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核方法在人脸识别中的应用 
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Abstract Kernel function is the function which computes dot product in feature spaces．Both the sⅧ S and kernel 

PCA are kernel—based learning methods．In this paper。the SVMs and kernel PCA are used tO tackle the face recogni- 

tion problem．SVMs are classifiers which have demonstrated high generalization capabilities．Kernel PCA is a feature 

extraction technique which iS proposed as a nonlinear extension of a PCA．We illustrate the potential of sⅧ S and 

kernel PCA on the Yale database and compare with a PCA based algorithm．The experiments indicate that SVMS and 

kernel PCA are superior tO the PCA method． 

Keywords Kernel methods。Face recognition。Support vector machines，Kernel principal component analysis，Principal 

compo nent analysis 

1 引言 

人脸识别技术广泛应用于身份验证、门检系统以及人员 

监视等方面，在过去的几年里．人脸识别技术有了很大的发 

展 ～，J。 

人脸识别技术与彗通的模式识别不同．主要是因为在一 

般的模式识别中，有几个分类。每个分类中有很多样本，这样 

可以安排大量样本进行训练I相反，人脸识别中通常会有很多 

不同的人脸，每个人脸代表一个分类。而每个分类中的样本效 

都比较少，在很多情况下，甚至每个人只有一张图片(如身份 

证照片)，在文[43中提出了处理只有一个样本情况下的人脸 

识别。 

人脸识别的步骤：对于一张含有人脸的图像，首先要进行 

预处理，通过大小归一化，亮度归一化和均衡等方法，使得要 

处理的人脸具有相似大小和灰度均值，排除会对下一步研究 

有影响的杂质，如背景、发型等等；第二步，提取一些特征来表 

示该图像 ，这些特征应尽量不随人脸的观察点、表情等变化而 

不同；第三步，是使用这些提取的特征进行模式识别。 

最早开始的人脸识别是基于几何特征的识别方法[ ”， 

是指将脸部的器官如眼睛、鼻子、嘴巴、下巴的部位提取出来， 

再通过它们之间的距离或角度来进行识别。这种方法对各器 

官的位置要求很高，因此，当人脸表情发生变化的时候，这种 

方法的识别错误率就会比较高，目前，对这种方法也有一些改 

进，如文Fs1。 

另一种方法是模板匹配的方法[1,33，它是基于图像像素本 

身的，主要是利用计算模板和图像灰度的自相关性来实现识 

别功能，在文[7]中论述了模板匹配的方法优于基于几何特征 

的识别方法。 

目前，在诸多模板匹配方法中，应用最广泛的是特征脸方 

法[．】，这是针对人脸整体特征的研究，利用 Karhunen—Lobve 

变换原理，将图像表示为一些低维的正交基组成的子空间，然 

后采用最短距离标准进行人脸识别． 

在特征脸的基础上，有很多的改进方法，如fisher脸方 

· 82· 

法 ·。 等 。其中核主成分分析方法[1 叫’】是对主成分分析方法 

(PCA)的非线性扩展 ，在一个与输入空间有非线性关系的高 

维空间F上计算主元。这种方法表现出了比线性PCA更有效 

的识别能力。 

由Vapnik提出的支持向量机[1(．1s3(SVM)和特征脸方法 

同属统计分析的范畴，支持向量机的原理是 ，对于一些分属两 

类的点，用一个最优超平面将之分开，使得属于同一类的点被 

分在超平面的同一侧，同时．保证分隔的间距最大．最近几年， 

支持向量机开始应用到图像识别，Osuna等Ds]用于人脸检测 

(face detection)，在图像中找 出人脸的位置，Phillips~ T】用于 

人脸辨识(face identification)和人脸鉴定(hce verification or 

authentication)，人脸辨识是指对给 出的一个未知人脸的图 

像 ，辨识系统找出在人脸数据库中最匹配的人 ，人脸鉴定则是 

对一个人脸图像，判定它是不是某个人的脸部图像，或者，鉴 

