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基于波段调制的ＨＯＳＶＤ多光谱人脸识别

杨红芳，赵永强，张绍武，邸餠
（西北工业大学 自动化学院，西安７１００７２）

摘　要：通过分析影响多光谱人脸识别的两个重要因子：皮肤的物理特性和传感器的系统响应特

性，提出了基于波段调制的高阶奇异值分解多光谱人脸识别算法．该算法考虑到各波段上数据信息

的差异性，用加权融合方法对多光谱图像光谱维进行单独处理，保留了光谱维更多的信息量．仿真

结果表明，基于波段调制的高阶奇异值分解方法可应用于多光谱人脸识别，与未考虑波段特性的单

波段积融合高阶奇异值分解、单波段和融合高阶奇异值分解相比有较高的识别结果．
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０　引言

人脸识别作为一种典型的生物特征识别技术，

以其自然性、高可接受性等优点被广泛应用于各行

业中．常规的人脸光学图像如单幅灰度图像、彩色图

像主要利用的是面部几何特征［１４］，当观测对象面部

偏转较大或表情变化较大时识别率就会骤降．多光

谱图像除了获得观测对象的面部几何特征外，还可

获取人脸皮肤的光谱信息．皮肤光谱特性是人脸的

重要信息，具有唯一性，且不受面部表情角度影响，

具有较强的稳定性．对于观测对象面部偏转较大或

表情变化较大的情况识别率较高，对于犯罪现场嫌

疑犯的排查有着广阔的应用前景［５６］．

多光谱人脸数据维数高，数据形式更为复杂，数

据中包含多种观测因子．利用线性子空间方法无法

很好的通过观测数据获取对应不同因子（姿态表情

等）的模式．多线性代数是基于张量空间的，它将不

同向量空间上的线性变换综合起来构成了基于张量

空间的多线性变换，可以利用不同的向量空间来描

述决定观测数据的不同类型的基本模式．

Ｌａｔｈａｕｗｅｒ
［７］最 早 将 奇 异 值 分 解 （Ｓｉｎｇｕｌａｒ

ＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）推广到多线性空间，提

出了高阶奇异值分解（ＨｉｇｈＯｒｄｅｒＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＨＯＳＶＤ）方法，Ｖａｓｉｌｅｓｃｕ等人
［８１１］

