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基于核邻域保持投影的人脸识别

庞彦伟,俞能海,沈道义,刘政凯
(中国科学技术大学电子工程与信息科学系,安徽合肥 230027)

� � 摘 � 要: � 提出了一种有效的非线性子空间学习方法:核邻域保持投影.其主要思想是通过引入线性变换矩阵

来近似经典的局部线性嵌入 ( LLE),然后通过核方法的技巧在高维空间里求解.经过推导,实际的子空间的计算可

归结为标准的特征值分解问题而非推广的特征值分解问题.在 AR人脸数据库上的试验表明该方法是有效的.
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KernelN eighborhood Preserving Projections for Face Recognition

PANG Y an�we ,i YU N eng�ha,i SHEN D ao�y ,i LIU Zheng�kai
(Depa rtm en t o f EE IS,Un iversity of Science and Techno logy o fC h ina,H efei, Anhu i 230027, Ch ina )

Abstract: � An efficien t nonlinear subspace learning m ethod, kernel neighborhood preserv ing pro jections (KN�
PP), is developed. Them ain idea is to app roxim ate the classical local linear em bedd ing ( LLE) by in troducing a linear

transform ationm atrix and then f ind the so lution in a very h igh d im ensional space by kernel tr ick. The actual com putation

of the subspace is reduced to a standard eignenvalue problem rather than the generalized one. Experim ents on AR face

database dem onstrate the effectiveness of the p ropo sed m ethod.
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1� 引言

� � 在人脸识别中为了缓解维数灾难,通常的做法是在高

维图像空间里寻找一个合适的低维子空间 (又称脸空间 )

来表示人脸.在过去十几年里出现了许多子空间学习方

法
[ 1]
.其中最流行的子空间方法是特征脸 ( eigen face)

[ 2]
和

f isherface
[ 3]
它们的基本思想分别是主元分析 ( PCA )和

F isher线性判别分析 ( LDA ).

尽管上述子空间方法在人脸识别中得到了比较成功

的应用,但它们本质上是线性的,不足以有效地描述人脸

图像中诸如光照、表情、和姿态等复杂的非线性变化. 人脸

空间更可能是一个非线性子空间.近来, Row eis和 Saul[ 4]

提出了一种称为局部线性嵌入 ( Locally L inear Embedding,

即 LLE) . LLE可以学习到非线性流形的结构.但是它有一

个问题,不能直接映射新的测试点 (该点不同于训练集合

中的任何点 ).这个问题称为 out�of�sam ple问题
[ 5]
.在 LLE

基础上,我们提出了一种新的基于核子空间的学习方法:

核邻域保持投影. 它可以解决 ou t�of�samp le问题.我们首

先引入一个线性变换矩阵来近似 LLE.然后, 通过非线性

核技巧在维数很高的空间里求解子空间.除了对 LLE进行

了直接的推广,还提出了一种有效地计算 KNPP的算法,

使最终的子空间计算归结为标准的特征值问题.与 KPCA

(核主元分析 )
[ 6]
和 KDA (核判别分析 )

[ 7]
相比, KN PP最

大的优点在于它和 LLE一样具有邻域保持特性.

2� KNPP算法概述

� � 设 X = [x1, x 2, �, xN ]是由 D 维向量组成的数据集

合.假设通过非线性映射函数 � x ! � ( x )把 X映射到

H ilbert空间 F中. KNPP的目的是对 F中的数据点 � (X )

= [ � (x1 ), � (x2 ), �, � (xN ) ]降维,把它们映射为 d维空

间中新的数据点Y = [y1, y2, �, yN ],其中 d  D .

步骤 1� 求出距离每个数据点 � (x i )最近的 k个点.

距离可以通过核矩阵K来计算.核矩阵K 的元素为K i j = �

(xi ) ∀ � (xj ).

步骤 2� 通过求解公式 ( 1)所示的最小二乘问题,计算

xi到它的邻域点之间的最佳重建权重W ij.

J 1 (W ) =#
N

i= 1

∃ � (xi ) - #
k

j = 1

W ij � (xj ) ∃
2

( 1)

上述两个步骤与 LLE的前两个步骤十分相似,故其细

节在此不再赘述.

步骤 3 � 分解核矩阵 K 并计算矩阵 M 和 Q  K =

P�PT
, M = ( I- W) ( I-W )

T
, Q = P

T
MP,其中 I表示单位

矩阵.

