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摘要：人脸识别技术是模式识别和机器视觉领域的一个重要研究方向，基于子空间分析的特征提取方法是人脸识别中特

征提取的主流方法之一。本文对目前应用较多的子空间分析方法进行了研究，具体介绍了线性子空间分析方法：主成分

分析（ＰＣＡ）、线性鉴别分析（ＬＤＡ）、独立主成分分析（ＩＣＡ）、快速主成分分析（ＦａｓｔＩＣＡ），和非线性子空间分析方法：基于
核的ＰＣＡ（ＫＰＣＡ）的基本思想以及这些方法在人脸识别中的研究进展和一些新的研究成果。此外，还应用ｏｒｌ及ＹａｌｅＢ
人脸库对几个基础的子空间方法进行了验证实验。实验结果表明，在几个子空间分析方法中，ＦａｓｔＩＣＡ算法取得了最高
的识别率。最后，结合实验结果对各算法的优缺点进行了分析总结。
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１　引　言

　　人脸识别是一个典型的图像模式分析、理解
与分类计算问题，它涉及到模式识别、图像处理、

计算机视觉、统计学习和认知科学等多个学科。

人脸识别问题的深入研究和最终解决，可以极大

地促进这些学科的成熟和发展。同时作为生物特

征识别技术之一，人脸识别由于对人体的无侵害

性、自然直观以及良好的交互性，已成为最容易被

接受的生物特征识别技术，日益受到人们的重视，

在国家安全、军事安全、公安、司法、民政、金融、民

航、海关、边境及保险等领域应用前景十分广阔。

人脸识别是指基于已知的人脸样本库，利用

图像处理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。识别的主要依据是那

些在不同个体之间存在较大差异，而对同一个人

则比较稳定的特征，具体采用哪种特征因识别方

法的不同而不同。常用的人脸识别算法主要有以

下几类：几何特征方法［１～３］、子空间分析方

法［４～１０］、机器学习方法［１１，１２］、模型方法［１３，１４］和局

部特征方法［１５～１７］。由于人脸图像的复杂性，即表

面光滑且具有一定的纹理信息，局部像素间又具

有较强的相关性，而利用显示的描述人脸特征的

方法进行识别具有一定的困难，利用统计信息进

行识别的方法逐渐受到重视。另外，人脸图像的

维数通常都是很高的，而实际上人脸图像在这样

的高维空间中像素之间是非紧致的，存在冗余信

息，不利于分类，计算也很复杂，因此人们往往将

人脸图像投影到低维的子空间进行判别。

子空间分析的出发点是根据一定的性能目标

来寻找一个线性或非线性的空间变换，把在统计

上对分类最有用的特征留在子空间中，使高维矢

量在子空间的分布更加紧凑，从而达到压缩原始

数据维数的目的，为数据的描述提供方便，并降低

计算的复杂度。在人脸识别中得到成功应用的线

性子空间分析方法有主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［５］、线性鉴别分析（Ｌｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［６］、独立主元分析
（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［８］和非负
矩阵因子（ＮｏｎｍａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒ，ＮＭＦ）［２０］等。非线

性子空间方法主要有核主成分分析（ＫｅｒｎａｌＰＣＡ，
ＫＰＣＡ）［２１］和核 ＦＩＳＨＥＲ鉴别分析（ＫｅｒｎｅｌＦＩＳＨ
ＥＲＤｉｓｔｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＦＤＡ）［２２］。本文分别介
绍了几种主要的线性子空间和非线性子空间方法

的理论，讨论了各子空间分析方法在人脸识别中

的研究进展情况，并做了几组实验验证各算法，结

果表明 ＦａｓｔＩＣＡ取得了比其它算法更好的识别
率。最后通过实验结果和参考文献总结了各主流

子空间分析方法的利弊。

２　线性子空间分析方法

２．１　主成分分析方法（ＰＣＡ）
基于子空间的人脸识别算法最早见于 Ｋｉｒｂｙ

等人的工作［２３］，他们采用了ＫＬ变换对人脸图像
进行表示，ＫＬ变换是图像压缩中的一种最优正
交变换，用于统计特征提取，它是形成子空间分析

方法的基础。Ｔｕｒｋ等人将 ＫＬ变换具体应用于
人脸识别，提出了经典的“特征脸”（Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ）
方法［２４］，又叫主成分分析（ＰＣＡ）。

