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摘要 

本篇論文提出一個新方法來辨識人臉，由於在人臉辨識研究當中，比

較難以克服的問題是人臉影像變化太急劇，這樣的問題在一般的辨識方

法上都不會有太高的辨識率，因此本篇論文即是在克服這樣的問題。針

對這樣的問題，在資料的輸入上就必須改變方法，一般都是利用整張人

臉來做分析，但是光線及角度變化在整張人臉上的影響甚巨，所以在此

篇論文中,資料的輸入必須加以考慮，因此在本篇論文中利用人臉的重要

特徵區域來代替整張人臉。至於分析的方法則是利用獨立成分分析法，

這個方法的好處是可以有效克服人臉在光線及角度變化下的辨識，除了

主要的獨立成分分析方法之外，另外也加入主成分分析的應用當成獨立

成分分析的前處理，而最後的相似度計算也提出了新的計算方式，因而

成就了這樣的一個辨識方法。至於實驗中的訓練影像與測試影像資料

庫，更利用了一般國際上研究所公認的 FERET人臉資料庫與實驗室的人

臉資料，在這樣的方法之下，實驗的結果也如預期得到不錯的辨識率。 
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第一章 序論 

  

1.1 研究動機 

由於最近幾年的身分認證、金融安全系統以及反恐監控等需求日益增

加，原先的傳統識別方法例如密碼、身分證及護照均無法有效的防止偽

造，因而產生安全上的一大漏洞，因此利用生理特徵作為識別的方法便日

益重要，也有其存在的必要性，再加上現今的電腦日新月異，運算速度不

斷增加，應運而生的辨識方法便有很多種，而目前較為大家所熟知的辨識

技術即包括指紋、聲紋、眼球虹膜、與人臉辨識等方法。在這些方法當中，

人臉影像辨識只需要低價的攝影機，並不需要運用特殊設備的辨識方法，

也不需要繁雜的設定，再加上其應用範圍相當廣泛包括場所的進出管制、

安全加密及身分確認等，因此在實用性上，比其他方法更具便利性，這也

就是為什麼人臉辨識的研究是一個蠻熱門的學問。 

而完整的人臉辨識系統除了人臉辨識方法之外，還包含了人臉偵測

(Face Detection)這一主要步驟，因為所有的影像都是必須由輸入裝置輸入

至電腦，而人臉偵測就是針對攝影機所攝入的影像或者是靜態的照片做分

析而擷取出人臉的部分，最後再將偵測到的人臉送至人臉辨識系統做資料

庫的比對，以辨識出這個人臉所對應的身份。而本論文最主要是在討論人

臉辨識方法的改進方式，所以並不加以討論人臉偵測的部分，所有的影像

都是已經確定為人臉，並不需要再進行偵測的動作，因此本篇論文之後所

提到的人臉辨識系統即只有單指人臉辨識方法此部份而已。 

雖然人臉辨識系統是一個便利且具潛力的一個安全系統的應用，但是

由電腦來做人臉辨識卻不是一件簡單的工作，其主要在於真實的人臉形成

影像時的背景、人臉大小、人臉姿勢(角度)與光線等因素存在著很大的變
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異性，造成了辨識上的一大困難，因此如何找出有效的辨識方法，一直是

國內外相關學者所努力的目標，本篇論文也是致力於找出一種較佳的辨識

方法，以增加電腦辨識人臉的正確率。 

 

 1.2 人臉辨識的系統流程 

人臉辨識系統主要分成訓練(Training)與測試(Testing)兩大部分，而且

多以灰階影像為基礎影像。 

 

 

 

 

 

圖一 人臉辨識系統流程 
  

1.2.1 訓練流程 

在訓練的過程如圖二所示，一般都是先將影像中的人臉部分擷取

出來，利用實驗者自己所訂定的正規化模式，例如(Affine Transform，

加上Mask，色調均化(Histogram Equalization)等方法)，將這群影像的

人臉部分，轉換成實驗者所要訓練的圖片大小，而且此時人臉的位置

是放置在圖片的正中央，並且去除掉我們所不要的雜訊，所以每一張

同樣大小的圖片都各自代表著資料庫內的一個人，最後再利用各種辨

識的方法，將全部已經正規化的人臉圖片各自轉換或求出實驗者所需

要的辨識法表示式，而這些所有的訓練影像經由訓練過程所轉換而來
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的表示式，便形成了我們可以利用電腦來作為比對人臉的資料庫。 

 

 
 
 
 
 
 

圖二 訓練流程 
 
 

1.2.2 測試流程 

在測試的過程如圖三所示，必須考慮影像的輸入方式，一般都是

從普通的攝影機、數位照相機、V8影像轉錄或是照片掃描輸入這四種

方式而得來，在此我們便必須利用人臉偵測的方式先將人臉圖像擷取

出來，而接下來的人臉影像正規化以及求得測試影像表示式的方法與

訓練流程是相同的，最後再到資料庫內找出與測試影像表示式最相近

的資料，而這個最相近的表示式所對應的人臉資料，就是實驗所辨認

出來的結果。 
 
 
 
 
 
 
 
 

