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基于 ICA 的多姿态人脸表示
*

王  刚,刘  伟,冯贵玉
(国防科技大学机电工程与自动化学院,湖南 长沙  410073)

摘  要:将独立成分分析( ICA)应用于多姿态人脸识别。对比分析了 ICA 和主成分分析 ( PCA)两种人脸

识别方法的差异,并重点研究了多姿态人脸的独立成分( IC)表示。在基于权向量幅值的方法基础上, 引入了

基于比例因子的 IC 核选择的新方法。实验表明, 新方法有利于提高识别的准确率和识别的效率。
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Pose- varied Face Representation Using the Independent

Component Analysis
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Abstract: Independence component analysis ( ICA ) is applied in pose- varied face recognition. Discriminations between ICA and

principal component analysis ( PCA) in face recognition are analyzed, and independent component ( IC) representation in pose- varied

face is discussed in detail. Based on the method that selects a subset as the kernel for the representation by ordering the sources via the

magnitude of the corresponding weights, a novel IC representation of pose- varied face based on the scale factor is proposed. Demonstra-

tion indicates that the proposed method is efficient.
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人脸是一个具有很强变异性的非刚性目标,实时条件下多姿态人脸信息的处理是人脸识别的难点

之一。关于这方面的工作主要集中于两个方面:一是基于多姿态人脸的视角调整预处理
[ 1, 4, 9]

;二是在多

姿态人脸的表示和识别过程中运用新的方法
[ 5~ 7,10, 11]

, 如在 PCA
[ 8]
方法的基础上出现的神经网络方法、

支持向量机方法等
[ 1, 7,10, 11]

。

ICA是一种基于高阶统计的数据分析方法,目前已广泛应用于特征提取、生理学数据分析、语音信

号处理等领域。相对于基于二阶统计的 PCA而言, ICA能够提取并利用多像素间隐藏的信息,成为人脸

识别的一种新方法。尤其是其良好的局部空间特性更有利于多姿态人脸的识别
[ 4~ 6, 10]

。IC 核空间是实

现人脸表示和识别的关键因素,在其构成上, 通常做法是选取权向量幅值较大的部分 IC
[ 1, 2, 6,10]

。由于识

别的关键在于寻找并利用不同类之间的差异,我们引入了类内类间比值的概念,将比例因子的方法应用

于 IC核子空间的选择和人脸表示, 并用实验验证新方法对识别的影响。

1  ICA理论基础
[ 3]

独立成分分析是实现盲源分离最有效的方法之一。盲源信号分离可用以下数学模型描述:

r ( t ) = As ( t ) + n( t ) ,  t= 1, 2, , ( 1)

其中 r ( t )、s( t )和 n( t )分别是 M 维的观测矢量、N 维的信号矢量和M 维的加性噪声矢量, A是M @ N

的混合矩阵。为了便于表示和计算,通常采用去噪后盲源分离模型作为基本 ICA模型:
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r ( t ) = As ( t ) ,  t= 1, 2, , ( 2)

其目的是在仅知道观测矢量 r ( t )的情况下,确定出混合矩阵 A和信号矢量 s ( t )。当前 ICA方法已成功

应用于特征提取、生理学数据分析、语音信号处理等领域。

关于 ICA模型的估计,主要有非高斯的最大化、互信息的最小化和最大似然函数等方法, 文献[ 3]介

绍了多种基于非高斯最大化的独立性度量准则,本文采用的就是其中的一种基于负熵的独立性判决准

则和分离算法 ) ) ) 快速定点算法( Fas-t ICA)。

2  基于 ICA人脸多姿态识别方法

图 1  图像合成模型[10]

Fig. 1 Image synthesis model[ 10]

2. 1  ICA人脸识别

在 ICA人脸识别中, 随机变量就是训

练的人脸图像, 可以建立一个由 n 个随机

变量的训练图像集{ xc1 , xc2 , ,, xcn } , 这些

变量假设为 m 个未知独立分量 { sc1 , sc2 ,

,, scm }的线性组合。对于 i ( i = 1, 2, ,,

n ) ,通过行连接处理将图像集{ xc1 , xc2 , ,,

xcn}转换成矩阵 X , X = [ x 1 , x 2 , ,, x n ]
T
,

行向量对应人脸图像。同理对 { sc1 , sc2 ,

,, scm }进行处理得到矩阵 S , S = [ s1 , s2 ,

,, sm ]
T
,则 X , S 满足X= AS, 即人脸图像

xi 可以表示成权重为ai1 , a i2 , ,, aim的分量 s 1 , s2 , ,, sm的线性组合, 如图 1所示。W是学习滤波器矩

阵, U是统计独立输出。W通过某种无导师的学习方法得到,本文采用的就是基于负熵的 Fas-t ICA算

法。从原理上讲 A= W
- 1

,矩阵 A可以看作是所有训练人脸图像的新的表示。

识别过程中,用距离参数 DICA ( X , Xc)表示训练集模板与测试集人脸间的差异,

DICA ( X , Xc) = +A- Ac+ ( 3)

其中 X表示模板图像, Xc表示给出的测试人脸, A和 Ac分别表示图像X 和Xc对应的权重向量。满足

DICA最小的训练集模板 X 和测试人脸Xc认为属于同一个人。

在计算机人脸识别领域,较早采用的是 PCA方法
[ 4, 5]

,它对标准化人脸的识别效果较好, 但是对于

非标准人脸,尤其是多姿态人脸的识别效果并不理想
[ 6]
。从原理分析看, ICA可以看成是 PCA从信号二

阶去相关处理向高阶处理的拓展, 由于人脸的很多重要信息包含于高阶统计中,经过高阶去相关处理

(统计独立)的 IC表示趋向于表现对象的局部特征,优于只经过二阶去相关处理的 PC表示
[ 5,6, 10]

