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摘　要　　针对传统的人脸识别算法在每个人只有单个训练样本时识别性能严重下降的问题，提出了通用学习框架改进核主成分
分析的单样本人脸识别算法。首先，选取一个合适的通用训练样本集，将各个单训练样本与通用训练样本集中某人的多训练样本按

比例叠加；然后，利用经典的ＫＰＣＡ算法进行特征提取，将所有叠加后的训练样本和测试样本投影到特征子空间；最后，使用最近邻
分类器完成最终的人脸识别。在Ｙａｌｅ及ＦＥＲＥＴ两大通用人脸数据库上的实验结果表明，相比其他几种较为先进的人脸识别算法，
该算法取得了更好的单样本识别效果。
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０　引　言

人脸识别技术已经在军事、安检、法律等领域得到了广泛

的应用，目前已经存在许多人脸识别算法，如主成分分析

（ＰＣＡ）［１，２］、独立成分分析（ＩＣＡ）［３］及线性判别分析（ＬＤＡ）［４，５］

都可以成功地完成人脸识别。此外，无监督特征提取融合监督

分类的算法也被引入到分类中，即核 ＰＣＡ加 ＬＤＡ（ＫＰＣＡ＋
ＬＤＡ）［６］。大多数人脸识别算法在每个人有多个训练样本的情
况下均能取得很好的识别效果，但是当每个人只有一个训练样

本（即单训练样本）时，识别效果却不理想，因此，有效地解决单

训练样本人脸识别问题成为了一大挑战［７］。

针对单样本人脸识别问题，学者们提出了各种各样有效的

识别算法，大致可以分为三类：无监督学习、虚拟样本扩张法、

通用学习框架法［８］。例如，文献［９］通过将每个单训练样本划
分成若干个大小相等且互不重叠的局部小块，以每个类的各个

小块作为多训练样本，再利用 ＦＬＤＡ进行特征提取，使得 ＦＬＤＡ
在单样本人脸识别问题中可用。后来，文献［１０］提出了一种基
于虚拟样本扩展的人脸识别算法，借助于相邻像素值差别很小

的概念，将每个单训练样本抽取成多个低像素的人脸图像，每张

人脸图像都与原图像非常相似，并利用传统的特征提取算法进

行降维。文献［１１］提出了一种基于 Ｃａｎｄｉｄｅ３和支持向量机
ＳＶＭ的单训练样本人脸验证方法，该方法通过对重建模型的旋
转产生姿态不同的数字人脸，将它们和原始样本一起作为训练

数据，应用二分类问题的经典工具 ＳＶＭ进行分类匹配。文献
［１２］通过引用一个通用训练集学习判别特征，解决了单训练样
本人脸识别中姿势变化的问题。上述各算法均在一定程度上解

决了单训练样本人脸识别问题，然而，识别效果仍不理想。

受文献［１１］“通过将单训练样本问题转化为多训练样本问
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题求解”的启发，为了进一步改善单训练样本人脸识别性能，提

出了一种通用学习框架改进 ＫＰＣＡ的单样本人脸识别算法，然
而，与文献［１１］不同的是，本文算法引入了额外的通用训练样
本集，并通过将单样本与通用训练样本集中每个人的多个样本

按比例叠加，使得每个人都有多个训练样本，在基准数据库Ｙａｌｅ
及ＦＥＲＥＴ的实验验证了所提方法的有效性和优越性。

１　算法设计与分析

本文算法的主要包括三个部分：通用学习框架运用、特征

提取（即核主成分分析）、分类（识别），下面详细介绍各个

部分。

１．１　通用学习框架
给定训练样本集Ａ＝｛Ａｉ；ｉ＝１，２，…，ｍ｝，Ａｉ为 Ｍ×Ｎ的人

脸图像，ｍ为单训练样本的个数，通用人脸库 Ｃ＝｛Ｃｉｊ；ｉ＝１，２，
…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ｝，Ｃｉｊ表示第ｉ个人的第ｊ个样本，ｎ表示Ｃ中
每个人的样本数，首先将通用人脸库 Ｃ中的各个人脸重构成大
小为Ｍ×Ｎ的人脸，将Ａ中的各个人脸与 Ｃ中的各个人脸按照
式（１）叠加后得到训练样本集Ｘ。

