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融合WMD矩阵与 2DPCA的人脸特征抽取 与识别
谢永华1,2，陈伏兵2，张生亮2，杨静宇2

(1. 南京信息工程大学计算机科学系，南京 210044；2. 南京理工大学计算机科学系，南京 210094) 

摘  要：提出了一种融合小波矩描述子(WMD)矩阵与二维主成分分析(2DPCA)的人脸特征抽取与识别算法。该方法抽取描述人脸本质特征
的WMD矩阵，利用 2DPCA对该矩阵进行投影压缩降维，抽取人脸最终鉴别特征，利用最近邻分类器对特征进行分类识别。NUST603人
脸库上的实验结果验证了算法的有效性。 
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【Abstract】This paper proposes a feature extraction and recognition method of human face based on wavelet-moment descriptors and
2-dimensional principal component analysis(2DPCA). With this method, the matrix of wavelet-moment descriptors which describes the human face
image’s essential feature is extracted, the matrix is projected and compressed with 2DPCA and the ultimate discriminant features is obtained. The
features are classified with the nearest neighbor classifier. Experimental results on NUST603 face database confirm the efficiency of this method.  
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1  概述 
特征抽取是模式识别的基本问题，其主要任务是数据压

缩降维。目前常用的特征压缩降维方法主要有两类：一类是
以PCA[1]、LDA[2]以及Fisherfaces[3]等方法为代表的一维向量
投影方法；另一类则是以MatFLDA[4]、2DPCA[5]等方法为代
表的基于图像矩阵的直接二维投影方法。其中，二维投影方
法尤其是 2DPCA方法，直接利用图像矩阵进行二维投影抽取
特征，具有简单直观、计算量小、散布矩阵可逆等优点，因
此在特征抽取领域中得到了广泛的应用。 

但是在人脸识别领域中，人脸图像采集具有随机性，其
质量会受到各种外界因素，如人脸旋转、姿态变换以及光照
等条件的干扰，这些干扰会给人脸像素点的灰度、纹理等特
征带来很大影响，如果直接以人脸图像灰度矩阵进行投影压
缩，抽取特征肯定无法反映同一类别人脸的最大分类信息。
因此对于人脸特征抽取来说，还必须在投影变换之前，抽取
出人脸不受上述外界因素影响的不变特征。目前人脸不变特
征抽取方法主要有几何不变特征抽取方法和不变矩特征抽取
方法两种，其中不变矩特征，如矩矩阵、离散度矩阵以及矩
描述子矩阵等，以其在尺度、平移以及旋转等条件下的稳定
性被广泛应用于模式识别领域[6]。具有代表性的有文献[7]提
出Radon空间的不变矩特征分析方法、文献[8]提出的二维模
式识别领域的鉴别小波描述子WMD方法等。但是所有的这些
方法都是直接以抽取的矩不变矩阵作为最终鉴别特征，对于
人脸来说特征维数普遍高达上万维，从而给分类识别的效率
和速度带来很大影响。 

综合以上因素，本文将不变小波矩与 2DPCA 投影理论

相结合，提出了融合 WMD 矩阵与 2DPCA 的人脸特征抽取
与识别方法(以下称 WMD+2DPCA方法)。该方法首先抽取人
脸的 WMD 矩阵，接着利用该矩阵构造图像总体散布矩阵，
取它的若干个最大本征值所对应的标准正交的本征向量作为
投影轴，然后将 WMD 矩阵向该投影轴进行投影压缩，获得
人脸最终鉴别特征，最后在 NUST603人脸库上利用最近邻分
类器进行特征分类识别，验证了本文方法的有效性。 

2  WMD特征矩阵的抽取 
由于Radon变换具有良好的抗噪声性能[6]，因此在人脸识

别中可以充分利用该优点来抑制背景、光照等因素给人脸特
征抽取带来的影响。本文提出的小波矩描述子矩阵抽取的基
本思想是首先利用Radon变换求取人脸图像矩矩阵，然后对
该矩阵按行向量进行小波变换，将得到的小波向量重新组合，
构建对应的WMD矩阵。下面给出了该矩阵抽取的具体算法。 

定义 设函数 )中，在平面上 区域中它平方
可积，则 的 Radon变换
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为 t的线段 L上的积分。 
为了说明和计算方便，一般采取规范化的 ),( θtg 表示形

