
© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第20卷 第9期
V o l. 20 N o. 9

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2005年9月
　 Sep t. 2005

　　收稿日期: 2004209214; 修回日期: 2005202204.

　　基金项目: 中国科学院科技创新基金项目 (1021207).

　　作者简介: 曹林 (1977- ) ,男,沈阳人,讲师,博士,从事模式识别、人脸识别等研究; 邹谋炎 (1941—) ,男,四川遂宁人,

研究员,博士生导师,从事数字图像处理、宽带无线网络等研究.

　　文章编号: 100120920 (2005) 0921073204

基于Gabor小波和HMM 的人像鉴别算法
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摘　要: 探讨了利用Gabo r小波和隐马尔可夫模型 (HMM )进行人脸识别的方法. 首先对人脸图像进行多分辨率的

Gabo r小波变换;然后在图像上放置一组网格结点,每个结点用该结点处的多尺度 Gabo r幅度特征描述,采用独立元

分析法对每个结点进行去相关和降维; 最后形成特征结,把每个特征结作为观测向量,对隐马尔可夫模型进行训练,

并将优化的模型参数用于人脸识别. ORL 人脸库的实验结果表明,该方法识别率高,工程上易于应用.
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Abstract: A new m ethod based on Gabo r w avelets transfo rm and h idden M arkov model(HMM ) fo r face recogn it ion

is p ropo sed. T he Gabo r w avelet rep resen tat ion of an im age is the convo lu tion of the im age w ith a fam ily of m ult i2
reso lu tion Gabo r kernels. T he vecto rs called nodes, over a dense grid of im age po in ts are fo rm ed. Each node is

labeled w ith a set of comp lex Gabo r w avelets coefficien ts. T he m agnitudes of the coefficien ts are used fo r

recogn it ion. Featu re nodes, as observation vecto rs of HMM , are derived by using independen t componen t analysis to

reduce the dim ensionality of nodes. A set of im ages rep resen ting differen t instances of the sam e person is used to

tra in each HMM. Each individual in the database is rep resen ted by an op tim al HMM face model. Experim ental

resu lts on the ORL face database show that the p ropo sed algo rithm p rovides a h igh recogn it ion rate w ith a good

perspective.

Key words: Face recogn it ion; Gabo r w avelets transfo rm ; Independen t componen t analysis; H idden M arkov model

(HMM )

1　引　　言
　　人脸识别在视频监控、人机交互等方面具有良

好的应用前景,已成为模式识别、图像处理等领域的

研究热点[1 ]. N efian [2 ]采用在矩形抽样窗口进行 2D 2
DCT 变换,以提取HMM 所需要的观测向量. 此后,

许多学者在利用HMM 进行人脸识别时,都采用在

矩形窗口进行某种变换来提取特征. 常见的变换有

KL T [2 ]、小波变换[3 ]、奇异值分解[4 ]等. 当1D 2HMM

识别率不高时,可采用更复杂的嵌入式隐马尔可夫

模型 (EHMM ) [2 ]或 2D 2HMM [5 ]. 工作的重点是如何

简化这些复杂模型,而忽略了对有效特征的抽取.

　　本文提出了基于Gabo r小波和HMM 的人脸识

别算法,在人脸图像上放置一组网格结点,每个结点

的特征用该结点处的多尺度Gabo r 幅度特征描述,
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并用 1D 2HMM 来描述这些结点之间的关联. 实验

结果表明,本文方法的识别率与EHMM 方法的识别

率相当,但仅采用了 1D 2HMM ,所以计算复杂度较

低.

2　特征提取
　　二维 Gabo r小波的核函数定义为[6 ]

Ωv , Λ(z) =
‖kv , Λ‖2

Ρ2 e
-
‖kv , Λ‖

2‖z‖2

2Ρ2 ×

　　　　 (e ikv , Λz - e- Ρ2ö2) , (1)

k v , Λ = (k vco s ΥΛ, k v sin ΥΛ). (2)

其中: ΥΛ和 k v分别定义了波向量 kv , Λ的方向和尺度,

‖õ‖定义了向量范数, z = (x , y ) ; k v = km axöf v , ΥΛ

= ΠΛö8; f 为频率域中的采样步长, 通常取 f =

2 ; km ax 对应最大的采样频率,取 km ax = Πö2;参数

Ρ 决定了高斯窗的宽度与波向量长度的比率, 本文

取 Ρ = 7Πö4.

　　用 I (z) = I (x , y ) 表示图像的灰度分布,则图

像 I 与 Gabo r小波 ΩΛ, v 的卷积为

O v , Λ(z) = I (z) á Ωv , Λ(z) , (3)

其中符号 á 表示二维卷积. 一个图像经过 40 个

Gabo r小波滤波后,形成的集合为

S = {O v , Λ(z) : v ∈ {0,⋯, 4}, Λ∈ {0,⋯, 7}}.

