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联合分块谱带优选和深度特征的高光谱人脸识别

谢志华∗,李毅,牛杰一
江西科技师范大学光电子与通信重点实验室, 南昌　 330031

摘　 要: 目的　 高光谱人脸数据具有丰富的鉴别信息。 最优谱带选择和谱内间特征表示是高光谱人脸识别的关

键。 基于高光谱波段范围为 400 1 090 nm 和采样间隔为 10 nm 的高光谱成像人脸数据,本文提出一种分块谱带

选择和 VGG(Visual Geometry Group)网络的高光谱人脸识别方法。 方法　 为了优化适合人脸识别的谱带组合,基
于人脸关键点,提出分块局部二值模式( local binary pattern,LBP)特征的 AdaBoost 支持向量机( support vector ma-
chine,SVM)谱带选择方法。 基于卷积神经网络结构建立一个面向高光谱人脸特点的深度网络(VGG12),提取谱带

内特征。 融合不同谱带的深度特征,利用三层堆栈自编码器(stack auto-encoder,SAE)抽取谱间特征。 对提取的谱

间和谱内特征,采用最近邻分类器完成最后的识别。 结果　 为了验证提出方法的有效性,在公开的高光谱人脸数

据集 UWA-HSFD(University of Western Australia hyperspectral face database)和 PolyU-HSFD (Hong Kong Polytechnic
University hyperspectral face database)上进行对比试验。 结果显示,基于分块 LBP 特征的谱带选择算法优于传统基

于整幅图像像素的方法,提出的 VGG12 网络相比已有深度学习网络,仅保留少量(6 8 个)谱带,在两个数据集上

都取得了最高的识别率(96. 8% 和 97. 2% ),表明传统可见光人脸深度网络并不适合高光谱人脸识别。 结论　 实验

结果表明,高光谱数据用于人脸识别中,谱带选择与深度学习结合是有效的,本文方法联合有监督深度网络

(VGG12)和无监督学习网络(SAE)挖掘谱内和谱间鉴别特征,在降低深度网络训练复杂度的同时取得了较其他深

度网络更好的识别性能。
关键词:高光谱人脸识别;局部二值模式(LBP);VGG 网络;谱带选择;AdaBoost SVM

Hyperspectral face recognition based on partition
bands optimal selection and deep features

Xie Zhihua∗, Li Yi, Niu Jieyi
Key Laboratory of Optic-Electronic and Communication, Jiangxi Sciences and Technology Normal University, Nanchang　 330031, China

