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摘　要： 针对光照、表情变化给人脸识别造成的影响以及大型人脸图像库的训练样本中只有部分标记的问题，
结合多通道 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波和半监督流形学习算法，提出一种新的人脸图像检索方法。 该方法首先使用 Ｌｏｇ唱Ｇａ唱
ｂｏｒ小波对人脸图像进行滤波获得特征矩阵，进一步利用提出的二维半监督流形学习算法进行维数约简，得到低
维判别特征。 由于该方法直接作用于 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ特征矩阵，克服了小样本带来的奇异问题；另外，通过充分利用
标记和未标记信息，还保留了数据的局部流形结构，增强了特征匹配的相似性。 在 ＣＭＵ ＰＩＥ 和 ＡＲ 人脸数据库
上的实验结果表明，该方法有效且优于其他方法。
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Abstract： Ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｅａｓｉｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｏｎｌｙ ｐａｒｔ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅ ｆａｃｅｓ ｌａｂｅｌｅｄ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ．Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｅｔｈｏｄ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ唱ｃｈａｎｎｅｌ Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ唱ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｕｓｅｄ Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ
ｔｈｅ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｗｏ唱ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｅｍｉ唱ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｓｕｂｍａｎｉｆｏｌｄｓ．Ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｐｅｒａｔｅｄ ｏｎ Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ｄｉｒｅｃｔｌｙ， ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｗａｓ ｏｖｅｒｃｏｍｅ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｂｙ ｍａｋｉｎｇ ｕｓｅ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ａｎｄ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｉｍａｇｅ ｄａｔａ．Ｓｏｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＭＵ ＰＩＥ ａｎｄ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒｓ．
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　　纹理作为一种图像的低层特征，在图像检索中具有重要作
用。 心理生物学的研究表明，人往往对在视网膜上形成的像进
行多通道、多频率和多方向分析。 Ｄａｕｇｍａｎ［１］的研究表明，Ｇａ唱
ｂｏｒ小波与人类视觉系统中简单细胞的视觉刺激响应非常相
似，它在提取目标的局部空间和频率信息方面具有良好的特
性，因此被广泛应用于图像的特征提取［２］ 。

将 Ｇａｂｏｒ小波用于人脸的特征提取也得到了广泛的应
用［３，４］ 。 但它存在直流分量（ｄｉｒｅｃｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ＤＣ）及
过度表达低频分量而对高频分量表达不足的缺点，影响了它对
图像特征的表达［５］ 。 为此，本文引入它的变种即 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小
波来克服 Ｇａｂｏｒ 小波的缺陷，而且 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 小波比 Ｇａｂｏｒ 小
波更符合人类的视觉特性［６］ 。 针对大型人脸图像库的特征高
维问题，研究者引入了流形学习算法，以便能够充分利用未标

记和已标记数据信息，如流形排序［７］ 、半监督判别分析［８］ 、局
部保持投影［９］等方法。 但是，如果将 Ｃａｉ等人［８］提出的半监督

判别分析方法直接应用于 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ特征形成的列向量，会导
致奇异问题。 为解决此问题，近年来，研究者又提出了一些直接
处理矩阵数据的方法，如 ２Ｄ唱ＰＣＡ［１０］ 、 ２Ｄ唱ＬＰＰ［１１］等。 基于 Ｓｏｎｇ
等人［１２］提出的半监督判别分析 （ ｓｅｍｉ唱ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ＳＳＤＡ）框架，本文对 ＳＳＤＡ进行扩展，提出了 ２Ｄ唱ＳＳＤＡ
直接对 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ矩阵进行特征选择的人脸图像检索方法。

1　Log唱Gabor小波及图像特征提取
1畅1　Log唱Gabor小波

Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波是一种在对数频率尺度上传递函数为高斯
函数的滤波器，不受带宽的影响，可以构造出任意带宽和零 ＤＣ
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分量的滤波器。 一维 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ函数的传递函数定义为［１３］

G（ω） ＝ｅｘｐ －
（ ｌｏｇ （ω／ω０））

２

２（ ｌｏｇ （β／ω０））
２ （１）

其中：ω０ 为滤波器的中心频率，为了保证滤波器的形状恒定，
对于不同的ω０ 应选择合适的 β使β／ω０ 保持不变。 例如，当
β／ω０ 取值 ０畅７４时，大致相当于一倍频的带宽，取值 ０畅５５ 时相
当于两倍频的带宽，取值 ０畅４１时相当于三倍频的带宽。
为了提取图像的特征，需要将一维的 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波扩展