圖三 測試流程 
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 1.3 相關研究 

大部分的人臉辨識都是根著於主成分分析(Principal Component 

Analysis，PCA )的架構，而Matthew Turk[19]則是首先提出 Eigenfaces，然

後將他用於人臉辨識上，他的主要方法是將原本很高維度的影像，利用主

成分分析求出互相垂直的主要成分，他可以讓輸入的資料投影到主軸上變

異會是最大的，再將這些投影到前幾個主成分的表示式由原來高的維度降

到低的維度，而且利用這低維度的表示式來辨識人臉，除了可以辨識人臉

之外，另一個重要的特性就是可以將這低維度的表示式重建回原影像，因

此主成分分析是一種十分方便且有用的方法，但是主成分分析對某些條件

下的人臉辨識仍然沒有很高的辨識率，所以有很多人臉辨識的方法都是根

著於主成分分析而加以修改，雖然本篇論文的主題不是利用主成分分析的

架構來辨識人臉，但是也仍然必須用到主成分分析的一些應用方法，所以

足見其重要性。 

 根著於主成分分析的人臉辨識方法有很多種，其中[14]則修改了主成

分分析的方法提出二次主成分分析( 2nd -order PCA )，他先利用主成分分

析的主要成分重建出影像，再將原始影像與重建的影像做相減，而得到兩

個影像的差 iii xxx ˆ−=∆ ，稱之為剩餘的人臉影像(Residual Face Images)，

再利用主成分分析對這剩餘的人臉影像做處理，而得到一組表示式，利用

前次主成分分析的表示式與後一次的表示式混合辨識，發現比只用主成分

分析特徵表示式的方法來的好。而這樣對剩餘的影像再做一次主成分分析

的過程，我們稱之為二次主成分分析，至於原先的主成分分析則相對於二

次主成分分析稱之為一次主成分分析(1st-order PCA) [14]。由於在某一些條

件之下，主成分分析的主軸並不能完全表示人臉，例如在光線的條件之
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下，前幾個變異比較大(對應於前幾個比較大的 Eigenvalue)的主軸表現出來

的是光線卻不是人臉，因此在類似此種狀況下，要得到較佳的人臉辨識結

果，那就必須將表示光線的資訊給去除掉，所以二次主成分分析的作用即

是在這種條件狀況下拿來辨識人臉會比原先只有利用主成分分析的辨識

率來的好。 

M. S. Bartlett[1]則是利用獨立成分分析(Independent Component 

Analysis，ICA)的觀念來辨識人臉，因為大部分的分析法例如主成分分析、

LDA(Linear Discriminant Analysis)[9]等方法都是只有考慮到人臉資料的二

次統計(second-order satistics)，而更高次的統計(high-order statistics )尚包含

了人臉的一些資訊，這些資訊是二次統計資料所沒辦法呈現出來的，因此

她提出了兩種獨立成分分析的表示式，而這兩種表示式都是先以主成分分

析為前處理，再分別對其主成分以及資料所投影到主軸上的表示式進行分

析，因此他可以得到兩組獨立成分分析的表示式，一是原本相互不相關

(uncorrelated)的主軸轉換成互相獨立的基底，再重新利用主成分分析影像

重建的式子導出表示式，而另外一個表示式的求得則是將原先主成分分析

的表示式轉換成為獨立的表示式，而她就是利用這兩種表示式所做的實驗

其結果都優於主成分分析，但是她的資料主要是針對人臉在不同角度或光

線改變下的資料進行分析，其辨識率才優於 PCA。而他也分析提到因為光

線以及角度變化，會使得資料形成非高斯的資料，這樣的資料可以讓獨立

成分分析得到比較好的結果。 

利用構成要素(component)的方法來辨識人臉的方式源自於傳統刑事

辦案，警察在找出嫌犯時會利用這些人臉的構成要素例如眼睛、鼻子及嘴

巴等，拼湊成一張正面的人臉，以利被害人來確認是否是這樣的人臉，而

B. Heisele [10]則利用了這樣的觀念，他認為整張人臉在辨識時由於角度跟
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光線的變化，導致同樣一張人臉在電腦的表示上卻是急劇的不一樣，然而

人臉的小區域構成要素雖然也會受到這些因素影響，但其所受的影響並沒

有整張人臉來的那麼急劇，所以他將人臉的特徵分成 14個互相有交集的

構成要素，而通常我們也稱這構成要素為區域特徵(Local Feature)，如果人

臉辨識的圖像資料由整張人臉便成區域特徵影像，不只資料維度可以變

小，處理的速度也可以加快，而在辨識率方面更是比只用整張人臉的分析

來的佳。  

 

 1.4 論文架構 

  本論文共分為四個章節，各章節內容安排如下： 

第二章將探討本論文主要的系統方法，包含了主成分分析、二次主成

分分析在此篇論文的應用，以及獨立成分分析的表示式如何求得，最後再

結合區域特徵的應用。而相似度測量則是說明由系統方法所求出的測試與

訓練影像表示式，利用什麼樣的方法來比較之間的相似度，藉以求出辨識

結果。 

第三章則為實驗的流程及結果，在此章節將介紹本論文中的系統流

程，並且引以實際的數據加以說明，而資料庫方面除了採用人臉辨識研究

常用的 FERET資料庫之外，也收集了由攝影機所收集來的實驗室人臉資

料庫來做實驗，最後將辨識結果與其他相關方法加以比較。 

第四章則為結論，除了對論文的研究做一個總結外，也說明可以繼續

改進的地方。 
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第二章 區域特徵上的獨立成分分析 

 
 2.1摘要 

本篇論文的人臉辨識系統應用了以下這幾種方法：主成分分析

(Principal Component Analysis，PCA)、二次主成分分析(2nd-order Principal 

Component Analysis，2nd -order PCA)、獨立成分分析(Independent 

Component Analysis，ICA)以及區域特徵擷取(Local Feature Selection)這些

方法，整合成了區域特徵上的獨立成分分析，最後再說明如何做相似度的

測量(Similarity Measure)，以下便針對此辨識系統的方法加以分析： 
  

 2. 2 主成分分析的應用 

主成分分析(PCA)在此篇論文中最主要的應用是用在降低維度以及擷

取出人臉特徵這兩項功能，以下我們就針對 PCA在這篇論文中如何應用做

進一步的說明： 

在訓練的過程中，假設原來有 N張訓練的人臉影像，將其正規化如圖

四，成為我們實驗所要的正規圖像大小M ，先假設 MN < ，由於圖像是

灰階的影像，所以我們將正規影像的像素接著像素(Pixel by Pixel)的方式，

從左至右再從上而下放置成一個直式向量(Column Vector)，因此每個向量

的維度都是M ，最後得到所有的原始參數 }.......,,,{ 21 Nxxx 如圖五所示。 

 