定系统提供该图像属于某个人的可信度，其它的研究还有文 

[18～2O]。 

无论是在核主成分分析，还是在支持向量机方法中．都将 

样本 x映射到某个高维特征空间上，在 F中使用线性理论， 

这两种方法都巧妙地避开以显式的映射形式来考虑特征空 

间，而只考虑特征空间中的内积运算，而这种内积运算是可以 

用原空间中的函敦实现的，这个在原空间中用来计算特征空 

间中的内积的函数被称为核 函数。这一思想最早由 Alger— 

man、Braverman和 Ro~noer用在对位势函数方法的收敛特 

性的分析中[2u，一般核函数表示为 K(z，y)=( ( )· (y))， 

(·)为样本 到特征空间 F的映射。 

本文主要介绍核主成分分析方法和支持向量机原理；给 

出利用核主成分分析方法和支持向量机进行人脸识别的实验 

结果。 

2 核主成分分析方法 

核主成分分析的基本思想是通过一个非线性映射 ，将 

输入数据 ·(量=1’．．·。z) 为输入数据的个散)映射劐一个特 

征空间F，再在特征空间F上进行线性主成分分析． 
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设输入数据被映射为 ( -)，⋯，~PCxt)，将之中心化，即 

转化为 ~PCxj)一0，具体算法见文[113，得到其协方差矩阵 

为 

’ 、●、 

C=—1 2』 ( ，) (勾) (1) 
‘ j--1 

． 

若对协方差矩阵进行主成分分析，需要求解特征方程 

=CV，找出非负特征值 和与之对应的非零特征向量y。将 

式(1)代入，可知所有特征向量 是 (z-)，⋯，~P(xD的线性 

组合，即存在参数ajCk----1’．．·，z)，满足： 

一  ( (2) 

对所有的五一1，⋯．z，下面等式成立 

( (xj)· )一( (xj)·CV) 五一1，⋯ ，Z (3) 

将式(1)(2)代入式(3)，定义一个矩阵 z×z矩阵 ． 

』一 ( (嚣 )· (局 )) (4) 

我们得到 

Z -口一尺 口 (5) 

其中口一(口 ．．'嘶) 。 

由于 是对称矩阵，因此 

Z —Ka 【6) 

可以给出满足式(6)的所有解。求解(6)式以后便可以求 

得式(2)的 值，为了得到标准化后的 ，即( · )一1，则需 

要将由(6)式得到的特征向量进行转化．设(6)式的得到的特 

征值和转化后的特征向量分别为 、 ，根据式(2)和 的定 

义，我们可知 

1= ( (矗)· ( ，))=( · )一 ( · ) (7) 

在进行特征提取的时侯，要计算输入数据 【z)在空间F 

的特征向量 上的投影 

【y‘· 【 ))=2J a}【 【嚣)· 【 )) 【8) 

可以看出，上述计算中，不需要知道映射函数 (·)确切 

表达式，只需要知道核函数K(x．y)一( ( )· (y))的表示 

就可以了．根据泛函的有关理论，只要一种核函数满足 Mer— 

cer条件Cu]，它就对应于某一空间中的内积 ，一般常用的核函 

数为： 

多项式核函数： 

K( ， )=(( · )+1) (9) 

径向基核函数： 

K(x， )=exp(一IIz— II。1(2o~)) (10) 

Sigmoid核函数 ： 

K(x， )----tanh(x(x· )+e) (11) 

究竟哪一种核函数更适合应用到人脸识别，这还有待进 
一 步研究． 

综上所述，计算问题所需的主元，应进行下面几个步骤： 

首先，我们根据式(4)计算内积矩阵K，然后在 F上计算特征 

向量，并且进行归一化，第三步是根据式(8)计算输入数据在 

特征向量上的映射。 

5 支持向量机 

支持向量机的基本原理是针对分属两类的点，利用最优 

超平面，将其分开。设训练样本为{薯，yl}． 一1，⋯，z，z为样本 

数，蔚∈ ，yl∈{一1，1}，在线性可分的情况下，就会有一个 

超平面将这两类样本完全分开，该超平面为： 

( · )+6=0 (12) 

分类为 =：= ： 二： 0 ㈣ 
在不可分的情况下，可以把样本曩映射囊 高维特征 

空间F，为 (蜀)， =1'．．·．z，假设在F上是绫蕞可分的，则在 

高维空间中作为决策面的超平面为： 

、  ( · ( ))+b-----O (14) 

分类的约束条件为： 

( · (霸)+6)一1>Io =1。⋯ ，Z ， (15) 

考虑到可能存在一些样本不能被分类面I正■分类，引入 

松弛变量￡>Io， =1，⋯．z．约束条件变为：： ’ ‘ 

( · (霸)+6)一1+ >Io =1，⋯ ，z (16) 

如果超平面使得每一类数据与超平面距离最近的点到超 

平面之间的甩离最大，称为最优超平面，样本点到超平面的最 

近距离为I · (矗)+6I／llwlI=1／llw~，求解最优超平面，可 

以看成求解二次规划问题 ． 

l1 一 
min ( ，6， )=÷( · )+C ￡ (17) 

