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摘要：张量主成分分析（ＰＣＡ）方法用于人脸识别能获得比ＰＣＡ方法更高的识别率．小波变换具有良好

的时频分析特性，同时还能起到降维的作用．综合利用这两个算法的优点，提出了一种新的人脸识别算

法，对人脸图像先采用小波变换做预处理得到４个子带图像，然后对每个子带图像用张量ＰＣＡ进行特

征提取，实现人脸图像的高效识别．仿真结果表明，新算法的识别率比张量ＰＣＡ方法提高了６％，识别时

间为张量ＰＣＡ方法的３５．７４％．
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人脸图像是每个人固有的生物特征，与指纹、虹膜等其他生物特征图像相比，人脸图像具有采集方式友

好，采集设备隐蔽性高等优点．所以人脸识别在身份识别、检索、安全监控等方面有着广泛的应用，是模式识

别领域的一个研究热点［１２］．对人脸图像进行有效的特征提取是人脸识别的关键因素之一．人脸识别的特征

提取方法可分为基于几何特征和基于统计特征，近些年来提出人脸特征提取方法大都是基于统计特征［２］．其

中，主成分分析（ＰＣＡ）方法是一种经典的基于统计特征的方法
［３］．Ｋｉｒｂｙ等

［４］和Ｔｕｒｋ等
［５］首次把ＰＣＡ方法

引入到人脸识别中．ＰＣＡ方法进行特征提取的主要思想是：把人脸图像展开成高维的列或行向量，然后根

据这些向量组成的训练样本来计算训练样本的协方差矩阵的特征向量所组成的投影矩阵，最后通过投影矩

阵把原始训练样本的高维向量投影成低维向量．这样就会造成两个问题：（１）图像展开成向量破坏了图像的

原始空间结构；（２）图像展开成高维向量容易造成“维数灾”，并且需要大量的存储空间和计算量来求解样本

的协方差矩阵．近年来发展的张量ＰＣＡ人脸识别算法
［６８］解决了ＰＣＡ算法的两个不足，提高了识别率．

小波变换有良好的时频局部化能力［９］，在数字图像处理领域得到了广泛的应用．文献［１０１１］提出了采

用二维离散小波变换（２ＤＤＷＴ）对人脸图像进行特征提取．２ＤＤＷＴ在图像处理中的应用主要是通过图像

的多尺度分解将当前图像分解成４个子带图像，每个子带图像的面积为当前图像的１／４．其中的一个子带图
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像对应图像的低通部分保留了当前图像的主要信息，而其他３个子带图像对应当前图像的高通部分保留了

当前图像的细节信息．文献［１０１１］的不足之处是只保留了低频部分而舍弃了其他３个子带，而这３个子带

对识别能起到辅助作用．

为了有效地提取人脸图像的特征，笔者融合了２ＤＤＷＴ和张量ＰＣＡ方法，提出了一种新的人脸识别方

法．该方法首先对人脸图像做小波变换，然后再用张量ＰＣＡ方法进行特征提取，进行更有效地识别．笔者在

３个不同的人脸图像库进行了实验，即ＯＲＬ
［１２］，ＵＭＩＳＴ

［１３］和笔者所在的实验室采集的人脸图像库（简称自

建库），实验结果表明笔者的方法提高了识别率并且具有较高的识别速度．

１　小波变换

小波变换是一种常用的数字图像处理工具．一维离散信号的小波变换是一个一维信号和一组高通和低

通滤波器组成的滤波器组进行卷积，每个滤波器具有“下二采样性质”［９］．小波变换的每一级的输入是上一级

图１　两层小波变换示意图

低通滤波器的输出．可表示为
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其中犱犼，犽 对应信号的细节部分，犪犼，犽 对应信号的近似部

