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摘　要：提出了一种基于Ｂ样条和图像梯度的算法用于单样本人脸识别。采用图像梯度方法

进行人脸识别具有光照不变性等优点，但在图片有噪声的情况下，噪声信息会严重干扰梯度信息，

识别率会大大下降。传统降噪方法，会在降噪的同时平滑图像，降低图像的梯度信息影响识别率。

本文利用Ｂ样条滤波具有阶数可调的特点，根据图像的噪声值选取不同阶数Ｂ样条滤波，在降噪的

同时最大程度的保留图像梯度信息以提高识别率。实验证明，基于Ｂ样条和图像梯度的算法在单

样本人脸识别问题上识别率优于传统滤波方法。

关键词：Ｂ样条；图像梯度；单样本识别；人脸识别；

　　中图分类号：ＴＰ３９１ 文献标志码：Ａ 文章编号：１０００５８２Ｘ（２０１３）１２１１１０６

犛犻狀犵犾犲狊犪犿狆犾犲犳犪犮犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犅狊狆犾犻狀犲犪狀犱犻犿犪犵犲犵狉犪犱犻犲狀狋

犉犃犖犌犠犲犻狋犪狅ａ，犠犝犉犪狀２

（ａ．ＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒｏｆＨｕｘｉＣａｍｐｕｓＭａｎａｇｅｍｅｎｔＣｏｍｍｉｔｔｅｅ；

ｂ．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００４４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＡｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＢｓｐｌｉｎｅａｎｄｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．

Ｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｈａｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔ．Ｂｕｔｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ

ｗｉｌｌｂｅｇｒｅａｔｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｄｗｈｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｃｏｎｔａｉｎｓｎｏｉｓｅｗｈｉｃｈｗｉｌｌｓｅｒｉｏｕｓｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓｔｏｒｅｄｕｃｅｎｏｉｓｅｓｍｏｏｔｈｉｍａｇｅａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅａｎｄｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｒａｔｅ

ｗｉｌｌｂｅｒｅｄｕｃｅｄ．ＡｓｔｈｅＢｓｐｌｉｎｅｆｉｌｔｅｒｈａｓｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｗｈｉｃｈｃａｎａｄｊｕｓｔｔｈｅｏｒｄｅｒ，Ｂｓｐｌｉｎｅｆｉｌｔｅｒｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｒｄｅｒｓｃａｎｂｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｍａｇｅｎｏｉｓｅｖａｌｕｅｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｎｏｉｓｅｗｈｉｌｅｐｒｅｓｅｒｖｅｉｍａｇｅ

ｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｐｒｏｖｅｔｈａｔｕｓｉｎｇＢｓｐｌｉｎｅａｎｄｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｃｈｉｅｖｅａ

ｂｅｔｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｎｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｂｓｐｌｉｎｅ；ｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔ；ｓｉｎｇｌｅｓｉｍｐｌｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　　随着人们对人脸识别技术研究的深入以及其应

用领域的拓宽，人脸识别技术遇到了一个新的难

题———单样本人脸识别。所谓的单样本人脸识别是

指每人只存储一张已知身份的人脸图像作为训练样

本用来识别具有姿态，光照等不可预测的人脸图像的

身份［１］。在实际生活的应用中，往往只拥有一张已知

身份的人脸图像（如身份证，护照上的照片），因此解

决单样本识别的问题具有非常重要的意义并吸引了

众多研究者的广泛关注［２５］。单样本识别的研究最早

可以追溯到２０世纪７０年代，Ｋａｎａｄｅ
［６］设计的系统在

一个具有２０个人每人２张图像（一张用来训练一张

用来测试）的数据库上取得了最高７５％的识别率。
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１　相关工作

