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基于WT-2DICA与改进 Fisher算法的人脸识别 
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摘  要：小波变换与二维独立元分析(WT-2DICA)能有效提取人脸图像的高阶统计信息，但不能很好地识别受污损的人脸图像。改进 Fisher
算法充分考虑了类别信息，避免了传统 Fisher算法造成的小样本问题。该文结合 2种算法的优点，融合改进 Fisher算法的最佳投影方向与
WT-2DICA算法的独立基子空间，获得了融合投影方向。实验结果表明，该融合算法具有较好的分类性能。 
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【Abstract】High-order statistical information can be extracted effectively with Two-dimensional Independent Component Analysis based on
Wavelet-transform(WT-2DICA), but the method is not valid in the recognition of the damaged images. Improved Fisher method avoids small
samples problem in traditional Fisher method by considering category information. Combined with the advantages of two algorithms, fusion
projection direction is obtained, which integrates best projection direction from improved Fisher and independent basis subspace from WT-2DICA.
Experimental results show that the fusion method is valid in face recognition. 
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近 10年涌现了许多人脸识别方法[1]。但在光照、表情、
姿态等因素变化时，用单一方法处理图像效果不理想，因此，
分类器融合越来越受到重视。目前，分类器融合分为特征层
融合与决策层融合。文献[2]组合了 2 种人脸分类器(HMM, 
Eigenfaces)和一种外形分类器来进行人脸识别，并给出了基
本数据的标准化方法；文献[3]利用不同的近似构造出一套组
合识别的理论框架；文献[4]探讨了用加性原则与乘法原则来
组合分类器。改进Fisher算法充分考虑了类别信息，有效解决
了小样本问题。小波变换与二维独立元分析 (Wavelet- 
transform and Two-dimensional Independent Component 
Analysis, WT-2DICA)通过小波变换去掉高频分量，再利用
2DICA算法求独立基子空间 [5-6]，但该算法没有考虑类别   
信息。 

1  分类器融合算法 
1.1  改进 Fisher算法最佳投影方向的求解 

Fisher算法的目的是寻找最佳投影方向，使Fisher判别准
则达到最大值。为解决高维矩阵运算问题，文献[5]提出了二
维Fisherface，但该算法的判别准则没有充分考虑类别信息。
因此，本文提出改进Fisher算法。假设训练样本包含M类共C
幅图像； ( 1,2, , )m n

j R j×∈ =X C 表示第 j幅训练样本；

( 1,2, , )iM i = M 表示第i类训练样本的个数。设 X 表示所有

训练样本的平均图像矩阵； ( 1,2, , )i i = MX 表示第i类训练样
本 的平均图像矩阵，且 表示所有第i类训练样本。类间
离散度矩阵S

iX iL

B和类内离散度矩阵SW分别定义为 
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其中， n n
B R ×∈S ； n n

W R ×∈S 。为求得最佳投影方向，使样本
投影后具有最小类内离散度和最大类间离散度，首先要求类
内离散度矩阵的特征值与特征向量，即 

T
W =U S U Λ                                  (3) 

其中， 1 2diag( , , , )nλ λ λ=Λ ； n nR ×∈Λ ； n nR ×∈U 。此时，平

均类内协方差矩阵 '
BS 定义为 

1
2' T

B B

1
2− −=S Λ U S UΛ                             (4) 

其中， ' n n
B R ×∈S 。 

之后寻找将类均值向量变换到低维空间中的变换。该变
换 V由矩阵 '

BS 的特征向量决定，即 
'
B =S V VΛ                                    (5) 

其中， 1 2diag( , , , )nλ λ λ=Λ 表示 '
BS 的特征值矩阵。选择 d个

较大特征值对应的特征向量，构成了矩阵 ，且dV d n
d R ×∈V 。

因此，改进 Fisher算法的最佳投影方向 A为 
1
2 T

d
−=A UΛ V , n dR ×∈A                          (6) 

从输入空间到特征空间的最佳投影特征则为 
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=( )j −Y X X A ,                       (7) 1,2, ,j = C

1.2  WT-2DICA算法独立基子空间的求解 
(1)利用小波变换对训练样本图像进行二级分解，获得训

练样本的一级水平高频分量H1和垂直高频分量V1以及二级
水平高频分量H2和垂直高频分量V2。为了使其与训练样本矩
阵匹配，必须对其添加零矩阵予以拓展，使 1

m nR ×∈H , 

1
m nR ×∈V , 2

m nR ×∈H , 2
m nR ×∈V 。 

(2)求训练样本的协方差矩阵： 
T
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其中， n nR ×∈G 。训练样本主成分的求解为 
′=GT Λ T                                      (9) 

