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摘要：基于核主成分分析（ＫＰＣＡ）的人脸识别算法能够提取非线性图像特征，在小样本训练条件下有较好性能．然
而并非所有非线性特征对识别都有利，过多的不相关特征可能会降低识别性能．针对图像信息冗余的特点，预先
对图像进行小波变换，通过消除对识别无关的细节信息，不仅提高了ＫＰＣＡ方法的识别精度，而且降低了该算法对
计算机硬件的要求．同时，为了抑制ＫＰＣＡ对光照等变化的较高敏感性，还提出一种对图像灰度进行衰减的预处
理策略．基于ＯＲＬ数据库的实验表明，综合上述措施的系统比传统方法具有更快的训练速度和更高的识别精度．
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０ 引言

在模式识别领域，人脸识别一直是一个重要的

研究课题，并且具有广阔的应用前景．人脸识别是
典型的高维数据分类问题，在人脸识别中通常要考

虑２个重要的问题，即提取什么样的特征有利于分
类器的分类和如何避免或降低高维的运算．利用子
空间技术可以大大降低数据的特征维数，节省存储

和计算资源．迄今已经出现许多有效的方法，主成
分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是其中
最重要的技术之一．１９９１年Ｔｕｒｋ和Ｐｅｎｔｌａｎｄ提出了

第４２卷 第９期
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．９

山 东 大 学 学 报 （理 学 版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ）
２００７年９月
Ｓｅｐ．２００７



Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ［１］方法用于人脸识别．特征脸方法的一个
重要优点是保留了图像大部分能量，提取的特征在

协方差意义下是最优的．Ｂｅｌｈｕｍｅｒ对特征脸方法进
行了有效改进提出了 Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ方法［２］，对于光照具

有较好的鲁棒性．然而这２种方法在人脸识别时都
需将人脸图像向量化表示，这样不仅丢失了图像的

结构信息还造成了高维的数据运算．ＹＡＮＧ提出了
一种具有统计不相关性的图像投影鉴别分析方法，

并命名为２ＤＣＰＡ［３，４］．２ＤＰＣＡ方法克服了 ＰＣＡ向量
化表示图像的缺陷，提高了识别精度和效率．
Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ等人提出了核主成分分析（ＫＰＣＡ），并应用
于人脸识别［５，６］，实验结果表明 ＫＰＣＡ能够抽取有利
于人脸识别的非线性特征，有着比主成分分析更好

的识别效果．
ＫＰＣＡ是一种重要的非线性子空间方法，它能

通过空间映射技术提取非线性的信号（本文为图像）

特征，一般认为其性能优于线性的 ＰＣＡ和 ＩＣＡ方
法［７］．然而在 ＫＰＣＡ方法应用时，存在一些问题．
如：（１）ＫＰＣＡ的核空间映射通常是一个高维的运算
过程，对计算机的硬件性能有较高的要求；（２）ＫＰＣＡ
同ＰＣＡ算法一样，都是一种从信号整体特征考虑的
特征提取算法，这样的算法对影响信号整体特征的

干扰和变化敏感，如光照变化；（３）ＫＰＣＡ提取的特
征对识别目的而言并没有直接的关系，并非所有提

取的特征对识别都有利，过多的不相关特征可能会

降低识别性能．对于图像来说，由于人的感观和物
理仪器都有一定的分辨率，对低于一定尺度的信号

细节是无法认识的，但对于所有尺度信号进行研究

也是没有必要的［８］．
众所周知，小波变换是一种有效的多分辨率方

法．通过对图像的高低通滤波可以将图像分解为对
应不同尺度的近似分量（低频分量）和细节分量（高

频分量），这样的方法有助于我们针对有意义的某种

尺度信号的研究．比如 Ｎａｓｔａｒ等［９］研究了人脸外观

变化与小波频谱变化之间的关系，指出人脸的光照、

少许遮罩、旋转扭曲和面部表情只影响图像中高频

部分，人脸图像的低频部分仍然保持稳定．
本文通过对训练样本预先进行小波分解，提取

其低频分量子图作为原始图像的近似，并利用简单

的指数衰减技术减少光照等非线性因素对分类器的

影响．实验结果表明，本文提出的算法不但能降低
训练样本的维数减少计算机的计算量并在识别率上

优于ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ等线性方法，也优于没有经过小波
处理的ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ方法．

