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摘 要： 针对高维数、小样本数据分类问题，提出一种基于随机子空间正交局部保持投影的支持向量机．利用
随机子空间方法对原始高维样本的特征空间进行多次随机采样，生成多个具有不同特征子集的基支持向量机（ＳＶＭ）
分类器；利用正交局部保持投影对各基ＳＶＭ分类器的样本进行特征提取，实现维数约简；然后，利用降维后的样本对
各基ＳＶＭ分类器进行训练；采用贝叶斯求和准则将各基ＳＶＭ的分类结果进行融合以得到最终的分类结果．典型人脸
数据库识别结果验证了本方法的可行性和有效性．
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１ 引言

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是由 Ｖａｐ
ｎｉｋ在统计学习和ＶＣ维的理论基础上发展起来的学习
机器，在文本分类、图像识别、入侵检测、生物信息等领

域得到了较为成功的应用，表现出了优良的性能［１］．尽
管支持向量机学习方法的优点主要表现在学习器的泛

化能力与输入特征矢量的维数无关，但是如果输入矢量

维数增加，支持向量机的计算复杂性和空间复杂性将急

剧增加，从而导致训练时间长和耗用内存资源大．通常
可以从两个方面来解决这个问题：一种是训练算法的改

进，如序贯最小优化算法［２］；另一种改进方法是通过简

化训练数据集来降低计算复杂性，主要包括特征选择和

特征提取两种途径．特征选择法通过从输入特征中选择
一部分相关（或重要）的子集，并剔除不相关的特征来达

到简化数据集的目的．特征提取的任务是通过对高维的
输入特征进行某种数学变换，将数据投影到一个低维空

间，获得新的低维特征，以减少训练时间和存储空间的

开销．
常用的特征提取方法有主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍ

ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［３］、独立成分分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［４］和线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［５］等．这几种特征提取方法具有坚实
的理论基础，易于实现和分析，但是它们均为全局线性

方法，无法揭示数据内在的非线性结构．为了实现非线
性特征提取，可以借助于核技巧或核技术，将传统的线
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性技术核化，如Ｍｅｎｇ等提出的基于核 ＰＣＡ的模糊支持
向量机，并将其应有于雷达发射信号的分类［６］；应自炉

等提出的基于支持向量鉴别分析的人脸表情识别算

法［７］．但是，核化的特征提取方法往往依赖于某种隐式
映射，不易直观地理解其工作机理，并且如何选择核函

数及确定最优的核参数尚无可靠的理论依据．另一类
重要的非线性特征提取技术是基于局部特性的流形学

习方法，如２００３年 Ｈｅ等提出的局部保持投影（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）算法［８］．与经典的 ＰＣＡ、ＩＣＡ和
ＬＤＡ等全局保持方法不同，ＬＰＰ能够保持数据的局部拓
扑结构信息．然而，由于 ＬＰＰ方法所取得的基向量并不
是正交的，这使得重构数据很困难．针对这一问题，Ｃａｉ
等提出了正交局部保持投影（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬＰＰ，ＯＬＰＰ）方
法［９］．该方法能够获得一组正交基向量，而且比 ＬＰＰ方
法具有更强的局部保持能力．

除了高维数据易于导致维数灾困难之外，由于支

持向量机采用的是典型的监督学习机制，过少的训练

样本将导致学习器的泛化性能下降．另外，支持向量机
的学习性能在很大程度上还取决于核函数及参数的合

理配置．集成学习通常能获得比单一学习器更好的性
能，且其学习结果对各基学习器的具体参数设置并不

敏感［４］．进一步，理论和实验表明，如果用于集成的学
习器之间相互独立，将可以得到最佳的学习精度．目
前，随机子空间方法常用于增强集成分类器之间的独

立性．为此，针对高维、小样本数据分类问题，提出一种
基于随机子空间正交局部保持投影的支持向量机（Ｒａｎ
ｄｏｍＳｕｂｓｐａｃｅａｎｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄＳＶＭ，ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ），并将其应用于人脸识别问
题．

２ 基于随机子空间正交局部保持投影的支
持向量机

ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的设计思路为：首先，利用随机子空
间方法对原始高维样本的特征空间进行随机采样，生

