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基于多核学习的多阶次分数阶
傅里叶变换域人脸识别 
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摘要：分数阶傅里叶变换是信号处理与分析的一个重要工具，通过将图像信号投影到不同角度的时频平面可以表征图

像的内容信息，其在人脸识别任务中显示出很好的性能。但是分数阶傅里叶变换存在阶次选择的问题，即在没有先验

知识的情况下，无法预先知道哪一个阶次的分数阶傅里叶变换域特征具有最好的判别性能。受机器学习中的多核学习

理论启发，本文探讨了分数阶傅里叶变换中阶次选择问题和多核学习理论的联系，通过将不同阶次的分数阶傅里叶变

化域特征的线性核矩阵作为多核学习网络的输入，结合支持向量机，交替优化更新多核网络中的系数和支持向量机的

参数，自动学习多阶次分数阶傅里叶变换域特征的系数，实现多阶次分数阶傅里叶变换域特征的融合。将所提算法应

用到人脸识别任务中，在 ORL 人脸数据集和扩展 YaleB 人脸数据集上的实验显示所提算法的可行性和有效性。 
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Abstract: Fractional Fourier transformation (FRFT) is a very useful tool for signal processing and analysis, which 
can well represent the content of the image by projecting it to the time-frequency plane. The features extracted by 
2D-FRFT have shown very promising results for face recognition. However, there is one problem when dealing with 
2D-FRFT: it is hard to know that which order of 2D-FRFT (the angle of projection of time-frequency plane) is best for 
the specific task without prior knowledge. In spirit of multiple kernel learning in machine learning, we discuss the 
relations between the order selection in 2D-FRFT and kernel selection in multiple kernel learning. By treating the li-
near kernels over different features from 2D-FRFT with different orders as the input to multiple kernel learning 
framework, and also by applying support vector machines (SVM) on top of the learned kernels, we can update the 
weights in the multiple kernel learning framework and SVM parameters through alternative optimization. Therefore, 
the problem of order selection of 2D-FRFT is solved by the off-the-shelf algorithm of multiple kernel learning. The 
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1 引  言 
人脸识别是图像处理和计算机视觉领域内一个经

典的研究内容，由于其在现实场景中具有很大的需求

和广泛的应用场景，例如：身份的识别和验证、用于

公共安全的人脸跟踪、人机交互中表情行为分析等，

因此一直是模式识别方向的研究热点[1-5]。人脸识别是

将从静态图像或者视频中检测出的人脸与数据库中的

人脸进行匹配，把属于同一人的人脸识别为同一类别。

由于实际应用对识别系统的实时性、鲁棒性、准确性

具有苛刻的要求，因此人脸识别问题仍然是一个比较

具有挑战性的任务，困难主要来自于两个方面：1) 人
脸受到面部表情变化、姿态、年龄等因素引起的类内

变化；2) 受到外部环境(如光照、遮挡等)及人为的改
变(如眼镜、化妆等)而引起的人脸类间变化。这两种
变化是高度复杂且无法预测，造成提取的描述特征产

生较大差异进而引起后续的机器识别异常。 
 最近几十年来，研究者针对人脸识别提出了大量

的算法，按照特征表达的方式可以分为全局特征表达

和局部特征表达。其中全局特征是用一组特征向量表

征表示人脸的全局信息，包括主动形状模型[6](active 
shape model, ASM）、主动表观模型[7](active appearance 
model, AAM)、特征脸方法[8](eigenface)等，这一类方
法能够有效地表达人脸的整体特征，但忽视了局部的

变化；局部特征表达则是针对脸部中有意义的局部(眼
睛、嘴巴、鼻子等)提取出特征并将不同位置的特征级
联，此种方法包括局部描述子 Gabor、局部二值模式
[9](local binary pattern, LBP)、梯度方向直方图
[10](histogram of gradients, HOG)、基于视觉兴趣点的模
型如词典模型的特征表达 [11](bag-of-words model, 
BOW)、形状上下文特征[12](shape context, SC)等，此类
特征具有较强的鲁棒性，能够有效地抵抗噪声影响及

