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Abstract:  In this paper, a sub-image method based on feature sampling and feature fusion (called as RS_SpCCA) 
is proposed. RS_SpCCA first performs a random subspace method in sub-images which are partitioned in a 
deterministic way. Then, the method obtains correlation features by fusing sampled features and global feature 
extracted by certain feature extraction method and finally, constructs component classifiers on corrleation features. 
In this method, the purpose of sampling feature is to construct more diverse component classifiers, and the purpose 
of the fusing feature is to make good use of the global information. The experimental results on AR, Yale and ORL 
three face image databases show that sub-image method based on feature sampling and feature fusion (RS_SpCCA) 
is superior to both SpCCA and Semi-RS which only use feature sampling or feature fusion. 
Key words: canonical correlation analysis (CCA); face recognition; information fusion; small sample size; 

sub-image method; feature sampling 

摘  要: 提出一种基于特征采样和特征融合的子图像人脸识别方法(RS-SpCCA).首先,对子图像进行特征采样;然
后,将全局特征和采样后的特征使用 CCA 进行信息融合,以获取包含全局特征和局部特征的相关特征;最后,在相关

特征上构建分量分类器.在该方法中,特征采样是为了构建更多且多样的分量分类器;而引入特征融合思想是为了充

分利用图像的全局特征.AR,Yale 和 ORL 这 3 个数据库上的实验结果表明,基于特征采样和特征融合的子图像方法

(RS-SpCCA)优于单纯的信息融合方法(SpCCA)和特征采样方法(Semi-RS). 
关键词: 典型相关分析;人脸识别;信息融合;小样本问题;子图像;特征采样 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

人脸识别作为机器视觉与模式识别领域的研究热点之一,近几十年来得到越来越多的关注.在人脸识别中,
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人脸特征描述是关键步骤之一.一般而言,人脸特征分全局特征和局部特征.其中:全局特征主要描述人脸整体

属性(如肤色),用来进行粗略的匹配;而局部特征主要描述人脸细节变化(如疤痕),用来进行精细的确认[1,2].大量

的全局和局部特征提取方法[1−10]已被提出,其中经典的全局特征方法包括 PCA[3],LDA[4]和 LPP[10]等.PCA 通过

最大化样本离散度获取具有最佳重构性能的特征,LDA 通过最小化类内散度与类间散度的比值来获取具有最

佳判别能力的特征,而 LPP 则通过最大限度地保留样本间的几何结构来获得潜在判别能力的特征.然而,它们在

获取全局特征的同时缺乏对局部变化(如遮挡、光照)的不敏感性及鲁棒性.为获取更多局部特征并尽量克服对

局部变化的敏感性问题,基于局部特征方法,如 Gabor 小波法[5]、LBP[6]和子图像方法[7−9,11−17]等,被广泛应用于

人脸识别.Gabor 小波方法通过提取图像特定区域内的多尺度、多方向空间频域特征放大眼睛、鼻子和嘴以及

其他一些局部特征[18];LBP 通过对局部区域进行二值编码获取局部的纹理信息;而子图像方法则通过对原始图

像进行划分,然后分别在每个子图像中提取特征来获取局部特征. 
由于子图像方法能够有效解决小样本问题,提高算法对光线、遮挡等变化因素的鲁棒性,而且简单、直观,

易推广至其他的全局或局部特征提取方法,所以近几年来,基于子图像的方法得到了很大的重视[7−9,11−17]. 
Gottumukkal 通过提取和使用人脸图像的局部信息提出了模块 PCA(mPCA)方法[11].在 mPCA 中,人脸首先

被分成若干相等大小的子块,然后将所有子块组成的子图像集看作新的训练集,最后在该新训练集上执行 PCA
以提取特征.几乎同时,Chen 和 Zhu 提出了子模式 PCA(SpPCA)[8].与 mPCA 不同的是,SpPCA 分别从每个子图

像中提取局部特征,然后将所获取的局部特征串联起来形成最后的全局特征.随后,Tan 等人提出了自适应加权

的 Aw-SpPCA 方法[12],该方法在每个子图像集上构建一个分类器,然后分别对未知样本的相应子图像块进行分

类,最后使用加权投票方式融合所有分类结果.在文献[8,11,12]的基础上,大量关于子图像的工作相继发表[13−17].
这些方法的共同点是通过某种特定方法获取子图像的特征,然后在每个子图像特征上构建一个分类器,它们均

