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摘 要: 提出了利用小波变换 ( WT) 、非负稀疏矩阵分解( NMFs) 和 Fisher 线性判别( FLD) 来进行人脸识别。用

小波变换分解人脸图像 , 选择最低分辨率的子段 , 既能捕获到人脸的实质特征, 又有效地降低了计算复杂性 ; 非

负稀疏矩阵分解能显示地控制分解稀疏度和发现人脸图像的局部化表征; Fisher 线性判别能在低维子空间中形

成良好的分类。实验结果表明 , 这种方法对光照变化、人脸表情和部分遮挡不敏感 , 具有良好的健壮性和较高的

识别效率。
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Abstract: This paper combines Wavelet Transformation( WT) , Non-negative Matrix Factorization with sparseness constraints
( NMFs) , and Fisher’s Linear Discriminant ( FLD) to extract features for face recognition. Wavelet transformation is used to
decompose face images and for choosing the lowest resolution sub-band coefficients so that the substantial facial features can be
captured and the computational complexity can be reduced. NMFs can control sparseness explicitly and find parts-based repre-
sentations for face images. FLD plays the role of forming well-separated classes in a low-dimensional subspace. Extensive ex-
periments are carried out to illustrate the proposed combine face recognition method by using the ORL face database. The ex-
perimental results show that the method has robust high-performance against varying illumination, facial expression and part
occlusion.
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1 引言

由于人脸识别在身份认证、视觉监控以及人机接口等方面

有着广泛的应用前景 , 从而成为近年来计算机视觉与模式识别

领域极富挑战性的研究热点。近 20 年来 , 许多研究者在人脸

识别领域进行了深入研究并提出了很多有效的方法。按照识

别特征的不同 , 基本上可以分为基于几何特征的方法
[ 1, 2]

、基

于统计的特征脸方法
[ 3]

、基于神经网络的方法
[ 4, 5]

、基于小波

的模板匹配方法 [ 6] 和它们的混合方法。其中 Fisher 线性判别

( FLD) [ 7] 方法能在低维子空间中形成很好的分类 , 对于遮掩物

和光照具有好的容错性 , 从而也较好地解决了特征脸方法 [ 3]

中对遮掩物和光照较敏感的缺点。

Lee 和 Seung 提出了不同于传统 PCA 的非负矩阵分解

( NMF) 方法
[ 8] , 通过 NMF可以提取人脸的各种局部特征。非

负稀疏矩阵分解( NMFs) [ 9]
是在 NMF 基础上的一种改进。通

过将一个非负的矩阵分解为左右两个非负矩阵的乘积 , 控制分

解后矩阵的稀疏度 , 即使在无监督的情况下也能很好地表征原

始数据的局部特征。该方法具有收敛速度快、左右非负矩阵存

储空间小的特点 ; 同时 , 能将高维的数据矩阵降维处理, 适合处

理大规模数据。事实上 , 心理学和生理学有依据表明 , 人的大

脑具有能发现基于局部表征的能力
[ 10, 11]

。因此, 很有必要研

究基于局部表征的人脸识别方法。

采用小波变换( WT) 特征来描述人脸的信息, 与视网膜对

图像的响应相类似 , 在一定程度上容忍光线和角度的干扰。应

用小波变换抽取特征 , 对人脸进行低维表达 , 在很大程度上克

服了人脸姿态变化、表情变化和头饰变化对人脸识别的影响 ,

对于细微表情变化具有一定的不变性 , 同时也保留了空间位置

信息。这样 , 既能捕获到人脸的实质特征 , 同时也有效地降低

了计算复杂性。早期的研究认为人脸的空间低频段信息在人

脸识别中起主要作用。Nastar 等人 [ 12, 13] 研究了人脸外观变化

与频谱变化之间的关系 , 指出人脸的光照、少许遮挡、旋转扭曲

和面部表情只影响图像中高频部分的变化 , 而人脸图像的低频

部分在这样的变化下仍然保持稳定 , 因此 , 基于小波的方法成

了人脸识别中的一种新的趋势 ; Lai[ 14 ]
提出了运用光谱脸和小
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波变换、傳里叶变换结合的整体表征的方法 ; Li[ 15] 提出用小波

技术和特征脸相结合的方法来提取特征进行人脸识别;

Chien[ 16]
提出用可分辨的小波脸和最近邻特征分类方法进行

人脸识别。

2 人脸图像小波预处理

小波变换具有多分辨率、多尺度分析的特点 , 而且在时频

两域都具有表征信号局部特征的能力 , 被誉为“数学显微镜”。

给定平方可积的信号 f( t) , 即 f( t) ∈L2( R) , 则 f( t) 的连续小

波变换定义为

Wf ( a, b) =∫Rf( t) ψa, b( t) dt ( 1)

