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基于粗糙集和 mPCA 的人脸识别算法 
任小康 1，李文静 1，靳艳峰 2 

(1. 西北师范大学数学与信息科学学院，兰州 730070；2. 兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730070) 

摘 要：提出了一种粗糙集与 mPCA 相结合的人脸识别算法。根据一定规则将人脸图像模块化，对每一个小模块利用 PCA 进行处理，对
于经过 PCA 降维后的数据再利用粗糙集约减，去除冗余信息。该方法可以减少姿势表情的变化给人脸识别带来的影响，去除大量的冗余
信息，从而降低计算的复杂性，提高识别率。基于 ORL 人脸数据库的实验结果表明，该算法正确识别率达到 97%。 
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【Abstract】This paper proposes a new face recognition approach based on rough set and mPCA. It modularizes the face images according to some
very rules; and deals with the modular images by using PCA, reduces the data which has been descented by PCA. This method not only reduces the
influence to face recognition brought by the change of pose and expression of the face images, but also wipes off a lot of redundant data. Thereby, it
reduces the complexity of computation and enhances the recognition rate observably. Experimental result based on ORL face database shows that the
correct recognition ratio can reach 97 percent. 
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1  概述 
人脸识别是模式识别、计算机视觉、人工智能等领域知

识的一个重要应用。光照情况、人脸角度变化以及尺寸变化、
面部表情、遮挡的引入以及年龄的变化使人脸识别的难度大
大增加。基于特征脸的人脸识别算法属于构造子空间的人脸
识别方法，其理论依据是主成分分析。该算法通过对大量样
本进行主成分分析得到表征人脸子空间的一组正交基，所提
取的特征就是人脸图像在这个子空间中的投影向量，然后用
分类器分类。因为 PCA 方法只考虑了人脸图像的整体信息，
没有考虑到局部特征信息。本文提出一种基于粗糙集和
mPCA(Modular PCA)结合的人脸识别算法，实验结果表明了
该算法的可行性。 

2  粗糙集理论 
粗糙集理论通过去掉冗余属性，可以大大简化知识的表

达空间维数，同时保持分类性质不变，这样有利于降低计算
复杂性，可以描绘知识表达中不同属性的重要性，进行知识
表达空间简化，从训练数据中获得推理规则。 

定义 1 设 I=(U,A)是一信息系统，B ⊆ A, X ⊆ U，则 X 在
B 下近似(B-lower Approximation)，记作 B X，在 B 上近似
(B-upper Approximation )，记作 B X, 分别定义为[1]  
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定义 2 设 I=(U,A)是一信息系统，X={X1, X2,…,X k }是 U

上关于决策属性 D 上的一个划分，B ⊆ A 为一属性集，则 X
关于 B 的近似分类的质量 BY 定义如下： 
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将属性 a 添加 B 中所获得的近似分类质量增益为 

{ }( ) ( ) ( )a BB aY x Y x Y X∆ = −∪                          (3) 

3  基于 PCA 和粗糙集的特征提取、简化与选择 
3.1  基于模块化 PCA 方法的特征选择 

当光照条件变化的时候，人脸只有部分区域会发生变化，
而其余部分会跟正常条件下图像保持一致。通过模块化人脸
图像，人脸识别就不会受到姿势表情以及光照变化的影响，
如同在正常条件下一样正确地进行人脸识别[2]。在本文中，
将训练集中每一幅预处理过的图像划分为 N 个小模块，这些
子图像可以数学化为 
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其中，i＝1, 2, …, M，M 为训练集中图像的数量；j＝1, 2, …, 
N，N 为子图像的数量；m 和 n 从 1 到 L N 。图 1 为一幅人
脸图像划分为 4 个模块。训练子图像的平均图像可由式(5)计
算得到 
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图 1  人脸模块化(N=4) 
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从规格化的子图像可以计算出协方差矩阵： 
T
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其中， ij ijY I A= − , ,i j∀ 。 

