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摘  要: 将基于视频的人脸识别转换为图像集识别问题,并提出两种流形来表示每个图像集:一种是类间流形,表
示每个图像集的平均脸信息;另一种是类内流形,表示每个图像集的所有原始图像的信息.类间流形针对图像集之间

的区别提取整体判别信息,作用是选出几个与待识别图像集较为相似的候选图像集.类内流形则考虑图像集内各原

始图像之间的关系,负责从候选图像集中找出最为相似的一个.不同于现有的非线性流形方法中每幅图像对应流形

中的一个点,采用分片技术学习两种流形的投影矩阵,每个分片对应流形中的一个点,所学到的特征更具有判别性,
进而使流形边界更加清晰,同时解决了传统非线性流形方法中的角度偏差和不充分采样问题.还提出了与分片技术

相匹配的流形之间的距离度量方法.最后在几个广为研究的数据集上进行了实验,结果表明:新方法的识别准确率

高,尤其适用于不受控环境下的视频识别,而且不受视频段长短的影响. 
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Abstract:  In this paper, video-based face recognition (VFR) is converted into image set recognition. Two types of manifolds are 
proposed to represent each gallery set: one is inter-class manifold which represents mean face information of this set, and the other is 
intra- class manifold corresponding to original images information of this set. The inter-class manifold abstracts discriminative 
information of the whole image set so as to select a few candidate gallery sets relevant to query set. The intra-class manifold chooses the 
most similar one from candidate sets by considering the relationships among all original images of each gallery set. Existing nonlinear 
manifolds methods project each image into low dimensional space as a point, thus suffer from cluster alignment and un-sufficient 
sampling. In order to avoid the above flaws and make the margin clearer between manifolds, projecting matrices in new method are gotten 
by means of partitioning image into un-overlapping patches so that features extracted this way can be more discriminative. In addition, a 
method of similarity measure between manifolds is proposed in accordance with the patching scheme. Finally, extensive experiments are 
conducted on several widely studied databases. The results demonstrate that new method achieves better performance than those 
state-of-the-art VFR methods, and it especially works well in un-controlled videos without being affected by the length of video. 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61035003, 61175042, 61305068 , 61432008); 山东省高等学校青年骨干教师国内访问学者项目; 

山东省高等学校科技计划(J15LN58); 山东女子学院数据挖掘科研创新团队基金 

 收稿时间: 2015-05-19; 修改时间: 2015-07-14; 定稿时间: 2015-08-26 



 

 

 

2898 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.11, November 2015   

 

Key words:  video-based face recognition; image set; patch; multi-manifold; similarity measure 

1   引  言 

摄像机的广泛使用和网络社交的蓬勃兴起,使人们可以轻易地获取大量的视频段,这为基于视频的人脸识

别技术的研究提供了便利.而在当今生活中,基于视频的人脸识别技术也起着越来越重要的作用,我们可以利用

公共场所的视频段查询和确认犯罪份子的身份、帮助寻找走失和被拐儿童,还可以利用视频信息完成网上银行

开户、在线支付等功能,保障和促进信息安全、互联网金融等领域的快速发展.因此,基于视频的人脸识别在近

年来成为研究热点.相对于在受控环境下进行的传统人脸识别任务,来自不受控环境的视频人脸识别更具有挑

战性,需要解决分辨率低、光照和姿态变化剧烈、遮挡等问题,如何充分利用视频中的人脸信息以解决这些问

题,一直是本领域研究的核心内容[1]. 

1.1   研究现状 

在基于视频的人脸识别中,度量待识别的视频段与视频库中的各视频段之间的距离是核心问题,目前,解决

该问题的方法主要分成 3 种,即,基于视频序列的(sequence-based)、基于图像集的(image set-based)、基于稀疏

表示和字典学习的(sparse and dictionary-based).表 1 中对各种方法的代表文献进行了总结. 
• 基于视频序列的方法[2−4] 
充分利用视频的空间时间序信息,通过训练模型将同一视频序列中不同表情或姿态的人脸组合在一起,能

够很好地刻画人脸的动态变化[5],但识别效果易受视频序列长短或光照的影响. 
• 基于图像集的方法 
将每段视频都看成一个无序的图像集,待识别视频段的图像集称为疑问集(query set),视频库中的称为画廊

集(gallery set),每个已知视频段都对应一个画廊集.先对每个图像集进行建模,再度量疑问集与每个画廊集之间

的距离.从建模的角度讲,本方法可分为有参数[6,7]和无参数[8−18]两种.有参数模型中,每个图像集都用一个带参

数的分布函数来描述,一般用高斯模型,两个分布之间的 KL 距离(kullback-leibler divergence)代表了两个图像集

的相似度,当相比较的图像集都服从同一分布而且是指定的模型时效果是好的;否则,识别的效果将变差.在无

参数模型中,每个图像集被表示成一个线性子空间(linear subspace)或非线性流形(nonlinear manifold),用子空间

之间的距离和流形到流形的距离(manifold–to-manifold distance,简称 MMD)来度量两个图像集的相似度.子空

间的方法易被噪声和遮挡干扰,而且当光照或表情姿态等变化时,即使属于同一段视频中的图像也会表现出明

显的非线性[19,20].基于 MMD 的方法在很多被广泛研究的人脸库中都取得了很好的效果,但在每个非线性流形

中的子线性片聚类时,存在角度偏差现象[16].例如,在一个图像集的 Manifold 中,侧脸角度 15o~30o 的聚为一个线

性片;但在另一个图像集中,有可能是 25o~40o 的聚在一起,因此影响了距离计算.为解决这个问题,Cui 等人[16]提

出了一个参照图像集(reference set),尽量涵盖所有的角度.每个画廊集和疑问集都按参照图像集的方式聚类产

生子线性片,解决了角度偏差问题,但是一个“好”的参照图像集并不好设定.而且在基于 MMD 的方法中,当图像

集中所包含的图像非常少,即,不充足采样时,不能很好地进行聚类,会影响识别的效果. 
• 基于稀疏表示和字典学习的方法 
近年来,越来越多的研究者通过稀疏表示和字典学习来解决基于图像集的人脸识别问题[21−27].Chen YC 等