Ｘｉｊ（ｘ，ｙ）＝α×Ａｉ（ｘ，ｙ）＋（１－α）×Ｃｉｊ（ｘ，ｙ） （１）
式中，α表示原训练样本在训练样本集 Ｘ中所占的比例，显然，
如果α的值小于０．５，则原样本在 Ｘ中各个训练样本中所占的
比例就小于通用样本，这样，训练集 Ｂ中更多的代表的是通用
样本集Ｃ中的样本信息，因此，我们规定，０．５≤α≤１。Ｘｉ表示第
ｉ个人在训练样本集 Ｘ中的第 ｊ个训练样本，Ｘ中共有 ｍ×ｎ个
样本，即每个人都有ｎ个训练样本。

如图１所示，第１张图像为ＯＲＬ人脸库里的某个人的正面
人脸图像，在我们的实验中作为单训练样本，第２至９张为 ＡＲ
人脸库中某人的８张表情、光照等条件各不相同的人脸图像，
在我们的实验中为通用训练样本。

图１　原训练样本

利用式（１），α取０．７，将图１中的９张人脸图像变换得到了
８张不同的人脸图像，如图２所示。

图２　变换后的人脸图像
借助于通用学习框架，将单训练样本变成了多训练样本。

１．２　核主成分分析
特征提取是人脸识别系统的主要步骤，因为它能降低脸部

图像的维度，本文算法使用核主成分分析（ＫＰＣＡ）提取高阶统
计，算法过程描述如下：

第一步是集中给定的 ｎ个样本集 ｘｋ，其中，ｘｋ＝［ｘｋ１，ｘｋ２，

…，ｘｋｎ］
Ｔ∈Ｒｎ。ＰＣＡ旨在找到最大化方差的投影Ｃ，即从协方差

矩阵中找到特征值，问题变成求解式（２）的特征值：
λｖ＝Ｃｘｖ （２）

式中，λ≥０是特征值，ｖ∈Ｒｎ是特征向量。
ＫＰＣＡ中，输入空间的每个向量都通过非线性映射函数 φ：

Ｒｎ－Ｒｆ被投影到一个高维特征空间Ｒｆ中。

因此，ＰＣＡ的特征值可以计算如下：

λｖ ＝Ｃ（ｘ）ｖ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ）（ｘｊ( )）ｖ

＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（（ｘｉ），ｖ）（ｘｊ） （３）

ｖ的所有λ≠０的解都位于（ｘ１），…，（ｘｎ）范围内，存在
系数αｉ满足下列条件：

ｖφ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ） （４）

定义Ｎ×Ｎ核矩阵Ｋ，可表示为：
Ｋｉ，ｊ＝（ｘｉ）·（ｘｊ） （５）

将式（４）乘以（ｘｊ），代入式（５），得到：
ＮλＫα＝Ｋ２α （６）

该特征值问题的解可表示为以下更简单的特征值问题：

Ｎλα＝Ｋα （７）
特征空间的投影由下式执行：

（ｘ）ｋＫＰＣ ＝ｖ
ｋ
·（ｘ）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｋｉ（（ｘｉ）（ｘｊ））

＝∑αｋｉＫ（ｘｉ，ｘｊ） （８）

因此，使用核函数不需要大量计算，就能提取ｋ个非线性主
成分。

１．３　识　别
分类在任何人脸识别系统中都是非常关键的一步，ｋ最近

邻分类器是最简单、使用最广泛的非参数化分类器，基于特征

空间最接近训练实例对对象进行分类。特征提取完成后，本文

算法计算测试样本特征与每个训练样本特征之间的欧氏距离，

然后利用最近邻分类器［１３］完成最终的分类、识别。

综上，本文算法的流程如图３所示。

图３　本文算法的流程图

２　实　验

所有的实验均在４Ｇ内存 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２．９３ＧＨｚ，
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ机器上完成，编程环境为Ｍａｔｌａｂ７．０。