Abstract: Objective The applications of hyperspectral face imaging have been getting more and more concerned due to the
low cost of hyperspectral camera. Hyperspectral imaging has been providing sufficient distinctive information along the spec-
tral dimension for unconstrainted face recognition system. The hyperspectral face images have been taking challenges such
as low signal to noise ratio, high computational complexity and cross-band misalignment. High data dimensionality can
result in high computational costs. Not all spectral bands are equally informative and discriminative. The useless spectral
band usage may even produce noises and weaken the performance. Spatial feature extraction and optimal bands selection
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have been two vital issues for robust hyperspectral face recognition. The feature representation based on deep learning has
obtained excellent performance in image classification tasks. The deep neural networks to extract spatial features for hyper-
spectral face data have been focused on. A novel hyperspectral face recognition method based on automatic bands selection
and visual geometry group network (VGG net) with the success of VGG net in traditional face recognition. Method First,
an improved AdaBoost algorithm has been built up to select the optimal bands for different facial regions. One face has been
divided into 3 × 5 partition mode based on the robust 68 landmarks from the cascade regression method to get the adaptive
spectral features for different facial organs. Next, support vector machine (SVM) has been opted as a weak classifier for
AdaBoost ensemble learning for bands selection. SVM is more suitable for small sample and high dimension sets, and lower
sensitivity to imbalanced datasets, which are the characteristics of hyperspectral face data. Thus, the AdaBoost SVM algo-
rithm has been used to select optimal bands ( ranging from 450 nm to 1 090 nm) for hyperspectral face recognition. The
AdaBoost SVM is based on partition local binary pattern (LBP) features. Second, a convolutional neural network (CNN)
structure has been built for deep feature extraction in each hyperspectral face image based on VGG12 deep network. There-
fore, VGG12 network can fulfill the deep feature extraction in spatial domain. Third, a three-layer stacked auto-encoder
(SAE) has been trained to mine the discriminative and compact features amongst different bands. Finally, the nearest
neighbor classifier has been applied to get the final results. The automatic bands selection is based on partition LBP features
instead of original images. The optimal bands selection can choose the most suitable bands for different regions in faces.
The second novelty has combined the supervised deep network (VGG12) with unsupervised learning network ( SAE) to
fully mine within and between spectral features in hyperspectral faces. Result To verify the effectiveness of the proposed
hyperspectral face recognition method, the comparative experiments have been conducted on public UWA hyperspectral face
database (UWA-HSFD) and Hong Kong Polytechnic University hyperspectral face database ( PolyU-HSFD) databases
where the spectral bands vary from 400 to 1 090 nm with the spectral interval of 10 nm. The two datasets have been prepro-
cessed and normalized to 220 × 180 hyperspectral face images. The ratio of the test set of the training set is 1 ∶ 1. The first
half samples have been used as the training set and the rest have been used as the test set. The VGG12 network has been
trained based on the multi-spectral bands cycle. The objective function of the network is Adam. The super parameters of
VGG12 are set as follows: α = 0. 001, β1 = 0. 9, β2 = 0. 999, epoch = 10. The learning rate of SAE network is 0. 000 1
and epoch is 10. The all experiments have been implemented on the computer platform whose configuration is of 2. 6 GHz
CPU, 8 GB GPU. In contrast experiment 1, the bands selection algorithm based on partition LBP features has been superior
to the traditional method based on the whole faces. The main reason is that partition LBP features can improve the influence
of non-alignment factors of hyperspectral facial data and select optimal bands combination for the different face regions. In
contrast experiments 2, the method with SAE model can get a higher recognition rate than that without SAE model by intro-
ducing little computational complexity (about 15% consuming time). In contrast experiment 3, compared with the existing
deep learning network, the proposed VGG12 network, retaining only 6 8 spectral bands, achieves the highest recog-
nition rates (96. 8% and 97. 2% ) on both databases. Conclusion The experiment results have shown that the combi-
nation of bands selection and VGG12 is feasible and effective for the performance improvement of hyperspectral face
recognition.
Key words: hyperspectral face recognition; local binary pattern (LBP); VGG net; bands selection; AdaBoost SVM

0　 引　 言

随着传感器和计算能力的飞速发展,高光谱成

像已经成为可靠的、准确的新型成像技术,其设备价

格也有了大幅度下降,目前广泛应用于农业、生物医

学和计算机视觉等领域。 其中,高光谱人脸成像由

于具有丰富的鉴别信息,成为提高人脸识别性能的

有效途径之一(Osia 和 Bourlai,2014)。 已有研究显

示,人脸的不同部位包含明显的光谱差异性,而高光

谱成像能捕获这些变异性特征,使高光谱图像数据

含有较多的鉴别信息,提高了非约束人脸识别的鲁

棒性(Pan 等,2003)。 选择高光谱人脸数据的最优

谱带和自动挖掘高光谱人脸数据鉴别特征是实现鲁

棒高光谱人脸识别的两个关键步骤 ( Chang 等,
2010)。
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根据高光谱成像包含丰富鉴别信息的特点,
Di 等人(2010)建立了公开的高光谱人脸数据库,将
高光谱人脸投影到 2 维图像空间,通过经典的欧氏

