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一种缩减图像维数的方法及其在人脸图像上的应用 
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摘  要：2DPCA 是一种快速且有效的图像特征抽取方法。不同于传统的主分量分析(PCA)方法，该方法以全新的

思路应用主分量分析技术，它直接计算图像矩阵到矢量的投影，并将其看作图像特征。实际上，2DPCA 是此种思

路下的 优压缩技术。对 2DPCA 而言，存在两种抽取图像矩阵特征的技术路线，这两种路线将图像变换到不同的

空间，且分别突出人脸图像横向和纵向的特质。由于这两种技术路线抽取的特征具有互补性，该文分别设计两种方

案对这两类特征加以融合。基于特征融合的识别实验取得了较优的识别正确率。 
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Abstract: As a technique of feature extraction, 2DPCA is effective and efficient. Different from traditional PCA, it 
directly computes projection of one image matrix onto vector, to obtain feature for the image. In fact, 2DPCA is 
optimal for dimension compression under this consideration. There are two approaches to implement 2DPCA. The 
two approaches transform images into different spaces, and emphasize horizontal feature and vertical feature of face 
images respectively. Because the features extracted by the two approaches may complement each other, two 
schemes are designed to perform feature fusion. Experiments based on the fused features achieve high classification 
right rates. 
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1  引言  

主分量分析方法是 小平方误差意义上的 优维数压

缩技术，亦即在相同的维数下，使用主分量分析方法对原数

据进行变换所得的数据中将包含 多的原数据的信息[1]。这

种方法基于数据的二阶统计信息进行分析，抽取出的各个特

征分量间具有不相关的性质。应用中，PCA 方法可通过求解

特征方程实现，并选择对应较大特征值的特征向量作为变换
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轴。使用这些变换轴对原数据进行变换后，原数据的信息损

失 小。自 Kirby 与 Sirovich [2]首次将其引入人脸识别领域以

来，主分量分析技术在该领域显示出了很大的应用潜力[3−10]。 

在人脸特征抽取中，传统主分量分析技术的物理意义可

解释如下：将人脸图像中的各点看做不同变量的观察值，使

用 PCA 方法消除变量间的相关信息。具体实现中将人脸图

像转换为矢量，使用 PCA 技术计算出若干个 优投影轴，

将各人脸图像对应的矢量投影到这些投影轴，即得若干特

征。到目前为止，几乎所有人脸识别中的 PCA 技术均采用

这样的技术路线。然而，这种技术路线不仅对应较大的计算

量，而且，在人脸图像数较少而图像矩阵维数较高的情况下，
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协方差矩阵估计的精确性不能被保证[11]。 

2  2DPCA 技术简介 

与上述方法不同， Yang 与 Zhang 提出了 2DPCA 技

术[11,12]。该技术直接对二维图像矩阵应用主分量分析技术，

而不需将图像矩阵转换为矢量。这种处理办法的显著特点是

计算简便，计算代价小于传统 PCA。与传统 PCA 方法的对

比实验表明了该方法在人脸识别问题上的有效性。相应的算

法设计如下。 

 将图像矩阵A对矢量u 作投影，可得到矢量v ，用公

式表示为 =Au v。称v 为特征矢量。将所有人脸图像均对u
作投影，可得出各自的特征矢量。规定 优的投影轴u 应使

得 T
tu G u取得极大值，其中 T(( ) ( ))t E= − −G A EA A EA 。 

而求 T
tu G u极大值的问题可转化为求解 tG 极大特征值

所对应特征向量的问题。应用中 tG 采用下式计算。 

T

1

1
( ) ( )

