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摘　要：人脸识别的效果很大程度上依赖于已标定的训练数据的规模，当训练样本严重不足时类内及类间分布
的估计将会出现严重偏差。考虑到人工标定的成本过高，如果能对与目标问题相关的一些已有数据加以利用，

以此来取代人工标定数据或减少人工标定的数据量，将为训练样本不足的人脸识别问题提供一套可行的解决方

案。为此，拟针对这一问题发展出一种基于稀疏子空间聚类和鲁棒主成分分析的人脸迁移学习方法，在辅助数

据满足多线性子空间假设下，能从无类标的异源辅助数据中实现信息迁移，挖掘对目标分类问题有益的成分。
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　　最近几年，随着机器学习的快速推广和海量视
频数据的日益剧增，计算机视觉领域的多个关键研

究方向诸如人脸识别、物体检测、车辆分析等等取

得了重大突破［１－２］。但是，目前主流的学习方法受

限于大量的标记样本，当已标记的训练数据严重不

足时，计算机在学习过程中往往会出现过拟合现

象，使得学习得到的模型在测试过程中无法获得应

有的效果。本文主要研究在有限标定样本的情况

下，如何从未标定的异源辅助数据中挖掘对人脸识

别有益的可迁移成分。这一问题的研究对于许多应

用而言具有非常实际的意义，譬如，护照或身份证

件上通常附带了一张 “标准”照片，所谓 “标准”

是指人脸拍摄的环境是相对理想的，如人脸正面朝

向摄像机、均匀光照环境、中性表情等等，而在实
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际应用中，实时采集的人脸图像往往处于非可控的

