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基于加权稀疏非负矩阵分解的车脸识别算法

石春鹤１ꎬ 吴成东２
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摘　 　 　 要: 为提高多种光照条件下交通卡口视频中车脸识别的准确性ꎬ提出了一种基于改进非负矩阵分解

的车脸识别算法. 对采集图像进行预处理ꎬ获得车脸图像与车牌信息. 基于特定光照条件ꎬ自适应提取车脸图

像的初始特征. 针对车脸图像中像素位置的重要性差异ꎬ建立了加权稀疏约束非负矩阵分解的特征降维方法.
通过判断特征相似性与车牌信息一致性ꎬ确定车辆是否合法. 实验结果表明所提算法具有较好的识别性能ꎬ真
实接受率与错误拒绝率分别可达到 ０􀆰 ９８７ ５ 与 ０􀆰 ０４ꎬ并满足实时性要求.
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　 　 传统判断机动车是否存在套牌行为都是利用

人工检测的ꎬ随着机动车数量的增加与治安卡口

监控视频数据量的增大ꎬ人工检测因效率较低下

已不能满足要求ꎬ因此ꎬ设计一种智能的识别与检

测方法具有重要意义.
近年来ꎬ一些学者围绕车辆识别问题主要从

以下两个方面展开研究:一方面为单一图像特征

提取与识别研究[１]ꎬ如颜色特征[２]、形状特征[３]、
三维特征[４ － ６]等ꎻ另一方面为基于深度学习的方

法实现对车辆的识别[７ － １０]ꎬ均取得了一定的识别

效果. 然而ꎬ一些采集图像中车身信息缺失较大ꎬ
仅车脸信息保留完整ꎬ且图像极易受光照因素影



　 　

响ꎬ大多已有算法并未深入讨论ꎬ而本文将针对该

问题展开研究. 由于车脸区域相对车牌位置较为

固定ꎬ如何通过降维寻找到一组有效的基图像ꎬ将
成为是否能够准确识别车脸的关键. 目前ꎬ在目标

识别中常见的降维算法主要包括主成分分析[１１]、
线性判别分析[１２]、独立成分分析[１３] 及局部保留

投影[１４]等.
以上算法实现特征降维后ꎬ矩阵或向量中的

元素可能为负数ꎬ虽然不影响数学计算ꎬ但对于分

解后基图像的像素来说ꎬ负数因缺乏物理意义很

难被解释. 因此ꎬ设计了一种抗光照的映射函数ꎬ
并针对映射矩阵提出了一种基于加权稀疏非负矩

阵分解 (ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬＷＳＮＭＦ)的车脸识别算法. 实验验

证ꎬ所提算法可以获得较好的车脸识别效果ꎬ对正

常车辆与套牌车辆做出有效判断. 算法具体流程

如图 １ 所示.

图 １　 算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１　 监控视频采集图像预处理

本系统将多个摄像头安装于不同的交通卡口

处ꎬ对每一辆通过的机动车进行拍照ꎬ从而获取车

脸图像ꎬ如图 ２ 所示.

图 ２　 不同交通卡口摄像头采集图像
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｃｑｕｉｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｇａｔｅ

ｃａｍｅｒａｓ
(ａ)—摄像头 １ꎻ (ｂ)—摄像头 ２ꎻ (ｃ)—摄像头 ３.

由图 ２ 可知ꎬ在不同时刻采集的图像中ꎬ车的

位置与完整程度存在一定差异ꎬ因此ꎬ需要对车脸

的感兴趣区域进行分割与归一化处理.
首先对图像中车牌区域进行校正、分割与识

别[１５]ꎬ如图 ３ａ 所示. 以车牌为基准进行车脸感兴

趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)分割ꎬ假定图像校

正后车牌左上角与右下角坐标分别为(ｘＰ
１ꎬｙＰ

１ )与
(ｘＰ

２ꎬｙＰ
２)ꎬ那么 ＲＯＩ 左上角坐标(ｘＲ

１ ꎬｙＲ
１ )与右下角

坐标(ｘＲ
２ ꎬｙＲ

２ )计算如式(１)ꎬ式(２)所示ꎬＲＯＩ 分割

结果如图 ３ｂ 所示.
(ｘＲ

１ ꎬｙＲ
１ ) ＝ (ｘＰ

１ － ｓ(ｘＰ
２ － ｘＰ

１)ꎬｙＰ
１ － ｃ１(ｙＰ

２ － ｙＰ
１)) ꎬ

(１)
(ｘＲ

２ ꎬｙＲ
２ ) ＝ (ｘＰ

２ ＋ ｓ(ｘＰ
２ － ｘＰ

１)ꎬｙＰ
２ ＋ ｃ２(ｙＰ

２ － ｙＰ
１)) .