分；犺（狀）和犵（狀）分别代表小波的高通和低通滤波器．

图２　“ＯＲＬ”库中图像和一层小波变换图像

二维离散小波变换是一维离散小波变换的扩展．一幅图像经过

一层二维离散小波变换后的图像被分成了４个子带：ＬＬ（低频

部分），ＬＨ（水平低频，垂直高频部分），ＨＬ（水平高频，垂直低频

部分），ＨＨ（对角线方向上的高频部分），ＬＬ部分反映了图像的

近似特征，而其他子带反映了图像的细节特征．因为离散小波变

换具有“下二采样”性质，所以每个子带图像的长宽为原始图像

的一半，对图像有降维的作用．后续若干层２ＤＤＷＴ都对上一

层的ＬＬ部分进行变换．

图１表示了两层２ＤＤＷＴ的基本过程．图２是“ＯＲＬ”库中

的一幅图像和它经过一层小波变换的结果，其中左边的图像是

原始图像，右边的图像是经过小波变换后的４个子带图像．从图２中可以看出，“ＬＬ”部分保留了原始图像的

主体信息，其他４子带图像保留了部分边缘信息．

２　张量犘犆犃

经过小波变换后的每个子带图像还需要进一步的特征提取，而每个子带图像是一个矩阵或者是一个二

阶张量，所以这里采用二阶张量ＰＣＡ方法对每个子带图像进行特征提取．二阶张量ＰＣＡ方法不需要把图像

展开成向量，这样能充分利用原始图像的空间结构也避免了“维数灾”出现．假设一个图像矩阵为犡∈犚犠×犎，
用二阶张量ＰＣＡ方法对犡进行特征提取就是要得到两个投影矩阵犝 ∈犚犠×犾１ 和犞∈犚犎×犾２，把犡投影到低维

矩阵子空间

犢＝犝
Ｔ犡犞∈犚犾１×犾２　． （２）

两个投影矩阵犝，犞的最佳解是通过计算犢和犡的最小重构平方误差而得到的
［１０］，犝，犞的最佳解和犡，犢之间

的关系为

（犝，犞）＝ａｒｇｍｉｎ
犝，犞

犝×犢×犞
Ｔ
－犡

２
犉 　． （３）

上式中的 · 犉 表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．犝，犞闭合形式的最佳解，可以通过循环迭代得到
［１４］．文献［１４］

给出了求解犝，犞 的步骤．但是文献［１４］给出求解方法的前提假设是训练样本的均值矩阵为全０矩阵，并且

文献［１４］方法需要计算样本与样本之间相关度的协方差矩阵．笔者认为：（１）实际中的训练样本很难满足零
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均值条件；（２）小波变换已经对人脸图像做了降维处理，即使直接用原始的人脸图像矩阵计算得到的协方差

矩阵的维数也是比较低的，而文献［１４］的算法在训练样本数量较多时也会产生高维的协方差矩阵．所以参照

文献［１５］并对文献［１４］中的迭代过程做了改进，计算两个投影矩阵的具体迭代过程如下：

输入：样本集合犡＝ ｛犡犻 ∈犚犠×犎｝，犻＝１，２，…，狀，最大化迭代次数：犜．
输出：投影矩阵犝（狋）∈犚犠×犾，犞（狋）∈犚犎×犿．

初始化设置：犝（狋）＝犐（犠，犾），犞（狋）＝犐（犎，犿）（可以假定犝（狋）或犞（狋）其中之一为单位矩阵，另一个不用设

置．为了编程方便犝（狋）和犞（狋）做了相同的设置），狋＝１时，犝（狋）和犞（狋）分别为犠 ×犾和犎 ×犿的单位矩阵；犢＝

｛犢犻 ∈犚犾×犎｝，犣＝ ｛犣犻 ∈犚犠×犿｝，犢和犣中的所有元素全为“０”．
ｆｏｒ狋＝１ｔｏ犜｛犢犻 ＝ （犝（狋））

Ｔ
×犡犻；

　　计算犢的均值矩阵：犈犢 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犢犻；

　　计算犢的协方差矩阵：犆犢 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犢犻－犈犢）
Ｔ（犢犻－犈犢）；

　　计算犆犢 的特征值和特征向量：犆犢犞（狋）＝Λ犞（狋），

　　　　Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…λ犿）为犆犢 的前犿 个最大特征值组成的对角阵，犞为这些特征值对应的特征

向量组成的矩阵；

　　犣犻 ＝犡犻×犞（狋）；

　　计算犣的均值矩阵：犈犣 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犣犻；

　　计算犣的协方差矩阵：犆犣 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犣犻－犈犣）（犣犻－犈犣）
Ｔ；

　　计算犆犣 的特征值和特征向量：犆犣犝（狋＋１）＝Λ犝（狋＋１），

　　　　Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…λ犾）为犆犣 的前犾个特最大征值组成的对角阵，犝（狋＋１）为这些特征值对应的特

