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摘 要 视频人脸识别的核心问题是如何准确、高效地构建人脸模型并度量模型的相似性，为此提 出一种维数约减的 

格拉斯曼流形鉴别分析方法以提高集合匹配的性能。首先通过子空间建模 图像集合，引入投影映射将格拉斯曼流形 

上的基本元素表示成对应的投影矩阵。然后，为解决高维矩阵计算开销大以及在小样本条件下不能有效描述样本分 

布的缺陷，引入二维主成分分析方法对子空间的正交基矩阵降维。通过 QR分解正则化降维后的矩阵，得到一个低 

维、紧致的格拉斯曼流形以获得 图像集更好的表达。最后将其投影到高维核空间中进行分类。在公开的视频数据库 

中的实验结果证明，提 出的方法在降低计算开销的同时能够获得较高的正确率，是一种有效的基于集合的对象匹配和 

人脸 识别方法 。 
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Abstract The key issues of video based face recognition is how to model facial images and measure the similarity be— 

tween two models．To this end，a dimension reduction method in the Grassmann manifold was proposed to ireprove the 

performance of set matching．Firstly，an image set is modeled with a subspace，and the basic element of the Grassmann 

manifold is presented as the projection matrix by projection mapping．Then，to solve the problem of computational over— 

head with high dimension matrix，while the model cannot strictly describe the distribution with fewer samples，a two di 

mensional principal component analysis is implemented to reduce the dimension of the orthogonal basis matrix．By ap 

plying QR decomposition on the matrix，a lower dimension and tighten Grassmann manifold is obtained，which can be 

better to model the image set．Finally，a kernel function that mapped the orthogonal basis matrix from a Grassmann 

manifold to Euclidean space iS used to classify image sets．Extensive experimental results on shared video based dataset 

show that the proposed method is an effective object matching and face recognition method based on set-to-set matc— 

hing，and it outperform s other state of the art set—based matching methods with lower computational cost． 
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1 引言 

在模式识别和机器学习领域，视频、图像集合等输入数据 

通常以矩阵形式组织。例如，基于视频的人脸识别直接通过 

视频或者视频中的多个图像帧构建数学模型，能有效提高模 

型的准确性，特别地 ，基于图像集合的方法由于不需要考虑视 

频的时序，近年来得到了广泛的研究l1 ]。基于图像集合的人 

脸识别，可以通过参数方法和非参数方法两大类来对矩阵数 

据进行建模。参数方法使用一个参数分布对图像集合建立模 

型，并且 应用 Kullback-Leibler散度 度量两个 模 型的相似 

性[ 。参数估计方法的主要缺点是如果获取到的图像数量 

过少会导致估计 的模型不准确。非参数方法主要通过子空 

间[ 、流形 ]、仿射包[9。 、凸包E 、协方差矩阵[11-12]和支持 

向量域描述_l3]等对图像集合建模 ，然后度量两个模型之间的 

相似性。 
一 般地，可以对图像集合张成的子空间建模，将图像集投 

影到低维线性子空间，使用典型相关度量两个子空间的相似 

性ll ；或者计算图像集合张成的仿射子空间，使用两个仿射 

包中最近邻点之间的几何距离来度量集合之间的相似性[1 ， 

在这个基础上，Hu等人引入稀疏表达，通过仿射包对图像集 
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合建模，运用最近邻点来度量两个仿射包之间的相似性_l 。 

