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摘　 要:受光照强度变化影响,同一车辆在不同时段采集的车脸图像可能会存在差异,如车身颜色、车灯状态等,为了使识别方

法对多种光照条件具有普适性,提出了一种孪生非负矩阵分解模型。 首先,将每一对训练样本车脸图像的初始特征分配在两个

非负矩阵分解模型中;然后,融合分解后的误差损失,类内损失,类间损失,设计了一种孪生非负矩阵分解模型,其中,两个非负

矩阵分解模型共享同一特征基;最后,基于梯度下降法对模型进行求解,获得共享特征基,并基于余弦距离实现了车脸图像的匹

配。 实验结果表明,对于存在一定光照差异条件下采集的两幅车脸图像,提出的算法仍能获得较为准确的重识别结果,错误接

受率与错误拒绝率均可降低至 6%以下。
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Abstract:The
 

light
 

intensity
 

variation
 

may
 

bring
 

some
 

differences
 

among
 

vehicle
 

face
 

images
 

which
 

are
 

captured
 

at
 

different
 

times
 

such
 

as
 

vehicle
 

color
 

difference,
 

headlight
 

status
 

difference,
 

etc.
 

To
 

make
 

the
 

recognition
 

method
 

universal
 

to
 

multiple
 

lighting
 

conditions,
 

a
 

novel
 

siamese
 

nonnegative
 

matrix
 

factorization
 

( NMF)
 

model
 

is
 

formulated.
 

First,
 

the
 

original
 

features
 

of
 

each
 

pair
 

of
 

vehicle
 

face
 

training
 

images
 

are
 

split
 

and
 

taking
 

as
 

the
 

input
 

of
 

two
 

NMF
 

models.
 

Then,
 

a
 

siamese
 

NMF
 

model
 

is
 

established
 

by
 

fusing
 

the
 

error
 

loss,
 

the
 

intra-class
 

loss
 

and
 

the
 

inter-class
 

loss.
 

The
 

same
 

feature
 

basis
 

vectors
 

are
 

shared
 

by
 

these
 

two
 

NMF
 

models.
 

Finally,
 

the
 

model
 

is
 

solved
 

by
 

using
 

the
 

gradient
 

descent
 

algorithm.
 

Thus,
 

the
 

shared
 

feature
 

basis
 

vectors
 

can
 

be
 

acquired,
 

and
 

the
 

re-identification
 

of
 

vehicle
 

face
 

images
 

can
 

be
 

achieved
 

based
 

on
 

the
 

cosine
 

distance.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

accurate
 

re-identification
 

results
 

even
 

when
 

two
 

vehicle
 

face
 

images
 

are
 

captured
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions.
 

Both
 

the
 

false
 

accept
 

rate
 

and
 

the
 

false
 

reject
 

rate
 

can
 

be
 

reduced
 

to
 

be
 

below
 

6% .
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0　 引　 　 言

目前,基于人工查阅监控视频检测车辆套牌行为的

方式耗费大量人力,并且难以满足检测的实时性要求,因
此,基于视频处理技术建立一种自动的套牌车辆识别方

法具有重要意义。 由于监控摄像头仅采集到车辆的车脸

区域,若要判断不同时段采集到的具有相同车牌信息的

两幅车辆图像是否表示同一车辆,需对车脸区域的特征

进行匹配,可以说“车脸重识别”将成为套牌车检测的关

键技术之一。
目前关于车辆识别的技术主要包括两类:一类是传
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统的基于人工提取的全局或局部特征的识别,其中全局

特征包括颜色直方图特征[1-2] 、纹理特征[3] 、边缘特征[4] 、
形状特征[5] 等;而局部特征包括多尺度空间模型[6] ,尺度

不变特征变换[7] ( scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)
和三维特征[8-10] 等。 另一类是近年来比较流行的基于深

度学习的识别方法,如卷积神经网络( convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)模型[11-13] ,
 

深度置信网络(deep
 

belief
 

net,
 

DNN)模型[14-15] ,迁移学习[16-18]
 

