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一种基于加权变形的 2DPCA 的人脸特征提取方法 
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摘  要：该文首先分析了主成分分析法(PCA)和 2 维主成分分析法(2DPCA)的关系，针对 2DPCA 丢失具有鉴别

能力的协方差信息以及 PCA 方法不能解决小样本的问题，提出了基于一种加权变形的 2DPCA 的人脸特征提取方

法(WV2DPCA)，该方法利用变形的 2DPCA 方法分别对人脸 3 个子部分分别提取特征，然后根据最近邻理论和权

值进行分类。经过在 ORL 人脸库和 YALE 人脸库的实验研究表明：与 2DPCA 相比，提高了人脸空间的识别率，

压缩了人脸空间的系数，减少了识别时间；在识别的准确率方面，更优于传统的 Fisherfaces，IC，Kernel Eigenfaces

的算法。 
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Abstract: This paper first discusses the relationship of Principal Component Analysis (PCA) and 2-Dimensional 

PCA (2DPCA). For 2DPCA eliminating the some covariance information which can be useful for recognition, and 

PCA’s small sample size problem, an algorithm of feature extraction of face based on the Weighted Variation 

2DPCA (WV2DPCA) is proposed. Three sub-parts of the face features are extracted respectively in the method of 

the variation of 2DPCA, and then are classified according to the weight and the Nearest neighbor theory. The 

experiments on both of ORL and YALE face bases show improvement in recognition accuracy, fewer coefficients 

and recognition time over 2DPCA, and this algorithm is also superior to the traditional eigenfaces, ICA and Kernel 

Eigenfaces in terms of the recognition accuracy. 
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1  引言  

自动人脸识别技术的发展已经经历了 40 多年

的历史，它已经成为模式识别和计算机视觉领域最

热门的研究方向之一。目前流行的算法都是主成分

分析法(PCA)或是基于 PCA 的方法。尽管获得了很

大的成功，但是还有些问题需要进一步研究，譬如：

(1)训练样本数小于样本的维数(小样本问题)；(2)基
于 PCA 的方法识别率较低，已经不能满足实际应用

的要求。为了解决这些问题，一些研究者已经提出

了一些方法，譬如 2 维主成分分析法(2DPCA)[1]直

接使用原始图像矩阵来计算其协方差矩阵，不用将
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图像矩阵转化为向量，其优点是协方差矩阵小，样

本相对充足，计算的复杂性小，正确识别率高，但

丢失了一些协方差信息；模块化的主成分分析法

(MODULAR PCA)[2]将人脸分成几个小的子图像，

然后将 PCA 方法应用于每个子图像上，由于人的姿

态、光照方向、人脸表情等发生变化，人脸的一些

局部特征并没有发生变化，该算法就能处理这种变

化；双边主成分分析法(BDPCA)[3]利用 PCA 方法

同时对图像矩阵进行行列方向降维来进行人脸特征

提取，该方法计算效率高，得到的协方差矩阵的维

数可控；基于子模式 PCA(SPPCA)[4]把人脸分成几

个小的子模块，再求每个子模块特征向量，最后将

每个子模式的特征向量集成到总模式的特征向量空

间中，该方法提高人脸识别的准确率，但仍然不能

解决 PCA 的小样本问题；自适应的加权的 PCA 
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(AW-SPPCA)[5]将原始图像划分成多个子模式，单

