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一 种新颖的核学习算法用于小波特征的人脸识别 ) 

周晓飞 姜文瀚 杨静宇 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京210094) 

摘 要 文中将一种新颖的核学习算法一核最近邻凸包分类算法用于人脸的小波特征识别。该算法的设计受到支持 

向量机几何解释启发，利用核函数方法将数据映射到高维核空间，并在核空间构造以训练集凸包为扩展类集的最近邻 

分类器。文中采用的人脸图像的小波低频特征对人脸识别十分有效。人脸的小波低频特征不但保留了人脸的主要信 

息，而且具有较少的维度。在 ORL人脸图像库上的“leave-one-out”测试方法的实验 中，这种基于小波低频特征的核 

最近邻凸包分类算法取得了99．25 的识别率。 

关键词 核学习，核最近邻凸包，小波变换，模式识别，人脸识别 

A New Kernel Learning Algorithm for W avelet Features-based Face Recognition 。 
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Abstract A new kernellearning method called Kernel Nearest Neighbor Convex hull(KNNCH)algorithm iS used for 

wavelet features based face recognition．Inspired by the intuitive geometric interpretation of SVM based on convex 

hulls。KNNCH maps the data in the original space tO the kernel space with the kernel trick and constructs a nearest 

neighbor classifier in the kemel space，which takes the convex hulls of training sets as the extended class sets．The 

lower frequency feat~es of face ima ges extracted by 2D wavelet transform are efficient for face recognition． The fea_ 

tures not only preserve the ma in information of face ima ges，but also have the less dimensionality．KNNCH with wave— 

let features for face recognition shows very good performance，which can achieve 99．25 recognition rate wi th‘‘leav~ 

one—out”test method on 0RL face database． 

Keyw~rds Kernel learning，Kernel nearest neighbor convex hull，Wavelet transform，Pattern recognition，Face recog一 

1 引言 

核机器学习方法是建立在统计学习理论和核函数方法基 

础上的一类以支持向量机为核心的统计机器学习方法，其基 

本思想是通过选择满足Mercer条件[】]的适当核函数替代特 

征空间中的样本内积，从而隐式地将输入空间非线性映射到 

高维特征空间，然后在高维特征空间中利用传统方法进行学 

习处理。自支持向量机(Support Vector Machine，SVM)Lz。 

成功引入核函数方法以来，许多基于核的学习算法相继被提 

出。核主分量分析(Kernel Principal Component Analysis， 

KPCA)[4]、核Fisher分类分析(Kernel Fisher Discriminarlt A— 

nalysis，KFDA)[5]以及核独立成分分析(Kernel Independent 

Component Analysis，KICA)[6 等都是核函数方法在机器学 

习中的推广。 

本文的核学习算法一核最近邻凸包分类算法(Kernel 

Nearest Neighbor Convex Hull，KNNCH)受到支持向量机的 

几何解释[7卅启发，采用核函数方法将以训练样本凸包为扩 

展训练集的最近邻分类器推广到核空间。该算法与二维小波 

变换(Wavelet Transfonn，WT)结合用于人脸图像识别，在 

0RL人脸库上取得了较好的实验效果。 

本文接下来的第 2部分简要介绍人脸图像的二维小波变 

换，第3部分详细介绍核最近邻凸包分类算法，第 4部分是实 

验分析 ，最后是总结。 

2 人脸图像的二维小波变换 

模式识别的重要环节就是特征提取，人脸识别也不例外。 

经过小波变换提取的人脸图像低频特征在一定程度上模糊了 

人脸的细节特征。这使得同类人脸间的相似性得以增强，同 

时也不失主要特征地保留了不同类人脸间的差异信息。此 

外，小波变换实现的特征维数压缩，客观上也极大地降低了识 

别处理的计算复杂度。以下是关于图像二维小波变换理论的 

简要介绍。 

在二维多分辨分析(Multi-Resolution Analysis，MRA)[i0~-133 

中，存在—个二维尺度函数似 ， )一 )，和三个二维小波 

函数 ( ， )一 ( ) ( )， 一( ， )一 ( ) ( )， ( ， )一 

( ) 。其中 ( )和 )分别是一维MRA中的尺度函数和 

小波函数。 ￡)和 ￡)满足尺度方程： 

f (￡)一∑h(愚)~o(2t--k) 
∈ ’ ，g(愚)一(一1) h(1--k) (1) 

