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一种基于 Gabor 小波及互协方差降维运算的人脸识别方法 
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摘  要：针对传统的人脸识别方法对人脸图像的曝光量、表情比较敏感，并且具有较大类内离散度的缺点，该文提

出一种基于 Gabor 小波以及加权互协方差运算的人脸识别算法。该算法首先对人脸图像提取 Gabor 特征，然后使

用加权的互协方差矩阵对经过处理的特征图像进行降维及特征提取；最后使用最近邻分类器进行分类。在 ORL 数

据库和 AR 数据库上的实验表明，该方法的降维和识别性能优于传统 2DPCA 及其改进算法，能兼顾维度简约性和

准确性，有效地提高了识别性能。 
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Abstract: The traditional face recognition is sensitive to light condition as well as facial expression, and has a 

shortcoming of high intra-group dispersion, a novel method is proposed to overcome these defects by combining 

Gabor wavelet and a weighted computation based on the cross-covariance. Firstly, Gabor features are extracted 

from the face image. Then, a weighted cross-covariance matrix is used for dimension reduction and feature 

extraction. Finally, the nearest neighbor classifier is performed for classification. Experimental results on the ORL 

face database and the AR face database show that the recognition performance of the proposed method is superior 

over the 2DPCA and its improved algorithm. It also reduces the dimensionality of feature and improves the 

recognition performance effectively. 
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1  引言  

作为模式识别、图像处理领域的典型研究课题，

人脸识别不仅在理论上具有重要价值，而且在安全、

金融等领域具有重要的应用前景，虽然人脸识别技

术在商业上得到一定推广，但是遮挡、外界光照、

拍摄角度以及人脸表情对识别结果的干扰一直是该

领域的研究重点与难点。近年来，鉴于对人脸图像

的曝光量、表情以及人脸角度具有良好的鲁棒性能，

多尺度、多方向的 Gabor 小波变换逐渐成为一种重
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要的特征提取方法 [1 2], 。针对 Gabor 小波多尺度多方

向滤波带来的图像高维度问题，PCA 被广泛应用于

图像降维，但是 PCA 降维不可避免地丢失了图像的

结构信息。为了保留图像结构信息，文献[3]提出 2
维主成分分析(2DPCA)思想，Zhang 等人[4]提出按

列分组进行特征提取的方法和基于对角线分组进行

特征提取的方法[5](DiaPCA)，文献[6]提出了加权变

形的 2DPCA(WV2DPCA)算法，文献[7]提出将图片

分为局部视觉基元进行分类的算法，文献[8]提出了

结合行、 列作为分 组策略进 行特征提 取的

((2D)2PCA)方法，文献[9]使用相似性融合技术改进

PCA 算法来识别人脸。但是，以上的关于 2DPCA
的改进方法仅仅保存了 PCA 的协方差矩阵的主对

角线上的元素。文献[10]中也提到 2DPCA 的协方差



2024                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 39 卷 

矩阵与 PCA 的对角线上的协方差矩阵是等价的，这

表明 2DPCA 忽略了一些对于人脸识别有用的协方

差信息。 
为了克服降维过程中的信息丢失，减少类内离

散度并保持算法鲁棒性，本文提出了一种使用

Gabor 小波进行图片预处理，使用基于互协方差运

算的 2DPCA 方法进行降维的人脸识别方法。该方

法首先使用 Gabor 小波对图片进行预处理，得出 5
个不同尺度、8 个不同方向的 40 幅人脸 Gabor 小波

特征图像，然后经过扩张连接组成一幅特征图像。

将所得特征图片分别以行、列作为随机向量，使用

互协方差方法[11]进行交叉运算，得出左、右映射矩

阵进行加权的联合映射，随后采用最近邻分类器进

行分类并得出识别结果。通过实验结果对比，该实

验方法相比传统的方法具有较高的识别率，在安防、

远程人脸开户等应用领域具有更高的使用价值。 

2  基于互协方差降维运算(Cro2DPCA)的提

出 

2.1 2DPCA 的求解过程概述 
假设有 M 张图片被用作训练，并且每张图片 iA

大小为m n× 矩阵，则每张图片 iA 与 M 个数据矩阵

的均值A的差被定义为矩阵 iA ： 
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其中， ,( 1,2, , )i
j j m=r 代表 iA 的行向量， ,(i

k k =c  
1,2, , )n 代表 iA 的列向量[3]。 

对于 2DPCA 使用行向量进行协方差矩阵的计 
算，其协方差矩阵可以表示为 
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其中， jkG 为第 j 行与第k 行行向量的协方差矩阵： 
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结合式(3)，虽然 2DPCA 不用将图像信息转换

为行向量，减小了计算维度，但是 2DPCA 及其改

进算法在计算协方差矩阵的过程中只获取了图像的

协方差信息，而忽略了一些对特征识别有帮助的互

协方差信息，类内离散度较大，影响后续对图像的

特征提取。 
2.2 基于互协方差矩阵的 2DPCA 

鉴于传统 2DPCA 算法在降维过程中存在的问

题，本文提出了基于互协方差矩阵降维运算的

2DPCA 方法来获得更多对分类有用的协方差信息。 
对于一幅m n× 维的图像，其互协方差矩阵大小

仍为m n× ，可以表示为 
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其中，⊗代表外积； i
jr 和 i

kc 分别为第 i 幅图像的第 j

行和第k 列的向量均值，可以表示为 
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对角化互协方差矩阵 cmC 以实现降维目的。根

