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摘 要： 提出了一种新的有监督降维方法：拉普拉斯最大最小判别分析（ＬａｐｌａｃｉａｎＭｉｎＭａｘＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＭＭＤＡ）．ＬＭＭＤＡ通过样本空间中成对点之间的距离定义类内和类间散度矩阵，并通过最小化类内散度、最大化类间
散度以求得最优投影矩阵．在ＬＭＭＤＡ最优子空间中，类内样本更为紧致，类间样本更为松弛．样本集的结构信息包含
在类内、类间的Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵，并可以对最优投影子空间加以控制．在多个数据集上的实验证明了该算法的有效性．
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１ 引言

近年来，在模式识别、机器学习等领域，研究人员对

降维（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，或称维数约简）投入了极
大的热情，新的方法也不断涌现．在降维方法中，线性降
维方法因其简单有效，得到了较为广泛的应用．主元分
析ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）作为一种经典的无
监督线性降维方法，在变换后的子空间保留了原始样本

集的最大方差［１］．局部保持投影 ＬＰＰ（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ）是另一种无监督线性降维方法，其特点是在
投影子空间保持样本集的局部微结构［２］．然而，有学者
指出，无监督学习算法在揭示多类数据的内蕴结构和特

性方面存在一定的不足［３］．有监督学习算法在提取数据
的判别特征方面具有一定的优势．线性判别分析 ＬＤＡ
（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）是应用最为广泛的有监督
学习算法之一［４～６］．由 ＬＤＡ学习得到的判别子空间使

得数据集的类内散度最小化而同时类间散度最大化．至
今，研究学者已提出了诸多基于ＬＤＡ的改进算法［８～１０］．

文献［３］指出，在非欧空间中，ＬＤＡ算法并不一定总
是适用的．受 ＬＤＡ、拉普拉斯特征映射 ＬＥ（Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ＥｉｇｅｎＭａｐ）和最近邻选择策略的启发［１１～１３］，本文提出一
种新的有监督线性降维算法：基于拉普拉斯的最大最小

判别分析 ＬＭＭＤＡ（ＬａｐｌａｃｉａｎＭｉｎＭａｘＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ），可提取数据集的判别特征．ＬＭＭＤＡ算法更为关注
类间的最近邻区域（不同类样本距离最近的点）和类内

的最“远”邻区域（区别于最近邻，同类样本距离最远的

点）．类似于 ＬＥ和ＬＰＰ算法，ＬＭＭＤＡ采用类内拉普拉斯
矩阵和类间拉普拉斯矩阵来刻画类内散度和类间散度．
在本文所提出的算法框架下，ＬＤＡ可看做是 ＬＭＭＤＡ算
法的一种特例．同传统的 ＬＤＡ算法相比，ＬＭＭＤＡ在一
定程度上克服了非欧空间问题并具有提取最优判别子

空间的能力．
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２ 线性判别分析

令 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈ＲＤ×ｎ表示原始样本数据
集矩阵，每一列｛ｘｉ｝ｎｉ＝１∈ＲＤ代表一个样本，共计 ｎ个
样本．线性降维算法由原始样本数据集学习到一个线
性转换矩阵 Ｗ∈ＲＤ×ｄ（ｄ≤Ｄ），使得｛ｘｉ｝经 Ｗ映射后
的向量｛ｙｉ｝ｎｉ＝１∈Ｒｄ满足：

Ｗ：ｘｉ∈ＲＤ→ ｙｉ＝ＷＴｘｉ∈Ｒｄ （１）
假设样本集矩阵 Ｘ中包含ｃ类并且按类排列，则

有：

Ｘ＝［ｘ１１，…，ｘ１ｎ１，…，ｘ
ｃ
１，…，ｘｃｎｃ］ （２）

传统的ＬＤＡ算法，定义类内散度矩阵和类间散度
矩阵如下［１４］：

Ｓｗ＝
１
ｎ∑

ｎｉ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｘｉ

（ｘ－ｍｉ）（ｘ－ｍｉ）Ｔ （３）

Ｓｂ＝
１
ｎ∑

ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ （４）

其中，ｎｉ表示第ｉ类样本Ｘｉ中的样本数目，ｍｉ表示类Ｘｉ
的样本均值，ｍ为总体样本Ｘ的均值，且可用 ｔｒａｃｅ（Ｓｗ）
度量类内紧致度，ｔｒａｃｅ（Ｓｂ）度量类间分离度．

