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基于因素分解模型的两步人脸识别

程 载 和

(无锡职业技术学院无锡214121)

摘要为了减轻人脸识别中表情以及姿态等因素变化对识别结果的影响，Xu提出了利用原始样本和对称样本的两 

步人脸识别算法。但当人脸图像受外在因素干扰产生较大变化时，该方法的识别结果并不理想。因此提出了 一种基 

于因素分解模型的两步人脸识别算法。新算法在特征提取过程中利用因素分解模型将“身份因素”和“表情因素”从人 

脸图像中分离出来，加以控制。然后提取测试集图像中的新身份和新表情，并将其与训练集中的旧身份或旧表情相互 

作用，合成新的人脸图像。同时为了保证分类精度，在识别阶段针对原始样本和合成样本分别采用两步人脸识别的方 

法，充分利用了分数层次融合的优势，进一步提高了算法的识别效果。
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Two-step Face Recognition Based on Factorization Models
C H E N G  Zai-he

(Wuxi Institute of Technology,Wuxi 2 14 12 1 ,China)

Abstract T o overcome the effect o f facia l expression and pose on face recogn ition, X u proposed using the o rig ina l and 

“ sym m etrica l face” tra in in g samples to perfo rm  representation based tw o-step face recogn ition. H o w e ve r，i t usua lly gets 

bad sym m etrica l face samples based on m irro r image w ith  the changes o f facia l poses, w h ich m ay affect the accuracy o f 

recogn ition. A  tw o-step face recognition a lg o rith m  based on fac to r decomposition model was proposed. F irs t ly , to reduce 

the effect o f lig h t,p o se and other fa c to rs, the facto riza tion model is used to separate the uexpression facto rs^ and uiden­

t i t y  fac to r^ fro m  the face images w h ich can be co n tro lle d, to construct new image samples. M ea n w h ile, the tw o-step face 

recogn ition m ethod is adopted in the recognition stage, w h ich makes fu l l use o f the advantage o f the score level fu s io n, 

and fu rth e r im proves the recognition rate o f the proposed a lgo rith m .

Keywords Face recogn ition, Expression fa c to r, Factoriza tion model

1 引 言

人脸识别是模式识别的一个重要研究课题，该领域的研 

究人员做了大量的工作[1_7]。S e itz等人将投影几何（Projec­

tive G eom etry) 的基本原理与 Image M orp h in g 相结合 ，提出 

了 V ie w  M o rp h in g技术[1]。M u ka ig a w a等人在人脸合成方面 

的研究也做出了一定贡献。C oo te s等人在研究中发现，人脸 

头部姿态的变化可以通过人脸图像统计模型中的一些变化表 

示出来[2_3]。T enenbaum和 Freeman[4]提出了双线性因素模 

型，并将其用于人脸图像研究中，取得了比较理想的实验 

结果。

通常，更多有效的训练样本则更容易描述图像由于外在 

因素影响所引起的变化，从而在特征提取过程中保留更有效 

的分类信息。但在现实生活中，可用于训练的样本图像往往 

远小于样本图像的空间维数，容易出现“小样本”问题，导致一 

些典型的特征提取算法不能全面地表示人脸图像特征，影响 

最终的分类结果。

为了缓解上述问题，X u 等人[5]提出了基于人脸对称性的

两步人脸识别算法。该算法在训练过程中不仅充分利用了原 

始样本信息，同时结合人脸的对称性特征，生成新的训练样 

本。这样不仅可以增加有效训练样本的数量，同时利用人脸 

对称性，也可以真实地反映人脸图像中的一些变化。进而 X u  

等人还在识别阶段引入两步人脸识别的方法，充分利用了分 

数层次融合的优势，降低了算法的识别错误率。但当人脸图 

像受外在因素干扰较大时，利用图像镜像原理生成的新样本 

的效果并不理想，一定程度上影响了算法的识别效果。为此， 

我们在X u 等人的算法的基础上提出了一种新的研究思路： 

用双线性形式的因素分解模型来解决人脸的识别问题。即将 

“人的身份”和“面部表情”两个因素看作影响因素，将人脸图 

片表示成由这两个因素构成的双线性函数形式，实现基于 

“人的身份”和“面部表情”两个因素构成的双线性模型的人脸 

的图像合成。进而再将原始样本和合成样本一起当作训练样 

本来训练，采用两步人脸识别算法[5]实现最终的分类。

2 因 素 分 解 模 型

本文主要讨论通过双线性因素分解模型从人脸图像中分
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离出“身份因素”和“表情因素”并加以控制，从而生成新的人