图１　将每幅图像排成一维列向量
Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇｅａｃｈｉｍａｇｅｉｎｔｏａｖｅｃｔｏｒ

该方法首先将训练样本图像经 ＫＬ变换构
成总体散布矩阵：

Ｃ＝１Ｍ
Ｍ

ｉ＝１
（Γｉ－Ψ）（Γｉ－Ψ）

Ｔ， （１）

其中，Ψ＝１Ｍ
Ｍ
ｉ＝１Γｉ为总体样本均值，Γｉ是将每

一幅图像按列排成的一维列向量，维数为 ｎ，如
图１所示。求出Ｃ的一组正交特征向量ｕ１……ｕｎ
其对应的全部特征值分别为 λ１……λｎ，这样，在
新的正交空间中，人脸样本就可以表示为：

Γ＝
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｕｉ，

其中ωｉ＝ｕｉ·（Γｉ－Ψ），若通过保留ｍ（ｍ＜ｎ）个
最大特征值对应的特征向量作为正交基（主成

８７３ 　　　　　中国光学与应用光学　　　　　 第２卷　



分），则在该正交空间中就有以下表达式：

Γ＝
ｍ

ｉ＝１
ｗｉｕｉ

　　从而得到低维的子向量空间。如将子空间中
的正交基按图像阵列排列，可看出这些正交基呈

现人脸的形状，故将这些正交基称为“特征脸”。

由训练得到特征脸后，将待识别人脸投影到新的

ｍ维人脸空间，即可用一系列特征脸的线性加权
和来表示，就是说得到了一组投影系数向量（ω１，
ω２，…，ωｍ）来代表待识别人脸，如图２所示。这
时人脸识别问题转化为 ｍ低维空间的坐标系数
矢量分类问题，最简单的分类方法是最小距离分

类。

图２　主成分分析的形象说明
Ｆｉｇ．２　ＡｓｈｏｗｏｆＰＣＡ

ＰＣＡ算法基于变换进行降维和特征提取的
思想为模式识别提供了一种方法论，它生成的子

空间具有最佳表示特性。但具有很好的人脸表示

特性并不是说具有很好的人脸鉴别能力，它采用

的是图像统计方法而非人脸统计方法，称其为非

监督方法。许多研究人员对 ＰＣＡ进行了扩展应
用。Ｐｅｎｔｌａｎｄ等人考虑到人脸图像的局部受光线
等干扰较少，在计算特征脸的基础上还计算了特

征眼、特征嘴和特征鼻等，对各种特征进行加权匹

配来改善识别效果［４］。Ｍｏｇｈａｄｄａｍ等人在特征脸
的基础上，提出了双子空间进行贝叶斯概率估计

的人脸识别方法［２５，２６］。该方法将两幅人脸图像

的相似度计算问题转换为一个两类（类内差和类

间差）分类问题，类内差和类间差数据首先通过

主成分分析降维，再计算两个类别的类条件概率

密度，最后用贝叶斯决策的方法进行人脸识别，有

效提高了识别率。

奇异值分解方法（ＳｉｎｇｕｌａｒＣａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，ＳＶＤ）是一种与主成分分析相似的方法［２７］，

该方法也是将人脸图像的数据投影到子空间进行

分类，其区别是给出的变换基不同。Ｃｈｅｎｇ等人
用ＳＶＤ方法提取图像的奇异值特征实现人脸识
别，其优点是奇异值特征在一定范围内具有尺度、

平移和旋转不变性，但对图像的细节描述不充

分［２７］。

２．２　线性鉴别分析方法（ＬＤＡ）
线性鉴别分析最早是由 Ｆｉｓｈｅｒ［２８］提出来的，

因此该算法又称 Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别分析，其基本思
想是选择使Ｆｉｓｈｅｒ准则函数：

