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摘要：提出使用特征脸和最小二乘支持向量机（LS－SVM）分类器相结合进行人脸性别分类．我们首先从训练图像中求得特征
脸空间�然后将训练集和测试集图像投影到特征脸空间得到投影系数．使用训练样本投影系数训练 LS－SVM分类器�对训练
图像和测试图像进行分类试验�同时计算出分类准确率�实验结果表明 LS－SVM分类要比其他分类算法有更好的优越性．在
实验中我们也使用交叉验证来确定特征脸数目和核函数参数．
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1　引言

计算机人脸识别是指基于已知的人脸样本库�
利用计算机分析图像和模式识别技术从静态或动态

场景中�识别或验证一个或多个人脸．计算机人脸识
别是目前一个非常活跃的研究课题�它可以广泛应
用于保安系统、罪犯识别以及身份证明等重要场
合［1］．因此在人工智能和模式识别领域�很多的研究
机构和研究人员对人脸识别进行研究［2�3］�主要是
关于人脸图像表示和分类算法的研究．

主成分分析（PCA�Principal Component Analysis）
是一个数据降维方法�在人脸图像识别应用中称为
“特征脸”方法；人脸识别的分类算法包括线性判别
分类［4］�最近邻分类［5］�神经网络［6�7］和支持向量机
（SVM�Support Vector Machine）［2］．支持向量机 SVM
（Support Vector Machine）是一种新型的机器学习方
法�其基于VC 维理论�采用结构风险化原理�兼顾
训练误差和泛化能力�在解决小样本、非线性及高维
模式识别问题中表现出许多特有的优势．1999年�
Suykens J∙A∙K［11］提出了最小二乘支持向量机（LS－
SVM�Least Squares Support Vector Machines）�主要是
将优化目标中的误差从一次改为了二次�从而推出

一系列不同的等式约束�将 SVM中的求解二次规划
问题转化成求解一组线性关系式�从而演化成简单
的矩阵逆运算�使得支持向量机的求解可以通过最
小二乘实现．

本文首先使用 PCA 的方法对人脸图像进行降
维�然后将最小二乘支持向量机（LS－SVM）分类器
应用到人脸性别分类中．最后本文使用全国计算机
等级考试（NCRE）人脸库进行仿真实验�实验结果表
明该方法的可行性和有效性．

2　基于 KL变换的特征脸方法
特征脸是从主成分分析 （Primary Component

Analysis）方法导出的一种人脸识别和描述技术．该
方法将人脸图像按行（或列）展开而形成一个高维向
量并把它看作是一种随机向量�因此可以采用 PCA
变换获得其正交 PCA基底�对应其中较大特征值的
基底具有与人脸相似的形状�因此又称之为特征脸
（Eigenface）［8］．

设有一组人脸图像 I1�I2�…�IM�每幅图像表示
为二维 N×N的灰度图像�则将它们转化为向量形
式�得到M个 N2维向量．求取这些图像的均值�即
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平均脸像 Ψ＝（1／M）∑M
i＝1Ii�进而对每张人脸图像

进行去中心化处理φi＝ I－Ψ（ i＝1�2�…�M）．计算

这些人脸图像向量的协方差矩阵 C＝1
M∑M

i＝1φiφT
i ＝

AAT�其中 A＝［φ1�φ2�…�φM ］．特征脸由协方差矩
阵 C的正交特征向量组成．

协方差矩阵 C的阶数极大（设人脸灰度图像为
100×100像素�那么 C 为10000）�其特征值和特征
向量的计算时空代价大�可以通过计算矩阵 ATA 的
特征向量来解决�即

　　　　ATAνi＝λiνi （1）
其中λi、νi 分别为矩阵 ATA 的第 i 个特征值和对应
的特征向量．式（1）两边左乘以矩阵 A�得 AATAνi＝
λiAνi．如果设 ui＝Aνi�则 ui 就是 AAT 的对应于特征

值λi（ i＝1�2�…�M）值的特征向量．求出特征值λi

（i＝1�2�…�M）相应的特征向量νi（ i＝1�2�…�
M）�由这些特征向量所构成的空间称为特征空间．
该特征空间是从人脸图像构造的基本集中求出来的

特征向量构造的�它足以描述受控条件下的人脸图
像．实际情况下�可以从以上求得的 M个特征向量
中取出对构造人脸影响最大的 M′个�这样就可以构
造了一个原始的 N2维图像空间的 M′维子空间�这
个 M′维子空间称为特征脸空间［9］．