到二维小波，方法就是在一维函数垂直方向上用高斯函数平
滑，在极坐标上表示为在 θ方向上的高斯平滑，定义为

G（θ） ＝ｅｘｐ（ －（θ －θ０ ）
２ ／２φθ） （２）

其中：θ０ 是滤波器的角度；φθ ＝λΔθ，λ为设定的系数，Δθ为相
邻滤波器角度的偏差。 最后，得到二维 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 小波的传递
函数为

G（ω０ ，θ０ ） ＝ｅｘｐ －
ｌｏｇ ω／ω０

２

２ ｌｏｇ β／ω０
２ ｅｘｐ －

θ－θ０ ２

２φθ
（３）

1畅2　人脸图像的 Log唱Gabor特征提取
假设一幅人脸图像用 I x，y 表示，要求取 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 特

征，采用的方法和求 Ｇａｂｏｒ特征类似，将 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波与人脸
图像进行卷积，即 Gu，v（x，y） ＝I（x，y）倡ψu，v（x，y）。 其中：ψu，v

（x，y）是尺度为 u、方向为 v 的 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波；Gu，v（ x，y）是相
应的卷积结果。 为了方便在后面与 Ｇａｂｏｒ小波进行比较，此处
仍选择 v＝｛０，１，２，３，４｝，u ＝μπ／８，μ∈｛０，１，２，⋯，７｝，即五个
尺度和八个方向，共有 ４０种组合，即图像的每一像素位置可以
获得 ４０ 个 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 展开系数。 图 １ 给出了一幅人脸经过
Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波变换之后的实部和幅值图像。

2　基于 2D唱S SDA的 Log唱Gabor特征选择及分类
2畅1　2D唱S S DA算法

如果以一个大小为 ３２ ×３２ 的人脸图像经 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 小波
变换后的幅值谱作为特征，会得到 ４０ 个与原始图像同样大小
的特征矩阵，通过行堆叠的方式将每个特征矩阵转换成一个
１０２４维实向量，然后再把所有实向量连接成一个 １０２４ ×４０ ＝
４０９６０维实向量作为人脸的表征，直接用于人脸图检索，势必
降低整个系统的性能。 因此，有必要对这个高维的特征进行选
择，选出更具判别能力的 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ特征。
本文采用二维 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒｆａｃｅ 矩阵来表征人脸，即图像由

４０个 m×n的特征矩阵来表征，而非采用一个一维列向量。 它
的定义如下：

R ＝

G０，０ G０，１ ⋯ G０，７

G１，０ G１，１ ⋯ G１，７

… … …

G４，０ G４，１ ⋯ G４，７

（４）

其中：每个 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒｆａｃｅ：Gu，v（x，y）是一个二维矩阵，它体现了
人脸图像在某个方向 u和尺度 v 下的特征。 本文将所有 Ｌｏｇ唱

Ｇａｂｏｒｆａｃｅ以矩阵 R的形式进行整合，这样 R就包含了所有方
向和尺度下的全部特征信息，称 R 为人脸图像的整体 Ｌｏｇ唱
Ｇａｂｏｒｆａｃｅ图像矩阵（ｅｎｔｉｔｙ Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒｆａｃｅ， ＥＬｏＧ）。 最后，利用
本文提出的 ２Ｄ唱ＳＳＤＡ来直接处理 R，这样既可以克服小样本
带来的奇异问题，又可大大减少整个检索系统的运行时间。