获得了某种程度的成功.然而,它们所构建的分类器均是单纯地基于局部特征或全局特征,而并未充分利用局部

特征间或局部与全局特征间的关系.在人脸识别中,全局特征和局部特征所描述的内容和作用各不不同,基于全

局特征的方法往往缺乏对人脸光照、表情和遮挡等变化的鲁棒性;而单纯基于局部特征的方法又忽略了局部特

征间的联系,从而损失了部分全局特征.因此,融合全局和局部特征便成为人脸识别的研究方向之一[1,2,19−21].洪
泉等人提出了一种基于特征融合的人脸识别方法 SpCCA[19].该方法将人脸图像划分成若干块,分别从整个人脸

图像和每个子图像中提取出全局特征和局部特征,将局部特征和全局特征利用典型相关分析(CCA)[22]进行融

合,最后使用投票方法进行最终决策.与传统的子图像方法相比,SpCCA 的分类器融合了局部和全局的相关特

征,更多地利用了全局特征和局部特征间的互补关系,因此获得了更好的性能. 
子图像方法为每个子图像构建一个分量分类器,然后通过多分类器集成形成最后决策,因此本质上为多分

类器系统.然而,其分量分类器的个数及各分类器间的多样性完全由子图像划分形式决定.所以当子图像划分形

式发生变化时,其性能可能会受到严重影响.随机子空间方法(RMS)[23]是一种构建多样分量分类器的重要方法,
它不受任何约束地随机地从整个特征集中选取特征以获得不同的特征子集,并在该子集上训练出不同的分类

器.目前,随机子空间方法被广泛应用于人脸识别中[7,9,24−26].Wang 和 Tang 首次将随机子空间方法应用于人脸识

别领域[26];Zhang 等人为判别分析方法构建了最优的随机子空间维数[25];我们则将特征随机采样应用于人脸子

图像,提出了 Semi-RS 方法[7].Semi-RS 不仅获得了比文献[25−27]更优的性能,而且有效地增加了分量分类器间

的多样性. 
鉴于随机子空间和信息融合方法在人脸识别中的成功应用,我们提出了基于特征采样和特征融合的子图

像方法(RS-SpCCA),通过特征采样构建更多且多样的分量分类器,而通过特征融合更充分利用局部特征和全局

特征间的关系.在 AR,Yale,ORL 这 3 个数据库上的实验结果表明:基于特征采样和信息融合的 RS-SpCCA 方法

优于单纯的信息融合方法(SpCCA)和特征采样方法(Semi-RS);更重要的是,相对于 SpCCA方法,RS-SpCCA对子

图像大小的敏感性更小. 
本文第 1 节对文中的方法进行详细描述.第 2节给出在 3 个标准数据集上的实验结果并讨论参数选择问题.

最后,第 3 节对本文进行总结. 
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1   特征采样和特征融合子图像方法(RS-SpCCA) 

RS-SpCCA 在子图像基础上同时引入特征采样和信息融合思想,希望构建更多分量分类器并充分利用局

部特征与全局特征间的关系.RS-SpCCA 方法可分为如下步骤: 
(1) 将人脸图像划分为子图像; 
(2) 对每个子图像进行特征的随机采样; 
(3) 通过某种方法(如 PCA,LDA 等)提取人脸全局特征; 
(4) 使用 CCA 将全局特征与从子图像上采样的特征进行融合; 
(5) 对未知样本进行分类判别. 