3　用于人脸性别识别的 LS－SVM
支持向量机求解过程中的凸优化问题需要通过

二次规划解决�二次规划需要计算和存储核函数矩
阵�其大小与训练样本数的平方相关�属于计算密集
型作业�内存占有量大．最小二乘支持向量机 LS－
SVM（Least Square Support Vector Machine）可以一定程
度解决 SVM 计算复杂性问题�将 SVM 中的求解二
次规划问题转化成求解一组线性关系式�从而演化
成简单的矩阵逆运算．

LS－SVM 分类器使用二次惩罚函数�而不像
SVM通常采用ε不敏感函数［12］．设训练样本集 D＝
｛（xk�yk）｜k＝1�2�…�N｝�xk∈Rn�yk∈R�xk 是表
征人脸图像的输入数据�yk 对应该图的性别 yk∈
｛1�－1｝．在权 w 空间（原始空间）中构造 LS－SVM
分类器可以描述为求解等式约束 yi ［ wTφ（xi）＋ b ］
＝1－ ei�（ i＝1�…�N）下的最小化问题�即

min
w�b�e

Jp（w�e）＝12wTw＋ c 12∑N
i＝1e

2
i （2）

其中前项表示最小化模型 VC 维�后项表示最小化

训练误差�C是惩罚系数�表示模型函数光滑和最小
经验误差的折中．φ（∙）：Rn→ Rnh为核空间映射函

数、权矢量 w∈Rnh、误差变量 ei∈R、b 是偏差量．在
对偶空间求解此优化问题�定义相应的 Lagrange 函
数式

L（w�b�e�α）＝ Jp（w�e）－∑N
i＝1αi｛yiwTφ（xi）＋

yib＋ ei－1） （3）
其中　拉格朗日乘子 ai∈ R 求解优化问题如下�
即：
●L
●w＝0→　w＝∑N

i＝1αiyiφ（xi）

●L
●b＝0→　∑N

i＝1αiyi＝0
●L
●ei＝0→　αi＝Cei

●L
●αi

＝0→　 yi ［ wTφ（xi）＋B ］－1＋ ei＝0

　 i＝1�…�N

（4）
（4）可以转化为下面的矩阵方程：

　
0　　　yT

y　Ω＋C－1I
b
α ＝ 0

1N
（5）

其中�y＝［ y1�y2�…�yN ］ T�α＝［α1�α2�…�αN ］ T�V
1

＝［1�…�1］ T�Kij＝K（xi�xj）＝φ（xi）Tφ（xj）�其中 K
用于计算矩阵Ω中的元素�

Ωij＝ yiyjφ（xi）Tφ（xj）＝ yiyjK（ xi�xj）�i�j＝1�
…�N （6）

求解式（5）得到α和 b�则人脸性别分类的 LS－
SVM模型表示为：

y（x）＝∑N
k＝1akykK（x�xj）＋b （7）

核函数 K （ xi�xj）可以采用多项式核、多层感知
（MLP）核、RBF 核等．

4　实验结果与分析

本文利用我校2006年秋参加全国计算机等级
考试（NCRE）的人脸数据库验证以上所提出的方法．
该人脸数据库包括200幅男生图像和200幅女生图
像�图像均为 JPEG格式正面人脸图像．将这些图像
预处理后�全部转换为 HSV 图像�然后再将图片调
整为像素的规格�并且正规化为［0�1］．

实验分别用360幅（180幅男生和180幅女生）
进行训练和40幅（20幅男生和20幅女生）进行测
试．即首先对200幅男生像和200幅女生像进行随
机排序�从男生和女生图像中顺序抽取20张人脸作
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为测试数据�剩余的图像作为训练数据�这样共可以
10次生成训练和测试数据�本文分别对这些数据进
行仿真实验�使用仿真工具 Matlab 验证本文研究的
有效性．由于人脸图像是高维图像�在分类前必须用
PCA方法进行图像的降维�每次试验都根据对应的
训练样本求取特征脸．所有的图像必须投影特征脸
空间�求得人脸图像对应系数后�然后分别用于 LS
－SVM分类器的训练和检验．图1显示第一次试验
使用的360幅人脸计算得到的10幅特征脸图像．

