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摘　要：提出了一种基于图像梯度的２ＤＰＣＡ的算法用于单样本人脸识别。采用图像梯度方法

进行人脸识别具有光照不变性、能提取丰富的局部纹理信息等优点，但是这种方法只考虑了图像的

局部信息，并没有充分利用全局信息。基于这种问题，文章考虑融合全局和局部信息进行单样本人

脸识别。对于全局人脸信息的提取，采用２ＤＰＣＡ方法，相对与传统ＰＣＡ方法，２ＤＰＣＡ能够在不破

坏图像二维结构的基础上进行全局信息提取。由于上述两种方法在图像匹配时所采用的匹配算法

不一致，文章根据两种匹配方式的特点进行改进和融合，提出了一种新的匹配方案。实验证明，基

于图像梯度和２ＤＰＣＡ的算法在单样本人脸识别问题上识别率优于传统方法。
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　　随着人们对人脸识别技术研究的深入以及其应

用领域的拓宽，人脸识别技术遇到了一个新的难

题———单样本人脸识别。所谓的单样本人脸识别是

指每人只存储一张已知身份的人脸图像作为训练样

本用来识别具有姿态、光照等不可预测的人脸图像

的身份［１］。在实际生活的应用中，往往只拥有一张

已知身份的人脸图像（如身份证、护照上的照片），因

此解决单样本识别的问题具有非常重要的意义并吸

引了众多研究者的广泛关注［２５］。单样本识别的研

究最早可以追溯到２０世纪７０年代，Ｋａｎａｄｅ
［６］设计

的的系统在一个具有２０个人每人２张图像（一张用

来训练一张用来测试）的数据库上取得了最高７５％

的识别率。

１　相关工作

解决单样本人脸识别问题具有重要的意义，近

年来它已发展成为人脸识别研究中的一个重要研究

方向，得到了国内外研究人员的广泛关注，提出了很

多算法。目前文献中出现的主要针对单训练样本人

脸识别的方法可以分为以下几类：基于几何特征的

方法、样本扩张法、特征子空间扩展法和其他方法。

基于几何特征的方法主要是检测出鼻子、眉毛、嘴

巴、眼睛等部件在脸部的位置和大小，然后利用这些

部件的总体几何分布以及相互之间的参数比例用来

识别人脸。基于几何特征的方法比较有代表性的

有：Ｂｒｕｎｅｌｌｉ
［７］构建了一个人脸识别系统，它抽取人

脸图像３５个几何特征，形成３５维的向量来表示人

脸，并采用贝叶斯分类器来完成相似性匹配。

Ｃｏｘ
［８］提出了一种混合距离的技术，人脸图像用手

工抽取的３０个距离来表示。样本扩张法的原理是

利用原样本图像通过变化合成多个虚拟图像，扩张

每类的训练样本数目，使单训练样本人脸识别问题

变成一般的人脸识别问题。Ｄａｖｉｄ
［９］提出了一种用

线性物体类（ＬｉｎｅａｒＯｂｊｅｃｔＣｌａｓｓｅｓ）技术合成不同

姿态的视图的方法，核心是认为一个物体可由若干

个原型物体的加权和来表示，如果对该物体施加线

性变换，变换结果同样可以由原型物体线性变换的

加权和来表示，而且在这个过程中各个原型物体的

权重不变。特征子空间扩展法比较有代表性的是

Ｃｈｅｎ等人
［１０］把每张人脸图像分割成大小相等的子

图像，每张图像的所有子图像看作是一类的多幅图

像，使用 ＬＤＡ（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅＡｎａｌｙｓｉｓ）算法

完成识别。对于单样本识别技术，算法所具有的训

练样本就只有一个。因此识别技术的关键则是从一

张训练样本中尽可能多地提取样本信息用于识别。

因此对图像的局部纹理信息的提取则显得尤为重

要，然而上述大部分算法都是基于灰度图像的操作，

缺乏对图像纹理的应用。
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在纹理提取方面，Ｇａｂｏｒ
［１１］和局部二元模式

