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摘 要:快速傅里叶变换( FFT) 方法已经在图像识别中有广泛的应用。但是，FFT 方法面临一
些挑战，比如: 不同角度的遮挡、变化的光照和多变的面部表情等。将快速傅里叶变换和特征空间
的图像表示方法融合起来解决上述问题。有以下阶段:①使用 FFT 从原始图像中提取频谱特征。
②利用高斯核方法在特征空间中获得新的特征。新的特征和原始图像的训练样本分别使用稀疏表
示来获得稀疏解。新的特征和原始图像的测试样本可以使用上述稀疏解及其训练样本来分别计算
得分。随后，可以利用得分和新得分进行图像分类。这一方法在图像分类上具有稀疏性和鲁棒性，
非常容易实现。实验结果表明，本文提出的方法在图像分类上具有高的准确率。
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Abstract: Fast Fourier Transform ( FFT) method has been widely used in image recognition. However，FFT
method faces some challenges，such as occlusion of different angles，varying lighting and changeable facial
expression. We combine fast Fourier transform and feature space image representation method to solve the above
problems. There are the following stages: ①Use FFT to extract spectral features from the original image. ②Use
Gaussian kernel method to obtain new features in the feature space. The new features and the training samples of
the original image use sparse representations to obtain sparse solutions. The new features and the test samples of
original image can use the aforementioned sparse solution and its training samples to calculate scores respectively.
Subsequently，the score and the new score can be used for image classification. This method has sparseness and
robustness in image classification，and is very easy to implement. Experimental results show that the method
proposed in this paper has high accuracy in image classification.
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0 引 言

图像表示是一项重要的识别技术，图像表示被

广泛地应用到人脸识别、掌纹识别、遥感和医学诊疗
等多个领域［1］。在过去几年中，学者们已经提出了
多种图像分类方法［2］，尤其在人脸识别方面。然
而，图像分类技术在现实的应用中仍然面临诸多挑

战，如: 不同角度的遮挡、变化的光照和多变的面部
表情等［3 － 4］。因此，如何更好地表示图像和提高图
像分类性能成为研究的热点。
图像分类需要更多的训练样本来挖掘在不同条

件下的图像特征。然而，到目前为止，所收集的图像
受到采集的空间和环境的限制，导致在实际中有用

的训练样本数量非常有限。尤其，在某些环境下，每
类的训练样本数量只有一个，如: 护照系统。以上例
子说明不充足的训练样本限制了人脸识别技术的

发展［5］。
为了提高人脸识别技术，近年来一些学者提出

了不同的方法来解决上述难题［6］。合成图像是增
强样本的最常用的方法。例如，Sharma 等［7］提出在
变化的照明和不固定的姿势下使用单个 2D 图像来
生成虚拟图像。该方法利用合成训练样本来对测试
样本( 也称为识别面) 进行分类。Beymer 等［8］提出
利用不同姿势的面部图像生成虚拟图像，然后利用

原始图像和虚拟图像来识别身份; Tang 等［9］采用光
流和表达定量图像构建虚拟图像，扩展了训练样本

数量，提高了图像分类的正确率; Jung 等［10］使用噪
音来获取损坏的图像; Thian 等［11］利用简单的几何
变换构建虚拟图像; Thomes［12］采用单个正面人脸来
生成 3D人脸模型。生成的虚拟图像用于处理一个
训练样本问题［13 － 14］。单一的方法在图像特征提取
过程中，在不同场景下会遗漏一些重要特征，因此，

利用多种方法融合来表示图像已成为近年来的研究

热点。
以上的研究表明训练样本问题在图像处理上已

经引起了很多的关注，许多学者提出了不同的方案

来解决这个问题［15 － 16］。例如，Xu 等［17］利用所获得
的镜面和原始面部图像整合以识别人脸。Wang
等［18］将 Gabor和二维主成分分析( 2DPCA) 融合用
于人脸识别，其获得的精度高于单一 2DPCA 和( 最
近邻) NN 以及 NN 和 Gabor 的组合。Yang 等［19］利

