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摘 要： 稀疏表示系数包含较强的鉴别信息，稀疏保持投影（ＳｐａｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＳＰＰ）利用稀疏表示系
数进行特征提取．本文通过核方法获取高维特征空间的核稀疏表示系数，并利用核稀疏表示系数构造邻接矩阵，提出
核稀疏保持投影（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＫＳＰＰ）．核稀疏表示系数比稀疏表示系数包含更强的鉴别信息，因
此ＫＳＰＰ可以比ＳＰＰ提取更有效的鉴别特征．在多个数据库上的生物特征识别实验，ＫＳＰＰ都取得了不错的实验结果．
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１ 引言

稀疏表示是最近计算机视觉和模式识别领域的一

个研究热点，被成功应用于人脸识别［１，２］、图像分类［３］、

图像超分辨率［４，５］、图像压缩［６］、目标检测和跟踪［７，８］等

研究领域．Ｗｒｉｇｈｔ等人将稀疏表示用于模式分类，提出
基于稀疏表示的分类（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）方法［１］，ＳＲＣ在人脸识别实验中比已有的一
些分类方法取得了更好的识别效果．在 ＳＲＣ中，一个测
试样本被表示成所有训练样本的线性组合，并且要求表

示系数是稀疏的，通过求解此稀疏表示问题可以求得稀

疏表示系数，之后再计算测试样本与每一类别训练样本

重构值之间的残差，最后将测试样本划分到残差最小的

那个类．
ＳＲＣ是一种利用稀疏表示系数进行分类的方法，

Ｑｉａｏ等人则将稀疏表示系数运用于特征提取，提出一种

基于稀疏表示的子空间特征提取方法———稀疏保持投

影（ＳｐａｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＳＰＰ）［９］．ＳＰＰ将一个训练
样本表示成剩余所有训练样本的线性组合，并且要求表

示系数是稀疏的，从而求得稀疏表示系数．运用基于流
形学习的子空间特征提取算法中的邻接图的概念，ＳＰＰ
使用求得的稀疏表示系数创建邻接图．由于稀疏表示系
数是通过最小化 ｌ１范数求得的，因此这种邻接图又称
为 ｌ１图，ＳＰＰ利用 ｌ１图并通过图嵌入方法将样本数据
投影到一个子空间中，从而提取数据的特征．由于稀疏
表示系数中包含很强的鉴别信息，所以 ｌ１图比一般的
邻接图更有效，这就使得 ＳＰＰ比局部保持投影（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）［１０］等基于流形学习的子空间
特征提取算法具有更强的鉴别能力．

近十多年来，基于核的子空间特征提取算法是模式识

别中的一个重要研究方向，其中最具代表性的两种算法是

核主成分分析（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）［１１］
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和核Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析（ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＫＦＤＡ）［１２］．ＫＰＣＡ和ＫＦＤＡ首先通过非线性映射将数据
映射到更高维的特征空间，然后在新的高维特征空间

中执行主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和
Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析（ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）．因为
高维特征空间的数据具有更好的线性可分性，一些在

原特征空间线性不可分的数据，在高维特征空间能够

变得线性可分，所以这些基于核的算法能提高线性算

法的性能．
受到核方法的启发同时为了获得更有效的稀疏表

示系数，我们提出核稀疏表示的思想．核稀疏表示首先
将数据映射到更高维的特征空间，接着利用核方法在

高维特征空间中进行稀疏表示．如果选择一个适当的
核函数，数据在高维特征空间将具有更好的线性可分

性，样本将可能更准确地由同类的训练样本线性表示，

即样本的稀疏表示系数的非零值将更多地对应于同类

训练样本，这样的稀疏表示系数无论对于分类还是特

征提取都是很有利的．
高维特征空间中求得的稀疏表示系数可称为核稀

疏表示系数，核稀疏表示系数已被用于分类，得到基于

核稀疏表示（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ，ＫＳＲＣ）的分类方法［１３］，而本文将核稀疏表示系数运
用在特征提取中，提出核稀疏保持投影（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｉｔｙ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＫＳＰＰ）．ＫＳＰＰ利用核稀疏表示系数
创建邻接图，使用这幅邻接图并通过图嵌入方法寻找

