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摘要：为使提取到的独立成分有利于人脸的分类识别，在用核独立成分分析（ＫＩＣＡ）进行特征提取后，选用改进后的ｋ最
近邻的Ｒｅｌｉｅｆ方法进行特征选择。改进后的Ｒｅｌｉｅｆ算法可以减少噪声污染，并能处理小样本问题，使选择后的人脸特征
较好地用于分类。通过在 ＡＲ人脸库上的实验，并与类内类间距离的特征选择方法进行比较，证明了该方法的有效性。
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　　随着计算机技术的快速发展，人脸识别技术在学校、公安、航空等重要部门的应用日益广泛，成为模式识

别中一个热门的研究课题。由于人脸识别受到图片质量的影响，要提取有用的人脸特征存在一定的困难。

人脸识别方法有很多，主要的有几何特征的识别方法、代数统计的识别方法以及神经网络的识别方法等。基

于几何特征的识别方法是人脸特征提取中应用比较早的方法，具有直观性强、运算简单、占用内存少等特点，

但这种方法对遮挡、姿态变化等敏感，因此识别精度不高［１］。代数的识别方法是基于统计学习的方法抽取

特征，与其它方法相比具有一定的优势，因此得到了广泛的应用，主要包括特征脸方法和隐马尔可夫模型方

法。神经网络的识别方法是将人脸图像数据送入神经网络进行学习、识别，但当样本数量比较大时，运算量

也将非常大。

主成分分析方法可以去掉原始样本中各元素间相关性的线性变换，找出最“主要”的元素，并将原有的
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复杂数据降维至特征子空间，得到一组投影系数，用于人脸识别［２］。该方法只考虑了二阶相关信息，并没有

利用图像中的高阶相关信息，而高阶信息中往往包含有对人脸识别较为有用的信息。为此又出现了采用独

立成分分析方法提取人脸图像的特征，这种方法是ＰＣＡ的一种扩展，二者都只能处理线性变换，而人脸图像

由于受到光照、姿态等影响并非总是线性的。随着核技术的广泛应用，人们将核技术和ＩＣＡ相结合，提出了

核独立成分分析方法。该方法能处理非线性变换，在本文中即采用ＫＩＣＡ进行特征提取。

由于ＫＩＣＡ所提取的独立成分，并没有对其进行特征选择，所以当训练样本数量变大时，计算复杂度会

增加，相应的训练时间也会变长，而且还会导致识别率下降。所以如何选出有用的独立成分进行分类，是下

一步人脸识别的关键。在本文中采用Ｒｅｌｉｅｆ算法选择特征子集，Ｒｅｌｉｅｆ算法是Ｋｉｒａ［３］提出的被认为是用于特

征选择较好的一种分类方法，但是此算法只应用于两分类问题，而不能处理多分类样本。后来 Ｋｏｎｏｎｅｎｋｏ［４］

对其进行了改进，使之能处理多分类问题。

１　基于ＫＩＣＡ的特征提取方法

１．１　ＩＣＡ的基本思想

Ｊ．Ｈｅｒａｕｌｔ，Ｃ．Ｊｕｔｔｅｒ与Ｂ．Ａｎｓ［５－６］提出了独立成分分析法（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ），基本思