 

 

圖四 影像正規化 
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圖五 正規化影像集合 

 

我們先令這群資料的平均向量(Mean Vector) x，其就如圖六所示， 

∑
=

=
N

i
ix

N
x

1

1
，                           (1) 

 
 
 
 
 
 

圖六 平均影像(Mean Face) 
 
再令這群資料的共變異數矩陣(Covariance Matrix) C  

 ∑
=

−−
−

=
N

i

t
ii xxxx

N
C

1
))((

1
1

，                   (2) 

，對C做正交對角化，根據 Eigenvalue由大至小，將所對應的 Eigenvectors

重新排列，最後得到非零的 Eigenvalue } , , ,{ 21 Nλλλλ L= ,及相對應的

Eigenvectors } , , ,{ 21 Neeee L= 如圖七所示。 

 

 

 

 

圖七 前五個 Eigenvectors 

 

1x 2x

………………
Nx

1e 2e 3e 4e 5e  
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 由於前幾個 Eigenvectors即包含了絕大部分的這群資料的資訊，因

此只有取前K ( MNK <<< )個 Eigenvectors放入一個矩陣 P中，型如

]   [ 21 KeeeP L= ，這K個 Eigenvectors成為互相垂直(orthonormal)的主軸

(Principal Axes)，可以讓原始參數投影到這些主軸後的變異是最大的，因

此P即為我們利用 PCA所求得的 PCA轉換矩陣，也是我們要的 Eigen 

Space，此時 PCA可以利用  

)( xxPb i
T

i −= ,                       (3) 

   where  Ni ~1= ，將原始參數投影到由P所組成的 Eigen Space中，各自產

生一組新的表示式 ib，我們稱為 PCA的表示式，由於原始參數 ix 維度是M，

而新求得的 PCA表示式 ib 的維度是K，K遠小於M ，這就是 PCA可以降

低原資料維度的作用。 

 除此之外，PCA的另一個重要特性就是可以擷取出人臉特徵，我們不

難發現雖然經由轉換後的表示式維度( K )遠小於原始參數的維度( M )，但是

若經由下面式子： 

xPbx ii +=ˆ ,                         (4) 

where  Ni ~1= ，可以發現 ii xx ˆ≈ ，如圖八所示上下的兩個影像很接近。 

 

 

 

 

 

 

圖八 原始正規影像(上)與重建影像(下) 
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 因此也就是說我們所捨棄不用的 Eigenvectors所佔的原始影像成分並

不多，只要取前K個相對應於最大 Eigenvalue的 Eigenvectors保留下來，就

足以代表原始的影像，從這個特性與式(4)也不難發現 PCA其實另外也可以

拿來作影像重建(Reconstruction)的工作，因其重建出來的影像跟原始影像是

差不多的。所以除了可以降低維度之外，所保留的 Eigenvectors尚包含足夠

可供辨識的資訊，因此也可以擷取出人臉特徵。 

    上面所述是訓練的過程，而當我們要測試時，測試的影像也必須經過正

規化轉成我們所要的圖像 testx ，接著利用下面的式子： 

)( xxPb test
T

test −= ,                      (5) 

投影到 PCA的 Eigen Sapce得到我們所要測試的 PCA表示式 testb 。至於最

後步驟，要找出測試的影像 testx 與資料庫中哪一個影像 ix 比較相近時，則是

利用 PCA表示式的距離測量(Distance Measure)方式： 

itestitestPCA bbxxD −=),( ,                  (6) 

where   Ni ~1= ，從之前訓練的 PCA表示式中找出與測試的 PCA表示式

距離最短的表示式，此表示式相對應的原始影像即是我們所辨認的結果。 
  

2.3 二次主成分分析的應用 

人臉影像經由 PCA的訓練過程，最後可以得到 PCA表示式，若將這

些表示式經由式(4)的轉換可以重建出跟原圖像相似的圖像。但是利用前K

個 Eigenvectors重建出來的圖像跟原來的圖像還是有些許的不一樣，因此

我們利用原來的影像與重建的影像做相減，而得到兩個影像的差

iii xxx ˆ−=∆ ，稱之為剩餘的人臉影像(Residual Face Images)，如圖九所示。 
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圖九 剩餘影像 

[14]認為剩餘的人臉影像尚包含原有影像的某些資訊，所以可以再加

以利用。而本論文中 2nd-order PCA的做法也是對這些剩餘的人臉影像

},,,{ 21 Nxxx ∆∆∆ L 再做一次 PCA。但我們認為不應該完全的扣掉前K個

Eigenvectors重建出來的影像，因為若扣掉這些資訊，將會失去絕大部分

的人臉資訊，所以應該只能扣除掉比較屬於變化大的前α個( K<α ) 