ＪＦ（Ｐ）＝ａｒｇｍａｘＰ｜
ＰＴＳｂＰ
ＰＴＳｗＰ

｜， （２）

达到极值的向量作为最佳投影方向，从而使样本

在该方向上投影后，达到最大类间离散度和最小

类内离散度。其中：

Ｓｂ＝
ｃ

ｉ＝１
Ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）

Ｔ

为类间散布矩阵，ｃ为类别数，ｍｉ为第 ｉ类样本均
值，ｍ为总体样本均值，Ｓｂ反映了各类中心到总
体中心的平均平方距离，该矩阵的秩≤ｃ－１：

Ｓｗ ＝
ｃ

ｉ＝１

ｘ∈Ｄｉ

（ｘ－ｍｉ）（ｘ－ｍｉ）
Ｔ

为类内散布矩阵，它反映了各分量到各类中心的

平均平方距离，其秩≤ｎ－ｃ；使函数（２）最大化的
投影方向须满足

ＳｂＰ＝λＳｗＰ， （３）
Ｐ即为Ｆｉｓｈｅｒ提取的最优鉴别矢量集。如图３中
所示，ＰＣＡ算法虽然有很好的人脸表示特性，却
没有很好的人脸鉴别能力，是一种无监督的方法，

ＬＤＡ具有很好的分类能力，是有监督的方法。

图３　ＰＣＡ与ＬＤＡ空间投影说明
Ｆｉｇ．３　ＳｐａｃｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆＰＣＡａｎｄＬＤＡ

对于人脸识别的应用来说，通常没有足够的

训练样本，类内离散矩阵 Ｓｗ多数情况下是奇异
的，很难直接求解，因此需要引入其它条件或策略

求解，这就是ＬＤＡ算法的小样本问题。
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Ｌｉｕ等人提出的增强 Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别模型
法［２９］，利用同时对角类间散度和类内散度的方法

求解最优变换来解决小样本问题；Ｃｈｅｎ等人提出
零空间法［３０］，先将样本投影到类内散布矩阵的零

空间，再在其中寻找最大化类间散布程度的一组

基向量；Ｙｕ等人提出了一种直接的线性鉴别分析
方法（ＤＬＤＡ）［６］，通过去除类间散度矩阵的零空
间来降低维数；Ｓｈａｎ等人用一幅图像生成一个人
脸不同光照和表情下的多幅图像［７］，有效改善了

ＬＤＡ方法中训练样本少的问题；龙飞等人提出了
一种将小波变换和Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析相结合的人脸
识别方法［３１］，该方法先将经过二级小波分解得到

的一级低频子带系数与二级低频子带的积分投影

结果一并作为该图像的一次特征；再对其进行

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析得到低维的特征矢量，判别分析
中采用增强Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别模型法，避免了传统
ＬＤＡ求解方法受类内散布矩阵 Ｓｗ出现奇异的困
扰。

２．３　独立成分分析方法（ＩＣＡ）
主成分分析和线性鉴别分析方法都是基于训

练样本的二阶统计信息，忽略了高阶统计信息，实

际上，人脸图像的许多重要特征都隐含在高阶统

计信息中。独立成分分析充分利用了高阶统计信

息，其目的是把混合信号分解为相互独立的成分，

它强调的是分解出来的各分量之间的相互独立

性，使信号的二阶统计和高阶统计信息都得到利

用。

Ｂａｒｔｌｅｔｔ等人首先将 ＩＣＡ应用于人脸识别
中［８］，前提是假设人脸图像是由一组相互独立的

鉴别矢量线性叠加而成的。文献［３３］通过分析
ＩＣＡ性能，提出了增强 ＩＣＡ（ＥＩＣＡ）算法来恢复图
像。算法的实现过程首先用 ＰＣＡ算法对图像进
行去二阶相关和降维处理，然后再用 ＩＣＡ算法求
出这组独立的鉴别矢量集，这组矢量集就是 ＩＣＡ
人脸子空间。文献［３２］对 ＩＣＡ方法进行了详细
的评价说明，并与主成分分析和 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析
方法进行比较，结果显示 ＩＣＡ略好于后两者。文
献［３４］针对利用 ＩＣＡ提取人脸特征时需要将人
脸图像转换成向量，导致空间维数过高的问题，提

