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一 种基于ICA和 LDA组合的人脸识别新方法*) 
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摘 要 特征提取是模式识别研究领域的一个热点。本文提出了一种基于独立成分分析和线性鉴别分析的特征提取 

方法。谊方法中引入了零空间的概念，指出了前人算法中的不足之处，并且给出了一个完整的独立成分分析和线性鉴 

别分析的组合算法。在ORL和Yale人脸数据库上的实验表明了该方法的有效性。 
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Ab|ib t Feature extraction is one of the hot topics in the field of pattern recognition．Independent Component An~ly— 

sis(ICA)and Linear Discriminant Analysis(LDA)are two effective methods of feature extraction．ICA can extract 

features from hi gh order and LDA can extract features which are useful to classify．However。performance of ICA 

method combined with LDA iS reported as 1ower than ICA me)hod previously．In this paper，we po int out the weakness 

of the previous methods and a new method of feature extraction hased on ICA and LDA with conception of null space iS 

proposed．Experiment results carried on face databases demonstrate the effectiveness of the proposed method． 

1【| 0 Face recognition，Feature extraction，Independent component analysis，Linear discriminant analysis，Null 

space 

1 引言 2 基于ICA的人脸识别方法 

在模式识别领域，特别是人脸识别、字符识别等领域，特 

征提取是一个最基本的问题。独立成分分析(ICA)Ll ]和线 

性鉴别分析(U)A)[7 ]是两种经典的特征提取方法，它们被 

广泛地应用于该领域。独立成分分析方法由于可以从高阶上 

抽取得到数据的独立特征，因此近年来该方法在人脸识别的 

特征提取中受到了重视，特别是待识别的人脸处于不同的光 

照、姿势或表情的情况下。然而，通过 ICA方法得到的特征 

信息是更能重构原始数据的信息并不是原始数据的最佳分类 

信息，因此在模式分类问题上还存在缺陷，而通过 LDA方法 

则能得到相应的最佳分类的特征信息。基于这一想法。Bart_ 

lett[．]等提出通过 ICA+LDA方法得到的特征数据也许能提 

高分类的性能，但是他们并没有给出有说服力的实验结果。 

然而跟他们的期望相反的是，在 C Liu[ 等人的实验中指出 

基于 ICA+Ⅱ)A方法得到的特征数据的识别性能低于基于 

ICA方法得到的特征数据的识别性能。最近，Juneho yi[ ]等 

指出Liu方法中采用的特征矢量的维数少于(C一1)，而最佳 

的基于Fisher准则的U)A方法是得到(C一1)维的特征矢量 

(其中的C代表类别的数目)。但是Juneho的方法中并没有 

考虑在经过 ICA变换之后样本的类内散布矩阵存在零空 

间[1卜”]的问题。本文中，我们将关注在此零空间内的信息， 

并提出了一种新的基于ICA和零空间 LDA的新方法。 

ICA的最初思想是由Jutten和 Herault提出用来解决鸡 

尾酒会问题的，目的是想从混合信号中抽取得到相应的独立 

源信号。它的基本思想如下： 

假设得到了M个观测信号 ( =1，2，⋯，M)，每个观测 

信号都是由N个独立的源信号 ( 一1，2。⋯，N)线性混合而 

成，即Xi—n 1 s1+n s2+⋯+ai．N5N，( ；1，2。⋯，M)。如果用 

矩阵的形式来表示相应的观测信号和源信号。那么我们可以 

得到如下的表示形式； 

X=AS (1) 

其中A为混合矩阵，s为未知的独立源信号。 

ICA理论的基本出发点是假设各个独立源信号是统计独 

立的、非高斯的。因此，尽管在这个模型中A，s都是未知的， 

我们仍然可以根据输出信号的独立性原则估计出这些未知的 

信号。显然，问题的关键是如何度量分离结果的独立性。基 

于ICA理论的基本出发点，信号的独立性度量是通过它的非 

高斯性度量来实现的，文E6，14-]介绍了多种独立性度量原则。 

本文采用了一种基于负熵的独立性判决准则和分离算法—— 

快速定点独立成分分析 (FASTICA)[ ]算法。FASTICA与 

已经存在的ICA算法相比，有很多的优点。如 FAsTICA算 

法的收敛速度是 3次的(或至少是 2次的)，而普通 ICA算法 

的收敛速度是线性的；FASTICA算法通过使用一个非线性 
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函数直接找到了任何非高斯分布的独立成分以及独立成分能 
一 个个估计等等。 