独地应用 PCA 方法对每个子模式提取特征，然后自

适应地计算每个子模式对人脸识别所作的贡献，接

着根据贡献在样本分类任务中对每个子模式赋予不

同的权值，该算法能提出对人脸表情和光照变化的

鲁棒性。尽管这种子模块方法能提取局部特征信息，

但这些方法还是不能解决 PCA 的小样本问题。

2DPCA 方法能解决小样本问题，它的研究和应用正

成为当前的热点 [6 10]− ，但 2DPCA 方法也有它的不

足之处，第一，2DPCA 方法相对于 PCA 方法来说

丢失了一些协方差信息，这些协方差对图像局部结

构鉴别信息的反映，对人脸识别起作很重要的作用，

充分利用这些协方差信息可以提高图像的识别 
率[11]，第二，2DPCA 方法需要用更多的系数来表示

一张图像[1]。 
鉴于此，本文提出基于一种加权变形的 2DPCA

的人脸特征提取方法。该算法利用变形的 2DPCA
方法最大程度地选取半脸空间的协方差信息，因为

人脸是垂直对称性，半脸空间上的鉴别信息也是人

与人区别的信息根本反映，本文将人脸空间分为 3
个部分，分别为眉毛以上的部分、眉毛和鼻子之间

的部分和鼻子以下的部分，分别应用本文所提出的

变形 2DPCA 方法对各子图像进行特征提取，接着

根据 3 个部分在人脸识别中所取的作用不同赋予不

同的权值，最后根据最近邻分类器计算两个样本距

离进行分类。 
本文组织结构如下：第 2 节提出变形的

2DPCA，第 3 节提出了加权变形的 2DPCA，第 4
节在 ORL 库和 YALE 库上进行试验研究，第 5 节

是本文的结论。 

2  变形的 2DPCA 

在此，我们首先求基于图像列方向的协方差矩

阵，假设Xj是一个 m×n 随机矩阵第 j 个样本， =X  

( )
1

1/
M

jj
M

=∑ X 是总体均值矩阵。式(1)中 xi
j 是 Xj 

的第 i 列向量， ix 是X的第 i 列向量。 
令 

1 2 1 2[ , , , ],   [ , , , ]n n
j j j j= =X x x x X x x x    (1) 

定理 1  C2D 是随机 m×n 图像矩阵 Xj 的基于

2DPCA 方法的协方差矩阵，表达式如式(2)。 

2D T
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2D 2D 2D 2D
1,1 2,2 3,3 ,
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j i
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∑∑C x x x x

C C C C       (2) 

式(2)中， 2D
,i jC 定义如式(3)， 2D

,
n n

i i R ×∈C 是训练样本

第 i 列的协方差矩阵。 

2D T
,

1

1
( ) ( )

M
i ji j

i j k k
kM =

= − −∑C x x x x       (3) 

证明(略)。 
定理 2  C1D∈R(m×n)×(m×n)为随机 m×n 图像矩阵

Xj 的基于 PCA 方法的协方差矩阵，被分解为子矩

阵如下： 
2D 2D 2D
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        (4) 

证明(略)。 
从式(2)得知C2D是式(4)中C1D每行的主对角线

元素的相加，因此可知 C2D 损失了一些非对角线元

素，这些非对角线元素反映的是图像局部结构信息，

对人脸识别起很重要的作用。充分利用这些非对角

线上的元素，可以提高人脸的识别率。为了利用非

对角线上的元素，本文提出了一种变形的协方差矩

阵。 
定义 1  ρ={j|j=count( iλ )， iλ 为 C1D 对角线

上的元素}。 
定义 2  变形后协方差矩阵CV2D是在C1D协方

差矩阵中，在主对角对上顺序选取 ρ=k 可个元素，

以这 k 个元素为正方形对角线，向 C1D的主对角线

上下延拓，构成正方形。依次所构成的全体正方形

所含的协方差信息的集合。 

当 ρ=1 时，变形的协方差矩阵CV2D只包含C1D

对角线上的元素，该协方差矩阵也就是 C2D。当 ρ=n

时，变形的协方差矩阵CV2D含有C1D里的所有元素，

该协方差矩阵也就是 C1D。当 ρ=k 时，其变形的协

方差矩阵 CV2D 选取的元素是图 1 中矩阵框内的元

素。图 1 中 n 是 k 的整数倍，不足的行补零。 

当 ρ=k 时，根据式(2)可以求得其变形的协方差

矩阵 CV2D等于式(5)，本文称式(5)中的 CV2D为 ρ=k

的变形 2DPCA 的协方差矩阵。 

 