据奇异值分解理论，对于互协方差矩阵 cmC ，其左

奇异矩阵与右奇异矩阵分别为 T
cm cmC C 和 T

cm cmC C 。 
对于 M 幅训练集图像矩阵，其左奇异矩阵为 
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其中，( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2
1 2

i i i i
m= + + +r r r r 为第 i 幅图像矩阵行向量的平方和。结合式(6)和式(7)，式(8)可以表

示为 
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其中， ijG 是图像矩阵的第 i 行与第 j 行的协方差信

息。同理可求出对应图像的右奇异矩阵。结合 2.1
节，左右奇异矩阵包含了在 2DPCA 降维中的所有

的协方差信息(如式(3)所示)，也包含了所忽略的互

协方差信息。 
通过对比分析，使用基于互协方差矩阵的

2DPCA 方法进行降维不但保证了图像的结构信息，

而且在降维过程中保留了图像的协方差和互协方差

信息，可以减少后续投影矩阵的信息冗余，减小了

类内离散度，便于在较小的特征维度下取得较高的

识别率。 

3  特征提取 

使用奇异值分解可以获得左奇异矩阵和右奇异

矩阵的特征向量，用这些特征向量可以组成特征空

间，从测试空间到特征空间的映射称为特征提取的

过程。在上一节中我们得到了n n× 维的左奇异矩阵

和m m× 维的右奇异矩阵，通过奇异值分解可以得

到对应的特征向量。为了解决使用 2DGabor 小波滤

波引起的特征图像维度过高、分类时间过长的问题，

使左右奇异矩阵分别取k , l ( ),k n l m≤ ≤ 个主成分

进行特征提取，则加权处理后可以得到大小为n k×

维的左特征矩阵U 和大小为m l× 维的右特征矩阵

V 。对于一幅大小为m n× 的图像矩阵X ，其特征

矩阵Y 可以表示为 
T=Y V XU               (10) 

其中，特征矩阵Y 的大小为 l k× 。 

基于上述分析，对于给定的 C 类，M 幅训练样

本和 N 幅测试集图片，本算法步骤可以概括如下： 

(1)进行 2DGabor 小波滤波[12]。将训练集和测

试集图片经过 2DGabor 小波进行滤波，得到融合后

的图像； 

(2)求解左右奇异矩阵。使用经过步骤(1)处理的

训练集图片，结合式(9)求解左右奇异矩阵； 

(3)计算左右特征矩阵。经过奇异值分解得到左

右奇异矩阵的特征向量，分别取k , l 个主成分进行

特征提取，得到左特征矩阵 U 和右特征矩阵 V； 

(4)特征提取。将所有经过步骤(1)处理的图片经

过式(10)进行特征提取； 

(5)分类识别。应用最近邻分类器[3]对测试集进

行分类。 

4  实验分析 

为了验证该算法的有效性，本实验将在 ORL 与

AR 人脸数据库上对 2DPCA 算法、2DPCA+Gabor
算法、基于互协方差降维运算的 2DPCA 算法

(Cro2DPCA 算法 )以及本文方法 (Cro2DPCA+ 
Gabor 算法)进行对比说明。实验使用配置为 i5- 
3210M 的 CPU, 4 核 2.4 GHz, 8 G 内存的笔记本电

脑，使用 MATLAB R2014a 进行编程。 
4.1 人脸库介绍 

ORL 人脸数据库是由不同年龄、性别、以及种

族的 40 人，每人 10 幅共 400 幅图像组成。其中每

幅图像的大小为 112×92 像素，人脸部分表情和细

节均有变化。例如笑与不笑、睁眼与闭眼、戴与不

戴眼镜等。人脸姿态也有变化，其倾斜和旋转角可

达20°，人脸尺寸也有最多 10%的变化[6]。该实验选

用每人前 2 幅图片作为训练集，后 8 幅图片为测试

集用以对比在小训练样本下的各识别方法效果。 
AR 数据库由 126 人分两个不同时期采集的超

过 4000 幅图片组成，本实验选用其中的 120 人，每

人 14 幅无遮挡图片作为实验样本，每幅图片被裁剪

为 50×40 像素。对于每个样本，分别对应中性表情、

微笑、生气、尖叫、左脸强光照射、右脸强照射、

正面强光的情况，且前 7 张和后 7 张图片有两周的

拍摄时间间隔[3]。本实验选用第 1~4, 8~11 张图片

用于训练，其余图片用于测试，用来验证各算法在

不同曝光量、不同表情下的实验效果。 
4.2 实验结果分析 

图 1分别给出了在ORL和AR数据库上 4种算 
法在不同维度下的识别效率。为了便于比较，在本

图中令 Cro2DPCA 算法与本文算法的左右特征矩

阵主成分数相同(k l= )。通过对比可得：对于 ORL
人脸数据库，在小训练样本情况下，4 种算法均在

达到最高识别率后有所下降并保持稳定。本文提出

的算法达到最高识别率所需维度稍高于另外 3 种算

法，但在较宽的维度范围内识别率取得最大值且稳

定，比另外 3 种算法的识别率分别高出约 4%, 10%, 
13%。对于 AR 数据库，Cro2DPCA 算法比 2DPCA
算法提高约 6%，本文提出的算法的识别率随着维度