和限制玻尔兹曼机( deep
 

Boltzmann
 

machines,
 

DBM) [19-21] 等。 以上基于传统全局

或局部特征的识别算法针对包含整车的图像取得了较好

的识别效果,但由于车脸区域相对于整车图像有效特征

明显较少,所以此类方法的识别效果将会受到一定的影

响;此外,在监控视频中,每一车辆被拍到的次数有限,使
得表示每一车辆的训练样本数量较少,从而影响了基于

深度学习识别方法的有效性。
基于以上分析,本文提出一种基于孪生非负矩阵分

解(nonnegative
 

matrix
 

factorization,NMF)模型的车脸图像

匹配方法,实现车辆的重识别。 该方法创新性主要体现

在以下两个方面:1)模型在训练过程中,无需对某一车辆

样本进行大量标注,只需利用一定数量的相匹配的车脸

图像对即可;2) 提出了共享特征基的思想,对两个 NMF
模型同时进行训练,获得更加有助于车脸匹配的有效

特征。

1　 车脸图像预处理

在监控视频抓拍的图像中,仅车脸区域对后续识别

处理是有价值的,因此,应首先对采集的图像进行车脸区

域分割。 Yolov3 模型因其在目标检测中具有准确性与快

速性特点[22] ,将被应用在车脸区域分割中,分割结果如

图 1 所示。

图 1　 车脸区域分割

Fig. 1　 Vehicle
 

face
 

area
 

segmentation

由于车牌信息是判断车辆是否套牌的重要依据,因
此,车脸区域分割后采用文献 [ 23-24 ] 中的算法对

图 1(b)所示的车牌进行定位、矫正与识别,识别结果为

“∗A
 

OP66∗”。 (为保护隐私,将车牌第 1 位与最后 1
位遮挡)

2　 孪生 NMF 模型的建立

对于车脸重识别问题,寻找到一组有效描述车脸图

像的特征基是十分关键的,而特征基的建立通常是基于

数据降维方法获得,常用的降维方法有主成分分析、线性

判别分析、局部保持投影等。 以上算法降维后得到的基

向量与系数向量元素可以是正的,也可以是负的,但对于

基图像来说,像素为负值显然难以被解释。 因此,针对该

问题采用 NMF 思想进行降维处理更加合理,如式( 1)
所示。

Fm×n ≈ Um×rVr ×n,　 u ik,vkj ≥ 0 (1)
式中: F的列向量为图像原始特征;U与 V的列向量分别

表示基向量与系数向量,其中系数向量 v i 即为新的车脸

特征向量,V = v1 v2 … vn[ ] 。
孪生网络模型在语义分析、人脸识别、目标跟踪等领

域已有较为广泛的应用,而基于孪生思想的匹配方法不

需要大量对某一类目标图像进行标注,仅仅需要一定数

量相匹配的图像对,即可对模型进行有效地训练。 因此,
针对车脸识别问题的特点,这里将孪生模型与 NMF 模型

进行了融合,提出了一种基于孪生 NMF 的车脸匹配算

法,该算法既能利用 NMF 模型让提取的车脸特征具有较

好的局部保持特性,同时在训练过程中无需对目标车辆

进行大量标注。 基于以上分析,提出的孪生 NMF 模型结

构如图 2 所示。

图 2　 孪生 NMF 模型

Fig. 2　 Siamese
 

nonnegative
 

matrix
 

factorization
 

model

图 2 中, F(1) 与 F(2) 表示两个车脸图像数据集中初

始特征矩阵,每一列都对应于同一车辆,其中 f(m)
n 为第 m

个数据集第 n 幅车脸图像的初始特征向量;U 为共享的

特征基矩阵,V(1) 与 V(2) 分别表示两个数据集的分解系

数矩阵,其中 v( j)
i 为第 j 个数据集第 i 幅车脸图像的系数

向量;ε(1) 与 ε(2) 为分解误差矩阵,该模型的目的为获得

最优的共享特征基矩阵 U∗ 。
对于提出的 NMF 模型,除需要保证分解的非负性要
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求以外,有必要对模型增加以下约束:
1)利用 NMF 模型对矩阵分解时,原矩阵与分解后的

矩阵乘积结果应保证较高的一致性,即具有较小的误差

损失 Le, 如式(2)所示。

Le =
1
2

(‖ε(1) ‖2 +‖ε(2) ‖2) =

1
2 ∑

2

k = 1
‖F(k) - UV(k) ‖2 (2)

2)矩阵分解后,表示同一车辆的特征应尽可能相似,
即具有较小的类内误差损失 L int, 如式(3)所示。

L int =
1
2

‖V(1) - V(2) ‖2 (3)

3)除考虑类内特征相似性以外,还需不同车辆的特

征保持较大的差异,即具有较大的类间误差损失 Lext, 这

里用特征向量间的内积来表示特征差异,如式(4)所示。

Lext =
1
2

‖(V(1) ) TV(2) - I‖2 (4)