1.1   子图像划分 

通常有两种不同的划分方法:一种是局部器官法,另一种是局部区域法.局部器官法主要根据人脸的特征器

官来划分,如眼睛、嘴巴、鼻子等区域.由于这种划分往往依赖于一定的特征检测方法或需某种程度的人工干

预,所以在操作上有一定限制;而局部区域法则根据图像具体坐标位置来划分,由于该方法往往能获得比局部器

官法更好的识别效果[28],因此本文采用最简单的不重叠相等大小的矩形区域进行图像划分. 
设原始训练集包含 N 个大小为 m×n 的图像.首先将每个图像按照相同划分方式将其分割成 L 个相等大小

的子图像(每个子图像的大小为 p=m×n/L);然后将所有图像中相同位置的子图像转换成列向量并进行组合,形 

成一个子图像集.由于每个图像共有 L 个子图像,所以对整个训练集而言,共产生 L 个子图像训练样本集 1{ } .L
i iT =  

子图像集的构建过程如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Construction of sub-image set 
图 1  子图像构造 

1.2   图像特征的随机采样 

RS-SpCCA 在每个子图像集上执行随机采样,因此对第 i 个子图像集 Ti 而言,根据随机子空间法的思想,从 

1~p(p为子图像大小)中随机产生 p*(p*<p)维索引向量 *
1 1 1 1

1 2{ , ,..., }i p
v I I I= ,然后根据 1

iv 从Ti中提取特征并将其表示

为 1
iT .该过程反复独立地执行 K 次(K 为子图像集中分类器数目),相应地获得了 K 个特征子集 k

iT (k=1,2,…,K). 

由于训练集中包含 L 个子图像集,因此共可生成 L×K 个特征子集. 

1.3   全局特征提取 

全局特征提取的方法有多种,PCA,LDA 和 LPP 均是比较经典的全局特征提取方法.为了与文献[7,19]中的

实验条件保持一致,文中亦采用 PCA 进行全局特征提取.设 X=[x1,x2,…,xN]包含 N 个训练样本,其中 ,xi∈Rd 
(d=m×n,i=1,2,…,N)表示第 i 个训练样本,S 是 X 的总体散度矩阵.使用 PCA 提取全局特征,可首先通过求解方程

SW=WΛ来获取投影矩阵W(其中,Λ是由 S的所有特征值所组成的对角矩阵);然后将N个训练样本分别投影至W
上,从而获取相应的全局特征 F=WTX. 

…

… … … 

子图像集1 子图像集2 子图像集L 
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1.4   信息融合 

RS-SpCCA 使用 CCA 融合全局特征 F 和每个采样的特征子集,即融合特征组{F, k
iT (k=1,2,…,K,i=1,2,…, 

L)}.设 t 为集合 ( 1,2,..., , 1,2,..., ){ }k
i k K i LT = = 中任意元素,则根据 CCA 思想,期望找到两组基向量 w 和 v 以最大化 tTw 和 

FTv 间的相关系数,且各分量间尽量不相关.该问题可通过最大化式(1)获得: 

 ( )
( ) ( )

T T

T T T T

E w tF v
E w tt w E v FF v

ρ =  (1) 

其中,T 表示转置.通过一些转换或化简,该问题可通过求解以下特征值问题获得: 

 
1 1

1 1
tt tF FF Ft

FF Ft tt tF

C C C C w w
C C C C v v

λ
λ

− −

− −

⎧ =⎪
⎨

=⎪⎩
 (2) 

其中, tt tF

Ft FF

C C t t
E

C C F F
⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎛ ⎞⎛ ⎞

= ⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥
⎝ ⎠⎝ ⎠⎣ ⎦ ⎣ ⎦

.若设Wt=[w1,w2,…,wd]和VF=[v1,v2,…,vd]分别表示前 d个特征值所对应的特征向 

量,那么 tTWt 或 FTVF 均可作为提取的特征用于分类.其中,tTWt 是融合了全局特征的局部特征,而 FTVF 是融合了

局部特征的全局特征 .本文使用 tTWt 即局部特征来作为判别向量 .通过相同的方式 ,利用 CCA 分别将 

1,2,..., , 1,2,...,{ }k
i i L k KT = = 中的每个元素与 F 进行融合,则获取了一组可用于分类的判别向量. 

