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摘 要: 提出统计不相关的核化图嵌入算法, 为求解各种统计不相关的核化降维算法提供了一种统一方法。与已

有核化降维算法相比, 新的特征提取方法降低甚至消除了最佳鉴别矢量间的统计相关性, 提高了识别率。通过在

ORL, YALE和 FERET人脸库上的实验结果表明,提出的具有统计不相关的核化图嵌入算法在识别率方面好于已

有的核算法。另外, 揭示了统计不相关的核化图嵌入与已有的核化图嵌入的内在关系。
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Abstrac t: An unco rre la ted kerne l ex tension of graph embedd ing wh ich prov ides a un ified m ethod for com puting all k inds o f

uncorrelated kernel d im ensiona lity reduction algorithm s is proposed. Com pared w ith kerne l dim ensiona lity reduction

m ethods, the proposed m ethod is bette r in terms o f reducing o r e lim inating the statistica l corre lation between fea tures and

im prov ing the recogn ition rate. The exper im enta l resu lts on ORL, YALE and FERET face da tabases show that the proposed

uncorrelated ke rne l extension of g raph em bedd ingm ethod is be tter than o therm ethods in term s of recogn ition rate. Besides,

the re lation between uncorre lated ke rnel ex tension of graph em bedd ing and kerne l ex tension o f g raph em bedd ing is rev ea led.

K eywords: optim al discr im inant vecto rs; statistica lly unco rre la tion; ke rnel extension of g raph em bedd ing ( KGE)

0 引 言

人脸识别由于在科学上的挑战性及其潜在的应

用已成为计算机视觉和模式识别领域中的热门课

题。对于人脸识别, 其样本维数往往非常高。当样

本维数较高时, 往往会导致 维数灾难 , 因此对高

维样本进行降维显得十分必要。在降维时, 如何最

大程度地保留 (或加强 )样本之间的可分性一直是

模式识别领域的一个研究热点。基于此, 很多降维

方法被提出。主分量分析 ( PCA )
[ 1 ]
和基于 F isher准

则线性的鉴别分析 ( LDA )
[ 2 3]
是应用最广泛的两个

线性降维方法。PCA是一种无监督学习算法, 其目

的是寻找在最小均方差意义下最能代表原始数据的

投影方向。LDA作为一种有监督学习算法,其原理

是使得降维后同类样本之间的距离最小,而异类样

本之间的距离最大。受流形学习算法的启发, 很多

基于局部二阶统计量的线性降维方法被提出, 它们

不是以类中心来衡量异类或同类样本的距离, 而是

用每个样本与它邻近的样本之间的距离来衡量的,
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较为典型的有局部保持投影 ( LPP)
[ 4 ]
、无监督鉴别

投影 (UDP)
[ 5]
、邻域保持嵌入 ( NPE )

[ 6]
。 LPP算法

能保持数据的局部结构信息,而 UDP算法是 LPP算

法在数据为均匀分布时的一种特殊情况
[ 7]
。NPE

算法能够保持数据的局部流形结构。

以上的各种降维方法都是基于线性变换的特征

抽取方法,最终抽取得到的是线性特征。当人脸特

征存在于受光照、姿态、表情变化等影响的复杂非线

性结构空间中时,这些线性算法就有其不可避免的

缺陷, 它们并没有办法更好地发掘这些非线性因素。

当前, 核方法已经成为模式识别领域的一个迅

速发展方向,上述线性降维算法都有其相对应的核

算法 ( PCA和 KPCA, LDA 和 KDA, LPP和 KLPP,

NPE和 KNPE) ,并且这些核算法都可以纳入核化图

嵌入 ( KGE)框架
[ 8 11]
。

在降维方法中, 除了选择一个合适的可分性准

则外, 另外一个关键点就是如何对所要求解的基向

量之间加一个合适的约束。 Jin等人从统计不相关

的角度考察了 F isher线性鉴别变换, 进而导出了相

应的基于统计不相关的 F isher鉴别分析
[ 12]

