
摘要

人脸识别是模式识别、图像处理和人工智能领域的一个重要研究课题，它具

有广泛的应用背景并日益受到学术界、企业界、政府和军事部分的高度重视。人

脸识别一般分为三个部分：预处理、人脸特征提取和分类器设计。人脸特征提取

是在低维特征空间内对原高维空间的人脸模式进行描述。特征提取是人脸识别的

关键环节，有效的人脸特征提取方法不仅能够设计出性能比较好的分类器，而且

能够提高识别率。但由于人脸的复杂性和多变性，在视角、光照和表情等条件变

化下人脸图像的类内散度远大于类间散度，导致很难有效地提取分类特征。因此，

人脸特征提取也是人脸识别的主要难点所在。

本文对传统LDB方法进行改进，提出了一种改进的基于特定小波包分解系数

矩特性的人脸识别方法，本文的主要工作有以下几个方面：

1．对可分度定义进行了改进。传统的LDB对人脸图像小波包分解后选择部

分系数作为特征矢量，然而这一准则的计算不满足可分度的线性可加性。本文针

对该问题，给出了用系数对应的平均类间距离与平均类内距离的差作为特征系数

的差可分度定义，以确定小波包分解子带。

2．通过子带选择改进识别效果。并不是所有的小波子带和所有的小波分解系

数都有助于分类识别，因此只考虑选定子带上的特征系数的一、二阶原点矩作为

人脸特征。

3．在分类识别方法上，本文提出了一种加权子带分类特征向量距离分类法，

用来取代LDB中常用的最近邻分类识别法。

4．将本文提出的方法应用到数字媒体信息处理系统研究项目中，设计并实现

了人脸检测与识别模块，并通过集成实现了项目所需要的功能。

人脸识别研究的目标主要有两个，一是提高识别正确率，二是降低训练与识

别时间。在此基础上，本文提出的这种新的人脸识别方法，既减少了计算复杂度，

降低训练与识别时间，保证实时性，又能够更好的描述对分类有用的人脸特征，

提高识别正确率。实验结果显示，我们的算法具有更好的识别效果，而且训练和

识别的时间比原始LDB方法分别减少了两个数量级。
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第一章 绪论

§1．1研究背景

在过去的几十年间，人脸识别技术作为图像分析、理解研究的成功应用之一，

正逐渐引起计算机视觉领域科研人员和信息安全产业界人士的极大关注。由于问

题本身的特殊性和复杂性，人脸识别已不再局限于计算机科学研究的单一范畴，

越来越多的心理学家和神经科学家也对该技术表现出了浓厚的兴趣。人脸识别作

为一个跨学科的新兴研究领域，为模式识别、图像处理、计算机视觉、人工智能、

机器学习、计算机图形学、生理学、心理学等多种学科提供了一个良好的具体问

题，有利于构建这些学科领域的基础实验平台，尝试新方法，验证新理论，解释

新现象。因此，人脸识别问题的深入研究和最终解决，可以极大的促进这些学科

的发展和成熟。

人脸是一种极为复杂的、多维的模式，也是一种典型的非刚性模式。人的面

部特征十分丰富，除了形状、表情之外，还有五官的特征及分布。通过对这些特

征的研究，可以理解人的情绪等状况。与其他利用视网膜识别(无法确保对人体

的安全性)及指纹识别(涉及个人隐私)等人体生物特征进行身份验证相比，人

脸识别的应用具有直观、友好及方便等特点，正越来越受到国际学术界、企业界、

政府及国防军事部门的高度关注，具有广泛的应用前景【l】。

人脸因人而异，绝对不会有完全相同的两张脸出现。虽然人类的人脸识别能

力很强，能够记住上千个不同人脸，并且可以在表情、年龄【2】或发型等发生巨大变

化的情况下，可以毫不困难地由人脸而辨别出某一个人，可是这对于计算机而言，

要建立一个能够完全自动进行人脸识别的系统却是非常困难的。主要原因包括人

脸表情丰富；人脸随年龄增长而变化；人脸受光照，成像角度及成像距离的影响；

从二维图形重建三维图像是一个艰难的过程，目前还没有很好的描述人脸的三维

模型等。另外，人脸识别还牵涉到模式识别、图像处理、统计分类、神经网络、

生理学、心理学以及认知科学等方面的诸多知识，这诸多因素使人脸识别成为一

项极富挑战性的课题。与指纹、视网膜、虹膜、基因等其他人体生物特征识别系

统相比，人脸识别系统更加直接、友好、易于为用户接受，并且通过人脸的表情／

姿态分析，还能获得其他识别系统难以得到的一些信息。

人脸识别是人类视觉最杰出的能力之一，人脸所包含的视觉信息占据了主导

地位，它是区别人与人之间差别的最重要的特征，因而人脸识别技术成为当今研

究的一个热点【3】。尽管对人类自己毫不费力，但实际上，由于人脸之间存在很大的

相似性以及人脸的高度可变性，所以它的内在的机制是非常复杂的。因此人脸识
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别不但具有非常重要的意义，还非常具有挑战性。

人脸识别技术在国家安全、军事安全和公共安全，智能门禁、视频监控、身

份验证等领域得到了广泛的应用【4】；在民事和经济领域，各类银行卡、信用卡、储

蓄卡的持卡人的身份验证等具有重要的应用价值。

1．1．1公共场所安全监控

美国9．11事件之后，世界各国普遍意识到公共场所在国家安全方面存在的隐

患，这促使各国对机场、码头、娱乐场所等人流较为密集的场所的安全问题更加

关注。一些国家已经开始在机场安装人脸识别系统，这些人脸识别系统能够在很

短的时间内拍下路过乘客的面部图像，分析处理后，将图像信息与恐怖分子和在

逃犯人的人脸图像数据库进行比较，进行人物识别。

1．1．2智能监控

人脸识别作为一种智能技术，可以满足政府部门、住宅小区和企事业单位出

入的自动化管理的要求，通过对各种门的出入控制，可以方便内部人员出入，杜

绝陌生人的随意进出，增强了安全防范水平。

1．1．3银行和金融系统

在一些国家，每年约有上亿美元的福利款被人以假冒的身份领取；每年利用

丢失和被盗的信用卡进行犯罪的金额也有上亿的美元；由于使用盗窃来的身份识

别码，造成移动电话通讯的损失高达十亿美元。利用有效的方法进行人物的身份

识别可大大减少损失的金额。据估计，利用可靠的方法鉴别自动提款机持卡人的

身份可以使每年由自动提款机诈骗造成的损失减少数十亿美元。因此，将人脸识

别技术应用于柜台提款、自动提款机、远程交易身份确认、各种社会福利受益人

的身份确认将起到不可忽视的安全保障作用。

§1．2人脸识别研究的发展

人脸识别技术开始于本世纪六十年代，但由于受技术条件的限制，发展缓慢，

因而在最初的二三十年里关于这个课题只有少量的论文出现【51。八十年代开始，随

着计算机技术以及图像处理和模式识别技术的发展，人脸识别技术受到很大重视

并得到了进一步的发展。
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1．2．1人脸识别的研究历程

人脸识别的研究已经有很长的历史，最初的人脸识别研究可以追溯到1872年，

但从20世纪中期开始才有了较系统的研究。人脸识别的输入图像通常有三种情况：

正面、侧面和倾斜【6】。由于人脸正面图像包含了人脸更明显的特征，所以对人脸正

面模式的研究最多，它的发展可以分为三个阶段【_刀：

第一阶段是从二十世纪50到60年代，以Bertillon，A11eIl和Parke为代表，主

要研究人脸识别所需要的面部特征。在Bertillon系统中，提供了一个较强的识别

系统，他用一个简单的语句与数据库中某一张人脸相联系。为了提高脸部识别率，

All胁为待识别脸设计了一种有效逼真的摹写，P破e则用计算机实现了这一思想，
并且产生了较高质量的人脸灰度图模型。总的来说，这一阶段的工作都需要利用

人的某些先验知识，摆脱不了人的干预，还不能完成自动人脸识别工作。

第二阶段是人机交互识别阶段，时间是二十世纪70年代，人脸识别研究刚刚

起步f8】【9】，经典的模式分类方法，即采用正面脸部图像或者侧面脸部图像中那些可

以可计算的，比较精确的属性来识别人脸。这一时期的代表性工作：

GoldstiomHa加伽和LeSk用几何特征。Goldstion等人用几何特征参数来表示人脸

正面图像，采用21维特征矢量表示人脸面部特征，并设计了基于这一特征表示法

的识别系统。&吼和Kobayaslli使用基于统计的识别方法，用欧氏距离表征人脸。

T．＆madc(M．Naga0)设计了一个高速而且有一定知识引导的半自动回溯识别系统

【Io】，创造性地运用积分投影法从单幅图像上计算出一组人脸特征参数，再利用模

式分类技术与标准人脸匹配。Kanade的系统实现了快速、实时的处理，是一个很

大的进步。相比之下，B啪n【ll】所做的工作较少为人所知：他先将图像灰度归一化，
再用掩模(眼、鼻、嘴及眉毛以下的整个脸部)表示人脸，然后分别计算4个掩

模与数据库中每幅标准图像的相应掩模之间的互相关系数，以此作为判别依据。

总的来说，这类方法需要利用操作员的某些先验知识，仍然摆脱不了人的干预。

第三阶段是真正的机器自动人脸识别阶段。近几十年来，随着高速度高性能

计算机的出现，人脸识别方法有了重大突破，提出了多种机器全自动识别系统，

进入了真正的机器自动识别阶段，人脸识别研究也吸引了更多科学家的注意，使

发展更具有鲁棒性的人脸识别方法称为时代的必然。于是基于整体的识别方法应

运而生，如特征脸方法【12】和弹性图匹配方法【13】。国外有很多大学在此方面取得了

很大进展，他们研究涉及的领域很广，其中有从感知和心理学角度探索人类识别

人脸的机理，如美国TeX嬲at Dall船大学的Abdi和Toole小组，主要研究人类感知

人脸的规律，如漫画效应，性别识别与人脸识别的关系，种族效应等；由Stirling

大学的Bruce教授和GlaSgow大学的Bunon教授合作领导的小组，主要是研究人

类大脑在人脸认知中的作用，并在此基础上建立了人脸认知的两个功能模型，他
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们对熟悉和陌生人脸的识别规律以及图像序列的人脸识别规律也进行了研究。也

有从视觉机理角度进行研究的，如英国Abefde饥大学的Cr删小组，主要研究人

脸视觉表征方法，他们对空间频率在人脸识别中的作用也进行了分析；荷兰

Gm血gcIl大学的Perkov小组，主要研究人类视觉系统的神经生理学机理并在此基
础上发展了并行模式识别方法。不仅如此，随着计算机技术以及图像处理和模式

识别技术的发展，人脸识别技术已应用到商用领域，代表性的商用人脸识别软件

有FaCeIt，Ⅵisage syStem，1’meFace等。

1．2．2人脸识别的研究现状

人脸识别的研究历史是比较悠久的，Galton早在1888年和1910年就分别在

《Nature》杂志发表了两篇关于利用人脸进行身份识别的文章，对人类自身的人脸

识别能力进行了分析，但当时还不可能涉及到人脸的自动识别问题。最早的人脸

自动识别(Automatic Face ReCo嘶tio玛AFR)的研究论文见于1965年Ch觚&
Bledsoe在Pano删血c R．ese盯ch 111c．发表的技术报告【14l，到现在已有三十多年的历

史。人脸识别试验所采用的人脸库通常不大，最常见的人脸库一般包括100幅左

右的人脸图像，如MIT库、Y矾e库、CMU库、ORL库。近年来，人脸识别研究

得到了诸多研究人员的青睐，涌现出了诸多技术方法。尤其是1990年以来，人脸

识别更得到了长足的发展，每年都有大量的学术论文发表。

我国人脸识别技术的研究起步较晚，但发展较快。国内关于人脸识别的研究

始于二十世纪80年代，主要是在国际流行的方法基础上作了发展性工作

【15】【16】【17】f18】【19】。

中国科技大学杨光正【20】等提出一种基于镶嵌图的人脸自动识别方法，采用基

于知识的三级金字塔结构对人脸进行分割和定位，前两级建立在不同分辨率的镶

嵌图基础上，用于对人脸进行基本定位，第三级用一种改进的边缘检测方法进一

步检测眼睛和嘴。基于这些器官的匹配就可进行人脸识别。

清华大学张长水【2l】等对特征脸的方法做了进一步发展，提出来用类间散度矩

阵作为产生矩阵，进一步降低了产生矩阵的维数，在保持识别率的情况下大大降

低了运算量。

南京理工大学杨静宇【22】【23】等主要是采用奇异值分解方法进行人脸识别研究，

如用DaubeCllies正交小波变换对人脸图像作预处理，得到它在不同频带上的4个

子图像，对它们分别提取奇异值，然后用最近邻方法进行分类，同时设计一种适

用于多分类结果融合的群体决策算法，并且对分类结果有选择的进行融合。他们

还研究了基于Fisher最佳鉴别矢量的人脸识别方法，并对神经网络用于人脸识别

也进行了研究。

与此同时，中科院自动化所、公安部等单位也进行了人脸识别方面的研究，
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并取得了一定的成果。

