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核子类凸包选样的核最近邻凸包分类器 

姜文瀚 周晓飞 杨静字 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京210094) 

摘 要 为了保证核最近邻凸包分类器有效地处理大训练集的应用问题，本文提 出一种与该分类器相结合的核子类 

凸包样本选择方法。核子类凸包样本选择方法是一个类内迭代算法，该算法在核空间里每次迭代选择一个距 离选择 

集样本张成子类凸包最远的样本。在 Head Pose Image Database系列 1图像集上的实验 中，本文方法不但可以取得 

较高的识别率，而且与未经选样的核最近邻凸包分类器相比，其执行速度要快许多。 
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Abstract Kernel nearest neighbor convex hull(KNNCH )classifier involves solving convex quadratic programming 

problems，which requires large memory and long computation time for large-scale problem．Therefore，it is important for 

KNNCH classifier tO reduce the computation complexity without degrading the prediction accurac~This paper presents 

a named kernel subclass convex hull sample selection methocl tO choose training sam ples for KNNCH classifier．The 

sam ple selection method iS an iterative algorithm in one class．which selects the furthest sample to the subclass convex 

hull of the chosen set at each step in kernel space．The experiments on the Head Pose Image Database show that our ap— 

proach can reach 100 0 o recognition rate with less samples and much faster test speed than KNNCH． 

Keywords Samples selection，Convex hull，Kernel nearest neighbor convex hull，Kernel subclass convex hull sample se— 

lection，Pattern classification，Face recognition 

1 引言 

核最近邻 凸包分类器l_1](Kernel Nearest Convex Hull， 

KNNCH)的分类原理是首先通过核函数方法隐式地将样本 

映射到高维特征空间，然后在高维特征空间利用最近邻凸包 

分类原理_2]进行分类。该分类器在人脸识别应用中表现出了 

好于最近邻分类器和支持向量机的分类性 。核最近邻凸 

包分类算法的核心是求解高维特征空间测试样本到凸包距离 

的凸二次规划 (QP)问题。标准 QP问题优化求解算法 (如 

MATLAB Q P例程)的时间复杂度是 0( )L3 (N是样本个 

数)，QP方程所涉及的核矩阵大小为 N×N。显然，随着每类 

训练样本个数的增多，QP问题求解所需的内存空间快速增 

大，求解时间也显著增加。因此 ，在内存资源有限的情况下， 

核最近邻凸包分类器在处理较大规模数据时将面临困难。解 

决这一困难的一个直接有效的途径是通过样本选择来减少训 

练样本，从而使得分类器所涉及的优化问题规模变小。 

核最近邻凸包分类器的分类决策界直接与特征空间中各 

类训练样本映射的凸包有关 ，而凸包只需用其顶点或边缘点 

的凸组合就可以表达_4]。本文由此提出核子类凸包样本选择 

方法。该样本选择方法针对一类训练样本 ，在与分类器相同 

的特征空间内选择了训练集样本映射凸包的边缘特征样本 ， 

并使得由选择样本映射生成的子凸包能够迅速逼近原训练集 

全部样本映射的凸包。本文将该样本选择方法下的核最近邻 

凸包分类器应用于较大规模数据集的人脸识别 实验。在 

Head Pose Image Database系列 1图像库上，本文方法在保持 

识别率不变的前提下，比照未进行样本选择的核最近邻凸包 

分类器的分类效率有了显著提高。 

2 核最近邻凸包分类器 

对于多类分类问题，核最近邻凸包分类器分别计算高维 

特征空间中待鉴别样本的映射与各类别样本映射凸包的距 

离，然后依据最近邻原则进行归类 。 

假设某类别训练集 S一{37 l 37 E R，l，i一1，2，⋯，1)，并且 

有特征映射中： 础 )可将输入空间 映射到特征空间H。 

于是，S在特征空间H 中的映射集为s一{O(x )l O：R 卜H， 

ES，S(==R，l， 一1，2，⋯ ，l} 

S的凸包为 
f t 

co(g)一{∑ O(x )I∑ 一1，∞≥0} (1) 

对于任意一个测试样本 xER 在空间 H 中的映射点为 

中( )，中( )到凸包 f0(S)的欧式距离平方为 

d (中( )，c0(S))一 min
— ll中( )一77ll (2) 

其中 77可由S中样本的凸组合表示 ，即 
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"一Yl,a (z )， Yl,a 一1，a j>o (3) 

