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1 引言
人脸识别技术是公认的最不具“侵犯性”和最方便

的生物特征识别技术，是智能系统里的一个非常基础又

非常困难的问题，它的识别率容易受到待识别特征的制

约。因此，寻求一个关于人脸图像的最优表达并以此进

行分类是提高人脸识别率和增加人脸识别鲁棒性的前

提条件。鉴于人脸图像包含多方面的识别信息，不能用

单一的人脸特征进行完整表征，因此，将多种互补性的

特征融合来进行人脸识别就成为了一个新的研究方向，

并且在人脸识别系统中取得了良好的应用效果[1]。

DCT是图像压缩中比较常用的一种次最优正交变

换，它的一个重要性质就是其变换结果的能量主要集中

在左上角的位置。因此，可以保留变换后能量比较集中

的左上角部分进行离散余弦反变换（IDCT），以实现图

像压缩 [2- 4]。文献[5]提出了一种基于鉴别能力分析和

LDA-LPP 算法的人脸识别方法，利用鉴别能力分析方
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法来选择 DCT 系数，人脸特征的表征能力得到了提

高。上述方法只选取少数DCT系数作为待识别人脸特

征，降低了数据量。但是，这种方法容易失去图像的部

分细节。主成分分析（Principal Component Analysis，

PCA）技术在生物特征识别领域得到了大量应用。它在

降维处理时，容易获得反应不同样本间差异的主要信

息，且能减少由于人脸的细节变化（如表情与姿态的细

节变化）带来的不同样本间的差异[6]。但需要指出的是，

PCA方法是一维降维方法，而人脸图像是二维数据，其

在计算时会存在计算复杂度高、所需空间内存较大等问

题。为此，文献[7]提出了 2DPCA方法，它可以直接计算

图像矩阵到向量的投影，并将其看作图像特征。实际上，

2DPCA是此种思路下的最优压缩技术。但由于失去了

部分图像细节并缺少分类信息，使得识别率难以提高[8]。

在PCA技术风行的同时，一维线性鉴别分析（Linear

Discriminant Analysis，LDA）方法也在人脸识别中得到

大量应用。它的主要思想是：将所有模式投影到“最佳”

