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基于子空间投影的残缺人脸图像识别新算法 

蒲晓蓉 ，郑自明，周  伟 
(电子科技大学计算机科学与工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】提出了改进的基于子空间投影的残缺人脸图像识别新算法，利用非负稀疏矩阵将原始人脸图像分解，从高维空

间降到低维子空间，再利用Fisher线性判别式方法进一步降低子空间维数；然后利用欧式距离测量法，识别待测试人脸。实验

证明，对残缺人脸图像的识别，新算法具有满意的识别率。 
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Recognizing Imprecisely Fragmentary Faces 
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Abstract  An improved subspace method is proposed for recognizing imprecisely fragmentary faces.This 

method integrates non-negative matrix factorization with sparseness constraints and fisher’s linear discriminant 
analysis subspace. Comparative experiments show that our novel subspace has recognition performance better than 
PCA subspace in recognizing imprecisely fragmentary faces.  
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自动人脸识别，因为具有极强的科学研究挑战性和潜在的广泛应用，一直是国际性的研究热点。然而，

迄今为止，绝大多数人脸识别研究都针对受限条件下的完整人脸图像，很少研究非完整的或残缺的人脸图

像识别。事实上，人脸识别系统的性能与待识别的人脸图像质量紧密相关。因此，有必要研究残缺人脸图

像的识别方法，以识别那些因为采集条件欠佳，或从某些序列图像中裁剪的、不完整的人脸图像。 
人脸识别的第一步，需要对高维人脸空间进行降维处理，以降低计算复杂度，节省存储空间。大多数

人脸识别系统将人脸表示为基图像的线性组合，基图像可以基于局部特征，也可以基于全局特征[1]。主成成

分分析(Principal Component Analysis，PCA)方法基于人脸的全局特征基[2]，通过求解相关矩阵的最大特征值

对应的特征向量，将人脸高维空间降低到低维特征子空间。非负稀疏矩阵分解基于人脸的局部特征[1，3]，通

过近似的矩阵分解进行空间降维。Fisher 线性判别式方法能找到一个理想的空间投影方向[4]，使被投影空间

中的点能很好地聚类，从而使待识别人脸更易于识别。本文提出了基于Fisher非负稀疏矩阵分解的非完整人

脸识别算法。 

1  基于非负稀疏矩阵分解及主成成分分析的空间降维方法 
在自动人脸识别系统中，可以将一张2D人脸图像看作图像空间中的一个 ji × 向量。一组人脸样本可以

表示为 mn × 矩阵V=[V1，V2， ，Vm]，矩阵的每一列由 jin ×= 个非负的像素值构成，该矩阵包含m个这

样的列。另外，m个人脸样本属于c类。首先介绍如何利用非负稀疏矩阵分解和主成成分分析进行图像空间

降维。 
1.1  非负稀疏矩阵分解 

非负稀疏矩阵分解方法旨在将一组人脸样本矩阵近似地分解为一个非负基图像矩阵和一个非负编码系

数矩阵，即 ≈V WH ，其中，W是一个 rn × ( nr < )的非负基图像矩阵，H是一个 mr × 的非负编码系数矩阵，
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H的每一列对应矩阵V中的一个人脸样本。 
文献[3]认为非负稀疏矩阵分解是一种基于局部特征的人脸表示方法，利用该技术进行人脸识别更直观

且更符合人的认知行为方式。通过非负稀疏矩阵分解，使得E(W,H)最小，即： 
2( , ) = −E W H V WH                                      (1) 

式(1)应满足约束条件 ( ) ,isparseness i= ∀ww S 和 ( ) ,i hsparseness h i= ∀S ，其中 iw 是基矩阵W 的第i列，hi是关

系矩阵H的第i行，Sw和Sh分别表示W和H期望的稀疏度，定义为
( ) 2/
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− ∑ ∑
=

−

x x
x ，n是x

的维数，当且仅当非负向量x包含一个非零元素，该函数值等于1；当且仅当x中的所有元素都相等，该函数

值等于0。 
1.2  主成成分分析 

PCA方法通过提取原始图像空间中的主要特征(即主元)减少数据冗余，将原始数据投影到一个低维的特

征子空间进行处理，既能保持原始数据的绝大部分信息，又能解决数据空间维数过高导致处理代价高昂的

问题。PCA方法通过主元提取，找到一组特征脸(“eigenface”)基图像，该基图像是一组标准正交的特征向

量，其中可以包含正、负或零像素值。 
基于特征脸基图像，可以计算出一组人脸样本V的特征向量F，即 T

PCA= ( )Ψ−F W V ，式中Ψ是一组人脸

样本的平均脸； PCA 1 2 = [ , , , ] (  < )r r mW W W W 是PCA特征脸基，由相关矩阵C 中“r”个最大正交特征值{λi 
|i=1，2，…， r}对应的“ r”个标准正交的特征向量构成。一组人脸样本V的相关矩阵C定义为

T

1
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= − −∑C V V 。 

2  Fisher线性判别式 
如上所述，非负稀疏矩阵分解和主成成分分析方法都能将高维图像空间降到低维子空间，主成成分分

析方法能将特征空间降到N-c维，N是样本中的人脸图像数量，c是样本中的人脸类。上述两种方法都能使类

间离散度最大化，有利于分类；但同时又能使类内离散度最大化，不利于分类。Fisher线性判别式方法能找

到易于分类的投影方向，即找到一个使类间距离与类内距离比率最大的一维子空间[4]。 
Fisher线性判别子空间定义为： 

T
T

LDA 1 2T

| |=arg max =[  ]
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W WW W W W
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                          (2) 