用高阶张量表示多模式灰度人脸数据集，并通过多

线性投影推断未分类测试图像在模式空间中的模式

标签．在多光谱人脸识别方面，目前主要通过比较光

谱曲线间的距离进行分类识别．本文将 ＨＯＳＶＤ应

用于多光谱人脸识别，提出了基于波段调制的

ＨＯＳＶＤ算法．用三阶张量表示多光谱人脸数据，１、

２、３模分别对应着类别、波段、图像因子．为了保留

多光谱数据光谱维更多的信息量，先分波段构造投

影矩阵对数据进行降维，将波段因子分开，计算单波

段的类别判定概率．通过分析不同光谱波段上传感

器的系统响应特性和皮肤物理特性求取波段先验概

率．识别时通过波段调制，融合各单波段判别结果，

测试图像被归类为概率值最大的类．跟本文提出的

未考虑波段特性的单波段积融合 ＨＯＳＶＤ、单波段

和融合 ＨＯＳＶＤ方法相比，有较高的识别结果．

１　犎犗犛犞犇算法

模式识别的一个核心问题就是建立随机模型，

最常见的一种随机模型是线性叠加模型，将观测信

号描述为一组固定基的线性加权．如实向量空间犞

中一个观测信号狊可以看作是由一组函数狊α 张成：

狊＝∑
α
犮α狊α．其中犮α 表示加权系数，函数狊α 表示犞 空

间的一组基．

将上述模型扩展到张量空间．假设观测信号狊

来自张量空间狊：犡１×犡２×…×犡犖犠，犠 也为一

张量空间，如犞１×犞２×…×犞犖．当（狊，犠）满足泛分

解性质时，犠＝犡１×犡２×…×犡犖，且狊（狓１，狓２，…，

狓犖）是一个可分解张量，并记为狓１狓２…狓犖，

称为向量狓１，狓２，…，狓犖 的张量．将此时对应的多线

性变换记为｛Φ１，Φ２，…，Φ犖｝．记Φ犻对应的投影矩阵

为犜犻，｛Φ１，Φ２，…，Φ犖｝就对应由一组投影矩阵组成
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的多线性投影犔｛犜１，犜２，…，犜犖｝．

对犖 模，各模维数为（犐１，犐２，…，犐犖）的张量观

测数据χ
犐
１
×犐
２
×…×犐犖进行张量分解，有

χ＝犛×１Τ
（１）×２Τ

（２）…×犖Τ
（犖） （１）

式中，犜
（狀）为犐狀×犓狀（狀＝１，…，犖，犓狀≤犐狀）的矩阵，

可以用来表示张量χ
犐
１
×犐
２
×…×犐犖在第狀模上的数据特

性，如主成分、因子等．通常为计算方便，取为正交

阵．核张量犛反映了各模上成分向量之间的关系，也

可以看做观测数据在经过多线性投影犔｛犜
（１），犜

（２），

…，犜
（犖）｝后在各张量基上的投影结果．估计多线性

投影矩阵组就是寻找满足全局张量空间一定的约束

前提下，观测数据在各模上可较好表达内在模式或

因子的正交轴方向．

定义张量χ
犐
１
×犐
２
×…×犐犖在第狀模上的展开矩阵为

犃（狀），计算犃（狀）（狀＝１，２，…，犖）的ＳＶＤ分解犃（狀）＝

犝
（狀）犛

（狀）犞
（狀）犜，取犝

（狀）的前犓狀 列即为第狀模上的投

影矩阵犜
（狀）．核张量犛可由犛＝χ×１犜

（１）
Ｔ

…×犖犜
（犖）

Ｔ

计算得到．

２　基于犅犃犎犗犛犞犇的多光谱人脸识

别

２．１　算法流程

多光谱人脸数据量大，且不同波段提供的信息

量会有所差异．为了保留多光谱数据光谱维更多的

信息量，先分波段构造投影矩阵对数据进行降维，将

波段因子分开，计算单波段的类别概率．不同波段的

信息同时反映了传感器的系统响应特性和皮肤物理

特性，通过设置皮肤特性的波段置信值狑 和各波段

数据熵的经验值犈，得到对波段先验概率犘（犫）的粗

略估计．通过对单波段的识别结果做加权融合得到

多波段识别概率．算法流程如图１．

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　单波段判定概率

在采集得到的多光谱人脸图像数据库上，选择

犐狆 组不同人的正面人脸图像，犐犫 个可利用波段，犐ｐｉｘ

为图像中象素总数，构建图像数据张量犇犐狆×犐犫×犐ｐｉｘ，

对犇进行 ＨＯＳＶＤ分解得

犇犐狆×犐犫×犐ｐｉｘ＝犣×１犝狆×２犝犫×３犝ｐｉｘ （２）

式中，犝狆 是犐狆×犐狆 的矩阵，张成类别空间；犝犫 为

犐犫×犐犫的矩阵，张成波段空间；犝ｐｉｘ为犐ｐｉｘ×（犐狆犐犫）的

矩阵，张成图像空间，其列向量对应ＰＣＡ算法中的

特征脸．图２为由犝ｐｉｘ得到的前１８个特征脸．顺序

由左到右，由上到下排列．

图２　由犝ｐｉｘ得到的前１８个特征脸

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｒｍｅｒ１８ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓｒｅｃｅｉｖｅｄｆｒｏｍ犝ｐｉｘ

