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　　摘　要 :　提出基于离散余弦变换和线性判别分析的人脸识别方法. DCT变换本身并不进行数据压缩 ,它只是将

图像源数据映射到另一个域 ,如何在新的数据域中选择最有效的 DCT系数作为识别特征成为关键问题.本文从选择

有效特征角度出发 ,引入特征选择算法 ,根据可分性判据确定将哪些 DCT系数作为特征 ,然后对选出的 DCT系数进行

线性判别分析提取识别特征.在 ORL人脸库上的实验结果证明了提出方法的有效性.
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Abstract :　A face recognition method based on the discrete cosine transform and linear discriminant analysis is presented.

Discrete cosine transform cannot compress the data and it only maps the resource data to another data field. How to select the DCT

coefficients that are most effective to classify is an important problem. In order to obtain the effective features ,a feature selection al2
gorithm according to the separability discriminant is use to select the DCT coefficients . The experiments on ORL and Yale face

databases show that the improved method is effective.
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1　引言

　　人脸识别是生物特征识别中最受人们关注的一个

分支.近年来 ,人脸识别已成为模式识别和人工智能领

域中的一个非常活跃的研究方向.过去几十年中该课题

的研究己经取得了较大的进展 ,众多研究者提出了很多

识别方法 ,如基于主成分分析的方法[1 ,2 ]、基于线性判

别分析的方法[3 ,4 ]、基于独立成分分析的方法等.离散

余弦变换 (DCT)是信号处理过程中常见的一种时域频

域变换.离散余弦变换是一种实数域变换 ,其变换核为

实数的余弦函数 ,并具有快速算法 ,而且离散余弦变换

是次最佳变换 ,变换后的系数分布比较集中 ,因为图像

的主要信息为低频信息 ,而 DCT在频域中将图像的主

要信息集中在低频部分 ,所以被广泛应用于语音及图像

数据压缩领域.

DCT系数也可以作为特征进行识别分类. Hafed[5 ]

等人首先提出一种基于 DCT的人脸识别方法 ,他们对

整个人脸图像进行离散余弦变换 ,再取很少的 DCT系

数作为特征进行人脸识别.同时 Ramasubramanian[6 ]提出

了离散余弦变换与主成分分析相结合的人脸识别方法.

文献[7 ]提出一种基于离散余弦变换与 LDA相结合的

人脸识别方法 ,首先利用 DCT将图像进行降维 ,然后在

低维空间中利用 LDA进行特征提取. Chen[8 ]等证明了

直接在DCT域上和空域上进行主成分分析和线性判别

分析可以获得相同的识别结果.在这些方法中只是简单

将低频DCT系数作为特征进行人脸识别 ,DCT变换本

身并不进行数据压缩 ,它只是将图像源数据映射到另一

个域 ,如何在新的数据域中选择最有效的 DCT系数作

为识别特征成为关键问题.已有的方法都是按矩形或

“Z”字型顺序选择低频 DCT系数作为特征进行人脸识

别.本章从选择有效特征角度出发 ,对离散余弦变换与

线性判别分析相结合的人脸识别方法进行了改进.

2　离散余弦变换

　　对于一幅 M×N 的图像 f ( x , y)矩阵 ,其离散余弦

变换定义为 :
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　　C( u , v) = a( u) a ( v) ∑
M- 1

x = 0
∑
N - 1

y = 0

f ( x , y)

cos
(2 x - 1) uπ

2 M
cos

(2 y - 1) vπ
2 N

(1)

其中 , C( u , v)称为矩阵 f ( x , y)的 DCT系数. u = 0 , 1 ,

⋯, M - 1 , v = 0 ,1 , ⋯, N - 1 , a ( u) , a ( v)分别定义为 :

　　a ( u) =
1/ M , 　u = 0

2/ M , 　u = 1 ,2 , ⋯, M - 1
(2)

　　a ( v) =
1/ N , 　v = 0

2/ N , 　v = 1 ,2 , ⋯, N - 1
(3)

经过DCT变换后 ,图像的二维 DCT系数构成一个

与原图像大小相同的矩阵 ,其低频系数集中在矩阵的左

上角 ,是图像中变化较慢的成分 ,高频系数集中在矩阵

的右下角 ,是图像的细节和边缘成分.

