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摘　要　传统的人脸识别模型采用离线方式进行训练,同时由于人脸特征维数较高导致算法的实时性不足.文中分

别从人脸特征与分类器两方面来构建快速的人脸识别算法.首先使用SDM(SupervisedDescentMethod)算法进行人

脸特征点定位,提取每个人脸特征点邻域内的局部(MultiBlockＧCenterSymmetricLocalBinaryPatterns,MBＧCSLBP)
特征,并将所有的人脸特征点邻域特征以串联的方式构成局部融合特征,即所提出的局部融合 MBＧCSLBP特征 LFPＧ
MBＧCSLBP(LocalFusionFeatureofMBＧCSLBP).将 以 上 特 征 送 入 分 层 增 量 树 HIＧtree(HierarchicalIncremental
tree)中进行人脸识别模型的在线训练.分层增量树是使用分层聚类算法来实现增量式学习的,因此其能够以在线的

方式对识别模型进行训练,具有较高的实时性与准确性.最后在３种不同的人脸库以及摄像头采集的人脸视频上对

算法的识别率与实时性进行测试.实验结果表明,相比于当前其他算法,所提算法具有较高的人脸识别率与实时性.
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Abstract　TheoffＧlinetrainingandthehighdimensionoffacialfeaturesinfacerecognitionleadtothedifficultyof
achievingrealＧtimeprocessingperformance．Tosolvethisproblem,thelocalfusionfeaturesandthehierarchicalincreＧ
mentaltreewereappliedtoconstructafastfacerecognitionalgorithm．Firstly,thesuperviseddescentmethod(SDM)is
usedtolocatethefacialfeaturepoints．ThefeatureofmultiblockＧcentersymmetriclocalbinarypatterns(MBＧCSLBP)

intheneighborhoodofeachfacialfeaturepointisextractedandfusedinseries,whichconstitutestheproposedfacial
featureoflocalfusionfeatureofMBＧCSLBP(LFPＧMBＧCSLBP)．Thentheabovefacialfeatureissentintohierarchical
incrementaltree(HIＧtree)．BecausethehierarchicalclusteringalgorithmisusedintheHIＧtreetoachieveincremental
learning,itcantraintherecognitionmodelonline．Finally,therecognitionrateandconsumingtimeoftheproposedalgoＧ
rithmaretestedonthreefacedatabasesandrealapplicationofvideoＧbasedfacerecognition．Theexperimentalresultsshow
thattheproposedalgorithmhasbetterrealＧtimecomputationandaccuracycomparedwithothercurrentapproaches．
Keywords　MBＧCSLBPfeature,LocalfusionfeatureofMBＧCSLBP,Hierarchicalincrementaltree,Incrementallearning

　

１　引言

随着人脸识别在安防监控、身份验证及人机交互等方面

的广泛应用[１],其已成为机器视觉、模式识别领域的研究热

点.由于人脸具有高维、复杂、多变等特征,同时当光照条件、
面部表情、背景环境、人脸姿态以及遮挡等外在因素发生变化

时,都会对人脸识别的准确率与实时性产生较大的影响[２],因
此在实际应用场景下进行人脸的识别,对算法的鲁棒性与实

时性有较高的要求,这是一项极具挑战性的任务.
在实际场景中进行人脸识别属于在非限制性条件的人脸

识别,目前基于非限制条件的人脸识别方法主要分为基于３D

模型[３]与２D模型[４]的人脸识别.其中基于３D模型的人脸

识别算法能够有效解决人脸姿态和光照变化的问题,但３D
人脸模型的构建与拟合需要耗费大量的计算资源,会导致算

法实时性不足.基于２D模型的人脸识别算法是通过提取人

脸中具有判别特性的特征进行人脸识别的,因此其特征维数

相对于３D模型更低,使得该特征在实时性方面具有相对较

好的优势.基于２D 模型的人脸识别需要解决两个关键问

题:１)如何从样本中提取出低维且具有判别性的特征[５];２)如
何构建一个实时且高效的分类模型[６Ｇ７].