距离进行识别。 为提高高光谱人脸识别中特征提取

的有效性,Shen 和 Zheng(2012)提出了基于 Gabor
小波分解的高光谱人脸识别方法。 Uzair 等人

(2015)提出了基于空间谱带信息融合的高光谱人

脸识别方法,并比较了常用可见光识别算法在高光

谱人脸识别系统上的效果。 为降低高光谱人脸的谱

间冗余度,魏冬梅等人(2017)将谱带优选与 Gabor
变换相结合,通过测试分析不同谱带的变异与相关

特性,去除了相关性大的谱带对识别性能的影响。
Ghasemzadeh 和 Demirel(2018)将 3 维小波变换应用

高光谱人脸数据,在空间域和时间域同时进行小波

变换,提取空谱联合特征用于高光谱人脸识别。 谢

志华等人(2019)提出了基于多谱带循环训练的深

度学习高光谱人脸识别方法,表明了卷积神经网络

对高光谱人脸识别特征提取的有效性。
目前,高光谱人脸识别研究主要集中在设计有

效的手工特征和统计特征( Shen 和 Zheng,2012)。
此外,谱带选择主要是基于整体图像的经验谱带提

取,不能实现面向人脸图像的自动最优谱带提取

(魏冬梅 等,2017)。 鉴于高光谱成像的低信噪比、
数据复杂性和人脸不同波段光谱性能的差异,研究

适合人脸识别的高光谱谱带组合和面向高光谱人脸

识别的深度特征是非常有必要的(Ghasemzadeh 和

Demirel,2018)。 本文在借鉴深度卷积神经网络可

见光人脸识别研究的经验上,考虑高光谱人脸成像

分布的特殊性,提出了基于分块局部二值模式( local
binary pattern, LBP) 特征 AdaBoost SVM ( support
vector machine)谱带选择和小型 VGG net(visual ge-
ometry group network)网络的高光谱人脸识别方法,
并利用堆栈自编码器( stack auto-encoder, SAE)实

现谱带间深度特征的有效融合与分类。 提出的高光

谱人脸识别方法框图如图 1 所示, η 表示初始波段

数。 该高光谱人脸识别的主要贡献有:1)为了改善

高光谱人脸数据“非对齐”因素对高光谱人脸谱带

选择的影响,提出采用 LBP 直方图特征代替原有基

于像素的特征,并采用分块方式选取人脸不同部位

的最优谱带组合;2)联合有监督深度网络(VGG12)
和非监督学习网络(SAE)充分挖掘高光谱人脸的谱

内和谱间特征。

图 1　 高光谱人脸识别框图

Fig. 1　 The flow chart of hyperspectral face recognition

1　 谱带优选

已有高光谱图像分类研究显示,随着参与运算

谱带数目的增加,会出现分类精度先增后降的现象,
称为高光谱图像分类中的休斯现象(魏冬梅 等,
2017)。 所以,有效的谱带选择可以减少冗余谱带

对识别性能的影响。 特别地,对基于深度网络的高

光谱人脸特征提取,可以大幅提升深度学习网络训

练的收敛速度和计算复杂度(杨楠 等,2018)。
传统的高光谱人脸识别的谱带选择都是基于整

幅图像,假设谱间人脸严格对齐且不同部位的最优

谱带组合都相同,谱带选择性能还有待进一步提高

(于洋 等,2017)。 为了改善高光谱人脸数据的非对

齐因素对高光谱人脸谱带选择的影响,本文提出采

用 LBP 直方图特征代替原有基于像素的特征,并采

用分块方式为人脸不同部分提取对应的最优谱带组

合。 本文的 LBP 分块方式依据人脸三庭五眼的格

局(魏冬梅 等,2017),将高光谱人脸按 3 × 5 格式分

块。 为了保证不同的人脸器官划分到不同的子块,
采用级联回归的方法,自动标注人脸 68(0 67 号)
个关键点,并构建对应的 3D(three dimensions)关键

点(Bulat 和 Tzimiropoulos,2020)。 子块划分的横坐

标采用序号为 17、21、22、26 的关键点横坐标;纵坐标

采用序号为 23 和 50 的关键点纵坐标。 人脸 3 × 5 分

块图如图 2 所示。 可以看出,人脸的主要特征:眼
睛、鼻子、嘴巴和额头分在不同的小块中,这些小块

表示不同器官具有相似的频谱属性。 基于每个小块

的 LBP 直方图特征,采用 AdaBoost SVM 选择谱带,
自动抽取不同生理器官的最优谱带。

1. 1　 高光谱人脸的 LBP 特征表示

局部二值模式具有简单、有效地提取图像中微

结构信息的优点,广泛应用于提取图像局部特征
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图 2　 人脸 3 × 5 分块图

Fig. 2　 Face partition mode(3 × 5)((a)2D landmarks in a face;(b)landmarks in 3D coordinate;(c)partition maps)

(Ryu 等,2017)。 LBP 特征提取后,通常采用模式编

码的直方图统计特征来进行图像纹理表示,对于图

像间的非对齐影响,具有一定的鲁棒性( Bulat 和

Tzimiropoulos,2020)。 LBP 模式编码原理为

LBP(c) = ∑
P-1

p = 0
s(τp - τc)2p

s(x) = 1 x ≥0
0 x < 0{ (1)