征向量组成的矩阵；

｝ｅｎｄｆｏｒ

当迭代循环超过５或６次时，犝（狋）和犞（狋）的值就不再变化，这时的犝（狋）和犞（狋）的值就是所要求的投影矩阵犝和

犞．所以犜的值一般设置成７．

３　融合小波变换和张量犘犆犃人脸识别算法及其实现过程

根据张量ＰＣＡ方法和离散二维小波变换两种线性变换的优点，笔者提出了一种融合小波变换和张量

ＰＣＡ方法人脸图像识别算法．即首先采对人脸图像做离散二维小波变换得到４个子带图像，然后再用张量

ＰＣＡ对小波子带图像做特征提取，最后用“最近邻”方法进行识别．图像经过小波变换后的“ＬＬ”子带保留了

大量的原始图像信息，而其他３个子带图像分别保留了部分细节特征．每个子带对识别的贡献不同所以给它

们赋予不同的权值，权值满足下面的计算公式：

ω１＋ω２＋ω２＋ω４ ＝１　， （４）

其中ω１，ω２，ω３，ω４ 分别对应“ＬＬ”，“ＬＨ”，“ＨＬ”，“ＨＨ”的权值．ω１ 赋予较大的权值．下面给出文中算法的具

体实现过程．

图３中的“训练样本图像”是从图像库中的每类图像中抽取的一些图像组成的．相应的这个类别中的另

一些样本作为测试样本；由所有的训练样本组成的集合构成训练样本集，由所有的测试样本组成的集合构

成测试样本集．假设用犡犻表示训练样本集中的某一幅图像，用犡犼表示测试样本集中的某一幅图像，那么框

图中的“待识别图像”就是犡犼．对于每一个犡犻经过“二维离散小波变换”得到４个子图，再经过“张量ＰＣＡ”特

征提取后得到４个特征矩阵：犢犻１，犢犻２，犢犻３，犢犻４；所有的训练样本图像经过上述变换后得到的４个特征矩阵一

起构成图３中的“训练样本特征集合”框图．对于某个犡犼也要经过“二维离散小波变换”和“张量ＰＣＡ”特征

提取后得到４个特征矩阵：犢犼１，犢犼２，犢犼３，犢犼４，这４个矩阵组成图３中的“待识别图像特征”．最后计算“待识别

图像特征”和“训练样本特征集合”中的所有训练样本特征矩阵之间的距离，根据和犡犼距离最小的犡犻的所属
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图３　文中算法实现框图

类别来判定犡犼的所属类别，即得出“识别结果”．采用下面的公式来计算测试样本特征矩阵和训练样本特征

矩阵之间的距离：

ｄｉｓｔ（犡犼，犡犻）＝ω１ｄｉｓ（犢犼１，犢犻１）＋ω２ｄｉｓ（犢犼２，犢犻２）＋ω３ｄｉｓ（犢犼３，犢犻３）＋ω４ｄｉｓ（犢犼４，犢犻４）　，

ｓ．ｔ．　ω１＋ω２＋ω２＋ω４ ＝１　． （５）

式（５）中的ｄｉｓ（·）算子的计算方法如下：假设犡∈犚犠×犎，犢∈犚犠×犎，

ｄｉｓ（犡，犢）＝∑
犠

犻＝１
∑
犎

犼＝１

（狓犻犼－狔犻犼）（ ）２
１／２

　． （６）

４　实验仿真与分析

采用３种人脸图像数据库进行实验，这３种数据库分别是：“ＯＲＬ”，“ＵＭＩＳＴ”和“自建库”．“ＯＲＬ”库是

图４　数据库中部分图像

一种常用的人脸实验数据库．它由４０个人，每个人１０幅１１２×９２的灰度人脸正面图像组成，每张人脸图像

的表情姿势和光照都有细微的变化．“ＵＭＩＳＴ”库由２０个人的从不同角度拍摄的人脸图像组成，每个人的图

像数目不同，选取每个人的前１６张图像进行实验．“自建库”是由１１个人组成，每个人６幅５２０×４００的人脸

正面灰度图像组成．图４中给出了以上３种数据库中的部分样本的图像．

图４中，第１幅为“ＯＲＬ”库中的某个图像，第２幅为“ＵＭＩＳＴ”库中的某个图像．第３幅为“自建库”中某

个图像．根据不同的数据中的图象维数的不同，采取不同层数的小波变换以得到较低维数的子带图像．对于
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“ＯＲＬ”和“ＵＭＩＳＴ”库，采用一层小波变换，而对“自建库”采用３层小波变换，保留最后一层变换得到的４个

子带图像做进一步处理．为了验证文中算法的有效性，也采用了其他的一些算法进行比较，实验结果见表１

～３．所采用的实验环境是ＩＢＭＰｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）笔记本电脑，编程语言为 ＭＡＴＬＡＢ６．５．