成多个具有不同特征子集的基 ＳＶＭ分类器；其次，利用
正交局部保持投影对各基ＳＶＭ分类器的样本进行特征
提取，实现维数约简；然后，利用降维后的样本对各基

ＳＶＭ分类器进行训练；最后，采用合适的集成准则将各
ＳＶＭ的分类结果进行融合以得到最终的分类结果．
２１ 随机子空间采样

随机子空间方法最早是由 Ｈｏ提出的，最初是为了
克服决策树分类器中存在的过学习问题，以提高分类

器的泛化性能［１０］．设 ＳＶＭ的原始样本集为 Ｘ＝［ｘ１，
…，ｘｉ，…，ｘｎ］ＲＭ×ｎ，其中 ｎ为样本个数，Ｍ为样本维
数．根据均匀分布，在 Ｘ上随机抽取Ｄ个不同的子空
间，得到新样本集 Ｘｄ＝［ｘｄ１，…，ｘｄｉ，…，ｘｄｎ］Ｒｐ×ｎ，其中

ｄ＝１，２，…，Ｄ，ｐ为随机子空间的特征维数且ｐ＜Ｍ．利
用新样本集 Ｘｄ可以建立一个ＳＶＭ分类器珘φ

ｄ（ｘ），如此
重复对样本集 Ｘ进行Ｄ次随机采样则可以建立Ｄ个具
有不同特征子集的ＳＶＭ分类器．
２２ 正交局部保持投影降维

虽然随机子空间的特征维数低于原始样本集的维

数，具有一定的降维效果，但是为了进一步降低 ＳＶＭ的
计算复杂性和空间复杂性，需要利用 ＯＬＰＰ对定义在各
随机子空间上的ＳＶＭ的样本进行特征提取．ＯＬＰＰ的核
心思想是在特征值求解过程中增加了正交约束［９］，算

法步骤如下所述：

Ｓｔｅｐ１ ＰＣＡ降维．将样本数据 ｘｄｉ投影到ＰＣＡ子空
间上，去除特征值为０的特征．ＰＣＡ的转换矩阵用 ＷＰＣＡ
来表示．通过 ＰＣＡ降维，保留绝大部分信息，降低维数，
尽可能去除“噪声”．

Ｓｔｅｐ２ 构建邻接图 Ｇ．计算任意样本 ｘｄｉ与其它样
本点之间的欧氏距离，如果点 ｘｄｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ；ｊ≠ｉ）
属于离 ｘｄｉ最近的ｈ个样本点之一，则认为它们是近邻
点，即邻接图 Ｇ有边ｘｄｉｘｄｊ．

Ｓｔｅｐ３ 定义权重矩阵 Ｓ＝［Ｓｉｊ］ｎ×ｎ．如果邻接图 Ｇ

有边ｘｄｉｘｄｊ，则给该边赋予权重 Ｓｉｊ＝ｅ－‖ｘ
ｄ
ｉ－ｘ

ｄ
ｊ‖

２／２σ
２

，否则

Ｓｉｊ＝０，其中σ为事先给定的控制参数．
Ｓｔｅｐ４ 计算投影矩阵．定义对角矩阵 Ｂ，其对角

线上的元素 Ｂｉｉ＝∑
ｊ
Ｓｉｊ；拉普拉斯矩阵 Ｌ＝Ｂ－Ｓ；投影

矩阵 ＷＯＬＰＰ＝［ａ１，ａ２，…，ａｋ，…ａｍ］，ｋ＝２，…，ｍ，ｍ为
投影向量个数．并令 Ａ（ｋ－１）＝［ａ１，…，ａｋ－１］，Ｃ（ｋ－１）＝
［Ａ（ｋ－１）］Ｔ（ＸｄＢ（Ｘｄ）Ｔ）－１Ａ（ｋ－１），则各投影向量｛ａ１，ａ２，
…，ａｋ，…ａｍ｝可由以下迭代过程获得：

（１）计算 ａ１，ａ１为矩阵（ＸｄＢ（Ｘｄ）Ｔ）－１ＸｄＬ（Ｘｄ）Ｔ对
应最小特征值的特征向量．

（２）计算 ａｋ，ａｋ为 Ｑ（ｋ）对应最小特征值的特征向
量，其中 Ｑ（ｋ）＝｛Ｉ－（ＸｄＢ（Ｘｄ）Ｔ）－１Ａ（ｋ－１）［Ｃ（ｋ－１）］－１

［Ａ（ｋ－１）］Ｔ｝·（ＸｄＢ（Ｘｄ）Ｔ）－１ＸｄＬ（Ｘｄ）Ｔ．
Ｓｔｅｐ５ 特征提取．投影矩阵 Ｗｄ＝ＷＰＣＡＷＯＬＰＰ．对于

样本 Ｘｄ，特征提取 Ｙｄ＝（Ｗｄ）ＴＸｄ，得到新样本 Ｙｄ＝
［ｙｄ１，…，ｙｄｉ，…，ｙｄｎ］Ｒｍ×ｎ．
２３ 支持向量机分类

设训练样本集｛（ｙｄｉ，ｚｉ）｝ｎｉ＝１，样本 ｙｄｉ∈Ｒｍ，ｚｉ∈｛－
１，＋１｝为类别标签．ＳＶＭ通过求解式（１）找到一个具有
最大间隔的超平面［１］：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．
ｚｉ［（ｗ·ｙｄｉ＋ｂ）＋ξｉ－１］≥０

