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基于小波变换和 NMF的人脸识别方法的研究 
张志伟，杨  帆，夏克文，杨瑞霞 

(河北工业大学信息工程学院，天津 300130) 

摘  要：为了克服 PCA、ICA等传统方法在人脸图像特征抽取时存在速度慢、识别率低的缺点，该文提出了一种将非负矩分解思想应用于
人脸特征提取的算法。利用小波变换对人脸图像进行分解，对其中包含主要信息的低频子带运用 NMF 构造特征子空间，在子空间内实现
识别。实验结果表明，该方法实用、有效，减少了计算量，提高了系统的识别率，使识别率达到 90％以上，有着广泛的研究价值和应用
前景。 
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【Abstract】The traditional ways of character extraction of humane face image, such as PCA, ICA and so on, have low processing speed and low
identification rate, this paper brings out a new method based on NMF in character extraction. An image is decomposed by using WT into different
frequency subbands, then face recognition is implemented with the subspace. Experiment results indicate that this approach can largely reduce
computing complexity and has higher recognition rate which is up to 90%. The results also show that the approach has obvious potential in practical
usage. 
【Key words】Non-negative matrix factorization(NMF); Wavelet transform(WT); Face recognition; Subspace 

人脸识别作为一种主要身份识别手段，已广泛应用于管
理、金融和公安等领域。特征选择是人脸识别中的一个关键
问题，其基本任务是如何从许多特征中找出最有效的特征。
子空间分析法因具有描述性强、计算代价小、易实现及可分
性好等特点，被广泛地应用于人脸特征提取，成为了当前人
脸检测和人脸识别的主流方法之一[1]。 

目前国内外常用的子空间分解方法主要有主分量分析法
(Principal component analysis, PCA)、线性判别分析法(Linear 
discriminant analysis, LDA)、独立分量分析法 (Independent 
component analysis, ICA)。在这些方法中，遵循一个共同的过
程，即首先将图像矩阵转化为图像向量，然后将所有要识别
的人脸样本写成一个大矩阵V，V被近似分解为低秩的 V=WH
形式。其共性为，因子 W和 H中的元素可为正或负，即使输
入的初始矩阵元素是全正的，传统的秩削减算法也不能保证
原始数据的非负性。而系数之间的正负相互抵消会使特征削
弱，导致识别率下降。另外，图像矢量的维数一般较高，给
随后的特征抽取和降维造成困难。如图像的分辨率为
112×92，所得的图像向量的维数高达 10 304。在如此高的图
像向量上进行统计分析不仅会耗费大量的时间，而且会导致
高维的特征向量类内散布矩阵奇异性问题，从而增加了计算
复杂度。采用小波变换加非负矩阵分解(Non-negative Matrix 
Factorization, NMF)的人脸识别算法，可有效地解决上述缺
陷，提高人脸的识别率。 

1人脸识别算法的描述 
1.1 基于小波变换的人脸图像分解 

小波变换是一种信号的时频分析方法，通过小波变换，

图像信号被分解成许多具有不同空间分辨率、不同频率特性
和方向特性的子带图像信号。图 1 为一幅图像经过两层小波
分解后得到的示意图：LL是原始图像的近似，LH和HL是水
平和垂直方向的子图，HH是图像的最高频子图。由于人脸表
情变化和少许遮掩只影响图像中高频部分的变化，不影响人
脸的低频部分[2]，而小波变换具有完善的重构能力，保证信
息在分解过程中不丢失，也不产生冗余，因此在人脸识别中
可以用小波分析的方法滤掉高频信息，仅采用低频子图来进
行识别。 
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图 1 图像的 2层小波分解示意图 

二维离散小波变换最为有效的实现方法之一，它采用
Mallat的塔式分解方法[3]，通过在图像的水平和垂直方向交替
采用低通和高通滤波得到。这种传统的基于卷积的离散小波
采用可分离的滤波器设计方法分别对图像数据的行和列做一
维小波变换，最后得到不同频带上的多个高频数据和一个低
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频数据，为图像数据做进一步的处理提供了方便。但计算量
大，对存储空间的要求高，提升小波的出现有效地解决了这
一问题。提升格式与传统方法的主要区别就是它完全不依赖
于Fourier变换，仅在时空域完成了对双正交小波滤波器的构
造。与传统的小波变换相比，其计算速度更快、计算方法更
简单、计算结果更准确。Daubechies已经证明，所有能够用
Mallat算法实现的小波，都可以用提升算法来代替[4,5]。用提

