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基于粗糙集的人脸识别改进方法
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摘要:人脸识别因其高效、安全和非接触性的特点，在公共信息安全领域得到了广泛应用．针对传统主元
分析方法( PCA) 和随机主元分析法( Ｒandom PCA) 在实际应用中存在抗干扰能力差、识别率不高以及 2
种方法特征融合后计算复杂的问题，提出了一种基于随机主成分分析 +粗糙集( Ｒandom PCA + rough set)
的人脸识别方法．该方法用 PCA提取人脸的全局特征，用 Ｒandom PCA提取人脸图像的局部特征，再将这
2 种特征通过串联的方式构建特征子空间．在特征子空间里用粗糙集去提取最具区分度的特征，从而有
效减少了分类时的计算复杂度并提高了识别率．实验结果表明:该方法较传统 PCA方法的识别率和识别
时间分别提高了 7． 09%和 6． 06% ．
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0 引言

人脸识别一般是通过对 2 维数字人脸图像来分
析完成的，由于光线的强弱、人的面部表情和姿态变
化，使得在实际环境中的人脸识别难度大幅增加，解

决问题的关键是找到最有效的特征不变量［1］． 众所
周知，原始的人脸灰度图像往往采用亮度矩阵来表

示，为了能够找到像素与像素之间的相关性和描述

图像的最本质特征，一些学者提出了诸如主元分析

法( PCA) ［2］、离散余弦变换法( DCT) ［3］、Gabor 小波
变换法［4］和局部二值化法 ( LBP) ［5］等． 其中 M． A．
Turk等［6］首先提出了“特征脸”的概念，通过对人脸
图像从上到下、从左到右的顺序将所有像素的灰度
值串成一个高维向量，然后利用 PCA将高维向量降
低维数，从而提高了识别率及识别时间． 但 PCA 算
法抗干扰能力较差，对外界环境所带来的诸如光照

强度和人自身的姿态、表情等的变化会导致识别率
的降低． 因此，为了提高 PCA 算法的抗干扰能力，
Wang Xiaogang 等［7］提出了一种随机主元分析
( Ｒandom PCA) 的方法，在此方法中加入了人脸图
像的一些局部特征，因此对于光照强度和姿态、表情
等的变化等具有一定的抗干扰能力，但是由于在特

征提取的过程中主元数的累积贡献率不足导致其识

别率偏低．而 Gabor 小波具有良好的时频局部化特
征和多分辨率特性，能够提取图像局部细微变化的

能力，另外 Gabor小波对于光照不敏感，能够较好地
提取图像的局部特征，但是由于 Gabor 变换的多尺
度、多方向性，在提取特征的时候耗费大量的时间，
不利于图像的实时处理［8-10］． 局部二值化法 ( LBP)
也因其分类时特征量大、计算复杂度较高，导致其实
时性较差．为了在实际应用中获得较高的识别率和
较强的抗干扰能力并且降低计算的复杂程度，因此

具有较高识别率和较强抗干扰能力的特征融合方法

的研究，在最近的几年里成为人们关注的热

点［11-13］．目前这些改进方法虽然在识别率与抗干扰
能力上有所提高，但仍然存在分类时计算复杂度较

高的问题．为了降低计算复杂度并保持较高的识别
率和较强的抗干扰能力，本文提出了一种融合 PCA
和 Ｒandom PCA 的提取特征，并利用粗糙集提取特
征空间里最具区分度特征的识别方法［14-15］，仿真结

果证明了这种方法的有效性．

1 PCA和 Ｒandom PCA

M． A． Turk等提出了经典的特征脸法即 PCA变
换，PCA 变换也可以认为是 K-L 变换，其目的是找



到最优的一组正交单位向量基得到数据的方差，它

可以通过线性变换得到，以致可以把数据的特征空

间维数从原来的 n维降到 m( m ＜ n) ，特征空间维数
降低的同时还可以保持数据的主要特性． 其实现过
程如下:

( i) 将人脸矩阵分解为特征值和对应的特征向
量 Xw = λw，其中 X为人脸图像矩阵，λ为特征值，w
为特征向量．
( ii) 将特征值按照从大到小的顺序排列即 λ0 ＞

λ1 ＞ λ2 ＞… ＞ λM － 1，找到前 m个最大的特征值和其
对应的特征向量，并将这些特征向量构成特征脸子

空间也称为投影正交基 Wopt = ( w0，w1，w2，…，
wM － 1 ) ．
( iii) 将每幅输入人脸图像投影到特征子空间，

得到 m维的特征脸．
由于 m的维数远远低于原始人脸图像的维数，

所以能够起到降维的作用．从宏观来看，较大的特征
值对应的是图像的低频成分，较小的特征值对应的

是高频成分，即 PCA变换获得的特征是图像的大部
分能量． PCA变换虽然将人脸图像由高维投影到低
维得到图像的主分量和主要特性，但是并不能保证

所选择的作为特征向量的主成分都是有利于分类

的．经过实验发现一些较小的特征值含有丰富的细
节特征( 局部特征) 有利于图像的分类，为了提高人

脸识别率，可采取 Ｒandom PCA 算法来提取局部特
征和利用 PCA变换来提取全局特征，其实现步骤如
下: ( i) PCA 提取前 m 个大的特征值和特征向量;
( ii) 在剩余的非零特征值随机选取一定量的特征值
和特征向量; ( iii) 将( i) 和( ii) 得到的特征串联组成
特征空间．这种特征提取方法得到的特征子空间既
包括全局特征也包含局部特征，所以识别率比较高，

