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一 种快速的判别公共向量分类方法 

韩姗姗 黄 凯 王万良 郑建炜 蒋一波 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州310023) 

摘 要 在传统 DCV的基础上，提 出了一种改进的快速 DCV分类方法。该方法与传统的 DCV分类方法相 比，在保 

证识别率相同的情况下具有较快的分类速率。传统的DCV分类方法通过计算特征向量之间的距离来进行分类，而所 

提快速DCV分类方法则通过标量计算完成分类。理论分析及复杂度计算表明，快速IX；V分类方法的分类速率是传 

统DCV分类方法的2倍左右，在 Yale、ORL和PIE 3种人脸数据库得到的对比仿真实验结果验证了该算法的有效 

性。 
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Abstract This paper proposed an improved Fast Discriminative Common Vectors(FDCV)classification algorithm 

based on the traditiona1 Discriminative Co mmon Vectors(DCV)．Compared with the traditiona1 DCV，the FDCV not on— 

ly has a faster classification rate。but also guarantees the same recognition performance．The FDCV does the classifica— 

tion by calculating the distance between scalars but not vectors which are used in the traditiona1 DCv．Theoretica1 ana- 

lysis and complexity calculation show that Faster DCV has twice the classifying speed of the traditional IX；V．The simu— 

lation experiment on the three face databases of Yale Flace Database B，ORL Database and PIE Database further verifies 

the effectiveness of the algorithm． 

Keywords Discriminative con~non vectors，Fast classification algorithm，Face recognition 

1 引言 

在基于摄像头的智能安全系统需求中，人脸识别的重要 

性日益增强。自动的人脸实时检测和识别的重点在于速度和 

精确度，到目前为止，人们已经提出很多提高自动人脸识别效 

率的方法[1 ]。在人脸识别的实时应用中，计算时间和识别率 

至关重要[ 。在基于表观的方法中，整个人脸图片被表示为 

一 个wXh大小的特征向量，高分辨率的图像就意味着高维 

度的特征向量，使得系统的计算效率降低_6 ]。 

判别公共向量(DCV)方法_8]是一种应用于模式识别的 

子空间方法 ，如语音识别、人脸识别[1t~123以及特征选择【”]。 

在训练和测试阶段，高维特征向量对DCV算法的性能有着不 

利影响。 

本文提出了一种改进的IX；V分类方法(以下简称为快速 

DCV分类方法)，该方法与传统的DCV分类方法相比，在保 

证识别率相同的情况下具有较快的分类速率。传统的DCV 

分类方法对相应维度的特征向量进行分类，而本文提出的快 

速的DCV分类方法对标量进行分类。本文第 2节是对判别 

公共向量方法(Ⅸ )的概述，解释了传统 IX；V方法的实现； 

第 3节描述了快速的判别公共向量分类方法，并说明了其理 

论依据；第4节通过实验验证了快速的I)CV分类方法与传统 

DCV分类方法在识别率一致的前提下提高了实际计算速度； 

最后对全文进行总结。 

2 判别公共向量(Discriminative Common Vectors) 

方法 

判别公共向量(DCV)方法是一种成功的线性方法，主要 

用于处理人脸识别任务中的小样本问题_1 。假定每一类中 

的样本数为 ，样本 中的向量大小为 ，在提取判别公共向量 

(DCV)时，存在两种情况：1)如果n<m，样本数大于特征向 

量，即是所谓的充分情况；2)如果 ≥ 就是所谓的不充分情 

况。DCV方法是为了处理不充分情况而提出的，因此，本文 

在不充分情况下进行论证。 

目前存在两种可以得到判别公共向量(DCV)[8]的常用 

算法。一种方法是进行Gram-Schm idt正交处理，另一种是采 

用类内散布矩阵，即找到一个投影方向，使得类内散布矩阵最 
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小且类间散布矩阵最大。 

2．1 通过类内散布矩阵的计算得到DCV 

设定训练样本集由C个类组成，每一类包含 m个样本 

数，矗是一个11维列向量，表示第i个类中的第k个样本。总 

的训练样本数为 N—mC，假定 >N—C，因此，训练样本的 

类内散布矩阵Sw、类间散布矩阵 和总体散布矩阵Sr的 

定义如下[ ]： 
C m 

Sw一∑ ∑( 一 )( 一 ) =AA (1) 
； l = 1 

C 

SB一∑m(肚一 (肚一 (2) 
i— l 

C 

ST一∑ ∑(幺一 )(矗一 ) (3) 

式中， 表示所有样本的平均数，肫表示第i类中样本的平均 

数。A是一个 ×N的矩阵，表示如下： 

A一[ }一 l⋯ 一肌 一总⋯ 一 ] (4) 

为了在 的零空间找到样本空间的最佳投影向量，我 

们需要找到用来扩展 零空间的正交向量集。由于 S 零 

空间的维度太大，上述工作的计算过于困难。然而，通过使用 

N×N的矩阵A A，容易得到用于扩展 Sw零空间补集的正 

交向量集。可以通过该正交向量集找到样本空间在 零空 

间的投影。 

设定 为原始样本空间， 为SⅣ的秩空间， 为 

的零空间，相当于， 

V=span{~lSⅣ ≠O，忌=1，⋯，r， ∈尺 ) (5) 

V上 span{ lSⅣ 一O，忌一r+1，⋯， ， ∈R } (6) 

K  是 S 的秩，{a ．．'％)是一个正交集，{啦，⋯， } 

是用于扩展 秩空间的一个正交向量集。 

考虑到矩阵Q一[ ⋯ ％]和西一[阱 ⋯ ％]，设定 P— 

Q NP一一 。因为 — o ， 

i 一磊 一P颤一 ；，忌一1，⋯ ，m， ：1，⋯，C (7) 

通过这种方式，我们得到了同一类所有样本中相同的唯 
一 向量，即式(7)等式左侧的向量。该向量与样本索引k无 

关，也就是我们所说的公共向量(CV)。 

公共向量(cV)的最大总体散布就是最佳投影向量，即： 

．，( )一a max I wI—arg maxI wl(8) 
IⅣ SⅣⅣ}=0 

矩阵W 的列是正交的最佳投影向量 ，S一是公共向量 

(CV)的散布矩阵。S 可以表示为以下等式： 
C 

S删一∑( 一 )( 一 ) 一A—A (9) 

是所有公共向量z—i的均值。在这种情况下，最佳投 

影向量 可以通过 S 的特征分析得到。特别是对应于 

非零特征值的所有特征向量都是最佳投影向量，可以轻 

易地通过C×C矩阵得到A A 。 

因为最佳投影向量 来自于SⅣ的零空间，于是当第 i 

类的图像样本 i被投影于 的线性扩展空间，投影的特征 

向量的 一[< ， >⋯ ( ， >] 的系数< ， >与样本 

系数k无关。 

2．2 通过子空间和 Gr~ -Selm dt正交处理得到 D( 

本小节使用第 2．1小节中的符号，盔 是一个 n维列向 

量，表示第 i个类中的第k个样本。在 >N—C的情况下， 

可以利用子空间方法得到每个类的公共量 。首先，需要 

在第 i类中选择任一向量作为减数，以此得到第 i类中的判 
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别子空间的判别向量b 。因此，假设我们选择每一类中的第 
一 个样本作为减数向量，判别向量6l + 一 ，五一1，⋯，m 
一 1。第 i类的判别子空间B 可以定义为B —span{t~，⋯， 

一  }，所有类的子空间相加可以得到完整的判别子空间： 

B=B1+⋯+Bc：s加 {6{，⋯， 一1，躇，⋯， 一1) (10) 

通过 Gram-Schmidt正交处理对判别向量6i正交化，可 

以得到正交基底向量 届，⋯， 一C。判别子空间 B的补是非 

判别子空间B上，于是有 ： 

u一[届⋯ 一c]，P—u (11) 

U一[ 一c．1．．· ]，P：预 (12) 

P和 分别是在B和B上的正交投影，因此，矩阵P和 

是对称且幂等的，而且满足 P+P—J。现在，任一类中的任 

一 样本可以投影到非判别子空间 B上，得到对应类的公共向 

量： 
i

一
一  矗= 一P矗一 一 一U 

忌一1，⋯ ，m， 一1，⋯，C (13) 

该公共向量与减数向量的选择无关，且与通过 SⅣ零空 

间得到的公共向量一致。我们选择第一类的公共向量z 作 

为减数向量，得到公共向量的判别向量： 

‰ = --X ，愚一1，⋯，C一1 (14) 

由此可得公共向量的判别子空间： 

B =span{ 一z ，⋯， 一 } (15) 

通过 Gram-Schmidt iE交处理对判别向量 正交化，得 

到B一的正交基底向量 一[ ⋯ 一 ]。 

2．3 分类 

回归到DCV的本质，本小节前两小节计算投影矩阵的过 

程等同于解决一个QR分解问题，两步的工作可以直接一步 

完成，文献[14]中给出了定理，内容如下： 

矩阵 地 定义为 

H ：[6l，62，⋯，6c一1] (16) 

一西 一 ， 一1，2，⋯，C一1 (17) 

对[BH ]进行 QR分解，即 

[B H [ZQ][ RL ] (18) 
式中，Z和Q为标准正交矩阵，R 和R 为上三角矩阵，O是 

零矩阵，L也是一个矩阵。证明过程见文献[14]。 

每一类的判别公共向量为： 

Qf一 --Z( ) (19) 

现有一待测图片 ‰ ，它的判别公共向量为 ，计算 

r 与每一类的判别公共向量 之间的欧氏距离，距离最小 

的就是最接近的分类，即： 

：‰ --Z(Z ‰ ) (2O) 

分类的最小化求解如下： 

C ：argmin{ll Q 一 l1)， 一1，⋯，C (21) 

3 改进的DCV分类方法 

本文是对DCV方法的分类过程提出改进方法，因此在训 

练阶段与传统的DCV方法是一致的。由于训练阶段通常只 

进行一次，因此测试样本分类阶段的效率其实也就决定了实 

际的计算效率。 

在第 2．2小节的基础上，本节引入新的符号定义，使得： 

U1一U一{“{，“!，⋯， l，U；，⋯， __1) (22) 



 

一  一 { ，⋯， ， ，⋯．tlj1} (23) 

令z 为待分类的测试样本， ， 一1，⋯，C为第J类的 

减数向量。对应于每一类，可以得到判别向量‰ 一 ，J一 

1，⋯，C。本文提出的快速 DCV分类方法把该判别向量插入 

到判别子空间B的正交向量集中，或者是矩阵A的秩空间， 

得到对应于某一分类的判别子空间 ： 

B{ span{“{，⋯， 一l，“；，⋯， 一1，z 一 }， 

=1，⋯ ，C (24) 

对 厦 进行 Gran~Schmidt正交化处理，可以得到正交向 

量集 ： 

U{一{“{，Ul，⋯，如 l，“；，⋯， 一l， }， 

1，⋯ ，C (25) 

是通过 一 得到的，且 =span{U{)。 

如果选择 一{ + ”， ， + “， )作为正交单 

位向量集 ，那么可以得到( ) · =0， 一1，⋯，C，忌=仇+ 

1，⋯， ，Z一1，⋯， 通过扩展 Wj可以得到新的非判别子空 

间( )上=span{Wi}，且满足 

U( )上一 (26) 

因为 J_B， 位于之前定义的非判别子空间B 中，所 

以所有的特征向量在向量 上的标量投影是相等的： 

( ) 一⋯一( ) (z；) ：⋯=( ) (27) 

待测向量‰ 在“ 上的投影是( · ) ， 位于B{ 

中，可见该标量投影系数在数值上不同于式(28)中的系数，由 

此，( ) ≠X～T “毛， 一1，⋯，C，五=1，⋯，优。如果该不等式 

不成立，由于线性依赖性，向量 就无法通过对 一 进 

行 Gram-Schn~dt正交处理获得。 

由此可见，待测向量‰ 该归于哪一类取决于哪一类使 

得( ) 一 的绝对值最小。本文提出的快速DCV分 

类方法的分类标准如下： 

C =argmin{l(z埘一 ) · I) (28) 

相对于式(21)描述的传统的分类标准，这个新标准明显 

简化了处理器的计算负担，其主要的计算成本来自于单位向 

量 。 

在比较快速DCV分类方法和传统IX；V分类方法在测试 

阶段的时间效率之前，首先要验证两者的分类标准等式(21) 

和式(28)是等价的，下面给出证明。 

定理 1 令1厂上为 的零空间，点l上为判别子空间B的正 

交余子空间，那么一定有V．上=B上和V=B。 

证明：该定理的证明见文献[10]。 

定理2 等式(21)和式(28)描述的标准是等价的，即： 

『j 一 『l—l( 一 ) · f，j=l，⋯，C 

证明：由式(11)、式(12)和式(26)可知，向量集 S 和 

跨越了整个 维空间R 。 

S 一{ ，⋯，如一 ，Ui，⋯， 一 ， ，⋯， ， ，⋯， } 

~panB 上 

一 { ，⋯， 一 ， ，⋯， 一 ， ，⋯， ， ，⋯， } 

相 上 

一 {Ui，⋯， 一 ， ，⋯， ， ， 

相{ 

让 +1，⋯，让 ，t￡磊+1，⋯，议 } 
——————— — —————— 、 ——————— ———————  

彻 ( )上 

(29) 

定义距离 D 和Dz为： 

D1一ll[ i j⋯ ； 一 i i⋯ ； ～ i i⋯ ； 

!靠 ；⋯ ； ] (‰ 一 )I! (31) 

D2一 Il[“}i⋯ i 一 i j⋯ ； 一 i j + i⋯ 

i i + ⋯ i ] ( 一 )ll。 (32) 

两个向量的距离是独立于 的，且距离是相等的，即D 

一 Dz， 

ll[ i i !i⋯ i 一 i i⋯ ； 一 ； i⋯ ； i 

i⋯ i ] (‰ 一 )II 
一 }j[ }；⋯ j ； }；⋯ ； 一 ；z ；z + ；⋯ 

i i + i⋯ ； ] (‰ 一 )Il (33) 

即： 

r t，’一 1 f 

∑ ∑(( ) (％ 一 ))。+∑ ∑(( ) r(‰ 一 )) 
= 】 l=l = Ⅱ= 拼 

卅一 】 

一 ∑ ∑ (( ) (‰ 一科))。+(( ) (‰ 一 )) + 
=  t。_ l 

r " 

∑ ∑ (( ) (％ 一 ))。 (34) 

从定理 1可知，等式两边的第一个求和是相等的，因此可 

以同时消去。所有特征向量以及待测向量％ 在非判别子空 

间( )上上的标量投影是相等的。 

( ) _．．—：( ) 一(‰ ) ， =m+1，⋯ ， ，愚 

一 1，⋯，C (35) 

r n 

由式(35)可知，式(34)中的最后一个求和 ∑ ∑ (( ) 

(‰ 一 )) 的值为0，由此可得： 
r ∞ 

∑ ∑(( ) (‰ 一 )) =(( ) ( 一 ))。 
= 1 = 优 

即： 

Il[ i⋯ i ；⋯ ! i⋯ ； ] (‰ 一 ) 
一 ll ((‰ 一 ))li。一(( ) (‰ 一 ))『l (36) 

由式(36)最终可得 『1 f 一 『I—f(‰ ～ ) · I。 

快速 DCV分类方法使用的判别过程采用投影 一 

到 的计算方式代替投影 一 到扩展非判别子空间 

B上得到整个正交基准向量集。但是，如前所述，我们必须注 

意到计算 带来了额外的计算成本。然而，相对于传统的分 

类方法，这项计算成本并不影响本文提出的快速DCV分类方 

法的效率。单位向量 的计算如下： 
r m一 1 

(‰ 一 )一∑ ∑((‰ 一 ) · ) 
一 — — — — — —  }———————一 (37) 
I】(‰ 一 )一∑ ∑((‰ 一 ) · ) II 

为了简化上述计算，引入矩阵H一[“}i⋯ i 一 i“； 

；⋯ i 一 ]，H的列向量是判别子空间B的特征向量。因 

此， 可以写成 ： 
r '，’一 1 

(‰ ～ )一∑ ∑ ( ) ·(‰ 一 ) 
一 — — — — — —  }———————一  
ll(‰ 一 )一∑∑ ( ) ·(‰ 一 )II 

= it； l 

r 州一 1 

(I一∑ ∑ ( ) )·(‰ 一 ) 

一  C m一 1 

ll(卜一∑ ∑ ( ) )·(‰ 一 ) 
； I ￡= l 

(J一日 )·(‰ 一 ) 
(卜一H )·(‰ 一 ) (38) 

在 的计算过程中，用矩阵乘积运算代替求和降低了计 
(3O) 算成本

。 根据式(28)，对式(37)分母的归一化处理不会影响 

的分类，其原理见定理 3。 
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定理3 式(38)的分母与式(21)的判别公式相等，即： 

ll(J—H )·( 一 )II—If 一 _l (39) 

式(39)的分子乘以‰ 一 的转置矩阵，其结果与判别 

公式的平方一致，即： 

I( 一 ) ·P·( 一 )I= ll 0 一 ll。 (40) 

证明：因为 H的列向量跨越了判别子空间，H 一P，P 

是判别子空间B的投影矩阵；同样有(卜一H )：P，P是非 

判别子空间B上的投影矩阵。因此， 

i{(I—H )·(‰ 一 )Il一 【l p·( 一 )ll— 

I} 一 ll (41) 

由此可得，式(38)的分母归一化后等同于式(21)的判别 

公式。式(38)的分子乘以z 一 的转置矩阵，可以写成： 

l( 一 ) · ·( 一 )I 

= I( 一科) ·P一·P一·(‰ 一矗)J 

= ll( 一 ) ·p Jl·If ·( 一 )Il 
= ll(‰ 一 ) ·P ll 一 『l 一 1{ (42) 

其结果与判别公式的平方一致。 

令z 为待分类向量，传统的DCV分类算法可以简单地 

通过伪码表示如下： 

算法 1 

fori《=1 tOC 

test~：=Xte --Z(Z xt ) 

A(i)<=norrn(~i—Q㈣ ) 

end 

forj仁l tOC 

class~min{A(j)) 

end 

类似地，本文提出的快速的DCV分类算法可以简单地通 

过伪码表示如下： 

算法2 

for i《=1 tO C 

U<：=Xtest一 墨 1 

UTH 

Un乍 u u—YY丁 

A(i)~abs(u ) 

end 

forj七1 tO C 

class~min{A(j)} 

end 

是特征向量的维度，N是训练中特征向量的总数，C是 

分类数目，z和H是 ×(N—C)维的矩阵，Xi是第 i类的第 
一 个特征向量。在算法 1中，共执行了[2 (N—c)+ ]C的 

乘法和[2 (N—C+1)3c的加法；在算法2中，共执行了E(n 

+1)(N—c)+ ]的乘法和En(N-C)-]C的加法。在两个算 

法中，它们的第二个 -厂0r循环只用了几乎可忽略的执行时间， 

因此，我们省略了这部分的执行时间。由此可见，乘法操作的 

比值为 一而[2
+

n(

1

N)(--NC
一

)

c

+

)

n

+
] C 

，加法操作的比值为 

一 乜 
。 因为 比N 和 c大很多，上述两 

个比值可以简化为： 

≈ ㈣  

≈ —
2(N -- C +1) (44) 

例如，令 一30000，N一350且C一5O，精确计算结果为 

G 一1．9966和G 一2．0067，近似值为 n≈1．997和 

≈2．007。由式(44)和式(45)可以推断，随着 N不断增 

大，比值向2收敛。必须注意的是，在上述计算中，本文仅仅 

考虑了算术运算，而并没有考虑计算机系统内存访问等造成 

的额外负担。在下一节中，作者通过实验对上述结果进行实 

际验证。 

4 实验验证 

传统DCV分类方法和本文新提出的快速DCV分类方法 

在识别率相同的情况下，后者在分类过程中提高了速率，具有 

更高的效率。上一节在理论上给出了详细的论证，本节将通 

过实验给出进一步的说明。为了保证实验的可信度和有效 

性，采用 Yale、ORL和PIE 3种人脸数据库分别进行两类实 

验，对本文提出的快速DCV分类方法进行验证。实验环境如 

下：AMDPhenomII 4 CPU、2．0GHz速度、4G内存、Windows 

XP 32bit SP3系统、Matlab 7．6．0软件。 

4．1 在 Yale人脸数据库的实验 

Yale人脸数据库[1 ]由耶鲁大学计算视觉与控制中心创 

建，包括 15人共 165幅脸部图像，每人 11幅。所有图像取自 

于不同光照条件，且包含正常、愉悦、悲伤、困倦、惊讶和眨眼 

等不同表情。图1是Yale数据库中的部分样例图。 

图 1 Yale数据库中的部分样例图 

Yale数据库中的实验数据经过预处理后分为 15个类， 

每类包含 11个样本，共 165个样本，每个样本大小为 1× 

1024。第一类实验观察在训练样本数和待分类样本数同时发 

生变化的情况下传统DCV和快速DCV在识别率和识别速率 

上的差别。本实验分为7种情况，每一类的 11个样本中，用 

于训练的样本数分别为 2、3、4、5、6、7、8个，即待分类样本数 

分别为9、8、7、6、5、4、3个，每种情况下的识别重复 1O次，最 

后标记的数值为 1O次计算的平均值。实验结果如表 1所列。 

表1 Yale数据库下实验一(样本数变化)识别率和识别速率比较 

表 1中的实验结果验证了本文提出的快速DCV分类方 

法与传统DCV分类方法在Yale数据库具有相同的识别率， 
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如图2所示，两种方法的识别率曲线完全重合；与此同时，还 

可以验证在本实验中，快速 DCV分类所用时间比传统 DCV 



少，且前者的分类速率为后者的2倍左右，如图3所示。 
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的样本教(个) 

图2 训练样本数和待分类样本数 图3 训练样本数和待分类样本 

同时发生变化的情况下，传 数同时发生变化的情 况 

统DCV和快速DCV分类方 下，传 统 DCV 和 快 速 

法的识别率曲线图(Yale数 DcV分类方法的识别时 

据库) 间曲线图(Yale数据库) 

上述实验验证了在样本数变化的情况下，本文上一节的 

推断结论是正确的，第二类实验将要验证在样本类别数发生 

变化时，传统DCV和快速DCV在识别率和识别速率上的关 

系。在实验中，样本类别数分为3、6、9、12、15这 5种情况，每 

一 类的11个样本中，3个样本用于训练，其余的用于分类测 

试；每种情况下进行1O次重复实验，最后标记的数值为 1O次 

计算的平均值。实验结果如表 2所列。 

表 2 Yale数据库下实验二(样本类别数变化)识别率和识别速率比较 

该实验结果说明了在样本类别数不断增大的过程中，快 

速DCV分类方法和传统DCV分类方法识别率不断降低但却 

始终一致，且前者的识别速率约为后者的2倍，曲线图如图 

4、图 5所示。 
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图4 样本类别数发生变化的 图 5 

情况下，传统 DCV和快 

速 DCV分类方法识别率 

曲线图(Yale数据库) 

样本类别数变化的情况下， 

传统 I)( 和快速 DCV分 

类方法识别速率 曲线 图 

(Y e数据库) 

4．2 在 0RL人脸数据库的实验 

ORL人脸数据库[” 由剑桥大学 AT&T实验室创建，包 

含4O人共 400张灰度人脸图像，根据眼睛的位置进行图像配 

准，使所有图像的左眼中心和右眼中心重合。部分志愿者的 

图像包括了姿态、表情和面部饰物的变化。图6是 ORL数据 

库中的部分样例图。 

图6 ORL数据库中的部分样例图 

0RL数据库中的实验数据经过预处理后分为 4O个类， 

每类包含 1O个样本，共 400个样本，每个样本大小为 1× 

1024。跟Yale数据库一样，在 ORL数据库同样进行两类实 

验。样本数变化的实验分为7种情况，每一类的 1O个样本 

中，用于训练的样本数分别为 2、3、4、5、6、7、8个，每种情况下 

的识别重复 lO次，最后标记的数值为 1O次计算的平均值。 

实验结果如表3所列，快速DCV和传统DCV分类方法具有 

相同的识别率，识别过程花费的时间后者是前者的2倍左右， 

且曲线图具有相同的走势(见图7、图8)。 
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脊 3 
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聪 f ： ＼ 
085}⋯ ⋯ 一1l__一 ⋯ -- 

每一类的所有样本中用于 
分类测试的样本数(个) 

图 7 训练样本数和待分类样本数 图 8 

同时发生变化的情况下，传 

统 DCV和快速DCV分类方 

法的识别率曲线图(ORL数 

据库) 

每一荚的所有样本 中用于 
分类测试的样本数(个) 

训练样本数和待分类样本 

数同时发生变化的情况 

下，传 统 DCV 和 快 速 

DCV分类方法的识别时 

间曲线图(oRL数据库) 

接下来我们进行样本类别数变化的实验。在 ORL数据 

库中，样本类别数分为 5、10、15、20、25、30、35、40这 8种情 

况，每一类的1O个样本中，3个样本用于训练，其余的用于分 

类测试；每种情况下进行 1O次重复实验，最后标记的数值为 

1O次计算的平均值。实验结果如表4所列。 

从上述数据可以看出，在样本类别数不断增大的过程中， 

快速DCV分类方法和传统DCV分类方法的识别率始终一 

致，且前者的识别速率约为后者的2倍，曲线图如图9、图1O 

所示。 

样本类别数(类) 

图9 样本类别数变化的情况下， 

传统 DCV和快速 DCV分 

类方法识别率 曲线图(ORL 

数据库) 

表 3 0RL数据库下实验一(样本数变化)识别率和识别速率比较 

样本类别数(类) 

图 lO 样本类别数变化的情况 

下，传 统 DCV 和快速 

DCV分类方法识别速率 

曲线图(ORL数据库) 
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表4 ORL数据库下实验二(样本类别数变化)识别率和识别速率比较 

4．3 在 PIE人脸数据库的实验 

PIE人脸数据库l_1 由美国卡耐基梅隆大学创建，包含68 

人的 41368张人脸图像 ，其中包括 l3个姿态变化和 43个光 

照变化。其中的姿态和光照变化图像也是在严格控制的条件 

下采集的，目前已经逐渐成为人脸识别领域的一个重要的测 

试集合。图 11是 PIE数据库中的部分样例图。 

本实验中采用的PIE实验数据分为68个类，每类包含 

170个样本，共 11560个样本，每个样本大小为 1×1024。样 

本数变化的实验分为 7种情况，每一类的170个样本中，用于 

训练的样本数分别为 5、10、20、30、40、50、60个，每种情况下 

* 

霹 

蹬 

的识别重复 1O次，最后标记的数值为 1O次计算的平均值。 

实验结果如表 5所列。 

图 11 PIE数据库中的部分样例图 

快速DCV和传统 DCV分类方法同样具有相同的识别 

率，识别过程花费的时间后者是前者的2倍左右，曲线图如图 

12、图 13所示。 

表 5 PIE数据库下实验一(样本数变化)识别率和识别速率比较 

—  

DCV 7 一一’一 #DCV⋯ ／ 
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一 一 ’ 
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： ： ：— * I)cV 

每一类的所有样本 中用于 
训练的样本数(个) 

图 12 训练样本数和待分类样本 图 13 

数同时发生变 化的情 况 

下，传统 D(、v和快速 Ⅸ、v 

分类方法的识别率 曲线图 

(PIE数据库) 

每一粪 的所有样本中用于 
训练的样本教(个) 

训练样本数和待分类样 

本数同时发生变化的情 

况下，传统 DCV和快速 

D( 分类方法的识别时 

间曲线图(PIE数据库) 

样本类别数变化的实验中，类别数设置为 8、16、24、32、 

4O、48、56、64等8种情况，每一类的170个样本中，5个样本 

用于训练，其余的用于分类测试；每种情况下进行 1O次重复 

实验，最后标记的数值为 1O次计算的平均值。实验结果如表 

6所列。 

从上述数据可以看出，在样本类别数不断增大的过程中， 

快速DCV分类方法和传统DCV分类方法的识别率始终一 

致，且前者的识别速率约为后者的2倍，曲线图如图 14、图 15 

所示。 

—  

DCV 
⋯ ^ ．⋯  一．．一 --’ 俸鸵DCV 
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10 珊  49 rio 哪 

样本类别数(类) 

样本类别数变化的情况下， 

传统 DCV和快速 DCV分 

类方法识别率曲线图(PIE 

数据库) 

表 6 PIE数据库下实验二(样本类别数变化)识别率和识别速率比较 

样本类别数(类) 

图 l5 样本类别数变化的情况 

下，传统 DCV 和快 速 

DCV分类方法识别速率 

曲线图(PIE数据库) 

结束语 本文介绍了一种快速的DCV分类方法，该方法 

与传统的DCV分类方法相比，在保证识别率相同的情况下具 

有较快的分类速率。通过对两种分类标准的理论分析，证实 

本文提出的改进方法并非改变传统 DCV的识别率，与此同 

时，通过精确的计算复杂度分析说明了快速DCV的分类速率 

是传统DCV的2倍左右。在 Yale、ORL和PIE 3类人脸数 

据库中的实验数据为上述结论提供了可靠的实际依据。本文 

提出的改进算法不仅适用于人脸识别，也可以推广到其他图 

像识别问题。 
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表 9 Dragon模型攻击后提取水印的 Sire及 PSNR 

由上述实验结果可以看出，本文算法对平移攻击、噪声攻 

击都有很好的鲁棒性，对于3O 以下的剪切还能保持良好的 

峰值信噪比和相似度，并且和文献[9]相比在噪声攻击方面具 

有更强的鲁棒性，在三维模型视觉方面，嵌入系数 a在 0．005 

t 0．01之间时，表现出良好的观测值和鲁棒性。 

结束语 本文提出了一种基于遗传算法的小波域上的三 

维网格模型水印算法，它利用遗传算法寻找最佳嵌入位置，利 

用此最佳嵌入位置的半径值进行离散小波变换，得到嵌入系 

数，并嵌入水印，使在此最佳位置上嵌人水印后的模型的形变 

量最小。实验结果表明本文提出的算法既对多类攻击方式具 

有鲁棒性，又可保持三维模型形变量较小。 
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