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　　摘　要 :　本文在 Z Hong等人使用的奇异值分解 (SVD)基础上 ,将人脸图像矩阵的奇异值作为识别特征 ,解决了

奇异值处理、神经网络训练策略和竞争选择问题 ;运用BP网络进行识别 ,提出了一种基于奇异值特征的神经网络人脸

识别新方法.基于 ORL人脸数据库的多次反复实验结果表明 ,在大样本情况下 ,识别方法具有实现简单、识别速度快、

识别率高的特点 ,为人脸的实时识别提供了一种新途径.
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Abstract :　In this paper ,singular value processing ,training strategies of neural networks and competition selection are solved on

the basis of singular value decomposition(SVD) applied by Z Hong et al. A new approach for face recognition on singular value fea2
tures and neural networks is presented ,in which singular values of face image matrix are used as features ,and Back2Propagation(BP)

network as recognition. Repeated experimental results on ORL (Olivetti Research Laboratory) database demonstrate that under the con2
ditions of large samples recognition method has the characteristics of simple realization ,rapid recognition speed and high recognition

rate ,and also profits real2time realization.
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1　引言

　　在人脸识别中 ,提取好的识别特征与设计一个好的分类

器是解决人脸识别的两个关键问题.人脸识别的有效性依赖

于特征表示与特征匹配.特征表示即为特征提取.良好的特征

提取有益于识别率的提高.文献[1 ,2 ]较全面地阐述了人脸识

别已有的研究成果. 1991年 Z Hong提出了基于奇异值分解

(SVD)的人脸识别方法 ,将奇异值作为识别特征 ,错误识别率

为 42. 67 %[3 ] .文献[4 ]提出了一种基于小样本的统计模型方

法 ,将奇异值作为识别特征 ,对 8个人 64张人脸图像进行了

验证 ,正确识别率达 100 %.这两种方法均是在小样本数据库

下测得的结果.文献[5 ]提出了一种基于奇异值分解和数据融

合的人脸识别方法 ,对 ORL (Olivetti Research Laboratory)人脸数

据库的正确识别率达 96 %以上 ,但识别过程较烦琐.文献 [6 ]

分别用特征脸法与神经网络法对 ORL作了分类识别实验 ,特

征脸法的错误识别率为 10. 5 % ,神经网络法的错误识别率为

3. 8 %.

本文为了实现基于奇异值特征的神经网络人脸识别方

法 ,着重解决了五个问题 : ⑴为了降低神经网络的负担 ,减少

运算量 ,以达到实时运用的要求 ,首先解决了奇异值降维压缩

问题 ;⑵为了实现奇异值的比例不变性 ,提高神经网络的计算

效率和收敛率 ,解决了奇异值向量标准化问题 ;⑶为了实现相

同类别图像具有相同的结构特征、不同类别图像具有不同的

结构特征 ,使提取的奇异值特征具有可区分性、稳定性和独立

性 ,解决了奇异值矢量排列问题 ; ⑷为了将 BP网络的实际输

出映射成一个具体类别 ,解决了竞争选择问题 ;⑸为了使神经

网络具有较好的数据映射能力 ,提出了样本采样训练和样本

完整训练两种训练策略 ,且通过实验证明 ,先使用样本采样训

练、再使用样本完整训练的方案比仅使用样本完整训练更优

越.基于 ORL的实验结果表明 ,本文的识别方法为人脸识别

提供了一种新途径.

2　基于奇异值特征的神经网络人脸识别方法

　　本文将人脸图像矩阵的奇异值作为识别特征 ,将输入图

像经过奇异值处理 ,即奇异值特征提取、奇异值降维压缩、奇

异值矢量标准化和奇异值矢量排列 ,送入 BP网络进行训练 ,
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经过竞争选择 ,获得识别结果.图 1为人脸识别系统框图 .下

面对每一部分的处理过程分别加以探讨.

