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基于 KDA／GSVD和支持向量机的人耳识别 
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摘 要 在高维、小样本的情况下使用 Fjsher线性鉴别分析的特征提取方法存在病态奇异问题 ，学者们提 出了许多 

解决此问题的方法。针对小样本问题，并通过对现有人耳识别方法的研究，提出了一种利用KDA／GSvD算法对图像 

数据进行降维，运用 SvIⅥ分类器对样本进行判别的人耳识别方法。此外，还对线性判别分析、广义奇异值分解和支 

持向量机的基本理论等 内容做 了简要介绍。实验证明，KDA／GSvI]很好地解决了由于小样本的问题而导致的 u)A 

算法中类内离散度矩阵不可求逆的问题，把它与支持向量机有机地结合起来，构成了一种有效的人耳识别新方法。 
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Abstract Ear recognition is one 0f important branches of biometrics．W e proposed a new ear recogniIi0n method which 

uses KI)A／GSvD meth0d to reduce im ge dimensions and support vector machines as classifier．The experimental re— 

su1ts on the US，r 77 ear database show that the new method can overcome the singu1arity pr0b1em 0f covariance matri— 

ces that represent the scatter within and between c1usters and perf0nn welIin accuracy simultane0usl 
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1 引言 

随着社会的发展，对身份验证的需求也 日益增加，许多领 

域都在不断地对身份验证提出新的要求和挑战。生物特征是 

人的内在属性，具有较强的自身稳定性和个体差异性，可以作 

为身份认证的较好依据。人耳作为人的生物特征之一，除了 

具备普遍性和唯一性等特点之外，与人脸等其它生物特征识 

别技术相比，还具有不易受表情和化妆影响、不易损伤以及图 

像颜色分配一致等独特优势，因此人耳识别技术近年来已成 

为计算机视觉和模式识别领域中的一个前沿课题。 

Fisher线性判别(FLD)，也称线性判别分析(U)A)，是一 

种在模式识别领域应用很广的一种算法，主要用作特征提取 

和降维。Fisher准则函数定义为 

G)一 

FLD的基本思想是求解鉴别矢量构成投影矩阵 G，将样 

本映射到低维空间，使样本特征在低维空间的类间散度 最 

大且类内散度s 最小(即最大化 )，以便得到可分性更好 

的鉴别特征。不难证明，使 最大化的G同时也满足 

G— G (2) 

当 为非奇异(即可求逆)时，式(2)可变换为 

G—S S6G (3) 

因此，问题就转化为求矩阵 s 的特征值和特征向量 ，则 

是其特征值，G是对应的特征向量_1]。然而在人耳识别中，由 

于存在小样本问题(即样本向量的维数远大于样本的数 目)， 

使得类内散度矩阵 为奇异的、不可求逆，这导致人们无法 

直接用求 S 的特征向量的方法获得投影矩阵G。 

近年来，有的学者提出了一种称为 KDA／GSvD的降维 

算法。该算法是对 u)A／GSVD算法的进一步扩展 ，不仅解 

决了小样本情况下古典 LI)A算法中 的奇异性问题，而且 

通过引入核函数，增强了对非线性可分样本的处理能力。 

支持向量机 (SupprOted Vector Machine)简称 SⅥ ，是 

vapnik与其合作者在 AT&T贝尔实验室研究成功的一种机 

器学习算法，自1992年首次被提出以来 ，得到了很大的发展。 

支持向量机是基于结构风险最小化原理的统计学习方法，适 

用于小样本分类问题l2]。 

本文共分为5个部分：第 2部分简要介绍了LDA和 Gs— 

VD的基本概念；第 3部分描述 KDA／GSvD算法的计算步 

到稿日期：20O8一O3—2O 本文受国家自然科学基金(基于人耳人脸信息融合的多模态生物特征识别技术，6O573O58)，国家 自然科学基金(人耳 

识别技术研究，6O375002)资助。 

赵海龙(1976一)，男 ，博士研究生，研究方向为模式识别和图像处理 ；穆志纯(1952一)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为模式识别、生物特 