通过核张量犣由包含特征脸的矩阵犝ｐｉｘ可以生

成张量脸．张量脸就代表了由不同因子（如人，姿态、

光线或波段）变化导致的空间的主轴方向．也可以表

现出当多个因子共同发生变化时，是如何生成观测

图像的．定义张量脸犅

犅＝犣×２犝犫×３犝ｐｉｘ （３）

图３为两因子张量脸示意图．其中横轴为类别

变化方向，纵轴为波段变化方向．

图３　两个因子的张量脸

Ｆｉｇ．３　Ｔｅｎｓｏｒｆａｃｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｔｗｏｆａｃｔｏｒｓ

由犅构造对应于波段犫的投影矩阵犅－Ｔ
犫 （１≤犫

≤犐犫），式中犅犫＝ 犅（：，犫（ ），：）（１），即取出犅在第２模

上的各子张量，并在第１模上展成矩阵形式．犅犫 的

每一行对应着数据与表征人类别的空间主轴的关

系．第犼个人的犫波段的一训练图像犡犼，犫可以写成：

犡犼，犫＝犅
Ｔ
犫犮犼．其中，犮犼 是犝狆 的第犼个列向量．图４给

出了训练数据全部波段犅犫 相关系数阵灰度图．可以

１５７
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看出，对应任一波段，投影矩阵所反映出的类别间的

相关性很小，类别可分性更大．

图４　全部波段犅犫 的相关系数阵灰度图

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｒａｙｇｒａｙｉｍａｇｅｏｆａｌｌｂａｎｄ犅犫

对犅犫 矩阵求转置的逆，构造投影矩阵犅
－Ｔ
犫 ，作

用是将对应于类别的模式投影到特定波段上．将测

试多光谱立方体第犫波段拉直为犡犫，对其投影有

犮犫＝犅
－Ｔ
犫 犡犫，犫＝１，２，…，犐犫 （４）

对单波段的判别通过计算犮犫 与犝狆 中列向量的

距离犱（犮犫，狌犼）＝犮犫，狌犼２（狌犼 为犝狆 的第犼个列向量），

定义测试样本犫波段数据被判为第犼类的概率为

狆（犱
犫
犼｜犫，ω犼）＝

１

犱（犮犫，狌犼）

∑
犑

犼＝１

１

犱（犮犫，狌犼（ ））
（５）

２．３　波段先验概率

相比传统的灰度或彩色图像，多光谱图像一个

很重要的特征就是增加了多个光谱波段上较精细的

光谱信息．但如何合适而有效的利用不同波段的信

息，却是个需要考虑的问题．

将犅中的对应于第犼个类别的子张量展成矩阵

可以得到犇犼＝ 犅（犼（ ），：，：）（１），它是将对应于波段

的模式投影到特定类别上．犇犼的每一行对应着数据

与表征波段的空间主轴的关系．图５为犇犼所有相关

系数阵的平均图．可以看出，对于任意类别，投影矩

阵所反映出的波段和波段之间相关性是有变化的，

且相邻波段的相关性一般比较大．

图５　犇犼 相关系数阵灰度平均图

Ｆｉｇ．５　Ｇｒａｙａｖｅｒａｇｅｉｍａｇｅｏｆ犇犼ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｒａｙ

不同波段的信息除了反映皮肤在不同光谱频段

的辐射信息，还受系统的响应特性影响．我们通过设

置皮肤特性的波段置信值狑 和各波段数据熵的经

验值犈，得到对波段先验概率犘（犫）的粗略估计．

犘（犫）代表了波段和系统响应对识别问题的置信程

度，实际上是对单波段的识别结果做加权，对应着原

始基本类别模式经过波段采样和系统变换投影到观

测空间这一过程的变换的逆．

设犘（犫）为波段犫对识别的先验概率．狑为皮肤

特性的波段置信，Ｅ为各波段数据熵的大小，大致反

映了传感器系统的响应特性．犘（犫）的粗略估计为

犘（犫）＝
狑犫犈犫

∑

犐犫

犻＝１
狑犻犈犻

（６）

式中狑犫 为狑 的第犫个元素，根据皮肤的散射特性

可知，波长较长的波段所获取的信息对最终识别具

有更高的置信度，所以序列｛狑１，狑２…，狑犐犫｝设置为

递增的归一化正实数序列，即０＜狑１≤狑２≤…≤

狑犐犫，且∑
犐犫

犫＝１
狑犫＝１．犈犫 为波段犫的熵．

２．４　类别加权识别

犡犫 为多光谱立方体χ第犫波段的图像样本，各

波段图像非独立．依据贝叶斯准则，χ属于第犼类的

概率为

犘（ω犼｜χ）＝犘（ω犼｜犡
１，犡２，…，犡犫，…，犡犐犫）＝

狆（犡
１，犡２，…，犡犫，…，犡犐犫｜ω犼）犘（ω犼）

狆（犡
１，犡２，…，犡犫，…，犡犐犫）

＝

犘（ω犼）
∑

犐犫

犫＝１
狆（犱

犫
犼｜犫，ω犼）犘（犫）

∑
犑

犼＝１
∑

犐犫

犫＝１
狆（犱

犫
犼｜犫，ω犼）犘（犫）

狆（犡
１，犡２，…，犡犫，…，犡犐犫）

（７）

式中犘（ω犼）为类别先验概率，一般在没有先验信息

的前提下设为等概率，即犘（ω犼）＝（犑＝犐狆）／犑．

类别判定准则为

犼
∧

＝ａｒｇｍａｘ犘（ω犼｜χ）＝

ａｒｇ
犼
ｍａｘ

犘（ω犼）
∑

犐犫

犫＝１
狆（犱

犫
犼｜犫，ω犼）犘（犫）

∑
犑

犼＝１
∑

犐犫

犫＝１
狆（犱

犫
犼｜犫，ω犼）犘（犫）

狆（犡
１，犡２，．．．，犡犫，．．．，犡犐犫

烄

烆

烌

烎）

（８）

３　实验仿真与分析

３．１　数据获取

多光谱成像生物信息采集系统主要由电可调协

滤光片（ＬＣＴＦ）、高增益相机（Ｒｅｔｇａ１３９４）、便携式

光谱仪（ＧＥＲ２６００）组成．其中滤光片、高增益相机

用于采集多光谱图像，光谱仪用于采集实验对象的

光谱曲线．计算机控制电可调协滤光片实现对４００

～７２０ｎｍ的波段、谱间距选择，并同时控制高增益

相机的参量、显示和图像采集．

２５７
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实验采用２００７年５月至２００８年４月拍摄的室

内固定场景多光谱人脸数据，时间跨度一年．采用

３１个人的多光谱数据做训练数据，对前１５个人二

次拍摄的多光谱数据进行识别．仿真选取的波段范

围为４７５～６７０ｎｍ，谱间距５ｎｍ，共４０个波段．从

全景中取出１５０×１２０的人脸子区域后，对数据进行

了空间配准、标定，并对图像做了能量归一化处理．

图６为仿真用到的一组多光谱人脸数据（４０个波段

按升序从左到右，从上到下排列）．

图６　仿真中用到的一组多光谱人脸数据

Ｆｉｇ．６　Ｏｎｅｇｒｏｕｐｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｆａｃｅｉｍａｇｅｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　　表１给出测试样本在各种方法下判为自己类别

