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摘 要： 现有特征描述方法存在对像素点信息表达不充分的问题．本文提出了一种基于矢量三角形模式的局部
特征描述方法，该方法以矢量三角形为基本模式，通过多尺度模式的结合，不局限于提取对称相邻像素点的信息，能更

全面地挖掘不同位置像素点之间的信息，并能根据实际应用进行灵活地表达．将这种局部特征描述方法应用于人脸识
别中，实验结果表明，基于矢量三角形模式的特征描述及识别方法取得了比 ＬＢＰ等经典算法更精准的效果，证明了该
方法的有效性．
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１ 引言

人脸识别技术具有重大的理论价值和广泛的应用

前景［１，２］．以分类为目的更好地描述人脸特征是人脸识
别领域的关键问题和基本研究内容．现有的人脸识别方
法主要分为基于几何特征的人脸识别方法、基于统计分

析的人脸识别方法和基于局部纹理描述的人脸识别方

法．几何特征主要是以面部器官的几何形状和位置分布
构成的特征［３，４］，如面部器官间的欧式距离、形状曲率、

角度等参数．然而，几何特征的提取非常依赖于面部器
官的精确位置和面部结构等先验信息，而自动获取精确

的面部器官位置形状信息是一直以来没有很好解决的

技术难题．因此基于统计学习的人脸识别方法应运而
生，主要方法有：主成分分析（ＰＣＡ）人脸识别方法［５］和
线性判别分析（ＬＤＡ）人脸识别方法［６，７］．其中，主成分分

析方法虽然对人脸特征信息压缩非常有效，但是不能获

得很好的分类效果；线性判别分析在一定程度上弥补了

主成分分析的缺陷，但要求训练样本数目较多并具有代

表性．基于局部纹理描述特征的人脸识别方法主要有：
Ｇａｂｏｒ小波特征方法［８］、局部二值模式（ＬＢＰ）方法［９，１０］．
其中，Ｇａｂｏｒ小波特征被认为是一种符合人眼生物学原
理的局部描述特征，但是它的特征维数十分庞大且计算

复杂；与之相比，局部二值模式以其特征维数较小，训练

样本数目要求少，算法简单计算速度快等优点受到广泛

的关注，并随之研究出很多种相应的改进方法［１１～１４］．但
无论是经典的 ＬＢＰ算子还是其各种改进方法都存在一
定的局限性：都是将一个圆上的几个像素点与中心像素

点进行比较，将这种比较结果构成基本模式，所以这些

构成基本模式的像素点都必须满足中心对称，从而忽略

了那些位置上不对称的像素点之间的信息．
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基于以上原因，本文提出了一种新的局部特征提

取方法，该方法以矢量三角形为基本模式，通过多尺度

模式的结合最大限度地提取图像中像素点之间的局部

特征信息，并成功地应用于人脸识别．与局部二值模式
相比，本方法不局限于提取对称相邻像素点间信息，所

以能够更灵活地表达各种位置关系像素点之间的信

息，取得更好的识别效果．

２ 基于矢量三角形模式的特征描述

２１ 矢量三角形模式

对于一幅灰度图像，选取某一像素点（ｘ０，ｙ０），对应
的灰度值为 Ｉ０（ｘ０，ｙ０）；任意选取与（ｘ０，ｙ０）同行不同列
的像素点（ｘ０，ｙ１）和同列不同行的像素点（ｘ１，ｙ０），对应
的灰度值分别为 Ｉ１（ｘ０，ｙ１）和 Ｉ２（ｘ１，ｙ０）．由这三个点构
成一个直角三角形，如图１所示．

根据三个点位置选取的不同，反映到几何上即为

直角位置的不同，可以得到四类直角三角形，如图２所
示．

根据 ｘ１与 ｘ０及 ｙ１和 ｙ０的大小关系，定义函数
ｓ１（ｘ）为大小关系的二值描述函数，从而将这四类三角
型编码到０～３的范围内，具体的数学描述结果：
ｃ（（ｘ０，ｙ０），（ｘ０，ｙ１），（ｘ１，ｙ０））＝ｓ１（ｙ１－ｙ０）＋２ｓ１（ｘ１－
ｘ０）＝ｓ１（Δｙ）＋２ｓ１（Δｘ） （１）
其中，Δｘ＝ｘ１－ｘ０，Δｙ＝ｙ１－ｙ０表示三角形的两个直角
边长度，