式，即 ，11 ≤≤− t 0 2θ≤ ≤ π。把 0 ~ 分成n等分，那么对某
个固定的θ

π

i( )，其对应的Radon变换函      数
为 
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其中， 为 K 阶矩核，本文中采用 的形式。则
把所得的 个矩组成 维矩矩阵： 
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其中， 如式(3)所示， ， 。 )(K
is 10 −≤≤ ni 10 −≤≤ mK

若将式(4)中 S 矩阵的每一行元素用一个向量序列来表
示，如第 K 行的矩阵元素可表示成 ，则
可以得到m个等长的一维特征序列： 
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对式(5)中每一个向量进行一维离散小波变换，可得每个
向量元素的高低频信号分量，其中低频分量为 
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式中，
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可得式(5)中每个向量对应的小波特征序列： 
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l
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将式(11)中的每个小波特征序列按照列方向重新组合，
即可得对应的 维的小波矩描述子 WMD矩阵： nm×
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由矩函数特性可知，低阶矩为图像的低频分量，高阶矩
则是图像信号的高频分量。因此组成式(12)中矩阵 A 的左上
角代表了图像的总体特性，右下角代表的则是图像的高频边
缘轮廓特征。小波矩描述子 WMD 矩阵的这种高低频分离特
性在模式识别应用领域得到了广泛应用。 

3  2DPCA投影基本理论 

设模式类别有 个：C 1 2, , , Cω ω ωK ，每类有训练样本图

像ni个， 1 2, , , MA A AK （ ）为所有训练样本图像，每个

样本图像是
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nm× 矩阵。另设X表示n维单位化的列向量，则
2DPCA的基本思想[5]是将 nm× 的图像矩阵A通过以下线性变
换直接投影到X上： 

=Y AX                                    (13) 
则可得到一个 m维列向量 Y，称之为矩阵 A的投影特征向量，
然后通过投影特征 Y 的散布情况来决定投影方向 X。采用以
下准则： 

( ) ( )xJ tr=X TS                               (14) 

其中， 表示投影特征 Y 的总体散布矩阵； txTS r表示取矩阵
的迹。最大化准则式(14)的直观意义是寻找投影方向 X，使得
投影后所得特征向量的总体散布量最大。则 可表示为  xTS

xTS = T( )( )− −E Y EY Y EY =  T[ ( )][ (− −E AX E AX AX E AX )]

= T[( ) ][( ) ]− −E A EA X A EA X                  (15) 

其对应的总体散布量为 
( )xtr TS =                 (16) T T[ ( ) ( )]− −X E A EA A EA X

定义如下的图像总体散布矩阵 

tG = T( ) (− − )E A EA A EA                          (17) 

由此定义，易证明 为 的非负定矩阵。故式(14)中
的准则函数即为 

tG nn×

T( ) tJ =X X G X                                (18) 

该准则称为广义总体散布量准则，最大化该准则的单位
向量X称为最优投影轴，其物理意义是：图像矩阵在X方向上
投影后所得特征向量的总体分散程度最大。事实上，该最优
投影轴即为图像总体散布矩阵Gt的最大本征值所对应的单位
本征向量。 

一般说来，在样本类别数较多的情况下，单一的最优投
影方向是不够的，希望寻找一组满足标准正交条件且极大化
准则函数式(18)的最优投影轴 。由于准则函数(18)
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T
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式(19)即为矩阵Gt的Rayleigh商。由Rayleigh商的极值性
质，最优投影轴 可取为G

1, , dX XK t的d个最大本征值所对应

的标准正交的本征向量。设Gt的本征值满足 nλλλ ≥≥≥ L21 ，
且对应的标准正交的本征向量为 1 2, , , nKξ ξ ξ ，则最优投影

轴取为 i i=X ξ ， 1,2, ,i d= K ，即 
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若令 1 2[ , , , ]d=P X X XK ，则 P称为抽取的最优投影矩阵。 

4  融合 WMD矩阵与 2DPCA的人脸特征抽取 
根据上述对方法的讨论，融合 WMD 矩阵与 2DPCA 人

脸特征抽取与识别方法的具体实现步骤如下： 
(1)计算训练样本和测试样本人脸图像的小波矩描述子

WMD矩阵； 
(2)对任意人脸图像的 WMD 矩阵 A，利用 2DPCA 计算

的最优投影矩阵 1[ , , ]dX XK 进行特征抽取，即 

k k=Y AX ， 1,2, ,k d= K                         (21) 
(3)利用获得的主成分构建矩阵 A 的特征矩阵或特征图