当ICA算法口]被应用于图像处理时，其模型中的x通常 

是指零均值和白化后的影像，因此首先要对原始训练样本按 

照式(2)进行零均值化。 

x一(x一 )／／西 (2) 

其中式(2)右边的X为训练样本集， 为训练样本集的平均 

图像，D为训练样本的标准方差。 

零均值化之后，图像的白化过程是根据 PCA算法得到均 

值化后影像X的特征值矩阵A和特征向量矩阵U，其中A中 

的特征值按照从大到小的顺序排列，L，中的特征向量按照对 

应的特征值的顺序排列。取A的前仇个特征值构成矩阵 

A ，则对应的特征向量构成的矩阵为 。由此，我们可以定 

义白化矩阵G为； 

G一(Am)一1／2U~ (3) 

因此，零均值后的训练样本集X的白化过程为： 

X =GX (4) 

对原始图像数据经过预处理之后，我们可以得到 ICA的 

独立成分S和混合矩阵A为： 

S=W'rX 一W-rGX，A一(WrG) 一G- W (5) 

3 线性鉴别分析 

线性鉴别分析方法_8]选择与类内散布矩阵正交的矢量作 

为特征脸空间，从而能压制图像之间与识别信息无关的差异， 

并且对光照及人脸表情变化都不太敏感。其目的是从高维特 

征空间中提取出最具有鉴别能力的低维特征，我们希望投影 

后，在低维空间里不同类别的样本尽可能分得开些，同时希望 

每个类别内部样本尽量密集，也就是说，样本类间离散度越大 

越好，而样本类内离散度越小越好。 

假设有C类已知的模式叫I， ，⋯， ，X一{嚣)， 一1，2， 
⋯ ，n为一个具有_厂维的样本集。任何一个在样本集 x中的 

样本 均属于某个已知类别 ，即置∈ ， =1，2，⋯， ，J 
一 1，2，⋯ ，c。 

那么样本类间离散度矩阵定义为： 

Sb一∑pf(矾-u)( -u) (6) 

其中，U 是 类的均值，U是所有样本的均值，P 是先验概 

率。 

样本类内离散度矩阵定义为； 

一 互p 
I! l 

(7) 

其中e =EL(z一碥)( —U／) l ∈ J (8) 

我们希望投影后，在低维空间里得到的为最有助于分类 

的信息。因此，如果类内散布矩阵 是非奇异矩阵，最优的 

投影方向 就是使得样本类间离散度矩阵和样本类内离 

散度矩阵的行列式比值最大的那些正交特征向量。因此 

Fisher准则函数定义为： 

．，( rg (9) 

通过线性代数理论，我们可知 w 就是满足如下等式的 

解： 

W i----i s W i (1O) 

通常的Fisher准则函数通过取对应矩阵sg S 大于零的 

特征值 所对应的特征向量来得到投影空间，此时我们注意 

到该矩阵最多只有c一1个非零特征值 

当类内散布矩阵奇异的时候，Fisher准则函数也可以采 

用如下的形式： 

．，( rg x (11) 

其中的 为样本的总体散布矩阵。 

4 我们的方法 

为了在 ICA方法中同时取得有效的分类信息，引入LDA 

方法不失为一个合理的想法，因此 Juneho等提出了一个 ICA 

+LDA的算法。其思想是在经过 ICA变换的空间内采用 

LDA算法抽取得到相应的分类特征信息，同时抽取得到的最 

终特征矢量维数为(C一1)，其中C为总的样本类别数，这个 

是在Fisher鉴别准则下所能抽取得到的最大的特征维数。 

但是该方法并没有考虑经过 ICA变换的空间中会出现新的 

类内散布矩阵奇异的情况，此时仅利用基于 Fisher鉴别准则 

的线性分析方法是否会丢弃相应的分类信息呢?那么，如何 

有效地得到更多鉴别信息，以提高该方法的识别率呢?在本 

文中，我们改进了Juneho的方法，得出了一个新的基于 ICA 

和零空间概念的LDA组合的新方法。 

文E83中指出，假设原始图像数据空间为 ，那么所有的 

最优鉴别矢量都能从低维空间／g．(仇一rank(St))中得到而不 

丢失任何的信息。根据ICA理论，原始图像也能从高维的 

空间转换到低维的j 空间，转换的公式如下： 

X—ICY (12) 

