
计算机科学 2006Vo1．33No．2 

对单训练样本的人脸识别问题的研究*) 

张生亮 陈伏兵 杨静字 

(南京理工大学计算机科学系 南京210094) 

摘 要 现在许多人脸识别算法都是在假定每个人提供了多幅训练样本的情况下展开的，时每人只有一幅训练图像 

的识别问题研究得很少，而实际中往往每人只提供了一幅图像。本文时这一问题进行了研究，给出了一些生成虚拟训 

练样本的方法；提出了基于粪间散度最大的二维主分量分析方法，在 ORL库上用单训练样本取得了75．28％的识别 

结果 。 
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Some Researches for Face Recognition with One Training Image per Person 
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Abstract Nowadays many algorithms for face recognition are under the postulate that each person has many training 

images．There are few study with the one training sample per person．While each person may only provide one regis 

tered photO in most cases．We solve this problem by add virtual images generating from the given training image，and 

study the differences of the recognition rates between PCA，Fisherfaca，(PC) A and Two Dimension PCA(2DPCA)．In 

this paper．a new 2DPCA which is based on the Maximum Margin Criterion is proposed．The average recognition rate 

on 0RL face-databases achieves 75．28％ only using one training image per person． 
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1 引言 

人脸识别过程中抽取有效的特征是一个关键的问题，特 

征的好坏决定着识别率的高低。如何抽取有效的特征，一方 

面与算法本身有关，另一方面也与训练样本的质量和数量密 

切相关。抽取方法有 PCAEl_(主分量分析)、2DPCAE 3_(二维 

PCA)、Fisherfacel_4J、Fisher鉴别分析(Fisher linenar discrimi— 

nant，LDA)、统计不相关的鉴别分析I_5](ULDA)等。这些方 

法都要求对每人有一定的训练样本数量，如在ORL上的许多 

实验都是在假定每人有1o幅图像，其中5幅用于训练5幅用 

于识别得到的测试结果。通常每人至少两幅图像用于训练。 

对每人只有一个训练样本的人脸识别，已有的研究涉及得很 

少。由于在许多的场合，我们只有某人的一张注册照片，我们 

只能做单样本的人脸识别。因此对这一问题进行研究和探讨 

是有意义的，也是完全必要的。 

在每人只有一个训练样本的情况下，将直接导致类内散 

度为零。这样，一些基于 Fisher准则的方法就无法直接进 

行，而 PCA和二维 PeA尽管可以直接应用，但识别率也不 

高。在单训练样本情况下，通过变换增加若干虚拟样本。是解 

决这一问题的唯一方法 Shiguang Sha 阳等的处理方法是 

增加一些虚拟样本后，用 Fisherface进行识别。但根据我们 

的计算，Fisherfaces在这种情况下的识别率并不高。Jianxin 

Wu、Zhi Hua ZhouE ]利用原始图像与积分投影的和组成新图 

像利用PCA进行识别，作者称其方法为 (PC) A。Songcan 

ChenE 等改进了文E7-i的方法，引进了非线性的积分投影与 

原图像进行合成，生成一些新的图像，与原图像一起构成训练 

样本集，再用PCA进行识别，取得了高于文E7]的识别率。但 

文[7，8]生成虚拟样本的办法似乎少了一些，只利用了积分投 

影信息，并且图像中加入投影信息后，在什么情况下能提高识 

别率，仍有待进一步研究。文[9]的方法是对人脸图像分成左 

眼、右眼、鼻子、左嘴和右嘴5个区域，每个区域移动后增加样 

本数，利用LDA进行识别。它的困难在于准确的眼睛定位， 

这在有眼镜干扰、遮挡或眼睛闭合等情况下是很难进行的。 

本文从两方面对这一问题进行探讨：一方面引进镜像变 

换和一些几何变换增加虚拟样本数量；另一方面利用二维主 

分量分析，抽取更利于分类的特征 本文提出了基于类间散 

度最大的二维主分量分析(2DPCA )方法。在 ORI 标准人 

脸库上进行的实验表明了本方法的有效性。 

2 PCA、u 及 Fisherface方法简介 

设有一含有 N个样本的集合F，F中每一样本x为"维 

向量 设模式类别有c个： ， ，⋯， ，每类有样本n 个，它 

们的总体散度矩阵S (即总体协方差矩阵)、类内散度矩阵 

和类间散度矩阵 分别定义如下： 

Sb=∑P( )( 一批 )( 一批 ) (1) 
i； l 

S =∑P( )E{(X )(X— ) ／蛳} (2) 
i— l 

～ 

S=Sb+ E{(X一7m)(X一砜 ) }=∑(X 一批 )(X 

一  ) (3) 