想是用一组基函数表示一系列随机变量，并假设它们各成分之间是统计独立的或者尽可能独立。利用 ＩＣＡ

进行人脸识别时，将人脸训练样本Ｘ看作是独立基Ｓ和可逆混合矩阵Ａ的线性组合：

Ｘ＝ＡＳ （１）

其中Ａ，Ｓ都是未知的，本文通过负熵的独立性判决准则 ＦａｓｔＩＣＡ［７］求解分离矩阵 Ｗ，使得独立基 Ｓ的估计

Ｙ＝ＷＸ。

１．２　ＦａｓｔＩＣＡ算法

ＩＣＡ算法是ＰＣＡ的一种扩展，在求ＩＣＡ之前要先采用ＰＣＡ降维。即对人脸样本 Ｘ中心化，然后是白化

处理，就是将中心化的人脸图像Ｘ与白化矩阵Ｍ相乘：

Ｚ＝ＭＸ （２）

Ｚ满足：Ｅ（ＺＺＴ）＝Ｉ，其中Ｉ为单位矩阵，Ｍ＝Ｕλ－
１
２ＵＴ，Ｕ，λ分别为ＰＣＡ所求的特征向量与特征值。

ＦａｓｔＩＣＡ算法的迭代公式为：

Ｗ（ｎ）＝Ｅ｛Ｚｇ（Ｗ（ｎ－１）ＴＺ）｝－Ｅ｛ｇ′（Ｗ（ｎ－１）ＴＺ）｝Ｗ（ｎ－１） （３）

其中ｇ为一种非线性函数，ｇ′是其导数。

求解Ｗ后，要对其标准化：Ｗ（ｎ）＝Ｗ（ｎ）／‖Ｗ（ｎ）‖
对于测试集的人脸图像向独立基子空间投影，得到的投影系数用于人脸识别。

１．３　ＫＰＣＡ算法

核主成分分析法ＫＰＣＡ的基本思想是将人脸图像样本数据通过核函数映射到一个高维特征空间，然后

在特征空间上进行线性主成分分析［８］。设输入样本点ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ，经过非线性映射变换为特征空间的样本

点（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘｌ）。根据 Ｍｅｒｃｅｒ核定理，特征空间中的两个点的内积可以用核函数表示为：

Ｋｉ，ｊ＝（ｘｉ）·（ｘｊ），其中 Ｋ为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数，在本文中采用高斯核函数
［９］：Ｋ（ｘ，ｙ）＝

ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖
２

δ２
），其中δ为宽度参数。

假设特征空间中的样本都已中心化，即∑
ｌ

ｉ＝１
（ｘｉ）＝０，得到其协方差矩阵

Ｃ＝１ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
（ｘｉ）（ｘｉ）

Ｔ （４）

对其求解特征值和特征向量：λＶ＝ＣＶ

６８
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根据再生核理论，特征向量Ｖ可以由（ｘ１），（ｘ２），…，（ｘｌ）的线性组合表示：

Ｖ＝∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ） （５）

最后化简得到：Ｋα＝ｌλα，即只要求核矩阵Ｋ的特征值和特征向量即可。

１．４　ＫＩＣＡ算法

核独立成分分析法ＫＩＣＡ［１０］的基本思想是通过一个非线性函数，将样本数据映射到高维特征空间，对其

进行处理。基于ＫＩＣＡ的方法实际上是将核技术应用到ＩＣＡ中，即ＫＰＣＡ与ＩＣＡ相结合的一种方法，可以处理

非线性变换［１１］。由于人脸图像光照、姿态等影响并非总是线性的，因此ＫＩＣＡ算法比ＩＣＡ算法有一定的优势。

首先，采用ＫＰＣＡ算法进行降维，求得白化矩阵：

其中

Ｚｉ＝［δ１，δ２，…，δｌ］
Ｔ，ｉ＝１，２，…，ｌ

δｍ ＝（λｍ）
－１２（∑

ｌ

ｋ＝１
αｍｋ（ｘｋ）·（ｘｉ）－

１
ｌ∑

ｌ

ｋ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｍｋ（ｘｋ）（ｘｊ）），ｍ＝１，２，…，ｌ

（６）

得到Ｚ后，再用ＦＡＳＴＩＣＡ算法求解分离矩阵Ｗ。最后对于测试样本，将其投影到独立基子空间上，得到

投影系数用于人脸识别。

２　特征选择

Ｒｅｌｉｅｆ算法［３］是给每个特征赋上一个权值，根据每个特征对近邻样本的差异迭代权值，最后根据权值的

大小筛选特征。Ｒｅｌｉｅｆ算法是一种较好的特征选择方法，它选择好的特征能够使同类样本差异小，不同类样

本的差异大，这样更能有利于分类。

由于Ｒｅｌｉｅｆ算法只适用于两类的特征选择，吴浩苗［１２］等人对其进行了改进，用于笔迹识别，并证明了改

进后算法的有效性。改进后的Ｒｅｌｉｅｆ算法具有以下优势：能处理多分类问题，并能使随机选取的样本有个抽

样比例，不重复抽取，改进后的算法还有效的减少了噪声。本文将文献［１２］改进的 Ｒｅｌｉｅｆ方法引入人脸识

别，用于特征选择。

原始数据集Ａ的样本数为Ｍ，特征数为Ｍ，原始特征集为Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆＭ｝，ｍ为循环次数，权值为Ｗ。Ｒ