人[22]和 Chen SK 等人[23]都是令疑问集与待比较画廊集做同样方式的分块,分别用重建误差和块之间的距离做

相似性度量,都对灯光和姿态变化鲁棒.但前一方法中,子字典的寻找和图像重建较耗时;而后一方法中存在有

些分块不被使用的情况,而且两者都存在角度偏差问题.Elhamifar 等人[21]曾提出过一种类级稀疏(class-level 
sparsity),即把每个图像集都看成一个集成体,然后再在所有集成体上进行稀疏运算.Cui 等人[24]采用了这种思

想,同时提出了一种原子级稀疏(atom-level sparsity),通过两层稀疏,在若干个与疑问集相似的画廊集中重建疑

问集中的每个图像,取得了很好的效果,而且对噪声鲁棒.但对两个参数的设置比较敏感,而且没有给定可以满

足大多需求的参数的通用取值,在某种程度上成为用户的一种负担.Bhatt 等人[25]首次提出融合同一视频中的多
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个帧的有序列表来形成该视频的可判别签名的方法,充分利用了空间时间序和人脸的局部信息.但正由于需要

利用这些大量的信息,所以计算量很大,尤其是视频较长时.Patel 等人[26]提出了一种同时学习特征矩阵和字典

的方法,解决了分开学习时产生的判别信息减损问题.但所得到的特征矩阵和字典不是在全局最优下求得,因此

当人数较多时,识别效果会变差. 

Table 1  Categorization of existing methods for VFR 
表 1  基于视频的人脸识别现有方法分类 

类别 作者 技术特点 

基于视频序列 

Liu 等人[2], 
Kim 等人[3] 

通过训练隐 Markov 模型把同一段视频中的人脸按表情聚类,用 
后验概率度量两视频之间的相似性.当视频段较长时效果较好. 

Lee 等人[4] 

为不同姿态的人脸分别构造低维分段线性流形,利用贝叶斯推理 
建立不同姿态间的转移矩阵,将识别问题转换为最大后验概率估 
算问题.充分利用了时序信息,在姿态及表情变化剧烈时效果较好, 
但受灯光变化影响. 

基于 
图像集 

高斯 
模型 

Arandjelović 等人[6],
Shakhnarovich 等人[7] 

用高斯模型表示图像集,用 KL 偏差(Kullback-Leibler divergence) 
度量相似性.存在参数估计问题,要求每个图像集都符合高斯分布. 

线性 
子空间 

Cevikalp 等人[8], 
Aggarwal 等人[10], 

Fukui 等人[11], 
Kim 等人[12], 

Yamaguchi 等人[17], 
Hu 等人[18] 

每个图像集被表示成一个线性子空间,用主角(principal angle)、 
仿射包或凸包的相似性以及最近点(sparse approximated nearest 
points,简称 SANP)方法来表示子空间之间的距离.不适用于在不 
同光照、表情、姿态等条件下获取的图像,而且对噪声敏感. 

非线性 
流形 

Huang 等人[9], 
Sanderson 等人[13], 

Wang 等人[14,15] 

每个图像集都用一个非线性流形表示,每个流形再被聚类成若干 
个局部线性片,两个流形间的所有线性片的平均距离即为它们之 
间的距离.在聚类时人脸对齐的角度不确定,从而影响距离度量. 

Cui 等人[16] 提出一个参照集来解决非线性流形中角度偏差问题,但如何设定 
一个“好”的参照集是个问题. 

基于稀疏表示 
和字典学习 

Cui 等人[24] 
每个图像集都被当成一个整体对待,利用类间稀疏选出与疑问集 
相似的几个画廊集,再利用类内稀疏重建疑问集中的所有图像,重 
建误差度量相似度 

Chen YC 等人[22] 

先把每个图像集按照光照或姿态分成不同的部分,每个子块学习 
一个子字典 .测试阶段 ,疑问集中的每个子块都会在与之比较的 
画廊集中找到合适的子字典,然后在该子字典内重建子块中的每 
个图像 ,所有图像的重建误差即为两个图像集的相似度 .称为 
joint sparse representation(JSR). 

Chen SK 等人[23] 

先用稀疏近似抽取每个图像集的各个局部线性子空间,再将其投 
影成 Grassmann 流形中的一个点,两个图像集相比较时,利用联合 
稀疏近似的方法为一个图像集中的每个点找来自另一图像集的 
最近点 ,所有最近点对之间的距离即为两图像集之间的相似性 
(sparse approximated nearest subspaces,简称 SANS). 

Bhatt 等人[25] 

先建一个由静态脸构成的庞大的字典,对于输入的视频,每一帧都 
从字典里选出相似的若干张脸组成一个列表,然后将所有帧的列 
表通过聚类、重排、融合形成一个新的有序列表,即为该视频的 
签名,最终将视频人脸识别转换为两个有序列表的比较. 

Patel 等人[26] 
将整个 Gallery 看成一个整体同时学习一个特征投影矩阵和一个 
结构化字典,每个画廊集构成一个子字典,识别时为疑问集的每个 
帧都选择一个子字典,最后用多数投票决定识别结果,计算量较大. 