ξｉ≥
{ ０

（１）
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其中，ｗ为权向量，ｂ为偏置项，Ｃ是用于控制误差的惩
罚常数，ξｉ为非负松弛因子．

利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法可以把式（１）转化为其对偶形
式［１］：

ｍａｘ
α
∑
ｎ

ｉ′＝１
αｉ′－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｉ′＝１
αｉαｉ′ｚｉｚｉ′（ｙｄｉ·ｙｄｉ′）

ｓ．ｔ．
∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｚｉ＝０

αｉ∈［０，Ｃ
{

］

（２）

通过对上式进行求解，得最优解α ＝（α１，…，αｎ）Ｔ．
选取α的一个正分量０＜αｉ＜Ｃ，并据此计算偏置项

ｂ＝ｚｉ′－∑
ｎ

ｉ＝１
ｚｉαｉ（ｙｄｉ，ｙｄｉ′）．

对未知类别的数据点 ｙｄＴ，可以通过如下线性判别
函数决定其所属类别：

ｆｄ（ｙｄＴ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｚｉ（ｙｄｉ·ｙｄＴ）＋ｂ） （３）

对于非线性ＳＶＭ的情况，通过核函数 Ｋ（ｙｄｉ，ｙｄＴ）＝

（ｙｄｉ）×（ｙｄＴ）将输入空间映射到高维特征空间，即用
核函数 Ｋ（ｙｄｉ，ｙｄＴ）代替线性 ＳＶＭ中的点积（ｙｄｉ·ｙｄΤ）形
式．
２４ 算法步骤

综上所述，基于随机子空间正交局部保持投影的
支持向量机分类算法可概括为：

训练阶段：

输入：训练样本集 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｎ］ＲＭ×ｎ

及其类别标签Ｚ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ］．
输出：Ｄ个ＳＶＭ分类器珘φ

ｄ（ｘ），ｄ＝１，２，…，Ｄ．
步骤：Ｆｏｒｄ＝１，２，…，Ｄ

１．按均匀分布采样方式，从 Ｍ维训练样
本Ｘ中随机选择ｐ维构成随机子空间Ｘｄ；

２．利用 ＯＬＰＰ算法对 Ｘｄ进行特征提取
生成新的训练样本Ｙｄ；

３．利用 Ｙｄ构造ＳＶＭ分类器珘φ
ｄ（ｘ）．

Ｅｎｄ
测试阶段：

输入：测试样本 ＸＴ＝［ｘＴ１，ｘＴ２，…，ｘＴｎ］ＲＭ×ｎ，
ＳＶＭ分类器珘φ

ｄ（ｘ），类别总数 ｃ．
输出：测试样本 ＸＴ的分类结果Ｒ（ＸＴ）．
步骤：Ｆｏｒｄ＝１，２，…，Ｄ

１．找出训练子空间样本 Ｘｄ对应的测试
样本ＸＴ的子空间ＸｄＴ；
２．利用 ＯＬＰＰ算法对 ＸｄＴ进行特征提取

生成新的测试样本ＹｄＴ；
３．利用ＳＶＭ分类器珘φ

ｄ（ｘ）对 ＹｄＴ进行分

类，获得 ｆｄ（ｙｄＴ）．
Ｅｎｄ

利用贝叶斯求和规则融合分类结果 ｆｄ（ｙｄＴ），得最

终分类结果 Ｒ（ＸＴ）＝ａｒｇｍａｘ
ｇ
［∑

Ｄ

ｄ＝１
Ｐ（ｇ｜ｄ）］，其中 ｇ＝

１，２，…，ｃ，Ｐ（ｇ｜ｄ）是一个测试样本在 ｄ分类器中属于
ｇ类的概率，有 Ｐ（ｇ｜ｄ）＝１／｛１＋ｅｘｐ（－ ｆｄ（ｙｄΤ））｝．

３ 实验结果与分析

分别选用 Ｙａｌｅ和 ＵＭＩＳＴ人脸数据库进行实验分
析，并和标准支持向量机（ＳＶＭ）、基于随机子空间的支
持向量机（ＲＳＳＶＭ）及基于 ＯＬＰＰ降维的支持向量机
（ＯＬＰＰＳＶＭ）相比较．为了比较的公平性，这４种支持向
量机的共有参数均设为一致，如均选用高斯径向基核