式中, LBP(c) 表示中心点 c 的编码模式, s 为符号

函数, τc 是中心像素值, τp 是周围像素,p∈[0,P -
1], P 是周围像素个数,编码后的 LBP 特征有 2P

种。 为了保留图像中的空间位置信息,LBP 模式编

码后,对其进行分块模式直方图统计,具体公式为

H( r) = ∑
N-1

xc = 2
∑
M-1

yc = 2
f(LBP(c),r) (2)

式中, H( r) 表示直方图函数,c 为编码的中心元素,
LBP(c) 由式(1)定义, r 表示编码值;当 x 等于 y
时, f(x,y) 取值为 1,否则 f(x,y) 取值为 0; N 和 M
表示分块 LBP 区域的长和宽。
1. 2　 基于 AdaBoost SVM 的谱带选择

本文对高光谱人脸图像采用 3 × 5 的方式进行

分块,每一分块采用 LBP 直方图作为该块的谱带选

择特征,降低非对齐因素对谱带选择的影响。 Ada-
Boost 算法作为一种代表性的同质集成学习方法,通
过改变训练数据的分布和弱分类器的权重,将多个

弱分类器组合成一个强分类器(朱健翔 等,2006)。
本文基于每个谱带特征建立弱分类器,按照 Ada-
Boost 算法思路,集成选择弱分类就完成了高光谱的

谱带选择(曹莹 等,2013)。 AdaBoost 通过改变数据

间分布差异,能够充分融合不同谱带数据的互补特

性,从而为不同人脸区域自动提取最优的谱带组合。
由于支持向量机(support vector machine, SVM)

在非均匀数据分布下的良好性能,本文方法采用

SVM 作为 AdaBoost 的基学习器模型。 假设谱带选

择任务是从 η 个多光谱谱带中提取 K 个最优组合

谱带来完成人脸识别。 在 AdaBoost 的初始化阶段,
每个训练样本 x 都设置为 1 /M,M 为训练样本的个

数。 在 AdaBoost 的第一轮循环,确定性能最优的谱

带为所提取谱带。 训练集中每个样本的权重根据预

测结果是否正确来更新。 如果样本 x 的预测正确,
则减少其相应的权重,相反如果预测错误,则增加权

重。 在后续轮循环中,基于对上轮所选谱带的互补

性,每次都选择最优的谱带。 最后,选择最优的 K
个谱带,AdaBoost 集成所选 K 个已经学习的 SVM 模

型。 基于最优的 K 个谱带和 K 个 SVM 分类器,通
过加权投票的规则得到集成学习结果。 假设谱带选

择训练数据为 {(x([λ1,…,λη],i),yi)} , i = 1,…,M ,
yi ∈ {1,…,C} ,B 表示初始谱带集合,T 为构建的

基分类器集合,F 为输出的波段集合, η 表示初始波

段数,基于分块 LBP 特征的 AdaBoost SVM 谱带优

选算法流程如下:
1)初始化权重: w i = 1 / M ,定义谱带 B =

1:η;
2)T =⌀, F =⌀,
For k = 1 to K do,
　 For b = B do,
　 　 Db = {(x(λb,1),y1),…,(x(λb,M),yM)} ,
　 　 基于 SVM 方法,用权重 w i 从样本集 Dd ,

中学到一个 hb 基分类器,
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　 　 Accb =分类模型 hb 的识别率,
　 　 T = T ∪ {Accb} ,
　 End,
　 计算 arg max

b′∈B
Tb′ ,将识别率最高的谱带 b′ 作

为提取的谱带 b′ ∈ B ,

　 εb′ = ∑
hb′(x(λb,i))≠yi

w i ,

　 βb′ = εb′ / (1 - εb′) ,
　 For 1 to M:
　 If hb′(x(λb′,i)) = yi ,
　 Then w i = w i × βb′ ,

　 s = ∑ i
w i

　 For all w i,w i = w i / s ,
　 Wk = log(1 / βb′) ,
　 B = B \{b′} ,

　 F = F ∪ {b′} ,
End;
3)输出谱带选择结果:F。

2　 VGG12 网络模型

目前,高光谱人脸数据库相对于可见光人脸数

据库,规模较小。 如果沿用已有可见光人脸深度网

络(VGG net 和 Deep ID)对高光谱人脸数据进行表

示,容易导致过拟合问题(Szegedy 等,2015;Simon-
yan 和 Zisserman,2015)。 基于 VGG net 网络基本结

构(于洋 等,2017),构建了面向高光谱人脸数据的

小型卷积神经网络模型 (张国山 等, 2018 ),共

12 层,每个卷积核的大小都是 3 × 3,结构如图 3 所

示,本文将该深度模型简称为 VGG12 网络。

图 3　 高光谱人脸网络模型(VGG12)
Fig. 3　 Hyperspectral face deep neural network model (VGG12)