图 1　人脸识别系统框图

211　奇异值特征提取

特征提取是对模式所包含的输入信息进行处理和分析 ,

将不易受随机因素干扰的信息作为该模式的特征提取出来 ,

具有提高识别精度、减少运算量和提高运算速度的作用.良好

的特征应具有可区分性、稳定性和独立性.可区分性是指不同

模式类别的特征之间有差别 ,且差别越大越好.稳定性是指同

一模式类别中不同模式的特征应接近 ,且越接近越好 ,受随机

因素干扰较小.独立性是指选择的各个特征之间应彼此不相

关.

文献[3 ]将图像特征分为四类 :视觉特征、统计特征、变换

系数特征和代数特征.其中 ,代数特征反映了图像的内在属

性 ,是一种本质特征 ,而奇异值特征正是一种性质良好的代数

特征.我们可从矩阵的奇异值分解及其性质[3 ,5 ,7 ]出发 ,找到

采用奇异值特征描述人脸图像信息特征的依据.

定理 1(奇异值分解) 　若矩阵 A ∈Rm×n ,则存在正交矩

阵 U = [ u1 , ⋯, um ] ∈Rm×m , V = [ v1 , ⋯, vn ] ∈Rn×n ,使得

UTAV = diag[σ1 , ⋯,σp ] = W , p = min ( m , n) ,即 A = UWVT ,该

式称为 A的奇异值分解.其中 ,σ1 ≥σ2 ≥⋯≥σp ≥0 ,σi ( i = 1 ,

2 , ⋯, p)为 A的奇异值 ,是 AAH或 AHA的特征值λi 的平方根 ,

即σi = λi .

若矩阵 A的 SVD由定理 1给出 ,则‖A ‖F = ∑
p

i =1

σ2
i , ‖A

‖2 =σ1 ,表明矩阵的度量特征与矩阵的奇异值密切相关.由

此可知 ,矩阵的 F2范数 ( Frobenius范数)等于该矩阵所有奇异

值的平方和 ,矩阵的 22范数等于该矩阵的最大奇异值.

定理 2(奇异值的稳定性) 　假设 A , B ∈Rm×n , A , B 的奇

异值分别为σ1≥σ2 ≥⋯≥σp ,τ1 ≥τ2 ≥⋯≥τp ,其中 p = min

( m , n) ,则|σ1 -τi | ≤‖A - B ‖2 .

定理 2意味着当矩阵 A有微小扰动时 ,奇异值的变化不

大于扰动矩阵的 22范数.

定理 3(奇异值的比例不变性) 　假设 A ∈Rm×n ,矩阵 A

的奇异值为σ1 ,σ2 , ⋯,σk ,矩阵α×A 的奇异值为σ3
1 ,σ3

2 , ⋯,

σ3
k ,则|α| (σ1 ,σ2 , ⋯,σk) = (σ3

1 ,σ3
2 , ⋯,σ3

k ) .

定理 3说明如果对矩阵 A 与α×A 的奇异值进行标准化

处理 ,则可实现奇异值的比例不变性.

定理 4(奇异值的旋转不变性) 　假设 A ∈Rm×n ,矩阵 A

的奇异值为σi ( i = 1 ,2 , ⋯, p) , p = min ( m , n) .若 P是酉矩阵 ,

则矩阵 PA的奇异值与矩阵A的奇异值相同 ,即| AAH -σ2
iI| =

| PA ( PA) H -σ2
iI| = 0.

由定理 1至 4可知 ,奇异值固有的稳定性、比例不变性和

旋转不变性 ,能有效地反映矩阵的特征.因此 ,在人脸识别中 ,

将图像矩阵的奇异值作为识别特征 ,不但必要而且有效.

212　奇异值降维压缩

奇异值降维压缩是为了降低神经网络的负担 ,减少运算

量 ,以达到实时运用的要求.由定理 1知 , m ×n维图像矩阵

奇异值个数为 p = min ( m , n) .如果直接对 p个奇异值特征进

行识别 ,由于 p较大 ,势必增加神经网络的冗余性和结构复

杂性 ,从而影响网络的计算效率和收敛率.为此 ,本文提出了

奇异值降维压缩 ,保留图像矩阵的较大奇异值 ,忽略较小奇异

值.经过奇异值降维压缩后 ,原始图像的特性是不是改变了 ?

