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Abstract:  By making use of compressive mapping and isomorphic mapping in the kernel extension of graph 
embedding, this paper proves that the essence of kernel extension of graph embedding (KGE) is KPCA (kernel 
principal component analysis) plus all kinds of linear dimension reduction approaches interpreted in a linear 
extension of graph embedding (LGE). Based on the theory framework, a combined framework, which takes 
advantage of the discriminant feature in both null and non-null spaces, is developed. Furthermore, every kernel 
dimensionality reduction algorithm has its own corresponding combined algorithm. The experimental results from 
ORL, Yale, FERET and PIE face databases show that the proposed methods are better than the original methods in 
terms of recognition rate. 
Key words: kernel extension of graph embedding; optimal discriminant vector; kernel principal component 

analysis (KPCA); feature extraction; face recognition 

摘  要: 将压缩映射和同构映射引入核化图嵌入框架(kernel extension of graph embedding,简称 KGE),从理论上证

明了 KGE 框架内的各种核算法其实质是 KPCA(kernel principal component analysis)+LGE(linear extension of graph 
embedding,简称 LGE)框架内的线性降维算法,并且基于所给出的理论框架提出了一种综合利用零空间和非零空间

鉴别信息的组合方法.任何一种可以用核化图嵌入框架描述的核算法,都可以有相应的组合方法.在 ORL,Yale, 
FERET 和 PIE 人脸数据库上验证了所提出的理论和方法的有效性. 
关键词: 核化图嵌入;最优鉴别矢量;核主成分分析;特征抽取;人脸识别 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

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
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人脸识别,其样本维数往往非常高.当样本维数较高时,常常会导致“维数灾难”[1]的发生.因此,对高维样本进行降

维就显得十分必要.基于此,很多降维方法被提了出来.主分量分析(principal component analysis,简称 PCA)[1]和

基于 Fisher 准则的线性鉴别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA)[1,2]是应用最广泛的两种线性降维方

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

种有监督的学习算法,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了出来,它们不是以类中心来衡量异类或同类样本

的距离,而是用每个样本与其邻近的样本之间的距离来衡量.较为典型的有局部保持投影(locality preserving 
projection,简称 LPP)[3−5]、无监督鉴别投影(unsupervised discriminant projection,简称 UDP)[6]、邻域保持嵌入

(neighborhood preserving embedding,简称 NPE)[7].LPP 算法能够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[8].NPE 算法能够保持数据的局部流形结构.虽然上述各种线性降维

方法的动机不同,但可以用线性图嵌入(linear extension of graph embedding,简称LGE)的框架把这些算法统一起

来[9,10]. 
上述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邻域的一个迅速发展的方向,上述线性降维算法都有其相对应的核算法

(PCA 和 KPCA,LDA 和 KFD,LPP 和 KLPP,NPE 和 KNPE),并且这些核算法都可以纳入核化图嵌入(kernel 
extension of graph embedding,简称 KGE)框架[9,10]. 

本文首先在从理论上分析了KGE框架内的各种算法,证明了其实质是KPCA+LGE框架内的各种线性降维

算法.这样,我们可以从一个新的角度来理解核算法,并且使各种核算法更易于理解和实现.另外,在所提出的相

关理论的基础上,又给出了一种综合利用零空间信息和非零空间信息的组合鉴别分析方法.由于本文的组合鉴

别方法完整地利用了零空间和非零空间的鉴别信息 , 使我们的算法具有更高的识别率 . 最后 , 在
ORL,Yale,FERET 和 PIE 人脸数据库上验证了所提出的理论和方法的有效性. 

1   相关的算法 

1.1   核化图嵌入框架[9,10] 

设 X={x1,x2,…,xM}∈Rn×M 为训练样本集,其中,n 为样本的维数,M 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,Wij 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 
 ,  ,  ii ij

i
L D W D W j= − = ∀∑  (1) 

图嵌入的目标是找到原数据的低维表示 y={y1,y2,…,yM}T,保持原高维空间中顶点间的相似性.y 可以通过最

小化公式(2)得到: 

 2

,
( ) 2 T

i j ij
i j

y y W L− =∑ y y  (2) 