,并证实

了算法的有效性。Lu等人将统计不相关引入线性图

嵌入,并提出了基于统计不相关的线性图嵌入算法
[ 13]
。

本文把统计不相关引入核化图嵌入算法, 为各

种核化降维算法提供一个求解其相应的统计不相关

降维算法的统一框架, 同时也为求解具有正交鉴别

矢量的核算法提供了一个统一框架。仿真实验表

明,引入统计不相关可以提高已有的核化降维算法

的识别率,另外, 还揭示了统计不相关核化图嵌入算

法和已有的核化图嵌入算法之间的关系。

1 核化图嵌入框架
[ 8 11]

设 X = {x1, x2, , xn } R
m n
为训练样本集,其

中 m 为样本的维数, n为样本数, G= {X, W }为无向

有权图,每个样本点 xi 为图中的一个顶点, W为相

似度矩阵, W ij表示样本 i和 j的相似度。一个图的

拉普拉斯矩阵 L和对角矩阵 D定义为

L = D - W, D ii =
j

W ij, i ( 1)

为简单起见,先讨论 1维的情形,很容易从 1维

推广到多维。图嵌入的目标是找到 1个原数据的低

维表示 y= { y1, y2, , yn }
T
, 其中 yi样本点是 x i的

低维表示。为了保持原高维空间中顶点间的相似

性, y可通过最小化下式得到

i, j

( yi - yj )
2
W ij = 2y

T
Ly ( 2)

为了防止求出没意义的解, 给式 ( 2)加入约束:

y
T
Dy= 1,则式 (2)变为

m in y
T
Ly

s. .t y
T
Dy = 1

( 3)

易知,可把式 ( 3)写为

y
*
= arg m in

yTDy= 1

y
T
Ly = arg m in y

T
Ly

y
T
Dy

( 4)

由于 L =D -W,则式 (4)可以变为

y
*
= arg m ax

yTDy= 1

y
T
Wy = arg m ax

y
T
Wy

y
T
Dy

( 5)

假设从低维空间到高维空间是一个线性映射,

即 y= X
T
a,则式 ( 5)可变为

a
*
= arg m ax

a
T
XWX

T
a

a
T
XDX

T
a

( 6)

a
*
可通过求解下式最大特征值所对应的特征向量

得到。

XWX
T
a = XDX

T
a ( 7)

如果需要 d个投影矢量 A = [ a1, , ad ] , 则式 ( 6)

变为
[ 11]

A
*
= arg m axtr [ (A

T
XDX

T
A )

- 1
(A

T
XWX

T
A ) ]

( 8)

A
*
可通过求解式 ( 7)各个最大特征值所对应的特

征向量得到。上述方法就称为线性图嵌入 (LGE ),

它为各种线性降维方法提供了一个统一的框架。通

过选择不同的 W和 D,就可以得到常见的线性降维

算法如 LDA, LPP, NPE等。

核算法的基本思想是: 首先将原始训练样本通

过一个满足 M ercer条件的非线性映射 变换到某

一高维特征空间 (可能是无限维 )特征空间H 中, 然

后在高维特征空间 H 中进行线性降维。设训练样

本 x在高维特征空间 H 中的映射为 ( x ), 因此,

式 ( 6)可以变为
*
=

argm ax

T
( (x1), , (xn ) )W ( (x1 ), , (xn ) )

T

T
( (x1 ), , (xn ) )D ( (x1 ), , (xn ) )

T

( 9)

式中, 是位于特征空间 H 中的鉴别矢量。按照再

生核的理论, 鉴别矢量一定位于所有训练样本

(x1 ), , (xn )张成的空间内,即

=
n

i= 1
i (x i ) = Q ( 10)
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式中, Q = ( (x1 ), , ( xn ) ), = ( 1, , n )
T
。

把式 ( 10)代入式 ( 9)可得

*
= arg m axJ

K
( ) = arg m ax

T
KWK

T
KDK

( 11)

式中, J
K
( ) =

T
KWK

T
KDK

, K = Q
T
Q是 n n的 Gram

核对称矩阵且

K ij = (xi )
T
(xj ) = ( (x i ) (xj ) ) = k (xi, xj )

(12)

k (xi, x j )为一给定的核函数。最优的
*
可通过求

解式 ( 13)最大特征值所对应的特征向量得到:

KWK = KDK (13)

类似的,如果需要 d个投影矢量 = [ 1, , d ] ,

则式 ( 11)变为
[ 11]