人脸识别的大多数算法及理论主要集中解决两个方面的问题：一是如何提取

特征以表示人脸；二是对未知人脸用已有的特征表示出来并进行识别分类。事实

上，特征提取是许多方法及理论中研究的重中之重，因为对于某一特定的分类方

法而言，特征提取几乎决定了最终的识别效果。总的来说，这些方法与理论的目

的就是找出一种在较低维空间中具有较大判别能力的人脸特征表示技术。从目前

来看，人脸识别技术中最为成功的都是将人脸直接看成一个二维(2．D)的整体图

案来处理，从而避免了对于三维(3．D)模型中的其它物体边界的检测【24】。

§1．3人脸识别的主要方法

计算机人脸识别方法的研究主要有两大方向：一是基于人脸图像局部特征的

识别方法；二是基于人脸图像整体特征的识别方法。

基于人脸图像局部特征的识别通常抽取人脸器官如眼睛，眉毛，鼻子和嘴等

器官的位置，尺度以及彼此间的比率作为特征。进一步地可以用几何形状拟合人

脸器官，从而以几何参数作为描述人脸的特征。由于此类方法通常要精确地抽取

出人脸器官位置，尺度，比率或几何参数作为描述人脸的特征，因此这类方法对

人脸图像的表情变化比较敏感，同时，人脸器官分割的精确度也对人脸特征的提

取有一定的影响。另外，该类方法并没有充分利用到人脸图像本身具有的灰度信

息，这类方法已经不是人脸识别技术发展的主流方向。

基于人脸图像整体特征的人脸识别方法由于不需要提取人脸图像中器官的具

体信息，而且充分利用到人脸图像本身具有的灰度信息，因此可获得更高的识别

性能。基于人脸图像整体特征的人脸识别方法主要有特征脸法，最佳鉴别矢量集

法，贝叶斯法，基于傅里叶变换特征法，弹性图匹配法，线性子空间法，可变形

模型法和基于人工神经网络的方法等等。其中弹性图匹配法和傅里叶不变特征法

侧重于表述人脸图像；最佳鉴别矢量集法，贝叶斯法，基于人工神经网络的方法

侧重于分类；特征脸法和线性子空间法等侧重于人脸图像的重构。下面分别介绍

几种主流的人脸识别方法。

1．3．1基于几何特征的人脸识别方法

人脸由眼睛、鼻子、嘴巴、下巴等部位构成，正因为这些人脸面部具有代表

性的部位形状、大小和结构上的各种差异才使得世界上每张人脸千差万别，因此

对这些部件的形状和结构关系的集合描述，可以作为人脸识别的重要特征。

这种识别方法首先将人脸用一个几何特征矢量表示，用模式识别中的层次聚

类思想设计分类器来对人脸进行识别。它要求该矢量具有一定独特性，可以反映
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不同人面部特征的差别。由于该方法对脸部朝向的改变非常敏感，要求有一定的

弹性，以消除时间跨度和光照的影响。识别工作的流程大体如下：首先检测出面

部特征点，通过测量这些关键点之间的相对距离，得到描述每张脸的特征矢量，

比如眼睛、鼻子和嘴的位置和宽度，眉毛的厚度和弯曲程度等，以及这些特征之

间的关系。用这些特征来表示人脸。比较未知脸和图像库中已知人脸的这些特征

矢量，从而决定最佳匹配。

常用的方法有灰度的水平或垂直投影、基于边缘的特征提取等。由于对人脸

器官的关键点进行水平或垂直投影后对应波峰或波谷，因此可以用来定位脸部主

要器官。这种方法比较简单，但精度较差。边缘检测是图像处理中的一个经典的

方法，它是利用图像的灰度变化来反映图像的特征，分别检测每个像素的邻域并

对灰度变化率进行量化，通常也包括方向的确定。根据检测的领域和权值系数的

不同，可将边缘算子分为：梯度边缘算子、LaplaCc边缘算子、Robens边缘算子、

Sobel边缘算子、C趾ny边缘算子等。基于边缘的特征提取往往不是把提取出的边

缘作为最终结果，而是在这个基础上进一步处理，如利用一些先验知识和规律进

行边缘的连接、拟合等。边缘的连接一般要考虑物体的实际形状以及当前点的邻

域情况，而曲线的拟合则可能需要用分段线性和高阶样条曲线来拟合这些点，通

常采用抛物线、椭圆等来拟合物体。Hougll变换对直线和圆进行拟合时能达到较

好的效果，在人脸识别中通常用它来对眼球进行检测，进而完成对眼睛的定位。

总体来说，人脸的几何特征属于直观性特征，简单却容易受到人脸表情、光

照条件、噪音的因素的影响，如人脸表情变化会直接影响提取的人脸五官的轮廓、

形态和位置的很大变化，因此虽然基于几何特征的方法内存要求少，识别速度要

比基于模板的方法高，但稳定性不高，较难实现特征的准确提取。

1．3．2基于模板匹配的人脸识别方法

基于模板匹配【25】的方法是模式识别中最简单的一种模式分类方法。主要代表

是Harvard大学Smith．Kettlewdl眼睛研究中心的Y，uille，CollIl和Hallinell，他们利

用可变形模版提取面部特征。这些模板可以平移、旋转和变形以便能够最佳地表

示它们在图像中的形状。他们对图像进行了预处理，定义了各种能量函数，并在

实验中发现，模板的起始位置对于确定眼睛的准确位置至关重要。当模板从眉毛

上开始时，算法不能够区分眼睛和眉毛。算法的另一个缺点是计算复杂。

人脸识别和其它的3．D目标识别一样，当投影不同或形状发生改变时，如何

保持视觉的拓扑结构是非常重要的一点。这一问题的一个有效的解决途径是动态

连接结构法或DLA(DyIl锄ic Link ArChitecture)【26】。在通常的执行中，DLA可以视

为一个网格，它的节点包含对局部空间频率的一种多分辨率描述。每一个节点包

含多个基于改进的Gabor小波变换特征检测器。这些特征检测器用高的精度描述
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局部灰度分布，用较低的精度描述更全局的灰度分布。网格的节点同弹性连接相

连。这些连接将特征分组成更高级别的排列，这些排列对可视目标编码。弹性使

得适应目标视角投影的扭曲和变化成为可能。一个新的人脸可以通过手工，用网

格覆盖在脸上来注册。一个人可以存储多幅图片以适应不同的面部表情。识别时，

将测试图像变换成矢量网格，也称为图像域。识别过程就是将图像域和存储的所

有原型图进行匹配，目标是最小化单个节点对之间的价格函数。如果一个人的原

型图的匹配程度远大于其它图的匹配程度，就认为已被识别。图的匹配分为两个

阶段。开始，用不变形的网格来定位图像中的人脸。网格一旦覆盖人脸，其结构

按照每个节点在它的邻域内使价格函数达到极小值的方式变形。最终的匹配价格

是网格每个节点的匹配价格和网格变形量价格的加权合成。

1．3．3基于特征脸的人脸识别方法

特征脸方法是从主成分分析(P血cipal Component加试ysis)导出的一种人脸识

别和描述技术。PCA实质上是K-L展开的递推实现，K-L变换是数字图像压缩中

的一种最优正交变换【27】，它以样本的最优重建为目的，通过K-L变换，可以把图

像在高维空间表示转换到低维空间表示，而由低维空间恢复的图像和原图像具有

最小的均方误差，从而可以以图像在低维空间的变换系数作为人脸图像的描述特

征。

K-L变换用于人脸识别的前提是人脸图像处于低维空间，并且不同人脸是线性

可分的。通常情况下，K-L变换的变换矩阵由训练样本类间散度矩阵的特征矢量生

成，由类间散度矩阵得到的特征矢量类似于人脸，故将其成为特征脸。将变换矩

阵的特征矢量按特征值的大小进行排列，人脸图像排在前面的特征矢量上的投影

具有较大的能量，称为主分量；在排在后面的特征矢量上的投影具有较小的能量，

称为次分量。当舍弃部分次分量时，称为主成分分析法(PCA)。

K-L变换从压缩角度看是最优的，但从分类角度来看却不是最优的。虽然它考

虑了人脸图像的所有差异(从压缩角度)，但没有考虑这些差异是类内差异(如光

照变化、表情变化或几何变化)还是类间差异(从分类角度)。

s衲viCh和配rby【28】首先采用主成分分析法(PcA)将K．L变换用于人脸图像

的最优表征。Turk和Peml觚d【29】具体将K．L变换应用于人脸识别，提出了经典的

“特征脸"(Eigenf．aces)方法。该方法的主要思想是，对于一幅由N个象素组成

的图像，可以看作是一个N维矢量，或是一个N维空间中的一点。Eigenf．aceS方

法假设人脸图像只占据这个高维图像空间的一个很小的子区域，因此可以利用

PCA原理来得到一个人脸图像的优化坐标系统。即是对这个人脸子区域的坐标进

行降维，使得每个人脸图像可以用很少几个参数来表示，这就大大地降低了人脸

识别的计算复杂度。
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传统的特征脸存在的种种不足之处，促使研究人员在特征脸方法基础上发展

了许多改进方案，如将特征脸与线性判别函数【30】相结合的方法，特征半脸方法【31】

等。

1．3．4基于神经网络的人脸识别方法

基于人工神经网络【32J【33】的方法应用比较广泛，目前常用的人工神经网络方法

是BP神经网络【341、自组织神经网络(SOM)、径向基函数神经网络【351。人工神经

网络(圳ficial Neural Ne觚ork．A1州)是由大量简单的处理单元(神经元)相互

连接而构成的网络系统。人工神经网络目前正越来越被频繁地应用于人脸识别，

人工神经网络方法的自学习功能非常强大，由于对人脸识别的许多规律和规则进

行显式描述是非常困难的，神经网络则可以通过反复学习的过程获得对这些规律

或规则的隐式表达，因此在提取特征后进行分类识别时具有其得天独厚的优势。

利用神经网络进行人脸识别时，网络输入层的每一个节点对应样本的一个特征，

而输出层的节点对人脸的类别进行编码。可以直接将人脸图像的灰度值输入到神

经网络的输入层，但这样由于输入层节点数目远大于输出层节点数目，训练时网

络的收敛速度慢，通常情况下，先对图像进行特征降维，再利用神经网络进行分

类识别。FleIlling和Cottrell【36】提出了一种采用两个网络识别人脸的方法，第一个

网络为特征提取网络，用于人脸图像的特征降维，这个网络采用自联想神经网络，

网络的输出层和输入层有相同的节点数，训练时网络的输出和输入均为原始图像，

其隐层节点的输出作为图像的降维特征，隐层节点数决定特征的维数；第二个网

络为分类识别网络，将降维后的特征输入到分类识别网络，其输出决定人脸图像

的类别。ShaIlg-H蚰g Li等人【37】提出基于概率决策神经网络(Probabilistic Decision

B弱ed)的人脸识别算法，将基于概率决策的神经网络分别应用于人脸定位，特征

提取和人脸识别，通过FE砌玎和OI也人脸库的测试，算法具有良好的识别效果。

鼬canek．K【38】将基于Hofield网络的最优能量方程应用于模式识别与人脸识别，算法

具有较高的识别效率和良好的鲁棒性。CMU的Rowley等【39】使用了多个ANN检测

多姿态的人脸：1个位姿检测器用于估计输入窗口中人脸的位姿、3个检测器分别

检测J下面、半侧面和侧面的人脸。使用经过对准和预处理的“人脸"样本以及采

用“自举"(bootstrap)方法收集分类器错分的样本作为“非人脸"样本训练各个

A1州，进一步修正分类器。基于神经网络的方法便于建模，鲁棒性好，但是计算

量大，运算时间较长，并可能陷入局部最优，难于实现实时应用。

1．3．5基于弹性图匹配的人脸识别方法

基于弹性匹配的人脸识别方法，其基本思想体现在所谓动态连接结构
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(DyIl锄ic LiIll【心c11itectI鹏，DLA)【26】上。可以认为，弹性图匹配是一种考虑到识

别目标局部特征点之间拓扑结构的、具有适应性的局部特征匹配方法。弹性匹配

的理论基础是图匹配。弹性图匹配用图来描述人脸，图的顶点表示面部特殊的局

部特征点，边则表示面部特征之间的拓扑连接关系。不仅可以利用整幅人脸图像

的识别信息，而且还允许局部特征在一定程度上的变形，在很大程度上克服了人

脸姿态变化，表情变化和发型变化对人脸识别的影响。

基于弹性图匹配的人脸识别方法采用属性拓扑图来表述人脸模式，通常情况

下，属性拓扑图为二维稀疏网格。属性拓扑图上的每一个顶点均包含一特征矢量，

它记录了人脸在该顶点位置的分布信息，可以采用各种描述局部信息的特征，如

小波特征，形态特征和统计特征等。

从二维稀疏网格到实际人脸图像的映射数目相当庞大，因此应用弹性匹配进

行人脸识别的时间也是非常长的。应用不同尺度和方向的小波可以提取属性拓扑

图顶点处的人脸特征。较小尺度的小波用来描述局部细节，较大尺度的小波用来

描述较大范围内的概貌，不同方向的小波对方向信息敏感。在弹性匹配中，应用

小波变换抽取特征对于细微表情变化具有一定的不变性，同时保留了空间位置信

息，在一定程度上容忍人脸从三维到二维投影引起的变化。

本文以上介绍的是入脸识别中几类最重要的算法，是当前人脸识别算法发展

的主流方向。然而人脸识别问题是非常复杂的，单单凭借一种方法都难以达到理

想的识别效果，因此，在实际的应用中，往往是把多个算法相结合，以发挥最大

的功效，提高识别效率。

§1．4人脸识别研究的难点

人脸识别是指将采集到的人脸图像的特征信息，与已知的人脸特征信息进行

比较，从而判断待识别人脸是否为一个已知人脸的过程。人脸是具有复杂结构的

三维非刚性生物体，人脸图像的模式受到多种因素的影响。人脸识别是一项极具

挑战性的任务，影响识别效果的相关因素主要表现为以下几个方面：

1．姿态：从三维人脸到二维人脸图像的投影成像过程中，当头部姿态发生变

化时，产生了人脸图像的外观变化；

2．光照：当光照的角度、强度和颜色发生变化时，人脸图像的模式也会随之

变化，同一个人在不同的光照条件下采集到的图像差别甚至大于不同的被测对象

的图像之间的差别；

3．表情：人的心理和面部表情会直接影响人的外观；

4．遮挡： 人脸在某些情况下会被遮挡，而使脸部特征缺损或丢失，会给识

别带来严重的后果。例如眼镜、胡须、和其他一些饰物等都会直接影响到人脸的
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成像效果。

