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基于子空间分析的人脸识别算法① 
江华丽 

(福建师范大学闽南科技学院, 泉州 362332) 

摘 要: 本文以人脸识别为目标, 重点分析基于子空间分析的人脸特征提取技术. 首先介绍人脸识别系统的构成, 

其次分析人脸识别的关键技术, 如人脸检测、特征提取和图像预处理等, 重点分析人脸识别的各种算法, 根据小

波在对图像数据矩阵的处理的高效性, 以及LDA训练样本维数少的缺陷, PCA不能利用数据的高阶统计特性, 本

文将这三种算法进行融合, 并用 MATLAB 进行仿真实验, 实验证明该方法的有效性.  
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Face Recognition Algorithm Based on Subspace Analysis 
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(Minnan Institute of Science and Technology, Fujian Normal University, Quanzhou 362332, China) 

Abstract: When it comes to the face recognition, this paper exceptionally focuses on the facial feature extraction based 

on subspace analysis. Firstly, this paper introduces the constitution of the face recognition system, and then analyses the 

key technologies, such as the face detection, feature extraction, and image pretreatment processing. It mainly analyses 

the various face recognition algorithms. According to the high efficiency of wavelet in the processing of image data 

matrix and the shortcoming of less dimension of the LDA training sample, PCA cannot use higher order statistical 

properties of the data. Combining these three algorithms, this paper puts forward the improved recognition method. 

Simulation experiments with MATLAB are carried out and the results show the effectiveness of the method. 
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1  引言 
    由于计算机的发展、研究成果的积累、对安全进

一步的要求导致人脸识别得到快速而重大的突破. 人

脸识别的研究内容很多, 涉及计算机技术、图像技术、

神经科学、物理、光学器件、识别技术、数据库技术、

生理、心理、法律伦理等. 近年的研究不仅包括样本

采集方面的研究, 还有结合具体应用的研究, 以及信

息的加工处理方面的研究. 以人脸识别为代表的感知

计算已成为多个学科中的热门研究课题之一. 人脸识

别是辨别身份的重要手段, 不仅在商业方面得到应用, 

在法律方面同样扮演者重要的角色, 包括从静态匹配

受控条件下的照片到实时匹配监控视频等. 完成人脸

识别工作需要经过一系列的步骤, 它们结合起来构成

一个完成的流程, 由于研究人员来自不同的学科, 有 

 

 

不同的研究环境, 不同的对象进行人脸识别时流程也

不统一. 人脸识别特征提取的方法有很多, Turk[1-18]

等人将主成分分析法 PCA 应用到人脸识别中, 使用

PCA 人脸识别在 ORL 人脸库库中判断出一个人是否

存在于数据库中 ; Yang[1-18]等人提出二维主元分析

2D-PCA, Kongsontana[1-18]提出深入分析二维线性判别

分析, 2D-LDA 提供更为高效的运算, 避免 LDA 训练

样本量比维数少的问题; 深入分析人工神经网络方法

是利用计算机模拟人的神经元工作机制, 进而处理机

器学习中遇到的问题; 深入分析基于小波变换后的主

成分分析在处理图像数据矩阵时比普通方法高. 目前

大多数研究是基于以上几种算法的基础上进行研究, 

比如通过降低人脸特征系数等来提高人脸的识别率和

鲁棒性. 
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2  人脸图像检测技术 
  人脸检测是指在输入图像中确定存在人脸的位

置、大小、姿态的过程. 人脸检测需要考虑多方面的

因素, 既保证较高的检出率, 有保证较低的误检率, 

人脸检测中的难点: ①人脸的多样性, 人脸中包含很

多细节信息, 比如眼睛、发型、肤色都可能给人脸检

测带来困难; ②人脸的遮挡, 如眼镜, 发型; ③观测人

脸的角度; ④复杂的背景, 如人脸隐藏在与肤色相似

的背景中, 可能就会出现误检的情况; ⑤多变的成像

条件, 主要有关照、成像设备还有阴影的影响. 基于学

习的人脸检测流程可以分为两部分: 在线检测和检测

器的离线学习. 在线监测指利用学习得到的分离器模

型扫描输入图片的从而得到人脸在图像中的位置. 检

测器的离线学习指的是利用手机的训练样本结合机器

学习算法学习得到表示目标学习模型的分类器结构. 