3　线性判别分析

　　基于 Fisher准则的线性判别分析是特征提取的最

有效方法之一 ,其目标是从高维特征空间里提取出最具

有判别能力的低维特征 ,这些特征能使同一类别的样本

聚集在一起 ,不同类别的样本尽量分开 ,即选择使得样

本类间离散度和样本类内离散度的比值最大的特征.假

设有 c个模式类 ,样本的类内散布矩阵 Sw 和类间散布

矩阵 Sb可以表示为 :

Sw =
1
N ∑

c

i = 1
∑
Ni

j =1

( y ( i)
j - y ( i) ) ( y ( i)

j - y ( i) ) T (4)

Sb =
1
N ∑

c

i = 1

Ni ( y ( i) - y) ( y ( i) - y) T (5)

式中 , N表示样本总数 ; Ni表示第 i类样本的数量 ; y ( i)

表示第 i类样本的均值 ; yj ( i)表示第 i 类中第 j个样本 ;

y表示所有样本的平均值.

Fisher准则函数定义为 :

J ( W) =
| WT SbW|

| WT SwW|
(6)

Fisher准则函数将样本的类间离散度和类内离散度

非常巧妙地结合在一起 ,取极大化目标函数 J ( W)的矩

阵 Wfld作为投影方向 ,其物理意义是 :特征样本在 Wfld

上投影后 ,类间离散度和类内离散度之比达到最大.

4　类别可分性判据

　　设有 c类模式 ,样本总数为 N ,各类样本的数量分

别为 N1 , N2 , ⋯, Nc ,令 x
( i)
k , x

( j)
l 分别表示第 i 类和第 j

类的样本 ,各类样本之间的平均距离定义为

d ( x) =
1
2 ∑

c

i = 1

Pi ∑
c

j = 1

Pj
1

NiNj
∑
Ni

k = 1
∑
Nj

l =1

d ( x ( i)
k , x ( j)

l )

(7)

式中 , Pi , Pj表示相应类别的先验概率 , d ( x ( i)
k , x ( j)

l )表

示 x
( i)
k 和 x

( j)
l 之间的距离 ,对于欧氏距离有

d x ( i)
k , x ( j)

l = x ( i)
k - x ( j)

l
T x ( i)

k - x ( j)
l

1
2 (8)

样本总类内散布矩阵定义为

Sw = ∑
c

i =1

Pi
1
Ni
∑
Ni

k =1

x ( i)
k - mi x ( i)

k - mi
T (9)

样本总类间散布矩阵定义为

Sb = ∑
c

i = 1

Pi ( mi - m) ( mi - m) T (10)

样本总体散布矩阵定义为

St =
1
N ∑

N

i = 1

( xi - m) ( xi - m) T (11)

式中 , mi表示第 i类样本的平均矢量 , m表示所有样本

的平均矢量 ,分别定义如下

mi =
1
Ni
∑
Ni

k = 1

x ( i)
k (12)

m = ∑
c

i =1

Pimi (13)

用各类样本的样本频率 Ni/ N表示先验概率 Pi ,可得

J = d2 ( x) = Tr Sw + Sb = Tr[ St ] (14)

所以可以将样本总体散布矩阵的迹作为类别的可

分性判据 ,其值越大 ,表示样本越分散.

5　提出的方法

　　在人脸识别系统中 ,提取人脸图像特征的目的有两

个 ,一是降低图像的维数 ,减小分类时计算的复杂程度 ;

另一个是选出最有代表性的特征提高分类性能.

人脸图像经过离散余弦变换后 ,可得到一个与原图

像大小相等的系数矩阵 ,如何选取 DCT系数来有效地

表示和区分人脸成为关键性问题.如图 1所示为一幅人

脸图像及其DCT系数分布情况 ,1 (b)是人脸图像的 DCT

系数矩阵.从 DCT系数的分布可以看出 ,人脸图像经

DCT变换后 ,数值大的频谱系数主要成分集中在比较小

的范围 ,且主要位于低频部分.该矩阵左上角的第一个

数据是人脸图像的平均亮度值 ,后面各项系数的分布和

大小可以反映亮度起伏的剧烈程度.若系数较大 ,说明

该频率的分量在人脸图像中变化明显 ,若系数小 ,则说

明该频率的分量在人脸图像中变化不明显.因此 ,DCT
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能将大量的信息集中在相对较少的低频系数上.

从图像压缩和重构的角度出发 ,可以选择系数矩阵

左上角的低频部分 ,它代表图像信息的低频分量 ,是图

像信息的主体 ,即图像亮度变化的主体部分.但是从识

别的角度 ,这样做并不一定能取得最佳的识别效果.为

了挑选出更有效的特征 ,我们引入特征选择算法 ,根据

可分性判据确定将哪些DCT系数作为识别特征.

本文提出的基于 DCT和线性判别分析的人脸识别

方法框图如图 2所示.

训练过程主要分为以下几步 :

(1)首先对训练集中每一幅人脸图像进行离散余弦

变换 ,求出DCT系数.