文献[８]通过在人脸特征点附近区域对多尺度人脸图像

进行LBP特征提取来获取人脸全局与局部的 LBP特征,并



在传统的分类器上进行人脸识别.实验结果表明,该方法能

达到较高的识别率.由于使用该方法提取的人脸特征维数很

高且分类器的分类效率较低,在实际应用中需要处理大量的

数据,导致需要耗费大量的计算时间.文献[９]提取了人脸的

全局与局部 HOG特征,提出了一种基于加权规则的全局与

局部的分类器融合算法.该算法在人脸数据集上的测试中取

得了较高的识别率.使用该方法进行人脸识别时需要进行多

分类器的分类与融合计算,导致算法的计算量较大,使得算法

的实时性不足.文献[１０]提出了一种基于谱回归核判别分析

的特定类别分类器,同时针对该分类器设计了一种使用多尺

度二值统计图像特征的人脸图像描述符,通过使用核融合方

法实现对人脸测试样本的识别,最后通过实验验证了该方法

具有较高的识别精度.但由于该算法所使用的特征是多尺度

特征的融合,因此最终融合后的特征维数依然较高,无法较好

地适应实时性强的实际应用.文献[１１]提出了一种基于非负

张量分解的人脸识别算法,该方法能够在不将人脸矩阵向量

化的前提下,对人脸图像的整体结构特征进行提取,这使得人

脸特征的提取更加精确,从而提高了人脸识别的正确率.但

是在进行非负张量分解时其计算量较大,这会导致整个算法

的实时性不高.
由以上分析可知,为了构建快速且具有较高识别率的人

脸识别算法,应同时考虑人脸特征的提取与分类器的设计两

方面问题,因此本文做了以下工作:１)提出了一种由局部人脸

特征点 MBＧCSLBP特征融合而成的人脸特征(LFPＧMBＧCSＧ
LBP);２)采用IHDR(IncrementalHierarchicalDiscriminant
Regression)增量学习机制的算法原理[１２]构建了一种分类器,

该分类器通过分层聚类算法来实现具有增量学习能力的分层

增量树 HIＧtree,并通过对该分层增量树进行检索来实现对人

脸的测试样本的快速识别.

２　LFPＧMBＧCSLBP人脸特征的提取

人的面部区别主要体现在人脸的五官以及五官纹理的分

布上,若能够只对五官区域进行特征提取,则可以消除面部其

他区域以及环境背景信息对人脸特征提取的干扰,从而增强

人脸特征的描述能力,提高人脸识别的准确率.本文为了能

够提取最具分类特性的人脸五官特征,首先使用 SDM 算

法[１３]对人脸五官的位置进行定位;然后在人脸特征点的邻域

范围内进行 MBＧCSLBP特征提取;最后将所有人脸特征点邻

域范围内的 MBＧCSLBP特征进行串联合成,构成本文所提出

的基于人脸特征点定位的LFPＧMBＧCSLBP人脸特征.

CSLBP特征采用中心对称思想对图像块进行编码.比

较邻域内以中心像素为对称中心的像素值对,如果当前像素

的像素值大于或等于其中心对称的像素值时,则当前像素对

的编码为１,否则编码为０.随后按顺序将所有０,１值进行串

联合成,最后得出该二进制串的十进制值.具体的计算方法

如式(１)所示:

CSLBPP,R＝ ∑
P
２－１

i＝０
s(ni－ni＋p

２
)２i,s(x)＝

１, x≥０
０, x＜０{ (１)

为了增强CSLBP算法的特征描述能力,对 CSLBP算法

进行 MultiBlock化改进,以提高 CSLBP算法对整体特征的

描述能力,具体的实现方法如图１所示.

图１　MBＧCSLBP的计算方法

Fig．１　CalculationmethodofMBＧCSLBP

MultiBlock化后的CSLBP算子可以表示为 MBnＧCSLBＧ

Pm×m.其中的 MBn 为 MultiBlock的缩写,代表使用 CSLBP
算法对图像块进行特征提取;m×m 表示将图像划分为m×m
个基本块,在每一个基本块中以n×n为大小对基本块进行子

块的划分.图１采用 MB３ＧCSLBP３×３进行特征提取,即将图１
(a)中的图像划分为３×３个基本块,并以３×３个像素对基本

块进行划分,求取每个基本块的平均灰度值(如图１(b)所

示),最后使用CSLBP算法提取图１(b)的 CSLBP特征,如图

１(c)所示.