找到 C 的 M’个最大的特征值对应的特征向量，表示为

1 2 ', , , ME E E" 。测试子图像的权重： 
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训练集中每个类的平均权重集合可以由式(8)计算得到： 
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最小距离的计算公式为 
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对一个特定的值 p ，有 min( )p iD θ< 。人脸的类就是与测

试图像最接近的，因此，测试图像属于第 p 个人脸的类。 
3.2  特征简化 

接下来描述基于 mPCA 和粗糙集的人脸特征选取方法。
假设给定一个有限数据集合 T，包含 N 个被标注了的类： 
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模式构成，其中， i nx R∈ ； ictarget 为相应的绝对目标类。 

一个模式将被分成 N n× 的模式矩阵： 
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其中每一行包含一种模式，利用 PCA 的方法提取模式矩阵 X，
得到一个 n n× 的最优 KL 变换矩阵 KLTW 。整体映射的 N m× 模

式矩阵 Y 可以根据式 T
KLTX=Y W 得到。 

在这一阶段由 Y 表示的简化映射数据集被离散化，因此，
可以计算出离散的属性数据集 N m× 的矩阵 dY 。这时来自于

dY 的模式被来自于原始数据集 T 的相应目标类标注出来。由
此成生一个具有 m 维主元相关模式的决策表 mDT ，根据该决
策表利用式(2)、式(3)计算 d 的近似分类质量增益 ( )dY x∆ ，选
择近似分类质量增益最大的属性加入 feature,reductA [3]，可以计算
出挑选的简化值 feature,reductA ，其长度为 l，可将其作为最终选择
的属性集。在这里，简化计算是一个纯粹的特征选择过程，
选择的属性就是映射的主元向量的基础[4]。 

结合 mPCA 和粗糙集提取的特征脸如图 2 所示。 

   
图 2  mPCA 和粗糙集结合提取的特征脸 

最终的离散属性决策表 ,f dDT 由离散矩阵 dY 的列向量组

成，它也包含在选择的特征集 feature,reductA 中。 ,f dDT 中的每一个

模式都被相应的目标类所标注出来，类似地可以得到一个以

实际值作为简化的决策表 ,f lDT ，该表是从实际值映射的矩阵

Y 提取出来的列向量，而 Y 又包含在选择的特征集 feature,reductA

中。2 个简化的决策表都可以用来设计分类器[4-6]。 
3.3  利用 mPCA 和粗糙集进行特征提取的算法 

给定一个包含 n 维模式的 N 维的数据集 T，具有实际值
属性，长度 l，关联类 1 1 2 2

target target{( , ), ( , ), , ( , )}N Nx c x c x c"target ： 

(1)将人脸图像进模块化，然后针对每一个小模块按照步骤(2)
依次处理。 

(2)对原始类标注的数据集 T 进行分离，得到一个 N n× 的数据
模式矩阵 X。 

(3)计算 X 的协方差矩阵 xR 的特征值和特征向量，并按照递减
的次序进行排列。 

(4)根据定义的方法在主元素空间选择维数降为 m n≤ 的一个
特征向量，该方法是基于计算出来的特征值作出的判断。 

(5)基于 xR 的特征向量计算最优的 N n×  KLT 矩阵 KLTW 。 
(6)在主元空间根据公式 KLT x=y W 将原始模式从 X 转换为 m 维

的简单向量模式，或者根据公式 T
KLT=Y XW 做整体的模式转换，其

中 Y 是 N m× 矩阵。 
(7)在 Y 中将模式离散化得到矩阵 dY 。 
(8)用 dY 中模式组成决策表 mDT ，相应的类来自原始数据集 T。 
(9)利用式(2)、式(3)计算近似分类质量增益 ( )dY x∆ ，选择近似