图 1 为基于人脸检测的基本流程图.  

 
图 1  基于学习的人脸检测流程 

 

要减少采集到的图像脸上各部分光照成程度不同

的问题, 即照度梯度修正(IGC)对样本图像矩阵进行处

理, 有 N 个像素, 得灰度值为 f(xi, yi), i=1, 2, ..., N, 需

要拟合的平面为 z=a1x+a2y+a3,此平面应该使 f(xi,yi)与 z

之间的均方误差最小. 利用照度梯度修正可以得到图

片一阶变化值, 可以大部分地减小脸上光照程度不同

的影响, 但是脸上阴影并不能被完全消除, 首先要利

用两个统计量——方差与灰度均值, 令把这两个为某

定值, 设 W*H 像素的灰度矩阵为 f(x,y), 0≤x<w, 0≤y<H

图像大小,得到该图像的灰度均值和方差:  
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测试样本光照变化与训练样本在变换后的图像里

可以被大部分处理掉. 进行提取特征时必须得兼顾到

矩阵特征点的运算效率和它的有效性. 比如可以在采

用图像灰度值作为特征来识别, 尽管是跳过提取特征

这个中间过程, 但图像灰度自身的可分析性比较低, 

况且会减少各种分类器算法分类的效率[8-13].   

 

3  人脸识别算法的仿真与分析 
3.1 基于 PCA 的人脸识别算法 

  主成分分析(PCA)是把多个特征映射为少数几个

中和特征的一种统计分析方法. 在多特征的研究中, 

往往由于特征个数太多, 且彼此之间存在一定的相关

性, 因而使得所观测的数据在一定程度上有信息的重

叠. 当特征较多时, 在高维空间中研究样本的分布规

律就更麻烦. 主成分分析采取降维的方法, 找出几个

综合因子来代表原来众多的特征, 使得这些综合因子

尽可能地反映原来的变量信息, 而且彼此之间互不相

关, 从而达到简化的目的. 在模式识别问题中, 对于

初始特征的选择, 绝大多是在考虑样本的可分性意义

上进行的. 很多时候先择的初始特征集合都包含大量

互相关联的特征, 它们对于样本分类的贡献也不相同

的. 特征向量集合有很多的不变, 最明显的计算方面

会有很大负担, 在迷失识别问题中, 通常的任务就是

进行特征的选择. 在最初的模式识别工程中, 这种选

择有两个目标: (1)丢弃一些对分类贡献不大的特征; (2)

达到一定程度降维的目的, 降维的方法通常是采用一

个从初试特征衍生得到更小的与原始特征相当的特征

集合. 设N个样品在 xy坐标轴组成的平面上构成椭圆, 

将坐标系以角度 θ 方差最大旋转后, 令得到的椭圆长

轴为 y1, 短轴为 y2, 于是有变化公式:  
  1 1 2cos sinj j jy x xθ θ= +           (4) 

2 1 2( sin ) cosj j jy x xθ θ= − +         (5) 

式中, j=1,2,...N. 写成矩阵形式为:   
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一般来说, 每个样品中都提取中一个特征, 一共
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有 N 个样品, 即有 x1, x2, ..., xn个特征, 再主分量分析

之后, 把这些特征整合为 n 个结果变量得:  
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PCA[6-15]是最简单的模式识别, 模式识别的问题

都分为两步: 训练步和测试步. 在人脸识别中首先需

要采集人脸样本库来训练得到人脸模式的特征, 在获

得人脸图像库的前提下, 可以进行如下操作步骤: (1)

