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利用形状特征实现人脸身份识别 

董卫军 周明全 耿国华 

(西北大学信息科学与技术学院 西安 710127) 

摘 要 为了克服传统人脸形状描述符所具有的不稳定、缺乏平移、旋转、尺度不变性等缺点，新方法通过对人脸图像 

进行小波变换，获得多尺度下的不变矩，得到图像的特征描述符，采用改进的线性判别分析法获取分类特征，最终实现 

人脸识别。实验在 PIE人脸数据库上进行，结果证明新方法具有很好的检索效果，获得的描述符具有旋转、平移、尺度 

不变性等优点，能够很好地描述人脸的形状和空间分布信息。 
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Face Recognition Based on Shape Feature 
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Abstract In order to resolve the shape％ased face recognition method’S descriptor shortcoming that is not stable and 

the variance with respect to transform，scaling，and rotation，multi-scale edge images and image’S characterized descrip— 

tor were got through wavelet transform ，classification feature was extracted by improved linear discriminant analysis in 

wavelet transform  domain，at last geting the recognition result．The PIE face database was used tO test the proposed 

method，the experiment results show that new method which is based on wavelet transforIn has better recognizing 

effect，the new descriptor which can describe image’S shape and spatial distribution message very well has the excellence 

result of stable and the respect tO transform，scaling，and rotation． 
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1 序言 

经过近五十年的发展，人脸识别技术已成为图像分析和 

理解领域最热门的研究 内容之一l_l J，但由于人脸的非刚体 、 

外观特征随年龄增长而变、遮挡等原因，使得利用计算机进行 

完全自动人脸识别仍面临巨大的挑战。形状特征是人类视觉 

系统进行物体识别时所识别的关键信息之一 5̈。]。形状信息 

不随图像颜色的变化而变化，是物体稳定的特征，利用形状特 

征进行检索可提高检索的准确性和效率。小波由于良好的时 

频局部特性而被广泛地应用在图像处理和模式识别领域中， 

成为信号强有力的处理工具_8 。针对传统人脸识别方法的 

局限性，提出一种以小波变换为基础的新的人脸识别算法，即 

利用小波的多分辨分析能力对人脸图像进行多级小波分解 ， 

提取多尺度边界矩作为人脸的形状特征，对线形判别分析法 

进行改进，以实现人脸的分类识别。识别算法能够实现人脸 

的高效识别 ，并能够克服人脸图像中姿态、光照、饰物、背景等 

因素的变化对人脸识别算法的鲁棒性带来的负面影响。 

2 人脸的检测 

面部特征的准确定位是人脸识别的基础，事实上，人脸双 

眼的位置及其相对距离对绝大多数人来说都是一个常量，是 

进一步定位人脸其他特征点的基本基准 。分析人脸图像，可 

以发现人的眼睛区域 比周围区域暗，也就是说眼睛区域的灰 

度比周围区域 的灰度低 ，可以利用这一特点来 实现人眼定 

位f ]。具体思想是：以 8邻域阈值为基础，在含有人脸的图 

像中找到眼睛区域内的所有可疑像素，然后剔除稀疏像素并 

连接相邻的可疑像素，最后利用眼睛的大小筛选出所有的可 

疑眼腈区域_】 。 

设有大小为 N ×N2的灰度 图像 P(z， )， ∈[0，N ～ 

1]， ∈[O， 一1]，p(x， )∈[o，1]，假设眼睛的长度和宽度 

分别为 len和wid，将图像中的每个像素与它的8个邻域的平 

均灰度值进行比较，若该像素值低于灰度平均值，则认为该像 

素比周围区域暗，称其为可疑眼睛像素。即满足式(1)的像素 

为可疑眼睛像素： 

p(x， )<口·average(P， ，Y ，len ，wid ) (1) 

式中，a为比较因子，其取值可由实验获得 ，一般取值 0．9左 

右。 =1，2，3，⋯，8，(丑，Y )为第 i个邻域的左上角的像素位 

置，len 为第 i个邻域的长度，wi& 为第 i个邻域的宽度， 

awerage(P，z ， ，len ，void )为第 i个邻域的灰度平均值，定 

义如式(2)： 
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average(P，丑 ，yl，lenl，wid ) 

P(， ， ) 

len ×wid 

(Z) 

根据可疑眼睛区域和人脸模型对图像进行旋转和缩放， 

得到规一化可疑人脸区域的图像 。采用模板匹配技术对可疑 

人脸图像进行判别 ，两幅图像的相似程度用图像之间标准化 

相关系数来表示 。设 T为一个图像模板 ，I 为与 T大小 

一 样的一幅图像 ，则 J 与 丁的标准化相关 系数定义如式 

(3)： 

CN(IT)一 (3) 

式中，(>表示求平均，而 j T表示将 J 和丁中的对应像素值 

相乘，d表示该图像区域内各像素值的标准偏差。若 CⅣ(b) 