环境当中，容易受到光照、姿势、表情等因素的干

扰，在缺少先验信息的情况下要实现两者的匹配将

相当困难［３］。因此，假如能对非目标个体在不同

环境下的人脸辅助数据加以利用，将有可能为先验

信息缺乏的人脸识别问题提供一种可行的解决思

路。考虑到大规模人脸系统的样本标定工作非常耗

时，并且目标个体的训练样本在某些情况下很难得

到，发展一种基于无类标辅助数据的人脸识别方法

显得非常有必要。

迁移学习通过从已有模型或数据中提取对目标

问题有用的辅助信息［４－５］，已逐渐成为学术界关注

的焦点。迁移学习的总体目标是在目标域样本不足

的情况下最大化利用与目标域相关的异源辅助数

据，从中挖掘对目标分类问题有用的信息。与传统

的机器学习方法 （如有监督学习、半监督学习）

不同，迁移学习方法涉及的源域及目标域样本并不

一定要满足独立同分布假设，甚至可以是来自于不

同 （但相关）的类别。然而，要采用怎样的基准，

使用哪种量化方式去衡量源域及目标域数据的相关

性，迁移哪些相关特征，一直都是困扰迁移学习的

关键问题。

虽然，传统的无监督和半监督学习方法，如主

成 分 分 析 （ＰＣＡ）［６－７］、 无 监 督 鉴 别 投 影
（ＵＤＰ）［８］、半监督线性鉴别分析 （ＳＤＡ）等［９］，

均可利用未标识或部分标识的辅助数据进行信息迁

移，但是，这些方法基于数据同源假设，对迁移学

习中目标域数据与源辅助数据来自不同类别的情况

并不一定适用。

目前，现有的迁移学习方法主要集中研究辅助

数据带有类标的情形，并且，源域与目标域之间的

关系往往已知［１０］。然而，要确定目标域与源域样

本之间的关系已是非常困难的事情，在某些情况下

这种关联无法得到精确表达，很难分辨出辅助数据

中的哪一部分的信息可能有利于目标域的分类问

题。最近提出的研究工作表明，目标域与源域之间

关联性可在一定程度上适当放松［５］，但这种方法

的代价是要知道所有辅助数据的类标信息，以全监

督的形式对辅助数据加以利用。考虑到样本的标定

工作非常消耗人力和时间，对于大规模辅助数据的

情况并不适用。

为此，本文拟发展一种迁移学习模型，通过稀

疏子空间聚类和鲁棒主成分分析，从无类标辅助数

据中挖掘可迁移成分。与本研究更为相关的是，

Ｒａｉｎａ等［１１］提出的自学习方法 （ＳｅｌｆｔａｕｇｈｔＬｅａｒｎ

ｉｎｇ，ＳＴＬ），该方法利用大量无类标的辅助数据建
构特征词典，并通过稀疏编码得到目标样本在该词

典下的表达作为分类特征。然而，自学习方法不加

筛选地使用所有辅助数据，并且词典的学习过程只

关注表达误差而忽略鉴别特性的提取，对目标分类

问题并不一定能带来积极的效用。与自学习方法相

比，本文的方法属于鉴别学习模型，以目标域的样

本分类为最终目标。

此外，Ｗｏｌｆ等［１２］提出了一种使用目标类别信

息的迁移学习方法———基于单样本的相似性核学习

（ＯｎｅｓｈｏｔＳｉｍｉｌａｒＫｅｒｎｅｌ，ＯＳＳＫ）。该方法事先定义
一个特殊的负样本集，并根据两个样本与该集合的

关系来确定样本间的单样本相似度 （ｏｎｅｓｈｏｔｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ），从而间接地得到两者的关系。Ｄａｉ等［１３］也

提出了一种基于无类标辅助数据的迁移学习方法，

该方法通过图模型来刻画目标数据与源数据的相互

关系，采用的是直推式学习框架，在学习的同时需

要用到所有测试样本，对实际应用有一定的限制。

为了克服现有模型的以上缺点，本文提出一种

基于稀疏子空间聚类的迁移学习方法。得益于稀疏

子空间聚类方法的自表达特性［１４］，该方法能从大

量无类标辅助数据中自动发现具有相近子空间表达

的样本子集，进而通过鲁棒主成分分析分解出低秩

的人员成分和稀疏的噪声成分［１５］，结合目标域的

鉴别信息加以利用，一方面能够扩宽目标域的人员

鉴别能力，另一方面减少目标域受到同类噪声的影

响。同时，通过引入正交匹配追踪 （Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［１４］以及快速主成分追踪
（ＦａｓｔＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＰｕｒｓｕｉｔ，ＦＰＣＰ）［１６］等加速
技术，本文方法能处理大规模数据并有效减少时间

开销。

１　相关工作
本文方法通过稀疏子空间聚类以及鲁棒主成分

分析对无类标辅助数据进行分析和挖掘，本节将围

绕稀疏子空间聚类以及鲁棒成分分析两种方法进行

简要介绍。

１１　稀疏子空间聚类
假设有一组样本集Ｘ＝｛ｘｊ∈ Ｒ

Ｄ｝Ｎｊ＝１，其元素

均来自Ｍ个内嵌的线性子空间 ｛Φｊ｝
Ｍ
ｊ＝１，子空间聚

类的目标则是要对 Ｘ中的样本进行聚类，使得同
类的样本被归类到相同的子空间当中［１４］。不妨记

线性子空间的内蕴维数为｛ｄｊ｝
Ｍ
ｊ＝１，对于第ｋ个子空

间中的样本ｘ∈Φｋ，可表述为：
ｘ＝Ａｓ＝［Ａ１，Ａ２，…，ＡＭ］［ｓ

Ｔ
１，ｓ

Ｔ
２，…，ｓ

Ｔ
Ｍ］

Ｔ （１）

２
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其中Ａｊ∈Ｒ
Ｄ×ｄｊ为线性子空间Φｊ的一组基，ｓｋ∈Ｒ

ｄｋ

为非零向量，其余｛ｓｊ∈Ｒ
ｄｊ｝ｊ≠ｋ均为零向量。特别

地，若每一个线性子空间 Φｊ的样本足够多 （样本

数远大于内蕴维数）且能张成整个子空间 Φｊ，而
Φｊ中的任意一个样本 ｘ均能表达为 Ｘ／｛ｘ｝的线性
组合，则称样本集 Ｘ具有自表达特性［１４］。基于该

假设，稀疏子空间聚类问题可归结为以下优化问

题：

Ｃ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ
‖Ｃ‖１

ｓ．ｔ．　Ｘ＝ＸＣ，ｄｉａｇ（Ｃ）＝０ （２）
求得稀疏表达的系数矩阵 Ｃ 后，通常取 Ｇ＝
｜Ｃ ｜＋｜ＣＴ ｜构建联姻矩阵，进而使用谱聚类
［］即可得到稀疏子空间聚类的最终结果。

