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子模式典型相关分析及其在人脸识别中的应用

洪 泉 1 陈松灿 1 倪雪蕾 1

摘 要 传统的典型相关分析 (CCA) 是有效的特征提取方法之一, 已广泛应用于包括人脸识别在内的模式识别的许多领域.

但在人脸识别为代表的高维小样本问题上该方法存在如下不足: 1) 人脸识别的小样本特性使 CCA 两组特征矢量构成的总体

协方差矩阵奇异, 难以直接应用; 2) 作为一种全局线性投影方法, 不足以很好地描述非线性的人脸识别问题; 3) 缺乏对局部变

化的识别鲁棒性. 本文受已提出的子模式主分量分析 (SpPCA) 的启发, 提出了子模式典型相关分析 (SpCCA). 该方法将局部

与全局特征矢量之间的相关性特征作为有效的判别信息, 既达到了融合局部与全局信息的目的, 又消除了特征之间的信息冗

余. 通过子模式的划分, SpCCA 避免了小样本问题, 更好地描述了非线性的人脸识别问题; 并通过投票方式融合结果, 增强了

对局部变化的鲁棒性. 在 AR 与 Yale 两个人脸数据集上的实验证实了该方法比对比方法不仅有更优的识别性能, 而且更加稳

定和鲁棒.
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Sub-pattern Canonical Correlation Analysis with Application in Face Recognition

HONG Quan1 CHEN Song-Can1 NI Xue-Lei1

Abstract Canonical correlation analysis (CCA) is a classic feature extraction method and is widely applied in pattern

recognition. But in face recognition and other small sample size (SSS) problem, its typical disadvantages are: 1) CCA

fails, if directly applied, due to the singularity of the covariance matrices of its two groups of features caused by the SSS

problem; 2) it can not describe the nonlinear face recognition problem well, for its globally linear property in nature; 3) it

is short of the robustness to local variants. Enlightened by our previous sub-pattern PCA (SpPCA) we present sub-pattern

canonical correlation analysis (SpCCA) in this paper. By maximizing the correlation between the local and global features

of the original samples, this method can not only fuse local and global features well but also eliminate the redundant

information among the features. By combining with the sub-pattern method, SpCCA avoids the SSS problem, realizes

the formulation for the nonlinear face recognition problem better, and enhances the robustness to the local variants by

voting. Experiments on AR and Yale face databases show that the proposed method is stable, robust, and effective.

Key words Canonical correlation analysis (CCA), sub-pattern PCA (SpPCA), sub-pattern CCA (SpCCA), small

sample size (SSS), face recognition

特征提取是模式识别的重要组成部分, 通常仅
能获得一组目标的一组数据, 该组数据形成了被称
之为单模的原始特征数据, 而从一组目标中获得的
多组数据则形成了被称之为多模的原始特征数据.
单模的特征提取方法有主分量分析 (Principal com-
ponent analysis, PCA)[1]、线性判别分析 (Linear
discriminant analysis, LDA)[2] 等. 它们已被广泛
应用于人脸识别. 典型相关分析 (Canonical corre-
lation analysis, CCA)[3] 作为一种多模的特征提取
方法, 在单模的模式识别问题中未被广泛重视, 可能
归咎于仅拥有单模数据, 这对 CCA 的应用带来了
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一定的困难. Sun 等在文献 [4−6] 中研究了这个问
题, 通过从单模数据建立多模数据, 使 CCA 能够应
用于人脸识别等领域.

然而, 一方面 CCA 与 LDA 一样面临着人脸
识别中的小样本问题, 幸运的是对 LDA 中的此问
题已有很多深入的研究[7], 典型的解决办法是先用
某种方法将原样本预降至适当低的维数以避免小样

本问题出现, 而后可用 LDA 方法, 如 PCA+ LDA
(Fisher face)[2] 即是其中非常有效的方法之一; 最
近所提出的判别公共向量 DCV[8−9] 方法则更有效

地对 LDA 的小样本问题进行了求解, 使之取得了
较 PCA+ LDA 更好的效果. 我们自然也可以使用
类似的方法来解决 CCA 的小样本问题, 如 PCA+
CCA[5] 方法等. 但本文中, 我们将采用另一方法来
解决这一问题.
另一方面CCA与 PCA、LDA等均属于全局方

法, 忽略了对局部信息的利用, 因而存在对局部变化
(如遮挡等) 敏感的问题. 为克服此问题, 通常可使用
鲁棒度量和子模式化等方法.采用鲁棒度量的方法求
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解一般较复杂, 计算代价较高; 而将原模式划分成子
模式后分别处理, 不仅可避免在 LDA 与 CCA 中所
出现的小样本问题, 而且可使局部变化仅限制在局
部范围, 由此达成鲁棒的识别, 同时此方法的复杂性
也比较低.

