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基于加权小波变换和 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的人脸识别改进算法
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[摘要] 　 基于小波变换的人脸识别方法通常将图像变换成低频和高频信息ꎬ传统的人脸识别算法大多数都是基

于小波变换后的低频信息ꎬ没有充分利用高频信息ꎬ造成了高频信息中对识别有利信息的丢失. 本文提出了一种基

于加权小波变换和 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的人脸识别改进算法. 首先基于二维离散小波(２Ｄ￣ＤＷＴ)对图像进行二层小波变换ꎬ将
所得的低频信息和水平、垂直和对角高频信息进行加权融合. 在此基础上ꎬ采用二维主成分分析(２Ｄ￣ＰＣＡ)方法进

行特征提取ꎻ最后采用最近邻分类器进行分类识别. 基于 ＯＲＬ 标准人脸数据库的实验结果表明ꎬ本文提出的方法

比传统的 ２Ｄ￣ＰＣＤ 识别算法和 ２Ｄ￣ＤＷＴ＋２Ｄ￣ＰＣＡ 识别算法有更好的识别效果ꎬ且人脸受光照等因素的影响表现出

良好的鲁棒性.
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人脸识别是当今人工智能和模式识别研究的热点ꎬ广泛应用于作息考勤、海关、银行、监控等领域. 同

时ꎬ人脸识别也是模式识别领域的一个难点ꎬ因为人脸具有很大的相似性ꎬ其形状和特征易受到光线、位
置、旋转变化的影响[１] . 利用二维离散小波变换得到的小波分量进行人脸识别可有效地控制人脸表情、姿
态等因素的影响. 文献[２－４]直接利用小波变换得到的低频信息进行特征提取ꎬ把所有的高频信息完全丢

掉ꎬ但实际上高频信息包含了很多对人脸识别有用的信息ꎬ因此对识别率有一定的影响. 苏士美等[５]把小

波变换得到的水平高频信息和对角高频信息丢掉ꎬ对其他两个分量信息(低频信息和垂直高频信息)进行

加权ꎬ同样会丢掉对人脸识别有用的信息ꎬ不利于人脸识别. 刘秀丽等人[６]指出一般进行二层或三层小波

变换时效果最佳. 因此合理有效地利用小波变换得到的小波分量ꎬ能在一定程度上提高识别效果.
基于小波变换可以对人脸图像进行较好的预处理ꎬ但如何有效提取人脸图像的识别特征是解决人脸
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识别问题的关键. 主分量分析(ＰＣＡ)方法是基于最小均方误差意义下的最优维数压缩方法. Ｋｉｒｂｙ 与

Ｓｉｒｏｖｉｃｈ[７]最早将 ＰＣＡ 用于人脸识别ꎬ指出人脸图像可由有限的基图像加权和与平均脸图像相加来近似

重构. 基于该思想ꎬＴｕｒｋ 与 Ｐｅｎｔｌａｎｄ[８]提出了经典的“特征脸(Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ)”识别方法ꎬ此后出现了很多基于

特征脸的识别算法[９ꎬ１０] . ＰＣＡ 方法首先将人脸图像转化成一维向量ꎬ利用一维向量构造样本协方差矩阵ꎬ
以协方差矩阵作为产生矩阵ꎬ将该矩阵对应的较大特征值的特征向量作为投影轴ꎬ将图像向量向这些投影

轴投影获得图像的主成分. ＰＣＡ 具有显著的降维作用ꎬ在人脸识别中取得了不错的效果[８] . 但由于 ＰＣＡ
方法所构成的协方差矩阵的维数通常很高ꎬ增加了计算复杂度. 为此ꎬＪ Ｙ 等[１１] 提出了二维主元分析

(Ｔｗｏ￣Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２Ｄ￣ＰＣＡ)方法进行特征提取ꎬ该方法[１２ꎬ１３]不需要预先将二维

人脸图像转化为一维向量ꎬ在求解图像协方差矩阵时ꎬ可直接由二维的原始人脸图像推导出来ꎬ大大地降

低了计算复杂度ꎬ且可得到比 ＰＣＡ 方法更高的识别率.
为了有效地利用图像信息进行人脸识别ꎬ本文给出了一种加权小波变换和 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的人脸识别算法.