． 1．f ‘ 。 ‘ 6)一 +￡≥0 h⋯” (18) 厶I ￡≥0 f_ 1'．．．，z u 

由KKT条件，上面问题式(17)(18)等价予下面的对偶 

问题 ： 

max．(口)一一 ∑∑ 口j K( 而)+∑ (19) 

，0≤ ≤C =1，⋯ ，z 

．{ (20) I 
= 0 

内积运算 (矗，而)= (嚣)· (甜)为核函敦．其作用和 

核主成分分析中的核函数是一样的。由于使弘【 ·烈南)+6) 
一 1+6=0等式成立(ep嘶>0)的样本(矗， )对分类起关键 

作用，这些样本被称为支持向量。由对偶同麓式‘19)(2O)、 

KKT条件可求解出a。、 。和6 ，进行测试的样本 可由 

厂( ) g，l(
主缶量 K( ·矗)+6。) (21) 

来确定样本类别的归属．其中 

6。=亡． ．(yi--K(z，矗)口， ) (22) l主持一量 。 

其中m为支持向量机的个效。 ’ 

综上所述，利用支持向量机进行识别需要进行以下步骤： 

首先选定的核函数和输入数据 ￡、Y，代入式(19>t20)求解二 

次规划．得到最优解 a’，然后 ，根据约束条件 皤>O．找寻支持 

向量，第三步是将测试数据代入式(21)(22)，根据许算出的， 

( )来判断所属的类别． 

4 实验结果 

本文实验使用的数据库是Yale人脸库c1．】，库里含有15 

个人，每个人有l1帧正面图像，图像包括了不同的表情、不同 

灯光、睁眼／闭眼以及不藏／藏眼镜等各种情况，每峻圈像的大 

小为320X243，256灰度模式，如图1． 

首先对图像进行顶处理 ．剔除人脸以外的背景和阴影 ．调 

整图像的灰度，将图像转化为一向量后，进行特征提取． 。 

本文采用三种方法，一种方法是，利用核主成分分析进行 

特征提取，然后用线性 SVM 进行人脸识别；第二种方法是， 

用线性的主成分分析进行特征提取，然后用事线性．{卜S M 

进行人脸识别；第三种方法是，利用核主成分分析进行特证提 

取，然后用非线性的SVM进行人脸识别．。。。 一 
^  

·¨ 。 
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图1 Yale人脸库 

核茵数分别使用多项式核函数和径向基核函数，多项式 

核函数中参数 d分别取{1，2，3}，径向基核函数中参数d取1， 

从表1中可以看到在不同核函数下不同方法的平均错误率。 

表1 三种方 法的错误 率比较 

核 PCA+ PCA+ 核 PCA+ 棱函数 

线性 SVM 非线性SVM 非线性 SVM 

I d=l 6．25 6．25 5．75 
：：I d=2 5．75 6．25 6．25％ 

I d=3 6．66 6．25 6．66％ 
径向基棱函数(o=1) 6．85 8．75 6．25％ 

可以看出，这三种方法的错误率都小于 PCA方法的识别 

l3 [1，】，表现出比较高的识别率 。 

三种方法的错误率差别不是很大 ，从这一方面也可以看 

出核函数的选取仍是一个亟待解决的问题。第三种方法相当 

于多层核方法，连续使用两个核函数进行识别，先将输入数据 

映射到一个特征空间进行特征提取，然后再将特征空间的数 

据映射到另一个特征空间进行识别．有关的知识可以参见文 

[11]。 

在实验中，由于重点是研究图像的识别技术，对图像预处 

理的工作做得不够细致，只是用了一个简单的归一函数．如果 

在顶处理方面进一步改进。本试验的错误率将会有所降低。 

还需要说 明的一点是 ，由于 SVM 等方法是对图像整体 

的识别 。因此，在观察人脸角度不变的情况下(例如．Yale人 

脸库 中都是正面图像)，识别率比较高，如果识别图像含有人 

脸不同的角度。则识别率会相应地下降．针对这个问题的解决 

方法是基于部件的识别[2 ，本文就不额外讨论了。 

结论 本文将核函数分别应用到主成分分析和支持向量 

机方法上，并利用这两种方法进行人脸识别。首先将核函数应 

用到主成分分析上，进行图像的特征提取．然后利用支持向量 

机进行识别，展现了核方法在识别技术上的充分应用。在 

Yale人脸库的基础上．进行人脸识别实验 ，均达到了比较高 

的识别率． 
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