Sun 等人只是将 CCA 应用于人脸识别, 并未
解决 CCA 的小样本与鲁棒性缺乏的问题. 因此, 基
于我们原来提出的子模式 PCA (Sub-pattern PCA,
SpPCA)[10], 同时尝试采用与 Sun 等人对 CCA 不
同的多模构建方式, 本文将子模式方法结合到 CCA
之中, 融合局部与全局信息, 解决 CCA 在人脸识别
等问题中存在的小样本、忽略局部信息以及对局部

变化缺乏鲁棒性的问题.
在以往的工作中, 为了使 PCA 不仅能利用全局

信息, 而且能利用局部信息, 我们提出了 SpPCA[10].
该方法首先将原向量模式不重叠地等分为多个子模

式, 将原模式中对应位置的子模块分别组成一子模
式训练集, 然后对每个子模式训练集单独使用 PCA
提取特征, 最后将这些所提取的特征拼接成一个全
局特征向量用于分类. 该方法充分利用了局部信息,
保留了子模块之间的空间关系. 但最后一步的全局
特征组合方式仍然导致该方法的非鲁棒性. 为此,
Tan 等人提出了用于人脸识别的自适应加权子模式
PCA (Aw-SpPCA)[11], 将 SpPCA 最后一步的 “拼
接子特征作为全局特征” 修改为单独使用每一组子
特征进行分类, 然后用多组分类结果加权投票得到
最终的分类结果. 这样抑制了每个子块对全局的影
响, 使每个子块的效果被限制在该子块内部, 对全局
的影响都为 1/L (L 为子块数), 即使某子块有严重
的光照、表情、遮挡等变化, 该子块对整体判断带来
的误差也最多为 1/L (或者若仍然分类正确, 则误差
为 0; 若分类错误, 则误差为 1/L), 这极大地提高了
对局部变化的鲁棒性. 但由于该方法仍是以局部为
基础的基于投票决策的分类, 丢失了局部之间的许
多重要的全局信息, 导致其在分类效果上有所欠缺.

受到 SpPCA 及 Aw-SpPCA 的启发, 本文
提出了适用于高维问题的子模式典型相关分析

(SpCCA) 方法, 并将其运用于人脸识别. 该方法
通过典型相关分析 (CCA) 融合局部与全局信息, 其
第一步将局部与全局特征矢量之间的相关性特征作

为有效的判别信息, 既达到了融合局部与全局信息
的目的, 又消除了特征之间的信息冗余, 在较低的代
价上同时实现了以上两种特征提取的优点; 第二步
使用投票方式进行最终分类, 使该方法对局部变化
的识别具有鲁棒性, 从而使其在分类精度上获得改
进. 同时该方法解决了当两组特征矢量构成的总体
协方差矩阵奇异时, 典型投影矢量集的求解问题, 使
之适合于高维小样本的情形, 推广了典型相关分析

的适用范围.
本文内容安排如下: 第 1 节详细介绍算法; 第

2 节的实验将在两个标准人脸数据集上研究参数选
取问题, 并比较 DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-
SpPCA 和 SpCCA; 第 3 节对本文内容进行总结.

1 SpCCA算法

SpCCA 算法主要分为四步:
1) 将人脸图像划分为子模块, 作为 CCA 融合

的局部特征矢量;
2) 提取原人脸图像的整体特征, 作为 CCA 融

合的全局特征矢量;
3) 使用 CCA 融合 1) 中的局部特征与 2) 中提

取的全局特征;
4) 分类未知图像.

1.1 局部特征提取

局部特征的提取有许多种方法, 本文仅使用简
单的图像划分方法. 图像可以按其内容特征划分, 如
对人脸图像按额头、眼睛、鼻子嘴巴划分; 也可以按
灰度级划分, 将类似范围的灰度的点集合在一起; 还
可以直接使用简单的几何图形分割原图像. 本文使
用最简单的矩形分割原图像, 其使用简便, 且很好地
保留了原图像的空间信息. 实验使用了重叠与不重
叠两种划分方式. 第一种将每幅人脸图像按统一规
格不重叠地等分为多幅子图像, 作为 CCA 融合的局
部信息 (本文将在第 1.3 节详细介绍 CCA 融合特征
的过程).

设训练集 Tr = (xxx1,xxx2, · · · ,xxxN)W1W2×N 为 C

个人的 N 张大小为W1 ×W2 的人脸图像. 每张图
像被不重叠地等分为 L 张子图像, 每个子图像矩阵
被重新组合为 m = W1 ×W2/L 维的列向量, 然后
分别将所有处于原图像中相同位置的子图像所组合

成的那些列向量放在一起组成 L 个独立的子模式集

合 T 1
r , T 2

r , · · · , T L
r . 该过程详见图 1 (见下页).

对子块大小m 的选取需满足一定条件. 首先m

应满足

m ≤ N − C (1)

这保证了 CCA 第一组特征矢量构成的总体协方差
矩阵非奇异. m 在满足式 (1) 约束的条件下, 仍有很
大的选择空间, 注意到m 选取过小会过于注重局部,
而忽略了各个局部之间的联系, 从而导致分类效果
不佳; 过大则会趋近于整体方法, 导致一方面会忽略
很多局部信息, 另一方面易使局部变化的影响扩展
到整体, 效果也不理想. 本文实验部分给出了选取m

的一些参考方法.
不重叠地划分图像会分割各个子图之间的联系,

并导致完全忽略子模式之间的关系. 因此, 我们也尝
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试了重叠划分方式, 如图 2 所示.