一定程度的形变。由于上述提及的特征基本上都是人

为设计的，是根据人脸的先验结构和学者的专业知识

设计出的能够表达人脸信息的特征，因此设计的特征

可能不是最利于分类识别的特征。 

近年来以卷积神经网络(convolutional neural net-
work, CNN)[13-15]为代表的深度学习属于自动学习特征

的机器方法，其在计算机视觉领域取得了突破性进展，

极大地推动了图像识别系统的性能，在目标识别、分

割和跟踪等任务中已非常接近人类的视觉系统的性

能。卷积神经网络通过仿生物视觉系统的框架设计，

考虑邻域像素的相关性，经过多层卷积和非线性变换，

逐级学习一个从低层简单到高层复杂抽象的语义表

达，通过非监督和监督的端对端学习方式，学习判别

力强的图像特征，有效地表达图像的语义内容。借助

图形处理器(graphics processing unit, GPU)，我们能够
学习极深的复杂深度学习网络，进而得到更加有判别

力的特征。深度学习思想已经扩展到图像处理和信号

处理的各个领域，通过构建深度的网络提高不同的任

务性能，然而深度学习目前缺乏完善的理论基础，且

大多是根据经验选择网络层数和结构，学习算法无法

保证全局最优解；同时卷积神经网络的参数比较多，

对硬件的需求较高，在对功耗要求严格的设备中难于

应用，而傅里叶变换及分数阶傅里叶变换用硬件快速

实现，在信号处理和分析中傅里叶变换仍占有重要位

置。最近，Bruna 和 Mallet 运用小波变换来解释卷积
神经网络，提出了 Scattering网络[16]，通过迭代运用小

波变换，将信号逐级分解到不同频域范围内，在纹理

分类中取得了与卷积神经网络相当的性能。 
本文受 Scattering网络启发，将分数阶傅里叶变换 

(fractional Fourier transform, FRFT)[17]与神经网络结合

起来，多阶次分数阶傅里叶变换后的系数作为图像的

特征，运用支持向量机对融合后的分数阶傅里叶变换

特征分类。由于不同阶次的分数阶傅里叶变换是对信

号在不同角度下进行频域分解，体现出不同的能量分

布，可以提取不同的细节特征，具有不同的分类性能，

然而阶次的选择问题是分数阶傅里叶变换中一个较难

解决的问题，通常是经验选择阶次。如何在不同的任

务中表征不同阶次的性能并找出一组最优的阶次组

合，是分数阶傅里叶变换应用中的一个难点。本文将

分数阶傅里叶变换的阶次选择和支持向量机 (support 
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vector machine, SVM)[18]中核函数的选择联系起来，因