为了防止求出没有意义的解,给公式(2)加入约束:yTDy=1,则公式(2)变为 

 min,  
subject to 1

T

T

L
D

⎧⎪
⎨

=⎪⎩

y y
y y

 (3) 

假设从低维空间到高维空间是一个线性映射,即 y=XTa,a 为单位投影矢量,则公式(3)可变为 

 arg min arg ma* x
T T T T

T T T T
a XLX a a XDX a
a XDX a a a

a
XLX

= =  (4) 

其中,a*为最优投影矢量.如果需要多个投影矢量 A={a1,…,ah},则公式(4)变为 
A*=argmaxtr[(ATXDXTA)−1(ATXWXTA)]. 
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其中,A*为最优投影矩阵.A*可通过求解公式(5)得到: 
 XDXTa=λXLXTa (5) 

上述方法就称为线性图嵌入(LGE)[9,10],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 L
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 Mercer 条件的非线性映射Φ变换到某一高维特

征空间(可能是无限维)H 中,然后在高维特征空间 H 中进行线性降维,则公式(4)可写为 

 1 1

1 1

( ( ),..., ( )) ( ( ),..., ( ))* arg max
( ( ),..., ( )) ( ( ),..., ( ))

T T
M M

T T
M M

D
L

ϕ Φ Φ Φ Φ ϕϕ
ϕ Φ Φ Φ Φ ϕ

=
x x x x
x x x x

 (6) 

其中,ϕ是位于特征空间 H 中的投影矢量.ϕ*为特征空间 H 中的最优投影矢量.一般地,应减去样本在特征空间 H
中的均值,则公式(6)可写为 

 
1 0 0 1 0 0

1 0 0 1 0 0

* arg max ( )

( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )     arg max
( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )

T T
M M

T T
M M

J

D
L

Φ

Φ Φ Φ Φ

Φ Φ Φ Φ

ϕ ϕ

ϕ Φ Φ Φ Φ ϕ
ϕ Φ Φ Φ Φ ϕ

=

− − − −
=

− − − −
x m x m x m x m
x m x m x m x m

 (7) 

其中, 0 1

1 ( )M
iiM

Φ Φ
=

= ∑m x .上述方法就称为核化图嵌入(kernel extension of graph embedding,简称 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 L 和 D,就可以得到常见的核算法,如 KFD,KLPP,KNPE 等.在
后面的叙述中,我们用记号 GE(L,D)来表示公式(4),用记号 KGE(L,D)来表示公式(7). 

LDA and KFD: 
设数据为 c 类并且第 t 类有 mt 个样本,m1+…+mc=M.定义 

 
1/ ,  if and both belong to the -th class
0,       otherwise

t i jLDA
ij

m t
W

    ⎧
= ⎨

⎩

x x
 (8) 

DLDA=I,则 LDA 算法可表示为 GE(I−WLDA,I),KFD 算法可表示为 KGE(I−WLDA,I)[10]. 
LPP and KLPP: 
设 Nk(xi)表示 xi 的 k 近邻集合,定义 

 

2

2

|| ||

e ,if ( ) or ( )
0,             otherwise

i j

LPP
i k j j k iij N NW σ

−
−⎧

⎪ ∈   ∈= ⎨
⎪⎩

x x

x x x x  (9) 

LPP 算法可以表示为 GE(DLPP−WLPP,DLPP),KLPP 算法可以表示为 KGE(DLPP−WLPP,DLPP)[10]. 
NPE and KNPE: 
设 M 为 m×m 矩阵,其定义为:对于 M 的第 i 行,Mij=0,如果 xj∉Nk(xi);其他的 Mij 可以通过最小化下式得到: 

 
( ) ( )

min || ||,  1
k i k i

i ij j ij
j N j N

M M
∈ ∈

− =∑ ∑
x x

x x  (10) 

定义 WNPE=M+MT−MTM,DNPE=I,则 NPE 算法可表示为 GE(I−WNPE,I),KNPE 可以表示为 KGE(I−WNPE,I)[10]. 