用完整的字典来获得稀疏系数表示原始图像。该方
法利用选择最大融合规则来组合所获得的系数，通

过组合系数构建新图像。它可以融合新图像和原始
图像来获得分数并使用稀疏分类器来分类图像，对

图像识别有很好的作用。Kong 等［20］使用生化离子
交换模型来解决多焦点图像融合技术的问题。

我们注意到图像的多种表示不仅能扩充训练样

本，而且提出一个强鲁棒性的图像识别方法［21］。因
此，我们提出一种 FFT 协同特征空间的图像表示方
法。这种方法首先可以使用 FFT 算法从原始图像
中提取频率特征。并且，我们可以将频率特征和原
始图像分别分为训练数据集和测试数据集两部分。

可以利用高斯核方法在特征空间中获得新的训练数

据集和测试数据集，这对应于原始图像中的原始图

像和频率特征。使用所有训练样本来线性表示测试
样本并获得线性系数，分别获得与原始图像和频率

特征相对应的分数。融合上述操作所获得的分数以
获得新分数用于分类图像。这种新方法首先集成了
FFT和基于特征空间的表示，这对图像分类更有效。
它提取频率特征与原始图像互补，该方法是非常容

易实现的。同时，具有稀疏性，这使得图像表示有更
高的准确性。为了测试所提方法的性能，我们选择
公共数据集 Georgia Tech( GT) ［22］和( Aleix Martinez
与 Ｒobert Benavente) ( AＲ) ［23］来进行实验。

1 提出的方法

1. 1 获取原始图像的特征
快速傅里叶变换 ( FFT ) 是离散傅里叶变换

( DFT) 的快速算法［24］。它已广泛应用于信号处理、
计算机视觉和模式识别领域。本文使用 FFT 算法
从原始图像中提取频率特征。DFT 和 FFT 算法［4］

描述如下。我们假设有限序列的长度是 x( c) 。DFT
算法由等式( 1) 表示:

X( c) = DFT［x( n) ］=∑
l － 1

n = 0
x( n) wnl

N =

∑
l /2 － 1

n = 0
x( n) wnl

N + ∑
l － 1

n = N/2
x( n) wnl

N，c = 0，1，…，l － 1

( 1)

当 n' = n － l
2 将式( 1) 转换成式( 2) :

X( c) = ∑
l /2 － 1

n' = 0
［x( n') + wc* l /2

l x( n' + l /2) ］wn'c
l ( 2)
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当 c为偶数时，( － 1) c 为 1，c = 2r( r = 0，1，…，
l /2 － 1)
当 c为奇数时，( － 1) c 为 － 1，c = 2r + 1。
因此，我们可以将( 2) 简化为式( 3) 和( 4)

X( 2r) =［∑
l /2 － 1

n = 0
x( n') + x( n' + l /2) ］w2n'r

l =

∑
l /2 － 1

n' = 0
x1 ( n') w

n'r
l /2 = DFT［x1 ( n') ］l /2 ( 3)

X( 2r + 1) = ∑
l /2 － 1

n' = 0
［x( n') －

x( n' + l /2) ］wn' l w
2n'r
l =

∑
l /2 － 1

n ' = 0
x2 ( n') w

n'r
l /2 = DFT［x2 ( n') ］l /2 ( 4)

因为图像是二维的，所以我们可以模仿一维

FFT来获得二维 FFT。假设 f( x，y) 它代表一个原始
图像，其大小是矩阵 M × N。并用来表示要获得的
频率变量 F( u，v) 。
当 0≤x≤M － 1，0≤y≤N － 1，u = 0，1，2，…，M

－ 1 和 u = 0，1，2，…，N － 1 时
F( u，v) = DFT［f( x，y) ］=

∑
M － 1

x = 0
∑
N － 1

y = 0
f( x，y) e － j2π( ux /M + vy /N) ( 5)

