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一 种新的核线性鉴别分析算法及其在人脸识别上的应用*) 

郑字杰 杨静字 吴小俊 王卫东 张丽丽 

(南京理工大学计算机系 南京 210094) (江苏科技大学电子信息学院 镇江 212003) 

摘 要 基于核策略的核 Fisher鉴别分析(KFD)算法已成为非线性特征抽取的最有效方法之一。但是先前的基于 
核 Fisher鉴别分析算法的特征抽取过程都是基于2值分类问题而言的。如何从重叠(离群)样本中抽取有效的分类特 

征没有得到有效的解决。本文在结合模糊集理论的基础上，利用模糊隶属度函数的概念，在特征提取过程中融入了样 
本的分布信息，提出了一种新的核 Fisher鉴别分析方法——模糊核鉴别分析算法。在 ORL人脸数据库上的实验结 

果验证 了该算法的有效性。 
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1 引言 

基于核函数的学习算法已经成为目前模式识别和机器学 

习研究领域的一个研究热点，特别是随着统计学习理论研究 

的成熟，涌现了大量的基于核函数的学习算法，如支持向量 

机C (SVMs)、核主成分分析[2]、核独立成分分析[3]以及核线 

性鉴别分析[ ]等等 7̈]。其中核线性鉴别分析由于可以抽取 

得到原始样本的有效非线性分类信息 ，被广泛应用于模式识 

别的各个领域。如 Mika等提出了针对两类鉴别分析的方 

法；Baudat等进一步提出了多类的核线性鉴别分析方法。最 

近，Yang提出了一个有效的核线性鉴别分析的框架 ．9_：KP— 

CA+LDA，该框架揭示了核线性鉴别分析算法的本质，并且 

给出了一个简单的特征提取步骤。但是，先前的关于核线性 

鉴别分析算法的特征提取过程都是基于 2值分类问题而言 

的，也就是说它是用来解决是否属于还是不属于某一类的特 

征提取问题。当数据样本存在重叠点或者离群点的情况下， 

这种简单的处理 2值问题的算法显然会遇到困难。如何克服 

这个缺点以及从这些重叠(离群)样本中抽取得到有效的分类 

特征是本文要关注的问题。 

基于对此类问题的关注，本文引入 了模糊集[10]的思想， 

提出了一种新的基于模糊集理论的模糊核线性鉴别分析算 

法。该算法充分利用了样本的分布信息，有助于更有效地得 
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心法和二分法的思想 ，设计出了求解多维 o-1背包问题的一 

种改进的遗传算法。它通过计算 KMP问题(1)的位有效度， 

然后按位有效度重新排序，使其近似具有单调性。这样，使用 

含中值杂交算子等组成部分的改进遗传算法求解，能更快地 

收敛到近似最优解。实验结果表明，其对于求解多维0—1背 

包问题不但可行，而且非常有效。 
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到样本的分类信息，特别是有助于得到重叠(离群)样本的分 

类信息。在 ORL人脸数据库上的实验结果验证了该算法的 

有效性。 

2 核线性鉴别分析 

2．1 基础知识 

非线性映射的思想是将原始空间线性不可分的样本经过 
一 个非线性映射 函数投影到高维空间，转变成高维空间的 

线性可分情况。 

： — H ．AT (z) (1) 

式(1)表示将一个在低维空间 的原始样本通过非线 

性映射 映射到高维空间 H。在此高维空间 H中利用 Fish— 

er鉴别准则得到最优鉴别矢量集，此时就相当于得到了原始 

空间的非线性最优鉴别矢量集。高维空间 H中的 Fisher鉴 

别准则如下： 

， o (2) 

其中的 

一  ∑ ( 一神 )( ～础 ) (3) 

一  ∑( (z )一础 )( (z )一础 ) (4) 