传统的有监督学习的 ＬＤＡ 方法，其实质是寻求一个最佳
投影矩阵 Aｏｐｔ ＝ａｒｇ ｍａｘa aＴSba／aＴSwa 。 为防止小样本带来的

奇异问题，可在判别式中增加一个规则项，即

Aｏｐｔ ＝ａｒｇ ｍａｘa
aＴＳb a

aＴ（Sw ＋λI）a
（５）

为了进行半监督学习，本文基于 Ｓｏｎｇ等人［１２］提出的规则

化框架，对式（５）进行修改：

ａｒｇ ｍａｘ
a

aＴSb a
aＴS t a ＋αJ（a）

（６）

其中：St 为整体散布矩阵，J（a）为一规则化项，其定义为
J（a） ＝‖a‖２ （７）

进一步利用 Ｋ近邻或者 ε邻域构建邻近图 G N，V ，并对
G的边赋予权值，建立加权邻接矩阵 S：

Sij ＝
１　如果 xi 是 xj 的 k 邻居或 ε 邻域，反之亦然

０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
这样，式（７）可以转换为
J（a） ＝∑

i，j
（aＴxi －aＴxj）２ Sij ＝２∑i a

Ｔ xiDii xＴi a －２∑
ij
aＴxi Sij xＴj a ＝

２aＴXDXＴa －２aＴXLXＴa ＝２aＴX（D －S）XＴa ＝２aＴXLXＴa （８）

其中：D为对角阵，Dii ＝∑j Sij，L＝D－S为 Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵。 这样
利用数据之间的依赖性关系，半监督判别分析的目标函数为

ｍａｘ
a

aＴSb a
aＴ（S t ＋αXLXＴ）a

（９）

通过求解式（８）的最优化问题，即对应求解式（１０）的最大
特征值所对应的特征向量。

Sba ＝λ（St ＋αXLXＴ）a （１０）

下面给出 ２Ｄ唱ＳＳＤＡ算法的具体步骤：
假定有一组标记样本集为｛（Xi，Yi）｝

l
i＝１属于 c个类别，非

标记样本集为｛（Xi）｝
m
i＝＋１，Xi 为 m×n的矩阵。 其中第 k类有

lk 个标记样本，则共有∑
c

k＝１
lk ＝l。 不失一般性，假设标记样本数

据已按照各自的标记排序好，即｛X１ ，X２ ，⋯，Xl｝。
ａ）利用 Ｋ近邻或者 ε邻域构建邻近图 G，并建立加权邻接

矩阵 S。
ｂ）构建标记图，为标记图建立权值矩阵 W∈Rm ×m，即

W＝
Wl×l ０

０ ０
，其中Wl×l∈Rl×l，定义为

W l×l ＝

W（１） ０ ⋯ ０

０ W（２） ⋯ ０

… … …

０ ０ ⋯ W（ c）

W（k） c
k＝１是一个 lk ×lk 的矩阵，并且里面的每个元素为 １／lk。

另外，还定义 I
～

＝
Il×l ０

０ ０
，Il×l为单位矩阵。

ｃ）通过求解式（１１）的广义特征向量问题获得特征值所对
应的特征向量：

XWXＴa ＝λX（ I
～
＋αL）XＴa （１１）
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其中：X＝ X１，X２，⋯，Xl，Xl＋１，⋯，Xm 。 从矩阵W观察可知，其秩
为 ｃ，即为类别数，因此，式（１１）相应有 c个非零特征值并对应 c个
特征向量，组成大小为 n×c的变换矩阵A＝（a１，a２，⋯，ac）。

ｄ）求取 ２Ｄ唱ＳＳＤＡ嵌入。 对任意的一幅样本图像矩阵 X，
通过在变换矩阵 A的投影，求得在低维子空间的嵌入为

Z i ＝AＴX i （１２）

其中：Zi 是一个 n维行向量，Xi 是一个 m×n的矩阵。 最后，获
得的低维嵌入为

Z i ＝

Z１
i

…

Zc
i

2畅2　特征提取与分类
任意给定一幅要查询的图像 q，其所对应的 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒｆａｃｅ

矩阵表示为 Rq。 其降维后的特征表示为

Zq ＝

Z１
q

…

Zc
q

通过计算 Zq 与图像库中的 Zi 之间的相似度，其定义为

d（Zq，Z i） ＝∑
c

ν ＝１
‖Zk

q －Zk
i ‖ （１３）

其中：‖·‖表示马氏距离。

3　实验结果与分析
为比较本文算法与其他算法的性能，选用了 ＣＭＵ ＰＩＥ 数

据库和 ＡＲ人脸数据库进行实验。 ＣＭＵ ＰＩＥ人脸库包括 ６８ 个
对象的人脸图像，共计 ４１ ３６８幅，其中每个人有 １３ 种姿态、４３
种光照和 ４ 种表情。 ＡＲ人脸库共有 １２６ 人（７０ 名男士，５６ 名
女士），每人 ２６张图像。 该数据库中的人脸图像全部为正面直
立人脸，并且在严格控制的环境中采集。 数据库中的人脸图像
包含了表情、光照变化及部分遮挡等情况，但是对服饰、化妆、
发型没有严格的限制。 整个图像采集过程分为两个阶段进行，
前后间隔两星期，其余的采集条件保持不变。 其人脸图像的命
名形式为“ｍ唱００１唱１”，其中第一个字母表示人的性别分别为
“ｍ”和“ｗ”；第二个字段“唱００１”表示该人的编号；第三个字段
表示人脸图像的状态包括自然表情、微笑、愤怒等共计 １３种不
同状态。 图 ２给出了一个在 １３种不同状态下前后两次采集的
图像。 由于部分人脸图像丢失，实验中，本文选择了 １１０ 个人
（６４名男士，４６名女士）的人脸图像，共计 ２ ８６０幅。

3畅1　在 CMU PIE 数据库上的实验
在本实验中，选用了近似正面姿态（Ｃ０５， Ｃ０７， Ｃ０９， Ｃ２７

和 Ｃ２９）的所有光照和表情条件下的人脸图像，这样每个对象

获得 １７０幅人脸，共计 １０ ５６０幅。 实验中为减少计算量，在进
行预处理时，将人脸图像的大小变为 ３２ ×３２ 像素大小。 图 ３
给出了其中一人经过预处理后的部分样本人脸。 下面将进行
两个实验：一是在部分标记样本情况下，比较各种方法的检索
性能；二是进行 Ｇａｂｏｒ和 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ的性能比较。

在第一个实验里，任意选取每个对象的 ３０ 幅人脸组成训
练集，其余人脸图像形成查询库。 为了比较本文方法与其他
方法如 ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＬＤＡ、ＳＳＤＡ等的检索性能。 对于半监督学
习方法，仅对训练集中每个对象的其中 ５ 幅人脸进行标记；
对于 ＰＣＡ和 ＬＰＰ，则使用全部的训练集（每个对象的 ３０ 幅人
脸都未标记）获得投影向量；对于 ＬＤＡ则使用全部经过手工
标记的训练样本集（每个对象的 ３０幅人脸都标记）来获得投
影向量。

图 ４为两幅查询图像利用本文方法获得的最前面的 １０ 个
检索结果。 图 ５给出了基于整体 ＬｏＧａｂｏｒｆａｃｅ 表征的 ２ＤＳＳＤＡ
与直接作用于图像矩阵的 ２ＤＳＳＤＡ 方法、２ＤＰＣＡ 方法在不同
特征矢量个数情况下的 ｔｏｐ １０ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒａｔｅ结果。 可以看出，
本文方法采用 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ后，检索率得到了很大的提高。 另外
还比较了基于一维降采样后的 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ特征矢量的 ＳＳＤＡ方
法以及常规的 ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＬＤＡ方法。 从图 ５ 中可以看出，Ｌｏｇ唱
Ｇａｂｏｒ＋ＳＳＤＡ方法获得了与 ＬＤＡ 相当的平均检索率，但单独
的 ＳＳＤＡ方法的检索率要低于 ＬＤＡ 方法，这主要是因为 ＬＤＡ
方法利用了全部标记信息。

表 １给出了各种算法获得最好 ｔｏｐ １０检索率时所对应的特
征向量个数以及检索时间。 从表 １中可以看出，基于 ＥＬｏＧＦａｃｅ
表征的 ２ＤＳＳＤＡ获得了最好的检索率，并且在获得好的检索率
时，本文方法仅需要 ５个特征向量，这说明所提出的方法在低维
情况下比其他方法更有效；２ＤＳＳＤＡ的检索率优于 ＰＣＡ、ＬＰＰ以
及 ＳＳＤＡ方法，表明 ２ＤＳＳＤ方法不但充分利用所有的标记和非
标记样本进行学习，而且还保留了人脸数据的局部流形结构，在
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检索性能方面也获得了提高，而基于一维 ＬｏＧａｂｏｒ 特征矢量的
ＳＳＤＡ方法又优于 ２ＤＳＳＤＡ，表明经过 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 滤波器后的特
征对光照和表情具有更好的鲁棒性；另外，基于整体 ＬｏｇＧａｂｏｒ
表征的 ２ＤＳＳＤＡ方法比基于一维 ＬｏＧａｂｏｒ特征矢量的 ＳＳＤＡ方
法所用更少的检索时间。 但是从表中可以看出，本文所提出的
方法占用的存储空间是所有方法中最大的，这是因为二维特征
提取算法所需的存储量总是高于一维算法。

