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摘 要：在人脸识别中提出一种基于非线性子空间的核独立成分分析(KICA)方法。在简单介绍 

了ICA方法的基础上，对KICA方法的基本原理和算法作了较为详细的描述。为了验证基于KICA和 

ICA的人脸识别方法的识别效果，进行了对比实验和分析。实验和分析结果表明，在人脸识别中，基 

于 KICA的方法优于基于 ICA的方法。 
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0 引言 

人脸识别在人与人的交流过程中起着极其重要的作用， 

其应用领域包括很多方面，比如身份鉴别、保安系统、人机交 

互界面等等。人脸识别系统虽然有着良好的应用前景，但是 

在现实中却还没有广泛的使用。主要原因之一就是人脸的图 

像数据具有高度的随机性。光照条件、脸的姿态、表情、发型、 

胡子、化妆、衣饰(眼镜，帽子)等等略有变化，就可以给识别 

系统带来很大的困难。因此在人脸识别中选取的特征要对上 

述因素具备一定的稳定性和不变性。目前已有很多人脸特征 

提取方法，大多采用元监督统计方法。这些元监督统计方法 

一 般是先找出一组人脸基影像，然后用这组基影像的线性组 

合来表示人脸图像。独立成分分析(ICA)就是其中应用较广 

泛的一种。ICA是近几年发展起来的基于信号高阶统计特性 

的分析方法，特点是经 ICA分解出的各信号分量之间是相互 

独立的 J。已有许多基于ICA的人脸识别方法的研究【2 J。 

核技术由于其在支持向量机 中的成功应用，也在人脸 

识别研究领域得到广泛关注。核技术的思想就是利用非线性 

映射，把原输入空间中的数据映射到特征空间F中，然后在这 

特征空间F中对被映射的数据进行分析。这种技术引人注目 

的特点之一是可以用核函数来代替两向量间的内积以实现非 

线性变换，而不需要考虑非线性变换的具体形式。 

基于ICA和核技术的优点，我们提出在人脸识别中应用 

核独立成分分析(KICA)方法。其特点是利用重建核希尔伯 

特空间(RKHS)内的非线性函数作为对比函数，将信号从低 

维空间映射到高维空间，并运用核方法在该空间内搜索对比 

函数的最小值。因此，与传统 ICA算法相比具有更好的灵活 

性和鲁棒性。 

1 ICA基本原理 

ICA的基本思想就是用一组基函数来表示一系列随机变 

量，而假设它的各成分之间是统计独立的或近似独立。在这 

种假设前提下，能从训练样本中找到一组相互独立的成分，并 

以此来描述样本数据。利用 ICA算法进行人脸识别，人脸训 

练样本影像集 可看作是独立基影像 |s和可逆混合矩阵A的 

线性组合： 

X =AS (1) 

ICA算法的目的就是找出混合矩阵A或者分离矩阵 w， 

使其满足下式： 

§=WX=WAS，A=W‘ (2) 

其中，5为独立基影像5的估计。 

本文采用 Hyvarnen提出的基于负熵最大判据的快速算 

法FastlCA-6 J。利用下面的迭代公式可以求得w： 
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W}(k)=C E{ (W(k一1) )}一 

E{g (W(k一1) )}W(k一1) 

W(k)=W (k)／ 

其中C是协方差矩阵，g是一种非线性函数，g 是其导数。 

在 ICA算法中，先要对人脸图像 进行去均值(中心化) 

处理，使其均值为0，然后进行白化处理，就是将中心化的人 

脸图像 与一个白化矩阵相乘 ，得到： 

X。=MX (3) 

这里，要求 。的协方差矩阵是单位矩阵，也就是说 

E( 。 )=，，利用协方差特征值分解，即 E( 。 )=P A 

P，，其中 ^是由正交矩阵E( 。 )的特征值组成的对角阵，P 

是由对应的特征向量组成的矩阵。因此，得到的白化矩阵为： 

Jlf=P  ̂ P (4) 