【 (￡)一∑g(k)~o(2t--愚) 

{̂ )}和{g(愚)}分别是低通和高通数字滤波器。对于二 

维图像小波分解，就是竖直和水平的高通和低通算子{̂(愚)}、 

*)基金项目：国家自然基金资助项目(No．60472060)。周晓飞 博士研究生，主要研究方向为人工智能与模式识别；姜文翰 博士研究生，主要 

研究方向为人工智能与模式识别；杨静宇 教授，博士生导师，主要研究方向为计算机视觉，机器学习，智能机器人与模式识别等。 
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{g(志)}先后作用于图像的行和列的过程。所以有四种滤波算 

子分别为：竖直低通水平低通滤波(LL)、竖直高通水平低通 

滤波(HL)、竖直低通水平高通滤波(LH)和竖直高通水平高 

通滤波(HH)。对给出M+1尺度上的大小为m× 的二维 

图像函数(离散)f(m， )，计算可得二维 Mallat小波分解如 

下 ： 

(2) 

小波系数{ }表现了图像的低频信息，反映了图像平缓 

变化，其视觉感觉明显。而系数{碟 }、{ }和{磁 }的值往 

往都很小，分别体现了竖直方向、水平方向和对角线方向的边 

界奇异性，反映了图像的边缘和纹理等细节信息。小波分解 

后系数图像的结构如图1所示，包括子图像 LL，HL，LH和 

HH。其中LL为低频系数{ }，HL，LH和 HH分别为系 

数{ { }和{ }。 

二维小波变换 
— — - ·  — — — — — — ■．． 

图1 二维小波变换结构示意图 

我们以人脸图像的小波变换实例来说明小波系数特点。 

图2(a)和图2(b)分别为同一人的两幅不同人脸图像的一级 

Daubechies l(db1)dx波分解 “ 例图。 

图2 二维小波变换的一级分解实例图示意图 

可以看到，图 2(a)和图2(b)中小波分解后的低频系数 

LL仍然与该类人脸图像近似，并且脸部的细节特征也得到了 
一 定程度的弱化，突出表现在眼镜遮掩的滤除。这种保留主 

要信息，弱化细节变化的处理，对于人脸模式的分类是有利 

的。同时LL部分的维数仅是原图像维数的1／4。维度的减 

少有效地降低了计算复杂度。 

3 核最近邻凸包分类算法 

支持向量机在处理线性不可分问题时，通过巧妙运用核 

函数方法将输入空间中的样本非线性的升维映射到高维空 

间，使原本线性不可分的问题转化为高维空间(可能)线性可 

分的情况(升维合理性有 cover定理[1 ])，然后再在高维空间 

运用线性手段构造最优分类超平面。从几何角度解释[7 ]， 

高维空间中的最优分类超平面实质就是两类训练特征样本凸 

包最近点对线段的中垂面。所以，支持向量机所表达的“最大 

间隔”也正是两个凸包间的距离(最近点对距离)。因此，我们 

可以这样理解：svM算法已隐含地将训练特征集扩展为凸 

包，并构造最大间隔分离凸包的分类超平面。受此启发，我们 

也由凸包描述样本分布，从分离凸包的角度设计分类器。因 

此，我们提出核最近邻凸包分类算法，该算法在核空间以凸包 

为扩展训练集，将测试特征样本归属于离其最近的凸包类。 

以下详细介绍该算法。 

假设有z个类别cc， ， ，⋯， 的模式识别问题，各类训 

练集 S ，S ，⋯，StCR”中分别包含有Tn 个训练样本：S= 

{ ， ，⋯，磊 }， =1，2，⋯，z。训练样本 的上角标i表示 

类别 ，下角标 表示S 中的第 个样本。如果存在特征映 