当定位好人脸的４９个特征点之后,以人脸特征点为中

心,为每一个人脸特征点指定固定大小的邻域作为人脸特征

点特征的提取区域,如图２(a)中的矩形框所示.从图２(a)可
以看出,采用基于人脸特征点定位的方式进行特征提取,所提

取的特征都集中在人脸的五官上;同时该方法能够很好地去

除背景环境等噪声对人脸特征提取的干扰.

　　　　　　　　　　　(a) (b)

图２　人脸特征的提取区域

Fig．２　Facialfeatureextractionregion

图２(b)是以一个具体的人脸特征点为例,在该人脸特征

点固定邻域范围内应用 MBＧCSLBP算法进行人脸特征点特

征提取.按照这种方法依次完成人脸４９个特征点的 MBＧ
CSLBP特征提取,最后通过串联的方式将所提取的特征进行

合成,从而构成本文所提出的基于人脸特征点定位的 LFPＧ
MBＧCSLBP人脸特征.

３　基于增量学习机制的人脸识别算法

使用基于人脸特征点定位的 LFPＧMBＧCSLBP人脸特征

对分层增量树 HIＧtree进行模型训练与人脸识别时,首先需

要构建具有在线增量学习能力的分层增量树.该树能够实现

在线添加人脸训练样本,而无须对所有样本进行重新训练,具
有较好的实时性.在进行人脸识别时,使用分层聚类算法对

该分层增量树进行人脸特征检索.

３．１　基于分层增量树的人脸识别模型的构建

分层增量树的构建流程如图３所示.从图３中可以看

出,为了构建分层增量树,首先需要给定人脸的训练样本集合
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S＝{(xi,yi)|xi∈X,yi∈Y,i＝１,２,􀆺,n},其中xi 为输入空

间向量(为所采集人脸的 LFPＧMBＧCSLBP特征),yi 为输出

空间向量(为人脸标签值),通过使用分层聚类算法来建立训

练样本集合的分层树形结构.在图３所建立的分层增量树

中,每一个圆圈代表一个类别,为了能够对人脸准确地分类,

将顶层粗糙的分类进一步划分为更多精细划分的子类,越往

下层细分,其分类结果越精细,一直划分到叶子节点.叶子节

点中包含了具有相同标签的人脸样本.

图３　分层增量树的构建

Fig．３　Constructionofhierarchicalincrementaltree

分层增量树的具体构建流程如下.

Step１　根据所设定的聚类敏感系数η,将输出空间向量

y１,y２,y３,􀆺,yn 划分为b个类,且b≤q,q为每个节点所能分

裂的最大聚类个数.

Step２　根据输出空间的类别数b,将输入空间X 中的人

脸训练样本的类别数也设定为b,应用欧氏距离对 X 空间中

的所有人脸训练样本进行聚类.

Step３　根据Step２所计算出的X 空间的聚类结果,并结

合X 空间到Y 空间的映射关系,重新对Y 空间的聚类进行调

整,计算出Y 空间元素之间的欧氏距离D.

Step４　若D＞η,则将 X 空间中的聚类i进行下一层节

点的聚类划分,使聚类变得更加细化.不断迭代执行 Step２
和Step３,直到所有聚类的条件满足设定值,停止迭代,构树

成功.

Step５　由于在不断学习的过程中,陆续增加的学习样本

会对整个分层增量树的叶子节点的均值与协方差造成影响,

因此需要引入遗忘机制对其进行更新,遗忘函数σ(x)的表达

式为:

σ(x)＝

０, ifx≤t１

a(x－t１)/(t２－t１), ift１≤x≤t２

a＋(x－t２)/m, ift２＜x
{ (２)

其中,t１,t２,a,m 为预置的遗忘参数.

Step６　当需要在线添加新的训练样本时,从根节点出

发,计算出该样本与当前所在层所有聚类中心的欧氏距离

Da,将计算出来的距离值以递增方式排序,选取距离值最小

的类,不断循环执行上述过程,直至将新增的训练样本插入到

叶子节点中,完成当前样本的在线增量学习.

３．２　基于分层增量树检索的人脸识别

图４为分层增量树的检索流程,图中每一个椭圆代表一

个类别.在进行检索时,将人脸测试样本的 LFPＧMBＧCSLBP

特征作为待检索向量xd(xd１,xd２,􀆺,xdn),并送入分层增量

树中,从分层增量树的最顶层开始,根据所设置的检索精度,

找出当前待检索向量xd 与分层增量树中欧氏距离最近的类,

通过聚类算法不断搜索分层增量树的更深层次,直至找到分

层增量树的叶子节点,最后输出叶子节点的人脸标签值 M.