步骤 4� 求解下面的特征值分解问题得到向量 ri:

Qri = li ri ( 2)

其中 0< l1 < �< ld.
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� � 步骤 5� 计算向量  i并对之归一化:

 i= P� �1
ri

 i %  i  T
i K i

( 3)

步骤 6� 用下面的公式实现非线性降维

y
n

i = #
N

j= 1

 n

jK i j ( 4)

其中 z
n
i 表示向量 zi的第 n个元素.

3� KNPP的推导

� � 本节给出 KNPP的部分推导过程.步骤 4和步骤 5的

推导见下一节.需要指出, KNPP属于核子空间方法.不同

的子空间方法有不同理论出发点和代价函数.例如 PCA和

KPCA是以重建误差最小为准则的, LDA和 KDA是以类

间距离与类内距离的比值最大为优化目标的. KNPP有不

同的准则. KNPP是以 LLE为基础的.因此,首先介绍 LLE

的代价函数;然后在这个代价函数里引入一个线性变换矩

阵;最后为了得到非线性特征,利用了满足 M ercer定理的

核函数隐式地在高维特征空间中求解.

LLE的基本思想认为,如果W ij能在D 维空间里重建

数据点 i,则它也可以重建该点在 d维空间中对应的点.W ij

表示 xi的 k邻域中点 xj对重建 xi的贡献 (重建系数 ).因

此,最小化下面的代价函数就可以把高维数据 xi映射为低

维向量 yi:

J2 (Y ) =#
N

i= 1

∃ yi - #
k

j = 1

W ijy j∃
2
= trace(YMY

T
) ( 5)

它的约束项为 YY
T
= I ( 6)

其中 trace(∀)代表对矩阵求迹的算子.可见 LLE假设样本流

形是局部线性的,因此具有邻域保持的特性,这区别与诸如

PCA的全局重建的方法. KNPP很好地继承了这一特性.

然而,由于公式 ( 5)表示的代价函数 J 2仅仅依赖于权

重W ij,输出点 yi 没有显式地与输入点 xi相关联, 从而导

致了所谓的 ou t�of�samp le问题 (即不能直接映射训练集之

外的点 ).为了克服这一问题,我们把下面的线性变换引入

代价函数 J 2中:

yi =A
T
x i o rY =A

T
X ( 7)

其中A = [a1, �, ad ].于是有

� J3 (A ) = trace(YMY
T
) = trace[ (A

T
X )M (A

T
X )

T
]

= trace[A
T
(XMX

T
)A ] ( 8)

s. t.

A
T
M (A

T
X )

T
=A

T
(XX

T
)A = I. ( 9)

利用 Lagarange乘子可以求解上述受约束的最小化问

题:

L(A )=AT (XMX T )A + l( I-A TXX TA ) ( 10)

使之对于 A的梯度为 0,有

(XMX
T
)A = l(XX

T
)A. ( 11)

也即

(XMX
T
)a = l(XX

T
)a ( 12)

实际上公式 ( 12)是 KNPP的线性形式.某种意义上,

它的思想与局部保持投影 ( LPP)
[ 8]
有相似之处.但与本方

法相比, LPP除了邻域点个数外,还需要仔细调整额外的参

数,这个参数控制着这两个样本之间的相似性.

现在开始在高维空间 F 中研究上述最小化问题.在

式 ( 12)中引入非线性映射函数 �:

[ � (X )M ( � (X ) )
T
]a = l[ � (X ) ( � (X ) )

T
]a ( 13)

因为特征向量可以用F中元素的线性组合表示,所以

存在系数  i ( i= 1, �, N )使得

a =#
N

i= 1

 i � (xi ) ( 14)

把式 ( 14)代入式 ( 13)中并且两边乘以 [ � (xj ) ]
T
得到:

[ � (xj ) ∀ � (x1 ), �, � (xj ) ∀ � (xN ) ]M #
N

i= 1

 i

∀

� (x1 ) ∀ � (xi )

!

� (xN ) ∀ � (xi )

= l[ � (xj ) ∀ � (x1 ), �, � (xj )

∀ � (xN ) ]#
N

i= 1

 i

� (x1 ) ∀ � (xi )

!