子空间，最后将数据投影到子空间中．经过 ＫＳＰＰ投影
后的数据可以保持原数据的核稀疏重构关系．

２ 稀疏保持投影（ＳＰＰ）

２１ 稀疏表示

假设共有 ｃ类的Ｍ个训练样本，并且每一类都有
足够多的训练样本，第 ｋ类的训练样本矩阵记为Ｘｋ＝
［ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，ｌｋ］∈ＲＲ

ｎ×ｌｋ，其中 ｎ是样本的维数，ｌｋ
是第ｋ类的训练样本数．这种情况下，属于第 ｋ类的任
一样本ｙ∈ＲＲｎ可以近似地表示成此类的所有训练样本
的线性组合：

ｙ＝ｈｋ，１ｘｋ，１＋ｈｋ，２ｘｋ，２＋…＋ｈｋ，ｌｋｘｋ，ｌｋ （１）

如若样本 ｙ所属的类别开始是未知的，可以用所有训
练样本的线性组合来表示 ｙ：

ｙ＝Ｘｈ （２）
其中 Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ］＝［ｘ１，１，ｘ１，２，…，ｘｃ，ｌｃ］∈ＲＲ

ｎ×ｌｃ

是包括ｃ类所有Ｍ个训练样本的样本矩阵，ｈ＝［０，…，
０，ｈｋ，１，ｈｋ，２，…，ｈｋ，ｌｋ，０，…，０］

Ｔ∈ＲＲＭ是表示系数向量，
理想情况下，ｈ的非零元素只对应于第ｋ类的训练样
本，因此当类别数 ｃ很大时，ｈ是稀疏的．这时的线性

表示问题（２）就是一个稀疏表示问题．
当 ｎ＜Ｍ时，方程（２）是欠定方程，稀疏表示问题

就是寻找一个向量 ｈ，使得方程（２）成立同时

 

ｈ ０达到

最小，其中

 

ｈ ０是 ｈ的ｌ０范数．这个问题描述如下：
ｈ^＝ａｒｇｍｉｎ

ｈ

 

ｈ ０ ｓ．ｔ．ｙ＝Ｘｈ （３）

然而，求解问题（３）的稀疏解是一个 ＮＰ难问题．不过由
稀疏表示和压缩感知理论可知，通过解以下的凸松弛

最优化问题可以获得近似解：

ｈ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｈ

 

ｈ １ ｓ．ｔ．ｙ＝Ｘｈ （４）

其中

 

ｈ １是 ｈ的ｌ１范数．问题（４）可以通过标准线性
规划方法求解．由于不可避免有噪声以及样本观察值
的误差存在，需要放宽式（４）中的约束条件，从而得到
下面的最优化问题：

ｈ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｈ

 

ｈ １ ｓ．ｔ．Ｘｈ－

 

ｙ２≤ε （５）

其中ε是重建误差的容忍度．这个凸最优化问题可以
通过二阶锥规划方法求得．
２２ ＳＰＰ

最近，有学者证明已有的一些特征提取算法，如主

成分分析、线性鉴别分析、基于流形学习的特征提取算

法等，都可以统一到一个图嵌入框架下［１４］．Ｑｉａｏ等人将
稀疏表示运用在邻接矩阵的创建中［９］，利用稀疏表示

系数创建邻接矩阵获得 ｌ１邻接图，进而提出 ＳＰＰ算法．
对于任一训练样本 ｘｉ∈ＲＲｎ（ｉ＝１，２，…，Ｍ），用除其

自身以外剩余的所有训练样本对其稀疏表示．这里，为
了使稀疏表示更有效地针对特征提取，Ｑｉａｏ等人在原
先稀疏表示问题基础上增加了一个约束条件，得到修

改的稀疏表示问题：

ｈ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｈｉ

ｈ

 

ｉ １

ｓ．ｔ．ｘｉ＝Ｘｈｉ
１＝ｅＴｈｉ

（６）

其中，ｅ表示所有元素均为 １的列向量，ｈｉ＝［ｈｉ，１，…，
ｈｉ，ｉ－１，０，ｈｉ，ｉ＋１，…，ｈｉ，Ｍ］Ｔ表示稀疏表示系数向量；ｈｉ
的第ｉ个元素为０，表示只用除 ｘｉ以外的训练样本来稀
疏表示ｘｉ；ｈｉｊ（ｊ≠ｉ）表示训练样本 ｘｊ对重构ｘｉ的贡献
量．同样地，由于噪声的存在以及样本观察值的误差，
需要放宽约束条件 ｘｉ＝Ａｈｉ，从而得到下面的约束最优
化问题：

