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核主成分分析网络的人脸识别方法

胡伟鹏，胡海峰，顾建权，李昊曦
（中山大学电子与信息工程学院，广东 广州 ５１０００６）

摘　要：主成分分析网络 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）是当前流行深度学习模型，在人脸识
别、目标识别、纹理分类和手写体数字识别等方面有广泛应用。在ＰＣＡＮｅｔ方法基础上，该文提出基于核主成分
分析网络 （ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ，ＫＰＣＡＮｅｔ）的人脸识别方法。算法由四部分组成：主成分
分析 （ＰＣＡ）、核主成分分析 （ＫＰＣＡ）、二值化哈希、分块直方图。在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ两个经典人脸库上
的实验结果表明，所提方法在识别性能上优于 ＰＣＡＮｅｔ方法 ，算法对于不同光照、表情变化下的人脸有更好的
识别率和鲁棒性。
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　　基于视觉语义的人脸图像分类一直是一个充满
挑战的研究领域，不仅待识别的人脸图像种类多，

在每一类内部也存在较大差别，包括光照变化、对

齐因素、形变因素、遮挡因素等等。针对这些问

题，学者们做了各种努力，提出不同的模型方法来

应对。当前，人脸识别方法大致分为三类：基于几
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何特征的方法、基于模板的方法 （特征脸、线性

判别分析、神经网络等）和基于模型的方法［１－３］。

深度学习方法作为机器学习的一个研究领域近几年

受到广泛关注。该方法模拟大脑的深度组织结构，

通过组合低层特征获取更抽象、更有效的高层语义

信息。许多学者对深度学习进行了广泛的研究，提

出各种不同架构的深度学习方法。Ｌｅｅ等［４］提出卷

积深度置信网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＤＢＮ），能够提取图像高级别视觉特征。
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎ等［５］提出深度神经网络 （ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＤＮＮｓ），能提取图像几何信息达到更好分类
效果，但存在过拟合和运算量大等缺点。Ｃｈｒｉｓｔｉａｎ
等［６］又提出卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ），存在网络参数少和简化训练的优
点。

主成分分析网络 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）在人脸识别、目标识别、纹理
分类和手写体数字识别等方面有广泛应用［７］，该

模型的提出对已有传统深度学习模型 （例如卷积

网络结构以及小波分散式网络结构）构成一定的

挑战［８－９］。值得指出的是，传统 ＰＣＡＮｅｔ方法的两
层ＰＣＡ变换只起扩大感受视野作用，ＰＣＡ层非线
性拟合能力较差。针对这些问题，我们在 ＰＣＡＮｅｔ
的基础上，通过引入核 （ｋｅｒｎｅｌ）变换［１０－１１］，将数

据映射到线性可分高维空间，进行降维操作并获取

滤波器，提高模型的非线性拟合能力。本文提出的

新型核主成分分析网络 （ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ，ＫＰＣＡＮｅｔ）方法由４部分组成：主
成分分析 （ＰＣＡ），核主成分分析 （ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ），二值化哈希，分块直
方图。实验表明 ＫＰＣＡＮｅｔ对于变化的光照和不同
表情人脸图像有更佳的识别效果，显示了更好的鲁

棒性。

１　核主成分分析网络方法
ＰＣＡＮｅｔ深度网络是对当前流行的卷积神经网

络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）与哈希
直方图方法的一个结合［６－１２］。其ＰＣＡ层对应ＣＮＮｓ
网络中的卷积层，起到了神经元局部感受野和权值

共享的作用，哈希层则起到了非线性拟合与降维功

能，对应ＣＮＮｓ中的激活函数与池化层。进行两层
ＰＣＡ层主要能起到扩大感受视野的作用，ＰＣＡ层
只进行线性变换，非线性拟合能力较差，不能保证

原数据集是线性可分的。针对这一问题我们将原网

络结构中的第二层 ＰＣＡ层换成 ＫＰＣＡ层，数据在
第一层ＰＣＡ卷积层输出以后将被非线性映射到高
维核空间中进行 ＰＣＡ降维，该过程与卷积网络中
对卷积层线性变化后经过激活函数处理的操作有类

似的思想［６］，整个ＫＰＣＡ网络进行两层卷积＋激活
函数层，进行降维与分类 （算法流程如图 １所
示）。这一处理相比ＰＣＡＮｅｔ，能提高模型的非线性
拟合能力，达到提升分类精度的效果。