射 ： ，那么各训练集在 H空间的映射集为：§ 一{ 

( ；)l矗∈sI，Sc ，J一1，2，⋯，佩， ： 卜H} =1，2，⋯， 

z。我们称曼( 一1，2，⋯，z)为 类的训练特征集，则训练特 

征集 S。( 一1，2，⋯，z)的凸包co(S )为： 
m mi 

co(8f)一<∑口 ( if)l∑∞一1，0≤∞≤1>， 1，2，⋯，z。 
』=1 J=1 

(3) 

若训练集S ，Sz，⋯，S通过高维映射 投影到H空间 

后的训练特征集§ ，§ ，⋯ 彼此线性可分，那么，凸包 CO 

(§ )，co(8 )，⋯，co(8 )彼此必不相交(分离)[ 。在高维 H 

空间，我们认为各类特征样本分布在各自训练特征集凸包周 

围，以这些凸包为扩展类集，比较测试点到各凸包的距离，按 

最近邻原则将测试点归为最近邻的凸包类。 

对于给定 中待鉴别样本 ， 在高维空间H 的投影为 

( )，计算 ( )到各类训练特征集凸包的距离d(qb(x)，CO 

(S1))，⋯，d(qb(x)，co(S ))，⋯，d(qb(x)，co(S ))为(求点到 

凸集的最小距离[1 ])： 

( ( )，co(S ))一 miH ll ( )一咕ll， 一1，2，⋯，z。 
∈ 。(Si， 。 

(4) 

由闭凸集投影定~[9,a6,a73可知， ( )在凸集 ∞(爱)内必 

存在唯一的向量 矿 使得 lI ( )一矿 lI≤ Il ( )一 ll， 

∈∞( )。 是凸包CO(S。)内与 ( )最相似的点，是凸包 

co(S )xt ( )的最佳逼近元。我们通过 ( )与 ( 一1，2， 
⋯

，z)之间的距离d(qb(x)，co(8 ))= ll ( )一 ll来衡量 

( )与 e。(i----1，2，⋯，z)类凸包的相似程度，距离越小越相似。 

在z 范数意义下，由d(qb(x)，∞( ))作为相似性度量与 

d ( ( )，∞(§ ))一 min ll ( )一咕ll (i一1，2，⋯，z)等 
开∈co(Si) 。 

价。又因 是凸包∞(曼)内的点，孕可由§。中样本的凸组合 
mi mi 

表示：聩一∑ ( ；)，∑∞一1，0≤ ≤1，因此求凸包最佳逼 

近元矿 的问题就是求凸组合权系数a ，az，⋯， 的最佳值 

问题： 

口=(口l，口2，⋯，‰i)， 

fd ( ( )，∞(§，))一 ra in II ( )一孕II 1 ∈co(s ) 

1 l
=rain II ( )一善∞ ( )II l 

口 J= l 

1 
{一mir ( )· ( )-2Ea1 ( )· (霹) 
l Jl 

1 
l+∑∑∞口̂ ( if)· (矗) 
l ，= 扯 = l 

1 【
￡ 暑 一1，0≤ ≤1，j=l，2，⋯，佩 

一1，2，⋯ ，Z。 (5) 

我们看到求测试样本点到凸包距离平方的优化方程(5) 
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完全可以写成已知样本(包括测试样本和训练样本)在H空 

间的内积形式。所以可以利用核函数方法，根据 Mercer条 

件Ⅲ选择适当的核函数 k( ， )替代 H空间的内积运算 

(z)·cp(y)。则(5)式可表示为如下只与核函数有关的形式： 
m  

dz( ( )，co(Sf))=mink(z，z)一2∑a 忌(z，z；)+∑ ∑ 
a J 1 =lk 1 

aiakk( ，矗) 