ｈ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｈｉ

ｈ

 

ｉ １

ｓ．ｔ．Ｘｈｉ－ｘ

 

ｉ≤ε
１＝ｅＴｈｉ （７）

通过求解稀疏表示问题（６）或（７），得到稀疏表示系
数向量 ｈ^ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ），这时邻接矩阵 Ｈ可以定义
如下：

Ｈ＝［^ｈ１，^ｈ２，…，^ｈＭ］ （８）
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Ｈ能够在一定程度上反映数据的本质几何特性，并且
包含较强的鉴别信息，使用这样的邻接矩阵进行特征

提取可以获取更有效的特征．根据保持数据的稀疏重
构关系的原则，定义如下的优化目标函数：

ｍｉｎ
ｗ ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｗＴｘｉ－ｗＴΧｈ^ｉ）２ （９）

通过数学推导可得：

∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｗＴｘｉ－ｗＴＸ^ｈｉ）２

＝ｗＴ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－Ｘ^ｈｉ）（ｘｉ－Ｘ^ｈｉ）Ｔ）ｗ

＝ｗＴ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｘｅｉ－Ｘ^ｈｉ）（Ｘｅｉ－Ｘ^ｈｉ）Ｔ）ｗ

＝ｗＴＸ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｅｉ－ｈ^ｉ）（ｅｉ－ｈ^ｉ）Ｔ）ＸＴｗ

＝ｗＴＸ（∑
Ｍ

ｉ＝１
ｅｉｅＴｉ－ｈ^ｉｅＴｉ－ｅｉ^ｈＴｉ＋ｈ^ｉ^ｈＴｉ）ＸＴｗ

＝ｗＴＸ（Ｉ－Ｈ－ＨＴ＋ＨＨＴ）ＸＴｗ

（１０）

其中 ｅｉ表示除第ｉ个元素为１外，其他元素均为０的列
向量．为了避免退化解的出现，给定约束条件 ｗＴＸＸＴｗ
＝１，从而得到ＳＰＰ的优化准则为：

ｍｉｎ
ｗ

ｗＴＸ（Ｉ－Ｈ－ＨＴ＋ＨＨＴ）ＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ

（１１）

此最小化准则可以化简为如下等价的最大化准则：

ｍａｘ
ｗ

ｗＴＸ（Ｈ＋ＨＴ－ＨＨＴ）ＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ

（１２）

准则（１２）可以转化为求解广义本征方程：
Ｘ（Ｈ＋ＨＴ－ＨＨＴ）ＸＴｗ＝λＸＸＴｗ （１３）

ＳＰＰ的投影矩阵由方程（１３）的对应前 ｄ个最大本征值
的本征向量构成．

３ 核稀疏保持投影（ＫＳＰＰ）

核方法通过将样本映射到高维特征空间，可以改

变样本的分布．若选择一个合适的核函数，一些在原空
间线性不可分的数据样本被映射到高维特征空间后会

变得线性可分，这时样本可以更准确地由同类的其他

样本稀疏表示，即样本的稀疏表示系数中包含更强的

鉴别信息．为此，利用核方法在高维特征空间中进行稀
疏表示，提出核稀疏表示，利用核稀疏表示得到的核稀

疏表示系数构造邻接矩阵，并用此邻接矩阵进行图嵌

入，进而提取数据的特征，这样提取的特征可以保持数

据的核稀疏重构关系，此算法称为核稀疏保持投影

（ＫＳＰＰ）．
３１ 核稀疏表示

假设样本通过非线性映射被映射到高维特征空

间．令 Ｂ＝［（ｘ１，１），（ｘ１，２），…，（ｘｃ，ｌｃ）］表示非线性

映射后的训练样本矩阵，则高维特征空间的稀疏表示

问题可以描述如下：

ｓ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ

 