 

1.2   相关工作分析 

本文的工作是基于图像集的.上述的每种方法都有自己的优势,适用于不同的场合,Hadid 等人[27]曾指出,从
同一段视频中获取的人脸图像会位于一个光顺(smooth)的流形中.因此,非线性流形的方法适用于基于图像集

的视频人脸识别.在现有的基于 MMD 的非线性流形方法中,其投影策略是每个图像集对应一个非线性流形,其
中的每幅图像对应流形中的一个点.受困于角度偏差和不充足采样,而且包括上述的其他方法在内,MMD 方法

在对来自现实不受控环境中的视频片段(YTC 库[28])识别的效果还有非常大的提升空间.那么,如果不采用这种

投影策略呢? 
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Lu 等人[29]曾用分片投影构造非线性流形的方法(discriminative multi-manifold analysis,简称 DMMA)处理

过单人脸识别问题,先将单人脸图像分成若干个互不重叠的子片(patch),再投影到低维流形空间,每张图像对应

一个流形,每个子片对应流形中的一个点,取得了较好的识别效果.这说明利用分片思想将单个人脸图像投影成

非线性流形是合理的,若将其用于基于图像集的人脸识别,首先可以避免角度偏差和不充足采样现象,后面的实

验还将表明,尤其适用于来自不受控环境的视频和不充足采样识别.实施这种思想之前,我们先考虑两种关系:
图像集与图像集之间以及图像集内部各个图像之间的关系.Cui 等人[24]提出的类级和原子级稀疏给了本文工作

一个很好的启发,我们提出两种流形:一种是把每个图像集看成一个集成体,各自形成一个流形,集成的形式是

各自的平均脸(mean face),提取整体判别信息处理图像集之间的关系,称为类间流形(Inter-class manifold);另一

种是兼顾图像集内部各个图像之间关系的类内流形(Intra-class manifold),仍是一个图像集对应一个流形,但却

是直接利用每个原始图像的判别信息,由所有原始图像共同构成.给定疑问集后,先利用类间流形经过较少的计

算找出与疑问集最相似的几个画廊集(称为候选图像集),再利用类内流形从几个候选图像集中找出最相似的一

个,然后用分片的方式获取这两种流形.投影的指导思想与 DMMA 类似,即,来自同一张脸的子片尽可能地近,来
自不同脸的尽量离得远.每个画廊集都有明确的类间和类内投影矩阵,在测试阶段,不必再重复计算.我们把新

方法称为判别性联合多流形分析(discriminative joint multi-manifold analysis,简称 DJMMA),实验结果表明,新方

法在几个公开研究的视频库中,比现有的方法具有更高的识别正确率. 

1.3   新方法的贡献 

• 每个分片都被投影成流形中的一个点,而且与来自不同图像的点彼此远离,充分利用了分片的几何信

息,所学的局部特征强调了人脸的个性(person-specific)、抓住人脸的本质特性,这种特性不受分辨率、

光照、姿态和年龄变化的影响,比其他方法中所学的通用特征更具有判别性[29,30]. 
• 在类间流形阶段,仅仅依靠平均脸就可以找到与测试目标最为相似的几个候选集,此时,如果正确率足

够高的话则可以省略类内流形阶段.事实上,平均脸阶段在大多数数据集上都表现良好,而类内流形则

为我们提供了更高的精度保障. 
• 由于在类间流形阶段每个图像集都被转换为一个平均脸,所以是将基于图像集的人脸识别问题转换

成了单脸识别,即,DJMMA 可以直接用于单脸识别. 
• 新方法更适用于来自现实生活的视频识别,而且在视频过短时仍有很高的识别率. 
本文第 2 节介绍 DJMMA 的基本思想、函数模型和优化细节.第 3 节是实验结果和分析.第 4 节是总结. 

2   判别性联合多流形分析 

首先给出方法概述,然后给出数学公式、优化过程和相关实验,第 2.3 节是识别过程介绍,最后是算法分析. 

2.1   基本思想 

图 1 显示了 DJMMA 的训练阶段,分成类间流形和类内流形两部分(Mi 是类间流形,Wi 是类内流形,i=1, 
2,…,n,n 是参与训练的人数).在类间流形部分,首先为每个画廊集计算平均脸,用相同的方式,以相同的尺寸将每

个平均脸分成互不重合的若干个子片,然后将这些子片投影到同一个流形中,每个平均脸对应一个流形;在类内

流形部分,每个画廊集的所有原始图像按照平均脸的方式分片,然后将其投影到同一个流形中,每个画廊集对应

一个流形. 
图 2 显示了新方法的测试阶段(M2 和 Mn 对应两个候选集,再通过 W2 和 Wn 找出与疑问集距离最近的一个):

给定疑问集后,首先计算平均脸将之分片,然后将子片分别投影到各个已经计算好的画廊集流形上,计算投影后

的疑问集与各个画廊集流形之间的距离,选出若干个最为相近的图像集,如图 3 中的 M2 对应的 Set 2 和 Mn 对应

的 Set n.然后,将疑问集的各个原始图像的所有子片投影到所选出的候选集所对应的类内流形上,计算它们之间

的距离,距离最近的即为识别结果. 
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Fig.1  Training stage of DJMMA 
图 1  DJMMA 的训练阶段 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Testing stage of DJMMA 
图 2  DJMMA 的测试阶段 

2.2   训练阶段 

2.2.1   符号汇总 
ki 表示第 i 个画廊集所包含的原始图像个数,i=1,2,…n,n 是画廊集总数.每个平均脸和原始图像都被分成 t

个子片,每个子片的尺寸是 a×b(像素).令 d=a×b,1≤i≤n,1≤r≤t,M=[M1,M2,...,Mn]表示 n 个画廊集的平均脸,Mi= 
[mi1,mi2,...,mit],mir 是第 i 个平均脸的第 r 个子片,mir∈Rd;令 1 2[ , ,..., ]

ii i ikX X X 表示第 i 个画廊集所包含的原始图像, 

Xis=[xis1,xis2,…,xist],1≤s≤ki,xisr 是 Seti 的第 s 个原始图像的第 r 个子片.当 i≠j 并且 p≠q 时,称 mir,mjr,xupr 和 xvqr

为同位置子片,表示不同图像上的第 r 个子片,即,不同图像的同一处器官,每个子片在另一幅图像上只有一个同

位置子片.用 M1,M2,...,Mn 表示类间流形的投影矩阵,统称 M 族矩阵(M_family);用 W1,W2,...,Wn 表示类内流形的 

投影矩阵,统称 W 族矩阵(W_family).其中, , ,i id d d d
i iM R W R× ×∈ ∈ di 表示每个子片在低维空间的维数,我们的目标 

