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基于重尾噪声分布特性的多分类人脸识别方法 
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摘  要：针对传统人脸识别方法不能有效地适应重尾噪声下的人脸图像的拖尾情况，该文提出具有良好抗重尾噪声

能力的 t 分布下的多分类人脸识别方法。该算法通过调整 t 分布中的自由度参数 v，使 t 分布能够很好地适应添加

重尾噪声后的人脸图像的多种拖尾情况，提高人脸识别效果。ORL 和 Yale 数据集上的实验结果，验证了所提出的

算法的可行性和有效性。 
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Based on Distribution Characteristic of Heavy-tailed Noise  
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Abstract: Multi-classification method under t distribution is proposed in order to solve the problem of the 

traditional face classification methods failing to settle tailing situation with heavy-tailed noise. By adjusting the 

degree of freedom parameter v, t distribution will adapt to a variety of tailing conditions better after heavy-tailed 

noise is added in facial images, at the same time, the recognition results will be improved. The experimental results 

on ORL and Yale show the feasibility and the effectiveness of the proposed algorithm. 
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1  引言  

人脸识别技术自诞生之日起，因其操作简单，

实现方便等特点而成为生物识别技术中应用 为广

泛的方法之一。这些优点通常只有在比较理想的人

脸图像中才能得到充分体现。但是在实际应用中，

会有各种类型不确定的噪声，对人脸图像的质量和

识别效果产生影响。 
通常，噪声模型会被估计为高斯噪声，而研究

发现，在工程应用中，噪声模型往往表现出非高斯

性，即概率密度函数分布往往表现出较厚的尾部统

计特性[1]，如合成孔径雷达图像中、海杂波的尖峰幅

度分布情况，都呈现出很多幅度较大的噪声，此时

的噪声已经不再是高斯噪声，而是重尾噪声。对于

重尾噪声的研究和应用并不仅仅局限于海波、雷达

                                                        
2011-06-26 收到，2011-11-08 改回 

国家自然科学基金 (60773206, 60704047)和国家 863 计划项目

(2007AA1Z158)资助课题 

*通信作者：张如艳  zhruyan@163.com 

等领域。人脸识别作为一种被广泛使用的模式识别

方法，有必要将重尾噪声引入到人脸图像中，研究

其分类识别算法，这对于研究人脸识别技术具有重

要意义。 
概率密度函数估计，考虑样本数据的实际分布

情况，能够为贝叶斯分类提供有力工具。 大后验

概率[2]把分类问题看成一个统计估计问题，根据其所

属类别概率做出统计判断。t 分布具有尖峰后尾的统

计特性[3]，符合非高斯噪声模型特性。因此，文中将

其结合，得到 t 分布下基于核函数的 大后验概率分

类方法(T Kernel-based Maximum A Posteriori, 
TKMAP)，并验证其对含重尾噪声的人脸图像的识

别效果。 

2  重尾噪声模型 

常用的噪声模型有椒盐噪声，乘性噪声，高斯

噪声，重尾噪声等[4]。本文研究重尾噪声，重尾噪声

分布模型有 Cauchy 噪声，Erlang 噪声，Laplace
噪声，负指数噪声以及混合高斯噪声等。其概率密
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度函数的详细描述如下。 
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其中 0a > , b 是正整数，均值为 /b a ，方差为 2/b a 。 

(3)Laplace 分布： /1
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)+∞ 。 其中，中心为μ，方差为 22σ 。 

(4)负指数分布：
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均值为μ，方差为 2μ 。 
(5)混合高斯噪声由高斯噪声获得，即若 1( )f x 是

