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复杂环境下基于聚类分析的人脸目标识别
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摘　要　在现代社会,人脸目标识别技术在各大领域应用得越来越广泛;同时,社会治安环境和国际安全问题也愈发严峻,人脸

目标识别面临着越来越严峻的挑战.在复杂环境下,检测目标和背景场景都是复杂且动态变化的,传统的人脸目标识别技术已

无法满足日益增长的需求.对此,文中通过聚类分析方法对传统SIFT(ScaleInvariantFeatureTransform)算法进行优化改进,

利用聚类分析的原理将对象特征点进行归类,使得聚类结果更加符合设定阈值,从而提高匹配效率.为了验证优化改进后算法

的匹配效果,将改进后的算法和传统SIFT算法进行对比检测分析.结果表明,改进后的SIFT算法能够消除无关书籍的干扰,

实现图像匹配点的完整连接.为了验证改进算法的有效性,基于几个常用库将其与常用算法进行对比分析,结果显示聚类

SIFT算法在 CASPEALＧR１,CFP,MultiＧPIE方面都要优于其他算法,具有更好的应用效果和适用性.
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Abstract　Inmodernsociety,theuseoffacerecognitiontechnologyinavarietyoffieldsisincreasing．Meanwhile,theproblemsof

socialsecurityenvironmentandinternationalsecurityarebecomingmoreserious,thusfacerecognitionisconfrontedwithmore

severechallenges．Detectiontargetandbackgroundarecomplexanddynamicinacomplicatedenvironment,sothetraditionalface

recognitiontechnologycannotmeetthegrowingdemand．Therefore,inthispaper,thetraditionalSIFT(Scale,Invariant,Feature,

Transform)algorithmisoptimizedbyclusteringanalysismethod,andtheobjectfeaturesareclassifiedaccordingtotheprinciple

ofclusteringanalysis,soastomaketheclusteringresultsmoreinlinewiththesetthresholdandimprovethematchingefficienＧ

cy．TheresultsshowthattheimprovedSIFTalgorithmcaneliminatetheinterferenceofirrelevantbooksandrealizethecomplete

connectionofimagematchingpoints．InordertoverifytheeffectivenessoftheimprovedSIFTalgorithm,itiscomparedwiththe

commonalgorithmsbasedonseveralcommonlyＧuseddatabases,andtheresultsshowthattheclusteringalgorithmSIFTisbetter

thanotheralgorithmsinCASPEALGR１,CFP,MultiGPIE,andhasbetterapplicationeffectandapplicability．

Keywords　Clusteranalysis,SIFTalgorithm,Featurematching
　

　　在人工智能飞速发展的今天,人脸目标识别技术被广泛

应用于人们生活的方方面面,例如公司上班打卡、支付宝支

付、手机面部解锁、刑事案件侦查等.因此,对该项技术不断进

行研究和完善是当前的主流趋势.鉴于此,寻找一种识别速率

快且准确率高的人脸目标识别方法[１Ｇ２]成为本文主要目标.

国内外有很多研究者提出了人脸目标识别的方法,大部

分都是基于图像匹配的识别方法,如基于区域的匹配方法(如

互相关法、序列检测法、互信息法)和基于傅里叶变换的相位

相关法.随着研究的深入,图片识别技术也在持续不断的更

新.１９９９年,加拿大英属哥伦比亚大学研究者提出了 SIFT

算法.该算法能够提取相对信息量高的局部特征,提取的特

征在图像进行旋转、尺度缩放、光照变化时能够保持不变,对
于图像发生变化时易出现的视角变化、噪声增多等情况具有

很好的稳定性.SIFT算法效率高,有良好的可扩展性,被用

于物体识别,因此有很重要的研究意义.

根据人工智能技术的最新研究成果以及不同领域研究者

的实践讨论,将人脸识别的基本流程大致归纳为:先输入人脸

检测图片,对人脸的关键点进行定位,对突出特征不明显的地

方做出矫正,然后对该人脸图像进行特征提取.识别技术并

不是一开始就智能高效的,最初的识别技术需要建立人脸数



据库,利用一张图片进行检索,进而判断该库中是否存在需要

检索的人脸.随着设备的不断更新及应用场景的增多,人脸

检测数据库和检索图像逐渐丰富,通过摄像头实时抓拍的图

像逐渐增加.为了提高人脸识别的准确率,不再采用序列检

测法、互相关法等传统简单的特征识别提取方法,而是基于改

进聚类算法[３]开展人脸识别.这种技术能在不知道检测目标

的具体信息的条件下,利用摄像头捕捉大量的场景图片,然后

根据人脸的图像特征以及该检测目标的具体活动分析其生活

轨迹,从而得出个人信息.

