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多层融合深度局部 ＰＣＡ子空间
稀疏优化特征提取模型

胡正平，陈俊岭
（燕山大学信息科学与工程学院，河北秦皇岛 ０６６００４）

　　摘　要：　子空间方法是主要利用全局信息的经典模式识别方法，随着深度学习思想的引入，局部自学习结构特
征模型得到大家的关注．利用深度学习原理，本文提出一种多层融合的深度局部子空间稀疏优化特征自学习抽取模型
解决目标识别问题．首先，对训练样本集通过最小化重构误差得到第一层的主成分（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）特征映射矩阵；然后，通过Ｌ１范数约束对特征映射结果进行稀疏优化，提高算法鲁棒性．接着，在第二层映射层
以第一层的特征输出为输入，进行同样的特征矩阵学习操作，最终将图像映射至深层 ＰＣＡ子空间；然后，对各个映射
层的特征提取结果进行加权融合，进行二值化哈希编码和直方图分块编码，提取图像的深度子空间稀疏特征．在 ＦＥ
ＲＥＴ、ＡＲ、Ｙａｌｅ等经典人脸数据库以及ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０等目标数据库上的实验结果表明，该算法可以取得较高的识
别率以及较好的光照、表情、人脸朝向鲁棒性，并且相对于卷积神经网络等深度学习框架具有结构简洁、收敛速度快等
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１　引言
　　人脸识别技术是模式识别中最具挑战性的研究方
向之一，在身份认证、安保监控方面有着广泛应用．人脸
识别的发展主要分为三个阶段，从最开始的基于子空

间的识别算法，到浅层机器学习算法，再到深度学习人

脸识别方法．成熟的子空间人脸识别方法主要包括
Ｔｕｒｋ等［１］提出的 ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）特
征脸（Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ）方法和Ｂｅｌｈｕｍｅｕｒ等［２］提出的Ｆｉｓｈｅｒ脸
（ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅ）方法，奠定了代数特征人脸识别的理论基
础．之后兴起的以 ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）神经网络［３］、

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）支持向量机和稀疏表
示［４］为代表的浅层机器学习人脸识别算法，使得人们

在像素数据层面对图像有了更深层次的理解．２００６年
Ｈｉｎｔｏｎ等［５］提出多隐层神经网络具有更为优异的特征

学习能力，并且其在网络训练上的难度可以通过“逐层

初始化”的方式来降低，开启了深度学习的大门．近年
来随着深度学习研究的深入，越来越多的学者试图将

深度学习与子空间方法相结合，其中 Ｃｈａｎ等［６］提出的

ＰＣＡＮｅｔｗｏｒｋ（ＰＣＡＮｅｔ）方法，为子空间深度化指明了
方向．

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
作为目前应用最为广泛的深度学习模型，所提取的图

像深层特征要优于 ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ（ＬＢＰ）、Ｈｉｓｔｏ
ｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ（ＨＯＧ）［７］、Ｇａｂｏｒ［８］等人为构
建的图像特征，其在人脸识别方面的表现也相当出色．

在２０１２年的ＩｍａｇｅＮｅｔ大赛上基于 ＣＮＮ的深度学
习模型在两个比赛中均取得第一名［９］，并超出第二名

至少１０％．２０１４年 Ｔａｉｇｍａｎ等［１０］提出的 ＤｅｅｐＦａｃｅ算
法，在ＬＦＷ人脸数据库上达到９７％以上的正确率．之
后由Ｓｕｎ等［１１－１３］提出的 ＤｅｅｐＩＤ算法更是将 ＣＮＮ人脸
认证的准确率提高到了９９．７５％．卷积神经网络虽然准
确率高，但其参数众多，其参数调整过程不仅复杂而且

需要依赖大量的先验知识，收敛速度缓慢，为此研究人

员试图寻找更为简单有效的深度结构框架．Ｌｕ等［１４］将

卷积神经网络中的映射核改为加权 ＰＣＡ（ＷＰＣＡ）映射
矩阵，采用生成码本的方式融合得到最终的特征向量，

提高了网络收敛性能．Ｌｉｏｎｇ等［１５］提出的深度 ＰＣＡ
（ＤｅｅｐＰＣＡ，ＤＰＣＡ）人脸识别算法，通过构建双层 ＰＣＡ
映射网络，结合 ＺＣＡ白化，提取深度子空间特征．Ｃｈａｎ
等［１６］在 ＤＰＣＡ基础上进行扩展，在 ２ＤＰＣＡ［１７］框架内，
加入哈希编码和直方图分块提取，构建了 ＰＣＡＮｅｔ算
法，在人脸识别、手写字体识别、物体识别方面的识别率