基于以上分析,提出的模型目标函数如式(5)所示。
U∗ ,V(1)∗ ,V(2)∗ = argmin

U,V(1),V(2)
J(U,V(1) ,V(2) ) =

argmin
U,V(1),V(2)

(Le + αL int + βLext) =

argmin
U,V(1),V(2)

1
2 (∑

2

k = 1
‖F(k) - UV(k) ‖2 + α‖V(1) - V(2) ‖2 +

β‖(V(1) ) TV(2) - I‖2 ) (5)

式中:α 与 β 为权重系数。

3　 孪生 NMF 模型的求解

为方便求解目标函数,将目标函数式( 5) 中 J(U,
V(1) ,V(2) ) 转化为式(6)。

J(U,V(1) ,V(2) ) = 1
2 (∑

2

k = 1
tr(F(k) - UV(k) ) T ×

(F(k) - UV(k) ) + αtr(V(1) - V(2) ) T(V(1) - V(2) ) +

βtr((V(1) ) TV(2) - I) T((V(1) ) TV(2) - I)) (6)
而后,求解 J(U,V(1) ,V(2) ) 对 U,V(1) 与 V(2) 的偏导

数,如式(7) ~ (9)所示。
∂J
∂U

= ∑
2

k = 1
( - F(k) (V(k) ) T + UV(k) (V(k) ) T) (7)

∂J
∂V(1)

= - UTF(1) + UTUV(1) + α(V(1) - V(2) ) +

β(V(2) (V(2) ) TV(1) - V(2) ) (8)
∂J

∂V(2)
= - UTF(2) + UTUV(2) + α(V(2) - V(1) ) +

β(V(1) (V(1) ) TV(2) - V(1) ) (9)
最后,根据文献[25] 中的参数迭代规则,优化参数

U,V(1) 与 V(2) , 如式(10) ~ (12)所示。

u t +1
ij ← u t

ij

∑
2

k = 1
F(k) (V(k),t) T

∑
2

k = 1
UtV(k),t(V(k),t) T( )

ij

(10)

v(1),t +1
ij ← v(1),t

ij ×
(Ut) TF(1) + αV(2),t + βV(1),t

(Ut) TUtV(1),t + αV(1),t + βV(1),t(V(1),t) TV(2),t( )
ij

(11)

v(2),t +1
ij ← v(2),t

ij ×
(Ut) TF(2) + αV(1),t + βV(2),t

(Ut) TUtV(2),t + αV(2),t + βV(2),t(V(2),t) TV(1),t( )
ij

(12)

确定迭代规则后,最优参数 U∗ 将由算法 1 获得。

算法 1:
 

参数 U∗优化

1)输入 F(1) 与 F(2) ,给定参数 α 与 β,误差阈值 ξ,最大迭代次

数阈值 Nmax 。
2)初始化 U0 ,V(1),0 与 V(2),0 ,
3)for

 

t = 1,2,…,Nmax ,
 

do

4)　 ut+1
ij ← ut

ij

∑
2

k = 1
F(k) (V(k),t) T

∑
2

k = 1
UtV(k),t(V(k),t) T( )

ij

5)　 v(1),t+1
ij ← v(1),t

ij
(Ut)TF(1) + αV(2),t + βV(1),t

(Ut)TUtV(1),t + αV(1),t + βV(1),t(V(1),t)TV(2),t( )
ij

6)　 v(2),t+1
ij ←v(2),t

ij
(Ut)TF(2) + αV(1),t + βV(2),t

(Ut)TUtV(2),t + αV(2),t + βV(2),t(V(2),t)TV(1),t( )
ij

7)　 if
 

max{‖Ut - Ut+1 ‖2 ,‖V(1),t - V(1),t+1 ‖2 ,
‖V(2),t - V(2),t+1 ‖2 } < ξ
8)　 continue;
9)　 　 else
10)　 　 　 　 break
11)end

 

for
12)输出最优参数 U∗

　 　 获取了最优共享特征基 U∗后,可对两幅车脸图像进

行匹配,如算法 2 所示。

算法 2:
 

车脸图像匹配

1)输入车脸图像 I1 与 I2 ,获取其初始特征 f1 与 f2 ,给定匹配

阈值 η;
2)基于式 v = (U∗TU∗ ) -1U∗T f 获得车脸图像新特征 v1 与 v2;