ｓ０ ｓ．ｔ．（ｙ）＝Ｂｓ （１４）

其中，（ｙ）是由原空间中任一样本 ｙ映射到高维特征
空间形成的．类似于原始空间中的稀疏表示问题，问题
（１４）的近似解可以通过以下的约束最优化问题求得：

ｓ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ

 
ｓ１ ｓ．ｔ．（ｙ）＝Ｂｓ （１５）

当观察值不准确时，需要放宽问题（１５）的约束条件，从
而得到以下约束最优化问题：

ｓ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ

 

ｓ１ ｓ．ｔ．Ｂｓ－（ｙ

 

）２≤ε （１６）

若令ε＝０，问题（１６）和问题（１５）是等价的，因此，问题
（１５）可以看成是问题（１６）的特殊情形，因此下面只讨论
问题（１６）．

因为 Ｂ和（ｙ）是未知的，所以问题（１６）不能直接
求解．但是根据定理１，此问题可以转化为以下的约束
最优化问题：

ｓ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ

 

ｓ１ ｓ．ｔ．ＢＴＢｓ－ＢＴ（ｙ

 

）２≤δ （１７）

定理 １ 对任意的ε≥０，都存在δ≥０，只要
ＢＴＢｓ－ＢＴ（ｙ

 

）２≤δ，就一定有 Ｂｓ－（ｙ

 

）２≤ε．
证明 令Γ（ｓ）＝（Ｂｓ－（ｙ））Ｔ（Ｂｓ－（ｙ）），则

Γ（ｓ）关于变量 ｓ的导数是Γ′（ｓ）＝２ＢＴＢｓ－２ＢＴ（ｙ）．
因为Γ（ｓ）≥０，当 ＢＴＢｓ－ＢＴ（ｙ）＝０成立时，Γ（ｓ）达
到最小值．如果 ＢＴＢｓ－ＢＴ（ｙ）接近于０，Γ（ｓ）就会逼
近 它 的 最 小 值， 此 时， Ｂｓ－（ｙ

 

）２ ＝

（Ｂｓ－（ｙ））Ｔ（Ｂｓ－（ｙ槡 ））＝ Γ（ｓ槡 ）也逼近其最小

值．
因此，对于任意的ε≥０，一定存在δ≥０，只要

ＢＴＢｓ－ＢＴ（ｙ

 

）２≤δ，就有 Ｂｓ－（ｙ

 

）２≤ε．证毕
高维特征空间中的内积可以通过核函数求得，对

于任意 ｘ和ｙ，有（ｘ）Ｔ（ｙ）＝Ｋ（ｘ，ｙ），因此有
ＢＴＢ＝［（ｘ１，１），（ｘ１，２），…，（ｘｃ，ｌｃ）］

Ｔ·［（ｘ１，１），

（ｘ１，２），…，（ｘｃ，ｌｃ）］

＝

Ｋ（ｘ１，１，ｘ１，１）Ｋ（ｘ１，１，ｘ１，２）… Ｋ（ｘ１，１，ｘｃ，ｌｃ）

Ｋ（ｘ１，２，ｘ１，１）Ｋ（ｘ１，２，ｘ１，２）… Ｋ（ｘ１，２，ｘｃ，ｌｃ）

   

Ｋ（ｘｃ，ｌｃ，ｘ１，１）Ｋ（ｘｃ，ｌｃ，ｘ１，２）… Ｋ（ｘｃ，ｌｃ，ｘｃ，ｌｃ













）

（１８）
并且

ＢＢＴ（ｙ）＝［（ｘ１，１），（ｘ１，２），…，（ｘｃ，ｌｃ）］
Ｔ
（ｙ）

＝

Ｋ（ｘ１，１，ｙ）
Ｋ（ｘ１，２，ｙ）


Ｋ（ｘｃ，ｌｃ，ｙ











）

（１９）
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当核函数 Ｋ（ｘ，ｙ）给定时，ＢＴＢ和ＢＴ（ｙ）就可根据式
（１８）和式（１９）求得，这时凸最优化问题（１７）可以求解．
３２ ＫＳＰＰ

利用核稀疏表示系数构造高维特征空间样本数据

的邻接矩阵，用此邻接矩阵通过图嵌入方法进行特征

提取，从而得到ＫＳＰＰ算法．
通过非线性映射将样本ｘｉ∈ＲＲｎ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）

映射到高维特征空间得到（ｘｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｍ），对于
高维特征空间的任一样本（ｘｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｍ），用除
其自身以外的所有训练样本对其进行稀疏表示．类似
于ＳＰＰ的做法，对稀疏表示系数向量施加一个约束条
件，即使得向量中所有元素的和为１，这样得到以下约
束最优化问题：