原始图像矩阵与奇异值降维压缩后新得图像矩阵的关系如

何 ?这是我们必须回答的问题.下面通过两个定理来加以说

明[7 ] .

定理 5　若矩阵 A ∈Rm×n , A的 SVD由定理 1给出 ,且σ1

≥σ2 ≥⋯≥σr >σr + 1 =σr + 2 = ⋯=σp = 0 ,则 rank ( A) = r , A =

∑
r

i =1

σiuiv
T
i = UrWrV

T
r .其中 Ur = [ u1 , u2 , ⋯, ur ] , Vr = [ v1 , v2 , ⋯,

vr ] , Wr = diag(σ1 ,σ2 , ⋯,σr) .

定理 5将矩阵表示成了秩 1矩阵的和 ,同时将矩阵中向

量组的相关性问题转化为矩阵的非零奇异值个数问题.此时 ,

矩阵的秩等于非零奇异值个数.

定理 6　假设 A∈Rm×n , A的 SVD由定理 1给出 ,且 rank

( A) = r≥s ( m , n , r , s 均为正整数) .若 Ws = diag (σ1 ,σ2 , ⋯,

σs) , As = U
Ws 0

0 0
VT = ∑

s

i =1

σiuiV
T
i ,因此 , rank ( As) = rank ( Ws)

= s ,则‖A - As ‖F = min ‖A - B ‖F b∈Rm×n
.

定理 6表明 ,在 F2范数意义下 , As是在空间 Rm×n
s (秩为 s

的 m×n维矩阵构成的线性空间)中 , A 的一个降秩最佳逼

近.也即是说 ,在 F2范数意义下 , As 是 A 中所有秩为 s矩阵的

一个最佳逼近.

从定理 5与 6可知 ,奇异值降维压缩是舍弃某些较小奇

异值的过程.将人脸图像矩阵进行奇异值分解 ,再通过奇异值

降维压缩可获得图像矩阵的有效秩.这里 ,有效秩为所保留的

奇异值个数.由保留奇异值生成的新得图像矩阵是原始图像

矩阵在 F2范数意义下的一个降秩最佳逼近.奇异值降维压缩

时 ,奇异值个数的选择既要考虑人脸图像特征的表述 ,又要考

虑神经网络结构的复杂性 ,应依据实验结果在两者之间权衡.

213　奇异值矢量标准化

设奇异值输入矢量为 X ∈Rd ,输出矢量为 Y∈Rd , xmax、

xmin分别为输入矢量 X 中的最大值和最小值 ,则奇异值矢量

标准化过程可描述为 Y =
X - [ xmin ]

xmax - xmin
,其中矢量[ xmax ]∈Rd .

奇异值矢量标准化的目的为 : ⑴实现奇异值特征的比例

不变性.由定理 3知 ,奇异值具有比例不变性 ,但必须经过标

准化处理 ; ⑵提高神经网络的计算效率和收敛率 .奇异值降维
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压缩后的输出是一维列矢量 ,其特征取值相差较大.如果直接

将该矢量输入神经网络 ,势必影响网络的计算效率和收敛率.

因此 ,在将该矢量输入神经网络之前 ,宜实行奇异值矢量标准

化.

214　奇异值矢量排列

奇异值矢量标准化的输出特征在[0 ,1 ]之间 ,而且矢量中

的特征均为从大到小排列.也即为 ,所有类别样本的奇异值矢

量具有结构相似的模式特征 ,这种特征虽然具有独立性 ,但不

具有可区分性和稳定性.如果直接将该矢量输入神经网络训

练 ,则网络的学习能力和推广能力都很差.因此 ,奇异值矢量

标准化后必须对其特征进行重新排序 ,以解决相同类别图像

具有相同的结构特征和不同类别图像具有不同的结构特征的

问题 ,从而使其特征具有可区分性、稳定性和独立性 ,这个过

程称为奇异值矢量排列.其实现过程为 :⑴在整数 1与奇异值

个数之间 ,产生一个随机整数序列.该随机整数序列由整数 1

到奇异值个数之间的所有自然数组成 ,且保证每个自然数仅

随机出现一次 ; ⑵如果随机整数序列为 a ( i) = j ,即第 i 个位

置元素为 j ,则先将奇异值矢量的第 j个特征贮存起来 ,然后

将其第 i个特征更新第 j个特征 ,再将贮存起来的第 j个特征

根据随机整数序列 a ( j)值 ,更新奇异值矢量的第 a ( j)个特

征 ,依次类推 ,直至奇异值矢量的所有特征重排完为止.