Eigenvectors所重建的影像，也就是光影及角度變化的那些 Eigenvectors，

因此在本篇論文的實作中提出兩種訂定α值的方法：一是取固定的個數

α，另一是取固定的 variance所對應的α個數。 

不管α的值是多少，本論文的 2nd-order PCA步驟內，同樣也是先將

原始的正規化影像減去α個 Eigenvectors所重建的影像，再對這剩餘的影

像做 PCA，而得到另一組 Eigenvalue } , , ,{ 21 Mλλλλ ′′′=′ L  及所相對應的

Eigenvectors } , , ,{ 21 Meeee ′′′=′ L ，此時取前K ′ ( MK <<′ )個 Eigenvectors放

入 ]   [ 21 KeeeP ′′′′=′ L 中，則這K ′個 Eigenvectors也是互相垂直的主軸

(Principal Axes)，也就是剩餘的人臉影像的 Eigen Space，此時利用 

  )()( xxPb i
T

i ∆−∆′=′ ,                     (7) 

where  Ni ~1= ，將剩餘的人臉影像投影到由P′所組成的 Eigen Space

中，重新再各自產生一組新的表示式 ib′，這即是利用二次主成分分析所求

出的表示式。 

前面所述是 2nd -order PCA的訓練過程，至於測試過程，測試的原始

正規化影像 testx ，先利用式(7) 求出投到 1st-order PCA Eigen Space 的表示

- =
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式 testw ，接著利用下式： 

 xPbx testtest +=ˆ ,                          (8) 

重建出 testx̂ ，再求出測試影像的剩餘影像 testtesttest xxx ˆ−=∆ ，再把剩餘影像

利用下式： 

)()( xxPb test
T

test ∆−∆′=′ ,                      (9) 

投到 2nd -order PCA 的 Eigen Sapce中，得到我們所要測試的 2nd -order 

PCA 表示式 testb′ 。但是在辨識過程中，若只利用 2nd -order PCA的表示式

還是不夠，因為最主要的資訊還是包含在原 PCA內，所以在辨識人臉影像

時，要找出測試的影像 testx 與資料庫中哪一個影像 ix 比較相近時，則必須參

考這兩種方法的距離測量(Distance Measure)方式： 

 itestitestitestPCAnd bbabbaxxD ′−′+−=− 212 ),( ,           (10) 

where   Ni ~1=  以及 121 =+aa ，同樣的，也是要從訓練過程裡的兩種表

示式中找出與測試的兩種表示式距離和最短的表示式，此表示式相對應的

原始影像即是我們所辨識的結果，只是這時的距離公式必須參考到兩種方

法所求出來的表示式。 

從這兩種方法的比較來看，1st-order PCA產生的 eigenvectors可以線

性組合而得到 low-passed 的人臉影像，而 2nd -order PCA線性組合產生的

eigenvectors則可以看成 high-passed 的人臉影像。所以都是很重要的人臉

資訊，我們都可以拿來應用，尤其是用在光線變化與角度變化的人臉辨識

上，會得到較佳的辨識率。 
  

2.4 獨立成分分析的表示法 

相對於 PCA是在找出這群資料統計上的主要成分，ICA顧名思義就是

在找出這群資料統計上的獨立成分，這兩種方法都是只要乘上一個轉換矩
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陣就可以得到我們所要分析的基底，只是一個是在求主要成分的基底而另

一個則是求彼此獨立的基底。但是要使用 ICA 來分析影像的首要條件是分

析的資料必須平均為零(Zero Mean)，因此為了方便起見，所有的訓練圖像

都是假設已經全部減掉平均值了，[1]則是首先提出將 ICA的表示式用於人

臉辨識，他所強調的 ICA人臉辨識方式與 PCA做比較，可以發現在人臉

角度跟光線兩種條件改變時的辨識率，會比 PCA 來的精確。而我們也是沿

用他的表示方式，以下將敘述我們如何利用這樣的表示式來完成人臉辨

識。 

同樣假設現在有 N個已經正規化的圖像 }.......,,,{ 21 Nxxx ，在這裡要先

假設這群資料其平均為零，但我們不是直接對這 N個圖像做 ICA，因為若

我們要直接對這群資料求 ICA的轉換矩陣，那矩陣將會非常的大(維度為

NN × )而且速度會非常慢，所以我們必須對正規化圖像做個前處理的動

作，因此利用 PCA所產生的K個 Eigen Vectors ]   [ 21 KeeeP L= 做 ICA，這

是因為 PCA 不只可以幫我們降低維度，還因為其保留下來的這K個主軸存

有原來影像絕大部分的資訊，因此我們可以對 ]   [ 21 KeeeP L= 做 ICA。 

其實 PCA可以是 ICA的前處理，可以先固定 ICA轉換矩陣大小為

KK × ，遠比原先 NN × 大小的轉換矩陣來的小，所以在這邊的 PCA有三

個作用： 

(1) 降低維度。 

(2) 確定 ICA轉換矩陣的大小。 

(3) 保有原圖像資訊。 

   

至於要求得 ICA的轉換矩陣W則是利用 Bell 和 Sejnowski的演算法

[2] ，而 ICA演算法的作用對象是 PCA的前 K個 Eigenvectors 
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]   [ 21 KeeeP L= ，所以可以式(11)得到獨立基底，圖十則是基底的圖： 

 TT WPU = ,                        (11) 

其中W (維度 KK × )就是 ICA 的轉換矩陣， }  { 21 KuuuU L= (維度 KM × )

則是經由W轉換P而得到的獨立基底，所以U 中的每一行 iu 就是我們所要

的獨立基底。 

 

 

 

