
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．３１牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．４６９ ４７３ Ｄｅｃ．２０１５　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＷｕＤａｎ１牞４　 ＷｕＪｉａｓｏｎｇ１牞２牞３牞４　 ＺｅｎｇＲｕｉ１牞４　 ＪｉａｎｇＬｏｎｇｙｕ１牞４

ＬｏｔｆｉＳｅｎｈａｄｊｉ２牞３牞４　 ＳｈｕＨｕａｚｈｏｎｇ１牞４

牗１ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ牞
ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６牞Ｃｈｉｎａ牘

牗２ＩｎｓｔｉｔｕｔＮａｔｉｏｎａｌｄｅｌａＳａｎｔéｅｔｄｅｌａＲｅｃｈｅｒｃｈｅＭéｄｉｃａｌｅＵ１０９９牞Ｒｅｎｎｅｓ３５０００牞Ｆｒａｎｃｅ牘
牗３ＬａｂｏｒａｔｏｉｒｅＴｒａｉｔｅｍｅｎｔｄｕＳｉｇｎａｌｅｔｄｅｌＩｍａｇｅ牞ＵｎｉｖｅｒｓｉｔéｄｅＲｅｎｎｅｓ１牞Ｒｅｎｎｅｓ３５０００牞Ｆｒａｎｃｅ牘
牗４ＣｅｎｔｒｅｄｅＲｅｃｈｅｒｃｈｅｅｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｉｏｍéｄｉｃａｌｅＳｉｎｏＦｒａｎａｉｓ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈａｌｉｎｅａｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ牞ａｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｎａｍｅｄｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ牗ＫＰＣＡＮｅｔ牘ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅｄａｔａｉｓｍａｐｐｅｄ
ｉｎｔｏ ａ ｈｉｇｈｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｔｏｍａｋｅｔｈｅｄａｔａｌｉｎｅａｒｌｙｓｅｐａｒａｂｌｅ．Ｔｈｅｎ
ａｔｗｏｌａｙｅｒＫＰＣＡＮｅｔｉｓｂｕｉｌｔｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｗｉｔｈａｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ ＫＰＣＡＮｅｔｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎ ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ牞 ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｔａｌｓｏｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ牗ＰＣＡＮｅｔ牘ｇｅｎｅｒａｌｌｙ．Ｂｅｓｉｄｅｓ牞ＫＰＣＡＮｅｔｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｔｏｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄｓｔａｂｌｅｔｏｏｃｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｓｌｉｇｈｔｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ牶ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ牷 ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔ牗ＫＰＣＡＮｅｔ牘牷ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔ
牗ＰＣＡＮｅｔ牘牷ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ牷ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ牷ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ
ｄｉｇｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０４．００７

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１５０５０４．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ牶ＷｕＤａｎ牗１９９０—牘牞ｆｅｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牷ＳｈｕＨｕａｚｈｏｎｇ牗ｃｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ牘牞ｍａｌｅ牞ｄｏｃｔｏｒ牞ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ牞ｓｈｕ．ｌｉｓｔ＠ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ牶ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
牗Ｎｏ．６１２０１３４４牞６１２７１３１２牞６１４０１０８５牞１１３０１０７４牘牞ｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄ
ｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ牗Ｎｏ．２０１２００９２１２００３６牘牞
ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＳｐｅｃｉａｌＴａｌｅｎｔｓｉｎＳｉｘＦｉｅｌｄｓｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ牗Ｎｏ．
ＤＺＸＸ０３１牘牞ＩｎｄｕｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｏｐｅｒａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉａｎｇ
ｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ牗Ｎｏ．ＢＹ２０１４１２７１１牘牞３３３Ｐｒｏｊｅｃｔ牗Ｎｏ．ＢＲＡ２０１５２８８牘牞
ＨｉｇｈＥｎｄＦｏｒｅｉｇｎＥｘｐｅｒｔｓＲｅｃｒｕｉｔｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ牗Ｎｏ．ＧＤＴ２０１５３２０００４３牘牞
ＯｐｅｎＦｕｎｄｏｆＪｉａｎｇｓｕＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒｏｆＮｅｔｗｏｒｋＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牗Ｎｏ．
ＫＪＲ１４０４牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＷｕＤａｎ牞ＷｕＪｉａｓｏｎｇ牞ＺｅｎｇＲｕｉ牞ｅｔａｌ．Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１５牞３１牗４牘牶４６９ ４７３．犤ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．
ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０４．００７犦

Ａｍａｊｏｒｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｃｏｎ
ｓｉｄｅｒａｂｌｅｉｎｔｒａｃｌａｓｓｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ牞ａｒｉｓｉｎｇｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ牞ｒｉｇｉｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ牞ｎｏｎｒｉｇｉｄｄｅｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｓａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ牞ｗｈｉｃｈａｒｅｕｓｅｌｅｓｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄｓｈｏｕｌｄｂｅｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｌｉｋｅ
ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｌｅａｒｎｉｎ

ｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ犤１犦．Ｂｒｕｎａｅｔａｌ．犤２犦ｂｕｉｌｔａｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｎｅｔ
ｗｏｒｋ牗ＳｃａｔＮｅｔ牘ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｂｏｔｈｒｉｇｉｄａｎｄｎｏｎ
ｒｉｇｉｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ．Ｃｈａｎｅｔａｌ．犤３犦ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ牗ＰＣＡＮｅｔ牘牞ｗｈｉｃｈｃａｓｃａｄｅｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ牗ＰＣＡ牘牞ｂｉｎａｒｙｈａｓｈｉｎｇ牞
ａｎｄｂｌｏｃｋｗｉｓｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ．ＰＣＡＮｅｔａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｓｔａｔｅｏｆ
ｔｈｅａｒｔａｃｃｕｒａｃｙｉｎｍａｎｙｄａｔａｓｅｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓ牞
ｓｕｃｈａｓｅｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢｄａｔａｓｅｔ牞ＡＲｄａｔａｓｅｔ牞ａｎｄＦＥＲＥＴ
ｄａｔａｓｅｔ．ＫｅｒｎｅｌＰＣＡ牗ＫＰＣＡ牘犤４５犦ｉｓａｎｏｎｌｉｎｅａｒｇｅｎｅｒａｌｉ
ｚａｔｉｏｎｏｆＰＣＡｉｎｔｈｅｓｅｎｓｅｔｈａｔｉｔｐｅｒｆｏｒｍｓＰＣＡｉｎｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓｏｆａｒｂｉｔｒａｒｙｌａｒｇｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．ＫＰＣＡｃａｎ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙｐｒｏｖｉｄｅａｂｅｔｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｔｈａｎｏｒｄｉｎａｒｙ
ＰＣＡｄｕｅｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｒｅａｓｏｎｓ牶１牘ＫＰＣＡｕｓｅｓａｎ
ａｒｂｉｔｒａｒｙｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牞ｗｈｉｌｅｏｒｄｉｎａｒｙ
ＰＣＡｕｓｅｓｏｎｌｙａｌｉｍｉｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｌｉｎｅａｒｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔｓ牷２牘ＫＰＣＡ ｈａｓｍｏｒｅｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙｔｈａｎｏｒｄｉｎａｒｙ
ＰＣＡｓｉｎｃｅＫＰＣＡｃａｎｃｈｏｏｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
牗ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ牞Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ牞Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ牞ｅｔｃ．牘
ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔａｓｋｓ牞ｗｈｉｌｅｏｒｄｉｎａｒｙＰＣＡｕｓｅｓ
ｏｎｌｙｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ
ｎａｍｅｄｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ牗ＫＰＣＡＮｅｔ牘牞
ｗｈｉｃｈｃａｓｃａｄｅｓｔｗｏＫＰＣＡｓｔａｇｅｓａｎｄｏｎｅｐｏｏｌｉｎｇｓｔａｇｅ．
Ｗｈｅｎｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｌｉｎｅａｒ牞ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡ
ＮｅｔｄｅｇｒａｄｅｓｔｏｔｈｅＰＣＡＮｅｔ犤３犦．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｉｌｌｕｍｉｎａ
ｔｉｏｎａｎｄｓｔａｂｌｅｔｏｓｌｉｇｈｔｎｏｎｒｉｇｉｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ａｎｄｉｔ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＰＣＡＮｅｔｉｎｂｏｔｈｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔａｓｋｓ．

１　ＫＰＣＡＮｅｔ

　Ｆｉｇ．１ｓｈｏｗｓｔｈｅｗｈｏｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰ
ＣＡＮｅｔ牞ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏＫＰＣＡｓｔａｇｅｓａｎｄｏｎｅｐｏｏ
ｌｉｎｇｓｔａｇｅ．Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｐａｔｃｈｓｉｚｅｉｓｋ１×ｋ２ａｔａｌｌｓｔａ
ｇｅｓ牞ａｎｄａｌｌｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓａｒｅｏｆｓｉｚｅｍ×ｎ．

１．１　ＴｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅｏｆＫＰＣＡＮｅｔ

　ＷｅｉｎｐｕｔＮｉｍａｇｅｓＩｉ牗ｉ＝１牞２牞爥牞Ｎ牘ｔｈａｔｂｅｌｏｎｇｔｏｃ
ｃｌａｓｓｅｓ牞ａｎｄｔａｋｅａｐａｔｃｈｐｉ牞ｊ∈Ｒ

ｋ１×ｋ２ｃｅｎｔｅｒｅｄｉｎｔｈｅｊｔｈ



Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔ

牗ｊ＝１牞２牞爥牞ｍｎ牘ｐｉｘｅｌｏｆｉｍａｇｅＩｉａｎｄｖｅｃｔｏｒｉｚｅｔｈｅｐａｔｃｈ
ａｓｘｉ牞ｊ∈Ｒ

ｋ１ｋ２．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇａｌｌｔｈｅｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄｐａｔｃｈｅｓｘｉ牞ｊ牗ｊ
＝１牞２牞爥牞ｍｎ牘ｏｆＩｉ牞ｗｅｏｂｔａｉｎａｍａｔｒｉｘＸｉ＝犤ｘｉ牞１牞ｘｉ牞２牞
爥牞ｘｉ牞ｍｎ犦∈Ｒ