*)本文得到国家自然科学资金 60472060项目的资助 张生亮 博士研究生，研究方向为模式识别和图像处理；陈伏兵 博士研究生，研究方 

向为模式识别和机器学习；杨静字 博士生导师，研究方向为模式识别和智能系统 
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其中，P(鲫)=n ／N为第i类训练样本的先验概率，m 一E 

{X／cEJl}为第i类训练样本的均值，mo—E{x}=∑P( )佩 为 

全体训练样本的均值。 

由定义知，SE‘，，S ，S都是非负定的对称矩阵，都可以求 

出n个本征值及n个线性无关的本征向量。对人脸识别问 

题，一般 7"／很大，可以利用奇异值分解定理求取N阶矩阵，以 

减少计算量。设S 的本征值为 ( 一1，2，⋯，n)，且 ≥ z≥ 
⋯ ≥ ≥0，相应的本征向量为 ，则对任一F中的样本 可 

表示为： — 其中 一x ( 一1，2，⋯， )， 一[ 1，
．~yiu Yl 

Y 。⋯， ] 。选取Y的前d个分量 =Ey ，Y2，⋯， ] 作为 

抽取出的特征进行识别，这种方法称为主分量分析，简称 

PCA， 通常称为主分量。如将本征向量 重新排列成原图 

像大小的矩阵，就是本征脸(Eigenfaces)。 

Fisher鉴别准则函数定义为(4)式，另一等价的Fisher鉴 

别准则函数由(5)给出： 

Js( )= (4) 
。 0 

J( )一 (5) 
。 ．) I 

其中， 为任一n维非零列矢量。 

LDA就是求取d个使得Js( )或者 J( )达到极大值的 

投影方向 ( =1，2，⋯，d)。将样本x在这些方向投影进行 

特征抽取，然后分类识别。选取使得目标函数 J，( )或者 J 

( )达到最大值的矢量作为投影方向，其物理意义是投影后的 

类间离散度与类内散度的比值最大。统计不相关的鉴别分析 

(ULDA)在选取最佳鉴别矢量集时。除要求 Fisher准则函数 

取极大值外，还要求各投影方向昭之间是关于S 共轭正交， 

即： s 一O Vf≠ ， ， 一1，⋯，d。ULDA消除了各特征分 

量之间的相关性，所以可取得比LDA更好的识别效果。 

Fisherfaee方法的本质是PCA+LDA。因为人脸识别是 
一 个高维小样本问题。大多数情况下 SE‘，是奇异的，所以要先 

进行降维，使得 非奇异，然后再利用 LDA。Fisherface就 

是先利用 王)(’A将样本维数降到≤N—c，在新的样本空间类 

内散度矩阵非奇异后，再利用LDA做特征抽取和识别。 

3 二维主分量分析的思想与方法 

设X表示n维单位化的列向量，图像投影的思想是将 m 

× 的图像矩阵A通过 Y=AX的线性变换直接投影到X 

上，于是得到一个 m维列向量y，称之为图像 A的投影特征 

向量。x的选取准则是使得投影后的特征y具有更好的可 

分性。类似于PCA，设模式类别有C个： ，纰，⋯， ，每类有 

样本 个。每个样本是mXn矩阵。我们可得到图像总体散 

布矩阵G、图像类内散布矩阵 和图像类间散布矩阵G ： 

G一~P(as)( 一 (五一A-) (6) 

G=EE(A--A-) (A-- ]一 ∑(A。一A-) ’(A 一 (7) 

一 ∑P(cEJ1)÷∑(A 一五) (A 一五) (8) 

1 N 

善A (9) 

五一 ∑A (A ∈cEJ1) (10) 
ni J工 l 

其中：P( )为第 i类模式的先验概率，一般取 P(cEIf)一1／c。 

五 为第i类模式的均值向量矩阵( 一1，2，⋯，c)， 为模式总 
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体的均值矩阵。 

Yang_2 采用准则(11)： 

J (X)一tr( )一X G X (11) 

