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摘　 要:为了能够通过保留类内散布矩阵零空间的有效鉴别信息,并选择恰当的投影找到最大可能地区别类内类间的数

据集,文章分别选用核主成分分析(KPCA)和零空间线性鉴别分析(null space LDA),其中核主成分分析(KPCA)是主成分

分析(PCA)在核空间中的非线性推广,零空间线性鉴别分析利用了零空间的有效信息。 文中将 KPCA 和 NS-LDA 的特征

提取方法结合并应用于人脸识别研究,其综合了 KPCA 利用数据高阶性和经 NS-LDA 投影矩阵良好可分性的优点来增强

人脸识别性能。 实验结果证明,该方法能够有效地提高人脸识别率。
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Abstract:In order to retain the effective identification information of scattering matrix zero space inside the class,select the appropriate
projection to maximize finding the data set inside and between classes,respectively choose Kernel Principal Component Analysis (KP-
CA) and Null Space Linear Discrimination Analysis (NS-LDA),the KPCA is the nonlinear promotion of PCA in the kernel space,NS
-LDA takes advantage of zero space information effectively. The feature extraction method of the KPCA and NS-LDA is combined and
applied to face recognition research,it combines the advantage of KPCA using data and NS-LDA good separability of projection matrix
to enhance face recognition performance. The experimental results show that the method can effectively improve the face recognition rate.
Key words:KPCA;NS-LDA;face recognition;cosine angle distance

0　 引　 言
人脸识别研究是图形图像和模式识别领域中的热

点研究方向之一,相比视网膜、指纹识别技术又有着方

便、快捷的优势,在身份识别、监控系统等方面有着广

泛的应用前景和市场,同时也与生物信息学、生理学、
解剖学等多学科联系紧密。 近几年,人脸识别技术得

到了飞速的发展,其中特征脸(Eigenfaces)方法[1] 及

Fisher(Fisherfaces)脸方法[2,3] 是最为著名的两种。 特

征脸法是通过主成分分析(PCA) [4] 重构具有最小均

方误差意义下的特征脸来进行人脸识别,而 Fisher 脸
是通过线性鉴别分析求解一组特征矢量来识别人脸,

PCA 和 LDA[3,5]在一定程度上是互补的,但两者都是

基于线性特征的提取方法[6,7],实际中人脸往往由于

光照、表情、视角等因素造成极端的非线性特性,文中

利用核函数方法[8,9] 将原始数据嵌入到高维空间[10],
然后用 PCA 对核空间[11,12]中的数据集进行降维,接着

在降维的空间中使用改进 LDA[13,14]。 在最近邻算法

中,样本数据之间的邻近性一般用欧式距离和余弦角

距离[15] 来表示,前者对于稀疏数据比较敏感,而后者

对于稀疏数据有着良好的健壮性,在人脸识别实验中,
余弦角距离比欧氏距离更符合表达数据之间的邻近

性。

1　 KPCA
KPCA 实际上是核空间中的 PCA,只不过计算过

程被巧妙地用核函数替代而已,但它高效地实现了算

法的非线性。 设人脸图像为按列排成的长度为 N的矩

阵 Ri | i = 1,2,…,{ }N ,非线性映射函数 η 将每一列
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映射到特征空间 F 中, η → F ,特征空间样本为

k x( )
1 ,k x( )

2 ,…,k x( )
N 。

令 K ( )X = k x( )
1 ,k x( )

2 ,…,k x( )[ ]
N

,在特征

空间 F 中核矩阵 K ( )X 的协方差矩阵为:

Gk =
1
N∑

N

j = 1
(k(x j) - mk

0 ) (k(x j) - mk
0)

T (1)

其中 mk
0 = 1

N∑
N

j = 1
k(x j), 设 Gk 的特征值 λ 和对应

的特征向量 V ∈ F ,即:
GkV = λV 　 (2)
根据再生核理论,空间 F 上对应的特征向量 V 可

以由 k(x1),k(x2),…,k(xN) 线性表示,即:

V = a i∑
N

j = 1
k(x j) = Ka 　 (3)

其中 a i( i = 1,2,…,N) 是常数,定义 N × N 的矩

阵:
K'( i,j) = k (x i)

Tk(x j) (4)
K'( i,j) 称为核矩阵,将式(2)和式(3)结合得:
K'a = Nλa 　 　 (5)
所以求解特征向量 V 需要分解核矩阵 K' 。
设 λ1 ≥ λ2 ≥…≥ λ k > 0(k≤ N) 为式(5)的前

k 个非零特征值,对应特征向量为 a1,a2,…,ak ,则由

式(3)可解得特征空间 F 中的特征向量 V1,V2,…,Vk

的表达式。
另外,归一化特征向量在一定程度上提高最终识

别率,将映射的核矩阵归一化,即:
K' = K' - INK' - K'IN + INK'IN (6)