由式(3)得到独立基影像： 
S = l = WrM X 

A ： ～ ：( M)～ =M W (5) 

因此，训练样本集中的人脸图像在独立基子空间上的投 

影为 ： 

XtcA：SX (6) 

对于测试集中的任一图像，将其投影到独立基子空间后， 

再利用 pearson相关系数法 来与训练样本影像在独立基子 

空间上的投影进行比较，即可实现人脸识别。 

2 KICA算法 

ICA的出发点非常简单，它假设各成分是统计独立的且 

是线性的。但由于光照、表情等因素的影响，因此它并不能处 

理人脸图像的非线性变化。下面将论述一种基于非线性函数 

空间的ICA方法——l(IcA，即核独立成分分析。这种分析方 

法不是现有的ICA方法的核化，而是一种新的ICA方法。 

输入空间的样本 E Rr，k=1，2，⋯，N，咖是一个把特征 

空间 映射到口维的核空间 的连续映射。根据核理论，假 

设下式成立： 

K( ， )=<咖( 。)，咖( )> (7) 

KICA就是用满足核条件【g 的核函数来代替两向量间的 

内积运算来实现非线性变换。本文采用高斯核函数 ]，其具 
1 

体形式为K(x，)，)=exp(一 1 ll 一)，ll )，其中， 为宽度参 
LO" 

数，选取经验值 =1。可以证明存在映射函数西把特征向量 

映射到 q= 的核空间。因此 咖的像空间为无穷维的Hilbert 

空间，然而我们不可能直接实现无穷维的映射，但映射咖是存 

在的，所以Hilbert空间中向量之间的点积运算可以通过式 

(7)在原模式空间中计算，这样，基于内积运算的子空间分类 

可以在核空间中实现，而无需知道映射 西的具体表达式。 

本文采用一种基于核广义方差 。̈ 的独立成分分析算法。 

该方法是把两个变量{ ：， ，⋯， }和l ， ；，⋯， }的观测 

数据映射到核空间，成为{咖( ：)，ck(x )，⋯，咖( )}和 

{咖( )，咖( )，⋯，咖( )}，然后再用核广义方差算法。核广 

义方差和核典型相关性分析¨̈ 的计算最后均可以归结为求 

取特征值问题，其中核典型相关性分析得到的F相关系数其 

实就是 a=AD。a的最小的特征值，而核广义方差就是考虑 

该式的所有特征值。 

在只有两个变量的情况下，定义核广义方差为 8，= 

兀．(1一 )，其中P。可以通过核典型相关性来计算。在有m 

个变量的情况下， ，=塞 ，针对高斯核函数定义对比函 

数： ，=一÷l0g吾，，其中，K表示mN×mN维矩阵，当i≠ 

时，其块矩阵为 =K ；Ki是 Gram矩阵；用 D表示mN× 

mN块对角矩阵，对角块为(Ki+ ，) 。 

根据文献[1O]得到基于核广义方差的 KICA算法如下： 

输入：人脸训练样本影像 ， ，⋯， 和核函数 K( ，)，) 

1)白化训练样本影像 ， ，⋯， ； 

2)计算基影像 {S ，S ，⋯，S }的中心化 Gram矩阵 。， 

，
⋯

， ，其中S‘=WX‘(利用 Cholesky分解)； 

3)把 ( “， )=塞 定义为广义特征向量等式 
=AD‘ 的初始特征值 

4)用最速下降法 W(i+1)=W(i)一A VC对进行迭代， 

再将 C( )对 求最小化， 

c(W)=一÷logA，( ，⋯， ) (8) 

