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摘要:同一对象的多张图像提供了比单张图像更丰富的外观信息,提取多张人脸图像共性

信息可提高人脸识别率.经典的基于主方向夹角的 MSM 应用于单张图像对一组图像匹配,

识别效果不佳,为此提出基于主分量重构误差最小准则的单张图像与一组注册图像人脸识别

算法原理,并作了实施.在由 MBGC项目提供的图像组建的测试集上进行的测试表明,所提

出的算法识别效果提高幅度明显优于基于依次单张匹配和基于最大主方向夹角准则的方法.
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0 引 言

人脸识别是一项重要的生物特征识别技术,
由于具有图像采集方便、被测者不受打扰且可以

隐蔽操作等优点,特别受到人们重视,在门禁身份

识别、环境安全监控、人机智能交互、含有人脸图

像的大型数据库检索等领域有着广阔的应用前

景.
人脸自动识别技术的研究与开发,从1992年

MIT开发出的第一个较完整的基于Eigenface人

脸识别系统算起,已经有20年,已取得了很大进

展[1-3].但是,已有的研究主要是基于单张图像对

单张图像进行匹配对比的.单张图像表达中有局

限性,采集中又存在多种随机干扰,基于单张图像

匹配的识别率不可避免地要受到干扰和制约.实
际上,在实际识别应用中,人们常常可以采集到多

幅图像.同一个人的多幅图像显然比单幅图像包

含更丰富的个人特征信息,在识别匹配中引入多

幅图像的特征,必将有助于提升人脸识别率.包含

识别对象多张图像的识别研究,是近年愈来愈受

到重视 的 研 究 领 域[4-6].美 国 国 家 技 术 标 准 局

(NationalInstituteofTechnology,NIST)等机构

近年筹办和资助的对全球开放的 FRGC(Face

RecognitionGrandChallenge,FRGC2005-2006)
项 目 和 MBGC (Multiple Biometric Grand
Challenge2008-2009)项目[7,8]都设立有基于成组

多张图像匹配内容的测试比赛,以鼓励和促进基

于多张图像识别匹配技术的发展.本文研讨最常

见的待测对象为单张图像但注册图像为每人多张

图像的识别匹配问题,分别研讨基于依次单张图

像匹配、基于单张图像与一组图像主方向匹配和

基于单张待测图像主分量重构误差最小匹配等3
种识别匹配相似度计算方法,并在 MBGC提供的

图像集上进行测试对比.

1 单张人脸图像和一组多张人脸图

像的匹配识别问题

典型的人脸识别工作流程如图1所示,它通

常分为注册和测试两种处理过程.当注册图像和

待识别图像都只给出一张图像时的识别匹配处理

称为单张人脸图像之间的匹配.当注册图像或待

识别图像都以一组多张图像方式给出时,此时的识

别处理就涉及了成组多张图像的识别匹配.
对于一张图像,其原始数据是以二维矩阵形

式排列的像素亮度值.早期的识别处理是将各像

素亮度值逐行(或逐列)串接,简化为一维向量组



成数字化表示.由于孤立的像素亮度没有直接揭

示图像表达对象的内蕴特性,近年开发的人脸识

别系统都是从原始的各像素亮度进一步提取反映

亮度分布模式的纹理或频域特征,以这些特征组

成人脸的数字化表示.采用特征表示后,设一张图

像包含(提取)n个数字特征,则一张待测图像可

数字化表达为n维向量,而包含m 张图像的一组

注册图像,可数字化表达为n×m 维矩阵.单张待

测图像与多张注册图像的匹配问题可数字化为一

个向量与多个向量组成的矩阵的匹配问题.
在本文以下的分析计算及测试中,首先进行

以人眼为基准的规范化定位裁剪及光照规范化处

理,然后提取 Gabor小波系数,以 Gabor小波系

数作为人脸数字化特征.