和Ｒ′相对于特征Ｆ的差异，Δ（Ｗ，Ｒ，Ｒ′）＝
｜Ｖ１－Ｖ２｜

ｍａｘ（Ｆ）－ｍｉｎ（Ｆ），其中Ｖ１，Ｖ２分别表示Ｆ与Ｒ，Ｆ与Ｒ′之间的

欧式距离。

基于ＫＩＣＡＲｅｌｉｅｆ算法的步骤如下：

（１）初始循环次数ｍ（ｍ＜Ｍ），Ｗ初始化为０；

（２）从系数矩阵Ａ中随机抽取一个样本Ｒｊ（ｊ＝１，２，…，ｍ），并保证每次抽取的样本所在的类别不重复

抽取；

（３）计算与Ｒｊ同类的ｋｃ个最近邻样本Ｈｐ（ｐ＝１，…，ｋｃ）；

（４）计算与Ｒｊ不同类中的ｋｃ个Ｍｐ（Ｃ），选择其中离ｃｌａｓｓ（Ｒ）类最近的Ｒ个类别；

（５）利用下面的公式更新权值：

Ｗｉ＝Ｗｉ－∑
ｋｃ

ｐ＝１
Δ（Ｗｉ，Ｒｐ，Ｈｐ）／（ｍ×ｋｃ）＋ ∑

Ｃｃｌａｓｓ（Ｒｊ）

１
ｋｃ∑

ｋｃ

ｐ＝１
Δ（Ｗｉ，Ｒｐ，Ｍ[ ]ｐ ／（ｍ×ｒ）（ｉ＝１，２，…，Ｍ）；

（６）从大到小排序权值，并排序特征。然后从中选择前Ｋ个独立成分用于人脸识别。

３　实验结果及分析

本文选用ＡＲ人脸库进行实验，共由１２６个人的图像组成，库中所拍摄的人脸图像有不同的表情，脸部细

节也不同。在实验之前，先将每幅人脸图像的大小归一化为４０５０维。实验中，选用１００个人（男女各５０人），

７８
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每人１０幅不同的图像，共有１０００张图片，其中每人前５张图像作为训练集，剩余的后５张图像作为测试样本。

根据前面所描述的算法，在ＶＣ＋＋６．０下进行实验。采用余弦距离公式进行分类识别。为了验证本算法的有

效性，与类内类间特征选择方法进行了比较，结果如表１所示：

　　在实验中，我们选取了几种特征向量进行实验，

通过反复实验，调节 Ｒｅｌｉｅｆ算法中的循环次数、最近

邻样本数以及与抽取的样本类别不同类的最近邻的

类别数，得到了如表１中较好的识别率。从表中我们

可以看出，在选用的五个特征向量中，随着特征向量

个数的增加，识别率也在提高，而在特征向量个数为

１５０时，识别率达到了９１．４％；当个数超过１５０后识别

率会稍微有些下降。通过比较，本文中使用的 Ｒｅｌｉｅｆ

特征选择算法的人脸识别率明显要比类内类间算法

高。当样本数量多时，Ｒｅｌｉｅｆ算法在特征选择中占有

表１　两种特征选择方法的实验结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

特征向量

个数

类内类间方法 Ｒｅｌｉｅｆ算法
识别率 ／％ 识别率 ／％

６０ ６５．４ ８１．２

９０ ７８．６ ８５．２

１２０ ８３ ８７．４

１５０ ８６．６ ９１．４

１６０ ８６ ９１

一定的优势。

４　结论

本文采用非线性特征提取方法ＫＩＣＡ进行特征提取，而提取后的特征存在着冗余，所以将吴浩苗等人改

进后的Ｒｅｌｉｅｆ算法引入到人脸识别中，用于特征选择，并通过与类内类间特征选择方法比较，证明该算法有

效地减少了数据冗余，选择后的特征提高了识别精度。
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