流形能够有效刻画样本分布的本质结构 ，并提供一种结 

构紧致的表示。通常子空间可以解释为格拉斯曼流形上的一 

个点 ，通过核函数将流形上的特征映射到欧氏空间，然后在新 

的空间中学习一个分类器。格拉斯曼流形鉴别分析(Grass— 

mannian Discriminant Analysis，GDA)[”]使用核函数将欧氏 

空间的特征投影到再生核希尔伯特空间，在核 Fisher鉴别分 

析中应用格拉斯曼核进行鉴别分析。Wang等提出协方差鉴 

别学习(Covariance Discriminative Learning，CDL)_1 的方法， 

CDI 考虑到所有图像集合的协方差矩阵位于黎曼流形之上， 

通过基于对数一欧氏距离(Log-Euclidean Distance，LED)的核 

函数将这些矩阵映射到欧氏空间上 ，并应用核鉴别分析进行 

分类。Wang等提出一种流形判别分析方法 (Manifold Dis— 

criminant Analysis，MDA)l7]最大化流形问隔，从而达到在流 

形进行判别分析的目的。虽然基于非线性流形的方法可以同 

时建模集合中的数据的多种变化模式，并取得非常好的识别 

效果 ，但是当集合的数据非常有限时，这些方法有时会失效， 

而且 由于特征处在相当高维的空间中，很难得到准确的密度 

估计 ，并且计算开销都比较大，很难在实用化嵌入式设备中得 

到应 用。 

2 格拉斯曼流形 

2．1 图像集的格拉斯曼流形模型 

定义 1 流形是一个嵌入在高维欧氏空间中的一个光滑 

的曲面。D维空间 觋。的所有 m一维线性子空间 研 (O≤m≤ 

D)构成格 拉斯曼 流形 (Grassmann manifold)，记 作9(m， 

D)l_1引，它是一个特殊的黎曼流形，一般用子空间的正交基来 

表示。 

定义 2 格拉斯曼流形上两个点等价，y1兰 ，当且仅当 

它们张成的线性子空间等价，即 span(YI)兰s加 ( )。 

在投影映射 (∽ =UUr的框架下 ，使用 UUr来表示格 

拉斯曼流形上的基本元素，即线性子空间 span(U)。它是一 

个一对一 、连读、可微的映射 ，并且逆映射也是连续、可微的。 

因此 ，在格拉斯曼流形上的每个元素只对应唯一的一个投影 

矩阵。 

给定 n个视频人脸序列{X ， ，⋯，Xn)，其中 Xi(Xi∈ 

DXni)表示包括 n 张图像帧的视频图像帧的集合，其中每张 

图像被表示成 D维的列 向量，那么图像集 X 可以由这些列 

向量构成的矩阵来描述 。进一步，通过矩阵的正交基矩阵 

(Ui∈统 )张成的 m 维线性子空间 span(Ui)来表示，即 

XiX[~--Ui A U ，其中 和 分别对应最大的 个特征值 

以及相应特征向量构成 的矩 阵，其 中 Ui— 是大小为 

m×m的单位矩阵。 

2．2 投影度量 

定义 3 令 @一[ ，⋯， ]表示两个线性子空间 span 

(X )与 span(X2)之间的主夹角序列，那么它们之间的测地 

距离定义为： 

(X1，X2)一 l_@ll 2 

格拉斯曼流形是一个非线性的空间，大部分欧氏空间的 

技术都不能直接用于处理格拉斯曼流形上的数据。通过研究 

格拉斯曼流形特定的黎曼几何特征 ，引入投影映射框架将格 

拉斯曼流形上的基本元素表示成对应的投影矩阵。 

投影映射 (U)是一个 D×D的对称矩阵，对应的内积形 

式可以定义为 ：(U ，U2> 一tr( (U ) ( ))，这一内积对线 

性子空间具有不变性 ，可以推导出距离形式： 
1 

d (U1，U2)一(∑sin )1／2一{ ll u1u，一u2 ll F 
r一1 4Z 

其中，ll·llF表示矩阵的 Frobenius范数，投影距离满足非 

负性、对称性和三角不等式，因此也称为投影度量l_1 。投影 

距离逼近于格拉斯曼流形上的测地距离。 

3 格拉斯曼流形降维 

D维空间觋。所有的m 维线性子空间span( )均位于一 

个 D维的格拉斯曼流形 (m，D)上，并一一对应于投影矩阵 

U ∈ D×。。通常情况下能够获得的图像数量小于样本的 

特征维数，这样得到的投影矩阵不能很好地建模原始样本的 

真实分布，为此可以将9(m，D)投影到一个更低维数的格拉 

斯曼流形上，在降低计算开销的同时能保持较高的匹配正确 

率。 

3．1 二维主成分分析 

Yang等[ ]提 出了二 维主成分分析 (Two-Dimensional 

Principal Component Analysis，2DPCA)，2DPCA本质上去除 

了图像矩阵各列之间的相关性，用于图像的降维和重构。 

设矩阵Vi—Ui ∈ 瞰。，i一1，2，⋯，n，定义投影矩阵 

的二维散度矩阵为： 

1 " 

