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基于 PCA与最大后验概率分类的人脸识别方法 

袁少锋 王士同 

(江南大学数字媒体学院 无锡 214122) 

摘 要 在运用主成分分析进行人脸识别的过程 中，由于实际图像可能符合某种概率密度分布，并且实际用到的图像 

可能受到不同程度的噪声污染，简单的距离分类已不再适用。基于核函数的最大后验概率分类是将概率密度函数估 

计中的参数估计、核函数以及贝叶斯理论结合起来，能很好地考虑到概率分布情况，用多元高斯分布下的基于核函数 

的最大后验概率分类取代距离分类，对于含有不同参数值的高斯噪声图像有较好的识别率。用0】U 标准人脸库进行 

验证，实验结果袁明了可行性。 
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Abstract In the processing of face recognition with PCA algorithm，the image may be eligible for some kind of proba— 

bility density distribution and different levels of noise pollution，SO the simple distance classification is no longer effec— 

tive．Maximum posteriori classification combines the parameter estimation and kernal function and Bayes theory，can 

take into account the probability distribution wel1．Under the multivariate Gaussian distribution，using it to replace the 

distance classification can have the better recognition rate for the images containing the different param eter values of the 

Gaussian noise．The standard ORL face library was used to verify this theroy，and the result shows its feasibility． 

Keywords Principal component analysis，Multivariate gaussian distribution，Param eter estimation，Kernel function， 
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1 引言 

近年来，人脸识别已成为人工智能、模式识别等学科的研 

究热点，是既具有理论价值又有应用价值的重要的研究课题。 

在此期间，Turk和 PentlandEl_提出特征脸(Eigenface)方法， 

并将主成分分析_2](Principal Component Analysis，PCA)算法 

应用到人脸识别领域中，经过不断发展与完善 ，PCA方法已 

成为人脸识别的基准算法，目前被广泛应用。然而PCA在进 

行分类识别中，采用的是距离分类，常用的距离分类有基于欧 

氏距离的最近邻分类、基于哈曼顿距离的三阶近邻分类l_3]等。 

距离分类虽然是简单而有效的分类方法，但是并没有考虑图 

像的实际概率密度分布。并且，现实所用到的图像大都受到 

不同程度的污染，而这种污染也可以近似估计为符合某种概 

率密度分布[43(比如：高斯分布)。简单的距离分类不能很好 

地考虑这些因素，经过查找，目前也没有文献明确给出合理的 

分类来解决这类问题，本文将基于核函数的最大后验概率分 

类[5]取代距离分类，对此类问题有很好的改善。从理论上分 

析，将基于核函数的最大后验概率分类引入 PCA(记为 N— 

PCA)进行人脸识别，与传统的基于距离分类的PcA(记为0 

一 PCA)进行比较，N_PCA方法会对含有噪声(本文为高斯噪 

声)的图像有比较好的识别率。本文用ORL标准人脸库进行 

验证，实验结果表明了N_PCA的可行性。 

针对上面表述，以下章节将会对距离分类和基于核函数 

的最大后验概率分类进行简要阐述。 

2 距离分类 

用 L(x， )表示样本 z与Y之间的距离，样本的维数为 

k，则有以下常见的距离函数。 

(1)Minkowsky距离：距离公式可表示为： 

L(x， )一[∑f丑一M f ]{ (1) 

(2)最近邻法：最近邻法的距离为欧几里得距离或欧几里 

得距离的开平方根，它是 Minkowsky距离当 a=2时的特例。 

距离公式可表示为： 

L(x， )一[∑1 zi— I ]专 (2) 

计算出最小距离的两幅图像属于同一类别。 

(3)三阶近邻法：三阶近邻法的距离为曼哈顿距离，它是 

Minkowsky距离当 =1时的特例。距离公式可表示为： 
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L(x， )一∑『Xi— J (3) 

三阶近邻需要计算出与测试图像距离最小的 3幅图 

像_6]，分别将这 3幅图像所属的类记为 classl、class2、class3， 

若 classl和class2且class2和 class3不属于同一类别，则测 

试图像属于 classl；若 class1和claas2属于同一类别，则测试 

图像属于 classl；若 class2和 class3属于同一类别，则测试图 

像属于 class2。 

3 基于核函数的最大后验概率分类 

3．1 核函数 

目前对于核函数的构造有多种方法，一个函数能够成为 

核函数，必须满足 Mercer条件。对于给定的任何样本 ，其核 

函数必然是存在的，并且选择合适的核函数是影响分类的关 

键因素。核函数发展至今，在实际应用中被广泛应用的核函 

数 k(x ，z，)主要是以下几种： 

(1)高斯径向核函数(RBF核函数)： 

k(xl，刁)=exp(--ll五一乃 If；／ ) (4) 

式中， 为尺度参数，在很大程度上影响着 RBF核函数的性 

能。 

(2)多项式核函数： 

k(xl，xj)一(<五一 >+c) (5) 

