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基于小波多尺度奇异值分解的人脸识别 

翟俊海 王华超 翟梦尧 王熙照 

(河北大学数学与计算机学院 河北省机器学习与计算智能重点实验室 保定071002) 

摘 要 作为一种矩阵分解方法，奇异值分解可用于提取图像的代数特征。图像的奇异值特征具有很多好的性质，如 

稳定性、几何不变性、对噪声的不敏感性。但是只用一个尺度的图像奇异值特征难以获得高识别率。基于小波变换和 

奇异值分解，提出了基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提取方法，它将多个尺度的小波子图奇异值特征组合起来 

用于人脸识别，在 ORI ，YALE和JAFFE 3个人脸数据库上的ie,3q率分别达到 82．儿 ，100 和 95．68 。 
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Abstract As a matrix decomposition method，singular value decomposition(SVD)can be used to extract algebraic lea— 

tures from images．The SV features of images have many good properties such as stability，geometric invariance，and in— 

sensitiveness to noise．However，it is difficult to achieve high recognition rate by only using one scale SV features in ima- 

ge recognition．Based on the wavelet transforms and SVD，this paper proposed an image feature extraction method which 

combines multiple scale SV features of wavelet sub-band images．The best recognition rates on three face databses 

(ORL，YALE，and JAFFE)are 82．11 ，100 ，and 95．68 respectively，which are higher than existing SVD based 

approaches． 
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1 引言 

奇异值分解(SVD)D,23是矩阵分解方法之一，它在信号处 

理、控制论、数据建模等许多领域都有重要应用。在文献E13 

中，Klema等很好地综述了SVD在线性代数和线性系统中的 

应用，并讨论了 SVD在数字计算机上的实现问题。Hong_2] 

1991年将 SXq)应用于人脸图像特征提取，并证 明了提取出 

的图像奇异值特征具有良好的稳定性和平移、旋转等不变性， 

但是错误率较高(42．67 )。针对文献[2]误识率较高的缺 

点 ，谭铁牛等[3 提出了基 于 SVD和数据融合 的人脸识别方 

法，它对 ORL人脸数据库的识别率达到 96 以上。但对于 

高维人脸数据库，如 FERET人脸数据库、AR人脸数据库、 

YALE人脸数据库等，文献1-33的识别率会明显下降。甘俊英 

等[4]提出了一种基于奇异值特征的神经网络人脸识别方法， 

但它对于高维人脸数据库依然存在上述问题，而且用神经网 

络作分类器，训练和识别的时间都比较长。Liu等Is]将 SVD 

与线性判别分析结合起来，提出了一种基于最优判据准则的 

图像代数 特征提取 方法用 于图像识 别。另外，Swiniarski 

等_6 ]用SVD方法提取纹理图像的奇异值特征，并用软计算 

技术 ROUGH方法进行特征选择 ，用神经网络作为分类器分 

类纹理图像，得到了较好的效果。但用 ROUGH方法需要对 

提取出的实数值奇异值特征进行离散化，而离散化会造成信 

息丢失，降低分类正确率。用神经网络作为分类器也存在文 

献[43中的缺点。王敏等_8]用小波变换进行降维，将人脸图像 

投影到同一标准特征矩阵，得到一个整体的人脸特征向量，再 

与包括眼睛、鼻子和嘴巴的三组局部图像的奇异值特征相结 

合作为人脸识别的特征向量，用神经网络作为分类器。该方 

法对三组局部图像的定位和分割比较敏感，准确的定位和分 

割是取得较好效果的关键。谢永华等_g]提出了一种基于分块 

小波变换与奇异值阈值压缩的人脸特征提取与识别算法。该 

方法需要对人脸图像进行分块、奇异值分解与阈值压缩、特征 

融合等，算法复杂度高。闫荣华等r ]提出了基于小波域奇异 

值分解的人脸识别方法，它该方法首先对得到的各层小波子 

图求平均图像，然后再进行奇异值分解，这种求平均的方法削 

弱了不同尺度子段图像对分类识别的贡献。蒋巍等l】 提出 

了基于小波和奇异值分解 的人脸识别方法 ，但该方法只利用 
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小波低频子图进行特征提取，忽略了不同方向高频子图对人 