*
= arg m axtr[ (

T
KWK

T
)
- 1
(

T
KDK

T
) ]

(14)
*
可通过求解式 ( 13)各个最大特征值所对应

的特征向量得到。上述方法就称为核化图嵌入

(KGE),它为各种核算法提供了一个统一的框架。

通过选择不同的 W和 D,就可以得到常见的核算法

如 KDA, KLPP, KNPE等。

在后面的叙述中, 我们用记号 GE (W, D )来表

示式 ( 8),用记号 KGE (W, D )来表示式 ( 14)。

1) LDA和 KDA算法

设数据为 c类,并且第 t类有 m t个样本, m1 + +

m c = n。定义

W
LDA
ij =

1 /m t, xi和 xj同属 t类

0, xi和 xj不属于同类

W
LDA

= I,则 LDA算法可表示为 GE (W
LDA
, I ), KDA

算法可表示为 KGE (W
LDA
, I)。

2) LPP和 KLPP算法

设 Nk (x i )表示 x i的 k近邻集合, 定义:

W
LPP
ij = e

-
x i- x j 2

2 xi Nk (x j ) 或 xj N k (x i )

0 其他

LPP算法可以表示为 GE (W
LPP
, D

LPP
), KLPP算法

可以表示为 KGE (W
LPP
, D

LPP
)。

3) NPE和 KNPE算法

设M为 m m 矩阵, 其定义为: 对于M 的第 i

行,M ij = 0,如果 x j N k (x i ); 其他M ij可通过最小化

下式得到

m in x i -
j Nk ( x i)

M ijxj
j Nk ( xi)

M ij = 1

定义W
N PE

=M +M
T

-M
T
M, D

N PE
= I。则 NPE算法

可表示为 GE (W
NPE
, I ), KNPE 算法可表示为

KGE (W
N PE
, I)。

2 统计不相关的核化图嵌入

设 St =
1

n

n

i= 1
( (xi ) -m0 ) ( (xi ) -m0 )

T
为高

维特征空间H的协方差阵,其中m0 =
1
n

n

i= 1
(xi )。因

此,要想使抽取的特征统计不相关,则应满足下式
T

i St j = 0 i j ( 15)

为方便起见,假设数据已是中心化了的数据。把式

( 10)代入式 (15)可得

T
i S t j =

T
iQ

T
St Q j =

1

n

T
iQ

T
QQ

T
Q j =

1
n

T
i KK j ( 16)

因此,如要想使抽取的特征统计不相关,需满足

条件
T
iKK j = 0 ( 17)

因此,具有统计不相关的核化图嵌入的求解目

标是得到这样一组鉴别矢量 A = [ 1, , d ], 使训

练样本在各鉴别矢量上的投影统计不相关, 即满足

式 ( 17),且满足式 ( 11)。假设已求出前 k- 1个鉴

别矢量,则第 k个矢量可通过求解式 ( 18)得到:

* = arg m ax

T
kKWK k

T
kKDK k

s. .t
T
kKDK k = 1,

T
kKK 1 =

T
kKK 2 = =

T
kKK k- 1 = 0

( 18)

定理 1 具有统计不相关的核化图嵌入算法的

最佳鉴别矢量集的第一个鉴别矢量 1取为式 ( 13)

的最大的非零特征值所对应的单位特征矢量; 当已

求出前 k - 1个鉴别矢量 1, 2, , k- 1后,第 k个

矢量为式 ( 19)的最大的非零特征值 所对应的单

位特征矢量

M
( k)

k = k ( 19)

式中

M
( k )
= ( I - (KDK )

- 1
KKA

( k- 1)
[B

( k- 1)
]
- 1

[A
( k- 1)

]
T
KK ) (KDK

- 1
KWK

A
( k- 1)

= [ 1, , k- 1 ]

B
( k- 1)

= [B
( k- 1)

ij ] = [A
( k-1 )

]
T
KK (KDK )

- 1
KKA

( k- 1)

B
( k- 1)
ij =

T
i KK (XDX

T
)
- 1
KK j

证明 用拉格朗日乘子法求解式 ( 18)的最优
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解,构造拉格朗日辅助函数:

C
( k )
=

T
kKWK k - (

T
kKDK k - 1) -

1
T
kKK 1 - - k- 1

T
kKK k- 1

对上式求偏导并令其为 0,即

C
( k)

k

= 0

2KWK k - 2 KDK k - 1KK 1 - -

k- 1KK k- 1 = 0 (20)

式 ( 20)两边同时左乘
T
k ,则

2
T
kKWK k - 2

T
kKDK k = 0

=

T
kKWK k

T
kKDK k

(21)

对式 ( 20)两边分别左乘
T
1KK (KDK )

- 1
, ,

T
k - 1

KK (KDK )
- 1
, 则可得到 k- 1个等式:

1
T
1KK (KDK )

- 1
KK 1 + +

k- 1
T
1KK (KDK )

-1
KK k-1 = 2

T
1KK (KDK )

-1
KWK k

1
T
2KK (KDK )

- 1
KK 1 + +

k- 1
T
2KK (KDK )

-1
KK k-1 = 2

T
2KK (KDK )

-1
KWK k

1
T
k-1KK (KDK)

-1
KK 1 + +

k- 1
T

k-1
KK(KDK )

- 1
KK k-1 = 2

T
k-1KK (KDK)

- 1
KWK k

定义
( k- 1)

= [ 1, , k- 1 ]
T
, A

( k- 1)
= [ 1, , k- 1 ]

B
( k- 1)

= [B
( k-1 )
ij ] = [A

( k- 1)
]

T
KK (KDK )

- 1
KK A

( k- 1)

B
( k- 1)
ij =

T
iKK (KDK )

- 1
KK j

则上述的 k- 1个等式可写为矩阵形式

B
( k- 1) ( k- 1)

= 2 [ A
( k- 1)

]
T
KK (KDK )

- 1
KWK k

则
( k-1)

= 2 [B
( k- 1)

]
- 1
[A

(k-1)
]

T
KK (KDK )

-1
KWK k

(22)

式 ( 20)两边左乘 (KDK )
- 1
可得

2 (KDK )
- 1
KWK k - 2 k - 1 (KDK )

- 1
KK 1 -

- k- 1 (KDK )
- 1
KK k- 1 = 0

上式可表示为矩阵形式

2 (KDK )
- 1
KWK k - 2 k -

(KDK )
- 1
KKA

( k- 1) ( k- 1)
= 0

由式 ( 22)可得

{ (KDK )
- 1
KWK k - (KDK )

- 1
KKA

( k - 1 )
[B

( k - 1 )
]

- 1

[A
( k- 1)

]
T
KK (KDK )

- 1
KWK k } = { k ( I- (KDK)

- 1

KK A
( k- 1)

[B
(k- 1)

]
- 1
[A

( k- 1)
]

T
KK ) (KDK )

- 1
KWK k } =

k

即M
( k )

k = k。证毕。

定理 1 为求解各种统计不相关核化降维算法

提供了一个统一框架。当 W = W
LDA
和 D = I时, 通

过定理 1可求得统计不相关 KDA ( UKDA )的最佳鉴

别矢量;当W= W
LPP
和 D = D

LPP
时, 通过定理 1可求

得统计不相关核 LPP( UKLPP)的最佳鉴别矢量; 当

W =W
NPE
和 D = I时, 通过定理 1可求得统计不相关

核 NPE (UKNPE)的最佳鉴别矢量。

实际上,若满足
T
i j =

T
iQ

T
Q j =

T
iK j = 0, i j

原共轭正交的条件也就变成了正交, 易知有如下

推论:

推论 1 具有正交性的核化图嵌入算法的最佳

鉴别矢量集的鉴别矢量 1取为式 ( 13)的最大的非

零特征值所对应的单位特征矢量; 当已求出前 k- 1

个鉴别矢量 1, 2, , k- 1后, 第 k个矢量为式 (23)

的最大的非零特征值 所对应的单位特征矢量:

M
( k)

k = k ( 23)

式中

M
( k)
= { ( I - (KDK )

- 1
KA

( k- 1)
[ B

( k- 1)
]
- 1

[ A
( k- 1)

]
T
K ) (KDK )

- 1
KWK }

A
( k- 1 )

= [ 1, , k- 1 ]

B
( k- 1 )

