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一 种基于局部排序 PCA的线性鉴别算法 

庞 成 郭志波 董 健 

(扬州大学信息工程学院 扬州 225002) 

摘 要 主分量分析(Principal Component Analysis，PCA)是模式识剐领域中一种重要的特征抽取方法，该方法通过 

K-L展开式来抽取样本的主要特征。基于此，提出一种拓展的 PCA人脸识别方法，即分块排序 PCA人脸识别方法 

(MSPCA)。分块排序 PCA方法先对图像矩阵进行分块，对所有分块得到的子图像矩阵利用PCA方法求出矩阵的所 

有特征值所对应的特征向量并加以标识；然后找出这些所有的特征值中k个最大的特征值所对应的特征向量，用这些 

特征向量分别去抽取所属的予图像的特征 ；最后，在 MSPCA的基础上，将抽取子图像所得到的特征矩阵合并，把这个 

合并后的特征矩阵作为新的样本进行 PCA+LDA。与 PCA和 PCA+LDA方法相比，分块排序 PCA由于使用子图 

像矩阵，可以避免使用奇异值分解理论，从而更加简便。在 ORL人脸库上的实验结果表明，所提出的方法在识别性能 

上明显优于经典的PCA和PCA+LDA方法。 
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PCA Face Recognition Algorithm Based on Local Feature 
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Abstract Principal component analysis is an important feature extraction method of pattern recognition，and the main 

features of the method are extracted from the sample by KL expansion．Therefore，we proposed a method of face recog— 

nition PCA expansion，called modular sorting PCA face recognition method(MSPCA)．MSPCA method first divides the 

image matrix into blocks．The feature vectors，corresponded to all the feature value，are obtained from the sub-image 

matrix of all sub blocks by using PCA method。and the feature vectors are identified．Then the method finds out the fea— 

ture vectors，correspo nded tO k maximum feature value of all eigenvalues．These feature vectors are taken to extract the 

characteristic of sub-ima ge．Finally，based on the MSPCA，the feature ma trix extracted from sub-images is merged，and 

then the combined feature matrix iS as a new sample to implement PCA+ U )A．Compared with the PCA method and 

PCA+LDA method，because of the use of sub-image matrix，MSPCA avoids using singular value decomposition theory， 

which makes it easier．Experimental results on 0RL face database show that the proposed method outperfom'lS the clas- 

sicalidentification PCA and PCA+LDA methods． 

Keywords Principal component analysis，Feature extraction，Modular PCA，LDA 

1 引言 

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。在人脸图像识别中，主成分分析 

(Principal Component Analysis，PC A)又称 K_L变换 J，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 

应用于人脸等图像识别领域。本质上，PCA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。2O世纪 9O 

年代初 ，Kirby和 Sirovich等人讨论了利用 PCA进行人脸图 

像的最优表示[3]。接着，Turk和 Pentland探讨了这种表示的 

物理意义并揭示了 K-L展开表示人脸的本质 ，他们通过 

K_L变换也即主分量分析得到特征向量，当这些特征向量在 

还原成图像矩阵时，都是标准化的人脸图像，即用一系列标准 

的人脸图像通过加权叠加来表示人脸，用这些表示系数作为 

人脸的特征进行分类识别。这些人脸图像都由于是由特征向 

量构成，故被形象地称为特征脸。特征脸方法就是将包含人 

脸的图像区域看作是一随机向量，可采用 K_L变换获得其正 

交K_L基。对应其中较大特征值的基具有与人脸相似的形 

状，因此又称为特征脸。利用这些基底的线性组合可以描述、 

表达和逼近人脸图像 ，因此可以进行人脸识别和合成。识别 

过程就是将人脸图像投影到由特征脸张成的子空间上，比较 

其与已知人脸在特征空间中的位置。上述方法都是基于图像 

矩阵向量化这一方法，即这些方法在识别前都要将图像矩阵 

转化成图像向量，然后进行线性鉴别分析。但是由于转化成 
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的图像向量的维数明显高于图像矩阵，人为地增加了进行线 