２．１　人脸数据库
Ｙａｌｅ人脸库［１４］包含了１５个人的１６５张人脸，每人１１张，包

括了不同光照条件（灯光往左照射、往右照射、往中间照射），不

同的面部表情（正常的、开心的、沮丧的、睡着的、惊讶的以及

眨眼的），不同场景的（戴眼镜的和不戴眼镜的），如图４所示为
Ｙａｌｅ人脸库中一个人的１１副具有不同特征的人脸图像。
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图４　Ｙａｌｅ人脸库中某人的１１副人脸图像

ＦＥＲＥＴ人脸库［１５］包括 ｂａ、ｂｂ、ｂｃ、ｂｄ、ｂｅ、ｂｆ、ｂｇ，共有
２００个人，每人７副人脸图像，它们是在不同的表情、视角及其
光照强度下拍摄的。如图５所示，为其中一个人脸的７副图像，
按照先行后列的顺序，对应为ｂａｂｇ中的一张人脸图像，选择ｂａ
作为训练样本，包括不同视角、不同表情和不同光照强度的 ｂｂ
至ｂｇ作为测试样本。

图５　ＦＥＲＥＴ库中某人的７张人脸图像

２．２　实验结果
实验将原样本与通用训练样本均重新剪裁为６４×６４大小

的图像，取Ｙａｌｅ及ＦＥＲＥＴ中每人的第一幅用于训练，剩下的用
于测试，通用人脸库随机选择ＡＲ人脸库中的４０个人，每人ｎ（ｎ
＝４，５，６，７，８，９，１０）张人脸图像，式（１）中的α取０．８，如表１所
示分别为本文方法在Ｙａｌｅ、ＦＥＲＥＴ上随着通用训练样本数的变
化取得的识别率。

表１　在Ｙａｌｅ上取不同通用训练样本数所得识别率（％）

通用训练样本数ｎ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Ｙａｌｅ ７６．５６７６．６７７６．８９７７．０２７９．６７７７．１４７６．７８

ＦＥＲＥＴｂｂ ３３．５ ３５．０ ３４．５ ３４．５ ３７．５ ３３．５ ３４．０

ＦＥＲＥＴｂｃ ６３．５ ６７．０ ６６．０ ６７．５ ６９．５ ６７．０ ６４．５

ＦＥＲＥＴｂｄ ７１．０ ７０．５ ７１．５ ７１．５ ７１．０ ７１．０ ７１．５

ＦＥＲＥＴｂｅ ４１．０ ４１．５ ４１．０ ４２．０ ４４．０ ４３．０ ４２．５

ＦＥＲＥＴｂｆ ８６．０ ８５．５ ８６．０ ８７．５ ８５．５ ８５．０ ８６．０

ＦＥＲＥＴｂｇ ３２．０ ３１．５ ３０．５ ３１．０ ３３．５ ３１．５ ３０．５

从表１可以看到，随着通用训练样本数ｎ的增大，Ｙａｌｅ人脸
库上的识别率呈升高的趋势，当 ｎ为 ８时，取得最高识别率
７９．６７％，随着ｎ继续增大，识别率呈下降的趋势。随着通用训
练样本数ｎ的变化，ＦＥＲＥＴ人脸库上识别率的变化并不明显，
ｂｂ至 ｂｇ所得最高识别率分别为 ３７．５％、６９．５％、７１．０％、
４４．０％、８７．５％、３３．５％。综合来看，随着 ｎ的变化，识别率的
变化并不明显，由此可见本文算法的稳定性。

２．３　识别率比较
这部分将本文算法与几种较为先进算法的单训练样本识别

率进行了比较，包括全局和局部特征的主成分分析（ＧＬＦＰ）［２］，
增强Ｇａｂｏｒ特征的线性判别分析（ＥＧＦＬ）［４］，虚拟样本扩展的

２ＤＰＣＡ（ＶＳＥ）［１０］，分块Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析（ＢＦＬＤ）［９］，以及通
用Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析（ＧＦＬＤ）［１２］，即使用通用训练样本集的
类内、类间散布矩阵进行ＦＬＤＡ分类。