其中的IC=(IC1，J ，⋯，JC搠)代表从原始图像中得到 

的独立成分。 

通过线性变换之后，我们可以得到在 空间的Fisher 

鉴别准则； 

)一 一 y) (13) 

其中的 一ICrSIC和雪 一J SJc分别被看作是在 

R 空间的类间散布矩阵和总体散布矩阵。因此，我们很容易 

得到： 

定理 1 假设 yl，y2，⋯， 是通过 ICA变换空间的 

Fisher鉴别函数了(y)得到的最优鉴别矢量，那么Xl=ICY1， 

Xz=fCy2，．．·， 一IC 就是基于J( )得到的最优鉴别矢 

量。 

因此，总的线性变换可以如下定义： 

Z=W rX (14) 

其中 

wr一(X1，Xz，⋯ ，Xa) =(IC ，IC ．．．-，JC ) 

一 (y】，y2，⋯， ) ICr (15) 

因此我们现在的问题是如何取得在经过 ICA变换的子 

空间 中的最优鉴别矢量y。，y2，⋯， 。因为在经ICA降 

维的子空间 中，仍然会存在m>rank(S )的问题，所以对 

此子空间做特征提取的时候就应当考虑存在于S 对应的零 

空间中的特征信息。 

假设71，72，⋯，y搠是降维之后空间类内散布矩阵S 的 

仇个特征向量，并且其对应的特征值按照从大到小的顺序排 

列 > 2>⋯> 。如果存在零空间，我们假定其中的前 m1 

个特征值是正值。因此，对应的特征矢量可以分为 2部分：特 

征值为0的值对应的特征向量 P 一(7~1+1，y搠 +。，⋯，y搠)和 

特征值不为0的值对应的特征向量P。一(71，y2，⋯，y棚 )。此 

时利用LDA做特征抽取的时候必须同时考虑在这两个不同 
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的子空间的信息。基于以上关于零空间的分析，我们可以得 