1.5   未知图像分类 

当识别未知图像 Y 时,首先需将该图像按步骤(1)对其进行划分,获得 L个子图像 yi(i=1,…,L).然后利用第 1.2
节中生成的索引向量 k

iv 对 yi 进行采样,获得采样后的特征 k
iy ,而后将 k

iy 投影至 k
iW 获取融合了全局特征的相关

特征 ( )k T k
i iy W× .最后使用最近邻分类器对 ( )k T k

i iy W× 进行分类.由于在每个子图像中需进行 K 次采样,因此对 

第 i 个子图像进行分类,产生 K 个分类结果;而对整个未知图像而言,有 L×K 个分类结果.出于不同的目的,我们

分别对分量分类器采用不同形式的组合方式,如图 2 所示. 
(1) 从提高分量分类器多样性的角度出发,将各分类器采用平行组合方式; 
(2) 从提高子图像分类器性能的角度出发,将各分类器采用层次组合方式. 

现定义符号 , {0,1}i k
cd ∈ ,当 , 1i k

cd = 时,表示第 i 个子图像的第 k 次采样特征 k
ix 属于第 c 类; , 0i k

cd = 则表示不 

属于第 c 类.所以对平行 RS-SpCCA(简称 PRS-SpCCA)结构,其分类结果可表示为 

 ,

1 1 1
( ) arg max

L K
i k
cc C i k

Identity Y d
= =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑

≤ ≤
 (3) 

而对层次RS-SpCCA(简称HRS-SpCCA)结构,实际上执行了两次集成.HRS-SpCCA首先通过在每个子图像

内部进行一次集成(投票方式)来确定相应子图像的类别,然后对 L 个子图像类别进行第 2 次组合(同样采用投票

方式)以获得最后决策.两次集成(HRS-SpCCA)的结果可表示为 

 ,

1 11 1
( ) arg max arg max

L K
i k
cc C c Ci k

Identity Y d
= =

⎛ ⎞⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑

≤ ≤ ≤ ≤
 (4) 

由于 RS-SpCCA能有效提高 SpCCA 分量分类器的精度(详见第 2.4 节)或是提高分量分类器间的多样性(在
文献[7]中,我们通过 Kappa 图证实,在子图像中进行随机采样能够有效增加分量分类器的多样性),因此直觉上

RS-SpCCA 能获得比 SpCCA 更好的性能.另外,为更充分利用各分类器间的多样性,采用如图 2(a)所示的平行组

合方式将是一个更好的选择.实验结果也表明,PRS-SpCCA 具有比 HRS-SpCCA 更好的识别性能.类似的实验结

果(平行结构具有比层次结构更好的识别性能)在文献[7,29]中也获得验证. 
RS-SpCCA 对每个子图像集进行特征随机采样,然后将采样的特征子集作为局部特征与全局特征进行融

合.显然,当随机采样率为 1时,并行RS-SpCCA和层次RS-SpCCA均退化为 SpCCA,因此 SpCCA只是RS-SpCCA
的一个特例. 
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(a) 平行集成结构 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) 层次集成结构 

Fig.2  Structure of RS-SpCCA 
图 2  RS-SpCCA 结构图 

2   实验结果与分析 

为评估 RS_SpCCA 的性能,我们在 AR,Yale,ORL 这 3 个数据集上进行实验.其中,AR 数据集用于测试该方

法在时间变化、遮挡等情况下的性能,Yale 用于测试不同训练样本集下 RS_SpCCA 的稳定性,ORL 则用于测试

图像有轻微姿态变化情况下的识别能力. 
由于文献[19]已对 SpCCA 和 Eigenfaces,Fisherfaces,PCA+CCA,Aw-SpPCA[12],SpPCA[8]进行了全面比较,而

文献[7]对 Semi-RS 和 M-Eigenfaces[30],Nitesh’RS[27]等进行了比较,而且实验证明了 SpCCA 和 Semi-RS 均优于

所比方法,所以在该文中,我们仅比较了 RS_SpCCA 与 SpCCA,Semi-RS.实验中,根据文献[19](即 SpCCA)给出的

经验结论(子图像大小在原图像大小的 1/100 附近时,可以取得较好效果),我们对每个数据集的子图像大小进行

了初步设置(见表 1).而对于两种基于随机采样的 Semi-RS 和 RS-SpCCA,我们设置随机采样率为 0.5,每个子图

像集的分类器数设为 20,实验独立执行 10 次,取平均作为最后识别结果. 
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Table 1  Parameters setting for RS_SpCCA, SpCCA and Semi-RS 
表 1  RS_SpCCA,SpCCA 和 Semi-RS 的参数设置 