由于多样本人脸识别技术在目前已经能取得令

人满意的结果，于是受其启发，Ｄａｖｉｄ等
［７］提出了线

性物体类（ｌｉｎｅａｒｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ）技术，通过一张图片

合成物体不同姿态的视图，其核心思想是认为一个

物体若干原型物体的加权和表示，如果对该物体进

行线性变化，变化的物体同样可由原型物体线性变

化的加权和表示。国内的温津伟等人［８］也通过线性

物体类技术创建虚拟样本，进行单样本识别问题的

研究。但是这种方法的缺点是这些通过线性变换拓

展出来的样本和原图像高度相关，不是独立的样

本［９］。近年，通过改进多样本识别的经典算法用来

进行单样本识别的研究也越来越多，如Ｚｈａｎｇ等

人［１０］通过改进主成分分析提出的二维核主成分分

析 （ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＫＰＣＡ）用于单样本识别。Ｈｕａｎｇ
［１１］等

人通过将人脸划分为５个特征区域，对每个特征区

域使用ＬＤＡ算法，然后构建５个相对应的分类器，

最后的分类结果由５个分类器共同决定。然而上述

所有的算法都是基于灰度图像的处理的，缺乏对图

像纹理信息的应用。对于单样本识别技术，算法所

具有的训练样本就只有一个，而纹理信息是样本的

重要特征之一，因此在识别加入纹理信息是具有显

著意义的。

在纹理提取方面，Ｇａｂｏｒ
［１２］和局部二元模式

（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）
［１３１４］由于具有对光照

影响不敏感的优点，近年来也吸引了大批研究者的

参与并取得了较好的结果。但是，Ｇａｂｏｒ和ＬＢＰ特

征计算复杂且特征维数过高，给实际应用带来了一

定的困难。相比之下，Ｚｈａｎｇ等人
［１５］提出的梯度脸

方法，计算较为简单，速度较快，具有一定的优势。

其核心思想是认为一张人脸图片犐（狓，狔）可以用乘

积的方式犐（狓，狔）＝犚（狓，狔）犔（狓，狔）表示，犚（狓，狔）是

人脸图像在每一点的放射率，而犔（狓，狔）是人脸图像

每一点的光照值。根据通用假设［１６］，在人脸图像中

犚的值比犔 的值改变小很多。于是通过在梯度空间

计算人脸图像的梯度值，便可以提取近似与犚（狓，狔）

的特征。由于是在梯度空间进行特征提取，此方法

对于噪声影响十分敏感。传统的降噪方法，如高斯

滤波，滤波后图像会过于平滑，对基于像素空间的识

别算法影响不是很大，但是对于基于梯度空间的识

别算法影响十分显著，会使得其丢失部分边缘信息，

与原图像的逼近变差。

基于上述问题，提出了基于犅样条和梯度脸的

单样本识别方法，该算法选择具有低通特性的犅样

条函数作为平滑函数。犅 样条函数具有阶数可调

性，当阶数取值较大时，其平滑性能随之变好，能很

好的抑制噪声。当阶数取值较小时，其逼近性能较

好，更逼近原样本。

在人脸识别技术中，人脸图像的光照变化是影

响算法识别准确率的一个重要因素。这一问题在近

年来得到了学者们广泛的研究，具体可分为以下几

类。第一种是使用图像处理技术将不同光照条件下

的图 像 归 一 化，如 直 方 图 均 衡 化 （ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ）
［１６］等，然而在实际场景的情况下使用

