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一种融合 PCA 和 KFDA 的人脸识别方法
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摘　要: 提出一种融合 PCA 和 KFDA 的人脸识别方法,即在进行非线性映射之前,首先利用经典的主分量分析 (C2

PCA )进行降维,然后执行 KFDA. 为进一步降低整个算法的计算时间,又提出一种 I2PCA + KFDA 方法,它直接基于

图像矩阵的主分量分析 ( I2PCA ). ORL 标准人脸库的试验结果表明,与现有的核 F isher鉴别分析方法相比,两种方

法可将特征抽取的速度分别提高 3倍和 7倍,其识别精度没有丝毫的降低.
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Abstract: A fusion of PCA and KFDA fo r face recogn it ion is developed. T he algo rithm includes tw o stages: first ly,

the classical p rincipal componen t analysis (C2PCA ) is emp loyed to condense the dim ension of im age vecto r. T hen

kernel F isher discrim inan t analysis (KFDA ) is app lied to the reduced dim ension of tra in ing samp les. O n th is basis, a

mo re efficien t m ethod, called I2PCA + KFDA , is p ropo sed. D ifferen t from the p revious m ethod w here C2PCA is

based on vecto rs, I2PCA is to exp lo its im age m atrices to directly construct the im age to ta l scatter m atrix. T he

experim ental resu lts on ORL face databases indicate that the p ropo sed m ethod is mo re efficen t than KFDA w h ile

reta in ing the sam e recogn it ion accuracy.
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1　引　　言
　　当前,核方法[1～ 4 ]已成为模式识别领域的一个

迅速发展的新方向. 它的主要思想是由V apn ik [1 ]提

出并应用于支持向量机 ( SVM ). 其后, Scho lkopf

等[2 ]将核方法应用于特征抽取,提出了核主分量分

析 (KPCA )方法. 实验结果表明, KPCA 不仅能抽取

非线性特征,而且具有更优的识别结果. M ika 等[3 ]

和Ro th 等[4 ]利用核方法将 F isher 线性鉴别分析进

一步拓广到非线性情形,提出了核 F isher 鉴别分析

(KFDA )方法. KFDA 抽取的是高维特征空间中最

佳鉴别特征,本质上是原始输入空间中的非线性最

佳鉴别特征.

　　尽管核方法在图像等模式识别领域取得成功

的应用, 但也存在如下一些问题: 1) 构造特征空间

H 的核矩阵 K 所耗费的计算量非常大. 例如特征

空间中最简单的核矩阵K = k (x i , x j ) , i , j = 1, 2,
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⋯,N ,N 为训练样本的总数. 由于核函数 k (x i, x j )

需要计算两个向量间的内积, 当向量的维数很高时

(如人脸识别中训练样本的维数高达上万维) , 计算

K 所需的计算量为O (nN 2) ,而人脸等图像识别通常

都是典型的小样本问题, 训练样本的数目比它的维

数小得多,即N ν n. 2) 当训练样本数N 很大时,一

方面会使核矩阵的存储空间急剧增加, 因为核矩阵

的维数为N ×N ; 另一方面会造成核矩阵的不可

逆.

　　对于上述第 2个问题, Scho lkopf等[2 ]提出了缩

减集方法. 为得到最优缩减集,现有算法普遍采用一

种近似算法的迭代法. 当训练样本集较大时,迭代法

耗费的计算量是很可观的, 而该方法并没有降低原

始训练样本的维数 n. 本文面对的人脸识别是一个

典型的小样本问题,第 2个问题不是很突出,所以研

究重点放在解决第 1个问题上.

