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摘　要　提出了一种优化的小波变换与改进的ＬＤＡ相融合的人脸识别算法。首先对经过预处理的人脸图像进行２
层小波变换并提取特征，然后对小波分解后的高频子带进行融合，并在改进的ＬＤＡ下利用交替方向法求出投影矩阵

和最优融合系数，再结合低频子带在改进的ＬＤＡ下的特征表示，利用最近邻分类器进行分类。实验结果表明，该算法

在ＯＲＬ及ＹＡＬＥ人脸库上的识别效果较传统的人脸识别算法更优。
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１　引言

人脸识别是通过比较分析人脸特征信息来进行身份鉴别

的一种计算机技术。近几年，随着计算机科学技术的迅猛发

展，人脸识别技术已成为生物识别和信息科学的研究热点并

广泛应用于安检系统及人机交互等领域。

小波变换可以同时提取时域和频域特征，具有多分辨率

分析、良好压缩比及自适应性，并且在人脸图像的特征数据降

维方面有很大优势，因此小波变换技术被广泛地应用于人脸

识别领域［１－５］。文献［１－４］利用二维离散小波变换仅对低频成

分提取特征进行人脸识别并舍弃高频成分，操作虽然简单，但

影响识别效果；文献［５］验证了尽管高频子带不像低频子带那

样包含较多的信息，但也包含反映脸部细节的边缘及轮廓的

重要信息。本文对人脸图像进行多级小波分解，发现２级小

波分解的识别效果较好。为了充分利用小波变换后的高频成

分，先对图像进行２级小波分解，然后将高频成分融合，并利

用交替方向法求出最优融合系数和投影矩阵。小波变换后维

数仍较高且计算过于复杂，需进一步降维。较为经典的方法

有主成分分析（ＰＣＡ）［６］和最佳鉴别分析（ＬＤＡ）［７，８］。前者可

用较少数量的特征对人脸图像进行描述使数据易于处理，但

对不同类的样本区分度低，而后者使类间区分度加大，类内区

分度减小，但会产生小样本和边缘化问题。为了克服传统

ＬＤＡ算法的缺点，大批学者对ＬＤＡ算法进行了深入研究。

文献［２］提出的改进的ＬＤＡ算法解决了边缘类重叠的问题，

推广了ＬＤＡ算法的应用空间；文献［９］提出了改进的ＬＤＡ的

人脸识别算法，保留了最有利的判别信息，提高了算法的识别

率，优于传统的ＰＣＡ＋ＬＤＡ算法。由于计算的复杂性和小样

本问题不能直接用于高维模式，文献［１０］提出近似加权ＬＤＡ
算法。本文通过引入加权函数重建类间散度矩阵，并重新定

义Ｆｉｓｈｅｒ准则，得到了改进的ＬＤＡ算法，有效地避免了上文

提出的传统ＬＤＡ算法的两个缺点，并将小波变换与改进的

ＬＤＡ融合应用于人脸识别（ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ算法），实验结果证

明是可行的。

２　小波原理

令Ｌ２（Ｒ）表示平方可积空间，一维连续小波变换函数ｆ∈
Ｌ２（Ｒ）定义为：

Ｗｆ（ａ，ｂ）＝∫Ｒ
ｆ（ｔ）φａ，ｂ（ｔ）ｄｔ
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其中，φａ，ｂ（ｔ）＝｜ａ｜
－１２φ（