图 1 子模式人脸图像集构建示意图

(图像取自 Yale 人脸数据集[12])

Fig. 1 The way of constituting sub-pattern face image

set (Images are from Yale face database[12])

图 2 重叠子模式人脸图像集构建示意图

(图像取自 Yale 人脸数据集 [12])

Fig. 2 The way of constituting overlapped sub-pattern

face image set (Images are from Yale face database[12])

这种划分使原来虽相邻但又相互隔绝的两个不

同子块可以联系起来, 从而使所提取的信息会更加
充分.
当然, 该划分也存在两个问题: 1)在图像边缘的

点比图像中间的点使用次数少, 从而所占权重小. 不
过当划分很小, 如后面实验中的 6 × 6, 5 × 5 时, 边
缘未被重叠的像素只有 2∼ 3 个, 且边缘像素一般重
要度都较低, 对全局并不会造成大的影响. 2)当重叠
划分后, 分块数会急剧上升, 如果水平与垂直各重叠
50%, 则分块数会增多为原来的 4 倍, 使计算量急剧
上升. 然而随着计算机速度的飞速增长与存储器容
量的快速上升, 现在几千维的人脸识别问题已经可
以在很短的时间内完成, 我们更加关注的是识别率
的问题, 因此牺牲一点速度与存储容量换取识别率
是值得的. 这样, 我们就可以根据实际需要调整重叠

量的大小, 以平衡速度与识别率.

1.2 整体特征提取

在模式识别领域中, 有许多经典的整体特征提
取方法, 如 PCA、LDA、小波变换以及在 CCA 中
应用广泛的硬标号[13](即 one of c 编码) 等, 它们
各有特色, 在各自的领域中都有广泛的应用. 我
们测试了 PCA、LDA、db 小波变换[14] 和硬标号

四种整体特征, 其中 PCA 比硬标号略好, 两者
优于 LDA 与小波变换. 由于使用硬标号效果不
明显, 且相当于引入类信息, 为了与无类信息的
DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-SpPCA 方法比
较时的公平性, 本文实验均采用 PCA 作为整体特征
提取方法. 实际应用该方法时, 如果找到更合适的整
体特征提取方法或有特殊需要, 只需替换 CCA 的第
二组特征矢量即可.
对训练集 Tr 使用 PCA 进行特征提取, 可得投

影矩阵WPCA, 将 Tr 中样本使用WPCA 投影, 可得
一组低维特征 Try = (yyy1, yyy2, · · · , yyyN)m2×N .
在提取整体信息时需注意所提取的整体信息的

维数与局部信息一样应受到限制, 满足全局信息的
维数

m2 ≤ N − C (2)

这保证了 CCA 第二组特征矢量构成的总体协方差
矩阵非奇异. 这样 CCA 的两组特征矢量构成的总体
协方差矩阵均非奇异, 从而解决了其小样本问题.

1.3 CCA特征融合

对每个训练集对 (T i
r , T ry) 分别用 CCA 进行融

合.
由第 1.1节得L个独立的子训练集 T 1

r , T 2
r , · · · ,

T L
r , 每个子训练集 T i

r (i = 1, 2, · · · , L) 有 N 个样

本, C 个类别, 样本维数为 m, 即有 Tri = (xxxi
1, xxxi

2,
· · · , xxxi

N)m×N , 且有第 1.2 节的 Try = (yyy1, yyy2, · · · ,
yyyN)m2×N .

以 (T i
r , Try) 为训练集对构造 CCA 投影矩阵

对 (W i
x, W i

y), 要求通过该投影矩阵对对原样本对进
行投影后所得的两组低维特征之间具有最大的相关

性, 且两组低维特征的各分量之间不相关. 这样我
们可以提取出同一样本在不同表示模式下的本质特

征, 而忽略由于表示模式不同所产生的一些冗余特
征, 去除不同表示模式中的相同特征, 从而在提高识
别率的同时也改善了计算复杂度.
定义第一组特征矢量 Tri 的协方差矩阵 Si

xx =
E[xxxxxxT], 第二组特征矢量 Try 的协方差矩阵 Syy =
E[yyyyyyT], 它们之间的互协方差矩阵为 Si

xy = E[xyxyxyT],
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则最佳投影矩阵定义为

[W i
x, W i

y]opt = [(wwwi
x1 wwwi

x2 · · · wwwi
xr), (www

i
y1 wwwi

y2 · · · wwwi
yr)] =

arg max
wwwi

xk
,wwwi

yk

wwwi
xk

T
Si

xywww
i
yk√

wwwi
xk

T
Si

xxwwwi
xk ·wwwi

yk
T
Syywwwi

yk

, 1 ≤ r ≤ C − 1

(3)

满足 
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T
Si
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i
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yk