式中  { =1 2 }i | i µW ，， ， 是对应SB和SW中c-1个最大特征值 i{ | =1 2 -1}iλ c，， ， 的一组判别式向量，满足方程

=  ( =1 2 -1)B i i i iλ WS W S W c，， ， 。SB表示类间离散矩阵，定义为 T

1
( )( )

c
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N b b b b
=

= − −∑S ，式中 iN 是训练样本

中第 i 类 iC 中的样本数量， c 表示样本中类的数量，b 表示总样本的均值， ib 表示第 i 类的均值。类内离散

矩阵 WS 定义为 T

1 1
( )( )

k i

c c

k i k i i
i b C i

b b b b
= ∈ =

= − − =∑ ∑ ∑W WS S ，式中 iWS 是类 iC 的相关矩阵。 

3  基于Fisher非负稀疏矩阵分解的非完整人脸识别 
文献[5]通过将Fisher线性判别式(Linear Discriminant Analysis，LDA)与非负稀疏矩阵分解方法结合起来，

构成基于Fisher的非负稀疏矩阵分解方法 (Fisher’s Non-negative Matrix Factorization with Sparseness 
Constraints，FNMFs)。该算法将非负稀疏矩阵分解得到的相关系数矩阵投影到Fisher子空间，以便于分类。

具体处理步骤如下：(1) 利用非负稀疏矩阵分解，将一个训练集V 分解为一个非负基图像矩阵 NMFW 和一个

非负编码系数矩阵 NMFH ，并适当地控制基图像 NMFW 的稀疏度，即 train NMFV = NMFW H 。(2) 将系数矩阵 NMFH
投影到Fisher子空间，即 T

LDAtrain train=S W H 。(3) 对任意待识别人脸 testV ，将其系数矩阵 testH 投影到Fisher子
空间，即 T

LDAtest test=S W H ，式中系数矩阵 testH 经 test NMF test
+=H W V 计算获得，式中 NMF

+W 是基图像矩阵 NMFW

的伪逆矩阵。(4) 再计算 trainS 和 testS 的欧氏距离，即
22

train testε = −S S 。 
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为了测试该算法的性能，将PCA与Fisher线性判别式算法结合，与该算法进行性能对比，即首先将PCA子

空间与Fisher子空间结合，构成一个新的子空间(简称PL子空间)，得到
T T T

LDA PCAPL =W W W ；然后将训练样本

投影到PL子空间有 T
train PL train( )Ψ= −X W V ；再将待识别图像 testV 投影到PL子空间有 T

test PL test( )Ψ= −X W V ；

最后，计算 trainX 与 testX 之间的欧氏距离。式中Ψ是训练样本的均值。 

4  实验验证 
本文利用NMF结合Fisher方法，验证对裁剪过的人脸图像的识别和恢复性能。实验基于UMIST标准人脸

数据库[6]。该人脸数据库包含20个人的564张包含不同种族和性别的被试的正面和侧面人脸图像，且图像尺

寸不完全相同。实验随机选择20个被试的200张近似正面人脸图像，选择其中的100张作为训练集，每个被

试5张；剩余的100张作为测试集，每个被试5张。训练集和测试集都是随机选取，被选中的200张图像首先

被统一转换为 11292 × 大小，然后进行不同程度的裁减，这将使训练和测试的所有图像不同程度地损失部分

信息，如图１所示。实验将非负稀疏矩阵分解的维数“r”和PCA的特征数分别设置为10，20，30，40，50，
60，70；非负稀疏矩阵分解的基图像的稀疏度设置为0.75，其迭代次数为800次。图2分别描述了两种算法对

损失程度约21%和60%的人脸图像的正确识别率比较。 

               
a. UMIST人脸数据库中的部分选中图像样本 

             
b. 损失率约21%的图像样本 

                             
c. 损失率约30%的图像样本 

                       
d. 损失率约60%的图像样本 

图1  UMIST人脸数据库中的部分选中图像样本及部分不同程度裁剪后的人脸样本 
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                       a. 正确识别率比较(损失率约21%)                          b. 正确识别率比较(损失率约60%) 

图2  新算法与PCA+Fisher算法对不同损失程度的人脸图像的识别率比较 
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     图7  自适应神经模糊控制系统转矩仿真曲线              图8  三种控制方式下系统转速响应比较图 

4  结  论 
将ANFIS控制应用于交流变频调速系统，能有效地利用人类知识处理不精确及不确定的情况，加强了对

未知或变化的环境进行学习和调节的性能，对交流调速系统而言，在高性能应用场合，如无速度传感器低

速下的控制，如果了解和考虑参数的实际变化规律，还可以大大缩小智能控制器的考虑范围，使控制进一

步简化。 
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5  结  论 
实验证明，对部分残缺的人脸图像的识别，新算法的性能显著高于传统的PCA+Fisher子空间的性能。

新算法结合非负矩阵分解和Fisher线性判别式方法，基于人脸的局部特征进行识别，对人脸图像的局部信息

损失不太敏感。传统PCA方法基于人脸的全局特征进行识别，部分信息丢失将对其识别性能产生很大影响。

该实验结果完全不同于对遮挡人脸进行的实验，作者将进一步研究这二者间存在差异的原因。 
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