其中， 表示投影特征Y的总体散布矩阵， 表示取矩阵 

的迹。 

最大化该准则的单位向量 x称为最优投影轴，其物理意 

义是：图像矩阵在x方向上投影后所得特征向量的总体分散 

程度最大 事实上，该最优投影轴即为图像总体散布矩阵G 

的最大本征值所对应的单位本征向量。一般说来，在样本类 

别数较大的情况下，单一的最优投影方向是不够的，需要寻找 
一 组满足标准正交条件且极大化准则函数(11)式的最优投影 

轴 x “， 。由于准则函数(11)等价于 

Jl(x)一而XrG,X (12) 

(12)式即为矩阵G 的Rayleigh商。由矩阵论中 Rayleigh商 

的极值性质知，最优投影轴 x1，⋯， 可取为G 的d个最大 

本征值所对应的标准正交的本征向量。具体地讲，设G 的本 

征值满足 ≥⋯ ≥⋯≥ ，且对应的标准正交的本征向 

量为x ”， ，⋯， ，则d个最优投影轴取为x “， 

根据我们的分析和计算，使总体散度最大的并不一定能 

带来好的可分性。总体散度最大表示类间散度与类内散度的 

和取最大。不同类的样本之间的距离越大，也就是类问散度 

越大。可分性越好。相反，类内散度越小，可分性越好；类内散 

度越大，可分性越差。如果我们直接取类间散度最大，理应比 

取总体散度最大有更好的可分性。同时G 的计算量比G 

小，G 的计算与训练样本的总数N有关，而G 的计算与类别 

C有关。 

我们取如下的准则： 

J2(x)一雨XrGbX (13) 

使得经过投影后的类间散度最大，也即取G 的最大的d 

个本征值对应的标准正交的本征向量为最优投影轴进行投 

影。抽取特征。 
· 特征抽取方法 

设最优图像投影轴为x ．．， ，令Yk=AKk(惫一1，2， 
⋯

，d)，则得到一组图像投影特征向量y --' ，它们可合并 

为一个 N 一md维的向量作为A的整体投影特征，公式如 

下： 

y一[y1，y2，⋯， ]=AEX ，X “， ] (14) 

用于随后的分类识别。 
· 图像重构 

由特征抽取式(14)的逆过程，可以简单地求出A的重构 

图像 

一 [y1，Y2，⋯， ]*[x1，x2，⋯， ] =妻 (15) 

4 增加虚拟样本 

假设给定训练样本A，A为m×n的图像，我们增加l1幅 

虚拟样本。具体作法如下： 

1)首先求A(x。 )水平和垂直方向的投影积分及图像A 

的像素点灰度的和： 

( )一墨A( ， ) H( )一 A( ， ) 

SUMA=∑ ∑A(x， ) (16) 

计算 MP( ， )以及P(x， )： 
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MP(x， )--V(x)*H( )／SUMA (17) 

P(x，j，)一(A( ，j，)+口*MP(x， ))／(1+＆) (18) 

(18)式中口：O．25 

图像P(x， )的取值可能超出了[O，1]。将P(x， )归一 

化到[O，1]，得第一个虚拟图像A1： 

A1( ， ) (尸( ， )一min(P(x， )))／(max(P(x， ))一 
’ ’ 

min(P(x， ))) (19) 
’ 

2)对原始图像A的每一点的灰度值取平方得到图像．， 

(： ， )=A ( ， )。将J(x， )代替A(x， )代入式(16)，得到 

二阶投影积分V2(x)、H2( )及 SUMA2。同样地，用下式得 

到 MP2(x，v)： 

2( ， )=V2( )*H2(y)／SUMA2 (20) 

由图像A、MP1以及MP2生成另一个图像P2(x， )： 

P2(x， )：(A( ， )+口*MP(x， )十 *MP2( ， ))／ 

(：1+口+ (21) 