为在支持向量机中不同的核函数具有不一样的分类性

能，如何找出并设计性能最好的核函数是核学习领域

中一个重要的研究方向，多核学习理论就是针对核函

数的选择学习问题提出的一种方法，它是学习多个基

核函数的凸线性结合，相比于单个核函数，融合后的

核函数具有最好的分类性能。由于分数阶傅里叶变换

中的阶次选择问题和 SVM 中核函数选择学习有一定

的相似性，本文尝试运用机器学习的方法解决分数阶

傅里叶变换中阶次选择问题。 
由于分数阶傅里叶变换对光照、表情等具有较强

的鲁棒性[19-21]，本文提取人脸在不同阶次下的分数阶

傅里叶变换域作为特征，运用机器学习中多核学习理

论研究多阶次分数阶傅里叶变换特征中阶次选择问

题，借助端对端的监督学习模式，直接将不同阶次下

的分数阶傅里叶变换域特征和人脸识别的分类器相

连，通过随机梯度下降法学习一组不同阶次的特征的

组合系数，该系数直观地反应了不同阶次的分数阶傅

里叶变换特征的判别能力，同时多阶次分数阶傅里叶

变换的特征融合则进一步提升识别的性能。下面第二

节介绍二维离散分数阶傅里叶变换及其特征表示方

式，第三节则首先介绍多核学习理论及其学习算法，

其次介绍如何将多阶次分数阶傅里叶变换选择问题转

换为多核学习问题；第四节和第五节分别给出实验结

果和本文结论。 

2 二维离散分数阶傅里叶变换特征

提取 
近年来，分数阶傅里叶变换作为一种广义的傅里

叶分析方法在信号处理领域掀起了不小的高潮，分数

阶傅里叶变换可以看成是信号在时频平面内坐标轴绕

原点作逆时针旋转。如果旋转的角度是π/2的整数倍，
则此时分数阶傅里叶变换就是傅里叶变换，如果旋转

角度是π/2 的分数倍，此时新的变换算子称为分数阶
傅里叶变换，信号在分数阶傅里叶域上的表示同时融

合了信号在时域和频域的信息。 
假定图像信号 I(x, y)的大小为 M×N，其中

1 x M≤ ≤ ，1 y N≤ ≤ 和 N M≤ ，二维离散分数阶傅

里叶变换可以表示为 

1 2,
1 1

1( , ) ( , ; , ) ( , )
M N

p p
x y

F u v H x y u v I x y
MN = =

= ∑ ∑  ，  (1) 

1 2 1 2
, ( , ; , ) ( , ) ( , )p p p pH x y u v H x u H y v=  ，    (2) 

其中
1 2, ( , ; , )p pH x y u v 为分数阶傅里叶变换的核函数(注

意区别第三节中多核学习中的核函数)，可以在 x轴和
y轴分离计算得到，具体形式为 

2 2iπ( cot 2 csc cot )e ,
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其中： 1π / 2x pϕ = 为变换角度，p1和 p2为分数阶傅里

叶变换在 x轴和 y轴上的阶次。在实际应用中，通常
设置 p1=p2=p，由于分数阶傅里叶变换具有周期性和对
称性，因此通常只考虑 0 1p≤ ≤ 的情况。分数阶傅里

叶变换其实是图像信号在 chrip 信号基上的展开，如
果信号与某个 chrip 基信号的调频率相吻合，则信号
在该基信号上形成一个冲激函数，即在这个阶次上具

有最好的能量聚集特性。 
本文采用分数阶傅里叶变换后的系数作为简单的

图像特征，式(1)可以表示为实部和虚部： 

1 2 1 2
, ,( , ) Re ( , ) jIm ( , )p p p pF u v u v u v= +  。   (5) 

为了考察不同阶次对识别性能的影响，本文对分

数阶傅里叶变换系数未做进一步的处理，如主成分分

析降维，直接将实部和虚部作为图像的两种特征，把

1 2
,Re ( , )p p u v 和

1 2
,Im ( , )p p u v 向量化，以下用

1 2

Re
, ( )p pf I 和

1 2

Im
, ( )p pf I 表示从图像提取的分数阶傅里叶特征，之后

采用支持向量机进行下一步的分类。图 1给出了不同
阶次下人脸图像的实部和虚部的特征。 

3 多核学习理论 

3.1 多核学习理论 
多核学习理论 [22-25]是核学习领域中一个重要方

向，它是从一组基核中自动地学习一个线性凸结合，

使学习的核函数的性能最好。给定一个包含 个图像

的训练集 1{( , )}i i iI y ==L ，其中 iy 是图像 iI 的类别
{ 1, 1}− + ， ( )if I 是从图像 iI 中提取的特征，例如上节
中所叙述的分数阶傅里叶特征，在分类任务中我们的

目标是学习一个基于核函数的支持向量机，其中核函

数衡量了训练集中两个图像的特征相似度，它是一个

半正定函数，以下用κ 表示核函数，常用的核函数有：
线性核函数、多项式核函数、高斯核函数、直方图交

叉核函数等。对同一训练集，我们可以从不同的特征
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空间得到不同的基核函数，然而不同的基核函数具有

不同的分类性能，在没有先验知识的情况下，如何找

出或者设计出判别力更强的核函数是核学习中需要解

决的问题。 
多核学习理论则是在给定多个基核函数下，学习

一组线性凸结合的系数，使融合后的核函数表达能力

更强。其基本目标如下： 

sum 1 1 2 2

1 2

...
s.t ... 1, 0, 1,...,

J J

J j

w w w
w w w w j J

κ κ κ κ= + + +⎧
⎨ + + + = ≥ =⎩

 ，  (6) 