首先通过二维离散小波对人脸图像进行二层变换ꎬ将所得的 ４ 个小波分量进行加权组合ꎬ利用 ２Ｄ￣ＰＣＡ 进

行特征提取ꎬ并采用最近邻分类器进行分类识别. 在 ＯＲＬ 人脸数据库上进行实验验证ꎬ在加权系数分别为

(０.７５ꎬ０.１ꎬ０.１ꎬ０.０５)ꎬ投影轴的个数为 ６ 及随机选取每个人的前 ６ 幅人脸图像作为训练样本的情况下ꎬ识
别准确率达到 ９８.１２％ꎬ有效地达到了理想的效果ꎬ并消除了人脸受光照等变化的影响ꎬ表现出良好的鲁

棒性.

图 １　 图像二层小波变换示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｎ ａ ｉｍａｇｅ

１　 小波变换理论

小波分析方法是傅里叶(Ｆｏｕｒｉｅｒ)分析方法的延续与拓展. 小

波分析方法可有效地克服传统傅里叶分析的时空分隔这一缺点.
它是一种时间窗和频率窗均可动态变化的局部分析方法ꎬ通过伸

缩和平移等运算对信号进行多尺度分析ꎬ从而可从信号中有效提

取有用信息. 图像处理是小波分析应用的重要领域之一ꎬ主要利

用小波的分解和重构算法ꎬ来降低图像数据维数、去除噪声等ꎬ并
保留图像的主要信息. 图 １ 给出了二层小波变换的示意图.

图 １ 中 ＬＬ２ 是原始图像的低频分量ꎬ包含了原始图像的绝大

部分信息ꎬ即原始图像的近似图像. ＬＨ２ 为水平分量ꎬ包含了人的

眼睛和嘴巴等反应人脸表情的信息. ＨＬ２ 为垂直分量ꎬ包含了人的

鼻子、耳朵和边缘轮廓信息. ＨＨ２ 为对角线分量ꎬ包含的原图像的信息量最少.

２　 二维主成分分析(２Ｄ￣ＰＣＡ)算法

２Ｄ￣ＰＣＡ 是经典的 ＰＣＡ 的推广ꎬ克服了 ＰＣＡ 处理二维数据需要向量化的缺点. 它直接计算图像协方差

矩阵的特征向量而无需将矩阵转换为向量ꎬ因为图像协方差矩阵的大小同图像的宽度一样ꎬ比在 ＰＣＡ 中的

协方差矩阵的尺寸要小得多ꎬ２Ｄ￣ＰＣＡ 计算图像协方差矩阵更准确ꎬ比计算相对应的特征向量 ＰＣＡ 更有效.
考虑一幅 ｍ×ｎ的随机图像矩阵 Ａ. 令 Ｘ∈Ｒｎ×ｄ为标准正交列的一矩阵ꎬ其中 ｎ≥ｄ. 将 Ａ 投影到 Ｘ 产生

一个 ｍ×ｄ的矩阵 Ｙ＝ＡＸ. 在 ２Ｄ￣ＰＣＡ 中ꎬ一个好的投影矩阵 Ｘ 由投影样本的总体散布矩阵决定ꎬ即满足以

下准则:
Ｊ(Ｘ)＝ ｔｒａｃｅ{Ｅ(Ｙ－ＥＹ)(Ｙ－ＥＹ) Ｔ} ＝ ｔｒａｃｅ{ＸＴＥ[(Ａ－ＥＡ) Ｔ(Ａ－ＥＡ)]Ｘ} . (１)

定义图像的协方差矩阵为 Ｇ＝Ｅ[(Ａ－ＥＡ) Ｔ(Ａ－ＥＡ)]ꎬ是一个 ｎ×ｎ的非负正定矩阵. 假设 Ｍ个人脸训

练样本 Ａｋ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)为 ｍ×ｎ的矩阵ꎬ且 􀭺Ａ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ ＝ １
Ａｋ 为训练样本的总体平均矩阵ꎬ则:

Ｇ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ ＝ １
(Ａｋ－􀭺Ａ) Ｔ(Ａｋ－􀭺Ａ)ꎬ (２)

式中ꎬ投影矩阵的最优值 Ｘｏｐｔ是由 Ｇ 的前 ｄ个最大特征值所对应的最大特征向量组成标准正交特征向量ꎬ
且满足以下约束条件:
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{Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｄ} ＝ａｒｇｍａｘ{Ｊ(Ｘ)}ꎬ

ｓ. ｔ. 　 ＸＴ
ｉ Ｘ ｊ ＝ ０ꎬ　 ｉ≠ｊ　 ꎬｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ.

(３)

可用 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的 ｄ个投影方向 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｄ 来提取随机图像矩阵 Ａ 的特征ꎬ令 Ｙｋ ＝ＡＸｋꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ｄ. 则 ｄ个投影特征向量 Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｄ 构成一个投影特征矩阵 Ｂ＝[Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｄ] .

３　 最近邻分类器

最近邻分类器是在最小距离分类的基础上进行扩展ꎬ将训练集中的每一个样本作为判别依据ꎬ寻找距

离待分类样本最近的训练集中的样本ꎬ以此为依据来进行分类.
设训练集包含 Ｎ个样本{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎬ分别属于 ｃ个类别ꎬ定义待分类样本 ｘ 到训练集样本 ｘｉ 的距

离为:Ｄ(ｘꎬｘｉ)＝ ‖ｘ－ｘｉ‖. 若有:
Ｄ(ｘꎬｘｋ)＝ ｍｉｎ

ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ
{Ｄ(ｘꎬｘｉ)}ꎬｘｋ∈ω ｊꎬ (４)

则最近邻分类器的分类决策为 ｘ∈ω ｊ .

图 ３　 ＯＲＬ 人脸数据库中某个人部分人脸图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｉｖｅ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｏｎｅ ｆｒｏｍ ＯＲＬ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ２　 本文算法的识别流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 基于加权小波变换和 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的人脸识别改进算法

２Ｄ￣ＰＣＡ 算法拥有比 ＰＣＡ 更小的计算复杂度ꎬ同时大

量的文献也表明 ２Ｄ￣ＰＣＡ 可更好地提取人脸图像的特征ꎬ
但其同样会受到光照等因素的影响. 因此本文对人脸图像

进行预处理ꎬ提出了对人脸进行二层小波分解ꎬ对分解后的

各个小波子带加权融合ꎬ来消除光照等因数的影响ꎬ同时提

高人脸识别的效果. 如式(５)所示ꎬ采用不同的权值系数加

权融合ꎬ记为

Ｘ＝ω１ＬＬ２＋ω２ＬＨ２＋ω３ＨＬ２＋ω４ＨＨ２ꎬ (５)
且 ω１＋ω２＋ω３＋ω４ ＝ １ꎬω１ꎬω２ꎬω３ꎬω４ 分别代表不同的权值.

故本文的人脸识别算法流程图如图 ２ 所示ꎬ算法处理

主要步骤为:
(１)利用式(５)对人脸图像进行预处理ꎻ
(２)利用 ２Ｄ￣ＰＣＡ 方法进行特征提取ꎻ
(３)采用最近邻分类器输出分类结果.

