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人脸识别是模式识别研究领域的重要课题 !也是一
个目前非常活跃的研究方向 % !&#’" 它一般可描述为 #给定
一个静止或视频图像! 利用已有的人脸数据库来确认图
像中的一个或多个人" 近年来!关于人脸图像线性鉴别分
析方法的研究激起了人们的广泛兴趣! 其焦点是如何抽
取有效的鉴别特征和降维 " 特征抽取研究肩负两方面的
使命#寻找针对模式的最具鉴别性的描述 !以使此类模式
的特征能最大程度地区别于彼类$ 在适当的情况下实现
模式数据描述的维数压缩 ! 当描述模式的原始数据空间
对应较大维数时!这一点会非常有意义!甚至必不可缺 %(’"
在 人 脸 图 像 识 别 中 ! 主 成 分 分 析 )*+ ,)-./0.123

*4514/6/7 +/2389.9: % ;’!又称 <=> 变换 !被认为是最成功
的线性鉴别分析方法之一 !目前仍然被广泛地应用在人
脸等图像识别领域 " 本质上 )*+ 方法的目的是在最小
均方意义下寻找最能代表原始数据的投影 " ?@ABC@*D

和 <@AEF 最初使用 )*+ 有效地表示人脸 %G’" 由于人脸结
构的相似性 !他们认为可以收集一些人脸图像作为基图
,特征图 :!任何人脸图像可以近似地表示为该人脸样本
的均值与部分基图的加权和 " !$$! 年 !HIA< 和 )JK#
L+KL 提出了著名的 %J.M6/N2069& 方法 " !$$O 年 !EJ>#
DIPJ+A ) K’DJ?)+KD+ Q )’<A@JKRP+K L Q 在主
成分分析的基础上又给出了 %S.9T6-N2069&方法 "
以上方法在处理人脸等图像识别问题时 !遵循一个

共同的过程 !即首先将图像矩阵转化为图像向量 !然后
以该图像向量作为原始特征进行线性鉴别分析 "由于图
像矢量的维数一般较高 !比如 !分辨率为 !""$U" 的图像
对应的图像向量的维数高达 U """! 在如此高维的图像
向量上进行线性鉴别分析不仅会遇到小样本问题 !而且
经常需要耗费大量的时间 &有时还受研究条件的限制 ,比
如机器内存小 :!导致不可行 " 针对这个问题 !人们相继
提出不少解决问题的方法 " 概括起来 !这些方法可分为
以下两类 #从模式样本出发 !在模式识别之前 !通过降低

推广的 !"#及其在人脸识别中的应用 $

黄 ! & 刘金琨 & 张宝昌
!北京航空航天大学 自动化与电气工程学院 " 北京 !""!$!#

摘 要! 基于传统的 )*+ 方法 #提出了推广的 )*+ 人脸识别方法 $ 推广的 )*+ 方法先对训练图
像矩阵集进行分块#再利用传统 )*+ 对分块得到的子训练矩阵集进行分析#得到多个变换矩阵 #通过
这些变换矩阵将训练图片和测试图片投影到特征空间进行鉴别 $ 与传统 )*+ 方法相比 #提高了主元
的维数 #有效地增加了识别的精度 $在 SJAJH 人脸库上的试验结果表明#所提出的方法在识别性能上
明显优于传统的 )*+ 方法#识别率得到了提高$
关键词! 主成分分析% 特征抽取 % 推广的 )*+% 特征矩阵% 人脸识别
中图分类号 ! H)($! 文献标识码 ! + 文章编号 ! !VO;=OO#",#"!":##="";$="(
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模式样本特征向量的维数达到消除奇异性的目的 %可以
降低图像的分辨率实现降维 !从算法本身入手 "通过发
展直接针对于小样本问题的算法来解决问题 & ’% ()#
本文基于主成分分析的思想 " 从原始数字图像出

发 "在模式识别之前 "先对整个图像训练矩阵集进行分
块 "该块中的图像尽可能具有同样的性质 "从而更接近
于高斯分布 *再用 +,- 方法对每个分块得到的子图像训
练矩阵进行分析 "得到多个变换矩阵 "通过这些变换矩
阵将训练图片向量和测试图片向量投影到特征空间进