令 一(a “，a ) ，于是式(2)可化为 

dz( (z)，∞(S))=rain ll (z)一Yl,O／i (z )ll。=min(q~ 
d l： 1 0 

’ 

(z)· (z)一2Yl,O／i (z)· (z )+ 
z= 1 

∑ Yl,a (z )·q~(xj)) 

S．t．Yl,a 一 1， >j o 
i一 1 

(4) 

又令 P一(1，⋯，1) 是 Z×1的列向量，用满足 Mercer条 

件的适当的核函数替代特征空间中的内积，即 是(z， )一 

(z)· ( )，则优化式(4)可变为 

d ( (z)，∞(S))=rain(是(z，z)--2kxr~+arga) 
口  

S．t．P —1，a≥0 (5) 

其中是 一(是(z1，z)，k(x2，z)，⋯，k(xl，z)) ， 

K 

式(5)是关于a的函数，省略优化无关项 是(z，z)，并除以 

2，得凸二次规划式 

m i“ 1 
a
r Ka一 Ta 

S．t．P —1，a≥0 (6) 

设 是式(6)的最优解，则 

d ( (z)，co(S))一是(z，z)--2kr~v+vrKv (7) 

对于 C类问题∞ ，(￡J2，⋯， ，有 C类训练集 S ，S ”，S 

(二= ，相应的各类特征空间凸包为 CO(S )，CO(S2)，⋯，CO 

(S )。对待鉴别样本 z，分别计算该样本在特征空间的映射 

(z)到 各 凸包 的距 离 平 方 d ( (z)，∞(S ))，⋯，d 

( (z)，∞(S ))的值，并加以比较，依最近邻原则判别分类 ： 

z∈劬 ，j=argmin (z，CO(S ))， 一1，2，⋯，f (8) 

由以上过程可见，核最近邻凸包分类算法的核心是求解 

高维特征空间(核空间)测试样本到每类凸包距离的凸二次规 

划问题式(6)。当处理较大训练数据集的应用问题时，核最近 

邻凸包分类器会遇到内存需求大(甚至无法执行)以及执行速 

度慢的问题。因此 ，从原训练集中筛选出实际分类有益的样 

本，对于核最近邻凸包分类器具有重要意义。由于在高维特 

征空间中各类凸包直接决定了分类的决策界，因此可以选择 

那些支撑凸包边缘的特征样本以实现降低计算代价，提高分 

类效率的 目的。本文为此提出核子类凸包样本选择方法。该 

样本选择方法针对一类训练样本 ，在与分类器相同的高维特 

征空间内选择了训练集样本映射凸包的边缘特征样本，并使 

得由选择样本映射生成的子凸包能够迅速逼近原训练集全部 

样本映射的凸包。下面详细介绍该样本选择方法。 

3 核子类凸包样本选择方法 

同样假设有某类别训练集 S一{嚣 ∈ ， =1，2，⋯，z} 

和特征映射 ：皋搬，。S 是s的选出样本集，包含有 个已 

选择样本 ：S 一< ， “， >，S CS。S 在空间 H 中的映 

射集合为S 一< ( )， ( 2)，⋯， ( )>，由S 生成的子类 

凸包定义为 

∞(s )一{2嘶 ( )l置嘶=1，嘶≥0} 

针对训练样本集 S，首先选择其在特征空间映射相距最 

远的两个样本构成初始选择样本集 S 。然后 ，分别计算 S中 

其它样本z 的映射 (z )到子类凸包 co(S )的距离 d ( 

(z )，co(S ))，取其中距离最大的样本加入到选出样本集 S 

当中，并在特征空间生成新的子类凸包 co(S )。重复上述过 

程，S 和CO(S )不断扩大，直到满足指定选择样本数或距离误 

差界(详见算法 1)。 

算法 1(核子类凸包样本选择算法) 

设某类训练样本集 S包含 Z个样本，已选样本子集 S ，S 

是 S 在特征空间的映射集合， 是 已选样本数 ，是(z， )是核 

函数。 

①初始化。设定拟选择样本个数 ，逼近误差界 ￡，初始 

最大逼近误差 ‰ 一inf；初始选择集 S 一{ ， 2 l[ ， 2]一 

argmaxll (薯， )一q~(xj)ll ，z ， ∈S}，其中 ll (z )一 
t’3

t 

(xj)ll 一( (z )· (z ))一2( (z )·q~(xj))+( (z，)· 

(z，))一是(z ，z )一2k(z ，z，)+是(z，，z，) 

