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计算和存储空间受限下的数据稀疏核分析方法
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　　摘　要：　针对核主成分分析算法广泛面临的训练样本数量大而带来的计算和存储空间的问题，提出了基于１类
支持向量理论的稀疏核主成分分析算法，该方法适合于计算和存储空间受限下的应用场合，如小型硬件平台下的图像

检索系统、医学辅助诊断系统等．通过求解最优方程找到能够代表原始样本空间的少量典型样本，这些样本作为计算
核数据矩阵，大大节省了核矩阵计算的时间和存储空间成本，在有限的训练样本集上最大限度在硬件平台下图像处理

领域有效提高识别率和计算效率．
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１　引言
　　核学习算法已经广泛应用于数据非线性处理中，
取得了良好的效果［１～３］，如图像识别［４，５］、图像分类［６］，

面部表情分析［７］，语音识别［８］，元器件质量识别［９］，文

本分类［１０］等．在过去的研究中已经有很多许多特征提
取方法，如主成分分析（ＰＣＡ，ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）和线性判别分析（ＬＤＡ，ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）．ＰＣＡ目的是最大限度地减少均方误差准则，已被
广泛于人脸识别和字符识别等领域．在大多数应用中
表现出良好的性能，随后核学习方法用来解决 ＰＣＡ线
性问题，１９９８年学者 Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ提出核主成分分析（ＫＰ

ＣＡ，ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）并引起广泛关
注［１］，在各个领域获得良好的效果．在随后的研究工作
中，Ｙａｎｇ等人将 ＫＰＣＡ算法应用于人脸图像的特征提
取，提出了 ＣｏｍｂｉｎｅｄＦｉｓｈｅｒｆａｃｅ算法［１１］，其主要思想是

分别利用ＰＣＡ和ＫＰＣＡ提取同一个对象的两类不同特
征，认为这两类特征对于图像识别是互补的，融合这两

个特征进行图像的识别工作．Ｌｉｕ［１２］将多项式核函数扩
展到为分数次幂多项式模型，并结合 ＫＰＣＡ与 Ｇａｂｏｒ小
波用于人脸识别中．此外，核学习方法在医学图像中也
有广泛应用［１３］，在高光谱图像中有广泛应用［１４］．包括
ＫＣＰＡ在内的所有核学习算法在使用过程中需保存所
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有样本来进行核矩阵的计算，使算法的执行时间和存

储空间大大提升，不能适用于一些计算资源和存储资

源都受限的情况下，例如，卫星平台上的最流行高光谱

成像，由于光谱和空间分辨率的不断提升带来了巨大

的数据量，在实际应用中产生了两个问题：通信通道带

宽限制了全波段数据的传输，这些数据用于地面的进

一步处理与分析；在一些应用中的实时图像处理的需

求．数据压缩能够在一定程度上解决传输问题，但不能
实现实时分析．基于机器学习的数据分析技术实现根
据目标光谱数据实现每个像素谱线的分类，从而从多

个波段高光谱图像产生一副图像，并且该系统在卫星

平台上实现．高光谱数据采集后，基于光谱数据库，每个
像素被分类成不同的目标．数据库中的光谱数据是事
先采集的，所以采集的光谱与数据中的光谱有不一致

性．这种不一致性可认为是非线性变化，目标之间的光
谱曲线关系也是典型的非线性关系．因此，该分类问题
为典型的非线性复杂数据分类问题．传统的分类方法
不能适用于高光谱遥感数据，在各种机器学习方法中，

核学习是可行的有效的适用于高光谱遥感数据的非线

性分类方法．然而，由于卫星平台计算资源和存储资源
都受限，因此在该应用上如何提升有限计算和存储空

间下的数据处理技术是必须要解决的问题．尤其是核
主成分分析（ＫＰＣＡ）在实际应用中需要用所有样本计
算核矩阵，并占用存储空间存储所有训练样本．在数据
量大的情况下，需要耗费大量计算时间和存储空间，不

适合用于计算和存储资源受限的硬件平台计算．为此，
本文在研究基于稀疏最小二乘支持向量机理论的基础

上，提出了一个新颖的稀疏主成分分析算法，在有限的

训练样本集上最大限度在硬件平台下图像处理领域有

效提高识别率和计算效率．该方法在大量的样本中选
择少量的有代表性的样本，这些有代表性的样本参与

核矩阵的计算，全体样本中只有少部分样本被选出作

为代表样本，因此我们称为稀疏技术．在计算核矩阵过
程中，只采用小部分样本参与计算，相比全部样本参与

计算来说要节省大量的计算时间．此外，核学习机需要
保存全部训练样本，在应用中，对于输入的测试样本，需

要与所有样本计算得到核矩阵，采用稀疏技术只采用

少量样本来计算，节省了大量的保存样本的空间．因此，
稀疏技术可以提高计算效率节省样本空间．

２　稀疏核主成分分析算法
　　核主成分分析（ＫＰＣＡ）的主要思路为利用核方法
扩展主成分分析（ＰＣＡ），从而利用非线性映射将数据从
原始空间映射到另一空间．如果内核函数是正定的内
核，那么存在一个映射到一个点的样本空间．空间具有
一种所谓的再生核希尔伯特空间（ＲＫＨＳ，Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ

ＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ）结构．在特征空间内的样本可以不
进行明确的非线性映射函数计算，使得计算样本是在

非常高维情况下进行的．常用的此类正定核函数为多
项式核和高斯内核，这意味着他们每个样本在不同的

映射．基于ＰＣＡ特征提取需要存储的系数矩阵．虽然基
于特征提取的ＫＰＣＡ需要存储原始样本资料，计算核矩
阵导致巨大的存储和高计算耗时．为了解决这个问题，
首先用最小二乘支持向量机建立稀疏核主成分分析

（ＳＫＰＣＡ）．其次，核函数及其参数的选择严重影响算法
的性能．在核映射空间数据的几何结构是由核函数完
全确定的，若核函数选择不当，特征空间的数据点分布

可能变得不利于分类．目前的方法是从一个离散数值
集选择核参数，该方法不会改变在核映射空间数据的

几何结构．采用数据依赖核可以通过改变其参数改变
核的结构，从而改善ＳＫＰＣＡ的性能是可行的．

首先，采用最小二乘１类支持向量机原理对传统
ＫＰＣＡ进行建模，其主要思想为实现１类目标函数的优
化问题．其次，引入稀疏核主成分分析，其中输入数据的
结构自适应改变关于输入数据的分布数据相关的内

核．然后，目标函数可描述为

ｍａｘ
ｗ ∑

Ｎ

ｉ＝１
０－ｗＴ （ｘｉ）－ｕ( )[ ] ２ （１）

其中ｕ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ）．直接稀疏核学习方法对 ＫＰＣＡ

进行理论推导．用膨胀系数（ｅｘｐａｎｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）和膨
胀向量（ｅｘｐａｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓ）进行有关的有关描述．假定矩
阵Ｚ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚＮｚ］，Ｚ∈Ｒ

Ｎ×Ｎｚ，由 Ｎｚ个膨胀向量组
成，βｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎｚ）（Ｎｚ＜Ｎ）为膨胀系数，那么可将
上述优化问题可转化为：

ｍａｘ
ｗ，ｅ
Ｊ（ｗ，ｅ）＝－１２ｗ

Ｔｗ＋γ２∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　ｅｉ＝ｗ
Ｔ（（ｘｉ）－ｕ

），ｉ＝１，２，…，Ｎ

ｗ＝∑
Ｎｚ

ｉ＝１
（ｚｉ）βｉ （２）

其中（Ｚ）＝［（ｚ１），（ｚ２），…，（ｚＮｚ）］，γ为表征误
差权值的常系数．可以将上述优化问题转化为如下两
步：第一，求解找到可以代表最优的膨胀向量和系数；第

二，求解最优映射矩阵．给定任意 Ｚ，上述优化问题转
化为

Ｗ（Ｚ）：＝ｍａｘ
β，ｅ
－１２β

ＴＫｚβ＋
γ
２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　ｅｉ＝β
Ｔｇ（ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ （３）

其中

ｇ（ｘｉ）＝

ｋ（ｚ１，ｘｉ）－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｑ＝１
ｋ（ｚ１，ｘｑ）…ｋ（ｚＮｚ，ｘｉ）－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｑ＝１
ｋ（ｚＮｚ，ｘｑ[ ]）Ｔ

，

３６３１
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β＝［β１，β２，…，βＮｚ］
Ｔ，Ｋｚ＝［ｋ（ｚｉ，ｚｊ）］．上述优化问题的解

可用拉格朗日方法进行求解．拉格朗日方程为

　　　Ｌ（β，ｅ，α）＝－１２β
ＴＫｚβ＋

γ
２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

－∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｅｉ－β

Ｔｇ（ｘｉ）） （４）

其中参数αｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ为组合系数，用梯度下降法
求解使函数Ｌ（β，ｅ，α）最大．

