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摘　要　提出了一种新的基于支持向量的核化判别分析方法（ＳＶＫＦＤ）．首先深入地分析了支持向量机（ＳＶＭ）以及

核化费舍尔判别分析（ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ）方法的相互关系．基于作者证明的ＳＶＭ本身所固有的零空间性质：ＳＶＭ分类面

的法向量在基于支持向量的类内散度矩阵条件下，具有零空间特性，提出了利用ＳＶＭ的法向量定义核化的决策边界

特征矩阵（ＫｅｒｎｅｌｉｚｅｄＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙＦｅａｔｕｒｅＭａｔｒｉｘ，ＫＤＢＦＭ）的方法．进一步结合均值向量的差向量构建扩展

决策边界特征矩阵（ＥｘＫＤＢＦＭ）．最后以支持向量为训练集合，结合零空间方法来计算投影空间，该投影空间被用

来从原始图像中提取判别特征．以人脸识别为例，作者在ＦＥＲＥＴ和ＣＡＳＰＥＡＬＲ１大规模人脸图像数据库上对所

提出的方法进行了实验验证，测试结果表明该方法具有比传统核判别分析方法更好的识别性能．
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１　引　言

近年来，核方法已成为模式识别领域一个迅速

发展的研究方向．它的主要思想是由 Ｖａｐｎｉｋ提出

并应用于ＳＶＭ
［１，２］．其后，Ｍｉｋａ

［３］和Ｂａｕｄａｔ
［４］把核

方法应用到判别分析领域，将Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析

方法进一步拓广到非线性情形，提出了 Ｋｅｒｎｅｌ

Ｆｉｓｈｅｒ方法．ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ在模式识别领域取得了

成功的应用，它主要利用类均值向量的差进行判别

分析［５］．根据结构风险理论
［１，２］，由于ＳＶＭ 分类器

是线性形式的，分类时等价于样本在ＳＶＭ 的法向

量（即分类面的法线方向，图１中的犺′（狓））上进行

投影，所以犺′（狓）是具有强判别分析能力的投影方

向，该投影方向不依赖于原始类均值向量的差．一般

情况下，原始空间的样本投影到ＳＶＭ 的法向量形

成一维空间，具有非常好的可区分性．
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图１　狓１，狓２是支持向量，犺′（狓）是法向量，Ｍａｒｇｉｎ是类间距

除了经典的Ｆｉｓｈｅｒ等判别分析方法之外，还有

一些重要的判别分析方法，比如Ｌｅｅ
［５］提出Ｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｂｏｕｎｄａｒｙ理论，它的一个主要贡献是通过构建决

策边界矩阵（ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙＦｅａｔｕｒｅＭａｔｒｉｘ，

ＤＢＦＭ），然后对ＤＢＦＭ 进行主成分分析来获取和

原始特征空间具有同样判别能力的最小维数的子空

间［５，６］．

本文的主要贡献即是在高维空间，利用ＳＶＭ

的法向量来将ＤＢＦＭ扩展到非线性情形，从而构建

核化的ＤＢＦＭ，即ＫＤＢＦＭ，然后结合ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ

方法进行判别分析．基于ＳＶＭ 的法向量具有零空

间性质的这一特性，本文提出了在多类问题情况下

利用ＳＶＭ的法向量构建 ＫＤＢＦＭ 的方法，最后利

用基于零空间核化费舍尔判别分析方法来计算投影

空间．为了检验这种方法的有效性，本文把它应用到

人脸识别领域．人脸识别问题在最近几十年来成为

一个热点问题，有很广阔应用前景，例如视频监控，

安全访问以及考勤系统等等［７］．研究者提出许多解

决办法，如 Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ、Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ
［８］、弹性图匹配