G 一 ∑( 一 (Vf一 ) 
』 i— l 

1 n 

其中， 一÷∑Vi表示 个投影矩阵的均值。 
￡一 l 

定义目标函数： 

J(P)一P GP 

最大化目标函数 ‘，(P)获得最优的投影向量 P，即满足正 

交约束 P 一0，V i~／=j，i,j一1，2，⋯，d的条件下，求最大值 

问题 ： 

{Pl，⋯ ，P )一arg maxJ(P) 

最大的 q个特征值对应的特征向量 P 组成 D×d的投 

影矩阵P。定义 gJ— P为样本 的 2DPCA投影，每个样 

本均 由DXd维特征矩阵表示。 

3．2 格拉斯曼流形降维 

广义映射 ．厂： (m，D)一夕(m， )，d<D定义为： 

厂( U )一(pTUi)(尸 ) 

其中，P∈ ( <D)是一个列满秩 的投影矩阵，P ∈ 

，如果 P是正交矩阵，那么 pTUi是正交基矩阵，从而 

构成子空间的正交基矩阵，即 _厂将原始的格拉斯曼流 

形 ( ，D)变换到一个更低维的格拉斯曼流形 (m， )。 

在投影映射 (U)=UU 的框架下，UU 是 D×D 的对 

称矩阵。假设 {Xi∈现DXni} 表 示 n个训 练集合，{ ∈ 

DX } 表示集合 X 的 rn_维线性子空间的正交基矩阵，那 

么投影矩 阵 ∈ DX。是对称矩 阵，将 看作一个 

D×D维的样本，通过求解二维主成分分析获得最优的投影向 

量 P，但是此处得到的 P不一定是正交矩阵，因此 P 也不 

能保证是正交矩阵。 

定理 1 如果 A—QR表示 A∈ 的 QR分解，A一 
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，⋯，a ]，Q一[q-，⋯， ]是列分块矩阵．那么，span 