是学习这两种矩阵.本文余下部分所用符号都与本节中的定义相一致. 
2.2.2   目标函数 

DJMMA 想要获取的是这样的一个低维特征空间:同一幅图像的子片在低维空间中尽量离得近,不同图像

的子片尽量离得远.为了达到这样一个目标,根据最大化类间距离最小化类内距离的原则,所建的目标函数包含

以下 4 个部分:(1) 来自不同平均脸的同位置子片之间的距离,称为 Inter-Mean Face Distance(Inter- MFD);(2) 来
自同一图像集但不同原始图像的同位置子片之间的距离,称为 Inter-Original Image Distance(Inter- OID);(3) 来
自同一平均脸的不同子片之间的距离,称为 Intra-Mean Face Distance(Intra-MFD);(4) 来自同一原始图像的不同

子片之间的距离,称为 Intra-Original Image Distance(Intra-OID).投影原则如图 3 所示(Inter-MFD, Inter-OID 尽量

大,Intra-MFD 和 Intra-OID 尽量小.Mi 和 Mj 分别是两个平均脸对应的类间流形,Wi 是某图像集所对应的类内   
流形). 

M1

M3M2 

Mn

M4 
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Wn

类间流形 类内流形

疑问集 
疑问集 

平均脸

平均脸子片

W1 W2 W3 Wn…

…

…

…

…

…

类内流形 

原始图像子片

画廊集 

平均脸 

平均脸子片
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(a) 类间流形(平均脸)                (b) 类内流形(原始图像) 

Fig.3  Desired distribution in low dimensional feature space 
图 3  各子片在投影到低维空间后的理想分布 

我们通过最大化 Inter-MFD 和 Inter-OID 并且最小化 Intra-MFD 和 Intra-OID 来获取投影矩阵,所以目标函

数定义如下: 

 

1 1
1 1 1 1 1 2 1 1,..., , ,...,
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                                                             || || || ||
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i ir i iq irq i isr i isq isrq
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B
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⎝ ⎠
⎛ ⎞

− + −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑∑∑

∑ ∑∑ ∑∑∑

 (1) 

其中, 
• J1的前一项表示若mir和mjr是来自不同平均脸同位置子片,则它们在低维空间应该尽量离得远;后一项

表示如果 xisr 和 xijr 是来自同一图像集的不同原始图像的同位置子片,则它们在低维空间中尽量分开. 
• J2 的前一项表示若 mir 和 mjq 来自同一平均脸,则它们在低维空间应该尽量离得近;后一项表示如果 xisr

和 xisq 是来自同一图像集的同一原始图像,则它们在低维空间中应该尽量离得近. 
• Aijr,Bisjr,Cirq 和 Disrq 是亲合矩阵,表示的是不同图像中同位置子片之间、同一图像中所有不同子片之间

的相似性,来自不同图像的语义上属于同一器官的子片相似性高,但在低维空间上却需要最大化它们

之间的距离;反之亦然.公式定义如下: 
 Aijr=exp(−||mir−mjr||2/σ 2),表示不同平均脸中同位置子片间的相似性; 
 Bisjr=exp(−||xisr−xijr||2/σ 2),表示同一图像集的不同原始图像的同位置子片间的相似性; 
 Cirq=exp(−||mir−miq||2/σ 2),表示同一平均脸中不同分片间的相似性; 
 Disrq=exp(−||xisr−xisq||2/σ 2),表示同一原始图像中不同分片间的相似性. 

仅有一个参数需要设定,通常令σ=100.下一节将优化 M_family 和 W_family. 
2.2.3   优  化 

我们将分别优化 M_family 和 W_family.当优化 M1,M2,...,Mn 时,W_family 成为不影响优化结果的常量,公式

(1)可写成如下形式: 

 
1

1: 1:
2 2

1 1,..., 1 1 1 1
max ( ,..., ) || || || ||

n

n t n n t t
T T T T
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= − − −∑∑∑ ∑∑∑  (2) 

从上式中我们可以获取类间流形,它保证了所有来自不同平均脸的子片在低维空间中远远分开,而来自同

一平均脸的则聚在一起.同理,当优化 W1,W2,...,Wn 时,M_family 成为常量,公式(1)可写成如下形式: 

 
1

1: 1:
2 2
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公式(3)确定的是类内流形,参与运算的是来自每个图像集的所有原始图像的子片.公式中的第 1 项保证了

同一图像集中来自不同原始图像的子片在低维空间中被分开,第 2 项则来自相同图像的则聚在一起,所有子片

共同构成该图像集的低维流形. 
显然,公式(2)和公式(3)都没有封闭的解,和 DMMA 一样,我们将采用迭代的方法来解这两个公式.首先为所

有的 Mi 和 Wi 赋一个合理的初始解,1≤i≤n,本文采用单位阵,然后依次求解 Mj 和 Wj,j≠i.细节如下: 
当给定 M1,M2,...,Mi−1,Mi+1,...,Mn 时,Mi 可以这样解得: 

 
1: 1:

2 2
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1 1
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其中, 
1: 1: 1: 1:
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F1 和 F2 是与 Mi 无关的常量,所以可以被忽略.这样,公式(4)变为 
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其中, 
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以同样的方式从公式(3)中优化 Wi: 
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其中, 
1:1: 1: 1:
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F3 和 F4 也是与优化无关的常量,所以被忽略,而 
1: 1:

3 4
1 1 1 1

( )( ) , ( )( ) .
i i ik k kt t t

T T
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最后,通过解下面的两个特征值等式分别得到 Mi 和 Wi: 
 (H1−H2)ω=λω (7) 
 (H3−H4)ξ=γξ (8) 
其中,ω和ξ是特征矩阵,λ和γ是特征值.与公式(7)和公式(8)中前 di 个最大的特征值对应的 di 个特征向量就分别

是投影矩阵 Mi 和 Wi.其他的 M 族和 W 族矩阵采用同样的方式获取.所有的 M 族和 W 族矩阵可以依据公式(5)
和公式(6)迭代更新.根据实验结果,两次迭代即可达实验要求. 