函数且核函数宽度均为１，惩罚因子 Ｃ＝１，ＯＬＰＰ近邻数
ｈ＝５．仿真中，每个实验均做 ３０次，取平均值．计算机
的硬件配置为：ＰｅｎｔｉｕｍＣＰＵ主频２２０ＧＨｚ，内存２ＧＢ，采
用ＭＡＴＬＡＢ７８０软件编程．
３１ Ｙａｌｅ人脸库及实验结果

Ｙａｌｅ数据库（ｈｔｔｐ：／／ｃｖｃ．ｙａｌｅ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｙａｌｅｆａｃｅｓ／
ｙａｌｅｆａｃｅｓ．ｈｔｍｌ）是由耶鲁大学计算机视觉与控制中心创
建的人脸图像库．该数据库由１５个人组成，共１６５张灰
度图像．每个人含有不同光照、表情、姿态等变化共 １１
张图像．实验中，图像的大小为 ３２×３２．实验选取每个
人的前 ６张图像用于训练，剩下的 ５张图像构成测
试集．

实验过程中，ＯＬＰＰ特征维数 ｍ＝１６，随机子空间个
数 Ｄ＝２０，分析随机子空间维数对算法分类精度的影
响，图１给出了 ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的分类精度与随机子空间
维数的关系．由图 １可以看出，当随机子空间维数为
１５０时，分类精度最高．因此，在接下来的实验中，对于
Ｙａｌｅ人脸库，选择随机子空间维数 ｐ＝１５０．

保持随机子空间维数 ｐ＝１５０不变，分析随机子空
间个数对 ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ分类性能的影响．图 ２给出了
ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的分类精度和分类时间随子空间个数的
变化情况．由图２（ａ）可以看出，随机子空间个数对算法
的分类精度影响不大．图２（ｂ）则表明：ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的
分类时间与随机子空间个数之间基本上成线性增长
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关系．
表１给出了４种 ＳＶＭ在Ｙａｌｅ人脸库上的分类性能

比较及相关参数设置情况．
表１ 分类性能比较（Ｙａｌｅ人脸库）

ＳＶＭ类型
分类性能 参数设置

分类时

间（ｓ）
分类精

度（％）
Ｄ ｐ ｍ 训练集 测试集

ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ ２．４５７０ ９１．２２ ２０ １５０ １６ ９０ ７５
ＯＬＰＰＳＶＭ ０．１９４６ ４３．３３ ／ ／ １６ ９０ ７５
ＲＳＳＶＭ ０．３１５６ ６．６７ ２０ １５０ ／ ９０ ７５
ＳＶＭ ０．１０５１ ６．６７ ／ ／ ／ ９０ ７５

３２ ＵＭＩＳＴ人脸库及实验结果
ＵＭＩＳＴ人脸库（ｈｔｔｐ：／／ｉｍａｇｅｓ．ｅｅ．ｕｍｉｓｔ．ａｃ．ｕｋ／ｄａｎ

ｎｙ／ｄａｔａｂａｓｅ．ｈｔｍｌ）是由英国曼彻斯特大学创建的，共包
含２０个人的５６４张人脸灰度图片．实验选用 ＵＭＩＳＴ子
库进行分析，该子库由２０个人组成，前１４个人有２５张
不同姿态的照片，后６人含有１５张．图片大小为１１２×
９２．

根据训练集和测试集的设置情况，ＵＭＩＳＴ人脸库上
的实验分为两组．第一组：训练集为前 １４个人各选 ２０
张图片，后６人各选１０张图片，测试集则是每人剩下的
５张图片（训练集和测试集分别为３４０和１００张图片）；
第二组：分别选用每人前５张图片构成训练集，测试集
是前１４个人各选２０张图片，后６人各选１０张图片（训
练集和测试集分别为１００和３４０张图片）．表２和３分别
给出了这两组实验的分类性能比较及相关参数设置情