表 １　各种方法在 ＣＭＵ ＰＩＥ数据库上的检索性能比较
方法 ｔｏｐ １０ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒａｔｅ／％ 维数 检索时间／ｓ
ＰＣＡ ４１ Ζ．６ １０４ $６ 亮．７１

ＬＰＰ ６８ Ζ．６ ７８  ４ 亮．６３

ＳＳＤＡ ７９ Ζ．２ ６７  ４ 亮．２２

２Ｄ唱ＳＳＤＡ 84 è．5 ８ ×３２ H2 靠．54

ＬｏＧ ＋ＳＳＤＡ ８７ Ζ．２ ６７  １２ 佑．１２

ＥＬｏＧ ＋２ＤＳＳＤＡ 90 è．3 ５ ×１６０ Y7 靠．16

　　本文对 ＳＳＤＡ方法在不同标记训练样本数量下的平均检
索率进行了实验对比，实验结果如表 ２ 所示。 从表 ２ 中可得
知，随着训练样本标记数量的增加，平均检索率随之增加，逐步
接近 ＬＤＡ方法的性能，但 ＳＳＤＡ 方法只需要对少量训练样本
数据进行标记，因而可以更好地应用于图像检索领域。

表 ２　ＳＳＤＡ 在 ＣＭＵ 库上的平均检索率与类别标记数量关系
类别标记数量

５ &１０ 枛１８ 貂２５ �
平均检索率／％ ７９  ．２ ８３ s．４ ８４ 蜒．７ ８６ 照．２

　　第二个实验是验证 Ｇａｂｏｒ和 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ的检索性能。 在此
实验里，两种滤波器都选用相同的 ５个尺度和 ８个方向对人脸
图像进行卷积。 构造整体 Ｇａｂｏｒｆａｃｅ 和 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒｆａｃｅ，然后利
用 ２ＤＳＳＤＡ进行降维，采用与第一个实验相同的实验数据，它
们的比较结果如图 ６所示。 从图中可以看出，基于 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ唱
ｆａｃｅ的方法的性能要优于 Ｇａｂｏｒｆａｃｅ 方法，这也充分说明 Ｌｏｇ唱
Ｇａｂｏｒ小波更符合人类的视觉特性。

3畅2　在 AR数据库上的实验
本实验将在 ＡＲ数据库上对本文所提出来的方法与其

他方法进行比较，以表明本文方法对光照、表情变化更具鲁
棒性。
实验中，选用第一阶段的 １１０个对象的所有表情和光照人

脸组成训练集，第二阶段对应的所有表情和光照人脸作为查询
集。 任意选择训练集中每个对象的两幅人脸进行标记，将本文
的算法与 ＬＰＰ、ＳＳＤＡ等方法进行了比较实验，图 ７ 给出了比较
结果。

从图 ７中可以看出，本文所提方法仍然优于其他方法，并
且采用基于 ＥＬｏＧｆａｃｅ 表征的 ２ＤＳＳＤＡ 方法，取得了 ９８．７％的
最好平均检索率，所需的特征向量的个数仅为 ４ 个。 直接
２ＤＳＳＤＡ的最好平均检索率为 ９１．８％，所需特征向量的个数为
７个。 可见，Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ 特征对具有光照和表情变化的人脸图

像具有很好的表征能力。

4　结束语
针对 Ｇａｂｏｒ小波存在直流分量与过度表达低频分量而对高

频分量表达不足等缺点，本文引入了更符合人类视觉特性的
Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ小波。 进一步针对大型人脸图像库的训练样本中只
有部分标记问题，本文结合传统的 ＬＤＡ方法，对半监督判别分
析算法进行扩展，提出了二维半监督判别分析算法。 该算法直
接作用于二维 Ｌｏｇ唱Ｇａｂｏｒ特征构成的组合矩阵，克服了小样本带
来的奇异问题；另外，该方法还充分利用了标记信息和未标记信
息，同时保留了数据的局部流形结构，增大了特征匹配的相似
性。 在人脸数据集上的实验结果证实了本文方法是可行的。
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