数据集 子图像的大小 随机采样率 
AR 6×6 0.5 
Yale 4×4 0.5 
ORL 4×4 0.5 

 

2.1   在AR数据集上的实验 

AR 数据库是一个非常具有挑战性的数据库,它包含 126(76 男,50 女)人超过 3 200 张的正面人脸图像.每个

人有 26 幅不同变化的图像,其中,前 13 幅图像在第 1 时期拍摄,而后 13 幅则在两星期后的第 2 个时期拍摄.实
验所使用的数据由 Martinetz[31]提供,共包含 100 人(男女各 50)的 2 600 张图像.原人脸图像大小为 165×120,为
了计算方便,我们将图像调整为 66×88 大小.图 3 列出了一个人的 26 幅图像.与文献[7,19]中的实验设置一样,选
择 Session1 的前 7 个图像作为训练,并将其他的图像根据变化的不同分成了 7 个子集(即 AR77:Session2 的 1~7; 
AR73Exp:Session2的 2~4;Illu:Session2中的 5~7;SungS1:Session1中的 8~10;Scarf1:Session1中的 11~13; SungS2: 
Session2 中的 8~10;Scarf2:Session2 中的 11~13),以分别测试不同变化条件下各种方法的性能. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  All face images for a person in AR database 
图 3  AR 数据库中一个人的所有样本 

2.1.1   光线和表情的变化 
该实验使用 Exp 和 Illu 两个测试集来评估 RS-SpCCA 方法在光线和表情变化时的性能,并与 SpCCA 和

Semi-RS 方法进行比较,实验结果见表 2(最好的结果用加粗显示),从中可见: 
1) PRS-SpCCA 获得了最好的分类精度,在识别率已经很高的情况下,仍然能至少提高近一个百分点; 
2) 由于 PRS_SpCCA 更充分的利用了分类器间的多样性,因此 PRS_SpCCA 在整体上优于 HRS-SpCCA,

类似的结论在 Semi-RS 方法中也有体现; 
3) 无论是层次结构还是平行结构,RS-SpCCA 均取得了比相同结构的 Semi-RS 方法更好的性能,这说明

融合全局特征是非常有必要的. 

 Table 2  Recognition accuracies on AR73Exp and AR73Illu testing databases (%) 
 表 2  在 AR73Exp 和 AR73Illu 两个测试集的识别精度 (%) 

 SpCCA PSemi-RS HSemi-RS PRS-SpCCA HRS_SpCCA 
Exp 96.67 96.60 95.58 98.90 97.87 
Illu 97.33 98.87 96.25 99.70 99.03 

 
2.1.2   图像遮挡 

实验以 AR73SungS1,AR73SungS2,AR73Scarf1 和 AR73Scarf2 这 4 个测试集来测试图像有墨镜或围巾等遮

挡时,RS-SpCCA 的识别性能.图 4 给出了不同方法的实验结果.从结果中看出,RS-SpCCA 在 4 个测试集中都获

得了最好的性能.相对于次优方法(不包括 HRS-SpCCA),最小的提高幅度为 3%,而最大的幅度达到 10%.这些结

果充分表明,RS-SpCCA 对严重的遮挡具有更高的鲁棒性. 
 

Session1: 
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3 4 1 5 6 7 8 9 10 2 11 12 13 
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Fig.4  Recognition accuracies on four testing sets 
图 4  在 4 个测试集上的识别性能 

2.2   在Yale数据集上的实验 

Yale 数据库包含 15 个人每人的 11 张灰色图像.全部图像均为正面像,空间位置相对不变,几乎没有任何旋

转变化 ,少数图像有尺度变化 ,光照强度有少许改变 ,表情丰富 ;实验中使用的图像来自于 Cai 处理的数据

(www.zjucadcg.cn/dengcai/Data/data.html),图像大小为 32×32.实验随机地从每类的 11 个样本中选择 n 个数样本

作为训练,其他的样本作为测试.实验重复进行 20 次,并记录平均值和方差. 
实验结果见表 3(最好的结果用加粗显示),表中的数据显示,RS-SpCCA 不仅获得了较好的平均精度,且具有

较小的方差.这表明, RS-SpCCA 方法比 SpCCA 和 Semi-RS 具有更稳定的性能. 