将 M×N 象素的人脸排成一列向量 X: D＝M×N, D 行 1

列; (2)将同一人脸的 n个采样脸, 即 n个训练样本构成

n 个列向量, 这 n 个采样脸数据都存在大量的噪声, 需

要去除噪声, 从中抽取出真正的能代表人脸本质特征

的主元分量, 即特征脸, 计算矢量均值和去中心化的

矩阵; (3)根据上述原理, 最大特征根对应的特征矢量, 

抽取 S 的最主要的成分要的信息, 依次类推, 最小的

特征根对应的特征矢量包含 S 的最不重要成分. 需要

指出的是特征矩阵Ｅ是个 D×r 维的标准正交阵, Ｅ中

最大特征根所对应特征矢量的第一个分量是矩阵 S 中

第一行数据的共同特征(即第一个像素点在 n次采样中

的最主要成分), 该特征矢量的第二个分量是矩阵中第

二行数据的共同特征(即第二个像素点在 n次采样中的

最主要成分), 依次类推; (4)再用这 k 个相互正交的Ｄ

维特征矢量作为一正交基张成一个大小为 k 的子空间

Ｔ, 即Ｔ=span{E1, E2, …, Ek}. 最后将每一张人脸

D×1 维矢量投影到这个空间上去, 得到一降维的特征

脸(k×1 维). 平均 n 张训练样本的特征脸库最终得到一

类人脸的特征脸, 存入特征脸样本库; (5)将测试人脸

同样投影到空间 T 上, 得到一测试脸的特征, 再和样

本库中的模式类进行相似度量找出最小距离的模式就

是识别的人脸.  

3.2 基于 KPCA 的人脸识别算法 

PCA 的缺陷在于不能使用系统中的非线性关系, 

没有能利用数据中的高阶统计信息, 而高阶统计量往

往包含数据之间的非线性关系的信息首先把图像矩阵

利用和映射得到核空间, 接着核空间中实施主成分分

析可解决高阶数据的问题, 通过核技巧来在核空间里

实现 , 这种结合的方法叫做核主分量分析 (Kernel 

PCA, KPCA), 也叫做核主成分分析. 降维变换也称为

投影变换, w 就是投影方向. 降维后数据的总体离散度

为:  
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投影方向w是核空间中的中心化数据的线性组合, 

因此可令:  
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    1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]T
Nk X x k x x k x x k x x= L 是线性组

合系数, 求解完美的映射角度 w 则变成是求解完美的

线性组合系数. 数据样本协方差阵 tSϕ 在核空间里的特

征值分解:  

( / )tS w N wϕ λ=              (12) 

上式里 N 为样本容量, 再将式(3)-式(9)带入式(3)-

式(10), 并两边同时左乘得:  

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( / ) ( ) ( )T T
tX S X a N X X aϕϕ ϕ λ ϕ ϕ=（ ）     (13) 

即 2ˆ ˆK a Kaλ= , 简化后得 K̂a aλ= .  

    ˆ ˆ( ) ( )T T T Tw w a X X a a aϕ ϕ λ= =          (14) 

可以看出 1Ta aλ = 是组合系数的必要条件, 特征

向量 可以从上式得出的特征值 λ .  

KPCA 可以快速地提取图像特征, 以及可以良好

地保留特征信息, 在人脸识别领域具有优越的表现. 