５　 实验结果与分析

为了评估和验证所提新方法ꎬ本文选用 ＯＲＬ 标准人脸数据库进行实验. ＯＲＬ 标准人脸数据库是由英

国剑桥大学 Ｏｌｉｖｅｔｔｉ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ 于 １９９２ 年 ４ 月到 １９９４ 年 ４ 月间拍摄的ꎬ人脸库中包括 ４０ 个人ꎬ每
人 １０ 幅ꎬ共 ４００ 幅人脸图像ꎬ均采用统一的黑色均匀背景ꎬ在一定范围内存在光照变化、面部表情变化(睁
眼或闭眼、微笑或不微笑)以及面部饰物变化(如是否戴眼镜)ꎬ且存在一定程度的头部倾斜和转动ꎬ转动

角度不超过 ２０°ꎬ图像均为大小为 １１２×９２ 的 ２５６ 级灰度图像. 实验随机选取每个人的 ５ 幅人脸图像为训

练样本ꎬ剩下的 ５ 幅为测试样本ꎬ训练样本集和测试样本集各为 ２００ꎬ分类器采用最近邻分类器. 图 ３ 所示

为 ＯＲＬ 人脸数据库中某个人的部分人脸图像.

—７５—
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５.１　 小波基函数及分解层数的确定

实验 １　 在小波变换中ꎬ小波基函数和分解层数影响不同区域的能量分布ꎬ故影响后续的特征提取效

果[１４] . 本实验选择了比较常用的几个小波基函数ꎬ考虑到实验的可比性ꎬ除了 ｈａａｒ 小波基外ꎬ分别选择了

Ｄｂ２、Ｄｂ４、Ｓｙｍ４、Ｃｏｉｆ２ 和 Ｂｉｏｒ２.４ ５ 种小波基函数ꎬ分解层数为 １ 层 ~ ３ 层ꎬ投影轴个数为 １０ꎬ实验仿真

２０ 次取平均值. 实验结果如表 １ 所示ꎬ第一行为小波基函数ꎬ第一列为分解层数.
表 １　 基于不同小波基函数和分解层数的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ％

Ｄｂ２ Ｄｂ４ Ｓｙｍ４ Ｃｏｉｆ２ Ｂｉｏｒ２.４
１ ９３.００ ９５.２５ ９５.５ ９５.２５ ９３.５
２ ９５.７５ ９６.５０ ９６.５ ９６.００ ９５.５
３ ９５.００ ９３.７５ ９６.０ ９５.７５ ９３.５

　 　 由表 １ 可知ꎬ基于不同的小波基函数和分解层数下ꎬ基于 Ｓｙｍ４ 小波基函数进行二层小波分解对于人

脸识别效果是最好的ꎬ达到 ９６.５０％ꎬ最低识别率为 ９６.００％ꎬ在一定的程度上对于之后的特征提取起到一

定的帮助. 因此ꎬ在以下的实验中ꎬ小波基函数为 Ｓｙｍ４ꎬ小波分解层数为 ２ 层.
５.２　 权值系数的确定

表 ２　 不同权值系数的识别性能的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ　 　 　 　 　 ％

权值系数 识别率

(０.６ꎬ０.２ꎬ０.１ꎬ０.１) ９５.５
(０.７ꎬ０.２ꎬ０.１ꎬ０) ９７

(０.７５ꎬ０.１ꎬ０.１ꎬ０.０５) ９７.２５
(０.８ꎬ０.１ꎬ０.０５ꎬ０.０５) ９６.７５
(０.８ꎬ０.１５ꎬ０.０５ꎬ０) ９６

(０.９ꎬ０.０５ꎬ０.０３ꎬ０.０２) ９７

　 　 实验 ２　 对二层小波分解后的各个子带赋予权值系数

时ꎬ由于低频分量包含了原图像的绝大部分信息ꎬ因此给

ＬＬ２ 分配绝大部分的权重ꎻ而 ＬＨ２ 包含的人脸的眼睛和嘴巴

等水平信息以及 ＨＬ２ 包含的鼻子、耳朵边缘轮廓垂直信息较

多ꎬ故分配权重适当大一点ꎻＨＨ２ 对角线分量中包含的人脸

信息最少ꎬ故分配的权重最小. 本文的权值系数选自文献

[１５ꎬ１６]ꎬ其中第三组权值系数是基于大量的实验给出的ꎬ
以便于与文献[１５ꎬ１６]中的权值系数进行比较. 表 ２ 给出了

不同权值系数所对应的识别性能的比较.
从表 ２ 中可知ꎬ当权值系数为(０.７５ꎬ０.１ꎬ０.１ꎬ０.０５)时人脸识别率最高ꎬ为 ９７.２５％. 因此可知ꎬ各个小

波分量所占人脸图像的信息量不一样ꎬ对人脸识别率也会有一定的影响. 故选择权值系数为(０.７５ꎬ０.１ꎬ
０.１ꎬ０.０５)最有效.