其中 IN( i,j) =
1
N 为 N × N 的矩阵,则原始空间样本

x 在特征空间 F 中的第 k 个分量可表示为:
dk(x) = ak

TK'( i,x)( i = 1,2,…,N) (7)
其中 K'( i,x) = (K'(x1,x),K'(x2,x),…,K'(xN,

x)) T

K'( i,x) = K'( i,x) - K'( i,x)I'N - INK'( i,x) +
INK'( i,x)I'N

I'N = 1
N

1
N , 1

N ,…, 1( )N
T

目前常用核函数主要有三种:
(1)多项式函数: k x,( )y = 〈x,y〉 +( )θ v

(2 ) 径向基 RBF 函数 (高斯函数): k x,( )y =

exp - ‖x - y‖2

( )c
(3)Sigmoid 函数: k x,( )y = tanh v·〈x,y〉 +( )θ
其中 v,c,θ 是核函数中的参数, tanh(·) 是双曲

正切函数,不同核函数的选择和相应参数的调整对识

别结果影响很大,本实验选取的核函数是多项式函数,

其中在本实验多次选取核参数时验证, v的选取在 v∈
(0,1) 之间时提取的特征比在实数情况识别率好得

多,选取核参数 θ = 1,v = 0. 7 时识别率最高。

2　 NS-LDA
设人脸训练图像为 N 张, C 为人脸类别数目, Ni

为第 i 类的训练样本个数,LDA 的目的是尽可能地使

类内离散度 Sw 最小,同时又使类间样本 Sb 的距离最

大,二者可分别定义为:

Sb = ∑
C

i = 1
p i ui -( )u ui -( )u T (8)

Sw = 1
N∑

C

i = 1
∑
N i

j = 1
x j

i - u( )
i x j

i - u( )
i

T (9)

其中, ui =
1
Ni
∑
N i

i = 1
x i,x

j
i 为第 i 类人脸中的第 j 个样

本向量, u 是训练人脸样本总均值向量,这时,总体离

散度矩阵可表示为:

St =
1
N∑

N

i = 1
(x i - u) x i -( )u T 　 (10)

即:
St = Sw + Sb 　 　 (11)
传统的 FisherfaceLDA 是基于 Fisher 准则来寻求

最佳投影矩阵 W ,即最大化类间类内离散矩阵行列式

的比值:

W = arg
w

MaxJF(W) =
WTSbW
WTSwW

(12)

但由于人脸图像是高度的非线性流体,人脸的维

数要远大于待识别人脸的张数(即小样本问题),所以

传统的 LDA 严格的要求难以满足而导致识别率不高,
经过 KPCA+LDA 虽然缓解了小样本问题,但是在避免

小样本的同时舍弃了部分重要的类内散布矩阵零空

间,而事实上零空间内包含重要的分类信息。 由于在

总体散布矩阵的零空间正好是类间和类内散布矩阵零

空间的交集,去除总体散布矩阵的零空间不会影响识

别信息的丢失并且达到了降维的目的,然后在降维的

空间里获取类内矩阵的零空间,获取该零空间内类内

矩阵的特征值和特征向量,接着再获取其投影后的特

征值和非零特征向量,将以上获得特征向量组合成转

换矩阵进行投影。 具体的算法描述如下:
(1)去掉总体散布矩阵 St 的零空间:对 St 求取特

征值和特征向量, U 是非零特征值对应的特征向量,
将 Sb 和 Sw 分别向 U 投影,得到:

Sb ' = UTSbU 　 (13)
Sw ' = UTSwU 　 (14)
(2)求 Sw '的特征值和特征向量, Q 是零特征值对

应的特征向量,将 Sb ' 投影到 Sw ' 的零空间上,
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Sb '' = QTSw 'Q 　 (15)
(3)去掉 Sb '' 的零空间,对 Sb '' 求特征值和特征向