另外，图像的采集环境、图像的分辨率，采集设备都影响着人脸图像模式。

这些变化通常都具有非常大的不确定性，因此增加了人脸识别的难度。

§1．5本文的主要工作

本文在参考了大量的人脸识别中外文献的基础上，介绍了当前国际上几种主

流的人脸识别算法，并进一步研究了基于统计的人脸识别方法，对目前较为盛行

的几种算法作了详尽的论述。然而，值得注意的是，在人脸自动识别系统研究中，

这些方法在对信号图像高频部分进行处理时效果并不理想。小波变换被誉为“数

学显微镜’’，它是信号分析发展史上的里程碑式的进展。小波变换在信号分析、图

像识别等方面具有重要的应用价值。小波变换虽然具有频率越高相应的时间(或

空间)分辨率越高的优点，但其在频率域上的分辨率却相应降低。小波包在一定

程度上弥补小波的这一缺陷。

1．5．1本文的基本方法

本文借鉴了主成分分析(PCA)和线性判别分析(LDA)的算法思想，对传

统的基于小波包的LDB(L0cal Dis谢minant B捌s)方法进行改进，提出了一种改

进的基于特定小波包分解系数矩特性的人脸识别方法(LDB DS OM)，综合PCA、

LDA和LDB三种方法，从三个方面作了改进：

1．以差可分度(Di虢feIlce S印aLrability，DS)代替LDB算法中的平均类间类

内距离，用来选择小波包分解系数和最优基；

2．以选定子带内选定系数的一、二阶原点矩(Ori西n Momellts，OM)作为人

脸特征；

3．以BhanachanM距离分量作为子带分类特征向量距离度量，以各子带差可

分度为权重对子带分类特征向量距离线性加权，以加权子带分类特征向量距离分

类法取代LDB常用的最近邻分类识别法。

为了检验本文提出的改进算法的效果，我们分别选取了来自01iv甜e研究实验

室的ORL人脸数据库、彩色的J下面人物图像CPOEP和从新闻视频中截选的人物

图像PoN。其中ORL人脸图像库包括从1992年4月到1994年4月拍摄的一系列

人脸图像，由40个人的400幅灰度图像组成，每人10幅图像，图像尺寸为92×112，

图像背景为黑色。其中人脸面部表情和细节均有变化，例如笑与不笑，睁眼或闭

眼，戴或不戴眼镜等，人脸姿态也有变化，其深度旋转和平面旋转可达20度，人

脸的尺寸也有最多lO％的变化。这是目前使用最广泛的人脸数据库。另外两类图

像需要进行人脸探测后再进行人脸识别。实验结果表明，本文所提出的算法具有
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很好的识别效果，与原始的LDB算法相比，训练时间和识别时间均减少了两个数

量级。

1．5．2本文结构

全文共分六章：

第一章研究的背景，介绍了人脸识别的研究历史，以及目前的研究水平和取

得的成果，并对几种重要的人脸识别方法进行了详细介绍。

第二章介绍了小波与小波包的理论基础和一些相关的基本概念以及性质。本

文主要是基于小波包进行的特征提取的研究，对特征提取的研究内容涉及到很多

小波和小波包的基础知识，因此在本章对小波和小波包的内容作了详尽的阐述。

第三章本文提出的方法借鉴了主成分分析法(PcA)和线性判别分析方法

(U)A)，这两种方法是当前比较流行的算法，本章从这两种方法的基本原理入手，

具体的介绍了它们在人脸识别中的应用和基本原理。

第四章在本章中首先对原始的人脸识别LDB方法作了论述，然后提出了一

种新的特征提取的方法，对基于小波包特征提取的改进方法，同时也从对可分度

定义和分类距离两个方面作了改进。

第五章实验分析与应用研究，对人脸识别的各种方法作了大量的实验研究，

对各种方法的实验结果进行对比，实验结果显示，本文提出的算法具有更好的识

别效果，与原始LDB方法相比，训练和识别的时间也都大大的缩短了。介绍了人

脸识别算法的实现和人脸探测与识别软件模块的构建方法，阐述了本文在数字媒

体信息处理系统研究中的作用。

第六章总结全文，指出本文在理论与实践上的贡献，并讨论研究还有待改进

的地方和指出未来研究的方向。
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第二章 小波与小波包分析的基本理论

在工程和数学上，Fourier级数可以将一个信号表示成正弦函数和余弦函数的

叠加，它的物理意义是：每个周期信号都是具有简单频率的简谐振动的叠加。

Fo埘er分析的诞生，给工程界带来了一次深刻的革命，同时它是一个强有力的数

学工具，用它来刻画函数空间，求解微分方程，进行数值计算及信号处理等等。

200年来，Fo嘶cr分析具有十分旺盛的生命力。

不过，虽然Fo谢er分析在信号分析中长期占据突出位置，但它也具有不可忽

视的缺点。这是因为正弦函数和余弦函数是永不衰减地分布在整个时间域上的，

因而Fo嘶er系数是信号在整个时间域上的加数平均，所以，要反映信号的局部性

是不可能的。
‘

小波分析是传统Fourier分析发展史上的一个里程碑，近年来成为众多学科共

同关注的热点。一方面，小波分析被看成是调和分析这一数学领域半个世纪以来

工作的结晶。另一方面，它已经广泛应用于图像纹理分析、图像编码、布朗分形

维数计算、语音识别等科技领域。在许多使用传统Fo谢er分析的地方都可以用小

波分析取代。小波分析优于Fo嘶er分析的地方是：小波分析突破了傅氏分析在应

用中的平稳性假设、周期延拓等限制，具有时频定位的能力，并在算法实施过程

中实现了多分辨率分析的功能，它在时域和频域同时具有良好局部化性质，而且

由于对高频成分采用逐渐精细的时域或空间域取样步长，从而可以聚焦到对象的

任意细节。小波分析的这一特点被誉为数学显微镜。这使得小波分析迅速成为数

字信号处理的强大工具，在图像处理、语音识别等领域取得令人瞩目的成绩，成

为国际研究的一个热点。

小波变换有连续和离散两种情形，由于小波变换在信号处理中一般是在计算

机上实现，为了使得叙述更直观易懂，本文将从多分辨率分析的角度简要讲述离

散小波变换，并给出离散小波变换的分解与重构算法(Mallat快速算法)，以及小波

包变换的分解与重构算法。

§2．1小波变换概述

小波分析方法的提出，可以追溯到1910年H匏r提出的小波规则正交基及1938

年Littlewood．Paley对傅立叶级数建立的L．P理论，即按二进制频率成分分组傅立

叶变换的相位变化在本质上不影响函数的形状和大小。其后，Caldem于1975年用

其早期发现的再生公式给出抛物线空间H’上的原子分解，这个公式后来成了许多

函数分解的出发点，他的离散形式已接近小波展开，只是还无法得到组成一正交



系的结论。1981年S仃0nlberg对H掰系进行了改造，证明了小波函数的存在性。
值得注意的是，1984年法国地球物理学家Morlet在分析地震的局部性质时，发现

传统的变换难以达到要求，因此，他引入小波概念于信号分析中，对信号进行分

解。随后，理论物理学家‰ssm锄尝试对一个确定函数甲(工)进行了伸缩、平移
r ， ／ t、 、

成为{H一：yf兰竺l：口，6∈尺，口≠o}形式，他对Morlct的这种信号依此方法进行展
L～ ＼口／ J

开的可行性进行了研究，这无疑为小波分析的形成开创了先河。

小波变换实质上是对信号用一种多分辨率的带通滤波器进行滤波，将信号分

解到不同的频带上再进行分析处理，小波变换的优点在于良好的时间和频率特性，

应用范围很广．用小波来分解图像的原因是：

．1．用小波变换将图像分解之后，子带图像的分辨率降低了，相应的计算复杂

度也大大降低了；

2．小波分解提供了很好的空间和频率局部信息，并能逐步聚焦到分析对象的

任何细节；

3．人脸图像信息中低频部分保留了图像中的主要信息，即图像的整体，而图

像的高频部分则保存着图像的细节信息，人脸的光照、遮掩、旋转扭曲和面部表

情等因素只影响图像中的高频部分；

4．小波的分解和重构都具有快速算法。

§2．2 Fourier分析

F硎cr分析这门学科是数学分析中最古老的的学科之一，它对数学家和工程
师都是相当重要的。Fourier分析通常是指(积分)Fouricr变换和Fo谢cr级数。Fo谢er

变换是在实直线R上定义的某个函数厂的Fo证er积分。当厂看作是一个模拟信号

时，它的定义域R就称为连续时域。在此情况下，厂的Fo嘶er变换厂描述信号．厂

的谱特性。因为谱信息用频率给出，所以Fo耐er变换／的定义域还是R，它称为

频域。另一个方面，一个Fouricr级数是双无限序列到周期函数的一种变换。因此，

当一个双无限序列看作是一个数字信号时，它的定义域是整数集合Z，称为离散

时域。这时，它的Fouder级数再次描述数字信号的谱特性，一个Fourier级数的周

期是2万，在此情况下，频域瓞常用单位圆等同。

Fourier变换与Fourier级数的重要性不仅由它们的物理解释的重要性，如信号

的时间．频率分析，而且还由于Fo谢er分析技术是极其有力的。例如，在小波分析

研究中，Poisson求和公式、级数与积分的Parseval恒等式、GaussiaJl的Fourier变

换等等都是经常遇到的。

Fo谢er分析理论提出了一种将能量有限的信号分解成一列『F弦波或余弦波的
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信号之叠加的Fou矗er变换(简记为FT)方法，其中能量有限是指I。(／(f))2以<佃。

至1965年，Cooley和Tul(ey提出了一种Fourier变换的快速算法(简记为FFT)，

使得Fo嘶er分析在工程技术领域得到广泛的应用。

一个能量有限的信号，可视为实数集R上平方可积函数空间r(R)中的一个函

数厂(f)。对信号厂(f)∈r(R)，其Fo谢er变换定义为

F(国)皇厂(缈)=I。厂(f)P1州出 (2．1)

而Fo嘶er逆变换定义为
1 ． ‘

厂(f)=亡I。／(缈)P御如 (2．2)
Z7r。^

经典的傅氏变换在信号的分析与处理中发挥了重要的作用。然而，用(2．1)与

(2．2)式对信号实施分解与重构，有如下不足之处：

(1)为了从厂(f)中提取频谱信息，仞)，要用到厂(f)的无限时区的信息；

(2)(2．1)式没有反应出随时间变化的频率，也就是说Fo嘶er变换不能较好的

刻画信号在时域上的任何局部信息。

(3)没有灵活可变的时间一频率窗，使在“中心频率’’增大时自动变窄，而

在“中心频率”降低时自动变宽，即Fo嘶er分析无法作局部分析。

因此，傅氏变换对于大多数应用来说是不够的。

在实际应用中，人们需要确定时间间隔，使在任何希望的频率范围(或频带)

上产生频谱信息。由于信号的频率与它的周期正反比，因此，对于高频谱的信息，

时间间隔变小，从而给出较好的精度；对于低频谱的信息，时间间隔变大，从而

给出完全的信息，也就是，需要一个可变的时间．频率窗，使得在高中心频率的时

间窗自动变窄，而在低中心频率的时间窗自动变宽。小波变换具有这种移近和远

离的伸缩能力【矧。

§2．3多分辨率分析

小波分析能够提供r(R)中具有良好局部化性质的正交基，把r(R)中的函数

与r(z)中的数列等同起来，从而把分析问题转化为代数问题来解决。多分辨率分

析的思想就是，先在能量有限函数空间r(豫)的某个子空间中先建立基底，然后利

用简单的伸缩与平移变换，把子空间的基底扩充到r(R)中。

定义l【42】

设{一，_，∈Z)(Z为整数集)为r(R)中的闭子空间列，如果满足

(1) ⋯c tI c％c巧c⋯；

第14页



(2) U■=亭(R)， n■={o)；
j盛‘ j芭·。

(3)厂(x)∈巧营厂(2功∈巧+I，，∈z；

(4)／(功∈巧营厂(工+，1)∈巧，刀∈z；

(5)存在缈(力，使得{缈(工一后)，七∈Z)是％的一个硒esz基，

则称{匕，歹∈z)是三2(R)的一个多分辨率分析，缈被称为尺度函数。

定义l中的{缈(z一后)，后∈z)称为％的Riesz基是指：删，l{缈似一后)k∈z)=％，

其中聊力劬O一尼)陋∈z)=％表示由{纵z一后)陋∈z)所张成的闭线性空间的闭包，

且存在正常数A与B，o<彳≤曰<佃，使得对于，2中任意成员溉)，有
¨ ¨2

彳∑I&12≤8∑q矽@一七)8≤刀∑I&12 (2．3)
七EZ ¨七eZ 112 七EZ

定义1中的性质(1)称为一致单调性，表明子空间列{■，／∈Z)是嵌套的；性

质(2)称为渐近完全性，表明通过增大jf，三2(R)中的每一个函数厂能够用它在巧

中的投影C厂非常地接近希望的逼近；反之，通过减小．，，投影￡／能够具有任意

小的能量；性质(3)称为伸缩规则性，表明空间列形，_，∈Z)中任一空间巧的基可

由其中另一个空间以的基经过伸缩变换得到；性质(4)称为平移不变性，表明空

间列{■，j『∈z)中任一空间巧的基可由其中另一个空间巧的基经过平移变换得到；

(5)称为飚esz基的存在性。

由定义l知，如果{伊(工一，1))是％的一个础cSz基，则伊O一以)’刀∈Z是线性无

关的，从而劬O一以))是y。的一个基。由定义l中的性质(3)知

!

