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一 种核最大散度差判别分析人脸识别方法 
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摘 要 提出一种有效的非线性子空间学习方法——核最大散度差判别分析(KMSD)，并将其用于人脸识别。核最 

大散度差判别分析首先把输入空间的样本非线性映射到特征空间，然后通过核方法的技巧，采用最大散度差判别分析 

(MsD)方法在特征空间里求解。在Yale和0RI 人脸数据库上的实验结果表明，提出的核最大散度差判别分析方法 

用于人脸识别具有较高的识别率。 
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Abstract An efficient nonlinear subspace learning method。kernel maximUlTI scatter difference discriminant analysis 

(KMSD)，was proposed for face recognition in this paper．The main idea of KMSD is to map the input sample data into 

feature space by nonlinear function，and then adopt maximum scatter difference diseriminant analysis(MSD)to find the 

solution in feature space by kernel trick．The experimental results on the Yale and ORL face image database show that 

the proposed KMSD method for face recognition has higher recognition rate and more effective． 

Keywords Kernel mammum scatter difference discriminant analysis(KMSD)，Subspace learning，Face recognition 

1 引言 

基于 Fisher准则函数的线性判别分析(u)A)_】]是一种 

线性子空间学习方法。它作为特征提取和数据描述的有力工 

具，在模式识别领域得到了广泛的应用和扩展r2。]。但是在 

应用LDA处理高维多类模式如人脸图像时，样本的维数很高 

且训练样本数很少，这就是所谓的“小样本问题”。小样本问 

题往往会造成 Fisher线性判别准则由于类内散度矩阵奇异 

而无法直接求解最优投影轴，即此时的 Fisher判别准则是 

“病态的”。这就使得多类高维小样本情况下，直接应用 LDA 

是非常困难的。目前，“小样本问题”已成为 LDA中公认的难 

题之一，引起了人们广泛的研究兴趣。近年来对其做了一系 

列的研究和改进l_4 ]。但这些方法大都是在原始的 Fisher判 

别准则下所作的改进，该准则由于本身存在的缺陷，因此并没 

有从根本上解决这一问题。 

最近，宋枫溪 等[6]提 出了一种 最大散度 差判别分 析 

(MSD)。与 LDA不同的是，它是利用类间散度矩阵与类内 

散度矩阵之差作为线性N,~t1分析准则。这样，从理论上根本 

消除了Fisher判别准则中存在的因类内散度矩阵奇异而无 

法求解的问题。随着核函数在支持向量机中的成功应用，关 

于核方法 的研究受到了重视，出现 了核主成分分析 (KP— 

CA)E ]等一些非线性子空问学习方法。本文提出一种核最大 

散度差判别分析(KMSD)方法，并将其用于人脸识别。该方 

法首先把输入空间的样本非线性映射到特征空间，然后通过 

核方法的技巧采用 MSD在特征空间里求解。实验结果表 

明，该方法具有较高的识别率。 

2 最大散度差判别分析(MSD) 

令样本数据集为 X一(I1，z2，⋯，zN)，其中zf∈Ro， 一 

1，2，⋯，N。设样本数据可分为 C类 ，用 xf表示第 i类样本 
C 

数据集。第i类样本数据个数为N 且满足∑ —N。MSD 

的目的是寻找最优的投影向量W，使得下式定义的散度差准 

则函数最大： 

J ( )=wr( -S~)w (1) 

式中，丁表示转置(下同)，SB和sⅣ分别表示训练样本图像的 

类间散度和类内散度矩阵，定义如下： 

sB一 N ( -tL)( — )T (2) 
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sⅣ一 暑．(刁一 )( 一 ) (。) 
式(2)和式(3)中， 和 分别表示第 i类训练样本数据集和 

总的训练样本数据集的均值，即： 

一  

暑， ， 一1，2，⋯，c； 一 (4) 
如前所述 ，MSD的目的就是寻找使 J (叫)最大的最优 

投影方向w。事实上，该最优投影方向为 s 一Sw的最大特 

征值对应的归一化特征向量。一般来说，在样本类别数较多 

的情况下，单一的最优投影方向是不够的。因此，需要寻找一 

组满足标准正交条件且极大化散度差准则函数式(1)的最优 

投影向量组 叫1，ZU2，⋯， 。实际上 ，叫1，72"2，⋯， 是 SB～ 

的前 d个最大特征值对应的特征向量。令 w一[ ，'W2， 

⋯

， ]，称 为最优投影矩阵。对任一给定的数据点 zE 

R。，向 投影就可以得到维特征向量y∈R ： —W z。 

3 核最大散度差判别分析(KMSD) 

根据式(2)和式(3)，类内散度矩阵 Sw和类间散度矩阵 

SB可以写成如下形式is]： 

sw一÷∑ ∑Rw( ， )(z 一而)( 一 ) (5) 

sB一专 RB(i， )(T 一 )(T 一 ) (6) 