一般地，以上优化问题的复杂度随着 Ｘ规模
的增大会急剧增长，Ｐａｔｉ等［１７］通过引入正交匹配

追踪技术 （ＯＭＰ）将该问题近似为基追踪问题，
通过贪心策略依次从样本集中选取 “最优表达”

的样本，从而快速估算出每个样本在该样本集下的

自表达系数。该方法大大提升了稀疏子空间聚类的

运算能力，使其能够快速处理１０万量级的样本集。
１２　鲁棒主成分分析

鉴于传统主成分分析问题容易受到干扰噪声、

缺失数据等影响，鲁棒主成分分析基于原始数据的

低秩假设，通过将带噪观测数据分解成低秩成分和

稀疏噪声成分，估计出原始数据的近似表达，在视

频背景建模［１５］、图像鲁棒特征提取及图像对齐［１８］

方面有着广泛应用。

具体而言，给定观测样本集 Ｚ∈ Ｒｄ×Ｎ，鲁棒
主成分分析的目标是要求解以下问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ，Ｓ
‖Ｌ‖ ＋λ‖Ｓ‖１

ｓ．ｔ．　Ｚ＝Ｌ＋Ｓ （３）
其中Ｌ为低秩成分，Ｓ为稀疏成分，‖·‖ 为核范

数，λ为平衡系数。
针对以上问题，学术界提出了大量高效实用的

求解方法，典型方法包括奇异值收缩［１８］、增广拉

格朗日乘子法 （ＡＬＭ）［１９］、非精确 ＡＬＭ［２０］、快速
主成分追踪 （ＦＰＣＰ）［１６］等。其中快速主成分追踪
法在同类测试中表现优异［２１］，适合处理大规模数

据。

快速主成分追踪法仍是以观测数据的低秩估计

为目的，将原问题 （３）转化为等价问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ，Ｓ

１
２‖Ｌ＋Ｓ－Ｚ‖Ｆ ＋λ‖Ｓ‖１

ｓ．ｔ．　ｒａｎｋ（Ｌ）＝ｔ （４）

进而采用交替优化的准则求解转化后的目标函数：

Ｌｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎＬ
‖Ｌ＋Ｓｋ－Ｚ‖Ｆ

ｓ．ｔ．　ｒａｎｋ（Ｌ）＝ｔ （５）
　Ｓｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎＳ

‖Ｌｋ＋１＋Ｓ－Ｚ‖Ｆ ＋λ‖Ｓ‖１ （６）

其中子问题 （５）可通过基于 Ｌａｎｃｚｏｓ的局部奇异
值分解［２０］进行快速求解，而子问题 （６）则可经由
样本属性值收缩 （ｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ）进行快
速估算［１６］。