这里, 小波基函数

ψa, b ( t) = 1

a
ψ

t - b
a

a, b 均为常数 , 且 a > 0 ( 2)

如果取尺度 a = 2n, b∈Z 可实现对式( 1) 的离散化, 这样

就可以利用金字塔算法
[ 19]

在计算机中实现小波变换。对信号

进行小波变换时 , 如果选择了正交小波基 ( 如 Daubechies 基、

Symmlets 基) , 得到的小波系数是相互独立的 , 也就得到了原始

信号的一系列不同的特征。

通过二维离散小波分解图像后 , 不同方向的子图分辨率减

少, 计算复杂度就相应减少。适当层次小波变换后的低频子图

像刻画了人脸的表情和姿势的不变特征 , 有较好的稳定性。对

人脸图像先进行小波分析的目的是降维和图像滤波 , 从而降低

计算复杂度 , 并滤掉人脸的情感变化因素及眼镜、发型等不必

要的细节对识别产生的影响。

本文使用 DB6 小波作为小波基函数先对人脸样本进行小

波分解 , 如图 1( a) 的四个部分( LL, LH, HL, HH) 。其中 , LL 是

水平方向和垂直方向的低通滤波后的小波系数 , 它基本上包含

了原有图像的信息 , 同时在这个区域中 , 随机噪声和冗余信息

已被大大压制 ; LH 是水平方向的低通滤波和垂直方向的高通

滤波后的小波系数 , 主要包括了水平方向的特征 ; HL是垂直方

向的特征 , 眼睛、鼻子、嘴巴等器官的边缘和纹理对应其中的强

响应, 而前额和脸颊等平滑区域则对应其中的弱响应 ; HH 是

水平方向和垂直方向的高通滤波后的小波系数 , 所包含的信息

最少。所以 , 对原始图像进行三层小波分解 , 选用第三层的低

频 LL分量作为小波特征, 这样既保留了人脸的全局形状信

息, 同时又淡化了局部细节。

3 非负稀疏矩阵分解和 Fisher 线性判别

3. 1 非负稀疏矩阵分解( NMFs)

非负矩阵分解是一种新的线性矩阵分解算法 , 其基本思

想 [ 8] 就是寻找一个线性子空间 W, 使原样本 X 在 W 上的投影

H 和 X 之间的关系满足 : X≈V = WH, 且 W, H 中的所有元素

都是非负的。由于分解前后的矩阵中仅包含非负的元素 , 因

此, 原矩阵 V 中的一列向量可以解释为对左矩阵 W 中所有列

向量( 基向量) 的加权和 , 而权重系数为右矩阵 H 中对应列向

量中的元素。这种基于基向量组合的表示形式具有很直观的

语义解释 , 它反映了人类思维中局部构成整体的概念。

人脸图像集可以看成是一个非负矩阵 Xn×m, 每一列包含

了 m张图像中的某一张的 n 个非负的像素值, 矩阵 W n×r =

[ W1 , W2 , ⋯, Wr] 表示基向量。一张训练图像可看成是基向量

X j≈Wh j 的线性组合 , hj = [ h1j, h2j, ⋯, hrj] 是一个 r 维的列向

量, 由 r 维特征空间中的投影坐标组成。因此 , 整个人脸的训

练图像的矩阵可以看成

X≈W H ( 3 )

其中 , Wn ×r称为基图像 , H r×m = [ h1 , h2 , ⋯, hm] , W, H≥0。

Patrik[ 9]
在 NMF的基础上 , 提出了非负矩阵稀疏分解方法

用于人脸识别中 , 能够更好地发现稳定、直观的局部特征 , 并且

能自由地控制分解后矩阵的稀疏度。这个算法具有收敛速度

快、左右非负矩阵存储空间小的特点。它能将高维的数据矩阵

降维处理 , 适合处理大规模数据。

minW, HD( X |WH) = ‖X - WH‖2 = ∑
i, j

( Xij - ( WH) ij)
2

s. t. W, H≥0, sparseness( wi) = Sw, P i, sparseness( hi ) = Sn, i

( 4)

其中, 稀疏度 sparseness( x) =
n - ‖x‖1 /‖x‖2

n - 1
, n 是 x 的维数。

3. 2 Fisher 线性判别( FLD)

Fisher 线性判别方法 ( FLD) [ 7] 能在人脸图像的投影空间

中找到最优的特征子空间 , 使样本的类间散布最大、类内散布

最小, 从而改善分类特征, 使得类间散布和类内散布之比最

大
[ 7, 17]

。这个比值为

P fld = arg maxP

|P T S BP |

|P TS WP |
= [ P1 , P2 , ⋯ , Pk] ( 5 )

P fld是 k×r( k≤r) 维矩阵, { P i |i = 1, 2, ⋯, k} 是矩阵 S - 1
W SB 中

k个最大特征值对应的特征向量。SB 是类间散布矩阵, 定义

为

S B = ∑
c

i =1
Ni ( μi - μ) ( μi - μ) T ( 6 )