 Table 3  Average and standard deviation on Yale face database  (%) 
 表 3  在 Yale 数据集上的平均精度和方差 (%) 

 SpCCA PSemi-RS HSemi-RS PRS_SpCCA HRS_SpCCA 
G6/P5 67.27±4.46 74.51±3.77 72.00±2.51 76.73±2.91 74.18+2.34 
G5/P6 61.67±0.57 71.0±2.7 69.3±2.4 72.67±0.59 69.69+2.21 

 

2.3   在ORL数据集上的实验 

ORL 人脸数据集包含 400 张来自 40 个人的灰度图像,每人有 10 张不同的图片.该数据集中的一些图像拍

摄于不同的时期,且一些图像在人脸表情(睁眼或闭眼)、面部细节(戴眼镜与否)和尺度大小(最大缩放不超过

10%)方面有变化,而且一些图像还有不超过 20 度的旋转.实验所使用的数据同样由 Cai 处理,图像大小为 32×32. 
实验随机地从每类样本中选择 n 个样本作为训练,其他的 t 个样本作为测试(用 Gn/Pt 表示)实验重复进行 20 次,
并将其平均值作为最后的识别精度 ,实验结果见表 4(最好的结果用加粗显示 ).从表中可以看出 ,无论是

PRS-SpCCA 还是 HRS-SpCCA,对轻微的姿态变化都表现出了较好的性能,相对于其他方法至少提高了一个百

分点.但是值得说明的是,当图像有较大的姿态变化时,由于此时所提取的局部特征对正确的识别并不能起太多

的作用,因此子图像方法包括 Semi-RS 和 SpCCA 的识别性能,可能会随着姿态变化幅度的增加而下降. 

 Table 4  Recognition accuracies on ORL face database   (%) 
 表 4  在 ORL 数据集上的识别精度 (%) 

 SpCCA PSemi-RS HSemi-RS PRS_SpCCA HRS_SpCCA 
G6/P4 94.37 95.35 93.63 96.75 95.69 
G5/P5 92.85 94. 50 93.35 96.02 95.20 

 

2.4   讨  论 

从提高子图像方法中每个分量分类器性能(即构建在子图像上的分类器性能)的角度出发,我们采用层次结
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构来组合 L×K 个分类器.即首先对每个子图像中的 K 个分类器进行组合作为子图像的分类结果,然后再将所有

子图像的分类结果进行组合.为说明在子图像中构建多分类器能提高子图像的分类能力,我们分别在 Yale 和

ORL 数据集上进行了比较实验(每类前 6 个样本作训练,其余作测试),并将 HRS-SpCCA 和 SpCCA 进行了比较,
结果如图 5 所示.从图中可见,除极个别点之外,经过第 1 次投票后,HRS-SpCCA 子图像的分类能力明显高于

SpCCA 对应的分类能力.又由于各分类器间(子图像之间)多样性基本保持不变,所以 HRS-SpCCA 能获得比

SpCCA 更优的识别性能.另外值得说明的是,在上述实验结果分析中,我们并没有比较 HRS_SpCCA 和 PSemi- 
RS,其主要原因是两者采用了不同的分类器组合方式,并无可比性.因此,文中在说明 HRS_SpCCA 的良好性能

时,并没有同 PSemi-RS 进行比较. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) Yale 数据集                                      (b) ORL 数据集 

Fig.5  Comparison of base classifiers between SpPCA and HRS-SpCCA 
图 5  SpPCA 和 HRS-SpCCA 中各分量分量器的比较 

2.5   参数选择 

RS-SpCCA 在每个子图像集中执行随机采样,因此,与 SpCCA 相比,RS-SpCCA 增加了随机采样率 r 这一重

要参数.这一节,我们将简单讨论采样率 r对识别性能的影响.实验选择固定的块大小(见表 1),随机采样率从 10%
开始,以 10%为间隔变化至 100%.图 6 列出了 AR,Yale(6)(每类前 6 个样本作训练,其余作测试)和 ORL(6)等 3 个

