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基于增量式双向主成分分析的机器人感知学习方法研究 
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摘  要：针对直观协方差无关增量式主成分分析算法(CCIPCA)需要满足零均值高斯分布的问题，该文提出含均值

差向量更新的泛化 CCIPCA 算法(GCCIPCA)，拓展了算法的适用范围。其次，针对机器人感知学习存在的在线增

量计算及有效数据降维等问题，将 GCCIPCA 的增量思想引入到现有的双向主成分分析算法(BDPCA)，提出基于

增量式 BDPCA(IBDPCA)的机器人感知学习方法。该方法直接针对图像矩阵行列方向的类散度矩阵进行迭代估

计，具有一定的泛化能力和快速的增量学习能力，提高了实时处理速度。最后，以机器人待抓取物块作为感知对象

进行实验，结果表明所提算法能够满足机器人感知学习的实时处理需求，相比现有的增量式主成分分析算法，在收

敛率、分类识别率、计算时间及所需内存等性能方面均得到显著提升。 
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Abstract: Existing Candid Covariance-free Incremental PCA (CCIPCA) has the limitation of the stable image 

inherent covariance, and a Generalized CCIPCA (GCCIPCA) with an appended term of the mean difference vector 

is presented. It can be considered that the CCIPCA is only a special case of the GCCIPCA and can extend the 

scope of the algorithm. Then, the incremental learning of the proposed GCCIPCA is innovated to the existing 

Bi-Directional PCA (BDPCA), and the called Incremental BDPCA (IBDPCA) is used for the robot perceptual 

learning and it can be used to incrementally compute the principal components without estimating the similar 

scatter matrixes in the row and column directions, which can build up the real-time processing speed greatly. 

Finally, the blocks grasped by the robot are used as the perceptual objects, and the experimental results 

demonstrate that the proposed algorithm works well, and the convergence rate, the classification recognition rate, 

the computation time and the required memory are improved significantly.  

Key words: Robot perceptual learning; Incremental learning; Dimension reduction; Candid Covariance-free 

Incremental PCA (CCIPCA); Bi-Directional PCA (BDPCA) 

1  引言  

近年来，机器学习、认知科学及认知神经科学

等学科的不断发展对智能机器人产生了深远影响。
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Weng 等人[1]首先在《Science》上提出了“自主心智

发育”的概念、理论及方法，指出智能机器人应该

像人类智力发育一样，从无到有，逐渐学习日益复

杂的任务。随后，学者们相继提出了发育机器人的

仿人脑模型、内部动机模型及发育学习模型 [2 4]− 。

在发育机器人的研究中，机器人在人类指导下对外

部感知的对象或环境进行自主分析和学习后，不断

选择或更新相应特征，进而强化其感知学习能力。

机器人感知学习主要分为 3 个步骤：特征提取、数

据降维及语义理解[5]。特征提取是将视觉传感器数据

转换成模式特征，数据降维是为了减少特征提取的

复杂度，而语义理解是从所提取的特征中识别出物
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体类别或人类行为。 
主成分分析 (Principal Component Analysis, 

