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核典型相关分析的融合人脸识别算法
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摘　要：为了更有效地映射图像数据样本到可分类特征空间，提高分类正确率，提出了一种新
的基于核函数的典型相关分析的融合人脸识别算法。该方法首先把图像矩阵通过核函数影射

到核空间，然后从核空间的行和列两个方向进行特征抽取，同时避免分解映射后的数据矩阵，

简化了数据运算，获得了更具鉴别力的分类特征。在 Ｏｈｉｏ州立大学的 ＯＴＣＢＶＳ可见／红外人
脸数据库中进行了分类识别实验，实验结果表明：该方法可以获得９０％以上的识别正确率，优
于其他的典型相关分析的人脸识别方法的分类正确率。此外，对不均匀光照变化，表情变化等

人脸识别的常见问题具有很好的抵抗能力。
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１　引　言
典型相关分析（Ｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，

ＣＣＡ）是由Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ提出的一种经典的多元数据统
计方法，它是一种分析数据间的线性独立性的数学

方法，并已经被应用于手势识别［１］、盲源均衡［２］和

气候变化分析［３］。基于典型相关分析理论的融合

方法是利用ＣＣＡ的思想，建立两组特征向量之间的
相关性准则函数，求得投影矢量集，然后提取组合的

典型相关特征。文献［４］提出了一种奇异情况下典
型相关特征的提取过程：首先利用 ＰＣＡ降维，然后
再进行ＣＣＡ。基于图像矩阵的思想，文献［５］提出
了二维典型相关分析方法（２ＤＣＣＡ），它直接利用图
像的矩阵表达形式进行相关投影分析，提高了特
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征的抽取速度，并探讨了ＣＣＡ用于模式识别中的高
维小样本问题，都取得了不错的识别正确率。然而，

典型相关分析存在着一个固有的问题，如果数据是

非高斯分布的，或者不是近似呈椭球对称分布的，典

型相关分析就不能正确描述数据之间的空间分布关

系［６］。Ａｋａｈｏ于 ２００１年提出了核典型相关分析
（ＫＣＣＡ）［７］，接着 Ｍｅｌｚｅｒ讨论了基于 ＫＣＣＡ的 ａｐ
ｐｅａｒａｎｃｅ模型［８］。

本文讨论了核典型相关分析的原理，提出了一

种新的核典型相关矢量的求解方法，无需分解在核

变换空间的数据，试验结果表明核典型相关分析的

人脸识别方法，优于已有的 ２ＤＣＣＡ和 ＰＣＡ＋ＣＣＡ
的方法，且对人脸表情和光照变化有很好的抵抗

能力。

２　典型相关分析的特征融合
２．１　典型相关分析概述

最初的典型相关分析，也被称作线性典型相关

分析（ＬＣＣＡ），仅仅用于描述数据间的线性关系。
随机矢量（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｍ，通过某种线性变换能
够提取出特定线性子空间的特征用于维数约减和特

征选择。从机器学习的角度来讲，更类似于认为 ｘｉ
描述了第ｉ个观察量而相应的ｙｉ描述了目标的类别
隶属度。若假设数据为高斯分布，ＬＣＣＡ也可以用
于计算两组随机变量间的随机独立性［９］。通常，两

个矩阵间的独立性由Ｆ范数度量。
具体来说，给出一对零均值随机矢量 ｘ∈Ｒｍ１，

ｙ∈Ｒｍ２，有变换关系 α，β，称作典型相关变换，它通
过式（１）计算变换矢量ｘ′＝αｘａｎｄｙ′＝βｙ的最大相
关参数：

ａｒｇｍａｘ
α，β∈Ｒｍ１＋ｍ２

ρ＝ ｘ′Ｔ×ｙ′
‖ｘ′‖×‖ｙ′‖

＝
α′Ｃ１２β

α′Ｃ１１αβ′Ｃ２２槡 β
（１）

式中，Ｃｉｊ是矢量ｘ和ｙ的协方差矩阵，ｉ，ｊ＝１，２，实际
上，式（１）就是解如下的优化问题：

ρ＝ａｒｇｍａｘ
α，β∈Ｒｍ１＋ｍ２

α′Ｃ１２βＳｕｂｊｅｃｔｔｏα′Ｃ１１α＝１ａｎｄ

β′Ｃ２２β＝１ （２）
最优解可以通过求取如式（３）所示的广义特征

值问题的最大特征值对应的特征向量获得：

０ Ｃ１２
Ｃ２１[ ]０ ×ｖｅｃｔ＝ρ×

Ｃ１１ ０

０ Ｃ[ ]
２２

×ｖｅｃｔ （３）

这里，ρ是典型相关系数（ｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），而
ｖｅｃｔ＝［αＴ，βＴ］Ｔ是特征矢量。
２．２　核典型相关分析