②如果选择集 S 的样本个数 < ，则对于VXp∈S＼S 

(z ∈S且 z S )。令 +1一argmaxd ( (z )，CO(S ))， 
Xp t ＼ 

ema 一 ( +1，f0(S ))；否则退出。 

③如果 P一>￡，则 S 一S U +1；否则退出。 

④Goto(2)。 

算法 1中②所涉及的样本映射 q~(xp)到子类凸包 ∞(S ) 

的距离平方 d (ep(xp)，∞(S ))的优化问题的求解过程与上 

节的优化问题式(2)的求解过程相同，也是一个凸二次规划问 

题。该问题所涉及 的核矩阵大小仅为 × 。在实际应用 

中，每类选出集样本个数 一般要远小于该类别训练集样本 

数l，因此所需内存空间比较未经选样时的情况要少许多。 

本文样本选择方法的目的是要在高维特征空间以较少的凸 

包边界样本尽可能地体现高维特征空间映射样本的类别分布，由 

选择样本集 在特征空间的映射集合S 的子类凸包 ∞( )逼近 

类集 S的所有映射样本的类凸包∞(S)。当距离误差界e=0时， 

子类凸包 ∞ )实现了对类凸包 CO )的最佳逼近。 

4 实验与分析 

本节实验采用头部姿态图像数据库(Head Pose In~ge Da— 

tabase~ ，http：／／www-prima inrialpes．fr／perso／Gourier／Faces／) 

的系列 1图像集作为验证平台。该系列包含 15人，每人 93幅 

不同姿态的面部图像。头部水平转向{一90。，一75。，一60。，一 

45。，--30。，一15。，0。，+15。，+30。，+45。，+60。，+ 75。，+90。}， 

竖直俯仰{--90。，一60。，--30。，一15。，0。，+15。，+30。，+60。，+ 

90。}。当俯仰角度为一90。和+90。时，水平向变化只有 0。。该 

系列各人图像间在配饰(眼镜)、衣着、发型、性别以及肤色等方 

面也有所差异。图像格式为 JPEG，分辨率为 384×288。图 1 

为该系列一个人的部分示例图像。 

图 1 Head Pose Image Database系列 1图像示例 
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实验中，全部图像首先被转换成 256级灰度图像，并双三 

次插值缩为 16×16大小。按照头部姿态水平和竖直方向旋 

转角度组合，该图像集被分为两部分。其中水平转向{一90。， 
-- 60。，～30。，0。，+30。，+6O。，+90。}且竖直俯仰{一30。，0。， 

+3O。}的每人 21(7×3—21)幅图像，共 315幅图像构成测试 

集；剩余的每人 72幅图像 ，共 1080幅则作为训练集。 

实验在 Pentium IV 2．8GHz CPU，256MB内存的 PC机 

上执行。样本选择和分类算法中所涉及的优化计算均由 

Matlab优化工具箱例程来完成。 

实验 1 本实验对二次核函数的采用核子类凸包样本选 

择方法选择样本的核最近邻凸包分类器进行测试。首先，采 

用二次核函数核子类凸包样本选择方法从训练集中选择样 

本，然后利用二次核函数核最近邻凸包器进行分类。实验就 

不同的选样个数，测试了相应的样本选择时间、训练集的误识 

数和识别率 、测试集的误识数和识别率、测试集识别时间和合 

计时间。对训练集，统计误识数和正确识别率，目的是考察选 

择样本对训练集 自身的表征能力；而对测试集，实验不但可以 

通过误识数和正确识别率来衡量选择样本对分类器泛化能力 

的影响，而且还可以通过选样后的测试时间以及合计时间(选 

样时间+测试时问)来考察样本个数对分类器执行速度的影 

响。实验选样个数从 2开始逐一增加，直到测试集识别率稳 

定在较高水平。实验结果见表 1。其中，选样率一(每类选样 

数／72)×100 ，误识数是错误识别样本的个数，识别率=(正 

确识别样本数／识别样本总数)×100％。 

表 1 核子类凸包样本选择方法的核最近邻凸包分类器(二次核) 