PCA)作为特征提取和数据降维的主要方法，广泛应

用于人脸、物体、场景和行为的特征提取及分类识

别[6]。近年来，PCA 算法在机器人运动行为的模拟

学习[7]和机器人感知学习[5]等领域得到了应用。针对

PCA 的批量处理方式及协方差矩阵维数过高等问

题，Weng 等人[8]提出了直观协方差无关增量式主成

分分析算法(Candid Covariance-free Incremental 
PCA, CCIPCA)，它能快速估算出高维图像的特征

主成分，具有较好的收敛效果 [9]。Bai 等人 [10]将

CCIPCA 算法应用到共享网络的堵塞路径实时检测

和识别。CCIPCA 算法需将图像数据依次展开成 1
维的列向量，其运算量依然较大。随后，2 维主成

分分析算法(2-Dimension PCA, 2DPCA)及改正算

法被相继提出 [11 13]− ，它利用图像矩阵直接生成协方

差矩阵，大大减少了运算量。2DPCA 算法研究已相

对成熟，在物体跟踪[14]、红外高光谱图像去噪[15]及

雷达信号自动目标识别[16]等领域得到了实际应用。

ZUO 等人[17]针对 2DPCA 在消除过拟合问题的同时

带来的高维数问题，提出了双向主成分分析算法

(Bi-Directional PCA, BDPCA)。此后，一些改正

BDPCA 算法及其应用也相继提出。Sun 等人[18]结

合 BDPCA 和 2DPCA 两个算法，利用四元数进行

识别和重构彩色人脸图像。Yang 等人[19]提出了基于

拉普拉斯算子的 LBDPCA 算法，克服了 2DPCA 从

欧式空间扩展到非欧式空间的缺陷。而 Nguyen 等

人[20]则将 BDPCA 直接应用到实时的行人检测。就

上述 2DPCA 和 BDPCA 而言，如增加新的图像样

本到现有的投影子空间，则整个训练样本仍将是批

量处理方式，无法满足实时性需求。为了克服上述

问题，Ren 等人[21]提出了 BDPCA 的增量学习方法，

利用奇异值分解方法来解决 BDPCA 行列散度矩阵

的增量计算问题，其总的运算量依然较大。因此，

应用于机器人感知学习算法需同时满足实时性、自

适应性及可扩展性的需求。 
本文借鉴人类后天感知学习方式，自主更新数

据特征形式，将高维信号转为机器人感知学习的低

维数据。针对 CCIPCA 要求学习样本需满足零均值

高斯分布的问题，提出了一个泛化的 GCCIPCA 算

法。该算法拓展了适用范围，相比 CCIPCA 更具有

普适性。同时，针对 BDPCA 存在的特征奇异值分

解运算量较大及批处理方式等问题，将 GCCIPCA
增量思想引入到现有的 BDPCA 算法中，提出了一

种机器人感知学习方法
    

增量式双向主成分分析

算法(Incremental BDPCA, IBDPCA)。该算法不仅

提高机器人感知的增量学习能力，还能提高其实时

处理速度。最后以机器人待抓取物块作为实验感知

对象，从特征值的收敛性、分类识别率、计算时间

及所需内存等性能方面进行了实验对比与分析。 

2  CCIPCA 算法及 GCCIPCA 算法 

2.1 CCIPCA 算法 
Weng 等人[8]提出的 CCIPCA 算法能够对依次

输入的图像样本增量计算其特征主成分。设机器人

顺序感知而来的图像样本矩阵 '
iX 的分辨率为

p q× ，先将其转换成 1 维列向量 '
ix ，再对前n 个列

向量分别进行中心化处理，则其协方差矩阵表示为 
T

1

1
( ) ( ) ( )

n

i i
i

n n n
n =

= ∑A x x          (1) 

其中， ( )i nx 为前n 个列向量中的第 i 个中心化样本，

1,2, ,i n= 。 
 为了避免直接对协方差矩阵进行特征值和特征

向量的求解，定义一个中间变量 ( )nv ，满足： 
( ) ( ) ( ) ( )n n n nλ= =v Aα α          (2) 

其中， ( )nα 为 ( )nA 的特征向量，λ为相应的特征值。

( )nv 可以通过式(3)求得 
T

1

1
( ) ( ) ( ) ( )

n

i i
i

n n n n
n =

= ∑v x x α        (3) 

 考虑到 , /λ = =v v vα ，可以近似选择： 

( ) ( 1) ( 1) ( 1)n n n n≈ − = − −v vα α      (4) 

 结合式(3)和式(4)，可得到估计值 ( )nv 的增量递

推公式为 
T ( 1)1 1

( ) ( 1) ( ) ( )
( 1)n n
nn

n n n n
n n n

−−
= − +

−
v

v v x x
v

 (5) 

引入遗忘参数 l 控制式(5)中当前中心化样本

( )n nx 和历史估计值 ( 1)n −v 的权重，其增量公式可

改为 

T

1
( ) ( 1)

( 1)1
         ( ) ( )

( 1)n n

n l
n n

n
nl

n n
n n

− −
= −

−+
+

−

v v

v
x x

v
     (6) 

CCIPCA 算法能实现对机器人感知的中心化样

本 ( )n nx 的增量迭代计算，能够避免 ( )nA 的特征值

和特征向量的直接求解。上述两式中 T( ) ( )n nn nx x 矩

阵维数达到 pq pq× ，因此，其运算量依然较大。 
2.2 GCCIPCA 算法推导 

针对文献[8]要求输入图像满足近零均值高斯分

布的限制条件，本文提出了一个泛化的 GCCIPCA
算法，以减少输入图像样本内部模型变化对收敛率

影响。 
第 i 个中心化样本 ( )i nx 和均值向量 ( )nx 分别表
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示为 
( ) ( )'

i in n= −x x x             (7) 