２　模型建立
本节将针对目标域标定数据严重不足的情况，

研究如何利用相关的异源无类标辅助数据实现人脸

信息迁移。以下内容将着重介绍基于稀疏子空间聚

类及鲁棒主成分分析的异源人脸信息挖掘技术，在

此基础上发展出一种易于表达的子空间人脸迁移学

习方法。

给定少量的目标域样本，我们希望通过利用大

量未标定的异源数据来辅助得到适用于目标分类的

鉴别子空间学习模型。尽管目标域数据和辅助数据

并不一定来自同一组个体并且大多数辅助数据均不

含类标信息，我们仍希望通过某些策略挖掘出其中

有利于目标分类问题有用的信息。

２１　异源无类标辅助数据子空间聚类
虽然目标域人脸数据和辅助人脸数据来源不

同，且图像之间存在较大差异，但两者也存在着相

似的结构、边缘或轮廓，在不受外界因素影响的状

态下所有人的正脸图像近似满足正态分布［２２］，人

脸数据之间存在某些隐含的关联信息。

一般地，我们很容易通过搜索引擎或社交网络

收集到部分人在不同状态下的人脸数据，但这些人

脸图像可能存在光照、姿态、遮掩等影响。为此，

我们假设辅助数据来源于多个人在不同环境下的成

像，我们的思路是通过稀疏子空间聚类对无类标人

脸数据作预处理，挖掘出辅助数据中潜在的多子空

间结构，进而采用鲁棒主成分分析对同一子空间内

的多张人脸图像进行低秩分解，分离出与人员身份

相关的低秩成分以及稀疏的噪声成分。下面将详细

介绍异源无类标辅助数据信息挖掘的具体方法。

不妨假设人脸图像经过裁剪、对齐等预处理操

作，大小统一归一化成 （ｐ，ｑ），为便于后续计算，
记无类标的异源辅助人脸图像集为 ＸＳ ＝｛ｘｓｉ∈
Ｒｐ×ｑ｝ＮＳｉ＝１，其中ＮＳ是辅助数据的样本总数。对第 ｉ
个样本ｘｓｉ，将Ｘ

Ｓ的第ｉ列置为零，记为ＸＳ－ｉ，则ｘ
ｓ
ｉ在

样本集ＸＳ下的自表达系数ｃＳｉ可通过第一节介绍的

３
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正交匹配追踪算法得到，记ｃＳｉ ＝ＯＭＰ（Ｘ
Ｓ
－ｉ，ｘ

ｓ
ｉ），其

具体算法流程如下：

ＯＭＰ算法［１３］：ｃ ＝ＯＭＰ（Ａ，ｂ）
输入：Ａ＝［ａ１，…，ａＭ］，ｂ，ｋｍａｘ，ε
１：初始化ｋ＝０，ｑ０ ＝ｘ，Ｔ０ ＝
２：ｗｈｉｌｅｋ＜ｋｍａｘａｎｄ‖ｑｋ‖２ ＞εｄｏ
３：Ｔｋ＋１ ＝Ｔｋ∪｛ｉ｝，ｉ ＝ａｒｇｍａｘｉ＝１，…，Ｍ

｜ａＴｉｑｋ｜

４：ｑｋ＋１＝（Ｉ－ＰＴｋ＋１）ｂ，ＰＴｋ＋１是由｛ａｊ｝ｊ∈Ｔｋ＋１引
导间的投影映射

５：ｋ←ｋ＋１
６：ｅｎｄｗｈｉｌｅ
输出：ｃ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｃ：Ｓｕｐｐ（ｃ）Ｔｋ
‖ｂ－Ａｃ‖２

通过上述方法，最终得到所有样本的表达系数

ＣＳ ＝［ｃＳ１，ｃ
Ｓ
２，…，ｃ

Ｓ
ＮＳ］，由此，可构建联姻矩阵 Ｇ＝

｜ＣＳ｜＋｜（ＣＳ）Ｔ｜，继而通过谱聚类方法得到样本集
ＸＳ的稀疏子空间聚类结果，同一聚类的不同人脸
图像张成一个低维的线性子空间，如图１所示。

图１　稀疏子空间聚类实例
Ｆｉｇ１　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｐａｒｓｅｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２２　异源无类标辅助数据鲁棒主成分分析
在２１我们对无类标的辅助数据赋予了虚拟的