图1 人脸识别工作流程图

Fig.1 Theworkingflowchartoffacerecognition

2 基于单张图像对多次单张图像匹

配的相似度计算

如将一组人脸图像视作多张人脸图像的简单

集合,则单张图像对一组图像的匹配可以化解为

该单张图像依次与组内各个图像匹配的多个单张

图像之间匹配处理.设待测图像为Xt,注册的一

组图像G含有m 张图像,其任意一张图像为Gi(i
=1,…,m),可沿用单张图像之间匹配方法,求得

m 次匹配的相似度S(Xt,Gi)(i=1,…,m).
将上述求得的m 次匹配相似度自大至小排

序整理为

{S(Xt,G)[1],S(Xt,G)[2],…,S(Xt,G)[m]}
在m 次单张匹配中,一般认为其中相似度最

高的单张匹配最有意义,所以可选取S(Xt,Gi)的

m 个相似度中的最高值作为待测图像与一组图像

的有效相似度.即

S(Xt,G)= arg
i=1,…,m

max(S(Xt,Gi))=S(Xt,G)max

(1)
为减轻单张图像中随机噪音的影响,本文研

究了取相似度最高的首c个加权组合的平均值作

为有效相似度,通过统计学习优选其权系数,基于

首c项加权组合相似度识别其效果优于基于最高

值的相似度识别.

S(Xt,G)c = 1c∑
c

i=1
wiS(Xt,G)[i] (2)

将涉及一组图像的匹配化解为依次单张图像

之间匹配,虽然通过加权组合计算,适度地提高了

匹配精度,但是,在依次的单张匹配中,各单张图

像都是作为独立的一张图像参与匹配,忽略了由

多张图像组成一组图像中所蕴含的共性信息.显
然,引入成组图像的共性特性,将有助于提高匹配

精度.

3 基于一组图像特征向量方向的识

别匹配相似度计算

对于给定的一组人脸图像,可通过主分量分

析(principalcomponentanalysis,PCA)作降维

分析并计算出其主分量投影基.其投影基反映了

该组图像的共性.文献[5]最早提出以该投影基的

主方向作为描述该组图像的数字化特征,不同组

图像的差异则以主方向的夹角度量.
已知一组图像G,共有m张图像,每张图像已

数字化为n维向量,整组图像可表示为矩阵X:

X = (X1 X2 … Xm)=

x11 x21 … xm1

x12 x22 … xm2

︙ ︙ ︙

x1n x2n … xmn
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è

ç
ç
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(3)
该组的平均图像

Xmean = 1m∑
m

i=1
Xi (4)

将X 内各个图像减去Xmean,得到规整化矩阵

X',X'中图像向量的各维分量都是以零值为中心

分布的数据.
X'所表示的一组图像都是属于同一人的图

像,由于源于同一对象内蕴模式,各张图像的各维

分量 之 间 存 在 紧 密 相 关 联 系.X' 中j 维 分 量

X'j(行向量)和k维分量X'k(行向量)的关联程度

可以以其协方差表征.

cov(X'j,X'k)=E(X'j,X'k)=∑
m

i=1

(x'ij·x'ik)(5)

将上述协方差集成,可构建为协方差矩阵:
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Σ=

cov(X'1,X'1)cov(X'1,X'2)… cov(X'1,X'n)

cov(X'2,X'1)cov(X'2,X'2)… cov(X'2,X'n)
︙ ︙ ︙

cov(X'n,X'1)cov(X'n,X'2)… cov(X'n,X'n)
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è
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÷
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=

X'X'T (6)
协方差矩阵显式地表征了同一图像向量的各

维分量之间的统计相关关系.
同一对象的图像向量在n维空间的分布应当

聚集;并且存在某些特性方向,各图像向量在这些

方向投影分布分散度最大,但在垂直于此方向的

分布则比较紧密,称为主方向.设Uj 为其中一个

主方向,Uj 方向在n 维空间由n 个方向投影常数

表征.图像向量X'i 在Uj 方向的投影为其点乘积,

即UT
jX'i.具有上述特性的Uj 方向可按下列优化

准则计算确定:

max∑
m

i=1

(UT
jX'i)2

s.t.UT
jUj =1

(7)