分类质量增益最大的属性加入 feature,reductA ，得到决策表 mDT 中一个选
择的简化值，作为一个选择的特征集合来描述 mDT 中的所有概念。 

(10)得出最终的离散的属性决策表 ,f dDT ，其中包含了映射的离
散矩阵 dY 的列向量，与选择的特征集相对应。 
4  实验 
4.1 人脸图像数据库 

本文的实验是在 ORL 人脸数据库上进行的。主要包含了
面部表情和光照条件不同的人脸图像，每 10 幅图像中用  
7 幅作为训练集，剩下的 3 幅作为测试集。训练图像和测试
图像的选择主要是为了便于 3 种方法在不均匀的光照和局部
闭塞条件下的对比。 

在训练和测试识别率的实验过程中，每次都从每个人的
10 幅图像的集合中删除 1 幅，重复 10 次，每次删除 1 幅不
同的图像。这种测试方法将在后面涉及到。 
4.2 实验结果 
4.2.1 不同 'M 情况下的结果 

笔者测试了 PCA、传统模块 PCA 和本文提出的基于粗糙
集的模块 PCA 算法在不同的向量数目下的识别效果。增加特
征向量的个数可以提高识别率，但计算成本也会随着相连个
数的增加而线性增长。随着 'M 的增大，PCA 和 mPCA 的识
别率都在增长，当 'M >30 时没有太大改进。实验表明本文提
出的 NmPCA 方法具有更高的识别率，见图 3。 
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图 3 PCA, mPCA and NmPCA 的识别率比较 
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4.2.2 表情变化和不同光照条件下的结果 
在本实验中主要测试了 mPCA 和 NmPCA 两种方法下

识别率、错误识别率和错误拒绝率，利用 ORL 数据库在不同
表情和光照条件下进行测试。训练图像和测试图像按照 4.1
节的方法选择。图 4 给出了 mPCA 识别率、误识率、错误拒
绝率分别为 0.44, 0.31, 0.24 情况下对应 NmPCA 的值，图 5
给出了 mPCA 识别率、误识率、错误拒绝率分别为 0.48, 0.36, 
0.16 情况下对应 NmPCA 的值。 
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图 4 三率分别为 0.44, 0.31, 0.24 时 NmPCA 的值 

图 5 三率分别为 0.48, 0.36, 0.16 时 NmPCA 的值 

4.2.3  N 值的变化对识别结果的影响 
分割块数发生变化时，识别效率也会发生相应的变化，

本文通过实验比较了分割数为 2×2, 4×4, 8×8, 16×16 情况
下的识别率变化情况，图 6 给出了识别率随着分割数变化而
变化的情况，其中，特征向量取 40 个。从图 6 看出，识别率

随着分割数的增加先提高而后下降，在分割数为 4×4 时，识
别率达到了最大值。原因在于如果人脸分割数太多，全局信
息就不明显了，所以识别率会降低。 
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图 6  识别率随 N 值的变化情况 

5  结束语 
本文提出一种新的基于粗糙集的模块化 PCA 人脸识别

方法，它不仅仅是对 PCA 方法的延伸，更是对传统的模块化
PCA 方法的改进和补充。对原始图像的模块化保留了更多的
局部特征，使姿势表情因素对人脸识别的影响大大下降；而
利用粗糙集对 mPCA 处理过的图像进行特征简化，去除了不
相关的冗余数据，降低了时间复杂度，得到了较高的识别率。
实验表明了本文方法的有效性。 
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4  结束语 
本系统的高安全主要取决于高安全密码算法组合和恰当

的密钥管理，选择 AES + RSA + SHA-256 这组密码算法组合，
大大增强了系统的安全性；证书管理与地址簿管理合二为一，
既能有效管理证书，又简化了用户操作。系统遵循标准，软
件架构设计合理，开发实现有特色。 

系统已投入运行约 2 年，实践证明其完全达到了预定的
设计目标，既具有常规 Web 电子邮件客户端功能，又大大增
强了邮件的保密性、完整性、身份认证和不可抵赖性等安全
功能。 
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