其中, Ni 是第 i 类 Ci 的样本数 , c 是类别的总数 , μ= 1
m
∑

m

j =1
μj 是

全体图像的平均值 , μi 是第 i 类 Ci 的平均值。SW 是类内散布

矩阵 , 定义为

S W = ∑
c

i = 1
∑

uk∈Ci
( uk - μi ) ( uk - μi)

T = ∑
c

i =1
S Wi

( 7 )

这里 SW 是 Ci 的协方差矩阵。

4  结合 WT, NMFs 和 FLD 的人脸识别方法

人脸识别过程分为训练过程和识别过程。为了降低人脸

图像的维数和减少训练时间 , 同时又能保证较好的识别效率 ,

我们提出了这种方案 : ①运用三层的二维小波变换将原始的人

脸图分解成子图 ; ②在降维后的最低层子图上进行非负稀疏矩

阵分解 ; ③用 Fisher线性判别方法对前面得到的特征向量进行

处理 , 得到新的 FLD 特征向量。在识别过程中 , 每当一个新的
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图 1 小波变换图像分解

(a) 一层小波分解 (b) 人脸图像一 层分解 (c) 人脸图像三层分解
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人脸样本加入, 先用小波变换对其进行分解, 然后通过比较

FLD 的特征向量之间的欧氏距离就能识别出这张人脸。

训练样本集的子空间 S train = [ S1 , S2 , ⋯, Sk] ( k≤m) 通过

FLD 变换计算 [ 19] 得到

S train = P T
fldHtrain ( 8)

识别过程中, 对于一张新的人脸样本 Xi, 其对应的系数

Hi
test通过

Hi
test = W + Xi ( 9)

计算得到 , 其中, W 是训练过程中得到的基向量组成的矩阵,

W + 是 W 的伪逆。用 k最邻近分类来计算欧氏距离 dj。

dj = ‖Sj - PT
fldHi

test‖ , ( j =1 , 2, ⋯ , k) ( 10)

当最小的欧氏距离 dq 小于某个阈值 ε, 就认为这个测试

样本属于第 q类, 否则就是未定的。

整个识别过程如图 2 所示。对于给定的己知身份的训练

图像集和未知身份的测试图像集 , 通过特征的选择、分类以及

模式匹配识别出测试图像集中每张人脸所对应的训练图像集

中人脸的身份。

算法描述如下 :