圖十 基底影像 

 如果我們從式(3) 推導出所有訓練影像投影到P的式子得到： 

   XPB T= ,                          (12) 

where  ] [ 21 NbbbB L= , ] [ 21 NxxxX L= 。再加上由式(11)可以得出 

TTT WUUWP )()( 11 −− ==                    (13) 

 因此我們要重建影像時 利用 式(4)，再將上面二式(12) (13)帶入而得到： 

XPWU
XPWU

PBX

T

TT

)(      
)(      

   ˆ

1

1

−

−

=

=

=

                       (14) 

這時與 PCA的重建影像方式比較一下，先想像重建的影像是由構成主

要成分的 Eigenvectors的線性組合而來，而 B則是線性組合的係數矩陣，

所以我們將B當成辨識時的 PCA表示式，可以用來代表原始參數；同理，

由式(14) 看出重建的影像也可以由獨立的基底U線性組合而來，所以透過

這樣的關係式，我們將此線性組合的係數矩陣 

XPWB T
ICA )( 1−= ,                      (15) 

每一行當成 ICA在辨認時的表示式。 



 - 15 - 

 至於在測試過程，則是對經過正規化的測試人臉影像經由式(15)的轉

換而得到表示式 ICAtestb _ ，而這裡的辨識方法，是利用距離公式： 

ICAiICAtestitestICA bbxxD −− −=),( ,                  (16) 

來判斷哪一個最相近。 

 上面所陳述的是 ICA直接作用於原始的影像，但是 ICA比較適合作用

於非高斯分佈的資料，我們曉得 1st-order PCA產生的 Eigen Space比較接

近高斯分佈，但是 2nd -order PCA的所產生的 Eigen Space 則比較不接近

高斯分佈，這是因為 1st-order PCA產生的 eigenvectors可以線性組合而得

到 low-passed 的人臉影像，而 2nd -order PCA線性組合產生的 eigenvectors

則可以看成 high-passed 的人臉影像，所以若要克服角度跟光線在人臉辨

識上的影響，我們必須將 ICA作用於非高斯分佈的剩餘影像上。 

 因此在訓練的過程中，ICA演算法的作用對象必須改成 2.3節剩餘影

像經由式( )所求出的 Eigenvectors ]   [ 21 KeeeP ′′′′=′ L ，可以得到： 

 TT PWU )()( ′′=′ ,                        (17) 

其中 ICA 的轉換矩陣是W ′ (維度 KK ′×′ )，獨立基底 ]  [ 21 KuuuU ′′′′=′ L (維度

KM ′× )則是經由W ′轉換P′而得到的，所以U ′中的每一行 iu′即是我們所要

的獨立基底。 

 同樣我們也是從式(7) 推導出所有訓練的剩餘影像投影到 P′的式子得

到： 

   XPB T ∆′=′ )( ,                     (18) 

where  ] [ 21 NbbbB ′′′=′ L , ] [ 21 NxxxX ∆∆∆=∆ L 。再加上由式(17)可以得出 

TTT WUUWP −− ′′=′′=′ )(])()[( 1 ,                (19) 

因此我們要重建影像時 利用 PCA重建的公式，將上面二式(18 ) (19)帶入

而得到： 
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XWPU
XPWU

BPX

T

TT

∆′′′=

∆′′′=

′′=∆

−

−

)(      
)()(      

   ˆ

1

 ,                        (20) 

 如果再將上式利用 XXX ˆ−=∆ 代入，則會得到 

 

 
XPWUWPWPU

XPWUXWPU
XXWPUX

TTT

TT

T

])()()[(       
])([)(       

)ˆ()(   ˆ

111

11

1

−−−

−−

−

′′−′′′=

−′′′=

−′′′=∆

               (21) 

因此由上式，我們可以得到用來線性組合成原影像的係數矩陣 

XPWUWPWPB TTT
ICA ])()()[( 111 −−− ′′−′′=′ ，              (22) 

此係數矩陣中的每一行即是 ICA在辨認時的訓練影像的表示式

},, ,{ __2_1 ICANICAICA bbb ′′′ L 。 

 至於在測試過程，則是對經過正規化的測試人臉影像經由式(15)的轉

換而得到表示式 ICAtestb _′ ，而這裡的辨識方法，也是利用距離公式： 

ICAiICAtestitestICAnd bbxxD −−− ′−′=),(2 ,                  (23) 

來判斷哪一個最相近。 

 因為 ICA本身對於角度與光線變化的人臉辨識有較高的辨識率，而剩

餘影像的好處是已經先把光線的改變因素給去除掉了，所以這兩個方法的

結合更提高了對於此類人臉辨識的辨識率。 
 
 

 2. 5 加入區域特徵擷取 

所謂的區域特徵(Local Features)，我們是相對於整張人臉而言，把整

張人臉的圖像當成是整體的(Global)，而人臉中比較特殊的特定區域(例

如：眼睛、嘴巴、鼻子等)則把他當成是區域(Local)的特徵。 

由於我們所要比較的是人臉光線與角度變化的辨識，單就整張人臉來
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看，我們發現灰階值會受光線與角度的影響而有極劇的改變，但如果我們