类标，同类的样本张成了一个低维的子空间，因

此，由同类的样本集组成的样本矩阵具有天然的低

秩特性。考虑到人脸图像可能受到光照、姿态、遮

掩等影响，对其进行鲁棒特征提取能有效地分离出

与人员身分相关的低秩成分以及与噪声相关的稀疏

成分。为此，下文将针对２１节得到的稀疏子空间
聚类的结果，在每个聚类中应用快速主成分追踪方

法进行鲁棒特征的提取。

不妨记Ｚｊ为第ｊ个聚类，根据低秩假设，样本
集Ｚｊ可分解成Ｌｊ＋Ｓｊ，其中Ｌｊ为低秩成分，Ｓｊ为稀

疏成分，Ｌｊ和 Ｓｊ的求解可通过快速主成分追踪实
现，即求解以下优化问题：

ａｒｇｍｉｎ
Ｌ，Ｓ

１
２‖Ｌｊ＋Ｓｊ－Ｚｊ‖Ｆ ＋λ‖Ｓｊ‖１

ｓ．ｔ．　ｒａｎｋ（Ｌｊ）＝ｔ （７）
其中ｔ一般取较小的值，譬如ｔ＝１。

由此，我们从无类标辅助数据中分离出鲁棒的

人员低秩成分和稀疏噪声成分 （如图２所示），在
下一节我们将结合目标域的数据，对辅助数据中的

低秩成分和噪声成分加以利用。

图２　鲁棒主成分分析实例
Ｆｉｇ２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

２３　基于异源辅助数据的人脸子空间迁移学习
在人脸识别的许多现实应用中，用于注册的人

脸图像往往只有单张或少数几张，而且均为 “理

想状态”下的成像，这在一定程度上影响了注册

人员人脸模型的完备性，使得在人脸识别过程中当

存在外界环境干扰时容易出现错误识别。为了克服

该问题，一般的做法是标定一个庞大的人脸数据

库，涵盖不同环境下同一组人员的各种人脸变化。

但数据标记的成本非常的高，实施较为困难。另一

种可行的思路是引入与问题相关的无类标异源辅助

数据，通过对数据进行预处理挖掘出可能对目标问

题有利的信息。

在本节，我们将从两方面探索信息迁移的策

略。根据人脸分布的高斯假设［２２］，不同个体的人

像近似满足高斯分布，且相同个体的所有人像也能

近似看成高斯分布。因此，为了提高人脸识别的能

力，一方面可以通过增加不同个体的人脸图像来逼

近类间分布，另一方面则可尽量减小相同个体不同

４
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人像间的类内差异。在无任何先验条件的情况下，

增加个体的数目能丰富人脸总体分布的采样，有可

能更好地描述总体高斯分布，同时也为类间的鉴别

信息提供了更多依据；而在减小类内差异方面，则

可通过分析相关辅助数据的内部差异，寻找减小该

类差异的方法并将其应用到目标问题中。

为此，结合第２２节从异源辅助数据中得到的
人脸低秩成分Ｌ＝｛ｘｌＳｊ｝

ＮＳ
ｊ＝１（如图２（ｂ））和稀疏

噪声成分Ｓ＝｛ｘｓＳｊ｝
ＮＳ
ｊ＝１（如图２（ｃ）），我们基于子

空间学习框架发展出一种基于异源辅助数据的人脸

迁移学习方法。不妨假设目标域的训练数据为

ＸＴａｒ＝｛ｘＴａｒｉ ｝
ＮＴ
ｉ＝１，其对应的类标为 Ｙ

Ｔａｒ ＝［ｙＴａｒ１ ，ｙ
Ｔａｒ
２ ，

…，ｙＴａｒＮＴ］
Ｔ，每个人可能只包含单张人脸图像，辅助

数据的聚类结果记为 ＹＳ ＝［ｙＳ１，ｙ
Ｓ
２，…，ｙ

Ｓ
ＮＳ］

Ｔ。我们

以Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析中的最大化类间差异和最小化类
内差异为基本目标，但考虑到目标域样本非常有