ｋ１ｋ２×ｍｎ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｍａｔｒｉｘｆｏｒａｌｌ
ｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓａｎｄｐｕｔｔｉｎｇｔｈｅｍｔｏｇｅｔｈｅｒ牞ｗｅｏｂｔａｉｎＸ＝
犤Ｘ１牞Ｘ２牞爥牞ＸＮ犦∈Ｒ

ｋ１ｋ２×Ｎｍｎ．Ｆｏｒｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ牞ｔｈｅｐｔｈ
ｃｏｌｕｍｎｏｆＸｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓｘ′ｐ牗ｐ＝１牞２牞爥牞Ｎｍｎ牘．Ｗｅ
ｔｈｅｎｍａｐＸｆｒｏｍｔｈｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅＲｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２ ｔｏｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅＦ　ｂｙ

Ｔ牶Ｒｋ１ｋ２×ｋ１ｋ２→Ｆ牞　Ｘ｜→ＸＦ 牗１牘

　ＴｏｆｉｎｄｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆＴ牗ｘ′ｐ牘牞ｗｅｎｅｅｄｔｏ
ｄｉａｇｏｎａｌｉｚｅｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘＣ牶

Ｃ＝ １
Ｎｍｎ∑

Ｎｍｎ

ｐ＝１
Ｔ牗ｘ′ｐ牘Ｔ牗ｘ′ｐ牘

Ｔ 牗２牘

ＴｏｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＣ牞ｗｅｃａｎｄｉａｇｏｎａｌｉｚｅ
Ｋｉｎｓｔｅａｄ牞ｗｈｅｒｅＫｐｑ＝牗珘Ｔ牗ｘ′ｐ牘·珘Ｔ（ｘ′ｑ））ｐｑ，珘Ｔ（ｘ′ｐ）ｄｅ
ｎｏｔｅｓｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＴ（ｘ′ｐ）ａｎｄｓｙｍｂｏｌ“·”ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅ
ｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔ．ＳｉｎｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆＦｃａｎｂｅａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ
ｌａｒｇｅｅｖｅｎｉｎｆｉｎｉｔｅ［４５］，ｉｔｗｉｌｌｂｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｃｏｍｐｕｔｅｄｏｔ
ｐｒｏｄｕｃｔ（珘Ｔ（ｘ′ｐ）·珘Ｔ（ｘ′ｑ））ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｓｕｂ
ｓｔｉｔｕｔｅｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｋａｎｄｏｂｔａｉｎＫｐｑ＝
（ｋ（ｘ′ｐ，ｘ′ｑ））ｐｑ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ＫｉｓｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｗｉｔｈＫ′＝Ｋ
－１ＮｍｎＫ－Ｋ１Ｎｍｎ＋１ＮｍｎＫ１ＮｍｎａｎｄＫ′ｉｓｄｉａｇｏｎａｌｉｚｅｄｔｏｏｂ
ｔａｉｎｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓＷ１ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ１），
ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅＫＰＣＡ ｆｉｌｔｅｒｓｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅ，ｗｈｅｒｅ

（１Ｎｍｎ）ｉｊ＝
１
Ｎｍｎ．

　ＺｅｒｏｐａｄｄｉｎｇｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｏｆＩｉａｎｄｃｏｎｖｏｌｖｉｎｇｉｔｗｉｔｈ
Ｗ１ｌ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｌｔｈｆｉｌｔｅｒｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅＩｉ，ｌ＝
ＩｉＷ

１
ｌ∈Ｒ

ｍ×ｎ（ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｌ＝１，２，…，Ｌ１），ｗｈｅｒｅ
“”ｄｅｎｏｔｅｓ２ＤｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＬ１ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅａｍｏｕｎｔ
ｏｆｆｉｌｔｅｒｓｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅ．

１．２　ＴｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅｏｆＫＰＣＡＮｅｔ

　Ｂｙｒｅｐｅａｔｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｐｒｏｃｅｓｓａｓｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅｏｎ
Ｉｉ，ｌ（ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｌ＝１，２，…，Ｌ１），ｗｅｏｂｔａｉｎＬ２ｋｅｒｎｅｌ
ＰＣＡｆｉｌｔｅｒｓＷ２ｓ（ｓ＝１，２，…，Ｌ２）ｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅ．
ＣｏｎｖｏｌｖｉｎｇＩｉ，ｌｗｉｔｈＷ

