的样本点投射到一个二

维空间中。在构造相邻图时，ＬＰＰ、ＲＬＰＰ、ＬＰＡＮＭＭ 和

ＲＡＦ－ＧＥ四种算法都具有邻域参数犽，此外，ＲＬＰＰ还涉

及了控制参数β。控制参数β的取值在理论上对嵌入投影的

结果有影响，可以通过改变控制参数的取值来改善该算法

的分类性能。且经多次实验测验，选取邻域参数犽＝７时，

实验效果较为稳定。

在Ｙａｌｅ、ＯＲＬ人脸库中本实验随机选取训练个数为

犜犖＝ ｛２，４，６，８｝的数值，剩余部分为测试集；在Ｙａｌｅ

Ｂ中随机选择犜犖＝ ｛１０，１５，２０，２５｝的训练集个数。惩

罚参数均为相同数值。ＲＬＰＰ算法与ＬＰＰ算法，ＬＰＡＮＭＭ

算法［１５］，ＲＡＦ－ＧＥ算法
［１６］在不同维数下的准确率曲线如

图２～４所示，数据集描述如表１所示，不同人脸图像的部

分训练集如图１所示
［１７］。

从图２给出的４种算法在Ｙａｌｅ人脸数据集上识别率的

对比实验可以看出，以原始ＬＰＰ算法 （空心点所在折线）

的实验数据折 线 走 势 为 基 础，实 心 黑 点 折 线 代 表 的

ＬＰＡＮＭＭ算法波动幅度很大，数据不稳定，倒三角折线代

表的ＲＡＦ－ＧＥ算法同ＬＰＡＮＭＭ 算法一样走势不稳定，
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表１　数据集描述