图1　特征脸
使用训练样本的投影系数训练 LS－SVM分类

器�然后使用学习完成的 LS－SVM分类器对训练数
据和测试样本进行分类试验�计算出分类准确率．LS
－SVM分类器的核函数采用 RBF 函数 K（xi�xj）＝
exp（－‖xi－xj‖

2θ2 ）2�θ为核宽度．p 为选择的主成

分数目（即特征脸数）�我们利用（θ�p）组合进行交
叉验证进行试验�结果表明θ值取16�p＝9．

改变特征脸的数目对 LS－SVM分类影响很大�
我们使用不同的特征脸数（从2到25）进行实验．在
特征脸数目不同的情况下�使用 LS－SVM分类器对
测试数据进行10次分类试验�求得其分类准确率均
值及方差见表1．

从表1可以看出�当使用9个或9个以上的特
征脸测试时�算法的分类性能趋于稳定．当选取的特
征脸数超过9后�LS－SVM的分类性能没有得到较
大的提高�而计算的代价相应提高．

对比 LS－SVM�本文使用感知器（Perceptron）分
类算法对以上的试验数据进行试验�在使用训练数
据完成分类器的学习后�将建立的分类器对训练数
据进行回测、对测试数据进行测试�求得的10次试
验的分类准确率如图2所示．

表1　特征脸数目不同10次仿真实验中�使用的�LS－SVM分类的平均率和误差率
特征脸数 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
准确率均值 79∙5 82∙3 93∙5 94 94∙3 94∙3 94 94∙8 94∙8 94∙8 94∙8 94∙3
准确率方差 6∙82 6∙92 4∙28 4∙59 4∙09 4∙09 3∙37 2∙99 3∙62 3∙22 4∙32 4∙09
特征脸数 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
准确率均值 94∙3 94∙8 95∙5 94∙5 94∙5 94 95 95∙5 95∙8 95∙8 95∙8 95∙8
准确率方差 4∙09 3∙99 3∙07 4∙05 4∙05 4∙89 3∙91 3∙07 3∙13 3∙13 3∙13 3∙74

图2　10次仿真实验 LS－SVM和 Perceptron
对应的分类准确率

从图2可知�训练数据的分类准确率普遍要高
于测试数据的分类准确率�原因在于分类器模型是
建立在匹配训练数据的基础上．尤其 LS－SVM分类
器在训练数据上的分类准确率为100％；Perceptron

分类在训练数据上的分类准确率平均为91∙278％．
另外 LS－SVM和 Perceptron在训练数据上的表现都
很稳定．LS－SVM在测试数据上的分类准确率的平
均值为94∙75％�高出 Perceptron 在训练数据上的分
类准确率的平均值3个百分点．在图2的四条曲线
中�Perceptron 在测试数据上的分类准确率波动最
大�平均值为89∙5％．

5　结论与展望

本文对特征脸和 LS－SVM 的工作原理和特点
进行了分析和探讨�提出了特征脸和 LS－SVM相结
合的人脸性别分类方法�并用 NCRE 人脸库作了相
关的试验�试验结果表明特征脸与 LS－SVM相结合
的方法在人脸性别分类中性能较好．人脸识别中的
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数据降维方法很多�包括主成分分析 PCA、线性判别
分析LDA（Linear Discrimination Analysis）、独立成分分
析 ICA和非负矩阵分解 NMF 等线性投影方法及其
它非线性降维方法�同时 Gabor 变换也是非常适合
人脸特征表示�我们今后将对这些人脸表示方法进
行分析并结合 Gabor变换进行人脸识别研究．
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Facial Gender Classification Based on Eigenfaces and LS－SVM Classifiers

LIU Zun-xiong�MA Ru-cheng

（School of Information Engineering�East China Jiaotong University�Nanchang330013�China）

Abstract：The techniques of eigenfaces and Least Squares Support Vector Machine（LS－SVM） classifier are combined to
categorize gender from facial knowledge in this paper∙We will firstly establish the eigenfaces from the training images�and
then obtain the projection coefficients for training and testing images in the space spanned by the eigenfaces∙The LS－
SVM classifiers are built with training coefficients�which are used for classifying training and testing images�and classifi-
cation accuracy percentage values are calculated∙The experiments are implemented with self－made facial images�and the
results demonstrate that LS－SVM classification has better performance than the other classification algorithms∙In experi-
ments we also use cross validation to determine the number of selected primary components and kernel function parameter∙
Key words：facial gender classification；eigenfaces；LS－SVM；cross validation
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