由式（３）、（４）可知，ＬＤＡ算法所求得的最佳投影矩
阵Ｗ可由下式给出：

Ｗｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

ｔｒ（ＷＴＳｂＷ）
ｔｒ（ＷＴＳｗＷ）

（５）

对于上式的最优化问题，可通过如下的广义特征

值问题进行求解：

Ｓｂｗｉ＝λＳｗｗｉ （６）
可取式（６）前 ｄ个最大的特征值对应的特征向量

组成投影矩阵Ｗ．
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令 ｘｓｉ表示第ｓ类中的第ｉ个样本，由式（１）可得：
ｙｓｉ＝ＷＴｘｓｉ （７）

假定样本 ｘｓｉ存在两种邻域：类内邻域πｆｗ和类间邻
域πｎｂ．πｆｗ表示类内“最远”邻域（ｆａｒｔｈｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

ｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓ），即 ｋｆｗ
个与ｘｓｉ相距最远的
类内样本；πｎｂ表示

类间“最近”邻域

（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｂｅｔｗｅｅｎｃｌａｓｓｅｓ），即
ｋｎｂ个与ｘｓｉ相距最近
的类间样本．显然
有１≤ｋｆｗ≤（ｎｉ－１）
和 １≤ ｋｎｂ≤（ｎ－

ｎｉ）．
ＬＭＭＤＡ算法希望找到这样的投影方向，使得属于

πｆｗ邻域内的样本在投影子空间中更为紧凑；属于πｎｂ邻

域内的样本之间更为松弛．其思想如图 １所示．在图 １
中，样本由三类构成，Ａ类、Ｂ类和 Ｃ类．在 Ａ类中，ａ２
和 ａ３属于 ａ１的πｆｗ邻域，而 Ｂ类和 Ｃ类中的 ｂ１和 ｃ１
则属于 ａ１的πｎｂ邻域．经过 ＬＭＭＤＡ投影，ａ１应与 ａ２
和 ａ３更为接近，而远离 ｂ１和 ｃ１．同样的，ｂ１和 ｃ１经
过 ＬＭＭＤＡ投影后也应具有同样的特性．
３．１ 类内散度判别矩阵

定义第 ｓ类的类内散度矩阵为：

ωｓ＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉ∑
ｋｆｗ

ｊ＝１
ｙｓｉ－ｙ

 ｓ
ｊ
２ （８）

其中，ｙｓｉ表示ｘｓｉ的低维嵌入坐标，ｙｓｊ为ｘｓｉ的πｆｗ邻域内
的样本ｘｓｊ的低维嵌入坐标，αｓｉ为权值，定义如下：

α
ｓ
ｉ＝ｅｘｐ（－

ｘｓｉ－珋ｘπｆｗ（ｘ
ｓ
ｉ

 

）
２

ｔ ），ｉ＝１，…，ｎ－ｓ （９）

这里的参数 ｔ同 ＬＥ、ＬＰＰ算法中的定义是一致的．
需要指出的是，为了简化起见，式（９）所采用的距离测
度为欧氏距离．实际上，这里的测度也可以采用其它非
欧形式的范数以适应数据分布的多样性．

将式（８）加以整理以获得较为紧凑的形式：

ωｓ＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉｔｒ｛∑

ｋｆｗ

ｊ＝１
（ｙｓｉ－ｙｓｊ）（ｙｓｉ－ｙｓｊ）Ｔ｝

＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉｔｒ｛∑

ｋｆｗ

ｊ＝１
［ｙｓｉ（ｙｓｉ）Ｔ－２ｙｓｉ（ｙｓｊ）Ｔ＋ｙｓｊ（ｙｓｊ）Ｔ］｝

＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉ｛ｋｆｗｔｒ［ｙｓｉ（ｙｓｉ）Ｔ］－２ｔｒ［ｙｓｉ∑