Ｌ
β
＝０→Ｋｚβ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉｇ（ｘｉ）

Ｌ
ｅｉ
＝０→αｉ＝γｅｉ

Ｌ
αｉ
＝０→ｅｉ－β

Ｔｇ（ｘｉ）＝











 ０

（５）

令α＝［α１，α２，…，αＮ］
Ｔ（αＮ×１），Ｇ＝［ｇ（ｘ１），ｇ（ｘ２），…，

ｇ（ｘＮ）］（ＧＮｚ×Ｎ），Ｅ＝［ｅ１，ｅ２，…，ｅＮ］
Ｔ（ＥＮ×１），那么

Ｋｚβ＝Ｇα
α＝γＥ
Ｅ＝ＧＴ{

β
（６）

因此，β＝（Ｋｚ）
－１Ｇα，那么 Ｅ＝ＧＴ（Ｋｚ）

－１Ｇα．最优解 αｚ

为ＧＴ（Ｋｚ）
－１Ｇ的特征向量．αｚ为ＧＴ（Ｋｚ）

－１Ｇ的特征值
时Ｗ（Ｚ）获得最大，此时 βｚ＝（Ｋｚ）

－１Ｇαｚ．此时，需找到

使得Ｗ（Ｚ）＝－１２（β
ｚ）ＴＫｚ（β

ｚ）＋γ２（β
ｚ）ＴＧＧＴ（βｚ）最

大所对应的Ｚ，采用循环迭代的方法求解使上述方程达
到最大的“具有代表性”的最优训练样本集 Ｚ．得到最
优训练样本集后，在该集合上执行主成分分析算法，即

为稀疏主成分分析（ＳＫＰＣＡ），算法自适应地选择从训
练样本集但对识别性能影响较小，从而节省了计算时

间和核矩阵计算的存储空间和计算时间的消耗．因此，
在实际应用中，ＳＫＰＣＡ可以解决 ＫＰＣＡ的在计算时间
和存储空间的限制，在有效降低存储空间和时间消耗

的前提下对ＳＫＰＣＡ的特征提取能力影响有限．从理论
角度来看，ＳＫＰＣＡ是适应性与计算效率的严格要求而
识别率不严格的应用场合．

３　仿真实验
　　利用仿真实验来验证和分析算法的性能，重点分
析ＳＫＰＣＡ算法可行性．仿真实验中，首先利用机器学习
领域国际上公开广泛应用的 ＵＣＩ数据集、ＯＲＬ、ＹＡＬＥ
数据库、威斯康星乳腺癌数据库上进行算法的性能

测试．
第１组实验在ＵＣＩ数据集上进行，对于ＫＰＣＡ算法

使用全部训练样本，对于 ＳＫＰＣＡ使用训练样本最有代
表性的样本，这些样本是通过算法自适应选择得到．实
验中选择高斯核函数．实验结果见表１、表２第１列为

６个训练样本集的名称，第２列为算法在相应数据集上
的错误率，第３列为该算法所使用的训练样本数量．表
２第３列数据括号内为与传统 ＫＰＣＡ所采用的训练样
本总数的百分比．需要强调的是，两种方法 ＳＫＰＣＡ和
ＫＰＣＡ所采用的测试样本集的完全相同．结果表明，该
算法实现了类似的识别性能，但该算法只使用较少的