１ 小波变换原理

小波变换是一种时间窗和频率窗都可改变的时

频分析方法，在时频域都具有很强的表征信号局部

特征的能力．
设函数 ｆ（ｔ）是平方可积函数，即 ｆ（ｔ）∈Ｌ２

（Ｒ），则连续小波变换的定义为：

ｗｆ（ａ，ｂ）＝∫
＋∞

－∞
ｆ（ｔ）Ψａ，ｂ（ｔ）ｄｔ＝

∫
＋∞

－∞
ｆ（ｔ）１

槡ａ
Ψ（
ｔ－ｂ
ａ ）ｄｔ．（１）

其中ａ＞０是尺度因子，ｂ是定位参数，函数Ψａ，ｂ（ｔ）
称为小波或母小波．

离散小波是对连续小波的尺度和位移按照２的
幂次进行离散化得到的，相应的离散小波变换定义

为

〈ｆ，Ψｍ，ｎ〉＝ａ－
ｍ
２０∫
＋∞

－∞
ｆ（ｔ）Ψｍ，ｎ（ｔ）ｄｔ＝

ａ－
ｍ
２０∫
＋∞

－∞
ｆ（ｔ）Ψ（ａ－ｍｔ０ －ｎｂ０）ｄｔ．

（２）
在计算机中利用金字塔算法［１０］实现小波变换．

图１是一个小波分解示意图，图中左面图像是原始
图像，中间是小波２层分解示意图，右图是２层分解
后的低频分量子图．

图１ 小波分解示意图

Ｆｉｇ．１ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗａｖｅｌｅｔ

２ 基于核方法的特征提取

许多利用机器学习的数据分析任务中，都需要

对数据进行合适的表示或描述．一个有效的数据表
示能够使数据的内在结构更清晰、减少数据的维数，

以利于进一步计算．ＰＣＡ，ＮＭＦ等方法都是线性的，
虽然得到广泛应用，但是它们不能揭示数据中隐藏

的非线性结构．除此以外，线性方法只能处理具有
属性值的数据，在很多应用中我们可能不知道数据

的属性值，而只知道相互关系（相似或不相似）．线
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性方法无法直接应用于这样的场合［１１］．
ＫＰＣＡ（核主成分分析）的基本思想是通过一个

