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基于二维 Gabor 小波的人脸识别算法 
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摘  要  该文提出了一种基于二维 Gabor 小波的人脸识别算法。该算法先对人脸图像进行多分辨率的 Gabor 小波

变换，然后在图像上放置一组网格结点，每个结点用该结点处的多尺度 Gabor 幅度特征描述，采用主元分析法对

每个结点进行去相关、降维，最后形成特征结。把每个特征结作为观测向量，对隐马尔可夫模型进行训练，并把

优化的模型参数用于人脸识别。实验结果表明，该方法识别率高，复杂度较低。 
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Abstract  A new approach based on two-dimensional Gabor wavelets transform for face recognition is presented. The 
Gabor wavelet representation of an image is the convolution of the image with a family of Gabor kernels. A set of vectors 
called nodes, over a dense grid of image points are formed, and each node is labeled with a set of complex Gabor wavelets 
coefficients. The magnitudes of the coefficients are used for recognition. Principal component analysis is a decorrelation 
technique and its primary goal is to project the high dimensional vectors into a lower dimensional space. Feature nodes, as 
observation vectors of HMM, is derived by using principal component analysis. A set of images representing different 
instances of the same person is used to train each HMM, and each individual in the database is represented by an optimal 
HMM face model. Experimental results show that the proposed algorithm has a high recognition rate with relatively low 
complexity. 
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1  引言 

近十年来，人脸识别的研究有了很大进展。与指纹、语

音等其他人体生物特征相比，人脸识别更加直接、友好，在

身份识别，视频检索，安全监控等方面有着广泛的应用，是

当前模式识别和人工智能领域的一个研究热点[1]。特征提取

在人脸识别中的作用至关重要，如何根据人的视觉机制提取

有效的特征一直是模式识别领域的研究热点。早期的研究中

有人用Gabor小波对大脑皮层的视觉感知细胞的性态进行建

模[2]，即可以把每个视觉细胞看作一个具有一定方向和尺度 

的Gabor滤波器。当外界刺激(例如图像信号)输入到视觉细胞
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时，视觉细胞的输出响应就是图像与Gabor滤波器的卷积，

而这个输出信号经大脑的进一步处理后形成最后的认知映

像。由于这种模型能较好地解释人的视觉对图像尺度的伸缩

和方向变化的容忍度，因此它被广泛的应用到人脸识别中[3]。 

众所周知，一种人脸识别方法的效果如何，取决于它在

多大程度上利用了图像的原始信息，于是可以利用一组数值

特征来描述人脸的各个器官，并且利用这组数值特征对人脸

进行识别。但是简单地利用一组数值特征不能满意地解决人

脸识别问题。另一方面，视觉识别人脸的机制是十分微妙的，

人们对此的认识还非常肤浅。事实上，人脸应当作为一个整 
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体来描述，不仅仅包括各个器官的数值特征，还应当包括各

个器官的不同表象和相互关联。用于语音识别的隐马尔可夫

模型[4](Hidden Markov Model, HMM)则为我们提供了解决这

一问题的良好机制，按照这种模型，观测到的特征被看成是

另一组不可观测 “状态”产生的一系列实现。因而可以将

不同的人用不同的HMM参数来表征，而同一个人由于姿态

和表情变化产生的多个观测序列可以通过同一个HMM模型

来表征，这在理论上有了很大的进步。 

自从Nefian[5]采用在矩形抽样窗口进行 2D-DCT变换来

提取HMM所需要的观测向量以来，大部分学者在利用HMM

进行人脸识别时，都采用在矩形窗口进行某种变换来提取特

征，常见的变换有 2D-DCT，KLT，小波变换，奇异值分解

等。当 1D-HMM识别率不高时，就采用更复杂的嵌入式隐马

尔可夫模型(Embedded Hidden Markov Model, EHMM)[5] 或

2D-HMM[6]，研究的热点主要是如何简化这些复杂的模型，

而忽略了对有效特征抽取的研究。本文提出了基于Gabor小

波和HMM的人脸识别算法，在人脸图像上放置一组网格结

点，每个结点的特征用该结点处的多尺度Gabor幅度特征描

述，从而在每个结点处形成一个特征矢量，并把这个特征矢

量作为HMM的观测向量，然后用 1D-HMM来描述这些结点

之间的关联。实验结果表明，与EHMM相比，本文所述的方

法与其识别率相当，但由于仅采用了 1D-HMM，所以计算复

杂度低。 

2 特征提取 

二维Gabor小波的核函数定义为[3]
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其中 μϕ , kν 分别定义了波向量 的方向和尺度，ν,μk ( , )x y=z ，