= [B
( k- 1)
ij ] = [A

( k- 1 )
]

T
K (KDK )

- 1
KA

( k- 1)

B
( k- 1 )
ij =

T
iK (XDX

T
)
- 1
K j

推论 1也为求解各种具有正交鉴别矢量的核算法提

供了一个统一框架。当 W= W
LDA
和 D = I时, 通过

推论 1可求得正交 KDA (OKDA )的最佳鉴别矢量;

当W = W
LPP
和 D =D

LPP
时, 通过推论 1可求得正交

核 LPP( OKLPP)的最佳鉴别矢量; 当 W = W
NPE
和

D = I时,通过推论 1可求得正交核 NPE( OKNPE )的

最佳鉴别矢量。

根据定理 1求解统计不相关鉴别矢量时需要用

递归方式来求解, 时间较长。对于一些 D = I的核

算法,如 KDA和 KNPE算法,有如下定理:

定理 2 当 D = I时,对于式 ( 13)的任意两个不

相等的非零广义特征值 i和 j,其对应的鉴别矢量

i和 j是统计不相关的。

证明 设 i 和 j的鉴别矢量为 i和 j。当

D = I时,则根据式 ( 13)有

KWK i = iKDK i = iKK i,

KWK j = jKDK j = jKK j

因为 W为对称阵,有
T
iKWK j = (KWK i )

T
j = ( iKK i )

T
j =

i i

T
KK j

T
i KWK j =

T
i (KWK j ) =

T
i jKK j = j

T
iKK j



622 中国图象图形学报 www. cjig. cn 第 16卷

即有

i i

T
KK j - j

T
iKK j = 0

因为 i j, 故
T
i KK j = 0, 即 i和 j 是统计不相

关的。证毕。

由定理 2可知, 对于 D = I的核算法 (如 KDA

和 KNPE ), 如果核算法的广义特征值是互不相等

的,则其鉴别矢量是统计不相关的,也就是与统计不

相关的核算法等价。

3 仿真实验及分析

在本文实验中, 用 MATLAB 7. 0来实现各种算

法, 所用计算机的内存为 896 MB, CPU 为 In tel

Pentium双核处理器, 主频为 1. 67 GH z。采用高斯

核函数 k ( xi, xj ) = exp ( - x i - xj
2
/

2
), 和

LPP, KLPP, ULPP(Uncorrelated LPP )
[ 13]
,正交 KLPP

( OKLPP), 统计不相关 KLPP(UKLPP)算法中的 ,

其取值参照文献 [ 10], 即为 2
( b- 10) /2. 5

0, b= 0, 1, ,

20, 0为训练样本的标准偏差。对于 LDA算法先用

PCA进行降维, PCA时保留 98% 的能量。在实验中

使用的分类器是最近邻分类器。因为由定理 2可

知, UKDA和 KDA, UKNPE和 KNPE在广义特征值

互不相等时是等价的, 因此在下面的实验中并没有

比较 UKDA和 KDA, UKNPE和 KNPE算法的性能。

3. 1 实验中所选用的数据库

ORL标准人脸库由 40人,每人 10幅图像组成,

其中有些图像是拍摄于不同时期的, 人的脸部表情

和脸部细节有着不同程度的变化,比如, 笑或不笑,

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。实验中, 图像被处理成

32 32的形式 , 图 1为 ORL人脸数据库中某个人

的 10幅人脸图像。

Ya le人脸库包括 15个人的 165幅灰度人脸图

像。每个人由 11幅照片构成。这些照片在不同的

表情和光照等条件下拍摄。实验中, 图像被处理成

32 32的形式,图 2为 Ya le人脸数据库中某个人的

11幅人脸图像。

FERET是一个大规模人脸库,由取自 1 199个

人的 14 000多幅不同姿态、表情、光照和时期的人

脸图像组成。从中选择 200个人的 1 400幅人脸图

像 (每个人 7幅图像 )构成一个 FERET子库进行实

验。实验中, 图像处理成 80 80的形式。图 3为

FERET人脸数据库中某个人的 7幅图像。

3. 2 实验结果与分析

首先考察在不同训练样本下各种算法的识别

率。随机在 ORL, Yale库中每人选择 i ( i= 2, 3, 4),

在 FERET库中选择 i ( i= 2, 3)幅图像作为训练样

本,剩余的图像作为测试样本。每组实验均重复了

20次, 实验结果见表 1, 表中给出了 20次实验的平

均识别率和标准方差。

表 1 在 ORL、Yale、FERET人脸库中不同方法的识别率对比

Tab. 1 Recogn it ion rate comparison on ORL、Yale、FERET face database w ith d ifferen tm ethods