1.2   核主成分分析(kernel principal component analysis,简称KPCA) 

KPCA[11,12]是 PCA 在核空间的非线性推广,在特征空间 H 中的协方差 tSΦ 定义为 

 0 0
1

1 ( ( ) )( ( ) )
M

T
t j j

j
S

M
Φ Φ ΦΦ Φ

=

= − −∑ x m x m  (11) 

设 Q=[Φ(x1),…,Φ(xM)],则可以得到一个 Gram 矩阵 TR Q Q=% ,其元素为 

 ( ) ( )T
ij i jR Φ Φ=% x x  (12) 

对于 ijR% 可以通过下面的公式(13)进行中心化: 

 ,  , (1/ )M M M M M M MR R R R R M ×= − − +  =1 1 1 1 1% % % % 其中  (13) 

设正交向量γ1,γ2,…,γm 为 R 的 m 个最大的特征值λ1≥λ2≥…≥λm 所对应的特征向量,则 tSΦ 的 m 个最大的 
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特征值λ1≥λ2≥…≥λm 所对应的特征向量β1,β2,…,βm 可由公式(14)求出: 

 1 ,  1,...,j j
j

Q j mβ γ
λ

= =  (14) 

而一个样本 x 经过 KPCA 后提取的特征 y={y1,y2,…,ym}T 为 

 0 1 2( ( ) ),  , ( , ,..., )T
mP PΦΦ β β β= −  =其中y x m  (15) 

如何在特征空间中减去均值 0 ,Φm 即如何对数据进行中心化,可参考文献[13]. 

2   KGE 算法的本质:KPCA+LGE 

设Ψt=span{β1,β2,…,βm}为特征空间 H 的子空间,其中, ( )tm rank SΦ= ;Ψt 的正交补空间用 tΨ ⊥ 表示.易知, tΨ ⊥

为 tSΦ 的零空间. 

定理 1[11]. t tH Ψ Ψ ⊥= + ,即对于任何ϕ∈H,ϕ可唯一地表示为ϕ=φ+ζ,其中,φ∈Ψt 和 tζ Ψ ⊥∈ . 

定理 2. 设 tΨ ⊥ 为 tSΦ 的零空间,则对于任意的 tζ Ψ ⊥∈ ,有 0( ( ) ) 0,  1,2,..., .T
i i MΦζ Φ − = =x m  

证明:因为 tΨ ⊥ 为 tSΦ 的零空间,则对于任意的 tζ Ψ ⊥∈ ,有 0,tSΦζ = 故 0.T
tSΦζ ζ =  

而 2
0

1

1 ( ( ( ) ))
M

T T
t i

i
S

M
Φ Φζ ζ ζ Φ

=

= −∑ x m ,故有 0( ( ) ) 0,  1,2,..., .T
i i MΦζ Φ − = =x m  □ 

映射 L:H→Ψt 定义如下:ϕ=φ+ζ→φ,易知 L 是线性映射,称其为压缩映射. 
定理 3. 在压缩映射ϕ=φ+ζ→φ下,有 JΦ(ϕ)=JΦ(φ). 
证明: 

 

1 0 0 1 0 0

1 0 0 1 0 0

1 0 0 1 0 0

( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )( )
( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )

( ) ( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) ) ( )          
( ) ( (

T T
M M

T T
M M

T T
M M

T

DJ
L

D

Φ Φ Φ Φ
Φ

Φ Φ Φ Φ

Φ Φ Φ Φ

ϕ Φ Φ Φ Φ ϕϕ
ϕ Φ Φ Φ Φ ϕ

φ ζ Φ Φ Φ Φ φ ζ
φ ζ Φ

− − − −
=

− − − −

+ − − − − +
=

+

x m x m x m x m
x m x m x m x m

x m x m x m x m
x1 0 0 1 0 0) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) ) ( )T

M MLΦ Φ Φ ΦΦ Φ Φ φ ζ− − − − +m x m x m x m

 (16) 

由定理 2 可知, 1 0 0 1 0 0( ( ) ,..., ( ) ) 0,  ( ( ) ,..., ( ) ) 0,T T
M M

Φ Φ Φ ΦΦ Φ ζ ζ Φ Φ− − = − − =x m x m x m x m 故公式(16)可写为 

 1 0 0 1 0 0

1 0 0 1 0 0

( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )( )
( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) )

T T
M M

T T
M M

DJ
L

Φ Φ Φ Φ
Φ

Φ Φ Φ Φ
φ Φ Φ Φ Φ φϕ
φ Φ Φ Φ Φ φ

− − − −
=

− − − −
x m x m x m x m
x m x m x m x m

 (17) 