(２)
式中ꎬｓꎬｃ１ꎬｃ２ 为比例系数.进而ꎬ可得到分割后图像

大小为 Ｒ ×Ｃꎬ其中ꎬＲ ＝ ｘＲ
２ － ｘＲ

１ ＋１ꎬＣ ＝ ｙＲ
２ － ｙＲ

１ ＋１.

图 ３　 图像预处理
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

(ａ)—车牌分割与识别结果ꎻ (ｂ)—车脸 ＲＯＩ 分割结果.

２ 　 多光强条件下初始特征自适应
提取

　 　 经分析ꎬ车脸图像的特征主要体现在车身颜

色与轮廓上ꎬ但由于不同时段光照存在差异ꎬ同一

车辆在图像中体现出一定的颜色偏差ꎬ如图 ４
所示.

图 ４　 不同光强下的车身颜色变化
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｌｏｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ
(ａ)—白天ꎻ (ｂ)—黑夜.

在这种情况下ꎬ颜色特征的有效性将会降低ꎬ
从而更依赖于图像的轮廓特征ꎬ因此ꎬ车脸图像的

初始特征需要随着不同时段光照变化而进行自适

应调整ꎬ这里ꎬ第 ｉ 幅车脸图像初始特征向量

Ｆｉ 为

Ｆｉ ＝ [λ( ｔ)(Ｆｃ
ｉ ) Ｔꎬ (１ － λ( ｔ))(Ｆａ

ｉ ) Ｔ] Ｔ . (３)
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式中:Ｆｃ
ｉ 为图像颜色特征向量ꎬ由图像像素值按

列叠加获得:
Ｆｃ

ｉ ＝ [ ｆ(１ꎬ１ꎬ１) 　 ｆ(１ꎬ２ꎬ１) 　 􀆺　 ｆ(ＲꎬＣꎬ
３)] Ｔꎻ (４)

Ｆａ
ｉ 为图像轮廓特征向量ꎬ由灰度化后图像像

素梯度幅值按列叠加获得:
Ｆａ

ｉ ＝ [Ｆａ
ｉ (１ꎬ１)　 􀆺　 Ｆａ

ｉ (ＲꎬＣ)] Ｔꎻ (５)
像素梯度幅值计算式为

Ｆａ
ｉ (ｘꎬｙ) ＝ [ÑＦ２

ｉｘ(ｘꎬｙ) ＋ ÑＦ２
ｉｙ(ｘꎬｙ)]

１
２ . (６)

其中:ÑＦ ｉｘ ( ｘꎬ ｙ) ＝ ｆ ( ｘ ＋ １ꎬ ｙ) － ｆ ( ｘ － １ꎬ ｙ)ꎻ
ÑＦ ｉｙ(ｘꎬｙ) ＝ ｆ(ｘꎬｙ ＋ １) － ｆ(ｘꎬｙ － １) . λ( ｔ)为 ｔ 时
刻的两种特征的权重系数ꎬ其变化服从正态分布:

λ( ｔ) ＝ ηｅ － (ｘ － ｕ)２
２σ２ . (７)

式中ꎬη 为颜色特征最大比例系数. 综上ꎬ可获得

车脸图像的初始特征向量 Ｆｉ .