ｔ－ｂ
ａ
）是小波基函数，φ（ｔ）为小波母函

数，参数ａ和ｂ分别表示小波的尺度和位置。上式可由参数ａ

和ｂ限制，令ａ＝２ｎ 且ｂ∈Ｚ。

图像的２Ｄ－ＤＷＴ小波分解过程是图像在水平方向进行

一维离散小波变换，再在垂直方向进行相同的处理。因此一

个图像可分解成４个子带，分别为低频成分（ＬＬ）和对应的水

平（ＨＬ）、垂直（ＬＨ）、对角线方向（ＨＨ）的高频成分。图１示

出小波分解示意图及２层小波分解下的人脸图像。

图１　小波分解示意图及２层小波分解后的人脸图像

３　ＬＤＡ算法原理

３．１　传统的ＬＤＡ算法

ＬＤＡ算法又称Ｆｉｓｈｅｒ最佳鉴别分析，其基本思想是将高

维空间的样本投影到最佳鉴别矢量空间，即选择使类间距离

与类内距离的比值最大的特征，进而实现数据降维的目的。

假设ｎ×ｍ的灰度人脸图像按先列后行、从左到右进行

向量化后变为Ｍ（Ｍ＝ｎｍ）维的列向量，传统的ＬＤＡ方法定

义类内散度矩阵Ｓｗ 和类间散度矩阵Ｓｂ 如下：

Ｓｗ＝∑
ｃ

ｉ＝１
　∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉ（ｘｉｊ－ｍｉ）（ｘｉｊ－ｍｉ）Ｔ

Ｓｂ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｐｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ

其中，ｘｉｊ为第ｉ类第ｊ个样本，Ｎ，ｍ分别为包含ｃ个类的样本

集的样本总数和均值，Ｎｉ，ｍｉ 分别为第ｉ（ｉ＝１，２，…，ｃ）类样

本的数目和均值，ｐｉ＝
Ｎｉ
Ｎ
为第ｉ类的先验概率。

定义变换矩阵Ｗ 的Ｆｉｓｈｅｒ准则函数：

Ｊ（Ｗ）＝ｍａｘ
Ｗ
　
ｔｒ（ＷＴＳｂＷ）
ｔｒ（ＷＴＳｗＷ）

（１）

ＬＤＡ算法就是求使Ｊ（Ｗ）取得最大值的最佳的变换矩阵

Ｗ，Ｓｗ 非奇异且Ｗ 为Ｓ－１
ｗ Ｓｂ的特征矩阵时，式（１）最大化。

３．２　改进的ＬＤＡ算法（ＩＬＤＡ）

由式（１）知，Ｗ 满足 ＷＴＳｗＷ ＝０，且 ＷＴＳｂＷ ≠０时，

Ｊ（Ｗ）无穷大。由此可见，最有鉴别力的特征位于Ｓｗ 的零空

间和Ｓｂ 的非零空间的交集子空间中。由于传统的ＬＤＡ降维

必须保证Ｓｗ 是非奇异的，否则会失去“最有鉴别力”的信息，

但在人脸识别中总会出现小样本问题，即样本数小于图像的

维数导致Ｓｗ 奇异，传统的ＬＤＡ失效。为此，本文对类间散

度矩阵和Ｆｉｓｈｅｒ准则进行改进。为了抑制边缘类的作用，本

文采用加权的类间散度矩阵，将向量化的第ｉ类和第ｊ类均

值样本的欧氏距离的平方分之一作为两类间的加权函数来衡

量类间的差异。具体如下：

Ｓｂ＝∑
ｃ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｃ

ｊ＝ｉ＋１
ｐｉｐｊｗσｉｊ（ｍｉ－ｍｊ）（ｍｉ－ｍｊ）

Ｔ

σｉｊ＝ （ｍｉ－ｍｊ）Ｔ（ｍｉ－ｍｊ槡 ），ｗσｉｊ＝
１
σ２ｉｊ

其中，σｉｊ为两个类别间的欧氏距离，ｗσｉｊ是加权函数。

加权的类间散度矩阵只考虑类间距离的方向，忽略其距

离大小，有效解决了边缘类的问题。

为了避免小样本问题，即Ｓｗ 奇异，无法求最大化Ｆｉｓｈｅｒ
准则的Ｗ，本文对Ｆｉｓｈｅｒ准则进行改进。

Ｊ（Ｗ）＝ｍａｘ
Ｗ
　ｔｒ（ＷＴ（Ｓｂ－ｃＳｗ）Ｗ） （２）

其中，‖ｗ‖＝１，ｃ为非负数，这里ｃ取１０。由文献［１１］知，最

优投影矩阵Ｗ 为（Ｓｂ－ｃＳｗ）所对应的最大特征值对应的单位

化特征向量，这样就避免了Ｓｗ 奇异的问题．

４　ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ

４．１　算法原理

本文算法将经过２层小波变换得到的低频图像向量化，

然后采用改进的ＬＤＡ算法得到其特征表示。同时，将得到的

３个高频图像进行向量化，设定一个初始的融合系数，然后在

改进ＬＤＡ的基础上采用更新迭代的方法，当达到一定的精度

时输出融合系数，作为最终的最优融合系数。

为了增加对比度，削弱光照影响，对有Ｎ 幅人脸图像的

训练集进行归一化和伽马变换［１２］预处理，然后对第ｉ类第ｊ
幅人脸图像进行２层小波变换，得到第二层小波变换的低频

和高频成分，然后分别将其向量化为：Ｌｉｊ，Ｈｉｊ，Ｖｉｊ，Ｄｉｊ（ｉ＝１，

２，…，ｃ；ｊ＝１，２，…，Ｎｉ）。

首先对用ＩＬＤＡ 向量化的低频成分Ｌ＝（Ｌ１１，Ｌ１２，…，

Ｌ１　Ｎ１，Ｌ２１，…，ＬｃＮｃ）降维，得到投影为：

ＹＬ＝（ｙＬ１１，ｙＬ１２，…，ｙＬ１　Ｎ１
，ｙＬ２１，…，ｙＬｃＮｃ

）∈Ｒｄ１×Ｎ

其次，将高频成分Ｈｉｊ，Ｖｉｊ，Ｄｉｊ∈Ｒｌ组成矩阵Ａｉｊ＝［Ｈｉｊ，

Ｖｉｊ，Ｄｉｊ］∈Ｒｌ×３，并设Ｓｉｊ为高频成分的融合，即

Ｓｉｊ＝ｕ１Ｈｉｊ＋ｕ２Ｖｉｊ＋ｕ３Ｄｉｊ＝Ａｉｊｕ∈Ｒｌ

其中，ｕ＝（ｕ１，ｕ２，ｕ３）Ｔ 为融合系数，第ｉ类的均值为Ｓｉ＝Ａｉｕ，

其中Ａｉ分别为Ａｉｊ的第ｉ类均值，则类间、类内散度矩阵分别

为：

Ｓｂ（ｕ）＝∑
ｃ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｃ

ｊ＝ｉ＋１
ｐｉｐｊｗσｉｊ（Ｓｉ－Ｓｊ）（Ｓｉ－Ｓｊ）

Ｔ

＝∑
ｃ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｃ

ｊ＝ｉ＋１
ｐｉｐｊｗσｉｊ（Ａｉ－Ａｊ）ｕｕ

Ｔ（Ａｉ－Ａｊ）Ｔ

σｉｊ＝ （Ｓｉ－Ｓｊ）Ｔ（Ｓｉ－Ｓｊ槡 ），ｗσｉｊ＝
１
σ２ｉｊ

Ｓｗ（ｕ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
　∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉ（Ｓｉｊ－Ｓｉ）（Ｓｉｊ－Ｓｉ）Ｔ

＝∑
ｃ

ｉ＝１
　∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉ（Ａｉｊ－Ａｉ）ｕｕＴ（Ａｉｊ－Ａｉ）Ｔ

改进的Ｆｉｓｈｅｒ准则为：

Ｊ（Ｗ，ｕ）＝ｍａｘ
Ｗ，ｕ
　ｔｒ（ＷＴ（Ｓｂ（ｕ）－ｃＳｗ（ｕ））Ｗ）

其中，Ｗ 是ｌ×γ变换矩阵。

定义矩阵：

Ｌｂ（Ｗ）＝∑
ｃ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｃ

ｊ＝ｉ＋１
ｐｉｐｊｗσｉｊ（Ａｉ－Ａｊ）

Ｔ　ＷＷＴ（Ａｉ－Ａｊ）∈

Ｒ３×３

Ｌｗ（Ｗ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
　∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉ（Ａｉｊ－Ａｉ）Ｔ　ＷＷＴ（Ａｉｊ－Ａｉ）∈Ｒ３×３