图像处理技术计算不同光照条件是十分困难的。第

二种方法就是构建３Ｄ人脸模型解决光照变化
［１５］，

然而构建３Ｄ人脸模型需要大量的人脸训练图片。

第三种方法就是从人脸图像中提取光照不变特

征［１７］，但是这种方法对于有噪声干扰的图像的识别

率很不稳定。基于上述问题，提出了基于犅样条滤

波和梯度脸的光照不敏感的单样本识别方法。

２　算　法

犅样条函数是一种快速的，有效的，有意义的滤

波函数，犅样条函数不仅仅能有效的逼近高斯函数，

而且具备很多高斯函数所不具备的优点［１８］。Ｚｈａｎｇ

等人［１５］提出的梯度脸是一种提取鲁棒图像梯度方

向的方法。该方法首先通过高斯低通滤波器对图像

进行平滑，削弱光照突变的影响，然后通过光滑的高

斯函数一阶导数与图像作卷积，求取图像犡 和犢 方

向的梯度分量，最后根据梯度方向的定义求取图像

的光照变化不敏感特征———梯度脸。

２．１　犅样条函数定义

给定狀＋１个控制点犘０，犘１，…，犘狀 和一个节点

向量犝＝｛狌０，狌１，…，狌犿｝，狆次犅 样条曲线由这些控

制点和节点向量犝 定义

犆（狌）＝
狀

犻＝０

犖犻，狆（狌）犘犻， （１）

　　其中犘犻 称为控制点或ｄｅＢｏｏｒ点。多边形可

以通过把ｄｅＢｏｏｒ点用线连起来构造出来，从犘０开

始，到犘狀 结束，这样的多边形称为ｄｅＢｏｏｒ多边形。

犖犻，狆（狌）是狆次犅 样条基函数，可以用ＣｏｘｄｅＢｏｏｒ

递归公式定义

犖犻，０（狌）＝
１，ｉｆ狌犻≤狌≤狌犻＋１；

０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ 。 （２）

犖犻，狆（狌）＝
狌－狌犻
狌犻＋狆－狌犻

犖犻，狆－１（狌）＋

狌犻＋狆＋１－狌

狌犻＋狆＋１－狌犻＋１
犖犻＋狆，狆－１（狌）。 （３）
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　　上述公式通常称为ＣｏｘｄｅＢｏｏｒ递归公式。当