训练集的大小．例如，只有采用全部样本８％的训练样
本使用但错误率只有比普通方法高２８％．算法只用少
量的训练样本，可节省存储空间并提升核主成分分析

的计算效率．ＳＫＰＣＡ节省计算内核矩阵的时间并有效
节省训练样本矩阵存储空间，但获得与ＫＰＣＡ相近的识
别准确率．

表１　ＵＣＩ数据集上的ＫＰＣＡ识别性能

数据集 错误率（％） 训练样本

Ｂａｎａｎａ １３６ ４００

Ｉｍａｇｅ ４８ １３００

Ｆ．Ｓｏｌａｒ ３１４ ６６６

Ｓｐｌｉｃｅ ８６ １０００

Ｔｈｙｒｏｉｄ ２１ １４０

Ｔｉｔａｎｉｃ ２２８ １５０

表２　ＵＣＩ数据集上的ＳＫＰＣＡ的识别性能

数据集 错误率（％） 训练样本

Ｂａｎａｎａ １４２ １２０

Ｉｍａｇｅ ５４ １８０

Ｆ．Ｓｏｌａｒ ３４２ ５０

Ｓｐｌｉｃｅ ９４ ２８０

Ｔｈｙｒｏｉｄ ２２ ３０

Ｔｉｔａｎｉｃ ２３２ ３０

　　第２组实验在ＯＲＬ和ＹＡＬＥ数据库上评估算法性
能．由英国剑桥大学Ｏｌｉｖｅｔｔｉ研究实验室开发的 ＯＲＬ脸
人数据库，由４０个人４００幅灰度图像组成，每个人１０
幅图像．这些图像都反映着姿态、人脸表情的变化．而来
自耶鲁大学计算视觉与控制中心的 ＹＡＬＥ人脸数据库
来自１５个人１６５幅灰度图像，这些图像也反映着光照、
表情变化．为了降低计算复杂度，将原来图像１１２×９２
重新剪裁为４８×４８同样地，将ＹＡＬＥ数据库的图像剪
裁为１００×１００的图像．算法性能如表３和表４所示，三
种算法在同样的实验条件下进行比较，ＳＫＰＣＡ和ＫＰＣＡ
比较可以看出，在ＯＲＬ数据库上 ＳＫＰＣＡ仅用样本总数
６０％的样本获得相差３％的识别率，而在 Ｙａｌｅ数据库
上，也可以得到类似的结果．也就是说，算法在牺牲３％
左右的识别率的情况下，可以节省４０％的存储空间和
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计算时间．
表３　ＯＲＬ人脸数据库上性能比较

算法 错误率（％） 训练样本

最近邻分类器 １９２ ７５

ＣｏｍｂｉｎｅｄＦｉｓｈｅｒｆａｃｅ １９５ ７５

ＫＰＣＡ １５３ ２００

ＳＫＰＣＡ １８４ １２０（６０％）

表４　Ｙａｌｅ人脸数据库上性能比较

算法 错误率（％） 训练样本

最近邻分类器 ２０６ ７５

ＣｏｍｂｉｎｅｄＦｉｓｈｅｒｆａｃｅ ２１６ ７５

ＫＰＣＡ １７８ ７５

ＳＫＰＣＡ ２０４ ４５（６０％）

表５　ＫＰＣＡ和ＳＫＰＣＡ性能比较

算法 错误率（％） 训练样本

ＫＰＣＡ ３８±０４ ３００

ＳＫＰＣＡ ５４±０３ １１０（３７％）

　　通过以上３组仿真实验，可以得到如下结论：ＫＰＣＡ
具有一定的识别性能，但在训练过程时间消耗在实际

模式识别领域应用中的优势．对于高维数据的 ＯＲＬ和
Ｙａｌｅ数据库识别中，计算效率是一个关键问题，ＫＰＣＡ
的特征值问题需要大量训练样本与所有训练样本全部

计算核矩阵．因此，从大量的训练样本中找到最有意义
的少量训练样本来解决ＳＫＰＣＡ的存储空间和时间消耗
是可行的．

在实际应用中，计算效率是我们需要考虑的问题，

尤其是在求解具有代表样本的过程中所耗的计算时

间，一般来说，我们在实际应用中事先训练一个良好的

特征提取器，而这个过程一般采用离线的方式进行．然
后把具体的参数事先存在系统中，在线处理过程中，直

接调用相关的样本，所以在实际应用系统中，实际上提

升了系统的计算效率，并只存储有代表性的样本，节省

了大量的存储空间，可以用于计算资源和存储资源受

限的应用环境，这是本文提出的算法的优势所在．存在
的问题在于，如何提高离线的训练效率，是未来工作需

要解决的问题．

４　结论
　　核学习方法在图像分类、面部识别以及医学图像
分类领域有重要应用，核主成分分析（ＫＰＣＡ）算法是核
学习中重要算法之一．随着学习系统小型化的发展，在
计算和存储资源受限的硬件平台上，提高实现 ＫＰＣＡ算
法性能具有重要意义．ＫＰＣＡ在实际应用中需要用所有

样本计算核矩阵，并占用存储空间存储所有训练样本．
在数据量大的情况下需要耗费大量计算时间和存储空

间．本文提出了一种计算和存储空间受限下的稀疏核
主成分分析算法，并在利用机器学习领域国际上公开

广泛应用的ＵＣＩ数据集、ＯＲＬ、ＹＡＬＥ数据库、威斯康星
乳腺癌数据库上进行算法的性能测试．在实际的人脸
图像数据库上获得良好的算法性能，例如 ＯＲＬ数据库
上仅用６０％的样本获得相差３％的识别率，Ｙａｌｅ数据库
上也可以得到类似的结果．也就是，在实际应用中，可以
通过放弃的３％识别精度而获得４０％的存储空间和计
算时间．因此，提出的算法适合于计算和存储空间受限
下的应用场合，尤其是资源受限的硬件计算平台上实

现图像分类，面部识别，语音识别等领域．本文研究主要
集中在算法理论研究，未来研究可围绕算法的硬件计

算展开，从而提高机器学习算法的实际系统适应能力．
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