式(5)和式(6)中，Rw为类内散度权重矩阵，Re为类问散度权 

重矩阵，分别定义如下 ： 

一  ’ ㈩  

1／

，

N-- 肌  ㈣  

给定一非线性函数 ，输入向量 z可以映射到特征空问 

F： 

： 一F， 卜 (z) (9) 

通常非线性变换函数 (·)相当复杂，无法给出其明确 

的解析表达式。事实上，在实际应用中只需用核函数计算特 

征空间 F中两个 向量的内积即可，而核函数则相对 简单得 

多。目前应用比较广泛的核函数有多项式函数、高斯径向函 

数和多层感知机函数。本文采用的是多项式函数，即： 

k(z ， )一(五 · ) (10) 

式中，d为函数的参数。 

令 一[ (z )， (zz)，⋯， ( N)] ，内积矩阵K一 ， 

则 K的元素为： 

K0一 ( (五 )· ( ))=k(xi，而 ) (11) 

式中，k(x ，乃)为核函数。本文记 ( )为 ，Z( )E{1，2， 

⋯
，C)为 的类别标签，则定义特征空问 F的类内散度权重 

矩阵 和类间散度权重矩阵 为： 

’ 

J)= 1 ／N-- (13
) 

那么，特征空间F中的类内散度矩阵§ 和类间散度矩阵 S 

为： 

§ ：专耋塞 ( ， )( 一 )( 一 ) 

一 善N (善N w( )) ～
i = 1茧伫 w( ) 

一OT(DⅣ一 w)中 (14) 

一  1善N
， 

( 一 )( 一钞) 

一 茧 (蓦 e( )) 一善N善N ( ) 
一  (DB—RB)中 (15) 

式(14)和式(15)中，Dw和 DB为 N×N维对角阵，且 

Dw( ， )一∑哀Ⅳ( ) (16) 

( ， )一芝 ( ， ) (17) 

在特征空间F中采用 § 和§ 进行最大散度差判别分 

析，即求解一组最优的投影向量 w一[ ， ，⋯， ]，使得 

下式定义的散度差准则函数最大 ： 

J (叫)一ZUT(SB--Sw)础 (18) 

由于特征空间 F中的任意向量W可以表示成 ，伫，⋯， 

的线性组合，即： 

训一 ∑Cti∞ 一~gra (19) 

式中，口一[al，a2，⋯，aN] ，贝0： 

Swt￡'==ar中SwoTa— TPw口 (2O) 

t SB硼一a m OTa—arpB口 (21) 

式中， 

Pw一日 w中 =K(Dw一 w)K (22) 

PB一 B中 一K(DB—RB)K (23) 

则使得式(18)最大化的解为： 

一 argmax(a (PB—Pw)口) (24) 

由于矩阵 ～P 是对称和半正定的，通过简单的代数 

运算，式(24)可以很容易地转换成下面的广义特征值求解问 

题： 

(PB—Pw)a— (25) 

令A一[a ，az，⋯，a ]是 PB—PW的前d个最大特征值 

对应的特征向量。 

对任一输入 向量 zER。经过非线性变换，向由 W一 

[u1， ，⋯，wd]张成的特征空问投影可提取特征向量 yERd 

(d≤ D)： 

—W ( )一[ ，7．02，⋯， ] ( )一[口1，a2，⋯， 

] 中 (z)一A Q (26) 

式中，Q为 N×1的列向量，其元素由Q( )一( (五)· (z))一 

k(x ， )， 一1，2，⋯，N定义。 

4 实验与分析 

本文采用两个国际著名的人脸数据库(Yale库、ORL库) 

来测试所提出的 KMSD算法的性能。实验 中比较了 KMSD 

与 MSD，PCA+LDA，KPCA的识别率。值得指出的是 ，4种 

人脸识别方法均采用最近邻分类器完成最终分类。 

4．1 Yale人脸数据库上的实验 

Yale人脸数据库嘲由 15人、每人 l1幅共 165幅人脸图 

像组成。每幅图像灰度级为 256，分辨率为 243×320。Yale 

数据库中人脸图像光照条件变化较大，并且人的脸部表情和 

细节也有一定的变化。为了减少背景成分对识别性能的影 

响，对每幅图像以人脸为 中心提取尺寸为 190×I70的子图 

像 ，如图 1所示。 
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■登● 壹 
(a)部分原始图像(243×320) 

(b)部分人脸子图像 (190×170) 