升格式来实现小波变换的关键就是用多相矩阵 和

来代替传统的小波滤波器组 。如果 ( 互补，那么
存在一组Laurent多项式 、 (0≤i≤m)和一个非 0常数K，
使得P(z)满足： 
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根据式(1)，用提升方法构造小波变换如图 2所示。 
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图 2 提升小波变换 

1.2 人脸图像的非负矩阵分解 
非负矩阵分解(NMF)是Lee等人提出的一种新的矩阵分

解方法[6]，NMF问题可描述为：对一个m×n的非负矩阵V，可
以将其分解为一个 m × r的矩阵W和一个 r × n矩阵 H的 
乘积。 

WHV ≈                                         (2) 
原矩阵 V中的一列向量可以解释为对左矩阵W中所有列

向量(称为基向量)的加权和，而权重系数为右矩阵 H 中对应
列向量中的元素。这种基于基向量组合的表示形式具有很直
观的语义解释，它反映了人类思维中“局部构成整体”的 
概念。 

对于非负矩阵分解问题，常用的目标函数有两类，相应
地，NMF也被定义成形式不同，但目标相同的两个优化问题。 
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其中，W、H都满足以下关系，即 

1,0, =≥ ∑
i
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为了进一步提取局部特征，使W中的基向量尽可能正交，
文献[7]定义了如下目标函数，令 ，TT HHQWWP == , α、 β为
大于 0的常数。 
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对于上述优化问题，可采用交替梯度投影法求解，得到
的迭代公式如下： 
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在人脸识别中，每一幅人脸图像的像素值都是非负的，
并以矩阵的形式存放在计算机中，由于针对人脸图像的处理、
特征提取和识别都是在矩阵的基础上进行的，因此 NMF 的
思想可应用于人脸识别。将 n 幅人脸图像写成矩阵 V=[V1, 
V2,…,Vn](其中 Vj是一个 m维列向量，是由一幅人脸图像的
非负灰度值所组成)，可将其分解为非负的基图像 W 的和非
负的权值系数矩阵 H的乘积，使得重建图像是由基图像非减
的叠加组合而成，使重建过程更接近于由部分组合而成为整
体的过程。而 PCA、LDA 和 ICA 的基图像的像素点可以是
正值也可以是负值，缺少直观意义上的由部分合成整体的效
果。与 PCA 和 ICA 的基图像相比，NMF 的基图像应能更好
地反映人脸的局部信息。 

2 人脸识别系统 
人脸识别系统主要由预处理、小波变换、特征提取、识

别等部分组成，如图 3所示。 
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图 3 人脸识别系统基本框图 

预处理模块完成对人脸图像的大小归一化、消除噪声、
灰度归一化等，可视具体应用而选用，以便在同一条件下完
成训练和识别。小波变换模块主要是为了降低下一步特征提
取模块的复杂度。特征提取模块完成提取人脸特征，如何提
取稳定和有效的特征是识别系统成败的关键。识别模块则根
据训练所得的参数完成人脸的最后判别工作。 

为了方便下一步的小波变换，在预处理模块中将所有的
人脸样本都统一归一化为 128×128 像素大小。根据 1.1 节分
析可知，人脸图像小波变换的低频部分集中了原始图像的大
部分能量，而尺寸又较原始图像有较大的减少。为了给高维
的人脸矢量降维，降低下一步的特征提取算法复杂度，在特
征提取之前必须先对所有人脸图像进行小波变换。由于
Mallat 算法复杂，需要很大的存储空间，因此不适合图像的
实时处理场合。鉴于此，本文采用了提升格式的 CDF9/7 小
波对图像进行 2 层分解。图 4 给出了样本库中的一幅人脸图
像经过 2层提升小波分解后的实例。 

