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摘 要

主元分析(P('A)方法是一种常用的人脸识别方法．由于PCA方法需要将图

像从=维矩阵转化为一雏向量。构造出巨大的协方差矩阵．并求解其特征值与特

征向量，长期以来一直受到高计算复杂性的困扰．近年来出现的二维主元分析、

(2DPcA)人脸识别方法。可以利用二维图像矩阵直接构造出协方差矩阵．不但

避免了庞大的运算量，运算时间大约是PCA方法的1／4～1／20。而且其识别率明显

高于PeA方法。一般有大于5％的显著提升．

通过对2DPCA的数学分析可以发现，2DPCA方法是利用图像矩阵同一行像

素之间的相关性来构造协方差矩阵的。其实质是一种基于行分块PCA方法．对于

人脸图像来说，圈像矩阵同一行像素之间的相关性没有同一个局部块像素之间的

相关性强。而巨人脸图像的一个局部块通常表示一个完整的语义．如鼻子．眼睛、

嘴巴等等．然而，2DPCA方法完全抛弃了图像矩阵行与行之间像素的相关性信息，

割裂了人脸局部区域内的各个像素之间的相关性，因而难以表征人脸的局部特征．

针对2DPCA方法的缺陷，本文提出了两种改进方法。基于结构分块的2DPCA方

法和基于块内相关性的2DPCA方法．

基于结构分块的2DPCA方法．是针对不完整人脸图像的识别问题而提出的，

其基本思想是。将人脸图像分割为互不重叠的图像块，用2DPCA方法分别计算各

个图像块的主元．这些主元反映了人脸的结构特征．本文中称之为结构主元．这

种方法结合了统计模式识别与结构模式识别的优点，通过调整各图像块的加权系

数，可应用于各种不完整人脸图像的识别．实验结果表明。在选取较少主元数目

的情况下，基于结构分块的2DPCA方法的人脸识别率与2DPCA方法相比大约有

3％～7％的提升．

基于块内相关性的2DPCA方法的基本思想是；对人脸图像进行分块，然后把

图像块内的像素转化为行向量，再把这些行向量按图像块的顺序排列成新的图像
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矩阵，最后对这些新的图像矩阵采用2DPCA方法进行人脸识别．这种方法不但保

留了2DPCA方法低计算复杂度的优点，而且能够充分地利用图像行与列像素之间

的相关性信息．克服了2DPCA方法的不足．实验结果表明．在选取较少主元数目

的情况下，基于块内相关性的2DPCA方法的人脸识别率与2DPCA方法相比大约

有2％～粕的提升，且达到相同识别率所需的主元数目要少于2DPCA方法．

关键字·模式识别人脸识别特征提取二维主元分析块内相关性
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ABSTRACT

Principal Component Analysis(PEA)is n commonly used method for face

recognition．PCA is based on vector-space model；2D image matrix is transformed into

ID long vector,and then represented as a po．mt in a high-dimensional vector space．This

leads to the Curse of Dimensionality dilemma of PCA．A new technique called

two．dimansional principal component analysis(2DPCA)was proposed for human face

唧resentation and recognition．Different from classical PCA,2DPCA is based on 2D
matrix rather than ID vector．2DPCA is computationally more efficient,its time

consuming is about l“一1／20 of PCA．2DPCA can achieve better performance in face

recognition,usually hasn significant improvement of5％as compared to PCA．

Through the mathematic analysis of 2DPCA,we can find that 2DPCA constructs

the oovarlance matrix using only the correlation information amongthe rows of images,
it is essontially the PCA performed on the row vectors of all the images．For facial

images,the correlation information among the lows of images is less significant than

the correlation information among the blocks of iranges．Furthermore，a block from a

facial image commonly indicates a specific semantics,such as nose,eye,mouth and so

forth．However,2DPCA discards all correlation information among the columns of

image-s,thus it is difficult to characterize the local features ofhuman face．To overcome

the shortcomings of 2DPCA,two nfw methods ale developed in this essay,namely

Frame 2DPCA and Block-Correlation 2DPCA．11幢exporlmenml results indicated that

the recognition rate of Frame 2DPCA has a significant improvement of 3％一7％as

compared to that of2DPCA when the numbers ofprincipal components is small．

Frame 2DPCA method is proposed for solving the problem of incomplete facial

imagc recognition．This method first divide facial image into several nonoverlapping

blocks,then calculate principal components of each block using 2DPCA．These

principal components,which called frame principal components,rc玎ect the structure

characteristic of human face．Frame 2DPCA combines the advantages of statistical
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pattern recognition and flame pattern recognition,Can be applied to various incomplete

facial images by adjusting the weight coefficients．

The process of Block-Correlation 2DPCA method is as follow：Firstly,a facial

image is divided into nonoveflapping blocks,with the restriction that each block

contain5 the姗e number ofpixels ofa row ofthe original image．Secondly,each block
is rearranged to a row vector by concatenate all the rOWS in the block．Thirdly,a new

ilIIage matrix is form by all row vectors that generated in previous step．According to

the steps mentioned above,all facial images will be transformed to new image matrices,

and then the standard 2DPCA is performed．BIock-Correlatien 2DPCA retains the low

computational complexity of 2DPCA,and takes Cull advantage of the correlation

information among the roWS and columnsof images．The experimental results indicated

that the recognition rate ofBlock-Correlation 2DPCA has an improvement of2％～4％

as compared tO that of 2DPCA when the numbers of principal components is small．

Moreover,Block-Correlation 2DPCA Call achieve the same recognition rate as 2DPCA

while using fewer principal components．

Key Wordss Pattern Recognition，Face Recognition，Characteristic Extraction，2D

Principal Component Analysis，Block-Correlation
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1．1人脸识别概述

第1章绪论

人脸识别是计算机视觉与模式识别领域的一个重要研究课题，近几十年来己

经成为—个非常活跃的研究方向．所谓人脸识别技术，就是指利用计算机技术分

析包含人脸的静态图像或视频序列，从中提取人脸的个性化特征，并以此自动识

别人的身份的一门技术．尽管人类早在婴幼儿时期就已经具有了辨识人脸的能力，

但构建—个自动的、高识别率的计算机人脸识别系统却并非易事，有许多困难仍

未得到解决，这些困难主要表现在光线、姿态、年龄、遮挡物等方面．人脸识别

研究跨越了图像处理、模式识别，计算机视觉、人工智能以及生理学，心理学，

认知科学等研究领域。并与其他基于生物特征的身份鉴别方法以及计算机人机感

知交互领域都有着密切的联系．

人脸识别研究从二十世纪六七十年代起就引起了诸多学科领域研究者的浓厚

兴趣，进入二十世纪九十年代后，随着各行业对人脸识别系统的迫切需求。人脸

识别研究再次成为热门课题．当前世界各国有许多研究机构在从事这方面的研究．

这些研究受到军方，警方以及大公司的高度重视和资助．美国军方还专门组织了

人脸识别竞赛以促进人脸识别研究的发展【11．经过几十年的研究，人脸识别已经成

为图像分析与图像理解领域最成功的应用之一，研究人员提出了许多识别方法，

建成了—些实验系统，也有不少成功的人脸识别商业软件已经投入市场．

人脸识别技术因其无需用户过多参与、非接触式的数据采集方式．对用户无

任何损害、便于隐藏等优点而普遍为人们所看好．人脸识别技术在国家重要机关，

社会安防等各种领域都具有广泛的应用．典型应用如·

(1)犯罪刑侦领域中的应用

在刑侦工作中．对罪犯的抓捕是至关重要的一环．如果掌握了犯罪嫌疑人的

人脸图像，则可应用人脸识别技术，在公安机关海量的人脸数据库里找出与其最

相像的人。从而确定其身份．如果此项搜索工作由人工完成，则效率低且容易出

错．由计算机来完成则不会遇到此问题．同时，应用人脸识别技术还可依据犯罪

嫌疑人的人脸图像，对机场，车站，港口等重要交通场所进行监控，从而大大促
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避了罪犯抓捕工作的开展．

(2)安全防范领域中的应用

社会上有许多重要的部门。如军事、金融、保密等部门都需要对进出人员进

行身份识别，以防止信息泄漏和不法现象的发生．与指纹，掌形、虹膜和语音等

生物识别技术相比，人脸识别具有直接、方便和友好等特点．当前计算机系统的

安全管理也倍受重视，通常使用的由字符和数字组成的口令，可能会被遗忘或者

被破解．如果把人脸作为身份标识，其效率与安全性都会得到很大的提高．

(3)公共事业领域中的应用

在现代社会，许多领域都需要对人的身份进行验证。如银行，保险、交通等

公共事业部门．采用传统的密码、Ic卡等手段和技术对人进行身份验证具有安全

性差、易遗失，易伪造等缺点．而采用人脸识别技术进行身份验证则能够很好地

克服传统身份验证手段和技术的缺陷．

除了以上这几类应用外，人脸识别技术在视频会议．机器人的智能化研究以

及医学等各个方面都有着广阔的应用前景．

1．2人脸识别的研究与发展

人脸识别过程一般可分为三个步骤；从场景中检测分割出人脸、提取人脸识

别特征、匹配和识别人脸，因此人脸识别的研究主要集中在以下三个方面；

(1)人脸检澍与定位

即从各种复杂的背景中检测出人脸的存在，并确定其在图像中的位置，最后

将其从背景中分割出来．这一任务主要受光照．噪声。人脸在图像中的位置、旋

转角度、尺度缩放以及各种遮挡的影响．

(2)人脸特征提取

即采用某种表示方法来表征检测出的人脸和数据库中的己知人脸．其关键是

确定表征人脸的描述方式．具体的特征形式随识别方法的不同而不同，如t基于

几何特征的识别方法主要是提取特征点，然后构造特征向量；基于统计的特征脸

方法是利用图像协方差矩阵的特征向量来构造特征l隐马尔可夫方法是对多个样

本图像的空问序列训练出一个隐马尔科夫模型，它的参数就是特征值；而大部分

神经网络方法则是直接用归一化后的灰度图像作为输入。网络的输出就是输出结
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果，没有专门的特征提取过程．

在特征提取之前．通常需要对人脸图像进行预处理，一般包括几何归一化和

光线归一化，前者是指根据人脸定位结果将图像中的人脸变化到同一位置和大小．

后者则是指对图像进行光照补偿等处理。以克服光照变化的影响．

(3)人脸识别

数据库里预先存放了己知的人脸图像或其对应的特征形式，人脸识别的目的

就是将待识别图像或特征与数据库里的进行匹配，其核心是选择适当的人脸表征

方式和匹配策略．人脸识别的任务主要有两类t一是身份鉴定．即判断输入图像

是否为数据库中的人，是一对多的匹配过程；=是身份确认，即验证某个人的身

份是否属实，是_对一的匹配过程．

人脸识别技术的应用包括了从静态的、受控背景的照片到动态的、非受控背

景的视频等各个方面，本论文研究的是人脸识别在静态图像中的应用，即是给定

一组静态的人脸图像，利用己有的人脸数据库来对入脸图像进行身份鉴定．

1．2．1人脸的检测与定位

人脸检测与人脸定位是两个密切相关而又有所区别的概念．人脸检测的目的

是检测输入的未知图像中是否包含人脸，而人脸定位则是确定输入图像中人脸的

位置和大小，并将其从图像背景中分割出来．本文重点在于研究特征提取和识别，

因此将人脸检测与人脸定位结合起来讨论．

人脸检测与定位是—项非常复杂的工作，这是由于光线、角度、姿态、表情，

遮挡物等各种因素，以及可能出现的噪声和干扰，导致即便是同一个人的人脸图

像也会有相当大的差别。这使得人脸检测与定位工作变得相当困难．作为人脸识

别的基础，人脸的检测与定位己经成为人脸识别研究的一个重要方面。

人脸检测的基本思想是·用统计或知识的方法对人脸进行建模．比较所有待

检测区域与人脸模型的匹配度。从而得到可能存在人脸的区域．人脸检测的方法

大致可分为基于统计和基于知识两类，前者将人脸图像视为一个高维向量。将人

脸检测问题转化为高维空间中分布信息的检测问题．后者则利用关于人脸的知识

建立若干规则。从而将人脸检测问题转化为假设／验证问题。

下面对常见的各类人脸检测方法作一下介绍t

一．基于统计的人脸检测方法

—-=卜
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(1)事例学习方法

将人脸检测看作区分非人脸样本与人脸样本的两类模式分类问题。用人脸样

本集和非人脸样本集进行学习训练以产生分类器．目前国际上普遍采用人工神经

网络方法[2-71．Juell等人嘲利用了四个子网构成的多层网络结构进行检测，三个子

层神经网络分别判别口、眼、鼻，父层神经网络对子层网络判别的结果进行综合．

mmdey【习建立的三层误差反传网络以多种方式对人脸区域进行了划分和组合，每次

在大小为207 0的窗口区域内检测双眼距离为127 2的人脸，通过将图像尺度按

1：12的比例逐级缩放．并在各个尺度上用207 0的窗口扫描整个图像．保证了图

像中不同尺度的人脸区域总在某个缩放比例下基本完整地落入检测窗口．从而解

决了图像中人脸尺度不一的问题．

(2)子空问方法

Turk与Pentland将K-L变换引入了人脸检测中【羽州，在人脸识别中利用的是主

元子空间(特征脸空间)，而人脸检测利用的则是次主元子空间(rip特征脸空问的

孙空间)．用待检测区域在次主元子空间上的投影能量，即待检测区域到特征脸子

空间的距离作为检测统计量。距离越小表明越像人脸．

=，基于知识建模的人脸检测方法

(1)器官分布规则

虽然人脸在外观上变化很大，但都遵循一些普遍适用的规则，检测图像中是

否有人脸。即测试该图像中是否存在满足这些规则的图像块．这种方法一般有两

种思路。一是。从上而下气其中最简单有效的是Yang等人提出的Mosaic方法fIll。

它给出了基于人脸区域灰度分布的规则．依据这些规则对图像从粗分辨率到高分

辨率进行筛选，以样本满足这些规则的程度作为检测的判据．二是。从下至上’

先直接检测几个器官可能分布的位置。然后将这些位置点分别组合．用器官分布

的几何关系准则进行筛选，找到可能存在的人脸【121．

(2)轮廓规则

人脸的轮廓可以简单地看成一个近似椭圆，而人脸检测可以通过椭圆检测来

完成．Baddeley等人【13魄出认知模型方法。将人脸建模为两条直线(左右两侧面

颊)和上下两个弧(头部和下巴)。通过修正Hough变换来检测直线和弧．Tankus

等人【¨荆用凸检测的方法进行人脸检测．

(3)颜色与纹理规则
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由于相同民族的人的面部肤色在颜色空间中的分布相对比较集中．根据颜色

信息在一定程度上可以将人脸同大部分背景区分开来．Lee等人【1习设计了肤色模型

以表征人脸颜色．利用感光模型进行复杂背景下人脸及器官的检测与分割．Dai等

人n6JjE从脸图像看作灰度分布具有特殊结构特征的区域。利用SGLD(空间灰度

共生矩阵)的纹理信息作为特征进行低分辨率的人脸检测。

1．2．2人脸的特征提取与识别

Bnmelli和Poggio[1明认为，人脸识别方法可以分为两大类l基于几何特征

(Geometric Fe锄If帅ascd)的方法和基于模板匹配(Template Matching-Based)的

方法．基于几何特征方法的思想是首先检测出嘴巴、鼻子，眉毛、眼睛等脸部主

要部件的位置和大小．然后利用这些部件的总体几何分布关系以及相互之间的参

教比饲来识别人脸．基于模板匹配方法则是利用模板和整个人脸图像的像素值之

问的自相关性进行识别。这类方法也称作基于表象(Appearance-Based)的方法．

在Bnmelli和Poggio以后，又出现了许多新的人脸识别方法。下面介绍一下

常见的各类人脸识别方法：

(1)基于几何特征的方法

几何特征也称为直观特征，它是以人脸器官的形状和几何关系为基础的向量．

其分量通常包括人脸指定两点问的欧氏距离、曲率、角度等。将人脸用一组几何

特征向量表示。利用模式识别中层次聚类的思想。设计分类器以达到识别的目的．

采用几何特征进行人脸识别。一般是通过提取眼睛、嘴巴、鼻子等脸部主要

器官的位置与几何形状作为分类特征的，如Brunelli和Poggio!博I通过计算鼻子的

宽度和长度、嘴巴位置和下巴形状等进行人脸识别．

侧影(profile)识别119l也是早期基于几何特征人脸识别中的一种重要方法．其

基本原理是从人脸的侧影轮廓线上提取特征点。将侧影转化为轮廓曲线，从中提

取基准点，根据这些点之间的几何特征来进行识别．

基于几何特征的方法的特点是非常直观，识别速度快，内存要求较少，提取

的特征在一定程度上对光照变化不太敏感，但当人脸具有一定的表情或者姿态变

化时，特征提取不精确，而且由于忽略了整个图像的很多细节信息。人脸识别率

较低，所以近年来已经很少有新的发展．

(2)基于致学模型的方法
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患马尔可夫模型(Hidden Markov Model HMM)是—种常用的数学模型，基

于HMM的方法首先被用于声音识别等身份识别上，之后被Neflan和Hayes引入

到人脸识别领域【捌．HMM是用于描述信号统计特征的一组统计模型。用马尔科夫

链来模拟信号统计特性的变化．而这种变化又是间接通过观察序列来描述的，因

此隐马尔可夫过程是—个双重的随机过程．在HMM中结点表示状态．有向边表

示状态之间的转移，—个状态可以具有特征空间中的任意特征，对同—特征．不

同形态表现出这—特征的概率不同．在人脸识别过程，Nefian首先采用二维离散

余弦变换(Discrete Cosine Transform,DCT)抽取人脸特征，得到观察向量，构建

HMM人脸模型，然后用EM(Expectation Maximization)算法f21)-YII练．利用该模

型就可以算出每个待识别人脸观察向量的概率，从而完成识别．mdM方法的鲁棒

性较好，对表情、姿态变化不太敏感，识别率高．

主动形状模型(ActiveShapeModel。ASM)方法由Cootes等人【恐1提出，Cootes

对形状和局部灰度表象建模，用建立的ASM在新的图像中定位易变的物体．后来，

Lanitis将其应用于解释人脸图像，在使用ASM找出人脸的形状后，将人脸切割并

归一到统一的框架．对这个与形状无关的人脸采用亮度模型来进行解释和识别．

主动表象模型(Active Appearance Model，AAM)方法可以看成是对ASM方

法的迸一步扩展‘23lⅢl，是—种通用的非线性图像编码模式．通过变形处理将通用

人脸模型与输入图像进行匹配，并将控制参数作为分类的特征向量．

(3)基于子空间的方法

Kirby等人嘲和Tmk等人[sl首次把主元分析的子空间思想引入到了人脸识别

中．并获得了较大的成功1261．随后子空向分析方法就引起了人们的广泛注意，从

而成为了当前人脸识别的主流方法之一．子空间分析的思想就是根据一定的性能

目标来寻找—线性或非线性的空间变换。把原始信号数据压缩到—个低维子空间。

使数据在子空间中的分布更加紧凑．为数据的更好描述提供了手段，另外计算的

复杂度也得到了大大降低．

①主元分析(PCA)方法

主元分析的思想来源于K-L变换，目的是通过线性变换寻找一组最优的标准

正交向量基．通过它们的线性组合来重建原始样本，并使得重建后的新样本与原

始样本之间的均方误差最小．PCA的两大优点是。一，消除了模式样本之间的相

关性I-t，实现了模式样本的维数压缩．
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PCA方法通常采用训练样本协方差矩阵的特征向量系作为展开基(即K-L坐