针对上面提到的几种比较算法，本文实验步骤简单介绍如

下：ＧＬＦＰ算法中，取９５％的能量来确定主成分数；ＥＧＦＬ算法中
只有１个自由参数α，是人脸图像的投影组合权重，文献［４］中
提到，当α的值在０．１至０．５之间时，ＥＧＦＬ的性能对α不敏感，
因此，在实验中，取值０．３；ＢＦＬＤ算法中最重要的参数是分块
数，采用了４种不同的分块方式（１０×１０，１０×２５，２０×１０，２０×
２５），实验列表中选取了最佳的实验结果（１０×２５）；类似的，在
ＶＳＥ中，人脸图像的分块对性能的影响很大，在实验中，采用了
４种不同的分块数（１６，３２，４０，７２），选取了最佳的实验结果
（７２）；ＧＦＬＤ算法中，先求出通用训练样本集的类内矩及类间
矩，然后利用ＦＬＤＡ进行分类，最近邻完成人脸的识别。几种算
法在Ｙａｌｅ及ＦＥＲＥＴ上的实验结果如表２所示。

表２　各算法的单样本人脸识别率的比较（％）

算法 ｂｂ ｂｃ ｂｄ ｂｅ ｂｆ ｂｇ 平均 Ｙａｌｅ

ＧＬＦＰ ３１．５ ６１．５ ６５５ ２９．５ ８０．５ ６．０ ４６．５８ ７０．１７

ＥＧＦＦ ３２．０ ６１．５ ６９．０ ４０．０ ８１．０ ７．０ ４９．２５ ５７．１１

ＶＳＥ ３０．０ ６３．０ ６９．５ ４３．０ ８３．０ ２１．０ ５２．２５ ７８．３３

ＢＦＬＤ ２７．５ ６２．５ ６９．０ ４１．０ ８０．５ ４．５ ４８．００ ７１．８３

ＧＦＬＤ ３１．５ ６５．５ ７１．０ ３９．５ ８５．５ ２８．０ ５４．８３ ７６．５６

本文算法 ３７．５ ６９．５ ７１．０ ４４．０ ８７．５ ３３．５ ５８．１７ ７９．６７

从表２可以看出，在Ｙａｌｅ及其 ＦＥＲＥＴ人脸库上，本文算法
的识别率明显高于其它各个比较算法。其中，在 Ｙａｌｅ上，本文
算法比 ＧＬＦＰ、ＥＧＦＬ、ＢＦＬＤ算法的优势很明显，相比 ＶＳＥ算
法，却仅高出了１．３４个百分点，这不能体现出识别率的明显提
高。但是，在ＦＥＲＥＴ人脸库上，不论是看各个人脸库，还是看各
个人脸库的平均识别率，本文算法都显得很优越，高出了经典的

ＶＳＥ算法６个百分点，甚至高出了ＧＬＦＰ算法近１２个百分点。
Ｙａｌｅ人脸库相对于 ＦＥＲＥＴ，光照、表情、场景等变化小得

多，本文中引入的通用学习框架算法在Ｙａｌｅ上的识别率提高不
够显著，但是在ＦＥＲＥＴ上却提高得很明显。由此可以看出，对
处理光照、表情、场景等变化比较大的人脸库的时候，所提通

用学习框架算法是很有效的。而在现实生活中，光照条件、人

脸表情、场景等的变化是很大的，所以，通用学习框架算法的优

点是明显的。

２．４　性能比较
为了更好地体现本文算法的优越性，将本文算法的复杂度

与全局和局部特征的主成分分析（ＧＬＦＰ）［２］，增强Ｇａｂｏｒ特征的
线性判别分析（ＥＧＦＬ）［４］，虚拟样本扩展的 ２ＤＰＣＡ（ＶＳＥ
２ＤＰＣＡ）［１０］，分块 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析（ＢＦＬＤ）［９］，以及通用
Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析（ＧＦＬＤ）［１２］算法进行了对比，分别比较了
训练时间复杂度、测试时间复杂度及空间复杂度，具体比较结