节点等距，称犅样条为均匀（ｕｎｉｆｏｒｍ）否则为非均匀

（ｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍ）。

犅样条函数无论在表达式还是图形上都与高斯

函数十分相似，事实上犅样条函数阶数越高越逼近

高斯函数。因此犅样条继承了高斯函数的性质：归

一性，光滑性，非负性等等。除了继承了高斯函数的

性质之外，犅样条函数还拥有高斯函数所不具有的

性质：局部性，几何不变性，分段多项式等。

局部性：因为犖犻，狆只在区间［狌犻，狌犻＋狆＋１）中为正，

在其他地方均取零值，使得狆阶犅 样条曲线在某点

处的形状至于相关的狆 个控制点有关，而与其他控

制点无光。当移动犅样条曲线的某一个控制点犘ｉ

时，只对其中一部分曲线产生局部影响，并不对曲线

其他地方产生影响。

几何不变性：犅样条曲线的形状和位置与坐标

系的选取无关。

分段多项式：从犅样条函数的０、１、２、３阶公式

容易看出，犅样条函数是由分段函数组成的，其每一

段函数均为一个多项式。对于狀阶连续犅 样条函

数，它有狀＋１段连续的多项式组成，并且每一段多

项式的次数都为狀，相邻段之间用结点连接，狀次犅

样条函数由狀个结点连接。

２．２　梯度脸方法

求取梯度脸的具体步骤如下。

步骤１通过高斯滤波器平滑图像

犉＝犉·犌（狓，狔，ó）； （４）

犌（狓，狔，ó）＝
１

２πó
２ｅｘｐ －

狓２＋狔２
２ó（ ）２

， （５）

　　其中，犉表示原始人脸图像，犉′表示图像犉 的平

滑图像，·是卷积算子，σ为高斯滤波器的标准差（σ

∈［０．１，０．６］）。

步骤２通过高斯函数的一阶导数与图像作卷积

运算，求取图像犡方向和犢 方向的梯度分量

犉狓 ＝犉·犌狓（狓，狔，ó）； （６）

犉狔 ＝犉·犌狔（狓，狔，ó）， （７）

　　其中，犌狓（狓，狔，σ）和犌狔（狓，狔，σ）分别表示高

斯函数犡、犢 方向的一阶导数，犉狓 和犉狔 分别表示图

像犡 和犢 方向的梯度分量。

步骤３计算人脸图像的梯度脸

犌＝ａｒｃｔａｎ
犉狔
犉（ ）狓 ［０，２π）。 （８）

２．３　算法描述

人脸识别的性能常常受到光照，表情，姿态等

因素的影响，而且在实际应用中图像经常含有噪

声。单张样本识别则面临更大的困难，因此在只有

一个训练样本的情况下，应尽量多的提取样本特

征。梯度脸具有不敏感于光照且能提取人脸图片

纹理信息，但在梯度空间下的算法敏感于噪声，因

此提出了基于梯度脸和犅样条滤波的单样本识别

算法。犅样条函数可以在去除噪声的情况下更好

的逼近原图像，由于犅样条函数具有阶数可调性，

因此，可以根据图像的信噪比选择犅样条函数的

阶数。犅样条函数阶数越低，则越逼近原图像，犅

样条函数阶数越高，则图像越平滑。算法流程图如

图１所示

图１　算法流程图

算法首先对人脸图像进行预处理等，如归一化，

然后对预处理后的图像进行犅样条滤波，接着对滤

波后的图像计算梯度脸，最后通过计算梯度脸图像

之间的距离进行分类。

２．３．１　犅样条滤波

通过分析得知犅样条滤波具有阶数可调性，能

够在有噪声的情况下很好的逼近原图像。特别是在

梯度空间下，如果使用传统的滤波算法，如高斯滤

波，使用单一的尺度对整个图像滤波，这样会在消除

噪声的同时，使图像过于平滑，对接下来在梯度空间

的计算影响非常大。

定义犐表示经过预处理后的图像矩阵，用犅狀犿

表示尺度为犿的狀阶离散犅样条函数，犐（狀）表示

经过狀阶犅样条滤波后的图像。则犅样条滤波公

式为

犐（狀）＝犐犅
狀
犿， （９）

其中为卷积算子。

２．３．２　梯度脸计算

梯度脸算法的核心思想是认为一张人脸图片犐

（狓，狔）可以用乘积的方式犐（狓，狔）＝犚（狓，狔）犔（狓，狔）
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表示，犚（狓，狔）是人脸图像在每一点的放射率，而