非线性映射，把输入数据映射到一个高维的特征空

间，在特征空间上进行线性主成分分析．设输入数
据 ｘｋ被映射为Φ（ｘｋ），假设它们已经被中心化即满
足条件：

∑
Ｎ

ｋ＝１
Φ（ｘｋ）＝０． （３）

其中，ｋ是Ｎ个输入训练样本，Φ（ｘｋ）是变换后的训
练样本．映射后训练样本的协方差矩阵 Ｃ为：

Ｃ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
Φ（ｘｊ）Φ（ｘｊ）Ｔ． （４）

求解该协方差的特征方程：

λＶ＝ＣＶ． （５）
根据再生核理论，特征向量 Ｖ一定位于由

Φ（ｘ１）…Φ（ｘＮ）张成的空间内，即Ｖ可以由Φ（ｘ１），
…Φ（ｘＮ）的线性组合：

Ｖ＝αｉ∑
Ｎ

ｉ＝１
Φ（ｘｉ）． （６）

其中α１…αＮ为常数．定义一个 Ｎ×Ｎ的矩阵Ｋ：

Ｋｉｊ＝Φ（ｘｉ）ＴΦ（ｘｉ）． （７）

Ｋ称为核矩阵，将式（４），（６），（７）代入式（５）得：
Ｋα ＝Ｎλα． （８）

这样求解式（５）的特征向量 Ｖ的问题就转换为求解
式（８）中特征向量α，由式（７）得知，核矩阵 Ｋ是对
称的、半正定方阵，其具有非负的特征向量，通过求

解特征方程（８）得到一组非零特征值λｊ以及对应满
足归一化条件：λｊ（α

ｊ，α
ｊ）＝１的特征向量αｊ（ｊ＝

１，…Ｎ）根据式（６）得到特征空间上的投影主分量
Ｖｊ（ｊ＝１，…Ｎ）．
设 ｘ是测试样本，那么 ｘ在投影主分量上的投

影为：

（Ｖｊ）ＴΦ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
α
ｊ
ｉΦ（ｘｉ）ＴΦ（ｘ）＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
α
ｊ
ｉＫ（ｘｉ，ｘ）． （９）

于是将 Ｒｆ空间的ＰＣＡ问题转换为 Ｒｆ空间的内
积问题，在求解过程中只要知道 Ｋ（ｘｉ，ｘ）的表达式
即可，Ｋ（ｘｉ，ｘ）称为核函数，核函数的选择必须满足

Ｍｅｒｃｙ定理，常用的核函数有
（１）线性函数：Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｘ·ｘｉ；
（２）多项式核函数：
Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝［（ｘ·ｘｉ）＋１］ｄ，ｄ＝１，２，…；
（３）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数：
Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｔａｎｈ［ｖ（ｘ·ｘｉ）＋ｃ］；

（４）高斯径向基函数：
Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｅｘｐ（－ｑ‖ｘ－ｘｉ‖２）．

这样就降低了计算的复杂度，同样可以取核矩

阵Ｋ的最大的ｋ个特征值所对应的特征向量组成Ｒｆ

空间上 ｋ个非线性主成分．

３ 指数衰减的预处理方法

ＫＰＣＡ是一种提取全局特征的方法，此类算法
对光照条件变化敏感．为了抑制光照影响，对样本
图像做了简单的重映射（幂次变换）处理，也就是对

训练样本矩阵中的元素作一个指数衰减即

ｈ＝ｈα．（０＜α≤１） （１０）
其中 ｈ表示图像的像素灰度值，α表示衰减因子，类
似于图像显示时的伽马校正．通过适当增加暗区的
对比度，稍微提高整体图象亮度，抑制亮度较高时光

照变化的幅度见图２和图３，从而提高识别精度．如
图２所示，采用该算法无论训练样本多少都能提高
识别正确率．实验中，当指数取 ａ＝０．４时，识别的
效果最佳．在后续的实验中，将这种方式作为预处
理手段处理人脸图像．

图２ 指数衰减示意图

Ｆｉｇ．２ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｔｈｅｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｄｅｃａｙ

图３ 指数衰减因子对识别率的影响

Ｆｉｇ．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒｓ
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４ 算法描述

本文提出的算法如图４所示，详细描述如下：
第一步，读取训练样本，选取指数衰减因子

α ＝０．４对图像灰度进行指数衰减．
第二步，对经过指数衰减处理的样本进行小波

分解，选用的小波基函数是 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ基中的 ｄｂ４，
分解层数为３层，得到的小波系数是相互独立的，也
就得到了原始训练样本的一系列不同的特征．最后
选择小波变换后的ＬＬ部分作为原始图像的近似，这
样原始分辨率为１１２×９２的图像变换为１４×１２的低
频近似分量子图像，在其中保留了原始图像的大部