标轴)．若干个最大特征值所对应的特征向量被称为主元(或主成分)，模式样本

在这些主元上线性投影后．所得的投影系数就是主元特征．原模式样本可以表示

为这些主元与投影系数乘积的代数和。这种方法已被证明在最小均方差意义下是

鼍优的．识别时，只需将测试图像投影到主元子空间上，得到一组投影系数．再

将测试图像的投影系数与训练图像的投影系数作比较，以确定哪一幅训练图像与

铡试图像最接近．

特征脸(Eigenface)方法由Truk和Pentland提出n是PCA方法在人脸识别

上早期的成功应用之一．Moghaddam等人鲫根据主元分解后的两个正交的子空间

的特征，提出基于主元分析的贝叶斯框架。Liu等人【2帅11 91提出结合主元分析的概率

推理模型，假设在主元予空间中每类的类条件概率服从正态分布．文献【30】中提出

了Eigenhill的方法实际上是先对原始图像采用边缘滤波和局部平滑的预处理，再

利用主元分析提取特征，实验表明可以更有效地处理人脸图像中的丰富表情变化．

为了减少PCA方法的运算量，Yang和Zhang对PCA方法进行了分析．提出

了—种称作二维主元分析(2DPCA)的人脸识别方法【3I】【321．2DPCA方法可以直接

在二维图像矩阵上进行处理，而不需要事先将图像矩阵转换为一维向量．从而避

免了庞大的计算量，解决了PCA方法在计算复杂性上的困扰．

@线性鉴别分析(u)A)方法

尽管PeA方法在最小均方差意义下给出了模式样本的最优表示，但由于它是

以所有样本的最优重建为且的，因此对描述不同类样本之间的差异而言．不一定

是最优的描述。即用PCA来描述人脸识别的特征是不充分的．线性鉴别分析不同

于主元分析．它是以样本的可分性为目标，寻找一组线性变换使每类的类内离散

度最小，类间的离散度最大，因此从理论上说，比较适合于模式识别问题．

经典的线性鉴别分析中使用的是Fish准则函数．所以线性鉴别分析又被称为

Fish线性鉴别分析(Fisher LD凡FDA)．FDA方法的基本思想是I选择使得Fisher

准则函数达到极大值的向量作为最优投影方向，使得模式样本在该方向上投影后，

达到最大的类间离散度和最小的类内离散度。

Swots等人幽1最先提出结合主元分析的线性判决方法。后来Belhumeur等人p5l

把它发展为Fisher脸(Fisherface)方法．并在光照变化，表情变化以及有无戴眼

镜的情况下与特征方法作了比较，实验结果表示Fisher脸要比特征脸鲁棒性好。
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Lie等人【蚓用同时对角化类问散度矩阵瓯和类内散度矩阵&的方法，来避免求逆

的过程，在本质上就是直接去除&的零空间．Huang等人【3nlg是先用PCA去除不

舍有用鉴别信息的瓯零空间，再在PCA降维后的低维空间中运用零空间FDA方

法．Ⅶ等人【3。疑出了Direct LDA方法，即先去掉瓯的零空间，然后再使类内离

散度最小化．Ccvikaip等人御拨现样本投影到&的零空间后都汇聚到一点上，从

而提出了鉴别公共矢量这一概念．

Li等人㈣和Xiong等人Ⅲ媳出了基于=维图像矩阵的2DFDA方法，其基本

思想是t跳过将图像矩阵转换为向量的过程，直接利用二维图像矩阵构造类内敖

度矩阵和类问敖度矩阵，并在此基础上利用Fisher鉴别准则寻找最佳映射方向．

2DFDA不仅解决了一维FDA遭遇的小样本问题。同时还避免了庞大的计算量．

◎独立元分析(IcA)方法

主元分析和线性鉴别分析都是基于训练样本集的二阶统计信息的，而忽视了

高阶统计信息。实际上高阶统计信息有时对识别来说也是非常有用的．独立元分

析的思想就是通过线性变换，从训练样本中找到一组互相独立的基(独立元)，并

以此来描述样本数据．主元分析实际上是在二阶统计意义下的去相关，而独立元

分析则是在所有阶统计意义下的去相关，从而使信号的二阶统计和高阶统计信息

都得到有效利用f421．因此独立元分析可以看作是对主元分析的推广．

独立元分析要求基于所有阶的统计信息．所以在求解上就没有主元分析和线

性鉴别分析那么容易，目前比较流行的求解方法有三种m11441l基于信息论的方法。

固定点算法和联合近似对角化特征矩阵的方法．其中固定点算法Ⅲl最为简单快捷．

独立元分析主要是应用在盲信号分离上f“J。它在人脸识别上的应用是由

Bartlett等人【拍1首次提出的，把人脸图像看作是多个互相独立的基图像的线性叠加．

文献【47】是先用独立元分析提取特征，然后结合支持向量机来提高分类效果．

(4)基于神经网络的方法

神经网络在人脸识别领域有很长的应用历史．1994年就出现了神经网络用于

人脸处理的综述性文章【4蚰．神经网络因其固有的并行运算机制，以及对模式的分

布式全局存储。后来被用于人脸识别中．

Kohonen[”1最早将自组织映射(Self-Organizing Map，SOM)神经网络且于人

脸识别，他利用SOM的联想能力。回忆”人脸．即使当输入人脸图像具有较大噪
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音或者有部分图像丢失时，也能恢复出完整的人脸．

动态链接结构(Dynamic LinkArchitecture，DLA)是用于人脸识别的最有影响

的神经网络方法嗍．DLA试图解决传统神经网络中的一些概念性问题。其中最突

出的是网络中语法关系的表达．DLA利用突触的可塑性将神经元集合划分成若干

圈结构，同时保留了神经网络的优点．DLA使用Gabor小波来表示图像的特征．

Lawreiit?宅和Giles等人侈1】采用将自组织映射神经网络(SOM)与卷积神经网

络相结合方法进行人脸识别．SOM实现对图像的采样向量降维，且对图像样本的

小幅度变形不敏感I卷积网络用来实现相邻像素问的相关性知识，在一定程度上

对图像的平衡、旋转、尺度和局部变形不敏感．

神经网络方法较其他人脸识别方法有着特有的优势，通过对神经网络的训练

可以获得其他方法难以实现的关于人脸图像的规则和特征的隐性表示，避免了复

杂的特征抽取工作，并有利于硬件的实现．神经网络方法的缺点主要在于其方法

的可解释性较弱，且要求多张人脸图像作为训练集，—般只适合于小型人脸库．

1．3人脸识别系统

1．3．1人脸识别系统的组成

田1-1人脸硼系统的基本框图

如图1．1所示，人脸识别系统主要由五个功能模块组成：人脸检测与定位模块．

图像预处理模块、人脸特征提取模块、训练模块和识别模块．

(1)人脸检测与定位模块·从原始图像中找到并确定人脸的位置．然后从中提

取出人脸图像l

伪图像预处理模块。对人脸图像进行几何归一化、光线归一化、去除噪声等

操作。以便在同一条件下完成训练和识别；

(3)人脸特征提取模块·完成对人脸特征的提取．如何提取有效、稳定的特征
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是人脸识别系统成败的关键I

(4)训练模块t对训练集迸行训练，得到参数以供识别模块使用，它是人脸识

别系统的核心l

∞识别模块t根据训练所得的参数．完成最后的模式分类与判别工作．

1．3．2人脸识别系统的测评指标

人脸识别系统的测评指标主要包括识别率、计算时同、数据存储量和可扩展

性等。分别叙述如下I

(1)识别率

在计算机人脸识别中，与识别率相关的有两个概念。正识率和拒识率．若待

识别的样本图像属于人脸库中的人脸模式，且系统正确识别出该人脸模式，则这

些样本图像的总数占测试样本总数的百分比为正识率，即属于该系统的某个人被

正确判定是谁的概率．若待识别的样本图像不属于人脸库中的人脸模式。且系统

识别出该样本图像不属于人脸库中的人脸模式。则这些样本图像的总数占测试样

本总数的百分比为拒识率．这两种情况均为正确识别，识别率由这两部分构成．

在实际应用中需要给出拒识人脸。即通过设置合适的拒识阈值，识别出不属

于人脸库的人脸图像．在通常的人脸识别方法研究中．大多数系统都没给出拒识

人脸。而是将系统的拒识阈值设为无穷，即给定一待识别样本。在已知人脸库中

找到和该样本最相近的人脸，而不考虑该样本是否应该是人脸库中的已知人脸．

(2)计算时间

人脸识别的实际应用对实时性的要求比较强．因此计算时间是人脸识别系统

中的—个重要指标．计算时间主要有两个方面t一是训练阶段，即人脸识别系统

训练需要的时间I二是识别阶段，即人脸识别系统识别需要的时间．通常人脸识

别系统的训练为离线训练．因此训练阶段所需的时间可以不考虑，但识别时间却

相当重要．它直接影响人脸识别系统的实时性，对系统是否可应用于实践起着决

定性作用．

(3)数据存储量

在计算机人脸识别系统中．人脸库的存储量也是—个不得不考虑的问题．存

储大量的人脸数据将会给识别系统造成一定的负担．因此．在开展计算机人脸识

别算法研究时，也要考虑数据存储量的大小．

一10"一
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(4)可扩展性

在实际应用中，经常需要对已有人脸库进行改动．因此，如何更加方便地对

人脸库的进行动态维护。也是在研究人脸识别技术时需要考虑的问题。

1．4本文的研究工作

本文围绕基于统计特征的二维主元分析(2DPcA)人脸识别方法，对影响人

脸识别的因素进行了研究和探讨。提出了两种新的2DPCA改进方法．主要工作和

成果如下l

(1)研究了PCA方法、2DPCA方法以及二者的相互关系

本文从PCA人脸识别方法出发，在透彻地理解PCA方法的数学理论与基本原

理的基础上，研究了基于二维图像矩阵的2DPCA人脸识别方法，阐述了2DPCA

方法如何避免PCA方法庞大的计算量，并获得优于PCA方法的入脸识别率的原因．

通过对2DPCA方法的数学分析，给出了2DPCA方法的协方差矩阵与PCA方

法的协方差矩阵之间的联系，证明了2DPCA方法的实质是基于行分块的PCA方

法，同时指出了2DPCA方法抛弃了行与行之间像素的相关性信息的缺陷，为后续

的研究工作奠定了理论基础．

(2)提出了基于结构分块的2DPCA人脸识别新方法

针对人脸识别中的一类特殊应用——不完整人脸图像的识别问题，考虑到人

脸图像具有局域特征，即人脸图像—个局部块往往表示—个完整的语义．如鼻子．

眼睛、嘴巴等，本文提出了基于结构分块的2DPCA人脸识别方法．其基本思想是t

首先把人脸图像分割为着干个互不重叠的图像块。然后对每一个图像块应用

2DPCA方法，求出其特征矩阵，则该特征矩阵代表了确定的人脸特征(本文中称

之为结构圭元)．在计算图像相似度的时候．先计算出各图像块对应的相似度，然

后用加权和的方法计算出最终的相似度．

基于结构分块的2DPCA,)L脸识别方法结合了统计模式识别与结构模式识别的

优点，通过调整各图像块的加权系数，可以应用于各种不完整人脸图像的识别．

本文在在FERET人脸库上进行了相关实验．证实了本文提出的基于结构分块的

2D暇’A方法在人脸识别率上优于2DPCA方法，而且可以通过调整各图像块的加

权系数。获取更好的识别性能．

一11--
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(3)提出了基于块内相关性的2DPCA人脸识别新方法

通过对2DPCA的数学分析可以发现，2DPCA方法是利用图像矩阵同一行像

素之间的相关性来构造协方差矩阵的，其实质是基于行分块PCA方法．2DPCA方

法只利用了图像矩阵同一彳亍像素之间的相关性信息。完全抛弃了行与行之间像素

的相关性信息，然而对于人脸图像来说．图像矩阵同一行像素之间的相关性没有

—个局部块像素之间的相关性强，而且人脸图像一个局部块通常具有特定的语义．

基于上述考虑，本文提出了基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法，其基本思想

是t首先对人脸图像进行分块，然后把图像块的像素转化为行向量，再把这些行

向量按图像块的顺序重捧为新的图像矩阵，最后对这些新的图像矩阵采用2DPCA

方法进行人睑识别．

基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法不但保留了2DPCA方法低计算复杂

度的优点，而且能够充分地利用图像行与列像素之间的相关性信息，克服了2DPCA

方法的不足．本文在FERET人脸库上进行了相关实验，证实了本文提出的基于块

内相关性的2DPCA方法在识别率，特征向量数目、数据存储量等多个方面都优于

2DPCA方法．

1．5本文的内容安排

本文总共分为六章，各章的内容安捧如下t

第l章t综述

介绍了人脸识别的基本概念和应用场合j人脸识别研究的主要内容。人脸识

别研究的各种主流方法及其发展现状．并讨论了人脸识别系统的组成以及系统的

测评指标，最后给出了本论文的主要研究工作与成果以及各章的内容安捧．

第2章t研究主元分析(P(狐)人脸识别方法

介绍了主元分析(PcA)人脸识别方法的基本原理与实现过程。对主元分析

所涉及的数学理论作了简明而清晰的介绍，并对经典PCA方法中的特征脸

(Eigenface)方法作了详细的说明．

第3章I研究基于二维图像矩阵的2DPCA人脸方法

介绍了二维主元分析(2DPCA)人脸识别方法的基本原理与实现过程，并给

出了2DPCA方法与PCA方法的性能比较，验证了2DPCA方法的优越性并确定其

--12—



第1章绪论

为本论文的改进对象．此外。还介绍了2DPCA人脸识别的一些改进方法．

第4章I提出基于结构分块的2DPCA人脸识别新方法

这是本文的重点，针对不完整人脸图像的识别问题。在考虑了人脸图像所具

有局域特性后，提出了基于结构分块的2DPCA人脸识别方法。该方法结合了统计

模式识别与结构模式识别的优点，通过调整各图像块的加权系数，可应用于各种

不完整人脸图像的识别．本文在FERET人脸库上对基于结构分块的2DPCA人脸

识别方法进行了实验验证．

第4章l提出基于块内相关性的2DPCAA人脸识别新方法

这是本文的另一重点．提出了基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法．通过

对2DPCA方法的数学分析，得知它是利用图像矩阵同一行像素之间的相关性来构

造协方差矩阵的，并未利用行与行之间像素的相关性信息．基于块内相关性的

2DPCA方法通过对人脸图像进行分块、重捧，利用图像矩阵局部块象素之间的相

关性来构造协方差矩阵．充分地利用图像行与列像素之间的相关性信息．本文在

FERET人脸库上对基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法进行了实验验证．

第6章．总结全文．并指出进一步要做的工作．

--13--"



2．1引言

第2章PCA人脸识别方法

主元分析(Principal Component Analysis,简称PCA)是统计学中分析数据的

一种有效的方法【62l。其基本思想是提取出高维数据空间中的主要特征(主元)，使

数据在—个低维的特征空问被处理，同时保持原始数据的绝大部分的信息，从而

解决数据空间维数过高的瓶颈问题．主元分析在信号处理．模式识别、数字图像

处理等领域已得到广泛的应用．

KoL变换是图像压缩中的—种最优正交变换瞄1．人们将它用于统计特征提取，

从而形成了子空闻法模式识别的基础。PCA方法根据K．L变换从最大信息压缩方

向获得图像在低维空间的信息表达，从信息论的观点来看，在所有的正交变换中．

K-L变换所对应的信息熵最小。所以用PCA方法所获得的识别空间是原图像空间

的—个最优低维逼近嗍【“．

PCA技术首先由●&r蚵与Strovich引入到人脸识别领域i筋1，并且证明了PCA

是使原始图像与重构图像之间的均方误差极小化的最佳压缩方式。后来Turk和

Pentland将它成功地发展为特征脸(Eigenface)方法【9】【101．

PcA人脸识别方法是弘^睑图像整体代数特征出发，对图像的总体信息进行

分类识别的，是基于人脸全局表达的—种相当有效识别方法．

本章详细叙述了PCA人脸识别方法的基本原理，包括涉及到的各种数学知识，

然后介绍特征脸方法，并给出了经典PCA人脸识别的实现过程．

2．2主元分析的基本原理及计算

主元分析方法是满足在特征提取过程中，测量空间到特征空间的映射准则的

—种数据压缩方法，其思想来源于K．L变换(Karhunen．Loeve Transform,l(LT)，

目的是通过线性变换寻找一组最优的标准正交向量基。通过它们的线性组合来重

建原始样本．并使得重建后的新样本与原始样本之问的均方误差最小．在数学上。

主元分析就是通过解特征值问题来对角化协方差矩阵．

--15--
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PCA方法的基本思想如图2．1所示，这是一个二维情况下的例子哗J．图(a)中

实线轴(而与而)表示原始数据所在空间的正交基．虚线轴(^与以)表示经过

K-L变换后得到的正交基．第一主轴是磊，对应于方差最大的投影方向；第二主轴

是^，在二雉的情况下^可以根据正交约束唯一确定，但在高维空间中，坐标轴

的选取还要根据在投影方向上的方差的大小顺序来确定．图(b)是将2D数据降维为

lD的情况，即只保留第一主轴磊，并将数据点往萌方向上投影的情况．在数据降

雏的过程中，由于方差则越大投影后的数据点越分散，所以保留方差较大的坐标

轴有利于保持数据的分布特征，即有利于模式分类．

‘
七 。o参，

∥。口j 秽’嘉

．．≮媾 ≮： ～

’：
，一．’。。 ；

屯

●●

．，

／／
●，，

．．，，

●，

／7 ‘

／／
．’．．

(I)—M方法中的正交基(b'将2D效据降维为ID的情况

田2-l主元分析(Pc^)基本思想示意图

2,2．1特征提取的基本概念

在模式识别中．由被识别的对象产生一组基本特征，这些特征可以是计算出

来的(当识别对象是波形或数字图像时)，也可以是用仪表或传感器测量出来的(当

识别对象是实物或某种过程时)，这样产生出来的特征叫做原始特征．原始特征的

数量可能很大，或者样本处于一个高维空间中．通过映射(或变换)的方法可以

用低维空间来表示样本．这个过程叫特征提取．映射后的特征叫二次特征。他们

是原始特征的某种组合(通常是线性组合)．

所谓特征提取在广义上就是指—种变换，若彤是测量空问，R”是是特征空间。

则变换T：R‘·R。就叫做特征提取器．在数学上。特征提取就是从测量空间彤到

特征空间R。的映射，映射通常要遵循以下两个准则：

一，特征空间必须保留测量空间中的主要分类信息；
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二，特征空间的维数必须远低于测量空间的维效(即有m《<疗)．