T
Si

yywww
i
yk = 1,

wwwi
xk

T
Si

xxwww
i
xj = wwwi

yk

T
Si

yywww
i
yj = 0,

j, k = 1, 2, · · · , r, k 6= j

wwwi
xk ∈ Rm, wwwi

yj ∈ Rm2

(4)

由 CCA 方法可知W i
x, W i

y 满足
{

Si
xyS

−1
yy Si

yxW
i
x = Si

xxW
i
xΛ

i

Si
yx(S

i
xx)

−1Si
xyW

i
y = Si

yyW
i
yΛ

i
(5)

其中, Λi 是广义特征值问题 (5) 的前 r 个最大的非

负特征值按降序组成的对角矩阵, W i
x 与W i

y 的列为

这些特征值所对应的特征向量, 且满足式 (4) 约束.
对所有子训练集 Tr1, Tr2, · · · , TrL 与 Try 分

别如上构造 CCA 投影矩阵, 则可得一组用于特征提
取的投影矩阵对 (W 1

x , W 1
y ), (W 2

x , W 2
y ), · · ·, (W L

x ,
W L

y ). 由于 CCA 的第一组特征向量为各个局部的
特征, 第二组特征向量用的是全局特征, 经过 CCA
投影后, 第一组特征的 L 个向量中的每一个向量变

为以某块的局部特征为主, 融合了整体特征; 第二组
特征的 L 个向量中的每一个向量变为以全局特征为

主, 融合了某块的局部特征. 由于在下面的分类过程
中, 还需要通过投票方式组合 L 个子块的结果, 如
果使用第二组特征则会过于偏重全局特征, 从而丧
失了部分子模式方法对局部变化的鲁棒性, 因此我
们仅取第一组特征的投影向量作为判别向量. 实验
第一部分的实验 3 将给出仅使用第一组特征、仅使
用第二组特征以及共同使用两组特征的比较.

1.4 分类

分类算法使用最近邻方法[15].

设 Y 为未知人脸图像, 将其按第 1.1 节中同样
的方式划分为 L 个子图像, 然后重组为列向量模式,
得到 L 个子样本 yyy1, yyy2, · · · , yyyL.
定义两子样本 xxxi

k, yyy
i 之间的相似度为

Similarity (xxxi
k, yyy

i) = −(xxxi
k−yyyi)TW i

x(W
i
x)

T(xxxi
k−yyyi)

(6)
首先计算未知人脸第 i 个子样本 yyyi 与其对应的子训

练集 T i
r 中各样本的相似度, 选取其中最大相似度对

应 T i
r 中子样本的标号作为 yyyi 的标号: 即未知人脸

第 i 个子样本的分类结果, 这样 L 个独立的子模式

可以得到 L 个独立的分类结果.
未知图像 Y 被分入第 k 类的概率定义为

Tk =
1
L

L∑
i=1

di
k (7)

其中 di
k =

{
0 第 i 个子图象未被分入第 k 类

1 第 i 个子图象被分入第 k 类

则未知图像 Y 的分类结果为

Identity (Y ) = arg max
1≤k≤C

(Tk) (8)

2 实验结果

2.1 人脸图像数据集

我们在两个标准人脸数据集上进行了实验: AR
人脸数据集[16] 和 Yale 人脸数据集[12].
在 AR 人脸数据集中选取了 100 个人 (50 个男

性, 50个女性)进行实验, 每人 26张图像.如图 3所
示, 每个人的 26 张图像分为 2 个时期: Session 1 和
Session 2, 两者采集时间间隔 2 周, 每个 Session 的
图像按变化不同归为不同组, 第 1 张是正面无表情
均匀光照图像, 第 2∼ 4 张为表情变化图像, 第 5∼ 7
张为光照方向变化图像, 第 8∼ 10 张为墨镜遮挡图
像, 第 11∼ 13 张为围巾遮挡图像.

在 Yale 人脸数据集中选取了 15 个人, 每人 11
张图像. 图像有一定的面部表情差异和光照条件变
化, 部分图像有眼镜遮挡.

图 3 AR 人脸数据[16] 示意图

Fig. 3 Some image samples of AR faces database[16]
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在预处理步骤中, 首先将 AR 图像灰度化, 然后
AR 与 Yale 图像分别经旋转使眼睛水平, 并裁剪至
66×48 及 50×50 大小. 图 1、2 中列举了部分Yale
图像, 图 3 中列举了部分 AR 图像.

AR 数据集实验数据分组情况见表 1. 为了实验
能够被精确重现, Yale 数据集上与 Aw-SpPCA[11]

文中一样采用留一法进行实验, 计算 11 轮, 每次选
取 1 个样本做测试, 其余 10 个做训练. Yale 数据集
每人有 11 幅图像, 每轮选取的时候, 分别留下不同
的样本做测试, 其余做训练, 然后将 11 轮的结果取
平均作为最终结果.