分能量，用于人脸识别的特征提取，有效地降低了训

练样本的维数．
第三步，利用 ＫＰＣＡ方法对训练样本数据集进

行核映射，核函数选择的是多项式函数，得到训练样

本集在核空间的投影基矩阵．训练样本集在投影基
矩阵上进行投影，构成训练样本空间．

第四步，对测试样本进行第一步和第二步的预

处理，然后在第三步中的投影基矩阵上进行投影，构

成测试样本空间．
第五步，ＫＮＮ作为分类器进行分类，并自动计

算算法识别率和识别时间，输出结果．

图４ 本文算法流程图

Ｆｉｇ．４ Ｔｈｅｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５ 实验结果

５．１ 实验环境

本文实验是在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭ ＤｕｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒＴ５５００
１．６６ＧＨｚ，内存 ５１２Ｍ，Ｗｉｎｄｏｗｓｘｐｓｐ２机器上利用
Ｍａｔｌａｂ７．０编程实现的．使用 ＯＲＬ人脸数据库作为
数据集，ＯＲＬ标准人脸库（英国剑桥大学 ＯｌｉｖｅｔｔｉＲｅ
ｓｅａｒｃｈＬａｂｏｒａｔｏｒｙ提供的识别用脸库）有４０个人的人
脸图像，每人有１０幅１１２×９２像素的人脸图像，２５６
级灰度．其中人的脸部表情和脸部细节有着不同程
度的变化，如笑或不笑，眼睛睁或闭，戴或不戴眼镜

等；人脸姿态也有相当程度的变化，深度旋转和平面

旋转可达２０°；人脸的尺度也有多达１０％的变化．
５．２ 实验结果与分析

实验 １ 预处理手段对识别性能的影响．实验
选择ＯＲＬ人脸数据库每人前５幅图像进行训练，剩
下５幅进行测试，这样训练样本集和测试样本集的
样本数均为２００．为了实验的方便性，选择多项式核
函数的次数 ｄ＝１．实验分别比较了ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ，
ＥＤ（指数衰减）＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ，ＷＴ（小波变换）＋
ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ和同时采用指数衰减 ＋小波变换的
ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ算法（本文改进方法）的识别性能，表１
给出了上述 ４种算法达到最优识别率时的主分量
数，识别率、训练时间、测试时间和单个样本识别时

间，其中单个样本识别时间 ＝（识别时间 ＋测试时
间）?２００．

实验 ２ 单样本训练情况下，各算法的识别性

能比较．人脸识别是典型的小样本训练识别问题，
为了说明本文算法的有效性，选择每人的第１幅图像
作为训练样本，剩下的９幅进行测试．比较了线性方
法ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ和非线性方法 ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ，ＫＰＣＡ＋
ＳＶＭ及本文方法的识别率．结果如表２所示．

表１ 不同算法识别性能比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

序号 算法名称
主分

量数

正确

率?％
训练

时间?ｓ
测试

时间?ｓ
单个样本

识别时间?ｓ

１ ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ３４ ８７．００ １２．９２ ８．２６ ０．１０６
２ ＥＤ＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ３２ ９２．５０ １３．０３ ９．０２ ０．１１０
３ ＷＴ＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ３４ ８９．００ ４．１３ ７．５５ ０．０５８
４ ＥＤ＋ＷＴ＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ３６ ９５．００ ４．１２ ７．８０ ０．０５９

表２ 各种算法最优识别率比较

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｏｐｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
算法名称 ＰＣＡ ２ＤＰＣＡ ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ ＷＴ＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ
识别率?％ ６８．６１ ７０．５６ ７２．７８ ７６．３９ ７９．１７
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从表１可以看出，采用指数衰减的方法 ２和 ４
能够有效克服 ＫＰＣＡ算法对光照变化的敏感，算法
识别率明显高于没有采用指数衰减的方法 １和 ３；
引入小波变换预处理后，除去了干扰分类器分类的

一些非线性因素，识别率也有近２％的提高，另外即
使识别过程中离散小波分解增加了系统开销，但在

单个样本识别时间上，引入小波分解的方法 ３和 ４
均低于没有使用小波分解的方法１和２．

表２显示在单样本训练情况下，本文算法识别
率可达７９．１７％，优于线性的 ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ方法以及

非线性的 ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ，ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ方法．在实际
应用中，取得大量训练样本的代价巨大，因此具有小

样本训练时的较高性能无疑具有重要的意义，从这

个角度而言，本文方法具有较好的实用价值．
实验 ３ 核函数参数对识别率的影响

实验中选择ＯＲＬ每人前２幅图像训练，剩下样
本进行测试，主分量数选择 ４０，且均使用了指数衰
减的预处理．比较了多项式次数 ｄ从１到５的变化
中对ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ，ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ和本文方法的识别
性能影响，表３给出了实验结果．

表３ 核参数对识别算法性能的影响

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｏｆｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

