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一种新的基于Gabor特征的零空间人脸识别算法
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摘要:为了克服人脸识别中的小样本集(smallsamplesize,3S)问题,本文首先利用人脸图像距离模型揭示了线性鉴别

分析的物理过程,指出了零空间鉴别分析相对于主元空间鉴别分析可以提取出更有利于人脸识别的鉴别信息.在此基础

上,提出了一种有效的基于 Gabor特征的零空间人脸识别算法,该算法采用一种新的基于邻域保持的鉴别嵌入准则

(neighbor-preservingbaseddiscriminantembedding,NDE),并利用Gabor小波变换减轻人脸图像中光照和表情变化等

因素的影响.在ORL,FERET和AR等人脸数据库上的实验结果表明本文算法具有较优的人脸识别性能.
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  人脸识别的研究[1-5]对于图象处理、模式识别、计
算机视觉和计算机图形学等领域的发展具有巨大的

推动作用,同时在生物特征认证、视频监控和安全等

各个领域有着广泛的应用.过去的几十年中发展出众

多的人脸识别算法[1-5],其中子空间的方法,如主成分

分析(principalcomponentanalysis,PCA)[6]、鉴别成

分分析(lineardiscriminantanalysis,LDA)[7-8]等受到

广泛的研究.
基于 Fisher准则,LDA 的最佳 投 影 矩 阵 等 于

S-1
W SB,其中SW 是类内离散度矩阵,SB 是类间离散度

矩阵.但在人脸识别中会经常遇到所谓的“小样本集”
(smallsamplesize,3S)问题.当训练的样本数少于样

本的维数时,3S问题就会发生,从而SW 变成了奇异

矩阵,因此无法对LDA直接求解.
目前已有学者提出了若干解决3S问题的LDA

方法[5-15],例如:Zhao等[9]首先利用PCA去除总样本

离散度矩阵的零空间,然后通过对SW 的特征值增加

一个小的扰动使得SW 变成非奇异矩阵进行降维;Bel-
humeur等[7]利用PCA首先对高维的数据进行降维,
使得SW 变成非奇异矩阵,再求得投影矩阵;Parrish
等[10]提出利用局部鉴别的高斯模型来求取投影矩阵.

另外一种思路是利用SW 的零空间或者SB 的主元

空间进行降维.Chen等[11]指出LDA中类内离散度矩阵

SW 的零空间中包含了用于模式分类的最佳鉴别信息,
通过在SW 的零空间中最大化类间离散度矩阵的迹(或
行列式)得到最佳的投影矩阵.此外,Yu等[12]提出了直

接LDA的方法:首先去除类间离散度矩阵SB 的零空

间,认为SB 的零空间中没有包含任何鉴别信息,再通过

在SB 的主元空间中最小化类内离散度矩阵的迹(或行

列式)求得投影轴.Wang等[13]提出了双子空间的方法,
双子空间结合PCA+LDA和零空间LDA方法,同时利

用了SW 的主元空间和零空间信息.
本文首先解释了LDA的物理过程,利用人脸图

像距离模型揭示了线性鉴别分析的物理含义,并指出

了零空间LDA相对于主元空间LDA可以提取更有

利于人脸识别的鉴别信息.接着提出了一种新的准则,
称为基于邻域保持的鉴别嵌入准则(neighbor-preser-
vingbaseddiscriminantembedding,NDE).为了减轻

人脸图像中的光照变化和表情等因素对鉴别信息的

提取,本文进一步结合了Gabor小波变换.实验表明本

文提出的算法在不同的人脸数据库上都取得了很好

的效果.
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1 LDA人脸识别的物理含义

本节从最近邻法分类角度出发解释LDA的物理

过程,并分别阐述了主元空间LDA(PCA+LDA)方
法和零空间LDA方法提取投影子空间的过程.