投影方向后，具有最大类间距离与类内距离比值[9]。文

献[10]提出了 2DLDA 方法，相对于 LDA 方法减少了计

算量。在实际人脸识别应用中，2DLDA 方法在降低人

脸样本维数的同时，有利于获取反映不同人脸间的主要

差异以及反映相同人脸间相似性的信息。

经研究发现，单独使用一种特征提取方法很难获得

人脸面部特征的完整信息，导致识别率不高。针对这个

问题国内外研究人员做了大量研究，文献[11]提出了全

局特征与局部特征相融合的人脸识别方法，人脸表征能

力得到提高。文献[12-13]提出将已有人脸识别方法与

稀疏表示等新型人脸识别方法相结合，在改进原有人脸

识别方法的基础上，提高人脸识别精度。鉴于 2DLDA

在人脸图像分类处理方面的优势[14-15]，文献[16]和[17]提

出了将 2DPCA与 2DLDA结合的人脸识别方法，充分考

虑了“不同类样本间的距离越大而相同类样本的距离越

小”这个分类初衷。文献[18]提出了一种2DPCA+2DLDA

和改进的 LPP相结合的人脸识别算法，利用样本类内、

类间信息对LPP算法进行优化，提高了人脸特征的鉴别

能力。虽然上述方法的识别率都有所提高，但仍存在着

不足之处。上述方法中的人脸特征在经过 DCT 或是

2DPCA处理后丢失了可以进行鉴别分析的信息[19]，因此

再利用2DLDA方法也难以起到互补的作用。

为了提高算法的稳定性，并同时引入样本的描述

信息和鉴别信息，本文提出了一种改进的融合 DCT+

2DPCA 和 2DLDA 的人脸识别算法：首先，分别利用

DCT+2DPCA方法和 2DLDA方法对训练样本进行特征

提取，得到各自的特征向量。然后，分别利用欧氏距离

方法来计算测试样本与训练样本的特征相似度。最后，

利用本文所提出的自适应特征融合方法将两种特征相

似度进行加权融合，以实现分类识别。

2 基于DCT的2DPCA特征提取

2.1 离散余弦变换
DCT具有良好的能量集中性，是常用的图像压缩技

术，在人脸识别中也具有广泛的应用，其定义为：

C ( )u,v = a( )u a( )v ∑
x = 0

M- 1

∑
y = 0

N- 1

f ( )x,y ⋅

cos
( )2x - 1 uπ

2M cos
( )2y - 1 vπ

2N （1）

其中，C( )u,v 称为 M×N 维图像矩阵 f ( )x,y 的 DCT

系数，u = 0,1,…,M - 1 ，v = 0,1,…,N - 1 。 a( )u 和 a( )v
分别定义为：

a(u)=
ì
í
î

ï

ï

1 M, u = 0

2 M, 其他
（2）

a(v)=
ì
í
î

ï

ï

1 N, v = 0

2 N, 其他
（3）

图 1 是一幅人脸图像 DCT 系数的分布情况。从图

中可以看出，DCT系数越大，其对应的频率的分量变化

越明显，并且主要集中分布在低频部分。

利用 DCT 变换矩阵最左上角的 10 个低频系数来

进行离散余弦反变换（IDCT），得到的重构图像如图 2

所示。

2.2 二维主成分分析
2DPCA 方法是一种直接图像投影技术，它可以直

接利用二维图像矩阵来构造图像协方差矩阵，并求

出协方差矩阵的最优投影方向，然后直接在最优投

图1 人脸图像DCT系数分布情况
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图2 原始人脸图像和它的重构图像
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影方向上进行二维图像的投影，从而获得图像的特征