脸识别的贡献。尹政兴等[” 提出了基于小波变换和奇异值 

的人脸特征提取方法，用神经网络进行人脸识别。该方法为 

了便于神经网络权值和阈值的调节，对提取出的特征做归一 

化处理，但如果特征向量的方差较大，归一化处理会造成较多 

的信息丢失。Tian等[1。]认为单尺度的奇异值特征包含的用 

于人脸识别的信息量不足，其原因是许多重要信息编码到了 

奇异值分解的两个正交矩阵中，为了充分利用隐藏在这两个 

正交矩阵中的信息，他们提出了将人脸图像投影到奇异值分 

解的正交基的人脸识别方法，但是该方法需要估计特征向量 

的概率密度函数。Liu等Ⅲ14]提出了用于人脸表示的分数阶奇 

异值分解方法 ，但该方法的性能对分数阶参数值 比较敏感， 

而且确定其最优值所需的时间代价比较高。I u等lll。】在文献 

[14]的基础上，提出了基于判别能力的优势奇异值分解的人 

脸表示方法，但该方法依然存在文献[14]中的问题。针对上 

述问题，本文提出基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提 

取方法，它充分考虑了不同尺度各个方 向的小波子图对分类 

识别的贡献，并与其他方法进行了实验比较。在 ORL，YALE 

和 JAFFE 3个人脸数据库上的实验结果表明，本文提出的方 

法是行之有效的。 

2 异值分解定理 

下面给出奇异值分解定理，它是奇异值分解图像特征提 

取的理论基础。 

定理 1 设 A∈ ，不失一 般性，假 定 m≥ ，z，rank 

(A)一 ，则存在正交矩阵 UE ，VER ”和一个对角矩 

阵D∈ ，使得 

A—UD (1) 

式中，D一( l， 2，⋯， ，0，⋯，O)， 1≥ 2>／-⋯≥ >O， (i一 

1，2，⋯， )是矩阵AA (同时也是矩阵ArA)的特征值，丸( 一 

1，2，⋯，忌)称为矩阵A的奇异值，而且 

U一(U1，U2⋯， ， + ”， ) 

V一(Vl， ⋯， ， + 一， ) 

和 ( 一1，2，⋯，忌)分别是矩阵AA 和矩阵A lA的 

特征值 ( 一1，2，⋯，愚)所对应的特征向量，Ui(i=k+1，忌+ 

2，⋯，m)和 Vi(i=k+1，忌+2，⋯， )分别是矩阵 AA 和矩阵 

A 的特征值 —O( 一1，2，⋯，愚)所对应的特征向量。 

式(1)也可以写成如下形式 

A一∑九Ui 、 (2) 
l= 1 

若将矩阵A看作数字图像f(x， )，z=1，2，⋯，m； 一1， 

2，⋯， ，则向量(A ， z，⋯， )可看作从f(x，．)，)提取出的特征 

向量，称为奇异值特征向量。 

图像 f(x， )的奇异值特征具有很多好的性质，如良好的 

稳定性，当图像有小的扰动时，奇异值的变化不大，对噪声不 

敏感。另外，图像的奇异值特征还具有平移变换不变性、旋转 

变换不变性、镜像变换不变性和尺度变换不变性。这些性质 

是由下面的定理保证的。 

定理 2 设A，BE ，它们的奇异值分别为 ≥Az≥ 

⋯ ≥ 和 ≥ ≥⋯≥ ，则 f diag( --21， --2z，⋯， 一 

)ll≤ lI B—A ll成立。 

定理 3 设 AE ，rank(A)一是，矩阵 A和 的奇异 
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值分别为 ， z，⋯，儿 和 ， ，⋯， ，则有( ， ，⋯， ，0， 

⋯

，0) 一l l(A】， 2，⋯， ̂ ，0，⋯，O) 。 

3 基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提取 

从存储图像的数据结构来看，一幅图像就是一个矩阵，因 

此，SVD可用于图像特征提取。设 A是 × 的原图像，不 

失一般性 ，假定 m≥ ，rank(A)一 。矩阵 AA 和A lA是非 

负对称矩阵，而且它们具有相同的特征值。根据定理 1，图像 

A可分解为 

A=VD~Vr=∑ (3) 
t= 1 

式中，矩阵 U和 有 点个正交列 Uf∈ ， ∈R (1≤ ≤ )。 

方阵 D 具有下列形式 

=diag( ， ，⋯ ， ) (4) 