ｋｆｗ

ｊ＝１
（ｙｓｊ）Ｔ］

＋ｔｒ∑
ｋｆｗ

ｊ＝１
［ｙｓｊ（ｙｓｊ）Ｔ］｝

＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉ｛ｋｆｗｔｒ［ｙｓｉ（ｙｓｉ）Ｔ］－２ｔｒ（ｙｓｉｅＴｋｆｗＹ

Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
）

＋ｔｒ（Ｙｆｗ（ｙｓｉ）Ｙ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
）｝ （１０）

其中，Ｙｆｗ（ｙｓｉ）由 ｙ
ｓ
ｉ的πｆｗ邻域样本组成，ｅｋｆｗ为长度ｋｆｗ的全

１列向量．令 Ｙｓ＝（ｙｓ１，…，ｙｓｎｓ），αｓ＝ｄｉａｇ（α
ｓ
１，…，α

ｓ
ｎ
ｓ
），则

式（１０）可简化为如下形式：

ωｓ＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
｛ｋｆｗαｉｓｔｒ［ｙｓｉ（ｙｓｉ）Ｔ］－２αｓｉｔｒ（ｙｓｉｅＴｋｆｗＹ

Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
）

＋αｓｉｔｒ（Ｙｆｗ（ｙｓｉ）Ｙ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
）｝

＝ｋｆｗｔｒ（ＹｓαｓＹＴｓ）－２ｔｒ（ＹｓαｓＥｋｆｗＹ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
）

＋ｔｒ（Ｙｆｗ（ｙｓｉ）ＡｓＹ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
） （１１）

其中，Αｓ＝ｄｉａｇ（αｓ，…，α→ｓｋｆｗ

）．易知，存在０－１矩阵 Ｓｆｗ（ｙｓｉ）

满足：

Ｙｆｗ（ｙｓｉ）＝ＹｓＳｆｗ（ｙ
ｓ
ｉ）

（１２）
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将式（１２）代入到式（１１），有：

ωｓ＝ｋｆｗｔｒ（ＹｓαｓＹＴｓ）－２ｔｒ（ＹｓαｓＥｋｆｗＳ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
ＹＴｓ）

＋ｔｒ（ＹｓＳｆｗ（ｙｓｉ）ΑｓＳ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
ＹＴｓ）

＝ｔｒ（ＹｓＬｓＹＴｓ） （１３）
其中

Ｌｓ＝ｋｆｗαｓ－２ｓαｓＥｋｆｗＳ
Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）
＋Ｓｆｗ（ｙｓｉ）ΑｓＳ

Ｔ
ｆｗ（ｙ

ｓ
ｉ）

（１４）

令Ω表示所总的样本类内散度，则有：

Ω＝∑
ｃ

ｓ＝１
ωｓ＝∑

ｃ

ｓ＝１
ｔｒ（ＹｓＬｓＹＴｓ） （１５）

同样，存在０－１矩阵 Ｐｓ满足Ｙｓ＝ＹＰｓ（对于有监督
学习而言，Ｐｓ中所包含的是类信息），则式（１５）可进一
步写为：

Ω＝∑
ｃ

ｓ＝１
ｔｒ（ＹＰｓＬｓＰＴｓＹＴｓ）＝ｔｒ（ＹΨΩＹ

Ｔ） （１６）

其中

ΨΩ＝∑
ｃ

ｓ＝１
ＰｓＬｓＰＴｓ （１７）

可看做是类内拉普拉斯矩阵．考虑到 Ｙ＝ＷＴＸ，式
（１６）可改写为：

Ω＝ｔｒ（ＷＴξΩＷ） （１８）
其中，ξΩ＝Ｘ

Ｔ
ΨΩＸ为总的类内散度矩阵．

３．２ 类间散度判别矩阵

定义第 ｓ类的类间散度矩阵为：

βｓ＝∑
ｎｉ

ｉ＝１
α
ｓ
ｉ∑
ｋｎｂ

ｊ＝１
ｙｓｉ－ｙ

 

