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　　摘　要 :　模式识别一般首先要对数据进行降维 ,PCA和 LDA及其对应的核化算法是其中应用广泛的方法 ,但这

些算法的应用前提是假设样本数据为高斯分布 ,在少样本训练时它们的推广性能有很大局限.本文提出了一种基于支

持向量机的鉴别分析算法 ,该算法首先寻找有限样本情况下最优分类面 ,以其法线方向为投影轴对数据进行投影降

维 ,在多类情况下提供了极其丰富的方案选择投影轴.该算法体现了支持向量机的内在优良推广性能 ,克服了 PCA和

LDA等算法的局限性.本文将所提算法应用于人脸表情特征提取 ,并与 PCA、LDA、KPCA、GDA等算法进行了比较 ,结果

表明该算法的有效性.
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Abstract :　Dimension reduction of data is usually an important preprocessing step in pattern recognition. PCA and Fisher’s

LDA and their kernelized versions are widely used approaches for dimension reduction. But they have limitations when used for

small sample training because of their Gaussian distribution assumption. This paper propose an algorithm for dimension reduction

called support vector discriminant analysis (SVDA) ,which first looks for the optimal separating hyperplane by SVM algorithm and

then project data in the corresponding normal direction. In multiclass cases ,the algorithm has many choices for selecting projecting

axis . The algorithm has the intrinsic nice generalization ability of SVM. The paper applies the algorithm to the feature extraction in

facial expression recognition application and compares the results to other algorithms such as PCA ,LDA , KPCA and GDA. The re2
sults show the effectiveness of the proposed algorithm.
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1　引言

　　在许多统计模式识别或统计学习问题如图像识别

中 ,由于原始数据的维数很高 ,不适合直接进行处理.数

据维数太高会使得算法计算量太大 ,鲁棒性变差 ,算法

太复杂而影响其推广性能等 ,因此首先需要对输入数据

进行降维.应用广泛的传统降维方法有主元分析 ( PCA)

法和 Fisher线性鉴别分析 (LDA)法等[1 ] . PCA选择信号

重构时均方误差最小的投影方向 ,它是无监督方法 ,它

没有利用训练样本的类别信息 ,PCA有利于进行数据表

示. Fisher LDA是一种有监督方法 ,它利用了训练样本

的类别信息 ,其选择的投影方向使类间离散度与类内离

散度的比值最大 ,因此 LDA充分保留了数据的类别结

构 ,有利于进行分类.一般情况下 ,为了分类目的 ,就

PCA和LDA方法来说 ,LDA方法要优于 PCA方法.如图

1所示为高斯分布、包含有两个类别的二维数据 ,它们

的 PCA投影轴和LDA投影轴如图 1 ( a)所示 ,一维 PCA

和一维LDA投影及其分布如图 1( b)所示.从图 1 ( b)可

以看出 ,PCA投影后两个类别的数据很大部分重叠在一

起 ,已经无法在一维特征上进行正确分类.而 LDA投影

后两个类别的数据全部分离开 ,所以能得到正确的分

类.
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　　无论是 PCA还是LDA都是假定样本数据为高斯分

布 ,它们利用了有限样本对均值和方差的估计来代替高

斯分布中的均值和方差等参数 ,在这种估计很符合测试

数据分布时 ,就能得到很好的结果 ,而如果这种估计与

实际参数偏差较大时 ,就会得到比较差的结果.比如 A

M Martinez和A C Kak[2 ]就研究了很小样本情况下 ,即使

为了进行分类 , PCA

不一定比 LDA 效果

差 ,他们给了一个典

型情况如图 2 所示 ,

两类数据分布如图 2

中的虚线椭圆所示 ,

图中小园圈和小十字

分别表示来自两个类

别的训练数据 ,这时

由两个训练样本得到的投影轴分别为图中标有 PCA和

LDA的两条线 ,图中的 DPCA 和 DLDA 分别为 PCA 和

LDA算法下的分类线 ,显然这种情况下 PCA对整个样

本空间的数据能得到更好的分类结果.

一般来说 ,在图像识别问题中 ,原始数据表现了非

常强的非线性关系 ,而 PCA和LDA处理的是线性关系 ,

这时 ,可以利用某种非线性变换 ,将输入数据映射到某

一高维甚至是无穷维的特征空间再利用 PCA或LDA的

方法 ,而这种映射也不需要显式进行 ,只需用核函数隐

式进行就可以 ,这就得到了核化的 PCA 和 LDA ,即 B

Scholkopf等所提出的 KPCA[3 ] ,S Mika 等提出的 KFD[4 ] ,

G Baudat和 F Anouar提出的 GDA[5 ]等方法.