纯．。(力=22伊(2‘z一刀)，刀∈Z (2．4)

是K的基。方程(2．4)称为尺度函数9的双尺度方程。

-利用多分辨率分析，我们可以构造出更多的尺度函数伊和小波函数∥(f)，其

中由Daubecllies在1998年成功构造出了具有紧支集的光滑小波函数，这是一个小

波发展史上的一个里程碑。

§2．4小波与Mallat算法

1981年，Mo订et在分析地质数据时，基于群论，首先提出了小波分析的概念，

并成功地应用于数值分析。1985年左右，YMeyef提出了光滑正交小波基。1989

年，s．Mallat在文献㈤中提出了多分辨率分析的概念，给出了构造小波基的一般方

法，并提出了对信号进行小波分解与重构的快速算法——Mallat算法。这一算法相
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当于Fouricr分析中的FFT算法，使得小波分析从理论研究走入诸如数磊压磊■百
一频分析、流体力学、神经网络等许多工程技术领域。

2．4．1小波分析

由文献‘42胂1知，存在妒∈％，使得劬0一刀)，刀∈Z)是圪的规范正交基，从而由

(2．4)式确定的慨，。(功，_，l∈z)是圪的规范正交基。由定义l的(3)及(2．3)式，因

_苦缈(詈)∈K．c％，故存在序列{吃)∈，2，使得下列称之为双尺度方程的式子成立，
V二 厶

老以2一砷2荟州卜疗) (2．5)

由劬“一刀)，以∈Z)的规范正交性得

吃式击舴_力巾叫>=L击卿’1功石硇 (2．6)

设{K)为r(酞)的一个多分辨率分析，缈O)是其尺度函数，且使得劬O一力))是

％的规范正交基，玩}∈，2使得双尺度方程(2．4)成立，令

邑=(一1)4石一。 (2．7)

少(2—1x)=2i∑g。伊(z一以) (2．8)

记虬，。(力=22 5f，(2‘工一刀)，七，刀∈Z，则圪在圪+I中的正交补

％=a缸o(Rl印册帆，。(功=2纠2If，(2‘z一，1)，刀∈Z)

且帆，。(石)，以∈z)是％的规范正交基。其中a函钇(R)表示在口(R)中取闭包，

印口刀帆．。(石)，胛∈z)表示由帆．。(石)，疗∈z)张成的线性子空间。该定理的证明见文献
【44】

O

定义2小波【42】

定义在f∈R：=(咱，∞)实值函数少(f)被称为小波，当它满足下列条件：

a)均方可积：即∥(f)∈P(R)；

b)正规化条件：川y(f)12出=1(。，．J]甲(f)12d缈=2万)；
c)容许条件：勺：=J1缈I．II甲(珊)12d国<∞。
其中甲(缈)=r是|}f，(f)的傅立叶变换：

甲(缈)=I缈(f)P却印出 (2．9)
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在信号处理中，一般采用离散小波变换(DWT)。

定义3离散小波变换DwT【42】【43】

设】，(，1)为离散信号，则碗[67七】，J『=o，1，2，⋯，七=o，1，2，⋯构成信号的DWT。其

中：

．盟兰

彤【明=∑yI刀】％(疗一后) (2．10)
^=0

在数字化实现中，离散小波变换是利用Mallat分解与重构算法来实现的。小

波分解算法的优点不仅在于其具有尺度特性，而且它的计算复杂度为伏加对于数

据长度Ⅳ是线性的，从而可以实现对于高速计算机网络数据流的在线、实时处理。

2．4．2 Mauat算法

多分辨率分析理论为人们讨论信号的局部信息提供了一个相当直观的框架。

这一点在非平稳信号中的作用尤为重要。对于图像而言，任何一幅图像都可以分

解为低频部分和高频部分。为了将信息的低频和高频部分分开处理，Mallat系统提

出了信号的塔式多分辨分解与重构的著名算法，俗称Mallat算法。

定义4 MaUat算法

由多分辨率分析的嵌套结构，可以得到一个重要结论，即小波分解系数c七．，．，反一

可以由序列q．．．与离散时间滤波器系数JIl，g的离散时间卷积得到，即利用(2．7)式与

(2．8)式，可得厶(工)的分解如下【42】：
订：—一

q，JI 2己qw岛埘

，=一 (2．11)
嚷，一2己嚷+IJ白．2I

，EZ

重构算法：

q山=∑嚷'，鬼划+∑畋'，繇一” (2．12)q+l一2己嚷'，，‰一2，+己d^'，繇一” (2·12)
fEZ ，EZ

其中，{吃)∈，2(z)可看成低通滤波器系数，{晶)∈z2(z)可看成是高通滤波器

系数。q．。是％．’，的近似信号，破，。是％。’，的细节信号。

根据Mallat算法，一维信号的小波分解与重构过程可由两组滤波器的级联滤

波而产生，设{％．。)为输入序列，{气山)为经f次低通滤波而得到的输出，{屯t。)为

经f次高通滤波而得到的输出。称这种分解方式为塔式分解，其中，每次对低频分

量(即近似信号)进行分解。上述递归分解过程可以得到离散小波变换的多层滤波金

字塔算法．Mallat算法(如图1)，重构过程如图2所示。这一算法比传统的快速

Fouder变换计算量更少。在上述算法中，滤波器系数啊，g．分别由小波函数与尺度
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函数沙。，‰导出。通常情况下，为进行分解，我们需要给出过程的初始值c0．．，，它

是过程y在空间圪上的分解系数。在实际计算过程中，我们通常把】r的初始值y【n】

作为小波分解初始值的近似。

事实上，Mallat分解算法的结果相当于，先把输入信号通过滤波器{瞳。)(或

{臣。))，再对滤波器输出进行抽样，取其偶数部分。因此，结果信号的分辨率是原

信号的二分之一。

而Mallat重构算法的结果相当于，先对近似信号(或细节信号)进行插值，

相邻两个数值之间插一个0，再通过滤波器{吃)(或僖。))，最后把两个滤波器的

输出相加。

根据Mallat算法，一维信号的小波分解与重构过程可由两组滤波器的级联滤

波而产生，设h。。)为输入序列，{气-f．。)为经f次低通滤波而得到的输出，{以吐。)为

经f次高通滤波而得到的输出，信号的分解与重构过程如图2所示。称这种分解方

式为塔式分解，其中，每次对低频分量(即近似信号)进行分解。

％J＼：弋c：∑：：：：=弋：

k／k／k／m／a√／
图2 Mallat重构示意图

对于静态图像这样的二维信源，需要使用二维滤波器进行处理。这时，我们

要考虑r(R2)中的二维多分辨率分析。考虑到小波函数的可分离性，r(R2)中的

二维多分辨率分析可由f fR2 1中的多分辨率分析推广生成，进而可得如下二维

Mallat分解与重构算法：

定义5二维Mauat分解与重构算法

对于双正交小波，设({吃)眦，{反}眦)与({磊}眦，瘩。}眦)是双正交小波导出的
一组对偶滤波器，则图像的双正交小波分解和重构公式为



q^。=∑瓦‘qW。。
，IJ，

谚^，=∑瓦云q+．．，一
。一t

(2．13)

％，，=∑瓦瓦q帅
，．J1

％，。=∑磊磊e帅
，．玎

q+．，枷=∑瓦叫觅嘲q加+∑反吲喜。嘲叫如

+∑磊圳觅勘％，。+∑磊圳￡勘巩一
、 7

1．R|再

事实上，二维小波分解与重构算法是一维算法的推广，其中既有行变换，又

有列变换。利用二维Mallat分解算法，我们可以把一幅图像q+l={q+1．枷}椭分解

为一个低频子图(子带)c，和水平、垂直与对角线三个方向的高频子图DI、D；

与D；。同样，可以把低频子图c，分解为c，．。和水平、垂直与对角线三个方向的高

频子图珥．1、％与D二。二维小波包分解除了对低频子图进行分解外，对高频子
图也进一步作二维分解。

LL ul

阻 HH

U上 U艺

U丑

甩2 腿2

HLl Hm

图3 图像的2层小波分解示意图

其中，L表示低通滤波器，H表示高通滤波器。图4是灰度图象Lella，像素

为512×512，图5，图6分别是Lena的进行l层和2层小波分解的示意图。

第19页



图4‰a原图

图5 Lena的l层小波分解

曩
图6 Lena的2层小波分解
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§2．5小波包

小波变换虽然具有频率越高相应的时间(或空间)分辨率越高的优点，但其

在频率域上的分辨率却相应降低。小波包在一定程度上弥补了小波的这一缺陷。

小波包变换是小波变换的推广，它能够提供一种更加精细的分析方法，它能对小

波变换没有细分的高频部分进行进一步的分解，并能够根据被分析信号的特征自

适应的选择相应的频带，使之与信号频谱相匹配，从而提高了时频分辨率，因此

小波包具有更广泛的应用价值。

2．5．1小波包定义

对于尺度子空间屹和小波子空间彤，若令q=巧，叫=％，则巧+。=巧。杉

可用叼的统一表示为

暖。=叼。叫 (2．15)

定义子空间叼是函数％(，)的闭包空间，而叼4是函数％。(f)的闭包空间，并

令‰(f)满足下面的双尺度方程：

k(f)=√2∑饥(2卜七)

k心)：遗掣心m) (2．16)

其中＆=(一1)‘IIll一。，特别地，当刀=o时，由以上两式直接得到‰(f)和甜。(f)分

别为尺度函数伊(f)和小波函数y(f)。{噍}和{＆}本身所要满足条件和小波滤波器

系数一样，如公式∑吃瓦==2瓯，。和∑吃。=∑红M=1。这时有

吆。=叼”o叼肘1 (2．17)

这样就可以对小波的子空间再进行二进细分。

定义6小波包【45】

由(2．16)构造的序列{％(f)}二。称为由基函数“。(f)=伊(f)确定的小波包。
由于缈(f)由％唯一确定，所以又称{‰(f))(刀∈z)为关于序列{玩}的正交小波

包。

对于任意的非负整数力，刀有唯一的二进制表示：刀=∑乞2卜1，0=o或l，

则小波包函数％(f)的F。谢er变换为： 品。(缈)=兀％(％，)。其中
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％(国)=寺∑吃e一船，，，ll@)=寺∑&P一妇。
』。七=—∞ ·七=——∞

集合{2％蚝(27f一七)} 称为一个小波包库，从小波包库中选择能构成r(R)
、 7／，七，一Ez

的一个基函数系称为r(R)的一个小波包基。显然在小波包库中能组成一组基的选

择有很多，可以进行比小波变换更细致的分析。设{叼，(-『，，z)∈Q}可以覆盖整个

r(R)(为了方便叙述，这时也称{叼，(工刀)∈Q}构成r(R)的一组基)，则任意的

厂(f)∈r(R)，在{叼，(／，刀)∈Q}中都可以表示成

厂(f)=∑∑妒’·2形‰(27f一后) (2．18)
(／’，1)En t

其中《加’-《厂(f)，2必蚝(27f一女))称为小波包系数。
小波包有尺度指标、位置指标和频率指标三个参数，而小波只有离散尺度和

离散平移两个参数，正是因为小波包增加了频率参数，使得小波包克服了当小波

时间分辨率越高时，而频率分辨率却越低的缺陷。

2．5．2小波包分解与重构

相似于小波，对于公式(2．18)的小波包系数碰L刖，有如下小波包分解算法：

j《。‘+1'2”’==i：薏军忽一2I西’’“’ (2．。9)

Pm+1k击军动工帕
以及下波包重构算法：

碰^町=∑(缸圳彰一k2帕+反吲西pL2¨”) (2．20)

和小波一样，小波包也很容易推广到二维的情况。

2．53最优基的选择

小波库中包含多组r(R)的规范正交基，那么对于具体信号厂(f)来说， 我们

可以把信号／0)在正交基下进行展开，从而厂(f)与系数序列等同起来。因此，衡

量基的好坏需要定义一个反映系数序列本质的函数M(瓴))，其中瓴)是／(f)在某

组基下的系数序列。M({五})称为代价函数，小波库中使代价函数最小的基底称为

最优基。



当系数序列{t)的能量集中在少数几个系数上，而大多数的系数可以忽略不计

时，我们认为这组基比较好，代价函数M的值应该比较小；当系数序列{t)分布

比较均匀时，我们认为这组基不好，M的值应该比较大；代价函数M具有可加性，

即M(o)=o，M(瓴))=∑。M(％)。

代价函数的定义很多，但目前用得最多的是把Sh锄on熵作为序列石={五)的
代价函数，即

M(力=一∑t见log见 (2．21)

IY 12

其中，以=宇苦，当p=o时，令plogp=o。上式定义的代价函数不满足可
例I

加性，只满足半可加性。用熵来定义代价函数是由于在一定均方误差条件下，

expM(石)正比于表示信号所需的系数数目。

一个正交基库称为一个二元树，如果它满足：

1．基向量组成的子集等价于非负整数集互中一个具有如下形式的子集合：

，，。={27刀，⋯，27(以+1)一l，-，∈Z，行∈Z+>

2．库中的每一个基对应于互的一个由，，。组成的不相交的覆盖：

3．若％，。是与‘。。等价的子空间，则％一=q邯。oU-I'：川。

则小波库可以组织成一个二元树，其树结构如图7所示。

给定代价函数膨，z是子空间U中的一个信号，记曰为从小波库中选取的一

组正交基，夙是在基B下的系数。陌_Fi_：■■i1习．
I 5s0 Ⅱl I dSo出lp l sdb 5dl叫d‰c埘lp}

区Ⅱ巫盈丑巫巫圃互匝巫四
图7 由小波包组成的二元树

定义7

设x∈u，M给定，如果M(戥)是最小的，则曰为最优基。

在实际应用中，只要对信号做有限次分解即可，可用归纳法找到．厂(f)的最优

基。对于厂(f)，首先，采用小波包算法可计算出厂(f)在各子空问上的系数，假设

分解三层，如图7所示；其次，计算出在各层上系数的代价函数值，令上层框称

为父框，其下一层框称为子框(每个父框对应于两个子框)；最后，采用如下算法
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找到厂(f)的最优基：

幻从最底层的框开始，把每个代价函数值全标上“事"号；

b1把两个子框中的值之和与其父框中的值比较，如果两子框中的值之和大

于其父框中的值，就把父框中的值标上“秒号；否则，就用这个值代替父框中的

值，把父框中的值用括号括起来，并把其两子框中的值之和写在外面；

c)只考虑括号外的值，按步骤b)进行到最顶层；

d1从最顶层开始，每一层只选择第一次遇到的标“幸’’号的框，该框以下的

子框就不再考虑了。

这样选出的带“·"号的框，恰好对应于的一组正交分解，由此可选出对应于

7r(f)的最优基(相对代价函数肘)。



第三章 人脸识别的算法研究

§3．1特征提取概述

在模式识别中，由被识别的对象产生一组基本特征，这些特征可以是计算出

来的(当识别对象是波形或数字图像时)，也可以是用仪表或传感器测量出来的(当

识别对象是实物或某种过程时)，这样产生出来的特征称为原始特征。原始特征的

数量可能很大，或者说样本处于一个高维空间中，通过映射(或变换)的方法可

以用低维空间来表示样本，这个过程叫做特征提取。映射后的特征叫二次特征，

他们是原始特征的某种组合(通常是线性组合)。

特征提取是模式识别或分类中的核心问题，它直接影响到分类器的设计和性

能。如果不同类别的特征差别较大，就比较容易设计出性能较好的分类器。所以

对识别或分类来说关键不在于完整地描述模式，而是提取模式中有效的分类特征。

所谓有效分类特征就是不同模式类差别较大的特征。但这些特征在原始特征域通

常不易被观察或检测。特征提取就是通过变换的方法，使这些重要的特征在变换

域显示出来，去掉对分类无意义的信息，这样把原始的高维空间变为低维的特征

空间。

然而人脸图像是一种非平稳的信号，通常包含长时低频(面部)和短时高频

(边缘)不同尺度的特征，用于分类的特征往往包含在这些局部的时频信息中，

比如面部、眼睛、嘴巴等特征部位的轮廓大小和位置。由于人脸图像的数据量非

常的大，为了有效地进行分类识别，就要对原始图像进行压缩，并得到最能反应

分类本质的特征，这就是人脸识别的特征提取过程。考虑到人脸非常相似的特性，

寻找稳定和有效的识别特征成为解决人脸识别问题的关键。在模式识别理论中，

特征提取的一般原则是所抽取的特征之间相关性越小越好，最好是提取不相关的

特征。

§3．2人脸识别的相关统计特征

由于人脸图像一般处于高位的图像空间，且含有大量由背景、表情、光照、

姿态、位置及尺寸等大幅度变化所引起的噪声，不利于分类，并且计算复杂，因

此无论是从计算复杂度，还是从分类性能的角度上来讲，直接在高维的原始图像

空间进行分类是不可取的。现阶段，人们往往通过某种映射(或变换)∥的方法

将图像从高维空间投影至某一低维子空间，使得人脸图像在该子空间的分类更为

紧凑，另外计算的复杂度也大为降低。这一过程从广义上来说也可称为特征提取。
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根据不同的性能要求，得到的映射形是不一样的，即提取的特征是不同的。

