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基于小波分析和主成分分析的人脸识别

吴冠朋

（山东省立第三医院， 济南 ２５００３１）

摘　 要： 本文提出小波分析与主成分分析在人脸识别方面的应用，介绍了小波分析和主成分分析在 ＯＲＬ 人脸中的特征提取，
介绍了 ＲＢＦ 神经网络算法的原理和在本文中的应用，利用 ＲＢＦ 神经网络来实现人脸识别率判断，对小波分析层数以及 ＲＢＦ
扩散率进行了研究。 最终确定识别率最高的小波分析层数，下一步准备将人脸图像识别应用于医院实际环境中。
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０　 引　 言

人 脸 识 别［１－３］ 作 为 模 式 识 别 （ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）领域中的一种重要应用，广泛应用于安

防、门禁等各个系统中，无论是从安全、或是到虚拟

现实系统的实现，都对行业发展起到了积极推动作

用。 人脸识别要求无论在何种光照和姿势下，都要

能迅速、精确地辨识、并区分人的面部，而智能算法

则在其中发挥着至关重要的作用。
本文中，会涉及到基于数学转换的特征提取—

小波分析。 人脸识别系统要能处理由于光照、姿势

和脸部有其他东西的变化。 特征提取作为人脸识别

成功的基础，提取的特征必须足够健壮，能够在光

照、姿势、失真变化下区分类型。 研究中，采用小波

分解将图片分解成近似部分和详细部分不同的尺度

标准，得到每张脸图像的近似值。
本文主要进行了小波分析、主成分分析以及

ＲＢＦ 神经网络对人脸识别的应用研究。 第 ２ 部分重

点说明了小波分析的原理。 第 ３ 部分为 ＰＣＡ 的基

本原理与步骤，以及在人脸识别中的应用。 第 ４ 部

分探讨分析了 ＲＢＦ 神经网络的原理。 第 ５ 部分为

分类实验结果及分析。

１　 小波分析

小波（ｗａｖｅｌｅｔ） ［４－７］可看作是一种用于多层次分

解函数的数学工具。 图像信号经过小波变换后可以

用小波系数来描述，小波系数体现原图像信息性质。
图像信息的局部特征可以通过处理小波系数而改

变。 研究中，对人脸进行小波分析的主要目的是降

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、发型等不必要细节对算法产

生影响。 本文采用 Ｈａａｒ 小波作为小波基函数对人

脸样本进行小波分解。 此处需用到的数学公式为：
Ｐ（ｘ，ｙ） ＝ Ｉ（２ｘ，２ｙ） ＋ Ｉ（２ｘ － １，２ｙ － １） －

Ｉ（２ｘ － １，２ｙ） － Ｉ（２ｘ，２ｙ － １） （１）
　 　 其中， Ｉ（ｘ，ｙ） 表示待处理图像。

对图像进行小波多尺度分解，其实质就是把采

集到的信号分成 ２ 个信号，即高频部分和低频部分，



而低频部分通常包含了图像的主要信息，高频部分

则与噪音及扰动联系在一起。 根据分析的需要，可
以继续对所得到的低频部分进行分解，如此又得到

了更低频部分的信号和频率相对较高部分的信号。
对人脸图像进行小波分析的步骤具体如下：

步骤 １　 人脸图像的小波分解。 选择 Ｈａａｒ 小

波和小波分解的层数 Ｎ（这里Ｎ ＝ ３），逐次计算各层

的分解。
步骤 ２　 抽取第 Ｎ 层的低频，舍弃高频部分。

考虑到一幅图像的最主要的表现就是低频部分，所
以去掉图像的高频部分、只保留低频部分。

二维小波可使用相同尺度张量积方法由一维小

波推广得到，并在图像处理中得到了广泛应用。 图

１ 为二维信号小波的分解过程。 在图像处理中，通
常使用如下与二维小波变换等价的滤波器运算，这
里给出平方可和的二维离散人脸信 ｛ｘｍ，ｎ｝， 并令

Ｃｏ，ｍ，ｎ ＝ αｍ，ｎ，ｍ，ｎ ｜ ｚ。 则二维图像的小波分解递推

公式为：

Ｃ１
ｊ，ｍ，ｎ ＝ ∑

ｋ，ｌ
ｃｊ ＋１，ｋ，ｌ ｌｋ｜ ２ｍｇ１｜ ２ｎ

Ｃ２
ｊ，ｍ，ｎ ＝ ∑

ｋ，ｌ
ｃｊ ＋１，ｋ，ｌｇｋ｜ ２ｍ ｌ１｜ ２ｎ

Ｃ３
ｊ，ｍ，ｎ ＝ ∑

ｋ，ｌ
ｃｊ ＋１，ｋ，ｌｇｋ｜ ２ｍｇ１｜ ２ｎ

（２）
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图 １　 二维信号小波分解