２
ｓ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｓｅｃ

ｏｎｄｓｔａｇｅＩｉ，ｌ，ｓ＝Ｉｉ，ｌＷ
２
ｓ（ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｌ＝１，２，…，Ｌ１；ｓ

＝１，２，…，Ｌ２）．

１．３　ＴｈｅｐｏｏｌｉｎｇｓｔａｇｅｏｆＫＰＣＡＮｅｔ

　ＥｖｅｒｙＬ２ｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓａｒｅｂｉｎａｒｉｚｅｄａｎｄｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏａｎ
ｉｍａｇｅｗｉｔｈ

Ｐｉ，ｌ＝∑
Ｌ２

ｓ＝１
２ｓ－１Ｈ（Ｉｉ，ｌ，ｓ）＝∑

Ｌ２

ｓ＝１
２ｓ－１Ｈ（Ｉｉ，ｌＷ

２
ｓ）

ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｌ＝１，２，…，Ｌ１ （３）

ｗｈｅｒｅＨｉｓｔｈｅＨｅａｖｉｓｉｄｅｓｔｅｐ（ｌｉｋｅ）ｆｕｎｃｔｉｏｎ［３］．
　ＥａｃｈｏｆｔｈｅＬ１ｉｍａｇｅｓＰｉ，ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ１）ｉｓｔｈｅｎｐａｒ
ｔｉｔｉｏｎｅｄｉｎｔｏＢｂｌｏｃｋｓ．Ｗｅｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｔｈｅ
ｄｅｃｉｍａｌｖａｌｕｅｓｉｎｅａｃｈｂｌｏｃｋ，ａｎｄｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅａｌｌｔｈｅＢ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｉｎｔｏｏｎｅｖｅｃｔｏｒｄｅｎｏｔｅｄａｓＢｈｉｓｔ（Ｐｉ，ｌ）．Ｆｉｎａｌ
ｌｙ，ｔｈｅＫＰＣＡＮｅｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＩｉａｒｅｇｉｖｅｎｂｙ

ｆｉ＝［Ｂｈｉｓｔ（Ｐｉ，１），Ｂｈｉｓｔ（Ｐｉ，２），…，Ｂｈｉｓｔ（Ｐｉ，Ｌ１）］
Ｔ∈Ｒ（２

Ｌ２）Ｌ１Ｂ

（４）

　Ｓｉｎｃｅｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｒｅｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｌｅｖ
ｅｌｓｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｉｎｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｐｒｏｐｏ
ｓｉｔｉｏｎａｌｆｏｒｍｕｌａｅｒｅｕｓｉｎｇｍａｎｙｓｕｂｆｏｒｍｕｌａｅ［６］，ｔｈｅｆｉｒｓｔ
ｔｗｏｓｔａｇｅｓｏｆＫＰＣＡＮｅｔａｒｅｓｅｔｔｏｂｅｔｈｅｓａｍｅｉｎｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒ，ｗｅｃａｎｒｅｕｓｅｔｈｅｗｈｏｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅａｓ
ｗｅｌｌ．

２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＲｅｓｕｌｔｓ

　ＷｅｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔ
ｏｎｖａｒｉｏｕｓｄａｔａｂａｓｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＭＮＩＳＴ，ＵＳＰＳ，Ｙａｌｅｆａｃｅ

０７４ ＷｕＤａｎ牞ＷｕＪｉａｓｏｎｇ牞ＺｅｎｇＲｕｉ牞ＪｉａｎｇＬｏｎｇｙｕ牞ＬｏｔｆｉＳｅｎｈａｄｊｉ牞ａｎｄＳｈｕＨｕａｚｈｏｎｇ　



ｄａｔａｓｅｔ，ＣＯＩＬ１００ｏｂｊｅｃｔｓｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄＡＲｄａｔａｓｅｔ．Ｂｅ
ｓｉｄｅｓ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅＫＰＣＡＮｅｔｓｔｈａｔｃａｓｃａｄｅｖａｒｉｏｕｓ（ｆｒｏｍ
ｏｎｅｔｏｔｈｒｅｅ）ｓｔａｇｅ（ｓ）ｏｆｔｈｅＫＰＣＡｌａｙｅｒｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．
ＡｌｌｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｌｅａｒｎｅｄｂｙＫＰＣＡＮｅｔａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｗｉｔｈａ
ＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．