由线性代数关于矩阵迹的相关性质知：

·８４１·



ｔｒ（ＷＴＳｂ（ｕ）Ｗ）＝ｕＴＬｂ（Ｗ）ｕ

ｔｒ（ＷＴＳｗ（ｕ）Ｗ）＝ｕＴＬｗ（Ｗ）ｕ

ｔｒ（ＷＴ（Ｓｂ（ｕ）－ｃＳｗ（ｕ））Ｗ）＝ｕＴ（Ｌｂ（Ｗ）－ｃＬｗ（Ｗ））ｕ
则：１）假定ｕ是已知的，则（Ｓｂ（ｕ）－ｃＳｗ（ｕ））也为已知，即可计

算其前γ个最大特征值对应的特征向量 Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，

ｗγ］；２）假定Ｗ 已知，则可计算（Ｌｂ（Ｗ）－ｃＬｗ（Ｗ））最大特征

值对应的特征向量ｕ。

因此由１）、２）可知，可以采用更新迭代的方法求出高频

成分的投影矩阵和最优的融合系数。

设定一个精度ε和一组初始的融合系数ｕ［０］进行步骤

１），得到前γ个最大特征值对应的特征向量Ｗ［１］＝［ｗ１，ｗ２，…，

ｗγ］；再用得到的Ｗ［１］进行步骤２）得到ｕ［１］，依次进行下去，

不断更新迭代，直至满足：

｜Ｊ（Ｗ［ｋ＋１］，ｕ
［ｋ＋１］）－Ｊ（Ｗ

［ｋ］，ｕ［ｋ］）｜＜ε
输出ｕ［ｋ］，Ｗ［ｋ］作为最终高频成分的最优融合系数和投

影矩阵。

４．２　算法步骤

算法１　优化的小波变换和改进的ＬＤＡ融合的人脸识

别算法

１．　对人脸图像进行归一化和伽马变换预处理；

２．　对伽马变换的图像经过２层２Ｄ－ＤＷＴ后得到向量化的低频和高

频子带分别为Ｌｉｊ，Ｈｉｊ，Ｖｉｊ，Ｄｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｃ；ｊ＝１，２，…，Ｎｉ）；