设定输入的训练图像数目为 Ｎ，即 ｛Ｉｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，

每幅输入图像的大小为 ｍ ×ｎ，假定所有层中块
（ｐａｔｃｈ）大小为 ｋ１×ｋ２。ＰＣＡＮｅｔ的 ＰＣＡ滤波器通
过输入的训练样本｛Ｉｉ｝

Ｎ
ｉ＝１获得。

１１　第一层变换
对输入的图像Ｉｉ，每个像素点取大小为 ｋ１×ｋ２

块，经过ｐａｔｃｈ向量化将所有点信息有序的排列起
来，记为ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｍｎ∈Ｒ

ｋ１ｋ２，其中ｘｉ，ｊ表示ｊｔｈ
向量化的 ｐａｔｃｈ。用每个向量化 ｐａｔｃｈ减去其均值，
得到 珔Ｘｉ＝［珋ｘｉ，１，珋ｘｉ，２，…，珋ｘｉ，ｍｎ］，珋ｘｉ，ｊ表示均值化后的
向量。将所有的训练样本构建相同的矩阵，得到：

Ｘ＝［珔Ｘ１，珔Ｘ２，…，珔ＸＮ］∈Ｒ
ｋ１ｋ２×Ｎｍｎ （１）

图１　核主成分分析网络 （两层结构）算法流程图

Ｆｉｇ１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ（ｔｗｏｓｔａｇｅ）

９４



中山大学学报 （自然科学版） 第５５卷　

假定第ｉ层的滤波器数目为 Ｌｉ，ＰＣＡ最小化重构误
差满足下式：

ｍｉｎ
ｖ∈Ｒｋ１ｋ２×Ｌ１

‖Ｘ－ＶＶＴＸ‖２
Ｆ

ｓ．ｔ．ＶＴＶ＝ＩＬ１ （２）
式中，ＩＬ１大小为Ｌ１×Ｌ２的单位矩阵。ＸＸ

Ｔ的Ｌ１个主
特征向量为上式的解，ＰＣＡ滤波器为：

ｗ１ｌ ＝ｍａｔｋ１ｋ２
（ｑｌ（ＸＸ

Ｔ））∈Ｒｋ１×ｋ２ （３）

上式将向量 ｖ∈ Ｒｋ１ｋ２映射为 ｗ∈ Ｒｋ１×ｋ２的函数，
ｑｌ（ＸＸ

Ｔ）表示ＸＸＴ的第 ｌ个主特征向量［１３］，ｌ＝１，
２，，Ｌ１。较大靠前的特征值对应的特征向量获得
了所有均值训练块的主要变化。

１２　第二层变换
设定第一层第ｌ个ＰＣＡ滤波器输出：

Ｉｌｉ＝Ｉｉｗ
１
ｌ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （４）

Ｉｉ与ｗ
１
ｌ作卷积运算，图像Ｉｉ与滤波器ｗ

１
ｌ作卷积运

算前，图像的边界用零值填充。与第一层相同，通

过对 Ｉｌｉ像素取块、向量化、去均值，得到 珔Ｙ
ｌ
ｉ ＝

［珋ｙｉ，１，珋ｙｉ，２，…，珋ｙｉ，ｍｎ］∈Ｒ
ｋ１ｋ２×ｍｎ，珔Ｙｌｉ矩阵的行向量 ｖｉ

∈Ｒｍｎ通过滑动窗口ｐａｔｃｈ作用于 “图像”Ｉｌｉ获得，
珔Ｙｌｉ矩阵的行数等于 ｐａｔｃｈ矩阵的元素个数 ｋ１ｋ２。现
将 珔Ｙｌｉ中的行向量 ｖｉ看作样本，进行核变换。常用
的核函数有多项式核函数［９－１０］、高斯核函数、多