征识别、过程控制、复杂系统的建模和控制。 
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骤；第 4部分阐述支持向量机的相关概念；第 5部分详细说明 

2 LDA和 GSVD的基本概念 

一 [ (m 一m)，⋯， (帆 一m)]∈ 。 (8) 

，那么对于K一( ：)和r—m，z愚(K)，则一定存在4个正 

一c 1，蚤 一[ ]，R∈ 是 

和Ie∈ 一 ×(r一 都是单位矩阵且r—mn ( ：)一 

( ，s一 ( )+ (KB)一 (惫)， ∈ 
‘ 一  一  和 ∈ 是零矩阵，DA— g( 丌1， 

⋯ ，d )和 DB— g( +1，⋯， + )满足 1>a ≥⋯≥口 ， 

o ¨≤⋯ + 和a +卢 一1( r+1，⋯，r+s)。 

广义奇异值分解的公式可改写成下面的形式： 

KAX一(∑A，O)， KBX一(∑B，O) (15) 

其中 一Q(R w；)。由工弋(15)不难看出KA—u 
(∑A，O)X_。，KB—V(∑ ，O)X-。，由此得 

一 x一吖∑ ∑ o (16) 
＼ O O， 

K K。一x— f∑ ∑ o1x一 (17) 
＼ O O／ 

设 m一1， 一O( 一1，⋯，r)和 啦一O，届一1( —r+ +1， 

⋯
，￡)，则对于 1≤ ≤ ，必有 

口 KjKA 一 K§KB (18) 

其中z 代 表矩阵 X 的第 列。对于 x 的其余 m一￡列， 

KrKA-z 和K Ksz 都为零，所以当 f+1≤ ≤m时，式 (18) 

满足任意的∞和口 。X的列向量称为矩阵对(KA，K )的广 

义奇异向量。对于广义特征值(即啦 系数)，其中 r个是无 

穷大， 个是有限的非零值，z—r— 个是零值。 

3 KDA／GsVD算法 

Peg Howland_ 等提出的 1 DA／GSVD算法已经能够较 

好地解决高维、小样本条件下使用 Fisher LDA进行特征提取 

存在的病态奇异问题；c．H．Park[ 等在 I DA／GSVD算法的 

基础上进一步提出了 KDA／GSVD算法，通过引入核函数的 

方法增强了对线性不可分的样本数据的处理能力。KDA／ 

GSVD算法可描述如下 ： 

假设有样本矩阵A一 “，％]∈ 和核函数 ，向量 

∈ {忌一1，⋯， }代表各个样本向量 ，r为样本的类别数， 

为样本总数，Nl{ 一1，⋯，r)表示第 个类别的所有样本组 

成的集合。对任一给定的输入向量 ∈ ，我们要通过在特 

征空间中进行广义奇异值分解从而找到向量 z的r一1维表 

示 ∈ ，这里特征空间由特征映射 定义且满足 (啦， 

d，)一( (a )， (a，))。 

1)根据式(19)、(2O)分别计算 K 和 K ： 

K6一[ ](1≤≤ ，1 ≤n 
1 1 

6 一 ，z (—i_ ∑ (n ，n )一—上_∑ (n ，n )) (19) 
Hi ∈Nt H 1 

K ：[t ](1≤ ≤ ，l ) 

t￡ 一 (n ，n，)一 ∑ (n ，口 ) (2O) 
r s∈N， 

2)对矩阵(K ，K )进行广义的奇异值分解 ： 

U K x一[n O]和 K X一[r O] 

3)取矩阵 X的前r一1列赋值给G； 

4)对任一给定的输入向量 ∈ ，其降维后的向量 ．y可 

‘ ’] 
表示为 —G 1 i I∈ “ 。 L

(。 ， )J 



4 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)是 vapnik 

等人在统计学习理论基础上提出的一种结构风险最小化的机 

器学习算法。对于一个 两类模式识别问题 ，训练样本集为 

(五， )， ∈ { 一1⋯z)，M∈{十1，～1)，支持向量机的目标 

是要找到一个最优的分割超平面 H：训·-z十6—0，该超平面 

能最大程度地把两类训练样本分开，同时使每类样本到它的 

距离尽可能地大，即超平面具有尽可能大的边缘[9]。 

在实际应用中，绝大多数问题是非线性可分的，甚至是不 

可分的。在引入核技巧之后，非线性支持向量机可以描述为 

下面的最优化问题： 
| 、 t { 

maxLD=善啦一专圣 a哪 JK(五， ) (21) 
a z一 1 一 』 

f 

s．f． ∑口 ．)， 一O，0≤∞≤C V i (22) 