同样，P2(x。 )的值也可能超出了[O，1]。用式(19)的方 

法将P2(x。 )归一化到[O，1]，得第二个虚拟图像 A2。式 

I：21)中取a=0．25、 一1．5。虚拟图像A1、A2的生成可参阅 

：艾[7。8]。 

3)将图像A1做镜像对称变换，得虚拟图像A3。 

4)图像A2做镜像对称变换得虚拟图像A4 

5)基于人脸是基本对称的口 ，将A以垂直中心轴做镜像 

变换，得到虚拟样本图像A5一A*M，M是反对角线为 1、其 

余元素为0的方阵。增加镜像图像，可以部分消除头部旋转 

对识别的影响。 

6)将 A旋转一个角度(如 5。)，得到图像A6。这中间需 

要进行插值和剪切运算，A6与A的大小应相同 一般来说， 

旋转后的图像比原图像大。超出原图像的部分值填0。 

7)将旋转后的图像A6做镜像变换，得到A7=A6*M。 

8)将A向右、向下平移，得到图像A8。 

9)将A向左、向下平移。得到图像A9。 

10)将A按系数0．9缩小，空出的部分补 0，得到虚拟样 

本图像A1O。 

11)将A按系数 1．1放大，对四周进行剪切使其与原图 

大小相同，得到虚拟样本图像A11。 

图1 从左向右依次为原图像A、MP、A1、MP2和A2 

图2 从左向右依次为原始样本、虚拟样本A1、A2、A3、A4、A5 

图3 从左向右依次为虚拟样本A6、A7、A8、A9、A10、All 

5实验 蠹 霎 
实验是在ORL标准人脸库上进行的。ORL库包含 40 当程度的变化，深度旋转和平面旋转可达20。；人脸的尺度也有 

人的400幅人脸图像，每人 10幅，其中有些图像是拍摄于不 多达 lO~$j变化。图4是ORE,人脸库中某一人的10幅图像 

图4 ORL人脸库中的1O幅图像 

我们首先只取每个人的 1个样本进行训练，如都取第 i 

个( 一1，⋯，10)，相应每人剩余的9幅图像进行测试，4O个训 

练样本，360个测试样本，用 PCA抽取 39个主分量，计算出 

识别正确率以后，再进行平均，结果列在表 1中。本文都使用 

最近邻方法进行分类，距离度量使用欧氏距离 wu在文[7] 

中提出了(PC)0 A，取至P ection Combined Principal Com— 

ponent Analysis的缩写，利用前面第4节的虚拟样本A1代替 

原来的训练样本，仍用一个样本训练，其余样本用于识别。新 

的训练样本加入了投影积分的信息。我们抽取 39个主分量， 

在0RI 库上的实验结果列在表1中。从表 1第三行看出，加 

入投影信息后的污染图像作为训练样本，文[7]平均识别率下 

降了6．14 。 

Chen Songcan等在文[8]中对文[7]的方法进行了改进， 

提出了称为E(PC) A+、E(PC) A1+及E(PC) A2+的方 
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表 1 不增加样本时单样本识剐的正确串 

样本 1 2 3 l 4 I 5 I 6 l 7 l 8 l 9 l 10 l 平均 

PCA 7LU 71．39 73．06 l 67．78 l 67．78 l 64_l7 l 72．5O l 70．83 I 70．56 I 66．11 l 69．5 
(PC) A 60．28 65。0o 63．89 I 6o．28 l 60。28 I 60。00 l 65．28 l 67．78 I 67．78 I 63．o6 I 63．36 

法。其中E(PC) A+利用每人的一个原始训练样本 A及虚 

拟样本A1进行训练，每人的其余样本用于识别 E(PC) A1 

+是利用每人的一个原始训练样本A、虚拟样本 A1、A2及 

A12(原图像的每一像素灰度值开方后形成新的图像J(X，y) 

一(~／= 丽 )，用与生成A2同样的方法，由(16)式、(2O)式 

等生成A12)进行训练。E(PC) A2+方法与E(PC) A1+不 

同的是采用的虚拟样本A2不同，见文E83。主分量的个数选 

取原则为：使得 O．95。 
d N 

a一∑ ／∑ 。 
i一 1 i l 

(22) 