　　经典的主分量分析[5, 6 ] (C2PCA ) 是线性特征抽

取的最重要的技术之一,采用C2PCA 分析技术进行

人脸识别,最重要的方法是 E igenfaces[7 ] 方法. 经过

C2PCA 变换后的样本模式,不仅能消除模式样本间

的相关性,实现模式样本的维数压缩,而且能最大限

度地保持原有样本模式的结构分布. 为此,本文提出

一种融合C2PCA 和KFDA 的人脸识别方法,即在进

行非线性映射之前, 首先利用经典的主分量分析降

维,然后执行核F isher鉴别分析. 为进一步降低经典

PCA 的处理时间, 使算法具有更高的效率, 本文对

C2PCA 进行改进,提出了直接基于图像矩阵的主分

量分析 ( I2PCA ). ORL 标准人脸库的试验结果验证

了所提出算法的有效性.

2　基于图像矩阵的主分量分析
　　L iu 等[8 ] 和杨健[9 ] 提出一种线性鉴别分析的新

方法, 其基本思想是利用图像矩阵直接构造图像散

布矩阵, 在此基础上进行鉴别分析. 本文对 C2PCA

进行改进, 提出了直接基于图像矩阵的主分量分析

方法 ( I2PCA ). 该方法在处理图像识别问题时,不需

事先将图像矩阵转化为图像向量, 而是直接利用图

像矩阵本身构造的图像总体散布矩阵, 取其 d 个最

大本征值所对应的标准正交的本征向量作为投影

轴.

　　设X 表示 n维单位化的列向量,将m × n的图

像矩阵A 通过线性变换

Y = A X (1)

直接投影到X 上. 于是得到一个m 维列向量Y ,称为

图像A 的投影特征向量. 定义准则

J p (X ) = tr (T S x
) , (2)

其中: T S 表示投影特征 Y 的总体散布矩阵, tr 表示

取矩阵的迹. 最大化准则 (2) 的直观意义是寻找投

影方向 X ,使得投影后所得特征向量的总体散布量

最大. T S 可表示为

T S = E (Y - E Y ) (Y - E Y ) T =

E (A - EA )X (A - EA )X T. (3)

则总体散布量为

t r (T S ) = X T [E (A - EA ) T (A - EA ) ]X . (4)

　　定义图像总体散布矩阵

G t = E (A - EA ) T (A - EA ). (5)

由此定义容易证明G t为 n × n 的非负定矩阵. 故式

(2) 的准则函数为

J p (X ) = X TG tX . (6)

该准则称为广义总体散布量准则. 最大化该准则的

单位向量 X 称为最优投影轴,其物理意义是图像矩

阵在 X 方向上投影后,所得特征向量的总体分散程

度最大.

　　一般说, 在样本类别较多的情况下, 单一的最

优投影方向是不够的, 人们希望寻找一组满足标准

正交条件且极大化准则函数 (6) 的最优投影轴 X 1,

X 2,⋯, X d. 准则函数 (6) 等价于

J R (X ) =
X TG tX
X TX

, (7)

式 (7) 即为矩阵G t的R ayleigh 商. 由R ayleigh 商的

极值性质[10 ] ,最优投影轴X 1, X 2,⋯, X d可取G t的 d

个最大本征值所对应的标准正交的本征向量. 具体

说,设G t的本征值满足Κ1≥Κ2≥⋯≥Κn ,且对应的

标准正交的本征向量为 Ν1, Ν2,⋯, Νn , 则最优投影轴

可取 Ν1, Ν2,⋯, Νd.

　　 设最优图像投影轴为 X 1, X 2,⋯, X d , 令 Y k =

A X k , k = 1, 2,⋯, d ,则可得到一组图像投影特征向

量 Y 1, Y 2,⋯, Y d. 它们可合并为一个N = m × d 维

图像A 的整体投影特征

Y = [Y T
1 , Y T

2 ,⋯, Y T
d ]T , (8)

用于核 F isher鉴别分析 (KFDA ).