在实际分类问题中，时常存在线性相关不足以

描述矢量α和β之间的相关性的情况。一个解决方
法是引入核函数，核函数是模式识别领域广泛使用

的变换方法，它最初引起广泛的关注是因为在支持

向量机中的巨大成功。核函数方法的原理就是通过

替换线性内积为核函数，把线性算法构造非线性的

变量计算。在一定条件下，这些核函数可以解释为

表达目标数据的内积，其隐含在相关特征空间的非

线性映射中。一组常用的实值函数被引入用于核化

典型相关分析，如下所示：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘ·ｘｉ＋１）
ｑ （４）

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－
｜ｘ－ｘｉ｜

２

σ２
） （５）

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（ｖ（ｘ·ｘｉ）＋ｃ） （６）
式（４）是多项式内积函数；式（５）是径向基函

数；式（６）是ｓｉｇｍｏｉｄ函数。这里我们假定 Ｋｕ，Ｋｖ是
两个分别定义于 Ｒｍ１Ｒｍ１和 Ｒｍ２Ｒｍ２空间的正的
确定的核函数，而 Ｋ＝ＫｕＫｖ是一个定义于（Ｒ

ｍ１
Ｒｍ２）×（Ｒｍ１Ｒｍ２）空间的正的确定的核函数。如线
性典型相关分析类似，核典型相关分析（ＫＣＣＡ）也
就是寻找典型相关矢量αｊ，βｊ∈Ｒ

ｍ，所以式（１）可以
变换为式（７）：

ρ＝ ｍａｘ
α，β∈Ｒｍ１＋ｍ２

αＴＫｕＫｖβ
（αＴＫｕＫ

Ｔ
ｕα）（β

ＴＫｖＫ
Ｔ
ｖβ槡 ）

（７）

相应地得到如下的优化问题：

ρ＝ ｍａｘ
α，β∈Ｒｍ１＋ｍ２

αＴＫｕＫｖβ （８）

ＳｕｂｊｅｃｔｔｏαＴＫｕＫ
Ｔ
ｕα＝β

ＴＫｖＫ
Ｔ
ｖβ＝１

从上面的论述可知，核化是ＫＣＣＡ的重要步骤。
３　核相关分析的识别算法

假设将输入向量 Ｘ通过一个非线性函数 Ф映
射到高维空间Ｆ中，Ф：ｘ→Ф（ｘ）∈Ｆ，而且需要把映

射后的数据中心化，即满足：∑
Ｎ

ｉ＝１
Ф
－
（ｘｉ）＝０。然后对

中心化的数据核化，然后对其进行典型相关分解，通

过核函数映射后的数据可以奇异值分解为：Ｋｘ＝
ＶΛＶＴ，Ｕｘ＝Ф

Ｔ
ｘＡｘ，这里 Ａｘ＝（ＶΛ

－１／２）ｄ，即 ＶΛ
－１／２的

前ｄ维。令Ｃｘ＝ФｘＵｘ＝ＫｘＡｘ，目的是找到数据在核
变换空间的典型相关性，进而求出待识别的数据在

典型投影矢量变换矩阵下的特征，最后根据分类判

据进行分类。

（ＣＴｘＣｘ）
－１ＣＴｘＣｙ（Ｃ

Ｔ
ｙＣｙ）

－１ＣＴｙＣｘφｉ＝λ
２
ｉφｉ （９）

（ＣＴｙＣｙ）
－１ＣＴｙＣｘ（Ｃ

Ｔ
ｘＣｘ）

－１ＣＴｘＣｙξｉ＝λ
２
ｉξｉ （１０）

典型相关矢量可以由式（１１）、式（１２）求得：
ｖｉ＝ΦｘＡｘφｉ （１１）
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ｗｉ＝ΦｙＡｙξｉ （１２）
从而相应的典型相关特征可以通过式（１３）、式

（１４）求得：
ａｉ＝ＫｘＡｘφｉ （１３）
ｂｉ＝ＫｙＡｙξｉ （１４）
令Ｈ＝（ＣＴｘＣｘ）

－１／２（ＣＴｘＣｙ）（Ｃ
Ｔ
ｙＣｙ）

－１／２，应用奇异

值分解定理：Ｈ＝∑
ｒ

ｉ＝１
λｉｕｉｖ

Ｔ
ｉ（ｉ＝１，２，…，ｒ），其中 λ

２
１≥

λ２２≥…≥λ
２
ｒ是 Ｇ１＝Ｈ

ＴＨ与 Ｇ２＝ＨＨ
Ｔ的非零特征

值，ｕｉ与ｖｉ分别为Ｇ１与Ｇ２对应于λ
２
ｉ的单位正交的

特征矢量。在实际问题中，我们无需关心数据在核

变换空间的典型相关性，而只需要求出映射后的数

据在典型投影矢量变换矩阵下的特征。这样，我们

提出的基于核函数的典型相关分析算法可以总结

如下：

１）计算两组图像集的均值：Ａ
－
＝１Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ａｉ，Ｂ
－
＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｂｉ，然后为避免矩阵奇异，引入扰动矩阵 λ，其

