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基于多核 Fisher判别分析的人脸特征提取 

王 昕 刘 颖 范九伦 

(西安邮电学院通信与信息工程学院 西安710121) 

摘 要 核 Fisher判别分析法是一种有效的非线性判别分析法。传统的核 Fisher判别分析仅选用单个核函数，在人 

脸特征提取方面仍显不足。鉴于此，提出多核 Fisher判别分析法，即通过将多个单核 Fisher判别得到的投影进行加 

权组合得到加权投影，以加权投影为依据进行特征提取和分类。实验表明，在进行人脸特征提取和分类时，多核 Fisher 

判别分析法优于单核 Fisher判别分析法。 
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Face Feature Extraction Based on Weighted  M ultiple Kernel Fisher Discriminant Analysis 

WANG Xin L1U Ying FAN jiu-lun 

(School of Communication and Information Engineering，Xi’an University of Posts and Telecommunications，Xi an 710121，China) 

Abstract Kernel Fisher discriminant analysis method iS an effective nonlinear discriminant analysis method．Tradi／ion 

kernel Fisher discriminant analysis uses only single kernel function，which makes it insufficient in face feature exlrae 

tion，therefore we proposed multiple kernel Fisher discriminant analysis．Weighted projections were obtained through 

weighted combination several projections obtained by single kernel Fisher discriminant，and then feature extraction and 

classification were made based on the weighted projections．Experimental results show that weighted multiple kernel 

Fisher discriminant analysis method is superior to single keme1 Fisher discriminant analysis for facial feature extraction 

and c1assmcation． 
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1 引言 

人脸特征提取是进行人脸检测的重要环节l】j。进行人脸 

检测的主要依据是人脸和非人脸之间存在着差异。由于人脸 

图像数据的维数较高，如果不进行降维处理，那么所需的计算 

时间和存储空间将十分巨大，因此进行人脸检测时常常需要 

进行特征提取。人脸特征提取的目的就是以人脸数据集和非 

人脸数据集为基础，找出能够区分人脸与非人脸的特征，并以 

所提取的特征作为判断待测子窗口中是否含有人脸的依据。 

Fisher判别分析法作为一种经典的模式分类算法，从 

1936年 R A Fisher在他的经典论文 中提出以来 ，一直在线 

性分类和提取线性特征领域中表现优异 。但是，图像数据 

中还存在非线性特征，Fisher判别分析对于含有非线性特征 

的数据的判别效果并不理想。为了将 Fisher判别分析方法 

可以应用到非线性数据的处理中，Mika等人将 Fisher与 

SVM 中的“核技术”相结合，对 Fisher判别分析进行了非线性 

推广_3]。核Fisher判别分析的基本思想是：用非线性映射 西 

将原始训练数据映射到高维甚至是无限维的特征空间 r中， 

使得原始训练数据在特征空间r中是线性可分的，然后在特 

征空间 r中进行 Fisher线性判别分析，这样问接地在原始空 

间中对训练数据进行了非线性判别。 

基于单个特征空间的单核方法在特征提取方面仍有不 

足。核矩阵是原始数据间关系在高维特征空间中的问接反 

映，不同的核矩阵表示会将原始数据映射到不同的特征空间。 

选用单核函数，只是考虑将原始数据映射到某一个高维特征 

空间中，当原始数据的特征含有异构信息，样本规模很大，多 

维数据不规则或数据在高维特征空间分布不平坦时 j，在单 

个特征空间对样本数据进行的处理并不合理。 

本文提出一种不同于基本核函数凸组合 的多核方法 ， 

该方法不先将多个不同核矩阵组合成新的核矩阵，再运用核 

Fisher得到一个投影向量；而是将多个核矩阵先进行核 Fisher 

得到多个投影，再将所得到的投影进行加权组合得到加权投 

影。先计算出投影分量，可以将分类正确率过低的投影去除， 

因此本文方法可以避免将分类效果不好的核矩阵进行组合。 

2 核 Fisher判别分析法 

2．1 单核 Fisher判别分析法 

设 是将训练样本映射到特征空问 r的非线性映射，则 

训练样本 一{X ， 。，⋯，叉 )∈R 经过 西的映射变成： 

(X)={ (X1)，西( )，⋯ ，ep(XM)}∈r (1) 
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在特征空间中进行 Fisher判别分析即求下面准则函数 