脸图像。

2 . 1 模型原理及其双线性形式

为了更加直观地介绍双线性模型的原理，本文分别用“内 

容”与“形式”来表示影响待测数据的两个隐含因素。将所有 

待测数据组成一个数据集，“形 式 '用 I 维向量表示，“内容 ' 

用 J 维向量表示，， 是“形 式 '和 “内容，下的 K 维观测向 

量，它的第々维分量可以表示成V 和 V 的双线性函数：

y lc =  S  ĵZJUijkdtbj — Cas )̂TWkbc ( 1)
i = l j = l

其中， 是两种因素相互作用的权值，l 是 由 组 成 的  

I X  J 维矩阵。此夕卜，式⑴还可以表示为：

ysc =  X) ĵXJUijaSibj (2 )
i = l j = l

其中，％ 表 示 组 成 的 K 维向量。

观察式(2)可以发现，模型中的“内容”和“形式”两个因素 

是相互对称的，简称为“对称模型”。如果将式(2)中“形式”的

所有项进行合并，记作勿= 丨，则模型的非对称形式可
i = l

以表示为：

y sc =  Yj pjbj =  Psbc (3)
i= i

其中， = L 舛，兴，…，妁 」是 K X J 维矩阵，它描述了从内容 

空间到观测空间的线性变化。

同理，若将式⑵中的“内容”相关项合并在一起，记作兴=

，则式⑵可以表示为：

y sc =  Yjp ia si = P ca s (4)
i = l

其中， = L 负，於，…，妁 」是 K X I 维矩阵，它描述了从形式 

空间到观测空间的线性变化。

2 . 2 模型训练

对于任意给定的一组数据观测集，都可通过S V D 方法进 

行模型训练，求出交互项W 。假设在 C 种内容、S 种形式下， 

观测向量组成的阵列，将所有 K 维观测向量写成（K S ) X C

维堆叠矩阵的形式：

「y 1 … y c

_：ysl … 产 」(ks)xc 

则模型非对称形式，即式⑶可以简记为: 

Y = P B

(5)

( 6 )
其中，(K S ) X  J 维矩阵P 和 J  X C 维矩阵B 分别定义如下：

-P1-

P2

P =  *•* 9B =\_ bl ,b2 ,••• 9bc J/xc (7)

- , 」(K S ) X J

对观测矩阵Y 作奇异值分解，可得：

Y ^ S V 1 (8)

其中，对角阵S 中的元素按照从大到小的顺序排列，将 U S 的

前 J 列和 f 的前J 行分别取作式(6)中的P 和 B 。这样，非 

对称形式的模型训练过程完成。

对称模型训练要借助于非对称模型进行。记 为 Y 的 

向量转置（V e cto r Transpose)，艮P :

y v r z
V 1 Z 1.

：y J

(9)

定义(K I ) X  J 维堆叠权重矩阵W 为:

u } 1 …  ZJU1J

W =

xjl/ j  .

(10)

同样 f 为 W 的向量转置。借助这些定义，通过将所有 

观测向量写在一起，对称模型表达式(2)可以写为下面两个等 

同的形式：

Y ^ W^ A ^ B  (11)

Y^ ^ W B J ^ A  (12)

其中， 维矩阵A 和 J X C 维矩阵B 分别是形式向量和内 

容向量的集中写法，其中：

A =\_ a19a2 ? ••• ?as J jxs bl ,b2 , &c ~|/xc (13)

这样，A 和 B 可根据式(11)和式（12)以迭代方式求解出

来。至此，对称模型训练过程完毕。

当然，本文主要是利用因素分解模型，通过给定人脸图像 

的训练集，当提供一个新表情、新人脸的测试图像时，求出新 

表情下训练集内人脸的样子或者新人脸在训练集已有表情下 

的样子，简称为因素分解模型的“转移”功能。可描述如下： 

对于一个未知的测试向量 i 要使已训练好的因素分解 

模型同样适应于新内容&和新形式§ ，且同时保持从原有训练 

集得到的交互项W 不变。参考式(12)，“转移”问题实际上是

以 J 和 P 为自变量的代价函数的最小化问题：

/(， ，， ) =  || 5—[■勹〜含 II 2 (14)

对式(14)进行求导即可得到最优解为：

a § = p i n v ([WbZJ T) y  (15)

=  p i n v i  [W^  (16)