2．2．2离散K-L变换

离散K-L变换(Discrete Karhullen-Loeve Transform,DKLT)旧聃1是—种基于

目标统计特征的最优正交变换。它具有非常优良的特性t使变换后产生的新的分

量正交或不相关l以部分新的分量表示原矢量的均方误差最小I使变换矢量更趋

确定，能量更趋集中等等。这些特性使得离散K-L变换在特征选取，数据压缩等

方面都有着极为重要的应用．

设打雏随机向量x=【I。12⋯I．r，其均值向量为可羽，协方差矩阵为

z。=EI晦一点t赋x一礅矿】．设矩阵o=阢^⋯^】是由打个线性无关的列向
量组成的标准正交矩阵。即有pl≠o·且

“=矗2Z (2．1)

则矩阵∞的列向量瓶，^，⋯，^}可以张成一个疗维的空问，向量组翻，以，⋯，^}

是这个疗雉空间的一组标准正交基．

随机向量x经矩阵m’正交变换后，成为随机向量Y=b。，y：，⋯，Y．r。即有

Y=07x=眈如⋯^rx=

从而Y的各分量

Y．ffi#x(f=l，2’⋯，刀)

而

升 (2-2)

(2．3)

x；妒rY=。Y=阢^⋯^《!]=喜y，卉 。由
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鼻2b)=世一鳓妒(x一酬)]

2修嘲胁岛翔 Q呦

=爿杰杰b，一岛玲，一屯驴以l

=杰Eb，一以纠

由掣娟
嘉地一以)2l=-2姗，M=o(2-7)

暑：∽=杰书。一曲，矿】

2至yEk—E[xlXx一研娜k (2．9)n■Ⅲ ¨

∞求最佳的^

我们希望在。为标准正交矩阵的约束下，使，如)的取值最小，作准则函数

．，=杰防z。^一^㈨卅(2-io)
^-_■I
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由署_o得
z。一=五-(f=J开+l’⋯，，1)(2-11)

上式表明，这时的一为x的协方差矩阵三。的对应于特征值^的特征向量．

将上式代入口2(卅)式中，可得

寥2∽=∑^ (2-12)

由上述讨论可知，为了使随机向量x与其估计值j渤)之间的均方误差F2∞)

量小化，应选取对应于协方差矩阵z。前肘个最大特征值的特征向量，来构造正交

变换矩阵面ER一．这m个特征向量所组成正交坐标系，称作x所在的，，维空间的

所维K-L变换坐标系，x在K-L变换坐标系上的展开系数向量(即Y)称作x的

K-L变换系数．

图2-2是二维情况下K-L变换的—个例子，数据分布于椭圆轮廓的范围之内，

协方差矩阵的特征向量^与以是该分布的两个主轴，特征值^与如分别是沿着氟

轴与屯轴的数据分布的方差．图中x为某一样本点·由Y．=∥x可知．y．与Y：分

别是x在^轴与如轴上的投影，若五=E胁：一62)2J比^要小，则y：与62之间距离

小于Y。与6I之问的距离，因此可以用文=y。^+62屯对x进行估计，即图中的点文．

可以看出，保留较大特征值对应的特征向量。估计所得到的误差较小．

^

埯

他

≮
／ ＼

nh 脚
’

圈2-2二蠢情况下的K-L变换示意圈
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2．2．3SVD定理

由于PCA方法需要求解随机向量x的协方差矩阵取的特征值与特征向量，

但通常随机向量x的维数是相当高的·因而协方差矩阵z。相当巨大(以PCA人

脸识别为例．FERET人脸库的图像尺寸为927 12像素，转换为一维列向量则维数

为10304，产生的协方差矩阵的维数为103047 0304)。对如此高维数的矩阵求解

特征值和特征向量是相当困难的．超出了—般计算机所能处理的范围．因此，PCA

方法中引入了奇异值分解(S．mgular Value Decomposition，简称svo)定理唧嗍

来解决数据维数过高的问题．

SVD定理的描述如下l

假设A是—个H×州维的实矩阵，即彳∈R一．矩阵彳的秩为，，则存在—个ilxn

雏的正交矩阵和一个rtIxm维的正交矩阵矿

u=k屹 ‰】，UGR"，U’U=I (2-13)

矿=【vI屹 ％】， 矿eR～。V7V=I (2-14)

以及—个nxm雏的广义对角矩阵Z

三=R习，z毫胪_E胪 ㈤
z，=d／ag(o't，cr2。⋯，q)，q 2 cr2苫⋯2q>o (2-16)

则有

A=UZVr ．(2-17)

其中，qO=l’2’⋯，)是矩阵_的奇异值，它是矩阵丘蕾，或矩阵∥A的特征值

^O=l，2，⋯，)的非负平方根．向量坼(，=l'2’⋯，)与叶O=l，2’⋯，)分别为矩阵九tr与

一7彳对应于特征值^0--1，2’⋯r)的正交归—特征向量·

PcA方法中．若样本为置毫彤O：1，2’⋯，肼)。矩阵一=阮，丘，⋯，尢】ER一．

其中毫=置一去喜置o=l’2，⋯，神，则协方差矩阵c=五r·由于维数过高难以
直接计算协方差矩阵C的特征值与特征向量，由SVD定理知矩阵州7与矩阵A7■

具有相同的特征值，则可以构造矩阵

R=A7A(2-is)
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迢常有册“月，因此容易求得矩阵R的特征值^(f=l’2’⋯神以及相应的正交

归—特征向量H(i=1’2’⋯，神。由如下推导

A7彳H=^％=，—t，蔓7—tvI=^4vj=’cxB=^一心 (2·19)

可知，协方差矩阵c的正交归—特征向量珥O=l’2，⋯，功为

M 2六以o=协”，肼) (2．20)

2．2．4 Gram．Schmidt正交化

在K-L变换中．我们需要选取月维随机向量x的协方差矩阵z，的对应于前肌

个量大特征值的特征向量，来构造正交变换矩阵面．这一组册个特征向量能够张

成n维空间的—个m维予空间，然而它们未必是一组标准正交基(即不一定满足两

两正交与及单位化的条件)，因而我们需要有一种方法能够求出这个m维的子空间

的—组标准正交基，Gram-Schmidt(格兰姆．施密特)正交化就提供了这种方法．

Gram-Schmidt正交化㈣m1是线性代数理论中一个很著名的定理．它是将欧氏

空间矿中一组线性无关的向量h，v：，⋯以}如s曲化为一组标准正交基

h，玑，⋯，靠}白s而的—种典型方法．Gram·Schmidt正交化的基本想法·是利用

投影原理，在已有正交基的基础上构造—个新的正交基，其计算过程如下t

设m维向量组{vI，v2，⋯’v_}是线性无关的·则

届=vI

尼=v2-(v2，仉h’

届=吩一似，玑h一“，吼k

玩=岛

铲盎
仉=岛

(2-21)

(2-22)

(2-23)

i ；

尾～静巩h ‰=南(2-24)尾=～一∑“，巩h ‰=急
I叫●r-_

这样就得到了^pm“，v2，．．．以}上的一组正交基掘，晟，⋯，尻}。以及相应的标

准正交基h，啦，⋯，％}．
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2．2．5主元分析的计算步骤

前面几节叙述了主元分析的基本原理和涉及到的数学知识，现在我们可以把

主元分析的计算步骤归纳如下t

假设总共有M个样本墨，五，⋯，j0，每个样本都是”维的列向量∞《<而．

则样本均值向量为

牙=万1荟M五o=垃⋯，脚(2-25)
作如下定义

毫=五一牙O=l，2’⋯，脚(2-26)

4=阮丘⋯毛】 (2∞
则样本协方差矩阵

c=面1善M似一讹一矽=击善置癣=击删7(2-2s)
矩阵C是—个肿c打维的巨型矩阵．直接求解如此高维数矩阵的特征值与特征

向量是不现实的。我们可以引入SVD定理来解决这个闯题，构造如下矩阵

R=A7一 (2-29)

矩阵R是一个MxM维的矩阵，远低于矩阵C的维数，容易求出其特征值

^O=l’2，⋯，脚(注意应将特征值按从大到小的顺序捧列，即^2五之⋯2知>o)

以及相应的正交归---W征向量H(f=l，2’⋯，脚。由SVD定理可得，矩阵c的正交

归—特征向量磊(f=l’2，⋯，M)为

一=—莘一q(f=l，2，⋯，M)(2-30)
吖^

这样。我们就通过计算低维矩阵R和特征向量而间接求出了样本协方差矩阵

的特征向量．

然后。可以根据各个特征向量咖(f=l，2'⋯，脚贡献率的大小。根据如下公式来

选取一定的主元数目k，来构造正交变换矩阵面．

，，；罂。蚺。。枷，，=—鼍。一Q=l，2，⋯，^fJ
∑陆I

(2-31)
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其中，阈值，，表示前t个特征向量的累积贡献率·通常取值范围为85％～95％

经由上述步骤得到正交变换矩阵面=阢如⋯^】之后，就可以对任意x进

行如下正交变换，得到相应的降维后的向量r

r=面7z=队^⋯#fix=卦 (2-32)

从而y的各分量

乃=∥x(f=l’2’⋯，t) (2·33)

这样，就完成了从测量空间R“到特征空间舻(七“H)的特征提取过程．

2．3经典PCA人脸识别

一幅人脸图像按照某种方式(通常是按行)捧列成—个一维向量，则可以看作

是疗维空间中的—个点。由于人脸结构的相似性，人脸图像在这在一高维空间中的

分布并不是散乱的，而是呈现出一定规律，即在”维空间中聚集为一个相对较低维

的。人脸子空问’．PCA人脸识别方法的基本思想就是试图确定一组最能反映这一

分布特点的正交基向量．使得所有人脸图像经过投影之后均落入。人脸子空间。

中。从而获得人脸图像在低维空间的信息表达．

基于K-L变化的PCA人脸识别方法，在20世纪90年代初受到很大的重视，

其人脸识别效果也相当不错。识别率从70％到100％不等，主要取决于人脸库图像

的质量．从能量压缩的角度来看，K．L变换是最优的，它不仅使得从高维空间降到

低维空问产生的均方误差最小，而且变换后的低维空间有很好的人脸表达能力．

2．3．1特征脸(Eigenface)算法

在各种PCA人脸识别方法中。特征脸(Eigenface)方法是—个相当经典的人

脸识别算法。于1991年由Turk和Pentland(。疆出．是—种基于主元分析的线性子

空闻人脸识别方法．特征脸方法由于计算简单，概念清晰易于实现，而且效果良

好．目前已经成为人脸识别的基准程序(Benchmark)和事实上的工业标准．

特征脸方法的基本思想如下。

一23---



中山大学顼士学位论文

人脸图像被看作是—个随机向量，任意给定的一幅人脸图像则是这个随机向

量的一个实现．对训练图像集进行主元分析，可以得到一组正交归一的特征向量，

，叩低维主元子空间的标准正交基．如果将这些特征向量按照图像阵列排列．则可

以看出这些特征向量呈现人脸的形状(如图2-3所示)．因此这些特征向量被称作

特征脸(Eigenface)．任意给的一幅人脸图像都可以近似为这组特征脸图像的线性

组合．用组合的系数作为人脸的特征向量，这组系数表明了该人脸图像在降维子

空间中的位置．这样．原来的人脸图像识别的问题就转化为根据子空间中的样本

点进行模式分类的问题，经典的特征脸方法采用基于Euclidean距离的最近中心分

类器，后来比较常用的是基于Euclidean距离的最近邻分类器．

圈2-3特征脸(El薛nfaee)示意图(曩左边是平均脸。其余是前7个特征脸)

在实际计算中，对于每一幅人脸图像，都按照从左到右，从上到下的扫描顺

序，将所有像素点的灰度值排列成—个高维列向量，然后通过主元分析(PCA)

进行数据降维，即对高维数据进行特征提取以获取相应的低维表示。最后再使用

基于欧氏距离的最近邻分类器进行模式分类．

在特征脸方法中，使用PCA进行降维主要基于以下三点t

Q)压缩功能．在低维空间内比较图像可以大大减少计算量，提高计算效率l

(2)人脸样本的分布近似于正态分布．方差大的维可能与有用信号相关，而方

差小的维可能对应于噪声，因此去掉小方差对应的维将有利于提高识别精确率l

(3)因为每幅图像都被减去均值。且被缩放成单位向量，两幅图像之间的相关

性与特征空间中投影之间的距离成反比，因此特征空间中的最近邻匹配是图像相

关性的有效近似．

尽管特征脸方法的人脸识别效果良好，但相关研究表明。随着光线、姿态及

人脸的尺寸等外界因素的引入，特征脸方法的识别率会有较大幅度的下降，这是

因为对K-L变换而言。外界因素带来的图像差异和人脸自身所造成的图像差异是

不加任何区分的．对特征脸方法进行的改善通常有两个思路t

一、针对外界因素带来的干扰．对输入图像作规范化处理，如人脸尺寸归一

化、光线补偿，灰度归一化等等，以消除各种不利因素带来的图像差异．
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=，考虑到局部人脸图像受到的外界干扰相对较小，在进行人脸识别时，除

计算特征脸之外，还可以用同样的原理计算出。特征眼睛”、。特征嘴巴。等等，

将局部特征向量与全局特征向量加权之后再进行匹配，就能得到更好的效果．

2．3．2经典PCA人脸识别的实现过程

完整的PCA人脸识别算法包括以下两个过程：

一，建库过程，其步骤如下t

(1)获取一系列人脸图像并进行相关预处理，建立训练集l

∞对训练集进行主元分析，得到一组特征脸．形成人脸子空间I

(3)把训练集中的图像投影到人脸子空间中，保存相应的人脸特征向量．

=、识别过程，其步骤如下。

(1)对测试图像进行预处理l

∞将测试图像投影到人脸子空间中。得到相应的人脸特征向量；

(3)选择一定的距离函数，对人脸特征向量进行分类判别．

下面详细描述PCA人脸识别的实现过程．

2．3．3建库过程

(1)建立{In练集

首先。应对输入的人脸图像进行预处理，包括几何归一化、光线归一化等，

尽量去除尺度，光线等因素对PCA人脸识别过程带来的不利影响．然后，需要将

经过预处理的二雏人脸图像数据转化为一维的向量，通常采用各行像素首尾相接

的方式产生，所有这些一维向量就构成了人脸图像的训练集．

假设每一幅经过预处理的人脸图像．都可以用一个埘×H的二维数组，“y)来

表示。数组元素表示像素点的灰度值，将二维数组转化为一维向量则有Xe R“．

着训练集中一共有P个人，每人有三张不同的人脸图像．且训练集中人脸图像的总

数为M=PxL·则整个训练集可记作{五，五，⋯，五，}·其中·每—个向量置ER”

O=l'2，⋯。肘)对应于一幅人脸图像．

(2)通过调练形成特征子空间

训练集中M幅人脸图像的均值向量。

—-2，一
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j2玄否置 (2．34)

每幅人脸图像五与平均人脸j的差值向量为t

毫=五一牙O=1’2'⋯，M) (2-35)

则训练集的协方差矩阵可表示为t

c=击姜伍。一习阮一硝=击萋置卵=击州’(2-36)
其中。矩阵_=ll立⋯毛】是所有差值向量构成的矩阵．
为了计算矩阵c的特征值与特征向量，我们可以构造低维矩阵R--A’A，容易

求出其特征值^(f=1'2’⋯，M·且有^2^2⋯≥砧>0)及相应的正交归—特征

向量H O=l，2，⋯，枷，然后由SVD定理，即可得到协方差矩阵c的正交归—特征

向量坼(f=1，2，g O B9脚

虬2赤以(f=跏。，脚 (2彻

然后，可根据下式选定前t个特征向量蚝，“：，⋯，‰构成特征子空问。

∑RI
，，=t．L一(2-38)
∑协I

其中，闷值，，表示前七个特征向量的累积贡献率，通常取值范围为85％～95％

(3)计算训练集的人脸特征向量

人脸特征向量即将人脸图像置向特征子空间投影之后得到的系数向量。即，

I--U7置；k屹⋯蚝r置=弘蛆”⋯。∞
将训练集中所有己知人脸图像的特征向量巧，连同其图像向量置以及对应的

个人身份信息保存起来．就构成了己知人脸图像的数据库．
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2．3．4识别过程

(1)图像预处理

与建立训练集类似地，对测试图像进行相应的预处理，然后再将二维人脸图

像转化为一维向量．

(2)计算测试图像的人脸特征向量

假设向量r表示一幅待识别的测试图像，将r向特征子空间投影。即可得到

相应的人脸特征向量t

y．=【，7x。=k地⋯虬rF=弘蜘·⋯删
(3)选择距离函数进行分类判别

将人脸图像投影到特征子空间，得到相应的人脸特征向量之后。余下的任务

就是如何判别测试图像所属的类别．即归类问题或判别决策问题．

首先，需要对图像之间的相似性进行度量．常见的度量方式有t

①欧氏(Euclidean)距离

也称欧几里德距离，d雏向量Z与r之间的欧氏距离定义为t

rr———一
D∽r)=1庞如一月)2(2-41)

I柚

②马氏(Mahalanobis)距离

两个服从同一分布且协方差矩阵为z的向量X与】，之间的马氏距离定义为t

D口，r)--√伍一盯三。似一r)(2-42)

马氏距离捧除了不同特征之问相关性的影响．只有当z是使对角阵时，各特征

之间才是完全独立的．当z是单位矩阵时，马氏距离等于欧氏距离．

⑨民氏(Minkowsky)距离

民氏距离是若干距离的同式，其定义如下t

门__———一

D伍，巩=“∑k一乃12(2-43)
l一

当,t--2时。它等于欧氏距离I当g=l时，它又称作街区(CityBlock)距离．
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④角度相似性度量

向量z与】r之问的角度相似性定义为它们之间夹角的余弦，即。

s∞r)=黼 ㈣
角度相似性度量对于坐标系的旋转和放大缩小是不变的量，但是对于位移和

—般的线性变换则不是不变的．

计算出图像之间的相似度以后，需要进行判别决策，常用方法有最近邻分类

嚣、K-踅粥分类器、贝叶斯分类器等．经典I'CA人脸识别方法中，使用的是基于

欧氏距离的最近邻分类器，其分类过程如下t

对所有训练样本五，五，⋯，厶(材为训练集中图像总数)，每—个样本都属于

莱个确定的类别吼O=1'2，⋯，，)(P为训练集中人的个数)，相应的人脸特征向量

分别为墨，五，⋯。，匕．对于某个给定的测试图像r，其人脸特征向量为y．·若有

dist(Y',写)=m如d研旷，巧)(d㈣表示相似性度量)。且有巧e吼．则分类的结果
是FE吨．

—-28．一
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长期以来，PCA人脸识别方法一直受到计算复杂性的困扰．这是由于PCA是

基于向量的特征提取方法．即在进行PCA处理之前．需要将图像从二维矩阵转化

为一维向量，然后才能计算协方差矩阵和求解主元特征向量．对尺寸为NxN的图

像，其协方差矩阵的维数为N2xⅣ2，随着Ⅳ的增大，计算—个N2×Ⅳ2矩阵的特

征向量所需的计算量是相当惊人的，相当于—个NP完全的问题．

因此。在PCA人脸识别中，一般会引入奇异值分解(sVD)的方法来解决维

致过高的问题．但由于协方差矩阵的维数与样本数日通常有很大差距，用样本估

计产生的协方差矩阵的并不准确，导致计算所得的特征向量也不够准确，从而会

影响到人脸识别率．然而。当训练样本的数目增多时(理论上样本越多越好，因

为样本越多，样本平均就越接近统计平均)，这种引入SVD技术的做法仍然难以

摆脱计算量上的难题．

为了减少PCA方法的运算量．Yang和Zlumg对PCA方法进行了分析．提出

了—种称作=维主元分析(Two-Dimensional Principal ComponentAnalysis,2DP(A)