其中， ′Λ 表示特征值组成的对角阵， n nR ×′∈Λ ；T 为特征值
对应的特征向量组成的矩阵， n nR ×∈T 。设协方差矩阵 G 的
特征值表示为 ，且( 1,2, , )i i nλ′ = 1 2 nλ λ′ ′≥ ≥ ≥λ′

n

k

，对应的特
征向量表示为 。选择前 k个较大特征值对应的
特征向量 构造特征子空间，其中， 。此
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其中， k nR ×∈E ； k k
k R ×′ ∈Λ ； n k

k R ×∈T 。 
(3)为了求训练样本零均值矩阵后的白化，先须将训练样

本按列的顺序相连构成列向量，表示为 ，且

。再将矩阵H

' ( 1,2, , )j j C=X
' mn
j R ×∈X 1

1, V1, H2和V2分别按列的顺序转换成

列向量，即 , , ,1
1
' mnR ×∈H 1

1
' mnR ×∈V 1

2
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2
' mnR ×∈V 。则 
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'' ' ' ' ' ' '
1 1 2 2j j= − − − − −X X X H V H V ,        (12) 1,2, ,j = C

(4)拓展白化矩阵 E的列数，即在 E右方添加零矩阵。此
时， k nR ×∈E 变为新矩阵 k mnR ×∈N ，与式(12)的 '' 1mn

j R ×∈X 维数

相匹配，从而实现了训练样本的白化，即 
''

jN X                                       (13) 

(5)利用快速固定点算法即可求得独立基子空间 S，其中，
k nR ×∈S 。因此，训练样本在独立基子空间上的投影特征为  

T
1 1 2 2[ ]j= − − − − −Y X X SH V H V 1,2, ,j C=,       (14) 

1.3  融合策略 
本文采用特征层融合。假设 d nR ×∈A ， T k nR ×∈S 。对于

改进Fisher算法，通常选择所有n个特征，或d略小于n；而对
于WT-2DICA算法，通常 。本文的融合算法取 。
若A和S

k n≤ k d≤
T的维数不等，则低维矩阵用零补足；若 k ，则可

在S
d≤

T下方添加零矩阵，即 ( )d k nR − ×∈Z 。此时，融合投影方向
可表示为 T T T( ) (θ θ+ + )A S A S ，其中， θ 表示融合系数。 

训练样本在融合投影方向上的融合投影特征为 
T T T[ ]( ) (j θ θ= − + +Y X X A S A S )                  (15) 

对任意测试样本 ，将其投影到融合投影方向上，融
合投影特征为 

testX

T T T
test test[ ]( ) (θ θ= − + +Y X X A S A S )               (16) 

最后利用最近邻法则实现人脸识别。 

2  实验结果与结果分析 

2.1  实验对象 
本 文 的 实 验 对 象 分 别 取 自 ORL(Olivetti Research 

Laboratory)、受污损 ORL 和 Yale 人脸数据库。ORL 数据库
有 400 张图像，共 40 个人，每个人有 10 种不同的姿态与表
情的人脸图像，人脸面部表情(睁眼或闭眼、笑或非笑)及面
部修饰(戴眼镜或不戴眼镜)都是变化的。此外，这些图像分
别从不同角度拍摄，分辨率为 11 ，灰度级为 256。受污
损 ORL是从 ORL中选取每人 2幅~5幅生成划痕或者缺损的
人脸图像，共 100 幅，其他 300 幅是 ORL 人脸图像。Yale
人脸数据库包含 15 个人，每人 11 张不同表情、姿态和受光
照影响的人脸图像，分辨率为 ，灰度级为 256。如
图 1~图 3所示。 

2 92×

320 243×

     

图 1  ORL中的样本图像 

     

图 2  受污损 ORL中的样本图像 

        

      
图 3  Yale中的样本图像 

2.2  实验结果与分析 
实验选每人前 4 幅图像作为训练样本，后 6 幅作为测试

样本，实验环境为 Intel 2.66 GHz, RAM为 253 424 KB。此时，
ORL 和受污损 ORL 的训练样本与测试样本分别为 160 幅、
240 幅图像；Yale 的训练样本和测试样本分别为 60 幅、105
幅。利用双线性内插法把原始图像缩小成 大小。实验
中，