都达到９５％以上．在此基础上，Ｈｕａｎｇ等［１８］将 ＰＣＡＮｅｔ
与线性回归分类器相结合，应用于人脸识别，在算法鲁

棒性方面有所提高．

本文提出一种多层融合深度 ＰＣＡ子空间稀疏优化
特征提取算法，在经典 ＰＣＡ特征脸方法中融入深度结
构思想，将图像映射至深层ＰＣＡ子空间，并将不同层次
子空间特征映射结果进行加权融合，通过稀疏优化算

法进行迭代以增加特征映射鲁棒性．在 ＦＥＲＥＴ、ＡＲ、
Ｙａｌｅ等人脸数据库上的实验表明，该方法在单训练样
本条件下，其正确率与传统子空间识别方法相比有很

大提高，在算法鲁棒性方面相比 ＰＣＡＮｅｔ等新兴方法也
有所改善．在ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０等目标数据库上的实验
结果表明该方法和卷积神经网络深度学习框架的识别

率相当，但其结构简洁、收敛速度快．

２　深度ＰＣＡ原理

２．１　ＤＰＣＡ原理
深度学习结构模型在一定程度上与人脑分层信息

处理机制［１９］相似，ＳｕｎＹ等［１３］通过对卷积神经网络的

研究，从数据层面阐述深度分层特征模型在特征提取

过程中所具有的稀疏性、特征选择性和特征鲁棒性，提

出特征多层映射能够更好的对图像语义进行描述．因
此越来越多的研究人员致力于寻找新的有效的多层特

征模型，Ｌｉｏｎｇ等［１５］提出的深度 ＰＣＡ（ＤＰＣＡ）算法属于
子空间深度化改造的典型算法．

ＤＰＣＡ算法流程图如图 １所示．在第一层对输入
图像首先进行 ＺＣＡ白化处理，去除特征之间相关性，
降低冗余，然后进行 ＰＣＡ映射，提取输入图像的主成
分信息．在第二层中，以上一层的特征输出为输入，进
行同样操作，得到深层映射后的主成分特征．最终，将
两层特征映射结果进行加权融合，送入分类器进行训