３　 基于 ＷＳＮＭＦ 的识别模型

Ｌｅｅ 等[１６] 提出了基于 ＮＭＦ 的数据降维方

法. 对于图像分解ꎬＮＭＦ 在实现降维的同时ꎬ还能

够保持合理的物理含义ꎬ因此ꎬ对 ＮＭＦ 进行了改

进ꎬ提出了一种基于 ＷＳＮＭＦ 的识别模型.
首先ꎬ对所有训练样本进行初始特征提取ꎬ从

而形成训练样本初始特征矩阵 Ｆꎬ其 ＮＭＦ 分解式

为

Ｆｎ × ｍ≈Ｕｎ × ｒＶｒ × ｍꎬ ｓ. ｔ. 　 ｕｉｊꎬｖｊｋ≥０ . (８)
式中ꎬｕ 与 ｖ 分别为矩阵 Ｕ 与 Ｖ 中的元素.

对于识别问题ꎬ仅对分解后矩阵进行非负性

约束是不够的ꎬ仍需加以其他约束以保证模型更

有利于识别.
１) 稀疏性:稀疏表示的目的就是在所有基图

像中选用尽可能少的基图像来表示信号ꎬ进而可

以获得更为简洁的表示方式[１７] . 因此ꎬ需对分解

后的系数矩阵 Ｖ 加以稀疏性约束ꎬ即 ｍｉｎ‖Ｖ‖０ .
由于求解 ｍｉｎ‖Ｖ‖０ 是一个 ＮＰ 难问题ꎬ根据压

缩感知理论ꎬ可将其等价于求解 ｍｉｎ‖Ｖ‖１ . 为进

一步在分解时方便求导ꎬ又可将其近似为求解

ｍｉｎ‖Ｖ‖２ . 综上ꎬ对分解系数矩阵 Ｖ 加以稀疏约

束后ꎬ目标函数可改进为

ＵｆꎬＶｆ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ＵꎬＶ

１
２ ‖Ｆ －ＵＶ‖２ ＋ α

２ ‖Ｖ‖２{ } .

(９)
式中ꎬα 为平衡因子.

２) 特征加权与聚类约束:在车脸图像中ꎬ不
同区域特征的有效性是存在差异的ꎬ例如ꎬ车标区

域能够反映车的重要特征. 车脸图像不同位置的

特征对识别的影响力是不一致的ꎬ因此ꎬ在建立识

别模型时需对初始特征矩阵不同位置进行加权处

理 ＷＦꎬ这里 Ｗ ＝

ｗ１

ｗ２

⋱
ｗｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬｗ 为权重

系数ꎬ(ｘꎬｙ)为 ｗ 在图中对应的坐标ꎬｗ 服从高斯

分布:

ｗ(ｘꎬｙ) ＝ ｅ － (ｘ － ｕ)２ ＋ (ｙ － ｖ)２
２σ２( ). (１０)

式中:ｕ ＝
(ｘＰ

１ ＋ ｘＰ
２)

２ ꎻｖ ＝
(ｙＰ

１ ＋ ｙＰ
２)

２ － (ｙＰ
２ － ｙＰ

１) .

除对不同位置特征进行加权处理外ꎬ还需保

证分解后新特征间满足较好的聚类特性ꎬ即类间

差异尽可能大. 因此ꎬ目标函数可进一步改进为

ＵｆꎬＶｆ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ＵꎬＶ

Ｊ(ＵꎬＶ) ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
ＵꎬＶ

１
２ ‖ＷＦ －ＵＶ‖２ ＋ α

２ ‖Ｖ‖２ －

β
２ ‖Ｖ －􀭺Ｖ‖２

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

ꎬ

(１１)
􀭺Ｖ ＝ ＶＨ ꎬ (１２)

Ｈ ＝

１ / Ｎ １ / Ｎ 􀆺 １ / Ｎ
１ / Ｎ １ / Ｎ 􀆺 １ / Ｎ
⋮ ⋮ ⋮

１ / Ｎ １ / Ｎ 􀆺 １ / Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ｍ × ｍ

. (１３)

式中ꎬβ 为平衡因子.

４　 基于梯度下降的模型求解

根据矩阵中迹性质ꎬ目标函数可等价变换为

Ｊ(ＵꎬＶ) ＝ １
２ ｔｒ

ＦＴＷＴＷＦ － ２ＷＦＶＴＵＴ ＋
ＵＶＶＴＵＴ ＋ αＶＴＶ － β(ＶＴＶ －
２ＨＴＶＴＶ ＋ＨＴＶＴＶＨ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
.