法［９］等，近年来Ｋｅｒｎｅｌ方法受到越来越多人脸识别

研究者的重视［１０～１２］，逐渐成为一种重要的人脸识别

方法．

本文第２节简单介绍核化费舍尔判别分析方

法；第３节讨论了ＳＶＭ法向量的一些特性；第４节

提出基于ＳＶＭ 的非线性判别分析方法；第５节给

出两组对比实验结果；最后一节对本文工作进行总

结并对未来工作的作了展望．

２　背景知识

本节简要叙述核方法在支持向量机和 Ｋｅｒｎｅｌ

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析中的应用，它们一方面是本文方法

的基础，另一方面也将作为本文实验中主要的对比

方法．

２１　支持向量机

ＳＶＭ 是统计学习理论中最年轻的部分，１９９５

年才完成其主要的理论内容，现在仍然在不断地发

展．ＳＶＭ的基本思想是根据 Ｖａｐｎｉｋ提出的结构风

险最小化（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ）原理，通过

最大化分类间隔或边缘（Ｍａｒｇｉｎ）尽量提高学习机

的泛化能力．它是从线性可分情况下的最优分类面

（ｏｐｔｉｍａｌｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ）提出的，而在其定义空间线性

不可分的情况下，ＳＶＭ则将其映射到一个更高维的

空间变成一个线性可分的问题．考虑到求解最优分

类面算法的性质，在这个高维空间中，我们只需进行

内积运算即可，所以可以利用ｋｅｒｎｅｌ技术，这样即

使高维空间的维数增加很多，在其中求解最优分类

面的问题并没有增加多少计算复杂度［１，２］．

ＳＶＭ本质上是一种二分类方法，而在现实世界

中的大多数分类问题都是多类问题，如本文讨论的

人脸识别问题就是一个典型的多类问题，因此ＳＶＭ

具有很大的局限性，必须寻找一种ＳＶＭ 多分类方

法，才能使ＳＶＭ具有实用价值．应用较多的是一对

一（ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＯｎｅ）方法和一对多（Ｏｎｅａｇａｉｎｓｔ

Ｒｅｓｔ）方法
［１］．假定样本集合包含犽个类别，对于

ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＯｎｅ方法而言，需要建立犽（犽－１）／２

个ＳＶＭ分类器，对于ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ方法而言，
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需要建立犽个ＳＶＭ 分类器．本文主要采用了复杂