ｓ１（ｘ）＝
０， ｘ＞０，
１， ｘ＜０{ ．

（２）

比较（ｘ０，ｙ０）、（ｘ０，ｙ１）、（ｘ１，ｙ０）三个点的灰度值
Ｉ０（ｘ０，ｙ０）、Ｉ１（ｘ０，ｙ１）、Ｉ２（ｘ１，ｙ０），在三角形的边上以箭
头表示灰度值较大的方向，如果灰度值相同则没有箭

头，这样每一类三角形可以得到１３种矢量三角形，如表
１所示．

对矢量三角形进行编码：比较（ｘ０，ｙ０）、（ｘ０，ｙ１）两
点的灰度值 Ｉ０、Ｉ１存在三种情况：Ｉ０＜Ｉ１、Ｉ０＝Ｉ１和 Ｉ０
＞Ｉ１，定义比较结果可表示为

ｓ２（Ｉ０－Ｉ１）， （３）
表１ １３种矢量三角形

几何

表示
数学关系

编码

结果

几何

表示
数学关系

编码

结果

Ｉ０＜Ｉ２＜Ｉ１ －６ Ｉ１＜Ｉ０＝Ｉ２ １

Ｉ０＜Ｉ２＜Ｉ１ －５ Ｉ１＞Ｉ０＞Ｉ２ ２

Ｉ０＜Ｉ１＝Ｉ２ －４ Ｉ１＝Ｉ０＞Ｉ２ ３

Ｉ１＝Ｉ０＜Ｉ２ －３ Ｉ１＝Ｉ２＜Ｉ０ ４

Ｉ１＜Ｉ０＜Ｉ２ －２ Ｉ１＜Ｉ２＜Ｉ０ ５

Ｉ１＞Ｉ０＝Ｉ２ －１ Ｉ２＜Ｉ１＜Ｉ０ ６

Ｉ１＝Ｉ０＝Ｉ２ ０

其中，

ｓ２（ｘ）＝
－１， ｘ＜０，
０， ｘ＝０，
１， ｘ＞０

{
，

（４）

同样比较（ｘ０，ｙ０）、（ｘ１，ｙ０）两点灰度值，比较结果表示
为

ｓ２（Ｉ０－Ｉ２） （５）
合并两组比较结果得到９种结果，分别为 Ｉ１＞Ｉ０＜

Ｉ２、Ｉ１＞Ｉ０＝Ｉ２、Ｉ１＞Ｉ０＞Ｉ２、Ｉ１＝Ｉ０＜Ｉ２、Ｉ１＝Ｉ０＝Ｉ２、Ｉ１
＝Ｉ０＞Ｉ２、Ｉ１＜Ｉ０＜Ｉ２、Ｉ１＜Ｉ０＝Ｉ２和 Ｉ１＜Ｉ０＞Ｉ２，其中
由于 Ｉ１、Ｉ２存在 Ｉ１＜Ｉ２、Ｉ１＝Ｉ２和 Ｉ１＞Ｉ２共３种大小关
系，所以当 Ｉ１＞Ｉ０＜Ｉ２或 Ｉ１＜Ｉ０＞Ｉ２时，又分别存在３
种比较结果．因此，定义每种矢量三角形进行编码后的
数学描述：

ｖ（Ｉ０，Ｉ１，Ｉ２）＝

３ｓ２（Ｉ０－Ｉ２）＋ｓ２（Ｉ０－Ｉ１）＋０．５ｓ２（Ｉ１－Ｉ２）－１．５， Ｉ０＜Ｉ１，Ｉ０＜Ｉ２且 Ｉ１≠Ｉ２，
３ｓ２（Ｉ０－Ｉ２）＋ｓ２（Ｉ０－Ｉ１）＋０．５ｓ２（Ｉ１－Ｉ２）＋１．５， Ｉ０＞Ｉ１，Ｉ０＞Ｉ２且 Ｉ１≠Ｉ２，