图 1 当 ρ =k 时变形 2DPCA 的协方差矩阵 CV2D选取的元素 
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前面所提到的参数 ρ实质上是在图像进行PCA
变换时需要合并的列数。当 ρ=1 时，不用进行列的

合并，图像就被作为一个矩阵。当 ρ=n 时，就是要

将 n 列合并成一个列向量。当 ρ=k 时，就是将图像

矩阵的每k 列依次合并成一个列向量。图 2 是当 ρ= 
2 时求 CV2D协方差矩阵的原图像变换过程： 

 

图 2 基于列的图像变换过程 

3  加权变形的 2DPCA 

加权变形的 2DPCA 是一种基于 2DPCA 的特

征提取新方法。这种方法首先将一个 m×n 的图像矩

阵A分成 3 块，这 3 块分别是眉毛以上的部分、眉

毛和鼻子之间的部分和鼻子以下的部分如图 3。眼

睛、鼻子和嘴唇含有丰富的识别信息，前额缺乏结

构变化相对来说含有鉴别信息少点。 
矩阵A被表示为 
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      (6) 

其中每个子矩阵 Ai是一个 mi×n 矩阵。从图 3 的结 

 

图 3 人脸空间分成 3 个子空间 

构图看出，m1:m2:m3=3:3:4。 
3

1
i

i

m m
=

=∑               (7) 

3.1 最优图像矩阵变换 
假设 M 是人脸图像的总体训练样本，C 是类别

数，每个训练样本属于类别 c(i)(1≤i≤C)，每个类的

样本数为 ni，假设Ai是一个 m×n 的随机样本矩阵，

它的3个子模块矩阵(Ai)1，(Ai)2和(Ai)3表示如式(8)
所示： 

11 12 1

1
21 22 2

2

3
1 2

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )
( )

( )
( ) ( ) ( )

i i i n

i
i i i n

i i

i
i m i m i mn

a a a

a a a

a a a

⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦

A

A A

A

…

…

…

   (8) 

为了最大程度地提取每个子矩阵协方差的鉴别

信息，根据人脸具有垂直对称的特征结构，每个对

称结构体里含有丰富的鉴别信息，灰度级变化明显。

因此对每个子模式进行基于列方向的 ρ＝n/2 的人

脸图像变换。其变换的过程如下，变换前子模块(Ai)j

表示如式(9)，基于 ρ＝n/2 列变换后的子模块表达

式(Ai)j
′如式(10)。 

11 12 1

21 22 2

1 2

( ) ( ) ( )
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( ) ( ) ( )
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⎡ ⎤
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    (9) 
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⎢ ⎥
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= ⎢ ⎥
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A        (10) 

对于总体样本，每块经过变换后的子模块矩阵

的散度矩阵表示如式(11)： 

T

1

1
(( ) )(( ) )

M
' '

j i j j i j j
i

A
M =

= − −∑G A B B    (11) 

式(11)中 Bj (j=1,2,3)表示训练样本子模块经过图像

变换后的平均值矩阵，表示如式(12) 

1

1
( ) ,   =1,2,3

M
'

j i j
i

j
M =

= ∑B A             (12) 

因此，可以看出Gj是一个(mi×n/2)×( mi×n/2)
正定矩阵，求式(13)的最大值，以得到最优的投影。 

2D T( )S
j=J w w G w                    (13) 

式(13)中 w是一个列向量，所有满足式(13)中 w的
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集合就称为图像矩阵的最优投影，也就是说把一个

图像矩阵投影到 w后，能够使它的总体散度保持最

大。最优投影轴 w是Gj最大的d 个特征值所对应的

特征向量。图像矩阵的最优投影 w表示为 

1 2

T

{( ) ,( ) , ,( ) } arg max ( )

( ) ( ) 0,   ,  , 1, ,

j j j d j j

j i j i i j i j d

⎫= = ⎪⎪⎪⎬⎪= ≠ = ⎪⎪⎭

w w w G w P

w w
 (14) 