� (xN ) ∀ � (xi )

( 15)

定义核矩阵KN &N (它的元素为 K ij = ( � (xi ) )
T � (x j )

= � (xi ) ∀ � (xj ) )和向量  = [  1, �,  N ],上式可写成更

紧凑的形式:

KMK  = lKK  ( 16)

至此, KN PP的计算就归结为如上式所示的广义特征

值分解问题了.

4� 从广义特征值分解到标准特征值分解

� � 如果矩阵KK可逆,那么公式 ( 16 )的广义特征值分解

问题就可以很容易地转化为标准特征值分解问题了.这种

情况下,只需在该公式的两边同时乘以逆矩阵 (KK )
�1
.不

幸地是,在实际中 KK 常常是奇异的,从而使计算非常不

稳定.为了避免这一问题,需要在式 ( 16 )基础上继续推导.

在公式 ( 16 )两边同乘  T ,得到

 T
KMK  = l TKK  ( 17)

对 K实施特征值分解:

K =P �P T
( 18)

其中 P 是正交矩阵而 �是对角矩阵.把式 ( 18)代入式

( 17) ,有

( �P T  ) TP T
MP ( �P T  ) = l( �P T  ) T ( �P T  ) ( 19)

其中应用了 PP
T
= I这一关系.

进一步地,令 r! �P T  从而  = P � �1r,式 ( 19)可简化

为 r
T
P

T
MPr= lr

T
r.因此,下式成立

P
T
MPr= lr ( 20)

最后定义Q !P T
MPr,于是有:

Qr= lr ( 21)
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注意到公式 ( 21)就是步骤 4中的公式 ( 2) .

步骤 5中对  i 的归一化用来保证与之对应的向量 ri

在 F空间里归一的.联立式 ( 7)和 ( 14)就可以得到步骤 6

中的式 ( 4).至此,完成了 KNPP的所有的推导.

5� 试验结果

� � 采用 AR人脸库
[ 9]
来评测提出的 KNPP算法. 试验中

比较了 KNPP与特征脸 ( PCA )、f isherface ( LDA )、KPCA

以及 KDA的识别率.对于所有的方法,都使它们的参数调

整到最佳.试验中均采用了最近邻分类器完成最终分类.

试验选用了 117个不同人的脸图像. AR数据库是分

两个阶段获取的,对于每个人,我们只使用了第一阶段采

集的 7幅非遮挡图像 (如图 1所示 ).从 7幅图像中随机选

取 2幅放入训练集,而剩下的 5幅放入测试集.如此,重复

5次,就得了 5个不同的训练集和测试集.试验报道的识别

率是在这些数据集上的识别率的平均值.

对这些图像按如下方式完成预处理.根据眼睛的位置

配准图像,使得所有图像中的左眼中心和右眼中心都重

合.然后把它们裁减并缩放,最后的尺寸为 60 & 60. 最后,

对图像归一化使它们具有 0均值和标准方差.

对于 KPCA、KDA和 KNPP, 采用高斯核 K ij = exp ( -

∃x i - xj ∃
2
/ ( 2∀2

) ).图 2显示了不同方法的结果. PCA

和 KPCA的识别率分别为 62. 9%和 63. 2%.表明 KPCA较

之 PCA的优势并不明显. LDA和 KDA的结果则分别为

82. 9%和 85. 3%.由于 LDA和 KDA同属有监督学习,它

们的性能都显著优于 PCA和 KCA.然而, KN PP的识别率

为 89. 4% ,比 KDA还高出 4. 1% .尽管 KNPP属于无监督

的子空间学习,它仍然优于有监督的 LDA和 KDA.这 主

要是因为 KNPP具有很好的邻域保持性.此外, KNPP通过

利用局部信息能刻画复杂的非线性流形,而其他方法只能

描述样本的全局结构,难以表示复杂的样本分布. KNPP的

这些优点继承于 LLE.

6� 结论

� � 在 LLE基础上提出了一种称为核邻域保持投影 ( KN�

PP)的非线性子空间学习方法. KNPP是对 LLE的推广.为

了使计算稳定, 我们提出了有效的计算方法,使子空间的

计算可归结为标准的特征值分解问题而非推广的特征值

分解问题.和其他子空间方法相比, KN PP具有很好的邻域

保持性质, 使得它具有更好的识别性能.值得指出的是

KNPP属于无监督学习方法,为了进一步提高分类性能,今

后将把它发展为有监督的方法.
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