果如表３所示，其中，ｍ和 ｎ分别表示图像矩阵的行数和列数，
Ｌ、Ｍ和Ｎ分别表示投影向量数、测试样本数和训练样本数。

从表３可以看出，与ＧＬＦＰ算法相比，本文算法在训练阶段
的时间复杂度稍微高了一点，其它均相同；与ＥＧＦＦ算法相比，本
文算法的各个复杂度均相当；与ＶＳＥ２ＤＰＣＡ算法相比，本文算法
的训练阶段时间复杂度稍微高了点，但是测试阶段的时间复杂度

比ＶＳＥ２ＤＰＣＡ算法低了一半；与ＢＦＬＤ、ＧＦＬＤ算法相比，本文算
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法的训练阶段、测试阶段时间复杂度及总体空间复杂度均低了

很多。在大大提高识别率的同时，本文算法仍然能够保持与其它

相关算法相当甚至更优的复杂度，由此可见其优越性。

表３　各算法的复杂度比较

方法
训练阶段时间

复杂度

测试阶段时间

复杂度

总体空间

复杂度

ＧＬＦＰ Ｏ（ｍ２ｎ２Ｌ） Ｏ（ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２ｎ２）

ＥＧＦＦ Ｏ（ｍ２ｎ２Ｌ＋２ｍｎＮ２） Ｏ（ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２ｎ２）

ＶＳＥ２ＤＰＣＡ Ｏ（ｍ２ｎ２Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２ｎ２）

ＢＦＬＤ Ｏ（２ｍ２ｎ２Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２ｍｎＬ） Ｏ（２ｍ２ｎ２）

ＧＦＬＤ Ｏ（２ｍ２ｎ２Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２ｍｎＬ） Ｏ（２ｍ２ｎ２）

本文算法 Ｏ（ｍ２ｎ２Ｌ＋２ｍｎＮ２） Ｏ（ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２ｎ２）

３　结　语

本文提出了一种基于通用学习框架改进核主成分分析的单

样本人脸识别算法。通过引入通用训练样本，再利用经典的

ＫＰＣＡ算法进行特征提取，最近邻分类器完成人脸分类，在 Ｙａｌｅ
及ＦＥＲＥＴ两大人脸数据库上的实验结果表明了本文算法的有
效性及可靠性。通用框架的引用，一定程度上提高了人脸识别

率，但是找到一个非常合适的通用训练样本集，并且确定通用训

练样本数是非常困难的事情，需要经过大量的实验才能确定。

未来会将本文算法运用到其它数据集上，进一步提高单样本人

脸识别率。
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情况下，其分割结果中仍然出现大量误切，而在口语评测任务中

对纯语音信号的误切是不能容忍的，且对之后的解码识别也将

带来灾难性的后果，如表４所示本文算法分割所得音频的识别
率要高出近１５％。可见对于未知的突发性口语音频，基于固定
阈值的音频分割算法其分割效果远不及本文算法。

４　结　语

本文通过分析中学口语测试音频的特征，并结合实时口语

评测的特点，提出了一种新的基于自适应能量阈值与基频检测

的音频分割算法，并给出了完整的音频分割流程。实验结果表

明，该算法不仅能在确保考生有效口语音频完整的情况下，对实

验音频进行快速准确的切分提高后续识别过程中的解码效率，

并能去除音频噪声干扰，一定程度上提高音频的识别率，在实时

口语评测应用中具有较强的适用性和较高的实用价值。然而，

该算法也有它的局限性，该算法针对问答型口语任务，只是对单

句的口语音频进行静音、噪音的切分，并未涉及到多句子段落音

频切分后的句末判断，未实现多语句段落音频自动切分。总体

来说，本文的音频切分算法达到了任务设计需求，取得了较好的

分割效果。
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