增加提高明显，并且在取较少主成分数时达到最高

识别率，较 2DPCA+Gabor 算法提高约 8%，较另

外两种算法提高约 30%。综合分析，由于Cro2DPCA
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算法减小了类内离散度，2DPCA+Gabor 算法具有

较好的鲁棒性，使两种算法比 2DPCA 算法均取得

较好效果。而本文提出的算法结合了两者优点，取

得了高于两者的识别率，验证了该算法的有效性。 
表 1和表 2分别给出了在ORL数据库和AR数

据库下各算法的最高识别率以及对应维数和所需时

间。对于 2DPCA 算法以及 Cro2DPCA 算法，预处

理时间为 MATLAB 读入图片所需时间；对于

2DPCA+Gabor 算法和本文提出的 Cro2DPCA+ 
Gabor 算法，预处理时间为 MATLAB 读入图片所

需时间与 Gabor 小波滤波变换时间之和。本文为了

突出基于互协方差降维运算的有效性，以是否加入

Gabor 小波为区别将 2DPCA 算法、Cro2DPCA 算

法作为第 1 组，将 2DPCA+Gabor 算法、本文算法

作为第 2 组进行说明。由于加入 Gabor 小波进行滤

波，使用于特征提取的图像扩大了近 40 倍，因此第

2 组总体所用时间较多。对于 ORL 数据库实验，由

表 1 可知，与第 1 组数据相比，第 2 组数据由于加

入了 Gabor 小波进行图片预处理使耗费时间增多，

但识别率有明显提升。在第 2 组实验内部，本文提

出的算法比2DPCA+Gabor算法在识别率与耗费时

间上均具有明显优势。对于 AR 数据库实验，在第

1 组实验内部，使 用加权的 互协方差 运算

(Cro2DPCA)后识别率有所提升，且减小了取得最

高识别效果时的维度，使特征提取时间降低为

2DPCA 算法的 19.4%，分类时间降低为 2DPCA 算

法的 13.6%，总时间降为 2DPCA 算法的 17.3%。与

第 1 组实验相比，第 2 组实验的 2DPCA+Gabor 算
法耗费时间为 2DPCA 算法的 6.7 倍，识别率提升近

30%。所结合上述两种算法的优点，不但保证了维

数的简约性，而且大幅度提升了识别率，保证了算

法对光照情况更加健壮。 
通过两组数据组内与组间的对比实验可得结

论，无论是对于小训练样本还是大量的训练样本数

据，本文算法比其它 3 种方法的识别效果都具有明

显优势。 

 

图 1  ORL 与 AR 库上各算法维度对应的识别率对比 

表 1  ORL 数据库下各算法最高识别率以及对应维度、时间对比 

方法 识别率(%) 维度 预处理时间(s) 特征提取时间(s) 分类时间(s) 总时间(s) 

2DPCA 84.06 92×2  3.5245 0.6280 0.1851  4.3376 

Cro2DPCA 85.63 6×7  2.3126 0.1906 0.4538  2.9570 

2DPCA+Gabor 91.25 92×8 15.9154 0.7642 0.5246 17.2042 

本文算法 95.31 17×14 13.2032 0.3811 0.1103 13.6946 

表 2  AR 数据库下各算法最高识别率以及对应维度、时间对比 

方法 识别率(%) 维度 预处理时间(s) 特征提取时间(s) 分类时间(s) 总时间(s) 

2DPCA 66.39 40×33  6.6726  1.0325  30.3896  38.0947 

Cro2DPCA 72.50 28×31  2.1994  0.2727   4.1324   6.6045 

2DPCA+Gabor 95.69 40×40 92.8636 10.8054 152.3085 255.9775 

本文算法 99.58 17×18 89.1521  5.9364  12.1876 107.2761 
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5  结束语 

本文提出一种改进的降维以及特征提取方法，

并结合 2DGabor 小波滤波优势，将其应用到人脸识

别中。一方面，通过 2DGabor 小波滤波增强识别鲁

棒性，减少视角、光照变化、姿态等对识别率影响；

另一方面，基于互协方差矩阵的 2DPCA 算法充分

利用了有用的互协方差信息，减少了类内离散度；

最后，对左右奇异矩阵进行加权特征提取有效地解

决了 2DGabor 小波滤波带来的高维度，用时长问

题。在 ORL 和 AR 数据库上的实验结果验证了该算

法无论在小训练样本还是多训练样本上都具有明显

优势。 
鉴于非负矩阵分解具有特征辨识的物理意义，

符合大脑对信息的处理机制和人的认知过程，如何

结合非负矩阵分解与互协方差运算以获得更高的识

别效果是我们下一步的研究内容。 
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