的极大值 ： 

J(w)--瓣  (2) 
式中，wEr， ， 是特征空间中与欧式空间中S ， 相对 

应的矩阵， 是核类间散布矩阵。 是核类内散布矩阵，其 

定义如下： 

5 一(m 一 )(m 一 ) (3) 

一 ∑ ∑ (中(z)一 )(中( )一 ) (4) 
i一1，2 ∈ 

， 

式中， 1善中(豸)。 

特征空间r的维数可能会比较高，甚至是无限的，根本 

无法直接求解出‘，(叫)的极大值。借鉴支持向量机中的“核函 

数”k(x， )一(中(z)·西( ))，就可以不考虑非线性映射，而 

间接地在特征空间中完成 Fisher判别分析。核函数很多，本 

文中选用的核函数是高斯核函数 ： 

k(x， )一exp(一{i z— Ij。／a) (5) 

式中， 是核参数。 

为了求得特征空间 I、中的 Fisher判别，需要将式(2)变 

换成由核函数和输入空间表达的式子。根据再生核理论嘲可 

知，式(2)的任一最优矢量解 W ∈r位于由特征空间 r的所 

有训练样本 eg(Xi)( =1，2，⋯， 张成的空间内，则 叫可以 

展开表示为： 

训= aldg(X1) (6) 

由 W的展开式和m 的定义有 ： 

1 M  

： ÷∑ ∑ajk(xj，矗)一OfTA (7) 

1 li 

用(A)，表示A 的第 个元素，(A) 一手五k(xj， )。 _一l 

A 表示K 的列均值 ，K 是核矩阵K 的第i类数据所占列组 

成的N× i维矩阵。考虑式(2)的分子，利用 的定义式(3) 

和式(7)，有： 

S 训一口 A口 (8) 

式中，A=(A 一A )(A 一Az) 。考虑式(2)的分母，利用 

的定义式(4)和式(7)有 ： 

℃ S 叫一口 B口 (9) 

式中，B 
2

K(卜一1 )(卜一1 )T／~7，I~ i'2N，1 是元素 

全为 的矩阵。由以上推导，式(2)可以写成： 

J(Of)= (10) 

式中，a是 N维非零列矢量 ，式(10)是核 Fisher判别准则函 

数。 

在B为非奇异矩阵的条件下，由Fisher线性判别[2 的结 

论可知， ：B (M ～』Ⅵ )是使式(1O)取到极大值的向量 。 

但是，A，B均是N×N维矩阵，它们的秩满足_2]： 

rank(A)≤C一1，rank(B)≤N—C (11) 

式中，N是样本维数，c是分类类别个数，所以 B是奇异矩 

阵，无法直接求解核 Fisher判别准则函数。为了解决 B的奇 

异性问题 ，一般运用正则化的方法 ，对 B做如下运算 ，使 B 

变成非奇异阵： 

B=B+ I (12) 

式中， 是常数，一般取 一10一，j是单位阵。很容易证 明， 

式(12)是非奇异 阵。新的样本 Y投影到 谢 的向量可由式 

(13)计算得到： 
．Ⅵ 

(W ·eb(y))一 ∑Of~：k( ， ) (13) 
z。_ i 

2．2 多核 Fisher判别分析 

近来的理论和应用已经证明，利用多核代替单核能够增 

强决策函数的可解释性 ，并获得优于单核情况的分类性能。 

因此，将多个核函数进行组合以获取更优的特征提取效果是 

一 种必然选择[4]。本文将 SVM 中的多核方法运用到 Fisher 

判别分析中，提出一种新的加权多核 Fisher判别分析方法。 

其基本思想为：选择不同的核参数构造出多个单核函数，利用 

单核 Fisher判别每个核函数均可以得到一个投影映射，选择 

一 组合适的权值将得到的投影映射进行加权组合得到一个新 

的投影映射，称之为加权投影映射，如图 1所示。 

加权投影映射 

单核投影映射 

核函数矩阵 

核参数 

图 1 加权多核 Fisher判别示意图 

令由多核 Fisher判别得到的加权投影映射为： 
L 

W一∑岛 (14) 
J— l 

式中，盘为权值系数， 是由单一核函数得到的投影映射，L 

是单核函数得到的投影映射的个数，一般要求 L是大于 3的 

奇数。令 为某个待分类样本，则： 

K =[ (X1)·西(y )， (X2)· (Yi)，⋯，西(X彳̂)· 

西( )] 

是样本与训练样本在特征空间的内积表示 ，有： 

I f 

K 一 K：： 岛( K ) (15) 