本文的研究重点在于:１)研究复杂环境中的人脸识别问

题,较单纯识别人脸特征增加了难度,能够提升人脸特征识别

算法的抗干扰能力;２)基于聚类分析[４]的 SIFT 算法改进对

人脸识别的研究.聚类分析能降低人脸识别的复杂度,改进

后的SIFT算法在进行人脸识别时能够更容易地提取到人脸

局部特征,智能化去除无关目标,最终使实验准确率有所提

高[５].

１　SIFT算法

人工智能研究中,特征提取是对图像进行识别分类或检

索的关键步骤,特征提取效果越好,则识别准确率越高.特征

提取方法分为传统特征提取和深度学习两种.传统的特征提

取方法有SIFT,SURF[６],HOG[７]等.深度学习主要是利用

卷积层中的卷积核来提取图片特征.本文采用SIFT算法提

取人脸特征.

SIFT算法又称尺度不变特征变换,其通过找到图像区域

内的极值点,并提取该点的大小、对应位置以及旋转不变量,

来提取图像中的局部特征.该算法主要是对识别目标的局部

区域进行特征提取,所以与图片大小和背景复杂程度无关.

该算法的工作流程如图１所示.

图１　SIFT算法的流程图

Fig．１　FlowchartofSIFTalgorithm

SIFT算法具有以下特点[８]:当识别目标发生位移、大小

改变、亮度变化或者图像存在噪声时,提取的局部图像特征能

够保持不变;具有较好的区分性,适用于大量数据环境下的特

征提取和匹配;产生的向量比较多,简单的几张识别图像通过

SIFT算法就能产生大量的特征向量;提取特征的速率较快.

SIFT特征算法的实现分为两部分:１)SIFT特征点的提

取和生成,从所识别的图像中提取出一些不受环境大小变化

且与位移变化等因素无关的特征向量;２)SIFT特征向量的匹

配,匹配流程如图２所示.

图２　SIFT算法的匹配流程图

Fig．２　MatchingflowchartofSIFTalgorithm

１．１　特征点提取

特征点提取可分为５个部分:图像金字塔、极值点检测、

极值点定位、关键点方向信息、关键点描述.

Step１　图像金字塔

该部分首先对待检测图像进行大小变化,获取每个图像

的大小空间,形成序列;然后对这些序列图像中主要区域的特

征进行提取;最后将得到的图像特征转化为相应的特征向量.

当图片大小发生改变时,像素会逐渐降低.图片大小组建的

基础是 DOG金字塔,金字塔是利用高斯函数来逐渐改变图

片的清晰度.高斯金字塔层数的计算公式为:

O＝[logmin(M,N)]－２ (１)

其中,M 和N 为原始图像的行数和列数.

金字塔中的每张图像用L(x,y,σ)表示,其计算公式为:

L(x,y,σ)＝G(x,y,σ)⊗I(x,y) (２)

其中,I(x,y)表示图像;⊗表示卷积;σ为图像尺度参数,又称

为模糊系数;G(x,y,σ)为高斯函数:

G(x,y,σ)＝ １
２πσ２e

－
x２＋y

２

２σ２ (３)

金字塔中的每一组(Octave)由６层尺寸相同但模糊系数

不同的采样图像组成,其变化公式为:

σ(ο,r)＝σο２σ＋r
s ,ο∈[０,􀆺,Ο－１],r∈[０,􀆺,s＋２] (４)

其中,ο为组索引序号,r为层索引序号,s为高斯差分金字塔

中每组的层数,Ο为金字塔组数,σo 为高斯模糊初始值.