KPCA 有提取的特征意义不明的问题, 虽然 PCA 是将

原有的特征线性叠加, 可以了解各特征的意义, 但是

KPCA 利用核参数来提取特征的, 所以难确定各个特

征的物理意义. 从 KPCA 的推导过程可以看出, 在给

定函数之后, KPCA实际上是核空间中的PCA, 其本质

和涉及的计算量与 PCA 并无较大区别. KPCA 既保持

PCA 所具有的简单、高效、稳定的特点, 也实现算法

的非线性性, 因此它是一种高效率的非线性算法.   
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3.3 基于 BP 人工神经网络的人脸识别 

    人工神经网络首先要根据一定的学习规则进行模

拟数据, 然后才能正确处理数据. 现有人工神经网络

利用手写的“C”“D”两个字母的为例进行识别举例, 设

当“D”输入网络时, 应该输出“0”, 而当输入为“C”时, 

输出为“1”. 人工神经网络学习的准则是: 重复训练减

少误判的, 即让网络不断训练, 如果输出为“0”(即结

果错误), 则把网络连接权值朝着减小综合输入加权值

的方向调整, 其目的在于使网络下次再遇到“C”模式

输入时, 减小犯同样错误的可能性. 如此操作调整, 

当给网络轮番输入若干个手写字母“C”、“D”后, 当网

络通过以上学习方法进行若干次后, 神经网络判断的

正确率将大幅提高. 这说明神经网络对这两个模式的

学习已经达到要求, 网络的各个连接权值上这两个模

式分布地记忆. 当网络再次进行判定时, 能够作出迅

速、准确的判断和识别. 一般来说, 神经网络中所含的

神经元个数越多, 那它记忆、识别的模式也就越多.   

  BP 网络可以有效地解决人脸识别的问题, 但自身

也存在一些缺陷和不足, 主要包括以下几个方面的问

题. 首先, 由于学习速率是固定的, 因此网络的收敛

速度慢, 需要较长的训练时间. 对于一些复杂问题, 

BP 算法需要的训练时间可能非常长, 这主要是由于学

习速率太小造成的, 可采用变化的学习速率或自适应

的学习速率加以改进. 其次, BP 算法可以使权值收敛

到某个值, 但并不保证其为误差平面的全局最小值, 

这是因为采用梯度下降法可能产生一个局部最小值. 

对于这个问题, 可以采用附加动量法来解决. 再次, 

网络隐含层的层数和单元数的选择尚无理论上的指导, 

一般是根据经验或者通过反复实验确定. 

3.4 基于 2D-LDA 和 2D-PCA 人脸识别 

  二 维 线 性 判 别 分 析 (Two Dimension Linear 

Discriminant Analysis, 即 2D-LDA), 也叫做 Fisher 线

性判别 (Two Dimension Fisher Linear Discriminant, 

2D-FLD), 是模式识别算法的发展, 线性判别分析的

基本思想, 建立矢量空间, 再将高维的模式数据投影

到最佳判别矢量空间, 以压缩特征空间维数和达到抽

取分类信息的效果, 投影后保证模式样本在新的子空

间有最大的类间距离和最小的类内距离, 即模式在该

空间中有最佳的可分离性. 它能够保证投影后模式样

本在新的空间中有最小的类内距离和最大的类间距离, 

即模式在该空间中有最佳的可分离性. 2D-LDA[4-16]可

以有效地从人脸图像矩阵上提取出人脸特征, 并且

2D-LDA在MATLAB上的人脸识别系统中可以有效地

识别出正确的人脸, 并且识别率和识别速度远远高于

BP 神经网络的人脸识别程序.  

  主成分分析是一种基于向量的特征提取方法, 即

在进行处理主成分分析之前, 首先得把 2D 矩阵从 2-D

利用函数转成 1-D 向量, 接着再求解出协方差和求解

出主成分本征向量. 比如有大小是 M*N 的矩阵, 它协

方差矩阵的维数就是 M2*N2, 解决这个问题的一种方

法是引入奇异值分解(SVD), 对协方差矩阵进行估计. 