的人脸识别方i去I”11321．2DPCA方法是对传统PCA方法的一种改进，可以直接在

=雏图像矩阵匕进行处理，而不需要事先将图像矩阵转换为一维向量，从而避免

了庞大的计算量．解决了PCA方法在计算复杂性上的困扰．

2DPCA方法直接利用二维图像矩阵去构造图像协方差矩阵，进而求出协方差

矩阵的主元特征向量(即最优投影方向)，然后将二维图像直接投影到最优投影方

向上，从而获得图像的特征表示．现有实验表明，2Ⅸ，cA方法的运算时问大约是

PCA方法的1／4～1／20，且2DPCA方法的人脸识别率高于PCA方法．特别是在样

本数目较少的情况下，人脸识别率—般有大于5％的显著提升f，“．

本章详细叙述了2DPCA人脸识别方法的原理与实现过程。并给出了文献中

2DI'CA方法与PCA方法的性能比较，最后还介绍了2DPCA人脸识别的一些改进

方祛．如2DPCA+PCA．K2D】PcA、B2DPCA等．
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3．2 2DPCA人脸识别的基本原理

3．2．1基本思想

设X表示开维归—化的列向量．图像A是—个mx／'l的随机矩阵，2DPCA方法

的基本思想是通过如下线性变换‘321(331t

Y--AX (3-1)

将矩阵A投影到向量X上，得到一个m维的列向量Y。称之为图像A的投影

特征向量，向量x则称作投影向量．

为了确定最优的投影向It x，我们使用投影后训练样本的总体散度来衡量投

影向量x的鉴别能力．由于投影后训练样本的总体歌度特性可以用投影特征向量

的协方差矩阵的迹来描述，故定义如下准则函数。

悯=电)(3-2)
其中，最表示投影特征向量的协方差矩阵，搬)表示最的迹．
协方差矩阵最可由下式计算·

SI=Eb一嗽一E埘
=E【Ax一删陋一E(AX)r(3-3)
=撒一EA)X]队一EA)XT

则有

扫仅)=X7陋“一EAyE(A—EA舡(3-4)
定义如下矩阵‘

q=E队一EAy“一EA)】(3-5)
矩阵q称作图像协方差矩阵(敖度矩阵)．易知q是—个一×一的非负定矩阵．

我们可以用训练样本图像来直接估计矩阵G，设总共有时幅训练样本图像，第i幅

图像用用×n的矩阵4 O=l’2，⋯，脚来表示，训练样本图像的均值图像为

不玄荟4(3-6)
则可用下式估计图像协方差矩阵GI

o,--面1善M“一硝“一动(3-7)
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因此，准则函数又可写作·

“均=xrG,x (3·8)

其中，x是归叫匕的列向量。称为最优投影方向．

我们的目的在于通过最大化准则函数．，(x)，来寻找—个最优的投影方向X·

使得所有的训练样：t嘲EX方向上投影之后，各投影特征向量尽可能地相互分离。

以达到总体散度最大化的效果．

实际上，最优投影方向x。即是图像协方差矩阵GI的最大特征值所对应的特

征向量。可简要证明如下t

若向量x，是矩阵q对应于特征值k的特征向量，则有

qK。=％x咿 (3．9)

故

xoo,x叫=～硌x啊 (3-10)

由于】匕是归一化的向量，则有

硌GIx叫=名即 (3-11)

若^啊是q的最大特征值，则准则函数心有最大值～．
在样本类别敦较多的情况下，如果只取一个最优投影方向，分类鉴别能力是

远远不够的。通常情况下会选择相互正交且极大化准则函数的一组投影向量

Xl，x2，⋯，＆，即l

熙瓦：。，羔}-雄=肛) (3-12)
I霹Xj=o’f事工i,j=l’2’⋯，d

、 7

实际上。投影向量xl，x2，⋯，＆就是图像协方差矩阵q的前d个最大特征值

^，是，⋯，毛所对应特征向量(^乏五≥⋯2乃>o)·

3．2．2特征提取

给定一组2DPCA的最优投影向量X。，x：，⋯，Xa，对一幅样本图像A·令

Y．=AxI O=l’2’⋯，刃 (3-13)

可获得一组投影特征向量Yl，Y2，⋯，K，称为样本图像A的主元．在PCA中，

每—个主元是—个系敦，但在2DPCA中每—个主元则是—个向量．样本图像A的

—-3l一
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所有主元构成—个埘×d(d“册)的矩阵B=【YI Y2⋯K】，通常称之为样本

图像A的特征矩阵或特征图像．

3．2．3模式分类

经过2DPCA的特征提取过程之后，每一橱人脸图像都对应一个特征矩阵，可

以使用基于欧氏距离的最近邻分类器进行模式分类，分类过程的描述如下。

对任意两幅人脸图像A，jtl Aj．分别对应于特征矩阵B．=陋l砂⋯Y纠

和BJ=陋}Yp⋯Y，’】．则特征矩阵B，与B』之间的距离定义为t

如f’B卢杰㈣一母’I：(3-14)

其中·M一母’l：表示两个主元向量母’与母’之间的欧氏距离·
对所有的训练样本A。，A：，⋯，Au(材为训练样本总数)，每—个样本都属于某

个确定的类剐吼(七=l’2’⋯，c)．它们对应的特征矩阵分为Bl,B：，⋯，B。·对于某个

给定的测试图像A．，其对应的特征矩阵为B．，若有如‘，B，)=m如如’，B，)。且有

B，皇吼．则分类的结果是A‘e吼．

3．2．4图像重构

在特征脸(Eigenface)方法中，只要给定的一组特征脸图像以及某一幅人脸

图像的主元．就能够重构出一幅人脸图像，类似地．2DPCA可以按照下面的方法

进行图像重构t

假设X。，X：，⋯，X。是对应于圈像协方差矩阵GI的前d个最大特征值所对应的

正交归一的特征向量，将图像A向这些投影轴投影，则可得到相应的主元向量

K；Ax。O=l，2'⋯，∞。令V=【Yl K⋯K1，v_-[x。X：⋯Xd]，得

V=AU (3·15)

由于xl，x2，⋯，Xd两两正交，即有UU7=I，易知图像A的重构图像为

d

互=vU7=∑YI《 (3-16)
M

显然．图像五。--v。x：O=l’2’⋯，力与原始图像A的尺寸一致。我们将其称作
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原始图像A的。重构子图像’．因此。原始图像A的重构图像可以由d幅。重构子

图像。叠加产生．特别地，当主元向量的数目d=n(n是矩阵Gj特征向量的总数)

时。有五=A，即表明可以根据图像的主元向量无损地重构原始图像，若主元向量

的数目d<n，则重构图像五是原始图像A的近似．

3．3 2DPCA人脸识别的实现过程

基于PCA方法的人脸识别系统，—般都包括以下两个过程。

一，建库过程t通过训练产生低维人脸予空间，抽取一系列人脸图像的低维

数据表示建立人脸数据库．

=，识别过程t将测试图像的低维数据表示与人脸数据库中的数据进行比对．

判定测试图像所属的类别．

2DPCA人脸识别算法也包括以上两个过程，下面详细叙述其实现．

3．3．1建库过程

(1)建立训练集

对输入的人脸图像进行相应的预处理，如几何规整．光线补偿、直方图均衡

等等，以消除各种外在因素对图像造成的影响，这有利于提高人脸识别率．经过

预处理的人脸图像称作标准化人脸图像．

假设任意一幅标准化人脸图像都可以用—个册×疗的二维矩阵来表示。矩阵的

元素表示像素的灰度值．若训练集中人脸图像的总数为M．则整个训练集可记作

“，4，⋯，4。l，其中，每—个二雉矩阵4毫足一对应于一幅人脸图像．

(2)计算量优投影方向

根据训练集中的二维图像矩阵可以计算出图像协方差矩阵，公式如下t

q=击善“一砂“一刁(3q7)
其中，j2玄善4是所有二维图像矩阵的均值矩阵·
然后根据如下准则函数求出最优投影方向t

．，伍)=z7qz (3-Is)
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其中．J是归一化的列向量。称为最优投影方向．在样本类别数较多的情况

下·通常会选择一组相互正交且最大化准则函数的最优投影向量组五，五，⋯，．k．

即满足如下要求t

肫x；x如j=⋯o,’翟Zhm翟， ∞叻．／df≠工 =l’2’⋯，
⋯1

在实际计算中，量优投影向量组五，五，⋯，局恰好就是图像二维协方差矩阵

G的鼍大的前d个特征值所对应的特征向量．

(3)计算jIII练集图像的特征矩阵

得到最优投影向量组五，五，⋯，以之后，根据如下线性变换公式t

耳=佤 耻=l’2’⋯，刃 (3-20)

将训练集中的每一幅标准化图像4(f=l，2’⋯，脚往最优投影方向上投影，得

到相应的一组投影特征向量母l，矽，⋯，∥，称作图像4的主元向量组，写成矩阵

的形式即是局=酚l矽⋯拶】(f=l’2，⋯，脚，丑称作图像4的特征矩阵．

将本步骤得到的特征矩阵马，岛，⋯，占0(M为训练集中图像的总数)以及对应

的个人身份信息保存起来．就构成了已知人脸图像的特征数据库．

3．3．2识别过程

(1)图像预处理

对所有的测试图像都进行与训练过程中相同的预处理操作。得到相应的标准

化人脸图像．

(2)计算测试图像的特征矩阵

假设矩阵∥表示一幅朋×"维的待识别测试图像，将∥往最优投影方向

五，五，⋯。以上投影-则可得到图像∥的特征矩阵∥=k’E⋯】：J·
(3)判定测试图像所属的类别

对于任意两幅人脸图像4和4．对应的特征矩阵分别B=陋)世l⋯Jpl

和易=眇矽⋯母’l。则特征矩阵马与马之间的距离定义为。

如，易)=杰l瞪’一母’12(3-21)
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其中，I∥一哆’I：表示两个主元向量蹬’与母’之间的欧氏距离·

对所有的训练样本4，4，⋯，4If(材为训练集中的图像总数)·每—个样本都

属于某个确定的类别吼(七=1’29e·J9c)(c为训练集图像中的总人数)，它们对应的

特征矩阵分为韪，马，⋯，圆0．对于某个给定的测试图像∥，其对应的特征矩阵为

∥，着有如+，马)=叫n出’，易)·且有马e吼·则分类的结果是∥E魄·

由于2DPCA 可以直接通过二维图像构造去协方差矩阵，对于尺寸为mXH

的图像，2D仪、A方法的协方差矩阵Gj维数仅为r／xr／，远低于PCA方法的协方差

矩阵维数／／I／IXmN．因而所耗费的运算时间也远低于PCA方法．表3·l中给出了

2DPCA方法与PCA方法的特征抽取所用时间的比较Ⅲl(机器配置I CPU：Pentiurn

m800MHz,RAM：256MB)，可以看出2DPCA所用时间约为PCA的1／4～1／20．

衰3-l特征抽取所用时间比较(ORL致据库)簟位·秒

I训练样本教／类 l 2 3 4 l 5 l
I PCA(Eigenface) 44．45 89．∞ 139．36 13．40 j 304．61 l
l 2DPCA 10．76 n．23 12．59 198．95 I 14．03 l

在图像的重构上。2DPCA方法也是优于PcA方法的，图3-1展示了不同主元

数目下2Ⅸ，cA的重构图像与PCA的重构图像的比较‘3”，其中，5幅2DPCA的重

构图像分别选取了d=2，4，6,8,10个主元，5幅PCA的重构图像分别选取了

d=5,10,20,30,40个主元．

田3-l 2DPCA的重构图像(上)与PCA的重构图像(下)的比较

—-3，一
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可见，2DPCA方法的重构图像的质量要优于PCA方法的重构图像。这说明

2DPCA方法的特征抽取比PCA方法更加有效。2DPCA方法的数据降维带来的误

差比PCA方法要小，最终体现在2DPCA方法的人脸识别率高于PCA方法．

表3-2给出了2DPCA方法与PCA方法最佳识别率比较【3”，括号中的数字表

示特征向量(或矩阵)的维效，带·的栏表示2DPCA方法的人脸识别率相对于

P(A方法的人脸识别率有大于5％的显著提升．

衰3-2 2DPCA与PCA的量佳识别率比较(ORL教据库)

I训练样本敦／类 lo 20 3 4． 5

l l℃A(Eigenface) 66．9％(39) 84．7％(79) 88．2％(95) 90．8％(60) 93．5％(37)

l 2DPCA 76．7％(112x2) 89．1％(112x2) 91．8％(112x6) 95．0％(112x5) 96．0％(112x3)

3．4 2DPCA人脸识别的改进方法

在PCA中．每—个主元是—个系数，但在2DPCA中，每—个主元则是—个

向量，该向量的维数与图像的行数相同．因此．与PCA相比，2DPCA需要更多的

系数才能表征一幅图像，这是2DPCA的—个较为明显的不足．倒如。在表3-2中·

在达到最高识别率的情况下，2DPCA的图像特征矩阵的维数(1 12xd)总是远高

于PCA的图像特征矩阵的维数。

那么，如何降低2DPCA抽取出的图像特征数据的维数呢?文献[311中提出了

一种简单而直接的思路t首先使用2DPCA方法对图像进行特征提取，然后再对得

到的图像特征矩阵进行PCA降维．这样既降低了图像特征数据的维数。又能够保

持2DPCA的高人脸识别率的优点，文献[3 11中将这种方法称作。2DPCA+PCA”．

为了验证。2DPCA+PCA’方法的有效性，文献【3l瑚!ORL数据库上进行了如

下实验t选择每类5幅图像进行训练，然后保留每幅图像前8个2DPCA的主元向

量。即图像特征矩阵的维数为112x8(这里的112是ORL数据库中人脸图像的行

敦)．然后再使用PCA方法进行数据降维．并用基于欧氏距离的最近邻分类器进

行模式分类．该实验结果如图3-2所示，可见。在数据维数相同的情况下，

。2DPCA+PCA’方法的人脸识别率优于PCA方法．
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圈3-2 2DI'CA+PCA与2DPCA的人脸识别率比较(ORL教据库)

3．4．2 K2DPCA

棱方法是一系列非线性数据处理技术的总称，其共同特征是这些数据处理方

法都应用了棱映射．棱方法的特点是可以把在测量空间无法线性分类的数据变换

到特征空间来实现线性分类．

核主元分析，其缩写为KPCA(Kernel Principal ComponentAnalysis)，是—种

广义的PCA方法，其基本思想是通过—个非线性变换∞。将输入数据由测量空间

映射到更高维的甚至无穷维的特征空间中。然后在特征空间中进行FCA分析．

KPCA方法能够捕捉到输入数据的高阶统计特性，使获得的降维数据能够更有效地

表征原始致据，由于通过核技巧(kernel trick)隐式地实现了数据映射，因而处理

高维数据空间带来的计算开销相当有限．

KPCA方法已经成功地应用到了人脸识别领域，并获得了比PCA人脸识别更

好的性能，类似地，将2DPCA方法核化也会有助于刻画输入数据的非线性结构。

因此文献fill中提出了K2DPCA(Kernel 2DPcA)方法．

在l【2DPcA方法中．同样是通过隐式的方法实现了非线性的数据映射．但与

K_PCA方法不同的是，K2DPcA中的映射是对二维图像矩阵每一行实施的，即对

图像的每—行实旌映射o：F·∥驴>f)。其中．f是图像行的维数，厂可以任意

大．特征空间R7中的内积运算(点乘)可以很方便地由预定义的核函数(kernel

function)来计算，常用的核函数包括t线性核函数、多项式核函数．高斯径向基

函数(髓F)核函数等．

假设训练集中总共有材幅肌×一维的人脸图像4，4，⋯，厶，所有人脸图像的

"--37--

警l--鼍‘t■，．正



中山大学硕士学位论文

均值图像为j=去善4·则五=4一jo=l，2’⋯，肘)为减去图像均值后的差值图
像．令比)表示第f幅图像a映射到特征空间后的图像，4憎)表示图像中伍)的
第．，行的向量，则特征空间R7中的图像协方差矩阵c．可由下式计算。

c．=刍姜叱)r比) (3-22)

其中，比)：fo(鸳)r o(哿)r⋯。协)rT’，搠为图像的行数．
若R7是无限维的空间，则矩阵c。的维数是infxinf，显然难以直接计算特征

值^以及相应的特征向量H，这里的^与H满足下式。

c。坼=^H (3-23)

然而，文献【7l】中证明了如下定理，使得K2DPcA可以通过KPCA来实现I

【定理】对二雉图像实施K2DPCA，实质上相当于对所有训练图像的每一行

实施KPCA，即将图像的每一行看作是KPCA的一个计算单元．

任意一幅肼x万维的人脸图像 K2DPCA的特征提取之后．可得到—个mxd

维的特征矩阵(d“玎)，然后就可以用与2DPCA中相似的步骤进行模式分类．

表3-3给出了来自文献171]的K2DPCA与2DPCA的识别率比较．

衰3-3 配嗍与2DPCA的识别率比较(UMlST数据库)
l tlliffltllti号"l粘．#14 #1．t17．#13 #2．#8．_14 村，棚．#15 l尉。#10，#16 #5．#11，#17 I耗．#12。#18 l
I 2DPCA l 90．3％ 91．O％ 93．0％ 95．o％l 95．0％ 93．7％I 92．3％I
l K2DPCA I 92．7％ 94．O％ 94．3％ 95．7％I 97．0％ 95．7％l 94．o％I

3．4．3 B2DPCA

文献[711中证明。2DPCA方法实质上相当于基于。行分块”的PCA方法，即

将二维图像的每一行看作是PCA的—个输入样本，因此．2DPCA只利用了图像各

行内的相关性信息。而完全抛弃了图像各列之间的相关性信息．为了充分利用图

像行与列的相关性信息，文献【7l】中提出了B2DPCA(Bilateral 2DPCA)方法，与

2DPCA方法相比．B2DPCA方法能够有效地去除图像中行与列的冗余信息，因而

用于表征图像的特征矩阵的维数要远小于2DPCA。这解决了2DPCA所需存储空

间较大的问题，同时，由于B2DPCA方法充分地利用了图像行与列的相关性信息，



第3章2DPCA人脸识别方法

其人脸识别率要优于2DPCA方法．

B2DPCA的算法如下I

令UeR。x一为左乘投影矩阵。VE彤×彤为右乘投影矩阵，对一幅肋‘疗维

的图像^，可通过如下双向投影公式获得相应的，×，维的图像特征矩阵B，t

B．=U7A．V (3．24)

为了求出最优投影矩阵u叫与V0·我们可以将问题转化为求解图像

A．O=l，2’⋯，脚的最佳逼近u叫B．V：的问题，即

如叫，～1=arg曲∑M lAj-UB，Vrrp(3-25)