3　核 F isher鉴别分析
　　本节利用上述经典主分量分析或基于图像矩

阵的主分量分析, 对原始输入空间中的训练样本进

行降维变换,再通过某非线性映射 <(由预先选定的

核函数隐式地确定) 变换到某高维特征空间′H . 在

特征空间′H 上, 训练样本的类内散布矩阵 S <
w 和类

间散布矩阵 S <
b分别定义为
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　　S <
b = ∑

c

i= 1

N i

N
(m <

i - m <) T (m <
i - m <) T , (9)

　　S <
w =

1
N ∑

c

i= 1
∑

N i

j= 1

(<(Y j ) - m <
i ) (<(Y j ) - m <

i ) T.

(10)

其中

m < =
1

N ∑
N

i= 1
<(Y i) ,m <

i =
1

N i
∑

N i

j= 1
<(Y j ) ,

i = 1, 2,⋯, c;

Y i是经C2PCA öI2PCA 变换后的样本向量; c是训练

样本的类数.

　　在特征空间′H 上应用 F isher鉴别准则函数

J <
f (w ) =

w TS <
bw

w TS <
ww

, (11)

其中w 是特征空间′H 内的任意非零向量. 特征空

间′H 的维数很高甚至可以是无限维,并且不知道非

线性映射 <的具体形式, 所以必须确定鉴别向量w

的表达形式.

3. 1　鉴别向量w 表达式的确定

　　定义 1　定义子空间V = span{<(X 1) , <(X 2) ,

⋯, <(X N ) },其正交补空间为V ⊥,特征空间′H = V

á V ⊥.

　　引理1　设T ∈R n×n , Π X , Y ∈R n ,则 (T X , Y )

= (X , T Y ) 成立的充要条件是 T 为实对称矩阵.

　　定理 1　对于任一向量w ∈H ,w = v 1 + v 2,

其中 v 1∈V , v 2∈V ⊥,根据F isher鉴别准则函数,有

J <
f (w ) = J <

f (v 1).

　　证明　设S 表示特征空间′H 上的类内散布矩

阵或类间散布矩阵. 根据散布矩阵的定义,易知S 是

实对称矩阵且由 <(X i) 通过线性运算生成的. 根据

定义 1, <(X i) ⊥V ⊥,则有S v 2 = 0. 根据引理 1以及

S 的定义,有

〈v , S v〉=〈S v , v〉,

〈w , Sw 〉=〈v 1 + v 2, S (v 1 + v 2)〉=

〈v 1, S v 1〉+〈v 1, S v 2〉+〈v 2, S v 1〉+〈v 2, S v 2〉=

〈v 1, S v 1〉.

当 S 取为 S <
b和 S <

w 时,有

〈w , S <
bw 〉=〈v 1, S <

bv 1〉,〈w , S <
ww 〉=〈v 1, S <

w v 1〉.

因此

J <
f (w ) =
〈w , S <

bw 〉
〈w , S <

ww 〉
=
〈v 1, S <

bv 1〉
〈v 1, S <

w v 1〉
= J <

f. □

　　由定理 1可知,最优鉴别向量可在子空间V 内

选取,这对F isher鉴别准则而言,不会损失任何有效

鉴别信息. 所以最优鉴别向量w 可表示为

w = ∑
N

i= 1
Αi<(X i) , (12)

其中 Α= [Α1, Α2,⋯, ΑN ]T ∈R N.

3. 2　 特征空间′H 的 F isher鉴别分析

　　为在特征空间′H 中寻找最优的线性鉴别向量

(对应于原始空间中的非线性鉴别向量) , 必须将鉴

别准则变换为仅包含内积或核函数的形式. 将式

(9) , (10) 和 (12) 代入 (11) ,得

w TS <
bw = ΑTK bΑ,w TS <

ww = ΑTK w Α. (13)

其中

K b = ∑
c

j= 1

N j

N
(Λj - Λ) (Λj - Λ) T ,

K w = ∑
c

j = 1
∑

N j

k= 1

(Φk - Λj ) (Φk - Λj ) T ,

Φk = [k (X 1, X k ) ,⋯, k (X N , X k ) ]T ,

Λj =

[
1

N j
∑

N j

k= 1
<T (X 1) <(X k ) ⋯

1
N j
∑

N j

k= 1
<T (X N ) <(X k ) ]

T
,

Λ =

[
1

N ∑
N

k= 1
<T (X 1) <(X k ) ⋯

1
N ∑

N

k= 1
<T (X N ) <(X k ) ]

T
.