无论是 PCA、LDA 或是核化的 KPCA、KFD 和 GDA

等 ,或是这些算法的各种变种 ,如陈松灿等人所提出各

种形式的 PCA[6～8]等 ,它们有一个共同特点 ,就是假设

数据为正态分布 ,利用有限样本对均值和方差等的估计

值来代替正态分布中的对应均值和方差 ,所以这些算法

只有在这些参数估计比较准确的情况下才适用.图 3所

示为线性可分的两类样本 ,图 3 ( a)显示了对应的 PCA

和LDA投影轴 ,图 3( b)为对应的一维 PCA和LDA投影

及分布 ,可以看出 ,投影后两类数据中有些样本再不能

进行正确分类 ,从图 3( a)可以看出 ,如果选择图中虚线

作分类线 ,即选择虚线的法线作投影轴 ,则该例中的样

本是线性可分的 ,但 PCA和 LDA投影都不能找到正确

的投影方向.

支持向量机 ( SVM)是一种有限样本情况下优秀的

机器学习方法[9 ] ,该算法从 1995 年 C Cortes ,和 V Vap2
nik[10]提出以来就得到了及其广泛的应用 ,其应用主要

在模式分类和回归两个方面.支持向量机方法寻找有限

训练样本情况下最优分类面 ,使得分类间隔达到最大 ,

是V Vapnik的结构风险最小化原理的具体应用 ,在有限

样本情况下学习结果具有优良的推广性能.本文将支持

向量机算法应用在数据降维和特征提取方面 ,我们称之

为支持向量鉴别分析 ( SVDA) ,该算法利用支持向量机

内在的优良性能 ,比如核技巧及良好的推广性能等 ,寻

找在有限样本情况下使得类间分离间隔最大的投影方

向 ,得到降维数据具有最大类间分离性 ,在多类情况下 ,

可以具有极其丰富的方案选择最佳投影轴 ,并且不需要

假设数据的概率分布模型.下面首先介绍该算法 ,接着

介绍该算法在人脸表情识别方面的应用 ,给出识别结

果 ,并与 PCA ,LDA ,KPCA ,GDA等算法进行比较分析 ,最

后讨论了有关结果 ,给出了我们的结论.

2　支持向量鉴别分析

211　两类情况

设{ xi , yi} , i = 1 , ⋯, l 为训练数据 , xi ∈Rd 为 d 维

训练样本 , yi∈{ - 1 ,1}为样本 i 的类别信息.根据 SVM

理论[10 ,11 ] ,为使训练时得到的算法具有对未知测试样

本数据具有良好推广性 ,应该选择决策面 H离最近训

练样本最远 ,即使得图 4 ( a)所示 H1 和 H2 之间距离最

大 ,而图 4 ( b)所示的决策面就不如4 ( a)图 ,这就是 SVM

理论非常直观的几何解释.设决策面 H方程为

H : xT w + b = 0 (1)

H1和 H2的方程分别为 ,
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H1 : xTw + b = - 1 (2)

H2 : xTw + b = + 1 (3)

在线性可分的情况下 ,所有样本必须满足方程

xT
iw + b≥+ 1　for　yi = + 1 (4)

xT
iw + b≤- 1　for　yi = - 1 (5)

H1和 H2之间的距离为 2/ ‖w‖2 ,使得 H1 和 H2 之间

距离最大就是使得目标函数 1
2
‖w‖2 最小.如果不是

线性可分的情况 ,则目标函数中要加上错分样本的惩罚

项 ,即最小化下面的函数

1
2
‖w‖2 + C∑

i

ξi (6)

而训练样本必须满足下面条件

xT
iw + b≥+ 1 -ξi　for　yi = + 1 (7)

xT
iw + b≤- 1 +ξi　for　yi = - 1 (8)

对于支持向量分类 ,我们需要求出最优分类面 H : xTw

+ b = 0 ,而进行 SVDA分析时 ,只需求出投影轴 w ,然后

对任意样本 x ,可以求得投影坐标为 y = wT x .

方程 (6)是一个二次优化问题 ,它的对偶问题为 :

maxLD≡∑
l

i = 1

αi -
1
2 ∑

l

i , j

αiαj yi yj xi·xj (9)

s. t . 　　∑
l

i = 1

αi yi = 0 (10)

0≤αi≤C , i = 1 , ⋯, l (11)

其中 xi·x表示向量 xi 和 x的内积 ,这时 ,得到的投影轴

为 w = ∑
l

i

αi yi xi ,对任意样本 x的投影坐标为

y = wT x = ∑
l

i

αi yi ( xi·x) (12)

通过解对偶问题 (9)得到投影公式 (12) .可以看出 ,

投影运算只涉及到内积运算 ,所以式 (12)所示的线性投

影方程很容易通过核函数方法推广到非线性情况.

