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基于差空间的双向2DPCA和 SVM 人脸识别算法 

汪 洋 严云洋 王洪元 

(常州大学信息科学与工程学院 常州 213164) (淮阴工学院计算机工程学院 淮安 223003)。 

摘 要 为降低 SVM人脸识别算法对样本进行训练和识别的时间，提出了一种改进的基于差空间的双向2DPCA 

(Bidirectional two dimensions PCA)和SVM相结合的人脸识别算法。该方法充分考虑了表情和光照对人脸图像的影 

响，不但利用小波变换对人脸图像进行预处理，而且成功地把类内平均引入到双向2DPCA的计算中，并结合了SVM 

在分类识别方面的优势，有效节省了算法所需的时间。在 Yale人脸库上的实验表明，它不但可以提高识别率，而且所 

用时间明显减少。 
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Face Recognition Based on Residual Space and SVM with Bidirectional Two Dimensions PCA 
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Abstract A novel face recognition algorithm was proposed tO save the time of sample training and face recognition 

based on SVM The new method iS to recognize face based on residual space and SVM with Bidirectional two dimensions 

PC久 To avoid the influence of expression and 1ight on face recognition。wavelet transform was used to process face ima— 

ges at first，then the within-class average was applied to the calculate tWO dimensions PC久 Furthermore SVM is in 

classification in order tO effectively decrease the time of arithm etic．Experiments on Yale face data show that the new 

method can not only improve recognition rate，but also save the recognition time． 
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1 引言 

随着科技的发展，人脸识别这种生物特征识别以其方便、 

快捷、易于采集等特点受到人们的广泛关注，成为新时期下人 

工智能领域的研究热点[1]。提取有效的鉴别特征和快速、准 

确的分类是决定识别效果的关键所在，通过对实际人脸识别 

系统的测试表明，姿态、表情和光照[2]是影响人脸识别最重要 

的因素，人们一直致力于这方面的研究。Yang等_3_在前人工 

作的基础之上提出了 2Ⅸ CA算法，该算法直接利用原始图 

像矩阵进行总体散度的计算，保留了人脸图像数据的固有结 

构，克服了传统PCA算法计算复杂的问题。在此基础之上， 

李晓东、费树岷等_4]引入了差空间的概念，较好改善了由于光 

照条件不同带来的不稳定性。二维PCA只在行方向上进行 

了 PCA变换，而没有过多关注列方向上的变换，因此王心醉、 

李岩等[5]提出了双向PCA算法。该方法在训练样本较多时 

取得了较好的识别效果，但对于小训练样本(训练样本数小于 

5)的识别性能不是很理想。近年来，支持向量机(Support 

Vector Machines，SvI )这种新型的机器学习方法，以其能很 

好地处理小样本问题，并且能工作在高维(甚至是无穷维)特 

征空间的独特优势受到人们的广泛关注。Thai Hoang Le 

等_6]将2DPCA与SVM相结合，在加快了特征提取速度的同 

时有效提高了识别率。但对于光照或表情变化明显的人脸图 

像则识别效果不是很理想。 

基于以上的分析，本文结合了基于差空间的双向 2DPCA 

人脸识别算法和 SVM算法的特点，在充分考虑光照、姿态、 

表情等因数的影响下，利用小波变换处理图像具有对表情变 

化不太敏感的特点对图像进行预处理，克服了传统 SVM人 

脸识别算法训练时间长的缺点。在 Yale人脸库上的实验结 

果表明，该算法提高了识别性能，鲁棒性较好。 

2 小波变换 

为降低算法所需的时间，需要对训练样本图像进行压缩， 

以减少人脸图像的运算量并消除噪声。对人脸图像进行一次 

离散二维小波变换后，图像被分成4个子带：低通部分(LL)， 

水平低通垂直高通部分(LH)，水平高通垂直低通部分(HL)， 

对角线方向上的高通部分(HH)，如图1所示。其中LL包含 
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维理论和结构风险最小原理基础上，根据有限的样本信息在 

模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折衷，以期获得最好 

的称泛化能力l7]。 

SVM最初是用来对二分类问题进行分类的，在线性可分 

的情况下，对于训练集(五，Y )，其中丑ER ，yl{一1，1}， = 

1，2，3，⋯， ，目标是找到一个超平面能够将两类样本完全分 

开且两类间的间隔最大。不妨设超平面的方程为：训·z+b 

一0，将 W·lz+6>O的归为 1类，而 训 ·z+6<O的则归为 
一 1类。两类间隔的最大化等价于最小化： 

1 

J(叫)一÷ ll W ll (1o) 
厶 

约束条件： 

yl(删 ·z+6)≥1，V iE{1，2，⋯ ， } 

引入 Lagrange乘子 得到式(1)的Wolfe对偶形式为： 
1 n 

L( )一 讲一寺互 ajy yjx~xj (11) 
⋯  一 ⋯  

在解得 a之后，平面参数 W和b便可以由对偶问题的解 

来确定。由此可以得到支持向量机的最优分类函数： 

厂(z)一sgn(∑aiy ( ·z)+6) (12) 