性鉴别的原始特征的维数，使得鉴别变得更加困难。以 0RL 

标准图像为例，一幅分辨率为 92×112的图像对应的图像向 

量的维数高达 10304。这就使得鉴别时很容易遇到各种 问 

题，比如常见的小样本问题、鉴别时间过长、硬件条件无法满 

足等等。对于出现的这些问题，人们相继提出了一些方法来 

解决，比如从样本本身人手，通过降低样本的图像向量的维数 

来消除奇异性[7 叩；又有一些学者提出从算法人手，通过研究 

针对小样本问题的算法来解决这些问题[8,9,11,12]。 

本文依据主成分分析的思想，提出一种 MSPCA算法，原 

始样本经过 MSPCA后再进行 PCA+LDA，得到最后结果。 

该算法从样本本身出发，在模式识别之前对原始图像样本进 

行分块[13,14]，对分块得到的图像进行 PCA，从而得到所有分 

块样本的特征值和对应的特征向量。然后对这些特制值进行 

降序排序，找出最大的k个特征值和其所对应的特征向量，用 

这 k个特征向量分别抽取其所对应小块的特征，将抽取后得 

到的 k个特 征矩 阵合并，用作新 的训练样本进行 PCA+ 

LDA。这种方法实际上是将原始的PCA方法的抽取全局特 

征变成了先通过分块 PCA抽取局部特征，而且是经过了特征 

排序后的局部特征，然后将特征抽取所得到的特征矩阵作为 

新的训练样本进行 PCA+LDA。在 ORL人脸库上的实验表 

明，该算法具有鲁棒性，识别率可以达到 95．12 。 

2 LDA方法与最优投影矩阵 

经典的 U)A采用的是 Fisher判别准则 函数 ，因此也称 

为 FLD。它最早 由 Fisher在 1936年提出，基本思想是寻找 

使 Fisher准则达到极大值的向量作为最佳投影方向，使投影 

后的样本能达到最大的类间离散度和最小的类内离散度，使 

投影后的样本具有最佳的可分离性。这是一种有效的用于分 

类的特征提取方法。 

2．1 LDA方法 

设训练样本集 { }中的样本分别属于 c个模式类别 ： 

Ⅲ1，(￡，2，⋯，OJc，其中 一1，2，⋯，f，J一1，2，⋯，％，其中 表示 

第 i类样本的数目， 表示该样本是第 i类 中第 个样本 ， 

所有样本都为7n维列向量，则类内散布矩阵 、类间散布矩 

阵 s6与总体散布矩阵S 分别定义为： 

r 1 

s【‘，一∑P(nJf) ∑(xP -x )(xP -x ) (1) 
i； l ni J=1 

S6：∑P( )( -x)( -x一) (2) 

c 1 ni 

S一∑P( ) ∑(xP -x)( } 一 ) (3) 
i=1 ni』擘1 

1 nt 

其中，P( )为第i类的先验概率，x 一E( l )一÷∑z J 为 
Ill J一 1 

第 i类中所有样本的均值向量， 一E( )一∑P( ) 为所有 

样本的期望中心向量，一般取P( ) 7li，此时 言，奎 
， 为所有样本的均值向量。由式(1)一式(3)的定义可知， 

， ，S均为非负定矩阵，而且满足 S— + 。 

基于以上定义，Fisher鉴别准则函数定义为： 

义特征方程 s以 =aS A的d个最大的特征值所对应的特征 

向量。即a1，n2，⋯，口d满足以下条件： 

S6n，=a~S,oa， (5) 

其中，J=1，⋯，d， ·≥⋯≥ 。 

2．2 特征抽取和识别 

最优投影向量组 12 ，az，⋯，12 可用于特征抽取。对 已知 

的样本图像向量M，令Y=a M，其中口=(口1，122，⋯，口d)。 

对于测试样本 B、训练样本A，计算： 

d(A ，Bi)一1I A 一BJ ll 2一E(A —Bj) (A 一马)]专， 一 

1，2，⋯，C，如果 d(Â ，Bf)=mind(A ，BJ)，那么测试样本 马 

属于第k个样本。 

本文采用 Fisherfaces方法(PCA+LDA)解决 LDA的高 

维小样本问题。首先采用 PCA方法将高维的图像向量空间 

压缩到 N—C维的特征空间，然后在降维后的空间中采用经 

典的Fisher线性鉴别分析方法将维数压缩为 d维。 

3 分块 PCA方法 

3．1 思想方法和投影矩阵 

分块 PCA(MPCA)的思想是先将一个 mX 的图像矩阵 

M 分成PXq个分块的分块图像矩阵，即 

M — 

Mll 

M21 

M 2 

M  2 

M 

M 2口 

 ̂t M  z ⋯ M 

其中，M∈R ，̂ ∈Rml 1(m1× —m， 1×q=”)。 

设训练样本集中的样本分别属于 c个模式类别 ：cu ，cu2， 

⋯ ，觚，第 i类中有训练样本图像矩阵 ×P×q个，训练样本 

总数为 N一 ×P×q。基于以上定义，令 (X )H= 

Vec(M )H，忌一1，⋯，P，z=1，⋯，q，( d)H∈R"I 1。于是所 

有训练图像样本的子图像矩阵的总体散布矩阵为： 

1 c i p q 

S一击∑ ∑ ∑ ∑((z ) -x)((zfi) -x) (6) 
u l= 1 J= 1 = 1 f= 1 

其中，G=(暑 )Pq—Npq为所有训练样本子图像数目， 

( d) 为第志z个子块中第i类训练样本中第J个样本的图像 

向量， 为所有训练样本子图像向量均值。容易证明 S 为非 

负定矩阵。定义准则函数 ： 

J(x)=xrStX (7) 