应用卷积定理,通过快速傅里叶变换 (FFT ) 可以计

算O v , Λ(z).

　　由式 (3) 可知,对于图像上任意一点 z i = (x i,

y i) ,经过 40个 Gabo r滤波器后形成一个特征矢量.

把这个特征矢量定义为“结”,用 J (z i) 表示,即

J (z i) = {J v , Λ (z i) = ûO v , Λ (z) û z= z i
:

v ∈ {0,⋯, 4}, Λ∈ {0,⋯, 7}}. (4)

　　本文在进行特征提取后,使用隐马尔可夫模型

(HMM ) 表示这些结之间的关联, 并用图 1 所示方

法对图像进行均匀采样.

　 (a)　滑动窗口示意　　　 (b)　均匀采样示意

图 1　均匀采样方案

　　假设人脸图像的宽度为W ,高度为H . 本文用

宽度为L x 高度为L y 的滑动采样窗 (L x ×L y ) ,对图

像从上到下、从左到右进行采样,采样窗水平方向的

重叠为 P x ,垂直方向的重叠为 P y. 采样时只将采样

窗口的中心点作为人脸图像的结, 忽略窗口内的其

他点, 即一个采样窗对应一个结. 采样个数由下式

确定:

E = ( [
H - L Y

L y - P y ] + 1) ( [
W - L x

L x - P x ] + 1). (5)

其中 [ ] 符号表示向下取整. 本文采样窗口的大小

为 7× 7,重叠为 P x = 0, P y = 0.

　　 由式 (4) 可知, J (z i) ∈RD ,其中D = 40. 文献

[ 7 ] 指出, 人脑总是在低维空间中完成诸如相似性

判别的感知任务, 因此低维对于机器学习是非常重

要的. 此外, 维数的降低也减少了下一步使用

HMM 对人脸图像进行训练的计算量. 独立元分析

方法 ( ICA ) 是一种良好的去相关方法, 它利用数据

的高阶统计量获取数据的独立成分, 从而提取随机

数据集的本质特征. 文献[ 8 ] 采用一种最小化互信

息的优化准则,从而求出变换矩阵 F. 其主要步骤如

下:

　　1) 对随机向量 J (z i) 进行白化变换, 去除各分

量之间的相关性, 并使 J (z i) 的协方差矩阵为单位

阵;

　　2) 利用高阶累积量 (ϑ2sta t ist ics) 对白化后的

数据进行一系列旋转变换, 并用最小化互信息准则

求出初始的变换矩阵 F�.

　　3) 对矩阵 F� 中的每列进行标准化,最后求出变

换矩阵 F.

　　由于 F ∈RD×d ,可将原始随机向量 J (z i) 变换

成低维向量 J F (z i) ∈R d ,即

J (z i) = FJ F (z i). (6)

低维向量J F (z i) ∈R d表达了原始向量J (z i) 的本质

属性. 把经过变换后的结J F (z i) 定义为“特征结”,并

把它作为下一步HMM 的观测向量.

3　隐马尔可夫模型
3. 1　基本概念

　　HMM 是以参数表示的用于描述随机过程统计

特性的一种概率模型[9 ]. HMM 的基本参数组成为:

N 表示隐含状态数, S 表示隐含状态,O = {oi}表示

观测序列, E 表示观测序列的长度,M 表示高斯概率

混合成分的个数,A = {a ij }表示状态转移矩阵,B =

{bj , (oi) }表示观测层的概率分布矩阵, 0 = {Πi} 表

示初始状态概率分布. 本文将HMM 简记为Κ= (A ,

B , 0 ).

3. 2　HMM 训练

　　HMM 训练就是为每个类别确定一组经过优化

的HMM 参数,每个模型可用单幅或多幅图像进行
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训练. 具体训练步骤如下:

　　1) 对人脸进行Gabo r变换,结合 ICA 求出特征

结,并将其作为观测向量,即 oi = J F (z i).

　　2) 建立一个通用的模型Κ= (A ,B , 0 ) ,确定模

型的状态数、允许的状态转移和高斯混合概率成分

的个数.

　　3) 将训练数据均匀分割,并与N 个状态对应,

计算模型的初始参数. 对于状态转移矩阵 A =

{a ij },当 j < i或 j > i + 1时,可使 a ij = 0;对于初

始概率分布 0 = {Πi},可使Π1 = 0, Πi = 0 ( i≠ 1) ,即

HMM 从第 1个状态开始.