式中， (1≤ ≤ )是矩阵A的奇异值。而 (1≤ ≤是)是矩 

阵AA 的非零特征值，当然，也是矩阵A _A的非零特征值。 

因为 ，矩阵 u和 的列分别是矩阵AA 和A lA的特征值， 

则有 

( A —— I × )Ll—O(1≤ ≤rn) 

(ArA--2 ， × )Vi—O(1≤ ≤ ) 

对于给定的图像A，因为 L厂和 是正交矩阵，所以，可得 

D专=U~AV (5) 

矩阵D专的主对角线上的 个奇异值 (1≤ ≤奄)可看 

作从图像 A中提取出的特征。这些奇异值可构成图像 A的 

一 个特征向量F 一( ， z，⋯， )。 

用 DB4正交小波将原图像进行 ．，层小波分解 ，得到 3 

+1个子图 A (1≤ ≤3 +1)。对于每一个子图 A，，假定它 

的秩为 (1≤ ≤3J+1)。这样，子图 A 的奇异值特征向量 

为 

如一( 1，~／ z，⋯，、／ 。) 

原图像A的多尺度奇异值特征向量为 

F一( ，咫％，⋯，咫渺 ”) 
R，+ 1 

F的维数为Dim(F)一 ∑惫j。 

下面给出基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提取方 

法。 

算法 基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提取方法 

输入：图像数据库 

输出：图像特征库 

算法步骤 

Stepl 对图像数据库中每一幅大小为 ×t的图像厂 

( ， )( l，2，⋯，N)，利用 DB4做 J层小波变换(对不同的 

图像数据库，．，取不同的值，J的取值根据图像的大小确定)，N 

是图像数据库中的图像个数。得到不同尺度的小波子段图像 

序列{ ，{ ， ， }，⋯，{ ， ， }}，( 一 

1，2，⋯，N)。为叙述方便，记小波子段图像序列为Ai ，A ， 

⋯

，A3 J“+1。 

Step2 对不同尺度的小波子段图像A：”(1≤ ≤3J+ 

1)，利用式(5)计算A 的奇异值特征F 一( ， ，⋯， 

~／ )，其中 是A 的秩。 “一( “， “，⋯， )为 



图像 ( ， )( 一1，2，⋯，N)的小波多尺度奇异值特征。 

Step3 利用 F 一( ，F ，⋯， )( 一1，2，⋯，N) 