（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）
［１２］由于具有对光照影响

不敏感的优点，近年来也吸引了大批研究者的参与并

取得了较好的结果。但是，Ｇａｂｏｒ和ＬＢＰ特征计算复

杂且特征维数过高，给实际应用带来了一定的困难。

相比之下，Ｚｈａｎｇ等人
［１３］提出的梯度脸方法，计算较

为简单，速度较快，具有一定的优势。其核心思想是

认为一张人脸图片犐（狓，狔）可以用乘积的方式表示犐

狓，（ ）狔 ＝犚（狓，狔）犔（狓，狔），犚（狓，狔）是人脸图像在每一

点的放射率，而犔（狓，狔）是人脸图像每一点的光照值。

于是通过在梯度空间计算人脸图像的梯度值，便可以

提取近似与犚（狓，狔）的特征。然而纹理信息主要是图

像局部信息的体现，并不能很好地反映出图像的全局

信息。对于全局信息的提取，Ｙａｎｇ等人提出的

２ＤＰＣＡ
［１４］（二维主成分分析）具有良好的效果。从这

个角度出发，文章提出了基于图像梯度和２ＤＰＣＡ的

Ｇ２ＤＰＣＡ单样本人脸识别算法。

２　算法简介

Ｚｈａｎｇ等人
［１３］提出的梯度脸是一种提取鲁棒

图像梯度方向的方法。该方法首先通过高斯低通滤

波器对图像进行平滑，削弱光照突变的影响，然后通

过光滑的高斯函数一阶导数与图像作卷积，求取图

像犡和犢 方向的梯度分量，最后根据梯度方向的定

义求取图像的光照变化不敏感特征———梯度脸。对

于求出来的梯度脸使用２ＤＰＣＡ求取全局特征。与

ＰＣＡ相比，第一，由训练样本构成的协方差矩阵不

需要特征值定理间接推导，能够直接计算其准确地

特征值与特征向量；第二，整个算法特征抽取过程空

间复杂度和计算复杂度都大大降低，需要训练样本

数减少，更适合单样本人脸检测。

２．１　梯度脸方法

求取梯度脸的具体步骤如下。

步骤１：通过高斯滤波器平滑图像

犉′＝犉·犌（狓，狔，σ） （１）

犌（狓，狔，σ）＝
１

２πσ
２ｅｘｐ －

狓２＋狔
２

２πσ（ ）２
（２）

　　其中犉表示原始人脸图像，犉′表示图像犉 的平

滑图像，是卷积算子，σ为高斯滤波器的标准

差（σ∈［０．１，０．６］）。

步骤２：通过高斯函数的一阶导数与图像作卷

积运算，求取图像犡方向和犢 方向的梯度分量。

犉狓＝犉′·犌狓（狓，狔，σ） （３）

犉狔＝犉′·犌狔（狓，狔，σ） （４）

　　其中，犌狓（狓，狔，σ）和犌狔（狓，狔，σ）分别代表高斯

函数犡、犢 方向的一阶导数，犉狓 和犉狔 分别表示图像

犡 和犢 方向的梯度分量。

步骤３：计算人脸图像的梯度

犐＝ａｒｃｔａｎ
犉狔（ ）犉狓

（５）

其中犐代表最终求出的梯度脸。

２．２　二维主成分分析

在经典的主成分分析（ＰＣＡ）方法中，必须先把

所有训练样本图像的二维矩阵拉伸成一维的特征向

量，图像矩阵被拉伸成一维特征向量后，会形成一个

高维的向量空间，此向量空间的维数等于原人脸图

像像素的行数与列数之积。与传统ＰＣＡ不同的是，

二维主成分分析是直接对二维图像做处理，不用提

前把二维图像矩阵拉伸成很长的一维向量。

２ＤＰＣＡ的主要思想是将大小为犿狀的人脸

图像犃，通过公式（６）所示的线性变换投影到单位向

量狓上，获得投影向量狔，称为图像犃 的投影特征

向量。

狔＝犃狓 （６）

　　其中狓需要最大化准则函数（７）。

犑（狓）＝狓
狋犌狋狓 （７）

　　其中犌狋为犃 的协方差矩阵。

犌狋＝犈［（犃－犈犃）
犜（犃－犈犃）］ （８）

　　狓要满足以下约束条件。

狓＝ （狓１，狓２，…，狓犱）＝ａｒｇｍａｘ犑（狓）

狓犜犻狓犼 ＝０，犻≠犼，犻，犼＝１，２，…，
烅
烄

烆 犱
（９）

２．３　算法描述

人脸识别的性能常常受到光照、表情、姿态等因

素的影响，而且在实际应用中图像经常含有噪声。

单张样本识别则面临更大的困难，因此在只有一个

训练样本的情况下，应尽量多地提取样本特征。梯

度脸则具有不敏感于光照且能提取人脸图片局部纹

理信息。仅仅基于人脸局部信息进行单张样本识别

有一定的局限性，而２ＤＰＣＡ则能够在不破坏人脸

图片结构的基础上提取人脸图片的全局信息。基于

此，文章提出了基于图像梯度和２ＤＰＣＡ的单样本

人脸识别算法。算法流程图如图１所示。

算法首先对人脸图像进行预处理，如归一化等，

然后分别计算图像梯度脸和２ＤＰＣＡ特征，最后融

合全局与局部信息进行图像匹配并返回识别结果。

１）梯度脸计算

核心思想是认为一张人脸图片犐（狓，狔）可以用乘

积的方式表示犐（狓，狔）＝犚（狓，狔）犔（狓，狔），犚（狓，狔）是人

脸图像在每一点的放射率，而犔（狓，狔）是人脸图像每

一点的光照值。根据通用假设，在人脸图像中犚的值

５５２增刊 吴　凡，等：基于图像梯度和２ＤＰＣＡ的单样本人脸识别
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图１　算法流程图