图４　分层增量树的检索

Fig．４　Retrievalofhierarchicalincrementaltree

分层增量树检索的具体实现步骤如下.

Step１　从分层增量树的第一层开始,计算待检索向量

xd(xd１,xd２,􀆺,xdn)与当前所在层所有聚类中心的欧氏距离,

具体计算方法如式(３)所示:

d＝min( ∑
a

j＝１
(x′tj－xij)２ ),i＝１,２,􀆺,m (３)

Step２　给定分层增量树的检索精度λ,选取欧氏距离最

小的前λ个聚类,并设置为活跃聚类.

Step３　计算当前样本与活跃聚类中心的欧氏距离,并将

该欧氏距离与所设置的检索敏感系数β进行比较.若小于β,

则停止检索,返回该聚类所对应的Y 空间中的人脸标签yi;

若大于β,则取消当前聚类的活跃标志,将该聚类的下一层子

聚类作为活跃节点,并重复上述的迭代过程,直至满足所有条

件,输出人脸标签yi,从而实现对人脸的识别.

４　实验分析

为了验证本文所提算法的有效性,使用静态人脸库以及

摄像头实时捕获视频对本文所提算法进行性能测试.本文实

验所使用的硬件平台为IntelCorei５３．０GHzCPU,８GB内存

的主机,开发工具为 VisualStudio２０１０,Opencv２．４．４以及

matlab２０１０a.

４．１　LFPＧMBＧCSLBP特征参数的测试

在构建LFPＧMBＧCSLBP特征时,该特征中的参数会对人

脸识别率产生较大影响.为了测试 LFPＧMBＧCSLBP特征的

参数对人脸识别率的影响程度,本实验将从人脸特征点数目、

人脸特征点邻域大小以及人脸特征点邻域内特征提取算子这

３个方面进行测试.本实验使用LFW 人脸库[１４]对 LFPＧMBＧ
CSLBP特征中的参数进行测试,该库中的人脸图片主要有姿

态、光照、遮挡、表情、背景等因素的变化.该库是采用 ViolaＧ
Jones人脸检测算法从Internet中收集整理得到,其中包含了

５７４９个人的１３２３３张图片,其中有１６８０人的图片数目大于２
张,４０６９人的图片数目只有１张,该库中的人脸图片能充分

表现出现实场景中人脸的变化.

０１３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



本实验只选取该人脸库中的１０人(每人拥有１０张以上

图片)用于本实验的特征参数测试,其中每个人随机选取５张

图片作为训练样本,再从剩余的图片中随机选取５张图片作

为测试样本.

１)人脸特征点数目

为了测试使用不同数量的人脸特征点对人脸识别率的影

响,本实验中人脸特征点邻域大小设置为１５×１５,分别使用

MBＧCSLBP,MBＧLBP,SIFT,HOG 与 SIFT 算子对人脸特征

点邻域进行特征提取.所使用的人脸特征点个数分别为６,

１２,２６,４９.

通过对图５的分析可知,使用 MBＧCSLBP算法对人脸特

征点邻域进行特征提取时,其人脸识别率相较于其他特征提

取算法是最高的.当人脸特征点个数为６时,人脸的识别率

为６５％,而当人脸特征点数目达到４９时,本文所提出的使用

LFPＧMBＧCSLBP特征的识别率达到８９％,因此从实验中可以

看出,人脸特征点数目对人脸识别率具有较大影响,人脸特征

点数越多,人脸识别率就越高.

图５　人脸特征点数目对识别率的影响

Fig．５　Influenceofnumberoffacialfeaturepointson

recognitionrate

２)人脸特征点邻域大小

在本实验中所使用的人脸特征点个数为４９,分别使用５
种不同的人脸特征点邻域对人脸识别率进行测试.

图６　人脸特征点邻域大小对识别率的影响

Fig．６　Influenceofpatchsizeonrecognitionrate

从图６可以看出,在使用不同大小的人脸特征点邻域时,

人脸特征点邻域越大,则人脸识别率越高;当人脸特征点邻域

持续增大到１７×１７时,人脸识别率没有出现显著的升高,基

本与１５×１５邻域大小的识别率保持一致,这说明邻域的增大

将引入大量冗余的复合特征,所以率不能一直随着邻域的增

大而升高.