表 1 AR 数据分组

Table 1 Grouping of AR database

数据分组名称 训练样本 测试样本

AR77 Session 2 的 1∼7 张

AR73Exp Session 2 的 2∼4 张

AR73Illu Session 1 Session 2 的 5∼7 张

AR73SungS1 的 Session 1 的 8∼10 张

AR73SungS2 1∼7 张 Session 2 的 8∼10 张

AR73ScarfS1 Session 1 的 11∼13 张

AR73ScarfS2 Session 2 的 11∼13 张

2.2 实验参数选取及结果表示

使用作为整体方法代表的PCA+ LDA与PCA
+CCA方法时, PCA降至的维数以使PCA+ LDA
及 PCA+ CCA 方法达到最高的识别率为准, 如图
4 中 PCA430 + CCA 就代表先 PCA 降至 430 维,
然后 CCA.
使用 SpPCA及Aw-SpPCA方法时,按Tan等

人在 Aw-SpPCA 一文中建议的最佳参数[11] 进行实

验. 即 AR 数据集选取 6 × 6 大小, Yale 数据集选
取 5× 10 大小.
对于本文提出的 SpCCA 方法, CCA 中的第一

组特征 XXX 使用将原图像子模式化后的子图像拉伸

成的向量; 第二组特征 YYY 为对原样本使用 PCA 进
行特征提取所得的低维特征. 在提取XXX 和 YYY 时, 我
们面临着如何选取合适的子图像块大小及如何选取

PCA 所提取的低维特征维数的问题, 其中前者是子
模式方法都会遇到的, 后者是本方法所特有的, 我们
可以使用交叉验证法选择参数, 但这样做将消耗大
量时间, 且所得的参数并不一定具有推广性.

以下我们分别设计一组实验来考察两组参数对

分类性能的影响, 并得出应如何选取这两组参数的
一些参考.
图 4∼ 8 中实验结果以分类正确率表示, 其中纵

坐标为正确率, 横坐标为所用方法降至的维数 (实验
计算了所有可能的维数), 图中曲线上标明的数值表

示该方法在该点上取得最大值. 图 8 各方法的最大
值在前 25 维即达到, 且 25 维以后的正确率曲线趋
于平稳, 为了更清晰地展示方法间的区别, 只取了前
25 维作图.

图 4 SpCCA 方法使用不同特征组合

在 AR77 数据组上的正确率比较

Fig. 4 Accuracies of SpCCA using different

features on AR77 database

图 5 SpCCA 方法使用不同特征组合

在 Yale 数据集上的正确率比较

Fig. 5 Accuracies of SpCCA using different

features on Yale database

图 6 SpCCA 方法使用不同特征组合

在 AR73SungS2 数据组上的正确率比较

Fig. 6 Accuracies of SpCCA using different

features on AR73SungS2 database
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图 7 DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-SpPCA、SpCCA

在 AR77 数据组上的正确率比较

Fig. 7 Accuracies of DCV, PCA +CCA, SpPCA,

Aw-SpPCA and SpCCA on AR77 database

图 8 DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-SpPCA、SpCCA

在 Yale 数据集上的正确率比较

Fig. 8 Accuracies of DCV, PCA +CCA, SpPCA,

Aw-SpPCA and SpCCA on Yale database

图 9 DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-SpPCA、SpCCA

在 AR 局部变化数据组上的正确率比较

Fig. 9 Accuracies of DCV, PCA +CCA, SpPCA,

Aw-SpPCA and SpCCA on images with local variants

from AR database database

图 9 比较了 5 种方法在 6 个不同的局部变化数

据组上的性能, 图中柱高表示该方法在各种参数情
况下的最高正确率, 其对应的精确数值及实验参数
见表 2 (见下页).
表 3∼ 8 (见第 27 和 28 页) 中第 1 行的

“SpCCA to” 表示 SpCCA 方法最终降至的维数,
在 AR 上每间隔 4 维取样一次, 在 Yale 上每间隔 2
维取样一次.

2.3 实验结果与分析

以下实验分三部分进行, 第一部分为参数选择,
第二部分为各种方法比较, 这两部分实验使用第一
种图像划分方法, 即无重叠划分方式; 第三部分实验
使用第二种图像划分方法, 即重叠划分方式.

第一部分实验用于考察两组参数对分类性能的

影响. 首先, 为了使 CCA 的两组特征矢量XXX、YYY 构

成的总体协方差矩阵非奇异, 应满足式 (1) 和式 (2).
在这个范围之内, 设计两组实验, 观察XXX、YYY 的维数

对识别率的影响.
实验 1. 使用直觉上较好的分块方式: 分块大小

中等、且接近方形, 在 AR77、AR73 SungS2 以及
Yale 上实验. AR 数据集的两组数据使用 6× 6 大
小的子块, 变动 PCA 降至的维数从 5∼ 695, 每 30
维取样一次, 结果发现在维数为 5、35 和 695 时, 正
确率较低,而在 65∼ 665时均变化不大,实验结果详
见表 3 和表 4, 表中第 2 行为 SpCCA 方法降至第 1
行的维数时, YYY 取 PCA 降至的维数从 65∼ 665, 每
30 维取样一次所得 21 个结果的均值, 第 3 行为这
21 个结果的均方差, 均方差的数值都小于 26%, 这
说明了 YYY 取 PCA 降至的维数从 65∼ 665 时, 正确
率变化不大. Yale 数据集使用 5× 5 大小的子块, 变
动 PCA 降至的维数从 5∼ 140, 每 15 维取样一次,
结果发现在维数为 5 时, 正确率较低, 而从 20∼ 140
时均变化不大, 实验结果详见表 5, 同样可得当 YYY 取