其中有 J 个基核函数，  { 1,..., }jw j J= 是每个基核所对

应的系数，第二个限制条件保证了学习的系数是凸线

性结合。由核学习理论得到融合后的核函数 sumκ 也是

半正定核函数，保证了其在支持向量机的学习收敛于

全局最优解。 
将融合后的核函数应用到支持向量机的分类学习

中，可以通过监督学习多核系数  { 1,..., }jw j J= ，考虑

到图像训练集中有 K 个类别，运用 1-vs-all 准则可以
学习 K个 SVM分类器{ }k kg ，其学习的损失函数为 

,{ }
1 1

min max 0,1 ( )( )
k

K
k

g k i k i
k i
C y xg

= =
−∑ ∑w  

2
2

1
2

|| ||kg+ + wH ，          (7) 

其中：w为多核学习的系数向量， 0kC ≥ 为惩罚因子，

控制着 SVM 铰链损失项和正则项的取舍，
2

w 是多

核学习系数的正则项。根据表示理论，可以得到式(7)
的对偶表达形式： 

1 1 , 1

sum 2

1min max
2

( , )

K
k k k k k
i i j i j

k i i j

i j

α α α α

κ
= = =

−

⋅ +

∑∑ ∑w y y

x x w
       

1
s.t. 0 , 0k k k

i k i i
i

Cα α
=

≤ ≤ =∑ y  。     (8) 

根据 KKT条件，SVM的判决函数可以从 α中计

算得到 

sum
1

( ) ( , )k k
k i i i k

i
g bα κ

=
= +∑I y I I  。 

多核学习理论主要是考虑如何优化式(6)和式(8)，
得出最优的 { 1,..., }jw j J= ，近年来各国学者已经提出

不同的优化算法来解决多核学习优化问题，例如

SimpleMKL[24]，GMKL[26]等。多核学习可以看做是一

个两层的神经网络，不同于传统的神经网络，每个节

点对应着一个核函数矩阵，而且第一层和第二层之间

没有非线性变换，在第二层上放置一个支持向量机进

行分类学习。 
在本文工作中，松弛式 (6)的约束，只保留
0( 1,..., )jw j J≥ = 的条件，同时将式(8)中

2w 转换为

1
w ，以达到稀疏的目的。式(8)的优化涉及到 α和w，
其中 α 为 SVM 的系数，w为多核学习系数，由于式
(8)对两者不是凸函数，同时优化 α和w比较困难，因
此通过交替优化算法实现。具体算法如下：首先固定

w，计算融合后的核函数 sumκ ，利用 SVM优化器(如
LIBSVM 库[27])计算得到 α；然后固定 α，根据式(7)计
算w的梯度，根据梯度下降法更新w；交替迭代更新
α和w直到收敛，在实验过程中我们观察到 200次的

交替优化能够保证损失函数收敛。 

3.2 基于多核学习的多阶次分数阶傅里叶变换 
根据 3.1 节的介绍，多核学习就是将多个基核函

数进行线性融合，以期望学习到的核函数相比单个基

核函数具有更好的模式表达能力。在本节中利用多核

学习理论解决多阶次分数阶傅里叶变换的阶次选择问

题。 
根据核函数的特性，任何半正定核函数可以表示

输入图像对在希尔伯特空内的特征内积，其中对于线 
性核函数，可以直接表示为在原始特征空间的内积和，

而多项式核函数的特征映射则是原始特征的张量空

10 
20 
30 
40 
50 
60 

50 100 150 200 250 300 350

图 1  不同阶次下的分数阶傅里叶变换域的特征。第一行为实数域特征，第二行为虚数域特征，从左到右阶次 p
分别 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1 
Fig. 1  Visualization of the 2D-FRFT features for one face. The first row is the features from the real coefficients of 2D-FRFT, and the 
second row is the imagine coefficients of 2D-FRFT. p value is 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1 from left to right 
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间。因此利用线性核函数的这一简单特性，多核学习