限，对类间差异和类内差异的估计不准，为此我们

从辅助数据挖掘相关信息并作为修正项引入目标分

类问题当中。

考虑到Ｌ包含了人员身份信息的鲁棒成分，可
近似作为目标域数据的一部分，从而逼近对类间差

异的估计；而Ｓ蕴含了目标域数据可能遇到的干扰
因素，作为潜在的噪声应设法消除。为此，我们的

目标是寻找一个由Ｗ ＝｛ｗｔ｝
ｄ
ｔ＝１张成的低维线性子

空间，使得修正后的Ｆｉｓｈｅｒ准则得分最大化：

ｍａｘ
Ｗ

ｔｒａｃｅ（ＷＴ珘ＳｂＷ）
ｔｒａｃｅ（ＷＴ珘ＳｗＷ）

，ｓｔ．ＷＴＷ ＝Ｉ （８）

其中珘Ｓｂ＝∑
ｋ
ｎｋ（ｍｋ－ｍ）（ｍｋ－ｍ）

Ｔ／ｎ为修正的类

间散度矩阵，珘Ｓｗ ＝Ｓｗ＋αΔＳｗ＋βＩ为修正的类间散
度矩阵，Ｓｗ和ΔＳｗ分别表示从目标域数据和异源辅
助数据提取的类内散度。

Ｓｗ ＝∑
ｋ∈Ｔａｒ
∑
ｙｉ＝ｋ
（ｘｉ－ｍｋ）（ｘｉ－ｍｋ）

Ｔ／ｎｋ，

ΔＳｗ ＝∑
ｋ∈Ｓｏｕ
∑
ｙｊ＝ｋ
（ｘｊ－ｍｋ）（ｘｊ－ｍｋ）

Ｔ／ｎｋ

ｍｋ为珘Ｘ＝［Ｘ
Ｓ，Ｌ］第ｋ类 （或聚类）的均值，ｎｋ为

该类别的样本个数，ｎ＝∑
ｋ
ｎｋ为总样本数，ｍ是 珘Ｘ

的样本均值。

特别地，当目标人员只有单张训练图像时，Ｓｗ
为零，目标函数 （８）仍可通过求解广义特征值问
题得到。

３　模型实验与验证
３１　实验设置

考虑到本文的方法主要是在目标域训练样本不

足的情况下从大量无类标异源辅助数据中挖掘可迁

移信息，为了验证其在人脸识别问题中的有效性，

该实验选用了６个人脸数据库并将其分成目标数据
库以及辅助数据库两组，其中目标数据库包含

ＣＭＵＰＩＥ正面人脸图像子集［２３］、ＡＲ数据库［２４］以

及 ＯＲＬ数据库；而辅助数据则来源于 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＹａｌｅＢ数据库［２５］、ＪＡＦＦＥ数据库［２６］以及 ＵＭＩＳＴ数
据库［２７］。由于ＣＭＵ以及ＹａｌｅＢ数据库主要用于研
究光照影响，ＡＲ和ＪＡＦＦＥ均有表情因素，而ＯＲＬ
以及ＵＭＩＳＴ数据库主要涉及姿势变化，我们将其
分成相应的三组，采用 “ＹＡＬＥＢＣＭＵ”的形式来
标记使用ＹａｌｅＢ作为辅助数据时 ＣＭＵ库上的识别
情况。对于每一个目标数据库，我们只选取一张正

常状态下的人脸图像 （正面光照、中性表情、正

面拍摄图像）作为训练样本，其余用作测试样本。

人脸图像均使用分块局部二值模式［２８］进行特征编码。

本节比较了多种迁移学习以及相关的子空间学

习方法，包括 ＯＳＳＫ［１２］，ＳＴＬ［１１］，ＰＣＡ［６］，ＵＤＰ［８］

以及ＳＤＡ［９］，相关参数均使用原文的推荐值。
３２　实验结果及分析

考虑到本文的方法基于无类标的辅助数据，我

们与相关的无监督迁移学习方法作了相应比较。自

学习方法 （ＳＴＬ）是无监督迁移学习的典型代表，
能从大量无类标数据中挖掘可迁移信息。然而相比

之下，ＳＴＬ方法侧重于源辅助数据和目标域数据的
统一表达，而本文的方法则更关注如何使用辅助数

据来增强目标域的分类性能。如图３所示，由于本
文的方法基于鉴别成分分析，其识别效果普遍要比

ＳＴＬ方法高１０％到２０％。另外，我们还与单样本
相似核学习方法 （ＯＳＳＫ）进行了横向比较，尽管
该方法也能使用无类标辅助数据对目标分类的边界

进行修正，但效果要稍逊于本文提出的基于稀疏子

空间聚类的人脸迁移学习方法，与之相比本文方法

对辅助数据的可迁移信息挖掘更加的全面，在总体

识别率上获得１０％的提升。
此外，实验部分还比较了半监督鉴别子空间学

习方法 （ＳＤＡ）。作为经典的半监督特征子空间提
取模型，ＳＤＡ在流形学习的理论框架下有效地对
线性鉴别分析方法 （ＬＤＡ）进行扩展，使之适用
于只有部分样本标定的情况。在 ＳＤＡ方法的模型
背景下，通常要求无类标的辅助数据样本与带类标