  定义了向量范数。在式(2)中 max /k k f ν
ν = ， /8μϕ πμ= 。

f 为频率域中的采样步长，通常取 2f = 。 对应最大

的采样频率，取

maxk

max / 2k π= 。参数σ 决定了高斯窗的宽度与

波向量长度的比率，在本文中取 7 / 4σ π= 。 

用 ( ) ( , )x y=I z I 表示图像的灰度分布，则图像 与

Gabor 小波 的卷积为 

I
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符号 表示二维卷积。一个图像经过 40 个 Gabor 小波滤波

后形成的集合为 

⊗

{ ( ) : {0, ,4}, {0, ,7}ν μ= ∈ ∈ν,μS O z L L          (4) 

应用卷积定理，能够通过快速傅里叶变换(FFT)计算 ： ( )ν,μO z

{ ( )} { ( )} { ( )}ℑ = ℑ ℑν,μ ,μO z I z ψ z            (5) 

1( ) { { ( )} { ( )}}−= ℑ ℑ ℑν,μ ,μO z I z ψ z           (6) 

其中符号 ℑ 和 1−ℑ 分别定义了 FFT 和 IFFT。 
由式(3)可知，对于图像上任意一点 ( , )i ix y=iz ，经过 40

个 Gabor 滤波器后形成了一个特征矢量，我们把这个特征矢

量定义为“结”，用 ( )iJ z 表示，即 
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本文在进行特征提取后，将使用 HMM 表示这些结之间

的关联，并使用图 1 所示方法对图像进行均匀采样。假设人

脸图像的宽度为W ，高度为 ，本文用宽度为H xL ，高度为

yL 的滑动采样窗( x yL L× )对图像从上到下，从左到右进行采

样，采样窗水平方向的重叠为 xP ，垂直方向的重叠为 。

采样时只把采样窗口的中心点作为人脸图像的“结”，忽略

窗口内的其他点，也就是说，一个采样窗对应一个“结”。

采样个数由下式给出： 

yP
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其中 表示垂直方向采样点的个数， 表示水平方向采样点

的个数，符号

0T 1T

⎢ ⎥⎣ ⎦ 表示下取整。本文中采样窗口的大小为

7 7× ， 9 9× ，11 11× 。重叠为 ， 。 0xP = 0yP =

由式(7)可知， ( ) D∈iJ z ，其中 。文献[7]指出人

脑总是在低维空间中完成诸如相似性判别的感知任务，因此

低维对于机器学习也同样非常重要。此外维数的降低也减少

了下一步使用 HMM 对人脸图像进行训练的计算量。另一 

40D =

 
图 1   均匀采样方案 
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方面，每个结之间存在相关性，这将影响系统的识别性能，

图 2 说明了降维和去相关的必要性。主元分析法[8](Principal 

Component Analysi，PCA)是一种良好的去相关方法，是在最

小均方差准则下把高维数据投影到低维空间的最优方法。利

用它形成降维矩阵 ，其中ϒ D d×∈ϒ ，则降维表达式为 

  T( ) ( )ϒ ϒ=i iJ z J z                  (10)  

