
计 算 机 系 统 应 用                      http://www.c-s-a.org.cn                    2011 年 第 20 卷 第 6 期 

 212 经验交流 Experiences Exchange 

改进的 2DPCA 人脸识别算法
① 

伍行素，余为益 
(上饶师范学院 数学与计算机科学学院, 上饶 334001) 

摘 要：在对 2DPCA 人脸识别方法研究的基础上，提出一种改进的 2DPCA 人脸识别算法，该算法对训练集进

行两次 2DPCA 特征提取，以此重建散布矩阵，从而大大降低特征矩阵的存储空间。并在标准 Yale 与 ORL 人脸

识别数据库上进行对比实验，改进的 2DPCA 人脸算法能有效改善识别性能，优于传统的 2DPCA 方法。 后，

再通过和 PCA，LDA,LPP 等其他非 2DPCA 经典算法进行对比仿真实验，验证了本文算法的高有效性。 
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Improved 2DPCA Method for Face Recognition 
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(School of Mathematics and Computer Science, ShangRao Normal University, Shangrao 334001, China) 

Abstract:  After detail analysis the traditional algorithm of 2DPCA, an improved recognition algorithm whose feature 
extraction applied twice is presented, it can reduce dimensionality. Extensive experiments are performed on the ORL and 
Yale face databases. The result shows that the improved algorithm has higher feature speed and recognition accuracy 
than traditional 2DPCA.Finally,compared with PCA, LDA, LPP, etc., the proposed algorithm is superior to other 
algorithms in recognition rate.  
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1 引言 

人脸识别是模式识别和图像处理等学科的一个研

究热点，具有广泛的应用前景，并且产生了许多较好

的算法[1-7]。 
主元分析（Principle Component Analysis）方法是

应用广泛的一种特征提取方法，也称一维 PCA 方法。

此方法把一张 N×N 的二维图像可以看成是一个长度

为 N2的一维向量，如一张人脸图像分辨率为 100*100
经转换后人脸图像向量高达 10000，这样会耗费大量

的计算时间。基于图像矩阵的二维主元分析

(Two-dimensional Principal Component Analysis, 
2DPCA)法[8-9]，是以 PCA 算法为基础，直接利用一维

人脸图像矩阵求协方差矩阵，无须将人脸图像矩阵转

换成向量，从而加快了特征提取速度，但是经过

2DPCA 特征提取出的特征矩阵还是占用很大的存储

空间，同时也影响了分类速度。本文在结合 2DPCA 
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的人脸识别的算法的基础上，提出了一种快速降维的

2DPCA 改进算法。  
 
2 2DPCA方法介绍 

2DPCA 等价于基于行的 PCA。因此，2DPCA 仅

在行方向上对原图像进行了压缩，其具体过程如下： 
设 X 表示 n 维列向量，A 为 m×n 的图像矩阵，可

通过以下变换将图像矩阵 A 投影到投影轴 X 上[10]。 
Y=AX                      (1) 

这样，得到一个 m 维列向量 Y，称为图像 A 的投

影特征向量。  
如果有 M 个训练图像样本，第 i 个样本图像可表

示为 m×n 的矩阵 Ai（i=1,2,…,M）。则训练样本的平均 
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Gt可用下式计算： 
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容易证明 Gt为一个 m×n（n 是图像的列的像素值）

的非负定矩阵。然后取 Gt的 d 个 大特征值所对应的

标准化正交化特征向量 X1,X2, …,Xd，令 Q=[X1,X2,…, 
Xd],称 Q 为 优投影矩阵。 

对于一个给定的图像样本 A，令 Yk=AXk，

K=1,2,…,d。能得到一组投影特征向量 Y1,Y2,…,Yd，

称为图像 A 的主元向量。2DPCA 算法选取一定数量 d
的主元向量可以组成一个 m×d 阶矩阵 B=[Y1,…,Yd]= 
A[X1,X2,…,Xd]，称为图像 A 的特征矩阵或特征图像，

在人脸识别中称为“特征脸”。图 1 为在 ORL 人脸库实

验中所提取的某 10 个“特征脸”，如图 1 所示；以及它

们的平均图像，即“平均脸”，如图 2 所示。 
 
 
 
 
 
 

图 1 特征脸 
 
 
 