N

t i i
iM

− −

=
= − −∑G A A A A  

−
A为所有图像矩阵的均值， M 为图像总数。称上述方法为

2DPCA。该方法创造性地提出了将图像矩阵投影到矢量的

新思路，并设计一个求解 优投影矢量的准则。 在计算上，

该方法的计算代价将小于传统PCA方法。 而在实验效果上，

根据 2DPCA 抽取得到的特征进行识别，其识别率常高于传

统的 PCA[11]。然而，相关文献没对 2DPCA 的物理意义做

深入的阐述。 

3  2DPCA 的两种不同实现及其意义  

显然，将图像直接投影到一矢量，应有两种运算形式，

一种是上文所述的矩阵右乘矢量的形式，而另一种则是矩阵

左乘矢量的形式。本节结合问题本身的实际意义，分别给出

两种形式下的 2DPCA 方案。  

3.1 Ⅰ型 2DPCA 

假设图像矩阵A可被无误差地表示为 T

1

n

i i
i=

=∑A v u ，其

中 T ,1 ,i j i j n≤ ≤u u 满足如下条件，当 i j= 时其值为 1，否

则其值为 0。 令 T

1

,
r

i i
i

r n
=

= <∑A v u 。 若用A近似代替图

像矩阵A，则误差为 
T

1

n

i i
i r= +

− = ∑A A v u               (1) 

若采用上述近似形式表示所有图像矩阵，则平方

误差可定义为 2 T(|| || ) [tr(( ) ( ))]FE E− = − −A A A A A A  
T[tr(( )( ) )]E= − −A A A A 。由式(1)，可得出 

T T

1

( )( )
n

i i
i r= +

− − = ∑A A A A v v           (2) 

由于 i i=v Au ，式(2)可改写为 T( )( )− − =A A A A   

T T

1

n

i i
i r= +
∑ Au u A 。因此，  

T T T

1

[tr(( )( ) ] ( ) .
n

i i
i r

E E
= +

− − = ∑A A A A u A A u   (3)  

优的 iu 应使式(3)取得极值，亦即要求如下拉格朗日函数 ( )if u

取得极值： 

T T

1

( ) ( )
n

i i i
i r

f E
= +

= ∑u u A A u T

1

( 1)
n

i i i
i r

λ
= +

− −∑ u u 。 

容易得出 ( )if u 取得极值应满足的条件为： 1 i i iλ=u uΣ ，其

中 T
1 ( )E= A AΣ 。 本文将该条件写为如下更一般的形式： 

  1 λ=u uΣ              (4) 

依据上述分析， 当取 1Σ 的前 r 个 大特征值所对应的特征

向量 1 2, , , ru u u 为基来展开所有的图像矩阵时，在统计意义

上，与其它正交坐标系下用 r 个坐标展开图像矩阵相比，上

述方法所引起的平方误差 小。即使用上述方法得出的一组

投影矢量在该思路下可实现对原图像的 优压缩。本文称这 

种方案为Ⅰ型 2DPCA。实际中可根据 T
1

1

1 ( )
M

i i
iM =

= ∑ A AΣ  

(M 为图像个数)计算 1Σ 。若对图像做中心化处理，即 1Σ 取

为 T

1

1 (( ) ( ))
M

i i
iM

− −

=
− −∑ A A A A ，则得文献[11]的方法，此处

−
A

为所有图像矩阵的均值。 

3.2 Ⅱ型 2DPCA 

 在 3.1 节中假设 T

1

n

i i
i=

=∑A v u ，并将 iu 作为投影轴。从 

另一角度来看，若令 T
i jv v (而不是 T

i ju u )满足当 i j= 时其值

为 1，否则其值为 0 的条件；则可将 iv 作为投影轴。容易说

明， 此种情况下，取前 r 个投影轴来展开图像矩阵，则平方

误差的均值为 

 T T T

1

[tr(( ) ( )] ( )
n

i i
i r

E E
= +

− − = ∑A A A A v AA v   (5) 