核参数 ｄ
ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ

识别率?％ 识别时间?ｓ
ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ

识别率?％ 识别时间?ｓ
Ｗｔ＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ
识别率?％ 识别时间?ｓ

１ ８２．８１ ２１．２２ ８４．０６ １１２．３３ ８６．８８ １１．０６
２ ８４．０６ ２１．７５ ８６．５６ １１６．１７ ８１．８７ １１．４１
３ ８３．４４ ２１．３８ ８５．９４ １１２．９５ ８０．３１ １１．５２
４ ８１．８７ ２０．８６ ８６．２５ １１２．０５ ７８．１３ １１．５４
５ ８１．５６ ２１．１４ ８４．６９ １１４．２５ ７５．３１ １１．１７

从表３的结果中看到：（１）总体随着多项式次数
ｄ的增加识别率反而下降，如 ｄ＝４，５时的识别率是
低于 ｄ＝２，３时的，这说明不是多项式次数越高对
识别就越有利，过复杂的多项式函数反而会降低识

别性能．（２）前２种方法在 ｄ＝２（非线性情况）下达
到最优识别率，这是因为非线性情况下 ＫＰＣＡ提取
到更多有利于分类器分类的非线性特征；而本文方

法在 ｄ＝１（线性情况下）达到最优识别率，ｄ≥２的非
线性情况反而识别率有所下降．这是因为小波分解
过程中低频子图 ＬＬ部分是人脸的平滑像，人脸的姿
态、角度、表情特征集中在其它部分，如 ＬＨ描述了人
脸的姿态．在小波分解的过程中选择ＬＬ部分作为人
脸的近似，已经很大程度上减少了光照，角度等非线

性因素对分类器的影响，当 ｄ≥２时通过非线性方法
的特征提取反而带入了不利于ＫＮＮ分类的无关非线
性特征，所以本文算法在 ｄ≥２的识别性能不如 ｄ＝１
的线性情况．（３）识别时间上，无论 ｄ如何变化本文
算法的识别时间均明显低于前２种方法，识别时间是
ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ的一半，是ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ的近十分之一．

实验 ４ 不同训练样本训练情况下，各算法的

识别性能比较

图５给出了不同训练样本情况下，线性方法
ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ，非线性方法 ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ和本文提出
的预处理＋ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ４种方法的识别率比较，由
图５可清楚地看到在少数样本训练情况下，本文提
出的方法在识别率上明显优于其它 ３种方法．图 ６
比较了没有经过小波预处理的 ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ方法和

本文方法的识别时间，从结果来看本文提出的方法

在识别时间上明显少于 ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ方法．所以认
为在ＫＰＣＡ方法中使用指数衰减和小波变换的预处
理手段不但能够克服光照变化对算法的影响，除去

干扰分类器分类的一些非线性因素，有效提高识别

精度，还能有效降低数据维数，减少算法对计算机硬

件的要求，提高识别效率．

图５ 各种算法识别性能比较

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

图６ 识别时间比较

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ
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５ 结束语

本文通过小波变换对训练样本图像进行了预处

理，有效地降低了训练样本的维数，并结合指数衰减

因子作用于图像，很大程度上克服了光照等非线性

因素对分类的影响，提取到了更有利于分类的特征．
实验结果表明本文算法能够取得优于 ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ
和ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ方法的识别性能．同时也看到指数
衰减因子需要实验方法确定，小波分解过程中基函

数和分解层数的选择对识别率有着不同程度的影

响，如何在算法中自适应地选择这些参数将是进一

步研究的问题之一；另外文中实验部分 ＳＶＭ分类器
在小样本训练情况下表现出了良好的分类特性，能

否通过本文提出的预处理方法进一步提高

ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ算法的性能也将是下一步将要进行的
工作．
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ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｎｋｅｒｎｅｌｓ［Ｃ］??Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈｐａｃｉｆｉｃ
ｒｉｍｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＰＲＩＣ
ＡＩ′０６）．Ｇｕｉｌｉｎ，Ｃｈｉｎａ：ＬＮＡＩ４０９９，２００６：４０４４１２．
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