约束条件UT
jUj =1是为了排除Uj 模值大小

的影响.
引入拉格朗日乘子λ将目标函数和约束条件

合并为

max∑
m

i=1

(UT
jX'i)2-λ(UT

jUj-1)

其中,表征投影分散项可进一步推导为

 ∑
m

i=1

(UT
jX'i)2 =∑

m

i=1

(UT
jX'i)(UT

jX'i)=

∑
m

i=1

(UT
jX'iX'iTUj)=UT

jΣUj (8)

 
∂
∂Uj
[UT

jΣUj-λ(UT
jUj-1)]=0

ΣUj-λUj =0
(9)

由式(9)解出的主方向Uj,实际就是协方差

矩阵Σ 的一个特征向量,协方差矩阵及求解得的

特征向量都是反映成组图像的共性特征的数字表

征.其中,特征向量所表征的主方向,是协方差矩

阵的重要数字特征.文献[5]建议取主方向夹角

作为两组图像之间的匹配度量值,所提出的识别

匹 配 方 法 被 称 为 MSM(mutual subspace
method).

当给出两组由多张图像组成的图像分组,可
分别求出其协方差矩阵对应的特征向量方向集D
和G.MSM取D 和G 中各个主方向夹角最大者θ

的余弦值的平方作为其匹配相似度,即

S(D,G)=cos2θ= max
d∈D,g∈G

d ≠0, g ≠0

d·g 2

d 2 g 2 (10)

MSM 是一个经典算法,该算法现仍然经常

作为评价对比新算法性能的一个参照标准.
对于本文所研究的单张图像对一组多张图像

匹配问题,待测对象只有单张图像,不能采用协方

差矩阵方法解出多个特征向量,只能将该单张图

像向量经过规整化(减去欲匹配组图像的均值)作
为唯一的特征方向与欲匹配成组图像的特征向量

方向计算其相似度,即式(10)中的d退化为只有

单个特征向量.这种方法又称CSM(conventional
subspacemethod)[5].

对于单张测试人脸图像和一组多张注册人脸

图像的匹配,CSM采用基于单张图像规整后向量

与成组图像特征方向(主方向)夹角余弦作为相似

计算基础,其中,注册图像的主方向是基于多张注

册图像构建的,所反映的共性特征比较稳定,测试

图像的主方向取的是单张测试图像数字特征规整

后向量.但是,单张图像规整特征向量方向并不稳

定,其分散度比成组采集后计算的主方向分散度

大,因而限制了CSM 识别率.本文在测试集中所

做的实际测试数据,也验证了CSM 算法的误识

率与基于依次单张图像匹配方法相近,无明显改

善.为此,本文研究并提出了基于主分量重构误差

的相似度计算方法.

4 基于主分量重构误差的相似度计算

对于一组同一对象的多张图像,在求得其特

征向量之后,原图像向量在各特征向量方向投影

分量称为其主分量.对于线性系统,如将原向量分

解的全部主分量合成,可复原为原向量.根据主分

量分解理论,如将其中为首的若干项主分量合成,
则重构的合成向量是原向量在统计意义上最好的

近似.即在分解项数相同下,所取主分量分解项的

合成重构的向量,对整组图像来说,其误差之和要

比采用其他方法分解合成的误差之和小.
在单张测试图像与多组但每组含有多张同属

一个对象图像的识别匹配中,可将该单张测试图

像分别作为对比组成员分别求其主分量投影,其
中,各主分量对应的特征值的大小依次降低.然后

将为首的几项主分量重构合成向量与原向量计算
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其重构相似度.当测试图像所属对象与成组图像

所属对象为同一人时,其主分量投影合成的向量

与测试图像向量应最接近,即重构相似度为最高.
依据此原理,本文提出以重构误差为比较准则的

识别匹配算法,以重构相似度作为匹配相似度.测
试实践表明基于主分量重构误差准则比基于主方

向夹角准则具有更稳定的识别区分精确度.
设测试图像向量为Xt,成组图像G的均值图

像向量为Xmean,Uj 为成组图像的一个主方向,Xt、

Xmean、Uj 都是n 维向量.
Xt规整后向量为

X'
t=Xt-Xmean (11)