5．t．∑af=1，O≤a ≤1， =1，2，⋯， 
J= 1 

=1，2，⋯，Z。 (6) 

(6)式是凸二次规划优化问题，我们采用 Matlab优化工 

具箱求解。求出d2( (z)，∞(S ))( =1，2，⋯，z)后，我们依 

最近邻原则判别分类： 

z∈ ， —arg mind ( (z)，co(S~))， =1，2，⋯，Z。 (7) 

综上可见，核最近邻凸包分类算法不需要训练过程，也不 

必直接求出决策界，但是该算法在核空间所隐含的决策界是 

将凸包非线性分离的。如图3，我们以二维空间为例，比较支 

持向量机和核最近邻凸包两种分类器的决策差异。 

Co)KNNCH所隐含的分类曲面 

图3 核空间中SVM和KNNCH的决策界示意图 

由图3显而易见，在核空间，支持向量机的决策界是线性 

的，而KNNCH所隐含的决策界是非线性的。从几何解释， 

支持向量机在核空间的线性决策界由凸包最近点对 P，q决 

定，即分类面可直接通过垂直平分最近点对来构造。而最近 

点对又分别是各类支持向量(Support Vectors，SV)L3]的凸组 

合，如图3(a)中，户也是支持向量户一 ， 一1，g落在支持向 

量口，b之间q= 1n+ 2b， 1 2∈[O，1]， 1+ 2=1。所以，最 

终SVM分类只与支持向量有关。而核最近邻凸包分类器所 

隐含的决策界不仅只与支持向量有关，还与凸包上的其他边 

缘训练样本有关。如图3(b)的决策界上的点 z和Y到两侧 

凸包距离相等，z在两侧凸包上的投影点分别落在支持向量 

P上和口，6间，而Y的投影点却分别落在边缘样本g上和6，c 

之间。 

另外，核最近邻凸包分类器不同于支持向量机仅针对两 

类问题，可直接用于多类别问题。 
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4 实验和分析 

我们选择在 AT&T剑桥实验室(AT&T Laboratories 

Cambridge)的ORL(Olivetti Research Lab)标准人脸图像库 

(http：／／www．c1．cam．ac．uk／Research／啪 ／attarchive／ 

facedatabase．htm1)上将本文提出的小波变换与核最近邻凸 

包分类相结合的算法(WT+KNNCH)同最近邻分类器 

(1NN)、核支持向量机(径向基核)以及核最近邻凸包分类器 

(KNNCH)进行比较。ORL标准人脸库由 4O个人的 400幅 

灰度图像构成。其中，每人 1O幅图像，分别用 自然数 1，2， 

⋯

，1O标识。图像格式为 PGM，分辨率是 92×112。该库中 

的人脸图像摄于不同时期，具有光照、表情 (如睁眼，闭眼，微 

笑，不笑)、细节 (如戴眼镜，不戴眼镜)、姿态(深度旋转和平 

面旋转可达 20。)和尺度等的变化。图4为 ORL标准人脸库 

中的人脸例图。实验中，将所有图像先预处理转化为JPEG 

格式，双三次插值缩小为 16×16。 

图4 ORL人脸库图像 

本文算法首先采用dbl小波对图像进行1级二维小波分 

解，将低频图像作为人脸分类特征，然后再用 KNNCH分类 

器分类。实验中，各种分类器都是将特征图像按列展成一维 

向量作为特征样本。我们采用“leave-0ne-out”方法进行实验 

测试。该方法每次留出一个样本测试，其余的399个样本用 

来训练，所有样本都分别测试一次，共测试400次。实验分别 

统计各分类算法的正确识别率(正确识别次数／400)。SVM 

和KNNCH分类器的优化采用 Matlab优化工具箱的quad— 

prog实现。对于SVM，KNNCH以及 wT+KNNCH的核函 

数，我们都选择径向基核。核参数根据经验设置，选择使各算 

法识别率最佳的参数。SVM和 KNNCH的参数为 2，wT+ 