根据支持向量鉴别分析的几何解释 ,很容易知道 ,

对图 1、图 2和图 3所示的几种样本分布情况 ,支持向量

鉴别分析都能够找到正确的投影轴 ,并且使得投影后不

同类别的样本之间间隔达到最大.

212　非线性推广

前面介绍的是线性支持向量鉴别分析 ,得到线性投

影方程 (12) .在诸如人脸表情识别这样的图像识别问题

中 ,其特征表现了非常强的非线性关系 ,所以有必要将

式 (12)推广到非线性情况 ,由于对偶问题式 (9)及投影

方程 (12)都只涉及到内积运算 ,所以借助于核技巧很容

易将上面的线性方法推广到非线性情况. 设Φ: xi →
Φ( xi)为非线性映射 ,它将输入数据映射到某一高维甚

至是无限维的特征空间 H中 ,而在特征空间 H中两个

向量Φ( xi) ,Φ( xj)的内积可以用核函数 k ( xi , xj)来实

现 ,即有

k ( xi , xj) =Φ( xi)·Φ( xj) (13)

这时优化问题 (9)变为

maxLD≡∑
l

i = 1

αi -
1
2 ∑

l

i , j

αiαj yi yj k ( xi , xj) (14)

s. t . 　　∑
l

i = 1

αi yi = 0 (15)

0≤αi≤C , i = 1 , ⋯, l (16)

问题 (14)的解为 w = ∑
l

i

αi yiΦ( xi) ,它是高维特征空间

H中的解向量 ,但我们并不需要显式地得到 H中的投

影轴 w ,我们只要对任意样本 x进行投影 ,而这时对任

意样本 x的投影坐标变为 :

y = w·x = ∑
l

i

αi yi k ( xi , x) (17)

式 (17)只用到核函数.常见的核函数有 :

(1)线性核函数 : k ( xi , xj) = xi·xj ;

(2)多项式核函数 : k ( xj , xj) = ( xi·xj + c) d ;

(3)高斯径向基函数核函数 : k ( xi , xj) = e
-
‖x

i
- x

j
‖

2

2σ
2

;

(4) Sigmoid核函数 : k ( xi , xj) = tanh( c ( xi·xj) + d) .

213　多类情况推广

前面讨论的是二类问题 ,这种情况下可以选择的投

影轴只有一个 ,这类似于 Fisher LDA分析.对于多类情

况 ,我们可以通过下面几种方案选择不同的投影轴 ,首

先假设我们共有 c类样本数据.

(1)数据降为 c - 1维 :第一步在 c类数据中任意选

择一类数据作为第一类 ,剩下的 c - 1 类数据作为第二

类 ,进行前面介绍的基本二类投影 ,这样可以得到一个

投影轴 ,这个投影把选作第一类的类别数据从其他类中

分离开来.第二步在剩下的 c - 1类数据中选任意一类

作为第一类 ,剩下的 c - 2类数据作为第二类 ,进行基本

的二类投影 ,这样也可以得到一个投影轴 ,分离出第二

个类别数据.以此类推 ,到最后只有两类数据时 ,可以得

到一个投影轴 ,分离最后两个类别的数据.显然 ,这样一

共可以得到 c - 1个投影轴 ,数据降到 c - 1 维.在每一

步中选择作为第一类数据的选择方式不同 ,使得这种方

式下选出 c - 1个投影轴的方案也各不相同 ,存在有很

多种方案.

(2)数据降为 c维 :选择其中一个类别数据作为第

一类 ,剩下的其他全部类别数据作为第二类 ,进行基本

二类投影 ,可以得到一个投影轴.这种方式下 ,每个类别

都有一次机会作为第一类 ,所以一共可以得到 c个投影

轴 ,数据降到 c维.这类似于分类法中的一对多处理过

程.

(3)数据降为 c ( c - 1) / 2 维 :每次选择其中任意两
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个类进行基本二类投影 ,而不考虑其他类别数据的影

响 ,可以得到一个投影轴 ,从 c个类中选二类出来共有

c ( c - 1) / 2种方式 ,这样可以得到共 c ( c - 1) / 2 个投影

轴 ,这类似于分类法中的一对一处理过程.