度较小的 ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ方法计算支持向量集

合和法向量．支持向量集的性质是ＳＶＭ 理论非常

重要的一部分，在文献［１３，１４］中，Ｂｅｒｎｈａｒｄ等人仅

仅利用支持向量集来训练分类器，就取得了与基于

全部训练样本得到的分类器同样或略好的性能．

Ｆｒａｎｓｅｎｓ
［６］等人提出优化支持向量机类间距（图１

中的 Ｍａｒｇｉｎ）的梯度的方法，并且成功地把这种方

法应用到人脸检测中，取得了很好的实验结果．

２２　犓犲狉狀犲犾犉犻狊犺犲狉判别分析方法

ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ的目标是把样本映射到一个更

高维空间然后进行Ｆｉｓｈｅｒ判别分析
［１０～１２］．与ＳＶＭ

一样，ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ用一个隐函数Φ来实现从原始

空间到高维空间的映射．在实现的时候，无需知道Φ

的具体表示形式，只要进行内积运算即可，则有

犽（狓，狔）＝（Φ（狓）·Φ（狔）） （１）

类间散度矩阵犛犫和类内散度矩阵犛狑的定义如下

所示：

犛犫＝∑
犆

犻＝１
∑
犆

犼＝１，犼≠犻

狆（!犻）狆（!犼）（狌犻－狌犼）（狌犻－狌犼）
Ｔ

＝∑
犆

犻＝１

狆（!犻）（狌犻－狌）（狌犻－狌）
Ｔ （２）

犛狑＝∑
犆

犻＝１

狆（!犻）犈｛（（Φ（狓犻）－狌犻）（Φ（狓犻）－狌犻）
Ｔ）｜!犻｝

（３）

这里狌犻＝
１

狀犻∑

狀犻

犼＝１

（狓犻犼）表示类别犻的均值向量，狌表

示所有样本的均值向量，狆（!犻）是先验概率．为了实

现在高维空间犉中判别分析，等价于最大化下面的

表达式［２］：

犑（狑）＝
｜狑

Ｔ犛犫狑｜

｜狑
Ｔ犛狑狑｜

（４）

一般情况下，狑∈犉定义在整个训练样本空间，有如

下表示形式［１０］：

狑＝∑
狀

犻＝１

α犻Φ（狓犻） （５）

则ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ的优化准则变成如下表达式
［１０，１２］：

犑（α）＝
｜α

Ｔ犓犫α｜

｜α
Ｔ犓狑α｜

（６）

其中核矩阵犓狑和犓犫
［１０］的定义如下所示：

犓狑＝∑
犆

犻＝１

狆（!犻）犈（η犼－犿犻）（η犼－犿犻）
Ｔ （７）

犓犫＝∑
犆

犻＝１

狆（!犻）（犿犻－犿
－）（犿犻－犿

－）Ｔ （８）

其中η犼＝（犽（狓１，狓犼），犽（狓２，狓犼），…，犽（狓狀，狓犼））
Ｔ，η犼的

类别标号与狓犼相同，犿犻表示类别犻的η犼的均值向

量，犿
－是全部η犼的均值向量．

类似于线性判别分析，这个问题能够通过求解

矩阵犓－１
狑 犓犫的特征向量得到变换空间（本文称之为

ＧＫＦＤ）．本文利用求伪逆的方法来计算犓－１
狑 犓犫，然

后求解它的主成分α，这样我们可以用下面的表达

式来计算Ｋｅｒｎｅｌ判别特征：

狏＝（狑．Φ（狓））＝∑
狀

犻＝１

α犻犽（狓犻，狓） （９）

对于投影方向狑，如果：

（狑）Ｔ犛狑狑
＝０ （１０）

即狑具有零空间特性
［１２］．如果（狑）Ｔ犛犫狑


＞０，那么

犑（狑）＝∞，则该投影空间具有最好的判别分析

能力．

３　支持向量机的零空间特性

为了简化问题，本节假定考虑的是两类问题，样

本集合为｛（狓犻，狔犻）｜狓犻∈犚