1

1
( )

n
'
i

i

n
n =

= ∑x x               (8) 

 式(7)，式(8)改写成增量形式为 
( ) ( 1) ( )i in n mβ= − − Δx x x        (9) 

1 1
( ) ( 1) '

n
n

n n
n n
−

= − +x x x       (10) 

其中， ( 1)i n −x 为前 1n − 个列向量中的第 i 个中心

化样本， ( )mΔx 为均值差向量， ( ) ( )m nΔ =x x  

( )n m− −x , β 为均值差向量更新系数，m 为均值差

向量更新的样本数。 
 估计值 ( )nv 增量递推公式可通过式(11)求得 

[ ]T2

T

1 1
( ) ( 1) ( ) ( )

( 1) ( 1)1
        ( ) ( )

( 1) ( 1)n n

n n
n n m m

n n
n n

n n
n n n

β
− −

= − + Δ Δ

− −
⋅ +

− −

v v x x

v v
x x

v v
 (11) 

与式(5)稍有不同，仅增加了与 ( )mΔx 有关项。

当样本均值趋近于零时可认为 ( ) 0mΔ =x ，或当

0β = 时，式(11)与式(5)完全等价。因此，CCIPCA
只是GCCIPCA的一个特例。根据文献[8]及文献[22]
的结论可知，第 1 主成分的相邻两个估计值 1( )iv 和

1( 1)i +v 均在同一个象限内，并且在迭代计算过程中

1( )iv 与最大估计向量 1( )nv 之间的夹角是单调递减

的。因此，根据新输入中心化样本 ( )n nx 所处的象限

位置，可以确定下一步估计值的收敛性。 
式(11)仅解决了第 1 主成分的估算问题，其它

高阶主成分可相应得到： 
T

T
1

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )
i i

i i i
i i

n n
n n n

n n+ = −
v v

x x x
v v

    (12) 

高阶均值差向量采用类似方式也可得到 

[ ]
T

T
1

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )
i i

i i i

i i

n n
m m m

n n
+Δ = Δ − Δ

v v
x x x

v v
 (13) 

 这样，在计算高阶主成分时保证了特征向量之

间的正交性，从而避免了其它复杂的正交化处理。 
GCCIPCA 算法不仅能实现对机器人感知的中

心化样本的增量迭代计算，还能对局部历史数据实 
现均值修正。但式 ( 1 1 )中 T( ) ( )n nn nx x 和 ( )mΔx  

[ ]T( )m⋅ Δx 矩阵维数均达到了 pq pq× ，其运算量将是 

CCIPCA 算法的两倍。因此，GCCIPCA 算法能实

现一定的泛化能力，却增加了运算量。 

3  BDPCA 算法 

文献[17]提出的 BDPCA 算法，分别对行和列方

向进行了数据降维。将图像样本矩阵 '
iX 分解成 p个

1 q× 的行向量，则行方向总体散度矩阵为 

T

1

1
( ) ( )

n
' '

r i i
i

n n
np =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑S X X X X    (14) 

其中 ( )nX 为图像样本矩阵的均值。取前 rk 个最大特

征值所对应的特征向量组成行方向投影矩阵为 

1 2, , ,
rr r r rkw w w⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦W          (15) 

 同理，列方向总体散度矩阵及前 ck 个最大特征

值所对应的特征向量组成列方向投影矩阵分别为 
T

1

1
( ) ( )

n
' '

c i i
i

n n
nq =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑S X X X X    (16)  

1 2, , ,
cc c c ckw w w⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦W                (17) 

 图像样本矩阵 '
iX 所对应的特征矩阵为 

T '
c i c=Y W XW              (18) 