3.2 特征提取 
根据最优投影矩阵 Pj，进行人脸空间的特征提

取。给定一个样本Ai，其定义如式(9)。将人脸空间

3 个不同部分(Ai)j(j=1,2,3)投影到相应的最优投影

矩阵 Pj 之中，得到 3 个特征矩阵 Q1,Q2,Q3, Q1= 
T
1( )iA P1，Q2=(Ai)2

TP2，Q3=
T
3( )iA P3，因此，样

本Ai提取的特征表示为 
T
1 11

T
2 2 2

T
3 3 3

( )

( )

( )

i

i

i

⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
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           (15) 

3.3 图像的分类 
在人脸识别中最后一步是图像分类，分类的本

质就是要求图像是哪一类。这里，我们把每类图像

作为一个整体进行分析。定义 ( )c iA 如下： 

  ( )

1

1
,   ( )

in

c i j j
i j

c i
n =

= ∈∑A A A         (16) 

式(16)中 ( )c iA (1≤i≤C)表示类别为 ci的训练样本的均

值矩阵，则模块化图像矩阵可表示为如下式(17)： 
T

( ) ( ) ( ) ( )1 2 3( ) ,( ) ,( )c i c i c i c i⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦A A A A    (17) 

将每个子矩阵 ( )( ) ,( 1,2, 3)c i j j =A 按式(10)做 ρ = 
n/2 列变换后，每个子矩阵变为 ( )( ) ,( 1,2, 3)'

c i j j =A 。 
根据式 (14)的最优投影矩阵 Pj(j=1,2,3)，

( )( )c i 'A 是 ( )c iA 的子矩阵经过 ρ =n/2 的列变换后所

生成的矩阵。假设 ( )( )c i 'Q 是 ( )( )c i 'A 的特征矩阵，则

( ) 1( )'c iQ ， ( ) 2( )'c iQ 和 ( ) 3( )'c iQ 分别是矩阵 ( )( )c i 'A 的 3 个

模块化矩阵变形后的子特征矩阵，表示如下：  
T
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T
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T
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      (18) 

假设给定一个 m×n 测试样本Y如式(19)： 
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       (19) 

将Y的 3个子矩阵Y1,Y2,Y3根据式(10)做 ρ＝
n/2 列变换后，每个子矩阵变为 1

'Y , 2
'Y , 3

'Y 。则它的

特征矩阵可表示如式(20)： 

      

T
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T
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T
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⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
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Q Y P

Q Q Y P

Q Y P

          (20) 

使用最邻分类器来计算特征矩阵之间的距离，

如下式(21)： 

  
3

( ) ( )
1

(( ), ) || ( ) ||' '
c i j c i j j

j

d ' ' ϖ
=

= × −∑Q Q Q Q     (21) 

式(18)中表示人脸 3 个部分在识别中所取的权值，

1 2 3 1ω ω ω+ + = 。如果式(22)成立，则识别的结果

为Y∈c(i)。 

( ) ( )(( ), ) (( ), ),  1minc i c j
j

d ' ' d ' ' j C= ≤ ≤Q Q Q Q  (22) 

本文提出的算法(WV2DPCA)首先将人脸空间

分为 3 个部分，然后利用本文所提出的变形 2DPCA
方法对每个子图像求特征向量，最后根据每个子图

像在人脸识别中所取的作用不同赋予不同的权值，

最后利用最近邻分类器进行分类。该算法计算的协

方差矩阵比 2DPCA 大，但比 PCA 方法小，如：对

于一张分辨率为 112×92 的人脸来说，用 PCA 方法

求出的协方差矩阵大小(112×92)×(112×92)，而用本

文的算法求出的协方差矩阵大小为(18×92)×(18× 
92)，而用 2DPCA 方法计算得到的协方差矩阵大小

为 112×112，本文方法求协方差矩阵的维数是 PCA
方法的((18×92)×(18×92))/((112×92)×(112×92))≈1/ 
39，比 2DPCA 方法大((18×92)×(18×92))/(1121×12) 
≈122 倍，本方法计算的复杂性相对于 2DPCA 来说