即 JΦ(ϕ)=JΦ(φ). □ 
由定理 3 可知,对于 KGE 的准则函数公式(7)而言,如果所有的鉴别矢量都可以从Ψt 中选取,那么这样做并

不会损失任何鉴别信息. 
由泛函分析的知识可知[14],Ψt 同构于 m 维欧式空间�m,其同构映射为 

 ϕ=Pη (18) 
其中,P=(β1,β2,…,βm),η∈�m.在此同构映射下,JΦ(ϕ)变为 

 1 0 0 1 0 0

1 0 0 1 0 0

( ( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) ) )( )
( ( ( ) ,..., ( ) ) ( ( ) ,..., ( ) ) )

T T T
M M

T T T
M M

P D PJ
P L P

Φ Φ Φ Φ
Φ

Φ Φ Φ Φ
η Φ Φ Φ Φ ηϕ
η Φ Φ Φ Φ η

− − − −
=

− − − −
x m x m x m x m
x m x m x m x m

 (19) 

定义 1 0 0( ( ) ,..., ( ) )T
MX P Φ ΦΦ Φ= − −% x m x m ,则公式(19)变为 

 ( )
T T

m T T
XDXJ
XLX

η ηη
η η

=
% %

%
% %

 (20) 

易知有如下定理: 

定理 4. 在同构映射ϕ=Pη下,ϕ*=Pη*是 JΦ(ϕ)的极值点当且仅当η*是 ( )mJ η% 的极值点. 

给定一个样本点 x 及其在特征空间 H 中的映射Φ(x),则可以通过公式(21)得到此样本的鉴别特征 z: 

 0( ( ) )TW ΦΦ= −z x m  (21) 

其中,WT=(ϕ1,ϕ2,…,ϕd)T=(Pη1,Pη2,…,Pηd)T=(η1,η2,…,ηd)TPT,则公式(21)可分解为两部分: 
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 0 1 2( ( ) ), , ( , ,..., )T
mP PΦΦ β β β= − =其中y x m  (22) 

和 
 z=GTy,其中,G=(η1,η2,…,ηd) (23) 

比较公式(22)和公式(15)可知,公式(22)就是进行了 KPCA 变换.比较公式(20)和公式(4)可知,公式(20)是在 
KPCA 的变换空间�m 内进行了 LGE 算法,而公式(23)是在 KPCA 的变换空间�m 内利用 LGE 算法得到的鉴别 
矢量进行了特征抽取.至此,我们揭示了核算法的实质,即:KGE 框架内的任何一种核算法其实质是 KPCA+LGE
框架内的线性降维算法. 

3   组合鉴别分析 

3.1   有效鉴别矢量的分类 

根据第 2 节的分析,只需在 KPCA 变换空间�m 内讨论问题,也即如何通过公式(20)来获得最佳鉴别矢量.故
接下来讨论在 KPCA 变换空间�m 内鉴别矢量的构成.注意到 KFD 算法是有监督算法,而 KLPP,KNPE 等算法 
既可以以无监督的方式实现,也可以以有监督的方式实现,但一般而言,有监督算法比无监督算法的分类性能要

好.因此,本文在后面讨论如何求得在有监督情形下的最佳鉴别矢量. 

一般地, ( ) 1tm rank S MΦ= = − ,因此 TXLX% % 是一个(M−1)×(M−1)的矩阵,易知 ( ) ( )Trank XLX rank L% % ≤ .对于矩 

阵 L,有如下定理: 
定理 5. 假设拉普拉斯矩阵 L 以有监督的方式创建,rank(L)≤M−c,c 表示类别数. 
证明:不失一般性,假设

11{ ,..., }nx x 为第 1 类,
1 1 21{ ,..., }n n n+ +x x 为第 2 类,依次类推.考虑有监督的情形,则 L 可

写为

1

2

c

L
L

L

L

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

O
,Li 是对称方阵,且可表示为 

1, 1 1, 1 1, 2 1,

2, 1

, 1 , ,

...

