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一 种非参数核函数鉴别分析法及其在人脸识别中的应用 
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摘 要 核判别分析(KDA)算法仅考虑 c一1个判别特征，且计算类问离散度矩阵时需使用所有的训练样本，而一些 

有利于分类的边界结构未能被提取。为此，提出了一种非参数非线性(核)鉴别分析方法，其在计算特征空间中的类间 

散布矩阵时引入一个权值函数，从而能提取有利于分类的边界结构。仿真试验表明，新方法在识别性能上优于已有的 

一 些方法，且避免了使用繁琐的矩阵奇异值分解理论，有一定的实用价值。 
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Abstract Because of kernel discriminant analysis(KDA)algorithm only considers 1 discriminated features，and neg— 

lects to capture the boundary structure while computing between-class scatter matrix So an improved algorithm of non- 

parametric and nonlinear(kerne1)was proposed．It added a weight function during computing the between-class scatter 

ma trix which can overcome the above tWO disadvantages of KDA．Simulation results show that the recognition perlelrrn- 

ance of the new method is superior tO those of the existed methods，and it carl avoid using the singular value decomposi— 

tion theory of the matrixes，SO it has some practical value． 
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1 引言 

自2O世纪六、七十年代提出人脸识别研究课题开始，人 

们对人脸识别的研究至今已有近 40年的历史。在此期间提 

出了很多著名的经典方法以及针对经典方法进行 的改进方 

法，推动了人脸研究课题较大和长足的进展。基于线性判别 

分析[ (Linear Discriminant Analysis，LDA)与核判别分析_2] 

(Kernel Discriminant Analysis，KDA)是比较有代表性的两种 

方法。 

LDA方法应用非常广泛，多年来许多学者在 LDA方法 

上逐步改进完善，Li等人l3 于 2009年提出的 NDA(Non-par— 

ametric Discriminant Analysis，NDA)方法，其 主要思想是在 

LDA方法的类间散布矩阵中加入一个权值函数，这样可有效 

地提取图像的局部特征，识别率在 LDA方法的基础上有了较 

大的提高。但实际应用中，许多问题往往是非线性的，此时线 

性方法的识别效果不是很理想 。为此，Mika等人_2]提出了 

KDA等非线性方法，从而能有效地进行特征表示和分类_4]。 

KDA算法通过非线性映射将低维空间的原始数据样本投影 

到高维特征空中，然后在该空间中实施 LDA特征提取_4]。但 

是 ，KDA也有如下的缺点：首先，KDA最多有 c一1个判别特 

征 ，但在一些高维空间中这些特征对于判别来说往往是不够 

的；其次 KDA方法需使用所有训练样本来构造类间离散度 

矩阵，很多有利于分类的边界结构未能被有效地提取出来，这 

些边界结构已经被证实在后续的分类中是非常有用的_4蜘。 

为克服 KDA方法中的缺点，本文提出了一种非参数非 

线性 KDA方法并将其应用于人脸识别。其主要思想是 ：在 

计算特征空间中的类问离散度时引入一个权值函数l3]，然后 

对核 Fisher鉴别函数进行分析以确定求最佳鉴别向量 的方 

法_】]。通过实验说明本文方法的识别率优于 KDA方法；同 

时也指出当人脸表情姿态及光照条件有明显变化时，本文方 

法能有效提取图像的局部特征。 

2 NDA方法 

假设有一训练样本集{z ，a2z，X。，⋯，XN)，它们分别属于 

C个不同的类{C1，C2，C3，⋯，Cc}，每个样本都是 d维的列向 

量，z} 表示第 i类中的第 z个样本，而第 i类 C 有 N 个样 
C 

本，N一∑ 。全体样本的均值向量 及类C 的样本均值 向 

量／z 分别为 

] 】 

，肛一丽 耐“ 

在非参数鉴别分析(NDA)中，训练样本的类 内散布矩阵 

取线性判别分析法(LDA)的类间散布矩阵 ，为 
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s 一 善LE1(x~ 一 )(z(f】一 ) (1) 