低维向量 表达了原始向量( ) d∈iJ zϒ ( )iJ z 的本质属性，我

们把经过变换后的结 ( )iJ zϒ 定义为“特征结”，并把它作为

下一步 HMM 的观测向量。 

3 隐马尔可夫模型 

3.1  基本概念 

隐马尔可夫模型(HMM)是一种用参数表示的，用于描述

随机过程统计特性的概率模型[4]。它由两部分组成：一个是

隐含的马尔可夫链称为隐含层；另一个是实际的观测量称为

观测层。HMM的基本参数组成为： 表示隐含状态数，

表示隐含状态， 表示观测序列，

tN

{ }iS=S { }i=O o E 表示观

测序列的长度，M 表示高斯概率混合成分的个数，

表示状态转移矩阵， 表示观测层的概率分布矩

阵，

{ }ija=A

{ ( )}jb= iB o

{ }iπ=Π 为初始状态概率分布。下文中，把HMM简记

为： λ ( , , )= A B Π 。 

3.2  HMM 训练 

Samaria[9]在最初提出基于HMM的人脸识别方法时考虑

如下：人脸图像包含头发、额头、眼睛、鼻子和嘴巴 5 个显

著的特征区域，即使头部有一些偏转或倾斜，它们的次序从

上到下保持不变，可以认为这 5 个显著区域隐含 5 个状态。

事实上，在求HMM的初始参数时，我们可以进行类似的均

匀分割，但是最终求得的状态是不受这些区域限制的，而且

也不一定非要把人脸分成 5 个状态。因而，可以更进一步理

解，我们观测到的序列是由若干个状态产生的，这些状态是

抽象的，不具有具体的意义，只能通过观测序列对它进行估

计。 

HMM 训练就是要为每个类别确定一组经过优化的

HMM 参数，每个模型可以用单幅或多幅图像进行训练，训

练步骤如下： 

(1) 对人脸进行 Gabor 小波变换，求出特征结，并将其

作为观测向量，即 。 ( )i ϒ= io J z

(2) 建立一个通用的模型 λ ( , , )= A B Π ，确定模型的状

态数，允许的状态转移和高斯混合概率成分的个数。 

(3) 将训练数据均匀分割，与 个状态对应，计算模型

的初始参数。对于状态转移矩阵 ，可以使

tN

{ }ija=A 0ija = ，

当 j i< 或 1j i> + 。对于初始概率分布 { }iπ=Π ，可以使

1 0π = ， 0( 1)i iπ = ≠ ，即HMM从第一个状态开始[9]。 

概率分布矩阵 可依据下面的公式计算： { ( )}jb= iB o
1/ 2/ 2

1
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其中 jkc 为混合成分的比例因子，即用高斯混合模型来对概

率分布矩阵 建模。B ˆ jkμ 和 jkΞ 分别为高斯混合模型的均值

和协方差矩阵， 
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其中 ,j kE 是均匀分割后，状态 的第 个混合成分对应的序

列长度，

j k
( )j,k
io 为相应的观测向量。 

(4) 用Viterbi分割取代均匀分割[4]，并利用分段K均值聚

类方法[4]求出高斯混合模型的参数，迭代调整初始模型参数。 

(5) 采用Baum-Welch算法[4]对参数进行重新估计，并用

最后得到的模型优化参数表示人脸数据库中的某个类别。 

3.3  HMM 人脸识别 

在人脸识别阶段，首先要对待识别的人脸图像 进行

Gabor变换，计算它的特征结，形成观测序列 ，然后使

用前项-后项算法

k
( )kO

[4]计算每个训练模型 iλ 产生该序列的概率

( )( kP O | )iλ ，最大值所对应的模型就是待识别人脸所属的类

别，可以用公式表达为 

n =λ ( )arg  max ( k

i
P O | )iλ               (14) 

即：如果第 个模型n nλ 产生序列 的概率最大，则将图像

归入第 类。 

( )kO

k n

4  实验结果及分析 

本文使用 ORL 人脸数据库，该数据库包含 40 个人，每

人 10 幅图像，共 400 幅图像，每个图像大小为 92W = ，

112L = 。实验中每人取 5 幅图像，共 200 幅图像进行训练，

用另外 200 幅进行识别。 

图 2 显示了不进行 PCA 变换，直接用 ( )iJ z 作为 HMM

的观测向量时，观测向量维数与识别率的关系。从图中可见，

最高识别率低于 80%，这说明利用 PCA 进行去相关和降维 
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的长度越大，HMM 将拥有更多的训练数据，所以整体识别