2
1 1( , )x N μ σ∼ 的概率密度函数， 2( )f x 是 2( ,x N μ∼  

2
2 )σ 的 概 率 密 度 函 数 ， 则 以 1( ) (1 ) ( )f x f xα= −  

2( )f xα+ 为概率密度函数的随机变量，即为混合高斯

噪声。其中α为闪光频率，一般情况下，α很小，

1 2μ μ= 且 1 2σ σ≤ 。 

3  基于核函数的分布模型 

3.1 核函数 
在人脸识别中，样本数往往小于人脸维数，这

就是小样本问题[5]。而基于核函数的方法只需要明确

样本数目而非具体维数，所以，在很大程度上，解

决了维数灾难的问题。 
理论上，满足 Mercer 定理[6]的函数都可以作为

核函数，目前常用的核函数有 
(1)RBF(高斯径向)核函数： 

2 2
2( , ) exp( || || / )i j i jk σ= − −x x x x  

其中σ 为尺度参数，σ 在很大程度上影响着 RBF 核

函数的性能。 
RBF 核函数是典型的局部性核函数，距离较远

的样本对核函数的值影响较小。文献[7]表明，只要

选择合适的σ ，对于任意给定的样本集，RBF 核函

数可以对训练样本集做出正确分类。 

(2)多项式核函数： ( )( , ) ,
d

i j i jk c= +x x x x  

其中c 为常数，d 为多项式阶数。当 0c = , 1d = 时，

多项式核函数变成线性核函数。 
多项式核函数是典型的全局性核函数，较远的

样本点对核函数的值有较大的影响。在d 很大时， 

如果 ( ), 1
d

i j c+ >x x ，则 ( , )i jk → +∞x x ，如果

( ), 1
d

i j c+ <x x ，则 ( , ) 0i jk →x x 。 

(3)Sigmoid 核函数： 

( )( , ) tanh scale , offseti j i jk = × −x x x x  

其中 scale和 offset分别为尺度和衰减参数。 
通常，Sigmoid 只有在 scale 0> 和 offset 0< 时

才适合做核函数，由于 Sigmoid 核函数没有特别的

优势，因此一般不选择其作为核函数。 
目前，核函数类型多数是由特定领域的专业知

识以及经验来确定。核函数参数的确定，主要有试

凑法和 优化方法[8]。人脸图像在加入重尾噪声后，

其特征分布与原始人脸图像相比，发生了很大变化。

RBF核函数作为一种局部性核函数，能够根据图像

的局部特征，很好地进行平滑运算，分类性能好。

所以本文采用RBF核函数，并根据试凑法确定其中

的参数。 
3.2 贝叶斯分类器 

贝叶斯分类方法具有坚定的数学基础，它以

Bayes 理论为基础，以先验概率和条件概率密度函

数为依托，是一种有指导的模式识别方法。与其他

算法相比，贝叶斯分类器具有 小出错率[9]。其关键

是确定样本数据的概率密度函数 ( ( ) | )ip CΦ x [10]。 
假设m 类样本数据为 1 2{ , , , }Nx x x ，其中， 

m = 1 2{ , , , }mC C C , 
1

m
ii

N N
=

= ∑ , iN 为第 i 类数 

据个数。核空间中，贝叶斯分类器的设计为以下 3
个步骤： 

首先，计算类 iC 的先验概率 ( )ip C 。通常，无

法得到 ( )ip C 的精确值，故根据类 iC 的样本比率估

计[11]，即 ( ) /i ip C N N= 。 
其次，利用如下的贝叶斯公式计算后验概率

( | ( ))ip C Φ x 。 
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后，根据分类规则，如果 ( | ( ))wp C Φ =x  

( )( )
1
max | ( )j

j m
p C Φ

≤ ≤
x ，则 wx C∈ ，选择具有 大后验 

概率的类 wC 作为该样本所属的类别。 
3.3 公式的核化形式 

目前，概率密度估计主要有参数估计法和非参

数估计法。文中选择参数估计法，利用 t 分布下的概

率密度函数估计，采用 大似然方法，获得分类概

率。 
假定一组独立的 p 维数据 1 2{ , , , }Nx x x ，多元

t 分布为 ( , , )t vμ Σ 。其中，μ是中心；Σ是对称、

正定的矩阵； 0v > 是自由度，控制 t 分布的尾部形
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状。核空间中， t 分布的类条件概率密度函数为 
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v
Φ Φ Φ−= + − −x x xμ Σ μ  (3) 

为 Mahalanobis 距离。 
3.3.1 协方差矩阵规整化和对角化  均值 iμ 和协方

差 iΣ 的表达式为 
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1

1 iN
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Φ
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(5) 

从式(4)和式(5)中可以看到， iΣ 只与样本个数

有关，而与其数据维数无关。因此，在小样本情况

下，根据 iμ 和 iΣ 求得的均值和协方差是病态的，可

以利用如下的规整化方法。 

( ) ( ) ( )
( )( )trace

, 1 i
i i p

θ
θ η η θ η= − + I

Σ
Σ Σ   (6) 

其中 ( ) ( )1i iθ θ θ= − +S SΣ , 
1

m
ii=

= ∑S S , I 为单 

位矩阵，参数 ( )0 1θ θ≤ ≤ 控制单个类协方差矩阵对

整个样本数据协方差矩阵的收缩程度， ( )0 1η η≤ ≤
决定单位矩阵的衰减程度，它能够减小大的特征值，

增大小的特征值。                                                                                       
由于映射函数Φ 未知，故无法求出 iΣ 。而由于

iΣ 是对称、正定矩阵，可以将其对角化[12]为如下形

式： 

T T

1

p

i ij ij ij
j

λ
=
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其中 ijλ 为 iΣ 的第 j 个特征值， ijw 为与 ijλ 相对应的