30 24×

24d = , 10k = 。获得分类器融合投影方向后，利用最近
邻法则完成人脸识别。这里定义正确识别率为正确识别的测
试样本数与测试的总样本数之比；识别时间为测试样本特征
提取与识别的时间与样本总数之比。当融合系数取 1 时，基
于不同数据库与不同识别算法的识别结果如表 1 所示，基于
受污损 ORL随训练样本数变化的识别结果如表 2所示。 

表 1  基于不同数据库与不同识别算法的识别结果 

人脸数据库 算法 正确识别率/(%) 识别时间/s 

改进 Fisher算法 92.92 0.038 

WT-2DICA算法 92.00 0.281 ORL 

融合算法 93.75 0.390 

改进 Fisher算法 80.93 0.072 

WT-2DICA算法 80.00 0.210 受污损 ORL

融合算法 82.08 0.259 

改进 Fisher算法 85.71 0.068 

WT-2DICA算法 88.57 0.561 Yale 

融合算法 89.52 0.682 

表 2  基于受污损 ORL随训练样本变化的识别结果 
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训练样本数 算法 正确识别率/(%) 识别时间/s 

改进 Fisher 80.00 0.045 6 
WT-2DICA 76.43 0.290 0 前 3幅 

融合算法 81.07 0.392 0 

改进 Fisher 88.00 0.061 8 
WT-2DICA 79.50 0.219 0 前 5幅 
融合算法 88.50 0.269 0 

改进 Fisher 90.62 0.065 4 
WT-2DICA 85.63 0.128 0 前 6幅 
融合算法 92.50 0.232 0 

改进 Fisher 93.35 0.075 7 
WT-2DICA 91.25 0.197 0 前 8幅 
融合算法 93.75 0.231 0 

改进 Fisher 92.50 0.090 7 
WT-2DICA 92.50 0.207 0 前 9幅 
融合算法 95.00 0.217 0 

基于 ORL、受污损 ORL 和 Yale，选每人前 4 幅图像作
训练样本，其余作测试样本，融合系数变化时融合算法的识
别结果如图 4所示。 
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)

融合系数  

图 4  基于 3个数据库融合算法的识别结果 

从表 1 可知，融合系数取 1 时，融合算法的正确识别率
均高于其他算法。其中，对于受污损 ORL，正确识别率分别
比改进 Fisher 算法高 1.15%，比 WT-2DICA 算法高 2.08%。
表 2的结果表明，对受污损 ORL，当融合系数取 1时，随着
训练样本数的增加，融合算法的正确识别率均有提高；当取

每人前 9幅作训练样本，融合算法正确识别率高达 95%，比
改进 Fisher 与 WT-2DICA 算法高出 2.5 个百分点。从识别时
间来看，改进 Fisher 算法的速度明显高于其他 2 种算法，融
合算法的识别时间几乎等于改进 Fisher与WT-2DICA算法识
别时间之和。从图 4 可知，基于 ORL，融合系数为 3.3 时，
正确识别率为 95%，高于传统分类器算法。基于受污损 ORL，
随着融合系数的变化，正确识别率发生变化，最高正确识别
率可达 85%，此时，融合系数为 1.9。基于 Yale，融合系数
取 1.2时，正确识别率可达 94.44%。同时表明了选取合适的
融合系数会获得较高的正确识别率。 

3  结束语 
改进 Fisher 算法能有效压缩图像矩阵的维数，且充分考

虑了类别信息。WT-2DICA 算法能够有效提取人脸图像的高
阶统计信息。本文结合两者的优点，获得了其融合投影方向，
提高了正确识别率。但如何选择合适的融合策略与适当的融
合系数仍有待深入研究。 
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由图 7可知，当车牌号码上方有阴影(比较明显的光照不
均匀)时，图像用 Ostu 方法二值化后比较清晰，但和下边框
存在粘连，不利于字符分割且阴影部分的文字笔画较细；图
像用 Bernsen 方法二值化后文字轮廓比较清晰，但有明显的
伪影；用本文方法二值化的结果和 Ostu方法结果大致相同，
但字符笔画更细腻，并且文字底部已经完全和下边框分离。 
3  结束语 

本文车牌号码图像二值化方法使用开运算消除光照不
均，采用分类方法确定图像阈值，根据人类视觉特性确定每
个像素点的视觉敏感度系数，根据图像灰度值、图像阈值和
视觉敏感度系数进行二值化。实验结果表明本方法的二值化
效果明显优于Bernsen方法，在车牌号码倾斜时大大优于Ostu
方法，且本方法具有良好的适应性，是一种较好的图像二值
化方法。 
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