只取重要的特徵部位來看，可以發現每個小區域受到光線與角度的影響將

會比原先的整張人臉來的小，所以我們特意的把這些區域特徵從整張人臉

中擷取出來，在人臉辨識系統的訓練跟測試過程之中取代之前利用整張人

臉分析的方法。 

不管在訓練或是測試過程，都是擷取出相同數目 F個重要的區域特

徵，因此在測試過程，我們也同樣對這N個經過正規化後的人臉影像 ix 做

區域特徵的擷取，從每張人臉 ix 中擷取出 F 個重要的區域特徵

},,,{ )()2()1( F
iii xxx L ，並把每個區域特徵的大小都固定為 S，我們將所有訓練

的人臉同一個區域特徵收集在一起 },,{ )()(
2

)(
1

)( f
N

fff xxxX L= ，所以會有 F個

不同區域特徵的集合，我們將這F個集合每一個都獨自直接用 2.5 節的方

法訓練，所以在求出的 

)(1)()()(1)()(1)()()( ])()()[( fTfffTffTff
ICA

f XWPUWPWPB −−− ′′−′′=′    (24) 

中，每一行即是編號 f 的區域特徵辨認時的表示式，因此每一個測試的人

臉影像都會有 F組不同區域特徵的表示式 },,,{ )(
_

)2(
_

)1(
_

F
ICAiICAiICAi bbb ′′′ L 。 

至於在測試過程，同樣的我們也要對已經正規化的測試圖像擷取出F

個區域特徵 } ,, ,{ )()2()1( F
testtesttest xxx L ，每個區域特徵也由 2.5節的方法得到表示式

)(1)()()(1)()(1)()()(
_ ])()()[( f

test
TfffTffTfff

ICAtest xWPUWPWPb −−− ′′−′′=′ ，所以測試圖像

部分有 F個不同區域特徵的表示式 },,,{ )(
_

)2(
_

)1(
_

F
ICAtestICAtestICAtest bbb ′′′ L 。 

最後在辨識的過程，我們也有一個計算距離的方法： 

)(
_

)(
_

)2(
_

)2(
_2

)1(
_

)1(
_1),( F

ICAi
F

ICAtestFICAiICAtestICAiICAtestitest bbcbbcbbcxxD ′−′++′−′+′−′= L ,  ( 25) 

where  121 =+++ Fccc L ，用此式子來找出與測試影像最相近的訓練影像。 
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 2.6 整合方式 

這篇論文所有訓練與測試的影像都是利用區域特徵的影像來代替整張

人臉，雖然原先只要利用一張人臉的影像即可以代表一個人，但是本實驗

中所選的區域特徵大小加總並不會大於整張人臉的影像，再加上訓練時，

我們是採用每個區域特徵獨立分析，最後於相似度的測量時再合併一起計

算，所以不管是記憶體空間或是處理速度都相對比原先整張人臉的辨識來

的小與快。 

也因為我們利用個別的區域特徵來分析，因此可以把每個區域特徵想

像成一張影像來處理，不管是哪一種利用整張人臉的辨識方法，我們都可

以加以利用於區域特徵上，而最大的好處則是表示式的取得可以利用已經

簡化過的公式來求得，最後在辨識時也只要對每個區域特徵的表示式做一

個整合計算的動作如式(25)。而其結果則是我們可以用以辨識人臉的方法。 

除了將區域特徵整合於主要的分析方法之內，另外一個整合的重點則

是可以將各種表示法的距離測量混合計算，也就是將每一個分析法的距離

乘上一個權重(Weight)。因此在本論文中，雖然我們的方法是利用區域特

徵的獨立成分分析，但是在整個系統流程中，我們會得到三個不同辨識方

法的表示式，因此可以將這三種表示式利用權值加總方式來求其，分別是

主成分分析、二次主成分分析、及獨立成分分析於剩餘影像。由於從我們

的實驗方法中可以發現，每一張區域特徵的影像都可以得到這三組方法的

表示式，所以我們便對每個辨識法給定權重，最後用這整合權重的方法找

出測試與訓練影像距離最短的表示式。 
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2.7 相似度計量(Similarity Measure) 

本論文中每一種分析法的表示式都是利用距離測量公式來當成相似度

的計量工具，而且前面幾個章節中也分別敘述過單一辨識法的表示式如何

做相似度測量，而這裡所要陳述的則是由於我們的方法如同 2.7節所說是

整合的方法，所以在相似度的測量上也要有一個整合的方法。 

在區域特徵方面如式所列，我們可以用一個簡單的式子來表示： 

 ),(),(),(),( )()2(
2

)1(
1 itest

F
Fitestitestitest xxDcxxDcxxDcxxD +++= L ,    (26) 

where  121 =+++ Fccc L ， ),()(
itest

f xxD 表示第 f 個區域特徵的測試與訓練

影像表示式的距離，因為在本實驗當中，我們認為每一個區域特徵都佔相

同的重要性，而且每個區域的大小都是一樣，所以根據這樣的假設，我們

令 Fccc F
1

21 ==== L 。 

至於在 2.7節所提到的辨識方法之間的整合，可以下式來加以解釋： 

 ),(),(),(),( 3221 itestICAitestPCAnditestPCAitest xxDaxxDaxxDaxxD ++= − ,    (27) 

where  1321 =++ aaa ，而這幾個參數的給定有很多種方式，本篇論文所使

用的方式則是利用個別表示式所佔原影像資訊成分的倒數來當個別權重

的給定， 例如原先的 PCA 若是只有取前 40%的 Eigenvectors 來重建影像，

表示則 4.0/11 =a ，而 2nd -order PCA 則還保留 60%的影像資訊，但是我們

在利用 2nd -order PCA時也是如同 PCA一樣取前幾個 Eigenvectors，如果

這部分我們選擇 90%的影像資訊，則 2nd -order PCA只保留了

90%*60%=54% 的原來影像資訊，因此 54.0/12 =a ，而 ICA部分由於實驗

所作用的資料是 2nd -order PCA所產生的 Eigenvectors，所以保留的影像資

訊跟 2nd -order PCA的影像資訊是一樣的，因此 54.0/13 =a 。 

 但是本論文中並不把 2nd -order PCA所產生的 Eigenvectors考慮進
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來，因為 ICA與 2nd -order PCA所作用的對象一樣，所以只能考慮其中一