PCA 在 20∼ 140 维之间变动时, 正确率变化也不
大.
可见, 第二组特征 YYY 所选取的 PCA 特征维数

具有很强的鲁棒性, 在中间的很大范围内, 任意选取
PCA降至的维数, 最终的分类结果变化幅度都很小.
去除最低的 10%的维数和最高的 10%的维数, 运用
该方法时, 可以在中间 80%的维数中任选一 PCA
特征维数作为实验参数, 以下实验中在 AR 数据集
上我们选取 PCA 至 455 维, 在 Yale 数据集上选取
PCA 至 80 维.
实验 2. 在由实验 1 选取 YYY 的维数后, 改变XXX

的大小, 尝试所有能整除原图像大小、且满足式 (1)
的划分. 在 AR77 和 Yale 数据集上实验, 结果见表
9 和表 10 (见第 28 页), 表中第 1 列为子块行数, 第
2 列为子块列数, 第 3 列为子块大小, 第 4 列为在XXX
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表 2 图 9 对应的数据

Table 2 Data for Fig. 9

DCV PCA+CCA SpPCA Aw-SpPCA SpCCA

识别率 方法 识别率 方法 识别率 方法 识别率 方法 识别率 方法

(%) 参数 (%) 参数 (%) 参数 (%) 参数 (%) 参数

AR73Exp 82.00 99 86.67 640; 99 78.00 11 95.00 28 97.67 455; 15

AR73Illu 83.67 99 90.00 690; 99 76.67 21 92.00 22 99.33 455; 14

AR73SungS1 64.33 99 63.67 680; 96 5.667 10 66.33 21 96.33 455; 15

AR73SungS2 37.00 98 30.33 580; 99 2.667 10 37.00 21 77.67 455; 24

AR73ScarfS1 46.67 99 65.00 410; 99 11.00 23 27.67 27 81.00 455; 31

AR73ScarfS2 19.67 99 33.33 320; 97 5.33 14 14.33 20 49.00 455; 36

表 3 SpCCA 识别率 (%)— AR77 数据组上变化的 PCA 参数

Table 3 Accuracies (%) of SpCCA — on AR77 and changing PCA parameter

SpCCA to 4 8 12 16 20 24 28 32 36

Avg (65∼665) 84.10 95.96 97.12 97.50 97.47 97.37 97.52 97.31 97.14

Std (65∼665) 1.66 0.61 0.65 0.59 0.41 0.41 0.23 0.43 0

Chosen (455) 86.14 96.86 98.00 98.14 98.00 97.43 98.14 97.71 97.14

表 4 SpCCA 识别率 (%) — AR73SungS2 数据组上变化的 PCA 参数

Table 4 Accuracies (%) of SpCCA — on AR73SungS2 and changing PCA parameter

SpCCA to 4 8 12 16 20 24 28 32 36

Avg (65∼665) 30.54 58.97 68.17 71.98 74.00 74.10 74.33 74.08 74.33

Std (65∼665) 2.30 2.47 2.38 2.57 2.19 2.07 1.84 1.16 0

Chosen (455) 30.67 59.00 69.33 71.67 75.67 77.67 75.00 73.33 74.33

表 5 SpCCA 识别率 (%) —Yale 数据组上变化的 PCA 参数

Table 5 Accuracies (%) of SpCCA — on Yale and changing PCA parameter

SpCCA to 2 4 6 8 10 12 14

Avg (20∼140) 77.04 85.32 88.96 90.64 93.27 94.55 95.15

Std (20∼140) 7.50 2.12 1.04 1.46 1.37 0.74 1.09

Chosen (80) 81.82 85.46 87.88 89.70 92.12 95.76 96.36

表 6 重叠 SpCCA 识别率 (%)— AR77

Table 6 Accuracies (%) of overlapped SpCCA — on AR77 database

SpCCA to
4 8 12 16 20 24 28 32 36

重叠参数

00 86.14 96.86 98.00 98.14 98.00 97.43 98.14 97.71 97.14

23 93.86 98.14 99.00 98.71 98.86 98.71 98.43 98.14 98.14

33 94.71 98.29 99.29 99.00 99.14 99.14 98.57 98.29 98.29

44 95.29 98.71 99.14 99.14 99.14 99.14 99.00 98.57 98.57
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表 7 重叠 SpCCA 识别率 (%) — AR73SungS2