数据集 维数 样本 每类样本数 类别数

Ｙａｌｅ １０２４ １６５ １１ １５

ＹａｌｅＢ １０２４ ２４１４ ５５ ３８

ＯＲＬ １０２４ ４００ １０ ４０

稳定性能略差一些，实验结果数据的波动幅度很大，我们

反复多次进行试验后，实验数据中ＬＰＡＮＭＭ 算法和ＲＡＦ

－ＧＥ算法识别率走势结果仍然显示如此。但本文提出的

ＲＬＰＰ算法的识别率一直最高。

图１　不同人脸图像的部分训练集

图２　４种算法在Ｙａｌｅ人脸库准确率曲线

表２　不同降维算法在Ｙａｌｅ人脸库识别率（平均值±相对误差）％

算法
Ｙａｌｅ

２个训练集 ４个训练集 ６个训练集 ８个训练集

ＬＰＰ ７８．６５±８．６７ ８１．５８±３．８４ ８２．８９±４．９７８３．９２±４．５９

ＲＬＰＰ ９０．６４±２．０５ ９５．９８±１．７７ ９２．１６±２．５０９２．１２±３．５１

ＬＰＡＮＭＭ ４６．７８±２７．０４７６．１７±６．５６ ７９．５３±４．５６７７．４９±３．４５

ＲＡＦ－ＧＥ３９．４７±２３．７９７７．６３±６．７４ ７５．１５±６．０５７８．２２±５．３９

从表２统计的平均值和相对误差值结果可以看出，在

Ｙａｌｅ人脸数据集中，当训练样本个数选取为２时，数据样

本的平均 识别率从 ＬＰＰ 的 ７８．６５％ 提 高 到 改 进 后 的

９０．６４％；当每类训练样本个数选取为６时，数据样本的平

均识别率从ＬＰＰ的８２．８９％提高到改进后的９２．１６％；同时

ＲＬＰＰ算法的相对误差与其他算法相比略低一些，整个识别

率曲线的波动相对不大，反应出ＲＬＰＰ算法在Ｙａｌｅ人脸数

据集里体现出很好的稳定性。

图３　４种算法在ＹａｌｅＢ人脸库准确率曲线

表３　不同降维算法在ＹａｌｅＢ人脸库识别率（平均值±相对误差）％

算法
ＹａｌｅＢ

１０个训练集 １５个训练集 ２０个训练集 ２５个训练集

ＬＰＰ ８２．２２±６．６４ ８３．７７±４．３６ ８４．９４±４．３２８２．０２±６．４８

ＲＬＰＰ ９１．４２±３．１２ ９７．６２±１．１９ ９６．７５±１．６４９７．３４±１．２２

ＬＰＡＮＭＭ ７１．１１±３．０９ ８０．４１±７．１６ ７７．３４±６．２７６５．９０±７．２４

ＲＡＦ－ＧＥ ７３．８９±７．１９ ７５．８８±４．０６ ７８．３６±４．７０５７．３５±５．７０

由图３和表３数据分析可知在ＹａｌｅＢ人脸库中，４种算

法的准确率曲线中ＲＬＰＰ算法的准确率浮动率介于９０％～

９８％之间，比较稳定，且当训练样本数选取为８时，ＲＬＰＰ

算法在ＹａｌｅＢ人脸库中的平均值最大、相对误差最小，在

本次测试样本中优于其他３种算法；由图４和表４数据分析

可以看出，在ＯＲＬ人脸库中进行测试时，不同算法数据差

异较大，准确率曲线波动明显，整体数据准确率偏低。其

中ＬＰＰ算法数据不稳定较明显且当训练样本数据为２、３、

４时，识别率处在比较低的水平，这是由于ＬＰＰ算法针对

ＯＲＬ人脸库中部分人脸表情和细节变化，例如戴或不戴眼

镜，人脸姿态深度旋转和平面旋转一定度数，人脸尺寸略

有变化等检测不敏感。虽然如此，ＲＬＰＰ的准确率仍在
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ＬＰＰ，ＬＰＡＮＭＭ 和ＲＡＦ－ＧＥ三种算法之上，平均较其他

３种算法比较较为稳定，根据相对误差数据进行分析显示测

试结果更为客观。这是因为ＲＬＰＰ算法利用类别信息构造

吸引向量，从而使用矢量来存储特征的测量结果，进而保

留局部邻域结构使实验结果更稳定。

图４　４种算法在ＯＲＬ人脸库准确率曲线

表４　不同降维算法在ＯＲＬ人脸库识别率（平均值±相对误差）％

算法
ＯＲＬ

２个训练集 ４个训练集 ６个训练集 ８个训练集

ＬＰＰ ４．６３±０．７ ５．１０±０．８１ ２６．２０±３．５４４５．１１±１７．８９

ＬＰＡＮＭＭ ２３．７±９．４１ ２８．９９±１０．６２ ３７．５０±６．９８ ７４．０３±４．９９

ＲＡＦ－ＧＥ ３７．８２±７．４６ ３７．７４±８．３８ ５１．２６±１１．９８７５．８３±３．５４

ＲＬＰＰ ６５．６５±７．２４ ６５．４５±５．５８ ７６．４８±９．４９ ８２．５０±３．３７

４　结束语

本文提出了一种改进的局部保持投影算法，在识别分

类中，为了更好地利用类别信息，在保持样本点的局部特

征外，有效地从高维数据中提取出低维的人脸图像信息并

提高人脸图像的识别率和识别速度，使分类达到一定优化，

基于ＬＰＰ算法结合流形学习思想，通过构造一种吸引向量

的方法提出一种改进的局部保持投影算法ＲＬＰＰ。ＲＬＰＰ首

先建立临界图在高维空间，然后找到权重邻接图矩阵。最

后，ＲＬＰＰ利用类别信息和投影矩阵进行样本从高维空间到

低维空间投影。在标准人脸数据库上的实验结果中可以看

到，改进后算法的识别率优于ＬＰＰ算法、ＬＰＡＮＭＭ 算法

和ＲＡＦ－ＧＥ算法，具有较强的泛化能力和较高的识别率，

因而，ＲＬＰＰ在人脸识别任务中具有优势，可以提供更好的

不同训练次数下的算法效果样本，是一种行之有效的降维

算法。
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