( 1) 训练过程

①给定一个人脸图像的训练集 Γi( i = 1, 2, ⋯, N) , 对其进

行适当层次的小波分解 , 从而获得每幅训练图像的低频子图

像, 对应的小波系数为 Xi( i = 1, 2, ⋯, N) 。

②利用 NMFs 方法 , 由 X train = [ X1 , X2 , ⋯, XN] ≈WHtrain得

到 W 和 H train, 计算由 h1 , h2 , ⋯, hN 构成的类内散布矩阵和类

间散布矩阵 Sw 和 Sb , 然后计算对应矩阵的 S - 1
w Sb 的 r个最大

特征值对应的特征向量 pfld
1 , pfld

2 , ⋯, pfld
r 。由这 r 个最大特征值

对应的特征向量构成 FLD 投影矩阵 Pfld = [ pfld
1 , pfld

2 , ⋯, pfld
r ] 。

③利用 FLD 投影矩阵 P fld可得到分类特征, 即 S i = [ s′1 ,

s′2 , ⋯, s′r]
T = PT

fldhi( i = 1, 2, ⋯, N) 。

④根据这些对应人脸图像训练集的分类特征向量 s1 , s2 ,

⋯, si, ⋯, sN 组成 c 类人脸识别数据库, 存储所有训练样本的

特征向量。为表达方便起见 , 在此我们不妨假设由这 N 个最

佳分类特征向量 s1 , s2 , ⋯, si, ⋯, sN 组成的 c 类人脸识别数据

库中的标准样本向量为 s( 1) , s( 2) , ⋯, s( c) 。

( 2) 识别过程

①给定一个待识别的人脸图像 Γ, 对其进行适当层次的小

波分解 , 从而获得它的低频子图像 , 对应的小波系数为 x。

②计算 h = W + x, W + 是训练过程中 NMFs 分解中 W 的伪

逆。对 h 利用 FLD 投影矩阵 P fld可得到分类特征 , 即 s = PT
fldh。

③找到与待识别图像最接近的训练集( 数据库) 中的人脸

类。计算欧几里德距离 dq = min
1≤ j≤c

‖s - s ( j)
‖, 当 dq 小于某一个

阈值 ε时, 就把这张脸划分到第 q类。

5  实验结果

采用 ORL 标准人脸图像数据库进行人脸识别的仿真实

验。该数据库中有 40 个受试者 , 每个受试者有 10 幅图像, 因

此共有 400 幅图像。图像的表情、姿态、光照变化都非常大 , 所

有的图像为实验者的正脸 , 带有一定程度的朝上、下、左、右的

偏转或倾斜 ; 对表情不作任何限制 , 面部表情( 张开 /合拢) 、眼

睛( 微笑 /不微笑) 和面部细节( 戴眼镜 /不戴眼镜) ; 大多数人

的照片是在不同的时间和不同的光照但背景总为黑色的条件

下得到的。图 3 为该数据库的部分人脸图像。我们的实验数

据是数据库中图像转成大小为 92 ×112 具有 8bits 灰度级的图

片。实验随机选取每个受试者的五幅人脸图像作为训练集 , 剩

余五幅归为测试集 , 运用 Daubechies D6 对图像进行三层二维

小波分解 , 得到 23 ×21 的 LL 子图。取基向量矩阵 W 的稀疏

度为 0.7。

( 1) 实验 1。对平均识别效率和平均计算时间的比较。用

MATLAB 7. 0 编程 , 在 P4 2. 66GHz, 512MB 内存的 PC 机上运

行 600 次。结果如表 1 所示。表 1 是运用小波变换、WNMFs

方法在第三层的四个子图的平均识别率和平均时间 , 识别率按

LL, LH, HL, HH 的顺序排列 , 因此我们选取 LL子图进行识别。

表 2 是对三种方法的比较, 结合表 1 可以看出 , 运用了小波变

换后 , 基于小波分解的非负稀疏矩阵分解方法比不用小波处理

的非负稀疏矩阵分解方法具有很大的计算速度优势 , 很大程度

上降低了计算的复杂性 , 而且 LL 子图的识别率保持在原来的

水平或者提高了一点。

表 1 运用小波后 , 在 23 ×21 分辨率的子图上的平均识别率和平均时间

Data
平均识别率 ( % ) 平均计算时间 ( s)

WT + NMFs + FLD WT + NMFs + FLD

LL 96. 833 49. 844

LH 55. 083 49. 802

HL 46. 667 49. 105

HH 21. 583 51. 268

表 2 平均识别率和平均计算时间的比较

方 法 平均识别率 ( % ) 平均计算时间 ( s)

PCA + FLD 95 . 75 13. 825

NMFs + FLD 94. 417 218 . 287

WT + NMFs + FLD 96. 833 49. 844

  ( 2) 实验 2。对每幅图像先进行三层小波分解 , 取低频子

图像 LL。识 别 结果 如 图 4 ( a) 所 示 , 最 高 识 别率 可 达

96. 917% , 同时我们还将它与 PCA + LDA 方法和 NMFs + FLD

的方法进行了比较。当特征数很少时 , PCA + FLD 的方法效果

略好 , 这是由于非负稀疏矩阵分解是基于局部特征的 , 在特征

很少的情况下并不能很好地表征实质人脸。总体上来说 , 实验

表明本文提出的 WNMFs 方法识别率略优于 PCA + FLD 方法 ,

明显比 NMF + FLD方法高。
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图 2 人脸识别的框架
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图 3 部分人脸图像

(a) 部分 ORL 库人脸图像图

(b) 部分遮挡的人脸图像样本



( 3) 实验 3。对测试样本集中的人脸进行部分遮掩 , 然后进

行识别。遮挡的部分图像用大小分别为 36 ×65,40 ×65, 40 ×65

灰度片表示 , 如图 3( b) 所示。分别模拟遮住眼睛、眼睛和鼻子、

鼻子和嘴巴 , 识别效果如图 4( b) 所示 , 实验说明了我们的方法

WNMFs 对于局部的遮挡相对于其他两种方法 ( PCA + FLD,

NMFs + FLD) 更不敏感 ; 同时也能达到很好的识别效率。与没

有遮挡的识别效率相差不超过 0. 8% , 其最好结果可以达到

96. 582% , 比 PCA + FLD 和 NMFs + FLD 的方法要好。

6 总结

本文提出了基于小波和非负稀疏矩阵分解的人脸识别方

法, 其主要优点在于能够识别基于局部特征和有遮挡的人脸。

运用 WNMFs 识别 ORL 库的人脸图像, 最高识别率可达到

96. 917% , 同时对有遮挡的图像识别率也能达到 96. 582% 。

实验表明 , 该方法对人脸的局部表情、光照以及遮挡不敏感 , 识

别性能优于 PCA + LDA 方法以及 NMFs + FLD 方法 , 而且在很

大程度上降低了计算的复杂性。此外 , 该方法比上述两种方法

对于部分遮挡的人脸更不敏感。
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图 4 识别结果
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(a) 在 ORL 库上平均
识别率的比较结果

(b) 针对有遮挡图像的
平均识别率比较结果
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