表１　在ＯＲＬ库上的实验结果比较

方法 每个类别训练样本数 每个类别测试样本数 特征维数 正确识别率／％ 每个样本平均识别时间／ｍｓ

文中方法 ２ ８ ６０×４ ９０．０６２５ ８．９０

３ ７ ６０×４ ９２．５０００ １４．００

５ ５ ６０×４ ９６．００００ ３１．７０

张量ＰＣＡ方法 ２ ８ ６８ ８７．８１２５ ２０．７５

３ ７ ６４ ８９．２８５７ ３２．７０

５ ５ ４８ ９４．５０００ ５７．４２

ＰＣＡ方法 ２ ８ ６９ ８２．５０００ １．４０

３ ７ １０７ ８６．０７１４ ３．００

５ ５ １８３ ９０．５０００ ６．７０

　　　 ω１ 为０．７５，ω２ 为０．１０，ω３ 为０．１０，ω４ 为０．０５．

表２　在ＵＭＩＳＴ库上的实验结果比较

方法 每个类别训练样本数 每个类别测试样本数 特征维数 正确识别率／％ 每个样本平均识别时间／ｍｓ

文中方法 ４ １２ ３４×４ ７８．７５０ ６．３

５ １１ ３３×４ ７９．０９０ ７．２

８ ８ ３３×４ ８８．１２５ １１．８

张量ＰＣＡ方法 ４ １２ ６０ ７２．５００ ２２．８

５ １１ ７６ ７６．８００ ２９．２

８ ８ ７２ ８４．３７５ ４７．８

ＰＣＡ方法 ４ １２ ５１ ６４．１６７ １．７

５ １１ ５４ ６７．７２７ １．４

８ ８ ６２ ７２．５００ ２．５

　　　ω１ 为０．８５，ω２ 为０．０５，ω３ 为０．０５，ω４ 为０．０５．

表３　在“自建库”上的实验结果比较

方法 每个类别训练样本数 每个类别测试样本数 特征维数 正确识别率／％ 每个样本平均识别时间／ｍｓ

文中方法 ３ ３ ４２×４ ７８．７９０ １７．３０

张量ＰＣＡ方法 ３ ３ １３３ ７２．７３０ ５８．５０

ＰＣＡ方法 ３ ３ ３２ ６６．６６７ ３１．２４

　　　 ω１ 为０．７，ω２ 为０．１０，ω３ 为０．１０，ω４ 为０．１０．

“ＯＲＬ”库和“ＵＭＩＳＴ”库中每个类别中的样本数目较多，每个类别采用３组不同的训练样本数和测试样

本数进行实验，“自建库”中的样本数量较少，只采用一组训练样本和测试样本数进行实验．又因为“ＵＭＩＳＴ”

库中每个类别的样本相对于“ＯＲＬ”库中每个类别样本数目较多，所以实验中“ＵＭＩＳＴ”库的训练样本数比

“ＯＲＬ”库的多．表格中“文中方法”对应的特征维数“×４”是采用了４个子带图像，而每个子带图像经过特征

提取后得到的维数是相同的，“×”左边表示达到最高识别率时每个子带的特征维数．由表１～３中的数据可

见，文中的算法在３种数据库上的识别率都优于其他方法，在同等条件下，识别率都明显高出其他方法几个

百分点．识别速度也是比较高的．虽然文中方法提取的特征的维数明显高于其他两种方法，但是识别速度却

没有降低．这是因为通过二维小波变换后，只有“ＬＬ”子带的矩阵是非稀疏的，而“ＬＬ”子带是原始图像的维

数的１／４或１／６４，而其他子带图像矩阵都是稀疏矩阵，所以后续的计算量减少，识别速度会提高，所有实验的

平均识别时间为张量ＰＣＡ方法的３５．７４％．从表格中也可以看出，在相同的数据库中，选用不同的训练和测

试样本数目时，达到最高识别率的样本的特征维数基本是固定的．实验选用的所有方法在“ＯＲＬ”库上的识

别率是最高的，在“ＵＭＩＳＴ”和“自建库”上的识别率都相对较低．这是因为“ＯＲＬ”库中的图像表情，姿势等细

节特征变化比较少，而其他两个库的变化较大．“ＵＭＩＳＴ”库每类中的相邻两个图像的角度变化不大，但所有

图像组成的序列角度变化很大，前８幅基本可以看作是侧面图像，而后８幅基本可以看作是正面图像．所以
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采用前几幅做训练后几幅做测试进行实验识别率不会很高．“自建库”中每类中每个图像的表情和姿势变化

很大，眼睛和嘴部的区别都很明显，并且每类中的第５幅和第６幅图像较前４幅有明显戴饰物区别，第５幅

是戴眼镜的图像，第６幅是戴帽子的图像．其他两个库中没有出现这样的情况．所以“自建库”的识别率不高．

５　结 束 语

人脸识别是模式识别学科中的一个研究热点．如何对人脸图像进行有效地特征提取是人脸识别的关键．

笔者提出了一种融合小波变换和张量ＰＣＡ的人脸识别方法．该方法利用张量ＰＣＡ方法对小波变换后的子

图像矩阵进行特征提取，得到了具有良好分类能力的图像特征．在国际通用人脸库和笔者所在实验室建立的

人脸库上的实验表明，笔者的方法具有比其他相关方法好的性能．
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