 BDPCA 的特征矩阵维数仅为 c rk k× ，因此其

运算量要远小于 CCIPCA。但 BDPCA 是 2 维的批

量处理计算，无法满足机器人感知的增量学习需求。

BDPCA 对行列方向总体散度矩阵直接求取特征向

量，运算量依然相对较大。 

4  基于 IBDPCA 的感知学习方法 

机器人感知学习主要负责对感知高维信息自组

织提取特征和数据降维，得到的图像特征向量投影

系数用于高层的认知发育。它与后续认知发育协作

完成知识的学习、累积和优化，得出认知识别结果。 
4.1 IBDPCA 算法推导 
 针对 BDPCA 算法批量处理计算及运算量较大

的问题，借鉴 CCIPCA 的增量思想，本文提出一个

基于 GCCIPCA 的 IBDPCA 算法，用于机器人的

实时感知学习。IBDPCA 直接针对图像矩阵行列方

向的类散度矩阵进行特征向量的近似估计，流程如

图 1 所示。 
对式(14)和式(16)行列方向总体散度矩阵重新

改写为 
T

1

1
( ) ( )

n

r i i
i

n n
n =

= ∑S X X          (19) 

T

1

1
( ) ( )

n

c i i
i

n n
n =

= ∑S X X          (20) 

 

图 1  IBDPCA 算法特征向量估计计算 
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式中， ( ) ( )'
i in n= −X X X , ( )i nX 为图像矩阵的中心

化样本， rS 和 cS 分别为行列方向的类散度矩阵。 
为了避免行列方向总体散度矩阵的迭代评估值

不至于被减少1/ p 和1/q ，采用行列方向类散度矩

阵来估计主成分，则行列方向估计值分别表示为 
T

1

1
( ) ( ) ( ) ( )

n

r i i ri
i

n n n n
n =

= ∑v X X α       (21) 

T

1

1
( ) ( ) ( ) ( )

n

c i i ci
i

n n n n
n =

= ∑v X X α       (22) 

其中， ( )ri nα 和 ( )ci nα 分别为行列方向类散度矩阵的

特征向量。式(21)、式(22)写成增量递推形式为 

T

1
( ) ( 1)

( 1)1
           ( ) ( ) 

( 1)

r r

r
n n

r

n
n n

n
n

n n
n n

−
= −

−
+

−

v v

v
X X

v
    (23) 

T

1
( ) ( 1)

( 1)1
          ( ) ( )

( 1)

c c

c
n n

c

n
n n

n
n

n n
n n

−
= −

−
+

−

v v

v
X X

v
     (24) 

式(23)，式(24)联立式(11)，经推导可得到含均

值差向量更新的递推公式为 
T2

T

1 1
( ) ( 1) ( )

( 1)
          ( )

( 1)

( 1)1
         ( ) ( )

( 1)

rr r

r
r

r

r
n n

r

n n
n n m

n n
n

m
n

n
n n

n n

β
− − ⎡ ⎤= − + Δ⎢ ⎥⎣ ⎦

−
⋅Δ

−

−
+

−

v v X

v
X

v

v
X X

v
 (25) 

2

T

T

1 1
( ) ( 1) ( )

( 1)
           ( )

( 1)

( 1)1
           ( ) ( )

( 1)

cc c

c
c

c

c
n n

c

n n
n n m

n n
n

m
n

n
n n

n n

β
− −

= − + Δ

−⎡ ⎤⋅ Δ⎢ ⎥⎣ ⎦ −

−
+

−

v v X

v
X

v

v
X X

v
   (26) 

式(25)，式(26)只是针对行列方向最大特征向量

进行估计，其它高阶特征向量可以采用类似

GCCIPCA 方式得到 
T

( 1)
( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( )

ri ri
r i ri ri

ri ri

n n
n n n

n n+ = −
v v

X X X
v v

  (27) 

T

( 1)
( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( )

ci ci
c i ci ci

ci ci

n n
n n n

n n+ = −
v v

X X X
v v

  (28) 