{口l，⋯，a }=span{ql。⋯ 。 }。是一1，⋯ ，m： ‘ 。 

对于所有的 ，固定矩阵 P，通过将矩阵 正则化为 ． 

可以使得 pT 是正交基矩阵。计算 P]’ 的 QR分解 ： 

P Ui—QR， 

其中，Q∈ 是正交矩阵，即 Q Q 一 是大小为 m×埘的 

单位矩阵，R 研 是上j角可逆矩阵口。j。由于 R 可逆 ，并 

且 Q 正交，因此下式使得 U 是正交基矩阵。 

Q —P (U，R )一U， 一 Ri 

根据定理 1的结论 ，Q 与 尸 U 具有相同的子空间结构， 

因而具有等价的正交基矩阵。 

通过上述变化 。得到一个低维的格拉斯曼流形 (m，D)。 

相对于高维空间的特征，对于样本数量有限的情况，低维逼近 

更容易得到准确的密度估计 ，而且计算开销较小，容易在嵌入 

式设备中得到应用 。 

实际应用中，可以直接使用查询集合或者单独获取一组 

图像集合用于训练投影矩阵 P。使得到的投影矩阵尽可能独 

立于查询数据库中的图像集合。使用投影矩阵 P对测试集 

合(Probe)和查询集合(Gallery)的正交基矩阵 进行降维， 

通过计算 P U 的 QR分解 P Ui—Q R ，得到降维后的线性 

子空间的正交基矩阵 Q，一P (UiRi- )∈ 。所有的 m维 

线性子空span(Q )位于一个d维格拉斯曼流形 ( ，D)上， 

并一一对应于投影矩阵 Q，Q ∈ 。 

4 格拉斯曼流形核鉴别分析 

设 Q，Q 是子空间的正交基矩阵，基于投影度量的内积 

核函数(投影核)定义为[”j： 

((=}，Q)=tr(Q Q TQ，Q )一ll Q=rQ lI} 

核鉴别分析(Kernel Discriminant Analysis。KDA)求解最 

优化目标函数： 

口 0 KW-Ka 

一 g呦 面  

其中，K一[翰]是核矩阵， 一 (Q，．Q)，相关系数 一[ ] 

定义为：当Q 和Q 同时属于第 r类样本时， 一1／ ，否则 

Wij—O。口：[a “ ]，最优的 01可以通过求解特征值问题 

KWKa=aKKct的最大特征值对应的特征向量得到。将最大 

的 q个特征值对应的特征向量按照特征值大小排序组合在一 

起得到投影矩阵A。 

给定输入空间的一个样本 Q，∈ ，鉴别子空间的 q维 

投影可以通过公式Q， 一K，A得到，其中 K，一[硒 “。尬 ]。 

算法 1给出了维数约减的格拉斯曼流形鉴别分析的框架。 

算法 1 维数约减的格拉斯曼流形鉴别分析 

输入： 

1．训练图像数据集 Train； 

2．查询图像数据集Gallery以及对应的类别标签； 

3．测试集 X ； 

训练过程： 

1．计算所有训练图像集合 Train的正交基矩阵； 

2．求解最优化问题 J(P)=P G P。计算 2DPCA的投影矩阵 P； 

3．对于查询集合 Gallery．计算每个集合的正交基矩阵 U_及 P U 

的 QR分解 P U，一QR ，得到低维格拉斯曼流形上的正交基矩 

阵 Q．； 

4．使用格拉斯曼核函数计算核矩阵K； 

5．求解广义特征值问题 KwKa— KKa，取最大的 q个特征值对应 

的特征向量，得到核鉴别分析的投影矩阵 A； 

测试过程： 

1．对于查询集合Gallery中的每一图像集．计算正交基 U，降维后得 

到的基矩阵 Q，然后计算投影矩阵 Q Q。 在核空间上的投影 

Ql ，⋯ ，Q ； 

2．对测试集 x1，计算正交基矩阵 U1．通过计算 P U 的 QR分解 

P U 一Q1R ，得到低维格拉斯曼流形上的正交基矩阵 Q ； 

3．计算 K ，通过公式 Q 一K，A得到其在核空间上的投影 ； 

4．求解arg rain ll Q 一Q， lI ，得到类标 i； 
l 

输出： 

测试集 X。的类标 

5 实验分析 

本节在 E FH80对象数据 库、Honda~- UCSD视频数据 

库、YouTube视频数据库、ChokePoint数据库和 CMU Mobo 

数据库上进行基于集合的对象匹配和人脸识别实验。实验计 

算机配置为：Intel(R)Xeon(R)E7—4807双 1．87GHZ CPU 

(2×6核)、64GB内存 、Windows Server 2008。程序 使用 

MATI AB 2O13编写。 

5．1 数据集 

ETH80数据库是由苏黎世理T大学提供的实物光场数 

据库。如图 l(a)所示 ，数据库中一共有 8个类，如图 1(b)所 

示，每个类中有 lO个对象，共 8O个对象。8个类分别为：苹 

果、梨、西红柿、牛、狗、马、杯子和汽车。每个类的 1O个对象 

在采集时尽量选取了差异较大但又明显属于该类的对象。搭 

建光场时，在对象实物的周围构造一个正八面体，然后对其进 

行i级细分．取上半部分．在得到的顶点上设置照相机进行拍 

摄 ，这样每个对象可以获取 41个视图，8O个对象一共 3280 

幅图片。图 1示出每类物体的一个实例及一个实例在不同视 

角下的 1O幅图片。将每一个实例的41幅图像作为一个图像 

集合，每类物体有 1O个图像集合。 

(b) 