3)基于式 d(v1,v2)=
<v1,v2>

‖v1‖2‖v2‖2
计算 v1 与 v2 的余弦距离;

4)
 

if
 

d(v1 ,v2 ) < η
I1 与 I2 表示同一辆车;

5)else
6)　 I1 与 I2 表示不同辆车。
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4　 迭代收敛性证明

在求解参数U,V(1) 与V(2) 的过程中,如果迭代过程不

收敛,那么将无法得到最优的结果,因此,式(10) ~ (12)的
迭代收敛性证明是必要的。 由已有证明方法可知,若要

证明 NMF 模型参数迭代是收敛的,需要引入合适的辅助

函数[26] ,该辅助函数如定义 1 所示。
定义 1:如果 G(h,h′) ≥ F(h),且 G(h,h) = F(h),

G(h,h′) 可被认为是 F(h) 的辅助函数。
定义了这样的辅助函数后,可通过引理 1 来证明迭

代是收敛的。
引理 1:如果 G(h,h′) 是辅助函数,那么 F(h) 在迭

代过程中一定是非增的。
证明:由于式(13)成立,则
F(h t +1) ≤ G(h t +1,h t) ≤ G(h t,h t) = F(h t) (13)
可以得出式(14)也是成立的,则
F(h t +1) ≤ F(h t) ≤ … ≤ F(h1) ≤ F(h0) (14)
至此,引理 1 被证明。
基于以上分析,若针对式(10) ~ (12)分别能够给出

一个合适的辅助函数,则可证明它们的迭代过程是收敛

的。
1)首先,将证明式(10) 中参数 U 迭代过程的收敛

性。 假设 U为独立变量,求 J对 U的一阶与二阶偏导数,
结果如式(15) 所示,

J′uij =∑
2

k = 1
( - F(k) (V(k) ) T + UV(k) (V(k) ) T)

ij

J″uij = ∑
2

k = 1
(V(k) (V(k) ) T) jj

ì

î

í

ïï

ïï

(15)

获得 J对U的导数信息后,便可通过引理2 中提出的

辅助函数来证明式(10) 的迭代是收敛的。
引理 2:如果 U 为独立变量,式(16) 可以作为 J 的辅

助函数。
G(u,u ij) = J(u ij) + J′(u ij)(u - u ij) +

∑
2

k = 1
(UV(k) (V(k) ) T) ij

2u ij
(u - u ij)

2 (16)

证明:目标函数 J(u) 经泰勒级数展开后, 如式(17)
所示。

J(u) = J(u ij) + J′(u ij)(u - u ij) +

∑
2

k = 1
(V(k) (V(k) ) T) jj

2
(u - u ij)

2 (17)

又由于式(18)成立,则:

∑
2

k = 1
(UV(k) (V(k) ) T) ij = ∑

r

w = 1
u iw ∑

2

k = 1
V(k)(V(k) ) T( )

wj
=

∑
r

w = 1,w≠j
u iw ∑

2

k = 1
V(k)(V(k) ) T( )

wj
+ u ij ∑

2

k = 1
V(k)(V(k) ) T( )

jj
≥

u ij ∑
2

k = 1
V(k)(V(k) ) T( )

jj
(18)

可以得出 G(u,u ij) ≥ J(u),G(u,u) = J(u)。
至此,引理 2 被证明,即式(10) 中参数 U 的迭代过

程是收敛的。
2)证明式(11)中参数 V(1) 迭代过程的收敛性。 假

设 V(1) 为独立变量,求 J对 V(1) 的一阶与二阶偏导数,结
果如式(19) 所示。

J′v(1)
ij

= [ - UTF(1) + UTUV(1) + α(V(1) - V(2) ) +

β(V(2) (V(2) ) TV(1) - V(2) )] ij

J″v(1)
ij

=(UTU + βV(2) (V(2) ) T) ii + α

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)
获得 J 对 V(1) 的导数信息后,便可通过引理 3 中提

出的辅助函数来证明式(11)的迭代是收敛的。
引理 3:如果 V(1) 为独立变量,式(20) 可以作为 J的

辅助函数。
G(v,v(1)

ij ) = J(v(1)
ij ) + J′(v(1)

ij )(v - v(1)
ij ) +

(UTUV(1) + αV(1) + βV(2) (V(2) ) TV(1) ) ij

2v(1)
ij

(v - v(1)
ij ) 2

(20)
证明:目标函数 J( v)经泰勒级数展开后,如式(21)