基于统计的人脸识别将人脸图像看作一个的高维空间的随机矢量，在高维空

间中对分布信号进行变换以获取某种统计特征作为人脸的基本特征，在特征空间

实现人脸检测和归类。

把图像看成是d维的随机变量，并服从多为正态分布。设有K类d维样本空间

x={w，啦，⋯，％>，其中％={z‘¨’，工‘”’，⋯，石‘‘以’)是第J|}类样本集，含有M个样

本。x似J’=(舛‘n，拶J’，⋯，拶。’)r是第七类的第f个样本向量，d为样本向量维数(图

象像素数)。Ⅳ=∑M为样本总数，则每类样本的先验概率户(M)由各类样本个数

来估计，讹)=鬻，第七类样本均值以的估计A=％=击三x，总体均值
∥的估计卢=历=吉∑∑x。

人脸识别的目的就是对于任意一副已经选区出来的人脸图像x(样本向量)，

需要确定x属于样本空间中的哪一类样本集。

定义8类内散度矩阵乱

乱=砉等荟击。一％，o一％，r=专喜荟cx一聊以石一％，r c3m

且有类内协方差∑，．．=∑P(％)∑以=∑尸(Ⅵ)E[o一以)o一段)r】的估计为

∑。=&。

定义9类间散度矩阵墨

墨=∑等(％一聊)(％一朋)r (3．2)

且有类间协方差∑。=研(以一“)(以一“)7’】的估计量。=咒。

定义lO总体散度矩阵墨

墨=吉∑∑(x一所)(工一所)r (3．3)

此时有总体协方差∑，=研(x一“)(x一“)r]的估计宝，=鼍，且墨=&+＆。

定义11总体向量平均距离

吣，=三毫争毫等志貉∥Ⅲ)√垃Ⅲ』2@4，
定义12平均类内距离
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护(&)=专壹艺忙‘n一％12 (3．5)

定义13平均类间距离

护(墨)=妻等慨一，，zlf (3．6)

目前有两种经典的寻找线性变换的方法，事实上这两种方法就是经典的统计

模式识别方法，即特征脸方法和Fisher脸方法。特征脸方法是从PcA方法导出的，

而FiShcr脸方法是从LDA方法导出的。PCA方法的目的是寻找在最小均方差意义

下能够代表原始数据的投影方法。Tllrk【删等首次将其应用于人脸识别当中，提出

了经典的特征脸(Eig饥fIac器)方法，形成了子空间分析方法的基础。另一种方法为

基于Fisher准则的线性鉴别分析(LDA)【241，其目的是以样本的可分性为目标，寻找

在最小均方差意义下，最能够分开各类数据的投影方法。下面首先介绍这两种方

法。

§3．3主成分分析方法(PCA)

主成分分析方法(Principal ComponentAnal埘s．PCA)在人脸识别领域成功应

用的一个重要理论基础是较好的解决了协方差矩阵的特征向量的求解问题。人脸

识别是一个典型的高维小样本问题，即人脸图像向量的维数一般较高，比如，实

验用的ORL人脸库的图像大小为92×112的人脸图像，其对应的图像向量特征空

间高达10304维，在如此高维的图像空间内，按照通常的算法，计算样本的协方

差矩阵的特征向量是非常耗时的。由于人脸识别训练样本的数目一般较小，训练

样本的总数远远小于人脸图像向量的维数。因此，针对高维小样本的情况，求解

特征向量所采取算法的基本思想是，将高维的问题转化为低维的问题加以解决。

3．3．1主成分分析的概述

主成分分析(P血cipal ComponentAnalysis．PCA)是一项在计算机视觉中用于降

低维数、提取特征的技术，它被认为是人脸识别的有效方法之一，由戤rby和

SiroVich【28】首先引入到人脸识别领域，提出应用Karhullell．10eve变换表征人脸，即

人脸由被称之为特征脸向量的带权特征向量的线性组合表征。1991年，Turk和

PelltlaIld【29】开发了基于PCA(K-L变换的延伸)的人脸识别系统。

主成分分析法(PCA)是模式识别判别分析中最常用的一种线性映射方法，

该方法是根据样本点在多维模式空间的位置分布，以样本点在空间中变化最大方

向，即方差最大的方向，作为判别矢量来实现数据的特征提取与数据压缩的。从

概率统计观点可知，一个随机变量的方差越大，该随机变量所包含的信息就越多，
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如当一个变量的方差为零时，该变量为一常数，不含任何信息。所谓主成分就是

原始数据的m个变量经线性组合(或映射)后得到的变量，该变化使得其变换后

的变量方差为最大(第一主成分)的部分。各个主成分之间是相互线性无关(正交

的1，从第一主成分往后，主成分按方差大小的顺序排列(对应特征值按大小顺序

排列)。对于特征值为Z的主成分，见也是该主成分的方差，该值表示样本点在该

主成分方向上的离散程度，主成分五的贡献率仇可表示为仇=元／(A+丑+⋯+旯．1。
。 ’ ’ ’

、
’ 一 r，

主成分中方差较小或丑较小的主成分被认为包含的是噪声，在分析时可去除

这部分变量，减少分析的主成分，从而达到降维的目的。主成分中任两个，可构

成判别分析平面，因此可实现高维空间向二维平面及其他维平面映射的目的。通

常取方差较大的几个主成分构成判别分析平面。

3．3．2主成分分析的原理

设图像数据库图像大小为蚴×胁动f，令d=删×胁动f。把图像看成
是d维的随机变量，并服从多为正态分布。

PCA方法的核心就是寻找正交变换矩阵缈=(“。，”：，⋯，吒)∈R出工，聊r=1，
使得，(形)=护(形7’墨形)达到最大。也就是在y=∥rz的正交变换后使得总体矩阵

矿rS形的迹最大，即各个样本分离的尽量远，将样本的方差尽量的保留下来，和

原样本的均方误差尽量的小。实际上，矿=(％，屹，⋯，吒)就是对应于矩阵墨的前￡

个最大特征值对应的特征向量组成的矩阵，即％是方程S坼=丑％的解。

对于图像高维数据，总体散度矩阵墨是一个很大的矩阵，计算其特征值和特

征向量是很困难的。而根据奇异值分解定理(SvD)【471，d×Ⅳ维的矩阵①．存在

l

两个正交矩阵u和v，使得①，=uA：旷，其中u和v的列向量分别是①，①?(d×d维)

和①j①，(Ⅳ×Ⅳ维)的特征向量，人是相应的特征值组成的对角矩阵，并且有
l 1

u=①，矿人2。因为墨=吉①，①?∈R出d(通常d》Ⅳ)， 因此可以先求出矩阵
』V

1

R=二①j①，∈R肌Ⅳ的特征向量组成的矩阵y和相应的特征值人，根据sVD定理计
N

’

算S的特征向量【，，这样就可以大大减少计算量了。

3．3．3基于主成分分析的人脸识别

用PCA降维并用于人脸识别主要基于以下三点：(1)压缩功能。在低维空间内

比较图像将提高计算效率；(2)人脸样本的分布近似正态分布。方差大的维可能与
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有用信号相关，而方差小的维可能对应噪声，因此去掉小方差对应的维将有利于

提高识别精确率；(3)因为每幅图像都被减去均值，且被放缩成单位向量，两幅图

像之间的相关性与特征空间中投影之间的距离成反比，因此特征空间中的最近邻

匹配是图像相关性的有效近似。

特征脸方法是从PCA方法导出的一种人脸识别和描述技术。特征脸方法就是

将包含人脸的图像区域看作是一种随机向量，因此可以采用K_L变换获得其正交

K．L基底。对应其中较大的特征值的基底具有与人脸相似的形状，因此又称为特征

脸。利用这些基底的线性组合可以描述、表达和逼近人脸图像，因此可以用来进

行人脸识别。识别过程就是将人脸图像映射到由特征脸张成的子空间上，与已知

人脸在特征空间中的位置相比较，具体步骤为：

1．获得人脸图像的训练集，计算特征脸并定义为人脸空间，存储在模板库中，

以便进行人脸识别； ，

2．输入新的人脸图像，将其映射到特征脸空间，得到一组关于该人脸的特征

数据；

3．通过图像与人脸空间的距离，判断该图像是否为人脸；

4．若为人脸，根据权值模式判断它是否为数据库中的某个人，并做出具体的

操作。

首先，计算特征脸。设人脸图像用二维耽抛×虢动f向量X表示。人脸图像

训练集为{五}，其中七=1，．．．，膨(膨为训练集中图像总数)。这膨幅图像的平均

向量为：

∥2击善五 (3．7)

每个人脸噩与平均人脸∥的差值向量：

fcI=(五一∥) p=1，⋯，肘) (3．8)

训练图像的协方差矩阵可表示为：

c=州r 彳=【旃，．．．，九】 (3．9)

特征脸有协方差矩阵C的正交特征向量组成。对于删×胁础f人脸图像，
协方差矩阵C的大小为删2 x胁嘞f2，对它进行求解特征值和特征向量是很困

难的，用一种新的方法来替代求解。令：

三=彳r彳

此矩阵为协方差矩阵C的转置矩阵，是M×M的一个较小的矩阵。首先计算

M×M矩阵￡的特征向量嵋(，=l，．．．，M)，则矩阵C的特征向量H∥=1，．．．，M)由差值

图像力(f．1，．．．，M)与嵋(z=1，．．．，M)线性组合得到：
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u=k．．，‰]=队，．．．，‰盯【％⋯‰】
实际上，朋(m<M)个特征值对于人脸识别来说已经足够了，所以，仅取￡的

前所个最大特征值的特征向量计算特征脸。

基于特征脸的人脸识别过程由两个阶段组成：训练阶段和识别阶段。

在训练阶段，对于二维删×胁嘞f的人脸图像，每个已知人脸置，映射到
由特征脸张成的子空间上，得到删维向量E：

砭=矽1(鼍一∥) (3．10)

其中七=1，．．．，札(札为己知人数)，形=(“。，“：，．．吒)为人脸投影空间。

人脸之间距离的门限值定义为：p=吉丐≯{JJ弓一K|I)(／，后=l，．．．，札)。
在识别阶段，首先把待识别图像X映射到特征脸空间，并得到向量】，：

】厂=形r(x一∥) (3．11)

y与每个人脸集的距离定义为：

《=lly一砭112 (七=1，．．．M) (3．12)

为了区分人脸和非人脸，还需要计算原始图像X与由特征脸空间重建的图像

■之间的距离占：占=0x一一||2，其中■=w+∥。
人脸分类规则如下：

1．若s≥矿，则输入图像不是人脸图像；

2．若占<包，且V尼，吼≥包，则输入图像包含未知人脸；

3．若s<见，且V尼，q=min{见}<见，则输入图像为人脸库中的第k个人的人
脸。

从压缩能量的角度看，PCA方法是最优的。它不仅使得从d维空间降到三维

空间前后的和原样本的均方误差最小，而且变换后的低维空间有很好的人脸表达

能力，其中最大的前面几个特征值对应的分量集中了大部分的信息，较小的特征

值对应的分量则代表了人脸的高频信息，去掉后面的几个分量也就意味着可以忽

略一些表情饰物等细小的差别。

但是，PCA方法对外在因素带来的图像差异和人脸本身带来的差异是不加任

何区分的，即没有考虑到人脸的类别信息，实验表明，PCA方法还存在着以下不

足：

1．PCA具有很强的表征能力，但辨别能力较差，即由PCA方法表征人脸，

非常相似不仅会出现在同一人的不同脸部图像之问，而且也会出现在不同人的图

像之间；
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2．特征脸方法随着类别数目的增加，光照、姿势等因素的引入，识别率急剧

下降【48】，因此特征脸方法还存在着理论上的缺陷。

PCA方法需要大量的训练时间，训练时间由图像向量的维数决定，如对分辨

率为d=m×刀的图像，训练时间为D(d2)。即使采用奇偶定理，若训练集大小为Ⅳ，

Ⅳ通常远远小于d，训练时间减少为D(Ⅳ2 l，但对于大型数据库，仍然是很大的

负担。

§3．4线性判别分析方法(LDA)

在模式识别领域中，判别分析法是一种经典的监督特征提取算法，其基本思

想就是在FiSh盯准则函数取得最大值的条件下，寻找一组变换使得变换后样本的

类内散度最小，类间散度最大。与非监督的PCA相比，判别分析法是以样本的类

别可分性为目标来提取最优判别特征(Most Dis嘶minant Fean鹏，MDF)，而PCA

是以样本的最小重建误差为目标来提取最优描述特征(Most E】【preSsive Featllre，

MFF)，因此，对于模式识别问题，通常判别分析法要优于PCA。目前，判别分析

法已经广泛的应用于文本分类、人脸识别、语音识别等领域。

线性判别分析(Linear Dis嘶min锄t Analysis，LDA)是判别分析的线性形式，

也称为Fisher脸方法【491，是基于样本的类别进行降维的方法，利用了类别归属信

息，它选择类内散度正交的矢量作为特征脸空间，从而压制了图像之间与识别信

息无关的差异，强调了不同人脸之间的差别，同时弱化了同一人脸由于光照、视

角和表情而引起的变化，获得了比特征脸更好的识别效果。Belh啪ellrl24】对16个
人得各10幅图像进行识别，PCA方法的识别率为81％，而Fisher脸方法的识别率