狀，狔犻∈｛－１，１｝｝，该集合分

成正例集合和反例集合，ＳＶＭ分类面函数表示为

犺（狓）＝狑Ｔ狓＋犫 （１１）

其中狑＝∑
狀

犻

α犻狔犻狓犻，∑
狀

犻

α犻狔犻＝０，α犻＞０，狓犻是支持向

量，犫是阈值．则最大化两类之间的类间距等价于最

小化如下表达式［１，２］：

ｍｉｎ
狑

１

２
狑Ｔ狑 （１２）

约束条件：狔犻（狑
Ｔ狓犻＋犫）－１０ （１３）

本文假定Φ（狓犻）是狓犻的高维空间表示，Φ是一个隐

函数，无需知道函数具体形式，则有如下目标函数：

ｍｉｎ
狑

１

２
狑Ｔ狑 （１４）

约束条件：狔犻（狑
Ｔ
Φ（狓犻）＋犫）－１０ （１５）

其中狑＝∑
狀

犻＝１

α犻狔犻Φ（狓犻）．

若Φ（狓犻）不是支持向量，则α犻＝０，否则α犻≠０，

且式（１５）的等号成立
［２］，即

狔犻（狑
Ｔ
Φ（狓犻）＋犫）－１＝０ （１６）

下面定义两个由支持向量构成的集合：

犛１＝｛Φ（狓犻）｜狔犻＝１，Φ（狓犻）是支持向量｝ （１７）

犛２＝｛Φ（狓犻）｜狔犻＝－１，Φ（狓犻）是支持向量｝ （１８）

对任意Φ（狓犻）∈犛１，有

犝Φ
１＝

１

｜狊１｜ ∑Φ（狓）∈犛１
Φ（狓） （１９）

同理对任意Φ（狓犻）∈犛２，有
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犝Φ
２＝

１

｜狊２｜ ∑Φ（狓）∈犛２
Φ（狓） （２０）

在两类的情况下，基于支持向量的类内散度矩阵定

义如下所示：

犛′狑＝ ∑
Φ（狓犻

）∈犛１

（Φ（狓犻）－犝
Φ
１
）（Φ（狓犻）－犝

Φ
１
）Ｔ＋

∑
Φ（狓犻

）∈犛２

（Φ（狓犻）－犝
Φ
２
）（Φ（狓犻）－犝

Φ
２
）Ｔ （２１）

我们先前工作证明如下性质［１５］：

狑Ｔ犛′狑狑＝０ （２２）

根据式（１０），可以知道ＳＶＭ 的法向量在基于支持

向量的类内散度矩阵前提下，具有零空间特性．

在高维空间，ＳＶＭ的分类面函数表示为

犺（Φ（狓））＝狑
Ｔ
Φ（狓）＋犫 （２３）

则它对Φ（狓）的导数犺′（Φ（狓））是分类面的法向量即

犺′（Φ（狓））＝狑，则

犺′（Φ（狓））＝∑
狀

犻＝１

α犻狔犻Φ（狓犻） （２４）

其中Φ（狓犻）是支持向量．由于狔犻∈｛－１，１｝，故

犺′（Φ（狓））可以理解为以α犻为权重计算支持向量集中

属于不同类别的两个子集犛１和犛２的均值向量，然后

做差．假定两类样本的原始均值向量为狌１和狌２，

Ｆｉｓｈｅｒ的投影方向依赖于狌１－狌２
［５］，且它被用来构

建类间散度矩阵，所以，采用以差向量为表示形式的

犺′（Φ（狓））做判别分析是很自然的选择．

４　基于犛犞犕的犓犲狉狀犲犾判别分析

本节首先简述 ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙ理论，该理

论的具体细节部分可参考文献［５］．然后提出构建

ＫＤＢＦＭ和基于支持向量定义类内散度矩阵的方

法，最后利用零空间判别分析方法计算投影空间．

４１　决策边界特征矩阵

ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙ理论的一个最主要贡献是

给出决策边界特征矩阵（ＤＢＦＭ）的定义和性质
［５］．

ＤＢＦＭ定义．犛是 ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙ或分类