３ｓ２（Ｉ０－Ｉ２）＋ｓ２（Ｉ０－Ｉ１
{

）， 其它

（６）

对每种矢量三角形用公式（６）进行编码，结果如表１所
示．

综上所述，可以得到 ５２（４×１３）个矢量三角形模
式，由（１）、（６）可知每个矢量三角形模式编码后的数学
描述：

ＴΔｘ，Δｙ（ｘ０，ｙ０）＝［１３ｃ（（ｘ０，ｙ０），（ｘ０，ｙ１），（ｘ１，ｙ０））＋６］

·ｖ（Ｉ０，Ｉ１，Ｉ２） （７）
这５２个矢量三角形描述了图像中满足直角关系的

任意三个像素点之间关系．根据三角形两直角边长度
（Δｘ，Δｙ）的变化，表达出图像中不同位置关系的像素
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点间的信息：当Δｘ＝Δｙ时，与直角点比较的像素点处
于对称位置，反之亦然．再通过像素点的遍历，那么整
张图像中像素点之间的信息就可得到较充分地表达．
２２ 矢量三角形模式的特征提取

固定三角形尺寸之后，即已知三角形两直角边长

度（Δｘ，Δｙ），通过遍历图像的像素点，即（ｘ０，ｙ０）的取
值，将图像中５２种矢量三角形模式的个数进行直方统
计，得到其直方图：

Ｈ＝（Ｈ０，Ｈ１，…，Ｈ５１） （８）
其中，

Ｈｉ＝∑
ｘ０，ｙ０

ＩＴΔｘ，Δｙ（ｘ０，ｙ０）＝{ }ｉ，ｉ＝０，１，…，５１（９）

{ }ＩＡ ＝
０， Ａ为假，
１， Ａ{ 为真，

（１０）

通过上述方法实现将图像像素点的信息转化为统计信

息，即对每一幅图像利用矢量三角形模式统计得到的

直方图作为特征，再根据每幅图像的特征利用分类算

法进行分类识别．图３所示为一幅图像对应的矢量三角
形模式统计直方图，其中取Δｘ＝Δｙ＝１．

２３ 多尺度矢量三角形模式的特征提取

当（Δｘ，Δｙ）的取值固定时，只认为与（ｘ０，ｙ０）点相
差距离为（Δｘ，Δｙ）的几个像素点之间存在关系，这样
就损失了（ｘ０，ｙ０）点与其他像素点关系的信息．因此，对
于三角形两个直角边的长度（Δｘ，Δｙ）选取不同值，如
图４所示．

对于每一种（Δｘ，Δｙ）的值都对应５２种矢量三角形
模式，所以在分别统计 ｎ种不同尺度的矢量三角形模
式直方图后，将所有直方图连接在一起就构成了５２×ｎ
维的多尺度矢量三角形模式统计直方图：

Ｈ＝（Ｈ１，０，Ｈ１，１，…，Ｈ１，５１，Ｈ２，０，…，Ｈｎ，０，…，Ｈｎ，５１） （１１）
其中，

Ｈｊ，ｉ＝∑
ｘ０，ｙ０

ＩＴΔｘｊ，Δｙｊ（ｘ０，ｙ０）＝{ }ｉ，

ｉ＝０，１，…，５１，ｊ＝１，２，…，ｎ （１２）
通过多尺度矢量三角形模式的结合，无论是相邻

像素点之间的信息，还是不相邻像素点之间的信息都

得到了很好的体现，从而最大限度地表达像素点之间

的关联信息．再根据识别性能的要求，灵活选用几种尺
度的矢量三角形模式结合以达到较好识别效果的同时

降低特征维数．

３ 基于矢量三角形模式的人脸特征描述

为了更好地说明矢量三角形模式对图像局部特征

的描述，本文以人脸识别为例，进一步阐述这种局部描

述特征，并具体描述它在人脸识别上的应用．
由于矢量三角形模式是一种局部描述模式，而提

取的统计特征是整幅图像中各种微小模式的出现频

率，却缺少了这些小模式的空间位置信息，尤其是被描

述的人脸图像一般分辨率较高，这个问题就更突出．为
了解决这一问题，将整幅人脸图像划分为若干个互不

重叠的矩形区域 Ｒ０，Ｒ１，…，Ｒｍ－１，如图５所示．

分别统计各个子区域的矢量三角形模式直方图特

征，并将每个矩形区域的直方图连接成一个整体，得到

一个５２×ｎ×ｍ维的分区域矢量三角形模式直方图：
Ｈ＝（Ｈ１，１，０，Ｈ１，１，１，…，Ｈ１，１，５１，Ｈ１，２，０，…，Ｈ１，ｎ，５１，Ｈ２，０，１，
…，Ｈｍ，ｎ，５１） （１３）