量, V 是非零特征值对应的特征向量。
(4)转换以后的投影矩阵为 W = UQV ,训练样本

和测试样本分别投影,送入分类器进行识别。

3　 KPCA 和 NS-LDA 相结合的特征提取
传统的 LDA 和 PCA 拥有同样的缺陷,一是 LDA

本身是线性算法,数据中的非线性信息很难表达出来,
二是 LDA 只涉及到数据信息的二阶统计性,不能表达

数据的高阶统计特性,LDA 本身不仅计算量非常大,
而且计算复杂,在通常情况下图像的维数往往会比特

征训练样本个数大很多,给类内散布矩阵造成奇异困

扰而使 LDA 算法求解困难,因此把 KPCA 和 NS-LDA
算法相融合来识别人脸。

KPCA 和 NS-LDA 算法的计算过程:
(1)采用 KPCA 算法得到人脸子空间。
(2)在 KPCA 的特征子空间中计算 NS-LDA 算法

的特征子空间。
将训练和测试样本在上部分中得到的特征空间投

影,从而得到识别特征,利用识别算法完成人脸鉴别。
除此之外,KPCA 将人脸样本映射到高维空间中,

使其以较高概率线性可分,所以文中结合 KPCA 和类

内散布矩阵零空间的有用分类信息找到令类间散度最

大的分类投影方向,得到最优分类投影矩阵。

4　 实验结果
实验采用包含在姿态、表情上有差异的 ORL 人脸

数据库,原始人脸库包含 40 个人,每人 10 张总共 400
张图片,现将其用 Photoshop 从原始大小是 92 × 112 裁

剪为 100 × 120 大小,256 灰度图像,位深度 8 位。
实验在不同数目的训练样本下比较人脸识别算法

的识别率。 从人脸库中每个人随机选取 5 ~ 7 张图片

作为训练样本 ,见图 1。

图 1　 ORL 库部分人脸图片

如表 1 所示, 随着训练样本的增多,特征提取的

有效信息越充分,相应的正确识别率就上升。 基于特

征脸的 KPCA 算法利用了高阶信息,但是其中包含的

类别信息并不丰富,KPCA+NS-LDA 算法充分利用像

素点之间的高阶信息,显著减少人脸表情、光照变化等

高频干扰对特征的影响,提取到有利于识别的非线性

特征,有效提高了正确识别率。

表 1　 三种不同方法在 ORL 人脸库上的实验结果

算法 训练样本数 特征维数 识别率

KPCA

5 78 92. 50%

6 87 96. 20%

7 93 98. 33%

KPCA+LDA

5 39 96. 50%

6 39 97. 50%

7 39 98. 33%

KPCA+NS-LDA

5 39 97. 50%

6 39 98. 12%

7 39 98. 33%

　 　 图 2 的实验是在训练样本为 5 时的结果,在选取

的特征维数为 1 ~ 15 之间,识别率随特征维数变化波

动较大,随着维数增加识别率略微波动但总体趋向稳

定,三种算法的识别率都有极值点,KPCA 在维数为 78
时达到最大 92. 50% ,KPCA+LDA 在维数为 39 时达到

最大 96. 50% ,KPCA+NS-LDA 在维数为 39 时达到最

大 97. 50% 。 总体来看,KPCA +NS - LDA 与 KPCA +
LDA 算法的识别率相差不大,但略高于 KPCA 算法。
局部来看,KPCA 在维数超过 30 维以后趋于稳定,且
并不是随着特征数目越多,识别率就越高,这是因为特

征中的非有利因素相应增多,并且,过多的特征提取增

加识别过程的训练和识别时间,因此,文中使用的 KP-
CA+NS-LDA 算法使得识别达到较好效果。

图 2　 不同算法对应识别率

(*KPCA,△KPCA+LDA,+KPCA+NS-LDA)
表 2 是在训练样本为 5 时不同识别算法的识别率

比较,在该实验数据中可以看出,作为最近邻分类器的

余弦角距离方法的识别性能要优于欧氏距离下的识别

性能,充分发挥了余弦角距离的优势。 高维空间中,稀
疏数据点比较多,孤立点对于距离计算的影响与原空

间相比有所减弱,这时余弦角距离相比欧氏距离的优

势也会有所减弱,这就使得应用欧氏距离的最近邻算
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法的性能接近于应用余弦角距离的最近邻算法。
表 2　 两种分类器算法识别率比较

算法 欧式距离 余弦角距离

KPCA+LDA 93. 5% (39) 96. 5% (39)

KPCA+NS-LDA 97. 5% (39) 97. 5% (39)

　 　

5　 结束语
文中提出 KPCA 和 NS-LDA 相结合的算法有效融

合 KPCA 和 LDA 算法优点,充分利用人脸有效特征,
利用核函数的非线性映射和 LDA 的二次特征提取,显
著降低了有效特征的维数,通过提取零空间的有效信

息,增强了特征向量的适应性和有效性,缓解了小样本

问题,在最近邻分类器中选择性能较优的余弦角距离

算法,得到较满意的人脸识别率。
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