Ｆｉｇ． １　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

　 　 由此得到， ｈ（ｎ）＝ ＜ φ，φ ＞ ， ｇ（ｎ）＝ ＜ ψ，ψ ＞ 。
在进行小波分解时，是依照小波基进行入手，并区分

出细节成分与近似成分，同时，根据所处理图像的性

质以及标准来进行展开。 因此，常用于去除噪声、图
像压缩处理等方面。 小波分解示意如图 ２ 所示。
　 　 这里， ＬＨ 将原始图像的垂直边缘部分保留下

来，ＨＨ 将原始图像的斜边缘部分保留下来，ＬＬ 将原

始图像的低频成分保留下来，ＨＬ 将将原始图像的水

平边缘部分保留下来。 然而，研究可知，人脸属于非

刚体的模型斜边缘子带的稳定性最差，究其原因是

由侧脸姿势、表情以及无用噪声产生的影响。 因此，
如果想要有效刻画人脸的姿态及表情，在小波变换

中就要选择合适的低频子带，这样就能得到具有较

好稳定性的特征。
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图 ２　 １、２ 级小波分解
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２　 主成分分析

主成分［８］ 分析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）是指将多个变量通过线性变换得到的新的映

射。 减少原始数据，尽可能建立少的新的变量。 新

变量两两不相关。 这些新的变量则会保持原始数据

的原有信息。
　 　 样本观测数据矩阵为：

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｐ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｐ

︙ ︙ ︙ ︙
ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘｎｐ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（３）

　 　 步骤 １　 对原始数据进行标准化处理。 推得的

数学公式可表示为：

ｘ∗
ｉｊ ＝

ｘｉｊ － ｘ－ ｊ
ｖａｒ（ｘ ｊ）

　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ； ｊ ＝ １，２，…，ｐ

（４）

其中， ｘ ｊ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｊ； ｖａｒ（ｘ ｊ） ＝ １

ｎ － １∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉｊ －

ｘ
－

ｊ） ２，　 ｊ ＝ １，２，…，ｐ。
步骤 ２　 计算样本相关系数矩阵 Ｒ。 推得的数

学公式可表示为：

Ｒ ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｐ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｐ
︙ ︙ … ︙
ｒｐ１ ｒｐ２ … ｒｐｐ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（５）

　 　 为方便，原始数据标准化后仍用 Ｘ 表示，则经

标准化后数据的相关系数为：

ｒｉｊ ＝
１

ｎ － １∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｘｔｉｘｔｊ 　 　 ｉ， ｊ ＝ １，２，…，ｐ （６）

　 　 步骤 ３　 用雅克比方法求取相关系数矩阵 Ｒ 的

特征值 （λ １，λ ２，…，λ ｐ） 和相应的特征向量 ａｉ ＝
（ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｐ）， ｉ ＝ １，２，…，ｐ。

步骤 ４　 选择重要的主成分，并写出主成分表
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达式。
主成分分析可以得到 ｐ 个主成分，但是，由于各