很显然，用加权投影映射给某个样本分类，实质上就是多 

个单核函数的投影映射利用“投票策略”对样本进行分类。运 

用“投票策略”来确定样本 的分类能够减少错分率，从而提高 

分类正确率。 

3 仿真实验 

实验选择 M1T的人脸库 ]，其中有 2706张人脸 图像， 

4381张非人脸图像，所有图像大小均为 20X 20。从人脸图像 

中随机选择 451张图像，非人脸图像中随机选择 731张图像 

作为训练样本，其余的5905张图像作为检测样本。 

由单核Fisher的推导过程可知，投影映射分类性能的优 

劣由核函数矩阵决定。因此，如何选择核参数以获得合适的 

核函数矩阵是首先要解决的问题。核参数的选择对于核函数 

矩阵的影响很大，如果核参数选择过小，则核函数矩阵会退化 

成单位阵；如果核参数选择过大，则核函数矩阵会退化成全部 

元素为 1的矩阵。 
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图 2左图是核函数矩阵为单位阵时用单核 Fisher判别分 

析进行特征提取的分类结果，图 2右网足核函数矩阵为全部 

元素为 1的矩阵时的结果。可以看 出，核 函数矩阵为单位阵 

时所提取的特征虽然有很好的分类效果，但是没有表现出类 

内样本的差异。核函数矩阵为全部元素为 l的矩阵时，人脸 

样本和非人脸样本完全混淆在一起。因此，选择的核参数必 

须要使得核函数矩阵大多数元素值属于(O，1)之间，这样才可 

以很好地反映出样本间的相似性，得到一个既能反映出类内 

样本的差异 ，又能将样本完全分类的投影映射。 

图 2 核参数选择过大或过小的训练样本分类情况 

令 — J}z 西 ，则Q是MXM 的矩阵，高斯核函数 

可表示成： 

走( ， )一exp(一Q／ ) (16) 

1 M  M 

以矩阵Q的平均值作为基本核参数，即 一 善善 

Q ，对于给定的训练样本集 ，矩阵 Q和基本核参数 是已经 

确定的。通过给 乘 以不同的系数 愚可以得到不同的核参 

数，在本文中用核参数系数间接地表示核参数。根据本文所 

选择训练样本集的实际情况可知，当 忌一0．01时，核函数矩阵 

趋近于单位阵；当 志一100时，核函数矩阵趋近于元素均为 1 

的矩阵。 

从图 3可以看出，不同的核参数系数对于分类正确率的 

影响很明显。在单核函数的情况下 ，测试数据的分类正确率 

最高是91．89 。由于选择分类正确率太低的核参数系数对 

于提升加权投影的分类正确率作用不大，因此选择分类正确 

率大于 78 的核参数系数，即 尼∈(O．25，2．1)。 

图3 核参数系数与分类正确率的关系 

对于加权分量个数 L，由图 1可知，需在 愚∈(O．25，2．1) 

中选择 L个互小相同的核参数系数计算出L个不同的加权 

分量。采用两种随机选择的方法来得到L个不同的核参数 

系数：一种是全局随机选择，即 L个核参数系数都在区间 

(0．25，2．1)内随机选择；另一种是局部随机选择，即将 区间 

(0．25，2．1)分成 L个不重叠的等长区间，在每一个小区间内 

随机选择一个核参数系数 。 

令Rl ( =1，⋯，L)为第 i个加权投影分量对测试数据的 
j 

分类正确率，记Rl=∑R厶，则单核投影的加权系数设为 一 
—  

尽量 
RZ。 
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本文的实验平台软件环境为 Windows XP Professional 

Service Pack 2，Matlab 2007a；硬件环境为 Ireel Core T6570 

2．10GHz cpu，2G内存。 

在本文中，令加权分量个数 L：3，5，7，9。在每一个小同 

L值的情况下，用全局随机法和局部随机法分别随机选取 

3000组的核参数系数组合。 

表 1和表 2是运用加权多核 Fisher判别分析法进行分类 

的正确率分布情况。从表 l和表 2可以看出：本文的方法不 

会低于所限定的分类正确率下限，即本文的方法不存在降低 

分类正确率的可能性；本文的方法得到的分类正确率能够高 

于单核情况下最高的分类正确率，即本文的方法能够提高分 

类正确率。如果考虑分类正确率的稳定性而不是追求最高的 

分类正确率，则加权分量个数越多算法性能越好，局部随机选 

择法优于全局随机选择法。随着加权分量个数的增加，最高 

分类正确率呈下降趋势，这是因为“投票策略”具有平均化的 

思想，投票个体越多平均化程度越高，自然会降低最高分类正 

确率，提高分类结果的稳定性。 

表 1 全局随机选择核参数系数的分类正确率情况 

表 2 局部随机选择核参数系数的分类正确率情况 

表 3 权值系数列表(5个分量，全局随机法) 