其中，外 表 示 矩 阵 的 广 义 逆 。可以一次轮流通过式

(15)和式(16)来估算参数a3 和 ， ，直到收敛。这里，迭代初 

值可以取为训练集中形式向量或内容向量的均值。迭代过程 

结束后，可以预测未知形式S 下的已知内容C 以及未知内容 

£ 下的已知形式S ，可分别通过下式表示：

3；sc =  [W y ra s ^ c  (17)

ySC =  ̂ prra s^ rr^c (18)

本文主要通过因素分解模型将“人的身份”和“面部表情” 

看作影响人脸图像的两种变化因素并从人脸图像中分离出 

来，即分别对应内容矩阵B 和形式矩阵A 。然后利用因素分 

解模型的“转移”功能合成旧人脸的新表情图像或者新人脸的 

旧表情图像。具体可以根据实验中数据库的实际情况择优 

选择。
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3 基 于 因 素 分 解 模 型 的 两 步 人 脸 识 别

3 . 1 算法的主要步骤

X u 提出的两步人脸识别方法中充分利用了分数层次融 

合的优势，进一步提高了算法的识别效果。基于因素分解模 

型的 T S F R 算法主要可以概括为以下几个步骤[5]:

步骤 1 利用双线性因素分解模型的方法合成与原始人 

脸图像相对应的新的人脸样本图像。

步骤2 利用两步人脸识别算法(T S F R )对原始人脸图 

像进行训练分类，得到待测试样本属于第 i 类的分值 d  (T S- 

F R 将在3. 2 节详细介绍）。即若待测样本属于第 i 类 ^的  

值为 1;反之为〇。

步骤3 利用 T S F R 对合成的新样本进行训练分类，得 

到任意一个测试样本属于第 i 类的分值 "，̂的 定 义 与 4 的 

定义类似。

步骤4 分数融合，通过对步骤2 和步骤3 分别得到的 

权值，按 照 公 式 〜 = 收 (其中实验中需要事先设定收 

和 C02，满足 COl > C02且 COl + C02 =  1)进彳了加权计算，得到最后的 

分类结果。

3 . 2 两步人脸识别算法的原理(TSFR)
我们定义样本类别总数为C：，凡 表 示 第 i 个类中包含的

训练样本数，则 训 练 样 本 总 数 可 以 表 示 为 凡 。力表示
i =  l

原始样本向量，M 代表重构样本向量，z 表示测试样本向量。 

为了方便描述，本文只通过原始样本介绍T S F R 算法的原理， 

合成样本的T S F R 训练分类过程只需将算法中的原始样本用 

重构样本替换即可。

假设待测样本可以通过 iV 个训练样本表示如下： 

z = a\X\ -\-a2X2 +***+ajv^：jv (19)

其中，̂表示系数。为了方面表述，分别用矩阵X 和 A 来标 

记样本矩阵和系数矩阵，即 久 = [ ^ ，工2,…，：̂] ，益 =[免 ， 

a2，…，aN]T ，则待测样本可以重新表示为：

个随机变量$可表示为：

z =  f i X i ； -\------ V fmx J  (22)

其中， 表示特征系数，同式(19)，可以将S重新描述为：

z =  X ；F  (23)

其中，F = L A ，…， …，工：]。F 可以通过下 

式计算得到：

F = CX/TX /+ r D ~1X /Tz (24)

其中，P = [ 7 l ，…，7m]T ，y 表示一个正的小数，了同样表示单 

位矩阵。

我们用工/，…，為7表示第 r (其中 r e c r l，c r2，…，c u )类

的所有训练样本， 表示与其相对应的系数，则测试样 

本到第 r 类的欧氏距离可表示为：

Ur =  II Y j f i x /  || (25)i=g
若 =々 a rg  m in & ，则々即为与测试样本最相似的类别，即 

最终的分类结果。

4 实 验 结 果 及 分 析

(1)利用因素分解模型合成的样本图像 

为了验证双线性因素分解模型中的“人的身份”和“人脸 

表情”之间的相互转移功能，本文首先在Y a le face人脸库上进 

行了合成实验。

图 1 和图2 的第一行表示原始图像，第二行表示重构图 

像。观察图1 和图2 可以看到，当测试图像为训练集内的图 

像时，无论是新人脸的旧表情合成还是新表情的旧人脸合成， 

其合成结果都十分令人满意，总体而言，后者优于前者。但当 

测试图像为训练集以外的图像时，可以发现重构的新样本图 

像中有模糊、斑驳的情况，这主要是因为双线性因素分解模型 

容易产生局部极小值。因此双线性模型对于训练集中不存在 

的测试图像还有待改进。

z = X A  (20)