令 T
2 ( )E= AAΣ ，可知 优投影轴即为特征方程 2 λ=v vΣ

的极大特征值所对应的若干特征向量。实际中可将 2Σ 取为

T

1

1 ( )
M

i i
iM =
∑ AA 。称上述方案为Ⅱ型 2DPCA。此种方案下，

求出v 后， Tv A即为图像A的特征。 

 本节分析清楚阐明了 2DPCA 的物理意义，即在将图像

矩阵直接变换为矢量以实现数据压缩的所有途径中， 

2DPCA 具有 优性。这种 优性体现为变换轴数目相同的

条件下，根据 2DPCA 所得特征重建的图像将 接近原始图

像。换言之，这种描述方法引起的信息损失具有 小性。

而传统 PCA 的物理意义也体现在其具有 优维数压缩的

性质[13]。从这个角度角度看，尽管实现途径不同，2DPCA

仍具有与 PCA 相当的物理意义。2DPCA 可由Ⅰ型 2DPCA

方案实现，也可由Ⅱ型 2DPCA 方案来实现。这两种方案将

原始图像变换到不同的空间。从形式上看，两种方案中作为

变换轴的矢量具有不同的维数，而且可以得出的变换轴的

大数目也不相同。在下文中可看到它们对人脸图像具有不同

的描述能力。  
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4  实验及分析 

运用Ⅰ型 2DPCA 和Ⅱ型 2DPCA，可以得到两类特征。

图 1 与图 2 分别为两种方案得出的同一人脸的重建图像。两

类重建图像似乎显示，Ⅰ型方案得出的重建图像凸显人脸图

像的横向特征，而Ⅱ型 PCA 方案得出的重建图像则突出人

脸图像的纵向特征;重建图像时使用的投影轴个数较低时，这 

种现象越明显。 

 

图 1 Ⅰ型 PCA 方案得出的重建图像   (a), (b), (c), (d), (e), (f) 
分别在投影轴总数为 1,2,3,4,5 的条件下重建而得 

 

图 2  Ⅱ型 PCA 方案得出的重建图像   (a), (b), (c), (d), (e), (f)  
分别在投影轴总数为 1,2,3,4,5 的条件下重建而得 

从形式上看，这种特点与以下事实相联系：Ⅱ型 2DPCA

方案中图像在某一个投影轴上投影所得特征矢量的各元素

值分别为原图像各列中像素值的加权和。具体地，特征矢量

第 i 个元素值即为图像第 i 列中所有像素值以投影轴的各分

量为权重的加权和。与此相反，Ⅰ型方案中图像在某一个投

影轴上投影所得特征矢量的各元素值分别为原图像各行中

像素值的加权和。图 1 和图 2 在一定程度上反映了这两种特

征的特点。因此，可认为两种方案得出的数据是从不同角度

对原图像的描述。若将它们作为识别的特征，它们应具有一

定的互补性。Wu 与 Zhou[14]曾分别计算出人脸图像各行与

各列像素值的累加和，并在识别中加以应用，取得了较好的

识别效果。与本文的思路和处理方法不同，他们没有将这些

信息作为独立的特征来使用，而是将其融入到了原图像中。  

 本文提出在人脸识别中联合使用上文两种方案得出的

特征，并称其为特征联合方法。具体的特征联合方案设计为

如下两种：(1)将Ⅱ型 2DPCA 方案得出的特征与Ⅰ型方案得

出的特征合并，采用 近邻方法分类，称其为基于 近邻距

离的分类方法。(2)分别对每一类特征计算测试样本与每一个

训练样本间的距离，并记录每一类的所有训练样本与测试 
样本间距离的 小值min (1),min (2), ,min ( ),i i i

p p p L 将其作为 

测试样本与各类之间的距离。 本文认为，与某类距离越小，

样本属于该类的可能性越大，于是定义 

( )

1

min ( )
prob ( ) 1 ( 1)

min ( )

1,2, , , 1,2

i
pi

p L
i
p

k

l
l L

k

l L i
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
= =

∑
，

     (6) 

作为测试样本属于第 l 类的可能性度量。 根据下式计算样本

属于第 l 类的概率： 
 (1) (2)prob( ) (prob ( ) prob ( )) 2p pl l l= +        (7) 