比犔的值改变小很多于是通过在梯度空间计算人脸

图像的梯度值，便可以提取近似与犚（狓，狔）的特征。

图２中展示了不同光照条件下计算出来的梯度脸。

图２　同一个人在不同光照条件下的梯度脸

令犐代表原图像，犐犵 代表图像梯度脸，则梯度脸

计算公式为：

犐犵 ＝ａｒｃｔａｎ
犐狔－犵狉犪犱犻犲狀狋
犐狓－犵（ ）

狉犪犱犻犲狀狋

，犐犵 ∈ ０，２［ ）π （１０）

　　其中犐狓－犵狉犪犱犻犲狀狋，犐狔－犵狉犪犱犻犲狀狋代表图像在狓 和狔方向

上的梯度。

２）２ＤＰＣＡ计算

２ＤＰＣＡ为传统ＰＣＡ的改进，它在保留了二维

图像结构的基础上进行主成分分析。相对应ＰＣＡ，

２ＤＰＣＡ更容易计算出训练样本的协方差矩阵，并且

计算特征向量所用的时间远少于ＰＣＡ方法。

令Ｉ代表原图像，Ａ代表训练样本集，Ｉ２ｄ代表图

像２ＤＰＣＡ特征。

犐２犱 ＝犐
犜狓

狓＝ａｒｇｍａｘ狓
狋犈 犃－（ ）犈犃 犜 犃－（ ）［ ］犈犃 狓

狓犜犻狓犼 ＝０，犻≠犼，犻，犼＝１，２，…，

烅

烄

烆 犱

（１１）

　　３）匹配

对于计算出来的梯度脸，两张图像犌１ 和犌２ 直

接的相似性定义为：

犇犵狉犪犱犻犲狀狋（犌１，犌２）＝
狀

犻＝１

ｍｉｎ（犵１犻－犵２犻 ，２π－

犵１犻－犵２犻 ） （１２）

　　其中犌１＝（犵１１，犵１２，…，犵１狀），犌２＝（犵２１，犵２２，…，

犵２狀）指的是梯度脸向量，狀代表的是向量维度。毫无

疑问，当犇犵狉犪犱犻犲狀狋（犌１，犌２）的值越小时，相似度越高。

对于计算出来的２ＤＰＣＡ，通常使用下述公式计

算任意两个人脸图像犘１＝（狆１１，狆１２，…，狆１犱）和犘２＝

（狆２１，狆２２，…，狆２犱）相似度距离。

犇２犇ＰＣＡ 犘１，犘（ ）２ ＝
犱

犻＝１

狆１犽－狆２犽 ２ （１３）

　　其中 狆１犽－狆２犽 ２ 代表主成分狆１犽，狆２犽之间的欧

氏距离。

虽然对于上述两种方法都有着自己的相似性度

量标准，然而它们并不统一，在此我们将其进行归一

化并融合，提出新的匹配方案如下：

犇狀犲狑 犐１，犐（ ）２ ＝α×ｅｘｐ
－Ｄ

犵狉犪犱犻犲狀狋
犐
１
，犐（ ）
２ ＋

（１－α）×ｅｘｐ－
Ｄ
２犇犘犆犃

犐
１
，犐（ ）
２ （１４）

　　可以看到，新的匹配算法将上述两种匹配算法

都归一化到［０，１］的范围，并可以通过权重因子来控

制全局信息和局部信息在匹配中的比例。

３　实验结果

实验在公开的标准数据库上进行的：Ｙａｌｅ数据

库、ＯＲＬ数据库以及ＦＥＲＥＴ数据库。主要进行了

两组实验：第一组是测试不同权重因子对算法带来

的影响。第二组是在确定权重因子下，与传统单样

本人脸识别算法的对比。

３．１　不同权重因子α对算法的影响

文章将上述３种数据库中的每一个人的一张人

脸图像用来进行训练，然后将此人所有剩下的人脸

图像用来测试。α的取值范围［０．１，０．９］，步长

为０．１。　

１）在Ｙａｌｅ数据库上的实验效果

Ｙａｌｅ人脸库是由耶鲁大学创建，包含１５位志

愿者在不同光照、表情和姿态变化下的１６５张图片。

在Ｙａｌｅ人脸库中包含１５个人１６５幅图像，每人１１

幅图像。根据取值的不同，可以得到本文提出算法

在Ｙａｌｅ数据库上的单样本人脸识别率如图３所示。

图３　α取不同值时犢犪犾犲数据下的识别率