特征向量， iΣ 的特征值已经按照从大到小的顺序排

列。 
将 iΣ 代入式(5)中，得到 
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3.3.2 Mahalanobis 距离公式  由于高维的人脸特征

对人脸分类的作用并不等同，所以为减少时间复杂

度，先进行降维处理。主成分分析 (Principal 
Component Analysis, PCA)作为一种经典有效的降

维方法，已经广泛的应用到人脸识别中[13]，其降维

过程不考虑样本数据的类别属性，而是将全体数据

作为一个整体，求得样本在投影方向上具有 大方

差的特征。 
借鉴 PCA 降维思想，但与 PCA 不同的是，文

中并没有舍弃第 1k + 个以后的特征值，而是用第

1k + 个特征值 ( )1i kh + 代替第 1k + 个后的所有特征

值，以减少能量的损失[14]。则式(8)变为 
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根据再生核理论，所有对应于 0ijλ ≠ 的特征向

量 ijw 必存在于 1 2( ), ( ), , ( )NΦ Φ Φx x x 所张成的空间

中。因此， ijw 可以用它们的线性组合来表示[15]，即

存在系数 ( 1,2, , )i i Nα = 使 
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由协方差矩阵定义可知，一对特征值与特征向

量{ , }ij ijλ w 满足 

ij ij i ijλ =w wΣ             (11) 

由于特征向量之间是正交的，式(11)有如下变

形  
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(15) 
其中 ijλ 和 ijα 是矩阵M 的一对特征值与特征向量。 
3.4 实验步骤 

(1)分析 5 种重尾噪声分布模型，得到含重尾噪

声的待识别人脸图像。根据含重尾噪声的人脸图像

的特性，选择具有良好平滑性的 RBF 核函数。 
(2)在核空间中，将 t 分布与核函数、贝叶斯公

式相结合进行推导，得到 Mahalanobis 距离

( ( ))it Φ x 。 
(3)采用试凑法确定RBF核函数以及 ( ( ))it Φ x 中

的参数值。首先设定参数的初始值，然后根据实验

结果不断调试参数值，直至得到比较满意的实验数

值。 
(4)根据贝叶斯分类方法，得到某一样本数据的

类别可信度，由 大后验概率确定样本所属分类。 

4  模拟实验及分析 

实验在 ORL 和 Yale 数据集上进行。为了验证

本文所提出的算法的分类性能，引入 3 种对比算法，

Gauss 分布下基于核函数的 大后验概率分类方法

(Gaussian Kernel-based Maximum A Posteriori, 
GKMAP)，核主成分分析方法 (Kernel Principal 
Component Analysis, KPCA)和核 Fisher 判别方法

(Kernel Fisher Discrimiant Analysis, KFDA)。 
4.1 人脸数据集简介 

ORL 人脸数据集由 40 人，每人 10 幅 112×92
的图像组成，其中的人脸图像是正面图像，光照、

姿态表情变化不是很大。Yale 人脸数据集中共有 15
人，每人 11 幅图像，其中的图像拍摄环境较复杂，

光照强度、姿态表情的变化比较大。为了降低时间

复杂度，将 ORL 中的人脸图像大小归一化为 53×
64，将 Yale 中的人脸图像大小归一化为 50×50，但

并未做任何内容上的更改。图 1 和图 2 显示了 ORL
和 Yale 中的部分人脸图像。 

 

图 1 ORL 中的部分人脸图像 

 

图 2 Yale 中的部分人脸图像 

在 ORL 和 Yale 中，分别添加 5 种类型的重尾

噪声，在每种噪声中设置 3 种参数，从而得到同种

噪声模型下，受污染程度不同的人脸图像，添加噪

声后的某人脸图像如图 3 和图 4 所示。图 3 和图 4
中，从左到右的 5 列图像，分别为添加 3 种噪声参

数的 Cauchy 噪声，Erlang 噪声，Laplace 噪声，负

指数噪声和混合高斯噪声的人脸图像。 
4.2 实验结果 

经过反复实验，ORL 和 Yale 中的参数值分别

为，RBF 核函数中的参数 15σ = 和 10σ = ，规整化

参数 0.01θ = , 0.03η = 和 0.01θ = , η = 0.06 ，自由度

参数 5v = 和 3v = 。 
实验中，在 ORL 和 Yale 中随机选择 2, 3, 4, 5

和 6 张人脸图像作为训练样本集，剩下的人脸图像

作为测试样本集。限于文章篇幅，只列出 ORL 中添

加 Cauchy 噪声的人脸图像的识别率，如表 1 所示，

Yale 中添加 Erlang 噪声的人脸图像的识别率，如表 
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图 3 ORL 中含 5 种重尾噪声的人脸图像 