　 　 在 VGG12 中,第 1 层和第 2 层 (即 conv1 和

conv2)为 64 通道的卷积层,步长(stride)取值为 1,
周围填充( padding)设置为 1,达到 conv1 和 conv2
不降维,提取更多的特征。 conv2 卷积后接一个最

大池化层(pool)。 conv3 卷积层的卷积核数量在池

化后增加一倍,因此 conv3 的图像特征大小是 conv2
的两倍。 经过 conv3、conv4 以及池化后,特征维数

降低到原始特征的 1 / 4。 从 conv1 层一直到 conv8
层,都是两个连续卷积层后接一个最大池化层的结

构。 conv9、conv10、conv11 这 3 层都是具有相同数

量和大小卷积核的卷积运算。 这 3 层后面接一个

MaxPool 操作,达到减少特征个数的目的。 最后一

层(第 12 层)即全连接层,完成特征输出。
用于训练 VGG12 网络的损失函数为交叉熵与

SoftMax 相结合(Krizhevsky 等,2012)。 VGG12 网络

的训练基于传统 VGG net 三通道数据处理的特点,
采用多谱带循环方式对高光谱人脸数据进行处理。
在训练阶段,第 1、2、3 谱带组合为一个样本,第 2、
3、4 构成一个样本,依次循环到倒数第 3 个谱带。
VGG12 网络训练采用适应性矩估计(Adam)优化算

法,学习率(α)为 0. 001,一阶矩估计的指数衰减率

β1 为 0. 9、β2 为 0. 999,batch 大小为 10。
VGG12 是一个典型的有监督深度学习网络。

对于训练好的 VGG12 网络,利用全连接层的特征作
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为每个谱带的输出特征,同时将不同谱带的特征并

联成深度网络的输出特征。 由于每个谱带都对应一

个深度特征矢量,VGG12 输出层的简单谱带并联

后,输出的特征维有一定增加,且简单融合没有考虑

深度特征对识别的重要程度(即不同谱带深度特征

的表达能力不一样),融合效率还有提升空间。

3　 基于 SAE 的特征降维和融合

波段优选可以为高光谱人脸识别选择最优波段

子集,VGG12 网络提取了波段中的空间深度特征。
为了对简单连接后的谱带深度特征进行有效融合和

降维,同时整体考虑谱带深度特征间的不同表示能

力,本文利用具有“特征转化”和“数据表示”优越性

能的堆栈自编码器(Parchami 等,2017),对不同波

段的 VGG12 网络输出谱带特征进行深度融合。 堆

栈自编码器是一种无监督的特征学习网络,利用反

向传播算法,使目标输出值等于输入值,具有较好的

特征转换和数据降维能力。 自编码器优化问题为

min sigm (WTsigm (Wx∗)) - x 2 (3)

式中, x 表示原始数据, x∗ 表示污染后的数据,sigm
表示 sigmod 函数,W 表示一个 m × n 的矩阵。 为了

有效进行谱带深度特征融合和降维,基于堆栈自编

码器良好的信号表达性能,本文采用简单的 3 层

SAE 网络对连接后的深度网络特征降维。 3 层 SAE
网络结构如图 4 所示,第 1、2、3 层神经元个数分别

为 K∗VL / 2、K∗VL / 4、K∗VL / 8,其中 K 为波段数,VL
表示 VGG12 网络的输出维数。 自编码器输入特征

维数为 VGG12 网络最后全连接层的输出特征在波

段上的联合。

图 4　 三层 SAE 结构图

Fig. 4　 The three-layers structure of SAE

4　 实验和分析

目前,在光谱人脸识别研究中,已经公开了

UWA-HSFD ( University of Western Australia hyper-
spectral face database) 和 PolyU-HSFD ( Hong Kong
Polytechnic University hyperspectral face database)两