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从上图可以得知，α取０．６时，本文算法在Ｙａｌｅ

数据库上的效果最好，接近８２％。

２）在ＦＥＲＥＴ数据库上的实验效果

ＦＥＲＥＴ 数据库由美国国防部发起建立的

ＦＥＲＥＴ项目所建立。原数据库包含１万多张人脸

图像，本实验所用的是其一个子集，为７２个人在不

同光照及表情下的４３２幅图像。根据取值的不同，

可以得到本文提出算法在ＦＥＲＥＴ数据库上的单样

本人脸识别率如图４所示。

图４　α取不同值时犉犈犚犈犜数据下的识别率

从上图可以得知，α取０．６时，本文算法在

ＦＥＲＥＴ数据库上的效果最好，接近８５％。

３）在ＯＲＬ数据库上的实验效果

ＯＲＬ数据库由剑桥大学创建，包含４０人包括

姿态、表情和面部饰物变化的共４００张人脸图像。

根据α取值的不同，可以得到本文提出算法在ＯＲＬ

数据库上的单样本人脸识别率如图５所示。

图５　α取不同值时犗犚犔数据下的识别率

从上图可以得知，α取０．３时，本文算法在

ＦＥＲＥＴ数据库上的效果最好，接近７０％。

３．２　不同权重因子α对算法的影响

表１　不同算法在不同数据库下识别率

ＰＣＡ ２ＤＰＣＡ （２Ｄ）２ＰＣＡ ＬＢＰ Ｇ２ＤＰＣＡ

Ｙａｌｅ ４４ ４８ ５０ ７５ ８２（α＝０．６）

ＦＥＲＥＴ ４７ ６０ ６５ ７０ ８５（α＝０．６）

ＯＲＬ ６４ ６６ ６８ ５７ ６８（α＝０．３）

在Ｙａｌｅ数据库下，可以看到 Ｇ２ＤＰＣＡ在α取

０．６时的单样本识别率明显高于传统算法，以及基

于全局特征的提取算法（ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ，（２Ｄ）２ＰＣＡ）

在Ｙａｌｅ上的单样本识别率均较低。而基于局部特

征提取的ＬＢＰ算法相对较高，识别率达到７５％，融

合了局部和全局特征的 Ｇ２ＤＰＣＡ 算法最高，达

到８２％。

在ＦＥＲＥＴ数据库下，可以看到Ｇ２ＤＰＣＡ在α

取０．６时的单样本识别率明显高于传统算法，以及

基 于 全 局 特 征 的 提 取 算 法 （ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ，

（２Ｄ）２ＰＣＡ）在ＦＥＲＥＴ上的单样本识别率均优于在

Ｙａｌｅ数据库上的识别率，但还是较低。而基于局部

特征提取的ＬＢＰ算法相对较高，识别率达到７０％，

融合了局部和全局特征的 Ｇ２ＤＰＣＡ 算法最高，达

到８５％。

在ＯＲＬ数据库下，可以看到Ｇ２ＤＰＣＡ在α取

０．３时的单样本识别率明显高于传统算法，以及基

于全局特征的提取算法（ＰＣＡ，２ＤＰＣＡ，（２Ｄ）２ＰＣＡ）

在Ｙａｌｅ上的单样本识别率相对基于局部特征提取

的ＬＢＰ算法识别率相对较高，达到６５％左右，其中，

（２Ｄ）２ＰＣＡ达到了６８％。融合了局部和全局特征

的Ｇ２ＤＰＣＡ算法与（２Ｄ）２ＰＣＡ持平，也是６８％。

４　结　论

提出了基于２ＤＰＣＡ和图像梯度的单样本识别

方法。考虑了通过２ＤＰＣＡ 提取图像全局特征信

息，然后使用图像梯度提取图像局部纹理特征信息，

将两种方法相融合，通过权重因子控制全局特征或

者局部特征在识别中所占比例，实验表明本文算法

较传统算法有了一定的提升。
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