获取投影矩阵后,即可构建类间和类内流形.图 4是两种流形的可视化结果,数据集取自 FERET库[31].图 4(a)
显示的是尺寸为 80×80 的平均脸图像,每张图像被分成 25 块互不重叠的尺寸为 16×16 的子片.每个平均脸对应

某个画廊集中的 6幅原始图像,如图 4(b)中所示 subject 1,所有原始图像也都与平均脸相同的方式分片.从图 4(c)
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和图 4(d)我们可以看出,人与人之间的类间和类内流形都被清楚地分开. 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.4  Manifolds of five subjects 
图 4  5 个人的低维流形 

2.2.4   算法分析 
最大化 Inter_MFD,Inter_OID和最小化 Intra_MFD,Intra_OID的目的是为了使流形之间的边距(margin)尽可

能地大,这样,人与人之间在低维空间中才能被很好地分开.在优化过程中,我们将每个投影矩阵分开优化,这意

味着不可能获得全局最优解,当画廊集过多时,识别效果可能会变差.如果我们在优化过程中像 DMMA 那样将

每个子片的 k 近邻加入到运算中,那么新方法将饱尝非全局最优解的短处.因为不管选取多少个近邻,总会有一

些图像集不会参与到运算中,那么有些流形之间的边界就不会很清晰.为了克服非全局最优的缺点,新方法中所

有图像集的所有同位置子片都被包含在每个投影矩阵的优化计算中,确保了当人数众多时,识别效果也不会变

差.同位置子片的设计,使得新方法不必在所有画廊集范围内进行大规模搜索,因此每次迭代的算法复杂度是

O(n),而 DMMA 则是 O(n2),n 是参与训练的人数. 

2.3   识别阶段 

第 1 步:利用类间流形来选取与疑问集最为相近的几个候选图像集.将计算所有画廊集的平均脸,所以宜采

用相对简单、快速而又保持较高的识别正确率的度量算法.同时,每个子片在显示平均脸的特征时都很重要,为
避免信息丢失,必须所有的子片都参与计算,因此,现有的 MMD[14,15,32]方法不适用于本文,因为它们都是选取一

部分采样来计算,本文将采用余弦距离(cosine distance)[33]来度量两个流形的相似度,进而选出候选图像集. 
将疑问集的平均脸按照训练阶段的方法分片: 
• 令 Mtest=[m1,m2,...,mt]表示所得的子片集; 

• 令 1 2[ , ,..., ]T T T
gset i i i i i itM M m M m M m= 表示第 i 个画廊集的平均脸在类间流形上的表示. 

先将 Mtest 投影第 i 个流形上,记为 1 2_ [ , ,..., ]T T T
i i i tTe m M m M m M m= ;然后,分别把 Mgset 和 Te_m 转换为向量, 

记为 

(:) , _ (:) ,i it d t d
gsetM R Te m R× ×∈ ∈  

则疑问集和第 i 个画廊集在低维空间上的距离为 cos(Mgset(:),Te_m(:)).找出最近的几个,设为 K 个. 
第 2 步:利用类内流形,从上一步的 K 个候选图像集中找出最近的一个.先将疑问集的所有原始图像按训练

阶段分片,再将这些分片投影到选出的 K 个类内流形上,分别计算它们在低维流形上的距离,即可找到最近的一

个.本阶段主要考虑识别精度,不必再把运算速度考虑在内.DMMA 提出了一种基于重建的度量算法,每个疑问
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(a) 5 个人的平均脸 (b) 其中一个人的原始图像 

(c) 两次迭代后的类间流形 (d) 两次迭代后的类内流形 
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子片投影到某个画廊集对应的低维空间后,在该图像集的所有子片中搜索它在低维空间中的若干个近邻,再由

这些近邻重建它,所有子片的重建误差即为这两个图像集之间的距离.我们也采用重建的方法,但不会寻找近

邻,原因有二:一是几近邻合适?二是如何确定哪种找近邻的方法在低维流形中是好的,是马氏距离还是欧氏距

离?在高维空间中,若在所有子片范围内用这两种距离度量为某个子片寻找近邻,则很可能会使脸颊与下巴相

近,我们不能确定在低维空间中不发生这样的情况.本文的方法是:每个疑问子片在每个候选图像集中都有该图

像集所包含的所有原始图像上的同位置子片,若脸的角度相同,它们就是同一器官,投影到某个候选类内流形上

之后,该疑问子片就可以由这些同位置子片在低维空间中重建,所有疑问子片的重建误差即为两图像集之间的

距离.为防止因脸的角度不同而影响距离计算,可先在高维空间中算出疑问子片与其所有同位置子片之间的欧

式距离,去掉其中若干个距离最大的,由剩下的同位置子片在低维空间中重建它.根据实验结果我们发现:当角

度变化很大时,去掉总数的 1/3 个效果最好.重建细节具体如下: 
令 Y 表示疑问集,Yl=[yl1,yl2,…,ylt]表示其中的第 l 幅图像,共 ktest 幅,ylr 是第 l 幅图像的第 r 个子片.设要与 Y

度量距离的是第 i 个画廊集,令 k′=2/3ki(ki 与第 2.2.2 节相同,表示第 i 个画廊集所包含的原始图像个数),设 ysr 在

该图像集上的欧式距离较小的 k′个同位置子片为 xi1r,xi2r,…,xik′r,投影到第 i 个类内流形上以后,它们分别被表示 

为 T
lr i lryT W y= 和 1 2[ , ,..., ].T T T

lr i i r i i r i ik rxT W x W x W x ′=  

令

2

1
( , ) min ,

k
T

lr lr lr s i isr
s

d yT xT yT c W x
′

=

= − ∑ 其中,cs 是重建系数且
1

1,
k

s
s

c
′

=

=∑ 解法略. 