(１４)
对 Ｕ 与 Ｖ 求偏导:

∂Ｊ(ＵꎬＶ)
∂Ｕ ＝ －ＷＦＶＴ ＋ＵＶＶＴꎬ (１５)

∂Ｊ(ＵꎬＶ)
∂Ｖ ＝ －ＵＴＷＦ ＋ＵＴＵＶ ＋ αＶ －

βＶ ＋ ２βＶＨＴ ＋ βＶＨＨＴ . (１６)
确定目标函数对于 Ｕ 与 Ｖ 的偏导之后ꎬ需给

定初始值 Ｕ(０)与 Ｖ(０)ꎬ并对其进行不断优化迭

代ꎬ从而获得最优解ꎬ迭代规则为

ｕ( ｔ ＋ １)
ｉｊ ←

ｕ( ｔ)
ｉｊ (ＷＦＶ( ｔ) Ｔ) ｉｊ

(Ｕ( ｔ)Ｖ( ｔ)Ｖ( ｔ) Ｔ) ｉｊ
ꎬ (１７)
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ｖ( ｔ ＋ １)
ｉｊ ←

ｖ( ｔ)
ｉｊ (Ｕ( ｔ) ＴＷＦ＋ βＶ( ｔ)) ｉｊ

((Ｕ( ｔ) ＴＵ( ｔ)＋αＩ)Ｖ( ｔ)＋βＶ( ｔ)(２Ｉ ＋Ｈ)ＨＴ) ｉｊ
.

(１８)
通过构造辅助函数ꎬ可以证明该迭代规则的

收敛性.
改进非负矩阵分解流程如下:

　 　 输入量:初始特征矩阵 Ｆꎬ权重系数 α 与 β.
　 　 步骤 １ 　 随机产生 ０ ~ １ 之间的初始矩阵

Ｕ(０)与 Ｖ(０)ꎬ设置最大迭代次数 Ｎꎬ迭代最大误差

阈值 ｅꎬｔ ＝ ０.
　 　 步骤 ２　 ｔ ＝ ｔ ＋ １.
　 　 步骤 ３　 求解 Ｊ(Ｕ( ｔ)ꎬＶ( ｔ)) .
　 　 如果 Ｊ(Ｕ( ｔ)ꎬＶ( ｔ) ) < ｅ 或 ｔ > Ｎꎬ则进入步

骤 ５ꎻ
　 　 否则进入步骤 ４.
　 　 步骤 ４　 对 Ｕ 与 Ｖ 中所有元素按以下规则进

行迭代:

ｕ( ｔ ＋ １)
ｉｊ ←

ｕ( ｔ)
ｉｊ (ＷＦＶ( ｔ) Ｔ) ｉｊ

(Ｕ( ｔ)Ｖ( ｔ)Ｖ( ｔ) Ｔ) ｉｊ
ꎬ

ｖ( ｔ ＋ １)
ｉｊ ←

ｖ( ｔ)
ｉｊ (Ｕ( ｔ) ＴＷＦ ＋ βＶ( ｔ)) ｉｊ

((Ｕ( ｔ) ＴＵ( ｔ) ＋ αＩ)Ｖ( ｔ) ＋ βＶ( ｔ)(２Ｉ ＋Ｈ)ＨＴ) ｉｊ
.

迭代后进入步骤 ２.
　 　 步骤 ５　 迭代结束ꎬ得到最优解 Ｕｆ 与 Ｖｆ .
　 　 系统完整识别过程如下:
　 　 输入量:测试车脸图像.
　 　 步骤 １ 　 获取测试车脸图像的初始特征向

量 Ｆ^ｉ .
　 　 步 骤 ２ 　 计 算 其 分 解 系 数 向 量 Ｖｉ ＝

(ＵＴＵ) －１ＵＴＷＦ^ｉ .
　 　 步骤 ３　 在数据库中寻找相同车牌号的车脸

图像分解系数向量 Ｖ′.
　 　 步骤 ４　 计算 Ｖｉ 与 Ｖ′的余弦距离ꎬ并与阈值

ξ 相比较ꎬ判断车辆是否合法ꎻ

　 　 若
< Ｖ′ꎬＶｉ >

‖Ｖ′‖􀅰‖Ｖｉ‖
> ξꎬ

　 　 车辆合法ꎻ
　 　 否则:
　 　 　 　 套牌车辆.