分别代表了高维空间 H 中的类间散布矩阵和总体散布 

矩阵；z。，X2'．．·，XM表示R”空间的M 个训练样本； 代表第 

i类样本的样本数目，并且满足∑ 一。 ：M；， 是第i类样本 

在高维空间的平均值，神 代表高维空间所有样本的平均值。 

此时我们通过在高维空间 H 的 Fisher鉴别准则函数可 

以得到原始空间的非线性鉴别矢量集。然而在具体非线性算 

法中，非线性映射函数 一般而言都比较复杂，而核策略则 

避免了这个非线性映射的显式运算过程，用内积函数来实现 

具体的操作。 

2．2 核线性鉴别分析 

由以上的分析可知 ，在高维空间 H(Hilbert空间)中利用 

Fisher鉴别准则求最优鉴别矢量集可以看成是求广义特征方 

程 ： s 的特征向量集。由于其任意一个特征向量都 

可以表示成特征空间向量的线性组合，因此有 

一 ∑口， (z，)一( (5) 

其中Q=[ (z1)，⋯， (期 )]，口一(口1，⋯，aM) 。 

将式(5)代入式(2)，那么我们可以得到如下的 Fisher鉴 

别准则 ： 

a)一 (6) 

其中的矩阵 

K—K— IMK—KIM+ IMKIM (7) 

上式中 =(1／／V~M．M为单位矩阵； —Q丁Q 是一个M 

*M 的矩阵，其中的元素为 

Ko= (五) ( )=( (z )· (而))=k(xi， ) (8) 

其中k(x， )就是给定的非线性映射 所对应的核函数。 

式(6)中的 W=diag(W “， )，其中的 是所有元 

素为 1 的 * 维的矩阵。 

下面考虑对 中心化 的矩阵 K 进行 qR分解。假设 7 ， 

，⋯，y棚是矩阵K 的前优个最大特征值 ·≥ z≥⋯≥ 所 

对应的特征向量。 

令 P一(71，7z，⋯， )，以=diag(71，y2，⋯，7m)。此时我 

们可以得到K=PAP 。显而易见，P丁P=J，其中的J为一个 

单位矩阵 。 
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将 K—PAP 代入式(6)，那么可得到 

a 一  鼍 ㈤ 
设 

口一A ／ pra (10) 

式(9)就变成如下的形式 

=  (11) 

其中 

ŝ 一A ／ P WPA ／2，Sf—A (12) 

因此最优特征向量可以通过求取矩阵 s『 S 前d( ≤c 
一 1)个最大特征值所对应的特征向量 ， ，⋯， 得到。 

显然，我们可以从式(10)得出，对于一个给定 的 ，至少 

有一个 a满足a：PA--1／z 。当我们通过式 (12)得到 ， ， 
⋯

，屉 之后，我们能得到一组对应的满足式(6)的 一PA_1 

届( —l，2，⋯， )。 

由此，满足式(2)的最优特征向量集为： 

：锄 =QPA 届， =1，2'．．·，d (13) 

以上的推导给出了求广义特征方程 一 的特征 

值和特征矢量。然而，按照此过程的 KFD算法 比较复杂， 

Yang提出了一个简单的框架 ：KPCA+LDA。 

在 Yang的算法中，式(13)可看成分 2步骤进行。 

步骤 l： 

一 ( ，⋯， )T( 1)’⋯ ) z) 

一 ( ，⋯， ) [k(xl,x 一 期 ] ⋯) 
此过程能看成是采用 KPCA算法将样本从 Hilbert空间 

H转化到欧氏空间R 。 

步骤 2： 

~o= Bry (15) 

其中 B一( ，⋯， )。此过程可看作是 空间的 LDA算 

法 。 

由此，我们可以看到 KFD算法被大大简化。以下的算法 

中我们将基于 KPCA+LDA的框架讨论。 

3 模糊核线性鉴别分析 

现有的核线性鉴别分析方法都是处理2值问题的。当有 

重叠(离群)数据存在的时候，如何有效地抽取得到这些样本 

的特征信息呢?很明显 ，模糊集理论是一个很好的选择。利 

用模糊隶属度函数表示数据的分布，此时的2值问题就变成 

了一个可以利用隶属度函数将样本划分到多类的问题。因 

此，有效地利用样本的隶属度函数，样本的分布信息就能被融 

合到特征抽取过程之中，有助于得到更多的分类信息，特别是 

有助于得到重叠(离群)样本的特征信息。 

3．1 模糊 K近邻算法(n N) 