为了保持高斯差分金字塔的尺度空间(即高斯模糊系数)

的连续性,下一个Octave(i＋１)的第一层由上一个Octave(i)

中倒数第３层直接进行降采样,这样不易产生模糊.为了尽

可能多地保留原始图像信息,一般需要对原始图像扩大两倍

采样,即升采样,从而生成一组采样图:OctaveＧ１.

Step２　极值点检测

对空间中的极值点进行检测又称为对关键点的初步寻

找.利用 DOG函数[９]来寻找该局部空间内的极值点,每一

个待检测的像素点都要与它的相邻点进行对比,比较其与空

间周围各点的图像域、尺度空间域以及大小.如图３所示,在

这个图像空间中,中心点与周围同一平面的８个点进行比较,

这属于图像域之间的比较;中心点和上下平面的２×９个点做

比较,若该中心点比较的结果是属于同一尺度空间域的比较,

那么说明该点可以视为该区域中的极值点.
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图３　极值点的位置

Fig．３　Locationofextremepoint

Step３　极值点定位

DOG算子提取的特征难以检测到图像中的噪声和空间

边缘信息,因此得到的极值点有很多近似值和错误值,应该进

一步去除这些错误的极值点,从而提高特征提取的准确率.

前述过程检测到的一般是离散空间的极值点,而我们需要得

到连续空间的极值点,因此需要对 DOG 算子函数进行曲线

插值.本文利用泰勒展开式进行插值,该算式的矩阵表示

如下:

D(X)＝D＋∂DT

∂XX＋１
２XT∂２D

∂X２X (５)

对X进行求导,使方程值为零,从而得到极值点的偏移量:

X
∧

＝－∂２D－１

∂X２
∂D
∂X

(６)

得到偏移量后,极值点的值按照如下方程计算:

D(X
∧
)＝D＋１

２
∂DT

∂XX
∧

(７)

其中,X
∧
为中心偏移量.若中心偏移量计算值大于０．５时,说

明插值中心偏移到近邻点.

Step４　关键点方向信息

计算得到的极值点是在不同空间中提取出来的,因此需

要保证关键点位置信息不变[１０].对关键点分配方向信息时

需要解决两个问题:１)图像角度不变;２)图像经过旋转后的信

息不发生改变.通过求解极值点的梯度来实现对极值点每个

方向的分配.梯度方向公式如下:

θ(x,y)＝tan－１ L(x,y＋１)－L(x,y－１)
L(x＋１,y)－L(x－１,y)[ ] (８)

直接分配关键点的方向并不是其梯度方向,梯度方向需

要通过梯度方向直方图来得到.

梯度直方图的计算:首先计算关键点周围区域所有点的

方向,即整个梯度方向０~３６０°范围内所有点的方向.方向可

以根据相应的需求进行定义,如果定义了３６个方向,则每个

方向代表１０°的范围,符合该方向的关键点落到该区域内,从

而在３６个方向形成３６个柱状,将其组合后形成直方图,该直

方图的长短代表关键点的个数.在组合形成的直方图中,纵

坐标最大的方向是落入此区域关键点最多的方向,将此柱状

方向作为主方向,其余方向为辅,不过需要注意的是,这些辅

助方向的设计对结果的匹配也会产生巨大的影响.

Step５　关键点描述

将某个关键点周围局部区域内的点划分成块,计算这个

小区域内的梯度直方图,以梯度直方图产生的值作为特征向

量,该向量就作为本区域的图像特征信息代表.

１．２　特征点匹配

对特征点进行匹配的方法可以分为两种:特征向量的匹

配[１１]和关键点的匹配.

特征向量匹配其实就是两个特征向量的相似性匹配,即

提取关键点之后,对关键点进行描述,得到原始图像数据的特

征向量和待匹配图像的特征向量,然后利用距离算法计算两

个特征向量的相似度,距离值越小则相似度越高.常用的距

离算法有欧氏距离、余弦距离、马氏距离等.

消除错配是特征匹配中的关键步骤.在提取特征时,需

要预先设定特征描述符和相似度计算方法,但错配仍然不可

避免.为了提高匹配率,算法中会设置相应的阈值来约束某

些错误的关键点.利用 RANSAC算法去除错误的匹配点,

然后将剩余的关键点作为最佳匹配点,再对这些最佳匹配点

进行相应的配对,能够极大地提高匹配率.