的系数可以直接对应于原始特征空间对分类的贡献。

给定一组不同阶次下的分数阶傅里叶域的图像特征

1 2

Re
, ( )p pf I 和

1 2

Im
, ( )p pf I ，分别计算不同特征的线性核矩

阵： 

1 2 1 2 1 2

Re Re Re
, , ,( , ) ( ),   ( )p p p p i p p ji j f I f I=κ ，     

1 2 1 2 1 2

Im Im Im
, , ,( , ) ( ),   ( )p p p p i p p ji j f I f I=κ ， 

作为多核学习的输入，利用上面的交替优化算法得到

一组系数，这个系数恰好对应着不同阶次分数阶傅里

叶变换特征的识别能力，系数较大的则说明其对应阶

次对识别有较大的贡献，反之亦然。图 2显示了基于
多核学习的分数阶傅里叶变换域人脸识别框架模型。 

4 实  验 
本节中将提出的基于多核学习的多阶次分数阶傅

里叶变换域特征应用到人脸识别任务中，主要在 ORL
和扩展 YaleB人脸库上进行测试。ORL 人脸库是早期
比较简单的人脸数据库，有 40个人的人脸图像，每个
人有 10幅从不同角度下的头像，人脸基本不受光照的
影响，在实际试验中图像被统一缩放为 64×64分辨率。
而扩展 YaleB 数据库是一个比较复杂的人脸库，它总
共包含了 38 个人在 9 种姿态和 64 种光照条件下的
16128幅头像，人脸比 ORL数据库有更加复杂的形变，
在实验中只考虑姿态为正面的人脸，其中有 2414幅图
像，所有的图像被统一缩放为 32×32分辨率，图 3给
出了 ORL和扩展 YaleB数据集人脸的例子。对变换后
的 ORL和扩展 YaleB图像按照第二节中的方法提取分
数阶傅里叶变换的实部和虚部，阶次范围为[0, 1]，阶
次间隔为 0.01，因此对每幅图像可以表示为 202 个分

数阶傅里叶变换域特征。两个数据库随机均匀分成两

个相同数量的子集，其中一个作为训练集，另外一个

作为测试集，算法的性能用测试集中的识别率进行比

较。 

4.1 单阶次分数阶傅里叶变换域特征的性能  
首先考察单个分数阶傅里叶变换域特征的分类性

能，对每个特征在训练集上计算线性核矩阵，之后对

每个类别用 LIBSVM库学习一个 SVM，惩罚因子通过
在训练集上的交叉验证方法得到。图 4给出在 ORL数
据和 YaleB 数据测试集上单阶次的分数阶傅里叶变换
域特征识别率图。横轴表示阶次 [0 : 0.01:1]p = ，纵轴

表示的是识别率，蓝色实线表示各个单阶次的分数阶

傅里叶变换实数域特征的识别率，红色虚线表示各个

单阶次的分数阶傅里叶变换虚数域特征的识别率。通

过观察可以得出：1) 在 ORL数据集和扩展 YaleB数据
集上当 0p = 时分数阶傅里叶变换就是信号本身，所

以没有虚部特征，识别率出现了奇异点；2) 从识别率
上可以看出 YaleB 数据集中由于光照阴影的影响，识
别率较 ORL数据集低。 

4.2 基于多核学习的多阶次分数阶傅里叶变换的 
性能 
然后运用本文提出的基于多核学习的多阶次分数

阶傅里叶变换融合学习算法，学习不同阶次的融合系

数，表 1给出了单阶次下最好的阶次与多核学习后的 

SVM 

κsum 

κ1 κ2 … κJ 

2D-FRFTp1 2D-FRFTp2 2D-FRFTpJ

图 2  基于多核学习的多阶次分数阶傅里叶变换域人

脸识别系统模型 
Fig. 2  The face recognition framework of multiple order FRFT
based on multiple kernel learning 

图 3  ORL 数据集(a)和扩展 YaleB 数据集(b)中
人脸例子 
Fig. 3  Face examples in ORL dataset and extended 
YaleB dataset 

(a)

(b)
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识别率对比。可以看出：1) 在 ORL 数据集上当
0.01,  0.47,  0.51,  0.75p = 时单阶次分数阶傅里叶变换

实数域的特征有最好的判别力，识别率为 93%，虚数
域特征则在 0.13p = 时最优为 92.5%，利用多核学习
后，识别率进一步提升为 94.5%；2) 在 YaleB 数据集
上当 0.87,  0.89,  1p = 时单阶次分数阶傅里叶变换域