５　 实验结果及分析

５􀆰 １　 实验数据集

实验的数据集为某城市 ２２ 个交通卡口采集

的 １０３ ０２８ 幅车脸图像及其采集的时间信息ꎬ其

中ꎬ有效图像 ８０ １９７ 幅ꎬ部分样本如图 ５ 所示.
实验中ꎬ由于数据集中仅有近 ４５０ 辆车重复

出现ꎬ因此这里选取 ４００ 对非套牌车(车牌相同ꎬ
车也相同)的图像作为正测试样本ꎻ此外ꎬ由于样

本库中套牌车辆(车牌相同ꎬ车不相同)较少ꎬ需
人为对部分车脸图像中的车牌进行了修改ꎬ模拟

套牌车辆ꎬ这里选取了 ５０ 对车脸图像进行了修

改ꎬ作为负测试样本.
５􀆰 ２　 模型参数的确定

确定有效样本图像后ꎬ需对算法的参数进行

设置:在 ＲＯＩ 提取过程中ꎬ式(１)与式(２)中设ｓ ＝
１􀆰 ５ꎬｃ１ ＝ ６ꎬｃ２ ＝ ２ꎬＲＯＩ 尺寸标准化至 ８０ × ６０ 像

素ꎻ式(７)获取特征权重系数ꎬη ＝ ０􀆰 ９ꎬｕ ＝ １２ꎬσ ＝
３ꎻ式(１０)获取位置权重系数ꎬσ ＝ ２０ꎻ构造 ＮＭＦ
模型时ꎬ随机选取 ３ ０００ 幅不同车牌的图像作为

训练样本ꎻ而分解后系数向量维度 ｒ、平衡因子 α
与 β 及阈值 ξ 将由实验获得.

图 ５　 数据集中部分样本
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｄａｔａ ｓｅｔ
(ａ)—有效图像ꎻ (ｂ)—无效图像.

车脸图像初始特征维度为 ｎꎬ经过分解后的

系数向量维度为 ｒꎬ分别令降维前后特征维度比

ｒ / ｎ∈{０􀆰 ３ꎬ０􀆰 ４ꎬ􀆺ꎬ０􀆰 ７}ꎬ平衡因子 αꎬβ∈{１０ꎬ１ꎬ
０􀆰 １}ꎬ从而分析在哪种组合参数下ꎬ可获得测试

样本最优的真实接受率 ( ｇｅｎｕｉｎｅ ａｃｃｅｐｔ ｒａｔｅꎬ
ＧＡＲ)与真实拒绝率( ｇｅｎｕｉｎｅ ｒｅｊｅｃｔ ｒａｔｅꎬ ＧＲＲ)
曲线.

ＧＡＲ ＝
ＮＴ

Ｎｓ
ꎬ (１９)

ＧＲＲ ＝
ＮＦ

Ｎｄ
. (２０)

式中:ＮＴ 表示同牌同车样本中正确识别数量ꎻＮｓ

表示同牌同车样本的数量ꎻＮＦ 表示同牌不同车样

本中正确拒绝的数量ꎻＮｄ 表示同牌不同车样本的

数量.
根据 ＧＡＲ 与 ＧＲＲ 曲线性质ꎬ最优曲线应满

足式(２１)与式(２２)ꎬ而最优参数 α 与 β 由式(２３)
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获得.

ＣＧＡＲ－Ｂｅｓｔ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ＣＧＡＲ

∑
１

ξ ＝０
ＧＡＲ(ξ) ꎬ (２１)

ＣＧＲＲ－Ｂｅｓｔ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ＣＧＲＲ

∑
１

ξ ＝０
ＧＲＲ(ξ) . (２２)

α^ꎬβ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
αꎬβ

Ｇ(αꎬβ) ＝

ａｒｇ ｍａｘ
αꎬβ

Ｎｓ

Ｎｓ ＋ Ｎｄ
∑

１

ξ ＝０
ＧＡＲ(ξꎬαꎬβ) －æ

è
ç

Ｎｄ

Ｎｓ ＋ Ｎｄ
∑

１

ξ ＝０
ＧＲＲ(ξꎬαꎬβ) ö

ø
÷ . (２３)