表示。

假设训练样本集合为：

{ }Si
j ∈Rm×n ,i = 1,2,…,N,j = 1,2,…,K （4）

其中，i 、j 表示第 i 个人的第 j 幅图像。

设所有训练样本图像矩阵的平均值为 S ，则计算公

式为：

S = 1
M ∑

i = 1

N

∑
j = 1

K
Si

j （5）

式中，M 表示样本总数。

令样本的协方差矩阵记为 G ，则：

G = 1
M ∑

i = 1

N

∑
j = 1

K

( )Si
j - S

T( )Si
j - S （6）

显然，G 是 n × n 维非负定矩阵。

投影空间U 由协方差矩阵 G 的前 p 个最大特征值

U1 ,U2 ,…,Up 所对应的正交特征向量 X1 ,X2 ,…,Xp 组

成。为衡量投影空间U 的优劣，现将准则函数 J ( )U 定

义为投影矩阵Y 的总离散度：

J ( )U = tr( )Su （7）

式中，tr( )Su 是 Su 的迹，协方差矩阵 Su 由投影矩阵Y

得到，且：

Su =UTE{ }( )x -E( )x
T( )x -E( )x U （8）

选取的特征向量需满足：

{ }X1 ,X2，…,Xp = argmax J ( )U ，

X T
i X j = 0, i≠ j, i, j= 1,2,…,p （9）

则将训练样本 { }Si
j ∈Rm× n ,i = 1,2,…,N,j = 1,2,…,K 向

X1 ,X2 ,…,Xp 投影可以得到：

Y i
j = [ ]Si

j X1 ,Si
j X2 ,…,Si

j Xp = [ ]Y i
j ( )1 ,Y i

j ( )2 ,…,Y i
j ( )p （10）

且Y i
j ∈R

m× p
。

将测试样本W ∈ Rm× n 向 X1 ,X2 ,…,Xp 投影可以得

到 测 试 样 本 W 的 特 征 矩 阵 和 主 成 分 分 量 Y i
j ( )1 ,

Y i
j ( )2 ,…,Y i

j ( )p ：

Yt = [ ]Y i
j ( )1 ,Y i

j ( )2 ,…,Y i
j ( )p = [ ]WX1 ,WX2 ,…,WXp （11）

利用公式（12）来进行分类识别：

p( )Y i
j ,Yt =∑

n = 1

p

 Y i
j ( )n -Yt( )n

2
（12）

式中，∑
n = 1

p

 Y i
j ( )n -Yt( )n

2
表示两个特征向量之间的欧

氏距离。

若 p( )Y q
d ,Yt = min

i
min

j
p( )Y i

j ,Yt ，则Yt属于第q个人。

3 2DLDA特征提取
设训练样本集有 M 个大小为 m × n 维的训练样本

图像，样本图像类别数为 C ，Aj( )j = 1,2,…,M 表示第 j

个训练样本图像，第 i 类的样本数目用 ni 表示，所有训

练样本的平均值为 Ā ，第 i 类训练样本的平均值用
----Ai( )i = 1,2,…,C 表示，则：

Ā = 1
M ∑

i = 1

C

∑
j∈Ci

Aj （13）

-A j = 1
ni
∑
j = 1
j∈Ci

ni
Aj （14）

SB 和 SW 分别表示训练样本的类间离散度矩阵和

类内离散度矩阵：

SB = 1
M ∑

i = 1

C
ni( )----Ai - Ā

T( )----Ai - Ā （15）

SW = 1
M ∑

i = 1

C

∑
j∈Ci

ni( )Aj -
----Ai

T( )Aj -
----Ai （16）

Fisher准则函数定义为：

JF( )X =
tr( )SB

tr( )SW
= XTSBX

XTSW X
（17）

2DLDA 算法的基本思想就是：寻求最优投影向量

（投影轴）Xopt ，并使Fisher准则达到最大。鉴于样本类

别数目较多，单一的最佳投影方向不能满足需要。因

此，需要寻找一组最佳投影向量 X1 ,X2 ,…,Xd 使 Fisher

判决准则极大化，并且满足标准正交条件。

利用特征分解的方法求解 X ，如下式：

SBX = λSW X （18）

式中，X 是由 SW
-1SB 矩阵的前 d 个较大特征值对应的

特征向量组成的。

对于给定的 m× n 维的人脸图像 A ，经过 X 投影

后，可得到 m×d 维的特征矩阵：Y =[Y1 ,Y2 ,…,Yd] ，Y
又被称为 A的特征图像。

4 自适应特征融合
鉴于 2DLDA方法因含有鉴别性信息而在低样本数

目时也有较高识别率的特性，正好与DCT+2DPCA方法

在低样本数目时识别率低，在样本充足时识别率较高的

特点形成互补。因此，本文提出了一种自适应权值的选

取方法，对分别提取的 2DPCA特征和 2DLDA特征在决

策级进行加权融合。具体的人脸识别过程如图3所示。

其中，加权融合公式为：

S=ωSDCT+ 2DPCA + ( )1 - ω S2DLDA （19）

人脸
图像

DCT IDCT
2DPCA特
征提取

欧氏距离相
似度计算

预处理

2DLDA特
征提取

欧氏距离相
似度计算

融合
分类
识别

图3 本文算法流程
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式中，SDCT + 2DPCA 、S2DLDA 分别表示两种方法归一化后