ｊ
２ （１９）

其中，ｙｓｉ表示ｘｓｉ的低维嵌入坐标，ｙｊ为ｘｓｉ的πｎｂ邻域内
的样本ｘｊ的低维嵌入坐标，αｓｉ为权值，定义如下：

α
ｓ
ｉ＝ｅｘｐ（－

ｘｓｉ－珋ｘπｎｂ（ｘ
ｓ
ｉ

 

）
２

ｔ ），ｉ＝１，…，ｎ－ｓ（２０）

通过与式（１０）、（１１）类似的推导过程，可得如下公
式：

βｓ＝ｋｎｂｔｒ（ＹｓαｓＹ
Ｔ
ｓ）－２ｔｒ（ＹｓαｓＥｋｎｂＹ

Ｔ
ｎｂ（ｙｓ））

＋ｔｒ（Ｙｎｂ（ｙｓ）ΑｓＹＴｎｂ（ｙｓ）） （２１）
其中，Ｙｎｂ（ｙｓ）由 ｙｓ的πｎｂ邻域样本组成．存在 ０－１矩阵
Ｓｎｂ（ｙｓ）满足：Ｙｎｂ（ｙｓ）＝ＹＳｎｂ（ｙｓ），代入式（２１）中，有

βｓ＝ｋｎｂｔｒ（ＹＰｓαｓＰ
Ｔ
ｓＹＴ）－２ｔｒ（ＹＰｓαｓＥｋｎｂＳ

Ｔ
ｎｂ（ｙｓ）ＹＴ）

＋ｔｒ（ＹＳｎｂ（ｙｓ）ΑｓＳＴｎｂ（ｙｓ）ＹＴ）
＝ｔｒ（ＹＬｂｓＹＴ） （２２）

其中，Ｌｂｓ＝ｋｎｂＰｓαｓＰＴｓ－２ＰｓαｓＥｋｎｂＳ
Ｔ
ｎｂ（ｙｓ）＋Ｓｎｂ（ｙｓ）ΑｓＳＴｎｂ（ｙｓ）．令

Β表示总的类间散度矩阵，则有

Β＝∑
ｃ

ｓ＝１
βｓ＝∑

ｃ

ｓ＝１
ｔｒ（ＹＬｂｓＹＴ）＝ｔｒ（ＹΨβＹ

Ｔ） （２３）

其中

Ψβ＝∑
ｃ

ｓ＝１
Ｌｂｓ （２４）

可看做是类间拉普拉斯矩阵．考虑到 Ｙ＝ＷＴＸ，式
（２３）可改写为

Β＝ｔｒ（ＷＴξΒＷ） （２５）
其中ξΒ＝ＸΨβＸ为总的类间散度矩阵．
３．３ ＬＭＭＤＡ判别投影

ＬＭＭＤＡ算法的最佳投影可通过建立如下的 Ｆｉｓｈｅｒ
准则函数进行求解：

ｆ（Ｗ）＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

Β
Ω
＝
ｔｒ（ＷＴξΒＷ）
ｔｒ（ＷＴξΩＷ）

（２６）

对于上式的最优化问题，可采取与传统的 ＬＤＡ相
似的方法，求解如下的广义特征值问题：

ξΒｗｉ＝λξΩｗｉ （２７）
取前 ｄ个最大的特征值对应的特征向量组成 ＬＭ

ＭＤＡ的投影矩阵即可．

４ 算法性能测试

将 ＬＭＭＤＡ算法在若干数据集上进行测试，包括
ＵＣＩ［２０］、ＵＳＰＳ［２１］及 ＣＭＵＰＩＥ［１６］等．同时，在这些数据集
上实现了 ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ及 ＭＦＡ（ＭａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）［１７］等算法，以便与本文的算法进行比较．
４．１ ＵＣＩ数据集

ＵＣＩ数据集中的 ｉｒｉｓ子集包括 ３类共计 １５０个样
本，每类有５０个样本组成．对于每一类，随机选取２０个
样本用于训练，剩余的３０个样本用于测试，这样的随机
实验做 ５０次．原始样本（４维）经各算法降维到２维空
间，分类器采用 ｋ近邻分类器（ｋ＝５）．平均测试结果如
表１所示．对于ＬＭＭＤＡ算法，其中的参数设置如下：ｋｆｗ
＝１５，ｋｎｂ＝２０，ｔ＝１０．