况．
３３ 讨论

比较 Ｙａｌｅ和 ＵＭＩＳＴ人脸库上的实验结果，可得到
以下几点结论：

（１）在 Ｙａｌｅ和 ＵＭＩＳＴ人脸库中，ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的分
类精度比ＯＬＰＰＳＶＭ和ＳＶＭ的分类精度都要高．主要是
由于ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ利用了随机子空间的随机采样特性，
使得各基ＳＶＭ的训练样本之间既存在一定的差异性又
具有一定的关联性，从而使得各基 ＳＶＭ分类器具有很
好的互补性．

（２）在 Ｙａｌｅ和 ＵＭＩＳＴ人脸库中，ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ的分
类精度明显高于ＲＳＳＶＭ的分类精度．这主要是因为当

原始特征空间的样本存在很多冗余特征时，ＲＳＯＬＰＰ
ＳＶＭ通过ＯＬＰＰ降维可以有效地降低样本的冗余度，保
留对识别有用的特征，从而使分类器具有更好的分类

精度．
（３）与 ＯＬＰＰＳＶＭ、ＲＳＳＶＭ 和 ＳＶＭ相比，由于

ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ需要对多个随机子空间上的样本进行多
次ＯＬＰＰ降维，因此 ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ需要花费更多的时间
来进行人脸识别．也就是说，ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ能够在牺牲
计算机耗时的情况下，使得分类精度大幅度提高，而且

表２中４２５９秒的最高分类时间还是可以接受的．
（４）表２和表３中的分类时间明显多于表１中的分

类时间．这是由于与 Ｙａｌｅ人脸库相比，ＵＭＩＳＴ人脸库中
原始样本的维数及ＯＬＰＰ的特征维数均较高，因此需要
花费较多时间来进行分类．

表２ 分类性能比较（ＵＭＩＳＴ人脸库第一组）

ＳＶＭ类型
分类性能 参数设置

分类时

间（ｓ）
分类精

度（％）
Ｄ ｐ ｍ 训练集 测试集

ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ ４２．５９ ９８．９１ ２０ ５００ ２０ ３４０ １００
ＯＬＰＰＳＶＭ ３．８１４９ ４０．８８ ／ ／ ２０ ３４０ １００
ＲＳＳＶＭ １０．６６７４ ５．０ ２０ ５００ ／ ３４０ １００
ＳＶＭ １０．５８１９ ５．０ ／ ／ ／ ３４０ １００

表３ 分类性能比较（ＵＭＩＳＴ人脸库第二组）

ＳＶＭ类型
分类性能 参数设置

分类时

间（ｓ）
分类精

度（％）
Ｄ ｐ ｍ 训练集 测试集

ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ ３９．６３８４９５．５９ ２０ ５００ ２０ １００ ３４０
ＯＬＰＰＳＶＭ ３．５４３１ ４０ ／ ／ ２０ １００ ３４０
ＲＳＳＶＭ ２．７４０９ ２．９４ ２０ ５００ ／ １００ ３４０
ＳＶＭ ２．６７９３ ２．９４ ／ ／ ／ １００ ３４０

（５）在 Ｙａｌｅ和 ＵＭＩＳＴ人脸库中，ＲＳＳＶＭ和 ＳＶＭ分
类精度相同且为最低．这是因为原始特征空间的样本
和随机子空间选择出来的样本中存在很多冗余特征，

致使 ＳＶＭ分类器无法正确识别并将所有样本误判为同
一类．

（６）由表 ２和表 ３可得：训练样本越多，ＲＳＯＬＰＰ
ＳＶＭ分类器的分类精度越高，分类时间也会增加．但能
够在牺牲近３秒（约占总时间７５％）时间下，使分类精
度提高３个百分点．在这种情况下，可以考虑增加训练
样本个数，达到提高分类精度的效果．

４ 结论

支持向量机是一种典型的核机器学习方法，已在

模式识别、信号处理、最优控制、系统建模等领域得到

了广泛的应用．但是在实际应用过程中，支持向量机通
常面临两个方面的问题：高维数据易于导致的维数灾

困难，以及小样本造成的泛化性能下降．为此，将特征
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提取以及集成学习技术引入支持向量机，提出一种基

于随机子空间正交局部保持投影的支持向量机
ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ，其中随机子空间方法用于增强集成分类
器之间的独立性和互补性，正交局部保持投影用于对

各随机子空间的高维样本进行维数约简．在 Ｙａｌｅ和 Ｕ
ＭＩＳＴ人脸库上的实验结果表明，与 ＯＬＰＰＳＶＭ、ＲＳＳＶＭ
和ＳＶＭ相比，ＲＳＯＬＰＰＳＶＭ能够有效地提高支持向量机
的分类精度，适用于高维数、小样本的分类问题．
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