 该算法不用对q q× 或 p p× 的类散度矩阵直接

求解特征向量，其运算量比 BDPCA 更少。IBDPCA

能同时实现局部历史数据的均值更新，因此，对样

本的内部模型变化适用性较强。此外，该算法同时

对行列方向类散度矩阵进行近似估计，更完整保留

了机器人感知的特征空间信息。总之，IBDPCA 兼

具有 GCCIPCA 的增量感知和 BDPCA 的快速感知

两个方面的优势。 

4.2 IBDPCA 算法复杂度分析 
 对于 CCIPCA，如计算前k 个特征向量，则时

间复杂度为 ( )2 2O nkp q ，仅需要 ( )2 2O p q 内存空间存

储当前图像矩阵。而 GCCIPCA 增加了样本均值差

向量项，因此时间复杂度为 ( )2 22O nkp q ，其空间复

杂度仍为 ( )2 2O p q 。BDPCA 直接通过特征值分解来

实现，因此时间复杂度为 ( )3 3O np nq+ ，而其空间

复杂度为 ( )O npq 。对于 IBDPCA，分别针对行列方

向提取前 rk 个和前 ck 个特征向量，其时间复杂度为

( )2 2r cO nk pq nk pq+ ，一般满足 rk q<< 和 ck p<< ， 

而空间复杂度仅为 ( )O pq ，远少于其它 3 种算法。上

述 4 种算法时间和空间复杂度分析见表 1。 

表 1 时间与空间复杂度分析 

算法 时间复杂度 空间复杂度 

CCIPCA ( )2 2O nkp q  ( )2 2O p q  

GCCIPCA ( )2 22O nkp q  ( )2 2O p q  

BDPCA ( )3 3O np nq+  ( )O npq  

IBDPCA ( )2 2r cO nk pq nk pq+  ( )O pq  

 

5  实验结果与分析 

为了验证算法的有效性，选用 4 类物块(蓝色圆

柱体、绿色圆柱体、橙色立方体和绿色长方体)进行

性能对比实验。每类物块选取不同位姿的 100 幅图

像作为样本，分辨率为 120×120。图 2 展示了每类

物块的其中任意 5 幅。实验前均进行了图像灰度处

理，并随机分成 50 幅训练样本和 50 幅测试样本。

为了获得足够多的样本数，将样本图像循环输入多

次进行处理。所有程序运行在 CPU 为 i5、主频为

2.5 GHz、内存为 2 GB 的计算机上，操作系统为 64

位 Windows7，编程环境为 VS2010+Opencv2.4.10。

相关参数设置为：遗忘参数 2l = ，均值差向量更新

系数 1β = ，样本均值更新个数 5m = 。 
5.1 收敛性实验 

 2DPCA[11], RC2DPCA[13]及 BDPCA[17]等算法

均为批量处理方法，不存在收敛性。以蓝色圆柱体

作为该实验样本，对 CCIPCA, GCCIPCA 和

IBDPCA3 种增量算法进行特征提取及收敛性实验。

定义 iλ 为批处理算法得到的特征值作为真实值，定

义 iv 为增量算法的估计值，收敛率使用比值 iv  
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图 2  4 类物块的部分实验样本 

/ iλ 进行分析。定义误差率为(估计值-真实值)与真

实值的比值，用于分析迭代计算的估计误差。 
 GCCIPCA算法所求前 2个最大特征值与PCA
算法所求特征值的对比如图 3 所示。可以看出，

GCCIPCA在样本数为 250时(即循环输入 5次)前 2
个特征值均接近相应的真实值，其误差率分别为

1.10%和 7.55%。因此，在进行机器人感知学习时，

要求样本数量至少达 250 幅。如对视频流进行感知

学习，则要求视频流至少持续 10 s 时间。 
GCCIPCA与CCIPCA的收敛率对比如图 4所

示。可以看出，两个算法总体上随样本的增加均趋

向收敛。两个算法的第 1 个特征值收敛曲线基本近

似，其均值修正效果并不明显，这是由于图 3 中的 

第 1个特征值远大于第 2个特征值所占主成分所致。 
当图 4 第 2 个特征值收敛率出现波动时，GCCIPCA
的总体均值修正效果提升了其收敛性能。 

IBDPCA与BDPCA行方向上相应特征值的对

比如图 5 所示。可以看出，前 2 个特征值在样本数

约为 100 时均接近于相应的真实值，其误差率分别

为 1.09%和 4.44%。当样本数为 250 时，其误差率

仅为 0.30%和 1.79%。因此，与 GCCIPCA 相比，

IBDPCA 在相同样本数时更接近于真实值。与图 3
相比，IBDPCA 只需更少样本就能接近真实值，且

更趋稳定。如对视频流进行感知学习，则视频流仅

需持续 4 s 时间。 
 IBDPCA 的收敛率如图 6 所示。可以看出，前

2 个特征值在行列两个方向均能快速收敛，样本数

为 250 时收敛率达到 0.98 以上，并且其收敛曲线几

乎完全重叠。在后续实验中，如未做说明均以行方

向的性能作为其总体性能。与 CCIPCA 对比，可以

看出两个算法在第 1 个特征值的收敛率几乎重叠，

而 IBDPCA 的第 2 个特征值收敛率明显更趋稳定，

其收敛速度也更快。因此，IBDPCA 总体收敛性能

要优于 CCIPCA。 
5.2 复杂度实验 

以蓝色圆柱体作为实验样本，计算前 2 个最大

特征向量所需时间及内存如表 2 和表 3 所示。可以

看出，GCCIPCA 计算时间约为 CCIPCA[8]的 2 倍， 

 