 
图 4 2层提升小波变换示意图 

在特征提取模块中，在训练过程中，把所有人脸图像的
小波变换低频部分组成一个矩阵 V，按照式(7)对其进行 NMF
分解，得到的 W和 H，则任意一幅训练图像都可以表示成所
有基图像的加权和，其中权重系数为 H中对应列向量中的元
素，基图像即为 W中的各个列。H中的列向量即为 V中对应
训练图像的特征。在识别过程中，将所有待识别的人脸样本
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 向由基图像组成的“特征子空间”W投影，得到一组坐标系
数，称为特征系数矢量，它代表了待识别人脸的特征。在识
别模块中，采用了最小距离分类器和最近邻分类器对测试人
脸图像进行分类。 其中， ix 是测试图像， 为对应的重建图像。显然，当重建

图像与原图像一致时，p取极大值 1。对于图 6中的前两个图
像，采用 NMF 方法分解，当 r=80 时，图 6(b)所示的重构图
像与原始图像的吻合程度分别为 97.89％和 99.1％。 

'
ix

3 仿真实验及对比分析 
选用ORL(Olivetti Research Laboratory)图库进行实验[8]，

它共有 40 个人，每人 10 幅人脸图像，每幅图像有 256 个灰
度级，大小为 112×92。每幅图像的光照、姿态、角度各不相
同。对每个人，随机选取 5 幅人脸图像进行训练，剩下的 5
幅作为待识别人脸图像。这样训练图库和测试图库中各有
200幅图像。 

 

利用 ORL人脸库进行实验时，经过预处理，图像大小统
一为 128×128，经过 2层 CDF9/7提升小波变换后的低频子带
LL2 大小为 32×32。实验过程中，首先将所有人脸图象的低
频子带部分按行排列构成 1 024 维的向量，生成待分解矩阵
V，由于选用的训练图像有 200幅，代分解 V共有 1 024行、
200列；再按照式(8)，对 V进行非负矩阵分解，得到 W和 H；
最后分别采用最近邻分类器和最小距离分类器进行分类。 （a）     (b)      (c)       (d) 

当采用 LNMF对原始矩阵 V进行分解时，W的列数即特
征基的数量 r 是一个非常重要的一个待定参量，直接决定了
算法得到的特征子空间的维数。对于特定的数据集，隐藏在
数据集内部的特征空间的维数是确定的，也就是说，当 r 选
取的与实际数据集的特征空间的维数一致时，得到的特征空
间以及特征空间的基最有意义。针对 r 取值不同做了试验，
实验结果如表 1所示。  

图 6 重建图像实例 

由表 2可见，小波变换加 NMF的性能优于 PCA 方法和
ICA 方法。而且该方法的特征抽取速度大约是 PCA 方法和
ICA方法的 8倍。 

表 2 3种方法的最佳识别率和时间对照表 
识别率 时间(s) 

识别 
算法 最小距离 最近邻 

特征抽取
时间 

分类时间 总时间 

WT/NMF 90.5% 94.5% 12.09 3.34 15.43 

WT/PCA 84％ 88.5％ 94.91 3.11 98.02 

WT/ICA 86.5％ 90％ 121.41 3.27 124.68 

表 1 不同 r取值时本文的方法实验结果 
基图像 
个数 

识别率 
20 40 70 80 90 100 

最小距离 78.5% 82.5% 87.5% 90.5％ 89.5% 86.5%

最近邻 83.5％ 87.5％ 92.5％ 95.5％ 94.8％ 91.5％

4 结论 
本研究提出的 LNMF方法简单易行，不仅在识别性能上

优于经典 PCA、ICA方法，而且大大加快了特征抽取速度，
从根本上克服了传统 PCA 在进行图像特征抽取时存在的弱
点。该方法不仅适用于人脸识别，也适用于其它的图像识别
问题。 

从表 1中可以看出，r越小，识别率越低，r越大，识别
率越高，但当 r 增大到一定程度时，识别率反而下降。无论
r 取何值，最近邻分类器的识别率都高于最小距离分类器。
根据实验结果选取 r=80。图 5 即为 r=80 时，LNMF 分解后
得到的部分基图像。 
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