面，犖（狓）是 ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙ上狓点的法向量，

狆（狓）是概率密度函数．则ＤＢＦＭ的定义如下所示：

∑
ＤＢＦＭ

＝∫
犛

犖（狓）犖Ｔ（狓）狆（狓）ｄ狓 （２５）

ＤＢＦＭ性质．ＤＢＦＭ的大于零的特征值对应的

特征向量构成最本质的投影子空间，该子空间能够保

留原始空间全部判别信息并且维数是最小的空间．

在多类问题情形，ＤＢＦＭ 是基于 Ｏｎｅａｇａｉｎｓｔ

Ｏｎｅ策略定义的
［５］．狌犻－狌犼决定Ｆｉｓｈｅｒ的投影方向，

在Ｆｉｓｈｅｒ原则中定义的类间散度矩阵（即式（２））可

以认为是利用类均值向量（等权重）的差构建的

ＤＢＦＭ．

在高维空间犉中，我们利用ＳＶＭ计算分类面，

则其任意一点的法向量都是相同的而且是可计算

的，基于此，下一小节将提出构建核化的决策边界特

征矩阵的方法．

４２　基于犛犞犕的零空间判别分析

本小节提出在犉空间以及多类问题情形定义核

化的决策边界特征矩阵和类内散度矩阵的方法．为了

计算上的方便，本文采用ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ方法．

ΣＫＤＢＦＭ ＝∑
犆

犻＝１

狆（!犻）犺′犻（Φ（狓））（犺′犻（Φ（狓）））
Ｔ （２６）

犛′狑＝

∑
犮

犻＝１

狆（!犻）∑

狀犻

犽＝０

狆（!犽｜!犻）犈（（Φ（狓′犽）－狌′犻犽）（Φ（狓′犽）－狌′犻犽）
Ｔ）

（２７）

ΣＫＤＢＦＭ即核化的决策边界特征矩阵．假定犛犻表示在

犆犻构成正例集以及犆犼，犼≠犻构成反例集时，利用两类

ＳＶＭ 算法计算得到的所有支持向量构成的集合，

犺′犻（Φ（狓））是分类面的法向量．犛犻被分成两个子集合，

分别代表来自不同 Ｍａｒｇｉｎ上的样本构成的集合，

犛犻１犆犻，这里狌′犻０表示犛犻１的均值向量，而剩下的支持

向量构成集合犛犻２．我们知道犛犻２中的样本属于多个

类别，假定其类别数为狀犻，针对每一个类别计算它

们的类均值向量分别表示为狌′犻犽，犽＝１，２，…，狀犻（如

果只有一个样本，它自身就是该类别的中心）．这样

我们可以利用多个均值向量来表示犛犻为（狌′ｉ０，

狌′犻１，…，狌′犻狀
ｉ
），狓′犽代表以狌′犻犽为中心的支持向量，狆（!犻）

是先验概率密度．因此，式（３０）不同于传统的类内散

度矩阵定义方法，每一类是由一个类中心向量来表

示．而本文考虑的是支持向量集合，我们利用多个支

持向量均值来表示它．

需要说明的是：在犛犻集合中，如果某个类别的

支持向量的个数大于１，那么该类别对类内散度矩

阵犛′狑的计算是有贡献的．而且在实验中我们发现在

一对多的策略下，犆犻类中几乎全部的样本都包含在

犛犻中，这样就保证式（２７）的计算是基于整个样本空

间的，而且这种基于多个均值向量定义类内散度矩

阵的方法可以利用尽可能多的类内信息．

在ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ策略下，反例集合的样本

偏多，为了解决这个问题，把反例集合分成犽ｓｕｂｐａｒｔ，

正例集合保持不变，则可以得到犽ｓｕｂｐａｒｔ个ＳＶＭ 的法
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向量和支持向量集来计算 ＫＤＢＦＭ 和基于支持向