　　4) 用V iterb i分割[9 ] 取代均匀分割, 并用分段

K 均值聚类方法[9 ] 求出高斯混合模型的参数,迭代

调整初始模型参数.

　　5) 采用Baum 2W elch 算法[9 ] 对参数进行重新

估计, 并用最后得到的优化模型参数表示人脸数据

库中的某个类别.

3. 3　HMM 人脸识别

　　在人脸识别阶段, 首先对待识别的人脸图像 k

进行 Gabo r 变换, 计算它的特征结, 形成观测序列

O
(k) ; 然后使用前项 2后项算法[9 ]计算每个训练模型

Κi产生该序列的概率 P (O (k) ûΚi) ,最大值所对应的模

型就是待识别人脸所属的类别. 可用公式表达为

Κn = arg m ax
i

P (O (k) ûΚi). (7)

如果第 n 个模型 Κn 产生序列O
(k ) 的概率最大,则将

图像 k 归入第 n 类.

4　实验结果及分析
　　本文使用ORL 人脸数据库, 该数据库包含 40

人,每人 10幅图像,共 400幅图像. 每幅图像大小为

W = 92,L = 112. 实验中每人取 5幅共 200幅图像

进行训练,用另外 200幅进行识别.

图 2　7× 7窗口下观测向量维数与识别率的关系

　　图 2显示了 7× 7窗口下观测向量维数与识别

率的关系. 其中图例表示HMM 状态数和高斯概率

混合成分数. 例如 5× 3表示本条曲线是在状态数

N = 5,混合成分数M = 3的条件下绘制的.

　　从图2可以看出,观测向量维数在d = 6附近识

别率较高. 当d > 16时,随着维数的增高,识别率降

低;当d < 6时,随着维数的增高,识别率递增. 这是

因为维数太少,包含的人脸特征也少,所以识别率降

低; 维数过多, ICA 所起的作用减弱, 观测向量之间

的相关性增大,干扰了HMM 模型训练图像的能力,

因此识别率降低.

　　图 3显示了在 7× 7窗口下,当观测向量维数 d

= 6时,状态个数N 和高斯概率混合成分数M 对识

别率的影响. 图中每条曲线都是在某个状态数下绘

制的.

图 3　状态数和高斯概率混合成分数对识别率的影响

　　从图 3可以看出,保持状态数不变,随着M 的

增加,识别性能得到改善,但当M 增加到一定量时,

若再增加M , 则识别率降低. 由于用高斯混合模型

描述概率分布矩阵B ,而矩阵B 描述了每个状态的

概率统计属性,适当增加M 可以增加高斯混合模型

的自由度,能更好地表现每个状态的统计属性,进而

提高识别率. 但是如果M 增加过量,会使高斯混合

模型过分依赖于训练数据, 以至于测试数据与训练

数据稍有不同,就无法识别出测试数据. 这实际上是

过学习的结果.

表 1　相关算法在ORL 人脸库上识别率对比

方　　法
观测向
量维数

状态
个数

观测序
列长度

识别率
(% )

1D 2HMM 2L [10 ] 920 5 103 84. 0

PHMM 2L [10 ] 80 24 2 236 94. 5

1D 2HMM 2D [2 ] 39 5 52 86. 0

EHMM 2D [2 ] 6 24 2 236 99. 0

本文方法 4 7 208 99. 0

　　注: L 表示直接取图像灰度, D 表示进行DCT 变换.

　　表 1 给出了相关算法在ORL 人脸库上的识别

率对比. 从表中可以看出, Sam aria [10 ]直接取图像灰

度作为观测向量,采用一维HMM 识别率只有84% ,

采用伪二维PHMM 识别率也只有94. 5% ,而且观测

向量的维数高, 观测向量的个数多. N efian [2 ]采用
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2D 2DCT 系数作为观测向量,降低了观测向量的维

数, 识别率为 86% ,与 Sam aria 的识别效果相当. 尽

管N efian 采用的EHMM 具有较高的识别率, 但它

实际上是伪 2D 2HMM 模型,观测向量数多,状态总

数多,对模型进行训练所需的时间较长. 本文方法

的识别率达到 99% ,而且仅采用 1D 2HMM ,观测向

量数较少,状态数也少,因此整体性能较好.

5　结　　语
　　本文提出一种基于Gabo r 变换且结合 ICA 和

HMM 的人脸识别方法,并与N efian 方法进行了比

较. 实验结果表明,本文方法识别率较高,具有良好

的发展前景. 但本文算法在特征提取上所需的计算

量较大,在今后的研究中可采用快速算法降低复杂

度,使本算法更有利于工程应用.
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