图 l ETH8O对象分类数据库中的样本 

Honda&UCSD数据集是人脸识别领域 的基准数据集， 

它一共包含 19个人的 59段视频。该数据库的所有视频是在 

室内光照条件受到控制的情况下录制的，视频相对比较清晰。 

每个视频片段内只有一个人，视频包含该人的不同姿态和表 

情的变化。每段视频长度大约 3。0～500帧，被分割成多个视 

频小片段，用于构建训练和验证集合。实验使用 P．Violac ] 

算法逐帧检测出人脸区域。如图 2所示，检测到的人脸图像 

都接近正面人像。 

图 2 Honda&UCSD数据库人脸示意图 
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YouTube Celebrities(YTC)数据库 !]收集来 自于 You— 

Tube网站的 1910个视频片段。一共包含 47个人。数据库包 

含大范嗣的姿态、光照和表情变化。每个视频的第一帧的人 

脸位置已经人T标定。每个人的视频片段分为 3个小节，每 

个小节对应不同的采集时间与场景。本文使用对象跟踪方 

法 提取相应的人脸图像。图 3示 了 “Donald Trump”的 

第 1O和 l5O帧的跟踪结果。 

图3 人脸跟踪检测示意图 

ChokePoint数据集主要为研究基于视频的人脸匹配、识 

别任务开发的数据库 ! ，该数据集包含门口 1录制的 25个 

人的视频和门口2录制的29个人的视频．录制时进入门口和 

离开门口的动作分别录制。每个门口由有 3台位于不同角度 

的摄像机同时录制，每个动作重复 4次得到 4个不同的视频 

序列。 

CMU的 Mobo(Motion of Body)数据库是卡内基梅隆大 

学(Carnegie Mellon University，CMU)机器人研究所于 2001 

年 3月开始收集的基于视频的人脸识别研究领域中使用最为 

广泛的数据库之一 。Mobo数据库包含 25个人在跑步机 

上行走的视频，数据从 6个不同视点采集，共记录慢走、快走、 

倾斜地面走和带球走 4种运动。本文使用它的一个子集。包 

含 96个视频序列，24种不同的主题 ，每一个序列包 含大约 

300帧。 

5．2 比较的方法和设置 

实验以原始论文公开的代码为基础，由于计算资源的限 

制 ，将人脸图像转换为灰度图，经直方图均衡化处理之后采样 

到像素。具体参数设置如下：互子空间方法(Constrained Mu— 

tual Subspace Method，CMSM) J、流形鉴别分析 (Manifold 

Discriminant Analysis，MDA)[ 算法使用 PCA降维，计算子 

空间时使用了最大的 lO个特征值对应的特征向量。格拉斯 

曼流形鉴别分析(Grassmann Discriminant Analysis．GDA)LI7] 