而训练样本的类间散布矩阵 则定义为 

c c 

S 一∑ ∑ ∑W(i， ，Z)(z ～mj(z(f)))( 。一m 
t— l ，一 1 ￡ l 

J≠ 

( )) (2) 

其中，权值函数 w(i， ，z)定义为 

叫(i， ，Z)一 

min{d"(叠 ，NNk( ， ))， ( ，NNk(z} ， ))} 

( ，NN ( ， ))+ (西 ，NN ( 。， )) 

(3) 

式中， 是一个小到零、大至无穷的变化的参数，它的作用是 

控制权值方面距离 比变化速度；d(v ，722)是矢量 和 "oe的 

欧氏距离；N ( ， )表示 。在类 中的第 P个近邻；帕 

(o4 )为惫最近邻均值，即 

(z =÷∑．NN,(z ) (4) 
0 一 l 

综合式(1)一式(4)中的各个参数的选取，可得到如下 3 

个结论：首先 ，若所有 w(i， ，z)函数的值被设置为整数 1且 k 

=Ni即志等于第i类样本数目时，则k最近邻均值变成 即 

第 J类的样本均值 ，也就是说 NSA方法是 LDA方法的一个 

推广和深化。其次，相较于 LDA方法最多只能提取 c一1个 

判别特征向量，NsA的类间散布矩阵由类中心构造而成，而 

非所有训练样本。正因如此，NSA的分类性能将优于 LDA。 

此外，由忌最近邻均值m (zf )的定义可得知，NSA方法能更 

好地利用各种不同类别的边界信息。 

由式(1)和式(2)得如下最佳判别准则函数，即 

)一 (5) 

式中，w表示为最优鉴别矢量。当 非奇异时，极大化 J 

( )即为求以下广义特征值问题 ，即 

S 一 S (6) 

其前 d个最大特征值对应的特征向量则可作为最优鉴别 向 

量 。 

3 非参数核方法(NPKDA) 

假设有一 C类样本集， 表示第 i类 中的第 J个样本， 

N 为第 i类的样本数，N一∑ 为样本总数。通过一个指定 

的映射 ： ≯( ) —H将空间R 中人脸图像样本映射到 

高维空间H中，利用核函数k(x， )一j5，r(z) (z)可将H中 

点 (-z)和 ( 。)之间的距离表示为 

(声(z)， ( ))一l[ (1z)一声( 。)ll 

一 (( (z)一 声( 。)) (声(z)一 

(z： ))) ／ 

=( ( ) (z)一2 ( 。)声(z)+cT 

( 。) ( 。))“ 

一 (k( ， )一2k( ； ，z)+忌( ；”， 

)) (7) 

H 中的类间散布矩阵为 

r c N i 

一  

． 

( ，J，z)( ( 。)一 (声( 。)))( ( 。) 
t— l 0一 l ，一 l 
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mml( ( 。))) (8) 

其中，w(i，J，￡)一 

翌i !互：：2 1 丛 !互：： ! 2 2 1 ! !鲎：：2 1 ! ：： ! 
( ( 。)，NN ( ( 。)， ))+ ( (西。)，NN ( ( ’)， )) 

正参数 J9控制关于距离 比的权值变化速度；ml( ( 。))一 

—  

善 (声( )，z)；d( ( 。)，NN ( ( )， ))是 ( 。) 
到 N ( ( 。)， )的距离，而 NM (声( )， )表示点 ( ) 

在类 i中的第 个近邻。 

H 中的类内散布矩阵为 
c Ni 

s毫一 五( ( 。)一 )( ( 。)一 ) (9) 

式中， 为在特征空间 H 中所有样本的均值， 为在特征空 

1 

间H中第i类样本的均值，即 一 善 ( 。)。 
于是，Fisher判别准则为 

)一 (10) 