ｓ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｓｉ

ｓ

 

ｉ １

ｓ．ｔ．（ｘｉ）＝Ｂｓｉ
１＝ｅＴｓｉ

（２０）

其中 Ｂ＝［（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘＭ）］表示高维特征空间
中 所 有 训 练 样 本 组 成 的 矩 阵， ｓｉ ＝
ｓｉ，１，…，ｓｉ，ｉ－１，０，ｓｉ，ｉ＋１，…，ｓｉ，[ ]Ｍ Ｔ表示高维特征空间

中的稀疏表示系数向量，称其为核稀疏表示系数向量；

ｓｉｊ（ｊ≠ｉ）表示高维特征空间中训练样本（ｘｊ）对重构

（ｘｉ）的贡献量．由于噪声的存在以及样本观察值的误
差，约束条件（ｘｉ）＝Ｂｓｉ不是总能成立，这时通过放宽
式（２０）的约束条件得到以下约束最优化问题：

ｓ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｓｉ

ｓ

 

ｉ １

ｓ．ｔ．Ｂｓｉ－（ｘｉ

 

）≤ε
１＝ｅＴｓｉ

（２１）

若设问题（２１）中的ε为０，则最优化问题（２１）就等同于
最优化问题（２０），即问题（２０）可以看成问题（２１）的一种
特殊情况，由此可以只考虑问题（２１）．因为非线性映射
的具体表达式是未知的，所以 Ｂ和（ｘｉ）也是未知
的，问题（２１）不能直接求解．不过根据定理１，问题（２１）
可以转化为以下约束最优化问题：

ｓ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｓｉ

ｓ

 

ｉ １

ｓ．ｔ．ＢＴＢｓｉ－ＢＴ（ｘｉ

 

）≤δ
１＝ｅＴｓｉ

（２２）

利用核函数计算高维特征空间数据的内积，可得

ＢＴＢ＝［（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘＭ）］Ｔ·［（ｘ１），（ｘ２），…，
（ｘＭ）］

＝

Ｋ（ｘ１，ｘ１） Ｋ（ｘ１，ｘ２） … Ｋ（ｘ１，ｘＭ）
Ｋ（ｘ２，ｘ１） Ｋ（ｘ２，ｘ２） … Ｋ（ｘ２，ｘＭ）
   

Ｋ（ｘＭ，ｘ１） Ｋ（ｘＭ，ｘ２） … Ｋ（ｘＭ，ｘＭ











）

＝Ｋ （２３）
以及

ＢＴ（ｘｉ）＝［（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘＭ）］Ｔ（ｘｉ）

＝

Ｋ（ｘ１，ｘｉ）
Ｋ（ｘ２，ｘｉ）


Ｋ（ｘＭ，ｘｉ











）

（２４）

这时可求解最优化问题（２２），得到核稀疏表示系数向量
ｓ^ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ），利用其组合得到稀疏重构邻接矩阵
Ｓ＝ ｓ^１，^ｓ２，…，^ｓ[ ]Ｍ ．通过 Ｓ建立 ＫＳＰＰ的优化目标函
数：

ｍｉｎ
ｗ ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｗＴ（ｘｉ）－ｗＴＢ^ｓｉ）２ （２５）

通过数学推导可得：

∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｗＴ（ｘｉ）－ｗＴＢ^ｓｉ）２

＝ｗＴ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（（ｘｉ）－Ｂ^ｓｉ）（（ｘｉ）－Ｂ^ｓｉ）Ｔ）ｗ

