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摘摘摘摘  要要要要：：：：提出一种结合二维 PCA(2DPCA)的二维非参数子空间分析(2DNSA)人脸识别算法。利用 2DPCA 对原始图像矩阵进行特征降维，
以降维后的特征为训练样本，进行二维非参数判别分析，并综合考虑类边界样本对分类的影响，采用 2DNSA 实现更合理的特征提取。基
于 Yale、LARGE 人脸数据库的实验结果表明，与(2D)2PCA、2DPCA、(2D)2LDA、2DLDA、2DPCA+2DLDA、2DNSA 算法相比，该算法
性能更优。 

关键词关键词关键词关键词：：：：人脸识别；特征提取；二维非参数子空间分析；二维主成分分析；二维线性判别分析 

Face Recognition Algorithm of                                         

2DPCA Nonparametric Subspace Analysis  

WANG Mei, LIANG Jiu-zhen 

(Institute of Intelligence System & Network Computing, School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 
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1  概述概述概述概述 

特征提取是人脸识别过程中的关键环节。线性特征提取
方法具有计算代价小、描述能力强、可分性好等特点，已经
成为特征提取技术中的主流算法之一。主成分分析(Principal 

Component Analysis, PCA)和线性判别分析(Linear Discrim- 

inant Analysis, LDA)是 2 种比较典型的线性特征提取算法。
但由于 PCA[1]将图像矩阵变为一维向量后再计算，高维人脸
数据存储空间和计算时间复杂度都比较高，因此有研究者提
出了直接基于二维矩阵的 2DPCA[2]、(2D)2PCA[3]。然而，基
于 PCA 的方法没有考虑类内、类间的差异。LDA[4]是为了弥
补 PCA 的缺陷而提出的，它选择与类内散布正交的矢量作为
特征脸空间，能压制图像之间与识别无关的差异，对光照及
表情变化都不太敏感。2DLDA[5]、(2D)2LDA[5]是 LDA 在矩
阵模式下的推广，这样可以充分利用图像行和列之间的相关
性。但是基于 LDA 的方法受限于原始数据的高斯分布假设，
当样本线性不可分时，不能提取出隐藏在图像中的非线性结
构信息，从而无法获得理想的分类识别效果。 

鉴于此，文献[6]提出了 LDA 的改进方法即一维非参数
子空间分析(Nonparametric Subspace Analysis, NSA)。文献[7]

通过迭代算法实现了二维非参数判别分析(2DNSA)。文献[8]

通过增加位于类边界附近样本点在类间散布矩阵中的权重提
高 NSA 的自适应性。但这些方法的计算量和耗时都较大。 

由于非参数分析方法需要计算每个样本的 K 近邻样本，

计算量较大，因此本文引入 2DPCA 子空间下的 2DNSA 方 

法。这样，既可以充分利用 2DPCA 进行初步降维减少后续
2DNSA 计算量，又可以充分利用 2DNSA 的易于分类的特 

点，减少经 2DPCA 投影运算后特征提取的冗余度。  

2  非参数子空间分析非参数子空间分析非参数子空间分析非参数子空间分析 

非参数子空间分析方法是 LDA 方法的改进。文献[9]指
出，LDA 存在 2 个明显的不足。首先，它仅以类中心来计算
类间散布矩阵，无法全面捕捉到分类所必需的类边界结构。
其次，在图像数据的维数远大于图像训练样本数的情况下，
很容易产生小样本问题。为解决这 2 个问题，非参数子空间
分析方法采用非参数的结构形式保留对分类有用的结构信
息，并对类间散布矩阵重新进行了定义： 

NSA T

1 1 1

( )( ( ))( ( ))
iNC C

i i i i

b l j l l j l
i j l

j i

w i, j,l
= = =

≠

= − −∑ ∑ ∑S x m x x m x          (1) 

类内散布矩阵 wS 保持与 LDA 一致，即：  

( )( )T
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w l i l i
i l= =

= − −∑∑S x µ x µ                          (2) 

其中， C 表示类别数； iN 表示第 i类的总样本数； i

lx 表示   
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第 i类的第 l 个样本向量； ( )ij lm x 表示 i

lx 样本向量在第 j 类

中的局部 k 近邻均值； iµ 表示第 i类所有样本的均值向量；
( , , )w i j l 是权重函数，具体定义见文献[6]。 

NSA 方法的最后一步是通过 1 NSA

w b

−S S 矩阵的特征分解得
到投影向量，将原始数据向投影空间投影，从而提取最终的
特征。 

3  2DPCA+2DNSA 方法方法方法方法 

3.1  2DPCA 方法方法方法方法 

由 N 幅图像组成的训练样本集 Ai(i=1,2,…,N)∈Rm×n，共
有 C 类，第 i 类样本的个数为 iN ，于是样本总数 1N N= +  

2 CN N+⋯ 。设 n d×∈X R 是列向标准正交的矩阵，且 n d≥ ，

将图像矩阵 iA 向 X 投影，得到 m d

i i

×= ∈Y A X R ［10］。如同 PCA

方法，即： 
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令 ( ) ( )T
E E E = − − G A A A A ，则 G 是一个非负正定矩