对于新的样本 ～，其分类规则函数为 

厂( )=sign( 』K(五，乃)+6) 

其中-z是训练样本， 是样本的类标， 是拉格 朗 日因子 ，K 

为核函数 ，C为惩罚因子。 

常用的核函数有 4个，它们分别是线性核函数 、多项式核 

函数、径向基(Radial Basis Function)核函数和 sigmoid核函 

数。 

5 实验过程和结果 

5．1 人耳库介绍 

在本实验中，笔者使用的是 usTB(77)人耳图像库。该 

库包括 3O8幅人耳图像，共 77人，每人 4幅灰度图像，图像大 

小为 3Oo×4OO像素 ，如图 1所示。(a)为室内正常光照条件下 

的图像，(b)为头部逆时针旋转 3O。拍摄的人耳图像，(c)为头部 

顺时针旋转 3O。拍摄的人耳图像，(d)为光照减弱时图像 。这里 

主要考虑室内光照变化情况n 。需要指出的是 ，图 1是人耳 

库中的原始图像，还没有经过检测、分割以及归一化等过程。 

一目●■ 
(b) (c) 

图 1 人耳图像实例 

5．2 分类器设计 

支持向量机本质上是为两类模式识别问题设计的，但人 

耳识别属于多类模式问题 ，所 以我们必须扩展 (两类)支持向 

量机来处理多类问题。由两类 SVM 构建多类 SVM 的方法 

基本上都是基于分解策略的，主要有显式分解和隐式分解。 

基于隐式分解策略的方法对应的优化问题的规模和难度都要 

远远大于基于显式分解策略的方法，所以实际应用中大多采 

用显式分解策略。 

基于显式分解策略 的方法 主要有两种 ：一对 多 (0ne- 

agains卜Rest)和一对一 (One_against_0 e)。在 0ne_against- 

Rest方法中，一个 类问题被分解为 个子两类问题 ，每个两 

类分类器负责把一类样本和其他类别的所有样本分开；而在 

0n against_0ne方法中，一个 类 问题被分解为 生 个 

子两类问题，每两个类别之间都由一个两类分类器负责分开。 

笔者在实验中选择了 0ne-against—Rest方法。 

这里采用径向基(RBF，如式(23)所示)函数作为核函数， 

因为它定义的是空间两点之间欧式距离的单调减函数，即空 

间两点之间距离越大函数的取值越小。这使它更加符合特征 

提取的要求，即不同类别的样本在特征空间的距离应尽可能 

地大而同一类别的样本之间的距离应尽可能地小。 
一 Jf⋯  l】2 

K(z ，‘z )=exp(— _兰 L- ) (23) 
0 

5．3 实验过程 

本系统由图像预处理、特征提取、分类器设计和分类决策 

4个部分组成，如图2所示。具体的试验步骤总结如下： 

图 2 人耳识别系统框图 

(1)首先对人耳图像进行预处理，包括人耳检测和分割、 

直方图均衡以及归一化。人耳检测和分割得到的图像质量， 

其好坏将直接影响到最后的分类结果；直方图均衡能降低光 

照对图像的影响，提高对比度 ；归一化又可分为几何归一化和 

尺寸归一化，此处把样本图像的大小统一调整为 25×5O(宽 

×高)。 

(2)训练集和测试集中每个样本经过图像预处理后，再拉 

伸为一 个列 向量，从而 可以形成训 练样本 矩阵 (即 

KDA／GSvD算法中的矩阵 A)和测试样本矩阵 墨 本实验 

中采用 1，2，3组图像作为训练集，采用第 4组图像作为测试 

集。训练集中样本的类别是已知的，用来对计算机训练进而 

得到判别模型；测试集用来测试最终的识别率，测试集中样本 

的类别对研究者是已知的，但并不输入计算机。 

(3)利用训练样本矩阵 按照 KDA／GS、厂【)可计算出 

原始的样本向量 z与降维后的向量 之间的映射关系，即 

；然后利用上述映射关系对训练集和测试集 