我们在 ORL库上进行了实验，结果列在表 2中。E 

(PC) A+所用的训练样本为 8O个，E(PC) A1+与 E 

(PC) A2+所用的训练样本为 160个。从识别结果来看，文 

E89中的三种方法差别不大，识别效果都不如表 1中的PCA。 

表2 文[8】中的增加样本时单样本识别的正确率 

样本 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均 

E(PC)。A+ 69．72 69．44． "／1．94 67．22 65．56 6o．56 71．11 68_33 66-67 63，61 67．42 

E(Pc)。AI+ 70．56 69．17 70．83 68．06 65．0o 61．67 71．11 68．33 68-33 63．89 67．69 

B(pc) A2+ 70．28 69．17 71_39 67．22 65．0o 62．22 71_39 68．61 66．94． 63．33 67．56 

我们用第 4节的方法对每人的单个训练样本增加 l1个 

虚拟样本，与原训练样本共 12个图像做训练，在 ORL库中， 

其余 9幅图像作为测试样本。这样，共有 480幅训练样本、 

360幅测试样本，实验结果列在表 3中。PCA使用总体散布 

矩阵S的前d个最大非零特征值对应的特征向量做投影方 

向，使得对应的 ≥0．95。2D1)cAOb为使用Gd的最大的 3 

个本征值对应的标准正交的本征向量为最优投影轴，3个最 

大本征值对应的o>1o．85，利用式(14)抽取特征。2DPCAOt 

为使用6的前d个最大特征值计算最佳投影轴。这里为和 

2D1)cAGb进行比较，也取d=3，识别结果列在表 3中。 

Fisherface的本质是 PCA+LDA，先做 PCA的目的是为 

了在压缩后，样本的类内散布矩阵非奇异，使 LDA可以进行。 

在这里N—c：440，我们将训练样本从 10304维压缩到 400 

维，然后利用LDA选取 39个鉴别矢量集进行特征抽取，识别 

结果列在表 3中。 

下面的实验是在不加入有投影信息的虚拟样本的情况下 

进行的，其余情况与表3所采用的方法相似。我们在ORL库 

中每人选取一个训练样本，再加入虚拟样本 A5、A6、A7、A8、 

A9、A10和A儿，共 320个训练样本，360个测试样本，结果列 

在表 4中。其中 Fisherface第一步用PCA将样本维数压缩 

到280维，然后用LDA选取 39个鉴别矢量集进行识别 二 

维PCA仍取3个最优投影轴。PCA仍然取使得 ≥O．95的 

d个主分量。计算结果列在表 4中。 

表3 增加l1个虚拟样本时单样本识别的正确率 

样本 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均 
PCA 71，39 70．56 73．89 72．50 68．89 68．6l 71．94 75．83 72．50 7l_ll 71．72 

2DPCAGb 72．78 76．67 79．17 73_33 73．o6 71．39 76．39 77．22 77．78 75．00 75．28 

2DPCAGc 73．61 74．44 76．1l 70．28 69．72 71-39 72．22 77．22 75．56 73．o6 73．36 

Fhheff~e 50．83 5l_11 50．56 46．94 50．56 45．00 49．44 49．44 46．67 46．94 48．75 

表4 增加7个虚拟样本时单样本识别的正确率 

样本 l 2 3 4 5 6 7 8 9 l0 平均 
pCA 70．83 71．67 74．17 72．78 69．72 69．17 72．78 76_39 74．17 70．28 72．20 

2】)PCAGb 73_33 74．44 78．33 74．44 73．33 7l_39 75．56 75．83 77．50 75．28 74．94 

2DpcAGt 73．33 75．28 75．83 70-83 70．56 71．67 72．50 76．94 75．56 73．o6 73．56 

Fishefface 67．22 68．89 73．o6 68．89 65．28 65．83 65．83 66．94 69．17 66．39 67．75 

分析与总结 从表 3和表 4可以看出，对一个样本的情 

况，文E6-1的Fisherface方法并不能取得好的识别效果。在这 

种情况下，尽管增加一些虚拟样本可以使得 非奇异，但因 

增加的虚拟样本仍然集中在原训练样本周围，所以要求类内 

散度最小，没有多少意义。在图像中加入积分投影信息是文 

[7，8]所使用的方法。从 1～4表格对应的计算结果可以看 

出，此法在0R1 人脸库上对提高识别率作用不大，这可能与 

ORI 人脸库中人脸图像变换比较大有关，而文[7，8]的实验 

是在训练和测试样本都是正面图像上得到的。 

增加虚拟样本会使训练样本数量成倍地增长，计算量是 

否可行呢?对一维方法(如PCA、I DA等)确实有这个顾虑， 

因为散步矩阵的阶数 =min{训练样本数 N，向量维数：r／} 

随着矩阵阶数m的增加，计算特征值和特征向量的计算量将 
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呈m 级增长，这是必须考虑的问题。而二维方法可以克服 