构造图像特征库。 

4 实验结果 

为了验证提取出的图像特征的表示能力，对 ORI ，YALE 

和 JAFFE 3个人脸数据库进行了实验 ，并与 SVD方法、文献 

[io，11]中提出的方法进行了实验比较。为描述方便，称文献 

Elo]的方法为 、 +MSVD，文献El1]的方法为wT+LS— 

VD。实验所用的 3个人脸数据库的基本信息为：ORL人脸 

数据库中的包括 40个人的人脸图像 ，每个人 1O幅。这些人 

脸图像是在不同的时间、轻微的光线变化、不同的表情(如睁 

眼、闭眼，微笑、没有微笑等)和不同的表情细节(如戴眼镜和 

不戴眼镜等)条件下拍摄的，图 l是 ORL人脸数据库中的 6 

张人脸图像。YALE人脸数据库中包括 15个人的人脸图像 

每个人 11幅。这些人脸图像是在不同的表情(如悲哀 、吃惊 、 

高兴等)和光源在不同位置(如居中、光源在左和光源在右)的 

情况下拍摄的，图 2是 YALE人脸数据库中的 6张人脸图 

像 。JAFFE人脸数据库中包括 1O个人的 213幅不同表情的 

图像(如高兴、悲哀、吃惊等)，图 3是 JAFFE人脸数据库中的 

6张人脸图像。实验采用十折交叉验证方法 ，分类器采用最 

近邻分类器。实验环境是 PC机，双核 1．86GCPU，2G内存 ， 

Windows XP操作系统，Matlab 7．1实验平台，选用的分类器 

为最近邻分类器。实验选用 DB4小波，对 ORL人脸数据库 

中的图像进行 2层小波分解 ，每幅人脸图像小波分解后得到 

7个子图；另外 ，对 2个人脸数据库中的人脸图像，都进行 3 

层小波分解，每幅人脸图像小波分解后得到 1O个子图。实验 

采用十折交叉验证方法，实验结果如图 4所示。从图 4可看 

出本文提出的方法在识别率上高于单尺度的 SVD方法及其 

他方法 。 

■■■■■■ 
图1 ORI 人脸数据库中的 6幅人脸图像 

堂 量 鲁 =Q 
图2 YAI E人脸数据库中的 6幅人脸图像 

■■■一一■ 
图 3 JAFFE人脸数据库中的6幅人脸图像 

另外 ，为了进一步验证本文方法(wT+SVD)的有效性， 

还与经典的主成分分析(包括 PCA和 2DPCA)方法进行了实 

验比较。在这组实验中，对 ORL，YALE和 JAFFE 3个人脸 

数据库分别给定要达到的识别率，即 0．8O，0．95和 0．90。比 

较要到达这样的识别率，3种方法所需的特征向量的维数及 

所用的 CPU时间，实验结果如表 1至表 3所列。表 1至表 3 

的实验结果进一步证实了本文方法的有效性。 

奇异值教 

(a)在ORL人胜数据库上的实现结果 
奇异恒教 

(b)在YALE人脸教据库上的实现结果 

奇异值数 

(c)在JAFFE},．脸数据库上的实验结果 

图4 在 3个人脸数据库上的实验结果 

表 1 在 ORI 人脸数据库上的实验结果 

表 2 在 YAI 人脸数据库上的实验结果 

表 3 在JAFFE人脸数据库上的实验结果 

结束语 对于高维图像数据库，如 AR彩色人脸数据库 

(576×768)、PIE彩色人脸数据库(640×486)、CVL彩色人脸 

数据库(640×480)等，图像的奇异值分解会变得很困难，在计 

算时间和存储空间上都难于实现。针对上述问题以及目前已 

有的一些基于小波变换和奇异值分解的人脸识别算法的不 

足，本文提出了基于小波多尺度奇异值分解的图像特征提取 

方法，亦即将图像数据库中的图像用小波变换分解到不同尺 

度的子空间，对于每个子段图像运用奇异值分解提取其特征， 

然后将各小波子段图像的奇异值特征组合起来作为原图像的 

特征，这样就构成了图像的小波多尺度奇异值特征。为了验 

证本文方法的有效性，在 ORL，YALE和 JAFFE 3个人脸数 

据库上与分别于同类方法及主成分分析方法进行了实验 比 

较 ，实验结果表明该方法是行之有效的。 
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之间的主动调度、被动调度时间、异构核与同构核之间的通信 

时间进行了测试。在测试过程中，FPGA的工作频率设置为 

200MHz，内核间的消息传递采用带 中断 的消息邮箱机制。 

表 1是多主内核任务调度的花费时间，在主动调度过程中，访 

问共享数据时等待的时间是影响调度时间波动的主要原因。 

在被动调度中，除了访问共享数据的时间波动外 ，调度时间还 

与任务是否是抢占调度有关，在抢占调度中，压栈当前任务状 

态与数据需要花费时间，因此比空闲时调度需要更多时间。 

表 1 多主内核任务调度时间 

表 2是核间任务通信所花费的时间，这些时间主要与核 

间通信接口的中断等待时间、内核是否空闲以及被中断任务 

现场保护等因素有关。 

表 2 核间任务通信时间 

结束语 这种操作系统构架 由于具有可配置 的统一结 

构，使得在实现上大大降低了难度，同时由于多主模式使共享 

任务及其设备的调度管理效率更高，系统内核实时性更强。 

但是这种构架带来的不足是需要每个处理器内核有较大的本 

地存储空间以存储操作系统内核代码及数据，但随着微电子 

技术的发展，为了满足系统的整体性能要求，增大存储空间应 

该不是问题。在多核系统中，任务的划分、分配及调度问题也 

是需要解决的关键问题，这些在同构多核系统中已经进行了 

大量的研究 ，对于异构多核处理器而言还需要进行大量工作。 
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