X'
t在主方向投影后,投影向量为

Xt_rebuilt= (X'
t·Uj)·Uj

X'
t投影后与Xmean 重构的向量为

Xmean+(X'
t·Uj)·Uj

Xt与其在Uj 方向投影分解并重构的向量之

间相似度(按夹角的余弦计,图2)为

S(Xt,G)Uj =
(Xmean+(X't·Uj)·Uj)·Xt
Xmean+(X't·Uj)·Uj · Xt

(12)
成组注册图像具有多个主方向,因此,可按式

(12)计算得相应多个主方向的主分量重构相似

度.最终的单张测试图像与多张注册图像相似度

可由上述多个单主分量重构相似度综合合成.

图2 待 测 图 像 向 量 Xt 及 其 与 重 构 向 量

Xt_rebuilt的关系

Fig.2 TherelationofatestingimagevectorXttoits

approximationreconstructedvectorXt_rebuilt

5 实验测试

为了验证和对比上述算法原理的有效性,本
文进行了实际图像测试.测试图像选自 MBGC项

目[8,9]提供的测试图像集.MBGC 图像集分为

Query和Target两类.Query类图像都是室外采

集光照条件为非可控的图像.Target类则同时包

含光照条件为可控和非可控图像.本文从 Query
类图像中选取单张待测图像,从Target类图像中

选取注册图像.所选原始图像为 MBGC提供的眼

距为90pixel并已压缩至容量为8kB的压缩图

像.图3为可控和非可控图像的部分图像示例.

(a)可控图像图例

(b)非可控图像图例

图3 可控和非可控图像图例

Fig.3 Someexamplesofcontrolledanduncontrolled

images

测试中,图像统一裁剪为230pixel×180
pixel大小,眼距为90pixel.采用人工定位对中,
图像经过光照规范化处理后,提取Gabor小波特

征作为数字化特征,经有效降维后,每张图像取为

450维数字特征表示.
为了考察不同光照条件下的效果差异,共进

行了3组不同光照组合测试(表1).

表1 不同光照组合实验测试

Tab.1 Testondifferentcombinationsofillumination

conditions

测试

组合

组

数

每组图

像数目

注册图像

(均来自Target)
待测图像

(均来自Query)

图像总数 光照条件 图像总数 光照条件

1 256 24~30 5120
可控和

非可控
4298 非可控

2 316 12~20 5956 可控 4579 非可控

3 316 2~20 4029 非可控 4579 非可控

在上述3组测试组合中,待测图像所属对象

已包含在注册图像范围中,但待测图像与注册图

像并不重复.测试组合2与测试组合3中的待测

图像相同.
5.1 不同识别匹配方法测试对比结果

测试组合1、2、3均取20张图像注册,分别采

用基于单张注册单张匹配、基于依次单张匹配、基
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于主方向匹配(CSM)和基于主分量重构误差匹