图 2 平均脸 
 
3 2DPCA改进算法 
3.1 算法思想 

经过 2DPCA 提取特征的 m×d 阶矩阵 B 是一个维

数很高的向量（m 较大），这样的特征矩阵占用很大的

存储空间，同时也影响了分类速度。 
本文改进的 2DPCA 算法的基本思想是经过

2DPCA 提取出的特征矩阵，先不直接进行分类识别，

而是将特征矩阵进行转置后作为训练矩阵，将其再进

行第二次特征提取，经过两次图像的投影后，特征矩

阵的维数可大大降低，自然减少了占用存储空间并提

高了分类速度。 
改进算法具体算法过程是：经过 2DPCA 第一次特

征提取，得到第一次 优投影矩阵 Q =[X1,X2,…,Xd]

及训练样本的特征矩阵 Bi(i=1,2,…,M),其中 M 为训练

样本总数，然后将特征矩阵 Bi 转置后的矩阵
T
iB 作为

训练矩阵继续进行第二次特征提取。这样将
T
iB 代入

式（1），有如下新的散布矩阵
'
tG ： 
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为第一次压缩后训练样本的总 

 
体均值矩阵。 

同样，可通过
'
tG 的 s 个 大特征值所对应的标准

正交的特征向量 Z1,Z2,…,ZS 作为第二次 优投影矩阵

V(V=[Z1,Z2,…,ZS])。 
  因此，任一样本 A 经过两次 2DPCA 提取的特征

矩阵 U 可表示为： 
U=BT[Z1,Z2,…,ZS]=QTATV=[X1,X2, …,Xd]TAT 
         [Z1,Z2,…,ZS]              （4）          
3.2 算法分析 

注意到，第一次提取的特征矩阵 Bi是 m×d 维，而

经过两次 2DPCA 提取的特征矩阵 U 是 d×s 维的，实

际中可取 s 远小于 m，从而可降低提取特征的维数，

使分类速度加快，人脸识别率得到提高。 
综上所述，改进的 2DPCA 方法中，得到的两个

优投影矩阵 Q 和 V 在理论上具有相关性，因此能对图

像进行更好地压缩，识别率不会下降，与 2DPCA 相比，

既节省了存储空间，又减少了特征提取的时间。 
 
4 实验仿真及分析 

实验环境条件为：AMD Athlon X2 CPU 2.80GHZ, 
2GB 内存的硬件环境和 Matalab7.0 的软件环境。 
4.1 图像特征脸与识别实验 

在这一实验中，将使用 Yale 人脸数据库，Yale 人

脸图像由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建，Yale 数

据库里有 15 位志愿者共 165 张人脸图像，每个人有

11 幅图像。这些图像包含光照与姿态的变化，人物面

部表情、面部细节也各不相同，充分反映了一个人的

不同人脸图像的差异和细微变化。人脸图像经过大小

归一化与图像二值化处理，大小为 100×100 像素, 大

灰度为 255。 
  实验中随机选取 6 人，取每个人前 5 幅作为训练

集，后 6 幅作为测试集。 
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  部分识别结果如下图 3，上排为测试样本，下排

为训练样本。 
 
 
 
  
      
 

图 3 识别结果图 
 

从上图中可以看出，使用本文算法，识别效果能

令人满意，能较好地得到人脸识别效果。 
4.2 图像识别率与识别时间对比实验 
4.2.1 基于 Yale 人脸数据库对比试验 

本实验在 Yale 人脸数据库上 15 人中选取每个人

前 5 幅作为训练集，后 6 幅作为测试集。图像分辨率

是 100×100。由 3.2 节分析可知，设第一次提取的特征

矩阵 Bi(i=1,2,…,M)是 m×d 维，而经过两次 2DPCA 提

取的特征矩阵 U 是 s×d 维的，s 一般大大小于 m,每次

实验做 10 次，取 后的平均值。实验结果如表 1，表

2 所示。 
表 1 Yale 库中不同维数下 2DPCA 与本文算法 

平均识别率比较（单位：%） 
2DPCA 
(m×d) 

85.5 
(100×6) 

86.2 
(100×7) 

85.7 
(100×8) 

84.8 
(100×9) 

85.3 
(100×10)

本文 
算法 
(s×d) 

84.8 
(10×6) 

85.4 
(10×7) 

86.1 
(10×8) 

85.2 
(10×9) 

85.7 
(10×10)