但是这种方法得到特征量较多，大大增加了分类时

的计算复杂度．为了减少分类时的计算复杂度，必须
从所提取的特征中选择出与人脸识别相关度最大的

特征，去除冗余的、不相关的特征． 而基于粗糙集理
论( ＲS) 的属性约简方法在处理不完备数据和不精
确知识这方面因其优秀的能力得到广泛应用．

2 基于粗糙集的属性约简

粗糙集理论 ( ＲS ) 是波兰科学家 Z． Pawlak 在
1982 年提出的，它是处理不完备数据和不精确知识
的强有力数学工具，目前已经成为人工智能领域的

一个新的学术热点，在知识获取、知识分析和决策分
析等方面得到了广泛的应用． 利用粗糙集进行属性

约简的主要问题是计算属性重要度和正域，这些计

算都是以一致性决策表为基础的，因此必须先建立

一致性决策表．在建立一致性决策表时必须首先将
连续的属性值进行离散化处理，而离散化过程中断

点集的选取直接关系到离散化结果的好坏． 在实际
应用中，周围环境中的噪声干扰是无法避免的，因此

断点位置选择的不同将会导致数据离散化结果的巨

大差异，假如断点恰好处在被噪声污染数据的前后，

那么数据离散化前后的结果就会发生较大的变化，

离散化结果的优劣将会直接影响处理结果，因此以

粗糙集理论为基础进行属性约简时要特别关注数据

的离散化过程． 本文采用 k-means 聚类算法将数据
进行离散化的同时，定义一种基于数据自身的相关

统计信息的全局属性重要度，并根据全局属性重要

度进行属性近似约简，得到人脸图像特征选择的依

据，为人脸图像的特征提取和选择提供了新的可行

性．其人脸特征属性约简步骤如下:
( i) 将 PCA和 Ｒandom PCA 特征融合得到的特

征空间用 k-means聚类算法将特征空间离散化．
( ii) 将训练集的人脸数目总数作为论域 U，特

征融合后的空间作为条件属性 C，人脸的所属类别
标签作为决策属性 D，构建一致性决策表．
( iii) 找到一致性决策表里面的不可辨识关系即

小样本情况下属于同一个人的所有特征构成的特征

空间 Ｒ，若 r∈Ｒ，其中 r为人脸特征空间中的某一维
特征，并且 ind( Ｒ) = ind( Ｒ － { r} ) 则称 r 为非必要
特征，反之则称 r为必要特征，如果特征空间 Ｒ中所
有的特征都是必要的，则称 Ｒ 独立． 在人脸特征构
建的一致性决策表中，假设存在 Q 为经过约简一定
特征维数所构成的特征空间并且 Q 独立，P 为未经
过约简的特征空间，如果 QP 并且 ind ( Q ) =
ind( P) 则说 Q是 P的约简，就得到特征融合后的特
征空间属性的约简．
( iv) 应用粗糙集的属性重要度公式计算特征空

间中的每一维特征对人脸识别率的贡献度，然后通

过设定阈值( 本文选取的阈值为 0． 15) 再次约简经
过局部特征和全局特征融合后的特征空间，计算公

式为

σ( r) = 1 －∑
r( d)

i = 1
POSC－{ r} ( Di ) ∑

r( d)

i = 1
POSC ( Di ) ，( 1)

其中 σ( r) 为第 r维特征对人脸识别率的贡献度，C
为条件属性即特征融合后的人脸特征空间，D 为决
策属性即人脸所属类别标签，POS表示计算正域．
( v) 从所有的经过人脸特征属性约简的特征空

间中选择出最优的特征融合属性约简特征空间．
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3 人脸识别流程

应用粗糙集完成训练集特征空间的属性约简，

得到训练集中的最优特征空间，然后将测试集投影

到最优特征空间，最后用最近邻分类器将测试集进

行分类．其识别方法流程如图 1 所示．

图 1 本文人脸识别方法流程

4 仿真实验结果

仿真实验是在 OＲL、Yale 人脸库和在实际环境
中所拍摄的 5 个人的人脸图片上进行的． OＲL 人脸
库有 400 张正面照，它由 40 个人每个人 10 张构成，
每张人脸图片的表情和姿态都有微小的变化． 其中
一些人脸的示例图片如图 2 所示．这些人脸图片都

被归一化为 256 级的灰度级并且图片大小为
112 × 92．在实际环境中拍摄的人脸图片是通过找到
皮肤区域，然后运用人脸近似椭圆的先验知识就可

以定位出人脸，之后再将人脸图片大小归一化为

256 级的灰度级且大小为 112 × 92，这些人脸图像也
有轻微的表情和姿态变化，实际环境中得到的人脸

图片是由 5 个人每个人 10 张图片构成的．示例图像
如图 3 所示．
在 OＲL数据库的实验中将其中的每个人的 5

张图片作为训练集和剩余的 5 张图片作为测试集，
训练集和测试集分别包含 200 张图片． 试验中分 2
个步骤进行试验: ( i) 预处理人脸图像并获得特征
脸; ( ii) 用最近邻分类器将输入的人脸图像进行分
类．实验结果分别与传统的识别方法 PCA、PCA +
LDA和 PCA + rough set进行了比较．在 OＲL人脸数
据库的实验结果和实际人脸图像的实验结果分别如

图 4 和图 5 所示．
从图 4 计算出在 OＲL 人脸库的识别中，PCA +

rough set 方法的平均识别率为 89． 7%，PCA + LDA
方法的平均识别率为 88． 3%，PCA方法的平均识别
率为 87． 5%，而采用 Ｒandom PCA + rough set 方法
的平均识别率为 93． 7%，明显高于传统的识别方
法，从图 5 中可以计算出在实际人脸图像的识别中，
PCA + rough set 方法的平均识别率为 87． 4%，PCA +
LDA方法的平均识别率为 85． 2%，PCA方法的平均
识别率为 83． 6%，而采用 Ｒandom PCA + rough set
方法的平均识别率达到 94． 3%，这 2 组数据表明本
文所提出的方法不管在实际环境还是 OＲL 数据库
的测试中都比传统方法更好．从这些数据中还可看