借助式(20)可以推出：系数矩阵A 可以通过A =  (X TX +  

//_〇1^ 2 ：计算得到，其 中 4= [611，*"，61^]1：，//是一^个正的小 

数，I 为单位矩阵。

这样，待测样本与第々类样本中心之间的距离可表示为：

dk =  || 2：一 X) diXi || (21)
i =  ( k - V n + l

其中， 表示第々类的〃个训练样本，而表示与之相对应  

的特征系数。求解式(21)即可计算出待测样本z 到所有C 类 

样本的欧氏距离。

若 义 ，则与待测样本距离最小的前^个 

类别标签用 r l ，r 2,…，r (表示，那么可以确定，待测样本的所 

属 类 别 一 定 分 布 在 ，…，r 〖中。

借助式(19)一式(21)的第一步模糊分类过程，可以实现 

把待测样本判定在一个较小的范围内。为了得到最终的分类 

结果，需要在已确定的 f 个类别范围内进行进一步的分类 

训练。

假设前 f 个 类 别 内 训 练 样 本 分 别 为 工 :，则任意一

(b)测试图像为训练集外的图像

图1 训练集内人脸在新表情下的合成实验
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■  f_ 窨

. ■ 一  W
(a)测试图像为训练集内的图像

(b)测试图像为训练集外的图像

图 2 新人脸在已有表情下的合成实验

(2)在不同人脸库上的识别结果 

为了避免因素分解模型算法中局部最小值对人脸合成效 

果的影响，确保识别阶段两步人脸识别算法的准确性和精度， 

实验中将数据库的所有训练样本统一训练。为了降低计算的 

复杂度，实验过程将在 F E R E T 和 U M IS T 两个数据库中进 

行，人脸图像分别裁剪为40X 4 0以及 56X 4 0大小。在不同 

人脸库上的识别结果如表1、表 2所列。

表 1 FERET人脸库上的识别结果/%

原始训练样本数 1 2 3

=0• 85
Xu的方法 

本文方法

51.58 

50. 96

37.40

36.20

44.38

43.38

=0• 75
Xu的方法 50. 75 36.40 42.88

本文方法 50. 75 35. 60 41.75

出1=0. 65
Xu的方法 49. 50 35. 30 40.87

本文方法 48. 65 34. 40 40. 17

表 2 UM IST人脸库上的识别结果/%

原始训练样本数 1 2 3

=0• 85
Xu的方法 

本文方法

54.22

53.33

50. 93 

50. 13

50.75 

50. 75

=0• 75
Xu的方法 54.22 51.73 50.45

本文方法 53. 02 50. 90 49. 55

=0• 65
Xu的方法 

本文方法

55.18 

54. 47

52

51. 15

51.04 

50. 44

表 1 和表2 分别列出了本文改进算法和X u 的方法的比 

较结果，其中 w 表示所选取的权值。比较上述实验结果可以 

发现：

本文算法在人脸重构过程中，利用因素分解模型将“人的

身份”和“人脸表情”从人脸图像中分离出来，减少了其他外部 

因素对人脸图像的影响，提高了人脸合成的效果。然后进一 

步采用两步人脸识别算法，充分利用了分数层次融合的优势， 

提高了分类的准确性。因此，通过在不同人脸库上的实验结 

果可以发现，与基于对称性X u 的算法相比，本文算法在不同 

人脸库上的识别错误率均有不同程度的下降，识别效果更好。

结 束 语为了进一步提高人脸识别算法在表情等因素干 

扰下的识别效果，本文在 X u 等人提出的结合人脸对称性的 

两步人脸识别算法的基础上，提出了一种新的研究思路。首 

先，本文通过双线性因素分解模型把“个人身份”和“人脸表 

情”从人脸图像中分离出来，减少其他外部因素对人脸图像的 

影响，合成新的人脸图像。通过将原始图像和合成的新图像 

同时当作训练样本，结合两步人脸识别算法，充分利用了分数 

层次融合的优势。实验结果证明，改进的算法不仅在人脸合 

成方面更有优势，而且更有助于提高分类的准确性。但由于 

双线性因素分解模型在人脸合成中存在局部极小解，为了确 

保识别效果，需要对所有样本提取“个人身份”和“人脸表情” 

因素，这样容易增加计算复杂度。为了缓解这一问题，后续将 

对双线性因素分解模型做进一步的改进。
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