在人脸识别过程中,由于噪声、光照、表情等因素

的影响,可能导致人脸的类内距离大于类间距离,从
而导致错误的识别,因此直接的距离比对方法的识别

效果并不好.对于人脸识别而言,本质的特征[16]是身

份的不同(身份差分量),而光照、姿态、表情等变化因

素(变换差分量和噪声分量)都会影响识别或者分类

的结果,在识别中应该尽量减少这些因素的影响.上面

的模型通常称为人脸图像距离模型[16].
PCA+LDA可以分步地实现,即先最小化类内离

散度矩阵的迹(或行列式),然后对变换后的数据进一

步最大化类间离散度矩阵的迹(或行列式).PCA寻找

噪声分量降低的子空间,记为P(ST).而最小化类内离

散度矩阵的迹(或行列式)可以在P(ST)子空间中寻

找降低类内和类间变换差分量的子空间.最大化类间

离散度矩阵的迹(或行列式)进一步得到增强身份差

分量的子空间.而零空间LDA方法首先通过计算SW

的零空间,然后在零空间中通过最大化类间离散度矩

阵的迹(或行列式)得到增强身份差分量的子空间.SW

的零空间中可以使得类内离散度矩阵的迹(或者行列

式)为零,而PCA+LDA的方法中并不能使类内离散

度矩阵的迹(或者行列式)为零.因此,零空间鉴别分析

相对于主元空间鉴别分析可以提取更有利于人脸识

别的鉴别信息.

2 基于Gabor特征的零空间NDE人脸

识别算法

  针对线性鉴别分析中采用Fisher准则的缺点,本
文提出了一种新的人脸识别准则,称为NDE.

2.1 类内离散度

为了保证投影后的向量之间保持原始高维空间

中数据的相对位置关系,局部线性嵌入算法(locally
linearembedding,LLE)[17]相应的优化准则[18-19]可以

转变为

min∑
i
‖yi-∑

j
αijyj‖2=

 min
P ∑i ‖P

Txi-∑
j
αijPTxj‖2=

 min
P
tr(PTX(I-A)T(I-A)XTP)=

 min
P
tr(PTWP), (1)

其中P是线性投影矩阵,X=[x1,x2,…,xn]是原始的数

据矩阵,y 是投影后的数据,A 是权重矩阵,W=X(I-
A)T(I-A)XT 是类内度量矩阵,tr(·)表示求迹运算.

2.2 类间离散度

传统的类间离散度矩阵可以表示成任意两类间

均值差的协方差矩阵之和:

SB =∑
c

i=1
ni(μi-μ)(μi-μ)T=

n
2c∑

c

i=1
∑
c

j=1

(μi-

 μj)(μi-μj)T. (2)
然而,采用传统的类间离散度矩阵可能出现的问

题是距离大的类间距离可能会影响最终投影轴的计

算.采用加权的SB,即对小的类间距离赋予更多的权

重,从而得到的投影轴更加关注小的类间距离.
加权的SB 可以定义为

  SB̂ =∑
c

i=1
∑
c

j=1
w(d(ij))(μi-μj)(μi-μj)T,(3)

其中d(ij)=‖μi-μj‖代表第i类和第j类的均值距

离,w(·)是一个单调递减函数,即两类均值距离越近

w(·)的权重越大.通常的取值为d-3或者d-4.
通过上面的分析,本文提出新的鉴别分析准则

如下:

J(P)=max
P

tr(PTSB̂P)
tr(PTWP)=max

P

   
tr(PT∑

c

i=1
∑
c

j=1
w(d(ij))(μi-μj)(μi-μj)TP)

tr(PTX(I-A)T(I-A)XTP)
.

(4)
由于结合了邻域保持嵌入和改进的LDA方法,

本文称之为NDE.

2.3 零空间NDE方法

由公式(4),基于零空间的NDE准则可以转化为

J(Popt)= max
tr(PTWP)=0

tr(PTSB̂P)=

 max
P
tr(PTQQTSB̂QQTP), (5)

其中,Q 是W 的零特征值对应的特征向量.
基于零空间的 NDE人脸识别算法的具体步骤

如下:

1)去除总样本离散度矩阵ST 的零空间

通过PCA对训练的人脸数据降维,降维的维数

通常等于总的训练样本数-1;

2)计算W 的零空间

·901·



厦门大学学报(自然科学版) 2016年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

通过对W 进行奇异值分解,得到的零特征值对应

的特征向量组成W 的零空间,记为Q=[q1,…,qk];

3)计算t个投影向量

通过求QQTSB̂QQT 前t个最大的特征值对应的

特征向量,即为所求的投影向量.