其中，M是训练集中人脸图像的数日·i l，是矩阵的Fmbenius范数，即有

I■ n ．‘

lAn，=、f∑∑蚶·
l埘户1

上述最小化问题可以通过迭代的方式来求解．在此不作详细说明，若有需要

n--j'参看文献【71】．

任意一幅坍x刀维的人脸图像经过B2DPCA的特征提取之后，可得到—个l×r

雏的特征矩阵(，“肘，，“行)，然后就可以用与2DPCA中相似的步骤进行模式

分类．表3-4给出了来自文献【7l】的B2DPCA与2DPCA的识别率比较．

衰3-4 mDi．cA与2DPCA的识别率比较(UMIST数据库)

l讲蒜圈像绾号 惦．#14 掌1．Ⅳ7，#13 #2．栅．#14 I村．柙．#15 l树．#10．#16 朽．#11。#17 l“．#12．#18 I
l 2DPCA 9n3％ 91．O％ 93．o％l 95．0％I 95．o％ 93．7％I 92j％I
l B2DPCA 90．7％ 91．7％ 93．4％l 95．3‘／0 I 95．8％ 94．o％l 92．8％l



第4章基于结构分块的2DPCA人脸识别方法

4．1引言

2DPCA^睑识是I方法不需要将二维图像转换为一维向量，可以直接利用=维

图像矩阵构造协方差矩阵，如果图像是mxn的矩阵，则2DPCA的协方差矩阵仅

为n×行维。远远小于PCA方法中由图像向量构造的删x棚维的协方差矩阵．

2DPCA方法不但避免了庞大的运算量．而且能获得优于PCA方法的人脸识别率．

在人脸识别的实际应用中，有一类问题是不完整人脸图像的识别．对于PCA、

2DPCA这类基于统计的模式识别方法而言，在统计平均之下，不完整人脸图像的

真实部分不但不能突显，反而会被不真实的部分消磨甚至淹没，因而对不完整人

脸的识别率是相当低的．

由于人脸图像具有局域特性。如果对图像进行预处理，使得相同的人脸局部

特征(如眼睛，嘴巴等)在所有图像中的位置都一致．那么对图像进行分块以后，

各个图像块就具有了确定的语义．基于上述考虑，本文提出一种结合了统计模式

识别和结构模式识别优点的人脸识别方法，称作基于结构分块的2DPCA人脸识别

方法．这种方法针对每—个图像块应用2DPCA方法，求出其特征矩阵，由于该特

征矩阵代表了确定的人脸特征，本文中称之为结构主元．在计算图像相似度的时

候，先计算出各图像块对应的相似度。然后用加权和的方法计算出最终的相似度．

通过调整各图像块的加权系数。这种方法可应用于各种不完整人脸图像的识别．

本章详细叙述了基于结构分块的2DPCA人脸识别方法的基本思想与实现过

程，并在FERET人脸库上做相关实验．证明本文提出的基于结构分块的2DPCA

人脸识别方法优于2DPCA人脸识别方法．

4．2基于结构分块的2DPCA新方法

4．3．1基本思想

在人脸识别的一些特定应用中，待识别的人脸图像不一定是完整且真实的．

例如在公安刑侦业务中．由于罪犯为了躲避追捕往往会遮掩脸部，因而公安机关

"-41--
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通常较难获得完整的人脸照片．再比如说公安机关在做人脸拼图时，目击者通常

只对人脸的某些特征印象深刻，对其它特征的印象则较为模糊．因此获得的人脸

图像只有部分区域比较真实．对于这一类特殊的人脸图像，通常的人脸识别算法

的识别率是相当低的，甚至会判别为非人脸图像，但显然这一类图像为公安机关

提供了丰富的破案线索．

考虑到人脸图像具有局域特征．即人脸的局部特征如鼻子、眼睛、嘴巴等等，

是最能刻画与表征人与人之间的差异的，如果将输入图像经过预处理，使得所有

人脸图像的各个器官都处在相同的位置上，再采用图像分块的方法将每一幅人脸

图像分成数日周定的图像块，则根据图像块的排列顺序，可以推断出每个图像块

的语义．也即图像块代表了确定的人脸局部特征．

根据上述关于人脸图像局域特性的考虑．参考2DPCA人脸识别的思想，本文

提出了—种基于结构分块的2DPCA人脸识别方法。这种方法先将人脸图像分割为

若干个互不重叠的图像块，然后用2DPCA方法计算每个图像块的协方差矩阵。进

而求出各个图像块的特征矩阵(即主元)．这些主元称为人脸图像的结构主元，因

为这些主元尽管仍是统计平均的结果。但却是人脸局部区域的统计平均，反映了

人脸的结构特征．人脸图像的全部结构主元，配上表示其重要性的加权系数，再

按照一定的顺序捧列，就构成了整幅人脸图像的主元．在计算人脸图像相似度的

时候，先计算出相同位置图像块的结构主元之间的相似度．然后使用求加权和的

方法计算出最终的相似度，最后再使用最近邻分类器进行模式分类．

本文提出的基于结构分块的2DPCA人脸识别方法，结合了统计模式识别和结

构模式识别的优点，通过调整各图像块的加权系数，可应用于前述各种不完整或

部分区域真实的人脸图像的识别．

4．3．2算法描述

基于结构分块的2DPCA人脸识别方法的算法描述如下I

(1)图像预处理

首先要对人脸图像进行预处理，包括几何归一化，光线补偿，灰度归一化等

操作。经过预处理的人脸图像称作标准化人脸图像．标准化人脸图像的尺寸固定．

而且眼睛、嘴巴均处于预先指定的标准位置，这使得经过图像分块之后，相同的

人脸局部特征能落入编号相同的图像块内．此外，标准化人脸图像的光线分布被

----42--
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统一到了标准水平，消除了光线差异对人脸识别的影响．

(2)人脸图像分块

对于一幅m×一维的标准化人脸图像．若有埘=p×m’与疗=qxd。则可将原图

像分割为pxq个互不重叠的图像块，每个图像块的尺寸为∥×∥．显然。为了保

证p,q,m’，一均为整数，需要图像预处理中几何归一化步骤的配合．以图4．1(a)为

倒，将人脸图像经图像预处理转化成尺寸为96×80的标准化图像，取图像块的尺

寸为16x16，则可将原图像分割为6x5=30个图像块．

(3)计算最优投影矩阵

假设训练集中共有膨幅人脸图像，则经过图像分块步骤以后，可得到pxq组

图像块，每组有M个尺寸为rdxn’的图像块．对每一组图像块，使用2DPCA方法

计算其协方差矩阵，进而求出其最优投影矩阵，即得到该组图像块对应的特征子

空间．以圈4．1为倒，经过图(a)的分块操作，可得到图(b)所示30组图像块，每组

有时个尺寸为16xi6的图像块，然后用2DPCA方法计算各组图像块的最优投影矩

阵·印如图(c)所示的16×d维的矩阵。一共有30个．

圈4-1基于结构分块的2DPCA方法示意圈(i I l厶。。加)

d

，e国

(4)特征提取

计算出各组图像块的特征子空间后。对任意一幅人脸图像均可通过步骤(1)，

(2)，将人脸图像分割成pxq个图像块，然后可以使用2DPCA方法中的特征投影

方法，提取人脸图像的各图像块对应的特征矩阵．本文将这些特征矩阵称作人脸

图像的结构主元，即每一幅人脸图像可由Pxq个结构主元来表征．

(5)模式分类

---43--
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对待识别的人脸图像，通过步骤(1)(2)(4)计算出它的全部pxq个结构主元·再

分别计算出各结构主元与数据库中某已知人脸图像的相同编号的结构主元之间的

相似度，然后根据实际需要确定各图像块的加权系数，并计算出，×g个相似度的

加权和作为最终的相似度．将数据库中与待识别人脸图像相似度最大的人脸图像。

判定为与待识别人脸图像最相似的图像．该最相似图像对应的身份则是待识别人

脸图像的人物身份．

下面详细地介绍基于结构分块的2DPCA人脸识别方法的实现过程，特别地。

设定标准化人脸图像的尺寸为96×80，将其分割为30个互不重叠的图像块，每个

图像块的尺寸为16x16．

4．3．3建库过程

(1)建立训练集

建立训练集即是将输入图像经过图像预处理，转化成为标准化人脸图像，并

保存到数据库中的过程，图像预处理主要包括如下几个步骤t

①几何归叫匕
几何归一化对于基于结构分块的2DPCA人脸识别方法来说是非常重要的．经

过几何归一化后图像的尺寸固定，而且眼睛，嘴巴均处于预先指定的标准位置，

这样，经过图像分块之后，可以保证编号相同的图像块对应于相同的人脸局部特

征．几何归叫艺的具体实施方法如下t

我们设定标准化图像的尺寸为96x80．右眼中心点在O 6’24)，左眼中心点在

(鸭24)，嘴巴中心点在(40，72)．对任意一幅给定的人脸图像，假设其右眼中心点

在“，M)，左眼中心点在k，乃)，嘴巴中心点在k，弘)，令

X=64—16=48(4-11

Y=72—24=48 0-2)

几何扩张系数分别如下·

ct=Xtbl一心(4-3)

q=讹一乃)(“)
将图像的横坐标按照C的比例，纵坐标按照c，的比例进行放大(c>1)或者

缩小(c．(1)．然后，将图像的原点定在“-16，M一24)·切割出96x80的图像·
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并抛弃多余的部分．

图4-2是几何归一化的示意图。其中，图(a)为检测出眼睛和嘴巴位置的原始

图像，图(b)为缩放后图像的裁切示意图，re(c)为几何归一化后的人脸图像·

圈4．2几何归—化示意田

@直方图均衡

直方图均衡可以看作是一种简单的光线补偿处理，可以提高图像的对比度·

扩大灰度动态范围，使图像的灰度层次更加分明，细节更加清晰，而突显图像的

局部细节则是有利于提高2DPCA方法的人脸识别率的．

⑤灰度归一化

灰度归一化使得所有人脸图像的灰度平均值处于同一水平．这对基于统计分

析的2DPCA人脸识别方法也是必要的。可以避免由于图像灰度差异过大而造成的

误差．灰度归一化的具体实施方法如下t

选取一张灰度适中的人脸图像作为灰度归一化的标准图，计算其灰度平均值；

形：否：一1)S!a
Ⅳ智

睁5)

其中。乱代表人脸图像中第i个像素的灰度值，Ⅳ为人脸图像的像素总数．

然后计算出需要归一化的图像的灰度平均值缈，则灰度调整比例为；

G：里(4-6)
母

将该图像中所有像素的灰度值按照巳的比例进行调整，即完成了灰度归一化．

(2)人脸图像分块

．-'-45---
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如图4．3所示，将经过预处理的尺寸为96x80的标准化人脸图像分割为30个

非重叠的图像块．每个图像块的尺寸为16x16．由于在标准化图像中，眼睛、嘴巴

均处于预先指定的标准位置，经过图像分块之后。可以根据图像块的排列顺序来

推断每个图像块的语义。也即图像块代表了确定的人脸局部特征．如图4-3中的示

倒，编号为6和7的图像块表示右眼，编号为9和lO的图像块表示右眼，编号为

22，23、24、27、28，29的图像块则表示嘴巴(包括下巴)．这样在识别阶段计算

相似度的时候，为各图像块赋予不同的加权系数就具有了结构语义上的依据．

圈4．3人脸图像分块示意图

假设训练集中材幅人脸图像，定义矩阵彳(扭l’2，⋯，肘；．|}=l'2，⋯'30)为

第f幅人脸图像的第．i}个图像块所对应的二维矩阵，则每一幅图像可用30个二维矩

阵来表示t 4，42，⋯，矿O=l，2’⋯，肼)，这些二维矩阵的维数都是16x16．

(3)计算最优投影矩阵

经过匕述步骤(1)，(2)以后，可得到30组图像块，每组有M个尺寸为16x16的

图像块，对每一组图像块。使用2DPCA方法计算其协方差矩阵，进而求出图像块

对应的最优投影矩阵．即得到该图像块对应的特征子空间。具体实施方法如下·

对第t组伍=l’2'⋯，30)图像块．其图像协方差矩阵钟的计算方法如下·

研=面1台u竹k一矛，(4I一矛) 降7)

其中，材为训练集中人脸图像的总效，矩阵矛为第k组图像块的均值．即
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矛。万|台m^J(4-s)

计算出协方差矩阵钟后，可根据以下准则函数求出最优投影方向。

出t)=扛‘)r钟仁‘)(4-9)
其中。X‘是归一化的列向量·称为最优投影方向．最大化准则函数‘，婶‘)的

意义是。第七个图像块在∥方向上投影后得到的特征向量的类问分散程度最大．

实际上，最优投影方向z‘即是协方差矩阵钟的最大特征值所对应的特征向量。

在样本类别数较多的情况下。如果只取一个最优投影方向。分类鉴别能力是

远远不够的，通常情况下会选择相互正交且极大化准则函数的一组投影向量

矸，砖，⋯，露，即满足如下要求t

僻露；箸窘幽水土。毗⋯埘(4-i,j=l,2 d t∞
1似)r似)=o’f≠工 ，⋯

p—b‘’⋯一w “’

在实际计算中，最优投影向量组矸，砖，⋯，彤恰好就是协方差矩阵口的最大

的前d个特征值所对应的特征向量，记成矩阵形式则是z‘=I≈砖⋯孵】，
称作最优投影矩阵．

通过匕述计算步骤，我们就得到30个最优投影矩阵∥(七=l’2’⋯，30)，即获

得了30组图像块对应的特征子空间．

(4)计算训练集图像的结构主元

设矩阵∥(i--1'2’⋯，肘；七=l'2，⋯,30)表示训练集中第，幅人脸图像的第．i}个

图像块所对应的二维矩阵，将其往最优投影方向上进行投影。

磁o=彳．砰 O=l，2，⋯，M；k=k2,⋯，30；，=l’2，⋯，力(4-11)

则可以获得一组投影特征向量磁。)，磁：l，⋯，】i：：以，称为图像块群的主元向量·

—个图像块的所有主元向量构成一个16xd的矩阵群=I磁o】i：：2J⋯】i：：田J·称

为图像块群的特征矩阵，由于钟反映了人脸的局部结构特征，因此将其称作人脸

图像的结构主元．

训练集中第i幅人脸图像一。的全部结构主元为研，砰，⋯，酽O=l，2’⋯，肘)。将

训练集中所有人脸图像的结构主元．以及对应的个人身份信息保存起来，就构成

了已知人脸图像的特征数据库．
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4．3．4识别过程

(1)图像预处理与图像分块

对每一幅待识别的测试图像．采用训练过程中步骤(1)、(2)的方法，进行图像

预处理，得到尺寸为96x80的标准化图像，并分割成30个16x16的非重叠图像块，

如前所述，各个图像块代表了确定的人脸局部特征．

(2)计算测试图像的结构主元

假设矩阵∥表示一幅inxn维的待识别测试图像，·”(七=l’2’⋯，30)表示图像

A‘的第．|}个图像块。将彳”往最优投影方向上投影，即t

X”=4”．群 (七=l，2'⋯'30；，=l，2’⋯，刃(4-12)

则可获得一组投影特征向量r，∥，⋯，垆，这些投影特征向量构成一个16xd

的矩阵口”=旷垆⋯才】，称作图像∥的第七个结构主元·

这样。我们就得了测试图像A‘的30个结构主元矿，曰’，⋯，丑”．

(3)判定测试图像所属的类别

将测试图像彳‘的结构主元口”=k”垆⋯垮】征=l’2’⋯，30)与已知人脸

图像数据库中保存的各个人脸图像的结构主元影=Ili：：o磁2)⋯磁田】

O=l’2’⋯，M．|}=l’2，⋯’30)进行比较。依照下式计算测试图像∥的第td-图像块

与数据库中第f幅人脸图像^的第1个图像块的相似度t

彳=∑瞄”一】i：：ol：(f=l’2，⋯，材；七=l’2，⋯’30) 件13)

其中·l·l：表示两个向量的欧氏距离·

两幅人脸图像∥与^的相似度为各个图像块对应相似度的加权和。即；

出。，4)=万|荟30雌·砰 o=l’2’⋯，肘)(4-14)

其中，％为第t个图像块的加权系数，可以根据实际需要确定，矿=∑wI是

加权系数的归一化因子．

由于图像块代表了确定的人脸局部特征。因此在计算相似度的时候，可以根

据各局部特征的重要性来确定各图像块的加权系数．一般而言，对于正面且较为
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清晰的人脸图像，加权系数可设为％--lO=l，2'⋯，30)，即所有图像块的重要性都

相同．在某些特定情况下。如经由拼图产生的人脸图像，可能眼睛的真实程度较

高。则可以提高眼睛对应的图像块的加权系数，如令嵋=5，wt=l(f=6,7,9,10，

k=l'2．⋯,30且k≠i)．如果待识别人脸存在被遮挡的情况，则可将被遮挡区域对

应图像块的加权系数设为0，其余图像块的加权系数设为1．

对所有的训练样本4，鸣，⋯，厶(M为训练集图像的总数)，每—个样本都属

于某—个确定的类别吼O=l’2’⋯，c)(C为训练集中的总人数)，对于一幅给定的

测试图像∥，若有出’，4J=m|n出’，一小且有4 Eq，则分类的结果是A’eq·

4．3实验结果与分析

本章的实验是在FERET人脸库上实现的，选取选择库中的53人，每人6幅

正面人脸图像，共318幅人脸图像组成训练和测试人脸库，包括了不同光线，表

情等情况下的人脸图像．原始图像的尺寸为l 12×92，经过预处理的标准化人脸图

像的尺寸为96x80，将图像分割成30个互不重叠的图像块．每个图像块的尺寸为

16×16．此外，标准化人脸图像的光线分布被统一到了标准水平，消除了光线差异

对人脸识别的影响．图4．4给出了原始图像与标准化人脸图像的比较．

圈4．4原始图像(上)与标准化人脸图像(下)的比较(FERET人脸库)

4．3．1实验一

实验一比较了2DPCA方法与本文提出的基于结构分块的2DPCA方法的人脸

识别率。后者在计算最终相似度的时候，将加权系数设为h=l O=l，2，⋯’30)，即

认为所有图像块具有相同的重要性．
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(1)第一组实验

随机地选取库中2幅图像／人用于训练．余下的4幅图像／人则用于测试。

即训练人数t 53人．训练样本数。537=106个，测试人数t 53人．测试样本数：

537----212个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验。取识别率的平均值

作为最终识别率，下表给出了实验的结果．

衰4-1识别率比较(S3×2个训练样本。53x4个澍试样本，FERET人脸库)

二赢渝型! 2DPCA 基于结构分块的2DPCA特征向量教可＼
l 77．鹌％ ∞j5％

2 79．58％ 83．71％

3 01．87％ 84．12％

4 83．51％ 鲥．37％

5 83．82％ 84．78％

6 83．69％ 84．78％

7 83．95％ 85．06％

3 84．髓％ 朽．13％

9 眠02％ 85．19％

10 85．27％ 85．33％

下图是在第一组的实验条件下，2DPCA方法与基于结构分块的2DPCA方法

的人脸识别率随投影向量的数日而变化的曲线t

圈4-5删率比较(筑3X2个训练样本．!；3X4个测试样本．FERET人脸库)
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(2)第二组实验

随机地选取库中3幅图像／人用于训练，余下的3幅图像／人则用于测试。

即训练人数l 53人．训练样本数。537=159个，测试人数t 53人，测试样本数t

537=159个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验。取识别率的平均值

作为最终识别率，下表给出了实验的结果．

衰4-2删率比较(豁×3个硼练样本．53x3个测试样本．FERET人脸库)