然后我们在满足准则函数最大条件下需要寻找一组满足 

标准正交的最优投影向量组 m，nz，⋯，口 。令 P一[a ，n。， 
⋯ ，a ]为最优投影矩阵。 

3．2 特征抽取 

最优投影矩阵P一[n ，口z，⋯，a，]用于特征抽取。得到 

训练样本  ̂的特征矩阵为： 

No一 

( )11P 

(Mo)21P 

( )plP 

(4) 4 本文方法 

最优投影方向选取使得准则函数 ．厂，( )达到最大值的向 

量 作为投影方向。事实上，经典的 Fisher线性鉴别分析 

的最优投影轴，即 中的列向量 n。，nz，⋯，n 一般取为广 

(̂ f)12P 

( )2zP 

( )p2P 

( ) P 

( )2口P 

(M )加P 

4．1 分块排序 PCA方法 

分块排序 PCA的思想是先将一个 × 的图像矩阵M 

分成 P×q个分块的分块图像矩阵，即 
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M = 

M 

M2 

z ⋯  

其中，ME ， ∈R"I 1(m1× = ，rt1×口=n)。 

我们对分块后的训练样本子图像按照所属分块分别实施 

PCA方法(即做 k×z次 PCA)。 

设训练样本集中的样本分别属于 C个模式类别： ， ， 
⋯

， ，第 i类中有训练样本子图像矩阵 ×户×q个，一个子 

块分类中第i类中有训练样本数目 个，一个子块类别中训 

练样本 数 目为 N一 ∑境。基 于 以上 定 义，令 ( ) 一 

Vec( ) ，七一1，⋯， ，Z一1，⋯，q，( d) ∈R"I 1。于是每 

个子块中所有训练图像样本子图像矩阵的总体散布矩阵为： 
1 c n 

S一 1∑ ∑((粕) 一 )((z ) 一 ) (8) 
』 l= 1 J= 1 

其中，(z ) 为一个分块类别中第i类训练样本中第 个样本 

子图像向量， 为第 七z个分块类别所包含的所有训练样本子 

图像向量均值。容易证明 sl为非负定矩阵。定义准则函数： 

J。(X)=x'rS X (9) 

然后我们在满足上述准则函数最大条件下需要寻找一组 

满足标准正交的最优投影向量组 。 ，a。，⋯，a 和其所对应的 

特征值 ，忱，⋯， 。在得到了每个小块所对应的特征值和 

特征向量后，用降序排序的方法重新排列 ×q个小块的所有 

特征值 -，忱，⋯， × x。并找出这些特征值所对应的小块位 

置信息。取最大的 k个特征值和其所对应的特征向量d ， 

dz，⋯， ( ∈R 1)以及其所对应的位置信息 ，其中ij 

表示该特征向量属于哪个分块子图像( =1，2，⋯，夕，J一1，2， 

⋯ ，q)。 

4．2 特征抽取 

通过以上方法得到了是个最大特征值所对应向量 ，V2， 

⋯ ， p× 用于特征抽取。通过位置信息将一个 m× 的原始 

训练样本M 分成PXq个子图像训练样M M1z，⋯，̂ × 。 

N： 

训练样本为 M— 

Ml。 

M 1 

M11 l 

M 西 

Ml 

M12 2 

A T× l 

Mm口T×口2 

l 

M21 

M  2 

M22 

M 。 

M2 

z ⋯  

，特征矩阵为 

，其中 为特征向量，i表示这个特征向 

量属于哪个小块，J表示该特征向量是该小块中的第几个， = 

1，2，⋯，P×q， 一1，2，⋯，s × 。这里 × 是要展开成一行 

的，乘以对应的SpXq个特征向量后所得到的其实是有限个点 

所组成的向量，点的数 目就是这里的s × 。对于每一个小块， 
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SpXq是不尽相同的，这是与分块 PCA的本质区别。对于分块 