然而, 如果可输入数据的量很小, 那么“用样本估计产

生的协方差矩阵并不准确和稳定, 导致计算所得到的

特征向量也不够准确和稳定, 从而影响到人脸”[15]. 如

果训练样本的数目很多, 那么使用 SVD 奇异值分解的

方案必将有更加复杂的运算量. 保证更准确地获得人

脸特征, 同时更快捷地运用 PCA 方法, 使用 2D-PCA, 

2D-PCA是PCA方法的升级, 主分量分析是把图像变成

一维向量, 二维主分量分析是在 2D 图像矩阵上处理数

据, 二维主分量分析拥有更快的处理速度.  

  现将 2D-LDA 和 2D-PCA 程序同时在 MATLAB

上进行基于 ORL 人脸数据库的人脸识别实验, 即总共

有 400 张图片, 分成 40 组, 每组为一个人不同角度、

时间、表情、妆容的 10 张图片, 每个图像为 112*92

分辨率的 256 个灰度级. 再将 10 张图片的前 5 张作为

训练样本, 后 5 张作为识别样本. 运行程序后可以得

到如下结果.  

很明显, 在特征个数为 5 的时候, 两种人脸识别

方法的正确率分别达到最高值, 2D-PCA的人脸识别率

为 95.5%, 2D-LDA 的人脸识别率为 97.5%. 即在同等

情况下 , 2D-LDA 的人脸识别方法优于 2D-PCA. 

2D-PCA的人脸识别算法运行时间为7.92s, 2D-LDA的

运行时间为 6.55s, 2D-LDA 的运行时间显著少于

2D-PCA. 随着提取主分量个数(特征个数)的增加, 成

功率越来越低, 即维数降低的问题逐渐显现出来, 两

种人脸识别算法的成功率都在降低, 因为提取的主分

量个数应少于原始变量的个数, 否则维数降低的意义

将越来越小. 
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图 2  2D-PCA 和 2D-LDA 测试对比图 

 

3.5 基于 WT/PCA 及其 Db-KPCA 的人脸识别    

  小波(Wavelets)[10-18]变换作为一种变换域信号处

理办法, 近年来在计算机视觉图像处理研究领域引起

人么的极大兴趣, 目前二维小波变换主要是应用在图

像编码压缩方面, 但是小波的优良性质在初级视觉信

息处理中具有重要的应用意义. 基于小波理论的多频

率通道分解方法在解释某些生物的初级视觉过程方面

是相当成功的. 应用傅里叶变换是研究模拟信号的普

特性,必须获得该信号子时域中的所有信息, 甚至包括

将来的信息. 另外, 短时傅里叶分析技术中, 由于其

时间-频域窗是严格的, 不能放映出随时间变化的频率. 

因此, 在非平稳信号分析和实时信号处理中, 傅里叶

变换是相当不够的. 这就促使人们引入小波变换来代

替傅里叶变换. 五种常用的小波基分别是: Haar 小波、

Daubechies(dbN)小波、Mexican Hat(mexh)小波、Morlet

小波、Meyer 小波.  

    现基于 ORL 部分人脸数据库来进行一个简单的

人脸识别, 依旧是 40 人, 每人 10 张图像, 变量为训练

图片数量, 将训练图片从 1~8 之间依次增加, 检测程

序的识别正确率.  

  先使用 Db 小波和 haar 小波现对图像数据矩阵进

行分解, 再利用 PCA 进行人脸识别, 实验结果得出, 

训练样本个数为 5 的时候, 人脸识别正确率最高, 达

到 75%以上. 由于小波在对图像数据矩阵进行压缩、

变换、处理时具有良好的能力, 于是将 Db 小波变换与

KPCA 相结合的人脸特征提取与识别算法. 首先对要

测试的图像进行小波分解, 再通过核映射将样本数据

映射到和空间, 再在核空间中用核技巧实施 PCA, 于

是就达到小波 Db+KPCA 的效果. 训练样本: 每个人

的后 5 张图片, 一共 200 个训练样本. 测试样本: 每个

人的前 5 张图片, 一共 200 个测试样本. 降维情况: 采

用 90%的贡献率, 此时把数据降到 75 维. 实验数据: 

ORL 标准人脸库. 实验表明分析使用的小波 Db 与

KPCA 相结合的实际可行性 , 虽然在识别率上

Db-KPCA 的成功率比 WT/PCA 少 1.25%, 但是

Db-KPCA 的是特征提取时间只要 16.75 秒, 远远小于

WT/PCA, 以及 BP 神经网络的人脸识别算法.  