磊意渝芝! 2DPCA 基于结构分块的2DPCA特征向量数可、＼
l 83．21％ 07．82％

2 8436％ 髓．01％

3 撕．39％ 88．55％

4 87．鹌％ 88．78％

5 87．95％ 89．01％

‘ 。7．88％ 89．18％

7 3&24％ S"9％
8 88．64％ 39．41％

9 89．14％ 09．66％

10 3933％ 09．62％

下图是在第二组的实验条件下，2DPCA方法与基于结构分块的2DPCA方法

的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线。

圈4_6删事比较(舄×3个训练样本，站×3个测试样本，FERET人脸库)

--'5l一
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(3)第三组实验

随机地选取库中4幅图像／人用于训练，余下的2幅图像／人则用于测试。

印训练人数t 53人。训练样本数t 537----212个．测试人数t 53人，测试样本数。

537=106个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率．下表给出了实验的结果．

衰4-3硼宰比较(船×4个硼练样本．53×2个潮试样本．FERET人脸库)

磊蔬瀹芝! 2DPCA 基于结构分块的2DPCA特征向量教可＼
I 盯．30％ 91．19％

2 88．77％ 91．13％

3 舯．75％ 91．60％

4 90．2S％ 91．86％

5 90．79％ 92．20％

‘ 90．犯％ 蛇．52％

7 91．32％ 蛇舰％
8 91．67％ 92．74％

9 92．20％ 92．89％

10 蛇．26％ 93．02％

下圈是在第三组的实验条件下，2DPCA方法与基于结构分块的2DPCA方法

的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线；

圈4-7硼事比较(s3x4个训练样本，!f3x2个测试样本．FERET人脸库)
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从上面三组实验的结果可以看出，在选取相同个数的2DPCA特征向量的情况

下，基于结构分块的2DPCA方法的比2DPCA方法的人脸识别率要高，特别是当

特征向量数目较少的时候。基于结构分块的2DPCA方法的优势更明显。人脸识别

率约有3％～7％的提升．

考虑到训练样本和测试样本的选择不同，会使达到最佳识别率时的特征向量

数目d产生波动。因此．还需要比较2DPCA方法与基于结构分块的2DPCA方法

的最佳识别率．

圈4{量佳识别率比较(训练样本致／类k，2SkS4，FERET人脸库)

图4-8是在2s七s4(||}为训练样本数／类)的条件下，2DPCA方法与基于结

构分块的2DPCA方法的最佳识别率的直观比较，可见，基于结构分块的2DPCA

方法在识别率上总是优于2DPCA方法．

4．3．2实验二

实验一比较了基于结构分块的2DPCA方法与基于加权结构分块的2DPCA方

法的人脸识别率。二者的区别在于计算最终相似度的时候加权系数设置上的不同．

前者将加权系数设为wk=l(k--,，2'⋯，30)，即认为所有图像块具有相同的重要性；

后者将对应于眼睛区域的图像块的加权系数设为3(即％，只。。=3)，将对应于嘴巴

(包括下巴)区域的图像块的加权系数设为2(即w4a。丑蔬。=2)，将其余图像
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块的加权系数设为1．即认为眼睛与嘴巴的重要性较八脸的其它部分耍高。

(1)第一组实验

随机地选取库中2幅图像／人用于训练．余下的4幅图像／人则用于测试。

即训练人数。53人．训练样本数；537；106个．测试人数z 53人，测试样本数：

537----212个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率．下表给出了实验的结果．

衰4-4删率比较(站×2个训练样本。S3X4个测试样本，FERET人脸库)

磊赢渝芝! 基于结构分块的2DPCA 基于加权结构分块的2DPCA特征向量致可＼
l 船．35％ 83．49％

2 83．71％ 84．12％

3 84．12％ 84．40％

4 84．37％ 34．94％

5 84．78％ 85．3S％

‘ 04．73％ 85．69％

7 85．06％ 86．23％

0 05．13％ ％．56％

' 8S．19％ 06．73％

10 朽-33％ 86．7I％

下图是在第一组的实验条件下，基于结构分块的2DPCA方法与基于加权结构

分块的2DI，cA方法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线。

圈4．9识别率比较($3X2个训练样本，$3X4个潮试样本．FERET人脸库)
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(2)第二组实验

随机地选取库中3幅图像／人用于训练，余下的3幅图像／人则用于测试。

印训练人数。53人。训练样本数。537----159个，测试人数。53人，测试样本数。

537=159个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率．下表给出了实验的结果．

衰4-5删率比较(53×3个训练样本，53×3个测试样本．FERET人脸库)

磊淋芝 基于结构分块的2DPeA 基于加权结构分块的2DPCA特征向量教可、＼
I 87．82％ 87．44％

2 8吼01％ 钒18％
3 88．55％ 89．14％

4 韶．78％ 89．43％

5 89．01％ 89．77％

6 89．18％ 90．06％

7 黔．39％ 90．44％

0 89．41％ 90．90％

9 89．66％ 91．0I％

10 89．62％ 91．05％

下图是在第二组的实验条件下，基于结构分块的2DPCA方法与基于加权结构

分块的2DPCA方法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线。

圈4-10删率比较(鼬×3个训练样本，酆×3个澍试样本。FERET人脸库)
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(3)第三组实验

随机地选取库中4幅图像／人用于训练，余下的2幅图像／人则用于测试．

即训练人数t 53人，训练样本数t 537----212个。铡试人数：53人，测试样本数t

537=106个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率．下表给出了实验的结果．

表4-6识别率比较(53×4个训练样本，53X2个测试样本。FERET人脸库)

磊泳竺： 基于结构分块的2DPCA 基于加权结构分块的2DPCA特征向量敷可＼
l 91．19％ 90．88％

2 91．13％ 9l-32％

3 射．60％ 射．86％

4 91．靳％ 92．14％

5 92．20％ 93．08％

6 蛇．52％ 93．46％

7 蛇．52％ 93．87％

0 92．74％ 94．12％

9 蛇．s9％ 94．12％

10 93．02％ 94．18％

下图是在第三组的实验条件下，基于结构分块的2DPCA方法与基于加权结构

分块的2DPCA方法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线t

圈4-11识别率比较(53X4个训练样本．53X2个测试样本，FERET人脸库)
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从上面三组实验的结果可以看出．在选取相同个数的2DPCA特征向量的情况

下，基于加权结构分块的2DPCA方法的比基于结构分块的2DPCA方法的人脸识

别率要高(除去特征向量数目为l时的例外)．特别是当特征向量大于5的时候，

基于加权结构分块的2DPCA方法的优势更明显．

考虑到训练样本和测试样本的选择不同．会使达到最佳识别率时的特征向量

数目d产生波动，因此，还需要比较基于加权结构分块的2DPCA方法与基于结构

分块的2DPCA方法的最佳识别率．

圈4-12量佳识别率比较(硼练样本教／类k．2≤ks4。FERET人脸库)

图4-12是在2s_i}s4(k为训练样本数／类)的条件下，基于结构分块的

2DPCA方法与基于加权结构分块的2DPCA方法的最佳识别率的直观比较．可见，

基于加权结构分块的2DPCA方法在识别率上总是优于基于结构分块的2DPCA方

法．
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5．1引言

2DPCA是人脸识别中的一种新方法，可以直接对二维图像进行处理，而不需

要事先将图像转化为一维向量，从而大大地降低了处理的维数，并能取得比PCA

方法更好的识别效果。

通过对2DPCA的数学分析可以发现．2DPCA方法是利用图像同一行像素之

问的相关性来构造协方差矩阵的，其实质是一种特殊的分块PCA方法【71Ⅱ721，即每

个分块是图像矩阵的一行．可见，2DPCA方法只利用了图像矩阵同一行像素之问

的相关性信息，完全抛弃了行与行之间像素的相关性信息．然而对于人脸图像来

说，图像矩阵同一行像素之间的相关性没有一个局部块像素之间的相关性强，而

且人脸图像一个局部块通常具有特定的语义，如鼻子，眼睛，嘴巴等等．

基于上述考虑。本文在2DPCA人脸识别方法的基础上，提出了基于块内相关

性的2DPCA人脸识别方法．这种方法首先对人脸图像进行分块．然后把图像块的

像素转化为行向量，再把这些行向量按图像块的顺序重捧为新的图像矩阵，最后，

对这些新的图像矩阵采用2DPCA方法进行人脸识别．基于块内相关性的2DPCA

人脸识别方法既保留了2DPCA方法低计算复杂度的优点，又能够充分地利用图像

行与列像素之问的相关性信息，克服了2DPCA方法的不足，能够取得比2DPCA

方法更高的人脸识别率．

本章详细叙述了基于块内相关性的2DPCA)垤识别方法的基本思想与实现过
程，并在FERET人脸库上做相关实验，证明本文提出的基于块内相关性的2DPCA

人脸识别方法优于2DPCA人脸识别方法．

5．2 2DPCA方法的实质

为了研究2DPCA方法的实质。以及2DPCA方法与PCA方法的区别与联系，

下面我们对2DPCA方法进行数学分析．

假设训练集中共有材幅坍×一维的人脸图像，矩阵A。(，=l’2，⋯，Jlf)表示第f幅
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人脸图像的二维矩阵，向量A加=l’2，⋯，M；．，=l’2’⋯，埘)表示矩阵A，的第_，行，

则矩阵A，可以写成t

Al
2

其中，

A仁脚

(i--l,2，⋯，脚 (5-1)

O=l’2’⋯，肘；j=k2,⋯，，曲 (5·2)

E设E(A)表示所有训练样本的均值矩阵，向量反A)，表示矩阵反A)的第门亍，

再令矩阵置=A，一反A)．向量五仁Af-E(Ay，则2DPCA方法图像协方差矩阵

的样本估计为t

q=瓦1善M【A，一删【A．一反A硼=

=吉善睁炉佾)r⋯伍?)r

=击善喜伍∥G?)

击善

梭
岔▲．

(5-3)

=竞GP’

其中，

GP,)ffi击善仁疹Gf)=击姜【A『-反叫『【A『-E(Ay](5-4)
可以看出，矩阵Gp c，=垃⋯，由恰好就是人脸图像A，的第，个行向量Aj的

协方差矩阵，其维数为n×疗。而人脸图像A。的图像协方差矩阵Gf就是A。的各个行

向量的协方差矩阵的和．可见．2DPCA方法只利用了图像矩阵同一行像素之间的

相关性信息，完全抛弃了行与行之间像素的相关性信息．

现在考虑PCA方法的情况．在进行特征提取之前，首先要将图像矩阵

A，O=l，2’⋯，M)转化为一维列向量x，·

X，=∽罐⋯罐口l?口磐⋯以⋯口2{如⋯以r(5-5)

硝砰；吖毋出；以

捌

毋园；班

硪

搿毋；罐
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即有

x，；【A：A；⋯A?r O=l，2，⋯，功(5-6)

假设职)表示所有训练样本的均值向量，再令向量文．=x，一反x)，则PCA
方法的协方差矩阵的样本估计为t

c=面1荟M【x，一占(x)Ix，一E(X)r=上M兰t-I文，暂

=击姜

=击莩

Cn

C2I
●

：

C。1

‰懈制
∞)rJ

燃懈即
GA。m)rG^，1)G?y1＆)⋯

C霞,a C--1c2⋯c“l
● ● ● _

⋯ l (5-7)

其中，

c肚=击善B∥伍：)(，，七-l'扣‘，卅) (s．8)

可以看出，PCA的协方差矩阵c是由册×月个方阵C肚U．i}=l’2’⋯，棚)构成的，

每个方阵的维数均为开×一．

我们将PCA方法中的方阵c业(，，_i}=l'2’⋯，卅)与2DPCA方法中的方阵GPl

(，=l’2，⋯，神。zq'P2发现如下关系。

c4=∥0--I，2，⋯，帕(5-9)
图5．1形象地描述了上述关系，即反映了2DPCA方法的协方差矩阵与PCA

方法的协方差矩阵之问的联系，同时也说明了2DPCA方法的实质是基于行分块的

PCA方法．

最后，简单地分析一下2DPCA方法与PCA方法相比的优势．首先，2DPCA

方法相当于对图像的各行实旅PCA。所处理的数据维数远远低于PCA方法中图像
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向量的维数，因而解决了PCA方法高计算复杂性的难题；其次，2DPCA方法中将

图像的每一行看作是一个样本．即是极大地扩充了样本数量．因而不存在PCA方

法中的小样本问题．可以较为精确地估计协方差矩阵；第三，考虑图5．1的情况，

2DPCA方法的协方差矩阵G。可以由PCA方法的协方差矩阵c得到．但协方差

矩阵c中的绝大多数信息都被抛弃了，可为什么2DPCA方法的识别率仍然优于

PcA方法呢?实际上，协方差矩阵c中被抛弃的信息，多数是相隔很远的像素点

之间的相关性信息。这些信息原本就没有什么利用价值(相关性几乎为零)，但在

样本数量较少的情况下．这些数据反而会对计算PCA方法的特征向量造成干扰，

导致利用了更多相关性信息的PCA方法反而不如2DPCA方法．

人脸图像

n

r]
fnl A I
LJ

2DPCA PCA

协方差矩阵 协方差矩阵

n

n

一

圈5-l 2DI'cA方法的实质示意图

5．3基于块内相关性的2DPCA新方法

5．3．1基本思想

通过匕一节对2DPCA的数学分析可知。2DPCA方法是利用图像矩阵同一行

像素之间的相关性来构造协方差矩阵的。其实质是一种特殊的分块PCA方法，即

每个分块是图像矩阵的一行．可见，2DPCA方法在构造协方差矩阵时，仅保留了

图像中同一行像素之间的相关性信息，完全舍弃了行与行之间像素的相关性信息。

再者从直观上理解，同一行内相距较远的像素之问的相关性是较弱的，如果能够

抛弃这些相关性较弱的信息，用行与行之间相关性较强的信息取代之，那么就可

以充分利用图像行与列像素之间的相关性信息．
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此外，人脸的特征主要表现在局部区域，如人脸的主要器官眼睛．鼻子、嘴

巴等，都属于人脸的局部特征，而2DPCA方法仅考虑了人脸图像同—行像素之间

的相关性，割裂了人脸局部区域内的各个像素之间的相关性，很难用于表征人脸

的局部特征．这是不利于进行人脸识别的因素．我们知道，对图像中的某一个像

素点来说，离该像素点越近的点，与该点的相关性就越大，因此图像矩阵中同一

行像素之间的相关性不如同一个局部块像素之间的相关性强．可见，如果对图像

进行分块，利用块内像素的相关性来构造协方差矩阵，那么不但能够充分地利用

图像行与列像素之间的相关性信息，而且构造出的协方差矩阵和计算出来的最优

投影方向郡包含了人脸图像的局部特征信息。因而可以获得更高的人脸识别率．

基于上述考虑，本文在2DPCA方法的基础上，提出了基于块内相关性的

2DPCA人脸识别方法．这种方法先将人脸图像分割为若干个互不重叠的图像块，

图像块的尺寸需要满足以下要求t每个图像块所包含的像素个数与原图像一行的

像素个数相同．然后．照从左到右、从上到下的扫描方式，图像块转化为一维行

向量，再将这些行向量按照图像块的先后顺序排列成新的二维矩阵．该矩阵与原

图像的尺寸是一致的，但由于经过了重捧，该矩阵对应的图像不再是人眼可以识

别的人脸图像．最后，将经过前面的步骤处理之后的二维图像矩阵，当作是2DPCA

方法的输入图像，使用2DPCA．方法进行特征提取与分类识别．这种方法在算法上

优点是利用了经典2DPCA方法的全部流程，只需要做简单的图像预处理(分块、

重捧操作)即可以使人脸识别率得到提升．

本文提出的基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法。在保持2DPCA方法低

计算复杂度的同时，最大限度地保留了图像行与列像素之间的相关性信息，克服

了2DPCA方法的缺陷，而且该方法能够较好地表征人脸图像的局部特征。比

2DPCA方法具有更好的人脸识别性能。

5．3．2算法描述

基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法的算法描述如下t

(1)图像预处理

首先对人脸图像进行预处理，包括几何归一化，光线补偿、灰度归一化等操

作，经过预处理的人脸图像称作标准化人脸图像。标准化人脸图像的尺寸固定，

而且眼睛、嘴巴均处于预先指定的标准位置，这使得经过图像分块之后，相同的
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人脸局部特征能落入编号相同的图像块内．此外，标准化人脸图像的光线分布被

统一到了标准水平，消除了光线差异对人脸识别的影响．

(2)人脸图像分块与重捧

对于一幅mxn维的标准化人脸图像。若有m=pxm’与玎=qx矿，则可将原图

像分割为pxq个互不重叠的图像块，每个图像块的尺寸为m'xn'．这里的p，q，mr,r，

均为整数。且基于块内相关性的2DPCA方法要求m’×，，=一，因此人脸图像的分

块需要图像预处理中几何归一化步骤的配合．

人脸图像分块之后，对每—个m’xnw维的图像块，按照从左到右，从上到下的

扫描方式，将二维矩阵转化为一维行向量(n维)，再将这些行向量按图像块的先

后顺序捧列成—个新的二维图像矩阵．这个新的矩阵是由m个”维的行向量组成，

尺寸与原图像一样，也是mxn维的．但新矩阵中每一个行向量选取的是原图像中

处于同一局部块内的像素．

魇

魇

魇

(d)

圈5-2人脸图像分块、t捧的操作示意圈

图5-2是人脸图像分块、重排的操作示意图．其中．图(a)表示对原图像进行

分块，每一个小方块代表一个图像块l图(b)表示原图像中的一个图像块，每一个

小方块代表一个像素I图(c)表示将图像块按照逐行扫描的方式排列成的行向量，
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每一个小方块代表一个像素：图(d)表示将所有行向量按照图像块的先后顺序排列

产生的新的二维图像矩阵，每一行表示一个行向量．

C3)计算最优投影矩阵

假设训练集中总共有时幅人脸图像．则进行图像分块，重排的操作之后，每

一幅图像4 O=l，2’⋯，射)对应于一个新的二维矩阵4(f；l，2，⋯，肘)，二者皆为

mxn维的矩阵．将新的二维矩阵视作2DPCA方法中的人脸图像矩阵(尽管这些

矩阵对应的图像不再是人眼可以识别的人脸图像)，使用2DPCA方法计算其协方

差矩阵，进而求出其最优投影矩阵，即得到人脸图像的特征子空问．

(4)特征提取

计算出人脸图像的特征子空间后．对任意一幅人脸图像均可通过步骤(I)，(2)，

将二雒图像矩阵经过图像预处理和分块，重排操作，得到—个与原图像尺寸一致

的新的二维矩阵，然后可以使用2DPCA方法中的特征投影方法，提取人脸图像的

特征矩阵．

(5)模式分类

对待识别的人脸图像，通过步骤(1)(2)(4)计算出它的特征矩阵，然后将该特征

矩阵与数据库中已知人脸图像的特征矩阵进行比对，计算出人脸图像之问的相似

度，将数据库中与待识别人脸图像相似度最大的人脸图像．判定为与待识别人脸

图像最相似的图像，该最相似图像对应的身份则是待识别人脸图像的人物身份．

下面详细地介绍基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法的实现过程。

5．3．3建库过程

(1)建立训练集

建立训练集即是将输入图像经过图像预处理，转化成为标准化人脸图像，并

保存到数据库中的过程，图像预处理主要包括如下几个步骤：

①几何归一化

几何归一化对于基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法来说是非常重要的。

由于基于块内相关性的2DPCA方法要保证每个图像分块所包含像素个数与原图像

一行的像素个数相同，因此需要将图像调整为合适的尺寸．在经过几何归一化后

图像中，眼睛、贯巴均处于预先指定的标准位置，经过图像分块之后，可以保证
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编号相同的图像块对应于相同的人脸局部特征．几何归—化的具体实旅方法如下·