出块独立成分分析（ＢＩＣＡ）。该算法把人脸图像
划分成一些互不重叠的子块，然后把每个子块转

换成向量，看成是低维空间中的训练点，这样样本

的维数比ＩＣＡ算法中样本维数低，降低了因样本
训练个数远小于样本维数而造成的错误识别率。

近几年，人们又将 ＩＣＡ与其它算法相结合进行人
脸识别。如文献［３５］用ＩＣＡ提取独立基，再采用
最近邻特征线和最近邻分类器的联合分类器进行

分类，提高了人脸识别率；文献［３６］提出一种ＩＣＡ
结合隐马尔可夫模型（ＨｉｄｅＭＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）识别
表情的情感分类系统，能有效地识别人脸表情。

独立成分分析的思想是通过线性变换，从训

练样本集中找到一组相互独立的基（独立元），以

此来描述样本数据。图４是ＩＣＡ的结构模型图。

图４　ＩＣＡ的结构模型
Ｆｉｇ．４　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｆＩＣＡ

将初始的人脸库矩阵Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）
Ｔ看

成 ｍ个随机观测矢量，设每一个分量都能由 ｎ
（ｎ≤ｍ）个未知的独立成份以不同的系数线性组
合，则观测量为：

Ｘ＝ＡＳ， （４）
式中：Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）

Ｔ；ｓｉ是均值为零，方差为１
的非高斯分布的独立成份；Ａ为一个未知的ｍ×ｎ
满秩矩阵，也称混合矩阵。以某种方法估计 Ａ
时，则有 Ｓ＝Ａ－１Ｘ＝ＷＸ，Ｗ称为分离矩阵，Ｗ＝
Ａ－１。ＩＣＡ的目的就是根据观测矢量Ｘ，估计出 Ａ
和ｓｉ。如果源信号被假设相互独立，此算法面临
的问题就是要找到一个Ｗ，用来将观测信号Ｘ变
换到独立信号 Ｙ，独立信号 Ｙ表示未知源信号 Ｓ
的近似估计。也可以说 ＩＣＡ要解决的关键问题
是建立一个能够度量分离结果独立性的判决准则

和相应的分离算法。判决准则有很多种，例如互

信息判决准则、信息极大判决准则等。对于分离

结果的好坏用独立分量的非高斯性来判决。只有

各独立分量的非高斯性达到最强，才意味着本次
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分离成功。

根据信息论，在等方差的随机变量中，具有高

斯分布的随机变量信息熵最大，而非高斯性越强

的变量信息熵越小。因此信息熵可以作为判别非

高斯性的依据。对于一个概率密度函数为 ｆ（ｙ）
的随机量ｙ，其负熵定义为

Ｎｇ（ｙ）＝Ｈ（ｙＧａｕｓｓ）－Ｈ（ｙ）， （５）

式中，Ｈ（ｙ）＝－∫ｆ（ｙ）ｌｏｇｆ（ｙ）ｄｙ为随机变量的
信息熵，ｙＧａｕｓｓ为与ｙ同方差的高斯随机变量。

本文实验采用 ＦａｓｔＩＣＡ算法［９］，这是基于负

熵最大化准则来度量数据的非高斯性的一种 ＩＣＡ
算法，它可以加速求解分离矩阵 Ｗ的速度，步骤
如下：

（１）白化处理：设一组包含 Ｎ个 ｎ维人脸训
练样本图像向量集合为Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，人脸
图像的平均向量为：

ｘａｖｇ ＝
１
Ｎ

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ，

将训练样本集中的每个向量减去平均向量得到新

的训练集：

Ｘ′｛（ｘ１－ｘａｖｇ），…，（ｘＮ－ｘａｖｇ）｝．

对Ｘ′进行ＰＣＡ变换，得到白化变换矩阵：
Ｍ＝Ｄ－１／２ＶＴ，

其中Ｄ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｍ）为训练样本 Ｘ′的协
方差矩阵的前ｍ个最大特征值对应的特征矩阵，
Ｖ＝［Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｍ］为相对应的特征向量矩阵。
这样白化后的矩阵为：