PCA，每个小块所取的特征向量个数是一定的，而对于本文方 

法却是经过排序后的，所以每个小块所拥有的特征向量个数 

不尽相同。最后将所得到的特征矩阵 N作为新的训练样本 

进行 PCA+LDA，以得到最后结果 。 

4．3 本文算法介绍 

本文算法步骤简述如下： 

(1)选出每个人样本图像的前 5幅、后 5幅图像矩阵 

分别作为原始样本(i~--1，2，⋯，4O， =1，2，⋯，5)。 

(2)将每幅图像分成1个小块， ， ( 一1，2，⋯，4O， 一1， 

2，⋯ ，5，Z一 1，2，⋯ ，P×q)。 

(3)对每个小块 Mill’ ．2'⋯， ．z进行 PCA，得到各个 

小块所对应特征值 ，|：【 ，⋯， 和其所对应 的特征 向量 

7J ，v2 ⋯ ，vt
， (s为其所对应的小块信息)。 

(4) ， 为分块样本， 为所得特征向量，N—M}．m，得到 

新样本。 

(5)用新样本 N一 d做 PCA+LDA求出最优投影矩 

阵。 

(6)用所求出的最优投影矩阵进行特征抽取和分类。 

识别算法流程如图 1所示。 

图 1 识别算法流程 

5 实验结果与分析 

5．1 IVIPCA实验结果与分析 

采用 ORL人脸库进行实验。ORL采用了 92×112的分 

辨率。ORL标准人脸库由 4O人、每人 1O幅图像组成，每个 

人的脸部表情和脸部细节有着不同程度的变化。实验样本选 

择模式为：前 5幅训练、后 5幅测试。实验采用 2×2的分块 

模式，子矩阵的大小为 46×56，取投影轴数为 k，则特征矩阵 

的维数为 2 ×112。 

+ ，
I  

： 

，  

／ PcA L 
， 

一 · -Ml,cAI 

图2 ORL人脸库上 MPCA实验结果 

通过图 2可以看出，由于 MPCA方法抽取图像局部特 

征，弱化了整体在分类识别中的影响，识别率 比传统的 PCA 

方法有了明显的提高。 

5．2 MSP( +LDA实验结果与分析 

本文采用 0RL人脸库进行实验 ORL采用 了 92×112 

的分辨率。ORL标准人脸库由4o人、每人 1O幅图像组成， 

每个人的脸部表情和脸部细节有着不同程度的变化。实验样 

本选择模式为：前 5幅训练、后 5幅测试。这里 MsPCA+ 

LDA方法采用 4×2的分块方式 ，即 P一4，q一2，分类器采用 

最小距离分类器，实验结果如图 3所示。 

一芭静最器避、， 



 

特征摊奴(个) 

图3 ORL人脸库上 4种识别算法比较 

本文算法实际上是 PCA+LDA与局部排序 PCA的融 

合，其本质是在对数据图像进行 PCA+LDA方法之前用局部 

排序 PCA方法将数据图像压缩，使得其主能量最大化，然后 

将得到的新的训练样本进行 PCA+LDA。通过图 3可以看 

到，MSPCA+LDA方法在识别率上 比 PCA和 PCA+LDA 

都有明显提高。从表 1的数据中可以看出，PCA方法的最大 

识别率为 83 ，MPCA方法为 89．5 ，PCA+LDA方法为 

88．25 ，MSPCA+LDA方法为 95．12 。 

表 1 ORL人脸库实验结果(％) 

结束语 本文提出了一种新型的分块排序 PCA方法，然 

后将经过分块排序 PCA算法后得出的特征矩阵进行 LDA， 

得到最后结果。与传统的线性鉴别方法 PCA、PCA+LDA方 

法相比，本文算法减弱了经典算法对于全局特征的依赖，增强 

了局部特征在识别中的作用，而局部特征能够更好地反映图 

像之间的差异，由于光照和人脸表情变化时 ，经典人脸识别算 

法抽取的整体特征受这些条件的影响较大，因此识别效果会 

受较大影响。而实际上当人脸表情和光照条件变化时，只有 

部分的人脸区域变化明显而其他区域并无变化，所以分块后 

抽取的人脸局部特征减弱了整体变化所带来的影响而加强了 

局部变化的影响。这样就减弱了在识别过程中光照和人脸表 

情变化给识别所带来的不利影响，从而提高了识别率。分块 

降低了用于特征抽取的分块图像的图像向量的维数 ，同时增 

加了分块图像训练样本的数目，小样本问题也随之消失，大大 

降低了识别的复杂度。同时随着特征维数的降低，识别时间 

也将减少。本文只给出了4×2分块方式的实验结果，并没有 

给出多种分块方式。如何找出最佳分块方式以及是否存在使 

得识别率最高的最优分块方式将成为以后研究的重点。 
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