算法采用投影核。协方差鉴别学 习(Covariance Discrimina— 

tive I．earning，CDI ]参考原文实现，使用核鉴别分析(Ker— 

nel Discriminant Analysis，KDA)算法分类，KDA使用 文献 

[26]提供的代码。 

本文方法使用子空间的正交基矩阵对图像集合建模 ，通 

过 2DPCA对正交基矩阵降维，然后应用 KDA进行鉴别分 

析。2DPCA 降 维 之后 在 ETH80，Honda&UCSD，Choke— 

Point，Mobo和 YTC 5个数据库上的维数分别为(查询集所 

包含的类别数量的 2倍)：16，38，50．50，28。实验给出 4种组 

合的结果：基准、2DPCA、KDA和 2DPCA+KDA，具体实验 

设置如下 ：1)基准，使用投影距离公式计算两个正交基矩阵之 

间的距离。2)2DPCA，使用 2DPCA对正交基矩阵降维，并使 

用投影距离公式计算降维后的两个正交基矩阵之间的距离。 

3)KDA，计算投 影 核矩 阵，并 应用 KDA 进 行鉴 别 分析。 

4)2DPCA+KDA，使用 2DPCA对正交基矩阵降维，使用降维 

后的正交基矩阵计算投影核矩阵，并应用 KDA进行 鉴别 

分析 。 

5．3 实验结果及分析 

ETH80数据集中每一类对象有 1O个图像集，实验随机 

选择 3．4，5个图像集合作为训练集合，剩余的图像集合作为 

测试集合，实验重复 1O次，表 1列出了随机实验的平均识别 

率和方差。 

表 l ETH80数据集上的分类结果／ 

Honda8．UCSD数据库中由于部分人只有 2段视频 ，因 

此随机选择 1段视频作为训练集合，其余的作为测试集合。 

YTC数据库中部分人只有 1段视频，根据本文实验的需要， 

选择 0l小节、满足每一个人至少有 5段视频的一个子集．满 

足条件的一共有 14个人的视频，随机选择 2段(YTC 2训练 

集合)和3段(YTC 3训练集合)视频作为训练集，其余的作为 

测试集合。ChokePoint数据库选择 2段视频作为训练集合。 

Mobo数据库提取 图像的局部二值模式 (Local Binary Pat— 

tern，I．BP)特征，选择 2段视频作为训练集合．剩余的作为测 

试视频。所有算法计算了 5次随机实验的平均结果。计算 

2DPCA时使用全部的训练集合训练投影矩阵。 

表 2列 了在 Honda8．UCSD。ChokePoint和 Mobo数据 

集上基于图像集合的人脸识别随机实验的平均识别率和 

方差。 

表 2 基于图像集合的人脸识别结果／ 

表 3列出了 YTC数据库上分别选择 2段和 3段测试视 

频的基于图像集合的人脸识别随机实验的平均识别率和方 

差。从实验结果可以看 ，本文提H{的方法的各种组合都能 

够达到相对较高的识别率。 

表 3 基于网像集合的人脸识别结果／ 
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表 4列出了在 Honda&UCSD和ChokePoint数据集上各 

个算法的平均运算时间，单位为秒。从实验结果分析可知，使 

用 2DPCA对正交基矩阵降维之后计算投影距离 比直接使用 

投影距离要节约时间，同样使用 2DPCA对正交基矩阵降维 

之后计算投影核比直接使用正交基矩阵计算投影核要节约时 

间。根据表 2和表 3的实验结果分析，本文提出的“2DPCA+ 

KDA”方法在识别率上虽然与 MDA相当，但是表 4的结果显 

示，本文算法的时间开销明显优于 MDA等其他算法。 

表4 Honda&UCSD和 ChokePoint数据集上的平均运算时间／s 

结束语 图像集合匹配中的核心问题是如何对图像集合 

建模并比较两个模型的相似性 ，本文通过子空间对图像集合 

进行建模 ，并把它描述成格拉斯曼流形上的点。一般情况下， 

图像特征向量的维数大于能够提供的样本数量 ，得到的子空 

间的正交基不能很好地刻 画图像集合 的分 布。应用二维 

PCA对子空间的正交基矩阵降维，得到一个更加低维、紧致 

的格拉斯曼流形，从而能更好地刻画集合的真实分布。但是 

本文依赖训练集合得N--维 PCA的投影矩阵，没有充分考虑 

有监督样本的作用。后续可以利用有标签的样本通过度量学 

习_2 ]得到投 影矩阵，从而得到一个 更加贴近实 际应用 的 

子流形 。 
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监督图论方法。在提出的方法中，图像由属性关系图建模；然 

后，档案中的图像与查询图像通过新奇非精确图匹配策略进 

行匹配；最后，将与查询图像最相似的图像排列，按照图的相 

似性值进行检索。为匹配相应的图像以及按照图的相似点实 

现图像检索，采用了结合子图同构算法和光谱图嵌入技术的 

新型非精确图像匹配策略。实验结果显示，与其他两种无监 

督遥感图像检索方法相比，所提方法的检索性能得到了明显 

改善。 
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