量类内散度矩阵．

根据式（２）以及第３节和４．１节的讨论可知，

（狌′犻－狌′犻０）也可用来构建特殊的 ＫＤＢＦＭ．由前文的

阐述，我们知道据（狌′犻－狌′犻０）和犺′犻（Φ（狓））具有一致

性，即它们都是均值向量的差向量，但是它们提供不

同类型的判别信息．据此结合式（２６）定义扩展决策

边界特征矩阵（ＥｘＫＤＢＦＭ）．

ΣＥｘＫＤＢＦＭ＝

∑
犆

犻＝１

狆（!犻）（（狌′犻－狌′犻０）（狌′犻－狌′犻０）
Ｔ＋犺′犻（Φ（狓））（犺′犻（Φ（狓）））

Ｔ）

（２８）

需要说明的是，（狌′犻－狌′犻０）和犺′犻（Φ（狓））都需要利用自

身的模进行归一化．

根据ＤｅｃｉｓｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙ理论，ＫＤＢＦＭ 的大于

零特征值对应的特征向量狑满足

（狑）ＴΣＫＤＢＦＭ狑

＞０ （２９）

结合式（２５），则犑（狑）＝
（狑）ＴΣＫＤＢＦＭ狑



（狑）Ｔ犛′狑狑
 ＝＋∞，这

些特征向量构成的投影空间具有最好的识别性能，

所以可以利用基于零空间核化费舍尔判别分析方法

来计算得到．

在犉空间，狑的定义形式同式（５），则很容易计

算核化的决策边界特征矩阵以及犛′狑的核矩阵犓′狑．为

了表述方便，设犓′犫为ＫＤＢＦＭ或者ＥｘＫＤＢＦＭ，则

利用下一小节的方法计算投影空间．另外，当犓′犫为

ＫＤＢＦＭ时候，称之为ＳＶＫＦＤ，而犓′犫为ＥｘＫＤＢＦＭ

时候，称之为ＳＶＫＦＤ１．

４３　算法实现

图２　ＦＥＲＥＴ数据库的样本示例

本小节将给出实现基于ＳＶＭ 的零空间判别分

析方法，从文献［２］中，可以得到等价于式（６）的最大

化目标函数犑（α）＝
α
Ｔ（犓犫＋犓狑）α

α
Ｔ犓狑α

．类似地，我们首

先对犓′狋＝犓′狑＋犓′犫进行主成分分析．

犓′狋Ξ＝ΞΓ和Ξ
Ｔ
Ξ＝犐 （３０）

Γ
－１／２
Ξ
Ｔ犓′狋ΞΓ

－１／２＝犐 （３１）

其中，Ξ，Γ是矩阵犓′狋的特征向量和特征值（对角阵）

对应的矩阵，而Ξ′对应的是特征值大于０的那些特

征向量，即去掉那些特征值接近于０的特征向量
［１２］

之后得到的由剩余特征向量构成的变换矩阵，利用

该矩阵修改类内散度矩阵，则有

Γ
－１／２
Ξ
Ｔ犓′狑ΞΓ

－１／２＝Ξ狑 （３２）

对新的类内散度矩阵Ξ狑进行主成分分析：

Ξ狑θ＝θγ和θ
Ｔ
θ＝犐 （３３）

其中，θ，γ是Ξ狑的特征向量和特征值（对角阵）对应

的矩阵，特征值是按着增序排列的，去掉那些特征值

远大于０的向量，剩余那部分特征向量构成θ，从

而得到如下变换矩阵：

α＝Ξ′Γ
－１／２
θ
 （３４）

因为α
Ｔ
犻（犓′犫＋犓′狑）α犻＝１，α

Ｔ
犻犓′狑α犻＝狉犻≈０，α

Ｔ
犻（犓′犫）α犻≈

１＞０，满足零空间判别分析要求，所以可以知道该投

影空间具有强判别分析能力．假定图像狓１，狓２在该

投影空间抽取的特征为狏１，狏２，在识别的过程中，本

文将利用如下相似度：

犛（狓１，狓２）＝
狏１·狏２

狏１ · 狏２
（３５）

５　实验分析

在实验中，首先根据手工标定的人眼睛的位置

把数据抠成６４×６４大小的图片，利用一个 Ｍａｓｋ去

掉背景信息以及头发的影响，然后进行主成分分析

来降低原始图像的维数（保留９８％的能量），从而减

少训练时间．实验时犽ｓｕｂｐａｒｔ＝１０，本文利用的是多项

式核函数，犽（狓，狔）＝
狓·狔

｜狓｜·｜狔｜（ ）＋１
狉

，狉是一个常

整数．

５１　犉犈犚犈犜数据库

ＦＥＲＥＴ是一个基本的人脸识别算法测试数据

库，本文选择其一个子集来测试各种算法，该子集包

括２００人
［１５］．如图２所示，每个人７张照片，涉及到

光照、姿态、表情的变化．在实验中，Ｇａｌｌｅｒｙ每人一

张照片（ｂａ部分），其余的作为ｐｒｏｂｅ中的图片．首

先按着人脸图像编号的大小把该数据库划分成两个

子集合，每一个子集有１００人，用其中一个子集来训

练模型，而另外一个子集进行测试，这样可以得到
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两组实验结果，即如下所示结果是一个平均值．因

为零空间核化费舍尔判别分析（即图３所示的

ＫＮｕｌｌｓｐａｃｅ）方法同样具有零空间特性，所以本文和

这种方法进行了对比，该方法的具体细节可以参考

文献［１２］．ＳＶＭ 方法利用一对多策略，具体的细节

可以参考文献［１６］，核函数与本文算法相同．从图３

知道，本文提出的两个方法都取得了比其它传统的

判别分析更好的性能．而且非线性的判别分析方法

（核方法）比Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ和主成分分析（ＰＣＡ）表现出

更好的识别能力．

!"

#"

$%

&%

'"

(%

)"

*+

,%

%

各种人脸识别算法

-./

0123456784

9:0;

:<=>>2?784

@AB:0;

@AB:0;C

@AD

首
选
识
别
率

图３　ＦＥＲＥＴ数据库上首选识别率对比（狉＝２）

５２　犆犃犛犘犈犃犔犚１数据库

ＣＡＳＰＥＡＬＲ１数据库是一个大型人脸数据

库［１７］，包括１０４０人以及９９５９４张图片，涉及到姿

态、表情、饰物、老化等变化，主要是用来衡量基于东

方人的人脸识别系统的性能．如图４所示，我们给出

一些该数据库的示例图像．本文的实验中 Ｇａｌｌｅｒｙ

数据库中每人一张标准照片，并且选择如下测试子

集合：饰物（Ａｃｃｅｓｓｏｒｙ）、背景（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）、距离

（Ｄｉｓｔａｎｃｅ）、表情（Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）、老化（Ａｇｉｎｇ）来检验