关键点匹配的过程为:首先,将前文中对原始数据集进行

特征提取得到的关键点描述子进行筛选组合,构建出关键点

描述子的区间;然后,对待匹配的关键点采用同样的方法得到

相应的关键点描述子,形成各自的子区间;最后,对比研究待

匹配图像的子区间是否在原数据集区间内,通过距离算法计

算两个关键点描述子的相似性(通常采用欧氏距离作为这一

步骤的距离算法).

２　基于聚类分析的SIFT改进算法

为了提高图像匹配的准确率,需要对图像提取后的特征

向量进行匹配,其中对图像特征点的提取以及图像特征点的

匹配是关键.

本文主要研究改进 SIFT 算法的不足之处,以提高图像

的匹配率.传统SIFT 算法存在明显的局限性,并且很多情

况下在设定一个阈值后提取的特征较为笼统,造成很多错误

匹配,导致最终的匹配率较低.为了弥补这种传统方法的不

足,本文提出对SIFT提取出的特征向量进行聚类,增加向量

的约束条件,然后再利用相应的距离算法计算两个向量间的

距离,完成目标匹配,提高匹配的准确率.

２．１　聚类分析算法

改进SIFT算法增加了聚类分析.聚类就是将提取到的

特征点进行分组,使得在同一组中的特征点之间的相似度比

较高,而不同组之间的特点性质差异比较大.

聚类分析的作用主要有３点:１)其能够有效得到识别对

象的主要内部结构,在聚类中可以通过分析各组中每个点的

特征相似性归纳出该组的特点;２)其是进行图像处理的基础,

首先对获取到的数据集进行预处理,然后通过分组梳理出数

据集的基本特征,最后在此基础上对图像进行分类,从而能够

提高图像的分类准确率;３)在对数据归类时,会出现大量无关

的点,这类噪声点和孤立点只在特殊情况下有用,因此实验中

需要将这些无关的点挖掘出来并剔除,以提高图像的匹配率.

聚类分析算法主要分为４类[１２].

１)划分.依据划分原则,将含有 N 个图像的数据集划分

成M 个组.相应地,每个组中至少有一个划分对象,每个对

象属于一个组.通过反复循环分类对象,并且不断改进划分
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方案,使得到的划分效果更佳.利用该划分原则的方法有 KＧ
means算法和 K中心点算法.

KＧmeans算法的聚类函数聚类的标准是组中对象到该组

中心的平方误差最小.该算法的优点在于适用于大数据集,

运行简单且效率高;缺点是需要提前划分各组规则,所以最终

的分类结果受最先输入数据的影响,难以划分出噪声点等无

关数据点[１３].

KＧ中心点算法的原理是选取一些有代表性的对象进行

分类,并满足组中的对象到该组中心点的绝对误差之和最小

的聚类函数准则.其大致思路是:在每个组中随机选择一个

代表点作为中心点,再将剩下的点与该中心点进行距离计算,

将计算结果中距离相近的分在一个组,不断地比较每个点作

为中心点的聚类结果,最终通过一系列的划分使得各组之内

的相似率达到最高.该算法的优点在于对孤立点不敏感;缺

点是不适用于对大数据集进行处理,运行过程较为复杂,会耗

费大量的运算时间[１４].

２)层次.这种聚类方法根据层次进行划分,具体可以分

为凝聚和分裂.凝聚是依照从多到少的原则,将每个对象设

定为一个组,然后对这些组间相似对象进行归类.分裂则是

从少到多将所有的分类对象归为一个组,然后对这个组进行

拆分,最终达到数据聚类的目的.

凝聚的层次聚类代表算法是 AGNES算法,该算法的原

理是每个对象自成一组,根据两个不同组中相近点的相似度

确定两组之间的相似度.分裂的层次聚类代表算法是 DIＧ
ANA算法,其原理是利用组之间的直径进行聚类,即依据任

意两个聚类对象点距离的最大值和平均值来进行层次的归

类[１５].

３)密度.依据密度进行划分时,需要预先设置标准值,若

密度大于这个值则将其划分在某一区域,若密度小于该标准

值则划分到另一个区域.对于大数据集这类计算密度较为复

杂的数据集,需要首先建立空间索引机制来降低计算复杂度.