３．对Ｌｉｊ进行ＩＬＤＡ，得到其特征表示ｙＬｉｊ；

４．令Ａｉｊ＝［Ｈｉｊ，Ｖｉｊ，Ｄｉｊ］，并对ｕ进行初始化，ｕ＝ｕ［０］且设ｋ＝０；

５．计算（Ｓｂ（ｕ［ｋ］）－ｃＳｗ（ｕ［ｋ］））的前γ个最大特征值对应的特征向量

ｗｉ（ｉ＝１，２，…，γ），并令

　　　Ｗ［ｋ＋１］＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗγ）

６．计算（Ｌｂ（Ｗ［ｋ＋１］）－ｃＬｗ（Ｗ［ｋ＋１］））的最大特征值对应的特征向量

ｕ［ｋ＋１］；

７．设置精度ε，且ｋ＞０，当

　　　｜Ｊ（Ｗ［ｋ＋１］，ｕ［ｋ＋１］）－Ｊ（Ｗ［ｋ］，ｕ［ｋ］）｜＜ε （３）

时，则输出 Ｗ［ｋ＋１］，ｕ
［ｋ＋１］，并令

　　　Ｗ＝Ｗ［ｋ＋１］，ｕ＝ｕ
［ｋ＋１］

否则，转４，直至满足式（３）；

８．由 Ｗ，ｕ计算高频特征ｙＨｉｊ，并将其与特征ｙＬｉｊ进行融合得到特征

Ｆｉｊ＝
ｙＬｉｊ

ｙＨｉ
［ ］

ｊ

；

９．用最近邻分类器进行分类。

５　实验结果与分析

本文用 ＭＡＴＬＡＢ分别在 ＹＡＬＥ和 ＯＲＬ人脸库中以

ｄｂ４和ｈａａｒ为小波基函数，以余弦距离为相似度度量进行实

验，验证所提算法的可行性。

ＹＡＬＥ人脸库包含１５人，每人１１幅，共１６５幅人脸图

像，其尺寸为１００×１００像素，这些人脸图像主要差异表现为

表情、姿态和光照上，同时此人脸数据库中图像光照变化相对

较大，为此本文对图像进行归一化和伽马变换预处理。

ＯＲＬ人脸库包含４０个人，每人１０幅，共４００幅人脸图

像，其尺寸为１１２×９２像素，每人的图像都是在不同的光照、

姿态和表情下采集的。本文对该人脸库进行相同的预处理。

图２显示了人脸库中的部分图像。

（ａ）ＹＡＬＥ数据库

（ｂ）ＯＲＬ数据库

图２　人脸数据库中部分人脸图像

５．１　ｄｂ４为小波基函数的实验

首先用本文算法以ｄｂ４为小波基函数分别在 ＹＡＬＥ和

ＯＲＬ数据库上对人脸图像进行ｉ（ｉ＝１，２，３，４）级小波分解，

每人选取５张图像作为训练样本，其余作为测试样本，实验效

果如图３所示。

（ａ）ＹＡＬＥ数据库运行结果

（ｂ）ＯＲＬ数据库运行结果

图３　不同级数小波分解对应的识别率

由以上两个实验可以看出当ｉ＝２时，识别效果最好，这

是因为当小波分解的级数过小时，图像存在大量的冗余信息，

没有最大限度地降低图像数据的复杂度；当小波层数过多时，

则会丢掉图像的主要信息，进而造成识别率的下降。所以后

面涉及小波分解的算法均采用２级分解。

下面以ｄｂ４为小波基函数，将算法ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ与经典

的人脸识别算法 ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＷＴ＋ＰＣＡ、ＷＴ＋ＬＤＡ 及

ＴＷＳＢＦ＋ＬＤＡ［５］分别在ＹＡＬＥ和ＯＲＬ数据库上，以及在不

同样本数量下进行实验比较，结果如表１和表２所列。

表１　不同算法在ＹＡＬＥ上的识别效果比较

样本数 ＰＣＡ　 ＬＤＡ
ＷＴ＋
ＰＣＡ

ＷＴ＋
ＬＤＡ

ＴＷＳＢＦ＋
ＬＤＡ

ＯＷＴ＋
ＩＬＤＡ

３　 ７３．３３　 ７６．１８　 ７８．１３　 ８３．３３　 ８４．１７　 ８７．２５

４　 ７４．４０　 ７９．７９　 ８２．８６　 ９０．３８　 ９２．５０　 ９３．４２

５　 ７９．６２　 ８３．３７　 ８４．４４　 ９１．１１　 ９４．４６　 ９６．１８

６　 ８０．１７　 ８０．７９　 ８２．６７　 ９４．２５　 ９６．１７　 ９７．５０

７　 ８２．８７　 ８５．０７　 ９５．００　 ９６．２７　 ９７．２５　 ９７．４５

８　 ８２．６６　 ８５．５９　 ８８．８９　 ９７．５０　 ９７．５６　 ９８．５０
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表２　不同算法在ＯＲＬ上的识别效果比较

样本数 ＰＣＡ　 ＬＤＡ
ＷＴ＋
ＰＣＡ

ＷＴ＋
ＬＤＡ

ＴＷＳＢＦ＋
ＬＤＡ

ＯＷＴ＋
ＩＬＤＡ

３　 ７５．７８　 ８０．７９　 ８３．２１　 ８９．２９　 ９０．４３　 ９０．１５
４　 ７６．５３　 ８３．６２　 ８８．３３　 ９２．７５　 ９３．００　 ９４．６０
５　 ８２．９７　 ８５．３９　 ９１．５０　 ９４．５０　 ９７．５０　 ９７．７３
６　 ８２．５５　 ８９．３６　 ９３．７５　 ９５．８７　 ９８．７５　 ９８．９５
７　 ８５．２７　 ９２．１３　 ９４．１７　 ９６．２５　 ９９．１７　 ９９．４５
８　 ８６．６９　 ９３．７９　 ９３．７５　 ９７．５０　 ９９．３０　 ９９．７０

由表１和表２可以看出ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ在ＹＡＬＥ和ＯＲＬ
数据库上的识别效果较好。