Ｈｋ，ｊ，ｉ＝∑
Ｒｋ（ｘ０，ｙ０）

Ｉ｛ＴΔｘｊ，Δｙｊ（ｘ０，ｙ０）＝ｉ｝，ｉ＝０，１，…，５１，

ｊ＝１，２，…，ｎ，ｋ＝１，２，…，ｍ， （１４）
利用这种分区域矢量三角形模式直方图方法，不仅从

像素级别上提取了局部模式，而且分区域后更好地描

述了区域局部信息和空间位置信息，给出人脸信息的

整体特征描述．根据人脸图像的这种整体描述，也就是
将图像的统计直方图作为特征向量，计算距离，利用最

近邻分类器来进行分类判别．
心理学研究表明，人脸上不同区域特征在人脸识

别中的重要性也不同，有些区域在人脸识别中的作用

要远远大于其它区域，例如眉毛和眼睛［１］．所以，对于
分块后的人脸图像，在提取矢量三角形模式特征，即得

到其直方图构成的特征向量之后，还可以做进一步改

进来进行人脸识别：计算特征向量间的距离并利用最
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近邻分类器比较人脸图像相似度时，可以对每个区域

直方图特征赋予不同的权值．例如，当采用χ
２距离来

计算两幅人脸图像的相似度时，可以表示为

χ
２
ω
（Ｈ，Ｈ′）＝∑

ｋ，ｊ，ｉ
ωｋ
（Ｈｋ，ｊ，ｉ－Ｈ′ｋ，ｊ，ｉ）２

Ｈｋ，ｊ，ｉ＋Ｈ′ｋ，ｊ，ｉ
（１５）

其中，Ｈ、Ｈ′表示两幅图像对应的直方图统计结果，ωｋ
表示每一个区域的权值．

４ 实验

为了评测本文提出的基于矢量三角形模式局部特

征描述方法以及它在人脸识别上的应用效果，采用

ＦＥＲＥＴ人脸图像库［１５］和 ＣＡＳ正脸人脸图像库中背景、
饰物、光照、距离和时间子库进行测试［１６］．

ＦＥＲＥＴ人脸图像库中分为 ｆａ、ｆｂ、ｆｃ、ｄｕｐ１、ｄｕｐ２几个
子库．其中ｆａ库为模板库，包含１１９６个人每人１张正面
人脸图像；ｆｂ库为表情库，包含与模板库不同表情１１９５
个人每人１张图像；ｆｃ库为１９４张与模板库相比不同光
照变化下的图片库；ｄｕｐ１库为模板库中７２２人过一段时
间拍摄的图片库；ｄｕｐ２库为ｄｕｐ１库的一个子集，是模板
库中人一年后拍摄的图片，共２３４张．

ＣＡＳＰＥＡＬＲ１正面人脸图像库中正常库为模板库，
包含１０４０个人每人一张正面正常人脸图像；背景库为
５种不同背景下，２９７个人的６５１张图像；饰物库为６种
不同饰物下，４３８个人的２６１６张图像；光照库为１５种不
同方向光下，２３３个人的２４５０张图像；距离库为３种不
同距离下，２９６个人的３２４张图像；时间库为６个月后，

６６个人的６６张图像．
根据图像中瞳孔的位置，将每张人脸图像剪切并

归一化到１３０×１５０像素大小后进行实验．
４１ 矢量三角形模式的参数选择

４．１．１ 图像分区域的个数选择

从 ＦＥＲＥＴ人脸图像库的 ｆａ和 ｆｂ库中选取任意子
集进行参数整定．本实验中，从 ｆａ库中随机挑选５００张
人脸图片作为模板集，从 ｆｂ库中选取对应模板集中５００
个人的图片作为测试集，每张图像的分区域个数从 ｍ
＝ｋ×ｋ，ｋ＝４，５，６，７，８，９，１０，１１，１３分别进行测试，矢
量三角形模式尺度取小于等于每个矩形区域的所有矢