表１ 在ＵＣＩ数据集上的测试结果

算法名称 ＰＣＡ ＬＤＡ ＬＰＰ ＭＦＡ ＬＭＭＤＡ

分类精度 ９５．１１２ ９５．３９１ ９５．３９１ ９５．３８３ ９５．８９１
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在上述５０次实验中随机选取一次实验结
果，各算法在２维空间中的嵌入结果如图２所
示．

由表１不难发现，ＬＭＭＤＡ算法的性能可
与ＬＤＡ算法媲美并略有优势，这一点从图２上
也可以看出来，较之其它几种方法，ＬＭＭＤＡ算
法的嵌入结果类内更为紧致，类间更为松弛．
４．２ ＵＳＰＳ数据集

在 ＵＳＰＳ数据集中，图像为归一化的灰度
级图像，大小为１６×１６．训练集包含７２９１张图
像，测试集包含 ２００７张图像．为便于测试，从
训练集中每类随机选取５００个样本，总计５０００
个样本构成训练集，测试集与原始测试集一

致．这样的随机实验共计做５０次，平均测试结
果如表２所示．最优分类精度所对应的维数均
在表中列出．所用分类器同上，ＬＭＭＤＡ算法中
的参数设置为 ｋｆｗ＝１０５，ｋｎｂ＝２１５，ｔ＝１０．

表２ 在 ＵＳＰＳ数据集上的测试结果

算法名称 ＰＣＡ ＬＤＡ ＬＰＰ ＭＦＡ ＬＭＭＤＡ

维数 ５１ ９ ３９ ３１ ５３

分类精度 ８５．０７１ ７９．５２１ ８６．３３６ ８７．３６８ ８７．８２１

由表２不难发现，ＬＭＭＤＡ算法依然具有一定的优
势．需要指出的是，在 ＵＳＰＳ数据集上，传统的的 ＬＤＡ算
法效果是比较差的，我们推测这可能是因为相比于样

本的原始维数，ＬＤＡ所能够得到的嵌入维数太少的缘
故．
４．３ ＣＭＵＰＩＥ数据集

ＣＭＵＰＩＥ人脸数据集包含有６８个人的４１３６８张人
脸图像［１６］．选取其中的４０个人、每人１２０张图像作为实
验对象，每人随机选取 ６０张图像组成训练集，剩余的
６０张图像作为测试集．训练集和测试集中的样本图像
各有２４００张．在进行实验之前，首先将图像中的人脸部
分自动分割出来［１８，１９］．分割出来的人脸图像转换为灰
度级图像，大小为３２×３２．部分样例图像参见图３．

为了形象的展示各算法的效果，图４所示为由各算
法得到的“特征脸”图像（这里借用了 ＥｉｇｅｎＦａｃｅ一词），
包括 ＥｉｇｅｎＦａｃｅ、ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅ、ＬａｐｌａｃｉａｎＦａｃｅ、ＭＦＡＦａｃｅ以及
ＬＭＭＤＡＦａｃｅ．

表３ 在ＣＭＵＰＩＥ数据集上的测试结果

算法名称 ＰＣＡ ＬＤＡ ＬＰＰ ＭＦＡ ＬＭＭＤＡ

维数 １８０ ３９ ９１ ５８ １０４

分类精度 ６９．７８６ ７９．５１０ ７９．５３３ ８３．３２８ ８５．４８０

随机实验总计做５０次，平均测试结果如表３所示．
最优分类精度所对应的维数均在表中列出．所用分类

器同上，ＬＭＭＤＡ算法中的参数设置为 ｋｆｗ＝２３，ｋｎｂ＝３６，
ｔ＝１０．
４．４ 参数的选择

ＬＭＭＤＡ算法中有三个参数需要设置：ｔ，ｋｆｗ，ｋｎｂ．参
数的选择可以利用 ＣＶ（ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法加以确定，
文献［２２］也提供了有效的思路，但是，ＬＭＭＤＡ算法中有
三个参数需要设置，且相互之间的关联尚有待研究，因