数据集上随机采样率对 RS-SpCCA 性能的影响.从图中可见:对每个测试集,RS-SpCCA 均在很大范围内获得了

比 SpCCA 优越的性能(当 r=1 时,RS-SpCCA 转换为 SpCCA).对 Yale 数据集,r 从 0.2~0.9;对 ORL,r 从 0.3~0.9;
而对 AR,也至少在连续的 5 个点上获得了更优的性能.值得说明的是,随机采样率(或随机采样的特征维数)是随

机子空间方法所面临的公开问题.虽然我们无法从图中获知如何选取最佳的随机采样率,但从结果可知,当随机

采样率 r 设置为 0.5~0.9 时,均能获得比 SpCCA 优的识别精度.因此,RS-SpCCA 仍具有可操作性. 
子图像大小是子图像方法所面临的公开问题,它决定着子图像方法的性能.在随机采样率为 0.5 的情况下,

我们测试了 Yale(6)和 ORL(6)两个数据集不同子图像大小对识别性能的影响.从图 7 中可见: 
1) 除个别大小(2×2)外,对于其他子图像大小,基于随机采样的 RS-SpCCA 均获得了比 SpCCA 更高的识

别性能; 
2) 相对 SpCCA 而言,RS-SpCCA 受子图像大小变化的影响较小.在 Yale 和 ORL 数据集上,SpCCA 的变

化幅度分别为 63%和 21%;而 RS-SpCCA 只有 22%和 6.5%.因此,RS-SpCCA 相对来说更稳定,受子图

像大小的影响更低. 
值得说明的是,当子图像为 2×2 时,RS-SpCCA 进行 50%采样只能获得两个像素点,无法体现人脸的局部特

征,因此效果自然不理想.但从整体上来看,RS-SpCCA 总是能在多个点上获得比 SpCCA 更优的性能.因此, 
RS-SpCCA 具有一定的操作性. 
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 (a) Yale 和 ORL 数据集                             (b) AR 数据集 

Fig.6  Influences of random sample rate on performance of RS-SpCCA 
图 6  随机采样率对 RS-SpCCA 性能的影响 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Yale 数据集                                      (b) ORL 数据集 

Fig.7  Influences of sub-image size on performance of RS-SpCCA and SpCCA 
图 7  子图像大小对 RS-SpCCA 和 SpCCA 的影响 

2.6   运算效率 

算法的运算效率是衡量算法优劣的一项重要指标.提出的 RS-SpCCA 方法通过在每个子图像集合中进行

随机采样,构建了更多的分量分类器,因此相对于 SpCCA 和 Semi-RS 方法而言,RS-SpCCA 在训练阶段和测试阶

段有较高的时间复杂度.设原始样本维数为 D,训练集样本个数为 N,子图像维数为 d(通常,D>>N>d),每个子图像

集的分类器数目为 K,随机采样率为 r(r<=1),块数为 p(在本文中,有等式 D=d×p 成立),则各算法关键步骤的时间

复杂度及总体时间复杂度见表 5.很明显,RS-SpCCA 在训练阶段的时间复杂度均高于 SpCCA 和 Semi-RS;而在

测试阶段,RS-SpCCA 具有和 Semi-RS 完全相同的时间复杂度(实际上,RS-SpCCA 和 Semi-RS 具有完全相同的

测试过程). 

Table 5  Time complexities for SpCCA, RS-SpCCA and Semi-RS 
表 5  SpCCA, RS-SpCCA 和 Semi-RS 算法的时间复杂度 

训练阶段 测试阶段 
 全局特征 

获取(PCA)
局部特

征获取

全局和局部 
信息融合 

总体时间 
复杂度 

相关/采样

特征获取

相似度 
计算 

投票 
决策 

总体时间 
复杂度 

SpCCA O(N3) O(D) O(pN3) O(pN3+D) O(Dd) O(DN) O(p) O(Dd+DN+p) 
RS-SpCCA O(N3) O(D) O(KpN3) O(KpN3+D) O(KDdr2) O(KDNr) O(Kp) O(KDdr2+KDNr+Kp) 