所示。
J(v) = J(v(1)

ij ) + J′(v(1)
ij )(v - v(1)

ij ) +
(UTU + βV(2)(V(2) ) T) ii + α

2
(v - v(1)

ij ) 2 (21)

又由于式(22) ~ (24)成立,

(UTUV(1) ) ij = ∑
r

w = 1
(UTU) iwv

(1)
wj =

∑
r

w = 1,w≠i
(UTU) iwv

(1)
wj +(UTU) iiv

(1)
ij ≥(UTU) iiv

(1)
ij (22)

(αV(1) ) ij = αv(1)
ij (23)

(V(2) (V(2) ) TV(1) ) ij = ∑
r

w = 1,w≠i
(V(2) (V(2) ) T) iwv

(1)
wj +

(V(2) (V(2) ) T) iiv
(1)
ij ≥(V(2) (V(2) ) T) iiv

(1)
ij (24)

可以得出 G(v,v(1)
ij ) ≥ J(v),G(v,v) = J(v)。

至此,引理 3 被证明,即式(11)中参数 V(1) 的迭代过

程是收敛的。
3)证明式(12)中参数 V(2) 迭代过程的收敛性。 由

于提出的孪生 NMF 中参数 V(1) 与 V(2) 都表示初始特征

矩阵的分解系数,参数的迭代过程是相同的,因此,当假

设 V(2) 为独立变量时,其收敛性证明同引理 3。

5　 实验结果及分析

5. 1　 实验数据集

本实验采用了两种数据集,数据集 1 为 BITVehicle
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数据集;数据集 2 为自建的数据集,来自于某省 22 个监

控摄像头抓拍的车脸图像。 这里,两种数据集部分车脸

图像如图 3 所示。

图 3　 数据集中部分样本

Fig. 3　 Some
 

samples
 

in
 

datasets

5. 2　 参数设定及优化

1)依据经验的模型参数设定

本实验选择了 1
 

000 对相同车辆的车脸图像作为训

练样本,即 F(1) 与 F(2) 的列数均为 1
 

000,式(1) 中 n =
1

 

000, 部分相同车脸图像如图 4 所示。

图 4　 正样本中的车脸图像

Fig. 4　 The
 

vehicle
 

face
 

images
 

in
 

positive
 

samples

而后,选择文献[27]中的方向梯度直方图( histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,
 

HOG)作为初始特征, m = 1
 

024。
2)基于分类性能的模型参数优化

依据经验确定了参数 m与 n后,参数 r,α 与 β 则需要

通过实验优化获得。 由第 2 部分分析可知,有效的车脸

特征应该具有较大的类间差异性与较小的类内相似性,
因此,利用这两个指标去衡量某种参数组合下模型的分

类性能 e 是合理的, 这里,基于聚类性能的参数优化方法

如式(25)所示。

α∗ ,β∗ ,r∗ =argmax
α,β,r

e(α,β,r) =

argmax
α,β,r

∑
1

 

000

i = 1
∑
1

 

000

j = 1
1{ i = j} -

< v(1)
i ,v(2)

j >
‖v(1)

i ‖2‖v(2)
j ‖2

{ } (25)

分别设定 3 个参数的取值范围,如式(26)所示。
α,β ∈ {0. 1,1,10}

r / m ∈ {0. 2,0. 3,0. 4,0. 5,0. 6,0. 7}{ (26)

而后,将提出的 NMF 模型赋予不同的参数组合,从
而获得式(25)的性能值 e, 如图 5 所示。

图 5　 不同参数下的模型性能

Fig. 5　 Model
 

performances
 

under
 

different
 

parameters

由图 5 可以看出,当 r / m = 0. 3,α = 1,β = 1 时,可获

得最佳性能值。
5. 3　 识别结果及算法比较

分别从两个数据集中选取了 8
 

000 对正样本,又随

机选取 10
 

000 对负样本作为实验的测试集,其中,正样

本对中两幅图像表示同一车辆,如图 4 所示;负样本对表

示不同车辆,如图 6 所示。

图 6　 负样本中的车脸图像

Fig. 6　 The
 

vehicle
 

face
 

images
 

in
 

negative
 

samples

基于算法 2 分别求取正样本与样本对的 d 值,并不

断调整阈值 η,获得正样本的错误拒绝率 ( false
 

reject
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rate,
 

FRR), 负样本的错误接受率 ( false
 

accept
 

rate,
 

FAR),而最优阈值将依据式(27)获得。
η∗ =argmin

η
P(η) =

argmin
η

Nn

Np,n
FRR(η) +

Np

Np,n
FAR(η)é

ë
êê

ù

û
úú (27)