＝ｗＴ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｂｅｉ－Ｂ^ｓｉ）（Ｂｅｉ－Ｂ^ｓｉ）Ｔ）ｗ

＝ｗＴＢ（∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｅｉ－ｓ^ｉ）（ｅｉ－ｓ^ｉ）Ｔ）ＢＴｗ

＝ｗＴＢ（∑
Ｍ

ｉ＝１
ｅｉｅＴｉ－ｓ^ｉｅＴｉ－ｅｉ^ｓＴｉ＋ｓ^ｉ^ｓＴｉ）ＢＴｗ

＝ｗＴＢ（Ｉ－Ｓ－ＳＴ＋ＳＳＴ）ＢＴｗ

（２６）

为了防止出现退化解，给定约束条件 ｗＴＢＢＴｗ＝１，这样
得到ＫＳＰＰ的优化准则：

ｍｉｎ
ｗ

ｗＴＢ（Ｉ－Ｓ－ＳＴ＋ＳＳＴ）ＢＴｗ
ｗＴＢＢＴｗ

（２７）

准则（２７）等价于以下最大化准则：

ｍａｘ
ｗ

ｗＴＢ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）ＢＴｗ
ｗＴＢＢＴｗ

（２８）

最大化准则（２８）可以转化为求解广义本征方程：
Ｂ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）ＢＴｗ＝λＢＢＴｗ （２９）

方程（２９）等价于
ＢＴＢ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）ＢＴｗ＝λＢＴＢＢＴｗ （３０）

投影向量 ｗ可以表示成
ｗ＝Ｂｐ （３１）

将式（３１）代入方程（３０），得到
ＢＴＢ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）ＢＴＢｐ＝λＢＴＢＢＴＢｐ （３２）

根据式（２３），广义本征方程（３２）可以化简为
Ｋ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）Ｋｐ＝λＫ２ｐ （３３）

求解方程（３３）对应前 ｄ个最大本征值的本征向量ｐｉ（ｉ
＝１，２，…，ｄ）．为了归一化ＫＳＰＰ的投影向量 ｗｉ＝Ｂｐｉ（ｉ
＝１，２，…，ｄ），要使下式成立

ｗＴｉｗｉ＝ｐＴｉＢＴＢｐｉ＝ｐＴｉＫｐｉ＝１ （３４）
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因此有

ｗｉ＝
Ｂｐｉ
ｐＴｉＫｐ槡 ｉ

（３５）

高维特征空间的样本（ｘ），经过ＫＳＰＰ投影后的第 ｉ个
新特征为

ｙｉ＝ｗＴｉ（ｘ）＝
Ｂｐｉ
ｐＴｉＫｐ槡( )

ｉ

Ｔ

（ｘ）

＝
ｐＴｉＢＴ（ｘ）

ｐＴｉＫｐ槡 ｉ

＝
ｐＴｉ
ｐＴｉＫｐ槡 ｉ

Ｋ（ｘ１，ｘ）
Ｋ（ｘ２，ｘ）


Ｋ（ｘＭ，ｘ











）

（３６）

ＫＳＰＰ算法如下所述：
Ｓｔｅｐ１ 解约束最优化问题（２２），求出核稀疏表示

系数 ｓ^ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ），用 ｓ^ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）组合得到
核稀疏重构邻接矩阵 Ｓ＝［^ｓ１，^ｓ２，…，^ｓＭ］．

Ｓｔｅｐ２ 求解广义本征方程 Ｋ（Ｓ＋ＳＴ－ＳＳＴ）Ｋｐ＝
λＫ２ｐ的对应前ｄ个最大本征值的本征向量ｐ１，ｐ２，…，
ｐｄ．

Ｓｔｅｐ３ 令 Ｐ＝
ｐ１
ｐＴ１Ｋｐ槡 １

，
ｐ２
ｐＴ２Ｋｐ槡 ２

，…，
ｐｄ
ｐＴｄＫｐ槡[ ]

ｄ
，

对于样本 ｘ，其新的ＫＳＰＰ特征为 ｙ＝ｐＴ

Ｋ（ｘ１，ｘ）
Ｋ（ｘ２，ｘ）


Ｋ（ｘＭ，ｘ











）

．

４ 实验

本节通过ＦＥＲＥＴ人脸库、ＯＲＬ人脸库以及 ＰｏｌｙＵ掌
纹数据库上的生物特征识别实验验证 ＫＳＰＰ算法的有
效性．实验中，将 ＫＳＰＰ与 ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ等子空间特征
提取算法作对比，实验还验证了这些特征提取算法在

最近邻（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ），ＳＲＣ和 ＫＳＲＣ等不同分类
算法下的有效性．在实验中，对于 ＫＳＲＣ和 ＫＳＰＰ中的核
函数，分别选取高斯核 Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－ ｘ－

 