種表示式，因此這邊我們設定 02 =a ，最後再將這權重值的和正規化為 1。 

我們就是用這些權重值來整合整個系統。 
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第三章 實驗設計與結果分析 

 

 3.1 軟硬體設備 

本論文的所有實驗都在配備為 CPU：P4-2.4G 記憶體：512MB 的個人

電腦上執行，作業系統則是 Win2000，開發程式利用 Visual C++ 6.0。 

 

3.2 資料庫 

資料庫利用 FERET資料庫，加上實驗室成員的人臉圖像，不管是在訓

練影像或是測試影像皆分為光線及角度兩種集合，在光線部分每個人有三

張訓練影像，在角度部分每個人也是有三張訓練影像，至於測試的影像則

沒有一個人需要幾張的限制，所有的張數如表一所列。 

表一 實驗用資料庫 
 訓練影像(總數：1705) 測試影像(總共：2735) 
 光線 角度 光線 角度 
FERET 資料庫 1005 1005 1275 1410 
實驗室資料庫 0 30 0 50 

 
 
下圖則是光線及角度變化的圖像，光線的影響是整張圖像為主，而角

度的變化則是約為 °+°− 10~10 。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) (b) 

圖十一 FERET 人臉資料庫(a)光線變化 (b)角度變化 
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3.3實驗流程 
如圖十二所示為此篇論文實驗的流程，也如同一般的人臉辨識系統，

分成訓練與測試兩大部分， 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

圖十二 實驗系統流程圖 

 

3.3.1 人臉圖像正規化 

實驗圖像的正規化包含了 Affine Transform, 加上Mask, 以及色

階均化(Histogram Equalization)這三個步驟，而且所有實驗中的訓練與

測試影像都須先做到這些步驟，才能進行分析，以下就這三步驟簡要

介紹。 

Affine Transform：在本實驗中只有利用兩個座標點的 Affine 

Transform，這兩個座標點的選取是以原始影像中人臉左右兩個眼睛的

瞳孔正中央為基準，不管原始影像多大或是何種色彩，都將之轉換到

實驗所訂定之 100125× 的樣版圖像大小，而且是灰階圖像，其轉換後

的圖像如圖十三所示。 
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由於在前面章節有敘述到人臉偵測其實是人臉辨識系統的第一

步，圖十三中左邊原始圖像的兩個紅色十字即是瞳孔正中央位置，原

本必須利用自動偵測人的眼睛來找出這兩個座標點，但此篇論文的重

點是在辨識方法上，因此為了辨識上的精確，在訓練的影像正規化第

一步驟是用手動的方法找出訓練影像瞳孔正中央位置，並利用這兩個

參考點，轉換至樣板所設定的眼睛位置，這樣板圖像我們是設定為

100125× 大小的灰階 JPEG圖像。至於測試影像部分，實驗中是利用實

驗室已研發出的人臉自動偵測系統抓取眼睛瞳孔的位置，因此除了抓

取眼睛位置的方法不一樣之外，轉換的方法跟訓練影像相同。 

加上Mask：將已經過 Affine Transform的圖像加上同樣影像大小

的Mask，藉此把對應Mask黑色部分其值改變為 0，對應Mask白色

部分其值不變，如下圖十四所示，這個步驟的最主要目的是要去除掉

背景環境及頭髮等不規則變化的因素。 

 

 

 

 

 

圖十四 加上Mask的影像 

+ 

Affine Transform

圖十三 經過 Affine Transform的圖像 
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色階均化(Histogram Equalization)：將圖十四的人臉部分擷取出來

如圖十五的左圖，再對這擷取出來的圖像做色階均化，可以將原本太

亮或太暗的圖像給修正，讓對比不致太大，如圖十五所示： 

 

 

 

 

圖十五 對人臉區域做色階均化 

而最後所得到的整張人臉圖像，如圖十五的右圖即是我們做完正

規化的圖像，如果利用這樣的圖像來作辨識，我們稱之為全域(Global)

的辨識方法，但是在本篇論文的實驗中，我們並不是利用整張的人臉

來做辨識，我們還必須對經過正規化後的人臉圖像做區域特徵擷取的

一個步驟，將這些區域特徵當作是我們的輸入資料。 

 

3.3.2 區域特徵擷取 

在本實驗中是對已經正規化的人臉擷取出 6個區域特徵，其大小

及編號如表二所示： 

 
        表二 區域特徵的大小 

 
(1)左眉
毛 

(2)右眉
毛 

(3)左眼 (4)右眼 (5)鼻子 (6)嘴巴 

長度 20 20 20 20 10 20 
高度 10 10 10 10 20 10 

 
 
下圖則秀出我們如何選取區域特徵 

 

Histogram Equalization 
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圖十六 臉部區域特徵分割 
 

 3.3.3 訓練過程 

所有的區域特徵影像正規化再轉成直式向量後，將每一個不同區

域特徵集合皆利用PCA求出所有由大至小排列的Eigenvalue及相對應

的 Eigenvectors，因此本實驗共有 6組 PCA，如圖十七所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

因為在本論文實驗中有兩種取得前α個 Eigenvectors 的方法，第

一種是取固定個數的方法，實驗中取了 4=α ，因此六種區域特徵在重

1 2 

3 4
5 

6 

圖十七 各區域特徵集合所求出的前 3個 Eigenvectors 
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建時都是利用前 4個 Eigenvectors 來重建；至於另外一種取固定百分