２．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＫＰＣＡＮｅｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔａｓｋｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｕｓｅｖａｒｉｏｕｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｔｏｅｖａｌ
ｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔｉｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎｔａｓｋｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｔｈａｔ
ａｒｅｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＴａｂ．１．
　ＭＮＩＳＴ［７］ａｎｄＵＳＰＳ［８］ａｒｅｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＫＰＣＡＮｅｔｏｎｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｉｍａｇｅｓ．ＭＮＩＳＴ
ｃｏｎｔａｉｎｓ６００００ｔｒａｉｎｉｍａｇｅｓａｎｄ１００００ｔｅｓｔｉｍａｇｅｓ，ａｎｄ
ａｌｌｉｍａｇｅｓａｒｅｏｆｓｉｚｅ２８×２８ｐｉｘｅｌ．ＵＳＰＳｃｏｎｔａｉｎｓ９２９８
ｉｍａｇｅｓｏｆｓｉｚｅ１６×１６ｐｉｘｅｌｉｎｔｏｔａｌ，５０００ｏｆｗｈｉｃｈａｒｅ
ｃｈｏｓｅｎｒａｎｄｏｍｌｙｔｏｔｒａｉｎＫＰＣＡＮｅｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｔａｒｅｆｏｒ
ｔｅｓｔｉｎｇ．ＴｈｅＹａｌｅｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ［９］ｉｓｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅ

Ｔａｂ．１　Ｖａｒｉｏｕｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ
Ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｖａｌｕｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　Ｌｉｎｅａｒ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｘｙ＋ｃ ｃ＝０

　Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｙ ２

２σ( )２ σ＝１

　Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｋ（ｘ，ｙ）＝（ｘｙ＋１）ｄ ｄ＝３

　Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｙ
２σ( )２ σ＝１

　Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｙ( )σ

σ＝１

　Ｓｉｇｍｏｉｄ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｔａｎｈ（αｘｙ＋ｃ） α＝１２，ｃ＝－１

　Ｒａｔｉｏｎａｌｑｕａｄｒａｔｉｃ ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ１－
ｘ－ｙ ２

ｘ－ｙ ２＋( )ｃ ｃ＝１

　Ｉｎｖｅｒｓｅｍｕｌｔｉｑｕａｄｒｉｃ ｋ（ｘ，ｙ）＝ １

ｘ－ｙ ２＋ｃ槡
２ ｃ＝１

　Ｃｉｒｃｕｌａｒ ｋ（ｘ，ｙ） (＝
２
π
ａｃｏｓ ｘ－ｙ( )σ

－２
π

ｘ－ｙ
ｘ－ｙ ２

σ槡 )２ 　　 ｘ－ｙ ＜σ

０
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

σ＝０．２

　Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｋ（ｘ，ｙ） (＝
１－３２

ｘ－ｙ
σ

＋１２
ｘ－ｙ( )σ )３ 　　 ｘ－ｙ ＜σ

０
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
σ＝０．２

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔｏｎｆａｃｅｉｍａｇｅｓ．Ｉｔ
ｃｏｎｔａｉｎｓ１６５ｇｒａｙｓｃａｌｅｉｍａｇｅｓｏｆ１５ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎＧＩＦ
ｆｏｒｍａｔ，ａｎｄｅａｃｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃｏｎｔａｉｎｓ１１ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓｏｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ：ｃｅｎｔｅｒｌｉｇｈｔ，
ｗｅａｒｉｎｇｇｌａｓｓｅｓ，ｈａｐｐｙ，ｌｅｆｔｌｉｇｈｔ，ｗｅａｒｉｎｇｎｏｇｌａｓｓｅｓ，
ｎｏｒｍａｌ，ｒｉｇｈｔｌｉｇｈｔ，ｓａｄ，ｓｌｅｅｐｙ，ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ，ａｎｄｗｉｎｋ
ｉｎｇ．Ａｌｌｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｉｓｄａｔａｂａｓｅａｒｅｃｒｏｐｐｅｄｔｏｓｉｚｅ６４×
６４ｐｉｘｅｌ，９０ｏｆｗｈｉｃｈａｒｅｃｈｏｓｅｎｒａｎｄｏｍｌｙｔｏｔｒａｉｎｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｔａｒｅｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．ＣＯＩＬ
１００（ＣｏｌｕｍｂｉａＯｂｊｅｃｔＩｍａｇｅＬｉｂｒａｒｙ）［１０］ｉｓａｄａｔａｂａｓｅｏｆ
ｔｈｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｏｆ１００ｏｂｊｅｃｔｓ．Ｔｈｅｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｏｂ
ｊｅｃｔｓａｒｅｔａｋｅｎａｔｐｏｓｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆ５°，ａｎｄｔｈｅｙｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｔｏ７２ｐｏｓｅｓｐｅｒｏｂｊｅｃｔ．Ａｌｌｉｍａｇｅｓａｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
ｉｎｔｏｇｒａｙｉｍａｇｅｓａｎｄｃｒｏｐｐｅｄｔｏｓｉｚｅ３２×３２ｐｉｘｅｌ．Ｈａｌｆ
ｉｍａｇｅｓｏｆｅａｃｈｏｂｊｅｃｔａｒｅｃｈｏｓｅｎｒａｎｄｏｍｌｙｔｏｔｒａｉｎＫＰ
ＣＡＮｅｔａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｓａｒｅｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．
　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｎｄａｔａ
ｓｅｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＭＮＩＳＴ，ＵＳＰＳ，Ｙａｌｅｆａｃｅｄａｔａｓｅｔａｎｄ
ＣＯＩＬ１００ｄａｔａｓｅｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＴａｂ．２．Ｂｏｔｈｔｈｅｐａｔｃｈ
ｓｉｚｅａｎｄｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ８×８ｐｉｘｅｌ，ａｎｄｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒｎｕｍｂｅｒｉｓｓｅｔｔｏｂｅ８ａｔａｌｌｓｔａｇｅｓ．Ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ｒａｔｉｏｏｆｂｌｏｃｋｉｓ０．５．