　 表 1　训练集中相同类别图像经奇异值处理后的输出

同类别图像 3 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 特征 5 特征 6 特征 7 特征 8 特征 9 特征 10

1/ 1 011272 010078 010146 010067 010279 0 110000 010724 010190 010607

2/ 1 011306 010073 010105 010013 010350 0 110000 010583 010183 010569

3/ 1 011327 010124 010139 010069 010359 0 110000 010720 010161 010570

4/ 1 011380 010049 010085 010009 010260 0 110000 010612 010130 010430

5/ 1 010839 010091 010128 010065 010283 0 110000 010779 010158 010416

　3分式分子为图像编号 ,分母为类别标号 ,以下同.

表 2　训练集中不同类别图像经奇异值处理后的输出

不同类别图像 3 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 特征 5 特征 6 特征 7 特征 8 特征 9 特征 10

1/ 2 010627 010287 0 010179 011282 010198 010061 110000 010115 010012

1/ 4 010069 010144 110000 0 010404 010039 010688 010181 010293 011319

1/ 5 010269 110000 010027 010823 010230 010072 010055 0 010183 010509

1/ 6 010035 010417 110000 010197 010317 0 010009 010140 010148 011293

1/ 8 010041 010263 011025 010129 110000 010503 011422 010189 0 010325

215　BP网络

1989年 R Hecht2Nielson已证明 ,一个三层 BP网络可以实

现任意精度、近似任何连续函数 [8 ] . BP网络用于人脸识别时 ,

每一个输入节点对应样本的一个特征 ,输出节点数等于类别

数 ,所有输出节点组成一个输出列矢量 ,一个输出列矢量对应

一个类别.在训练阶段 ,如果训练样本的类别标号是 i ,则训

练时的期望输出假设第 i 个输出节点为 1 ,而其余输出节点

均为 0.在识别阶段 ,当一个未知类别样本作用到输入端时 ,

经训练好的 BP网络映射即可获得一维列矢量输出.

BP网络的函数逼近能力 ,是通过误差目标函数满足某种

精度要求 ,来自适应地调节权值和阈值.本文提出样本采样训

练和样本完整训练两种训练策略.样本采样训练指对训练集

中的样本按间隔采样 ,并对所得样本独立地进行训练 ,直至所

有样本训练完为止.采样间隔

的选取应根据训练集中的样本

数来确定.样本完整训练指对

训练集中的全部样本一次性进

行训练.不同的训练策略对网

络权值和阈值的调节会产生完

全不同的结果 ,采取适当的训

练策略能有效地提高系统的识

别率.

216　竞争选择

BP网络的输出为一维列

矢量.考察该列矢量各输出节

点的实际输出值 ,它与 BP 网

络的期望输出通常都存在一定

的差别.期望输出的第 i 个输

出节点为 1、其余输出节点均为 0 ,而实际输出是围绕期望值

“1”或“0”对应某一数值区间的某一具体数值.至于两者之间

的差别完全取决于 BP网络训练时的误差容限 ,误差容限设

置得较大 ,实际输出与期望输出之间差别就大 ;误差容限设置

得较小 ,两者之间差别就小.但并不是说 BP网络训练时误差

容限设置得越小越好 ,相反 ,我们希望通过增大 BP网络训练

时的误差容限来提高网络的计算效率 ,只要能正确地解决 BP

网络的实际输出映射成一个具体类别的问题.为此 ,本文提出

了竞争选择 ,将输入样本类别判定为 BP网络实际输出中具

有最大值的输出节点对应的类别.如果 BP网络的实际输出

节点同时存在多个最大值 ,则做出拒绝判断 ,这是因为一个输

入样本只能映射为一个具体的类别.