图 2 OＲL人脸库

图 3 实际人脸示例
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出在用 PCA提取特征后，用 rough set去改善提取特
征的质量后，识别率也比常用 PCA算法的识别率要
更高．这就说明提取的特征质量直接影响到识别结
果，而使用粗糙集改善提取的特征的方法是有效的．

图 4 在 OＲL人脸数据库上的实验结果

图 5 在实际环境采集的人脸图像上的识别结果

为证明本方法具有一定的普适性，本文还将此

方法应用到 Yale 人脸数据库中． 在 Yale 人脸数据
库中将每人的前 5 张图片用于训练，后 6 张图片用

于测试，其识别结果如图 6 所示．

图 6 在 Yale人脸数据库上的识别结果

从图 6 中也可以看出 PCA + rough set要优于传
统的识别方法，并且由于特征维数的减少降低了分

类时的计算复杂度，其识别时间与传统 PCA方法相
比加快，而与其他改进算法相当( 见表 1) ．

表 1 在 Yale人脸数据库中的识别时间 s

识别方法 PCA PCA + LDA PCA + rough
set

Ｒandom PCA
+ rough set

识别时间 0． 79 0． 74 0． 73 0． 74

为了再次证明本文方法的有效性，还将本文方

法的识别结果与一些实际应用中常用的识别方法做

了比较，结果如表 2 所示．从表 2 可以看出本文的方
法相较于常用的识别方法都具有一定的优势，证明

了本文方法的相较于其他常用方法的有效性． 表 2
中 SVM表示支持向量机识别方法，BP 表示神经网
络识别方法，HMM表示隐马尔科夫识别方法，wave-
let表示小波变换．从表 2 中可以看出来本文所提出
的识别方法较目前实际应用中的一些方法还是具有

一定的优势． 表 2 中的数据证明了本文方法的可
行性．

表 2 本文方法与实际应用中人脸识别方法的比较

识别方法 SVM + KL PCA + LDA SVM + BP HMM wavelet + BP 本文算法

识别率 0． 80 0． 883 0． 918 0． 93 0． 89 0． 943
识别时间 / s 0． 62 0． 740 0． 820 0． 89 0． 52 0． 730

5 结论

本文提出了一种基于粗糙集和特征融合的人脸

识别方法，该方法分别利用 PCA 算法和 Ｒandom
PCA算法提取全局特征和局部特征并将它们的特
征通过串联的方式融合，利用粗糙集进行属性的再

约简并采用最近邻方法进行分类． 在 OＲL、Yale 人

脸库和在实际测试中，实验结果表明该方法能获得

比传统方法更高的识别率和更强的抗干扰能力．
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The Improved Method for Face Ｒecognition Based On Ｒough Set

PENG Chunhua，LIU Gang*

( College of Physics and Communication Electronics，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: Face recognition has been widely used in the field of public information security due to it's high efficien-
cy，safety，and non-contact． The problems of traditional methods principal component analysis ( PCA) and Ｒandom
principal component analysis( Ｒandom PCA) is lack of anti-interference and low recognition rate，otherwise the prob-
lem of in fusion of PCA and Ｒandom PCA is the calculate time is too long． In order to solve these problems，a meth-
od based on Ｒandom PCA plus rough set is proposed for face recognition． The method first exploit PCA and Ｒandom
PCA extract the global feature and local feature，respectively． And then cascade the global feature and the local fea-
ture to construct the feature subspace． At last exploit rough set to extract the most distinguish feature from the fea-
ture subspace，therefore the method can improve the ability of anti-interference and recognition rate． Compared with
the traditional method PCA，the results show that the recognition rate and recognition time improved 7． 09% and
6． 06%，respectively．
Key words: face recognition; principal component analysis; rough set; feature subspace
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