(2)然后分别在不同频率的DCT系数上计算样本总

体散布矩阵的迹 ,并以该值作为类别的可分性判据 ,按

这些值的大小进行排序.

(3)将迹值较大频率的DCT系数作为人脸的特征进

行线性判别分析 ,求得最佳投影矩阵和训练样本的识别

特征.

识别过程主要分为以下几步 :

(1)对于一幅待识别的人脸图像 ,首先对图像进行

离散余弦变换 ,求出DCT系数.

(2)然后按训练过程中选定的顺序选取 DCT系数 ,

并将所选定的DCT系数向训练过程中确定的最佳投影

矩阵投影 ,获得识别特征.

(3)最后利用最近邻分类器对人脸图像进行分类.

6　实验

　　为了验证所提出算法的性能 ,实验在 ORL 人脸库

上进行 ,在ORL人脸库中有 40个人的 400幅图像 ,每人

10幅 ,这些人脸图像是在不同时间 ,不同光照 ,不同头

部角度 ,不同面部表情和不同人脸细节条件下拍摄得到

的.图像尺寸为 92×112像素.

首先比较特征选择方法对识别效果的影响.每人随

机选取 5幅图像作为训练样本 ,其他图像用于测试.先

对样本进行离散余弦变换 ,然后分别使用三种方式选择

DCT系数 ,一种是选取图像的DCT系数中低频部分的一

个正方形子块作为特征 ,一种是按“Z”字形顺序从低频

部分开始选取 ,另一种是按本文所采用可分性判据进行

选择.在DCT系数选定之后 ,再对选定的系数进行线性

判别分析 ,提取判别特征 ,最后使用最近邻分类器进行

分类.每组实验都重复 20 次 ,取平均值作为识别结果.

实验结果如图 3所示.

　　按选取图像的 DCT系数中低频部分的一个正方形

子块作为特征的方法 ,在使用 49个DCT系数时 ,该方法

达到最高识别率为 96155 % ;按“Z”字形顺序从低频部分

开始选取 DCT系数的方法 ,也是在使用 49个 DCT系数

时 ,达到最高识别率为 96192 % ;而按本节所采用可分性

判据进行选择 DCT系数的方法 ,是在使用 25个 DCT系

数时 ,达到最高识别率为 97100 %.所以从最高识别率

看 ,按可分性判据选取 DCT系数的方法取得了最高识

别率 ,而且所用的DCT系数最少.从整体来看 ,效果最差

的是按正方形方法选取 DCT系数 ,效果最好的是按可

分性判据选择DCT系数 ,在大多数情况下 ,识别率均高

于另外两种方法.

传统基于 DCT的人脸识别方法 ,基本上是选择低

频DCT系数作为识别特征 ,而本文提出的方法是在全

部DCT系数范围内进行选择 ,所以能够选择出更有利

于分类的特征.从而提高识别性能.

还同文献[5 ,7 ]中的两种基于离散余弦变换的方法

进行了比较.在文献[ 5 ]中将 DCT系数矩阵中左上角正

方形内的低频系数直接用于分类 ,我们称之为 DCT方

法 ;在文献[7 ]中 ,先对图像进行降维处理 ,再对降维后

的人脸图像进行离散余弦变换 ,然后选取 DCT系数矩

阵中左上角正方形内的低频系数进行线性判别分析 ,提

取识别特征 ,我们称之为DCT + LDA方法.

实验中 ,每人分别随机选取 5 幅图像作为训练样

本 ,其它图像用于测试 ,每组实验重复进行 20 次 ,取平

均值作为识别结果.识别结果如表 1所示.
表 1　三种方法在ORL人脸库上的识别率 ( %)比较

DCT系数 16 25 36 49 64 81

DCT 94. 45 94. 77 94. 95 94. 43 94. 97 94. 10

DCT + LDA 94. 85 96. 62 96. 45 96. 65 96. 45 95. 85

提出方法 95. 30 97. 00 96. 70 96. 60 96. 45 96. 20

　　从表 1可以看出 ,本文提出的方法只使用 25个DCT

系数就取得了最佳识别效果 ,我们还可以发现三种方法

中 ,所使用DCT系数的数量与所取得的识别率并不成
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正比 ,使用太多的 DCT系数并不能取得最好的识别率.

在重构一幅人脸图像时 ,要准确重构原始图像需要尽可

能多的DCT系数 ,但是对于识别并不需要太多的 DCT

系数.

7　结论

　　本文研究了基于离散余弦变换和线性判别分析的

人脸识别方法.针对 DCT系数选择问题 ,我们从选择有

效特征角度出发 ,引入特征选择算法 ,根据可分性判据

选择DCT系数进行线性判别分析 ,仿真实验验证了提

出方法的有效性.
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