层感知核函数和线性核函数等，其定义分别如下：

１）Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数：

Ｋ（ｖｉ，ｖｊ）＝ｅｘｐ－
‖ｖｉ－ｖｊ‖

２

２σ( )２ ∈Ｒｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２　

（５）
式中ｖｉ，ｖｊ∈Ｒ

ｍｎ表示矩阵珔Ｙｌｉ中的行向量，σ是实参
数，ｉ，ｊ＝１，２，…，ｋ１ｋ２。
２）ＰｏｌｙＰｌｕｓ核函数：
Ｋ（ｖｉ，ｖｊ）＝［（ｖｉｖ

Ｔ
ｊ）＋１］

ｄ∈Ｒｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２ （６）
式中ｖｉ，ｖｊ∈Ｒ

ｍｎ表示矩阵珔Ｙｌｉ中的行向量，ｄ是实参
数。

３）Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核函数：
Ｋ（ｖｉ，ｖｊ）＝（ｖｉｖ

Ｔ
ｊ）
ｄ∈Ｒｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２ （７）

式中ｖｉ，ｖｊ∈Ｒ
ｍｎ表示矩阵珔Ｙｌｉ中的行向量，ｄ是实参

数。珔Ｙｌｉ经过核变换后记为Ｋｉ∈Ｒ
ｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２，将｛珔Ｙｌ１，珔Ｙ

ｌ
２，

…，珔ＹｌＮ｝进行核变换后，串联成矩阵Ｋ，也就是：
Ｋ＝［Ｋ１，Ｋ２，…，ＫＮ］∈Ｒ

ｋ１ｋ２×Ｎｋ１ｋ２ （８）
再求特征向量，并取前ｌ个特征向量，即：

ｗ２ｌ ＝ｍａｔｋ１ｋ２
（ｑｌ（ＫＫ

Ｔ））∈Ｒｋ１×ｋ２ （９）

每个输入Ｉｌｉ，对应Ｌ２个输出，Ｉ
ｌ
ｉ与ｗ

２
ｌ作卷积运算：

Ｏｌｉ＝｛Ｉ
ｌ
ｉｗ

２
ｌ｝
Ｌ２
ｌ＝１ｌ＝１，２，…，Ｌ２ （１０）

共Ｌ１Ｌ２个输出。重复上面步骤，可以构建多层网
络结构。

１３　输出层：哈希和直方图
第一层中 Ｉｌｉ的 Ｌ１个并行输入，其中每一个输

入在第二层中对应 Ｌ２实值输出 ｛Ｉ
ｌ
ｉｗ

２
ｌ｝
Ｌ２
ｌ＝１。二值

化输出 ｛Ｈ（Ｉｌｉｗ
２
ｌ）｝

Ｌ２
ｌ＝１，Ｈ( )· 是单位阶跃函数。

对每个像素Ｌ２个二值化向量加权输出为十进制整
数。Ｏｌｉ中Ｌ２个输出转化成值为整数 “图像”。

Ｔｌｉ＝∑
Ｌ２

ｌ＝１
２ｌ－１Ｈ（Ｉｌｉｗ

２
ｌ） （１１）

像素值的范围为 ０，２Ｌ２－[ ]１，对于 Ｌ１中的每个图

像Ｔｌｉ划分成 Ｂ个 ｂｌｏｃｋ。对每个 ｂｌｏｃｋ进行直方图
统计［１４］，将Ｂ个直方图组合成一个向量，表示为
Ｂｈｉｓｔ（Ｔｌｉ）。通过编码处理后，输入图像Ｉｉ的特征输
出为

ｆｉ＝［Ｂｈｉｓｔ（Ｔ
１
ｉ），…，Ｂｈｉｓｔ（Ｔ

Ｌ１
ｉ）］

Ｔ （１２）

式中，ｆｉ∈Ｒ
（２Ｌ２）Ｌ１Ｂ。ＫＰＣＡＮｅｔ模型参数：每层滤波

器数目Ｌ１、Ｌ２，模型层数，输出层中局部直方图块
大小，块重叠区域比率。

２　实验结果与分析
我们将所提的 ＫＰＣＡＮｅｔ算法在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅ

Ｂ和ＡＲ两个经典人脸库进行了实验验证。
２１　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库

在ＥｘｔｅｎｄＹａｌｅＢ人脸数据库的实验中，共３８
个人，每人６４张人脸图像 （２４３２张人脸图，图
像尺寸为１００×１００），这些图像是不同光照条件下
拍摄的正面人脸图像。图２是 ＥｘｔｅｎｄＹａｌｅＢ数据
库中同一个人不同光照条件下的２０张正面人脸图
像。实验时，我们对每个人随机抽取５张人脸图像
进行训练，共１９０个训练样本，其余的作为测试，
测试样本数量为 ２２４２个，进行 ２０次独立实验，
取均值作为实验结果。