像 ，Y即为抽取的最终人脸鉴别矩阵： T
1 2[ , , , ]d=Y Y Y YK

 —24—



      (22) T
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5  实验结果与分析 
本实验在规模较大的 NUST603人脸库上进行。为了便于

识别，本文采用了文献[9]方法对原始人脸图像进行切割，并
归一化成 32×32的标准图像，但是对图像的灰度不做任何处
理。部分原始图像和归一化后的标准图像如图 1 所示。采用
每人的前 5 幅图像作为训练样本，后 5 幅作为测试样本，训
练样本和测试样本总数均为 480。实验在 P4 1.4GHz，256MB，
Matlab6.5 软硬件实验平台下进行，首先计算出前 10 个最大
本征值所对应的标准正交的本征向量，然后分别选取其中的
1到 10本征向量作为投影轴用来特征抽取。最后在每个投影
空间内分别采用最近邻分类器进行分类。 

 
(a)部分原始图像 

 
(b)归一化的标准图像 

图 1  NUST603人脸库中的部分人脸图像与对应的归一化标准图像 

为了验证小波描述子 WMD 矩阵对人脸本质特征的表达
能力，以及 2DPCA 的特征压缩降维能力，首先将本文方法
与同条件下的 PCA、2DPCA以及 WMD方法的特征维数、正
确识别率以及识别时间等分类识别结果作了比较，结果如表
1所示。 

表 1  NUST603人脸库上不同特征抽取方法的分类识别结果对比 
比较项目 PCA WMD 2DPCA WMD+2DPCA 

最优投影轴数 107 0 10 10 
鉴别特征维数 107 1 024 320 320 
误识样本数目 38 37 31 12 
正确识别率/% 92.1 92.3 93.5 97.5 
特征抽取时间/s 24.75 12.63 28.46 40.18 
样本识别时间/s 18.04 53.82 25.16 24.53 
总时间/s 42.79 66.45 53.62 64.71 

从对比实验结果可以得出，本文方法在 10个投影轴特征
抽取下，特征矩阵维数从 1 024 维降低至 320 维，尽管特征
抽取的时间要略高于其它方法，但总识别时间保持在 60s 左
右，完全满足人脸实时分类识别的需求。另外，由于直接 2PCA
方法是对人脸灰度矩阵本身进行投影变换，抽取的特征无法
反映同一类别人脸的最大分类信息，使得误识样本数为 31，
识别率最高只能达到 93%左右；直接 WMD方法使用的小波
矩描述子特征矩阵包含了大量由于噪声、光照以及背景变换
等因素引起的冗余信息，因此识别率只能保持在 92%左右，
误识样本数高达 37；而本文方法充分兼顾两种算法的优点，
能够在抽取人脸的本质特征的同时，通过最优投影矩阵对其
进行有效的投影压缩降维，使得采用最近邻分类器分类的误
识样本数降为 12，识别率最高达到了 97.5%，分类效率和速
度明显高于其他单一特征抽取方法。 

图 2 给出了本文方法和直接 2DPCA 方法在不同投影轴
数下的识别率分布情况。从对比实验结果可以看出，对于不
同数量的投影主分量，两种方法均能获得不同的识别率，但
是直接 2DPCA方法获得的平均识别率为 93.6%，最高识别率

只能达到 95%左右，而本文方法在投影轴数为 10时，平均识
别率为 95.7%，最高识别率可达 96.5%，整体识别性能远高
于 2DPCA 特征抽取方法，从而进一步验证了通过将两种方
法组合进行特征抽取，可以获得比单一方法更高的识别效果。 
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文方法和 2DPCA方法在不同投影轴数下的识别率分布 

 
在分析现有人脸特征抽取方法优缺点的基础上，将
矩与 2DPCA 投影理论相结合，提出了基于小波矩
MD矩阵与 2DPCA的人脸特征抽取方法。NUST603
的实验结果验证了本文方法不仅在识别效率和识别
于其它单一特征抽取方法，而且对人脸姿态和光照
也具有较好的鲁棒性。 
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