1. 2 获得新的表示方法
本文利用 FFT提取频率特征，利用核方法在核

空间提取特征，并利用稀疏方法分别获得分数。最
后，融合以上获得的分数并使用新分数对图像进行

分类。我们可以利用 Ｒef［25］分别获得原始图像和频
率特征 的 误 差 ek = ‖KY － gk‖

2。此 外，ek =

‖KY － gk‖
2 可用来评价原始图像和频率特征图像

分类的误差效果。

2 本文表示方法的优点

本文表示方法在图像分类上具有稀疏性和高准

确率。在数据集 GT上验证其性能。
图 1 表示当训练样本的数量 1 ～ 100 时特征空

间中的原始图像的值。图 2 表示当训练样本数量
1 ～ 100 时在特征空间中获得的特征和原始图像的
值。如图 1 和图 2 所示，特征空间中获得的特征和
原始图像的值比特征空间中的原始图像的值更接

近 0。
当训练样本的数量 1 ～ 100 时所提出的方法具

有部分稀疏性，这使得它具有更高的图像识别精

确率。

图 1 当训练样本的数量 1 ～ 100 时，特征空间

中的原始图像的值

Fig. 1 The values of original images in the feature

space when the number of training

samples varies from 1 to 100

图 2 当训练样本的数量 1 ～ 100 时，在特征空间

中获得的特征和原始图像的值

Fig. 2 The values of obtained features and original

images in the feature space when the number

of training samples varies from 1 to 100

3 方法性能验证

使用公开的 GT 和 AＲ 数据集来进行实验并验
证所提出方法的性能。同时，在特征空间中使用单
个获得的频率特征和单个原始图像进行对比实验。
3. 1 GT数据集

GT人脸数据集从 50 个不同的测试者中获得，
每个测试者具有 15 个样本。这些图像是佐治亚理
工学院 1990 年 7 月 1 日至 1999 年 11 月 15 日之间
收集的。这些图像包括不同的面部表情和不同的光
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照条件。图像保存为“. jpg”格式。图 3 显示了来自
GT面部数据集的部分面部图像。
使用每个类中不同数量的图像作训练样本，并

且每个类的其他图像被用作测试样本。如表 1 所
示，显示了图像在 GT 数据集中分类的错误率。在
表 1 中，获得的特征频率和原始图像被融合并用于
特征空间中的图像进行分类，从而降低错误率。

图 3 来自 GT面部数据集的部分面部图像
Fig. 3 Partial face images from the GT face dataset

表 1 GT图像分类的错误率
Tab. 1 Errors rates of image classification on the GT %

每类训练样本

的个数
6 7 8 9 10

本文表示方法 37. 78 26. 25 23. 71 22. 67 20. 00

快速傅里叶变换

和核表示方法
30. 00 28. 25 26. 00 25. 00 23. 20

核表示方法 37. 11 33. 00 30. 86 28. 33 27. 20

3. 2 AＲ数据集
AＲ人脸数据集用于设计实验。AＲ 数据集来

自 126 个不同的测试者。这些照片由 Aleix Martinez
和 Ｒobert Benavente收集。这些图像包括不同的面
部表情和不同的遮挡。图像保存为“. bmp”格式。
图 4 示出了来自 AＲ面部数据集的部分面部图像。

图 4 来自 AＲ面部数据集的部分面部图像
Fig. 4 Partial face images from the AＲ face dataset

使用每个类中不同数量的图像用作训练样本，

并且每个类的其他图像被用作测试样本。如表 2 所
示，显示了图像在 AＲ人脸数据集中分类的错误率。
在表 2 中，获得的特征频率和原始图像被融合并用
于对特征空间中的图像进行分类，从而降低错误率。

表 2 AＲ图像分类的错误率

Tab. 2 Errors rates of image classification on the AＲ %

每类训练样本的个数 14 15 16

提出的方法 8. 13 7. 20 7. 00

快速傅里叶变换和核表示方法 38. 13 40. 53 43. 17

核表示方法 37. 22 39. 62 41. 58

4 结 论

提出了一种基于快速傅里叶变换和特征空间的

图像分类方法，使得特征与原始图像互补。此外，该
方法简单且容易实现。本文提出的方法具有稀疏性
和鲁棒性，这是提高图像分类准确率的一个重要原

因。实验证明，该方法具有良好的实际应用价值。
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