率增高。例如 7×7 窗口下的整体识别率最高，但是窗口越

小，观测序列的长度越大，训练 HMM 的时间越长，因此窗

口的选择也要适当。 

表 1 显示了观测向量维数 时，状态个数 和高斯

概率混合成分个数

6d = tN

M 对识别率的影响。从表中可见，随着 M

增大，识别性能得到改善，但当 M 增大到一定量时，此时

若再增大 M ，则识别率降低。由于用高斯混合模型描述概

率分布矩阵 B ，而矩阵 B 描述了每个状态的概率统计属性，

适当地增大 M 可以增加高斯混合模型的自由度，因此可以

更好地表现每个状态的统计属性，进而识别率增高。但是

果

图 2   不进行 PCA 变换,识别率与观测向量维数的关系 

是非常必要的。另外当维数 时，Gabor 小波的尺

度小，高斯窗采样频率大，识别率较高，在此范围外，识别

率递减。这说明相对较小尺度的 Gabor 变换包含较多的人脸

特征，观测向量之间的相关性较弱，对识别率的改善作用较

大。但是这并不等于大尺度的 Gabor 变换没有用处，实际上

高频信息描述了图像的局部细节，低频信息描述了图像的全

局特征，而 PCA 的作用是把两种信息进行有效的融合，去

除相关性，提高识别率。 

{8 16}D ∈ L

如

M 增大过量，就使高斯混合模型过分依赖于训练数据，

对当前训练数据的描述过于精确，以至于测试数据与训练数

据稍有不同时，就无法识别出测试数据，这实际上是过学习

图 3 显示了经过PCA变换后，识别率与不同窗口观测向

量维数的关系。图中的图例表示HMM状态数和高斯概率混

合成分的个数。例如 5×3 表示本条曲线是在状态数 5tN = ，

混合成分个数 的条件下绘制的。从图中可见，在 3 种

不同的采样窗口下，当观测向量维数 时，识别率

较高，而且在 附近识别率最高。当 时，随着维

数的增高，识别率降低；当 时，随着维数的增高，识

别率递增。这是因为维数太少，包含的人脸特征也少，所以

识别率降低；而维数过多，一方面由于PCA只利用了图像的

二阶统计信息，不可能完全去相关，所以随着维数的增加，

观测向量之间的相关性增大，识别率降低；另一方面，图像

的本质特征总是包含在低维空间中

3M =

{6 10}d ∈ L

6d = 10d >

6d <

[7]，所以观测向量的维数

越高，识别率越低。此外采样滑动窗口越小，观测序列 

的结果。 
表 1 6d = 状态个数和 分个数对识别率的影响 

高斯概率混合  

高斯概率混合成

 (a) 9×9 窗口 

成分个数状态 

个数 1 3 5 7 9 11 

3 93.0 96.0 96.0 90.0 91.0 84.5 

4 93.0 96.5 93.5 89.5 89.5 75.0 

5 92.5 96.0 92.5 89.0 80.0 65.0 

6 96.0 95.0 .5 70.5 58.0 89.0 83

(b) 7×7 窗口 

高斯概率混合成 个数 分状态 

个数 1 3 5 7 9 11 

3 83.5 95.0 96.5 95.0 94.5 94.0 

4 85.5 97.5 95.5 95.0 93.0 93.0 

5 90.0 99.0 97.5 96.5 93.5 91.5 

 

6 91.0 97.5 96.5 93.0 90.5 89.5 

表 2 列出了相关方法的实验结果对比。从表中可以看出

Samaria[9]直接取图像亮度作为观测向量，观测向量的维数

高，采用一维HMM识别只有 84%。即使采用伪二维模型

PHMM[9]，识别也只有 94.5%，而且状态个数多，观测序列

的长度大。Nefian[5] 采用 2D-DCT系数作为观测向量，降低

了观测向量的维数，并取得了与Samaria相当的识别效果，识

别率为 86%。尽管Nefian采用的EHMM，具有很高的识别率，

但是它实际上是伪 2D-HMM模型，观测向量的个数多，状态

总数多，所以对模型进行训练所需的时间较长。本文采用的

特征抽取方案观测向量所需的维数小，观测序列的长度适

中，识别率较高，因而易于工程应用。 
图 3   识别率与不同采样窗口观测向量维数的关系 

(a)11×11 窗口 (b) 9×9 窗口 (c) 7×7 窗口 
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表 2    相关方法实验结果对比 

方法 
观测向

量维数 

状态个

数 

观测序

列长度 

识别率

(%) 

1D-HMM-Lum[9] 920 5 103 84.0 

2D-PHMM-Lum[9] 80 24 2236 94.5 

1D-HMM-DCT[5] 39 5 52 86.0 

2D-EHMM-DCT[5] 6 24 2236 99.0 

本文方法 6 5 208 99.0 

5  结束语 

本文提出了一种基于 Gabor 小波变换和 1D-HMM 的人

脸识别方法，并同 Samaria 和 Nefian 的方法进行了比较。实

验结果表明，本文方法识别率高，复杂度较低。 

本文算法在特征提取上所需的计算量较大，在今后的研

究中，可采用快速算法降低复杂度，使本算法更有利于工程

应用。总之，基于 Gabor 小波变换和 HMM 的人脸识别方法

具有较高的识别率，工程上易于实现，是一种具有发展潜力

的人脸识别方法。 
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