。

2. 2  基于比例因子的 ICA多姿态人脸表示

关于 IC核空间的选取主要有三种方法
[ 6]

: 一是基于权向量幅值的方法, 即通过选取权向量较大幅

值的部分 IC组成子空间;二是在选定PC的基础上,经过变换得到相应的 IC;三是根据 IC核空间对应权

值的类内和类间差异选择核子空间,这里采用了称为比例因子的选择方法, 记为 S-ICA。在人脸识别

中,尤其是多姿态的人脸识别, 由于训练人脸和识别人脸的空间特性突出, 如果能够从寻找不同类之间

的差异出发,即通过分析权矩阵找出反映同一个体的相似性和不同个体间的差异的若干独立分量用于

多姿态人脸的表示, 将有利于提高人脸的识别效果。具体做法是在基于权向量幅值方法选择的 IC 核空

间(包括计算得到的所有 IC集合)的基础上, 计算训练集脸间和脸内差异的比值(对相应权向量的分

析) , 选择其中对应比值较小的独立成分组成核子集,并用于人脸表示。

假设矩阵 X来自于n 个人,每个人有 m 个不同的图像,混合矩阵 A显示了S 中独立分量的权重。

用 aij表示第 i行,第 j 列的记录。Wj称作第 j 列类内距离的均值, 表示为:

Wj =
1

nm ( m- 1) E
m

i= 1
E
m

u= 1
E
m

v= 1

Q a ( i- 1) m+ u, j - a ( i- 1) m+ v , j ( 4)
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B j被称作第j 列间距离的均值,

B j =
1

n( n - 1) E
n

s= 1
E
n

t= 1
Q(�a s , j - �a t, j ) ( 5)

其中 �ai , j =
1
m E

m

u = 1
a ( i- 1) m+ u, j , Q为距离函数。

通过类内距离与类间距离之比的分析,从 A 中选择混合特征。比例 Cj定义为

Cj = WjPB j ( 6)

Cj ( j = 1, 2, ,, n)越小,分类越好。

将 A 中的每一个列特征A j 和 S 中的每一个独立分量 sj 都通过 Cj 按照升序排列: Ac= ( Ac1 , Ac2 ,

,, Acn )和 Sc= ( sc1 , sc2 , ,, scn )
T
。其中,对应于 Acj , Sc的 Ccj 满足Cc1< Cc2< ,< Ccn。

3  实验与分析

3. 1  选用数据库

选择的 Umist实验室多姿态标准数据库,包括 10人,每人 10幅不同姿态的人脸图像。分辨率统一

调整为45 @ 56。选择其中的 5幅存入训练库, 用于训练,部分图像如下:

将其余的 5幅图像存入测试库, 用来检验识别效果。部分图像如下:

图 2  由上到下分别为 PCA、ICA和 S- ICA核空间的前 5 个成分

Fig . 2 ( up to down) The former five component of kernel subspaces using PCA, ICA and S- ICA

3. 2  实验及结果

运用 PCA、ICA和基于比例因子 ICA分析训练集人脸, 将得到的成分按照相应的规则进行排序,组

成核子空间,图 2给出了 3种表示的前 5个成分。从图中可以看出 3种表示的成分存在的差异。较 PC

表示而言, IC表示更趋于表现局部特征;同样是 IC表示,虽然基于权向量幅值选择的 IC核和基于比例
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图 3  PCA、ICA 和 S- ICA的成分数与识别率关系曲线

Fig. 3 Relationship between recognition rate and the

number of component using PCA, ICA and S- ICA

因子选择的 IC 核所包含的元素可能一样, 但

是元素的排序并不一样, 选择的核空间必然存

在差异,识别的效果自然也不一样。

运用 PCA、ICA和 S-ICA 三种方法分别对

训练集和测试集进行了识别。在识别训练集

时,三种方法都能够在运用较少的成分数的情

况下达到 100%的识别率。由于识别的难点是

测试集的人脸,这里我们主要分析测试集的识

别情况。图3 是 3 种表示对应的测试集识别

率关系曲线。从曲线分析看, ICA 的识别率比

PCA的识别率总体上要高; S- ICA 的效果明显

优于前两者。其中 PCA表示的最大识别率为

0. 76, 对应 PC个数为 10; ICA 表示的最大识别

率为 0. 84,对应 IC 个数为 35; S-ICA 表示的最

大识别率为0. 88, 对应 IC个数仅为 12,明显优于前两者。

需要指出的是,在识别的过程中, 随着成分数目的增加, 识别率并非单调上升。在 PCA曲线中,当

PC个数大于 23时, 识别率下降尤其明显。这一现象固然和所选择的测试集、训练集的组成有关, 但另

一方面也表明, 从训练集得到的核空间中各成分对测试集识别的贡献并不满足单调递增或递减的简单

规则,有些成分甚至会降低识别率。作为基于统计的识别方法无法从根本上消除这一影响,只能够采用

一些方法加以改进, 如所提的 S-ICA方法。根据经验分析选择合适的成分对于提高识别的准确率和识

别的效率都很有意义。

4  结论

本文是独立成分分析在多姿态人脸识别中的应用研究。在分析 ICA 人脸识别方法后,重点研究了

多姿态人脸的 IC表示,在基于权向量幅值的 IC核选择方法基础上,引入了基于比例因子的 IC核空间

选择方法。其后,分别将 PC表示、基于权向量幅值的 IC表示和基于比例因子的 IC 表示用于多姿态人

脸的识别。实验表明,新的选择方法对于提高识别的准确率和识别的效率非常有意义。
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