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分块 MMC及其在人脸识别中的应用 
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摘 要 ,el最大间距准则(Maximum Margin Criterion，MMC)算法进行特征提取时，提取的是全局的特征，对局部的 

特征不能有效地抽取。因此，对 MMC算法进行改进，提 出一种基于分块 MMC(Modular Maximum Margin Criterion． 

MMMC)的人脸识别方法。首先对图像矩阵进行分块，然后对分块后的矩阵进行 MMC特征抽取，对每一子块抽取的 

特征进行整体融合，最后采用最近邻判决准则进行分类识别。在 ORL、Yale人脸图像库进行的实验结果表明，新算法 

相比于MMC算法有更好的ieJt,l性能。 
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Abstract Maximum margin criterion(MMC)algorithm for feature extraction only extracts global features while local 

features can not be effectively extracted．So，an improved version of maximum margin criterion(MM|C)named modular 

maximum margin criterion(MMMC)was proposed in this paper．First，in proposed approach，the original images are di— 

vided into modular images，which are also called SUb-images．Then，MMC method is directly used to extract the features 

of the sub-images from the previous step．Features of sub-ima ges are combined into giobal features．At last，the recogni— 

tion results are obtained by nearest neighbor(NN)classifier．The results of test on 0RL，Yale and AR faca database 

show that the proposed algorithm with respect to the MMC algorithm  has better recognition performance． 
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1 引言 

人脸识别涉及图像处理、模式识别、计算机视觉等多个研 

究领域 ，是目前一个非常活跃的研究方向，具有十分广阔的应 

用前景[1]。特征提取是人脸识别非常重要的一个环节，人脸 

识别的特征抽取和描述方式大致可归纳为基于几何特征和基 

于统计特征两大类 早期提出的基于几何特征的提取方法对 

光照、表情、姿态等变化非常敏感，所以稳定性不高，识别率较 

低。近年来提出的方法大多是基于统计特征的方法。在众多 

基于统计特征的方法中，具有代表性的是主成分分析(princi— 

pie component analysis，PCA)~z]和线性鉴别分析 (1inear dis— 

criminant analysis，LDA)E 。PCA和 LDA已经被广泛地应 

用于人脸识别中进行特征降维，并取得了很好的结果。然而， 

PCA和 LDA用于人脸识别时，会碰到小样本问题[4 ]。众多 

科研工作者们提出了很多方法来解决它l_7 ，其中u等[1 ] 

提出了一种基于最大间距准则的特征提取方法。然而，MMC 

是全局的方法，不能有效地抽取人脸图像的局部特征，对人脸 

表情和光照条件变化较大的图像表现尤为突出。 

因此，本文继承最大间距准则的思想，提出了基于图像分 

块的MMC改进算法，即分块最大间距准则(MMMC)方法。 

MMMC方法先对图像矩阵进行分块 ，对分块得到的子图像 

矩阵直接进行鉴别分析，其突出的优点是提高了特征提取的 

速度，在特征提取时可以完全避免使用矩阵的奇异值分解，方 

法简便。与 MMC相比，在图像局部差异存在的情况下，通过 

分块能抽取到更能体现图像间的差异性的局部特征，有利于 

分类，可以实现使用低维的鉴别特征而保持较高的正确识别 

率的目的。最后，在ORL、Yale标准人脸库上的实验结果验 

证了该算法的有效性。 
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2 最大间距准则 

设在高维欧氏空间中有样本集 x一{x ，恐，⋯， )，Xi∈ 

，寻求一个投影矩阵 y，希望将这些样本映射到一个相对低 

维的特征空间 ，d≤D。这样 ，样本在新特征空间中的表述 

为y={Y1，Y2，⋯， }，Y ~V"rxi。设矩阵 V：{171， ，⋯， ) 

为最佳鉴别矢量 所构成的投影矩阵。 

MMC准则的目的是能够将数据从原始的高维空间压缩 

到低维空间，并使得在低维空间中保持较高的可分性 ，即寻找 

一 组最优鉴别矢量集，使得样本数据投影到这些方向后，特征 

空间的样本类间散度矩阵与类内散度矩阵之差最大。可将最 

大间距准则(MMC)目标函数定义为： 

max tr( (Sb—S )V) (1) 

S．t．vrV—J (2) 

其中，S6为样本类间散度矩阵， 为样本类内散度矩阵，即 
C 

一 ∑ (m 一m)(ml一优) (3) 
i— l 

C ” 

S【‘'一∑ ∑(z 一优f)(z 一m ) (4) 

其中，C为类别数，璁为第 i类样本数， 。表示第i类的第J 

个样本，设第 i类均值和总体均值分别为 和m。 

1 

m 一—上_∑z (5) 
1 

1 C 

m： ∑ m (6) 
』 i= l 

其中，～为样本数。 

通过解广义特征方程求 MMC算法的最优投影矩阵 y， 

即 

(Sb一 )vl— ￡ (7) 

其中， 为类间散度矩阵与类内散度矩阵之差(S6一 )的特 

征值， 为 所对应的特征向量。选取(Sb一 )的前 d个最 

大的特征值所对应的特征矢量 ， ，⋯， 作为投影方向， 

可得最优投影矩阵为 ： 

V一[ 1， ，⋯， ] (8) 