表 4 权值系数列表(5个分量，局部随机法) 

表 3、表 4是 L=5时的部分权值系数列表 ，选择丁最小 



和最大的5个分类正确率所对应的权值系数，其中表 3是采 

用全局随机法的情况，表 4是采用局部随机法的情况，std表 

示权值系数的标准差，w 是最终分类正确率。从表 3、表 4可 

以看出：分类正确率较小的权值系数标准差过大(大于0．01) 

或过小(小于 0．005)，而分类正确率较大的权值 系数标准差 

集中在区间(o．005，0．01)内，当L一3，7，9时此规律也基本符 

合 。也就是说，权值系数既不能过于集中也不能过于分散 ，必 

须在一定的离散范围内。其原因在于，权值系数是根据每个 

加权分量对测试数据的分类正确率决定的，权值的大小和分 

类正确率成正比关系。权值系数过于集中，则说明所有加权 

分量的分类正确率都比较接近，而相近分类正确率在“投票策 

略”中贡献相近，可以认为只有一份贡献，变相地降低了加权 

分量的个数；权值系数过于分散，则说明有一个加权分量的分 

类正确率过低，它在“投票”过程中所能起的作用十分有限，甚 

至可能起负作用。 

结束语 核 Fisher判别分析法是一种有效的提取非线 

性特征的方法。本文提出一种加权多核 Fisher判别分析方 

法。所提方法通过将多个由单核 Fisher得到的投影映射进 

行加权组合，得到一个加权投影映射，以加权投影来提取测试 

数据的特征并进行分类。实验结果表明，加权多核 Fisher判 

别具有优于单核 Fisher判别的分类正确率。 

在加权多核 Fisher判别的实现 中，核参数系数组合的选 

择是关键。本文中，在限定的不重叠区间内随机选择核参数 

系数进行加权多核 Fisher判别得到的分类正确率有很大几 

率高于单核 Fisher判别的最高分类正确率。是否能够进一 

步细化限定区间，使得从细化的限定区间内随机选择核参数 

系数进行加权多核 Fisher判别得到的分类正确率一定高于 

单核Fisher的最高分类正确率，是要进一步研究的问题。另 

外 ，选择不同形式的核函数计算投影分量能否提高分类正确 

率，也是需要进一步研究的问题。 
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图 14中横坐表为 0点的速度是未嵌入本系统时的测试 

文件写入速度。可以看出，写人速度并不完全与被保护文件 

的大小呈简单关系，反复测试结果与图示大体是一致的。但 

总体上写入速度随被保护文件的增大而降低，上述测试点的 

平均速度约降低了 4X，对用户影响不大。 

横坐表为0点的速度是未嵌入本系统时的测试文件的读 

取速度。与写入时情况有些类似，读取速度也不是与被保护 

文件的大小呈简单关系，反复测试结果与图示大体是一致的。 

但总体上读取速度随被保护文件的增大而降低，上述测试点 

的平均速度约降低 1O 左右，数据反映出其对系统具有一定 

的影响，但在用户使用中感觉并不明显。 

对于读写速度未呈现设想的变化，可能的原因是虚拟机 

所建造的环境是基于宿主机之上的，非完全预期的结果尚不 

能确定是否来 自于虚拟机的运行机制以及 iozone测试工具的 

原因。但总体的测试数据显示基于虚拟机监控器的文件完整 

性监控系统对性能的影响在可以接受的范围之内。 

结束语 本文提出了一种基于虚拟机监控器的文件完整 

性监控方法，并设计 了代码来加以实现。通过实验可知，该系 

统能够对用户所配置的访问控制列表中的文件提供预期的、 

可靠的保护，并且解决了基于主机的文件完整性监控系统和 

基于虚拟机的完整性监控系统自身受到恶意代码攻击的问 

题，是一种为用户重要的敏感文件提供安全保护的可靠工具。 

其缺点是，对新加入的保护文件，系统需要重新启动才能生 

效，这是系统下一步需要改进的地方。同时 ，系统性能上也可 

以进一步进行优化。 
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