极大化该准则函数即可得特征空间 H 中的最佳投影向 

量。 

由再生核理论可知，Fisher式的任一解 ∈H可表示为 

H 中全体训练样本的线性组合E ，即 

c Ni 

一 西声( 。) (11) 
2一 l ，一 l 

于是，有 
c Nr f Nr 

( 。)一 一善量 (z ) ( 。)一墨善a(r) 
1 

( ) 。专善≯( ) 

一 主童 一[忌( ，， 一 薹ki P 一∑∑ [忌(z ， )一— ∑ r—l 5—1 —l 
( ， )] 

C N 

一 ∑ ∑a(r](KK )(r]一 KKq (12) 

1 N 

式中，(KK )：一k( (r)，z}。)一— ∑k( ，z ’)，而 和 』 
口一 l ‘ 

KK 分别为两个 N维列向量 a一( {”， ”，⋯a ，a{ ， ； ， 

⋯
，口 ，⋯ ， ， 。 ，⋯ ) ，KK 一((KKo){”，(KKq) ， 

⋯ (KK ) ，(K ){2)’(KK ) ⋯，(KKq N 2，⋯， 

(KKo){o，(KK ) ，⋯，(KK ) ) 。从而有 

c s乞cc，= 暑c ( ( 。)～ )( ( 。)一 ) 
c Ni 

一 ∑ ∑ (KK )(K ) 口 (13) 

令 一 E
．

(KK )(KK ) ，则 可表示为 

一
T 

。  

另一方面，假设点 ( )在类 z中的 个近邻分别为 

{5( )， ( ’)，⋯， (SE ( l’)，则 ml( ( 。))可表示为 

1 女 1 k 

mt( ( 。))一专善NN，(声( 。)，z)一专蚤 ( )(14) 
从而有 

( ( )一 (声( 。))) 

一  ( 。)一 ( ( 。)) 





配结果，如表 1所列。 

表 1 近似取整和修正算法对题量为 2O，3O，6O的难度分配结果 

总题数 
0．8 

30 

60 

结束语 利用正态分布来确定各种难度的题量是 自动组 

卷问题中的关键技术，应该引起教育工作者的重视和研究。 

学生的成绩呈正态分布，可以通过控制平均难度来控制学生 

的平均成绩。在各种难度的题量控制研究中，主要有 3个方 

面的研究内容：(1)难度不可能为任意实数，如何进行离散化， 

并以数学理论为指导计算各种难度的概率；(2)离散化后出现 

的误差如何补偿；(3)正态分布的标准化参数如何确定。以难 

度作为自变量的正态分布，离散化后，可以采用向前积分、向 

后积分和对称积分来求取各种难度的概率，其中对称积分所 

产生的误差更小。可以采用平均补偿和比例补偿方法来减少 

误差，其中比例补偿的效果更好一些。通过多次实验，我们发 

现在 自动组卷问题中，标准差 d取 0．2会使计算结果更接近 

理论值。 
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图 3 核函数k(x， )一(z· +1) 下在 XM2VTS上的识别率 

图4 核函数 k(x， )=exp(一-u_生 )下在 XM2VTS上的识别率 
v  

结束语 本文提出一种非参数核 函数 的判别分析方法 

(NPKDA)，它通过在类间离散度矩阵中加人一个权值函数， 

使得类间离散度矩阵由类中心构造而成而非所有训练样本， 

其 目的是为了更好地分析多个像素间的非线性相关性，从而 

有效地提取图像的局部特征并合理地利用各种不同类别的边 

界信息。该方法的实验结果表明，其识别率较原方法虽未有 

很大的提高，但算法的稳定性有所加强，且可避免使用繁琐的 

矩阵奇异值分解理论，一定程度上简化了分类器的设计。但 

由于 KDA仍然使用的是 Fisher判别准则，因此在分类率方 

面，其并不是一种最优的方法。而判定一种核方法的优劣，关 

键因素在于所选取的核函数，因此核函数的选取是鳃决此类 

问题的关键。核选取对 KDA的性能有较大影响。如何选择 

有关核函数 ，还需进一步的研究。 
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