2.4 Gabor小波变换

Gabor小波变换由Daugman[20]引入,由于其优良

的空间局部性和方向选择性,能够获得图像局部区域

内多个方向的空间频率(尺度)和局部性结构特征,在
人脸识别中得到了广泛的应用[21].事实上,Gabor特

征在人脸图像距离模型中所起的作用是降低变换差

分量和噪声分量,使得 NDE能够更好地提取身份差

分量.本文提出的NDE准则由于更好地保留了类内的

几何位置信息,同时考虑了类间的鉴别结构信息,因
此可以更有效地提取有利分类结果的鉴别信息.

图1 主元空间方法和零空间方法的比较(20次运行)
Fig.1 Comparisonsbetweenprincipalspacebasedmethodsandnullspacebasedmethods(20runs)

3 实验结果与分析

本文在3个公共人脸数据库上进行了一系列的实

验,包括ORL数据库[22]、FERET数据库[23]和AR数据

库[24].并且对比了各种典型的监督降维方法,包括了

PCA[6]、NDP[25]、NDA[26]、LDA[8]和LDE[27]等方法.

3.1 人脸数据库介绍和实验参数设置

ORL库上共有40个人组成,每个人10幅图像.
FERET人脸数据库是由美国军方发起的人脸评测数

据库.本文的算法在FERET的子库上进行,该子库一

共包含了200个人的1400幅人脸图像,每个人有7幅

图像,图像中包含了光照、姿态(±25°变化)和表情等

各种因素的变化.AR数据库包含了120个人的26幅

图像,包括了表情、光照和遮挡等.对每个人选取了14
张,共1680幅图像.

本文对ORL库中每一类人脸随机选取m 张(m
=3,4)作为训练数据,剩下的图像作为测试数据.对

FERET库中每一类人脸随机选取m 张(m=2,3)作
为训练数据,剩下的图像作为测试数据.对AR库中每

一类人脸随机选取m 张(m=3,4)作为训练数据,剩
下的图像作为测试数据.对于每个给定的m,分别独立

地运行20次实验,每一次的训练人脸均随机选取,最
终的结果是20次运行结果的平均值.

3.2 实验结果

首先,比较了利用原始灰度特征的主元空间降维

方法与零空间降维方法的识别率.图1中给出了鉴别

·011·
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维数 不 同 时 的 各 种 对 比 算 法 在 ORL(m =3,4),

FERET(m=3),AR(m=3)上人脸识别率变化情况.
从图中可以看出:零空间的监督降维方法要明显优于

主元空间的监督降维方法:当采用原始灰度特征时,
基于零空间的NDE方法优于其他对比方法.

为了进一步地提高人脸识别率,本文进一步利用

Gabor变换提取特征,得到的结果如图2所示.利用

Gabor变换的零空间NDE方法相对于使用原始灰度

特征的零空间NDE方法,在识别率上有显著的提高,
同时优于利用Gabor变换的零空间LDA方法和没有

利用Gabor变换的零空间LDA.

图2 Gabor特征变换前后的零空间LDA和NDE方法的比较(20次运行)
Fig.2 ComparisonsofnullLDAandnullNDEmethodsbeforeandafterGaborwavelettransform(20runs)

表1列出了13种不同对比方法的最佳识别率和

其对应的鉴别向量的个数,其中最高的识别率用粗体

表示.由表1可知,本文提出的Gabor+NullNDE方

法在FERET(m=2,3)和AR(m=3,4)数据集上都取

得了最高的识别率,并且对应的鉴别向量个数也是相

对较少的.可见,通过Gabor变换可以非常有效地减轻

光照、姿态和表情等因素对鉴别信息提取的影响,得
到对人脸类内的光照和表情变化具有一定鲁棒性且

更能区分类间的特征.

3.3 讨 论

无论是小样本的数据库(如ORL库)或者是大样

本的数据(如FERET和AR库),零空间的NDE方法

都要优于其他降维方法,这表明 NDE具有很好的推

广性.NDE方法利用了类内的局部结构信息和类间的

全局信息,能够很好地提取对分类和识别最有利的鉴

别信息.而PCA和LDA方法却保持全局的欧式结构

信息(globaleuclideanstructure).NDA方法则提取了

最近邻之间信息,但是没有考虑类内样本的局部位置

信息.与NDP和LDE方法不同,本文采用的NDE方

法考虑了各类之间的距离关系,更关注可能对分类造

成影响的相近的人脸类别.