量三角形结合，实验结果图６所示．
从实验结果中可以看出，当取 ｋ＝６，７，８，９，１０时识

别率都比较高．考虑到识别效果和特征维数的权衡，因
此，以 ｋ＝９为例，即分区域个数 ｍ＝９×９，矩形区域大
小为１４×１６进行下面的实验．
４．１．２ 矢量三角形模式的尺度选择

在选用分区域个数为９×９的情况下，对１４×１６矩
形区域内所有矢量三角形模式单独进行测试，也就是

对Δｘ＜１４，Δｙ＜１６的每个尺度矢量三角形模式分别进
行测试，以 ＦＥＲＥＴ人脸图像库为例，结果如图 ７所示，
其中图（ａ）为三维效果图，其三个坐标轴分别代表三角
形尺度中的Δｘ和Δｙ，以及对应尺度下的识别率；图
（ｂ）为深度图，其横纵坐标分别为Δｘ和Δｙ，图中颜色
越深代表识别率越高．

从图 ７可以看出，当三角形尺度选取 ３＜Δｘ＜７、
３＜Δｙ＜７时，识别率最高．所以选取尺度在此范围内所
有矢量三角形模式进行联合识别率测试，取识别率较

高的一组组合，即尺度为（Δｘ＝４，Δｙ＝４）、（Δｘ＝５，Δｙ
＝４）和（Δｘ＝５，Δｙ＝５）的矢量三角形模式联合特征提
取，识别率可达到 ０９０６，可以满足人脸识别系统的一
般要求．

４．１．３ 图像每块的权值选取

在分区域个数选取和矢量三角形模式尺度选取确

定的情况下，单独测试图像每一个区域提取特征后的

识别率．根据每一个区域的识别率，规定其权值在０到
４这５个等级上．对于不同的数据库，权值选取结果存
在差异，但是都可以按照上面的方法进行选取，以 ＦＥＲ
ＥＴ人脸图像库中的ｆｂ测试库为例，每一个区域的权值
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分配结果如图８所示．

（黑色代表权值为４，深灰色代表权值为３，灰色代表权值为２，浅
灰色代表权值为１，白色代表权值为０）

综上所述，通过实验得到了基于矢量三角形模式

人脸识别的所有参数：对图像选用９×９的分区域大小，
每一个区域给出了对应０到４的权值，选用不同尺度的
矢量三角形模式联合提取特征用于识别．
４．２ 基于矢量三角形模式的人脸识别效果比较

利用４１中选择好的矢量三角形模式参数对完整
数据库进行人脸识别的实验测试，并与现有的成熟算

法，例如局部二值模式方法（ＬＢＰ）、主成分分析（ＰＣＡ）方
法和Ｇａｂｏｒ小波特征与主成分分析结合的方法（Ｇａｂｏｒ＋
ＰＣＡ）进行比较．

ＬＢＰ方法采用统一模式的ＬＢＰ特征（参数为 Ｐ＝８，
Ｒ＝２），从人脸的７×７个子区域上（各区域权值按照文
［１０］的权值）提取ＬＢＰ特征并统计直方图，计算χ

２距离

进行人脸识别．主成分分析（ＰＣＡ）方法采用图像灰度值
进行ＰＣＡ处理后计算 Ｃｏｓｉｎｅ距离进行识别；Ｇａｂｏｒ小波
特征与主成分分析结合的方法（Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ）采用大小
为１２８×１２８像素的图片，先提取Ｇａｂｏｒ特征并进行降采
样处理，然后用 ＰＣＡ变换后计算 Ｃｏｓｉｎｅ距离进行识别．
分别在 ＦＥＲＥＴ数据库和 ＣＡＳＰＥＡＬＲ１正面人脸数据库
上进行比较实验．

ＦＥＲＥＴ数据库测试实验采用 ｆａ库的全集作为模板
集（１１９６张图片），分别采用ｆｂ库的全集（１１９５张图片）、
ｆｃ库（１９４张图片）、ｄｕｐ１库（７２２张图片）和 ｄｕｐ２（２３４张
图片）作为测试集．主成分分析方法和 Ｇａｂｏｒ小波特征
与主成分分析结合的方法采用的是 ＣＳＵ系统的标准训
练集［１７］进行训练．识别率测试结果如表２所示．