犔（狓，狔）是人脸图像每一点的光照值。根据通用假

设，在人脸图像中犚的值比犔 的值改变小很多。于

是通过在梯度空间计算人脸图像的梯度值，便可以

提取近似与犚（狓，狔）的特征。图２中展示了不同光

照条件下计算出来的梯度脸。

图２　同一个人在不同光照条件下计算出来的梯度脸

定义犐（狀）代表经过狀次犅 样条滤波后的图像，

犌为梯度脸，则梯度脸的计算公式为

犌＝ａｒｃｔａｎ
犐（狀）狔－ｇｒａｄｉｅｎｔ
犐（狀）狓－ｇ（ ）ｒａｄｉｅｎｔ

，犌∈ ［０，２π），（１０）

其中犐（狀）狓－ｇｒａｄｉｅｎｔ，犐（狀）狔－ｇｒａｄｉｅｎｔ分别代表图像犐（狀）在

狓，狔方向上的梯度。

２．３．３　匹配

由于计算出来的结果为梯度脸，所以采用

Ｚｈａｎｇ等人
［１５］所定义的匹配方法。通过计算２个梯

度脸犌１，犌２ 之间梯度向量的距离犱（犌１，犌２），来判断

２张图像的相似性。犱（犌１，犌２）定义如下

犱（犌１，犌２）＝
狀

犻＝１
ｍｉｎ（狘犵１犻－犵２犻狘，２π－狘犵１犻－犵２犻狘），

（１１）

其中犌１＝（犵１１，犵１２，…犵１狀），犌２＝（犵２１，犵２２，…犵２狀）指

的是梯度脸向量，狀代表的是向量的维度。毫无疑

问，当犱（犌１，犌２）的值越小时，２张图片相似性

越高。

３　实验结果

实验在公开的标准数据库上进行的：Ｙａｌｅ数据

库，ＯＲＬ数据库，ＦＥＲＥＴ数据库以及ＪＡＦＦＥ数据

库。由于这些数据库都是标准数据库，基本无噪声，

于是本文在这些数据库中加入了高斯噪声，均值为

０，方差为０．０５。

３．１　犅样条滤波在各数据库下的识别率

将上述４种数据库中的每一个人的一张人脸图

像用来进行训练，然后将此人所有剩下的人脸图像

用来测试。为了评估Ｂ样条滤波后使用哪个梯度脸

进行单样本识别的效果，在３种情况下进行了实验，

最终得出结果如表１

表１　不同数据库下的识别率

数据库 Ｙａｌｅ ＯＲＬ ＦＥＲＥＴ ＪＡＦＦＥ

不滤波 ６４．６７ ４６．６７ ６５．８３ ４６．４７

高斯滤波 ７５．３３ ５０ ７２．７７ ５２．９４

Ｂ样条滤波 ８０ ５３．６１ ７７．５ ５７．０５

１）在Ｙａｌｅ数据库上的实验效果

Ｙａｌｅ数据库包含了１０个人的５８５０幅多姿态，

多光照的图像．其中的姿态和光照变化的图像都是

在严格控制的条件下采集的，主要用于光照和姿态

问题的建模与分析。本文实验选每人取１张照片共

１０张作为训练样本，剩下的作为测试样本。

由表１可以看出提出的算法比不滤波的情况下

提高了１５％，比使用高斯滤波的情况下提高了

近５％。

２）在ＯＲＬ数据库上的实验效果

ＯＲＬ数据库由剑桥大学 ＡＴ＆Ｔ实验室创建，

包含４０人共４００张面部图像，部分志愿者的图像包

括了姿态，表情和面部饰物的变化。本文实验选取

了每人１张共４０张人脸图像作为样本，剩下３６０张

作为训练样本。

由表１可以看出提出的算法比不滤波的情况下

提高了７％，比使用高斯滤波的情况下提高了近

３％。但是三种方法的识别效果都不太理想，这和此

数据库人脸变化较多相关，单样本识别在此数据库

识别率降低较大。

３）在ＦＥＲＥＴ数据库上的实验效果

ＦＥＲＥＴ 数据库由 ＦＥＲＥＴ 项目创建，包含

１４０５１张多姿态，光照的灰度人脸图像，是人脸识别

领域应用最广泛的人脸数据库之一。其中的多数人

是西方人，每个人所包含的人脸图像的变化比较

单一。

由表１可以看出提出的算法比不滤波的情况下

提高了１２％，比使用高斯滤波的情况下提高了

近５％。

４）在ＪＡＦＦＥ数据库上的实验效果

ＪＡＦＦＥ是日本女性脸部表情数据库，一共包含

１０各人２１３张人脸图像，由表情变换教丰富。

由表１可以看出提出的算法比不滤波的情况下

提高了１１％，比使用高斯滤波的情况下提高了近

５％。３种算法的整体识别率都有待提高，和数据库

中人脸表情较丰富相关。

３．２　不同阶数的情况下犅样条滤波的实验效果

由于Ｂ样条函数具有阶数可调性，当阶数取值
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较大时，其平滑性能随之变好，能很好的抑制噪声。