求出重建系数后,为与类间流形中所计算的距离相统一,我们用各同位置子片的线性组合与疑问子片之间

的余弦距离作为该子片的重建精度,流形的距离最终可以表示为所有子片的重建精度均值. 

3   实  验 

既然新方法可以通过处理平均脸把基于图像集的视频人脸识别转换成单人脸识别,而且分片思想来自于

DMMA,那么我们有理由首先把DJMMA的平均脸阶段与DMMA相比较,然后再就基于图像集的人脸识别把新

方法与现有方法相比较,所以整个实验包括两部分:一是单人脸识别,二是基于图像集识别. 

3.1   单人脸识别 

此处的单人脸指的是每个画廊集的平均脸.跟大多数单人脸识别方法做实验时一样,我们也用 FERET[34], 
FG-NET[31]和 AR[35]这 3 个数据集. 

FERET 数据集一共包含 1 565 个不同种族、性别和年龄的人的共 13 539 幅图像.我们使用其中的一个子

集,包含 200 个人的 1 400 幅图像,每人 7 幅,包括正面、小角度侧面和不同光照几种情况.选取其中 4 幅的平均

脸用来训练,剩下 3 幅的平均脸用来测试.所有图像被重定义为 80×80 的灰度图,具体如图 5(a)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Sample face images from three databases 
图 5  3 个数据集中的样例,箭头所指的是平均脸 

FG-NET 数据集一共包含 82 个人的 1 002 幅图像,每幅图在光照、姿态、表情上都有较大的变化,年龄从 0

(c) AR 集,上面一行用于训练,下面一行用于测试 

(a) FERET 集,左边用于训练,右边用于测试 

(b) FG-NET 集,左边用于训练,右边用于测试 
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到 69 岁,平均每人 12 幅左右.我们为每个人建 2 个子集:一个的平均脸用来训练,另一个的平均脸用来测试.每个

子集包含 5 幅图像,覆盖不同的年龄段,若总图像不足 10 幅则先满足测试集.所有图像被重定义为 60×60 的灰度

图,具体如图 5(b)所示. 
AR 库共包含 126 个人的 4 000 幅彩色图像,每人 26 幅,共分成 2 个组,每组每人 13 幅.我们把其中一个组的

每人 13 幅的平均脸用来训练,另一组的用来测试.所有图像被重定义为 60×60 的灰度图,具体如图 5(c)所示. 
FERET 的每幅平均脸都被分成 25 个 16×16 的子片,FG-NET 和 AR 库的每幅平均脸被分成 12×12 的子

片.DMMA 的参数取值与原文献一致,DJMMA 的 di,即第 2.2.1 节定义的低维流形的维数,在 AR 和 FG-NET 库

上第 1 次迭代是 20,第 2 次是 6,在 FERET 库上两次迭代分别是 30 和 10.两种方法的识别正确率见表 2. 

Table 2  Recognition accuracy (%) of two different methods 
表 2  两种方法识别正确率(%)对比 

Methods AR FERET FG-NET 
DJMMA 86.5 98 43.3 
DMMA 77.2 86.7 35 

从表 2 中可以看出,两种方法的共同点是 FERET 库识别率最高,AR 次之,FG-NET 最低.这是因为 FERET
库中姿态和光照变化较少,且无遮挡无年龄变化;而 AR 库有遮挡,FG-NET 年龄变化大.同时也可以看出,在每个

库中,DJMMA比 DMMA的正确率至少要高 8%,并且训练集成员越多,正确率的差距就越大.本实验的测试阶段, 
DJMMA 用的是余弦距离,精度会低于 DMMA 的基于重建的方法,所以测试阶段并没有为新方法的高识别率做

出贡献.但在训练阶段,两方法的思想又相同,唯一的不同之处就在于参与运算的子片数:DMMA 用的是所有图

像全体子片中的若干近邻,而 DJMMA用的是同位置子片,因此可以看出,是最近邻的找法与数目降低了 DMMA
的识别率. 

3.2   基于图像集的人脸识别 

我们将在 3 个广为研究的公开库上进行实验对比,它们分别是 Honda/UCSD[36],CMU MoBo[37]和 YouTube 
Celebrities(YTC)[28].在对 3 个库进行简短的介绍后,先用数据详细描述 DJMMA 的工作细节,再与其他方法进行

对比. 
3.2.1   数据集 

Cui 等人已经在文献[24]中详细介绍了这 3 个视频集.我们采用 Nilsson 等人[38]的方法(包括源代码)检测视

频中每个帧的人脸,然后将 Honda 库中的人脸图像变成 80×80,将 MoBo 库中的变成 40×40,将 YTC 库中的变为

50×50 的灰度图,除此以外,未对图像做任何预处理.不做预处理和保留较高分辨率的目的是为了尽量多地保留

图像的原始特征,它将为 DJMMA 和其他方法的对比带来挑战. 
对于所有数据集,我们都采用与 Cui 等人[24]相同的方式进行训练和测试配置:在 Honda 和 MoBo 库中,选取

每个人的一个序列用做训练,剩下的用做测试;在 YTC 库中,每个人有 3 个组平均 41 个视频序列,从每个人的每

个组里各选 1 个用做训练,各选 6 个用做测试.为了提高识别的可信度,所有的实验都被重复 5 次,每次都有机选

训练集和测试集,平均起来即为最终识别率. 
为了更好地描述所有方法的工作效果,每个图像集中随机选来用做训练的图像数目会有所变化:在第 3.2.2

节中,每个图像集分别包含 30,50,100,200 和 300 幅图像;在第 3.2.3 节中,每个图像集分别包含 30,100 和 300 幅

图像;疑问集中的图像数目在第 3.2.2 节中分别是 2 和 20,在第 3.2.3 节则与画廊集中图像的数目相同.如果一个

图像集中所含的图像数未达到指定值,则默认为该集中的所有图像.图像集中小数目的图像参与训练或测试是

有很大的实用价值的,因为生活中所获取的视频段往往总是不够长. 
3.2.2   DJMMA 的工作细节 

本节中,我们将分别分析 DJMMA 的类间和类内的识别精度,尤其侧重于不充足采样实验,即,待识别视频段

不够长的情况.Honda 库中的每个图像被分成 25 个 16×16 的子片,MoBo 和 YTC 分别被分成 16 和 25 个 10×10
的子片.类间流形阶段找出的候选图像集数目是 5,di 在 Honda 库中两次迭代的取值分别为 30 和 10;在 MoBo 和
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YTC 库中两次迭代分别取 20 和 6.图 6 和表 3 从细节上显示了当画廊集中图像数为 30、疑问集中图像数为 2
时,DJMMA 在 Honda 库上的工作过程. 