由于最大间距准则方法无需求类内散度矩阵的逆矩阵， 

是否可逆对求最终判别矢量没有任何影响，因此不存在奇 

异问题。 

3 分块最大间距准则 

3．1 基本思想 

设 Ai(i一1，2，⋯，N)为 m× 的人脸训练样本图像，每 
一 幅人脸训练样本图像可用一个矩阵来表示。先将一个m× 

的图像矩阵分成P×q分块图像矩阵： 

A 一 

其中： 

j — 

a12 

a22 

● ●● 

am l 2 

每个子图像矩阵b( =1，2，⋯， ； =1，2，⋯，q)是m × 

矩阵 ，其中 p~m m，口×m— ，所有的训练图像样本的 

子图像矩阵可以看作训练样本 图像向量，然后用 MMC算法 

进行特征提取。 

如上所述，单幅训练样本图像可以分成 P×口块 ，N个训 

练样本图像总共有 P×q×N个子块。用 雎(i一1，2，⋯，N； 

忌一1，2，⋯，Pq)表示第 i个训练样本的第k个子块。 

对所有训练样本子块用 MMC方法进行特征提取。 

首先求取所有训练样本子块的平均值矩阵： 
一  1 N 6×O 

I一 蚤k ∑=l‘砰 (11) 

再求取所有训练样本子块的总体散布矩阵S： 

s一 蚤k ∑=l ( 一J)(砰一D (12) 
计算总体散布矩阵s的特征值与特征矩阵，选取前 个 

最大的特征值对应的特征向量组成最佳投影空间 w。将所 

有的训练样本子块 向最佳投影空间 w 投影，得到投影矩 阵 

( =1，2，⋯，pqN)，这样一共可以得到 pqN个投影向量 

(为列向量)。 

对测试样本进行同样 的分块 ，设测试样本的子块为 J{ 

( 一1，2，⋯，M；七一1，2，⋯，Pq)，将所有的测试样本子块向最 

佳投影空间W 投影得到投影矩阵 Vi( 一1，2，⋯，pqN)，一共 

可以得到 pqN个投影向量(为列向量) 

上面得到的U ( 一1，2，⋯，pqN)和 ( =1，2，⋯，pqN) 

便是运用 MMC算法提取出来的特征 向量 ，下一步将利用这 

些提取出来的特征值矩阵进行分类。 

3．2 分类 

通过上述特征提取过程，每一幅原始图像都对应一个特 

征矩阵，利用最近邻分类器实现对图像的分类。 

(1)将训练样本子块的投影向量 Ui( 一1，2，⋯，pqN)按 

照分块时子块在原图像矩阵中对应的位置再合为一个矩阵， 

设合成的矩阵为 C，( 一1，2，⋯，N)： 

G一 ， =1，2，⋯，N 

(13) 

(2)同样将测试样本子块的投影 向量 Vi(i一1，2，⋯， 

pqN)按照分块时子块在原图像矩阵中对应的位置再合为一 

个矩阵，设合成的矩阵为 Di( 一1，2，⋯，N)： 

Di= (9) ，i-----1，2，⋯ ，M 

(14) 

(3)计算第 i个测试样本的合成矩阵D (i一1，2，⋯，N) 

与第 个训练样本的合成矩阵Cj( 一1，2，⋯，～)之间的欧氏 

(1O) 距离巩。那么就可以计算出第 i个测试样本的合成矩阵D 

( 1，2，⋯，N)与所有的训练样本的合成矩阵CJ( 一1，2， 
⋯

，N)之间的欧氏距离，并设此距离为 d f( =1，2，⋯，M；
． 

一  
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表 2 在 Yale人脸库上不同算法的最大识别率及对应的特征维数． 

4．3 实验结果分析 

(1)表 1、表 2中的数据均表明无论采用哪种分块方式 ， 

实验结果都比原来方法的人脸识别率要高。随着训练样本数 

目的不同，正确识别率也有所不同。 

(2)从图 4及图 7中可以看出，对于 3种不同的分块方 

式，本文方法的结果均明显优于 LDA及 MMC方法。 

(3)Modular MMC方法是 MMC方法的推广，通过对图 

像进行分块，再对每一子块抽取得到与直接将 M  ̂ 方法用 

于原始图像抽取的全局特征相比更具有鉴别性的局部特征， 

这些局部特征更能表现图像的差异性，从而取得了较好的识 

别效果。 

结束语 本文提出了一种基于图像分块的最大间距准则 

(MMMC)的人脸识别方法，该方法是对 MMC方法的改进和 

推广。与 MMC方法相比，它的突出优点是在人脸图像局部 

差异(姿态、表情、光照、细节)存在的情况下，通过分块能抽取 

到图像的局部特征，这些局部特征更好地体现了图像间的差 

异性，有利于分类，降低了 MMC方法提取特征矩阵的维数， 

有利于加快特征提取速度。实验结果表明，MMMC方法能 

得到比全局方法 MMC更好的特征提取性能。然而在实验中 

发现，子图像的划分不同，得出的识别性能有所不同，如何找 

到最佳分块来获得最佳的识别性能还需要进一步的研究 。未 

来将扩展 MMMC算法到流形学习上，提出多流形分块算法。 
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