中的原始向量进行特征提取 ，得到 墨 和 X 。 

(4)矩阵 和 X 中的每个列向量就是对样本向量 

进行特征提取的结果 ，把 及其列向量 (样本)的类别标 

号输入到 SVM分类器进行训练，从而得到测试模板，最后利 

用测试模板判定 中各列向量(样本)的类别。 

5．4 实验结果 

本实验的硬件环境为 AMD64位双核处理器 ，内存 1G； 

软件环境为 windows XP和 Matlab 6．5。本文方法与其它方 

法的识别率比较如表 1所列。 

表 1 不同方法的识别率比较 
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从实验结果可以看出，KDA／( VD与 SVM 相结合的方 

法，其识别率达到了 1OO ，明显高于表中其它的方法。原因 

可分析如下：主元分析的目标是寻找在最小均方差意义下最 

能够代表原始数据的投影方法，它以所有样本的最优重建为 

目的，计算过程中去掉了对信号表示无用的信息，但这些信息 

对信号分类则可能是有用的，因此 PCA对于分类并不是最优 

的；外耳形状特征和内耳结构特征是一种基于几何特征的识 

别方法，准确地检测、定位特征点以及合理地提取特征向量是 

这类方法需要仔细研究的问题 ；本文方法比 u)A／GSVD+ 

NN(最近邻分类器)和 PcA+LDA(Fjsherfaces)的识别率略 

高，因为人耳识别是一个非线性问题 ，核函数的引入使识别率 

得到了进一步的提高。 

实验证明本文提出的KDA／GSVD+SVM是一种非常有 

效的人耳识别方法，具有广阔的应用前景。 
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真脚本，提供给仿真管理成员。由仿真管理成员将脚本文件 

转换为各仿真单元的配置信息，发送到其它联邦成员，实现系 

统的初始化、空间场景的生成和相关资源的加载。仿真过程 

中，极轨星成员和赤道星成员通过通信成员与地面系统进行 

数据交互，同时控制载荷工作状态和计算平台的相关状态数 

据。各成员协同完成卫星过地球辐射带的相关空间科学探测 

任务仿真和数据上下行仿真 ，并能根据需求改变仿真精度，实 

现卫星伸杆打开、太阳帆板展开、过阴影和数据上下行等平台 

和载荷工作情况的高精度仿真。可视化成员订购相关数据进 

行三维和二维显示，为论证人员提供广阔的空间环境、卫星运 

行状态和轨迹、地面系统状态等三维画面和三维图表。数据 

采集成员通过订购其它所有仿真成员的相关数据实时地收集 

仿真数据 ，实现数据的标准化存储，为分析评估和后续的任务 

分析提供数据支持。评估成员根据用户需要读取数据库中的 

仿真信息进行分析评估，为论证人员改进和完善任务设计提 

供参考。 

系统主要仿真单元的交互界面如图 7所示。 

结束语 本文通过对空间科学任务仿真系统的开放式体系结 

构设计 ，建立了基于 HLA／RTI的可扩展的仿真平台，并实现 

了双星科学任务的不同细节程度仿真，通过仿真对双星科学 

任务的可行性以及 SSDRsS对科学任务论证的促进作用做出 

了正确评估。在此基础上对仿真系统进行少量的扩展和修 

改，就能够满足我们正在进行的火星探测任务仿真的需要。 

实验证明，该仿真系统能够满足空间科学与探测任务论证的 

需要，具有很好的实用价值和可扩展性，为今后的空间科学任 

务仿真系统开发提供了借鉴作用。 
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图 7 主要仿真单元实现界面 
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