阵，且 n n×∈G R 。一般用图像的平均值得到G 的评估值： 
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通过分解G 的特征，前 d 个最大特征值对应的特征向量
构成了最佳投影矩阵 [ ]opt 1 2, , , d= ⋯X x x x ， d 可由下式确定： 
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其中， 1 2, , , nλ λ λ⋯ 是 G 的前 n 个最大特征值； θ 是给定的   

阈值。 

3.2  2DNSA 方法方法方法方法 

经过 2DPCA 处理后，原高维图像矩阵就变成了子空间
低维数据矩阵，此时的图像训练样本集合为 ( 1,2, ,i i = ⋯Y  

) m dN ×∈R ，共 C 类。本文借鉴 PCA 到 2DPCA 的改变，将
NSA 改为 2DNSA。类内散布矩阵和类间散布矩阵定义为： 
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其中， C 表示类别数； iN 表示第 i类的总样本数； i

lY 表示   

第 i类的第 l 个样本矩阵； ( )ij lm Y 表示 i

lY 样本矩阵在第 j类

中的局部 k 近邻均值； i

−

Y 表示第 i类所有样本矩阵的均值；

( , , )w i j l 权重函数和局部 k 近邻均值 ( )ij lm Y ； i

−

Y 类均值的具

体定义如下： 
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其中，α 是取值为非负的参数，用于控制距离比值的变化；

1 2( , )d V V 表示矩阵 1V 和 2V 的图像欧式距离； ( , )i

p lNN jY 表示

在 第 j 类 中 样本 矩阵 i

lY 的 p 近 邻 样 本矩 阵。最后通 过

( ) 1
2DNSA 2DNSA

w b

−
S S 矩阵的特征分解得到最佳投影矩阵 opt =Z  

1 2[ , , , ]qz z z⋯ ， q是预选的前 q个最大特征值。 

3.3  特征提取和分类特征提取和分类特征提取和分类特征提取和分类 

经过 2DPCA 的降维和预处理，再经过 2DNSA 的特征提
取，最终的特征矩阵为： 

T

opt opt=T Z AX                                     (12) 

这样对于给定的测试图像矩阵 'A ，可以通过式(12)得到
一个特征矩阵 'T ，将其与训练图像集的每个特征矩阵 T 依次
转为对应的特征列向量 t’、t，利用余弦距离分类器找到对应
类别[11]： 

( )cos

'
',

'
d =

t t
t t

t t
                                 (13) 

其中， 't t 表示向量 't 与 t 的内积； • 表示向量的模。通过
式(13)计算向量间的余弦距离，最大距离所对应的训练样本
的所属类别即为待测试图像的对应类别。 

4  实验设计与结果实验设计与结果实验设计与结果实验设计与结果 

实验选择在 Yale 和 LARGE 2 个人脸库上进行，这 2 个
库均有丰富的光照变化和表情变化。Yale 人脸库共有 15 个
人，每人 11 个样本，图片规格为 100 80× 像素。LARGE 人脸
库有 96 个人，每人 10 个样本，图片规格为 32 32× 像素。为
了方便实验，随机从 LARGE 库中抽取 20 个人用于实验。实
验分 2 部分进行，第 1 部分主要分析不同的 2DPCA 子空间
对 2DNSA 识 别 的 影 响 。 第 2 部 分 综 合 对 比 本 文 方 法
2DPCA+2DNSA 与(2D)2PCA、2DPCA、(2D)2LDA、2DLDA、
2DPCA+2DLDA 的识别效果。实验前，所有人脸图像数据要
经过归一化处理，实验过程中的特征向量都要进行单位化  

处理。 

4.1  不同不同不同不同 2DPCA 子空间对子空间对子空间对子空间对 2DNSA 的影响的影响的影响的影响 

从 Yale 库每人随机选 3 张图像作为训练样本，剩余 8 张
图像作为测试样本。LARGE 库每人随机选 3 张图像作为训 

练样本，剩余 7 张图像作为测试样本，即 Yale 库有 45 幅图
像构成训练集的，其余 120 幅图像作为测试集合；LARGE

库有 60 幅图像构成训练集的，其余 140 幅图像为测试集合。
实验过程中 2DNSA 特征维数取值为 4，在 2DPCA 子空间分 

别取阈值 θ =0.8, 0.82 ,0.84, 0.86, 0.88, 0.90, 0.92, 0.94, 0.96,  

0.98，共 10 种条件。在每一个阈值取值条件下，每个库进行
10 次随机测试，最终取 10 次的平均值作为当前阈值条件下
的识别率。图 1 和图 2 分别为 Yale 库和 LARGE 库中的     

10 种 2DPCA 阈值条件下 2DNSA 的平均识别率。 
91

90

89

88

87

86

85

阈值

平
均

识
别

率
/(
%
)

0.80 0.82 0.84 0.86 0.88 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98
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图图图图 2  LARGE 库库库库的平均识别率的平均识别率的平均识别率的平均识别率 