行鉴别 # 这样做主要基于如下考虑 .在传统的 +,- 算法
中 "要求训练集符合高斯分布 "得到的结果才是理想的 "
但是实际操作中训练样本由于光照 $表情 $姿态等因素
远离高斯分布 " 而改进的 +,- 算法通过对其进行归类
训练子训练集 /由于影响因素较小 "更接近于高斯分布 0
提取主元 "同时该方法可以增加主元的维数 "能提供更
多的有效特征 # 在著名的 12324 人脸库上的试验结果
表明 " 本文提出的方法在识别性能上明显优于传统的
+,- 方法 "识别率有显著提高 #
! 传统 "#$ 方法
% !! 传统 "&$ 思想与最优投影矩阵
主成分分析是寻求有效的线性变换的经典方法之

一 "其目的是在最小均方意义下寻找最能代表原始数据
的投影方向 "从而达到对特征空间进行降维的目的 # 为
下面行文方便 "首先介绍向量化矩阵的概念 #
定义 % 若 !!!"!#"则 $%& /! 5!!"#!!#
这是把矩阵 ! 按列向量依次排成的向量 "通常把这

个程序叫矩阵 ! 的向量化 #
设人脸灰度图像的分辨率为 "!#"则该图像构成一

个 "!# 的图像矩阵 "可以将图像矩阵向量化为 "# 维的
图像向量 ! %即 !6’%& 7! 5!!"#!!#
设训练样本的类别有 ( 个 # 第 ) 类有训练样本图像

* 个 %!)!%!)#%& %!)*"每个样本都是 "#!! 向量 "+,(!- 为
训练样本的总数 #
将训练样本图像组成训练矩阵集 %

"8./"01%6&!!!%!!#%& %!)2)
4
% )!3 % )!- /!5

定义 %对训练样本矩阵 "8./"01% 减去平均列向量得
到标准训练样本矩阵集 %

"6&!!!9!" %!!#9!" %& %!)29!" )
4

/#5

其中 !" 6 !
+

4

)6!
#

-

2 6!
#!)2#

对 5
4
5 求降序的特征值矩阵 #6&"!%"#%& %"#) %其中

"!:"# &:"#"与之对应的特征向量 66&0!%0#%& %0"#)# 此
时的 6 称为最优投影向量组 "其物理意义是图像向量在
6 方向上投影后得到的特征向量的总体分布散度最大 #
6 的列向量 66&0!%0#%& %0"#)就是新坐标系中的基向量 #
% !’ 特征抽取
原始图像的维数较大 "不利于直接用于分类 "必须

对原始数据进行降维 # 如何找出能代表原始图像的低维
数据是进行分类的关键 #
最优投影向量组的前 7 个列向量 676&0!%0#%& %07)可

用于特征抽取 "对于向量化的图像矩阵 !"利用公式 %
87667

4! /;5

其中 87!9
7 # !
是在特征空间中的坐标 # 这样 "就能够将

原始 "# 维的数据降维到 7 维的数据 #
! !( 分类
通过前文的特征抽取过程 "每个训练图像向量 !)2 对

应一个特征向量 8)2667
4!)2 % 对每一个测试图像向量 !: 对

应一个特征向量 8:667
4!:# 利用余弦分类器计算 %

7 /8)2 %8:56 8)2’8:

8)2 8:
)!!%#%& %4! 2!!%#%&"- /<5

如果 7 /8)2 %8:56=>? 7 78)2%8:5 %则 !:!!) ; ) 是类别序号 #
) 推广的 "&$ 方法
* !+ 思想与最优投影矩阵
传统 +,- 的模型中存在诸多的假设条件 "决定了它

存在一定的限制 " 在有些场合可能会效果不好甚至失
效 #传统的 +,- 算法要求标准训练样本矩阵符合高斯分
布 "也就是说 "如果考察的数据的概率分布并不满足高
斯分布或是指数型的概率分布 "那么 +,- 将会失效 # 在
这种模型下 "不能使用方差和协方差来很好地描述噪音
和冗余 "对教化之后的协方差矩阵并不能得到很合适的
结果 #
推广的 +,- 思想是将原来的标准训练样本矩阵集

"6&!!!9 !" %!!#9 !" %& %!)29 !" )
4
分为多个单元块 5!%5#%& %5<"

对每个单元块都做传统的 +,-"该单元块所包含的外在
因素较少 "所以更接近于简单的数据分布 "得到变换矩
阵 $!%$#%& %$<"利用多个变换矩阵进行投影 "这样在特
征空间中能够得到较传统方法更多维数的特征向量 #
*,* 特征抽取
对 &6!%6#%& %6<)中的每一个变换矩阵都可以抽取前