样本数 LDA LPP ULPP KLPP OKLPP UKLPP

2 75. 8 3. 3 75. 9 3. 1 79. 8 3. 8 83. 0 2. 5 86. 9 2. 3 87. 5 2. 4

ORL 3 85. 1 1. 9 86. 0 2. 1 89. 0 1. 8 89. 6 1. 4 93. 3 1. 6 94. 0 1. 6

4 91. 3 1. 9 92. 7 1. 7 94. 1 1. 7 94. 1 1. 6 96. 8 1. 1 97. 2 1. 1

2 52. 1 5. 6 53. 2 5. 6 54. 3 5. 1 57. 7 4. 1 59. 3 4. 2 59. 4 2. 4

Ya le 3 65. 4 4. 6 65. 6 4. 7 67. 9 3. 9 67. 9 4. 0 70. 5 4. 9 70. 6 4. 9

4 72. 1 5. 4 74. 3 5. 4 75. 7 5. 2 74. 4 5. 8 78. 0 4. 7 78. 1 4. 4

FERET
2 42. 9 7. 4 46. 3 6. 8 55. 3 6. 5 51. 9 6. 8 61. 0 6. 5 61. 2 6. 6

3 63. 0 7. 9 63. 3 7. 8 68. 3 7. 2 68. 5 7. 9 75. 3 7. 7 75. 8 7. 8
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由表 1可以看出,本文提出的 UKLPP和 OKLPP

算法在 ORL, Ya le和 FERET库中都取得了非常好

的识别效果。由于 UKLPP算法消除了抽取的特征

之间的统计相关性, UKLPP算法的识别率最高, 而

OKLPP算法虽然抽取的是正交的鉴别矢量, 但是并

没有消除抽取的特征之间的统计相关性, 其识别率

略低于 UKLPP算法。

接下来比较 KLPP和 UKLPP算法的运行效率。

表 2为分别为在 ORL, Y ale库中选择训练样本为

i ( i= 2, 3, 4)和在 FERET库中选择 i ( i= 2, 3)时求

解 KLPP和 UKLPP算法所需时间,单位为 s。

表 2 在 ORL、Yale、FERET人脸库上求解 KLPP和 UKLPP所需时间对比

Tab. 2 T ime com par ison on ORL、Ya le、FERET face database for imp lem ent ingKLPP and UKLPP

/ s

算法 训练样本 2 训练样本 3 训练样本 4

ORL
KLPP 0. 031 3 0. 062 5 0. 171 9

UKLPP 0. 156 3 0. 203 1 0. 281 3

Yale
KLPP 0. 000 1 0. 000 1 0. 015 6

UKLPP 0. 000 1 0. 015 6 0. 031 3

FERET
KLPP 1. 687 5 6. 328 1

UKLPP 53. 015 6 59

由表 2可以看出, 在 ORL和 Y ale人脸库中,本

文的 UKLPP算法效率略低于 KLPP算法, 但相差不

多;而在 FERET人脸库中,本文的 UKLPP算法的效

率同 KLPP算法的效率相比相差较大, 如何进一步

提高本文算法的效率是下一步值得研究的问题。

4 结 论

基于核化图嵌入框架,提出统计不相关的核化

图嵌入,为求解各种统计不相关核化降维算法提供

了一种统一方法,同时也为求解具有正交鉴别矢量

的核算法提供了一种统一算法。另外, 还揭示了统

计不相关核化图嵌入算法和已有核化图嵌入算法之

间的关系。在 ORL, Ya le和 FERET人脸库上的实

验表明,在核化图嵌入中引入统计不相关可以提高

识别率。但是本文算法由于是递归实现的, 其算法

的效率较低,如何进一步提高本文算法的效率是下

一步值得研究的课题。
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