DBSCAN算法是基于密度的聚类算法的代表性算法,其

聚类原则是将许多密度相连的对象划分在同一组中.DBＧ

SCAN算法的基本思想是:在聚类过程中,为每组设置相应的

聚类对象半径以及最小特征点数,并确定每个组中的中心对

象.首先计算该数据样本中每个对象的εＧ领域;然后进行聚

合归类,这一步需要通过反复计算密度进行归类,当没有新的

点可以进行归类时,算法过程结束[１６].

４)网格.利用网格进行聚类的原理是将聚类对象中大的

空间结构细化成小的网格结构,再对网格中的小单元进行聚

类.其作用是能够加快算法的运行速率,并且聚类时间与所

归类的对象个数无关,只与设置空间划分的单元个数有关,极

大地提高了计算效率.

STING聚类算法是一种典型的聚类算法,对基于网格单

元统计的信息进行聚类分析.该算法首先将大的数据对象空

间划分为小的单元,然后根据网格单元的分辨率进行归类,并
根据不同的分辨率级别划分相应的层次结构.其中,高层中

与对象属性没有关系的属性从底层中获取,这些属性包括平

均值、最大值、最小值、标准偏差等.算法的聚类准确性是由

最底层网格单元的划分大小决定的,划分的范围越大,则聚类

效果越差;划分得越精细,则聚类效果越好[１７].

２．２　数据标准化

在数据选择过程中,每种数据的评价标准不一,且不同数

据具有不同的量纲和数量级.在同一课题中,需要对这些不

同点进行归一化处理,简称数据标准化.目前,没有通用的数

据标准化方法,已有方法可以大体分为直线、曲线、折线３种

类型.直线类的代表性方法有极值法和标准差法,曲线类的

代表性方法有半正态分布法,折线类的代表性方法有三折线

法[１８].

数据标准化原理是将数据按规定比例进行变换,然后将

变换后的数据聚类到设定的固定区间内,并将数据的某些单

位属性去除,将其转换为无量纲的数值,使一些单位或量级不

同的数据可以直接进行比较.下面介绍３种常用的数据标准

化方法.

１)规范化方法.对输入的序列x１,x２,􀆺,xn 进行转换:

yi＝
xi－ min

１≤j≤n
{xj}

max
１≤j≤n

{xj}－ min
１≤j≤n

{xj}
(９)

则新生成的序列y１,y２,􀆺,yn∈[０,１]没有量纲,因此序列中

的数据都必须先进行规范化处理.该规范化方法又称为离差

标准化,是对原数据进行线性转换,并将结果放置于[０,１]

之间.

２)正规划方法.对输入的序列x１,x２,􀆺,xn 进行转换:

yi＝xi－x
－

s
(１０)

其中,x
－
＝１

n ∑
n

i＝１
xi,s＝ １

n－１　∑
n

i＝１
(xi－x

－)２ ,则新生成的序列

y１,y２,􀆺,yn 的均值为０,方差为１,没有量纲.该标准化方法

是对输入数据的平均值和标准差值进行标准化.对输入的数

据进行zＧscore标准化处理,这种标准化形式是针对数据对象

无法衡量最大、最小值的情况,是数据库SPSS中最常采用的

数据标准化形式.正规化处理时,首先需要求出数据中的数

学期望和所有数据的标准差,然后进行如下标准化处理:

zij＝xij－xi

si
(１１)

其中,xi 是数学期望,si 为数据标准差,zij是经过标准化得出

的变量值,xij为输入变量值.

３)归一化方法.对输入的正项序列x１,x２,􀆺,xn 进行

转换:

yi＝ xi

∑
n

i＝１
xi

(１２)

则新生成的序列y１,y２,􀆺,yn ∈[０,１]没有 量 纲,并 且 有

∑
n

i＝１
yi＝１.