练，在单训练样本条件下使用欧氏距离分类器进行

预测．

２．２　ＰＣＡＮｅｔ模型
２０１５年Ｃｈａｎ等［１６］提出的ＰＣＡＮｅｔ识别算法是深度

子空间模型的又一典型算法．它在ＤＰＣＡ算法的基础上
进行了大量扩充，以单向的２ＤＰＣＡ［１７］为核心，在完成双
层特征映射之后，对输入特征进行直方图分块特征提

取，然后经过哈希编码，得到鲁棒性更强的深度特征，具

体流程如图２所示．

４８３２
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（１）输入层
假设有Ｎ个训练样本｛Ｔｉ｝

Ｎ
ｉ＝１，样本尺寸为 ｍ×ｎ，

ＰＣＡ滤波器尺寸为 ｋ１×ｋ２，首先，将第 ｉ个训练样本分
块，减去均值之后转换成向量形式：

珚Ｘｉ＝［珔ｘｉ，１，珔ｘｉ，２，…，珔ｘｉ，珚ｍ珔ｎ］

ｓ．ｔ．珔ｘｉ，ｊ＝ｘｉ，ｊ－
１Ｔｘｉ，ｊ
ｋ１ｋ２
１

（１）

此时输入训练样本可以表示为向量集形式：

Ｘ＝ 珚Ｘ１，珚Ｘ２，…，珚Ｘ[ ]Ｎ ∈Ｒ
ｋ１ｋ２×Ｎ珚ｍ珔ｎ （２）

（２）第一映射层
首先，对输入的数据矩阵 Ｘ通过最小化重构误差

来得到ＰＣＡ滤波器核：
ｍｉｎ
Ｖ∈Ｒｋ１ｋ２×Ｌ１

Ｘ－ＶＶＴＸ ２
Ｆ

ｓ．ｔ．ＶＴＶ＝ＩＬ１

（３）

训练得到的第一层滤波器核为：

Ｗ１ｌ＝ｍａｔｋ１，ｋ２ ｑｌ ＸＸ( )( )Ｔ ∈Ｒｋ１×ｋ２；
ｌ＝１，２，…，Ｌ１ （４）

其中ｑｌ（ＸＸ
Ｔ）代表ＸＸＴ的第ｌ个特征向量．

（３）第二映射层
第二层，输入数据为前一层映射输出结果：

Ｔｌｉ＝ＴｉＷ
１
ｌ；　ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）

同样，在第二层中对输入数据去均值后进行 ＰＣＡ
分析，得到该层的ＰＣＡ卷积核：

Ｗ２ｌ＝ｍａｔｋ１，ｋ２ ｑｌ ＹＹ( )( )Ｔ ∈Ｒｋ１×ｋ２；
ｌ＝１，２，…，Ｌ２ （６）

通过ＰＣＡ卷积核Ｗ２ｌ将输入数据映射至深层子空
间，得到深层子空间主成分特征：

Ｏｌｉ＝ Ｔ
ｌ
ｉＷ

２{ }ｌ
Ｌ２
ｌ＝１ （７）

（４）输出层
在输出层，对提取到的特征进行二值化哈希编码：

Ｔｌｉ＝∑
Ｌ２

ｌ＝１
２ｌ－１Ｈ ＴｌｉＷ

２( )ｌ （８）

其中Ｈ（·）为类 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ阶跃函数，去除特征值中的
负值部分．编码完成后，对得到的特征图进行直方图分
块处理，得到最终的特征输出：

ｆｉ＝［Ｂｈｉｓｔ（Ｔ
１
ｉ），…，Ｂｈｉｓｔ（Ｔｉ

Ｌ１）］Ｔ∈Ｒ（２
Ｌ２）Ｌ１Ｂ （９）

３　多层融合深度局部子空间稀疏优化特征提
取模型

３．１　层间融合深度结构扩展
深度结构模型本质上就是将信号在多层次模型中

进行逐层映射，在每一层都进行相应的映射特征提取．
实验表明［１３，１６，１９］，在深层模型中，底层特征多为目标结

构信息，顶层特征则多为目标抽象语义信息，因此将各

个层面的特征进行融合来进行特征表达，将比单纯使

用顶层特征更为全面而准确．Ｗａｎｇ［２０］等在通过卷积神
经网络解决年龄分类问题过程中，同样采取了层间特

征融合手段，对深度结构中每层映射结果通过 ＰＣＡ降
维进行下采样，融合得到多层深度特征．

如图３所示，在本文所提出的算法中，同样借鉴了
这种特征级联思想，对第一层和第二层子空间信息进

行加权融合，得到更为全面的人脸主成分信息．在特征
提取过程中，输入图像为Ｘ，尺寸为ａ×ｂ，第一层的ＰＣＡ
滤波器个数为Ｌ１，第二层的滤波器个数为Ｌ２，第一层的
ＰＣＡ映射矩阵可表示为 Ｗ１ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ１），第二层映
射矩阵可表示为 Ｗ２ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ２），则第一层的映射
子空间特征可表示为：