算法的识别性能．训练集合是通过随机选择１２００张

图片得到的．有关该数据库的详细信息可以参考文

献［１７］．

从以上两个实验可以看出，本文提出的方法都

好于其它算法，而且在数据量较大的ＣＡＳＰＥＡＬ

Ｒ１数据库上也有一定幅度的提高，可以说该方法具

有很强的识别能力．在ＣＡＳＰＥＡＬＲ１数据库上，

Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ的识别率有时候高于 ＧＫＦＤ，可能的原

因是ＧＫＦＤ利用求伪逆的方法保留一些噪声信息，

所以使得识别性能不够稳定．从以上的两组实验也

可以看到ＫＮｕｌｌｓｐａｃｅ方法取得了相对稳定的性能，

该方法避免了伪逆运算．本文提出的两种基于支持

向量的判别分析方法试图区分不同类中离得最近的

样本．该思想最早起源于支持向量机结构风险最小

化原理，我们把这一思想成功地应用到判别分析领

域．由图３和表１可以看到该方法都取得比传统的

判别分析方法更好的识别性能．除此以外，基于扩展

决策边界特征矩阵方法能够提高系统的性能，这表

明了基于均值向量的差向量对支持向量机的法向量

是一种补充．

图４　ＣＡＳＰＥＡＬＲ１数据库的样本示例

表１　犆犃犛犘犈犃犔犚１数据库的识别结果（狉＝２）

ＰＣＡ Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ ＫＮｕｌｌｓｐａｃｅ ＧＫＦＤ ＳＶＭ ＳＶＫＦＤ ＳＶＫＦＤ１

Ａｃｃｅｓｓｏｒｙ ３７．１ ６１　 ６１．５ ５８．７ ５８　 ６４　 ６４．１

Ａｇｉｎｇ ５０ ７２．７ ８３．３ ７７．３ ７７．３ ８７．９ ８７．９

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ８０．５ ９４．４ ９４ ９１．７ ８９ ９４．４ ９５．２

Ｄｉｓｔａｎｃｅ ７４．２ ９３．５ ９３．８ ９４．９ ９４．４ ９６ ９６．４

Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ５３．７ ７１．３ ７７．５ ７８．２ ７４．３ ８０ ８１．２

６　结论和未来工作

本文基于ＳＶＭ 本身所具有的零空间特性，提

出基于ＳＶＭ的核判别分析方法，并把该方法用到

人脸识别领域取得很好的识别效果．ＳＶＫＦＤ的核

心部分是用ＳＶＭ的法向量和支持向量集合来构建

ＫＤＢＦＭ 和类内散度矩阵，然后利用零空间方法来

进行判别分析．本文的主要贡献包括如下几方面：

（１）利用法向量定义的ＫＤＢＦＭ，根据结构风险最小

化理论，在ＳＶＭ的法向量上投影构成一维空间，具

有最好的可分性．（２）尽管仅仅利用支持向量似乎减
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少了样本，但是在实验中发现几乎全部正例集合中

的样本都在支持向量集中，所以可以知道在一对多

策略情况下，能保留尽可能多类内散度信息．（３）基

于支持向量的均值向量的差向量进一步用来构建扩

展的决策边界特征矩阵，实验表明它能提高系统的

性能．大量的对比实验表明该方法比 Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ，

Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ，ＧＫＦＤ和ＫｅｒｎｅｌＮｕｌｌｓｐａｃｅ有更好的识

别性能．未来的工作将集中在特征表示方面，比如尝

试Ｇａｂｏｒ特征等．另外构建一个鲁棒的分类器是一

个很重要的研究方向，我们希望构建的分类器具有

更好的泛化能力．
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ｓｉｓ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ．