称其为基于概率估计的分类方法。这种根据距离估计后验概

率的方法在字符识别中取得了较好的分类效果[15]。 

表 1 和表 2 分别给出了在 ORL 人脸库和 Yale 人脸库上

的实验结果。 实验分别对每类的前 4 个或者 5 个、6 个训练

样本用于训练，其余样本用于测试的情况进行了计算。 每

种情况下，分别给出了特征矢量的个数为 4,6,8,10 时取得的

识别正确率。 结果显示，联合两类特征得出的分类正确率

在两种方案下都取得了较高分类正确率，且均高于Ⅰ型

2DPCA 和Ⅱ型 2DPCA。 在 ORL 库上，特征联合方法与

Ⅱ型 2DPCA 间分类正确率的 大差值达 10.4%。在 Yale 库

上，特征联合方法和Ⅰ型 2DPCA 间分类正确率的 大差值

达 9.6%。这表明Ⅰ型 2DPCA 和Ⅱ型 2DPCA 得出的特征确

实具有互补性。  

5  结束语 

 2DPCA 技术是一种快速有效的特征抽取方法。它基于

如下思路：将图像矩阵直接投影到矢量以抽取图像特征。本

文分析指出，在此思路下，与采用同样变换轴数目的其它途

径相比，2DPCA 具有 优性，即其重建后的图像 接近原



第 1 期                   徐  勇等：一种缩减图像维数的方法及其在人脸图像上的应用                           183 

表 1  Ⅰ型 2DPCA 与Ⅱ型 2DPCA在两个人脸库上的分类正确率 

 训练数 Ⅱ型 2DPCA 特征矢量数 Ⅰ型 2DPCA 特征矢量数 

 4 6 8 10 4 6 8 10 

4 78.8 80.0 80.8 81.3 80.4 82.5 82.5 81.3 

5 84.5 83.5 85.5 86.0 84.0 85.5 85.0 84.0 
ORL 

6 91.3 91.3 91.3 91.3 92.5 93.8 93.1 91.9 

4 74.3 78.1 78.1 77.1 77.1 77.1 78.1 77.1 

5 81.1 83.3 83.3 83.3 83.3 83.3 84.4 82.2 Yale 

6 78.7 81.3 81.3 81.3 80.0 81.3 82.7 80.0 

表 2  使用不同分类器时，特征联合方法在取得的分类正确率 

 训练数 
基于概率估计的分类正确率 

特征矢量数 

基于 近距离的分类正确率 

特征矢量数 

 4 6 8 10 4 6 8 10 

4 89.2 88.3 88.8 88.8 87.9 87.9 88.8 88.8 

5 92.5 90.0 90.5 91.5 91.0 90.0 90.5 91.5 
ORL 

6 97.5 97.5 96.9 96.3 97.5 97.5 96.9 96.3 

4 81.9 85.7 86.7 86.7 81.9 85.7 85.7 86.7 

5 85.6 88.9 88.9 88.9 85.6 87.8 88.9 88.9 Yale 

6 84.0 84.0 85.3 85.3 84.0 82.7 85.3 85.3 

图像。无论Ⅰ型 2DPCA 还是Ⅱ型 2DPCA 均具有该 优性。 

此分析揭示了 2DPCA 的物理意义，使其应用有了理论上的

依据。然而，作为 2DPCA 的两种实现途径，Ⅰ型 2DPCA

和Ⅱ型 2DPCA 将原图像变换到不同空间；从表现来看，它

们突出人脸图像不同方面的特质。即Ⅰ型 2DPCA 抽取出的

特征着重反映人脸水平方向的特点，而Ⅱ型 2DPCA 重点反

映人脸纵向的特点。在对人脸图像的描述上，可认为Ⅰ型

2DPCA 和Ⅱ型 2DPCA 抽取出的两类特征具有互补性。因

此，在识别中可考虑这两类特征的融合应用。文中同时使用

这两类特征进行的识别实验均取得了较优的识别正确率。  
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