 

图 4  Yale 中含 5 种重尾噪声的人脸图像 

2 所示，ORL 和 Yale 中含其他 4 种重尾噪声的人脸

图像识别率在 4 种算法中有类似的实验结果。实验

结果为 20 次实验的平均值。 
4.3 实验结果分析 

从实验结果可以看到，随着训练样本数目的增 

加，4 种人脸分类算法的识别率均有提高。在样本 
数目相同的前提下，前两种算法 KPCA 和 KFDA
的识别效果没有后两种算法 GKMAP 和 TKMAP
理想。这是因为，虽然核函数在一定程度上解决了

小样本问题，但是其并没有考虑人脸图像的实际概

率密度分布情况，而后两种算法在核函数的基础上，

结合统计分布概念，能够比较合理地估计人脸图像

的概率密度分布。 
算法 GKMAP 和 TKMAP 的比较，识别精度

上，第一，由于 t 分布对尖峰拖尾情况有比较好的适

应性，故算法 TKMAP 比 GKMAP 的鲁棒性好。

第二，当人脸图像中的噪声点比较少时，TKAMP
比GKMAP的识别率高很多，而当噪声点比较多时，

人脸特征变化较大，相应地概率密度函数的变化也

很大，无法通过试凑法比较准确地确定其中的参数

值，故两种方法的识别效果相差不大。复杂度上，

由于 TKMAP 需要不断调整参数 v ，所以比

GKMAP 耗时，但是由此换来了更好的实验效果。 

5  结束语 

本文将概率密度函数估计中的参数估计、核函

数以及贝叶斯理论结合起来，提出 t 分布下的基于核

函数的 大后验概率多分类方法 TKMAP。该算法

主要利用 t 分布能够比较好地适应样本数据的拖尾

特性，进而能够对含重尾噪声的人脸图像的实际拖

尾情况进行有效估计。实验结果证明，与其他 3 种

算法相比，TKMAP 在去除重尾噪声方面表现出了

良好的抗噪能力。但在算法实现中也存在一些问题，

例如如何根据含重尾噪声的人脸图像的拖尾情况，

定量确定 t 分布中的自由度参数v ，是一个值得深入

研究的问题。 

表 1 ORL 中含 Cauchy 噪声的人脸图像的识别率(%) 

训练样本数 
参数值 算法 

2 3 4 5 6 

KPCA 75.47 81.10 90.42 91.87 92.65 

KFDA 76.56 84.08 89.38 92.03 93.75 

GKMAP 81.14 85.63 93.33 94.87 95.21 
0 0.10 ,x = 0.002γ =  

TKMAP 84.06 89.02 95.00 95.38 95.66 

KPCA 78.85 84.19 88.75 91.75 94.53 

KFDA 80.57 87.77 92.29 94.63 95.93 

GKMAP 82.19 88.75 93.34 94.87 95.94 
0 0.03 ,x = 0.009γ =  

TKMAP 84.74 90.53 94.79 96.75 97.04 

KPCA 68.75 76.73 84.03 88.08 91.56 

KFDA 69.88 78.93 85.76 87.08 90.94 

GKMAP 80.63 85.60 90.76 92.58 95.21 
0 0.03 ,x = 0.040γ =  

TKMAP 80.86 85.71 90.69 92.58 95.31 
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表 2 Yale 中含 Erlang 噪声的人脸图像的识别率(%) 

训练样本数 
参数值 算法 

2 3 4 5 6 

KPCA 71.70 76.95 77.62 79.11 80.40 

KFDA 73.03 76.39 77.62 80.45 82.40 

GKMAP 73.18 77.22 78.10 80.67 83.11 
0.1 , 7a b= =  

TKMAP 75.71 78.75 79.84 81.55 84.74 

KPCA 70.96 73.42 75.12 76.52 81.73 

KFDA 70.74 72.16 76.55 78.19 84.00 

GKMAP 71.70 73.42 77.74 78.19 84.00 
0.1 , 2a b= =  

TKMAP 73.77 75.50 80.24 81.25 86.13 

KPCA 62.89 71.04 74.00 78.15 79.34 

KFDA 63.78 73.02 79.81 80.56 81.50 

68.37 75.31 80.29 82.22 82.16 
0.3 , 2a b= =  

GKMAP 

TKMAP 69.18 75.62 80.86 82.41 83.17 
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