的相似度，ω 表示权值。比较 SDCT + 2DPCA 和 S2DLDA 值

的大小，值大的赋予较大权重。

5 实验结果和分析
通过 MATLAB 仿真实验可分别得到 DCT+2DPCA

和 2DLDA 特征提取时的欧氏距离相似度，即两种人脸

特征单独作用时的识别精度。然后，利用文中公式（19）

将两种欧氏距离相似度进行加权融合，得到本文算法的

识别精度。

5.1 实验数据库
英国剑桥大学的 ORL 人脸数据库包括 40 个人的

400 幅人脸灰度图像，每个人 10 幅尺寸为 92×112 的图

像。图像背景为黑色，主要包括不同光照条件下人脸角

度、人脸姿态、人脸面部表情和人脸面部细节的变化，如

图4所示。

美国耶鲁大学的 Yale 人脸数据库包括 15 个人的

165张图像，每个人 11幅尺寸为 243×320的正面人脸图

像。图像主要包括面部表情、面部细节和光照的变化，

在实验中每幅人脸图像被降维处理成大小为 100×100

的图像，如图5所示。

5.2 ORL人脸数据库上的实验结果与分析
由于在利用 2DPCA 方法和 2DLDA 方法进行人脸

特征提取时，不同投影特征向量个数会产生不同的人脸

识别率，且加权融合权值选取的不同也会给识别结果带

来影响。因此，本文在ORL人脸数据库上，进行特征数

选择的实验、权值 ω 选择的实验和将本文方法与其他 3

种人脸识别方法进行对比分析的实验。

在利用 2DPCA 进行特征提取前，首先将人脸图像

分解为 8×8的图像块，计算每个图像块的 DCT系数，并

在每个图像块中选取 10 个 DCT 系数来进行 DCT 反变

换（IDCT），以实现重构。实验将 ORL人脸数据库每类

的前 5幅人脸图像用于训练，后 5幅人脸图像用于测试，

则训练样本数目为200，实验结果如图6所示。

由图 6可以看出，识别率随着特征向量数目的增加

而提高，但是当 2DPCA和 2DLDA的特征向量个数达到

8后，识别率趋于平缓。这说明随着特征向量数目的增

多，干扰识别分类的信息也随之增多，影响识别率。

本文在 ORL 人脸数据库上进行权值 ω 的选择实

验。表 1、表 2给出了权值 ω 取不同值时本文算法所对

应的识别率，其中，K 表示用于实验的ORL数据库中每

个人的前 K 幅人脸图像。

从表 1和表 2可以看出，当 K =3，4，5，ω =0.1时，本

文所提出的人脸识别方法可以达到最大识别率。但是

当 K =6，7，8，ω =0.9时，本文所提出的人脸识别方法才
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图6 不同特征向量数目在ORL数据库上的识别率比较

表1 ω取不同值时本文算法的识别率（K=3，4，5）

ω

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

识别率/%

K=3

89.82

89.77

89.71

89.65

89.60

89.54

89.48

89.42

89.37

K=4

92.99

92.89

92.80

92.70

92.61

92.52

92.42

92.33

92.23

K=5

95.30

95.10

94.90

94.70

94.50

94.30

94.10

93.90

93.70

ω

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

识别率/%

K=6

95.83

95.87

95.92

95.97

96.02

96.06

96.11

96.16

96.20

K=7

96.83

96.96

97.09

97.22

97.35

97.48

97.61

97.74

97.87

K=8

99.31

99.32

99.32

99.33

99.34

99.35

99.36

99.36

99.37

表2 ω取不同值时本文算法的识别率（K=6，7，8）

图5 Yale人脸数据库的部分图像

图4 ORL人脸数据库的部分图像
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可以达到最大识别率。这是因为，2DLDA 因含有鉴别