的概率．其中符号×表示样本被错判，符号√表示样

本被正确识别．这三种方法都是在单波段 ＨＯＳＶＤ

的基础上，对各波段判定概率进行融合后的结果．

ＢＡＨＯＳＶＤ表示基于波段调制的 ＨＯＳＶＤ；Ｐｒｏｄ

ＨＯＳＶＤ表示单波段积融合 ＨＯＳＶＤ，即在单波段

判定概率的基础上各波段做相乘融 合；Ｓｕｍ

ＨＯＳＶＤ表示单波段和融合 ＨＯＳＶＤ，即在单波段

判定概率的基础上，各波段做相加融合．其中Ｐｒｏｄ

ＨＯＳＶＤ和ＳｕｍＨＯＳＶＤ只是对单波段判定概率

进行简单的积与和操作，而ＢＡＨＯＳＶＤ则考虑到

了波段特性．

表１　测试样本判断为自己类别的概率

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狆狉狅犫犪犫犻犾犻狋狔犼狌犱犵犲犱狋狅狅狑狀犮犪狋犲犵狅狉狔

ＳａｍｐｌｅＰｒｏｄＨＯＳＶＤ ＳｕｍＨＯＳＶＤ ＢＡＨＯＳＶＤ

１ ０．１６６６（×） ０．０３４５（√） ０．０３５５（√）

２ ０．１５７６（√） ０．０３３７（√） ０．０３３９（√）

３ ０．０８１７（×） ０．０３２９（√） ０．０３３２（√）

４ ０．１３７４（×） ０．０３３７（×） ０．０３３３（√）

５ ０．００８９（×） ０．０３１６（×） ０．０３１４（×）

６ ０．００８３（×） ０．０３１５（×） ０．０３１８（×）

７ ０．０１２０（×） ０．０３１７（×） ０．０３１９（×）

８ ０．０４５４（√） ０．０３２２（√） ０．０３２２（√）

９ ０．０３０６（×） ０．０３２６（√） ０．０３２９（√）

１０ ０．１３９０（√） ０．０３４６（√） ０．０３５９（√）

１１ ０．０３５１（×） ０．０３２４（×） ０．０３２４（√）

１２ ０．０５９７（×） ０．０３３０（√） ０．０３３４（√）

１３ ０．０６３３（×） ０．０３３０（√） ０．０３３３（√）

１４ ０．０９７１（√） ０．０３３３（√） ０．０３３９（√）

１５ ０．０２９８（×） ０．０３２５（×） ０．０３３２（√）

　　由表１的数据可以看到，基于皮肤特性和系统

特性而提出的波段调制加权融合获得的识别效果要

比文中提出的另外两种融合方法（ＰｒｏｄＨＯＳＶＤ和

ＳｕｍＨＯＳＶＤ）好．尤其在对第４、１１、１５类测试样

本，ＰｒｏｄＨＯＳＶＤ和ＳｕｍＨＯＳＶＤ方法无法正确

识别这类样本，而ＢＡＨＯＳＶＤ则可以正确识别．虽

然只是一种粗略的通过经验值指派权值因子的方

法，但因为同时考虑了皮肤和传感器的物理特性，很

明显识别效果要好一点．因此在以后的工作中可以

尝试建立更加精确而定量化的波段先验概率指派方

法．

４　结论

本文主要从多光谱图像人脸识别入手对多光谱

图像应用于生物信息识别领域做了探索性尝试．由

于多光谱图像引入了新的光谱维特征，使得传统的

低维图像处理方法在对这类数据做处理时遇到了较

大的困难．为此，本文提出了ＢＡＨＯＳＶＤ方法应用

于实验室采集到的多光谱人脸数据．通过分析影响

多光谱人脸识别的两个重要因子：皮肤的物理特性

和传感器的系统特性，粗略的估计了波段调制加权

因 子．由 ＰｒｏｄＨＯＳＶＤ、ＳｕｍＨＯＳＶＤ 和 ＢＡ

ＨＯＳＶＤ三种识别结果的分析，可以看出基于皮肤

特性和系统特性的波段调制加权融合方法可以提高

识别性能，且优于等权调制方法．因此对获取的多光

谱数据有必要考虑其在各波段上数据信息的差异

性，并应寻找更精确的方法定量衡量这种差异性．
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