KNNCH的核参数为 1。实验结果见表 1。 

表 1 ORL人脸库的实验结果 

实验结果可见，WT+KNNCH取得了最高的识别率 

99．25 ，较 1NN，SVM和未经过小波处理的KNNCH具有 

明显的优势。SVM和KNNCH结果相同为 98．75 ，都要低 

于WT+KNNCH，而高于1NN的98．25 。由此可见，本文 

提出的基于小波特征的核最近邻凸包分类算法用于人脸识别 

是可行有效的。 

总结 本文提出的基于小波特征的核最近邻凸包人脸识 

别算法是将二维小波变换与核最近邻凸包分类器有效融合的 

非线性模式分类方法。ORL人脸数据库上的实验表明了这 
一 算法的良好分类能力，也证实了这种融合策略对处理模式 

分类问题是可行的和有效的。 
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由表2看到 HMM／SVM模型的提高的识别效果是显著 

的。但有的序列，例如Nematode promoters经过二次识别后 

虽然比第一次大幅度提高了识别效果，但仍然只有 88．8 。 

笔者认为，有三种可能的原因，一是所训练的序列太少，导致 

L值范围的偏离，影响了识别效果；另一个是本身序列数据的 

原因，也许是提交的数据库序列存在测序上的误差；三是我们 

的模型还需进一步改进。 

表 2 双层识别模型进行DNA多家簇分类 

DNA类 L值范围 测试数 第一次识别(传统)(HMM) 第二次识别(新型)(HMM+SVM) 

正确识别数 识别率 正确识别数 识别率 

Human intron 一4O2．3～ 一426．8 2o0 18O 9O 186 93 

Man promoters 一433．3～一 480．8 1OO 87 87 91 91 

Plant promoters 一285．6～ 一305．9 100 88 88 91 91 

Echinoderm promoters 一42O．2～一425．6 20 O(无法识别) O 17 85 

Nematode promoters 一448．1～ 一453．7 18 15 83．3 16 88．8 

近年来，SVM 和 HMMS都是模型识别的主流分支， 

s、呻以有它独有的小样本处理能力及基于核函数特征映射使 

之得到迅速发展；而HMMS由于能对基因序列符号进行编 

解码，其插入、删除、匹配正好模拟了基因的进化过程，使它在 

生命科学领域备受欢迎。国际上已经建立的著名的基于隐马 

尔可夫模型蛋白质家族识别数据库(基于多重序列比对) 

Pfam[-http：／／plato．wust1．edu／~就是一例。 

讨论 本文利用隐马尔可夫模型训练中不同结构的序列 

其 L值分布有不同范围的特点，对传统分类“投票模型”进行 

改进，提出一种 HMM／SVM混合识别模型。先用 HMM进 

行识别，同时，对于L值区域有重叠造成识别率较低的部分， 

我们再用支持向量机进行第二次过滤识别。该方法克服了传 

统单一HMM分类方法的不足，提高了识别效果。虽然隐马 

尔可夫模型也有许多不足，例如 HMM 只是线性模型、独立 

性假设(HMM假设观察符号之间是相互独立的，但它们之间 

可能相互依赖)、分类域值选取问题(过紧和过松的域值选取， 

会导致样本的少分或错分)、小样本(有的数据库仅有少数几 

条序列)~dll练带来的L值误差，这些缺点结合 SVM可以得到 

弥补，因为SVM有极强的小样本处理能力，SVM欠缺的多 

分类能力又恰恰是 HMM所具有的，所以 HMM和SVM结 

合过滤，达到了优势互补。 

模型参数的选取问题、如何科学地提取 DNA序列的特 

征以及如何进一步优化模型仍是将来要继续研究的工作。 
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