Ｆ１ｍ＝｛ＸＷ
１
ｌ｝
Ｌ１
ｌ＝１∈Ｒ

ａ×ｂ；ｍ＝１，２，…，Ｌ１ （１０）
第二层映射子空间特征可表示为：

Ｆ２ｎ＝ Ｆ１ｍＷ
１{ }ｌ
Ｌ１
ｍ{ }＝１

Ｌ２
ｌ＝１∈Ｒ

ａ×ｂ；

ｎ＝１，２，…，Ｌ１×Ｌ２ （１１）
将两层特征进行加权融合，得到融合的深度特

征Ｆ：
Ｆ＝［Ｆ１１×λ，…，Ｆ

１
Ｌ１ ×λ；Ｆ

２
１，…，Ｆ

２
Ｌ１×Ｌ２］ （１２）

３．２　子空间２ＤＰＣＡＬ１范数稀疏优化
人脑视觉皮层在处理图像信号过程中具有结构

化、层次化稀疏性［１９］，同样深度学习结构在信号响应的

过程中也表现出这种特性．实验证明［１３］，深度神经网络

的神经元响应稀疏性主要表现在两个方面：一是对于

单张图片样本，只有半数神经元进行激活响应；二是对

于每个神经元，只会响应半数图片样本．因此人们在构

５８３２
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建深度神经网络时会着重对其稀疏性进行约束，其中

具有代表性的有稀疏滤波（ＳｐａｒｓｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法［２１］以

及线性修正单元［２２］（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔｓ，ＲｅＬＵ）激活
函数算法．在此基础上，人们对子空间方法也进行了相
应的稀疏化改造，包括 Ｌｕ等［１４］提出的稀疏加权 ＰＣＡ
（ＷＰＣＡ）算法和 Ｗａｎｇ等［２３］提出的 Ｌ１范数约束的
２ＤＰＣＡ算法．

在本文所提出算法中，同样借助 Ｌ１范数对子空间
单向２ＤＰＣＡ映射核进行稀疏优化，使得每层特征输出
呈现出视觉稀疏性．假设有 Ｋ个训练样本图像 Ｘ＝
［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＫ］，单向２ＤＰＣＡ目的在于找出最优投影
矩阵Ｕ以及投影系数 Ｚ＝ Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚ[ ]Ｋ ，通过优化以
下目标函数：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｚｉ

１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
Ｘｉ－ＵＺｉ

２
Ｆ （１３）

由于在人脸识别中，不可避免的要引入光照、表情

等干扰因素，导致重构系数 Ｚ丧失原有的稀疏性，因此
需要引入一个额外的稀疏误差矩阵Ｅ参与重构：

Ｘ≈ＵＺ＋Ｅ （１４）
重新构造目标函数Ｌ（Ｚ，Ｅ）：
Ｌ（Ｚ，Ｅ）＝（１／２）Ｘ－ＵＺ－Ｅ ２

Ｆ＋λＥ １ （１５）
优化求解最优的Ｚ和Ｅ：

ｍｉｎ
Ｚ，Ｅ
ＬＺ，( )Ｅ

ｓ．ｔ．ＵＴＵ＝Ｉ
（１６）

这里Ｘ代表训练样本数据矩阵，Ｚ代表子空间投影
系数，Ｅ为误差矩阵，λ为规则化参数，通过 ｌ１范数约
束，可以求出具有最佳稀疏性的误差矩阵Ｅｏｐｔ和 Ｚｏｐｔ，这
里通过迭代来完成优化．