比的方法，則是如下表所列的方式，每個區域特徵所取的α  都不盡相

同。 
表三 α個數列表 

 40% 50% 60% 70% 
區域 1 =α  2 3 3 4 
區域 2 =α  2 2 3 4 
區域 3 =α  2 3 5 8 
區域 4 =α  2 3 5 9 
區域 5 =α  2 3 4 5 
區域 6 =α  3 4 5 6 

 

訂定好各個重建的個數後，我們將這 6個區域特徵集合每一個都

獨自利用這α個 Eigenvectors重建影像，重建的影像如圖十八： 

 

 

 

 

 

 

 

 

將原始影像減去重建的影像而得到剩餘影像，同樣將剩餘影像根

據其區域特徵的集合再用 6組不同 PCA求出由大至小排列的

Eigenvalue及相對應的 Eigenvectors，並將這求出的 Eigenvectors 取前

90%的變異量，當成實驗中 ICA處理的資料，而所求出的獨立基底如

圖十九所示： 

圖十八 各區域特徵集合的重建影像 
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以上這些步驟都是根據第二章的方法來訓練，最後再將原始影像

投入 PCA求出表示式，再將剩餘影像投入 2nd–order PCA及 ICA中求

出表示式，因此可以得出每個區域特徵會有 3組不同的表示式，再加

上共有 6個區域特徵，所以每張人臉影像會對應 18個表示式，訓練的

過程就是再求得這些表示式，並不需要考慮訓練的時間。 

 

3.3.4 測試過程 

至於在測試過程，我們利用光線及角度不同變化的影像來測試比

較，藉此比較哪一種方法比較好，同樣的每張測試的人臉影像都可以

由先前訓練而得的轉換式求得表示式，所以也是有 18個表示式。最後

將這些表示式利用式(26)及式(27)的測量方法加以計算測試影像與訓

練影像之間的距離，本實驗中取距離和最少者為最接近的兩張人臉影

像，因此而輸出辨識的結果。 

 

區域 1 

區域 2 

區域 3 

區域 4 

區域 5 

區域 6 

圖十九 ICA 所求得的各區域特徵集合的 3個獨立基底 
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 3.4 實驗結果 

我們用了 3 種辨識方法來做比較： PCA 用於區域特徵、2nd -order PCA

用於區域特徵、ICA 用於區域特徵。 

表四 ICA 用於區域特徵與其他方法用於區域特徵的測試正確率比較 

正確率 光線變化影像 角度變化影像 正常影像 
PCA用於區域特徵 42% (535/1275) 57% (832/1460) 75% (592/790)
2nd-order PCA 
用於區域特徵 

72% (918/1275) 66% (963//1460) 81% (1182/1460)

ICA用於區域特徵 81% (1032/1275) 83% (1211//1460) 85% (1241/1460)
 

從表四可以發現本論文的方法在光線及角度影響的影像辨識正確率優

於另外兩種方法，這也符合了 ICA 適用於有光線以及角度變化的人臉影像

辨識，而 PCA 是這三種方法裡面最差的，但是若從正常影像的辨識率比較

來看，雖然利用本論文的方法於一般正常影像的辨識率也是最高的，但與

另外兩個方法並無太大的差距。因此推論本論文的方法在光線及角度變化

的影像上會相對於另兩個方法得到最佳的辨識率。 

會得到這樣的結果是因為原本 PCA 本身是接近高斯的模型，但是光線

及角度變化的人臉影像則是偏離高斯模型，因此當我們利用剩餘的影像也

等同於去除掉原資料內高斯模型的部分，所剩下的即是非高斯模型的資

料，而 ICA 所分析的資料則是適合這樣非高斯模型的資料，因此本實驗的

方法在光線及角度變化的影像上，相對於其他方法可以得到較佳的辨識

率。 
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第四章 結論 

 

 本篇論文中提出了將獨立成分分析應用於區域特徵的人臉辨識系統，在資

料的輸入不是利用整張的人臉影像，而是必須先經過正規化的處理，再將人臉

的特徵區域擷取出來當成實驗中的輸入資料，這樣的幾個步驟是在有效降低些

微光線以及小角度對輸入影像的影響。因為主成分分析在人臉辨識上的弱點即

是辨識的圖像如果有光線及角度變化，只要是處理這類的影像資料，會使得辨

識率比辨識一般正常的影像差的許多，但是主成分分析仍然有可以應用的地方

包括了降低維度以及保有原影像的資訊，所以我們可以加以利用這些優點。至

於二次主成分分析則是彌補了主成分分析在這類資料上的不足，但是其所辨識

出來的結果也不是太理想，因為剩餘的資料是屬於非高斯模型的資料，若再用

高斯模型的主成分分析再一次分析，能改進的效果很有限，因此本篇論文的方

法是將獨立成分分析應用於區域特徵上，則是利用了獨立成分分析適合分析非

高斯模型資料的特性，而由實驗數據更可以看出其有最佳的辨識率。 

 另外，在本論文中與其他方法不同的是我們考量了相似度的測量方面，實

驗中總共參考了十八個表示式，並且可以有效給定每一個加權值，而這些加權

值都是根據資料而可以事先求得，所以測試與訓練影像之間的距離和是這些表

示式距離混合加總的結果，這可以得到更精確的辨識率。 

至於本論文中未來可以改進的部分則是我們所利用的測量方法是採用最

單純的歐式空間距離計算方法，希望可以再利用其他更佳的距離計算方式來改

進辨識率。 
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