对于ＣＡＳＰＥＡＬＲ１正面人脸数据库测试实验，采
用正常人脸子库作为模板集（１０４０张图片），分别采用
背景库（６５１张图片）、饰物库（２６１６张图片）、光照库
（２４５０张图片）、距离库（３２４张图片）和时间库（６６张图
片）作为测试集．主成分分析方法和 Ｇａｂｏｒ小波特征与

主成分分析结合的方法采用的是 ＣＡＳＰＥＡＬＲ数据库
的标准训练集进行训练．识别率测试结果如表３所示．

表２ 基于矢量三角形模式的人脸识别方法

与其它方法的识别率（ＦＥＲＥＴ数据库）

算法
识别率

ｆｂ库 ｆｃ库 ｄｕｐ１库 ｄｕｐ２库
矢量三角形模式＋χ

２距离 ０．９７ ０．６６ ０．５８ ０．５４
ＬＢＰ＋χ

２距离 ０．９５ ０．６２ ０．５８ ０．５０
ＰＣＡ＋Ｃｏｓｉｎｅ距离 ０．７３ ０．２４ ０．２９ ０．１０

Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ＋Ｃｏｓｉｎｅ距离 ０．７４ ０．３９ ０．２７ ０．１７

表３ 基于矢量三角形模式的人脸识别方法与其它方法的识别率

（ＣＡＳＰＥＡＬＲ１正面人脸数据库）

算法
识别率

背景库 饰物库 光照库 距离库 时间库

矢量三角形模式＋χ
２距离 ０．９９ ０．６８ ０．１８ ０．９８ ０．９０

ＬＢＰ＋χ
２距离 ０．９９ ０．６１ ０．１３ ０．９７ ０．８９

ＰＣＡ＋Ｃｏｓｉｎｅ距离 ０．７７ ０．３４ ０．０２ ０．８１ ０．２４
Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ＋Ｃｏｓｉｎｅ距离 ０．７９ ０．５５ ０．１４ ０．９６ ０．６５

分析表２和表３识别率的比较结果，基于矢量三角
形模式的人脸识别方法与 ＬＢＰ方法在提取特征后，都
计算χ

２距离进行人脸识别．所以，可以从提取特征的
有效性角度，将本文提出的方法与 ＬＢＰ方法进行对比．
由于本文的方法通过矢量三角形模式的遍历不局限于

提取对称像素点之间的信息，从而可以更加全面地表

达出各种位置像素点之间的信息；而通过多尺度矢量

三角形模式的联合筛选，使其选择性地加入了不相邻

像素点的信息，更灵活地挖掘出像素点之间的信息，从

而实现了更有效地特征提取．两组数据库的识别率比
较结果表明基于矢量三角形模式人脸识别方法的识别

准确率比 ＰＣＡ和 Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ等经典方法有显著地提
高．这是由于本文的方法通过矢量三角形模式最大限
度地提取了人脸图像中像素点之间的局部特征信息，

然后通过分区域不同权值，增加了人脸中重要模式特

征信息的权重，相比其他方法所采用的特征更全面地

描述人脸中关键特征信息，所以本文提出的方法能达

到更好的识别效果．

５ 结论

本文提出了以矢量三角形为基本模式的一种新的

局部特征描述方法，以更全面、灵活地表达图像像素点

之间的关系，运用于人脸识别中．分析了特征的构成思
想和实现过程，通过与经典算法的比较实验，验证了本

文提出的基于矢量三角形模式局部特征描述方法的有

效性．需要指出的是，相比局部二值模式的方法，基于
矢量三角形模式方法不仅适用于对称像素点之间的关

系描述，对任意关系像素点之间的信息都能提取，从而

可以更加全面地表达出各种位置关系像素点之间信
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息，因此是 ＬＢＰ特征的一个改进．信息量的增加会导致
时间复杂度增加，但是在实际应用中，时间代价可以通

过硬件水平的提高来弥补，因此本文将研究重点侧重

在特征提取的有效性和全面性上．通过多尺度矢量三
角形模式的联合筛选，使其选择性地加入了不相邻像

素点信息，从而可以更灵活地挖掘出像素点之间的信

息．本文将基于矢量三角形模式的特征描述方法应用
到了人脸识别上，与已有方法相比达到了更好的识别

效果，验证了本方法的有效和性能．今后的工作中可以
考虑将此方法扩展到模式识别和图像内容理解等其它

应用领域．
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