元素的值在［０，１］之间；
２）通过核函数 Ｋｘ＝＜（ｘｉ），（ｘｊ）＞，Ｋｙ＝

＜（ｙｉ），（ｘｊ）＞变换 Ａ
－
，Ｂ
－
；

３）计算Ｇ１与 Ｇ２的非零特征值 λ
２
１≥λ

２
２≥…≥

λ２ｒ对应的特征向量ｕｉ与ｖｉ；
４）由 α＝Ｓ－１／２ｘｘ ｕｉ与 β＝Ｓ

－１／２
ｙｙ ｖｉ，这里 Ｓｘｘ＝

１
Ｎ－１（ＫｘＫｘ），Ｓｙｙ＝

１
Ｎ－１（Ｋ′ｙＫｙ），计算出典型投影

矢量，并由求得的典型投影矢量组成变换矩阵 Ｗｘ
与Ｗｙ；
５）利用线性变换抽取组合特征，并采用模式分

类中常用的最小距离分类器用于分类。

４　留一交互验证方法
采用模式识别试验中经常采用的留一交互验证

（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的方法用于分类正确
率估计。留一交互验证的基本思想是：每次从总体

中拿出一个样本作为测试样本，把其余（Ｎ－１）个样
本作为训练集，这样重复 Ｎ次，直到所有样本都被
作为测试样本试验过。

采用常用的ｋ近邻法作为分类器，如图１所示。
从字面上看，这个方法就是取未知样本 ｘ的 ｋ个近
邻，看这 ｋ个近邻中多数属于哪一类就把 ｘ归为哪
一类。具体说就是在Ｎ个已知的样本中找出ｘ的ｋ
个近邻。设这 Ｎ个样本中来自 ω１类的样本有 Ｎ１

个，来自ω２类的样本有 Ｎ２个，…，来自 ωｃ类的有
Ｎｃ个，如果ｋ１，ｋ２，…，ｋｃ分别是ｋ个近邻中属于ω１，

ω２，…，ωｃ类的样本数，则可以定义判别函数为：
ｇｉ（ｘ）＝ｋｉ，ｉ＝１，２，…，ｃ （１５）
决策规则为：ｉｆ　ｇｉ（ｘ）＝ｍａｘｋｉ　ｔｈｅｎ　ｘ∈ωｊ。

并采用如下的方法确定ｋ的值：
Ｆｏｒｋ＝１，２，…，Ｎ
ｅｒｒｏｒ（ｋ）＝０；
１）随机地选取一个测试数据隐藏其类别标签。
２）根据剩余的数据和给定的 ｋ，预测被取走的

样本数据的类别标签。

３）如果预测结果与真正的分类标签不同，则
ｅｒｒｏｒ（ｋ）＝ｅｒｒｏｒ（ｋ）＋１。重复该过程直到所有的训
练样本都被测试。

选择一个ｅｒｒｏｒ（ｋ）最小的ｋ。

图１　留一交互验证示意图

Ｆｉｇ．１　ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

５　实验结果与分析
为验证上文讨论的方法，我们采用 Ｏｈｉｏ州立大

学的可见／红外人脸数据库，该人脸库包含２９个不
同性别的红外和可见人脸图像，且具有不同的表情、

人脸姿态和光照。本文进行了两组实验，在试验中，

选择了其中的６人，每一个人有８８对红外／可见图
像，把红外和可见图像转换为６０×６０的８ｂｉｔ灰度
人脸图像，在第一组实验中采用了留一交互验证的

方法，以验证ＫＣＣＡ融合识别算法的性能，并把我们
的算法与已有的２ＤＣＣＡ和ＰＣＡＣＣＡ特征融合识别
算法进行了比较。在第二组实验中，把图像库分为

训练集和测试集两部分，以测试算法对表情和光照

的抗干扰能力，如图２和图３所示。其中，训练集为
６人每人６６个样本共３９６个样本，测试集为６人，
光照条件有均匀加亮５０个灰度级，均匀减暗５０个
灰度级，光照不均匀（光照不均匀的情况见图３所
示）三种情况，表情有高兴和苦闷两种情况，每人在

每种情况下的样本分别为１１个共６６个样本。
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图２　Ｐｒｉｙａ的两种表情部分红外／可见图像

Ｆｉｇ．２　ｂａｌａｇｅ′ｓｔｈｅｒｍａｌ／ｖｉｓｉｂｌｅｆａｃｅｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｗｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

图３　Ｐｒｉｙａ的两种光照条件下的部分红外／可见图像

Ｆｉｇ．３　ｐｒｉｙａ′ｓｔｈｅｒｍａｌ／ｖｉｓｉｂｌｅｆａｃｅｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｗｏｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ

　　在第一组实验中，使用了留一交互迭代
（ＬＯＯＣＶ）对现有的几种典型相关分析方法的分类正
确率进行了比较。这里首先对已有的二维典型相关

分析（２ＤＣＣＡ）和ＰＣＡ＋ＣＣＡ的目标识别方法原理进
行简单的介绍。２ＤＣＣＡ直接利用图像的矩阵表达形
式进行相关投影分析，设样本集中有Ｎ对图像，它首
先计算出各自的均值，然后直接确定投影方向，由于

这种方法无需把图像矩阵转化为高维向量，所以极大

地提高了特征的抽取速度。而ＰＣＡ＋ＣＣＡ的目标识
别方法首先利用ＰＣＡ分别进行高维原始样本的维数
约简，然后在变换后的特征空间中利用第２．１节所述
的方法进行特征提取。从图４和表１中可以看出，
ＰＣＡ＋ＣＣＡ的分类正确率在维数为２０以上时才能达
到８０％，而２ＤＣＣＡ和 ＫＣＣＡ的识别性能明显优于
ＰＣＡ＋ＣＣＡ。当然，从表２和表３中可以看出，ＫＣＣＡ
的分类性能随选取的核函数的不同会有一定的差异，

如在表情变化条件下采用指数形式的核函数的

ＫＣＣＡ的分类正确率明显由于２ＤＣＣＡ，双曲正切形式
的核函数的ＫＣＣＡ的分类正确率的优势则并不显著；
而在光照变化条件下，指数形式的ＫＣＣＡ的分类正确
率则并不尽如人意，这需要在实际应用中随着分类对

象的不同通过实验进行调整。

图４　ＰＣＡ＋ＣＣＡ的识别正确率

Ｆｉｇ．４　ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇＰＣＡ＋ＣＣＡ

表１　留一法ＫＣＣＡ与２ＤＣＣＡ的错分数比较（总测试样本数５２８）
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇＫＣＣＡａｎｄ２ＤＣＣＡ

特征维数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ 核函数类型

２ＤＣＣＡ

错分样本数
１０ ７ ８ ９ ７ ６ ３ ４ ４ ４

ＫＣＣＡ

错分样本数

３ １ ３ １ ３ １ １ ２ ２ ３ 指数１

４ ８ ６ ８ ４ ４ ３ ５ ３ ２ 指数１６

３ ５ ７ ３ ６ ５ ５ ４ ４ ５ 指数２５６

９ ５ ６ ５ ５ ５ ４ ４ ５ ３ 双曲正切

表２　ＫＣＣＡ与２ＤＣＣＡ在光照变化下的错分数量比较（总测试样本数６６）
Ｔａｂ．２　ＴｈｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇＫＣＣＡａｎｄ２ＤＣＣＡｕｎｄｅｒｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｖａｒｉａｎｃｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ 核函数

ＫＣＣＡ

错分样本数

２２ ４４ ４０ ３７ ２２ １３ １０ ７ ７ ４ 指数形式

５ １２ １８ １６ ２０ １４ １３ ６ ４ ４ 双曲正切

２ＤＣＣＡ １５ １２ ２０ １８ １８ １８ １５ １０ ７ ６
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表３　ＫＣＣＡ与２ＤＣＣＡ在表情变化下的错分数量比较（总测试样本数６６）
Ｔａｂ．３　ＴｈｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇＫＣＣＡａｎｄ２ＤＣＣＡｕｎｄｅｒｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｖａｒｉａｎｃｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ 表情变化 核函数

ＫＣＣＡ

错分样本数

２ＤＣＣＡ

１１ ９ ８ ８ ８ ８ ７ ６ ７ ５

４ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１３ ５ ９ ９ ９ ９ ８ ８ ８ ８

喜悦表情

双曲正切

指数形式

ＫＣＣＡ

错分样本数

２ＤＣＣＡ

９ ５ ４ ４ １ ３ ２ ２ ２ １

５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

９ ７ ５ ５ ３ ３ ３ ３ ３ ３

苦闷表情

双曲正切

指数形式

６　结　论
典型相关分析的方法已经广泛应用于统计分

析、盲源分离和模式识别的各个领域。本文研究了

基于核函数的典型相关分析的基本原理，提出了一

种基于核函数的典型相关分析的融合人脸识别算

法。我们提出的算法为特征级图像融合提出了一个

继续努力的工作方向，下一步的工作是从理论上进

一步完善算法，找出核函数在独立分量分析（ＩＣＡ）、
主成分分析（ＰＣＡ）和典型相关分析（ＣＣＡ）等不同
的数学分析方法中的内在联系，为拓宽基于核函数

的图像分析方法提供更坚实的理论指导。
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