在本文的算法中，模糊隶属度函数通过 FKNN~n．1z]算法 

得到。假设有 C个已知的模式 叫。， ，⋯， ，X={五}， =1， 

2，⋯，M 为训练样本集。X中的每一个样本均属于一个已知 

的类别叫，，也就是说 z ∈ ，其中 i----1，2，⋯，M，J=1，2，⋯， 

C。通过 FKNN得到相应隶属度函数的计算步骤如下 ： 

步骤 1：计算训练集中的任意 2个样本之间的欧氏距离。 

步骤2：将得到的距离矩阵中的本身距离置为无限大(对 

角线位置)。 

步骤 3：将每一列的距离值按照从小到大次序排列，每列 

分别得到对应的一组最小距离的样本所属 的类别(在 志近邻 
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的情况下 ，那么返回的是一组 k个数值的向量)。 

步骤 4：根据下列公式计算隶属度值 ： 
—  

f 0．51+O．49(n0／k)， i所属的类别与 所属的类别相同 

l 0．49(n0／k)， i所属的类别与J所属的类别不同 

(16) 

上式中的 表示应该属于第 类的样本现属于第 i类的个 

数。 

得到隶属度函数之后，那么每一类的中心点定义如下： 

一  

因此，我们能得到相应的类中心矩阵 和模糊隶属度矩 

阵 U： 

U—L／~0-J 一1，2，⋯，c； 一1，2，⋯，M 
一 [ ] 一1，2，⋯ ，c 

3．2 模糊核线性鉴别分析 

(18) 

(19) 

模糊核线性鉴别分析的关键是如何将训练样本的分布信 

息融入到相应的散布矩阵之中，特别是考虑如何从重叠 (离 

群)的样本得到有效的分类信息，关键的问题是如何将相应的 

样本分布信息集成到特征抽取的过程之中。本文利用模糊隶 

属度函数和得到的类中心点重新定义了相应的散布矩阵，有 

效地利用了样本的分布信息。 

在模糊类内散布矩阵的定义之中，那些距离样本中心点 

越近的样本对于分类所做的贡献越大。因此 ，根据隶属度 函 

数，我们可以得到在模糊核线性鉴别分析中的类内散布矩阵 

定义如下： 

FS 一∑ (∑ U P(xj一 )(xj一 ) ) (2O) 
l 工JEwi 

其中的 P是用户定义的常量，控制模糊隶属度函数的影响。 

与类内散布矩阵定义相反 ，在模糊类间散布矩阵的定义 

中，每类的类中心离所有样本的中心越远，那么其对分类所做 

的贡献越大。因此，我们得到的模糊类间散布矩阵的定义如 

下 ： 
f 

FSb一∑ ((1一 ∑ U ／∑碥，P)( 一 ( 一 )(21) 
。二 l 工_Ewi J。二l 

同样地，式(21)中的 P含义同式(20)。 

相应地，总体散布矩阵可以定义成如下的形式 ： 

FS,一Fŝ+FS (22) 