增加了。但本文方法相对于 2DPCA 来说，首先它

提高了人脸的正确识别率，这一点在下面的实验中

得到了验证，因为它最大程度地利用了半脸空间的

协方差信息，而这些信息是人脸局部鉴别信息的反

映；第二，它减少了识别时间，这一点也能从下面

的实验得到验证，因为本文的方法它表示一张人脸

用的系数比 2DPCA 方法小，比如：对于一张分辨

率为 112×92 的人脸来说，2DPCA 方法需要 95×5 
=460个系数，而本文的方法需要 3×2×5=30个系数。

所以本文所提出方法的协方差矩阵维数增大，计算

的复杂性提高，但是人脸识别的准确率提高，识别

时间减少，特征脸的系数也在减少。 

4  实验 

4.1 在 ORL 库上的实验 
本文采用 ORL 人脸数据库。该人脸数据库包含

了英国剑桥大学从 1992 年到 1994 年间在实验室采

集到的人脸图像数据，由 40 人，每人 10 幅、共 400
幅图像组成。每幅图像的分辨率为 112×92，灰度级

256。其中，35 人为男性，5 人为女性。这些图像是
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在不同时间、不同光照、面部表情和面部遮掩物变

化情况下获得的，如笑或不笑、眼睛或睁或闭、戴

或不戴眼镜；人脸姿态也有相当程序的变化、深度

旋转和平面旋转可达 20°，人脸的尺度也有多达

10%的变化。 
首先在每类样本中随机选取 5 幅人脸头像用作

训练样本，每类剩余 5 幅人脸图像用作测试样本，

每次实验单独重复 40 次，然后取每次实验的平均

值。利用 AW-SPPCA 方法时，将每张人脸图像的

子图像大小定为 14×4。 
实验 1  1 2 3, ,ω ω ω 能直接影响到算法的识别率，

本实验的目的就是为寻求一个合适的权值使算法有

一个比较高的识别效果。本文连续选取了不同的

1 2 3, ,ω ω ω 值进行实验，其实验结果如表 1 所示。 

表 1 WV2DPCA 在取不同权值的情况下的识别率(%) 

权值 

1 2 3, ,ω ω ω  
(0.1,0.3, 

0.6) 

(0.1,0.6, 

0.3) 

(0.2,0.3, 

0.5) 

(0.2,0.5, 

0.3) 

WV2DPCA 89.1 91.5 85.8 90.5 

 
从表 1 可以看出， 1 2 3, ,ω ω ω 分别取 0.1，0.6，0.3

时该算法的识别率相对比较高，以下各实验权值就

取识别率相对最高的权值。 
实验 2  比较 PCA，2DPCA，AW-SPPCA 和

WV2DPCA 方法的识别率和特征向量的维数之间

关系。将PCA，2DPCA，AW-SPPCA和WV2DPCA
在相同的训练集和测试集上进行试验，表 2 显示本

试验的结果。 

表 2 不同方法在 ORL 数据库上的识别率比较 

方法 正确识别率(%) 维数 

PCA(特征脸) 84.5 34 

2DPCA 92.6 92×5=460 

AW-SPPCA 96.2 28 

WV2DDPCA 97.7 2×10=20 

 

从表 2 可以看出，AW-SPPCA 和 PCA 方法在

本质上均是应用 PCA 方法进行特征提取，但 AW- 

SPPCA 在特征向量维数减小的情况下能提到更高

的识别率，主要是因为 AW-SPPCA 方法用子空间

的方法能更多地利用了人脸空间的鉴别信息。本文

提出的算法特征向量维数最小，识别率最高，这是

因为本算法最大程度地利用协方差矩阵的非对角线

上的元素，更多地利用了人脸空间局部几何结构特

征信息。 

实验 3  比较不同方法在相同正确识别率情况

下，特征向量维数和识别时间之间的关系，从表 3
中可以看出，WV2DPCA 算法用更少的系数(如
2DPCA 用 460 个系数，WV2DPCA 用 30 个系数，