５．２　ｈａａｒ为小波基函数的实验

下面采用ｈａａｒ为小波基函数，在 ＹＡＬＥ和ＯＲＬ上与另

外５种算法进行实验比较，如图４所示。

（ａ）ＹＡＬＥ数据库运行结果

（ａ）ＯＲＬ数据库运行结果

图４　不同数量的训练样本的识别效果

由图４知，在ＹＡＬＥ和 ＯＲＬ数据库上相同数量的训练

样本下，ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ的识别率较另外５种算法要高。且在

相同识别率的情况下，ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ所需的训练样本个数较

少。因此，ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ识别效果较好。

综合５．１节和５．２节知，ＰＣＡＬＤＡ，ＷＴ＋ＰＣＡ，ＷＴ＋

ＬＤＡ的识别效果没有ＴＷＳＢＦ＋ＬＤＡ好，这是因为经典的人

脸算法ＰＣＡ和ＬＤＡ直接用人脸图像提取特征，其中包含大

量的冗余信息，且容易造成维数灾难和小样本问题。ＷＴ＋

ＰＣＡ和 ＷＴ＋ＬＤＡ 仅提取低频特征，丢弃高频特征，而

ＴＷＳＢＦ＋ＬＤＡ不但提取了低频特征而且将高频进行了融

合，提取了高频特征。另外，算法ＴＷＳＢＦ＋ＬＤＡ的识别效果

没有ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ算法的识别效果好，这是因为前者采用的

ＬＤＡ由于类内散度矩阵奇异问题，先采用了ＰＣＡ降维，但

ＰＣＡ和ＬＤＡ的准则不能同时达到最优，在ＰＣＡ降维的同时

会丢掉一些重要的ＬＤＡ判别信息，而 ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ正是在

ＴＷＳＢＦ＋ＬＤＡ的基础上采用改进的ＬＤＡ，克服了上述问题，

因此相比而言，ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ的识别效果更好。

５．３　不同相似度度量分类器的比较实验

分类是人脸识别系统的关键步骤之一，在研究过程中使

用最多也最简单快捷的相似性度量是基于欧氏距离的分类

器。其中，余弦距离，ＫＬ散度也是较为普遍的相似性度量。

图５展示了本文算法分别以４种距离为相似度度量，在

ＹＡＬＥ人脸数据库上以ｄｂ４为小波基函数不同数量的训练样

本的识别结果。

图５　ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ算法在不同距离下的识别率

由图５知，ＯＷＴ＋ＩＬＤＡ以余弦距离作为相似度度量时

识别效果最好。这是因为ＫＬ散度是计算两个随机变量的概

率分布距离，而Ｌ２范数欧氏距离单纯地把两个向量作为空

间中的两个点，求取在空间上两个点间的最短距离，Ｌ１范数

仅是求取两个向量的差的绝对值，当在球形分布或规律分布

的数据集上以欧氏距离作为相似性度量时有良好的效果，但

在非凸形状，或者分布未知的、更复杂的数据集上不能发挥很

好的作用，而人脸图像受光照、姿态、遮挡等影响显然属于后

者，余弦距离是更具有弹性的相似性度量方法，更加注重两个

向量在方向上的差异，所以余弦距离作为相似性度量的效果

较好。

结束语　本文对人脸图像进行归一化和伽马变换预处

理，增强对比度，削弱光照影响；然后进行二级小波分解并将

分解后的高频信息进行融合，充分利用了各个子带的信息；而

后利用ＩＬＤＡ算法分别对高频和低频成分进行降维，ＩＬＤＡ有

效地克服了传统ＬＤＡ出现的边缘类和小样本问题。本文算

法在一定程度上提高了识别率，且表现出对表情、姿态及光照

等变化具有一定鲁棒性，对以后人脸识别算法研究有一定的

意义。然而，由于时间限制，该方法的研究内容还有许多不足

和改进之处。例如，本文采用了线性的ＩＬＤＡ提取特征，而人

脸图像存在大量的非线性特征，可以尝试非线性的方法提取

人脸图像的非线性特征；该算法的时间复杂度在实验条件复

杂化时有待提高，如何降低时间复杂度也是我们需要进一步

研究的工作。

参 考 文 献

［１］ Ｓｈａｒｍａ　Ｍ　Ｋ，Ｓｈａｒｍａ　Ｓ．Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｆａｃｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｕｓｉｎｇ　ＭＡＴＬＡＢ［Ｃ］∥

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．２０１５：４２－５０
［２］ 方杰，谭晓衡．基于小波变换的优化ＬＤＡ人脸特征提取［Ｊ］．传