Ｚ＝Ｍ·Ｘ′＝Ｄ－１／２ＶＴＸ′，
Ｚ具有零均值和单位方差，且分量之间互不相关，
这样大大减小了独立基图像提取的计算复杂度，

Ｚ作为ＩＣＡ分析的输入矩阵；
（２）提取独立分量：采用定点迭代法寻找一

个方向，使Ｚ在ｗ上的投影ｗＴＺ具有最大的非高
斯性，对于非高斯性的判断采用近似负熵来度量：

ＪＧ（ｙ）≈｛Ｅ［Ｇ（ｙ）］－Ｅ［Ｇ（ｖ）］｝
２， （６）

式中，ｖ是一个零均值和单位方差的高斯随机变
量，Ｇ（·）是某种形式的非线性二次核函数，ｙ＝
ｗＴＺ。根据负熵最大原理，要使 ＪＧ（Ｗ）最大，由
ＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ条件和牛顿迭代法可得：

ｗｉ＋１ ＝Ｅ［ＺＧ′（ｗ
Ｔ
ｉＺ）］－Ｅ［Ｇ″（ｗ

Ｔ
ｉＺ）］ｗｉ，

（７）

归一化后有：ｗｉ＋１＝
ｗｉ＋１

‖ｗｉ＋１‖
反复迭代可得一系

列权值向量ｗＴ１，ｗ
Ｔ
２，…，ｗ

Ｔ
ｍ，每个向量对应Ｗ中的

一行，得出分离矩阵Ｗ后可提取独立基图像：
Ｙ＝Ｗ·Ｚ． （８）

２．４　非负矩阵分解算法（ＮＭＦ）
人类视觉系统在识别人脸时是局部累加为一

个整体的过程，而 ＩＣＡ方法在用基图像的线性叠
加来描述原图像时，可能会存在复杂的减性关系，

并且ＰＣＡ及 ＬＤＡ都是全局描述图像的，都不符
合局部累加为一个整体的直观性。非负矩阵分解

算法（ＮＭＦ）是一种新的子空间分析方法，它对基
图像的像素点和重建系数都加了非负性约束，使

重建图像由基图像非减的叠加组合而成，能更多

地呈现局部特征，应用于人脸识别时眉毛、鼻子、

嘴、耳朵等与人类思维中“局部构成整体”的概念

相符。可以说 ＮＭＦ算法强调的是局部的整
体［３７，１８］。

非负矩阵的基本思想就是寻找一个线性空间

Ｗ，使原样本 Ｘ在 Ｗ上的投影 Ｈ满足 Ｘ≈Ｙ＝
ＷＨ，且Ｗ、Ｈ中的元素都是非负的。Ｌｅｅ等人先
将ＮＭＦ算法用于人脸识别［３７］，但没有用大量的

实验来验证它的鲁棒性，且对于子空间基个数的

选定也没有一个可参考的标准。于是改进的

ＮＭＦ算法纷纷被提出，如文献［３８～４２］。文献
［３８］提出了一种局部 ＮＭＦ算法（ＬｏｃａｌＮＭＦ，
ＬＮＭＦ），能进一步提取局部特征；文献［３９］进一
步增加了ＮＭＦ分解的稀疏性，提出一种稀疏非负
矩阵分解（ＳｐＮＭＦ，ＳＮＭＦ）；文献［４１］将 ＰＣＡ的
思想和ＮＭＦ思想融合在一起，提出来了ＰＮＭＦ算
法，这几种改良方法在光照、姿态、表情等变化不

大情况下的识别效果都很好，但在环境因素干扰

大时，识别率会下降很大。这是因为ＮＭＦ本质上
是一种无监督的方法，在获取子空间过程中没有

利用人脸图像的类别信息，它们得到的特征是最

佳描述特征而不是最佳分类特征。于是文献

［４２］将线性鉴别分析的思想融入 ＮＭＦ算法，首
先根据ＮＭＦ算法计算基图像，再将原始的人脸图
像向每个ＮＭＦ基图像做投影，在一维投影子空间
上进行线性鉴别，抛弃主要反应类内差异的基图

像，选择主要反应类间差异的基图像来构造新子
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空间，结果显示该方法对光照、姿态等变化不敏