式中: Nn 与 Np 为数据集中正样本和负样本对数;Np,n 为

测试集中样本总对数;Np,n = Np + Nn,P(η) 表示算法识

别性能。 这里,FRR,FAR,P(η) 曲线如图 7 所示。

图 7　 识别性能曲线

Fig. 7　 The
 

curves
 

of
 

recognition
 

performance

由图 7 可以看出,当阈值 η = 0. 875
 

时,算法可获得

最优的识别性能,其中 FRR = 0. 045
 

,FAR = 0. 012
 

。
而后,同样使用该数据集,分别选取了文献[ 6,11,

20]中的识别算法进行比较,并仍然采用 FRR 与 FAR 衡

量识别算法的性能。 在该数据集中,相同光照条件下采

集的车脸图像具有良好的外观一致性,但如果两幅图像

采集时的光照差异较大,即使是同一颜色车辆,也会在图

像中表现出一定的颜色差异。 为了验证提出的算法对于

光照变化的鲁棒性,这里将数据集拆分为两部分,一部分

为相似光照条件下的车脸图像,其中包含 6
 

398 对正样

本,8
 

204 对负样本;另一部分为一定光照差异条件下的

车脸图像,其中包括 1
 

602 对正样本,1
 

796 对负样本。
实验对比结果如表 1 所示。

表 1　 不同算法的识别结果比较

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

算法
相似光照条件 差异光照条件

FRR FAR FRR FAR

[6] 0. 068 0. 113 0. 264 0. 276

[11] 0. 047 0. 017 0. 252 0. 102

[20] 0. 041 0. 028 0. 064 0. 108

本文 0. 029 0. 006 0. 048 0. 057

　 　 由表 1 可以看出,在光线充足的白天,车脸图像清

晰,对比度强,大多识别算法都能够对该类测试样本做出

准确判断;而如果两幅图像采集时光强存在一定差异,提
出的算法仍能保持较好地识别效果,而其他算法的识别

准确率明显下降,这是由于提出的孪生 NMF 模型是以像

素梯度特征为基础,能够较好地克服这种颜色的变化;此
外,由于 NMF 获得的特征基能够较好的保持局部特性,
可以对车脸图像中的关键区域进行有效表示,即使存在

光强差异,仍能依靠局部关键区域信息对车脸图像进行

准确匹配。 这里,部分测试样本的识别结果如表 2 所示。

表 2　 部分测试样本的识别结果

Table
 

2　 The
 

recognition
 

results
 

of
 

some
 

test
 

samples

光照是

否一致
测试图像对

车辆是

否一致

识别结果

是否准确

是 是

[6]:
 

√
[11]:

 

√
[20]:

 

√
本文:

 

√

否 是

[6]:
 

×
[11]:

 

×
[20]:

 

√
本文:

 

√

是 否

[6]:
 

×
[11]:

 

√
[20]:

 

×
本文:

 

√

否 是

[6]:
 

×
[11]:

 

×
[20]:

 

×
本文:

 

√

　 　 注:符号“√”表示能够获得正确的识别结果;而符号“ ×”表示得

到错误的识别结果。

　 　 此外, 本实验硬件配置如下, CPU: Intel
 

Core
 

i5-
4460,内存:16

 

GB 内存;软件为 MATLAB
 

2017b。 在该实

验环境下,车脸图像匹配时间为 0. 23
 

s,可以很好的满足

车脸重识别的实时性要求。

6　 结　 　 论

为加快智慧交通建设,实现套牌车的快速检测,提出

了一种孪生 NMF 模型的车脸图像重识别方法。 该算法

通过对两个 NMF 模型同时训练,能够获得对车脸关键区

域进行有效表示的特征基,经测试后可取得较好的识别

效果,且算法对于多种采集环境下的光强变化具有良好
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的鲁棒性。 然而,在取得一定效果的同时,仍存在一些问

题有待解决,如在黑夜采集的深色车辆图像清晰度非常

低,边缘信息不明显,会出现一些负样本对被错误接受的

情况,后续工作将建立一种自适应的图像增强方法,以提

高车脸有效信息的清晰程度,进而提升算法对于低质量

车脸图像的鲁棒性。
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