大于某一阈值，则认为该图像是一幅人脸图像。 

3 形状特征提取 

对原图像 A~J+I-厂(L)进行二维小波分解 ，可以得到 4幅 

子图像 AgJ f(LL1)，D f(HL1)，D f(LH1)和 厂 

(HH1)。它们分别表示在尺度 2 上的水平低通一垂直低通子 

图像、水平带通一垂直低通子图像、水平低通一垂直带通子图 

像、水平带通一垂直带通子图像。 

利用小波分解对子图像 脚 f(LL )再次进行小波分解 ， 

得到尺度 2JI1上的 4幅子带图像，类似地可以对图像 A~J一1 f 

(LL )再次分解，以此类推，可以得到图像的多级小波分解， 

从而得到不同分辨率的子带图像。 

3．1 基本形状描述 

图像中人脸的性质不因图像的移动、旋转、比例尺改变等 

变化而变化，所以在进行形状描述时，选择的描述符应具有平 

移不变性、旋转不变性、尺度不变性等特点。选择的描述符还 

应该能够刻画形状的本质特点，具有良好的可分辨能力。 

可以通过矩和轮廓描述符来描述复杂物体。给定二维连 

续函数f(x， )，定义(p+q)阶矩‰ ，中心矩 。中心矩 

是反映区域R中的灰度相对于灰度重心的分布度量。用零 

阶中心矩对其余各阶中心矩进行规格化，可以得到规格化的 

中心矩 。利用二阶和三阶规格中心矩可以导出 7个不变 

矩组。Hu．M K已经证明这组矩具有平移不变性、旋转不变 

性、比例尺度变化不变性，这些矩的幅值反映了物体的形状并 

可用于模式识别。 

3．2 边界矩 

直接在小波变换中度量两个图像的相似度比较困难。在 

进行相似度定义时，希望该衡量标准具有平移不变性、尺度不 

变性、旋转不变性等特点。我们通常所说的矩，一般是指区域 

的矩，而在这里所说的矩是曲线的矩。也就是说，我们需要定 

义边界的矩。区域矩的公式不能直接用来计算曲线矩。现在 

对不变矩的计算公式进行修正，以适应计算边界矩的要求。 

对于区域 f(x， )来说，给它一个尺度变换 lz ：ax，Y 一 

ay，它的矩就要乘以a一，a ，a。，因子a。是由于尺度变化带来 

的目标变化引起的。f(x ， )的中心矩就变成了 加一 * 
口p+ql-2 

定义归一化矩为 

枷 一 
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(4) 

要使归一化矩具有 尺度不变性，须有： 向：枷。即： 

≥ = ，可得r一 。但对于曲线来说，尺 
度的变化造成周长变化的变化因子是 口，此时的中心矩 “ 一 

‰ * +可 
。 为了保证归一化矩具有尺度不变性，须有： 一 

伽 即： 一 。可推出： 

r=p+q4-1 (5) 

3．3 模与模极大值 

若 O(x， )在整个平面上的积分值为 1，且它在 z或Y为 

无限远处收敛为 0，则定义O(x， )为二维平滑函数。现在，定 

义两个小波函数 (z， )和 ( ， )。 

( 一 

c = 

(6) 

这样，图像f(x， )的小波变换的两分量在尺度为 时定 

义如下： 

l 
， ’一， 哆‘ (7) f(
x，．)，)一-厂* (z， ) 

对于二进制小波变换，在任一尺度 ，梯度矢量的模等 

于 ： 

M2 f(x， )一~／Jw f(x， )I。+1 争f(x， )I (8) 

梯度矢量和水平轴的夹角为： 

A2if(x， )一arg(wj，f(x， )+ ，f(x， )) (9) 

由梯度的定义可知，若梯度模在( ， )处达到极大值，则 

厂* (z， )在此处具有最大的方向到数，于是可以理解为 ， 

(z， )在此点有突变，而发生突变的方向是沿着梯度所指方 

向。这样可以认为( ， )就是图像 f(x， )的边缘点。也就是 

说 厂* (z， )上变化剧烈的点是沿着梯度方向 A f(x， ) 

上模 M2 f(x，Ly)为局部极大值的那些点。我们只需记录下 

这些模极大值点的位置以及相应的模 M2Jf(x， )和角度 A2J 

f(x， )的大小即可 。 

4 线性判别分析 

线性判别分析法通过寻找一组最优线性变换，使得所有 

类别样本变换后的类内离散度最小、类间离散度最大，最终实 

现样本的可分性。FISHER线性判别分析通过最大化样本集 

类内散布矩阵和类间散布矩阵的比值来实现多类分类判别， 

取极大化目标函数的矩阵作为投影方向。即：特征样本在极 

大化 目标函数的矩阵上投影后，类间离散度和类内离散度之 

比达到最大。 

给定一个训练样本集，T一{ ) 。，包含 C类样本，每类 
C 

包含 一{ 一 个人脸图像，总共有N一 G个样本(为便 

于处理，每个人脸样本都以长度为 L— ×厶的列向量形式 

表示)。Fisher准则多类情况定义如下 ： 

arg x (10) 