 

Fig.6  Example of 30 trainings for Honda. There are 20 sets in the database and 30 images in each set 
图 6  Honda 库中的人脸示例,每个 Set 30 幅图像,共 20 个 Set 

Table 3  Distance between query set and its relevant sets 
表 3  疑问集和候选集之间的距离 

疑问集 疑问集与对应的候选集之间的距离(类间流形) 疑问集与对应的候选集之间的距离(类内流形) 
Set Distance Set Distance Set Distance Set Distance Set Distance Set Distance 

Set 1 6 0.991 962 1 0.988 692 18 0.982 287 1 0.997 124 18 0.997 003 15 0.996 823 
Set 2 2 0.995 621 13 0.975 913 8 0.971 438 2 0.997 314 8 0.996 034 14 0.992 565 
Set 3 3 0.998 042 4 0.993 875 10 0.992 807 3 0.999 264 4 0.999 089 9 0.998 439 
Set 4 4 0.998 910 3 0.993 864 10 0.991 698 4 0.999 420 3 0.999 038 5 0.998 812 
Set 5 5 0.995 983 4 0.992 107 3 0.991 023 5 0.999 102 4 0.998 317 11 0.997 393 
Set 6 6 0.993 695 14 0.985 839 15 0.985 023 6 0.993 803 9 0.992 035 14 0.990 241 
Set 7 7 0.997 003 15 0.989 731 10 0.988 959 7 0.998 443 10 0.998 295 15 0.998 258 
Set 8 8 0.997 468 14 0.989 472 6 0.988 556 8 0.999 083 6 0.997 553 14 0.994 524 
Set 9 9 0.995 500 3 0.994 577 11 0.993 276 9 0.999 326 4 0.999 004 14 0.998 918 

Set 10 10 0.997 527 3 0.990 754 4 0.988 838 10 0.997 632 4 0.995 066 9 0.993 187 
Set 11 11 0.998 087 3 0.990 899 9 0.990 199 11 0.999 625 9 0.998 856 4 0.998 275 
Set 12 12 0.997 340 8 0.995 889 14 0.991 871 12 0.999 567 9 0.998 626 14 0.998 433 
Set 13 13 0.999 070 11 0.985 877 14 0.985 176 13 0.999 662 14 0.999 043 9 0.997 949 
Set 14 14 0.997 998 9 0.995 096 11 0.992 046 14 0.998 739 9 0.998 537 11 0.998 096 
Set 15 15 0.996 511 3 0.987 018 4 0.986 437 15 0.996 635 6 0.996 632 7 0.995 261 
Set 16 16 0.996 605 3 0.980 371 15 0.978 555 15 0.999 226 16 0.995 606 4 0.990 167 
Set 17 17 0.997 389 18 0.987 591 9 0.984 488 17 0.998 544 18 0.997 481 1 0.997 290 
Set 18 18 0.998 476 19 0.991 752 17 0.991 533 18 0.997 983 17 0.997 524 9 0.997 036 
Set 19 19 0.998 805 18 0.992 644 9 0.988 259 19 0.999 586 4 0.999 333 9 0.998 926 
Set 20 20 0.992 183 7 0.972 886 15 0.962 963 20 0.999 043 15 0.996 961 7 0.995 498 

类间流形阶段的任务是寻找 5 个与疑问集最相似的候选集(表 3 中只列出了 3 个),然后由类内流形阶段从

这 5 个中选出距离最近的一个.如表 3 所示,余弦距离越大,两图像集的相似度越高;当 Set 1 是疑问集时,对应的

画廊集 Set 1 却不是 5 个候选集中排在最前面的一个,但最终由类内流形将其正确选出. 
图 7 显示了当每个图像集中参与训练的图像数不同时,不充足采样和充足采样的识别精度,最终精度由类

内流形阶段决定.在图 7 中,YTC 库中的识别精度随着画廊集和疑问集中图像数目的不同而变化.类间流形阶段

的精度表示正确的图像集被选入到候选集中的正确率,类内流形阶段的精度表示把正确的图像集从候选集中

选出的正确率.图 7(a)中的 2-test 和 20-test 表示的是疑问集中的图像数目,2-test 是严重的不充足采样,而我们在

现实生活中有可能常常会遇到,此时,类间流形的精度不高,最高时仅达到 65%,但类内流形的却可以高达 89%,
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虽然仍低于 20-test 的,但后面的实验将显示其仍然比其他方法高出很多.图 7(a)同时还显示出:当画廊集中训练

图像数达到 50 幅以后,2-test 和 20-test 都将趋于稳定,保持着较高的识别率.也就是说,利用 DJMMA 可以仅计算

疑问集中的部分图像,极大地节省了时间.在图 7(b)表示的是当画廊集中的训练图像数目不变时,精度随着疑问

集中测试图像的数目的变化情况.可以看出,当测试图像数目超过 20 时,识别率将趋于稳定并保持较高的正确

率.也就是说,如果画廊集中的训练图像数目足够大(YTC 库是每图像集 50 幅),则不必让画廊集中的所有图像都

参与识别,节省了计算时间.图 7 还显示出:当每图像集中参与测试和训练的图像足够多时,类间流形的精度是令

人满意的,此时,类内流形就可以省略了.MoBo 库的情况将在下一节介绍. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
                    