式中:ＣＧＡＲ与 ＣＧＲＲ分别表示 ＧＡＲ 与 ＧＲＲ 曲线.
由实验可知ꎬ令 ｒ / ｎ ＝ ０􀆰 ３ꎬ当 α ＝ ０􀆰 １ꎬβ ＝ １

时ꎬ可同时获得最优解ꎬ此时 Ｇ(αꎬβ) ＝ ７􀆰 ８２４ ４.
确定了参数 α 与 β 的求解方式后ꎬ通过比较

不同维度比 ｒ / ｎ 条件下的 ＭａｘＧ(αꎬβ)值ꎬ确定最

优参数 αꎬβꎬｒ / ｎ. 不同参数下获得的 ＭａｘＧ(αꎬβ)
值如表 １ 所示.

表 １　 不同 ｒ / ｎ下的 ＭａｘＧ(αꎬβ)值
Ｔａｂｌｅ １　 ＭａｘＧ(αꎬβ)ｖａｌｕｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒ / ｎ

ｒ / ｎ ０􀆰 ３ ０􀆰 ４ ０􀆰 ５ ０􀆰 ６ ０􀆰 ７

ＭａｘＧ(αꎬβ) ７􀆰 ８２４ ７􀆰 ９２６ ７􀆰 ５２１ ６􀆰 ２４６ ６􀆰 ３１７

　 　 由表 １ 可知ꎬ当 ｒ / ｎ ＝ ０􀆰 ４ 时ꎬ可获得最优

ＭａｘＧ(αꎬβ)值ꎬ此时的参数 α 与 β 分别取值 ０􀆰 １
与 １.

可通过式(２４)获得最优阈值 ξ^ ＝ ０􀆰 ３５:

ξ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ξ

Ｎｓ

Ｎｓ ＋ Ｎｄ
ＧＡＲ(ξꎬαꎬβ) －æ

è
ç

Ｎｄ

Ｎｓ ＋ Ｎｄ
ＦＲＲ(ξꎬαꎬβ) ö

ø
÷ ꎬ (２４)

ＦＲＲ(ξꎬαꎬβ) ＝ １ －ＧＲＲ(ξꎬαꎬβ) . (２５)
式中ꎬＦＲＲ( ｆａｌｓｅ ｒｅｊｅｃｔ ｒａｔｅ)表示错误拒绝率.
５􀆰 ３　 算法比较及分析

确定了模型的参数后ꎬ 通过 ＧＡＲ － ＦＡＲ
( ｆａｌｓｅ ａｃｃｅｐｔ ｒａｔｅ)曲线ꎬ与其他降维算法及已有

部分车脸识别算法进行性能比较ꎬ结果如图 ６ꎬ图
７ 所示.

由图 ６ 与图 ７ 可知ꎬ所提 ＷＳＮＭＦ 模型相对

于其他经典降维算法具有较为明显的性能优势ꎬ
可知对 ＮＭＦ 加以加权稀疏约束与聚类约束是有

利于识别的. 此外ꎬ在识别效果上ꎬ也要优于仅仅

基于颜色特征的识别算法ꎬ验证了本文算法的有

效性与对于光照变化的鲁棒性. 该实验硬件环境

为 ＰＣ 机ꎬ其中处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ － ４４６０ ＣＰＵ
３􀆰 ２ ＧＨｚꎬ １６ ＧＢ 内存ꎻ 软件环境为 ＭＡＴＬＡＢ
２０１７ｂ. 在以上实验条件下ꎬ识别的平均时间为

０􀆰 １７ ｓꎬ可以较好地满足识别的实时性要求.

图 ６　 不同降维算法的性能曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ７　 不同识别算法的性能曲线
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

６　 结　 　 论

１) 本文提出了一种有效的车脸识别算法ꎬ较
好地解决了交通卡口视频自动检测车辆合法性的

问题.
２) 算法的创新点主要体现在:通过对图像光

照与位置信息分析ꎬ自适应提取了车脸图像的初

始特征ꎻ对 ＮＭＦ 进行了有效改进ꎬ获得较高的正

确识别率ꎬ且算法对于多种光照条件具有较好的

鲁棒性.
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