特征有最好的判别力，识别率为 63.42%，虚数域特征
则在 0.85p = 时最优为 62.87%，而多核学习后多阶次
傅里叶变换域特征的识别率提升到 69.39%。可以很明
显地看出，在两个数据集上基于多核学习的分数阶傅

里叶变换特征能够有效提高识别率，由此得出两个数

据集上的实验结果体现了所提方法的通用性。 
其次，观察多核学习后的各个阶次分数阶傅里叶

变换域特征的线性核函数的系数(即 w )，从而得出各
个阶次的特征对识别率的贡献度。图 5给出了学习的
各个系数的分布图，图 5(a)为 ORL数据集的情况，图
5(b)为 YaleB数据集的情况，蓝色实线代表实数域的特
征，而红色实线代表虚数域的特征。观察得出：1) 在
ORL 数据集上各个阶次的特征贡献值相差不大，在
0.015上下浮动，尤其是实数域和虚数域特征的贡献度

相差不大，主要原因在于 ORL数据集比较简单，各个
单阶次的分数阶傅里叶变换域特征的识别率相差不大

(可从图 4(a)得到验证)，因此在多核学习后各个阶次
的贡献度相差不大；2) 在 YaleB数据集上可以明显地
看出实数域特征所对应的系数普遍比较小，而虚数域

特征对应的系数较大，且系数随着 p值的增大而增大，
其中贡献度最大的为 1p = 的虚数域特征。从对多核学
习的系数分析可以得出，多核学习能够保持判别力强

的单阶次分数阶傅里叶变换域的特征，同时融合了多

阶次的分数阶傅里叶变换域特征能够提高识别率，能

够有效解决分数阶傅里叶变换中阶次选择和融合学习

问题。 
 

4.3 基于多核学习的多阶次分数阶傅里叶变换与其

他特征的对比 
在两个数据集上，我们测试了人脸识别中常用的

三种特征：Eigenface特征，HOG[10](histogram of gra-
dients)特征和 LBP[24](local binary patterns)特征，其中
Eigenface特征中保留特征值能量的阈值为 99%，计算
HOG和 LBP特征的单元格大小为 8×8，这里没有采用

(a) (b)
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图 4  单阶次分数阶傅里叶变换特征在测试集上识别率。(a) ORL 数据集；(b) YaleB 数据集 
Fig. 4  Performance of different single 2D-FRFT features. (a) ORL dataset; (b) YaleB dataset 

表 1  最优单阶次分数阶傅里叶变换特征与多核学习的多阶次分数阶傅里叶变换

域特征融合的识别率对比 
Table 1  Performance comparison of best single 2D-FRFT features and multiple 2D-FRFT 
fusion based on multiple kernel learning 

 ORL数据集/% YaleB数据集/% 

单阶次下最优实数域特征 93.0 63.42 

单阶次下最优虚数域特征 92.5 62.87 

本文方法 94.5 69.39 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 

Te
st

 a
cc

ur
ac

y/
%

 



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2018.170744 

170744-7 

经典的词典模型，而是将不同单元的特征简单地级联

起来。特征提取完成后，分别计算两种不同的核函数

(线性核和非线性 RBF核)，然后训练 SVM进行分类，
所有的结果在相同的测试集上取得。从表 2中可以看
出：1) Eigenface尽管方法简单，但取得不错的结果；
2) HOG特征和LBP特征在ORL数据集上效果比较好，
但本文提出的基于多核学习的多阶次分数阶傅里叶变

换域特征取得了与 HOG+RBF核函数相同的性能，同
时各个方法之间的差距很小，这主要是由于 ORL数据
集中人脸干扰较小，任务简单造成的；3) 在 YaleB数
据集上HOG与 LBP特征的效果没有 Eigenface和本文
方法好，这可能是由于特征级联方式的抗噪声性能差