为99．4％。在模式识别中有着广泛的应用。

3．4．1线性判别分析的原理

线性判别分析(LiIlear Dis嘶minant Amlysis，LDA)方法和特征脸法一样都认

为图像的全局结构对于识别最为重要，这两种方法都将人脸图像对应的象素点连

接起来看作一个矩阵，利用一定的方法获得图像的整体特征信息，这一整体的特

征信息能够以较少的数据量代表原始图像数据的尽可能多的信息量。特征脸法的

目的是选择一个缩小维数的变换方向使得在该方向上的投影的样本类间散度最

大，即投影之后的方差为最大，这种方法的一个最主要的缺点就是，在增加样本

类问散度的同时也加大了样本的类内散度，从而造成了投影空间中类间数据混乱，

不能很好的进行聚类，因此特征脸法不能为识别阶段提供可靠的识别数据。而线

性判别方法(LDA)则是在特征脸方法的基础上进行的改进，其目标是建立一个
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更低维的，且只包含最基本元素的空间，可以更好的描述一组人脸的脸部特征空

间数据，这些脸部空间是基于线性合并的方法生成的，它们之间互不相关，并且

转化后的脸部空间是可分的，投影使得在扩大类间散度的同时，缩小了类内散度，

弥补了特征脸方法的不足，为有效的人脸识别提供了可靠的数据。

LDA方法的目标是寻找正交变换矩阵形=(％，％，⋯，“，)∈R如‘，聊矿r=l，使

得，(形)=护(形7’最形)／护(形r&形)达到最大。也就是线性变换之后使得不同类样本

(平均类间距离)尽可能远，同类样本(平均类间距离)尽可能近。这里求得

形=(“。，“：，⋯，屹)∈R以‘是对应于矩阵S：=1瓯的前￡个最大特征值的特征向量，即对

特征方程咒坼=乃凡％求解。由于瓯的秩办(瓯)≤Ⅳ一足<d，因此瓯是奇异的，

Fisher脸的方法就是针对该问题(Fisher脸方法是从LDA方法导出的)。首先用PCA

将原问题的墨．，降维，然后再采用LDA的方法求解。

首先，用PCA降维，将瓯降至p维，其中令p=Ⅳ一K。

瓯=吃乱‰，品=嘿邑‰，其中‰=鹕璎黟护(形7’墨矿)，

‰=似聊．，“胛：，．．．，“胛。)为S最大的前p个特征值对应的特征向量。

然后，用LDA方法求出既，％=arg咿

最后求出的投影矩阵为吆=咙略。

护(形7’葛形)
——————_==：—一o
tr唧T SⅣ、

不难看出，对于图像高维数据(比如256行256列的图像堆起一个样本向量

来就是65536维)，墨，最，S。都是很大的矩阵，即使根据奇异值分解定理(sVD)计算

其特征根的复杂度也为D(d3)，相应的存储空间也大得惊人，因此要达到实时处理

的要求在普通计算机上几乎不可能实现。

3．4．2基于Fisher脸的人脸识别

Fish盯线性判别在计算最优的投影矩阵形。，时，利用了类别信息。它使投影后

的样本的类间散度矩阵和类内散度矩阵的比值最大，也就是在投影空间中，属于

不同类别的样本尽可能的分开，而属于同一类别的样本尽可能的聚合在一起。但

是，单纯采用LDA方法获取子空间也存在着问题：

1．矩阵计算非常复杂，因此计算复杂度高，计算起来非常耗时；

2．由于图像象素个数通常比训练图像要多，因此样本类内散度矩阵S。是奇异

的，造成S％=丑S．．“，不可解，也就是所谓的小样本集合问题。



第四章 基于小波包矩特征提取的改进方法

基于统计特征的方法将人脸图像视为随机向量，从而用一些统计方法来分析

人脸模式，这类方法有着完备的统计学理论支持，是人脸识别领域较为成功的方

法。统计方法是通过计算人脸库中的人脸的统计特征如二阶矩、高阶矩，从而建

立人脸空间中的一个新的坐标系。人脸图像在这个坐标系下的投影即为该图像的

特征。对于一张待识别的人脸图像，求出该图像在这个坐标系中的坐标也就是求

出了这个图像的特征，然后通过与人脸库中的图像在该坐标系下的坐标相比较，

就可以完成对这一幅人脸图像的识别。这类方法主要有主特征分析(PcA)【剐【5l】、

特征脸(Eigen蠡lce)方法【291、Fisher脸方法【49】、独立成分分析(ICA)【52l、贝叶斯

人脸识别方法【53】【辄55】等。相对于其他几类人脸识别的方法，如基于几何特征、基

于模型、神经网络等，基于统计的方法具有计算相对简单，性能稳定、识别率较

高等优点，具有较强的实用价值，已经有较为成熟的产品。但是，对于光照角度

和光照强度较为敏感，同时对于尺度变化、旋转和遮挡等影响因素，识别率急剧

下降。随着商业、政府、军事领域对人脸识别精度与速度要求的提高，特别多媒

体数据高层语义自动提取与挖掘技术的需要，我们希望能够保证更高的识别率的

同时实现实时识别的目标。

考虑到人脸图像是一种非平稳信号，用于分类的特征往往包含在局部的时频

信息中，用一般的变换方法提取有效特征比较困难。小波变换是近年来发展起来

的一种分析非平稳信号的有效方法，而且可以获得与人的视觉特性更为接近的多

分辨率的特征提取效果，同时，二维小波变换快速算法的出现极大的降低了特征

提取的计算复杂度，于是小波被人们应用于人脸识别中。而小波包变换具有任意

的多分辨率分解特性，可以提供更丰富的基以供分类选择。近来，如何将小波变

换和基于统计特征的人脸识别结合起来以提高人脸识别的正确率和识别速度成为

人们研究的热点。G c Fen956】等研究了在小波包子带上应用PcA的方法，通过在

特定的部分小波包子带重构的低精度图像上使用PCA方法，一定程度上降低了计

算复杂度并提高了识别正确率。Christophe Garcia【57】等假设在多类人脸图像条件下，

特定人脸属于其中某类的概率分布为高斯分布，提出以小波包分解子带系数均值

和方差为特征进行人脸识别，极大的降低了计算复杂度，同时在约束环境下(正

面、无遮挡、光照均匀)保持了较高人脸识别的正确度。N．Saito和R．R．

Coi丘n锄【58】【59】【删【61】提出了Local Dis谢minate Bases(LDB)的算法，这种方法在给定

的训练样本集对信号进行小波包分解后，按类能量的差异来选择最优基，把该小

波包变换对应的具有最大可分度的部分小波包系数作为特征矢量，提取出不同模
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式类差别较大的有效的分类特征，提高了人脸识别的正确度，同时对姿态、光照、

表情的变化具较好的自适应性。

§4．1人脸识别的LDB方法

N．Sait0和R．R．Coi6n肌【58】【59】【60】【61】提出了Local Discriminate B嬲eS(LDB)的算

法，这种方法在利用训练样本集对人脸图像小波包分解后的系数进行筛选，按类

能量的差异来选择最优基，其筛选的原则是将具有最大可分度的部分小波包系数

作为特征矢量，提取出不同模式类差别较大的有效的分类特征。

这里，我们依然把图像看成是d维的随机变量，并服从多维正态分布。设有K

类d维样本空间x={w，心，⋯，K)，其中心=缸‘‘，¨，工‘‘’孙，⋯，工‘‘·M’)是第后类样本

集，含有M个样本。工似西=(墨tn，拶J’，⋯，拶J’)r是第七类的第f个样本向量，d为

样本向量维数(图象像素数)。Ⅳ=∑M为样本总数，则每类样本的先验概率户(％)

由各类样本个数来估计，户(％)=鼍等，第七类样本均值段的估计

反2％2袁荟扔总体均值∥的估计p=肌2专善荟舶
4．1．1最初的LDB分类器设计方法

最初的LDB以规范化能量差作为可分度的度量，利用LDB设计分类器主要

有四个步骤。

第一步，将所有样本伽‘蚶’，1≤七≤K，l≤f≤M)先进行小波包分解，分解级数为

．，=l，2，⋯，三。第-，级第以个小波包子空间为u?(_，=1，2，⋯，￡疗=0，1，2，⋯，2川)，

工似。’在叼中的小波包系数为{d≯^加’p=l，2，⋯，￡)。计算所有样本

缸‘¨’，l≤七≤K，l≤f≤帆) 第 ／ 级 第 刀 个 小 波 包 子 空 间

(／=1，2，⋯，三刀=o，1，2，⋯，2川)上的小波包系数{d箩^加’p=l，2，⋯，乞)。

第二步，计算K类样本伽‘‘∞，1≤尼≤K，l≤f≤M)在每个小波包系数上的可分

度《"(如图8)，《"定义为规范类能量之差。K类样本在子空间吖的第p个

系数上的可分性为K类样本规范化能量的差异：正”=∑∑d(E2P，E2，p)，其中

d(五y)为距离范数，d(五y)：而。E：．P：兰ld?^加，12／兰忖“，112为第“类
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在子空间叼的第p个系数上的规范化能量。选取最优基中大于某个阀值f的《”
只

加起来：屹=∑哆概。唬。，作为子空间叼上的可分度，从而降低维数，去掉一些
，罩I

冗余信息或噪音。

第三步，选取最优基。

a)把最下层的小波包基U?(／=厶O≤刀≤2川)标上事号(如图9)。当前层j『=三

为最下层。

b)求第／层两个小波包子空间u；”和uyl的可分度和与相应的上层父结点的

啄。可分度，如果昨，，。>屹。+屹州，则把啄。标上宰号，否则令

鹾。一=屹。+屹州。

c)令』=_，一l，如果j『>l，重复第b)步。

d)从最上层开始，只选第一次遇到标有幸号的U?的下标集合(．，，疗)为Q，组成

一组正交基缈?，(，，聆)∈Q)，这组基就是最优基(如图10)。

26(21)

'(11．'4习 ll(10)

!I!I竺l!!
图10确定最优基

第四步，将所有样本{z‘∽，1≤七≤K，l≤f≤仉)在最优基缈?，(／，，1)∈啊上的可

分 度 大 于 阀 值 f 的 小 波 包 系 数

{d≯“朋l_，磊，，>f 1≤七≤K，l≤f≤M，(．，，疗)∈Q，p=l，2，⋯，e)作为新的特征。由于在

最优基上往往很少一部分子空间占据了大部分可分度，为减少小波包分解和提取

系数计算量，我们从中选择部分子空间构成最优基的子集缈：，(．，，以)∈Q’)，然后将

训练样本在这个子集上的可分度大于某一个阀值f的小波包系数作为新的特征。对

于待识别样本z，也在最优基的子集上进行小波包分解，得到相应位置上的系数作
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为新的特征，然后根据这些特征设计分类器。

4．1．2 LDB方法的优点

LDB方法具有以下的优点：

1．小波包变换可以弥补小波变换在某些情况下高频部分时间分辨率低的缺

点，为分类选择提供更丰富的基；

2．基于多分辨率分解的方法在信号的不同频带上分别以不同算子进行特征

提取，因而可以获得与人的视觉特性更为接近的特征提取的效果；

3．LDB方法从时域和频域上分别提取出结构信息和频率变化信息进行压缩，

而不是像PCA和LDA对原有特征简单的重组来选择压缩信息；

4．多分辨率分解具有完善的重构能力，可以确保信号在分解过程中没有信息

损失；

5．小波包分解没有冗余，即变换域和原始信号的数据量是一样的。

4．1．3 LDB用于人脸识别

我们很容易将LDB方法用于人脸识别。此时，我们处理的是图像二维信号，

我们使用二维小波包分解，每个空间有4个子空间，在计算可分度判据的时候，

把每个子空间的系数排成一列向量并求和，在选择最优基的第b)步中，计算四个

子空间的可分度的和。

LDB方法通过在图像不同频带上分别以不同算子提取特征，因而可以获得与

人的视觉特性更为接近的特征提取效果，同时小波包变换可以弥补小波变换在某

些情况下高频部分时间分辨率低的缺点，可以提供更丰富的基以供分类选择。

小波包分解的层数和使用的小波要通过实验加以确定【531，通常分解层数进行2

到3级，小波基函数选择DaubecIli懿小波较好。

§4．2 LDB方法的改进

本文提出了一种新的人脸识别方法LDB DS OM，综合上述三种方法并从三

个方面作了改进：一是以差可分度(Difl衙肌ce S印绷ability，DS)代替LDB算法中

的平均类间、类内距离，以选择小波包分解系数和最优基；二是以选定子带内选

定系数的一、二阶原点矩(o一西n Moments，OM)作为人脸特征；三是以

BhattacharrⅥ距离分量作为子带分类特征向量距离度量，以各子带差可分度为权重

对子带分类特征向量距离线性加权，以加权子带分类特征向量距离分类法取代

LDB常用的最近邻分类识别法。

在LDB中，我们选择了部分子空间构成最优基的子集缈：，(／，，z)∈Q’)，然后
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将训练样本在这个子集上的可分度大于某一个阀值f的小波包系数保留下来，并用

这些系数重构图像，重构的图像去掉了大量对于分类不利的冗余和噪音。对于待

识别样本石，也在最优基的子集上进行小波包分解，得到相应位置上的系数并重构

图像。

我们不妨仍然把图像K类d维样本空间记为x={w，w2，⋯，％)，其中

Ⅵ={x‘‘，n，石‘砧’，⋯，工‘‘·坼’)是第七类样本集， 含有M个样本。

∥力=(华力，誉D，⋯，嚣7’)r是重构后的第七类的第f个样本向量，工为重构后的待识
别样本。

定义14最近邻距离

定义主与比类的距离为重构后的待识别样本与该类所有训练样本的最近距

离，即：

D(x，u)=lIlin从工，y) (4．1)