犆犎犈犖犡犻犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎ

ｔｅｒｆａｃｅ．

犛犎犃犖犛犺犻犌狌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｒｅ

ｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｈｅｉｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙａｂ

ｓｏｒｂｅｄｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｓ．

犌犃犗犠犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９５６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｄａｔａ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｍｕｌｔｉｍｏ

ｄａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ．

９４１２１２期 张宝昌等：基于支持向量的Ｋｅｒｎｅｌ判别分析



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｉｎｔｈｅＩＣＴＩＳＶＩＳＩＯＮ Ｊｏｉｎｔ

Ｒ＆ＤＬａｂｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｗｏｒｋ

ｉｎｇｏｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｆｏｒｍｏｒｅｔｈａｎ９

ｙｅａｒｓａｓｔｈｅｆｉｒｓｔｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄｌａｂｏｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎａ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉ

ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｐｒｏｊｅｃｔ“ＴｈｅＳｔｕｄｙｏｆＩｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＢｉｏｍｅｔｒｉｃｓ”ｗｉｔｈｇｒａｎｔＮｏ．６０３３２０１０，１００

ＴａｌｅｎｔｓＰｒｏｇｒａｍｏｆＣＡＳ，ＰｒｏｇｒａｍｏｆＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔ

ＴａｌｅｎｔｓｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮＣＥＴ０４０３２０），ａｎｄＩＳＶＩＳＩＯＮＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙＣｏ．Ｌｔｄ．Ｔｈｅｇｒｏｕｐｈａｓａｌｗａｙｓｂｅｅｎａｉｍｉｎｇａｔｉｎｖｅｎ

ｔｉｎｇｆｕｌｌｙｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｋｅｒｎｅｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｋｅｙ

ｉｓｓｕｅｓｉｎ Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅａ，

ｂａｓｅｄｏｎｗｈｉｃｈ，ｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓｓｕｃｈａｓｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ａｒｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ

ｌｙｓｔｕｄｉｅｄ．Ｉｎｔｈｅｌａｓｔ９ｙｅａｒｓ，ｐｌｅｎｔｙｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｈａｓ

ｂｅｅｎｄｏｎｅｏｎｔｈｅｂａｓｉｃｔｈｅｏｒｉｅｓｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｓｗｅｌｌａｓ

ｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ａｂｏｕｔ１００ｒｅｓｅａｒｃｈｐａ

ｐｅｒｓｈａｄｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｂｙｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅｇｒｏｕｐ．Ｍａｎｙ

ｐａｐｅｒｓｈａｓｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｒａｃｃｅｐｔｅｄｂｙｓｏｍｅｗｅｌｌｋｎｏｗｎ

ｊｏｕｒｎａｌｓｏｒｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ，ｓｕｃｈａｓＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＥＥＥｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ｅｔｃ．．Ａｎｄｍａｎｙｏｆｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｆｒｕｉｔｓ

ｈａｖｅｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｓｕｃｈ

ａｓｂａｎｋｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ，ａｃｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄｔｉｍｅｃａｒｄｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｓｏｎｅｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｉｓｓｕｅｓｆｏｒｔｈｅ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｂａｓｅｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｗｏｒｋｐｒｅｓｅｎｔｅｄ

ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｊｕｓｔｍｏｔｉｖａｔｅｄｂｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈａｂｏｕｔｔｈｅｒｅｌａ

ｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅａｎｄｋｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒ

ａｎａｌｙｓｉｓ．ＴｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆｔｈｅＳＶＭｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｖｅｎｂｙｔｈｅｍ

ｔｈａｔｉｔｉｓｏｆｔｈｅｎｕｌｌｓｐａｃｅｐｒｏｐｅｒｔｙｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｂａｓｅｄｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓｓｃａｔｔｅｒｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓａｌｓｏ

ｆｉｎｄｔｈａｔＳＶＭｎｏｒｍａｌｖｅｃｔｏｒｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｍａｋｅｄｉｓｃｒｉｍｉ

ｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ．
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