图 1 Yale人脸数据库部分图像 

实验中，从 Yale人脸库中每人随机选取 k(k一3，4，5，6， 

7，8)幅图像构成训练样本集，其余图像构成测试样本集。分 

别采用 MSD，PCA+U)A，KPCA和本文提出的 KMSD提取 

特征向量，用最近邻分类器进行分类识别，比较它们在不同训 

练样本数下的识别率。对任一类训练样本数k，为了消除单 

次选择样本的随机性，独立重复实验 1O次，最后取平均识别 

率作为最终识别率。实验结果如图 2和表 1所示。 

一

— — —  

[==二二三 fSj ．-4~ 
r  i 。 

<  
． ／  

—-—■一 h D 
—

一 P( +1．J)A 
—

} Ⅺ℃ A 
— 一 KM D 

每类训练样本教 

图 2 Yale人脸数据库上的实验结果 

表 1 每类训练样本数不同时4种人脸识别方法在 Yale人脸数据 

库上的最高平均识别率( )比较 

注：括号中的数字代表每一训练样本数下最高平均识别率所对应的 

特征向量维数。 

4．2 ORL人脸数据库上的实验 

ORL人脸数据库(http：／／www．eam-or1．CO．uk)是由英 

国剑桥大学 Olivetti研究所制作的。该数据库由 40人、每人 

1O幅共 400幅人脸图像组成。每幅图像为 256个灰度级，分 

辨率为 112×92。ORL人脸图像是在不同时间、不同视角、各 

种表情(闭眼、睁眼、微笑、吃惊、生气、愤怒、高兴等)和不同脸 

部细节(戴眼镜／不戴眼镜、有胡子／没胡子、不同发型)的条件 

下拍摄的。数据库中的部分人脸图像如图 3所示。 
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图 3 ORL人脸数据库部分人脸图像 

实验中，从0RL人脸数据库中每人随机选取5幅人脸图 

像作为训练样本，其余图像作为测试样本。分别采用 MSD， 

PCA+LDA，KPCA和本文提出的 KMSD提取特征向量，用 

最近邻分类器进行分类识别，比较它们在不同特征向量维数 

下的识别率。同样为了消除单次选择样本的随机性，对任一 

特征向量维数，独立重复实验 2O次，最后取平均识别率作为 

最终识别率。实验结果如图4和表 2所示。 

图4 ORL人脸数据库上的实验结果 

表 2 每类训练样本数为 5时4种识别方法在 0RL人脸数据库上 

的性能比较 

图2和表 1给出了Yale人脸库上，每类训练样本数不同 

的情况下，4种人脸识别方法的最高平均识别率的比较 ；图 4 

给出了 ORL人脸数据库上，每类训练样本数为 5、特征向量 

维数不同的情况下，4种人脸识别方法的平均识别率的比较； 

表2给出了ORL人脸数据库上，每类训练样本数为5的情况 

下，4种人脸识别方法的最高平均识别率及其对应的特征向 

量维数的比较。由图 2和图4、表 1和表 2可以看出，本文的 

KMSD人脸识别方法识别率优于其他 3种方法，说明所提出 

的 KMSD方法是有效的。 

结束语 随着核函数在支持向量机中的成功应用，关于 

核方法的研究受到了重视，出现了一些非线性子空间学习方 

法。受 KPCA启发，本文在最大散度差判别分析(MSD)算法 

的基础上，采用核方法的技巧推导出了核最大散度差判别分 

析(KMSD)算法 ，并将其用于人脸识别。通过 Yale和 ORL 

人脸数据库上的实验结果表明，本文提出的 KMSD与 MSD 

以及 PCA+LDA，KPCA等其他特征提取方法相比，具有更 

高的人脸识别率。值得指出的是，KMSD不仅适用于人脸识 

别 ，还可以推广应用到其他模式识别领域。 
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图 7 码率变化 比较 

速度的对比通过表 l给出。表 1中列出了在 l6和 28两 

种量化参数下的实验结果 ，分别对应高码率和低码率两种情 

况。无论在低码率还是高码率，本文的算法对于全参考帧搜 

索方法(即JM中使用的算法)有至少一倍的提高，而对于快 

速算法 MVCMME，也有平均 2O 的减少。在 Akiyo，Silent 

和Crew这些运动不甚剧烈的序列中，本文算法能提供更快 

的速度。其原因主要是较静止的序列内周期运动和分数运动 

出现得较少，本文的算法可以跳过绝大多数对冗余参考帧的 

搜索。 

表 l 本文算法与 H．264 JM快速运动估计算法的比较结果 

结束语 本文提出了一种联合分数运动估计的多参考帧 

快速选择算法。首先，通过对多参考帧选择技术和分数运动 

估计技术的分析发掘了两者之间的相关性；然后，利用合成的 

运动向量和分数残差曲面模型，确定进行分数运动估计的参 

考帧。该方法仅在时间相邻、运动相邻和分数预测残差最小 

的参考帧上进行分数运动估计，在大幅地加快多参考帧运动 

估计速度的同时，保持了视频编码的率失真性能。 
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