感，能有效提高识别率。

３　非线性子空间分析方法

　　基于线性子空间分析的人脸识别，实际是把
人脸图像中存在的光照、姿态、表情等复杂的变化

进行了线性简化，不能得到人脸的充分描述。且

由文献［４４］的分析可得，人脸识别实际上是一个
非线性识别问题，线性子空间分析方法并不能很

好地描述人脸图像数据的非线性特征。于是有人

将模式识别中的非线性子空间分析方法用于人脸

识别。非线性方法就是将原空间的非线性问题转

化为高维空间的线性问题，而基于核技术的非线

性分析因其具有计算简单的特点成为广泛使用的

非线性子空间分析方法［４５，４７］。

核技术的基本思想就是利用一个非线性映射

把原空间的数据映射到一个隐特征空间，然后在

这一隐特征空间中对数据进行分析，在计算上并

不需要明确计算这个非线性变换，只需要通过一

个内积核函数来计算在隐特征空间中两两向量的

内积即可［４７］。

３．１　基于核技术的ＰＣＡ算法（ＫＰＣＡ）
９０年代末，Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ等人将主成分分析方法

与核技术思想结合提出一种基于输入数据的高阶

统计，并且描述了多个像素间的相关性的新特征

提取方法—核主成分分析方法（ＫＰＣＡ）［４７］，该方
法是对ＰＣＡ向非线性特征空间的推广。ＫＰＣＡ算
法通过核函数将输入空间的数据变换到特征空间

中，以此得到特征空间的特征向量，选取其中对样

本方差贡献率大的几个特征对应的特征向量作为

基向量，将样本投影在上面，达到降维的目的，降

维后的特征向量作为分类器的训练数据，既简化

了分类器设计，又减少了训练识别时间。Ｙａｎｇ等
人将ＫＰＣＡ和ＰＣＡ及ＩＣＡ方法进行了比较，实验
结果表明ＫＰＣＡ具有一定的优越性［４６，４７］。

尽管ＫＰＣＡ比 ＰＣＡ更有效地描述人脸的复
杂变化，但它同 ＰＣＡ方法一样，得到的非线性主
元素仍以样本的最优重建为目标，对于分类不一

定是最优的，有时它的识别率会低于Ｆｉｓｈｅｒ鉴别

分析方法［１８］。

３．２　基于核技术的 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析方法
（ＫＦＤＡ）

Ｂａｕｄａｔ等人提出了核 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析
（ＫＦＤＡ）方法［４８］，即将核方法与 Ｆｉｓｈｅｒ判别分析
方法结合来提取非线性判别特征。和ＫＰＣＡ不同
的是在高维特征空间中 ＫＦＤＡ，也是寻找一种变
换，使样本在高维特征空间中的类内离散度尽可

能小，而类间离散度尽可能大。ＫＦＤＡ既有线性
鉴别分析的特点，又能有效描述数据中复杂的非

线性关系，因此从理论上说该方法比 ＫＰＣＡ更适
用于人脸识别问题［１７］。目前还没有文献对ＫＦＤＡ
做大数据集的测试，也没有较详细地考察它在小

样本情况下的性能及对光照、表情等变化的鲁棒

性且ＫＦＤＡ也无法处理每类只有一个训练样本情
况下的人脸识别问题［４９］。

基于核的非线性方法虽然具有好的泛化能

力、抗干扰能力强和非线性处理能力强等特点，但

也有一些不足，如核变换几何意义不明确，无法预

知核变换以后样本变成什么；核参数选取没有一

个很好的选择标准，通常都是根据经验选取；不适

合大训练样本情况。若训练样本很大，核样本向

量维数过高，将遇到计算上的难题［１７］。

４　子空间分析方法最新研究成果

　　文献［５０］提出一种感兴趣 Ｆｉｓｈｅｒ分类方法，
该算法的创新在于提出了一种多方向多尺度的感

兴趣滤波器（ｉｎｔｅｒｅｓｔｆｉｌｔｅｒ），滤波器中的感兴趣算
子（ｉｎｔｅｒｅｓｔｏｐｅｒａｔｏｒ）可表示出图像的局部活跃
性，最终可得到人脸图像的感兴趣特征向量，再用

Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别式对扩展的感兴趣特征向量进行
分类，结果表明该方法较其它流行的子空间方法

更有效。文献［５１］对ＩＣＡ进行了改进，提出了一
种基于领域保护的独立成分分析方法（ＩＣＮＰＡ）。
该方法能在保留类内样本几何特性的同时兼备强

大如ＬＤＡ方法的鉴别能力。ＮＰＡ用于减少人脸
图像统计独立成分重建的 ＩＣＡ子空间，从而达到
降维的目的。这种方法能将图像的局部信息保存

完好且比传统的子空间方法有更好的鉴别能力。
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在与其它子空间方法的对比实验中取得了较高的

识别率。文献［５３］提出二维拉普拉斯（Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｆａｃｅｓ）算法。拉普拉斯是基于局部保持映射算法
（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）产生的。
ＬＰＰ算法是非监督学习算法，但识别性能要好于
监督式的 ＦｉｓｈｅｒＬＤＡ算法。在某些特定的条件
下，ＰＣＡ算法和Ｆｉｓｈｅｒ算法可以看成是 ＬＰＰ算法
的特例［１９］。文献［５３］的新算法基于局部保持和
图像映射两项技术，结果表明用二维拉普拉斯算

法提取人脸特征比一维拉普拉斯算法更高效且更

准确。

５　仿真实验及结果分析

　　为了比较各子空间方法的利弊，本文进行了
如下实验验证。考虑到各种创新的子空间分析方

法也就是对基础算法的改良与发展，本文对基础

的ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＩＣＡ算法及 ＦａｓｔＩＣＡ算法进行了对
比实验。

实验应用的数据库平台为 ＯＲＬ人脸库及
ＹＡＬＥＢ人脸库。ＯＲＬ人脸库中共４０人，每人各
１０幅图像，包括不同光照、表情、发型和姿态变
化，每幅图像均为９２×１１２的灰度图像。ＹＡＬＥＢ
人脸库中共５７６０幅人脸图像，包括１０个人的９
种姿态，每种姿态又有６４幅不同光照条件的图
像，按光源照射方向（方位角和仰角）的不同这６４
幅图像分别被放入 ５个子集中。５个子集依次
为：Ｓ１（０～１２°），Ｓ２（１３～１５°），Ｓ３（２６～５０°），Ｓ４
（５１～７７°），Ｓ５（７８°以上）。由于本文仅验证各子
空间分析方法的优劣，所以在 ＹＡＬＥＢ中只选取
光照条件相对简单的前３个子集 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３中的
图像进行实验。图５给出了两个人脸库中的部分
图像。实验中，分别选取ＯＲＬ库中每人前５幅共
２００幅图像和每人前两幅共８０幅图像作训练样
本，余下２００幅作测试样本；同样在ＹＡＬＥＢ库中
选取每人两幅共２０幅图像和每人五幅共５０幅图
像作训练集，从余下图像选取 ５０幅作测试集。
表１和表２分别为基于ＯＲＬ和ＹＡＬＥＢ人脸库的
用最小距离分类器得出的识别率。

图５　ＯＲＬ及ＹＡＬＥＢ中的部分图像
Ｆｉｇ．５　ＳｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆＯＲＬｄａｔａｂａｓｅａｎｄＹＡＬＥＢｄａ

ｔａｂａｓｅ

表１　ＯＲＬ人脸库实验结果

Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｕｓｉｎｇＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