Table 7 Accuracies (%) of overlapped SpCCA — on AR73SungS2 database

SpCCA to
4 8 12 16 20 24 28 32 36

重叠参数

00 30.67 59.00 69.33 71.67 75.67 77.67 75.00 73.33 74.33

23 44.67 72.00 79.00 79.67 79.00 79.33 80.33 81.67 79.00

33 48.00 74.00 77.33 79.00 80.67 83.00 82.67 81.00 80.33

44 48.67 74.67 82.00 84.00 84.33 84.00 83.33 83.00 81.67

表 8 重叠 SpCCA 识别率 (%)— Yale

Table 8 Accuracies (%) of overlapped SpCCA — on Yale database

SpCCA to
2 4 6 8 10 12 14

重叠参数

00 81.82 85.46 87.88 89.70 92.12 95.76 96.36

33 78.79 86.67 90.30 92.12 95.15 96.97 96.36

表 9 SpCCA 变化的分块方式参数— AR77

Table 9 Changing the dividing parameter of SpCCA —

on AR77 database

Row Col Subsize Accuracy>97% All Rate

6 4 24 17 24 0.71

6 6 36 24 36 0.67

3 8 24 16 24 0.67

2 12 24 15 24 0.63

6 2 12 7 12 0.58

表 10 SpCCA 变化的分块方式参数— Yale

Table 10 Changing the dividing parameter of SpCCA —

on Yale database

Row Col Subsize Accuracy>95% All Rate

5 5 25 3 14 0.21

10 2 20 3 14 0.21

5 2 10 2 10 0.20

10 1 10 2 10 0.20

2 10 20 2 14 0.14

选取该子块, SpCCA 降至不同维数时, 识别率大于
某值的结果个数, 第 5 列为该分块方式最多可降至
的维数, 第 6 列等于第 4 列除以第 5 列, 第 6 列的数
值越大, 说明该分块方式中取得较好正确率的机会
越高, 同时该分块方式更具有稳定性与较高识别率.
对 AR77 数据, 分块大小可以从 1∼ 528, 表 9

中列出按第 6 列排前 5 位的分块方式, 其块大小为
12∼ 36; 对Yale数据,分块大小为 1∼ 125,表 10中
列出排前 5 位的分块方式, 其块大小为 10∼ 25. 这

与第 1.1节中分块不能过大或过小的观点相吻合.实
验中AR图像大小为 66×48 = 3 168,最好的 3组结
果大小为 24 (6×4与 3×8两种情况)和 36,大约为
原图像的 1/100; Yale 图像大小为 50× 50 = 2 500,
最好的 2 组结果大小为 25 和 20, 也大约为原图像
的 1/100. 可见子块大小在原图像大小的 1/100 附
近时, 可以取得较好效果.
分块的形状对识别影响的规律在表中难以总结

获得, 但我们注意到按照原图像行数的 1/10 和列
数的 1/10 划分的子块在识别率上都有好的表现, 如
AR77 中的 6 × 4 和 6 × 6 分别排在第 1、2 两位,
Yale 中的 5× 5 排在第 1 位. 按行数的 1/10 和列数
的 1/10 划分也正好满足子块大小大约为原图像的
1/100. 综合上述两点, 在选取子块划分方式时, 可
以选择按行数的 1/10 和列数的 1/10 的方式进行划
分. 以下实验中 AR 数据集上我们选取 6 × 6 分块
方式, Yale 数据集上选取 5× 5 分块方式.
实验 3. 在确定了基本的实验参数后, 我们改

变所选取的特征, 分别使用第一组特征 (局部特征)、
第二组特征 (全局特征) 以及共同使用两组特征.
实验结果如图 4∼ 6 所示. 在 AR77、Yale 以及
AR73SungS2 三个数据集上, 结果都一致显示单独
使用 XXX 特征 (即局部特征) 的正确率曲线最高, 单
独使用 YYY 特征 (即整体特征) 的正确率曲线最低, 而
同时使用XXX 与 YYY 特征时, 正确率曲线在两者之间,
这与第 1.3 节中的推测是一致的. 在图 6 中, 单独
使用局部特征与单独使用全体特征的最高识别率相

差了 35%, 共同使用两组特征的识别率基本是在分
别使用两者之间, 这正是因为整体特征缺乏对局部
遮挡的鲁棒性造成的. 虽然提取后的 YYY 特征融合了

部分局部信息, 但它仍是以整体特征为主体, 因而对
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AR73SungS2 数据组中的墨镜遮挡不鲁棒, 从而导
致了其较低的识别率. XXX 与 YYY 的组合特征虽然包含

有局部特征, 但也因为加入了过量的全局特征而使
其效果下降, 由于XXX 与 YYY 特征是同等混合的, 所以
可以看到其曲线也正好在XXX 与 YYY 中间. 由此可见
YYY 特征在本方法的表示中对识别是有害的, 因此在
以下的实验中我们只使用XXX 特征 (局部特征).
在第二部分实验中, 我们横向比较了五种不同

的方法: 基于整体的 PCA+ CCA 和 DCV、基于联
合方式的局部方法 SpPCA、基于投票方法的局部方
法 Aw-SpPCA 以及本文提出的 SpCCA 在 AR 与
Yale 两个数据集上的表现.
实验 4. 在 AR77 与 Yale 上进行. 结果如图