(4)数据降为其他维数 :选择其中某些类作为第一

类 ,选择其他一些类作为第二类 ,进行基本二类投影.每

一次不同的选择方案都可以得到一个投影 ,而 c类数据

这样组合成两类数据的方案是非常之多的 ,所以可以得

到很多不同的投影轴 ,而每种投影轴都代表了对原来数

据最大化分离的不同方案 ,上面 (1) 、(2)和 (3)只是这种

情况的特例.在这种选择方式下 ,要注意使得每一个类

都有机会从其他类中分离开 ,比如可以将这里的方案同
(1) 、(2)或 (3)结合使用.方案 (1) 、(2)或 (3)本身也可以

单独使用 ,或是结合使用.

在多类情况下 ,第 (4)种选择方案给了 SVDA分析

非常丰富的方案选择不同的投影 ,具体如何选择可以根

据问题的性质来决定 ,而这恰恰是 SVM分类算法中所

不能提供的.在分类问题中 ,一般都是选择一对一或一

对多的方式 ,而进行数据投影降维时 ,则可以根据我们

目的希望将哪些类别从哪些类别中尽量分离开进行不

同的组合来选择最优的投影轴.

SVDA算法的计算复杂度相对样本数而言和 SVM

是一个数量级的 ,比如方案 (2)和 (3)就类似于一对多和

一对一 SVM ,而方案 (1)比一对多 SVM的计算量更少 ,

方案 (4)的计算量取决于具体选择的投影轴个数 ,它们

都是和 SVM在一个计算复杂度上.下面介绍 SVDA算法

在人脸表情识别中的应用.

3　SVDA算法在人脸表情识别中应用

　　人脸表情识别是人机自然交互领域的一个热点课

题 ,它在人机交互、安全防范、远程教育、远程商务、计算

机游戏、多媒体制作、测谎、可视电话、电视会议、辅助医

疗、行为科学、精神分析等领域中有着广泛的应

用[12 ,13] .

本文将 SVDA算法应用在人脸表情识别研究中 ,从

而验证 SVDA算法的有效性.实验使用日本女性人脸表

情数据库 JAFFE静态图像库. JAFFE静态图像库由 10

人共 213幅图像组成 ,每人包含愤怒、厌恶、恐惧、高兴、

中性、悲伤和惊奇共 7 种表情 ,图 5 是其中一组惊奇表

情图像 ,图 6所示为对应于图 5所剪切出的纯表情人脸

图.

首先将图 6所示表情图像归一化到 30×30像素大

小 ,亦即每个样本数据为 900维.在 JAFFE库上 ,选择每

人每种表情一幅图像作训练 ,因为 JAFFE库有 10个人 ,

所以每种表情共有 10 个样本图像作为训练 ,7 种表情

共 70个样本数据构成训练集.选择剩下的每人每种表

情二幅图像作测试 ,即每种表情共有 20 个样本图像作

为测试 ,7种表情共 140个样本构成测试集.