个主成分的方差是递减的，包含的信息量也是递减

的，所以实际分析时，一般不是选取 ｐ 个主成分，而
是根据各个主成分累计贡献率的大小选取前 ｋ 个主

成分，这里贡献率就是指某个主成分的方差占全部

方差的比重，实际也就是某个特征值占全部特征值

合计的比重。 即：

Ｌｉ ＝
λ ｉ

∑
ｐ

ｉ ＝ １
λ ｉ

（７）

　 　 贡献率越大，说明该主成分所包含的原始变量

的信息越强。 主成分个数 ｋ 的选取，主要根据主成

分的累积贡献率来决定，即一般要求累计贡献率达

到 ８５％以上，这样才能保证综合变量能包括原始变

量的绝大多数信息。
步骤 ５　 计算主成分得分。 根据标准化的原始

数据，按照各个样品，分别代入主成分表达式，就可

以得到各主成分下的各个样品的新数据，也就是主

成分得分。 此处可用如下公式进行描述：
Ｆ１１ Ｆ１２ … Ｆ１ｋ

Ｆ２１ Ｆ２２ … Ｆ２ｋ

︙ ︙ ︙ ︙
Ｆｎ１ Ｆｎ２ … Ｆｎｋ

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

（８）

　 　 步骤 ６　 依据主成分得分的数据，进行下一步

统计分析。

３　 ＲＢＦ 神经网络的结构和原理

径向基（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ，ＲＢＦ） ［９－１１］ 神经

网络是一种典型的局部逼近人工神经网络，可任意

逼近非线性函数。 ＲＢＦ 神经网络的拓扑结构是 ３ 层

前馈网络，其结构如图 ３ 所示。 依次是：输入层、隐
含 层、输出层。其中，输入层由输入节点组成的，输

入节点的个数与输入向量 ｘ的维数 ｍ相等。 第二层

是隐含层，隐含层节点与训练数据点的个数相等。
隐含层节点与输入层输入节点相连，输入层到隐含

层之间属于非线性变换。 在信号输入时，输入层节

点先输入至隐含层。 隐含层节点最常用高斯函数作

为核函数，对输入数据进行空间映射变换。 图 ３ 中，
ｉ ＝ １，２，…，ｍ， 这里 ｍ 表示隐含层单元的个数， ｘ 表

示输入向量。 输出层有若干个线性单元组成，每个

线性单元与隐含层节点相连，隐含层到输出层实现

了线性转换。＂ 线性＂ 是隐含层输出节点线性加权

和，即网络的最终输出。 假设求和函数是输出层的

作用函数，则有以下输出公式：

ｙｎ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｋＲ ｉ（ｘ） （９）

　 　 其中， ｎ ＝ １，２，…，ｎ，ｎ 是输出层节点数，ｗ ｉｋ 是

径向基函数神经网络隐含层的输出权值。

�1
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yn

…

图 ３　 ＲＢＦ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 实验结果及分析

本文从 ＯＲＬ 人脸数据库中选取 ５ 人，每人 １０
张、共 ５０ 张人脸图像。 试验中，将人脸图片分为训练

集和测试集两组，这里选取了前 ５ 个人的总共 ２５ 张

图片来做仿真实验。 其中， ２５ 幅用于训练Ｐ＿ｔｒａｉｎ，２５
幅用于测试 Ｐ＿ｔｅｓｔ，人脸图像如图 ４ 所示。

图 ４　 ＯＲＬ 人脸图像

Ｆｉｇ． ４　 ＯＲＬ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ

　 　 在主成分分析中，前 １５ 维的主分量所包含的信

息比例如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，前 １５ 维的主分量

所包含的信息比率可达 ９０％以上，因此选择 １５ 维主

分量较为合适。

００２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ５　 主分量分析图

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 做出 ５ 张测试图片的第一、第二主成分的散点

图，散点图的位置关系表明测试图片存在的某种关

系，如图 ６ 所示。 通过实验，分别选取不同小波的分

解次数以及 ＲＢＦ 网络不同的扩散速率组成实验的

准确度，详见表 １。 由表 １ 可知，最高的识别率在

１００．００％。 因此研究中，选取小波分解次数在 ３ 次，
ｓｐｒｅａｄ 扩散速率为 ２ 或者 ３。
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图 ６　 主成分散点图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ
表 １　 实验准确结果

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

１ ２ ３ ４ ５

１ ９６．００ ８８．００ １００．００ ６０．００ ６０．００

２ ９６．００ ８８．００ １００．００ ６４．００ ７２．００

３ ９６．００ ８８．００ ９２．００ ８８．００ ６４．００

４ ９６．００ ８０．００ ７６．００ ５２．００ ５２．００

　 　 通过实验的对比，在采用 ５ 张人脸图片进行训

练、５ 张人脸图片进行测试时，当小波分解次数为 ３，
ＲＢＦ 神经网络的速率 ｓｐｒｅａｄ 为 ２ 或者为 ３ 的时候，
识别率最高。 使用主分量降维，特征提取后，大大降

低了图像的维度。 实验表明，当仅仅提取前 １５ 维度

时识别率就可达到 ９０％以上。 由于 ＯＲＬ 人脸数据

量过少等原因，识别率会存在误差风险，下一步准备

将人脸图像替换为真实人脸图像，并应用于实际环

境中。

５　 结束语

在安防、门禁等各个系统中进行人脸识别，是目

前受到广泛关注的热点研究课题之一。 本文主要进

行了小波分析、主成分分析以及 ＲＢＦ 神经网络对人

脸识别的应用研究，并在小波变换基础上，结合主成

分分析进行了人脸图像识别。 实验结果表明，当仅

仅提取前 １５ 维度时识别率就可达到 ９０％以上。 由

于 ＯＲＬ 人脸数据量过少等原因，识别率会存在误差

风险，下一步准备将人脸图像替换为真实人脸图像，
并结合院内门禁系统，与厂家联合开发，继而应用于

环境中。
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