第一步：固定 Ｅｏｐｔ，此时目标函数可表示为 Ｚ的函
数Ｊ（Ｚ）：

Ｊ（Ｚ）＝（１／２） Ｘ－Ｅ( )ｏｐｔ －ＵＺ
２
Ｆ （１７）

其导数为：

Ｊ( )Ｚ
Ｚ

＝
 １２ｔｒ Ｚ

Ｔ( )Ｚ －ｔｒ ＵＺＸ－Ｅ( )ｏｐｔ[ ][ ]Ｔ

Ｚ
＝Ｚ－ＵＴ Ｘ－Ｅ( )ｏｐｔ （１８）

令导数为零，求得全局最优值Ｚｏｐｔ：
Ｚｏｐｔ＝Ｕ

Ｔ（Ｘ－Ｅｏｐｔ） （１９）
第二步：固定Ｚｏｐｔ，则目标函数可以表示为：
Ｊ( )Ｅ ＝ １／( )２ Ｅ－ Ｘ－ＵＺ( )ｏｐｔ

２
２＋λＥ １ （２０）

解这个凸优化问题，可得全局最优值Ｅｏｐｔ：
Ｅｏｐｔ＝Ｓλ Ｘ－ＵＺ( )ｏｐｔ

ｓ．ｔ．Ｓτ( )ｘ＝ｓｇｎ( )ｘ· ｘ－( )τ （２１）
循环迭代第一步和第二步，得到优化的重构系数

Ｚｏｐｔ和误差矩阵Ｅｏｐｔ，在本文实验中设计迭代次数为１０
次，得到的重构系数Ｚｏｐｔ即为子空间特征．

３．３　多层融合深度局部子空间稀疏优化算法流程
多层融合深度子空间稀疏优化深度特征提取流程

如图４所示．对于一个双层深度子空间模型，假设第一
层的映射核个数为Ｌ１，第二层的映射核个数为 Ｌ２，输入
图像为Ｘ．在第一层映射过程中，对训练样本通过最小
化重构误差得到第一层的 ＰＣＡ映射矩阵｛Ｕｌ１｝

Ｌ１
ｌ＝１，然后

针对子空间重构系数进行迭代优化，迭代１０次之后得
到第一层子空间稀疏特征｛Ｚｌ１｝

Ｌ１
ｌ＝１．在第二层中以第一

层的特征输出｛Ｚｌ１｝
Ｌ１
ｌ＝１为输入，再次进行最小化重构和

稀疏映射，得到第二层子空间稀疏特征｛Ｚｌ２｝
Ｌ１×Ｌ２
ｌ＝１ ，然后

再将前后两层得到的映射结果进行加权融合，得到深

度稀疏子空间特征Ｚ＝｛Ｚ１１×λ，Ｚ
２
１×λ，…，Ｚ

Ｌ１
１ ×λ；Ｚ

１
２，

Ｚ２２，…，Ｚ
Ｌ１×Ｌ２
２ ｝，再经过哈希编码和直方图分块编码，得

到最终的鲁棒深度ＰＣＡ子空间特征．

４　实验仿真
　　本文在ＦＥＲＥＴ、Ｙａｌｅ、ＡＲ等人脸数据库上评估算法
在人脸识别方面的准确性和鲁棒性，在 ＣＩＦＡＲ１０、Ｍｉｎ
ｉｓｔ等数据库上验证算法在目标识别方面的性能．在进
行人脸识别实验时采用欧氏距离分类器，在单训练样

本的条件下进行识别；在目标识别方面测试时采用支

持向量机作为模式识别分类器．采用双层网络结构，第
一层映射核个数Ｌ１＝８，第二层映射核个数 Ｌ２＝８，映射
核的尺寸均为７×７，采用半覆盖式分块采样，迭代次数
为１０次，迭代收敛误差 τ＝０．０５．本文采用 ＣＭＵ－ＰＩＥ
人脸数据库作为训练样本对特征提取模型进行训练，

ＣＭＵ－ＰＩＥ人脸数据库包含来自６８人的４１３６８张人脸
图片，包含不同的姿态、光照、表情变化．这里从中选取
１万张相对规范的人脸样本进行训练．实验证明多层融
合深度子空间稀疏优化算法由于在特征训练和提取过

程中针对噪声干扰进行了稀疏优化，因此其在光照、表

情方面的鲁棒性相对于 ＰＣＡＮｅｔ算法有有一定提升，同
时在正确率方面也远远超过传统的单层子空间识别

方法．
４．１　光照、表情人脸识别

为验证算法在面对光照、表情、人脸朝向等干扰因

素时的鲁棒性，选用 ＦＥＲＥＴ和 ＡＲ两个人脸库进行仿
真实验．本文用到 ＦＥＲＥＴ数据库子集共２００人，每人７
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张图片，包括１张正面人脸及６张不同朝向人脸，其中１
张具有表情因素干扰，１张具有光照因素干扰，图片大
小为６４×６４．ＡＲ数据库子集共１００人，每人７张图片，
包括１张正面人脸图像及６张具有表情、光照变化的人
脸图像，图片大小６４×６４．采用单训练样本模式进行实
验，将人脸数据库中每个人正面中性表情均匀光照人

脸图片作为训练样本，其余图片作为测试样本，依据测

试样本和训练样本之间深层子空间欧式距离进行分

类．图５给出ＦＥＲＥＴ数据库中的部分人脸图像，图６给
出ＡＲ数据库中的部分人脸图像，表１给出在这两个数
据库子集上本文算法与最新的 ＰＣＡＮｅｔ算法在识别率
方面的对比情况．