7∼ 8 所示, 图中纵坐标为识别正确率, 横坐标为所
降至的维数. 从图中可见, 融合了整体与局部信息、
并使用投票子模式方法降低局部变化对全局影响的

SpCCA 在两个数据集上都取得了比其他四个方法
高得多的识别率. 在 AR 数据集上 SpCCA 的最高
正确率为 98.286%,比其次位的Aw-SpPCA提高了
4.7%, 在 Yale 数据集上 SpCCA 的最高正确率为
96.364%, 比其次位的 PCA+ CCA 提高了 4.2%,
且在目标维数不很低 (图 7 中 ≥ 4, 图 8 中 ≥ 2) 的
情况下, SpCCA 在两个数据集上的正确率曲线都在
其他四种方法之上.

为了进一步考察 SpCCA 方法在各种局部变化
上的鲁棒性, 我们在 AR 数据集上设计了第二组实
验— 实验 5.
实验 5. 分别在 AR73Exp, AR73Illu, AR73-

SungS1, AR73SungS2, AR73ScarfS1 和 AR73-
ScarfS2 上进行. 该实验只取正确率最高的结果
做柱状图. 图 9 中的结果显示 SpCCA 在 AR 数据
集上对表情、光照、墨镜、围巾等局部变化的效果都

优于其他四种对比方法. 在光照变化实验的 300 张
图像中, SpCCA 仅分错 2 张; 在墨镜、围巾遮挡的
实验中, SpCCA 的最高正确率比其余方法一致地提
高了 30%∼ 50%. 可见 SpCCA 对各种局部遮挡的
识别鲁棒性比其余四种方法都有很大的提高.
在表 2 中, 行代表数据分组, 列代表方法. DCV

参数为方法降至的维数; PCA + CCA 参数中, 前
者为 PCA 降至的维数, 后者为 CCA 降至的维数;
SpPCA 与 Aw-SpPCA 的参数为每个子块用 PCA
降至的维数; SpCCA 的参数中, 前者为 CCA 中 YYY

使用的 PCA 降至的维数, 后者为整体方法将每个子
块降至的维数.

在第三部分实验中, 我们尝试了改变分块方式,
将原来不重叠的平均分块变为重叠的平均分块. 在
AR77, AR73SunglaS2 以及 Yale 上进行实验.

重叠方式见第 1.1 节图 2 所示, 重叠实验结果

见表 6∼ 8. 表中重叠参数的第 1 位和第 2 位分别
表示水平重叠与垂直重叠的像素数. 00 代表不重叠,
数字越大代表重叠越多.
在表 6∼ 8 中, 正确率都随着重叠数的增加而上

升. 当重叠参数为 44 — 即重叠 9 次时, AR77 的
最大正确率比不重叠时增大了约 1%, 达到 99.14%;
AR73SungS2 上升了 6.66%; Yale 也有少量上升.
重叠数高时, 结果将更快地趋于稳定. 在 AR77 上,
重叠参数为 44、SpCCA 降至 8 维时, 结果即达到
98.71%, 已趋于稳定, 而不重叠时则需要到 12 维左
右才趋于稳定; 在 AR73SungS2 上重叠参数为 44
时, 12 维即稳定, 不重叠时则需要到 20 维才稳定;
Yale 上稳定维数也有所降低. 可见分块的重叠对识
别率与算法稳定性都有所改进.
当然这种方式的改进需要付出时间代价, 以

AR77为例,重叠参数分别取 00、23、33和 44时,在
Matlab 中平均运算时间比约为 1 : 2.08 : 3.33 : 5.56.
在实际应用时, 可以根据需要调整重叠参数, 以平衡
识别率与运算时间.

3 总结及后续工作

本文基于 CCA 与子模式方法提出了 SpCCA,
并与DCV、PCA+ CCA、SpPCA、Aw-SpPCA在
人脸识别的效果上进行了比较. 实验证明, SpCCA
利用 CCA 融合整体特征与局部特征, 同时继承了
PCA 方法对全局信息的描述能力与子模式方法注
重局部信息、对局部变化具有鲁棒性的优点, 解决了
CCA 在人脸识别中存在的小样本问题, 在光照、表
情、遮挡等局部变化的人脸数据库上表现出较好的

识别能力. 在实验中使用的两个人脸数据集上超过
了其他四种对比方法.

本文运用 CCA 融合整体与局部特征, 以改善所
提取的特征的性能. 文中使用的局部信息为对原图
像直接划分后所得的子图像, 全局信息为 PCA 提取
出的特征. 事实上这两组特征可以根据需要替换为
任何满足维数条件 (1) 和 (2) 的特征. 寻找更好的
局部与全局特征以改善本算法的分类性能, 将现在
融合全局与局部 2 个层次的信息改进为融合多个层
次的信息以及将本算法推广到分类以外的回归、重

建等领域是我们今后准备研究的三个方向.
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