到以下完整的算法描述： 

步骤 1：对原始图像做 ICA变换，将原始图像变换到m 

(m=rank(s,))维空间。计算得到 空问类内散布矩阵S 

的正交特征向量7。，y2，⋯，y埘 所有的特征向量按照对应特 

征值从大到小的顺序排列，其中前m1个特征向量对应大于0 

的特征值。 

步骤 2：得到特征值 0所对应的特征向量 P1一( ⋯ ， 

l+ ，⋯， )。那么我们可以得到新的类问散布矩阵 S = 

PTS P。。由于此时位于 的零空间中，计算得到 的正交 

特征向量Z1， ，⋯，Zl(通常l=C--1，C为样本数目)。因此 

我们可以得到当相应的类内散布矩阵奇异时的最优鉴男q矢量 

集 =P1 ZJ( 一1，2，⋯，z)。 

步骤3：得到特征值不为 0所对应的特征向量Pz一(71， 

72，⋯，‰ )。那么我们可以得到在新的子空间内对应的类间 

散布矩阵 =P P：和总体散布矩阵S：P Pz。因此 

可以根据Fisher鉴别准则得到余下的( —z)个最优鉴别矢量 

z，，( —z+1，z+2，⋯， )。由此，我们可以得到当相应的类 

内散布矩阵非奇异时的最优鉴别矢量集 =P2 (』=Z+1，z 

+2，⋯ ， )。 

步骤4：通过 =P1 ZJ和 yJ—Pz ZJ得到所有在经过 

ICA变换之后子空间内的最优鉴别矢量集 disc—set (Y1， 

，⋯ ， ， + “， )。 

步骤 5：得到测试样本在最优鉴别矢量集上的投影数据 

进行分类。 

5 实验结果 

本文采用ORL和 Yale人脸数据库验证该算法。ORL 

人数数据库包含了4O个人在不同表情、不同视角下的400幅 

照片，每个人均有 1O幅照片。图 1显示了ORL人脸数据库 

的部分人脸图像。在我们的实验中，ORL人脸数据库的原始 

图像都被预先调整到 28*23。 

图1 ORL人脸数据库的部分人脸 

Yale人脸数据库包含了 15个人的165幅照片。每个人 

由11幅照片所构成，这些照片在不同的表情和光照等条件 

下；是否带眼镜，高兴，惊讶，伤心等不同的情形下拍摄。图2 

显示了该人脸库中的部分人脸图像。该人脸库中的原始图像 

也预先调整到 4O*31。 

图2 Yale人脸数据库的部分人脸 

在实验中，我们比较了传统的人脸识别方法和我们方法 

的识别性能。对于每一组实验结果，训练样本均从人脸数据 

库中随机产生，每次随机抽取每类人脸的k(矗一4，5，6)个样 

本组成训练样本集，并将全部的人脸数据作为测试数据。在 

固定训练样本数目的情况下，对于每次实验均随机地产生 1O 

～  

组不同的训练样本集，以统计相应算法的识别性能。其中的 

ICA算法采用 FASTICA算法，最终分类器采用K(K一3)近 

邻分类器。在ORL人脸数据库和Yale人脸数据库上的平均 

识别率和相应的标准方差如表1所示。 

表 1 传统人脸识别方法和我们的方法在ORL和Yale人脸数据库上的识别率 

从表 1的识别性能比较上可以看出我们提出的方法明显 地优于传统的人脸识别方法。基于 IcA+CLDA的人脸特征 
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提取方法，从高阶上抽取了人脸的代数特征，使得抽取得到的 

各个特征在统计上是独立的，改进了PCA算法中只得到不相 

关特征的弱点 CLDA方法的加入，使得抽取得到的特征保 

留了有助于分类的信息，并且本文方法中又利用零空间的信 

息，得到了更多的分类信息，消除了由于光照、表情等对于人 

脸分类带来的影响。图3和图4分别显示不同的人脸识别方 

法在ORL和Yale人脸数据库中1o次不同实验下的识别性 

能比较，其中的训练样本集由每类人脸的6个样本随机组成。 

从识别性能比较图中可以看出，该方法的识别率始终优于传 

统的人脸识别方法。由此说明在 ICA'方法中加入了能得到 

分类信息的LDA方法之后，人脸的识别性能有了明显的提 

高，并且该方法的鲁棒性较好。 

图3 ORL人脸数据中不同训练样本集下的识别率比较 

图4 Yale人脸数据中不同训练样本集下的识别率比较 

结论 本文在ICA的基础上，提出了一种基于零空间概 

念的LDA方法与 ICA方法相结合的算法。通过 ICA算法可 

得到统计独立的特征，为了从这个特征向量中得到更多的有 

助于分类的信息，结合LDA方法以得到保留了更多分类信息 

的特征数据，并且引入零空问的概念，抽取得到经过 lCA变 

换之后的所有的分类信息。从而从数据的高级特性中得到了 

更多有助于分类的特征信息。在ORI 和 Yale人脸数据库的 

实验表明ICA+LDA的方法识别率优于IcA方法的识别率。 
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与Apriori算法相比，BOM算法利用位矩阵可以更方便地来 

处理数据，矩阵的编码方式也被用来判断一个待生成的k．项 

集是不是频繁项集，大大地提高了挖掘关联规则的效率，并且 

基于矩阵的算法也便于在实际应用中被实现和理解。 

结论 为了挖掘大型事务数据库中数据间所有的关联规 

则，文章提出了一个新的算法 BOM算法，并且与经典的挖掘 

关联规则算法Apriori算法做了分析对比。BOM算法具有良 

好的性能，它不需要多次扫描事务数据库；不需要在内存中存 

储大量的候选项集，相反，对于一个新的待生成的 I 项集，会 

立即被判断是否是一个频繁项集，如果不是，则不生成该 k一 

项集 因此，与Apriori算法相比，对于大型交易事务数据库， 

算法节约了大量的时问和空间，具有良好的性能。 

在以后的研究中，将在以下几个方面开展：对如何高效地 

获得频繁项集的大小k进行研究寻找一种更好的数据结构来 

替代矩阵，进一步降低对内存的需求，提高算法的性能。频繁 

项集出现的位置并没有给予太多考虑，但是对于一些应用，这 

将是非常有用的，这也是进一步研究的课题。 
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