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｒｒｏｒｒａｔｅｓｏｆＫＰＣＡＮｅｔｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ
ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ ％

Ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＭＮＩＳＴ ＵＳＰＳ
Ｙａｌｅｆａｃｅ
ｄａｔａｓｅｔ

ＣＯＩＬ１００
ｏｂｊｅｃｔｓｄａｔａｓｅｔ

Ｌｉｎｅａｒ ０．８５ ２．３７ ５．３３ １．３６
Ｇａｕｓｓｉａｎ １．０７ ２．７０ ４．００ ０．８９
Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ １．０６ ２．６８ ２．６７ １．５０
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ０．９７ ２．５１ ８．００ １．１９
Ｌａｐｌａｃｉａｎ １．０６ ２．８４ ４．００ １．１４
Ｒａｔｉｏｎａｌｑｕａｄｒａｔｉｃ １．０８ ２．６１ ４．００ １．４２
Ｓｉｇｍｏｉｄ ０．９８ ２．４０ ２．６７ １．５３
Ｉｎｖｅｒｓｅｍｕｌｔｉｑｕａｄｒｉｃ ０．７７ ２．６１ ４．００ １．６１
Ｃｉｒｃｕｌａｒ １．０３ ２．５８ ４．００ １．６４
Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ０．８８ ２．５６ ５．３３ １．５０

　Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍ Ｔａｂ．２ｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ＰＣＡＮｅｔｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＫＰＣＡＮｅｔｉｎｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ
ｄｉｇｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｌａｔｔｅｒｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

２．２　ＦａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｎＡＲｆａｃｅｄａｔａｓｅｔ

　ＴｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆＫＰＣＡＮｅｔａｒｅｔｅｓｔｅｄｂｙｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ
ＫＰＣＡＮｅｔｏｎｔｈｅＡＲｄａｔａｓｅｔ［１１］．ＴｈｅＡＲｄａｔａｓｅｔｃｏｎｔａｉｎｓ
ａｂｏｕｔ４０００ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｏｆｓｉｚｅ１６５×１２０ｐｉｘｅｌｆｒｏｍ

１７４　Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ



１２６ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ．Ｔｈｅｓｕｂｓｅｔｏｆｔｈｅｄａｔａｔｈａｔｃｏｎｔａｉｎｓ１００
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇ５０ｍａｌｅｓａｎｄ５０ｆｅｍａｌｅｓｉｓｃｈｏｓｅｎ．
Ｔｈｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓａｒｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｇｒａｙｓｃａｌｅｏｎｅｓ．Ｅａｃｈ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｆｒｏｎｔａｌｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ａｎｄｎｅｕｔｒａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍ
ｐｌｅｓ．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｍａｇｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇ２４ｉｍａｇｅｓｖａｒｙｉｎｇｆｒｏｍ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｔｏｄｉｓｇｕｉｓｅａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．
　Ｔｈｅｐａｔｃｈｓｉｚｅａｎｄｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ７×７
ｐｉｘｅｌａｎｄ８×８ｐｉｘｅｌ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｒａｔｉｏ
ｏｆｔｈｅｂｌｏｃｋｉｓ０．５．ＷｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔ
ｗｉｔｈＬＢＰ［１２］ａｎｄＰＬＢＰ［１３］ｉｎＴａｂ．３．ＫＰＣＡＮｅｔｗｉｔｈｌｉｎ
ｅａｒｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄＬａｐｌａｃｉａｎｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．ＦｒｏｍＴａｂ．３，ｏｎｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｗｈｅｎ
ｔｈｅｉｍａｇｅｓｏｎｌｙｕｎｄｅｒｇｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｔｅｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅａｃｈｉｅｖｅｓ１００％ ｗｉｔｈｂｏｔｈｌｉｎｅａｒｋｅｒ
ｎｅｌＫＰＣＡＮｅｔａｎｄＬａｐｌａｃｉａｎｋｅｒｎｅｌＫＰＣＡＮｅｔ．Ｉｔｉｓｄｅｍ
ｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｈａｔＫＰＣＡＮｅｔｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ．Ｂｅ
ｓｉｄｅｓ，ＫＰＣＡＮｅｔｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＬＢＰ［１２］ ａｎｄＰＬＢＰ［１３］ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｎｄｄｉｓｇｕｉｓｅｓｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｉｌｌｕｍｉｎａ
ｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｓｈｏｗｉｎｇｔｈａｔＫＰＣＡＮｅｔｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏｓｍａｌｌ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅ
ＡＲｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ ％