４．２　基于分层增量树(HIＧtree)的算法性能测试

由于 HIＧtree具有在线学习与分层检索的特性,因此在

本实验中将对 HIＧtree的算法性能进行测试.在本实验中采

用CMU MultiＧPIE人脸库[１５]进行测试.CMU MultiＧPIE人

脸库中包含６８个人,其中每个人有１７０张图片,共有１１５６０
张人脸图片,该人脸库中的每个人的图像具有１３种姿态、４３
种光照以及４种表情.

本实验的具体步骤是:首先从该人脸库中随机选取５个

人进行测试,其中每人随机选取３４张图片作为训练样本,然

后在剩余的图片中随机选取１５张图片作为测试样本.依照

该方式,每次在原有人数的基础上新增５个人进行测试,依次

将测试人数增加到４０个人,在不断新增训练样本与测试样本

的情形下,测试其对算法的识别率与耗时(算法的训练时间与

测试时间之和)所产生的影响.为了能够展示实验结果,所有

分类器均使用本文所提特征 LFPＧMBＧCSLBP进行测试.具

体实验结果如图７和图８所示.

图７　算法识别率测试

Fig．７　Testofrecognitionrate

图８　算法耗时测试

Fig．８　Testoftimeconsuming

从图７可以看出,随着测试样本与训练样本的不断增加,

所有分类算法的识别率出现了一定程度的下降.由于 HIＧ

tree采用增量学习树进行人脸库构建,虽然样本数在不断增

加,但并未对该 HIＧtree树的树形结构产生影响,因此相比于

其他分类算法,采用 HIＧtree的识别率并未出现大幅度下降.

从图８中可以看出,不断增加的训练样本和测试样本使

得 KNN,SVM 以及 LDA＋KNN 算法的耗时都出现了较大

幅度的增加,这是由于以上算法的时间复杂度较高.而 HIＧ

tree是采用分层聚类算法对人脸识别模型进行训练,可以直

接将人脸训练样本添加到 HIＧtree的树形结构中,因此该算

法的耗时增加幅度不大,具有较好的实时性.

４．３　本文算法综合性能的对比测试实验

本实验采用ExtendYaleＧB人脸库[１６]进行测试,该库包

含了３８个人,其中每人有６４张图片,总共有２４３２张人脸图

片,在该人脸库中每人有９种姿态变化,每种姿态有６４种不

同光照变化.本实验中将本文算法与文献[８]、文献[９]以及

文献[１０]中所涉及的算法进行对比测试.实验从人脸识别率

与算法耗时两个方面进行,其中算法耗时是模型的训练时间
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与测试时间之和.具体的实验结果如表１所列.

表１　ExtendYaleＧB人脸库实验结果

Table１　ExperimentresultsonExtendYaleＧBfacedatabase

所用算法 识别率/％ 算法耗时/s
本文算法 ９７．２５ ６．２５

文献[８]中的算法 ９８．１３ ２６０
文献[９]中的算法 ９７．４２ ２６
文献[１０]中的算法 ９６．３４ ９８

从表１的实验结果可以看出,本文所提算法在人脸识别

率方面与其他算法基本持平,但是在算法耗时方面优于其他

３种算法,因此本文算法能够在保证一定的人脸识别率的前

提下,达到较好的实时性.

４．４　基于实际应用场景的人脸在线识别实验

为了测试本文算法在实际场景中的应用效果,使用摄像

头(LogitechWebCamC１７０)进行图像采集,应用本文所提出

的算法对摄像头所捕获的人脸进行跟踪识别.为了实现本文

所提算法,使用开发工具 VisualStudio２０１０及开源的图像处

理库 Opencv２．４．４对本文算法进行构建.

为了测试本文算法在实际场景中的识别率,选取的实验

测试人数为１０,每人采集２０张图片作为训练样本,在这２００
张训练样本中包含人脸偏转的各种姿态图像,同时确保每种

人脸姿态的样本数量相同.通过摄像头为每人采集一段具有

３００帧的人脸视频作为测试集,在所采集的人脸视频中每个

人都有大幅度的姿态与表情变化.图９为本实验所选取的参

与人及其标签的对应图.