式中，C为常数， 为多项式阶数。当c=0， =1时，多项式核 

函数变为线性核函数。 

(3)Sigmoid核函数： 

惫(丑，乃)一tanh(scaleX<Xi一乃>一D ) (6) 

式中，scale和offset分别是尺度和衰减参数。 

人脸图像受到高斯噪声污染后，其特征脸的特征分布与 

原始相比，发生了较大变化。由于RBF核函数作为一种局部 

性核函数，能够根据局部特征比较好地进行平滑运算，分类性 

能好，故本文采用RBF核函数。 

3．2 类条件概率密度函数 

假设有N个独立同分布的d维数据{z ，X2，⋯，XN}，分 

为{C】，C2，⋯， )共 m类数据，多元高斯分布为 N(u，∑)， 

即 ： 

户(z)一 ×exp[-一专(x--u) E (x-u)] 
(7) 

式中， 是中心，∑是对称、正定矩阵。 

将利用PCA所得到的特征人脸通过非线性映射函数 

(·)映射到新的特征空间，在新的特征空间中，多元高斯分布 

的类条件概率密度函数为： 

( (z)IG) 而 ×expE一专(西(z)一啦) 
∑i ( (z)一城)] (8) 

式中，N为空间维数。 

将式(8)两边取对数并去掉常数项，得到 

g (西(z))一( ( )一 ) ∑■ (西( )--u~)+inI E I(9) 

可以将式(8)变形为： 

户( ( )lG) 1 expE一专g (西( ))] (1o) 
确立类的条件概率密度函数 户(西( )IG)后，根据贝叶斯 

理论[。]有： 
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p(C：_I (z))一 (11) 
Ep(o(aT)IG)夕(G) 

如果有 

( l ( ))=
1
m a xEp(Q I ( ))] (12) 

则 xq 。 

3．3 参数估计 

采用最大似然估计法嘲可得到均值 Ul和协方差矩阵∑ 

的表达式如下： 
、 

Ni 

城 一  1互[ ( )] (13) 
∑ —Si (14) 

，
Ni 

Si 1善[ (乃)一城][中(乃)一啦] (15) 

在 (·)映射的空间中，如果直接用协方差矩阵∑ ，将 

出现二次项的判别函数，会增加问题的复杂性。所 以，利用式 

(16)对协方差矩阵∑ 进行规整 ： 

∑ ( ， 一(1一 ∑ ( + 塑 J (16) 

式中， O≤ 1)，7／(0≤ 1)，I为单位矩阵，P为训练样本 

数，S一∑Sz，∑ (69一(1一 1sf+ 。 

3．4 公式的核化 

根据线性代数知识可知，∑ 是正定、对称矩阵，可以用以 

下公式进行对角化： 

∑ 一 ％u (17) 

并且有：I∑ I一Ⅱ 。 

其中，～和％分别为协方差矩阵 的特征值与特征向 

量。 

由于比较小的特征值对结果影响比较小，因此本文选用 

前k个比较大的特征值，并且用第 五+1个特征值 h 代表第 

k+1以后的所有特征值。 

此时式(9)可表示为： 

(西( ))一
．

善击[哼( (z)一 )] +，茧N 玄[晤( (z) 1 1 
一  )] -I-ln(h~一II

一

& ) 

一 去(蓦[哼( (z)一雎)]2 k一 h．71(1／l"儿 T(中 一玄(置[哼( (z)一雎)] 一 儿 (中 
(z)一肚)] )ff-ln(h~ IIAii) 08) 

令： 

g1 (西( ))一 [ (西(z)一 )]。 (19) 

g2i(西(z))一誊k(1一惫)[田( ( )一雎)] (20) 
则： 

( ( ))一去{g1f(西( ))一g2{(西(z))}+ 

In( Ⅱ ，) (21) 

由线性代数知识，％可表示为： 
N 

一

蚤 ( )一 (22) 
式中， 一 ( ’，⋯， ) ，U一 (中( 1)，⋯， (xN))为 

西(·)映射空间的一组标准基。 

将上式代入得： 
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表 3 含不同程度的高斯噪声的人脸识别率( ) 

样本教为6畦的次数 

* 

酶  

聪 

垛  

样本教为6时的次数 

图5 o2一。．08时的1O次运行结果 图6 一O．1时的 1O次运行结果 

算法 O_PCA与 N PCA进行比较： 

(1)识别精度：当人脸图像含有较多高斯噪声点时，N— 

PCA比O_PCA的识别率高很多，因此，N_PCA 比O_PCA识 

别效果好。 

(2)抗噪性：高斯噪声方差从 0．04～O．1，NLPCA的识别 

效果都要好于O_PCA，说明N—PCA有较强的抗噪性。 

(3)复杂性：由于N—PCA在识别过程中有许多参数需要 

调试，比0l_PCA耗时，但有比较好的实验结果。 

结束语 运用PCA进行人脸识别，用多元高斯分布下基 

于核函数的最大后验概率分类取代距离分类，N—PCA与CL 

PCA相比，N PCA对含有高斯噪声的图像有很好的识别率， 

但是，N_PCA有参数需要调整，调参数比较耗时。 
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