由图 1 和图 2 可知，对于不同的数据库，2DPCA 的子空

间对 2DNSA 的影响是不同的，但总体趋势是一样的，都是
阈值越高，相应条件下的 2DNSA 的识别效果越好。但为了
减少后续数据的处理时间，同时保证将有利于分类的特征保
留，不利的噪声数据去除，2DPCA 子空间所保留的特征维数
不能太大，否则就失去了特征降维的目的。综合考虑后，本
文实验中 2DPCA 子空间的阈值取 98%。 

4.2  方法性能分析方法性能分析方法性能分析方法性能分析 

本文分别在 Yale 库和 LARGE 库每人随机选择 5 幅图像
作为训练样本，则 Yale 库由 75 幅图像构成训练集合，其余    

90 幅图像构成测试集合；LARGE 库由 100 幅图像构成训练
集合，其余 100 幅图像构成测试集合。在不同特征维数下，
分别随机进行 20 次实验，实验结果的平均值作为当前特征维
数条件下的最终识别率。具体数据见表 1 和表 2。 

表表表表 1  Yale 库库库库下下下下各种方法各种方法各种方法各种方法性能比较性能比较性能比较性能比较 

特征维数=4 特征维数=6 特征维数=8 特征维数=10 特征维数=18 
方法 

识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 

(2D)
2
PCA 87.50 0.217 9 90.58 0.229 0 91.67 0.226 7 93.58 0.227 1 94.50 0.254 6 

2DPCA 89.88 0.221 4 93.38 0.271 0 93.13 0.292 1 93.62 0.318 8 94.54 0.458 5 

(2D)
2
LDA 86.00 0.265 4 89.62 0.267 9 90.79 0.263 9 94.25 0.294 3 93.12 0.325 9 

2DLDA 92.49 0.250 0 94.29 0.297 6 94.04 0.329 8 95.58 0.383 1 95.42 0.537 6 

2DPCA+2DLDA 91.87 0.221 9 92.88 0.271 9 93.29 0.322 0 94.12 0.371 2 94.25 0.530 1 

2DNSA 93.21 0.742 2 95.04 0.847 8 95.13 0.941 4 96.87 0.893 7 96.79 1.007 1 

本文方法 94.36 0.397 6 95.27 0.432 0 96.20 0.422 7 97.14 0.442 4 96.36 0.441 4 

表表表表 2  LARGE 库库库库下下下下各种方法各种方法各种方法各种方法性能比较性能比较性能比较性能比较 

特征维数=4 特征维数=6 特征维数=8 特征维数=10 特征维数=18 
方法 

识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 识别率/(%) 识别时间/s 
(2D)

2
PCA 69.71 0.177 5 75.89 0.184 4 79.96 0.186 8 79.96 0.197 9 81.43 0.229 6 

2DPCA 81.14 0.190 7 80.57 0.200 0 82.82 0.206 4 81.54 0.228 1 81.86 0.282 0 

(2D)
2
LDA 87.46 0.185 0 91.86 0.188 3 92.36 0.194 4 92.96 0.202 3 90.07 0.234 3 

2DLDA 88.71 0.193 1 89.68 0.204 8 88.64 0.214 0 88.89 0.224 2 87.46 0.292 3 

2DPCA+2DLDA 80.64 0.195 3 82.36 0.206 2 85.14 0.218 2 83.96 0.227 9 84.46 0.290 6 

2DNSA 85.68 0.215 7 90.79 0.220 4 91.43 0.228 2 92.79 0.230 5 91.04 0.302 8 

本文方法 89.07 0.143 6 93.00 0.145 3 93.36 0.148 2 92.94 0.152 4 90.96 0.147 7 

从表 1 和表 2 可以看出，Yale 库的最佳特征维数为 10，
平均最佳识别率为 97.14%，明显高于同等条件下其他方法的
识别效果。时间小于 0.5 s，远少于 2DNSA，再次验证了
2DPCA 子空间下进行 2DNSA 算法的优势。LARGE 库的最
佳特征维数为 8，平均最佳识别率为 93.36%，同样优于同等
条件下的其他方法，耗时明显低于 2DNSA 和其他方法。2 个
人脸库的实验结果均表明本文方法的有效性。 

图 3 和图 4 分别示出了 Yale 库和 LARGE 库中某一次的
随机实验结果。 
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图图图图 3  Yale 库库库库下不同下不同下不同下不同方法识别率对比方法识别率对比方法识别率对比方法识别率对比 

 

图图图图 4  LARGE 库库库库下不同下不同下不同下不同方法识别率对比方法识别率对比方法识别率对比方法识别率对比 

从图 3 和图 4 可以看出，本文方法的识别效果在一定程
度上优于其他方法，但优势的强弱有所不同。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文的人脸特征提取方法结合了 2DPCA 的降维优势和
2DNSA 的非参数判别分析优势。基于图像二维矩阵的描述和
计算，使特征提取在保留结构特性的同时提高了运算效率。
另一方面，充分利用 2DPCA 提取主特征，然而考虑到其没
有类别信息的缺点，利用 2DNSA 增加类判别能力，使两者
相辅相成。基于 Yale、LARGE 人脸库的实验结果验证了本文
方法的有效性。 
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