图２　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ不同光照条件正面人脸
Ｆｉｇ２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｆｒｏｎｔａｌｆａｃｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｉｎＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢｄａｔａｂａｓｅ
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表１　ＥｘｔｅｎｄＹａｌｅＢ库中人脸识别率
Ｔａｂｌｅ１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎＥｘｔｅｎｄＹａｌｅＢｄａｔａｂａｓｅ

算法 识别率／％

ＰＣＡＮｅｔ ９８４９
ＫＰＣＡＮｅｔＰｎ ９８７９
ＫＰＣＡＮｅｔＰｐ ９８８０
ＫＰＣＡＮｅｔＧｓ ９８８２

为了比较分析，ＰＣＡＮｅｔ和 ＫＰＣＡＮｅｔ设置相同
模型的参数。即：２层模型结构，每层滤波器数目
均设置８，输出层中局部直方图块 （ｂｌｏｃｋ）大小７
×７，块重叠区域比率０５。另外，ＫＰＣＡＮｅｔ针对不
同核函数的参数赋值如下：Ｇａｕｓｓｉａｎ核参数σ＝６，
ＰｏｌｙＰｌｕｓ核参数ｄ＝２，Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ核参数ｄ＝６。对
于不同核函数，我们用 ＫＰＣＡＮｅｔＧｓ、ＫＰＣＡＮｅｔＰｐ
和ＫＰＣＡＮｅｔＰｎ分别表示。在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ库中
实验结果如表１所示。由表可得，ＰＣＡＮｅｔ的识别
率为９８４９％，ＫＰＣＡＮｅｔ在不同核函数下算法识别
率均高于 ＰＣＡＮｅｔ，其中高斯核函数的性能最好，
识别率为９８８２％。高斯核取不同σ值时的识别性
能如图３所示，实验表明，高斯核取不同σ值对人
脸识别率有一定影响，σ为６的时人脸识别率最高。

图３　Ｇａｕｓｓｉａｎ核取值σ与人脸识别率
Ｆｉｇ３　Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌｖａｌｕｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

２２　ＡＲ数据库实验
ＡＲ数据库包含 ５０个人，每人１４张照片 （共

７００张人脸图像，图像大小为１６５×１２０），这些图
像均为在光照变化不大的条件下拍摄的正面人脸图

像，每个人包含不同表情 （如微笑、张嘴、闭眼

等）。图４是ＡＲ库同一个人的１４张图片。实验中
每个人随机抽取７张人脸图像作为训练，共３５０个
训练样本，其余的作为测试，测试样本数量为３５０
个，经过２０次独立实验，取均值作为实验结果。

实验结果如表２所示，我们发现 ＰＣＡＮｅｔ的识
别率为９９５９％，ＫＰＣＡＮｅｔ不同的核函数下算法识

别率均高于ＰＣＡＮｅｔ，其中用高斯核函数性能最好，
识别率为９９７６％。

图４　ＡＲ库不同表情正面人脸
Ｆｉｇ４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｆｒｏｎｔａｌｆａｃｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｉｎＡＲｄａｔａｂａｓｅ

表２　ＡＲ库中人脸识别率
Ｔａｂｌｅ２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｎＡＲｄａｔａｂａｓｅ

算法 识别率／％

ＰＣＡＮｅｔ ９９５９
ＫＰＣＡＮｅｔＰｐ ９９６２
ＫＰＣＡＮｅｔＰｎ ９９７３
ＫＰＣＡＮｅｔＧｓ ９９７６

２３　结果分析
通过对ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ两个人脸数据库

中的实验表明，所提的ＫＰＣＡＮｅｔ模型比ＰＣＡＮｅｔ方
法在识别性能上有一定的提高。ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人
脸数据库中，ＫＰＣＡＮｅｔ识别率高达 ９８８２％，ＡＲ
人脸数据库中，ＫＰＣＡＮｅｔ识别率高达９９７６％，结
果表明我们的方法对光照、表情变化鲁棒，有很好

的适应特性。

３　结　语
本文提出一种新型的核主成分分析网络方法用

于人脸识别，我们的模型包括对输入图像进行主成

分分析、核主成分分析、二值化哈希和分块直方图

分析等。与传统方法相比，本算法引入 “核”变

换，提高了模型的非线性拟合能力，达到提升分类

精度的效果。实验结果表明所提方法在识别性能上

优于ＰＣＡＮｅｔ方法 ，对于不同光照、表情下的人脸
变化具有更好的识别率和鲁棒性。
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