·111·
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表1 各种方法的最佳识别率和对应的鉴别向量的个数(运行20次)

Tab.1 Bestrecognitionratesofdifferentmethodsandthecorrespondingnumbersofdiscriminativevectors(20runs)

对比算法
FERET(向量个数) AR(向量个数)

2个训练样本 3个训练样本 3个训练样本 4个训练样本

PCA 0.5770(192) 0.6776(192) 0.8850(172) 0.9120(172)

PCA+LDA 0.5973(72) 0.6557(172) 0.8695(112) 0.8924(112)

PCA+NDP 0.5970(72) 0.6652(192) 0.8768(112) 0.8907(112)

PCA+NDA 0.6170(72) 0.6793(102) 0.8503(92) 0.8611(112)

PCA+LDE 0.5981(72) 0.6606(172) 0.8785(112) 0.8948(112)

PCA+NDE 0.6004(62) 0.6617(82) 0.8787(112) 0.9018(112)

NullLDA 0.7751(32) 0.8613(32) 0.9069(112) 0.9220(112)

NullNDP 0.7762(32) 0.8623(32) 0.9070(112) 0.9222(112)

NullNDA 0.7522(192) 0.8417(192) 0.9074(112) 0.8757(112)

NullLDE 0.7762(32) 0.8623(32) 0.9070(112) 0.9222(112)

NullNDE 0.7937(32) 0.8789(42) 0.9106(112) 0.9249(112)

Gabor+NullLDA 0.8567(32) 0.9328(32) 0.9377(112) 0.9555(112)

Gabor+NullNDE 0.8783(32) 0.9407(42) 0.9431(112) 0.9606(112)

在实际应用中,我们应该根据数据集的特点选择

合适的人脸识别方法.本文采用的NDE方法主要解决

人脸图像训练样本不足的问题,并获得了令人满意的

实验结果.因此,本文方法更适用于解决3S问题,即训

练的样本数少于样本的维数的情况.

4 结 论

针对Fisher准则的缺点,本文提出了一种新的准

则NDE.NDE可以很好地保持类内的局部结构信息

和考虑类间的全局鉴别信息,在不同的人脸数据库上

表现出优异的性能.为了减轻人脸图像中的光照变化

和表情等因素对鉴别信息提取的影响,本文进一步结

合了Gabor小波变换.在未来的工作中,我们将结合核

(kernel)形式和张量(tensor)形式的方法来进一步提

高本文方法的性能.
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ANovelGaborFeatureBasedNullSpaceAlgorithmforFaceRecognition
CHENSi,ZHAOHuanxi,ZHUShunzhi*

(KeyLabofDataMiningandInformationRecommendationofFujianProvince,

SchoolofComputerandInformationEngineering,XiamenUniversityofTechnology,Xiamen361024,China)

Abstract:Recently,lineardiscriminantanalysis(LDA)hasbeenwidelyusedinthefieldoffacerecognition.However,inmanyreal
applications,LDAsuffersfromthesmallsamplesize(3S)problem,wheretrainingsamplesarelimitedsothatLDAcannotbedi-
rectlyused.Toovercomethe3Sproblem,inthispaperwefirstrevealthemechanismofLDAtoshowhowitextractsthemostdis-
criminativefeaturesaccordingtoanimagedistancemodel,andthenidentifythatthenullspacebasedLDAismuchmoreefficient
thantheprincipalspacebasedLDAfortheextractionofdiscriminativefeatures.Basedonthisidentification,weproposeaneffective
Gaborfeaturebasednullspacealgorithmforfacerecognition,whichexploitsanewneighborhood-preservingbaseddiscriminantem-
bedding(NDE)criteriontoovercomethedrawbacksofthetraditionalFishercriterion,andduringtheprocessoftheextractionof
discriminativefeatures,theGaborwavelettransformisincorporatedtofurtherreducetheinfluencesofilluminationandexpression
changesinthefaceimages.Experimentalresultsonseveralpublicfacedatabases,suchasORL,FERETandAR,showthatthe

proposednullspacebasedNDEalgorithmoutperformsthestate-of-the-artalgorithms,suchasLDA,NDP,NDA,andLDE,andit
canachievetheencouragingfacerecognitionperformance.

Keywords:artificialintelligence;facerecognition;nullspacemethod;neighbor-preservingbaseddiscriminantembedding(NDE);Ga-
borwavelettransform
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