图９　人脸与人脸标签的对应图

Fig．９　Faceimageanditscorrespondinglabels

首先建立基于 LFPＧMBＧCSLBP特征的人脸特征库和基

于全脸特征的 MBＧCSLBP 人脸特征库,其中 LEPＧMBＧCSＧ
LBP特征库存放人脸特征点检测成功时的人脸特征,而 MBＧ
CSLBP人脸库则用于存放人脸特征点检测失败时人脸侧面

的 MBＧCSLBP特征.

当人脸出现大幅度姿态偏转时,人脸特征点将无法定位,
从而导致LFPＧMBＧCSLBP特征提取失败.因此通过引入CT
(CompressTracking)压缩跟踪算法[１７]来辅助解决这个问题.

将前一帧人脸识别成功的区域作为CT跟踪算法的起始位置

开始跟踪,在跟踪过程中提取该区域内的 MBＧCSLBP特征,

使用之前所建立的 MBＧCSLBP人脸特征库并结合 HIＧtree算

法对所提取区域的特征进行大幅度偏转人脸的识别.由于在

视频中人脸是连续运动的,因此在人脸大幅度偏转的时间段

内,只要被跟踪区域的 MBＧCSLBP特征与 MBＧCSLBP特征

库中该人脸的特征达到一定的相似度阈值,就可以判断所跟

踪到的区域块还是之前所成功识别的人脸.
图１０为将本文算法与 CT跟踪算法相结合所实现的基

于摄像头的在线人脸识别的实验结果截图.本实验使用的

LFPＧMBＧCSLBP 特 征 的 具 体 参 数 如 下:特 征 提 取 算 子 为

MB２ＧCSLBP３×３,人脸特征点数为４９,人脸特征点邻域大小为

３０×３０.

图１０　基于摄像头的在线人脸识别测试

Fig．１０　Onlinefacerecognitiontestbasedoncamera

从图１０可以看出,由于使用了CT跟踪算法对大幅度偏

转人脸进行辅助定位,同时在跟踪过程中使用简单的偏转人

脸 MBＧCSLBP特征进行跟踪目标人脸验证,因此算法的计算

量并未增加,使得算法具有了较好的鲁棒性与实时性.结合

CT跟踪算法与未结合 CT跟踪算法的平均人脸识别率与平

均帧率的对比结果如表２所列.

表２　算法性能测试

Table２　Performancetestofproposedalgorithm

识别算法 平均测试帧率/fps 平均人脸识别率/％
CT＋HIＧtree １６ ９５

HIＧtree １０ ８２

从表２的实验数据可以看出,结合使用 CT跟踪算法能

够有效解决人脸姿态出现大幅度偏转导致人脸特征点检测失

败的问题,并达到了较高的人脸识别率.同时由于结合了CT
跟踪算法,能有效减少人脸识别算法的调用频率,使实时性得

到了提高.

图１１为本实验的单帧耗时,将每一帧图片的算法处理时

间以曲线图的方式进行展示,通过计算可得出,平均每帧耗时

为６２ms,即可以达到每秒１６帧,因此所提方法具有较好的实

时性.

图１１　算法耗时

Fig．１１　Consumingtime

结束语　为了提高人脸识别算法的实时性与识别率,本
文提出了一种基于人脸特征点定位的LFPＧMBＧCSLBP特征,
该特征由局部的人脸特征点特征融合而成,因此综合了局部

特征和宏观特征的优点,具有较好的分类特性.同时本文基

于 LFPＧMBＧCSLBP 特征构建了一种具有增量学习能力的

HIＧtree作为人脸分类算法.该算法使用分层聚类算法来建
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立具有树形结构的人脸特征库,通过对该特征库的检索来实

现对人脸的识别.由于该特征库的构建与检索都是基于分层

聚类算法实现的,因此避免了计算测试样本与所有训练样本

的距离,极大地降低了算法的计算量,使其具有较好的实时性.
未来工作将从以下两个方面展开:１)通过改进人脸特征

点邻域内的特征提取算法,使之能够适应外界光照变化以及

人脸部分被遮挡的情况,以增强人脸特征的抗干扰能力;２)对

HIＧtree所构建的人脸识别模型中的分层树形结构进行优化,
以进一步提高算法的分类效率.
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