感器与微系统，２０１２，３１（５）：６５－６７
［３］ Ｚｈａｎｇ　Ｂａｉ－ｌｉｎｇ，Ｚｈｅｎｇ　Ｈａｉ－ｈｏｎｇ．Ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂｙ　ａｐｐｌｙｉｎｇ

ｗａｖｅｌｅｔ　ｓｕｂ－ｂａｎｄ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｋｅｒｎｅｌ　ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ　ｍｅｍｏｎｙ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２００４，１５（１）：１６６－１７７

［４］ Ｐｕｙａｔｉ　Ｗ，Ｗａｌａｉｒａｃｈｔ　Ｓ，Ｗａｌａｉｒａｃｈｔ　Ａ．ＰＣＡ　ｉｎ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｄｏｍａｉｎ

ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　８ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅ－

ｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇ．ＩＥＥＥ　Ｐｒｅｓｓ，

２００６：４５０－４５６
［５］ Ｈｕａｎｇ　Ｚｈｅｎｇ－ｈａｉ，Ｌｉ　Ｗｅｎ－ｊｕａｎ，Ｗａｎｇ　Ｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉ－

ｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ　ａｎｄ　ｆｅａｔｕｒｅ－ｌｅｖｅｌ　ｆｕｓｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｏｐ－ｌｅ－

ｖｅｌｓ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｓｕｂ－ｂａｎｄｓ［Ｊ］．Ｉｎｆ．Ｆｕｓｉｏｎ，２０１５，２２：９９－１０４

　　　 （下转第１６６页）

·０５１·



图１１　ＯＲＬ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率

表８　ＯＲＬ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率（％）

算法

训练样本数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
１　 ６７．３３　 ６７．３６　 ６７．１９　 ７１．６９　 ７２．９７
２　 ７９．３８　 ８２．１３　 ７８．４７　 ８３．４４　 ８５．４４
３　 ８６．５４　 ８６．１８　 ８３．１１　 ８９．７４　 ９０．５７
４　 ９１．９６　 ９０．０８　 ９０．２１　 ９１．７１　 ９３．１３

在ＹＡＬＥ与ＯＲＬ人脸数据库上，由图１０、表７、图１１、表

８可以看出：与其他方法相比，本文所提方法的识别率不因人
脸数据库改变而降低，这进一步说明了本文所提方法具有广
泛的适用性。

６　关于决策环节的讨论

以上的实验只考虑测试样本在样本库中，此时可判断其
与样本中每个训练样本图像的距离，进而找到最小距离，判断
其所属的类；但是如果测试样本不在样本库中，如在Ｆｅｒｅｔ人
脸数据库中，我们从１００个人中选择９０个人，每个人的４幅
图像作为训练，剩余２幅图像作为测试，此时剩余１０人的６０
幅图像不作为训练，若将其作为非法访问者，同样可以求最小
残差矩阵，但此时选择该对象作为识别结果就不合理了。上
述的问题属于模式识别的拒识问题，或者说在实际应用中执
行算法前需要首先判断测试样本所属的类别是否在训练集

中，而一般的算法研究可以不用考虑这类问题，只要假设测试
样本所属的类别都在训练集中即可。本文所用的测试对象都
在样本库中，所以没有考虑测试样本不在样本库中的情况。

如果需要考虑上述问题，可以在运行本文算法前设置拒识参
数，根据阈值判断测试样本访问者是否合法，对其进行取舍后
再运用本文所提的方法。

结束语　本文提出了一种融合快速描述与协同描述的人
脸识别方法，其特点是：镜像人脸的引入减弱了训练样本不足
对识别造成的影响，基于数据级的加权权重融合既利用了

ＦＳＲＣ整体分析特性，又兼顾了ＣＲＣ局部样本间的协调性优
势。在Ｆｅｒｅｔ，ＡＲ，ＹＡＬＥ，ＯＲＬ人脸数据库上的实验表明，本
文方法对提高人脸识别率具有明显的效果。

在实验中我们发现权重值的选择与识别率息息相关，本

文所提方法是以手动的方式进行选择。如何自动选择权重λ
以提高识别率是我们继续研究的重点。
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