ｙ２／ｔ）和
多项式核 Ｋ（ｘ，ｙ）＝（１＋ｘＴｙ）ｄ．
４１ ＦＥＲＥＴ人脸库上的实验

ＦＥＲＥＴ人脸库［１５］是由美国国防部的 ＤＡＲＰＡ计划
赞助发起的，它已经成为测试和验证人脸识别算法的

一个标准库．实验中使用 ＦＥＲＥＴ库的一个子库，它由
２００个人的１４００幅图像构成，每个人７幅图像．这些图
像包括人脸表情、姿态以及光照的变化．根据眼睛和嘴
巴的位置，将原图像的人脸部分剪裁出来，并将他们缩

放到８０×８０像素大小，此外，对这些图像做了直方图均
衡化处理．图 １显示了其中一个人的 ７幅均衡化的图
像．

在实验中，每个人的前３幅图像做训练，剩余的 ４

幅图像做测试．首先，利用从总体到局部的搜索策略为
ＫＳＰＰ寻找最优核参数．在利用 ＫＳＰＰ进行特征提取后，
使用ＮＮ分类器对提取的 ＫＳＰＰ特征进行分类．通过总
体搜索，找到多项式核参数 ｄ的候选区间为１到５，高
斯核参数 ｔ的候选区间为１到１０．接着通过局部搜索在
候选区间中寻找最优的核参数．图２（ａ）显示了ＫＳＰＰ的
识别率随多项式核参数 ｄ的变化，图２（ｂ）显示了 ＫＳＰＰ
的识别率随核参数 ｔ的变化．从图中可以看到，对于
ＫＳＰＰ，最优的多项式核参数 ｄ为２，最优的高斯核参数
ｔ为５．

在获得最优核参数后，将 ＫＳＰＰ与 ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ等
子空间特征提取算法做对比，首先使用这些算法提取

图像的特征，接着利用ＮＮ分类器对提取的特征进行分
类．表１列出了四种特征提取算法的最大识别率及其对
应的维数和参数，其中 ＬＰＰ的参数 ｋ指近邻数．从表中
可以看出：使用多项式核的 ＫＳＰＰ算法取得了最高的识
别率；使用高斯核的 ＫＳＰＰ算法也取得了不错的识别
率，其识别率高于ＬＰＰ和 ＳＰＰ，不过低于 ＰＣＡ；不论是使
用多项式核还是高斯核，ＫＳＰＰ的识别率均高于 ＳＰＰ，说
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明利用核方法得到的高维空间中的稀疏表示系数进行

特征提取，确实可以获得鉴别能力更强的特征．
表１ 在ＦＥＲＥＴ人脸库上，ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ和ＫＳＰＰ的最大识别率（百分

数）及其对应的维数和参数

算法 ＰＣＡ ＬＰＰ ＳＰＰ ＫＳＰＰ（多项式核） ＫＳＰＰ（高斯核）
识别率 ５４．０ ４５．１ ５０．０ ５５．９ ５２．０
维数 １５０ １５０ ２３０ ５９０ ２１０
参数 ／ ｋ＝２ ／ ｄ＝２ ｔ＝５

４２ ＯＲＬ人脸库上的实验
ＯＲＬ人脸数据库包含４０个人的４００幅人脸图像，

每个人１０幅图像，图像的大小是１１２×９２．这些图像拍
摄于不同时期；人的脸部表情和脸部细节有着不同程

度的变化，如笑与不笑，眼睛或睁或闭，戴或不戴眼镜；

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．图３是ＯＲＬ
人脸库上一个人的１０幅人脸图像．

实验中，随机选择每个人的５幅图像做训练，剩余
的５幅图像做测试，实验重复 ２０次，分别使用 ＰＣＡ、
ＬＰＰ、ＳＰＰ和ＫＳＰＰ提取图像特征，接着利用ＮＮ分类器对
提取的特征进行分类．为了选取最优的核参数，仍然是
运用从总体到局部的搜索策略．表２列出了几种特征提
取算法的最大平均识别率及其对应的特征维数和最优

参数．从表中可以看出，ＳＰＰ的识别率高于 ＰＣＡ和 ＬＰＰ；
使用多项式核和高斯核的 ＫＳＰＰ都取得了比 ＳＰＰ更好
的识别效果；使用多项式核的 ＫＳＰＰ的识别率是最高
的，在核参数 ｄ取２时，ＫＳＰＰ取得了９５１％的识别率．
表２ 在ＯＲＬ人脸库上，ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ和ＫＳＰＰ的最大平均识别率（百