雕川⋯加黼：揣 m，

令后=鹕呻n(D(工，w，))，则将石识别为类别心。

其它的距离定义还包括平均样本距离，修正Hausdfoff距离等。

4．2．1最优基的选择

在原始LDB中，用规范类能量差异，：。为标准来选择最优基和特征分解系数。

事实上，能量就是数值的大小，在图像中就是象素点灰度值的大小，因此以，乏为

标准往往会选取到那些灰度比较大的象素点，而忽略那些灰度小的象素点，而恰

恰某些灰度小的象素点仍然是人脸局部差异性特征的表示，因此以，：。为标准选取

的特征并不是模式分类问题中的最佳特征。受PCA与LDA方法的启发，最佳特

征应该由某种聚类分离度指标获得。

由于LDB方法中需要分别计算样本空间各子带小波包分解系数的可分度和子

带的可分度，按照U)A的类内类间距离的思想，我们定义U?中第p个小波系数

J，^^町对应的可分度：

∑等(研妙’一胁y一’)2

。^p喜等善扣^加’秽甲镭N％N k、p

1 j
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其中掰?√一’=吉艺拶^^刖，加y一’=吉∑艺秽^^⋯。圪．P越大，对应的小波
』’●f罩I 1’七=I j皇l

咖器2◆H∞
4．2．2可分度定义的改进一差可分度
因为小波包分解后是选择部分系数，然而这一准则的计算却不满足线性可加

性，因此再用其作为判据进行最优基选择时不能简单地将子节点的可分度相加，

需要额外的算法解决最优基选择的组合优化问题。这无疑增加了大量的计算复杂

度，无法满足实时性的需求。同时，在分类识别的时候数值大的特征系数将会占

主要部分。有些比值虽然比较大，但它们的绝对值都比较小，比起那些数值大的

特征应该处于次要地位，因此我们要尽量保留数值大而有用特征系数。结合能量

与散度的优缺点，我们给出了差可分度的定义：

定义15差可分度

特征系数的可分度为该系数对应的平均类间距离与平均类内距离的差，即：

哦，=喜等(m箩咖)一朋?m)2_喜等善击(d箩川川一研y朋)2(4．4)
相应的子代的差可分度，竺=驴(彰一)一护(《一)由选定的大于某个特定阀值f的

特征系数可分度累加得到。

借鉴Fisher脸方法的思想，我们可以对散度矩阵进行正交变换，使得可分度

，譬=护(形r《一形)一护(形r《一形)最大化并作为最优基与特征系数选择的判据，但
是考虑到正交线性变换矩阵求取所带来的计算复杂度不利于实时性的实现，因此

本文还是采取差可分度作为最优基与最优系数选择的判据。

∑哦，
阀值f的选择：f=min川等b矿=o．9，B={p I哦，>f))或者更方便的取

乙J j儿p

f-0，本文采用后者，即选择类间散度比类内散度大的特征。
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§4．3一种新的分类特征提取方法

我们假设分类所用的样本集和待识别样本都是一个矩形区域内的人脸。众所

周知，分类的复杂度是随着模式空间的维数数目快速增长的，所以非常有必要进

行降维，重要的辨别信息一般都基于提取出的特征。

4．3．1传统分类特征

在PCA分类方法中，分类特征是通过计算协方差矩阵的主特征向量构成。PCA

方法的核心就是寻找正交变换矩阵形=(％，甜，，⋯，“，)∈R以工，聊r=1，使得
，(形)=扩(矿r墨形)达到最大。也就是在y=矽rx的正交变换后使得总体矩阵

形r墨形的迹最大，即各个样本分离的尽量远，将样本的方差尽量的保留下来，和

原样本的均方误差尽量的小。实际上，形=(嵋，”：，⋯，屹)就是对应于矩阵置的前￡

个最大特征值对应的特征向量组成的矩阵，即％是方程墨％=五“，的解。LDA方法

是利用协方差矩阵的特性对协方差矩阵进行了降维处理。传统LDB方法也是基于

PCA、LDA的特征提取方法，只是在特征提取前对图像利用小波变换进行了降维

处理。

4．3．2基于矩特性的分类特征提取

首先对整幅图片进行小波包分解。通常进行2．3层的小波包分解，没有必要进

行更深层次的分解，因为在第二层之后，图片变得非常小，已经不可能得到有价

值的信息了。假设我们进行2层小波包分解，我们得到一张近似图像(低频图像)

和15张细节图像(如图11)。因此，人脸图像可以用16个小波系数矩阵来表示，

这其中包含了非常多的信息量(相当于一整幅图像)，16个系数矩阵包含了人脸纹

理的信息。
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口兰誊黧
曩黧 豳

图11人脸图像2层小波包分解示意图

由于人脸图像常常还包括人脸区域以外的信息，这些对于我们而言都是影响

分类的噪音，需要在分类识别的时候尽量的去除掉。文献【5‘7】采用的方法是在人脸

图像上经过量子化处理确定一个只包括人脸的矩形框(如图12)，只考虑在人脸区

域内的小波系数。对低频图像提取4个测度，人脸区域外的方差盯乙和均值从。以

及人脸区域的方差仃：和均值∥护另外15张细节图像，分别提取均值∥，和方差

盯，f江2，．．．，161。实际上，它们的均值为o。这样，一共有19个特征值，定义如下：

图12选取人脸区域不恿图

16

y=U{一，引 (4．5)
f=0

其中Vf≥2，“=o，‰=∥。Ⅲ，磊=仃："∥。=∥肺，盯÷=吒。

由上一节的分析我们知道，并不是所有的小波子带和所有的小波分解系数都

对分类识别有帮助。由于量子化处理选择矩形框准确度不高，从而会影响分类识

别的准确度，同时量子化处理本身会带来额外的复杂计算量。利用上节中我们给

出的差可分度的方法可以对上述方法进行改进。囚此我们只考虑最优基子集

U+={U?，(／，胛)∈Q‘) I一 特 征 系 数 集

D+={d箩_灿’I d了。川’>f l≤尼≤K，l≤i≤Ⅳ‘，(／，，2)∈Q+，p=1，2，⋯，e)的均值，f∽¨
销40 Ijf+

一
蟹

目■



和方差仃‘加)，从而得到每个样本向量x‘圳的分类特征一、二阶原点矩向量

I，‘‘J’=U似‘7'⋯，仃‘7·8’)。

§4．4分类识别方法

在模式识别问题中，最终目的是设计一个有最低误识率的、可以分类未知模

式的识别系统，文掣59】【621给出了一种误识率的定义。在人脸识别中，设有K类d维

样本空间Z={Ⅵ，w2，⋯，K>，其中心={石‘‘，¨，x‘‘刃，⋯，石‘‘'M’)是第七类样本集，含

有M个样本。人脸识别的目的就是对于任意一幅待识别的的人脸图像x(样本向

量)，需要确定x属于样本空间中的那一类样本集。

4．4．1分类距离的定义

假设人连图像为一随机向量，则在概率意义上，当中有两类样本的情况F，

识别错误的概率可以记为【62】：

P=导[1一jlp(工1w)P(w)一p(工I％)P(w2)I出] (4．6)

由方程(4．6)可以看到，误差在积分为0的时候最大。(4．6)式的积分可以看作两

个密度函数间的概率距离。

定义16 Bhattacharyya距离

Bhattacbar)，ya距离定义为概率距离：

B(x)=一1Il儿p(工1 w1)p(xlw2)]i出 (4．7)

假设z属于某一类W的条件概率分布为Gaussi肌分布，则密度函数可以定义

为：

p(x怙㈣倒^唧协x一以)r∑趣一以))(4．8)
其中，心和∑，为均值向量和方差矩阵。由(4．7)(4．8)得：

B=三(鲍一H)r【∑。+∑：】-I(鸬一“)+三1n №刮
雁阍

(4．9)

由GalIssian分布特性，分类特征向量V的每一组分量{以，巧)与其它分量都是

独立的，因此我们给出如下子带分类特征向量距离定义：

定义17子带分类特征向量距离

任意两幅图像‘，‘对应的分类特征向量0心在小波包子带叼上的距离彤
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定义为向量％^在分量{联，吖2)上的距离，即：

吡小丢嘲+三h
4．4．2分类距离的加权

(4．10)

由于我们在求分类特征距离时只考虑了部分可分度大的系数，因此在确定两

幅图像分类特征向量的距离时，我们需要根据可分度瓒对子带分类特征向量距离
进行加权，并以此作为两幅图像之间的距离。

令小波包子带u?的权重为子带的相对可分度c?：

TDs

俨{锄 (4．11)

(』，月)En’

最终，我们得到两幅图像特征向量距离，也即两幅图像之间的距离：

D(％，％)=∑口巧(y^匕) (4．12)
(，，n)EQ’

基于图像距离的定义， 定义待识别图像z与第七类样本

Ⅵ={z‘‘’n，x‘‘·孙，⋯，x‘‘·机’)之间的距离为：

D(屹，Ⅵ)=吉∑D(匕，‰，，) (4．13)
』V量f皇I

根据最短距离识别原则，如果存在七’使得x与Ⅵ．之间的距离最小，即：

七‘=a玛啦D(匕，Ⅵ) (4．14)

则将石识别为第七’类。

4．4．3识别阀值的确定

若存在x不属于训练图像所属的任何一类，那么我们就需要在识别中设计识别

阀值以，用于确定待识别图像是否要归于当前训练集所属的类别。识别阀值4定

义为类内最大距离或最大距离的加权值，权重根据经验或训练情况调整，即：

以=口maX{D(1，州，％)，，=l，2，⋯，M)口∈(1，2) (4．15)

在识别中，若D(匕．Ⅵ)≤吱．，矿=鹕吨nD(屹，Ⅵ)，则将工识别为第尼’类；否

则认为z不属于训练图像所属的任何一类。
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第五章 人脸识别方法的实验分析与应用研究

如本文第一章所述，人脸识别算法的研究是目前的热点研究领域，并且在多

个领域中得到了广泛的应用。本章针对提出的改进算法利用Matlab进行了实验分

析，并与常用的PCA算法、LDB算法进行了比较，针对实验结果进行了论证分析。

在此基础上，结合本人参与的科研项目需要，对本文研究的内容进行了应用研究，

设计并实现了相关系统与模块。

§5．1实验方案设计

实验方案的设计取决于实验目的。本研究的目的在于全面或部分提高人脸识

别的速度、正确率、稳定性和适应性，因此实验就是要针对算法改进的几个方面，

通过比较检验算法在识别速度、正确率、稳定性和适应性方面有无明显的改进。

因此实验方案包括的设计因子有：不同算法／改进、训练集与测试集的选取、图像

类型的选取等，检验的指标有训练时间／识别时间、识别率／误识率等。

具体来讲，上述设计因子及其水平如下：

表1人脸识别实验方案设计因子、水平表

因子 水平

I．PCA(特征脸&欧式距离)(见§3．3)

2．LDB(小波包分解系数&能量可分度＆特征脸&欧式距离)(见§4．1 )

A不同算法／改进 3．差可分度(见定义15)

改进LDB 4．差可分度&小波包矩特征(见4．3．2 )

5．差可分度＆小波包矩特征&加权距离(见4．4．2 )

l。训练集n测试集=空集
B iyn练集与测试集的选取

2．训练集n测试集=测试集

1．人脸灰度图象(ORL40类‘lO张)

C图像类型的选取 2．彩色人物证面图像(CPOEP卜人脸探测(30类)

3．新闻视频截选图像(POIN卜人脸探测(3类)

在图像类型的选取上，我们选择了ORL、CPOEP和新闻视频中截选的人物图

像(PON)三类图像库作为实验对象。其中ORL是人的头部正面狄度图像，黑色

背景，同类图像具有小于20度的角度旋转和表情、光线、遮挡物等方面的差异，

本文选取了40类图片，每类选取10张；cPOEP图像是人的半身正面彩色图像，

具有不同的复杂背景，同类图像具有表情、光线、遮挡物等差异，人物头部图像

需要采用人脸探测的办法自动选取，由于人脸探测的误差，因此选取的头部图像

质量较ORL图像有一定的差距，主要表现在框取位置偏差、具有复杂背景，本文
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选取了30类，每类选取图片数由5到25张不等；新闻视频截选图像PON是从一

段新闻中截取出的包含人的彩色图像，具有不同的复杂背景，同类图像具有大小、

分辨率、姿态、表情、光线、角度、遮挡物等差异，较CPOEP效果更差，同样要

采用人脸探测的办法自动选取人脸，我们重点检测两个已知人物是否在视频中出

现的问题，通过实验检验算法的识别率和误识率。

来自Olivette研究实验室的ORL人脸数据库，这是一个人脸识别中常用的标

准测试库。ORL数据库共有400幅人脸图片，40个人，每人10幅大小为92×112

象素。这个数据库比较规范，大多数图像的光照方向和强度都差不多，表情、姿

态有一些细微的变化，如图13：

国国国冒国豳幽圈豳豳翊
同罔罔同■幽t■_k型k誓

鉴躐翻圈捌
羽螽。烈罔同
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图15视频中截取的人物图像

由表l可见，按照因子水平组合数，在不考虑其他因子变化的情况下，我们

至少需要进行5宰2宰3=30次不同的实验才能够将上述情况全部覆盖。而事实上我们

在实验中还要调整图片识别阀值政(见公式(4．15))、最优基选择阀值f(见4．2．2 )

等其它控制因子，因此整个实验方案是一个复杂的、庞大的实验过程。

图16给出了整个试验过程的流程图，同时也给出了识别率与误识率的计算方

法。其中训练时间Tr为训练所用时间tr与训练图片兆像素数的比值，单位为毫秒

／M，测试时间为测试所用时间tt与测试图片兆像素数的比值，单位为毫秒／M。

选择使用的方法PcA，LDB，LDB改进

获取图片集信息，图片总数|Ⅵ，类数Nc，每类
图片数Me(e=l。2，⋯⋯，Nc)

确定试验方案，确定训练类(R，，R。，⋯⋯，

Rj、测试类(T．Tp⋯⋯，T+)，训练类中
训练图片、测试图片，测试类图片都归于第O
类，确定所有测试类图片数掰e，训练类中测试

搭l片数鼢

初始化参数，识别数m-O，误识数n-o

调用训练程序，训练训练图片获得类特征值、

最优基／特征脸、阀值di。，计算训练时问Tl-。

读取测试图片k，获取k所属类别p(若k属于

Ri，则p2i，否则k属于Tjt则p50。)