信息在低样本数目时相对于 DCT+2DPCA 方法则可以

获得更高的识别率，但是当样本数目充足时，DCT+

2DPCA 方法的识别率相对于 2DLDA 方法则增长较

快。鉴于这两种方法提取的特征具有互补特性，本文提

出了一种自适应的权值选取方法。比较两种方法的识

别率大小，识别率高的，ω 取 0.9，识别率低的，ω 取

0.1。表 1和表 2提供了样本数从 3到 8，ω 从 0.1变化到

0.9 所对应的识别率。此时，样本数目相对来说较为充

足，2DLDA 和 DCT+2DPCA 这两种人脸识别方法单独

使用时的识别率较高且相差不是太大，所以当 ω 从 0.1

变化到 0.9时，将两种人脸特征进行加权融合后所得到

的识别率相差也不会太大。

为了验证本文方法对人脸角度变化和姿态变化的

鲁棒性，将本文方法与DCT+2DPCA方法、2DLDA方法

以及文献[18]所提出的方法在 ORL 人脸数据库上进行

对比分析。鉴于训练样本数目的大小会对实验结果造

成影响，实验分别将ORL人脸数据库上每类的前 2到前

9幅人脸图像用于训练，其余人脸图像用于测试，则训练

样本数目为80到360，实验结果如图7所示。

从图 7可以看出，在同一 ORL 人脸数据库中，本文

所提出的人脸识别算法效果最好。4种人脸识别算法的

识别率都随着训练样本数目的增加而得到显著提高，但

由于本文方法很好地中和了DCT+2DPCA方法和 2DL-

DA方法的优点和不足，所以本文方法的识别率得到了

鲁棒性的增长。造成这一情况的原因是，DCT+2DPCA

方法在选取低频 DCT 系数和利用 2DPCA 方法进行降

维时，丢失了用于识别分类的鉴别信息，使得在训练样

本数目较小的情况下，识别率低于其他 3 种方法，而可

以反映不同人脸间主要差异和相同人脸间相似性信息

的 2DLDA 方法则很好地弥补了这一不足。虽然在样

本数目较小时，文献 [18]所提出的 2DPCA+2DLDA+

ILPP 方法比其他方法取得了较高识别率，但随着样本

数目的增加，2DPCA+2DLDA+ILPP方法的识别率趋于

平缓，而本文方法的识别率则上升幅度较大。当样本数

为 2~6 时，赋予 2DLDA 方法 0.9 的权重，使 DCT+2DP-

CA 的识别率最高提高了 2%；当样本数为 6~8 时，赋予

DCT+2DPCA方法 0.9的权重，使 2DLDA的识别率最高

提高了1.3%。

5.3 Yale人脸数据库上的实验结果与分析
在 Yale 人脸数据库上对原始人脸图像进行与在

ORL 人脸数据库上同样的 DCT 处理，以得到重构图

像。实验将 Yale 人脸数据库每类的前 5 幅人脸图像用

于训练，后 6 幅人脸图像用于测试，则训练样本数目为

75，实验结果如图8所示。

从图 8可以看出，当 2DPCA的特征向量个数达到 8

和 2DLDA特征向量个数达到 10时，两种识别方法的识

别率达到了最大。

按照在ORL数据库上的权值选取方式，将 4种人脸

识别方法在 Yale人脸数据库上进行对比分析。实验分

别将Yale人脸数据库每类的前 2到前 9幅人脸图像用于

训练，其余人脸图像作为测试样本，则训练样本数目为

30到 135，来检测本文人脸识别方法对光照和表情变化

的鲁棒性，实验结果如图9所示。

从图 9可以看出，本文所提出的自适应特征融合方

法在Yale人脸数据库上同样适用。当样本数为2~6时，赋

予 2DLDA方法 0.9的权重，使DCT+2DPCA的识别率最

高提高了 3.05%；当样本数为 6~9时，赋予DCT+2DPCA

方法0.9的权重，使2DLDA的识别率最高提高了1.78%。
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5.4 算法时间复杂度分析
为考查各算法的时间复杂度，现在相同 MATLAB

环境和电脑配置下进行仿真实验。各算法识别每一幅

人脸图像所需CPU时间，如表3所示。

从表 3可以看出，本文算法的识别时间相对于前两

种算法的识别时间略长，比 2DPCA+2DLDA+ILPP算法

的识别时间略短。这是因为本文算法对 2DLDA 和

DCT+2DPCA 两种人脸特征进行自适应加权融合增加

了算法的复杂度，从而需要消耗更多的时间，且本文算

法在ORL和Yale人脸库上识别一幅人脸图像需要的时

间仅为0.291 7 s和0.193 1 s，随着计算机技术的发展，本

文算法在保证较高识别率的条件下，能够满足实时性的

要求。

6 结束语
本文提出的基于自适应特征融合的人脸识别方法

不仅继承了二维化思想的优点，而且避免了维数灾难问

题，降低了计算量。将 2DPCA人脸特征和 2DLDA人脸

特征在基于自适应权值选取方法的基础上进行加权融

合，通过理论和实验证明，融合后的人脸特征不仅具有

人脸图像的描述信息而且具有人脸图像的鉴别信息。

下一步工作，将在本文算法的基础上，研究如何使提取

的人脸特征具有更高的表征能力以及如何优化特征

权值选取方法等问题，以提高本文算法的有效性和鲁

棒性。
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人脸识别算法

2DLDA

DCT+2DPCA

2DPCA+2DLDA+ILPP

本文方法

ORL

0.137 4

0.151 3

0.304 0

0.291 7

Yale

0.130 5

0.062 3

0.230 2

0.193 1

表3 各算法CPU时间的比较 s
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