 
从表 1 中可以看出，两种算法识别率大体上相差

不大，但改进后的 2DPCA 算法的特征矩阵的维数大幅

减少，如 2DPCA 需要 900(100×9)，而本文算法只需要

90（10×9），同样都达到了约 85%的平均识别率。 
我们再从算法时间复杂度的角度，来比较两种算

法所需要的平均识别时间，结果见表 2。 
表 2 Yale 库不同维数下 2DPCA 与本文算法 

平均识别时间比较（单位：秒） 

2DPCA 
(m×d) 

0.7263 
(100×6) 

0.9631 
(100×7) 

1.1258 
(100×8) 

1.3478 
(100×9) 

1.4437
(100×

10) 
本文算法 

(s×d) 
0.3137 
(10×6) 

0.3329 
(10×7) 

0.3614 
(10×8) 

0.3893 
(10×9) 

0.4245
(10×10)

从表 2 中可以看出，在特征值 d 值相同的情况下，

相对于 2DPCA 算法，改进后的 2DPCA 需要较少的平

均识别时间，而且随着维数的增加，本文算法优势更

加明显，这与特征矩阵 Bi 中的 m 远大于特征矩阵 U
中的 s 存在着一定的关系。 
4.2.2 基于 ORL 人脸数据库对比试验 

再选择 ORL 标准人脸数据库上来做比较实验。

ORL 人脸数据库是英国剑桥大学 Olivetti 研究所制作

的标准人脸库。本库有 40 个志愿者组成，每个人有

10 张图片，与 Yale 人脸数据库相似，ORL 人脸库各

人面部表情和脸部细节也各不相同，如睁眼或闭眼，

戴眼睛或不戴眼镜等。图像的分辨率为 92×112。 
实验选取每个人的前五个样本作为训练集，后五

个样本作为测试集，同样，每次实验做 10 次，取 后

的平均值。实验结果如表 3，表 4 所示。 
表 3 ORL 库中不同维数下 2DPCA 与本文算法 

平均识别率比较（单位：%） 

2DPCA 

(m×d) 

90.1 

(112×6)

90.8 

(112×7) 

92.3 

(112×8) 

91.4 

(112×9)

92.5 

(112×

10) 

本文算法

(s×d) 

90.3 

(16×6)

92.2 

(16×7) 

91.7 

(16×8) 

93.1 

(16×9)

93.9 

(16×10)

从表 3 中可以看出，在本次试验中，本文算法识

别率在本实验中稍优于传统 2DPCA 算法。 
我们还从算法时间复杂性的角度，来比较两种算

法所需要的识别时间，比较结果见表 4。 
表 4 ORL 库不同维数下 2DPCA 与本文算法平均 

识别时间比较（单位：秒） 

2DPCA

(m×d) 

1.5122

(112×6)

1.9315

(112×7) 

2.3047 

(112×8) 

2.6127 

(112×9)

2.9268

(112×

10) 

本文算法

(s×d) 

0.6994

(16×6)

0.7027

(16×7)

0.7334 

(16×8) 

0.7684 

(16×9) 

0.7879

(16×10)

从表 4 中可以看出，本文算法在平均识别时间方

面亦有较大的优势。 
4.2.3 本文算法与其他方法对比试验 

在实验中，对 ORL 人脸库总共 40 个人中的每个

人随机选取 6 张图片用于训练，其余 4 张作为测试，

这样一共有 240 个训练样本与 160 个测试样本，每个

样本重复测试 10 次，取平均值作为 终结果。实验结

果见下表 5 所示。 
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表 5 ORL 库上本文算法与其他方法对比试验 

 
训练时间

（s） 
识别时间

(s) 
平均识别率

（%） 
PCA 
LDA 
LPP 

本文算法 

196.26 
49.57 
51.24 
25.63 

0.24 
0.09 
0.11 
0.10 

90.23 
90.74 
91.17 
92.41 

从实验结果可以得出，本文算法在平均识别率上

强于其他算法，在识别时间上，虽然略不如 LDA 算法，

但已非常接近。  
 
5 结论 

针对 2DPCA 的人脸识别算法维数过高的问题，提

出了一种 2DPCA 改进算法，经过两次 2DPCA 特征提

取，能够有效的降维。在 Yale 与 ORL 标准人脸数据

库上实验结果证明，与传统 2DPCA 算法相比，改进后

的 2DPCA 算法在保证较好的识别率的同时，并具有较

快的识别速度与较少的数据存储空间，与其他经典算

法相比，此算法在平均识别率上具有一定的优势。但

在实验中发现，对不同训练样本，如 Yale 与 ORL 数

据库，识别率不尽相同，如何探索更高并且更稳定的

识别方法有待进一步研究。 
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