而这增加了确定最优参数的难度．实验中我们发现，
ＬＭＭＤＡ对参数具有一定的鲁棒性，即参数在某个区间
内，算法的性能变化不是很大．在 ＣＭＵＰＩＥ人脸数据集
上我们做了如下实验．首先，固定 ｋｆｗ＝２３，ｋｎｂ＝３６，变化
ｔ＝００１，０１，１，１０，１００，５００，实验结果如图 ５所示．然
后，固定 ｋｆｗ＝２３，ｔ＝１０，变化 ｋｎｂ＝６～１５１，步长为５．实
验结果如图６所示．固定 ｋｎｂ＝３６，ｔ＝１０，变化 ｋｆｗ＝３～
５８，步长为５．实验结果如图７所示．

由图５、图６和图７所示的实验结果表明，参数 ｋｆｗ、
ｋｎｂ及ｔ的变化会在某种程度上影响 ＬＭＭＤＡ算法的性
能．随着 ｔ的增加，αｓｉ将逐渐达到稳态．当 ｋｆｗ接近（ｎｉ－
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１）、ｋｎｂ接近（ｎ－ｎｉ）时，ＬＭＭＤＡ的性能接近传统的 ＬＤＡ
算法．由于ＬＭＭＤＡ算法更为关注影响分类或识别性能
的关键样本，因而在分类、识别等方面具有一定优势．

５ 结论及展望

本文所提出的算法———拉普拉斯最大最小判别分

析 ＬＭＭＤＡ是建立在 ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎＭａｐ及传统的 ＬＤＡ
基础上的．采用有权值的判别准则，ＬＭＭＤＡ算法建立了
类内和类间的拉普拉斯矩阵．对于原始样本集，ＬＭＭＤＡ
更为关注两个邻域：πｆｗ邻域和πｎｂ邻域．通过最小化πｆｗ
同时最大化πｎｂ，ＬＭＭＤＡ算法得到具有判别特性的投影
矩阵．需要指出的是，如果样本集合为正态分布，则本
文的方法与传统的 ＬＤＡ是等效的．本文所提算法中，样
本间的测度可以是欧氏的，亦可以是非欧的，因而，ＬＭ
ＭＤＡ算法使用较为灵活、广泛．
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作者简介：

郑忠龙 男，１９７６年 １０月出生于河北沧
州．博士，副教授，硕士生导师．研究兴趣为模式
分类、机器学习．２００５年毕业于上海交通大学图
像处理与模式识别研究所，获“模式识别与智能

系统”工学博士学位．近年来，主持国家自然科学
基金项目、浙江省自然科学基金项目、浙江省教

育厅项目各一项．以第一作者在 ＩＮＦＯＲＭＳＣＩ
ＥＮＣＥＳ、ＩＭＡＧＥ ＶＩＳＩＯＮ ＣＯＭＰＵＴ、ＰＡＴＴＥＲＮ

ＲＥＣＯＧＮＬＥＴＴ、ＳＩＧＮＡＬＰＲＯＣＥＳＳ、ＥＮＧＡＰＰＬＡＲＴＩＦＩＮＴＥＬ等国内外期
刊上发表论文１０余篇．
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杨 杰 男，１９６４年８月出生于上海．教授，
博导．１９９４年于德国汉堡大学计算机系获工学
博士学位，现为上海交通大学图像处理与模式识

别研究所所长．承担的课题有９７３计划子项目２
项，国家８６３计划项目２项，国家自然科学基金
项目３项及其它省部重大、重点项目多项．
Ｅｍａｉｌ：ｊｉｅｙａｎｇ＠ｓｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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樊亚春 女，１９７８年出生于北京，讲师．２００９年
于北京师范大学获得博士学位．主要从事：数字
图像处理，虚拟现实技术等方面的研究．
Ｅｍａｉｌ：ｂｌａｃｎｋ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

耿国华 女，１９５５年出生于陕西西安，教
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要从事：虚拟现实技术、数据挖掘等方面研究．
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９５８第 ４ 期 周明全：一种基于空间对称变换的三维模型形状描述方法