2 2 8 2 36 

3 4．2 4．047 

4 5．6 5．797 

5 6．9 7．765 

6 ＆3％ 10．016 

7 9．7 12．515 

8 l1．1 15．375 

9 1Z 5 18．656 

1O 13．9 22 36 

11 15．3~／00 26．64 

12 16．7 31．5 

13 1＆1 36．984 

14 19．4 4a 094 

15 20．8 49．515 

16 2Z 2 5＆937 

17 2,3．6 65．032 

18 25．O 73．954 

19 26．4 缸 625 

∞ 27．8 94．39 

21 2吼2 1O 422 

22 30．6 117．438 

23 31．9 131．2,34 

24 鼹 3 145203 

25 34．7 159．61 

26 3＆1 175．531 

568 47．41 

445 5＆8O 

3o8 7l_48 

191 82．31 

110 89．81 

85 92 13 

63 94．17 

43 9 02 

23 97．87 

15 9＆61 

16 9＆52 

14 9＆7O 

12 9＆89 

9 99．17 

7 9 35 

4 9 63 

4 99．63 

3 99 72 

1 9 91 

0 10Q 00％ 

0 100．0(3l 

0 100．0(3l 

0 10Q 00 

O 1O oO 

O 1O旺oO 

175 4电44 ＆187 10．547 

152 51．75 ＆937 12,984 

113 64．13 10．203 16 

75 76．19 l1．641 19．406 

4O 3O n 46f；23 484 

32 89．84 15．688 28．2。3 

19 9&97 17．922 33．297 

15 95．24 578 39．234 

7 97．78 2&484 45．844 

8 97．46 2＆579 53．219 

7 97．78 3n O62 61．562 

3 99．O5 33．875 7Q 859 

5 98．41 37．828 922 

2 99．37 4Z 094 91．609 

1 99．68 46．672 1O3．6O9 

1 99．68 52．125 117．157 

1 99．68 57．656 131．61 

0 100．00 63．453 147．078 

0 100．0(3l 6K 828 163．218 

1 99．68 75．078 18n 5 

1 99．68 81．781 199．219 

1 68 90．047 221．281 

0 10Q 00 9&515 24&718 

0 1On oO 104．25 263．86 

0 100．00 1M 187 289．718 

由表 1中的实验结果可见，随着选样个数的增加，训练集 

和测试集上的识别率都获得了较为稳定的提高。就训练集测 

试而言，在每类别选择 15个样本时，有 99 以上的样本被正 
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确识别 ；当每类选样增加到 21个时，则 已不存在误识样本。 

这充分证实了选择样本对训练集类别所具有的良好的表征能 

力。测试集识别率几乎与训练集保持同步，当每类别选择 16 

个样本时，仅有一个样本被误识 ，当每类选择 24个样本时，识 

别率也稳定在 100 ，而此时的选样时间为 145．203s，测试集 

测试时间为 98．515s。 

实验将以上测试集上的实验结果与不进行样本选择的二 

次核函数核最近邻凸包分类器进行比较，结果见表 2。 

表 2 未选样和经选样二次核的KNNCH分类器实验结果比较 

未经选样的二次核最近邻凸包分类器对测试集也能够全 

部正确识别，但 由于每类样本个数较多(72个)，因此测试时 

间较长，为 945．954s。而本节方法在全部正确识别情况下， 

样本选择和测试的时间合计仅为 243．718s。两者相 比，有近 

700s的差距 。 

实验 2 为进一步验证核子类凸包样本选择方法对核最 

近邻凸包分类器的适用性，以及分析不同核函数对实际选样 

和分类过程的影响，实验改用径向基核函数，尺度参数设为 

=6。其他实验方法和条件与实验 1相同。实验结果见表 3。 

表 3 核子类凸包样本选择方法的核最近邻凸包分类器(径向基核) 