分数）及其对应的维数和参数

算法 ＰＣＡ ＬＰＰ ＳＰＰ ＫＳＰＰ（多项式核） ＫＳＰＰ（高斯核）

识别率 ９３．０ ９１．３ ９３．４ ９５．１ ９４．３

维数 ７０ ４５ １００ ９５ １０５

参数 ／ ｋ＝４ ／ ｄ＝２ ｔ＝２

４３ ＰｏｌｙＵ掌纹数据库上的实验
实验使用ＰｏｌｙＵ掌纹数据库的一个子库，其中包括

１００个不同掌纹的６００幅图像，每个掌纹６幅图像．这６
幅图像是在两个时间段获取的，前３幅拍摄于第一个时

间段，后３幅拍摄于第二个时间段，两个时间段平均间
隔２个月．使用文献［１６］中的算法，剪切出图像的中心
区域，将其缩放到１２８×１２８像素大小并且进行直方图
均衡化处理，图４显示了其中一个掌纹的６幅图像．

在实验中，第一个时间段拍摄的３幅图像做训练，
第二个时间段拍摄的３幅图像做测试．为了检验不同特
征提取算法和分类算法组合的性能，在利用 ＰＣＡ、ＬＰＰ、
ＳＰＰ和ＫＳＰＰ提取特征后，对于每一种算法提取的特征
分别利用ＮＮ、ＳＲＣ和ＫＳＲＣ三种分类算法进行分类，表
３列出了实验结果．从表中可以看出，ＫＳＰＰ提取的特征
在几种分类算法下都取得了较高的识别率，而其他子

空间特征提取算法在不同分类算法下的识别率波动较

大；对于不同特征提取算法提取的特征，ＳＲＣ和 ＫＳＲＣ
分类算法的效果几乎都要好于 ＮＮ，并且 ＫＳＲＣ的效果
总体上要好于ＳＲＣ；ＫＳＰＰ和ＫＳＲＣ的组合得到的识别率
是所有情况中最好的．
表３ 在ＰｏｌｙＵ掌纹数据库上，几种特征提取算法与分类算法组合的

最大识别率（百分数）以及对应的参数（括号中）

ＰＣＡ
ＬＰＰ
（ｋ＝２）

ＳＰＰ
ＫＳＰＰ

（多项式核）

（ｄ＝２）

ＫＳＰＰ
（高斯核）

（ｔ＝６）

ＮＮ ８８．０ ９２．０ ８５．３ ９４．３ ９５．３

ＳＲＣ ９２．３ ９７．３ ９２．３ ９６．７ ９８．３

ＫＳＲＣ（多项式核）（ｄ＝１）９７．０ ９６．７ ９６．７ ９８．３ ９８．３

ＫＳＲＣ（高斯核）（ｔ＝３） ９６．３ ９６．７ ９６．７ ９６．７ ９７．７

对于ＫＳＰＰ，核函数的参数的选择至关重要，直接关
系到算法的性能，实验通过从总体到局部的搜索策略

获取最优参数．这样做势必增加算法的时间复杂度，降
低算法的效率；但如今计算机硬件发展迅速，时间复杂

度对于算法的影响已有所减弱，若能提高算法的性能，

即使增加一定时间复杂度也是可以接受的．

５ 结论

本文利用核方法在高维特征空间进行稀疏表示，

获得核稀疏表示系数并将其应用于特征提取，提出

ＫＳＰＰ子空间特征提取算法．由于高维特征空间中的数
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据具有更好的线性可分性，所以在其中获得的核稀疏

表示系数具有更强的鉴别能力，利用它进行特征提取

可以获得更好的性能．在 ＦＥＲＥＴ、ＯＲＬ人脸库以及 ＰｏｌｙＵ
掌纹数据库上的实验，ＫＳＰＰ与 ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ等子空间
特征提取算法进行了对比，结果表明 ＫＳＰＰ确实可以提
取更有鉴别能力的特征，从而取得更高的识别率．另
外，ＰｏｌｙＵ掌纹数据库上的实验还表明，ＫＳＰＰ提取的特
征在不同分类算法下都可以取得不错的识别率并且识

别率较为稳定．
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