一 [ ， ，⋯，伽]， ∈R 

设西”， ，分别表示第i类和第 类的样本，各类样本之 

间的平均距离定义如下 ： 

(z)一 1善A 置
，

薹 ( ”， ) (11N ) ． N． 

式中，P ， 为相应类别的先验概率，d(工 ， ’)为 ， 



之间的距离，其欧氏距离表示如下 

(Lrl“， 0 ) (12) 

样本类内散布矩阵 5 定义如下： 
，  N ．  

一 户z!
』 
E
一 】

(Xk“ 一lni)( “ ) (13) 

样本类问散布矩阵 定义如下 ： 

一 ∑ (ml--m)(m 一Ⅲ) (14) 

样本总体散布矩阵定义如下 ： 

s 一— ∑ (z 一m)( 一 ) (15) 

式中，m 表示第 i类样本的平均矢量， 表示所有样本的平 

均矢量，定义如下 ： 
1 N

l f 

mi一百1∑Xk‘ m一∑ 眠 (16) 

用各类样本的样本频率 N ／N 表示先验概率 户 ，则可 

得： 

J一 ( )一Tr[ + ]一TrEs，] (17) 

小样本问题可能会导致 ，严重退化，而且类 内离散度 

和类间离散度不足以描述实 际人脸 的变化，所 以，需要对 

FISHER判别准则进行调整 ，以解决该问题。 

设 —IV ，V2，⋯， ]为 所对应的前 (≤C～1)个 

最大非零特征值 的特征向量 ， 张成 S 的补空间，H— 

T ／。使得 H S6H一，。于是将 

~=arg x丽  ， 

的分母转化为 +H S H，不难发现 H S H 的 (≤C一1) 

个最小特征值 L 对应的特征 向量为 Q 一[ ，qz，⋯， ]。 

可以求得 ： 

xF=HG (”卜卜 ) 1／2 (19) 

为一组最优判别特征基向量。 

5 实验结果 

由美国卡耐基梅隆大学创建的 PIE人脸数据库是人脸 

识别领域的一个重要的测试集合，包含 68位志愿者的 41368 

张多姿态、光照和表情的面部图像 ，人脸图像的姿态和光照变 

化是在严格控制的条件下采集的。为了验证所算法的性能， 

实验在 PIE人脸库上进行。每人随机选取前 3，4，5幅图像作 

为训练样本，其他图像用于测试 ，每组实验重复进行 5次，取 

平均值作为识别结果。测试硬件平台为 P42．08G／512MB普 

通 PC机 。 

在对人脸图像进行小波分解时，不同的分解层数会影响 

识别率和识别速度，分解层数少时，实时性好而识别率较低。 

相反，分解层数多时，包含了不同尺度下的多级信息，识别率 

高而且比较耗时，表 1为新方法在不同分解级数情况下识别 

率和耗时的比较。可以发现，随着分解级数的增加，识别率不 

断提高，而耗时也随之增加。综合时间和性能的考虑，三级分 

解是一个 比较合适的选择。 

表 1 不同分解级数下识别率比较 

传统的基于 DCT的人脸识别方法主要选择低频 IX2T系 

数作为识别特征 ，将 IX；T系数矩阵中左上角正方形内的低频 

系数直接用于分类E ]。而 IX2T结合 LDA方法则首先对图 

像进行降维处理，然后对降维后的人脸图像进行离散余弦变 

换 ，最后选取 DCT系数矩阵中左上角正方形 内的低频系数进 

行线性判别分析，提取识别特征 ]。新方法是在对图像进行 

小波分析的基础上，在小波变换域内通过改进的线性判别分 

析法实现人脸分类。 

表 2一表 4为新方法和其它识别方法的性能 比较。可以 

发现，随着训练样本数的增加，3种方法的识别率都 明显提 

高。这说明，随着训练样本数的增加，对类内散步矩阵、总体 

散布矩阵的估计更准确 ，因此，识别准确率得以提高。相比较 

于传统的DcT方法、I)CT结合 LDA方法和 PCA方法 ，新方 

法在训练样本数为 5时，识别正确率为 98．6 ，说 明新算法 

的识别效果好。 

表 2 不同方法识别率比较(前 3个样本作为训练样本) 

表 3 不同方法识别率比较(前 4个样本作为训练样本) 

表 4 不同方法识别率比较(前 5个样本作为训练样本) 

结束语 提出的人脸识别方法以小波变换为基础，利用 

小波的多分辨分析能力对人脸图像进行多级小波分解 ，用多 

尺度边界矩描述形状特征，通过对线性判别分析法进行改进， 

实现了人脸识别。多尺度特征边界矩不仅包含了图像的局部 

特征，这些局部特征更好地反映了图像之问的差异，更好更全 

面地反映了图像的鉴别特征，有利于模式识别 ；而且还包含了 

人脸图像从局部到整体的特征，保持了图像 的局部和整体的 
一 些共性。新算法充分地利用了人脸图像的视觉特征，符合 

人眼的识别模式。在 PIE人脸库上的实验显示，新方法具有 

很好的识别效果，具有运算速度快、识别率高和鲁棒性好的优 

点。 
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