3　实验及结果分析

　　本文实验对象取自 ORL人脸数据库.该数据库由 40人、

每人 10幅、大小为 112×92、灰度级为 256、共 400幅人脸图像

组成.训练集由每人前 5幅共 200幅图像组成 ,测试集由每人

后 5幅共 200幅图像组成 ,且训练集和测试集中的图像互不

重叠.训练集的样本结构为第 1类别样本的 5幅图像 ;第 2类

别样本的 5幅图像 ; ⋯⋯.测试集的样本结构与训练集相同.

实验时 ,设 BP网络输入层节点数取 10 ,隐含层节点数取

20 ,输出层节点数取 40.样本采样训练误差容限为 0. 6 ,样本

完整训练误差容限为 60 ,最大训练次数为 2000 ,学习率取 0.

01.输入图像经奇异值特征提取得到 92个奇异值 ;经奇异值

降维压缩 ,得到 10个奇异值 ;经奇异值矢量标准化与奇异值

矢量排列 ,得到 10×1维、大小为[0 ,1 ]之间的列矢量.我们探

讨了两种训练方案对识别率的影响.方案Ⅰ:先实行样本采样

训练 ,然后实行样本完整训练 ,其中采样间隔取为 5.这种训

练方案模拟人类的思维方式 ,与人们学习机制相吻合 ,温故而

知新即是方案Ⅰ的本质所在 .方案Ⅱ:实行样本完整训练.

表 1为训练集中第 1类别样本的第 1至第 5幅图像经奇

异值处理后的输出 .表 2为训练集中任意 5幅不同类别样本

图像经奇异值处理后的输出 .表 3为系统在不同训练方案下

的正确识别率 .图 2与图 3表示样本完整训练误差容限分别
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取5与60时方案I的训练误差曲线.

从表 1与表 2可知 ,相同类别的人脸图像经奇异值处理

后输出特征相差不大 ;不同类别的人脸图像经奇异值处理后

输出特征相差较大.这说明人脸图像经过奇异值处理后 ,输出

特征具有可区分性、稳定性和独立性 ,反映了人脸图像的本质

特征.从表 3可知 ,训练方案Ⅰ比方案Ⅱ更优越 ,正确识别率

为 9815 % ,拒判率为 0 %.这说明 BP网络的训练过程是一个

由粗到精的分步逼近过程 ;同时也表明有效地使用训练策略

能提高网络的数据映射能力 ,继而提高系统的识别率.此外 ,

对 P2Ⅱ350机 ,不到 2秒的时间即可处理一个样本 ,完成识别

过程 ,表明系统具有较快的识别速度.

表 3　人脸识别系统采取不同训练方案时的正确识别率

训练方案
训练集的

正确识别率

训练集的

拒判率

测试集的

正确识别率

测试集的

拒判率

方案Ⅰ 9815 % 0 % 9815 % 0 %

方案Ⅱ 96. 5 % 0 % 96. 5 % 0 %

　　从图 2与图 3可知 ,误差容限分别取 5与 60时 ,训练误

差曲线分别收敛于 419989与 531388 ,迭代次数分别为 1694与

357.这说明误差容限在一定范围内变化时 ,训练曲线的收敛

图 2　误差容限为 5时方案Ⅰ的训练曲线

图 3　误差容限为 60时方案Ⅰ的训练曲线

性保持不变 ;误差容限越大 ,迭代次数越少 ,训练曲线收敛就

越快.如果考虑网络的训练效率与收敛率 ,则选择较大误差容

限对系统的实时实现具有一定的意义.

4　结束语

　　本文从奇异值分解、稳定性、比例不变性、旋转不变性和

矩阵的秩等于非零奇异值个数及矩阵的最佳逼近等性质出

发 ,着重解决了奇异值处理和训练策略等问题 ,提出了一种基

于奇异值特征的神经网络人脸识别方法.实验结果表明 ,所提

出的方法是一种识别率高、实现简单、识别速度快和可靠有效

的方法.采取适当的训练策略可在提高训练速度和训练效率

的同时 ,提高分类性能 ;增大训练误差容限有利于提高网络的

训练效率和收敛率 ,并有利于系统的实时实现.
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