Fig.7  Accuracy of Inter-class and Intra-class manifolds on YTC 
图 7  YTC 库上类间和类内的识别精度 

3.2.3   DJMMA 与其他方法的对比 
将新方法与常用方法在经典数据集上对比是衡量新方法好坏的常用手段,本文将把 DJMMA 与近年来常

用的 5 个基于图像集的方法在上述 3 个视频库上进行对比.这 5 种方法分别是 Mutual Subspace Method 
(MSM)[17],SANP[19],MMD[15],Manifold Discriminate Analysis(MDA)[32]和 JSR[24].除 JSR 外,其他 4 个方法的源代

码均从原作者的网站上获取.JSR 的程序代码无法获得,我们遵循原文思想进行了认真编写.所有方法的重要参

数均取自其原文,DJMMA 的参数与第 3.2.2 节相同.表 4~表 6 显示了所有方法在 3 个数据集上的识别结果,除了

2-test 实验以外,所有疑问集中测试图像的数目均与其画廊集中的训练图像数目相同,它们分别是 30,100 和 300. 
2-test 实验中的识别精度是每个画廊集中训练图像数目分别为 30,100 和 300 时的识别精度的均值.MMD 和

MDA 的 k-NN 数是 1,JSR 的结果是取不同的λ1 和λ2 时所有结果的均值,MMD 的结果是 Exemplar,Variation 和

Exemplar-ED 这 3 种情况的均值. 
从表 4~表 6 可以看出:MSM 和 JSR 在所有实验中表现都很平稳,MMD 在 Honda 库中对图像集中的图像数

目敏感,MDA 和 SANP 因为光照变化的影响而在 Honda 库中表现得不是很令人满意.原因是做实验前我们未对

图像做任何预处理,例如直方图均衡化.这 5 种用来对比的方法有两个共同点:一是在所有实验中,2-test 的识别

率都不高,在 3 个库中的平均识别率分别为 60.7%,59%,60.4%,58.6%,68.7%;二是 MoBo 和 YTC 库中的识别率都

低于 Honda 库,特别是 YTC 库,识别率均未超过 65%,这是因为 YTC 中的视频完全来自不受控环境,本身的低分

辨率和大尺度的表情、光照、姿态变化都严重影响了识别率.DJMMA 却在这两个方面表现良好,2-test 的识别

率始终保持在 85%以上,说明适用于短视频识别;新方法在 3 个库上的识别率相差不大,尤其在 YTC 库上,识别

率远高于现有方法.据我们所知,目前已有方法在 YTC 上的识别率没有一个高于 77%,而 DJMMA 却高达 95%,
这说明分片流形的思想能够更好地抓住人脸的本质特性,而这些特性不受分辨率、光照和姿态变化的影响,结
合上一节在 FG-NET 库中的实验还可以看出:DJMMA 所获取的特征还能减轻年龄对面部特征的影响,具有非

常大的实用价值.另外,当每个画廊集中用来训练的图像数目超过 50 的时候,类间流形阶段就已达到很高的识

(a) 当疑问集分别包含 2 张和 20 张图像时,在每 Set 训练图像

分别为 30,50,100,200 和 300 时的表现 
(b) 当每图像集训练图像是 300 时,在疑问集图像数 

分别为 2,20,100 和 200 时的表现 
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别率,可以省略类内阶段. 

Table 4  Recognition accuracy (%) on Honda 
表 4  Honda 库上的识别率(%) 

Methods MSM MMD MDA SANP JSR DJMMA 

Number of training each set
30 85.5 58.4 69.5 68.8 96.4 99.0 

100 85.1 88.3 73.2 71.7 97.2 100 
300 84.8 95.1 74.8 72.3 98.8 98.0 

2-test 67.3 62.7 60.4 59.3 75.6 85.8 

Table 5  Recognition accuracy (%) on MoBo 
表 5  MoBo 库上的识别率(%) 

Methods MSM MMD MDA SANP JSR DJMMA 
Average performance 81.9 83.2 86.9 84.3 92.5 98.3 

2-test 60.7 59.2 63.1 60.3 70.6 87.6 

Table 6  Recognition accuracy (%) on YTC 
表 6  YTC 库上的识别率(%) 

Methods MSM MMD MDA SANP JSR DJMMA 
Average performance 60.1 61.3 62.5 61.4 64.3 95.8 

2-test 54.2 55.3 57.8 56.1 59.8 87.4 
 

4   结  论 

平均脸的概念许多年前就已被提出并使用[39],但从未被当作关键技术应用在人脸识别中,在多数算法中只

是起辅助作用.本文中首次将其与流形结合用于图像集分类,并在很多实验中取得了良好的效果.分片思想和联

合多流形技术充分考虑了类内和类间距离,通过这种方式获取的特征极具判别性,进而有效地减少了误判的可

能.在计算投影矩阵的过程中,所有的同位置子片都参与进去,尽可能地弥补了因分开计算而导致的不是全局最

优解的不足.就识别效果而言,DJMMA 更适合于现实生活应用,对光照、姿态、表情和年龄变化具有极强的鲁

棒性,并且尤其适用于短视频情况,既包括用于训练的短视频也包括用于测试的短视频. 
新方法仍有一些问题没有解决好,例如识别结果过于依赖类间流形阶段,如果指定的候选集的个数过小,则

有可能漏掉正确图像集.这样,无论类内阶段有多么精确都无法得到正确的识别结果.但指定几个才是合适的数

目,还需要进一步研究.而且,类内流形阶段也并非总能完美地工作,我们不能杜绝这种现象的发生:正确的图像

集在类间阶段被选到候选集里面来了,但却在类内阶段被排除了.因此,如何进一步提高类内流形阶段的识别精

度,是下一步的工作. 
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