的目标问题样本具有相同的分布特性，当带类标的

训练样本严重不足时即可通过辅助数据的流型结构

来刻画目标域的潜在样本分布。从图 ３的结果来
看，ＳＤＡ的性能与 ＳＴＬ方法相当，但与本文的方

５
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法相比总体上存在一定差距。其原因可能是 ＳＤＡ
的同源假设，当辅助数据与目标域数据差异较大且

无类标的辅助数据远远多于带类标的训练样本时，

辅助数据的流形结构刻画未必与目标域的分类问题

有直接关系。反观本文提出的方法，从异源无类标

辅助数据中分离出鉴别成分和噪声成分进而与目标

分类问题有效结合，更可能筛选出对目标问题有价

值的信息。

最后，本节还与主流的一些无监督子空间学习

方法，如主成分分析 （ＰＣＡ）和无监督鉴别投影
（ＵＤＰ）作了横向比较。对于这些方法，我们将目
标域中带类标的训练样本以及所有无类标的辅助数

据作为训练集，学习出相应的投影矩阵，再根据测

试样本的投影结果进行后续比对。从图３的结果可
以发现，ＵＤＰ的识别结果不太理想，其原因与半监
督学习方法的情况相似，由于 ＵＤＰ方法的目标是
要保持原始数据的局部结构，当辅助数据的数量远

远超过目标域数据时这些方法学习到的模型将会偏

向于保持辅助数据的潜在流形结构而与目标分类问

题没有直接的关系。而 ＰＣＡ的性能则相对稳定，
由于 ＰＣＡ的目标是最大化地保留样本总体方差，
当目标域每类个体只有单个样本时，样本的总体方

差与类间方差是一致的。

３３　模型鲁棒性分析
考虑到稀疏子空间聚类算法中采用了随机优化

策略［１４］，尽管不影响最终算法的收敛性，但聚类

结果会有微小的差异；另一方面，子空间聚类的过

程中使用了谱聚类算法，需要指定聚类个数作为输

入，不同的参数也会影响最终的分类结果。为了验

证本文方法的鲁棒性，本小节取不同的聚类个数作

为输入，譬如类别数分别取 Ｃ／２、Ｃ和２Ｃ，其中为

Ｃ真实类别数，每种取值重复１０次，报告相应的
正确识别率的平均值、最小值和最大值。

图３　各种算法在三组数据集下的实验结果
Ｆｉｇ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｔｉｎｇｓ

由表１可以发现，取定相同聚类个数的前提
下，稀疏子空间聚类算法的随机优化策略对聚类的

结果影响不大，识别结果的最小值与最大值非常接

近，因此可认为基于正交匹配追踪的稀疏子空间聚

类方法的随机优化策略未对本方法造成显著的影

响。而从聚类个数的设定来看，其取值并不限于真

实的类别数，尽管不同的设定会造成１％ ～２％的
偏差，但最终结果仍相对稳定，在实际应用中可根

据情况取定一个常值。

４　结　论
本文提出了基于稀疏子空间聚类的跨域人脸迁

移学习方法，在人脸辅助数据的多线性子空间前提

假设下，通过稀疏子空间聚类的正交匹配追踪方法

以及鲁棒主成分分析方法对异源辅助数据进行信息

挖掘，剥离出鉴别成分和噪声成分，进而在 Ｆｉｓｈｅｒ
准则的基础上对目标分类问题进行修正。该方法继

承了正交匹配追踪、快速主成分追踪等方法的特

性，能够快速有效地处理大规模无类标数据，对无

监督迁移学习提供了一种可行的思路。

表１　不同参数下本文方法的识别结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％　　

数据集
Ｃ／２

平均值 最小值 最大值

Ｃ
平均值 最小值 最大值

２Ｃ
平均值 最小值 最大值

ＹａｌｅＢＣＭＵ ８３９９ ８３．９０ ８４．１９ ８３．６０ ８３．３８ ８３．８２ ８２．９０ ８２．５７ ８３．１６

ＵＭＩＳＴＯＲＬ ６５．９７ ６５．８３ ６６．１１ ６６．４７ ６５．８３ ６６．９４ ６６．８１ ６６．１１ ６７．２２

ＪＡＦＦＥＡＲ ４０．５１ ４０．２７ ４０．７４ ３９．９２ ３９．８０ ４０．０７ ３９．９６ ３９．６６ ４０．３０

６
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