Ｔｅｓｔｓｅｔｓ Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｗｉｔｈ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

ＬＢＰ［１２］ ９３．８３ ８１．３３ ８３．５０
ＰＬＢＰ［１３］ ９７．５０ ８０．３３ ９０．０５

ＫＰＣＡＮｅｔ（ｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ） １００．００ ９５．６７ ９９．５０
ＫＰＣＡＮｅｔ（Ｌａｐｌａｃｉａｎｋｅｒｎｅｌ） １００．００ ９４．３３ ９９．５９

２．３　ＫＰＣＡＮｅｔｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｓｔａｇｅｓｉｎＡＲｆａｃｅｄａｔａｓｅｔ

　ＫＰＣＡＮｅｔ，ｗｈｉｃｈｃａｓｃａｄｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅ
ＫＰＣＡｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｌａｙｅｒａｎｄａｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ，ｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅＡＲｆａｃｅｄａｔａｓｅｔｕｓｅｄｉｎＳｅｃｔｉｏｎ２．２，ａｎｄａｌｌｉｍ
ａｇｅｓａｒｅｃｒｏｐｐｅｄｔｏｓｉｚｅ３２×３２ｐｉｘｅｌ．Ｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ，ｓｉｇ
ｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌａｎｄｃｉｒｃｕｌａｒｋｅｒｎｅｌａｒｅｃｈｏｓｅｎｈｅｒｅｉｎｏｒｄｅｒｔｏ
ｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｐａｔｃｈｓｉｚｅａｎｄｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅａｒｅ
ｓｅｔｔｏｂｅ７×７ｐｉｘｅｌａｎｄ８×６ｐｉｘｅｌ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ
ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｒａｔｉｏｏｆｔｈｅｂｌｏｃｋｉｓ０．５．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．４．

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆＫＰＣＡＮｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｓｔａｇｅｓｏｎｔｈｅＡＲｆａｃｅｄａｔａｓｅｔ ％
Ｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ
ｌａｙｅｒｎｕｍｂｅｒ

Ｌｉｎｅａｒ
ｋｅｒｎｅｌ

Ｓｉｇｍｏｉｄ
ｋｅｒｎｅｌ

Ｃｉｒｃｕｌａｒ
ｋｅｒｎｅｌ

１ ９４．６７ ９４．６７ ９２．００
２ ９６．００ ９４．６７ ９４．６７
３ ９６．００ ９７．３３ ９６．００

　ＦｒｏｍＴａｂ．４，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｉｎｃｒｅａ
ｓｅｓａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＫＰＣＡｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｌａｙｅｒｓｉｎｃｒｅａｓｅｓｉｎ
ｔｈｅＫＰＣＡＮｅｔ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｇｒｏｗｓｅｘｐｏ
ｎｅｎｔｉａｌｌｙａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．

３　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅＫＰＣＡＮｅｔ，ｗｈｉｃｈｉｓａｎ
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＰＣＡＮｅｔ，ｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄＫＰＣＡＮｅｔｃａｓｃａｄｅｓｋｅｒｎｅｌＰＣＡ，ｂｉｎａｒｙｈａｓｈｉｎｇ
ａｎｄｂｌｏｃｋｗｉｓｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｐｒｏｖｅｔｈａｔＫＰ
ＣＡＮｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｓｓｔａｂｌｅｉｎｇｅｎｅｒａｌ
ａｎｄａｌｓｏｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄｓｔａｂｌｅｔｏｓｌｉｇｈｔ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ＫＰＣＡＮｅｔｉｓｓｕｉｔ
ａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｉｍａｇｅｓ，ｆａｃｅｉｍａ
ｇｅｓａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｍａｇｅｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＬｅＣｕｎＹ，ＫａｖｕｋｃｕｏｇｌｕＫ，ＦａｒａｂｅｔＣ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓ
ｔｅｍｓ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１０：２５３ ２５６．

［２］ＢｒｕｎａＪ，ＭａｌｌａｔＳ．Ｉｎｖａｒｉａｎｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（８）：１８７２ １８８６．

［３］ＣｈａｎＴＨ，ＪｉａＫ，ＧａｏＳ，ｅｔａｌ．ＰＣＡＮｅｔ：ａｓｉｍｐｌｅｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｌｉｎｅｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ？［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４０４．３６０６，２０１４．

［４］ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ，ＳｍｏｌａＡ，ＭüｌｌｅｒＫＲ．Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ． Ｌａｕｓａｎｎｅ， Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，
１９９７：５８３ ５８８．