８０ ２００

ＰＣＡ ８６．５％ ９０．５％
ＬＤＡ ８４．５％ ９２．５％
ＩＣＡ ８６％ ８８．５％
ＦａｓｔＩＣＡ ８８．５％ ９３．５％

表２　ＹＡＬＥＢ人脸库实验结果

Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｕｓｉｎｇＹＡＬＥＢｄａｔａｂａｓｅ

２０ ５０

ＰＣＡ ８４％ ８８％
ＬＤＡ ８４％ ９０％
ＩＣＡ ８２％ ８６％
ＦａｓｔＩＣＡ ８６％ ９０％

结合参考文献及本文的实验结果对 ＰＣＡ、
ＬＤＡ、ＩＣＡ的优缺点进行对比分析可得：

（１）ＰＣＡ方法是发展人脸识别子空间方法的
基石，它具有人脸的最佳表示特性，生成的人脸子

空间有很好的人脸表达能力，却没有最佳的鉴别

能力。它虽然考虑了图像之间的差异，却不管这

样的差异是由照明、背景和姿态等因素导致，还是

属于人脸的内在差异，这种理论上的缺陷往往会

使识别率在环境不利的情况下急剧下降。解决方

法之一便是增加训练样本数量，如本实验结果
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表１及表２，可看出训练样本多的情况下识别率明
显高于训练样本少的情况；另外，也可通过采用一

人的训练样本的平均图像来计算类间散布矩阵，

但这些方法只能在一定程度上纠正ＰＣＡ的缺点。
（２）ＬＤＡ是以样本的可分性为目标来寻找一

组线性变换，使每类的类内离散度最小而类间离

散度最大，它是有监督的方法，所以从理论上说，

ＬＤＡ比ＰＣＡ更适用于人脸识别问题。但是 ＬＤＡ
的缺点在于易发生对样本的过训练，识别率在样

本较少时甚至低于 ＰＣＡ方法，见表１中８０个训
练样本实验结果，ＬＤＡ较 ＰＣＡ少识别出 ４幅图
像，且算法的推广能力也因此而较差。

（３）ＩＣＡ方法较 ＰＣＡ，ＬＤＡ的发展之处在于
它不仅利用了训练样本的二阶统计信息，更利用

了高阶统计信息，从而其可以更好地表示人脸图

像的局部特征，但文献［１０］指出在选择 ＰＣＡ，
ＬＤＡ及ＩＣＡ各自的最佳的距离度量后，独立分量
分析并不优于主成分分析。在 ＰＣＡ中通常是根
据特征值的大小来自动选取主分量，但如何有效

自动地选取对分类有用的独立分量，目前还没有

一个很好的标准，通常都是经验选取的。另外，由

于ＩＣＡ基于所有阶的统计信息，因而其求解较
ＰＣＡ和ＬＤＡ更复杂。

（４）ＦａｓｔＩＣＡ的收敛速度很快，是目前应用最
广的ＩＣＡ算法。它以至少２次的速度收敛，而普
通ＩＣＡ算法收敛速度仅仅是线性的；算法性能可
以通过选择适当的非线性函数 Ｇ达到最优，独立
分量可以一个接一个的估计，可极大地减少计算

量。由本文的实验结果也可以看出 ＦａｓｔＩＣＡ较其

它方法取得了最高的识别率。

６　结束语

　　特征提取是人脸识别的首要任务，在众多提
取方法中子空间分析方法因其计算代价小、描述

能力强、可分性好等特点，已成为目前人脸识别的

主流算法之一，在多个人脸识别竞赛中均取得了

较好的识别结果。本文对用于人脸识别中特征提

取部分的子空间分析方法进行了研究，从理论分

析和大多数文献的实验结果来看，各子空间分析

方法都各有利弊，如按方法有无监督性来看，主成

分分析方法与独立成分分析均无监督性，提取的

特征都具有很好的表示性，却没有最佳分类性，

Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析能提取最佳鉴别特征；按图像信
息的描述能力来看，ＩＣＡ可描述高阶统计信息，
ＰＣＡ与ＬＤＡ只能描述二阶统计特征；按计算复杂
程度来看，ＩＣＡ较 ＰＣＡ与 ＬＤＡ更复杂，非线性子
空间分析较线性子空间分析更复杂。本文的实验

选用的分类器是最简单的距离分类器，结果显示

ＦａｓｔＩＣＡ取得了最高的识别率。对于子空间分析
方法下一步的研究工作，作者认为应首先研究如

何改进各子空间方法各自的不足，更重要的一点

是选取适合各方法的更有效的分类器。因为人脸

识别的最终目的是让计算机能更高效更准确地识

别人脸，只有选取了适合于子空间分析方法所得

到的特征子空间的分类器才能取得最理想的识别

效果。
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