个数据集(Uzair 等,2015)。 UWA-HSFD 数据库的

光谱范围为 450 1 090 nm,谱带间隔为 10 nm,共
33 个谱带和 70 个人,每人 120 幅图像。 PolyU-
HSFD 是香港理工大学公开的高光谱人脸数据库,
谱带范围为 400 720 nm,谱带取样间隔为 10 nm,
共 33 个谱带和 48 个人,每人至少正脸、左侧脸、右
侧脸 3 个样本。 试验中,两个数据集预处理归一化

为 220 × 180 像素的高光谱人脸图像,对两个数据库

的训练集和测试集的划分比例为 1 ∶ 1,即不同光谱

人脸图像的前一半样本作为训练集,剩下的做测试

集。 高光谱数据采用多谱带循环训练方式训练

VGG12 网络。 该网络训练的优化准则为 Adam 方

法,超参数设置如下: α 为 0. 001, β1 为 0. 9,β2 为

0. 999,epoch 为 10。 SAE 网络的学习率为 0. 000 1,
epoch 为 10。

为了确定谱带选择算法中谱带的个数 K,在 K
取值不同的情况下,本文提出的方法(不包含 SAE
模块和最近邻居分类器)在两个数据库的实验识别

率如图 5 所示。 可以看出,在谱带选择量达到一定

数值的时候,高光谱人脸的识别率不会一直随着谱

带数的增加而提高:PolyU-HSFD 在谱带个数(K)增
加到 8 的时候,得到了最好的识别率 95. 2% ,K 在

8 10 之间识别率保持不变,当 K 大于 10 以后识

别率缓慢下降;UWA-HSFD 在 K 从 1 增加到6时,

图 5　 不同 K 值识别结果

Fig. 5　 The recognition rates of different K values
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识别率是单调增加的,当 K 等于 6 10 时取得了最

高的识别率 95. 8% 。 基于上述结果,为了避免高光

谱人脸识别中的休斯现象,同时缓解冗余谱带对后

续深度网络训练的影响,本文波段选择对于 PolyU-
HSFD 数据 K 取值为 8,UWA-HSFD 数据库 K 取值

为 6。
为了验证本文提出的谱带选择算法的性能,试

验分别用像素特征和分块 LBP 直方图特征作为

AdaBoost SVM 谱带选择算法的输入特征,进行高光

谱人脸识别,对比结果如图 6 所示。 可以看出,基于

分块 LBP 特征的谱带选择算法优于传统基于整幅

图像像素的方法,主要原因是分块 LBP 特征能有效

缓解多光谱图像中的非对齐影响,而且能为不同的

人脸区域选择不同的最优谱带组合。

图 6　 不同特征谱带选择识别结果

Fig. 6　 The recognition rates of different bands selection algorithm((a)PolyU-HSFD;(b) UWA-HSFD)

　 　 为了验证本文提出的高光谱人脸识别方法的有

效性,在 UWA 和 PolyU 两个高光谱数据集上,与
AlexNet(Krizhevsk 等,2012)、VGG net(Simonyan 和

Zisserman, 2015 )、 GoogLeNet ( Mollahosseini 等,
2016)、Deep ID(Sun 等,2014)和 DeepFace(Taigman
等,2014)等深度网络及其他高光谱人脸识别方法