,

... ...

i

i i i i i

N N N N N N N N n

N N
i

N n N N n N n N n N n

D w w w

w
L

w D w

+ + + + + + + +

+ +

+ + + + + +

− − −⎡ ⎤
⎢ ⎥

−⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥

− −⎢ ⎥⎣ ⎦

O O M

M O O M
 

其中,N=n1+n2+…+ni−1,把第 2,…,ni 行加到第 1 行,并且由 D 的定义(见公式(1))可知, 

2, 1

, 1 , ,

0 0 ... 0

.

... ...
i i i i i

N N
i

N n N N n N n N n N n

w
L

w D w

+ +

+ + + + + +

⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
− −⎢ ⎥⎣ ⎦

O O M

M O O M
 

故 rank(Li)≤ni−1,rank(L)≤M−c. □ 

由定理 5 可知, ( ) ( ) ,Trank XLX rank L M c−% % ≤ ≤ 而类别数 c 一般大于 1,故在 KPCA 变换的空间�m 内,矩阵
TXLX% % 往往是奇异的. 
设α1,…,αm 是矩阵 TXLX% % 的特征向量,其秩 ( ),Tq rank XLX= % % 定义子空间 1{ ,..., },x q mspanΘ α α+=% 其正交补空

间为 1{ ,..., }.
x qspanΘ α α⊥ =
%

 

定理 6. 对于任意非零η∈�m 有 ( ) 0.T TXDXη η >% %  

证明:设在空间�m 内的总体散布矩阵为 ,tS% 则 .T
t tS P S PΦ=%  

对于任意的非零η∈�m,有 0,T
tSη η >% 2

0
1

1 (( ( ) ) ) 0,
M

T T
t i

i
S P

M
Φη η Φ η

=

= − >∑% x m 故至少存在一个 0( ( ) ),i
ΦΦ −x m 使
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得 0( ( ) ) 0.T
i PΦΦ η− >x m 而 2

0
1

( ) (( ( ) ) )
M

T T T
ii i

i
XDX D PΦη η Φ η

=

= −∑% % x m ,由于∀Dii>0,故 ( ) 0.T TXDXη η >% %  □ 

由定理 5、定理 6 和 KPCA 后的鉴别准则公式(20)可知,我们可以把最优鉴别矢量分为两类:第 1 类满足 

( ) 0 ( ) 0,T T T TXLX XDXη η η η= >% % % %和 这一类最优鉴别矢量主要利用矩阵 TXLX% % 的零空间鉴别信息;第 2 类满足

( ) 0 ( ) 0,T T T TXLX XDXη η η η> >% % % %和 这一类鉴别矢量主要利用矩阵 TXLX% % 的非零空间的信息. 

3.2   鉴别准则的优化 

对于第 1 类鉴别矢量,若按公式(20)的准则函数来衡量,分母为 0,故需重新定义准则函数.设 P1=(αq+1,…, 
αm),则有同构映射: 
 η=P1ξ (24) 

对于第 1 类鉴别矢量,由于可以把 XDXT 看作是加权的 St,故将公式(20)重新定义为 

 ( )* arg max
T T

T
XDXξ ξξ
ξ ξ

=
% %% %

 (25) 

其中, 1 .TX P X=%% %  

对于第 2 类鉴别矢量,设 P2=(α1,…,αq),有同构映射: 
 η=P2ξ (26) 
则将公式(20)重新定义为 

 ( )* arg max
( )

T T

T T

XDX

XLX

ξ ξξ
ξ ξ

=
% %% %

% %% %
 (27) 

其中, 2 .TX P X=%% %  

3.3   本文算法的流程 

综上所述,综合利用零空间信息和非零空间信息的组合鉴别分析方法的流程如下: 
① 通过公式(1)、公式(8)~公式(10)来构造不同算法所需的 L 和 D; 
② 使用 KPCA 算法把原始样本数据转换到空间�m 内.设 y 为原始数据经 KPCA 后得到的特征矢量; 

③ 根据公式(25)计算第 1 类最佳鉴别矢量(零空间内的鉴别信息),设 U1=(ξ1,ξ2,…,ξd)为矩阵 TXDX% %% % 最大的 
d 个最大特征值所对应的特征向量,则用式(P1U1)Ty 来进行特征的抽取; 

④ 根据公式(27)计算第 2 类的最佳鉴别矢量(非零空间内的鉴别信息),设 U2=(ξ1,ξ2,…,ξp)为式 ( )TXDX ξ =% %% %  

( )TXLXλ ξ% %% % 最大的 p 个特征值所对应的特征向量,则可用式(P2U2)Ty 来进行特征的提取; 
⑤ 对得到的第 1 类和第 2 类鉴别特征进行融合.这里,我们直接进行特征层的融合,即将得到的两类特征 

串联起来得到新的特征
1

1
2

2

( )
( )

T

T

PU
PU

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

y
y

. 