当阶数取值较小时，其逼近性能较好，更逼近原样

本。因此通过控制测试样本噪声，测试在不同噪声

情况下的不同阶数的犅 样条函数在各个数据库下

的识别效果。

对图像添加高斯噪声时可以通过控制高斯噪声

的方差来设定噪声的大小。本实验将高斯噪声的方

差设置为０．０１到０．１４，然后测试不同噪声条件下

不同阶数的犅样条滤波的实验效果。

１）Ｙａｌｅ数据库下实验效果

本实验在Ｙａｌｅ数据库下进行测试，所得的测试

结果如图３所示

图３　犢犪犾犲数据库下不同阶数犅样条滤波后的识别率

上图中可以看出一阶犅 样条的识别率随着高

斯噪声的增大逐步下降，而三阶犅样条的识别率随

着高斯噪声的增大逐步上升，识别率在８０％左右。

２）ＯＲＬ数据库下实验效果

本实验在ＯＲＬ数据库下进行测试，所得的测试

结果如图４所示

图４　犗犚犔数据库下不同阶数犅样条滤波后的识别率

上图中可以看出一阶犅 样条的识别率随着高

斯噪声的增大逐步下降，而三阶犅样条的识别率随

着高斯噪声的增大逐步上升，识别率在８０％左右。

３）Ｆｅｒｅｔ数据库下实验效果

本实验在Ｆｅｒｅｔ数据库下进行测试，所得的测

试结果如图５所示

图５　犉犲狉犲狋数据库下不同阶数犅样条滤波后的识别率

上图中可以看出一阶犅 样条的识别率随着高

斯噪声的增大逐步下降，而三阶犅样条的识别率随

着高斯噪声的增大逐步上升，识别率在８０％左右。

４）ＪＡＦＦＥ数据库下的实验效果

本实验在ＪＡＦＦＥ数据库下进行测试，所得的测

试结果如图６所示

图６　犑犃犉犉犈数据库下不同阶数犅样条滤波后的识别率

上图中可以看出一阶犅 样条的识别率随着高

斯噪声的增大逐步下降，而三阶犅样条的识别率随

着高斯噪声的增大逐步上升，识别率在５０％左右。

４　结　论

提出了基于犅 样条滤波和梯度脸的单样本识

别方法。考虑了犅 样条滤波的可调节性以及包含

纹理信息等特征，选择使用犅 样条滤波，避免了使

用传统滤波导致的图像过度平滑的问题。然后将滤

波后的图像基于梯度脸算法进行单样本识别，取得

了不错的效果。
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ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ＭｏｄｅｌｉｎｇｏｆＦａｃｅｓａｎｄ

Ｇｅｓｔｕｒｅｓ，Ｏｃｔｏｂｅｒ１７，２００３，Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥ，２００３，１２０１２６．

［１２］ＬｉｕＣＪ，ＷｅｃｈｓｌｅｒＨ．Ａｇａｂｏｒｆｅａｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒｆａｃｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｅｉｇｈｔｈ ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｊｕｌｙ７

１４，２００１，Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，

２００１，２：２７０２７５．

［１３］ＯｊａｌａＴ，ＰｉｅｔｉｋａｉｎｅｎＭ，ＭａｅｎｐａａＴ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｇｒａｙｓｃａｌｅａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，

２４（７）：９７１９８７．

［１４］ＨｕａｎｇＤ，ＳｈａｎＣ Ｆ，Ａｒｄａｂｉｌｉａｎ Ｍ．Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ

ｐａｔｔｅｒｎｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｆａｃｉａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ：Ａ

ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓＭａｎａｎｄ

ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＣ：ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｖｉｅｗｓ，２０１１，

４１（６）：７６５７８１．

［１５］ＺｈａｎｇＴ，ＴａｎｇＹＹ，ＦａｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒｖａｒｙｉｎｇｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔｆａｃｅｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｙｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，

１８（１１）：２５９９２６０６．

［１６］ＬｉｕＣ，ＷｅｃｈｓｌｅｒＨ．Ｇａｂｏｒｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｔｈｅｅｎｈａｎｃｅｄｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓ，２００２，１１（４）：４６７４７６．

［１７］ＳｔｏｃｋｈａｍＴＧ．Ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆａ

ｖｉｓｕａｌｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ，１９７２，６０（７）：８２８８４２．

［１８］ＵｕｓｅｒＭ，ＡｌｄｒｏｕｂｉＡ，ＥｄｅｎＭ．Ｔｈｅｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓｐｌｉｎｅ

ｐｙｒａｍｉｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９３，１５（４）：３６４３７８．
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