Semi-RS － O(pd3) － O(pd3) O(KDdr2) O(KDNr) O(Kp) O(KDdr2+KDNr+Kp) 
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然而算法的训练过程是一次性完成的,并不需要重复操作.因此,这里我们将重点考虑测试时间.RS-SpCCA
的测试时间主要由以下部分组成:(a) 相关特征获取时间;(b) 测试样本与训练样本的相似度计算时间;(c) 最后

分类结果的决策时间.从表 5 可以看出,对于大规模的人脸识别来说,系统速度的瓶颈在于相似度计算.由于

RS-SpCCA构建了比 SpCCA更多的分类器,需要进行更多次的相似度运算和比较,因此为了加快测试速度,我们

采用由粗到精的分类策略[1].首先使用全局特征构建分类器,根据该分类器求出测试样本与训练样本集中所有

样本之间的相似度并进行排序,保留一定数目(设其个数为 M)与测试样本差异较小的样本,然后将测试样本在

局部特征分类器中的比较限定在这 M 个训练样本中.由于减少了相似度计算的次数,从而提高了测试效率.理论

上,M 越大,最后的性能越优,但消耗时间也越多;M 越小,消耗时间越少,但性能也会有所下降.由图 8 可见(使用

AR77 作为测试集),当使用全局分类器(eigenfaces)所保留的候选图像数量 M<150 时,系统的识别率开始显著下

降 .因此 ,为了保证系统一定的精度 ,我们选择 M=150 为理想值 .同时 ,我们给出了当 M=150 时 ,优化后的

RS-SpCCA 算法在测试阶段所需的时间,并与 SpCCA 方法进行了比较(Matlab 7.0,双核 2.0G,1G 内存).从表 6 中

可以看出,采用由粗到精的机制不仅大大地提高了 RS-SpCCA 的运算效率,而且具有比 SpCCA 更快的运算速

度.由于在理想候选样本数下,RS-SpCCA 的识别精度能保持相对不变,因此由粗到精机制是有效的.值得说明的

是,表 6 所示的测试时间是在多个测试样本串行输入情况下的整体测试时间,如果采用并行输入形式,利用

Matlab 的编程技巧可降低整体的测试时间.另外,作为并行多分类器系统,我们自然可采用并行处理以进一步降

低 RS-SpCCA 的测试时间. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Effect of number of candidate sample on recognition accuracies 
图 8  候选样本数 M 对识别性能的影响 

 Table 6  Testing time for SpCCA, RS-SpCCA and Semi-RS(s) 
 表 6  SpCCA, RS-SpCCA 和 Semi-RS 算法测试时间比较 (s) 

 SpCCA RS-SpCCA 由粗到精的 RS-SpCCA 
AR77 1 267 9 648 483 

3   结束语 

本文针对目前子图像方法所存在的两点不足:1) 分类器数目受子图像划分的影响;2) 对局部特征间关系

的忽略和对全局信息的欠利用,提出了基于特征采样和特征融合的子图像方法(RS-SpCCA). 
通过特征采样,增加了分类器的数目,提高了分量分类间的多样性;通过特征融合,达到对全局信息及全局

与局部间关系的充分利用.在 3 个标准人脸数据集上的实验表明,RS-SpCCA 具有比单纯特征采样方法(Semi- 
RS)和特征融合方法(SpCCA)更优的性能. 

尽管在文中 RS-SpCCA 使用 PCA 提取全局特征,使用子图像原始特征的采样特征集作为局部特征.但实际

操作中,可以采用其他方法(如离散傅里叶变换等)提取的全局特征替换 PCA 特征或对子图像的采样特征进行

候选样本数 

识
别

精
度

 

700 300 250 200 150 100 50 40 30 20 10 5 1

1.0

0.9

0.8

0.7



 

 

 

朱玉莲 等:特征采样和特征融合的子图像人脸识别方法 3219 

 

适当处理(如,为充分利用类别信息,使用 LDA 进行特征提取)以获取更优的性能.另外,RS-SpCCA 仅使用了局部

相关特征来作为判别特征而丢弃了全局特征.同时,利用 CCA 的全局相关特征和局部相关特征将进一步提高算

法的性能. 
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