因此,对于 KGE 框架中的每种核算法,都可以先对数据作 KPCA 变换,然后再利用 LGE 算法来求解最佳鉴

别矢量;而对于每一种 LGE 算法,又有其相对应的综合利用零空间(第 1 类鉴别矢量)和非零空间信息(第 2 类鉴

别矢量)的组合算法.因此,对于 KFD 算法有其对应的 KPCA+CLDA(combined LDA,简称 CLDA)算法;KNPE 算

法有其相对应的 KPCA+CNPE(combined NPE,简称 CNPE)算法;KLPP 算法有其对应的 KPCA+CLPP(combined 
LPP,简称 CLPP)算法.在文献[11]中,Yang 等人证明了核 Fisher 鉴别分析(KFD)的实质是 KPCA+LDA,因此文献

[11]中的算法只是本文算法框架内的一个特例.由于在文献[11]中已经比较了 KPCA+CLDA 算法和常规的 KFD
算法的性能,因此在后面的实验中,我们不再比较这两种算法的性能. 

4   仿真实验及分析 

本文的实验中 ,采用高斯核函数 KG(x,y)=ϕ(x)⋅ϕ(y)=exp(−||x−y||2/δ2),对于δ和 LPP 算法中的σ,其取值为
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2(b−10)/25δ0,b=0,1,…,20,δ0 为训练样本的标准偏差.在实验中使用的分类器是最近邻分类器. 

4.1   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. 
Yale 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. 
FERET 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.我们选择

其中的一个子库进行实验,该子库包含 200 个人的 1 400 幅图像(每人 7 幅).这些图像的文件名均包含了标识字

符串:“ba”,“bj”,“bk”,“be”,“bf”,“bd”,“bg”,这些字符串标识了每幅图像的变化情况,如表情、光照等.该子库包含了

人脸表情的变化、光照的变化、姿态的变化(±15°和±25°). 
PIE 人脸数据库由 68 人的 41 368 幅不同姿态、不同光照、不同表情的人脸图像组成.我们从中选择了包

含姿态、光照、表情变化的 5 个子集(C05,C07,C09,C27,C29)共 68 人的正面人脸图像,每人 170 幅图像.实验中,
图像处理成 32×32 的形式.图 1 显示了预处理后各人脸图像库的图像示例. 

        
(a) ORL face database                                    (b) Yale face database 

(a) ORL 人脸库                                        (b) Yale 人脸库 

 
(c) FERET face database 

(c) FERET 人脸库 

 
(d) PIE face database 

(d) PIE 人脸库 

Fig.1  Preprocessed face images 
图 1  预处理后的图像示例 

4.2   实验结果与分析 

首先考察识别精度与特征维数之间的关系,在 ORL,Yale,FERET 和 PIE 库上进行实验.对于 ORL 和 Yale 人

脸库选择 4 幅图像作为训练样本,剩余的其他图像作为测试样本;对于 FERET 人脸库选择 3 幅图像作为训练样

本,剩余的其他图像作为测试样本;对于 PIE 人脸库选择 5 幅图像作为训练样本,剩余的其他图像作为测试样本.
实验结果如图 2、图 3 所示. 