　　结合式 (13) ,可得到特征空间′H 上的F isher鉴

别准则函数的等价形式

J <
f (Α) =

w TS <
bw

w TS <
ww

=
ΑTK bΑ
ΑTK w Α.

(14)

由广义R ayleigh商的极值性质[10 ] ,使得准则 (14) 极

大化的最优解向量集为广义特征方程

K bΑ= ΚK w Α (15)

的 d 个最大特征值所对应的特征向量 Α1, Α2,⋯, Αd.

式 (15) 至多存在 c - 1个非零特征向量,故式 (14)

最优解向量的个数 d ≤ c - 1,其中 c为训练样本的

总类别数. 新的检验样本 Z 在特征空间′H 上的最优

鉴别向量w 上的投影为

w T <(Z ) = ∑
N

k= 1
Αk <T (X k) <(Z ) =

∑
N

k= 1
Αkk (X k , Z ) =

ΑT [k (X 1, Z ) ,⋯, k (X N , Z ) ]T = ΑT Φz. (16)

在特征空间′H 内,设w 1,w 2,⋯,w d为所确定的投影

轴,则线性变换

Y = W T <(X ) = [w 1 ⋯ w d ]T <(X ) =

w T
1 <(X )

�
w T

d <(X )

=

(Α1) T Φx

�
(Αd ) T Φx

=
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[Α1, Α2,⋯, Αd ]T Φx , (17)

可用于最优特征的抽取.

4　算法实现
　　1) 分别利用C2PCA öI2PCA 对原始输入空间中

的训练样本 x i∈R n ( i = 1, 2,⋯,N ) 降维,得到降维

后的训练样本 y i ∈R m ,m ν n , i = 1, 2,⋯,N ;

　　2) 对降维后训练样本进行核 F isher鉴别分析;

　　3) 利用式 (17) 计算每个原始样本的最终特征

向量;

　　4) 利用最近邻分类器或最小距离分类器进行

分类识别.

　　本文的人脸识别算法结构如图 1所示.

图 1　人脸识别算法结构

5　试验结果
　　ORL 标准人脸库由 40人,每人 10幅 112× 92

图像组成. 其中: 有些图像拍摄于不同时期; 人的脸

部表情和脸部细节具有不同程度的变化, 比如笑或

不笑,眼睛或睁或闭, 戴或不戴眼镜; 人脸姿态也有

相当程度的变化,深度旋转和平面旋转可达 20°; 人

脸的尺度变化多达 10◊ .

　　实验中以每人的 5幅图像作为训练样本,其余

的 5幅作为测试样本, 这样训练样本和测试样本总

数均为 200. 选用的核函数为高斯核函数,参数 Ρ =

1. 5e8.

　　第 1步:分别利用C2PCA 和 I2PCA 对原始输入

训练样本进行降维,用C2PCA 抽取 60～ 100个主分

量, 结果见表 1. 对于 I2PCA , 构造图像总体散布矩

阵G t,计算出前 10个最大本征值所对应的标准正交

的本征向量 X 1, X 2,⋯, X d , 选取其中的 1～ 9 作为

投影轴抽取式 (8) 的特征, 结果见表 2. 人脸灰度图

像是 112× 92矩阵,若取 k个投影轴,则所得整体投

影特征向量的维数为 112k.

　　第 2步:对第 1步得到的两种低维训练样本,利

用KFDA 分别抽取39个C2PCA + KFDA 最优鉴别

向量和 I2PCA + KFDA 最优鉴别向量. 作为比较,

直接对原始训练样本利用核F isher鉴别分析抽取最

优非线性特征, 获得 39 个最优鉴别向量. 在每个投

影空间内,分别利用最近邻分类器、最小距离分类器

进行分类识别,识别结果分别如表 3和表 4所示.