我们设定标准化图像的尺寸为册×刀，右眼中心点在(xo，】0)，左眼中心点

在‰，】k)。igloo心点在(以。，J：-。)．对任意一幅给定的人脸图像，假设其
右眼中心点在“，y1)，左眼中心点在如，M)。嘴巴中心点在k，弘)，令

X=‰一厶n (5-lO)

lr=l：¨一】0(5-11)

几何扩张系数分别如下t

e---x／(x。-,q) (5-12)

c，--Y／抚一M) (5—13)

将图像的横坐标按照e的比例，级坐标按照c，的比例进行放大(c>1)或者

缩小(C<I)．然后，将图像的原点定在“一16,y。一24)．切割出96x80的图像。

并抛弃多余的部分．

②直方图均街

直方图均衡可以看作是一种简单的光线补偿处理。可以提高图像的对比度，

扩大灰度动态范围，使图像的灰度层次更加分明、细节更加清晰，而突显图像的

局部细节则是有利于提高2DPCA方法的人脸识别率的．

⑤灰度归叫匕

灰度归一化使得所有人脸图像的灰度平均值处于同一水平，这对基于统计分

析的2DPCA人脸识别方法也是必要的，可以避免由于图像灰度差异过大而造成的

误差．灰度归一化的具体实施方法如下t

选取一张灰度适中的人脸图像作为灰度归一化的标准图．计算其灰度平均值t

形=否2专善a，(5-14)
其中，a．代表人脸图像中第f个像素的灰度值，Ⅳ为人脸图像的像素总数。

然后计算出需要归一化的图像的灰度平均值m。则灰度调整比例为t

G：里(5-15)
毋

将该图像中所有像素的灰度值按照巴的比例进行调整，即完成了灰度归一化．

(2)人脸图像的分块、重排
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假设训练集中共有材幅人脸图像。则任意一幅标准化人脸图像，都可以用一

个删‘月的二维矩阵来表示，矩阵元素表示像素的灰度值，将图像矩阵记为彳，即t

彳=

口lI 口12

a2I a22

口m aw2

⋯口h

⋯口h
● ●

‘· ：

⋯口_

将矩阵4划分为p×g个大小相同的子矩阵，即t

4=

4I 42

以。如

_，I 彳皿

⋯_k

⋯厶
’． i

⋯A月

(5-16)

(5·17)

其中，每个分块以岱=l，2’⋯，历，=l’2’⋯，0是m'Xti’维的矩阵，鄱有

pxm’=m。qxdfn，并要求每个分块的尺寸为一xrI．=n，这需要图像预处理中

几何归一化步骤的配合．

于是。每一幅图像就被分为，×g=肼个分块，按顺序记为Dj O=l’2，⋯神，印，

D|=

砧⋯稚I

哆：”哆l (5．18)
： ‘。 ： I

以z⋯以rJ

对每一分块进行遂行扫描，得到每一分块对应的行向量表示E(f=l工⋯神t

巧：阮％⋯缸《。如⋯d0⋯以。以：⋯d0】(5·19)
再将这些行向量按顺序重捧．构造出新的二维图像矩阵∥如下。

A’2

K

K
：
●

匕

(5-20)

新的二维图像矩阵彳由m个／．／维(J，，×一=竹)的行向量组成，尺寸与原图像

相同，但新矩阵中每一个行向量选取的是原图像处于同_局部块内的像素．

对训练集中的所有标准化的人脸图像，都进行上面的图像分块、重择操作。

得到新的=雏图像矩阵库．

(3)计算最优投影矩阵
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进行图像分块、重捧的操作之后，每一幅输入图像40=l，2，⋯，脚(M为训

练集中的图像总数)对应于—个mxn维的新的二维图像矩阵4 O=1，2'⋯。M)，对

所有新的二维图像矩阵，后使用2DPCA方法计算其协方差矩阵，进而求出其最优

投影矩阵，即得到人脸图像的特征子空间．具体实施方法如下；

根据新的二维图像矩阵可以计算出其图像协方差矩阵，计算公式如下t

q=击善“一布“一_) (5之·)

其中，膨为训练集中人脸图像的总数，矩阵彳为人脸图像的均值，即

牙2玄善4(5-22)
计算出协方差矩阵讲后，可根据以下准则函数求出最优投影方向。

．肛)=z7G，工 (5·23)

其中，工是归一化的列向量，称为最优投影方向．最大化上准则函数们的
意义是t图像矩阵在x方向上投影后得到的特征向量的类问分散程度最大．实际

上，最优投影方向x即是协方差矩阵G的最大特征值所对应的特征向量．

在样本类别数较多的情况下，如果只取一个最优投影方向，分类鉴别能力是

远远不够的，通常情况下会选择相互正交且极大化准则函数的一组投影向量

五，五，⋯，邑·即满足如下要求t

代垆：‘，苎12哪!鬟删 (5副)
l掣z，=o’f≠工4．1=l’2，⋯，d

” ’

在实际计算中，最优投影向量组五，．k，⋯，局恰好就是协方差矩阵Gf的最大

的前d个特征值所对应的特征向量，记成矩阵的形式则是x=阮五⋯x,l，

称作最优投影矩阵．

(4)计算训练集图像的特征矩阵

对任意一幅mxn维的人脸图像A，其对应的经过分块，重排的新的二维矩阵

为∥，将其往最优投影方向上进行投影：

五=彳’五伽=l'2’⋯。刃(5-25)

则可获得一组投影特征向量K，巧，⋯，匕，称为图像A的主元向量-一幅图像的

所有主元向量构成—个朋×d的矩阵曰=阢五⋯匕】，称为图像爿的特征矩阵．
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将训练集中所有人脸图像的特征矩阵，以及对应的个人身份信息保存起来，

就构成了已知人脸图像的特征数据库．

5．3．4识别过程

(1)图像预处理与图像分块、重捧

对每一幅待识别的测试图像，采用训练过程中步骤(1)、(2)的方法．进行图像

预处理，得到尺寸为肼×月的标准化人脸图像，然后再对标准化人脸图像进行图像

分块、重捧操作，得到相应的朋×n维的新的二维图像矩阵．

(3)计算测试图像的特征矩阵

假设矩阵∥表示一幅肼x行维的待识别测试图像，经过图像分块、重捧操作之

后．得到相应的新的二维图像矩阵一”。将一”往最优投影方向上投影，即t

《=∥‘五伍=l'2，⋯，刃 (5·26)

则可获得一组投影特征向量F，巧，⋯，】：，这些投影特征向量构成一个用×d的

矩阵矿=IF巧⋯巧j·称为图像∥的特征矩阵·

(4)判定测试图像所属的类别

对于任意两幅人脸图像4和彳，，对应的特征矩阵分别E=盼}毋l⋯毋’】

和毋=Ip矽⋯母)】，则特征矩阵局与日之间的距离定义为t

如，易)=杰9堙'一∥I：(5-27)

其中，0矽一母’l：表示两个主元向量蹬’与哆’之间的欧氏距离·
对所有的训练样本4，4，⋯，厶(膨为训练集中的图像总数)，每—个样本都

属于某个确定的类别吼0=I’2，⋯，c)(C为训练集图像中的总人数)·它们对应的

特征矩阵分为马，最，⋯，占0．对于某个给定的测试图像∥，其对应的特征矩阵为

∥，着有如’，马)=Ⅱ卿出‘，易)，且有马毫吼．则分类的结果是∥E峨．

5．4实验结果与分析

本章的实验是在FERET人脸库上实现的．选取选择库中的53人，每人6幅

正面人脸图像，共318幅人脸图像组成训练和测试人脸库，包括了不同光线、表

--69．--
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情等情况下的人脸图像．原始图像的尺寸为112x92．经过预处理的标准化人脸图

像的尺寸为96×80．将图像分割成30个互不重叠的图像块，每个图像块的尺寸为

16x16．此外，标准化人脸图像的光线分布被统一到了标准水平，消除了光线差异

对人脸识别的影响．图5-3给出了原始图像与标准化人脸图像的比较．

田5-3纛始图像(上)与标准Ib人脸图像(下)的比较(FERET人脸库)

实验比较了2DPCA方法与本文提出的基于块内相关性的2DPCA方法的人脸

识别率，分为三组实验．

(1)第—组实验

随机地选取库中2幅图像／人用于训练，余下的4幅图像／人则用于测试。

即训练人数t 53人。训练样本数：537=106个，测试人数：53人，浏试样本数；

53"1----212个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率．下表给出了实验的结果。

表5-l硼率比较(53×2个训练样本，豁x4个测试样本。FERET人脸库)

溢?事 2DPC^
基于块内相关性 溢巡事 2DPo～

基于块内相关性

向量教酉＼ 曲2DPCA 向量蠡宜＼ 曲2DPCA

l 77．48％ 78．79％ ， 85．02％ 85．69％

2 79．58％ 82．89％ 10 85．27％ 35．82％

3 81．87％ 83．84％ U 85．27％ 85．72％

4 ∞．51％ 斛．23％ 12 8”3％ 85．60％

5 83．82％ 84．78％ 13 85．19％ 85．63％

6 83．69％ 朽．嘶％ 14 85．38％ 85．50％

7 83．9S％ 85．55％ 15 85．42％ 85．53％

8 84．48％ 85．50％ 16 85．39％ 85．53％

下图是在第一组的实验条件下。2DPCA方法与基于块内相关性的2DPCA方

法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线：
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田5-4硼宰比较(舒×2个训练样本。$3X4个测试样本，FERET人脸库)

(2)第二组实验

随机地选取库中3幅图像／人用于训练，余下的3幅图像／人则用于测试。

即训练人数。53人，训练样本数t 537=--159个。测试人数t 53人，测试样本数t

537----159个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率，下表给出了实验的结果．

衰5-2识别率比较(S3X3个训练样本．$3X3个澍试样本，FERET人脸库)

溢?奉 2DrC^
基于关内相关性 瓷掣率 2DPCA

基于块内相关性

自t最目＼ 构2DPCA
向量教盲、＼ 的2DPCA

l 船上1％ 83．58％ 9 89．¨％ 蚍04％
2 ¨澌％ 36．94％ 10 89．，3％ 90．29％

3 ％-39％ 髓．09％ n 89．29％ 90．04％

4 s7．48％ 88．45％ 12 0”3％ 90．15％

5 87．够％ 鹪．85％ 13 89．3S％ 89．94％

6 盯．髓％ 舯．39％ 14 89．54％ 89．83％

7 秘．24％ 89．87％ 坫 89．50％ 89．94I％

8 88．“％ 90．02％ 16 89．58％ 90．02％

下圈是在第二组的实验条件下，2DPCA方法与基于块内相关性的2DPCA方

法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线：

—-7l一
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圈5-5识别率比较(S3X3个训练样本．S3X3个测试样本．FERET人脸库)

(3)第三组实验

随机地选取库中4幅图像／人用于训练。余下的2幅图像／人则用于测试，

即训练人数t 53人．训练样本数。537=-212个，测试人数t 53人，涌试样本数。

537=106个．采用随机抽取多次建库的方式重复30次实验，取识别率的平均值

作为最终识别率，下表给出了实验的结果．

衰5-3硼事比较(∞×4个训练样本．酆X2个测试样本，FERET)kit库)

温攀率 2nrC^
基于块内相关性 溢掣率 2DPC^

基于块内相关性

向量最盲＼ 的2DPCA 向量最亩、＼ 曲2DPCA

l s7_30％ 07．67％ 9 92．20％ 92．99％

2 瓤77％ 90．25％ 10 92．26％ ”．33％

3 89-75％ 91．19％ n ，2．11％ 93．24％

4 90．28％ 91．45％ 12 ，2．11％ 93．27％

5 90．79％ 91．64％ 13 92．04％ 蛇．83％
‘ 90．82％ 92．48％ 14 92．20％ 92．韶％

7 9lm％ 93．02％ 15 92．20％ 93．05％

3 91．67％ 93．08％ 16 92．S2％ 93．33％

下图是在第三组的实验条件下，2DPCA方法与基于块内相关性的2DPCA方

法的人脸识别率随投影向量的数目而变化的曲线。
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圈5-6硼率比较(53X4个训练样本，酆×2个测试样本．FERET人脸库)

从上面三组实验的结果可以看出，在选取相同个数的2DPCA特征向量的情况

下，基于块内相关性的2DPCA方法的比2DPCA方法的人脸识别率要高。特别是

当特征向量数目较少的时候，基于块内相关性的2DPCA方法的优势更明显。人脸

识别率约有2％～畅的提升．从另—个角度看，基于块内相关性的2DPCA方法与

2DPCA方法相比，即仅需要较少的投影向量就可以达到更高的识别率．

从实验结果的曲线还可以看出，随着特征向量数目的增加．基于块内相关性

的2DPCA方法与2DPCA方法的在识别率上的差别逐渐缩小。这是因为对于各种

基于子空间方法的人脸识别方法(如PCA、2DPCA)来说，随着主元数目的增加，

主元构成的子空间会向相邻图像空间扩张．各种子空间方法的识别效果也将逐渐

趋同．因此，各种子空间方法的识别性能，主要是是看能否在低维子空间上获得

较高的判别率，这正是基于块内相关性的2DPCA的优势所在．

襄5-4量佳硼率比较(训练样本数／共k。2sI≤4。FERET人脸库)

t、、nltS赢：*：瀛／崇竺! 2DPCA 基于块内相关性的2DPCA教类(n—～
2 S5．42％ 85．82％

3 89．58％ 90．29％

4 92．52％ 粥．33％

考虑到训练样本和测试样本的选择不同，会使达到最佳识别率时的特征向量
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数目d产生波动．因此，还需要比较2DPCA方法与基于结块内相关性的2DPCA

方法的最佳识别率(如表5．4所示)．

圈5．7是在2sks4(七为训练样本数／类)的条件下，2DPCA方法与基于块

内相关性的2DPCA方法的最佳识别率的直观比较，可见。基于块内相关性的

2DPCA方法在识别率上总是2DPCA方法。

圈5-7量佳识别率比较(调练样本教／类k．2skS4．FERET人脸库)



6．1本文总结

第6章结束语

人脸识别技术是利用计算机分析人脸图像，进而从中提取出有效的识别信息，

用来识别人的身份的一门技术．人脸识别涉及到图像处理、模式识别，人工智能，

生理学、心理学等多个学科，是一个相当困难而又极富挑战性的前沿课题。

人脸识别的研究主要分为人脸检测，特征提取和人脸识别三个部分，本文以

人脸的特征提取与识别为工作重点，对基于二维主元分析(2DPCA)的人脸识别

方法进行了深入的研究，主要工作可以分为下面--+部分t

(1)对PCA与2DPCA的基本原理及相互关系的研究

本文从PCA人脸识别方法着手，叙述了主元分析的基本原理及相关的数学理

论知识，介绍了经典PCA算法中的特征脸(Eigcnface)方法的原理与实现过程．

然后，在PCA方法的基本上，叙述了2DPCA方法的基本思想与实现过程。并给

出了文献中2DPCA方法与PCA方法的性能比较，证实了2DPCA方法不但避免了

庞大的计算量，而且能获得优于PCA方法的人脸识别率．此外．还介绍了2DPCA

人脸识别的一些改进方法，如2DPCA+PCA、K2DPCA、B2DPCA等．

在第5章中，对2DPCA方法进行了数学分析，给出了2DPCA方法的协方差

矩阵与PCA方法的协方差矩阵之间的联系．证明了2DPCA方法的实质是基于行

分块的PCA方法，同时指出了2DPCA方法抛弃了行与行之间像素的相关性信息

的缺陷．为后续的研究工作奠定了一定的理论基础．

(2)提出了基于结构分块的2DPCA新方法

针对不完整人脸图像的识别问题。本文在2DPCA人脸识别方法的基础上。考

虑了人脸图像所具有局域特性(即人脸图像一个局部块往往表示一个完整的语义，

如鼻子、眼睛，嘴巴等)。提出了基于结构分块的2DPCA人脸识别方法，该方法

结合了统计模式识别与结构模式识别的优点，通过调整各图像块的加权系数，可

应用于各种不完整人脸图像的识别．其基本思想是；首先把人脸图像分割为着干

个互不重叠的图像块．然后对每—个图像块应用2DPCA方法，求出其特征矩阵(本

文中称之为结构主元)。在计算图像相似度的时候，先计算出各图像块对应的相似

—-75_一
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度。然后用加权和的方法计算出最终的相似度．

为了验证本文所提出方法的有效性。在FERET人脸库上进行了相关实验，对

2DPCA方法和基于结构分块的2DPCA方法进行比较．实验结果表明，基于结构

分块的2DPCA方法在人脸识别率上优于2DPCA方法．而且可以通过调整各图像

块的加权系数，获取更好的识别性能。在选取较少主元数目的情况下，与2DPCA

方法相比，基于结构分块的2DPCA方法的识别率大约有3％～7％的提升．

(3)提出了基于块内相关性的2DPCA新方法

通过对2DPCA的数学分析可以发现，2DPCA方法是利用图像矩阵同一行像

素之间的相关性来构造协方差矩阵的，其实质是基于行分块PCA方法．2DPCA方

法只利用了图像矩阵同一行像素之间的相关性信息，完全抛弃了行与行之间像素

的相关性信息，然而对于人脸图像来说，图像矩阵同一行像素之问的相关性没有

—个局部块像素之间的相关性强。而目人脸图像—个局部块通常具有特定的语义．

基于上述考虑。本文提出了基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法，该方法不但

保留了2DPCA方法低计算复杂度的优点，而且能够充分地利用图像行与列像素之

间的相关性信息．克服了2DPCA方法的不足．其基本思想是；首先对人脸图像进

行分块，然后把图像块的像素转化为行向量，再把这些行向量按图像块的顺序重

捧为新的图像矩阵．最后对这些新的图像矩阵采用2DPCA方法进行人脸识别．

为了验证本文所提出方法的有效性，在FERET人脸库上进行了相关实验，对

2D幔’A方法和基于块内相关性的2DPCA方法进行比较．实验结果表明，基于块

内相关性的2DPCA方法的人脸识别率优于2DPCA方法。在选取较少主元数目的

情况下。识别率大约有2％～4％的提升．而且，基于块内相关性的2DPCA方法仅

需要较少的投影向量就可以达到比2DPCA方法更高的识别率，从而降低了对数据

存储方面的需求．

6．2进一步的工作

在2DPCA方法中．图像特征矩阵的维数是mxd(卅为图像行数，d“册)，

与PCA相比，2DPCA需要更多的系数才能表征一幅图像，从压缩存储的角度考虑。

2DPCA+PCA方法不仅保持了2DPCA方法的高识别率，同时也拥有PCA方法所

需系数较少的特点，是一种较好的人脸识别方法．本文提出的两种新方法t基于
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结构分块的2DPCA方法和基于块内相关性的2DPCA方法，均可利用2DPCA+PCA