表１　存在表情、朝向、光照干扰情况下两种方法的识别率比较

数据库 干扰类型 样本总数
ＰＣＡＮｅｔ算
法识别率

本文算法

识别率

ＡＲ 光照、表情 ６００ ９５．８３％ ９９．１７％

ＦＥＲＥＴ 光照、人脸朝向 １２００ ７０．８３％ ７５．００％

　　在原文中［１６］，ＰＣＡＮｅｔ２算法在ＦＥＲＥＴ数据库上达
到９７．２６％的准确率，这主要是由于 Ｃｈａｎ等所构建的
ＰＣＡＮｅｔ２算法是在大型人脸数据库ＭｕｌｔｉＰＩＥ上进行训

练的，ＭｕｌｔｉＰＩＥ人脸数据库包含数十万张人脸训练样
本，而本文实验由于条件限制，选择在ＣＭＵ＿ＰＩＥ人脸数
据库中的１万张训练样本进行试验，使得学习得到的特
征映射矩阵性能相对于原文中的算法模型会有所降

低．不过实验证明在同等训练水平下，本文提出的多层
融合深度子空间稀疏优化人脸识别算法由于在特征训

练和提取过程中针对存在的干扰噪声进行了稀疏优

化，因此其相对于之前的 ＰＣＡＮｅｔ深度学习框架，在存
在光照、表情、人脸朝向干扰的情况下，识别率提高了

４％～５％左右，充分说明本文提出的算法具有较好的鲁
棒性，能够在 ＰＣＡＮｅｔ算法的基础上更好的应对干扰
问题．
４．２　深度化模型单层局部模型对比实验

深度学习理论指出多隐层神经网络相对于单一结

构网络系统具有更好的特征提取能力．很多学者都尝
试对传统子空间方法进行深度化改造，将其扩展为两

层甚至多层网络，具有代表性的包括 Ｃｈａｎ等［１６］提出的

ＰＣＡＮｅｔ算法以及 Ｌｕ等［１４］提出的联合特征学习（Ｊｏｉｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＪＦＬ）人脸识别算法．与经典的卷积神
经网络等深度学习框架不同，本文所提出算法也属于

单层特征提取算法多层堆叠的深度化改造，为了验证

分层扩展后的特征提取性能，我们在 ＦＥＲＥＴ数据库、
ＡＲ数据库、ＹａｌｅＢ数据库上进行仿真实验，对比经过深
度化改造的特征提取模型与传统特征提取模型的性

能，为了着重比较模型特征提取能力，需要简化人脸识

别过程中用到的分类器，因此采用最简单的欧氏距离

分类器，使得最终识别效果主要取决于模型所提取特

征对图像语义的表达能力．表２给出各个方法之间的实
验对比结果．

实验证明，在同等硬件条件、均使用欧氏距离分类

器的情况下，ＰＣＡＮｅｔ算法以及本文提出的深层 ＰＣＡ子
空间方法都要优于以往的单层全局以及局部特征提取

方法．尤其是在处理ＦＥＲＥＴ这种存在较为严重的光照、
人脸朝向干扰的人脸数据库时，经典的单层特征提取

手段在欧氏距离分类器条件下只能达到５０％左右的识
别率．可见深层特征提取模型提取的层次化子空间稀
疏特征能够更好的对原始图像语义进行描述．

表２　本文方法与经典特征模型性能对比分析

特征类型
ＦＥＲＥＴ数据库（１２００张） ＡＲ数据库（６００张） ＹａｌｅＢ数据库（２３７６张）
样本数 识别率（％） 样本数 正确率（％） 样本数 正确率（％）

平均识

别率（％）
Ｇａｂｏｒ ６２３ ５１．９２％ ４６５ ７７．５０％ １８９０ ８０．２９％ ６９．９０％
ＬＢＰ ７０１ ５８．４１％ ５３２ ８８．６７％ １９７２ ８３．００％ ７６．６９％
ＨＯＧ ４８７ ４０．５８％ ４２４ ７０．６７％ １６８３ ７０．８３％ ６０．７８％
Ｆｉｓｈｅｒ ８０２ ６６．８３％ ５６０ ９３．３３％ ２０１６ ８４．８５％ ８１．６７％
ＰＣＡ ７７９ ６４．９２％ ５４３ ９０．５０％ ２０７１ ８７．１６％ ８０．８６％