从图中可以发现,总体上看,随着特征维数的增加,本文算法的识别精度逐渐提高,并且本文算法识别精度

随特征维数提高的速度比原始算法要快,且识别率基本上始终高于原始算法. 
接下来考察在不同训练样本情况下各种算法的识别率.随机地在 ORL,Yale 库中选择 i(i=2,3,4)、在 FERET

库中选择 i(i=2,3)、在 PIE 库中选择 i(i=5,10)幅图像作为训练样本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 4,表中给出了 20 次实验的平均识别率和标准方差. 
由实验结果可以看出,本文的方法在 ORL,Yale,FERET 和 PIE 库上都取得了非常好的识别效果.由于本文算

法在 KPCA 进行降维时并没有损失鉴别信息,同时又综合利用了零空间和非零空间的鉴别信息,因此使得识别
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率有了较大的提高. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) ORL face database                                  (b) Yale face database 
(a) ORL 人脸库                                       (b) Yale 人脸库 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) FERET face database                              (d) PIE face database 
(c) FERET 人脸库                                   (d) PIE 人脸库 

Fig.2  Variation of recognition accuracies of KNPE and KPCA+CNPE along with dimensionality 
图 2  KNPE 和 KPCA+CNPE 算法识别精度随特征维度的变化情况 

 
 
 
 
 
 
 

(a) ORL face database                                 (b) Yale face database 
(a) ORL 人脸库                                      (b) Yale 人脸库 

 
 
 
 
 
 
 

(c) FERET face database                              (d) PIE face database 
(c) FERET 人脸库                                   (d) PIE 人脸库 

Fig.3  Variation of recognition accuracies of KLPP and KPCA+CLPP along with dimensionality 
图 3  KLPP 和 KPCA+CLPP 算法识别精度随特征维度的变化情况 
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Table 1  Recognition rate comparison on ORL face database with different methods 
表 1  在 ORL 人脸库中不同方法的识别率对比 

Size LDA LPP KLPP KPCA+CLPP NPE KNPE KPCA+CNPE 
2 75.4±3.1 75.9±3.1 83.0±2.5 87.6±2.4 76.2±3.1 82.6±2.5 87.7±2.5 
3 85.1±1.9 86.0±2.1 89.6±1.4 94.1±1.9 84.6±1.9 89.9±1.7 94.0±1.6 
4 91.3±1.9 92.7±1.7 94.1±1.6 97.0±1.0 90.9±2.4 94.3±1.4 97.1±1.1 

Table 2  Recognition rate comparison on Yale face database with different methods 
表 2  在 Yale 人脸库中不同方法的识别率对比 

Size LDA LPP KLPP KPCA+CLPP NPE KNPE KPCA+CNPE 
2 52.1±5.6 53.2±5.6 57.7±4.1 59.6±4.4 53.3±4.3 56.8±3.9 59.6±4.4 
3 65.4±4.6 65.6±4.7 67.9±4.0 70.2±5.0 65.3±5.0 67.5±3.9 70.7±4.8 
4 72.1±5.4 74.3±5.4 74.4±5.8 78.3±4.7 73.4±4.1 74.7±4.8 78.7±4.4 

Table 3  Recognition rate comparison on FERET face database with different methods 
表 3  在 FERET 人脸库中不同方法的识别率对比 

Size LDA LPP KLPP KPCA+CLPP NPE KNPE KPCA+CNPE 
2 42.9±7.4 46.3±6.8 51.9±6.8 61.1±6.5 41.8±7.4 49.4±7.1 61.3±7.0 
3 63.0±7.9 63.3±7.8 68.5±7.9 76.1±7.8 63.0±7.5 66.3±5.9 75.5±7.7 

Table 4  Recognition rate comparison on PIE face database with different methods 
表 4  在 PIE 人脸库中不同方法的识别率对比 

Size LDA LPP KLPP KPCA+CLPP NPE KNPE KPCA+CNPE 
5 67.1±1.4 67.4±1.4 68.1±1.2 76.4±1.2 67.4±1.4 68.0±1.0 74.8±1.0 

10 81.5±1.0 82.9±1.1 82.6±0.9 87.9±0.7 81.2±1.1 82.1±0.9 87.1±0.8 

5   结束语 

本文分析了核化图嵌入框架内的各种核算法,同时将压缩映射和同构映射引入核化图嵌入框架,从理论上

证明了 KGE 框架内的任何一种核算法其实质是 KPCA+LGE 框架内的线性降维算法;并且基于所给出理论框

架,提出了一种综合利用零空间和非零空间鉴别信息的组合方法,任何一种可以用核化图嵌入框架描述的核算

法都可以有相应的组合方法.在 ORL,Yale,FERET 和 PIE 人脸数据库的实验证实了本文所提出的组合方法的有

效性. 
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