表 1列出了我们得到的实验结果 ,每行表示的是同

一种特征提取方法而不同分类器得到的表情识别结果 ,

每一列表示的是同一分类器但不同特征提取算法得到

的表情识别结果.其中分类器 KNN1表示的是 k 最近邻
( k = 1)分类器 , KNN3 表示的是 k 最近邻 ( k = 3)分类

器 ,OAASVM 是一对多方式的多类 SVM 分类算法 ,

OAOSVM是一对一方式的多类 SVM分类算法 ,BSVM2

是V. Franc[15]等实现的多类 SVM分类算法.特征提取算

法包含有 PCA、KPCA、LDA、GDA、SVDA等算法 ,各个算

法后面的数字表示特征提取后保留的特征个数 ,即投影

轴的个数 ,亦即降维后数据的维数.比如 PCA(7)表示用

PCA方法将原来 900维样本降为 7为特征样本.所有用

到核函数的算法都是用高斯径向基函数核函数 ,参数取
σ= 3.
表 1　各种特征降维方法与各种分类器组合得到的表情识别率

降维算法 KNN1 KNN3 OAASVM OAOSVM BSVM2

PCA(7) 78. 57 % 72. 14 % 77. 14 % 80. 00 % 77. 86 %

KPCA(7) 80. 00 % 76. 43 % 50. 00 % 46. 43 % 52. 14 %

LDA(7) 81. 43 % 74. 29 % 76. 43 % 77. 14 % 75. 71 %

GDA(6) 88. 57 % 88. 57 % 91. 43 % 89. 29 % 91. 43 %

SVDA(6) 89. 21 % 89. 21 % 87. 14 % 90. 00 % 90. 07 %

SVDA(7) 91. 43 % 90. 00 % 91. 43 % 90. 00 % 91. 43 %

PCA(21) 83. 57 % 82. 14 % 90. 00 % 90. 00 % 90. 71 %

KPCA(21) 81. 43 % 80. 00 % 72. 86 % 77. 14 % 82. 14 %

LDA(21) 83. 57 % 75. 00 % 80. 71 % 76. 43 % 79. 29 %

SVDA(21) 91. 43 % 89. 29 % 91. 43 % 91. 43 % 90. 00 %

SVDA(28) 92. 14 % 90. 71 % 92. 86 % 92. 14 % 92. 86 %

PCA(70) 83. 57 % 82. 14 % 91. 43 % 92. 14 % 92. 14 %

KPCA(70) 83. 57 % 82. 14 % 93. 57 % 92. 86 % 92. 86 %

LDA(70) 85. 71 % 79. 29 % 93. 57 % 93. 57 % 92. 14 %

SVDA(70) 93. 57 % 91. 43 % 93. 57 % 93. 57 % 92. 14 %
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　　表 1中的 SVDA(6)选择了 6个投影轴 ,即 2. 3节中

介绍的方案 (1) . SVDA(7)选择了 7个投影轴 ,即 2. 3 节

中介绍的方案 (2) . SVDA(21)选择的是任意两个类进行

二类 SVDA投影 ,即 2. 3节中介绍的方案 (3) . SVDA(28)

选择了 SVDA(7)和 SVDA(21)两种方式的结合 ,共有 28

个投影轴. SVDA(70)选择的是 SVDA(7) SVDA(21)中的

28个投影轴 ,以及 3 类对剩下 4 类这种选择中的 42 种

投影轴.为了可比性 , PCA , KPCA等选择的投影轴个数

与 SVDA一样 ,而 GDA最多只有 c - 1个投影轴 ,所以只

有 GDA(6) .没有选择更少的投影轴是因为对 SVDA而

言 ,比 6更少的投影轴个数已不能将 7个类的类别结构

完全反映出来 ,这时的识别率很低 ,其实可以看出 ,对

PCA、KPCA、LDA等算法 ,选择 7个特征时识别率已经比

较低了.表 1中的特征个数最大只取 70是因为 KPCA算

法只能取到最大样本个数 ,在我们实验中 ,训练样本只

有 70个 ,所以特征个数最多取 70.

由表 1可以看出 ,SVDA算法的优势是显而易见的.

特别是在特征提取维数较低时 , GDA和 SVDA相对其他

的特征提取方法有明显的优势 ,但 GDA只有一种方案.

比较奇怪的是在特征个数比较少的时候 , KPCA方法在

我们的实验中识别率一直偏低 ,甚至不如 PCA算法.如

果特征维数取到 70 时 ,各种特征提取方法的优劣区别

已经不大 ,但 SVDA还是有一些微弱优势 ,SVDA算法的

优越性一方面来自 SVM算法的内在优势 ,另一方面则

是来自 SVDA提供了很多的投影轴选择方案 ,使得数据

的分类信息能尽可能被充分利用.从表 1 还可以看出 ,

对 SVDA而言 ,特征提取后各种分类器的分类效果都差

不多 ,并且 k最近邻 ( k = 1)方法基本上已经达到最佳

了.总体来说 ,SVDA方法基本上是最优的.

4　结论

　　模式识别中 ,进行原始数据降维处理是很重要的一

个环节 ,一方面它可能降低噪声的影响 ,另一方面可以

大大减少后续算法的计算量 ,同时还可以增强算法的鲁

棒性等 ,所以降维方法的研究一直是模式识别领域中一

个热门的研究课题.本文提出了一种基于 SVM的数据

降维处理算法 SVDA ,它具备了 SVM算法内在的许多性

质 ,比如良好的对未知样本的推广性能 ,容易借助于核

函数进行非线性推广等.同时 ,SVDA又不同于 SVM分

类算法 ,这可以从几个方面来看 :首先 SVDA不需要寻

找决策面 ,不需要构建决策函数 ,其次作为特征提取算

法所得结果可以结合其他特征提取算法比如人脸表情

识别中的几何特征提取法相结合 ,作为后续分类器输入

数据 ,再者 SVDA算法提供了比 SVM更为广泛得多的投

影轴选择方案 ,比如我们实验中的 SVDA(6) 、SVDA(28)

和 SVDA(70)等 ,这是 SVM算法不具备的.本文将 SVDA

算法在 JAFFE人脸表情库上进行了广泛的各种实验 ,并

与其他常用的数据降维算法包括 PCA、KPCA、LDA、GDA

等进行了对比分析 ,从实验结果看 ,SVDA算法是非常

有效的 ,也许最重要的一个原因是它没有对数据的分布

作任何假设 ,而在有限样本情况下要得到原始数据的真

实概率分布是比较困难的.
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