V C=嚣一 ‘ OC) w (9) 
其de， 是 c对 w求导。 

输出 ：w 

上面的算法不断的在2)一4)之间反复进行，满足收敛 

条件后可得到矩阵 w。 

对于一组人脸图像 ，通过上面的KGV算法可以得到w， 

从而根据(1)式可有效的估算出独立基影像．s。对于测试集中 

的任一图像，将其投影到独立基子空间后，再利用 pearson相 

关系数法来与训练样本影像在独立基子空间上的投影进行比 

较，即可实现人脸识别。 

3 实验结果及分析 

下面利用两个人脸库进行实验验证 KICA的识别效果： 

1)ORL人脸库，包括4JD人，每人 1O幅，共 4OO幅图像组 

成 ，每幅原始图像有256个灰度级。大小为 112×92。取4JD人 

中的前2O人，选取每人的前 5种姿态图像构成训练样本集。 

余下的5种姿态图像构成测试样本集。2)重庆大学IITLAB 

实验室制作的中国人脸图像库，包括 52人，每人 28幅，每幅 

原始图像均为彩色，大小为480×64O。选取52人正面图像构 

成训练样本集，相同52人的不同表情或者姿势的图像随机选 

择一幅构成测试样本集。本次实验并未考虑光照因素。 

利用 ORL库进行实验时，先将图像大小统一调整为56× 

46维，并用矩阵表示，再将矩阵转换为 1×2576维列向量．选 

用的训练图像有 2O幅，则x就有4JD行、2576列，每幅图片都 

经过中心化处理和白化处理，然后利用 KICA算法进行特征 

提取。IITLAB库人脸图像按以上同样方法进行预处理。文 

中实验所用数据集如表 1所示。‘ 
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表 l ORL和IITLAB人脸库的训练样本和测试样本数 

一  
图 1 0RL和 IITLAB人脸库不例 

最终的实验结果如图2和表2所示。其中图2给出了通 

过KICA和ICA算法提取特征后的重建影像示例，表2给出 

的是人脸识别中经过KICA和ICA两种算法求出的识别率结 

果 。 

在图2中，其中前三行为 ICA算法求出的重建人脸示例， 

后三行为 KICA算法求出的重建人脸示例。 

图2 ICA和 KICA算法求出的部分重建人脸 

由表2可以看出，对训练样本集 内的图像进行识别， 

KICA和ICA都表现了很好的识别效果，但是对于测试集中的 

人脸图像识别，KICA方法的识别率比ICA方法的识别率高出 

了近7个百分点。总体而言，KICA在训练集和测试集中的识 

别效果均优于ICA，但从表 2也可以看出，KICA算法计算所 

用的时间也是 ICA算法的5倍，这是因为 KICA计算量比ICA 

大的缘故。我们在进行实验的时候选用了两个人脸库，由此 

得到的结果也不尽相同，在此仅列出两种方法的识别率，而对 

每个库的识别率情况并未细分。表2中的结果是两个库识别 

率的均值。 

表 2 KICA和 ICA的识别率比较 

在 ICA和KICA两种算法中，IITLAB库的识别率无论是 

在训练集还是测试集中都要比ORL库低，是因为 IITLAB库 

的图像中的背景噪声比ORL库中的人脸图像要多，而噪声对 

特征提取算法造成了很大的干扰，从而导致了识别率的差异。 

也由此可以知道，人脸识别中，对人脸图像进行预处理，消除 

背景噪声对识别效果有着很大的影响。 

4 结语 

我们提出在人脸识别 中应用核独立成分分析法，它在 

RKHS空间使用更为灵活，可以归结为求广义特征向量的问 

题，这是在其他的ICA算法中找不到的。但 KICA的计算量 

也要比其他的方法要大，所用时间也更长。由于不同的核建 

立的是不同的空间，产生的结果是不同的。对于如何选取合 

适的核函数及其参数仍无具体的标准，只能依靠研究者的经 

验来选定。另外是否存在性能更为优良的未知核函数，现在 

仍不能断定。 

由于 KICA是近年才出现的新的方法，它的理论和技术 

还处于发展阶段，有待进一步完善，因此本文的很多讨论内容 

还需要进一步补充和拓展。该方法在人脸识别中的应用也有 

很大的发展空间，我们目前的实验都是基于小样本，有待进一 

步的实验验证。 
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