表 1　ORL 人脸库的C-PCA + KFDA 试验结果

投影轴数 60 65 70 75 80 85 90 95 100

最小距离 0. 945 0. 950 0. 945 0. 960 0. 960 0. 970 0. 960 0. 960 0. 960

最近邻 0. 940 0. 935 0. 955 0. 960 0. 970 0. 970 0. 970 0. 965 0. 965

表 2　ORL 人脸库的 I-PCA + KFDA 试验结果

投影轴数 1 2 3 4 5 6 7 8 9

最小距离 0. 845 0. 950 0. 955 0. 965 0. 970 0. 970 0. 960 0. 965 0. 965

最近邻 0. 855 0. 955 0. 960 0. 970 0. 970 0. 970 0. 965 0. 970 0. 965

表 3　最佳识别率对比 ◊

识别率 KFDA C2PCA + KFDA I2PCA + KFDA

最小距离 97 97 97

最近邻 97 97 97

表 4　特征抽取和识别时间对比 s

时　间 特征抽取时间 分类时间 总时间

KFDA 650. 79 25. 16 675. 95

C2PCA + KFDA 308. 21 25. 04 330. 25

I2PCA + KFDA 69. 09 25. 11 94. 20

　　由表4可见,与KFDA 相比,本文方法具有明显

的速度优势,而且其识别精度完全相同.

6　结　　论
　　本文提出了C2PCA + KFDA 方法,即首先进行

PCA , 然后执行 KFDA. 实验结果验证了该方法的

有效性. 经典的 PCA 方法是基于图像向量的方法,

而图像 (如人脸)向量的维数通常高达上万维. 为进

一步缩减时间,本文又提出了直接基于图像矩阵的

PCA ( I2PCA )方法. ORL 标准人脸库的试验结果表

明, 与现有的核 F isher 鉴别分析方法相比, 本文的

两种方法可将特征抽取的速度分别提高 3 倍和 7

倍,而且保持了原有的识别性能. 本文方法同样可应

用于 KPCA 和 SVM.

(下转第 1154页)
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表 1　NCS系统各回路具体参数

回路
数

K i T i w i Αi Βi
∆d

i

(m s)
ci

(m s)
f m in

i

(H z)
f m ax

(H z)

1# 0. 3 5 0. 3 2. 14 68. 18

2# 0. 4 4 0. 4 4. 28 59. 88

3# 10 0. 5 3 2ö3 0. 5 6. 42 2. 14 53. 37 93. 46

4# 0. 6 2 0. 6 8. 56 48. 14

5# 0. 7 1 0. 7 10. 7 43. 84

　　采用本文提出的工程化求解方法,经少量运算

就能很快得到系统优化采样频率为: f 3
1 = 93. 46

H z, f 3
2 = 77. 2 H z, f 3

3 = 61. 63 H z, f 3
4 = 50. 98 H z,

f 3
5 = 43. 84 H z,m in{∃J } = 250. 589 5× 10- 14. 在

相同条件下, 对各回路采样频率相应区间以步长 ∃
= 0. 01 H z进行全局遍历搜索,得到系统优化值为:

f 3
1 = 93. 46 H z, f 3

2 = 77. 19 H z, f 3
3 = 61. 63 H z, f 3

4

= 50. 98 H z, f 3
5 = 43. 84 H z,m in{∃J } = 250. 627 4

× 10- 14. 可见二者具有一致的结果, 但前者的计算

量仅为后者计算量的 1. 568× 10- 16.

6　结　　论
　　在多回路网络化控制系统中,网络带宽、传输时

延、网络利用率、系统采样频率等因素相互制约. 在

已选定控制网络类型的情况下,回路传输时延和网

络利用率对各回路优化采样频率影响很大. 本文运

用非线性规划理论分析和推导了此类优化问题的

解,归纳了易于计算机编程实现的工程化求解方法.

所提出的优化算法具有一定的实际应用价值.
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