由此 ，我们得到了所有散布矩阵的定义，并且每一样本对 

于分类的影响也被考虑进相应的模糊散布矩阵的定义之中。 

基于以上的定义，可以得到关于模糊核线性鉴别分析的 

完整算法描述 ： 

步骤 1：首先采用 KPCA算法将原始图像降维到 维空 

间。 

步骤 2：在经过 KPCA降维之后 的 维空间 中，利用 

FKNN算法得到模糊隶属度矩阵 U和类中心矩阵 。 

步骤 3：根据 03和 【，分别计算出在 维空间的模糊类内 

散布矩阵FS 、模糊类间散布矩阵 FSb和模糊总体散布矩阵 

FS 。然后将 FSb和FS 代替 Fisher鉴别准则中的 Ŝ 和S ， 

计算得到 维空间的最优鉴别矢量集。 

步骤 4：得到所有样本的最优特征数据，选择分类器进行 

分类。 

4 实验结果 

我们的实验数据采用 ORLE” 人脸数据库。ORL人脸数 

据库包括从 1992年 4月到 1994年 4月剑桥大学实验室拍摄 

的一系列人脸图像。具体为 4O个人，每个人由不同表情或不 

同视点的 1O幅图像构成，倾斜角度不超过 2O度 。人脸库中 

的部分人脸图像如图 1所示。 

图 1 ORL人脸数据库部分人脸图像 

表 1 ORI 人脸数据库识别率(均值和方差) 

世Training sample／class(0) 4 5 6 

KFD 9O．17 92．2O 94．25 

(Polynomia1) 士 lI 43 士O．86 士 1．35 

FKFD 91．38 93．35 95．13 

(Polynomia1) ±1．44 ±0．88 士1．25 

KFD 88．71 92．1O 94．19 

(Sigmoid) 士1．23 ±1．85 ±1．91 

FKFD 89．12 93．OO 94．94 

(Sigmoid) ±1．19 士1．68 士1．04 

实验中的训练数据集和测试数据集均随机生成，分别从 

每类中取 0=4，5，6，构成训练样本集。每次实验中的训练样 

本集均随机产生 ，数据库中训练样本集之外的数据构成测试 

样本集。最终抽取得到 39维(i．e．~--1)特征 ；模糊散布矩阵 

中的参数 一2。其中的核函数采用 2种典型的核函数形式： 

1)多项式核函数 

k(x， )一 ( ·Y + 1)。 (23) 

2)Sigmoid核函数 

k(x， )=tanhL q(x·y )+@J (24) 

其中的参数 口一O．01，@=一4。 

最后采用最近邻分类器进行分类。我们的实验 中，在每 

个不同训练样本数目下均做 1O次不同的实验。表 1显示了 

在不同的实验方法中 1O次不同结果的平均识别率和方差比 

较。 

图 2和图 3分别显示了在不同的核函数(Polynomial和 

Sigmoid)下，每类随机抽取 6个训练样本的 1O次不同的识别 

率比较。 

从表 1可以得出，FKFD的平均识别率优于传统的 KFD 

特征提取方法。图 2和图 3的 1O次不 同样本情况下的识别 

率比较图说明了FKFD方法有较好的鲁棒性 ，特别是在采用 

Sigmoid核函数的情况下。从以上的实验结果中可以得出， 

模糊核线性鉴别分析算法利用模糊隶属度函数融入了样本的 
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分布信息，通过在散布矩阵的定义之中引入相应的隶属度函 

数以考虑每一样本对鉴别矢量所做的贡献，消除重叠(离群) 

样本对于分类产生的影响。 

核函数为Polynomial的情况下 

每类训练样本个数=6 

图 2 KFD和 FKFD特征提取方法识别率比较(采用 Poly— 

nomial核函数) 

核函数为Sigmoid的情况下 

术 

褥 
蒹 

每类训练样本个数=6 

图 3 KFD和 FKFD特征提取方法识别率比较(采用 Sig— 

mold核函数) 

结束语 本文提出了一种新的基于模糊集理论的模糊核 

线性鉴别分析。随着模糊集理论的引入，样本的分布信息通 

过相应的隶属度函数被融人特征提取过程之 中，有助于从重 

叠(离群)样本之中抽取得到有效的分类信息；并且基于 KP— 

CA+LDA的核线性鉴别分析方法给出了具体的算法。如何 

进一步对样本的分布情况进行研究，有效地利用样本的分布 

信息，特别是重叠(离群)样本的信息是我们今后要进一步关 

注的问题。 
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