图 3  GCCIPCA 的特征值                             图 4  GCCIPCA 与 CCIPCA 收敛率对比 

 

图 5  IBDPCA 行方向上的特征值 
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图 6  IBDPCA 行列方向的收敛率 

表 2 样本处理所需时间对比(s) 

样本数 CCIPCA[8] GCCIPCA 2DPCA[11] RC2DPCA[13] BDPCA[17] IBDPCA 

50 112.052  242.397  1.091  1.531  1.934 1.379 

100 228.666  470.682  2.975  3.226  4.212 2.956 

150 334.689  710.898  4.923  5.750  6.693 4.401 

200 445.675  912.162  8.645  9.109 10.062 5.830 

250 578.901 1198.490 10.450 12.723 13.665 6.668 

表 3 样本处理所需内存对比(MB) 

样本数 CCIPCA[8] GCCIPCA 2DPCA[11] RC2DPCA[13] BDPCA[17] IBDPCA 

50 834.150 834.621  8.904  9.158 13.496 6.434 

100 834.453 834.609 14.778 15.605 25.026 6.463 

150 834.453 834.617 20.766 21.774 36.581 6.463 

200 834.453 834.617 26.644 27.971 48.136 6.459 

250 834.457 834.617 32.497 34.144 59.670 6.455 

 
这是由于均值差向量项导致其运算量的增加。

2DPCA[11], RC2DPCA[13]及 BDPCA[17]在时间和内

存两方面均优于 CCIPCA 和 GCCIPCA，但其所需

时间和内存会随样本数的增加而增大，这是由于这

3 种算法均为批处理方法所致。而 IBDPCA 在时间

和空间两方面均远优于其它 5 种算法。对于

IBDPCA，通过表 2 可求得平均处理速度约为 35 帧

/s，大于摄像头视频输入速度 24~26 帧/s，该算法

能够满足机器人感知学习的实时处理需求。 
5.3 分类率实验 

对于分类率实验，采用前 2 个最大特征值作为

支持向量机的分类属性。分类实验结果如图 7 所示。

可以看出，2DPCA[11], RC2DPCA[13]及 BDPCA[17]3
种批处理算法的分类率均低于其它 3 种增量式处理

算法，这是由于其特征提取精度与样本数无关，因

此其分类率几乎不变。随着样本数的增加，3 种增

量算法分类率最终均十分接近，但 IBDPCA 要略高

于其它两种算法。当样本数为 500 时，2DPCA 的平

均分类率为 0.69%, RC2DPCA 为 0.66%, BDPCA
为 0.76%, CCIPCA 为 98.47%, GCCIPCA 为

98.40%, IBDPCA 为 98.87%。因此，IBDPCA 算法

分类率要远高于其它 3 种批处理算法，略高于其它

两种 1 维的增量处理算法。 

6  结束语 

 本文先提出了基于均值差向量更新的泛化

GCCIPCA 算法，提高了算法的泛化能力。然后提

出了基于 GCCIPCA 的 IBDPCA 算法，能够提高

实时处理速度。理论分析及不同的对比实验分析表

明该算法的有效性。该算法的收敛率可达 0.98，优

于其它增量算法。其运算时间及所需内存也远少于

其它 5 种算法，其运算速度可达 35 帧/s，能满足机

器人的增量感知和实时感知需求。IBDPCA 的平均

分类率达到 98.87%，也优于其它主成分分析算法。

该算法为机器人实时感知学习研究提供了一种更具

实用价值的解决方案，同时也可应用到人脸、场景 
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图 7 不同算法的分类率对比 

等其它模式识别领域。 
 本文研究的机器人感知学习其实验采用的图像

分辨率为120 120× ，高于目前国际主流人脸数据库

的分辨率(如：ORL为 112×92, FERET为 88×64)，
但仍低于摄像头的分辨率，因此不能针对摄像头的

视频数据直接进行增量学习。这在一定程度上限制

了该方法的自主学习能力，将是下一阶段的研究重

点。 
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