进行对比实验,结果如表 1 所示。 可以看出, 1)提
出的高光谱人脸识别方法相比已有深度学习网络和

方法,在两个数据集上都取得了最高的识别率

(96. 8% 和 97. 2% ),说明传统可见光人脸深度网络

不适合高光谱人脸深度特征的提取。 2)多谱带循

环 + VGG12 方法 (谢志华 等,2019) 的识别结果

(PolyU 为 94. 8% ,UWA 为 95. 2)是手动选择中质

量最好的谱带测试结果,但比本文提出方法的识别

率要低,说明本文提出的分块自动谱带选择方法比

手动根据图像质量选择谱带更适合高光谱人脸识别

任务,能实现自动地最优谱带选择。 3)相比于所有

谱带融合,SAE 网络对于谱带选择后的识别率提升

更明显,说明提出的 SAE 谱带特征融合模块和谱带

优选的结合能有效改善高光谱人脸识别的性能。
基于谱带选择特征和原始谱带特征下,VGG12

网络和 SAE 网络训练在单 个 GPU(NVIDIA GTX
8 GB)配置下测试,不同结构网络训练消耗时间对

表 1　 不同深度网络结果

Table 1　 The recognition rates of different methods

网络
识别率 / %

PolyU-HSFD UWA-HSFD

AlexNet 65. 3 60. 5

VGG net 83. 6 86. 7

GoogLeNet 81. 4 74. 6

Deep ID 83. 6 71. 8

DeepFace 74. 2 75. 2

VGG12 87. 6 90. 2

VGG + SAE 87. 1 90. 7

多谱带循环 + VGG12 94. 8 95. 2

谱带优选 + VGG12 95. 2 95. 8

谱带优选 + VGG12 + SAE 96. 8 97. 2

注:加粗字体表示各列最优结果。

比结果如表 2 所示。 可以看出,1)谱带选择由于挑

选了鉴别和互补能力强的波段组合,改善了深度网

络训练的效率。 2)在原始谱带下,SAE 在两个数据

集上的复杂度都有一定的增加;但是经过谱带优选

后,由于选择后的谱带具有较好的互补性,可以有效

降低深度特征融合的难度,SAE 训练复杂度有较大

的改善。 在 PolyU-HSFD 数据集上 SAE 的训练时间
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从 124 min 减少到 28 min;在 UWA-HSFD 数据集上

训练耗时从 133 min 减少到 35 min。 在最后的整体

框架 中, SAE 训 练 耗 时 在 原 有 基 础 上 增 加 了

约 15% 。
综合表 1 和表 2,谱带选择和深度网络的结合

是有效的,提出的谱带选择算法能够在降低深度网

络训练复杂度的同时改善识别性能;SAE 以较小的

时间复杂度进一步提升了最终的识别精度。
最后,将本文方法与已有手工特征方法进行对

比,结果如表 3 所示。 可以看出:1)提出的 VGG12
深度网络比传统手工特征取得了更高的识别率,说
明深度特征对高光谱人脸特征表示的有效性。 2)
谱带选择对深度网络识别性能的提升效果比对传统

方法性能的提升更明显,说明提出的谱带选择改善

了深度网络模型的泛化能力,缓解了深度网络训练

的过拟合问题。

表 2　 网络训练时间对比表

Table 2　 Consuming time of different network structures

输入特征
时间 / min

PolyU-HSFD UWA-HSFD

谱带选择特征 + VGG 243 251

原始谱带特征 + VGG 327 369

谱带选择特征 + VGG + SAE 271 286

原始谱带特征 + VGG + SAE 451 502

注:加粗字体表示各列最优结果。

表 3　 深度特征与手工特征对比结果

Table 3　 Recognition results of deep
features and crafted features

特征表示
识别率 / %

PolyU-HSFD UWA-HSFD

2 维 Gabor 变换 85. 9 81. 6

3 维小波变换 81. 6 83. 6

LBP 79. 5 78. 7

VGG12 87. 6 90. 2

谱带选择 + Gabor 变换 87. 1 85. 7

谱带选择 + 3 维小波变换 81. 2 84. 2

谱带选择 + LBP 83. 3 84. 1

谱带选择 + VGG12 + SAE 96. 8 97. 2

注:加粗字体表示各列最优结果。

5　 结　 论

针对高光谱人脸数据模式复杂、冗余度高的特

点,本文提出了波段选择结合深度特征的高光谱人

脸识别方法。 为抽取适合高光谱人脸识别的谱带,
采用基于分块 LBP 直方图的 AdaBoost SVM 谱带选

择算法,提取人脸不同区域的最优波段。 基于高光

谱人脸成像的特点和数据规模限制,构建了一个有

效的 VGG12 深度学习网络。 为充分发挥监督和非

监督特征学习方法的特征表示能力,将 VGG12 全连

接层特征组合后,送入 3 层 SAE 进行特征降维和融

合。 最后,基于最近邻分类器输出识别结果。
在高光谱人脸数据库的实验结果表明,有效的

谱带选择能改善深度网络对高光谱人脸判别特征的

表示能力,提出的深度学习高光谱人脸识别方法较

手工特征提取方法和 Deep ID、DeepFace、VGG net
等深度网络方法取得了更高的识别率。

本文联合波段优先和深度特征表示来提高高光

谱人脸识别的性能。 波段选择和深度网络优化互相

独立,无法达到端到端的联合优化。 后续工作考虑

将波段选择模块集成到整个深度网络中,研究联合

优化“波段选择和空间特征表示”这两个目标的网

络模型,进一步探索新的深度网络结构以实现鲁棒

的高光谱人脸识别。
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