［５］ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ，ＳｍｏｌａＡ，ＭüｌｌｅｒＫＲ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｓａｋｅｒｎｅｌｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９８，１０（５）：１２９９ １３１９．

［６］ＢｅｎｇｉｏＹ．ＬｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒＡＩ［Ｊ］．Ｆｏｕｎ
ｄａｔｉｏｎｓａｎｄＴｒｅｎｄｓ ｉｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００９，２（１）：
１ １２７．

［７］ＬｅＣｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８ ２３２４．

［８］ＨｕｌｌＪＪ．Ａｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅ
ｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９４，１６（５）：５５０ ５５４．

［９］ＧｅｏｒｇｈｉａｄｅｓＡＳ，ＢｅｌｈｕｍｅｕｒＰＮ，ＫｒｉｅｇｍａｎＤＪ．Ｆｒｏｍ
ｆｅｗｔｏｍａｎｙ：ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｕｎｄｅｒｖａｒｉａｂｌｅｌｉｇｈｔｉｎｇａｎｄｐｏｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００１，２３（６）：６４３ ６６０．

［１０］ＮｅｎｅＳＡ，ＮａｙａｒＳＫ，ＭｕｒａｓｅＨ．Ｃｏｌｕｍｂｉａｏｂｊｅｃｔｉｍ
ａｇｅｌｉｂｒａｒｙ（ＣＯＩＬ２０），ＣＵＣＳ００５９６［Ｒ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：
ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＣｏｌｕｍｂｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：
１９９６．

［１１］ＭａｒｔｉｎｅｚＡＭ，ＢｅｎａｖｅｎｔｅＲ．ＴｈｅＡＲｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ，
ＣＶＣｔｅｃｈｎｉｃａｌｒｅｐｏｒｔ＃２４［Ｒ］．ＣＶＣ，１９９８．

［１２］ＡｈｏｎｅｎＴ，ＨａｄｉｄＡ，ＰｉｅｔｉｋｉｎｅｎＭ．Ｆａｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（１２）：２０３７ ２０４１．

［１３］ＴａｎＸ，ＴｒｉｇｇｓＢ．Ｅｎｈａｎｃｅｄｌｏｃａｌｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓｆｏｒ
ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｉｃｕｌｔｌｉｇｈｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（６）：
１６３５ １６５０．

２７４ ＷｕＤａｎ牞ＷｕＪｉａｓｏｎｇ牞ＺｅｎｇＲｕｉ牞ＪｉａｎｇＬｏｎｇｙｕ牞ＬｏｔｆｉＳｅｎｈａｄｊｉ牞ａｎｄＳｈｕＨｕａｚｈｏｎｇ　



uv:w;</xyz;;{&'

é

　
ê

１，４　
ë6ì

１，２，３，４　
í

　
î

１，４　
ïðñ

１，４　 ＬｏｔｆｉＳｅｎｈａｄｊｉ２，３，４　
òóô

１，４

（１
-./0ABCXY�4M\yÏÐÑ789:;

，
.<

２１００９６）
（２ＩｎｓｔｉｔｕｔＮａｔｉｏｎａｌｄｅｌａＳａｎｔéｅｔｄｅｌａＲｅｃｈｅｒｃｈｅＭéｄｉｃａｌｅＵ１０９９，Ｒｅｎｎｅｓ３５０００，Ｆｒａｎｃｅ）

（３ＬａｂｏｒａｔｏｉｒｅＴｒａｉｔｅｍｅｎｔｄｕＳｉｇｎａｌｅｔｄｅｌＩｍａｇｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔéｄｅＲｅｎｎｅｓ１，Ｒｅｎｎｅｓ３５０００，Ｆｒａｎｃｅ）
（４

Zv�õö04M÷øZ�

，
.<

２１００９６）

56

：
z�pÁ�VjãÙªRÎVjiù��ãÙ

，
Ö×kñ�ú`ãÙÌûÞ

，
kl�mnüýyãã

äXY

（ＫＰＣＡＮｅｔ）．
��3>üýyããäBvw¢§��­ñþÿÉZ

，
ö¬¢§Vjªã

，
áâxÛm

{

２
!`

ＫＰＣＡＮｅｔ，
k"l�ú`ýiù

，
|âw�ú`ýiùÐ�VjãÙªZ��ãÙ

．
9:¦§¨

©

，ＫＰＣＡＮｅｔ
Rh#$�%

、
õ��%« &'¢(�%þ§®¯

，
äãÙþ§shÄX`ýyããäXY

（ＰＣＡＮｅｔ）．
Ö×

，ＫＰＣＡＮｅｔ̀
yãk"þ§ýJÅ)·G£t`áâ

，̄
Rh*+« ,Ç`-£k"þ

§._

．
789

：
Â^0/

；
üýyããäXY

；
ýyããäXY

；
#$�%

；
õ��%

；
&'¢(�%

(:;<=

：ＴＰ３９１

３７４　Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ


