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Abstract Support Vector M achines are a binary classification method and have demonstrated excellent results in 

pattern recognition． Face recognition iS a multi—class problem 。where the number of classes iS of the known 

individuals．In this paper we use face data extracted from Eigenfeatures and develope a method to extend SVM to 

using in multi—class．The training set consists of 5 images of each of the 50 persons equally distributed among fronta1． 

approximately 15。rotated respectively，and the test set consists of 10 images each of the 5O persons．In the ICT—YC 

face gallery，the proposed system obtains competitive results highly：a correct recognition rate of 94．8'／0 for all the 5O 

persons。to the less number of the persons and to the famous ORL face gallery we also get good face recognition rate． 

Keywords Face recognition，Support vector machines，M ulti—class problem 

1．引言 

人脸是人类视觉中的常见模式，人脸识别在安全验证系 

统 、公安(犯罪识别等)、医学、视频会议、交通量控制等方面有 

着广阔的应用前景[2 。现有的基于生物特征的识别技术，包 

括语音识别、虹膜识别、指纹识别等，都已用于商业应用。然而 

最吸引人的还是人脸识别，因为从人机交互的方式来看，人脸 

识别更符合人们的理想。虽然人能毫不费力地识别出人脸及 

其表情，但人脸的机器 自动识别仍然是一个具挑战性的研究 

领域。由于人脸结构的复杂性以及人脸表情的多样性 、成像过 

程的光照、图像的尺寸、旋转及姿势的变化等 ，即使同一个人， 

在不同的环境下拍摄得到的人脸图像也可能不同，所以，虽 

然人脸识别的研究已有 2O多年的历史，但至今还没有通用成 

熟的人脸自动识别系统出现。 

从算法的实践看，人脸识别不同于很多经典的识别问题， 

经典的模式识别，譬如文字识别等要处理的是相对较少的类， 

同时每个类有大量的训练样本，人脸识别中通常处理的是有 

相 当多的类 ，对于每个类则存在很少的样本[2t (譬如身份 

照)，识别算法必须在很少的样本中提取特征，通过训练进行 

人脸图像的匹配。 

统计学习理论(Statistical Learning Theory。SLT)是一种 

专门研究小样本情况下机器学习规律的理论 ，该理论针对小 

样本统计问题建立了一套新的理论体系[1 。支持向量机 

是建立在统计学习理论基础上的解决两类问题的学习方法， 

由于其 快速性和 有效性，近年来 得到了广泛 的研 究和 应 

用[1 。 。“。我们的人脸识别系统采用Eigenface技术[妇得到的 

人脸特征向量表示人脸。然后转化为两类问题，利用支持向量 

机进行分类 ，在 实验室 内部 的 ICT．YC图库和 ORL (the 

Olivetti Oracle Research Laboratory)图库[】㈨ 中进行了实 

验 。 

2．支持向量机 

2．1 概述 

支持向量机 (Support Vector Machines，SVM)是在结构 

风险最小化[2 基础上，对两种不同类别的样本数据找到一个 

最优分类面的方法。下面简单介绍获取支持向量的过程 ，希望 

进一步了解的读者可参考文[1，22．253。 

SVM 算法的输入是一个集合： 

{( 。，Y )l 。∈ 。Y。∈{一1，1}，其中 一1．2，⋯，Ⅳ} 

其中 是样本 的所属类的标志，d是样本的维数 ．Ⅳ 是训 

练样本的个数。 

SVM 首先将输入空问 中的元素 ，依映射 投影到 
一 个特征空间 I、一R_(m≥ )，对应元素 一 ( )．使训练样 

本在特征空间 I、中线性可分。SVM 的目标是在空间 I、中构 

造一个超平面 ‘+6，满足： 

若 Y。一1，则 。+6≥1 

若 Y。一一1。则 +6≤一1 
N  

其中 Zi一中( ，)，c|，一厶 嘶 Zi。 
iE 1 

一 (a ， ，⋯。 )可 以通 过 解 下 面 的 二 次 规 划 

(Quadratic programming，QP)问题 得到 ： 

(口)一 1一÷ (1) 
‘ 

口≥O，ary=0 

yr一( 1，Y2，⋯，YN)，1T一(1，1，⋯，1)∈RN，Q是一个 Ⅳ 

×Ⅳ半正定对称矩阵，其元素 Q，一 yiz,r,z』，i， 一1，2，⋯，Ⅳ． 

为了得到 QⅡ，通常并不需要使用映射 得到具体的值 蔚和 

。 在Mercer条件[= “盯下，某个特征空间的内积可用一个核 

函数表示 。即 K(霸，而)一 (嚣)· (而)一 ，这时 一 

Y。yiK(x~， 』)。例如 ，对于 d次方的多项式分类嚣 (蜀， )一 

(xTxJ+1) 。对于满足 嘶>0的点。根据 Karush-Kuhn-Tucker 

条件[1“。对应的训练样本应该在离分类面最近的各类样本集 

合的边界上 ，这些样本称为支持向量． 

对于一个测试样本 ∈R,t，首先计算 

a(x，c|，)一Jz+6—2S嘶 K(x。 。)+6 42) 

*)本文工作得到国家 863计划“生物特征识别核心技术与关键问题研究”(项目编号：2001AAl14190)课题资助．崔目勘 副研究员，主要研究 

领域为图像识别、最优化理论和方法．李锦涛 研究员，博士生导师，主要研究领域为多模式接口、计算机网络、虚拟现实．骞 文 教授 ，博士生 

导师，主要研究领域为多媒体数据压缩、图像处理、计算机视觉． 

·II· 

一丁⋯1耵 _勇|1r 1瞒I甄酉『⋯ 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

可得到对应的类别标志 

， 、 
f+1．口(z， )>0 

一I一1。其他 
当训练样本在特征空间 r中不可分时，SVM 算法引入 

非负的松弛变量 ．，其中 一1，2，⋯，Ⅳ，这时问题转化为求 
．v 

1 ’ 

Min÷ 『『 『『。+C25￡ (3) 
‘ i- 1 

S．t． Y，o(x，． )≥ 1一 ，， 一1，⋯ ．Ⅳ 

这里的 C是用户定义的参数，用来实现在错分样本的比 

例和算法复杂度之间的折衷。￡度量 o(x，， )和 y，的差异． 

(3)式可转化为一个 QP问题 ：在 O≤口≤C1和 aTy 0条件限 

制下求(1)式的最大值。 

2．2 多类(k一类)问题的SVM 算法 

多类问题的模式识别系统可以转化为两类问题 ，从而可 

以应用 SⅥ 方法[6 。 一类 ( >2)问题就是对于 z类样本 

(zl，Y1)，⋯，(z，．y1)，其中 z ∈R ，Y，∈{0．⋯， 一1}，0，⋯．k 
一 1为类的标志，构造一个决策函数．这个函数能将 类样本 

两两分开。 

最直观的方法是将多类问题看成一系列两类问题。可作 

两种考虑，一是“一对一”算法 ，即将每一类和其余的 k一1类 

中的每一类构成两类，显然可以得到 个分类面。二是 

5．人脸特征表示和提取 

5．1 图像库 

I 2 ．．⋯ ． j 

“
一 对多”算法 ，即第 一个分类器为解由第 一类样本集合和剩 

下的 k一1类样本集合全体构成两类问题得到，这样可得到 五 

个分类面。 

系统采用了后一种方法。为了方便记第五个算法为 ，对 

于这 m类样本集合，可找到一个二类问题 的 SVM 分类器 · 

(z)(即由 SVM 得到的第 个分类函数)将 a。和其他算法分 

开。可得到多类问题的分类器算法 ￡(z)，对于任意一个输入 

Z ： 

￡(z) arg max{嘶(z)} (4) 
1 

其中：uAx)一厶 yoaoK(xo，z)一 (5) 

这个算法的缺点是一些测试数据可能被分到好几个类 

中。为了解决这个问题，系统对每个测试样本给出前 5个候选 

结果。 

2．5 支持向量机的构造 

支持向量机用于分类，构造的复杂程度取决于支持 向量 

的数目，而不是特征空间的维数，这就有效地解决了机器学习 

中非线性与维数灾难问题 ，图 1就是 SVM 用于分类的构造 

示意图[2]。 

输出结果 (决策规则 ) 

．y=∑口，．y，K(x，· )+6 
，：l 

权值 w，=口，．y， 

基于 s个支持向量 l， 2，．．．， 

的非线性变换 (内积 ) 

输入向量 =( l， 2，⋯， d) 

图 1 支持向量机分类示意图 

都有所不同。图 2是其中用于实验的一部分图片． 

图 2 ICT—YC人脸库(部分) 

我们使用的 ICT—YC人脸库 ，是我们实验室从 1999年 8 

月到 2000年 12月之间采集的，包含了 50个人，每个人大约 

400幅不同的图像。这些图像在姿势、表情和光照等属性方面 

·12· 

一 
图 3 (a)原图 (b)预处理后的图 

5．2 人脸图像特征数据的提取 

人 脸 识 别 中 应 用 最 广 的 技 术 是 由 A．Pentland和 

M．Turk提 出的 Eigenlace技术[3]，思路是 通过 Karhtmen- 

Lo~ve(简称 K—L)变换[． 将图像数据映射到一个特征空间上 ， 

即通过主成分分析(Principle Components Analysis，PCA)的 

方法达到降低维数的 目的，这里称降维后的图像数据为人脸 

的特征数据(Eigenfeatures)，下面就来讨论人脸识别系统中 

通过 PCA提取数据的方法． 

3·z·1 预处理过程 在人脸识别系统妻 祷 毛 识 

—1 一1fl 
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别的目的，预处理过程是非常重要的。系统采用了模板匹配的 

方法，先根据图像中人脸不同器官色素的特殊性，定位出瞳孔 

的中心，然后将图像缩放旋转使眼睛处于固定的位置，并采用 

直方图匹配技术使图像具有统一的均值和方差，以部分消除 

光照强度的影响，同时屏蔽头发和背景。图 3(b)是图3(a)经 

过预处理后得到的结果。 

以下的算法均基于预处理后的图像。 

3．2．2 特征的抽取 在统计学习中常需要降低输入变 

量的维数，具体地说 ，设原始变量 为 m维，希望压缩到 n 

维 ，m>n。如果简单地对 进行截断(舍去 的后 m—n个数 

据)，所带来的均方误差等于舍弃的各分量的方差之和，这不 

能保证得到最优的结果。我们希望找到一个可逆的线性变换 

，使得对 的截断误差在均方误差意义下为最优 ，这要求 

变换后的 的某些分量具有低的方差，主成分分析[1 。 满 

足了这一要求。 

对于一幅 ×M 大小的人脸图像(系统中 一64)，户。 表 

示对应于图的第 i行和第 列的灰度值，这样人脸图像 可 

以用向量表示为： 

= (Pll,plz，⋯ ，pl=，户21，P22，⋯ ，户2̂f，⋯⋯ ，P n̂，puz，⋯， 

户 ) (6) 

对于一个图像集合 { ， ：，⋯， )，设向量 。∈ (m— 

× 为 c类 (以区别不同的人脸)人脸图像 { ． ，⋯， ) 

中的一类，通过变换 Q∈ ，将其从原来的m维空间映射 

到 n(n<，，1)维特征空间 ，即；弘= z。，h一1，2，⋯，N． 为 

n维向量 ，以达到降低维数的目的。下面讨论 Q的计算过程。 

3．2．3 变换矩阵的计算 总体散布矩阵 ∈ 为： 
Ⅳ 

．、 

= 厶 (n— )(n— ) (7) 

其中 N为训练样本的个数 ，以 为第 h个图像的向量表示(形 

。 

如式【6)所示)， 一 ∈R 为训练图集的均值。 

显然 为实对称矩阵，其特征值均为非负实数 ，为求解 

的特征值方程： 
‘ 

一 (8) 

并对得到的特征向量标准化 ，用 。， ：，⋯， (非零个数为 

的秩)表示解式(8)可以得到的特征值 ，则有 

一 ，j一1，2，⋯ ，m (9) 

为 对应的特征向量，设 的排序为 。≥ z，≥⋯≥L，对 

应的特征向量构成一个矩阵 

U=[e1， ，⋯． ] 【1O) 

则有 州 一UA 

其 中 A=diag(it1， 2，⋯，L)，U为正交阵，即 U 一U一，所 以 

有 

— A 

展开后有 一{ ’ (11) 
I U’ l J 

希望将 由 m维降到 n维，取式 (1O)中的前 n维向量， 

它们对应于 的前 m个最大的特征值 ，构成一个 m×n矩阵 

Q=[ 。， ，⋯．￡] (12) 

就是所需要的Q，此时，对一个图像 ∈R ，经过变换后得到 

的 y一 ，显然 

y一(， 1， 丁 ，⋯ ， 丁￡)丁∈R‘ (13) 

容易证明这个变换使得经过变换后的 的均方误差为 

最小。 

3．2．4 计算特征值和特征向量的方法 总体散 布矩 

阵[2．] 是一个 ，，l×m维的实对称矩阵，由于 ，，l×，，l通常是很 

大的(在本系统中为 4096X 4096)，直接求其特征向量和特征 

值计算比较困难 ，必须寻求一种快速算法． 

事实上 ，由于式(7)中的 可表示为 
一 X (14) 

其中 X—Fxl-．u， 2一 ，⋯， 一 ]。 

Ⅳ的大小通常远小于m，求 ∈ 的非零特征值和特 

征向量，可通过计算矩阵垂一 x∈尺 的特征值和特征矩 

阵得到[32,16]，显然求 中的特征值和特征向量降低了计算的复 

杂度。 

4．识别系统 

从 3．2节的讨论可以看出。对人脸图像数据 ，要降低其维 

数，必须先找到式(10)或式(12)所表示的特征矩阵．为此，必 

须先对一系列人脸图像数据进行处理 ，得到 PCA分析需要的 

特征空间和特征矩阵。以下的讨论均基于这种特征空间． 

4．1 SVM 的识别方法 

SVM 的构造(见 2．3节)主要依赖于核函数的选择．由于 

不适当的核函数可能导致很差的分类结果 ，并且 目前尚没有 

有效的“学习”使用何种核函数的方法，只能通过实验结果确 

定采用何种核函数进行训练。系统中采用了两种核函数即 

Gauss函数 (Radial Basis Function，RBF)[2。】和多项 式函数 

(Polynomial Function，Poly)： 

Kp ( 1， 2)= ( 1· + 1) 

。 
( l， 2)一￡一 。 1一 。i (15) 

开始实验时 K 的训练结果没有 K～ 理想，因此采用 

RBF(即 ， )作为整个系统采用的核函数，对应于(2．3节) 

的输出，得出的决策面为 ： 
j 

y一厶 aiy。exp(一户 — 。II；)+6 (16) 

4．2 识别过程 

对于训练和测试 ，首先都是将经过预处理的人脸图像投 

影到经过 K—L变换得到的原有的人脸图像特征子空间中，系 

统中特征子空间维数是 64．因此一个人脸图像可用特征空间 

中的一个 64维的向量表示 ，这样的数据即为人脸特征数据。 

在训练过程中先对不同人脸的特征数据标上不同的标 

号，如 0，1，2，⋯，同一人脸则标以同样的标号。由(2．2节)的 

叙述得知，对一个 五一类人脸特征数据通过支持 向量机训练可 

以产生 h个不同的决策面。可用两类问题的支持 向量机得到 

分类 函数 (x)，并将把第 j类的人脸特征数据和其他类分 

开 。 

图4 人脸识别系统框架图 ， 
t 、  

●

j 
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当测试样本 z决定它属于那一个类时，需要计算(4)式 中 

M，(z)的值 ，z从 1到 ，在我们得到 L(z)和相应的类标号 z。 

后，如 (2．2节)所述 ，因不能保证所有第一选择都是正确的， 

我们选择在{“，(z)}中离 最近的 5或多个值对应图像(即类 

别)的人脸作为候选者。 

4．5 基于 SVM 的人脸识别框图 

识别问题可以被简单地定义为，给定一系列人的训练 图 

片和一个未标明的人脸测试图片，给出这个图片所在的类别。 

分为训练和测试两个模块。图4为识别系统框图，包含了前面 

讨论的各个子系统。 

SVM 算法的很多[17．19．24．26]系统中采用了J．C．Platt的快 

速算法【。 】，其中参数的选择参考了文[22，25，3o3，并根据实 

验结果调整。 

5．实验结果和分析 

我们用 C语言在 Visual C“ 6．0平台上实现了通过基于 

SVM 的人脸识别系统 ，同时在 ICT—YC人脸库、ORL人脸库 

上进行了实验 。 

5．1 实验一 

在 ICT—YC人脸库中使用 SVM 识别人脸图像 的实验 ， 

所有的实验对每个人都使用 5个训练样本，1O个作为测试。 

训练样本和测试样本分开 ，随机选择。表 1和图5是任意选择 

Z到 50种不同类别的人脸的实验结果。 

表 1 对 于不同数 日的人脸 的实验结果 (ICT—YC人脸库 ) 

样本类数 实验次数 平均识别率( ) 

2 6 99．4 

6 4 96．7 

10 4 98．0 

11 2 96．4 

15 Z 97．0 

20 2 96．0 

3O 2 95．4 

32 2 94．0 

35 2 94．6 

40 2 96．0 

45 1 95．6 

50 1 94．8 

图 5 不同类数的识别率(ICT—YC人脸库) 

5．2 实验二 

在 ORL人脸库中，对其 4O人，每人 5张人脸图像作为训 

练，5张作为测试，实验结果如表 2，图 6是 ORL人脸库和 

ICT-~C人脸库的识别率 比较．从中可以看出．SVM 在这两 
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种人脸库中都得到了很好的识别效果。从同数目类的识别率 

来看 ORL人脸库的实验结果要好于 ICT—YC人脸库 ，ICY— 

YC人脸库开始必须用 比较繁琐的预处理 ，其中对眼睛等的 

定位有些微误差。而 ORL人脸库的图像In](部分见图 7，8)， 

背景单一不需作预处理直接用其 Eigenfeatures代表人脸图 

像进行实验，克服了预处理带来的误差，这可能是导致两种识 

别效果的原因。 

表 2 ORL人脸 库的实验 结果 

样本类数 识别率( ) 

≤15 1oo 

16 98．75 

20 98．0 

24 98．4 

28 98．57 

3o 98 

35 98．3 

40 97 

l00 

98 

96 

94 

92 

90 

图 6 ORL人脸库和 ICT—YC人脸库的识别率 比较 

囵■■■ 
图 7 ORL库中的部分人脸图像 

图 8 ORL人脸库的一个人的 1O张图片 

5．5 实验结果分析 

1998年 P．J．Phillips采用“作差法”，实现了用 SVM 识别 

人脸图像的一个系统[2”，这种算法建立在不同图像的差异基 

础上 ：即同一个人的不同图像数据之间的差异，不同人的图像 

数据之 间的差异 。由于这两种不同的差异可以将人脸识别转 

化为两类问题．从而得到一个分类器 ，我们在系统中实现过这 

种方法 ，在 ICT-YC人脸库中，采用 5o人每人 5张图片训练 ， 

另取每人 5张图片测试，识别率在 64 左右 玲 l!~aillips的 

_i 硼 

～。 
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论文 。 的测试结果在取 Eigenfeatures数为 40~80之间时的 

识别率在 77~78 之间。这说明我们采取的将多类问题转化 

为两类问题的方法要优于“作差法”。另外。经过主成分分析后 

仅取前面若干数据 ，同一人的图像的差异(特别是有表情变化 

时)和不同人的图像之间的差异似乎也没有所期望的明显·足 

以将它们区分开来(见图 9)。 

冒●■■ 一●一■■ 
■■■■一●■一■ 
■●固■曩■固■囊 

图9 由ICT—YC库人脸图像得到的 64维 Eigenfeatures对应的“特征脸”(部分) 

结论 本文介绍了通过对人 的面像进行预处理 ，使用 

Eigenface技术得到的 Eigenfeatures数据表示人脸。将人脸识 

别转化为两类问题 ，应用支持向量机识别人脸的方法。给出了 

在 ICT—YC人脸库、ORL人脸库上的实验结果，从结果来看 。 

SVM 算法对于人脸识别是可行的。 

致谢 作者感谢四川银晨网讯有限公司的赞助。 
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