２．３　改进算法的流程

基于聚类分析的原理,将提出的对象特征点进行归类,去

除无关的对象特征点.一般地,聚类分为自动和手动.本文

研究采用手动的方式设定符合的阈值,以此选取符合特征的

极值点进行聚类,以提高匹配效率.改进算法的原理流程图

如图４所示[１８].
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图４　改进算法的原理流程图

Fig．４　Schematicflowchartofimprovedalgorithm

SIFT改进算法既保留了传统算法的优点,又能够降低时

间复杂度,提高图像匹配率.改进算法对关键点的特征信息

进行了改变:传统算法中关键点的３个重要属性是位置、方向

及尺寸;改进算法在此基础上增加了一个属性索引,索引的作

用是将同方向的对象划分为同一类.传统算法中,关键点的

方向通常将３６０°范围划分为８组,以每４５°作为一组特征,如

图５所示,利用箭头的长短表示关键点尺度的大小.而改进

算法在原算法的基础上,根据箭头长短从大到小建立索引机

制,并按照逆时针的方向设置相应的索引值,避免在数据匹配

时由于索引不同造成匹配误差[１９].

图５　关键点方向

Fig．５　Keydirections

加入索引的原理是根据关键点方向的不同进行分类,减

少匹配识别的循环过程,加快匹配速率.加入索引的目的是

加快新关键点加入后提取特征的运算速率,并有效提高分类

效率[２０].

除了建立索引方向分类外,该算法还建立了关键点描述

子优化,完成关键点的构造后,会形成新的特征向量.原特征

向量的大小是４∗４∗１２８维;经过优化后,关键点的方向有８
个,特征向量维度最终降为４∗４∗１６,这些方向的对象可以

进行并行计算,极大地提高了运算效率[２１Ｇ２２].

３　实验及结果分析

本节对原始算法及改进算法的效果进行对比分析.实验

所用 处 理 器 的 配 置 如 下:型 号 为 Intel(R)Core(TM)

i５Ｇ４２１０U,默 认 主 频 为 CPU＠１．７０GHz,睿 频 能 够 达 到

２．４０GHz.利用 MATLAB软件进行仿真.

３．１　原SIFT算法的匹配效果

原SIFT算法的匹配需要经过５个步骤.

１)建立图像的尺度空间,利用算法检测该图像的极值点,

从而得到尺度不变性.２)对步骤１)得到的特征点进行筛选

和精确定位,去除与主要特征无关的点,得出所需的相关特征

点.３)提取特征描述符,对每个特征点赋予相应的方向值.

步骤１)－步骤３)的过程图如图６所示.

图６　SIFT算法的匹配过程图

Fig．６　DiagramsofmatchingprocessofSIFTalgorithm

４)得到特征描述子,由上述过程中的特征描述符找到对

应点.以一个特征点为中心,将该点周围１６∗１６的阈值作为

采样窗口,两个点之间通过高斯加权处理形成８个直方图,最
终得到１２８(４∗４∗８)维特征描述子.生成特征描述子的原

理如图７所示.

图７　生成特征描述子的过程

Fig．７　Processofgeneratingfeaturedescriptors

５)提取目标对象的主要特征后将其生成特征向量,利用

欧氏距离计算原数据库与匹配数据图像特征向量的相似度.

本文首先使用传统 SIFT 算法对简单书本进行匹配,如
图８所示.可以看出,两边的无关书籍对中间匹配书籍的结

果造成了干扰.

图８　传统SIFT算法的书籍识别匹配效果图

Fig．８　Bookrecognitionandmatchingeffectdiagramoftraditional

SIFTalgorithm

然后利用人脸数据集验证其匹配结果,如图９所示.可

以看出,旁边差异性较大的人脸会对正常匹配人脸产生很大

干扰.

图９　传统SIFT算法的人脸识别匹配效果图

Fig．９　Facerecognitionandmatchingeffectdiagramof

traditionalSIFTalgorithm

５１１高玉潼,等:复杂环境下基于聚类分析的人脸目标识别



３．２　基于聚类分析的SIFT改进算法的匹配效果

SIFT改进算法加入聚类的过程如下:１)检测原数据库中

图像的特征点数和需要匹配图像的特征点数,由于待匹配的

图像肯定比原数据库的图像少,因此得到的特征点也应该比

原数据图像少.２)利用距离算法计算两个特征向量并对其做

匹配运算,如果需要匹配的图像中的特征点与数据集中的原

有特征点恰好达到了匹配条件,则将该匹配点删除;接着进行

下一组特征点的匹配循环,并依据特征点的删除相应地减少

下一次循环的次数.３)根据本文设计的原理将其分为８个方

向聚类,得到８组数据.数据样本关键点描述子可以用Si＝
(si１,si２,􀆺,si１２８)表示,需要匹配的检测样本关键点描述子可

用Ri＝(ri１,ri２,􀆺,ri１２８)表示.这两个描述子之间的相似性

距离计算公式如下:

d(Ri,Si)＝ ∑
１２８

j＝１
(rij－sij)２ (１３)