配等4种方法进行测试,除了第1种方法外,其余

3种方法都是基于成组多张注册图像的匹配测

试.其误识率列于表2中.
在表2中,S(Xt,G)single 所示为按常规的单张

注册图像和单张待测图像的匹配相似度.由于选

取的注册图像具有随机差异,每个测试组合共做

了3次测试,表中所列为其平均值.
基于依次单张匹配的方法中,S(Xt,G)max 和

S(Xt,G)c=3 分别表示单张匹配时取最高值和前3
个平均值作为匹配相似度.在本文的实验中,与取

单张匹配最高值作为匹配相似度相比,c=3时相

对略好一些.
在基于主方向匹配的方法中,S(Xt,G)csm-first

表示将待测图像与首个主分向(即最大特征值对

应的特征向量)计算得到的相似度作为匹配相似

度.经过实验测试,与取其他单个主方向或者多个

主方向合成相比,取第1个主方向效果最好.
在 基 于 主 分 量 重 构 误 差 匹 配 的 方 法 中,

S(Xt,G)U1-3c 表示将分别取第1个、第2个和第3
个主分量重构误差匹配计算得到的3个相似度按

几何平均(即平方和平均值的开方)计算得的相

似度.经过实验测试,只取某一个主分量进行重构

误差匹配时误识率不稳定,几何平均合成后的效

果比较好.在本文中分别对取不同数目的主分量

重构得到的匹配相似度进行分析对比,其中取首

3个的几何平均值效果较好.
从表2中可以看出,对于各种光照条件的组

合,基于成组多张注册图像的3种方法的误识率均

有明显下降,基于依次单张匹配方法的误识率平均

降低了约61%;基于主方向匹配平均降低了约64%;
基于主分量重构误差匹配平均降低了约68%.其中

基于主分量重构误差匹配的方法识别效果最好.
在其他数据集上实验测试,效果对比类似[9].

表2 基于单张注册单张匹配、基于依次单张匹配、基于主方向匹配和基于主分量重

构误差匹配的误识率

Tab.2 Therecognitionerrorrateswithsingleimagebased,multiplesingleimagebased,principal

directionerrorbasedandprincipalcomponentreconstructionerrorbasedapproaches

测试组合
误识率/%

S(Xt,G)single S(Xt,G)max S(Xt,G)c=3 S(Xt,G)csm-first S(Xt,G)U1-3c
1 13.05 5.07 4.09 4.63 3.89
2 11.88 5.68 5.15 5.22 4.67
3 19.45 7.67 6.38 5.55 5.18

5.2 注册图像数目不同时的测试对比

为考察注册图像数目(nr)的影响,又进行了

nr不同的测试对比.在本次对比中,只选择测试

组合1来进行.在每组的30张图像中分别随机抽

取2、3、4、8、12、16、20、24、28、30张共10组来进

行测试.图4示出了采用不同匹配方法时误识图

       

图4 注册图像数目不同时的识别失误对比

Fig.4 Comparisonofrecognitionerrorsversusthe
numbersofregisteredimages

像数目(ne)的变化及对比.从图中可以看出,当每

组注册图像数目少于6张时,误识数目变化较快,
增加注册图像数目对提高识别精度效果明显,数
目大于6张后变化逐渐变缓慢.在注册图像数目

不同的测试中,S(Xt,G)U1-3c 始终是4种方法中最

优的,再次证明了本文提出的算法的有效性.

6 结 语

本文研讨和对比了基于单张注册单张匹配和

基于成组多张注册的3种方法(基于依次单张匹

配、基于主方向匹配和基于主分量重构误差匹

配),实验测试基于成组多张注册的识别方法降低

误识率达61%~68%.其中,效果最好的基于主

分量重构误差匹配方法是本文提出的新方法.
本文还测试了在与单张图像匹配中注册图像

张数对识别匹配精度的影响.增多注册图像张数,
可降低误识率.在6张以内时,降低幅度较显著,
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增大至16张以后,降低的幅度逐渐趋于稳定.

致谢:本文测试 分 析 中,引 用 了 西 安 交 通 大 学

AIAR研究所OFD人脸数据库.
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Facerecognitionwithasingletestimagetoaset
ofmultipleregisteredimagesforeachperson
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Abstract:Asetofmultipleimagesforapersonprovidesmuchricherappearanceinformationthana
singleimage.Extractingthecommoninformationofmultipleimagescanimprovefacerecognition

performance.Theclassicprincipalangle-basedapproachMSMdoesnotworkwellwhileapplingin

singletestimagematchingwithimagesetcase.Anewapproachbasedonthecriterionofminimum

reconstructionerrorfromtheprincipalcomponentsoftestimagesisproposed.Someexperimentsare

implementedontestingfaceimagesetsextractedfrom MBGCdataset,andtheexperimentalresults

showthattheproposedapproachpossessessignificantperformanceupgradeandissuperiortothe

singleimage-basedandprincipalangle-basedapproaches.

Keywords:facerecognition;multipleimagesmatching;biometrics;principalcomponentanalysis
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