图 ４　 不同方法识别性能的比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ３　 基于不同训练样本数下不同方法的识别性能的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ
ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　 　 　 　 ％

训练样本数 方法 １ 方法 ２ 本文改进算法

３ ９１.２５ ９１.９６ ９３.５７
４ ９３.７５ ９５.００ ９５.０７
５ ９４.５０ ９６.００ ９７.７５
６ ９６.２５ ９６.８８ ９８.１２
７ ９６.２５ ９６.６７ ９７.５０

５.３　 人脸识别结果

实验 ３　 采用 Ｓｙｍ４ 小波基进行二层分解ꎬ对小波分

量按(０.７５ꎬ０.１ꎬ０.１ꎬ０.０５)权值进行加权融合ꎬ２Ｄ￣ＰＣＡ 实

现特征降维提取ꎬ构成本文算法进行仿真. 基于 ＯＲＬ 标准

人脸数据库ꎬ随机选取一个人的前 ５ 幅为训练样本ꎬ剩下

的 ５ 幅为测试样本ꎬ投影轴个数为 １ ~ １０ꎬ仿真 １０ 次取平

均值. 并将本文算法与直接基于原图像的 ２Ｄ￣ＰＣＡ 识别算

法和提取二层小波变换中低频分量进行 ２Ｄ￣ＰＣＡ 识别算

法进行比较ꎬ实验结果如图 ４ 所示.
显然本文的改进算法在识别率方面要优于方法 １ 和

方法 ２. 由于对各个小波分量赋予最优的权值ꎬ充分利用

了各个小波分量的信息ꎬ有效解决了人脸图像受光照等因

数的影响ꎬ表现出显著的鲁棒性ꎬ同时方法 ２ 的小波变换

同样具有对光照等因数的鲁棒性.
实验 ４　 基于不同的训练样本情况下ꎬ投影轴个数一

定时(基于图 ４ 所示ꎬ投影轴个数选择为 ６)ꎬ表 ３ 给出了

３ 种方法基于不同的训练样本数下识别性能的比较.
由表 ３ 看出ꎬ３ 种方法在不同训练样本的选取情况下ꎬ

本文所提出的方法最为有效. 当训练样本数选择为 ６ 时ꎬ
—８５—
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３ 种方法的识别性能都是最优的ꎬ分别为 ９６.２６％、９６.６７％及 ９８. １２％. 因此ꎬ基于二层加权小波变换的

２Ｄ￣ＰＣＡ 人脸识别是有效的ꎬ同时具有很好的识别性能.

６　 结语

基于加权小波变换的 ２Ｄ￣ＰＣＡ 人脸识别算法是一种结合了 ２Ｄ￣ＰＣＡ 的高效性、准确性及小波多分辨

率、多尺度特点的静态人脸识别方法. 该方法利用二层小波变换的 ４ 个小波分量进行加权组合ꎬ充分利用

了低频信息、水平高频信息、垂直高频信息以及对角高频信息ꎬ尽可能地保留人脸识别的有用信息ꎬ去除人

脸图像受光照等因数的影响. 在 ＯＲＬ 人脸数据库进行了实验验证ꎬ与传统的基于 ２Ｄ￣ＰＣＡ 识别算法和基

于 ２Ｄ￣ＤＷＴ(提取低频分量)＋２Ｄ￣ＰＣＡ 识别算法对比ꎬ本文所提出了方法是行之有效的ꎬ达到了最优的理

想效果ꎬ且对光照等变化表现出良好的鲁棒性. 但由于本文算法仅限于 ＯＲＬ 人脸数据库ꎬ今后会从其他标

准人脸数据库来验证此本文算法的有效性.
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