方法的思想，使用PCA对图像特征矩阵进行降维，以降低对数据存储的需求．

本文的第4章中．对基于结构分块的2DPCA方法进行了实验验证，结果表明

备图像块加权系数的设置，会对最终人脸识别率造成影响，但加权系数是通常是

根据经验进行设置的，并没有相关理论上的支持，如果能自适应地找出一种最优

的加权系数设置方法，使得人脸识别率总是能达到最大，那么基于结构分块的

2DPCA人脸识别方法将具有更好的适应性．

本文提出两种人脸识另{『新方法．都使用了图像分块这一步骤，但基于块内相

关性的2DPCA人脸识别方法中，由于利用了2DPCA方法的全部流程，只是事先

对图像进行分块，重排操作．因而并没有引入加权系数．可以考虑借鉴基于结构

分块的2DPCA人脸识剐方法的思想．通过设置加权系数来获得更优的性能。

上述设想，均是本文后续的工作，但由于个人能力以及时间上的关系，还有

待于进一步的研究与验证．



参考文献

[1】 PJ．1millipsl，W叮．scmggS’AJ．O’Toole,PJ．F帅Il，K．W．Bowyer,C．L．

Schott,M．Sllarpe,。FRVT 2006 and ICE 2006 Large-Scale Results．”March

2007，http：／／www．frvt．org／FR刀'2006／Results．aspx

【2】P．Juell,It．Marsh,‘‘A Hierarchical Neural Network for Human Face

Detection,"Pattern Recognition,V01．29(5)，PP．781-787，1996．

【3】 AJ．Schofield,P．A．Mehta,TJ．Stonham,‘‘A System for Counting People in

Video Images Using Neural Networks to Identify the Background Scene，

Pattern Recognition,V01．29(8)，PP．1425-1428，1996．

【4】 K．S．Yoon,Y．K．Ham,R．H．Park,“Hybrid Approaches to Frontal View Face

Recognition Using the Hidden Markov Model and Neural Network,"

Pattern Recognition,V01．31(3)，PP．283-293，1998．

【5】H．A．Roudey,"Neural Network-Based Face Detection,"／n Proceedings of

Image Understanding Workshop，PP．725-735，1996．

【6】 S．Ranganath，K．Armh。Face Recognition Using Transform Features and

Neural Networks,"Pattern Recognition,V01．30(10)，PP．1615-1622，1997．

【7】H．A．Rowley,S．Baluja,T．Kanade,"Neural Network-Based Face Detection,"

IEEE Transactions on Pattern一，咖括and Machine Intelligence,V01．20(1)’
PP．23-28，1998．

【8】 M．Turk,A．Pentland,。Eigenfaces for Recognition,"Journal of Cognitive

Neuroscienee,V01．3(I)’PP．71-86,1991．

【9】 M．Turk,A Pentland,。Face Recognition using Eigenfaces,"／n Proceeding of

the IEEE Computer$ac如ty Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition,PP．586-591，1991．

【10】 A．Pentlaad,B．Moghaddam,T．Stamer,。View-based Modular Eigenspaces

for Face Recognition,"／n Proceeding of the IEEE Computer Sac缸ty

Conference on Computer Vision andPattern Recognition，PP．84～91，1994．

【ll】G Z Yang,T．S．Huang,“Human Face Detection in a Complex Background，”

Pattern Recognition,V01．27(1)’PP．53-63，1994．

【12】 K．C Yow,R．Cipolla,“Feature-Based Human Face Detection,"Image and

Vision Computing,V01．15(9)，713-735，1997．



中山大学硕士学位论文

【13】

【14】

【15】

[161

【17】

[i81

【19】

【21】

【22】

[23】

[24】

AJ．Baddelcy,H．Heijmans,"Incidence and Lattice Calculus with

Applications to Stochastic Geometry and Image Analysis,"Applicable

Algebra加Engineering,Communication and Computing,V01．3(3)，PP．

129-146,2005．

A．Tanku,Y．Ycshurun,N．Intrator,。Face Detection by Direct Convexity

Estimation,"Pattern Recognition Letters,V01．18(9)，PP．913—922，1997．

C．H．Lee,J．S．Kim,K．H．Park,"Automatic Human Face Location iU a

Complex Baekground Using Motion and Color Information,"Pattern

Recognition,VoL 29(11)’PP．1877～1899，1996．

Y．Dai。Y．Nakano,。Face Texture Model Based OB SGLD and Its

Application in Face Detection in a Color Seenet"Pattern Recognition,V01．

29(1 6)，PP．1007—1017，1996．

M．H．Yang,DJ．Kriegman,N．Ahuja,“Detecting Faces in Images：A

Survey,"IEEE Transactions on PatternAnalysis andMachine Intelligence,V01．

24(1)'PP．34-58，2002．

It．Brunelll,T．Pogglo。"Face Recognition：Features versus Templates,”

IEEE Transactions on Pauern Analysis and Machine Intelligence,V01．15(10),

PP．1042～1052,1993．

九Samal,P．A．1yenga,"Automatic Recognition and Analysis of Human

Faces and Facial Expressions：A Survey,"Pattern Recognition,VoI．25(1)，PP．
6507．1992．

A．V．Ncfian,M．H．Hayes,“Hidden Markov Models for Face Recognition,"

加Proceedings ofthe IEEE International Conference on Acoustics,Speech,and

sis,“a Processing,Voi．5，PP．2721-2724，1998．

A．P．Dempster,N．M．Laird。D．B．Rubin，“Maximum Likelihood from

Incomplete Data via the EM Algodthm，”Journal of the Royal Statist缸al

Society,Series所Methodological,VoL 39(1)，PP．1~38。1977．

T．F．Cootes,CJ．Taylor,D．H．Cooper'J．Grahanl．“Active Shape Models：

Their Training and Application,"Computer Vision andImage Understanding,

V01．6l(1)’PP．38-59,1995．

T．F．Cootes,GJ．EdwaMs，CJ．Taylor,。Active Appearance Models。”IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence，V01．23(6)，PP．

68I—685．200I．

L Matthews’S．Baker,“Active Appearance Models Revisited,"International



参考文献

[31】

[32】

p3l

【34】

【35】

Jour删ofCo,恻ter Vision,V01．60(2)，PP．135～164，2004．
M Kirby,L．Strovieh,"Application of the Karhunen-Loeve Procedure for

the Characterization of Human Faces,”IEEE Transactions OH Pattern

Analysis andMachine Intelligence,V01．12(1)’PP．103-108，1990．

PJ．Philips,H．Moon,S．Rizvl,P．Rassu,“The FERET Evaluation

Methodology for Face Recognition Algorithm,"IEEE Transactions OB

PatternAnalysis andMachine Intelligence，V01．19(7)，PP．673-686，1997．

B．Moghaddam,A．Pentlaod,"Probabilistic Visual Learning for Object

Representation," IEEE transactions On Pattern Analysis and Machine

Intelligence,V01．19(孔PP．696～710，1997．

CJ．Liu,I-L Wesehsler,"An Unified Bayesian Framework for Face

Recognition,"加Proceedings ofInternational Conference On Image Processing,

V01．1，PP．151～155，1998．

CJ．Liu,H．Wechsler,“Robust Coding Schemes for Indexing and Retrieval

from Large Face Database,"IEEE Transactions OB Image Processing,V01．

19(1)’132~137，2000．

A．Yilmaz,M．Gokmen,。Eigenhill v0 Eigenface and Eigenedge,"／n

Proceedings of International Conference Pattern Recognition,V01．2’PP．

827^{30．2000．

J．Yang,D．Zhang,A．F．Frangi．J．Y．Yang,"Two-Dimensional PCA：A New

Approach to Appearance-Based Face Representation and Recognition,"

IEEE Transactions On Pattern Anatyas and Machine Intelligence,V01．26(1)'

lap．131-137，2004．

J．Yang,J．Y．Yang,“From Image Vector to Matrix：A Straightforward

Image Projection Technique—LMPCA VS．PCA,"Pattern Recognition，V01．

35(9)，PP．1997--1999，2002．

K．Lill．Y．Q．Cheng,J．Y Yang,"Algebraic Feature Extraction for Image

Recognition Based Oil an Optimal Discriminant Criterion,"Pattern

Recogn肋n,V01．26(6)，PP．903--91 l。1993．
D．L．Swets,J Weng,‘'Using Discdminant Eigenfeature!for Image

Retrieval,"IEEE Transactions OH Pattern Analysis and Machine Intelligence,

V01．18(8)，PP．831-836,1996．

P．N．Bclhumeur,J．P．Hespanha,“Eigenface v＆Fisherface：Recognition Using

Class Specific Linear Projection,"IEEE Transactions On PatternAnalysis and

．--8l一



中山大学硕士学位论文

【37】

[38】

【41】

【42】

【43】

[45】

【47】

Machine Intelligence，V01．19(7)，PP．71 1～720，1997．

CJ．LiIL H．Weehsler,“Enhanced Fhher Linear Discriminant ModeB for

face Recognition，”in Proceedings of International Conference Pauern

Recognition,V01．2，PP．1368一1372，1998．

1L Huang,Q．Liu,H．Lu,S．Ma,"Solving the Small Sample Size Problem of

LDA,"in Proceedings ofl6th Internat如nal Conference OH Pattern Recognition,

VOI．3，PP，29-32，2002．

H．Yu and L Yang,‘‘A Direct LDA Algorithm for High·Dimensional Data

with Application协Face Recognition,"Pattern Recognition,V01．34．PP．
2067~2070．2001．

H．Cevikalp，M．Neamtu，M．Wikes,A．Barkana,"Discriminative Common

Vectors for Face Recognition,"IEEE Transactions On Pattern Analysis and

Machine Intelligence，V01．27(1)’PP．4一13，2005．

M．LL B．Z．Yuan,“2D—LDA：A Statistical Linear Discriminant Analysis for

Image Matrix,"Pattern Recognition Letters，V01．26(5)，PP．527-532，2005．

H．Xiong'M．N．S．Swamy，M．o．Abroad，。Two-dimensional FLD for Face

Recognition,"PatternRecognition,V01．38(7)，PP．1121～1124，2005．

P．Comon,“Independent Component Analysis：A New Concept,"Signal

Processing,V01．36(3)，PP．287—3 14,1994．

A．Hyvarinen,“Survey OR Independent Component Analysis．”Neural

Computing Surveys,Lowretlwe Erlbaum Associates Inc．，V01．2，PP．94—128，

1999．

Y．LL D．Powers,J．Peach,。Comparison of Blind Source Separation

Algorithms,"Advances in Neural Networks andApplications,World Scientific

EngineeringSociety,PP．18-23。2000．

A．Hyvarinen,“Fast and Robust Fixed·Point Algorithm for Independent

Component Analysis,"IEEE Transactions OH Neural Networks，V01．10(3)，PP．

626---634,1999．

M．S．Bartlett,H．M．Lades,T．J．Sejnowski．“Independent Component

Representation for Face Recognition,"in Proceedings of the SPlE．V01．

2339(3),PP．528--539，1998．

O．Deniz,M．C．Santans,M．Hemandez,。Face Recognition Using

Independent Component Analysis and Support Vector Machines,"Pattern

Recognition Letters,V01．24(13)。PP．2153～2157，2003．



参考文献

【501

【5l】

【52】

【53】

【54】

【55】

【56】

【57】

【581

D．Valentin,H．Abdi．A．J．O’Toole,。Categorization and Identification of

Human Face Images by Neural Networks：A Review of the Linear

Antoassociative and Principal Component Approaches,"Journal of

Biological@stems,Voi．2(3)，PP．413--429，1994．

T．KohoneR,Self-Organization aud Associative Memory，2nd Edition，Berlin,

Gernum：Springer-Verlag,1988．

M．Lades,J．C．Vobmggcn,J．Buhmann,etc．。"Distortion Invariant Object

Recognition in the Dynamic Link Architecture,"IEEE Tranaactions on

Computers,V01．42(3)'PP．300-31l，1992．

S．Lawrence,C．L．Giles,AC．Tsoi,etc．“Face Recognition：A Convolution

Neural Network Approach,"IEEE Transactions on Neural Networks,V01．

8(1)，PP．98-1 13，1997．

W．Zhao,＆Chellappa,PJ．Phillips,丸Rosenfeld．“Face Recognition：A

Literature Survey,"ACM Computing Surveys(csu矽，V01．35(4)’pp．

399--45&2003．

T．Fromherz,P．Stucki,M．Bichsel，‘‘A Survey of Face Recognition，”MML

Technical Report No．97．01，Department of Computer Scicnce,UniversiO,of

Zurich,zj枞1997．
W．A。Barrett,。A Survey of Face Recognition Algorithms and Testing

Results,”in Conference Record of the Thirty-First Asilomar Conference on

Sig,mls,systems＆Computers,V01．I。PP．301-305，1997．

W．Y．Zha09凡Chellappa,“Image-based Face Recognition：Issues and

Methods,"／n且Javid and Mercel Dekker,editors,Image Recognition and

Classification,PP．375-402，2002．

IL Chellappa,C．L．Wilson,S．Sirohey,“Human and Machine Recognition of

Faces：A Survey,"in Proceedings ofthe IEEE,V01．83(5)，PP．705-741，1995．

X．Y．Tan,S．C．Chen,Z．H．Zhou,F．Y．Zhan．。Face Recognition from ASingle

Image per Person：A Survey,"Pattern Recognition,V01．39(9)，PP．

1725-1745，2006．

J．Ruiz-del-Solar,P．Navarrete．。Eigenspace-based Face Recognition：A

Comparative Study ofDifferent Approaches,"IEEE Transactions on Systems，

Man and Cybernetics,Part D Applications and Reviews，V01．35(3)，

pp．3 15-325，2005．

张翠平、苏光大，人脸识别技术综述，垆厚囝蓉围形湖，V01．5A(1I)，pp．
—-s3-一



中山大学硕士学位论文

【6l】

【62】

[63】

f“】

[65】

【6J7】

[68】

[69】

【70】

【7l】

【731

[74】

885～894，2000．

李武军，王崇骏、张炜，陈世福，人脸识别研究综述，摸才堀影粤^工磐

麒V01．19(I)，PP．58-66，2006．

刘青山．卢汉清、马颂德，综述人脸识别中的子空间方法，茸动纪尝撼

V01．29(6)，PP．900-91 l，2003．

J．M．Lattin,J．Douglas Carroll，Paul E Green,Analyzing Multivariate Data，

托京l飘攘出敝社．2003．

K．Fukunaga,Introduction to Statistical Pattern Recognition．2nd Edition,

New York．"Academic Press,1990．

S．S．Wilks,Mathematical Statistics，New York．"Wiley,1963．

G．Shakhnarovich,B．Moghaddam，“Handbook of Face Recognition,"

姗sUBfSm ELEcl髓C RESEARcH LABoRATomES眯咖：／／www．med．tom)，
TR2004-041，May 2004．

II．Moon．PJ．Phillips,。Computational and Performance Aspects of

PCA-Based Face Recognition Algorithms，”Perception,V01．30，PP．303-321，

2001．

G．H．Golub,C．F．Van Loan,Matrix Computations,2nd Edition．The Johns

Hopkins University Press,Baltimore,1989．

罗小桂，何雁，矩阵奇异值分解在计算技术中的应用，劳雾祝粤掰行纪。

V01．6，PP．67-68，2006．

G．W．Stewart,Introduction to Matrix Computations．New York：Academic

Press,1973．

北京大学数学系，高等代数(第二版)．北5矗席等兹净丛鼢堑，1988．

L．W．Wang,)(．Wang,X．&Zhang．J．F．Feng,"The Equivalence of

Two-Dimensional PCA to Ljne-Ba∞d PCA．竹Pattern Recognition Letters,

V01．26(1)，PP．57-60，2005．

H．Kong,L．Wang,"Generalized 2D Principal Component Analysis for Face

Image Reorientation and Recognition,"Neural Networks，V01．18(5·6)，PP．

585-594,2005．

L．w．Wang,X．Wang,J．F．Feng．“On Image Matrix Based Feature
Extraction Algorithm矿IEEE Transactions OPt Systems,Man and

Cybernetics-PartB：Cybernetics,V01．36(1)，PP．194--197,2006．

W．M．Zuo，K．Q．Wang，D．Zhang，"Assembled Matrix Distance Metric for



参考文献

2DPCA-Based Face and Palmprint Recognition,"／n Proceedings of 2005

International Conference on Machine Learning and Cybernetics，V01．8，PP．

4870^4875．2005．

【75】 LJ．RodrSJJ．1ez-Aragon,C．Conde，A．Serrano，E．Cabello,。Face Verification

Advances Using Spatial Dimension Rednotion Methods：2DPCA＆SVM,”

Image Analysis andProcessing 7ICL4P 20∞，PP．978-985，2005．

【76】 陈伏兵、陈秀宏、高秀梅、杨静宇，二维主成分分析方法的推广及其在人脸

识别中的应用，劳葬谚C4i；够V01．25(8)，PP．1767-1770，2005．

【77】 高全学，张洪才、潘泉、程咏梅，基于肤色，知识和2DPCA的人脸检测，舻

聋祝工=誉每疵最V01．34，PP．54．--57，2004．

—噜5w



致谢

首先要感谢我的导师马争鸣教授在我攻读硕士期间，对我一丝不苟的指导以

及无微不至的关怀．马老师严谨的治学作风．渊博的学术背景，丰富的实践经验、

热诚的处事态度，都给我留下了深刻的印象，也深深地影响着我的学习与工作．

本论文是在马老师的悉心指导之下完成的，在论文完成之际。我谨向马老师表示

衷心的感谢和深深的敬意l

感谢李莹师姐在理论，学业上对我的指导，从她身上我学到了很多科研和理

论方面的知识．与她的多次讨论交流。使莸对人脸识别理论有了更加清晰的认识．

感谢师姐周映红博士。与她的讨论与畅谈，使我获益良多．此外，她在我的

工作与生活方面。也给予了许多宝贵的帮助和建议．使我受益匪浅．

感谢实验室的各位同窗好友，大家共同刨造了一个良好的学习氛围，在一次

次的学术讨论中点燃了思想的火花，与他们在一起的时光。总是充满快乐．特别

感谢同一课题组的邓娜同学，与她的讨论帮助我拓展了思路。

最后，特别感谢我的父母长久以来给予我最大的支持与关怀，让我在求学过

程中能专心于学业上而无后顾之忧．对他们的感激之情无法用言语来表达．他们

的关怀鼓励是我前进的最大动力．

---$7--


	封面
	文摘
	英文文摘
	第1章绪论
	1.1人脸识别概述
	1.2人脸识别的研究与发展
	1.3人脸识别系统
	1.4本文的研究工作
	1.5本文的内容安排

	第2章PCA人脸识别方法
	2.1引言
	2.2主元分析的基本原理及计算
	2.3经典PCA人脸识别

	第3章2DPCA人脸识别方法
	3.1引言
	3.2 2DPCA人脸识别的基本原理
	3.3 2DPCA人脸识别的实现过程
	3.4 2DPCA人脸识别的改进方法

	第4章基于结构分块的2DPCA人脸识别方法
	4.1引言
	4.2基于结构分块的2DPCA新方法
	4.3实验结果与分析

	第5章基于块内相关性的2DPCA人脸识别方法
	5.1引言
	5.2 2DPCA方法的实质
	5.3基于块内相关性的2DPCA新方法
	5.4实验结果与分析

	第6章结束语
	6.1本文总结
	6.2进一步的工作

	参考文献
	致谢