对于非线性可分的情况，则需要利用核函数将原样本映 

射到高维空间中转化为高维空间中的线性可分问题 ，其对应 

的目标函数变为： 
1 

‘『( ，b，￡)一÷ ll W ll +c∑e (13) 
t— l 

式中，C为惩罚因子，e是松弛变量，此时约束条件变为： 

yl(叫 ·z+6)≥1-- ，&≥O，ViE{1，2，⋯ ， } 

而最优的分类函数则变为： 

．厂( )=sgn(∑a K(五 ·z)+6) (14) 

式中，K(五 ·z)为核函数。常见的核函数有 ： 

(1)多项式核函数 ：K(x， )一(z· +c) ； 

(2)径向基核函数：K(x， )一exp(一 ll 一 l1) ／ ； 

(3)Sigmoid核函数：K(x， )一tanh(k(x， )+v)。 

4．2 核函数的选取以及参数的确立 

多项式核函数虽然计算简单，但是需要计算内积，由此可 

能会产生溢出之类的计算问题；Sigmoid核函数的行为类似 

于径向基核函数，但是其在参数选择方面比较复杂，有k和 

两个参数需要确定。本文在充分比较了各个核函数的优缺点 

之后，选用了径向基核函数。 

借助林智仁博士[。 的基于交叉验证和网格搜索参数选择 

方法来选取最优参数。在Faruto等人 。 的工作基础之上，选 

用Lib svm_mat_2．89进行了实验，实验结果如图4所示，其 

中， 一l／ 。 

图4 最优参数的选取 

4．3 多类分类器的构造 

人脸图像库是一个多分类问题，有别于两分类，需要将二 
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分SVM进行推广，本文采用的是一对多最大响应策略。 

5 算法的流程图 

训练的流程：(1)通过双向2DPCA对训练样本降维。 

(2)利用3．2节中的方法构造差图像，对所得差图像再次降 

维，得到最大特征值对应的特征向量组成的特征矩阵。(3)将 

训练图像投影在特征矩阵上得到的训练样本的特征放 人 

SVM训练器中进行训练。识别的流程：(1)通过投影的方法 

得到待识别图像的特征。(2)利用 SVM分类器进行分类识 

别。整个算法流程图如图5所示。 

图5 算法流程图 

6 实验结果及分析 

实验选用 Yale人脸库，它包含 15人，每人 11幅图片。 

Yale库中人的脸面部表情丰富，细节变化明显，有笑、微笑、 

不笑；眼睛有睁有闭；还有戴或不戴眼镜之分；另外，人脸的光 

照也有相当程度的变化，人脸的尺度也略有变化。图6是 

Yale库中某人的 11幅图像。 

黧 
图6 Yale库中的人脸样本 

在每人 11幅图像中分别以1～9幅图像作为训练样本， 

其余作为测试样本进行实验，并与文献[10]中的方法在识别 

率和所用时间上进行比较，实验所得的数据如表 1和表 2所 

列。 

表 I 训练样本数对识别率的影响 

训练样本数 兰 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

w ave

sV

+P

M

CA+ 65
． 83 81．48 83．81 92．38 91．11 88．0O 91．67 86．67 90．00 

本文方法 84．33 88．89 91．12 92．38 94．44 95．OO 93．33 91．11 9O．00 

w 斛 9I844 11
． 672 12．625 17．907 2。．1l z8．36 26．687 z6．3 ．86 

本文方法 9．625 10．64 11．656 16．422 15．985 20．562 22．359 18．516 12．985 

实验结果表明，在训练样本小于5时，本文算法识别率较 

好，与融合小波的PCA+svIⅥ人脸识别算法相比，在时间和 

识别率上都有明显的提高。 



 

在训练样本为每人 5幅时，本文方法在 Yale人脸库上与 

一 些经典方法在样本训练时间和测试时间以及识别率上的比 

较如表 3所列。 

表 3 算法的比较 

从以上比较的数据上来看，本文的算法由于采用了小波 

变换和双向2DPCA的方法，因此在同等条件下，算法所需的 

识别时间比传统的SVM方法要低得多，有效解决了SVM算 

法耗时较多的问题。 

综合以上实验结果可以看出，本文方法简单、稳定，识别 

速度快，识别率也较高。 

结束语 为进一步提高人脸识别的性能，本文提出了一 

种改进的基于差空间的双向2DPCA+SVM人脸识别算法， 

其利用加权小波变换对图像进行压缩 ，并引入差空间和类内 

平均的概念，从而有效缩短了算法所需的时间，提高了识别 

率，算法的鲁棒性较好。值得注意的是，本文是在静态人脸库 

上进行的实验，当人脸处于运动状态时，算法的有效性将有待 

进一步研究。 
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