2 2 8 2．313 

3 4．2 ＆953 

4 5．6~／00 5 672 

5 6．9％ 7．531 

6 ＆3 9．671 

7 7 12．109 

8 11．1 14．844 

9 12,5 18．047 

lO 13．9 21．625 

U 15．3 25．766 

12 16．7 0／0 30．5 

13 l＆1 36．6O9 

14 19．4 41．593 

15 20．8~／00 47．844 

16 22 2 54,938 

17 23．6 62．609 

18 25．O 70．953 

19 26．4 80,141 

2O 27．8~／00 89,906 

21 2吼2 10Q 281 

22 30．6 111．359 

23 31．9 123．156 

58O 46．3O 

373 65．46 

218 79．81 

183 83．06 

121 88．80 

87 91．94 

6O 弛 44 

49 95．46 

37 9 57 

23 97．87 

17 98．43 

14 9＆7O％ 

1O 99．O7 

6 99 44 

6 99．44 

2 99．81 

2 9 81 

1 99．91 

1 99．91％ 

0 10Q 00 

O 1On oO 

O lOn oO 

175 4屯44 ＆391 10．7o4 

128 5 37 ＆485 12 438 

76 75．87 9．453 15．125 

68 7＆4l 10．765 18．296 

53 83．17 1Z 5 22．171 

33 89．52 5 26．609 

23 92．7O 16．562 31．406 

18 94．29 18．891 3＆938 

13 9 87％ 21．75 43 375 

9 97．14 2毛765 50．531 

4 9＆73 2＆235 58．735 

4 9＆73 31．953 6K 562 

3 99．O5 35．922 77．515 

2 9 37 3 875 87．719 

2 99．37 地 375 99．313 

1 99．68 49．688 112,297 

1 99．6f； 55．O78 126．031 

O 1ocLo0 609 14cL75 

O 1O oO 66．141 156．047 

0 1 00 722 172563 

O 1O旺oO 7 O32 19CL 391 

O 1O oO％ 8＆344 扣 5 

分析表 3的实验结果，可以看到：随着选样个数的增加 ， 

训练集和测试集上的识别率同样获得了较为快速的提高。当 

每类选择 14个样本时，训练集和测试集的识别率均 已达到 

99 以上。当每类选样个 数为 19时，测 试集识别率达到 

100 ；而当每类选择 21个样本时 ，训练集识别率也达到了 

100 。同样将该实验的测试集结果与不进行样本选择的径 

向基核函数核最近邻凸包分类器进行 比较。尺度参数均为 
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一6。比较结果见表 4。 

表 4 未选样和经选样的径向基核的KNNCH分类器实验结果 比较 

未经选样的径向基核最近邻凸包分类器 100％识别测试 

样本集需要 932．485s。同样的识别率下，经核子类凸包样本 

选择方法选样的核最近邻 凸包分类器耗时仅为 140．75s，相 

比减少近 800s。 

综合实验 1和实验 2的结果数据可以看出，核子类凸包 

样本选择方法选择的样本能够有效地支撑核最近邻凸包分类 

器分类。少量的选择样本在使得分类器获得较高的正确识别 

比率的同时，也大大加快了算法的处理速度。此外，分类算法 

的存储需求也相应减少许多。如实验 2，当测试集 100％正确 

识别时，每类别只需要 19个选择训练样本 ；相应核矩阵占用 

内存少于 3K，还不到未经选样时的 7％。 

实验结果同时也反映了不同核函数及其参数对算法性能 

的影响。就本文实验而言，基于径向基核函数(尺度参数d：6) 

的方法的结果要略好于二次核函数的。因此，本文方法在实际 

应用时，同样存在如何选择核函数及设置合理参数的问题。 

结束语 为使核最近邻凸包分类器适应更大规模的数据 

集应用，本文提出核子类凸包样本选择方法与核最近邻分类 

器相结合的方法。该方法首先采用核子类凸包样本选择方法 

对训练集样本进行选择 ，然后将选出样本用于核最近邻凸包 

分类器。在 Head Pose Image Database系列 1图像集上，该 

方法取得了较好的实验效果。实验结果表明，在保持核最近 

邻凸包分类器泛化性能的前提下，核子类凸包样本选择方法 

能够有效约减训练集样本，减少分类算法的计算量，加快分类 

速度，并降低算法的存储需求，从而为核最近邻凸包分类器的 

更大规模的数据集应用提供一条可行的解决途径。 
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周期性纹理的目标比较有效。值得一提的是，当 是的值取比 

较大时，计算的结果 比较好 ，但是带来的代价是计算时间需要 

比较多。将实验中的图形进行一些变换，针对 100幅图像，考 

察 2O个不同的 值进行了统计 。图 3中体现了 值和分类 

效果、运算时间的关系。 

萤 
l 

图3 k值与分类效果和运算时间的关系 

可见，恰当地选择邻域大小，可以保证较高的运算效率。 

但是，邻域选得太大，会花费更多的运算时间。一般说来，惫一 

0．5左右时，本文的方法可以取得较好的效果。 

结束语 本文利用平均曲率来表现曲面的固有特征，借助 

纹理分析中共生矩阵的概念，将共生矩阵从针对灰度的定义延 

伸到针对曲面平均曲率，形成了曲率共生矩阵，并且通过归一 

化，设计了一类与尺度变换和旋转变换无关的不变量。实验表 

明，该方法和传统方法相比，在不增加复杂度的情况下，提高了 

识别的效率，并且在计算复杂度上也具备较大优势。 
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