AW-SPPCA 用了 1840 个系数)，就能表示一幅人脸

图像，并且识别的时间也比其它方法短。AW- 
SPPCA 方法将一幅 112×94 的图像分割成 23×8 张

(14×2)的子图像，每张子图像的特征向量维数为 10，
整个子图像的维数为 23×8×10。 

表 3 2DPCA 和 WV2DPCA 方法在相同识别率情况下的识别时间 

方法 
正确识别率

(%) 
维数 

识别时间

(s) 

2DPCA 91.5 92×5=460 1.75 

AW-SPPCA 91.5 23×8×10=1840 2.57 

WV2DPCA 91.5 3×2×5=30 1.35 

 
实验 4  将WV2DPCA方法和其它方法进行比

较，包括 Fisherfaces[12],ICA[13],Kernel Eigenfaces[14]。

在比较中，运用了两个实验方案：方案 1 是前面所

说的每人类随机地选取 5 个样本作训练样本，剩余

5 幅人脸图像用作测试样本；方案 2 是在数据集中

随机地选取一个样本作测试样本，剩余的全部为训

练样本。这种实验方案的结果如表 4 所示。从表 4

中可以看出，WV2DPCA 方法比其它方法的识别率

高且识别时间短。 

表 4 S2DPCA 方法和其它方法的识别率比较 

方案 方法 
正确识别率

(%) 
识别时间(s)

Fisherfaces 92.5 1.89 

ICA 84.4 1.67 

Kernel Eigenfaces 91.0 2.15 
方案 1

WV2DPCA 97.5 1.55 

Fisherfaces 98.5 1.85 

ICA 93.8 1.78 

Eigenfaces 97.5 1.89 

Kernel Eigenfaces 98.0 2.05 

方案 2

WV2DPCA 98.9 1.75 

 
4.2 YALE 库的实验 

YALE 人脸数据库是由耶鲁大学计算视觉与控

制中心建立，包含 15 位志愿者的 165 张图片，包含

光照，表情和姿态的变化，每个有 11 张不同的图片。

在本实验中，将每张图片的灰度重新定位到 100×80
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像素，采用如上所述的方案 1 和方案 2 两种实验方

式。表 5 用 WV2DPCA,ICA[13],PCA(Eigenfaces)[14]、

Kernel Eigenfaces[14]方法的实验结果进行比较。从

表 5 可以看出，本文的算法(WV2DPCA)比 PCA，

ICA 和 Kernel Eigenfaces 的识别率高。 

表 5 S2DPCA，PCA，ICA，Kernel 

Eigenfaces 方法的识别率进行比较 

方案 方法 识别率(%) 

Eigenfaces  71.52 

ICA  71.52 

Kernel Eigenfaces  72.73 
方案 1 

WV2DPCA  85.24 

Eigenfaces 81.5 

ICA 80.4 

Kernel Eigenfaces 84.5 
方案 2 

WV2DPCA 90.1 

 
5  结束语 

本文提出的加权变形的 2DPCA 人脸特征提取

算法是一种实用性强，效率高的算法。首先，它解

决 PCA 方法不易解决的小样本问题；第二，相对

2DPCA 算法来说本算法识别率高，因为它最大程度

地利用图像协方差信息；第三，本算法能用更少的

系数表示一张人脸图像与 2DPCA 和 AW-SPPCA
方法相比进一步压缩了图像能量，通过实验验证减

少了图像识别时间。经过在 ORL 库和 YALE 库上

的实验表明本文的方法比传统的 PCA，ICA 和

Kernel Eigenfaces 的正确识别率高。本文的权值是

通过实验估计而得到，根据文献[5]自动加权方法的

启示，本文的权值也能通过自适应的方法而得到，

这是本文作者以后要研究的内容。 
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