因增加虚拟样本带来的计算量增长问题，因为 2DPCA产生 

矩阵 、G 的阶数一图像的列数，对ORL库是92阶矩阵，并 

不随虚拟样本数增加而增加 所以，相比PCA、Fisherface等 
一 维方法，2DPCA有明显的优势。 

计算结果表明，同样是二维 PCA，我们所提出的基于类 

间散度最大的2DPCAC~的识别率好于文E2-1的以总体散度 

取最大的2DPCAGt。表3中都取3号样本作为训练样本时， 

识别率达到79．17 ，平均也有 75．28 的识别率。从计算量 

的角度考虑，2DPCAGb的计算量也是最小的。 

我们从表中可以看出，单样本选择的序号不同，识别率也 

不同，这其中的原因我们将进一步研究。还有，如何由一幅图 

像得到头部姿态改变后的近似图像，也是未来研究的方向。 
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距离设置为 d，裁剪的人脸大小为 2dX 2d的正方形。将标准 

人眼距离设为 128，则根据d与 128之间的比例可计算出人 

脸缩放的比例。 

(a) (b) (c) (d) 

图1 具有角度及表情变化的人脸 -o] 

图像训练集有两个：一个是类内训练集，另一个是类间训 

练集。类内训练集包含了 5O个人，每人两张不同表情的照 

片。利用类内训练集计算类内特征值和特征向量。类间训练 

集中包括 100张不同人的照片，利用类问训练集计算类间特 

征值和特征向量。对应于两个训练集，利用二维PCA算法构 

造了两个人脸空间。对于待识别的人脸，需要分别计算其在 

两个人脸空间内的投影，即类内投影和类间投影。使用的具 

体算法如第2．3节所述。特征向量选取了 1O个。 

算法用 MATLAB语言实现，实验中比较了经典一维 

PCA、二维 PCA、统计二维 PCA算法的识别率及识别一张人 

脸所需的时间。选用的人脸样本分为三种情况：标准表情的 

正面人脸；标准人脸和表情变化的人脸；标准人脸、表情变化、 

角度变化的人脸。表1给出了实验数据。表中的时间指的是 

平均时间，单位为秒。由表 1看出，由于标准 PCA方法对正 

脸的识别率很高，因此识别标准正脸(如图 1(c)所示)时三种 

算法的识别率一致，都能够达到 100 ；但加入了表情及角度 

变化的人脸后(如图1(a)、(b)、(d)所示)，二维 PCA和一维 

PCA的识别率受到较大的影响，而统计二维 PCA方法的识 

别率只是稍有下降。这是由于新算法在识别的过程中考虑到 

了人脸的类内差别和类问差别，计算时使用了两个人脸空间。 

而标准二维 PCA、标准一维 PCA都只考虑了不同人脸之间 

的差别，所以容易将具有不同表情的同一人脸也识别为不同 

的人脸。 

表 1 经典一维PCA、二维PCA、统计二堆PCA算法的识别率比较 

．．

，  

一 推PCA 二IIPCA 统计二雏 PCA 

识别率 时间 识别率 时间 识别率 时问 

标准正脸 10O％ 1OO％ 1OO％ 

标准正脸，表情变化 68．18％ 16s 8O．3％ 7s 95．O8％ l1 s 

标准，表情，角度变化 51．14％ 60．23％ 72．44％ 

实验结果表明，本文的算法对光照、表情及角度变化的人 

脸识别率高、计算简单、速度快。但提取侧面人脸图像时。由 

于只可得到一只眼睛的中心点，因此第 3节的图像归一化方 

法不太适用，这在很大程度上影响了识别率。因此，设计对归 
一 化不敏感的识别算法是下一步的工作目标。 

结论 本文介绍了一种可用于不同表情、角度的人脸识 

别方法。首先，利用二维PCA方法计算训练集人脸的特征值 

和特征向量，其中包括类内特征向量、类间特征向量。然后将 

待检测人脸向这两个空间投影。最后，设计了基于最大后验 

概率的分类器进行人脸识别，使用的模型符合高斯分布。 

由于本文的算法基于PCA，因此将其与二维 PCA方法、 
一 维PCA方法进行了比较。实验表明，本文的算法识别率 

高、计算简单、速度快，具有明显的优越性。这是由于该算法 

集中了两个优点：第一，利用了二维PCA方法计算简单、速度 

快的特点；第二，利用了统计的方法提高识别率。 
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