改进后的算法对原数据样本关键点描述子进行聚类,最

终关键点描述子被分为８组,用Ti＝(ti１,ti２,􀆺,ti１６)表示;需

要匹配的检测样本关键点描述子也被分为８组,用 Hi＝(hi１,

hi２,􀆺,hi１６)表示.改进后的相似性距离计算公式为:

d(Ti,Hi)＝ ∑
１６

j＝１
(tij－hij)２ (１４)

改进前后算法的匹配原理如图１０和图１１所示.

图１０　传统SIFT算法的匹配原理

Fig．１０　SchematicoftraditionalSIFTalgorithmmatching

图１１　改进SIFT算法的匹配原理

Fig．１１　SchematicofimprovedSIFTalgorithmmatching

利用改进后的 SIFT 算法处理图片,并且特征点之间设

置可视化,然后将其与原有结果对比,可以看出两侧的无关书

籍对结果的干扰基本被消除,图像匹配点的连接更加完整,如

图１２所示.

图１２　改进SIFT算法的书籍识别匹配效果

Fig．１２　BookrecognitionmatchingeffectofimprovedSIFTalgorithm

下面进行人脸识别实验,将人脸数据库放入改进算法中

进行匹配,此时相较原来的数据库,图像的背景更加复杂.最

终实验结果如图１３所示,改进SIFT算法能够得到两个正确

匹配的人脸图像,基本不受其他错误匹配图像的干扰.

图１３　改进SIFT算法的人脸识别匹配效果

Fig．１３　EffectofimprovedSIFTalgorithmforfacerecognitionand

matching

在保持匹配点相同的情况下,比较传统算法和改进算法

的匹配时间.从表１可以发现,改进算法较原算法大大降低

了错误匹配率,且匹配时间大大缩短,匹配效率有所提高.

表１　改进算法前后的数据对比

Table１　Comparisonofdatabeforeandafterimprovingalgorithm

特征点数 匹配点数 算法 误匹配数 匹配时间/s

６２０
１００ 原算法 １ ３．００３
１００ 改进算法 １ １．０５４

１７８８
１００ 原算法 ０ ５．４３１
１００ 改进算法 ０ ２．４０６

２０２２
１００ 原算法 ０ ７．２０６
１００ 改进算法 ０ ３．２２１

为了体现所提算法的有效性,采用几个常用库以及常用

方法进行对比.利用的常用库有 CASPEALＧR１,CFP,MultiＧ
PIE;常用算法有 SIFT,CFCNN,TCDCN.相关对比结果如

表２所列.

表２　不同算法在常用库上的识别准确率对比

Table２　Accuracycomparisonofrecognitionresultsofdifferent

algorithmsoncommonlibraries
(单位:％)

CASPEALＧR１ CFP MultiＧPIE
SIFT ９１．５３ ９０．７７ ９１．０３

CFCNN ９３．５４ ９２．２８ ９４．１６
TCDCN ９３．８９ ９４．２４ ９４．８２

聚类SIFT ９４．６８ ９６．３０ ９５．４０

结束语　本文主要研究人脸检测识别,提出了基于聚类
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分析的SIFT算法.经过实验对比得出,经过聚类后的人脸

匹配准确率比原始SIFT算法的准确率高.对SIFT算法进

行改进的主要原理是:通过对关键点描述子方向进行聚类,减

少大量的无关点,并相应地在图片信息处理中去除了大量的

背景信息,从而使得图像匹配率更高.另外,在对关键点进行

聚类之后,可以对多个方向的关键点进行并行运算,大大减少

了计算时间并降低了计算复杂度.该项技术的研究大大提高

了复杂环境中的人脸识别准确率,给人们的生产和生活带来

了便利.
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