调用识别程序，确定k与所有训练类的最近距

离Dl，1为相应的类别。

图16人脸识别实验流程图
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§5．2实验结果分析

根据上一节的方案分析与设计，我们分别对三类图片应用PCA、LDB、改进

LDB进行了试验，记录了相应的识别率、误识率、训练时间、测试时间等数据。

表3记录了表1对应的所有试验的结果。A1．A5代表不同的人脸识别方法(A1、

PCA：A2、LDB；A3、差可分度；A4、差可分度&小波包矩特征；A5、差可分度

＆小波包矩特征&加权距离)，B1．B2代表两种不同的训练、测试集划分方法(选

取所有类中选80％的类作为包含训练集的类，剩下20％的类作为纯测试类。B1、

随机选取每类中50％的图片作训练集，其他图片作为测试集；B2、所有图片作为

训练集，随机选取每类中50％的图片作测试集)，C1．C2分别代表三类图片库(oRL、

CPOEP和PoN)。本文的方法A5是在最初的LDB方法的基础上，以差可分度

(Dif】fe懈lce S印狮出ili饥DS)代替LDB算法中的平均类间类内距离，用来选择小

波包分解系数和最优基；以选定子带内选定系数的一、二阶原点矩(ori血Moments'
oM)作为人脸特征；以Bh础a唧距离分量作为子带分类特征向量距离度量，
以各子带差可分度为权重对子带分类特征向量距离线性加权，以加权子带分类特

征向量距离分类法取代LDB常用的最近邻分类识别法。

表2各种算法实验结果

Al ^2 ^3 A4 A5

B1 B2 B1 B2 B1 B2 B1 B2 B1 B2

Cl Rc 73．6 8832 86．112 91264 89n％ 94．2呕 72．1荔 86．镩 82．昭2 92

RY 18．I 5．硼12 9．774 2．172 7．卯2 1．4铝 20肋 15．566 10．圆B 4．163

Tr _垃32．4 81醅．6 126．97 2弱．" 126．97 笛395 0．8硝5 l五93 0．g艏5 1．秭13

Tt 35．醴 35．68 26．76 26．76 26．加3 篇舶3 0．057l 0．1l晒 0．057l 0．1213

C2 Rc 67．712 85376 82．《您 86．8箍 80五4 87捌 67．712 踟．224 77．蕊 84硝

Rv ∞．凹I 6．舒B 1l肼l 23舄 8．暖嚣 1．6力 ∞．彤3 16．昭3 10．86 4．706

Tr 躬17．1 83379 12697 2∞95 l茄97 2诌95 0．g暂， 1．693 0．8衡5 l五93

Tt 36．0竹 36肼 27．117 27．儿7 26．76 26．76 0．0571 0．儿嘶 0．0卯l 0．1213

C3 Rc "．2 72．1荔 6l-924 68．4昭 66卯6 72名64 58．144 70．6靳 舒j04 69睨

脚 兹．263 5刃3 12．127 2．715 9．蜘 1．629 23j3 18．1 11．2：j2 5．068

。rr 4驺9．4 8匏2石 12697 25395 126少7 ∞3．95 0．9465 l 693 0846j I．∞3

Tt 37．107 37．10r7 27．83 27．83 27．474 27474 00607 0．1142 006町 0．10704

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PCA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基于小波包矩特征的LDB

人脸识别方法。B表示两种训练集与测试集的不同选取(B1：训练集与测试集互不

相同，B2：训练集中包含测试图片)。C表示实验中图像的不同来源，C1来自0livette

研究实验室的ORL人脸数据库。C2是CPOEP，彩色的『F面人物图像PON，C3
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是从新闻视频中截选的人物图像。I沁是识别率，Rw是误识率，Tr为训练时间(单

位为毫秒／M)，Tt为测试时间(单位为毫秒／M)。

为了能够更清晰的表现试验结果的差异，我们在表3中以AlBlCl所在的位

置作为基准点，计算了各试验结果的相对值。即以PCA方法对Ol也图像库进行

测试，对每类中图片一半作为测试集，一半作为训练集。相应的识别率I沁单位为

73．6％、误识率Rw单位为18．1％、训练时间Tr单位为4232．45毫秒／M，测试时间

Tt单位为35．68毫秒／M，组成基向量占=(73．6％，18．1％，4232．45，35．68)。那么相应

的基准点外的点对应的Rc、Rw、Tr、Tt又该位置的比率值乘以单位值。例如：‘要

计算A582Cl(以方法A5(差可分度&小波包矩特征&加权距离)对C1(oRL图

像库)运用B2方法分类)进行试验得到的试验结果，首先由表得到相应的比率

见Ⅲcl=diag(1．25，O．23，0．0004，0．0034)，则相应的试验结果：

S无"2cI=观5置2cl=(73．6％，18．1％，4232．45，35．68)dia甙1．25，O．23，o．o004，O．0034)，c 1、

气92．0％，4．2％，1．69，O．12)
pJ，

表3 各种算法实验相对结果

。淤 Al A2 A3 A4 A5

B1 B2 Bl B2 Bl B2 BI B2 Bl B2

CI Rc l l。20 1．17 1．24 1．2l I．28 O．98 1．13 1．12 1．25

Rw l O．32 O．54 O．12 O．42 O．08 1．12 O．86 O．58 O．23

Tr 1 1．93 0．03 O．06 0．03 O．06 0．O002 O．0004 O．0002 O．0004

Tt l 1 O．75 O．75 O．74 O．74 O．0016 O．003l O．册16 O．0034

C2 Rc O．92 1．16 1．12 1．18 1．09 1．19 O．92 1．09 1．05 1．15

Rw 1．1l O．38 O．6l O．13 0．48 O．09 1．13 O．93 O．60 0．26

Tr 1．02 1．97 O．03 0．∞ O．03 O．06 O．0002 O．0004 0．O002 O．O004

Tt 1．Ol 1．Ol O．76 O．76 O．75 O．75 O．0016 O．003l O．0016 0．0034

C3 Rc O．75 O．98 O．蹦 O．93 0．91 0．99 O．79 O．96 O．89 O．95

Rw 1．23 O．33 O．67 O．15 O．53 O．09 1．30 1．∞ O．62 O．28

Tr 1．03 1．99 O．03 0．06 0．03 O．06 O．伽102 O．O004 O．o002 0．0004

Tt 1．04 1．04 O．78 0．78 O．77 O．77 O．ool7 0．0032 O．0017 O．003

行标、列标与表2相同。识别率Rc单位为53．6％、误识率Rw单位为28．1％、

训练时间Tr单位为4232．45毫秒／M，测试时间Tt单位为35．68毫秒／M。
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图17识别率图

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PCA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基于小波包矩特征的LDB

人脸识别方法。B表示两种训练集与测试集的不同选取(Bl：训练集与测试集互不

相同，B2：训练集中包含测试图片)。

由图可见本文提出的最终改进基本上能够获得与传统LDB方法相近的识别

率，比PCA方法识别率高8％左右。在改进过程中，改进可分度定义A3和改进特

征权重A5都对识别率有所提高。但对提取特征的改进A4对识别率没有贡献，相

反使得识别率有所下降。

图18误识率图

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PCA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

％

％

％

％％

％％

％％

％％∞叩踟加∞驸∞∞加加。
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对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基于小波包矩特征的LDB

人脸识别方法。B表示两种训练集与测试集的不同选取(B1：训练集与测试集互不

相同，B2：训练集中包含测试图片)。

误识率与识别率此消彼长，在改进过程中，改进可分度定义A3和改进特征权

重A5都对误识率有所降低。但对提取特征的改进A4使得误识率有所提高。
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图19训练时I司图(单位：鼍秒M)

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PCA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基于小波包矩特征的LDB

人脸识别方法。B表示两种训练集与测试集的不同选取(B1：训练集与测试集互不

相同，B2：训练集中包含测试图片)。

由图可以看出，LDB方法比PCA方法所用的训练时间明显减少。但是LDB

与本文提出的改进方法的时间差别在图中体现的并不明显，我们在下图中单独显

示对LDB与改进LDB方法的用时。



图20部分训练时l司图(单位：毫秒胱)

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PcA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基于小波包矩特征的LDB

人脸识别方法。B表示两种训练集与测试集的不同选取(B1：训练集与测试集互不

相同，B2：训练集中包含测试图片)。

可见，在改进过程中，改进可分度定义A3和和改进特征权重A5对训练时间

没有多大影响，但对提取特征的改进A4使得训练时问得到极大的降低，即训练速

度得到极大提高。

图2l测试时间图(单位：毫秒／M)

其中，A表示各种不同算法及其改进，其中A1表示PCA算法，A2表示LDB

算法，A3表示用差可分度改进LDB算法中，A4表示用差可分度和小波包矩特征

对LDB算法进行改进，A5代表本文最终提出的算法⋯基丁小波包矩特征的LDB
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图22支持基于内容检索的媒体特征分析平台体系结构图

数字媒体信息处理子系统是整个系统的基础，为最终的检索服务和组织与表

现服务提供必须的信息。它在数字媒体信息收集工作的基础上完成媒体特征的选

择、媒体特征的描述和提取、媒体数据的分类、媒体语义的提取和标注、关联分

析等。数字媒体信息服务子系统是与上层应用结合最紧密的系统，也是需求与关

键技术进行有机结合的关键。包括数据组织与可视化表现服务、基于内容的智能

检索服务。

人脸识别主要应用于数字媒体信息处理子系统中，本系统主要研究数字媒体

特征选择，数字媒体特征描述和提取，数字媒体语义提取和标注，数字媒体数据

的分类等。

数字媒体的低层物理特征虽然能够一定程度上描述相应的媒体内容，但是与

人们理解的媒体内容有着很大的差别，因此需要从数字媒体数据中自动提取和标

注出方便人们理解的语义信息，以便于更好的利用这些数字媒体资源。这里主要

研究数字媒体数据中一些基本的语义信息的提取与标注技术，主要包括：视频、

音频、图像和文本中的人物的提取与标注技术研究；视频中的运动对象的提取与

标注技术研究；图像场景的分类与标注技术研究。

由于在新闻视频中人们往往最关注的是一些重要人物，这罩的重要人物主要

指那些出现了特写镜头并且有一段讲话的人物，这些重要人物的出现往往是与一

些重要的新闻事件相关联的，通过对重要人物的提取与标注能够很大的方便用户
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最终查询相应的人物和事件。人脸识别则通过底层的物理特征对重要人物进行特

征提取，通过与图像库中人物的特征匹配，建立关联关系，完成对重要人物的标

注(如图23)。
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第六章总结与展望

§6．1总 结

随着应用领域的迅速拓展，人脸识别研究日益成为模式识别领域研究的热门

专题。出于对多媒体语义研究和应用的需要，本文对当前人脸识别的方法进行了

研究，并在基于小波包进行特征提取的方法(L0cal Dis嘶min锄t B船is)基础上，

提出了一种改进的基于特定小波包分解系数矩特性的人脸识别方法

(LDB DS OM)，以差可分度(Dif|陆eIlce S印盯abili饥DS)代替LDB算法中的

平均类间类内距离，用来选择小波包分解系数和最优基；以选定子带内选定系数

的一、二阶原点矩(O啦如Mom咄，OM)作为人脸特征；以Bhattach锄驰距离分
量作为子带分类特征向量距离度量，以各子带差可分度为权重对子带分类特征向

量距离线性加权，以加权子带分类特征向量距离分类法取代LDB常用的最近邻分

类识别法。

实验结果显示，本文提出的最终改进方法基本上能够获得与传统LDB方法相

近的识别率，比PCA方法识别率高8％左右。在识别效果方面，改进可分度定义

和改进特征权重都对识别率有所提高。但对提取特征的改进对识别率没有贡献，

相反使得识别率有所下降。在训练与识别时间方面，LDB方法比PCA方法所用的

训练与识别时间明显减少，而本文提出的改进可分度定义和和改进特征权重对训

练与识别时间没有多大影响，但对提取特征的改进使得训练与识别时间得到极大

的降低，即训练与识别速度得到极大提高。

通过实验结果分析，本文提出的人脸识别方法(LDB DS OM)保持较高识别

效率的情况下，极大缩短了训练和识别的时间，能够满足项目提出的实时化处理

需求。

在理论与算法研究的基础上，我们设计并实现了人脸探测与识别软件模块，

实现了该模块与数字媒体信息处理系统的集成。

§6．2改进与展望

人脸识别研究至今已经取得了一定的成果，但是还远远不能满足越来越高的

社会需求。人脸识别问题对现实社会有着非常高的应用价值和广阔的发展前景，

它仍将作为一项重要的研究课题内容有待我们进行研究。

对本文提出的方法而言，还有一些不足仍需要进一步的改进：

在人脸识别过程中，光照、姿势以及遮挡物这些外部的干扰是不可避免的，
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对基于小波包的特征提取方法的方法影响还是很大的，因此，有必要研究鲁棒性

好的人脸识别系统，能够有效的抑制外部因素的干扰。

人脸的特征提取对识别效果也是影响识别效果的一个重要条件，在今后的研

究中需要对能够表达人脸的各种特征进行比较和选择，从而找到最有效的分类特

征。

在数学研究领域中，对于各种距离的定义至今仍是一个热门话题，在以后的

研究过程中，对分类距离需要进一步的研究，找出一种能够更好的分类距离的定

义。

在海量数据分析与管理中，我们常常会面对大量混乱无序的数据束手无策。

在图像文件管理中，一个棘手的问题就是面对大量的图像，如何按照图像中的人

物对其进行分类。通常这些图像的标注是缺失的，不知道图像中有哪些人物，也

不知道有多少人物、每个人物又在多少图片中出现，即不知道类别、类数和类内

的样本数。我们提出的人脸识别技术可以有效地帮助这类问题的解决。在今后的

研究中，希望通过有效的人脸识别技术帮助我们解决繁杂的分类问题。

人脸识别是一个非常复杂的问题，任何单一的算法都不能彻底解决人脸识别

中的各种问题，这就需要对各种不同的算法进行研究，进行有效的组合，才有可

能达到比较理想的效果。
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