ＰＣＡＮｅｔ２ ８５０ ７０．８３％ ５７５ ９５．８３％ ２１５０ ９０．４９％ ８５．７２％
本文算法 ９００ ７５．００％ ５９５ ９９．１７％ ２２４９ ９４．６５％ ８９．６１％
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４．３　深度化模型卷积神经网络对比实验
本文提出的算法不仅在处理单训练样本人脸识别

问题上表现良好，其在多训练样本目标识别方面也具

有优异特征学习能力．在手写数字数据库 ＭＮＩＳＴ和目
标识别数据库 ＣＩＦＡＲ１０上进行仿真实验，将本文算法
与卷积神经网络算法进行对比，评估算法在准确率、时

间消耗等方面的性能．
ＭＮＩＳＴ数据库是深度学习模型测试时常用数据

库，主要采集美国中学生手写的数字样本，如图 ７所
示．这里选用６００００张图片作为训练样本，１００００张样
本作为测试样本．类似的 ＣＩＦＡＲ１０是一个广泛应用于
深度学习训练的目标识别库，包含有１０种目标，７００００
张图片，如图 ８所示，这里同样选择灰度化之后的
６００００张图片作为训练样本，１００００张图片作为测试样
本．在ＭＮＩＳＴ数据库和ＣＩＦＡＲ１０数据库上进行仿真实
验时，先在训练样本的基础上学习得到深度特征提取

模型，然后再对训练样本进行特征提取，将提取到的特

征送入支持向量机中进行训练，测试过程中也是先提

取测试样本的深度子空间稀疏特征，然后送入支持向

量机中进行分类预测．表３给出了卷积神经网络与本
文算法在以上两个数据库上的仿真结果．

表３　ＣＮＮ与本文算法性能对比分析

数据库

卷积神经网络 本文算法

识别率

（％）
时间消耗

（ｍｉｎ）
识别率

（％）
时间消耗

（ｍｉｎ）

ＭＮＩＳＴ ９９．１５％ ６３ ９９．００％ １０

ＣＩＦＡＲ１０ ８１．９３％ ３０６ ７８．８１％ ６０

　　实验证明，在同等硬件条件下（ＣＰＵ主频 ３．
１０ＧＨｚ，内存６４Ｇ），本文所提出算法在 ＣＩＦＡＲ１０数据
库上的识别率相对于卷积神经网络降低了大约３％，但

训练和识别的时间消耗只为卷积神经网络的五分之

一；类似的在ＭＮＩＳＴ数据库上本文算法识别率相对于
卷积神经网络只降低了０．１５％，但模型训练的时间损
耗为原来的六分之一．不仅如此，在可调参数数量、模
型收敛速度等方面本文算法也要优于卷积神经网络，

充分证明了多层融合深度子空间稀疏优化算法的特征

提取性能．

５　结论
　　受深度学习理论启发，本文重点研究经典子空间
识别方法经过深度化改造之后的特征提取能力，对

ＰＣＡ算法进行深度分层扩展之后将其用于图像深度特
征提取．于此同时为了解决人脸图像识别中存在的光
照、表情、朝向等干扰问题，增加算法的稳定性，向其中

加入稀疏优化算法，通过对特征映射矩阵进行迭代优

化来增强其映射的鲁棒性．在 ＦＥＲＥＴ、Ｙａｌｅ、ＡＲ等人脸
数据库上的实验表明，该算法在单训练样本、只使用欧

氏距离分类器进行分类的情况下，对于存在光照、表

情、人脸朝向干扰的数据库仍能够达到较高的识别率，

并且相对于单层局部特征提取模型具有更高程度的抽

象语义特征提取能力；在ＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０等目标识
别数据库上的实验表明在多训练样本、借助支持向量

机分类的情况下，该方法与卷积神经网络的识别率相

当，并且在时间消耗、模型复杂度、模型收敛速度方面

要优于卷积神经网络．
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