7# 个列向量 "重新组成新的变换矩阵 &6!7!%6#7#%& %6<7<)"通
过公式 %

876&6!7!%6#7#%& %6<7<)
4
! 7@5

可进行对特征空间的投影"87 是在 ! 特征空间中的坐标#
*,( 分类
推广的 +,- 分类与传统的 +,- 分类类似 %只是将传

统的变换矩阵 $7
4 转换为 &6!7!%6#7#%& %6<7<)

4
"在新的特征

空间中对特征向量利用余弦分类器进行分类 #
在此 "需要指出的是 "用推广的 +,- 方法进行鉴别

分析时 "若对 "6&!!!9!" %!!#9 !" %& %!)29 !" )
4
不进行分块 "即只

有一个子矩阵 "此时 "推广的 +,- 就是传统的 +,-# 这
表明传统 +,- 是推广的 +,- 的特殊情况 #
( 实验结果与分析
实验是在 12324 人脸库上进行的 # 12324 人脸库
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图 ! 实验库人脸实例

图 # 基于余弦距离识别结果

识
别
率

%&

能量系数

!!!传统 ’() 推广 ’()
# 块 * 块

主元数量 +# ,$-.# *+-/0-**-**

表 ! 不同方法抽取的主元维数

由 #"" 个人 !每人 0 幅图组成 "第 ! 幅图是人脸的正面
照 #第 #1, 幅图是人脸角度的变换 $第 . 幅图表情的变
换 $第 0 幅图是亮度的变化 % 每幅图的分辨率是 +"#+"&
图 ! 是 23435 人脸库的某一人的 0 幅图像 &

23435 数据库中每张图片都有一个类别标号 $代表
其不同因素下采集的图片$比如标号"""!#6$/"+/!67868$其
中 """!# 表示类别 9:$$/"+/! 表示样本生成时间 $ 78 表
示人脸偏转角度 $8 表示光照强度 & 本文的实验就是根
据不同的图像标号来划分数据集合 $从而达到外在因素
较少的情况下 $数据尽可能地满足简单的高斯分布 &
将每类的前 * 幅图作为训练样本 $后 / 幅图作为测

试样本 $这样训练样本总数为 +""$测试样本为 .""& 首
先 $利用传统的 ’() 算法 $即不对标准训练样本矩阵集
进行分块 $计算出不同能量系数下的识别率 & 再利用推
广的 ’() 算法 $分别实验两种情况 " ;!<将各个类训练样
本的前两幅图组合为训练样本矩阵 !$将各个类的训练
样本的第 /’* 幅图组合为训练样本矩阵 #$这样就将传
统 ’() 中的训练矩阵集分为两个子训练矩阵集 & 对这
两个子训练矩阵集进行计算得到变换矩阵 =!!>!#?& 再将
测试样本和训练样本通过 =!!>!#?投影到特征空间 $对不
同能量系数的情况计算得到识别率 & ;#<将每类的 *个训
练样本图片分别组合为四子训练矩阵集 $然后用同样的
方法计算识别率 & 得到的实验结果如图 # 所示 &

本文分别采用余弦分类器进行分辨率的计算 & 从图
中可以看出 $ 对推广的 ’() 的具体应用其识别率均优

于传统的 ’() 方法 & 进一步分析其原因 "推广的 ’() 通
过对标准训练样本矩阵集进行分块 $对每一个子训练矩
阵集抽取主元 $虽然单个子训练集抽取的主元维数可能
比较低 $但是由于有多个子训练矩阵集 $所以总体看来
其抽取的主元维数还是较传统的 ’() 主元维数多 $因
此能提高识别的精度 & 表 ! 为当能量系数为 "@$ 时不同
方法抽取的主元维数 &

本文提出了推广的 ’() 的人脸识别方法 $其本质是
通过对标准训练样本矩阵集做分块 $并对其子块分别作
’()$抽取子块的主元 & 这样做是为了使影响因素较小 $
更接近于高斯分布 $并且提高了主元的维数 $在分类器
进行分类时能够更好地减少误差 $便于模式识别 & 本实
验 使 用 环 境 为 ABCDEFE7G HBIJEKF L’> 硬 件 配 置 为
’MGBNO*$/@" PQR (’S的计算机>优化算法采用A8GT8U编写&
在试验中发现 $对同一数据库 $对样本矩阵采用不

同的分块 $获得的最高识别率一般不同 $如何寻求最佳
分块方式有待进一步研究 &
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