3.6 改进的 WT+LDA+PCA 融合算法实现 

  由于小波在对图像数据矩阵进行压缩、变换、处

理时具有良好的能力方法, 在处理图像数据矩阵时比

普通方法来得的高效性. LDA 训练样本量比维数少的

问题,  PCA 不能利用数据的高阶统计特性, 根据这两

种算法存在的缺陷, 本文将这三种算法进行融合. 实

验每人读取 10 张图片, 训练图片为 6 张, 使用 db2 小

波包进行 n 层分解, 提取节点(k,0)系数,变量为 n,k. 图

3 为 ORL 标准人脸库数据库中的部分人脸图像, 图 4

为融合算法流程图, 表 1 显示实验各层节点的识别率.  

 
图 3  数据库中的部分人脸图像 
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使用小波db2进行n层分解，并

提取节点（k，0）系数

确定人脸样本大

小

计算特征值，特

征向量

抽取特征以达到降维效

果（PCA）

投影到子空间

（LDA）

使用小波db2进行n层分解，

并提取节点（k，0）系数

按训练样本规范测试样本，

并测试样本的投影特征

使用欧氏距离测量训练样本与测试样本各个投影

特征向量的差，距离最小的判断为同一个人

验证结果：计算

正确率

读取图像数据6人，作为

训练样本

读取图像数据4人，作为测

试样本

 
图 4  改进 WT+LDA+PCA 融合算法流程图 

 

表 1  WT+LDA+PCA 分层节点识别率 

  n 

k 
1 2 3 4 

1 93.75% 无 无 无 

2 94.375% 95.625% 无 无 

3 95.625% 96.875% 98.125% 无 

4 93.75% 95.625% 95.625% 93.75%

5 95.625% 95.625% 95% 94.37%

   在使用 db2 进行 3 层分解时候, 提取(3,1)节点, 达

到最高识别率 98.125%. 在以实验大量主流人脸识别

算法的基础上, 表 2 总结 ORL 标准人脸库上基于不同

人脸识别算法的实验结果.  

表 2  ORL 人脸库上基于不同人脸识别算法的实验结果 

人脸识别算法 识别率(%) 
特征抽取

时间(s) 

分类时

间(s) 
总时间(s) 

2D-LDA 97.50% 6.02 0.51 6.53 

2D-PCA 95.50% 6.41 1.51 7.92 

BP 网络 82.50% 246.15 9.93 256.08 

WT/PCA 93.75% 23.65 0.09 23.74 

Db-KPCA 92.50% 11.87 4.88 16.75 

WT+LDA+ 

PCA 
98.125% 5.97 0.39 6.36 

实验结果表明改进的 WT+LDA+PCA 融合算法识

别率 98.125%, 比其它算法相比降低其误差率, 特征

抽取时间和分类时间比其它算法少, 表明运行速度较

快, 实验证明该融合算法的有效性.  

 

4  总结 
  本文以人脸识别为目标, 通过对各种算法进行分

析和对比, 重点研究基于子空间分析的人脸特征提取

技术, 最后通过改进融合算法通过 N 层分解, 提取相

关节点的系数, 按训练样本规范测试样本. 实验结果

表明该算法提高人脸识别率和效率, 得到较好的识别

结果. 人脸识别检测在实际中还存在许多问题, 比如

背景, 人脸表情, 各种环境因素等对人脸识别造成干

扰, 导致识别率降低. 因此, 人脸识别技术还有待进

一步提高.  
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