引起的，同时本文提出的基于多核学习的多阶次分数

阶傅里叶变换域特征取得了最好的结果，显示了分数

阶傅里叶变换域特征对复杂场景的识别性能，特别是

抗噪声的性能。 

5 结  论 
本文针对多阶次分数阶傅里叶变换中阶次选择问

题，将分数阶傅里叶特征的阶次选择转化为特征对应

的线性核函数的选择，提出基于多核学习的多阶次分

数阶傅里叶变换域特征融合学习算法，多核学习框架

的输入端是多阶次分数阶特征对应的线性核函数，输

出端是各个线性核函数的显性结合，输入端和输出端

通过系数相连，在多核学习框架的顶端学习一个支持

向量机，通过多核学习网络和支持向量机的交替优化

算法，实现多核学习的系数更新，迭代学习直到收敛。

将本文所提算法应用到人脸识别任务中，在 ORL数据
集和扩展 YaleB 数据集上的实验结果显示了所提算法
的可行性和有效性。 

(a) (b)0.025 
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图 5  多核学习后各个阶次的分数阶傅里叶变换特征的权重。(a) ORL 数据集；(b) YaleB 数据集 
Fig. 5  The learned weights from multiple kernel learning for 2D-FRFT under different angles. (a) ORL dataset; (b) YaleB dataset
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表 2 不同特征在两个数据集上识别率对比 
Table 2  Performance comparison of different features and methods 

不同方法 ORL数据集/% YaleB数据集/% 

Eigenface方法 95.0 64.76 

HOG+线性核 96.5 56.67 

HOG+RBF核 94.5 58.24 

LBP+线性核 95.5 61.30 

LBP+RBF核 95.0 60.44 

本文方法 94.5 69.39 
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Multiple order fractional Fourier transformation 
for face recognition based on  

multiple kernel learning Jiu Mingyuan, Chen Enqing, Qi Lin*, Tie Yun 
School of Information Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou, Henan 450001, China 

The face recognition framework of multiple order FRFT based on multiple kernel learning 
 

Overview: Fractional Fourier transformation (FRFT) is a very useful tool for signal processing and analysis, which can 
well represent the content of the image by projecting it to the time-frequency planes. The features extracted by 2D-FRFT 
have shown very promising results for face recognition. However, one problem is encountered when we apply 2D-FRFT 
tools for recognition problem: it is hard to know that which order of 2D-FRFT (the angle of projection of time-frequency 
plane) is suitable for the specific task without prior knowledge. The common method is that different orders are experi-
mented and we empirically select the best one. In spirit of multiple kernel learning in machine learning, we discuss the 
relations between the order selection in 2D-FRFT and kernel selection in multiple kernel learning. Both problems can be 
considered as an equivalent problem when the features from 2D-FRFT in different orders with the subsequent SVM 
classifier can be transformed to linear kernels with SVM according to Representer Theorem. By treating the linear ker-
nels over different features from 2D-FRFT with different orders as the input to multiple kernel learning framework, and 
also by applying support vector machines (SVM) on top of the learned kernels, the weights in the multiple kernel learn-
ing framework correspond to the order weights in the fusion of 2D-FRFT features of different orders, we can then up-
date the weights in the multiple kernel learning framework and SVM parameters through alternative optimization. It is 
proceeding by first learning the parameters of SVM when fixing the parameters of multiple kernel learning, and then 
updating the parameters of multiple kernel learning by gradient descent algorithm when fixing the parameters of SVM. 
Learning iterations are stopped until convergence. Therefore, the problem of order selection of 2D-FRFT can be solved 
by the off-the-shelf algorithms of multiple kernel learning. We apply the proposed algorithm to face recognition task, 
and the experiments are conducted on the ORL dataset and the extended YaleB dataset. From the results it can be ob-
served that: 1) The performance are improved by combining different 2D-FRFT features in different orders in compared 
to single order 2D-FRFT features; 2) The performance of different 2D-FRFT order fusion are comparable and even bet-
ter than other classical features for face recognition, such as Eigenface, LBP and HOG; 3) The learned weights in the 
multiple kernel learning frameworks can give us clues about the contribution of each order of 2D-FRFT. In a nutshell, 
the experimental results show the effectiveness of the proposed algorithm. 
 
Citation: Jiu M Y, Chen E Q, Qi L, et al. Multiple order fractional Fourier transformation for face recognition based on 
multiple kernel learning[J]. Opto-Electronic Engineering, 2018, 45(6): 170744 
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