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基于加权主元分析(WPCA)的人脸识别 

乔 宇，黄 席 樾，柴 毅，邓金 城，陈 虹 宇 

(重庆大学 自动化学院 导航与制导研究室，重庆 400030) 

摘 要-将特征加权和主元分析相结合，提出了一种新的加权主元分析方法；这种方法先根据加权 

重建误差最小化，计算出各类训练样本的加权子空间，然后计算测试样本点到各加权子空间的距离，并 

根据该距离进行分类识别。最后，通过对剑桥 ORL数据库进行的试验证明，该方法与传统的主元分析 

相比可以在不增加运算量的情况下大大提高识别率。 
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近 20年来人脸识别由于其广阔的应用前景和独 

特的学术价值，成为计算机视觉领域内的热门课题。 

与其它生物识别(Biometric)技术，如指纹、虹膜、笔迹 

等相比，人脸识别无需接触和使用者的刻意配合，非常 

适合公共场合的监视保安系统。同时，人脸也是人们 

日常生活中识别对方的主要手段，人具有非常强大的 

人脸记忆和识别能力，研究人脸图像对于加深对人类 

自身视觉系统和认知系统的理解也有重要的意义。 

按照使用特征和分类方法的不同，人脸识别可以 

大致分为 3类  ̈J：1)提取人脸几何特征的方法；2) 

基于特征分析的模板匹配；3)统计分析的方法，如主 

元分析、弹性图匹配(Elastic Graph Matching)方法、隐 

马尔可夫模型(Hidden Markov Mode1)方法以及神经网 

络的方法。其中，基 于主元 分析的本征脸 (Eigen— 

face) 一 的方法，由于计算简单，概念清晰易于实现， 

一 直受到研究者的广泛关注。但是传统的主元分析方 

法，平均地对待每一个象素特征，无视不同的特征在识 

别中起作用的不同。笔者提出了一种新的加权主元分 

析方法，对每维特征设定一个加权系数，并以加权重建 

误差最小为目标，计算出加权子空间；根据测试样本点 

到加权子空问的距离进行分类。最后以 ORL人脸数 

据库为基础实验，并比较主元分析和加权主元分析两 

种方法。所提出的加权主元分析方法也可方便地推广 

到其它对象的识别问题中去。 

1 主元分析 

主元分析(Principal Component Analysis)E4 ，又 

称为 K—L变换是一种非常有效的降维和压缩方法， 

被广泛应用到图像分析，数据压缩，数据挖掘和模式识 

别等领域。主元分析方法的输入是 k个 n维位向量 

口。，口 ，⋯，口 构成 的样本集 A，计算其 协方差矩阵 

s：∑(口；一口)(口；一口) ，这里口：1／k∑口；为平均 
i i 

值。输出是协方差矩阵 ．s的前q(q<<n)大个特征值 

对应的特征向量 U ：[Ⅱl，Ⅱ2，⋯，Ⅱg]，Ⅱ1，Ⅱ2，⋯，Ⅱg也 

被称为主成分分量。 可以看成一个是从 n维向量 

到 m维向量 Y的线性映射矩阵，转换公式是Y：U ( 

一 口)。主成分分量构成的投影矩阵 有如下的特点： 
 ̂

1)最小化所有样本的重建误差：E ：min I口 

一  一  (口 —h-)I； 

2)最大化样本集在低维投影的方差，比如，对应于最 

大特征值的特征向量lf ：argman{∑．I Ⅱ I }； 

3)口。的低维投影Y 的协方差 矩阵Q=∑，Y,Y 

是一个对角阵，因此主元分析消除了原始特征的相关 
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性。 

图 1 点到子空间距离 

图 1中， 为测试样本，A，B，c代表三个不同人脸 

形成的子空间。 

在人脸识别中，每张人脸可以看作是高维空间R 

中的一个 向量，空间的维数等于图像 的大小，比如 

64 X64的人脸 N=4 096维。利用主元分析，可以求出 

同一个人的多个训练样本(人脸图像)所构成的子空 

间，这个子空间的基是由主元分析得出的特征向量构 

成，通常取对应于前 q个特征值对应的特征向量；这些 

特征向量的维数与高维空间相同，所对应的图像由于 

人脸非常相似，因而又被称为本征脸。由于选取的特 

征向量的个数远小于高维空间的维数，因而子空问的 

维数要远低于高维空间。同时这个子空间是由某同一 

个人脸的样本分析得出的，近似的可以认为是这个人 

人脸图像所构成的子空间。子空问中的一个点对应于 

一 张人脸图像。识别的时候，对于一个新输入的人脸 

样本 ，可以计算该点到在子空间的投影 Y=U ( 一 

石)，并计算样本点与其在子空间投影问欧氏的距离， 

这个距离也被称为点到特征空间距离 DFFS(Distance 

from Feature Space) 】，数值上这个距离等于主元分析 

PCA的重建误差l (Vy+西)I(图 1)。这样，就可以根 

据测试样本距离不同人脸子空问的距离进行分类，把 

测试样本划分到其到子空间 DFFS距离最短的一类。 

在使用主元分析的时候需要考虑特征向量的选取，通 

常可以先选取一个阈值 ，比如 =99％；然后选取 m 
m一1 ， 

使得：∑A。／∑A ≥ 。这样可以保证，训练样本集 ，一
i=0 

在前 m个轴上的能量占总能量的99％ 以上。 

2 加权主元分析学习 

传统的主元分析是一种基于均方差意义上重建误 

差和最小的线性分析方法，它提供了一个高维和低维 

间的线性变换矩阵，这个变换矩阵可以通过求取协方 

差矩阵的特征向量获得而无需其它参数，具有计算效 

率高，概念清晰，推广性强等特点。但是它以各维特征 

欧氏距离上的重建误差和最小为 目标，平均的对待每 
一 维特征。事实上不同的特征在识别过程中所起的作 

用是不相同的，比如在人脸识别中，眼睛鼻子嘴巴等部 

位由于富有纹理和结构特征，往往是鉴别人脸的主要 

依据，相反脸颊额头(不包括轮廓信息)等，由于相对 

平滑和缺少变化在识别中所起的作用并不大。因而， 

可以设想通过加强某些对识别关键的特征，同时减弱 

某些与识别关系不大的特征或者冗余大的特征信息来 

提高识别率。具体的做法如下： 

主元分析以寻找最小化训练样本的重建误差的变 

换矩阵 u(主元分析的特征向量)为目标 ： 
P 

l(U)= III( +Uy )一0 = 
k：l 

P 

(( +Uy )一0 ) (( +【，y )一0 )。 
f 

其中，n 为训练样本，)， 为其低维投影。 

考虑到各维特征在识别中所起的不同作用，可以 

为每一维特征指定一个系数来代表其重要程度。进而 

构造样本 的加权重建误差计算公式： 

J2(U ， ) (( + 茸)一 畸) = 

(( 0+【，)， )一 ) (( o+【， I)一 ) 

这里加权系数对角阵 W=Diagonal[W ，W ，W ，⋯， 

W ]，W1+W2+W3+⋯ +W =凡；接下来的目标是找到 

变换矩阵 U ，使得所有训练样本的加权重建误差和 

(U)最小化。 

(U )= (U ， )= 

∑ ( 一X0) (U～U 一，) (U～U 一，)( 一X0) 

这样加权主元分析的基也就是变换矩阵 u 的列向量。 

当然可以通过寻优的方法直接计算加权主元分析 

的变换矩阵 u ，不过这种方法运算 比较麻烦，为此在 

实际中，给出了一个近似算法，对于一定的加权系数对 

角阵 ，定义其加权协方差矩阵如下： 

一  

s=> ( — o) ( — o) 
l 

可以使用加权协方差矩阵 S的特征向量作为转换矩 

阵 u 。后面的实验也证明这样的方法具有很好的 

效果。 

类似于主元分析，定义 u 为加权子空间的基，定 
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义点 到加权子空间U 的距离为： 

d=~／II( U — ) IV(U U“ — )}} 

同理，可以依据点 到加权子空间 的距离进行 

分类。 

3 实验 

在实验中使用了剑桥ORL数据库 ，该数据库共 

有40个人的脸部图像，每人 l0张图像，共计 400张人 

脸灰度图像，大小均为l12 X 92。包括不同时间、不同 

表情和不同角度的人脸照片，较充分的反映了同一人 

不同人脸图像的变化和差异(图2)。 

圈圆■■圈 
囝圈囵■圈 

图 2 ORL数据库中的一些人脸图像 

在实验中，选用7张人脸作为训练样本，用其中另 

外 3张人脸作为测试样本。考虑到对于每个人如果仅 

仅采用 7张人脸作为训练样本，样本数 目过少无法形 

成良好的子空间；这里采用把人脸的图像进行放缩、平 

移等几何变化的方法，产生虚拟训练样本加入到训练 

集中的去，具体方案如下： 

1)把图像按原有比例放大 倍，其中 是一个 

(0．95，1．05)间的随机数； 

2)每个图像作上下左右方向的平移，平移距离d 

为(2，6)间的随机整数。 

这样．每张人脸可以产生5张虚拟样本，每个人共 

有 7×(5+1)=42张训练样本。对于每个人的42张 

训练样本，分别采用主元分析和加权主元分析的方法 

分析识别。采用主元分析时计算出的本征脸如图3。 

图3中右图为30个样本中的一个，上排为对应于 

6个最大特征值的本征脸(归一化到O—255显示) 

在采用加权主元分析时，需各维特征的加权系数， 

这个加权系数可以通过大量样本的统计学习得来，但 

是这里总样本数量太少，不适合统计学习；为此采用一 

种“羽化”的方法。羽化函数具有高斯分布的形式，中 

间值大，四周值小。考虑到人脸识别时的主要信息集 

圈 圈翻 
圈 

图3 主元分析本征脸 

中在中部的眼睛、鼻子和嘴巴，构造如下的羽化加权 

函数： 

M，( ． ) =e一( ) (J一，) ) 

这里，(i， )代表该维特征(象素点)在图像中的位置． 

( ，Y)是羽化的中心 在实际操作中，分别取羽化中 

心为 (46，56)和 (46，45)，其中(46，56)是图像的 

中心．(46，45)则大至在眉心(两眼连线的中心)位置 

(加强调眼部信息)。图4给出采用加权主元分析时 

本征脸的例子。 

■圈盈一豳■一 
(b) 

■圈■■一■ 
图4 加权主兀分析本征脸 

图中第一行(a)取羽化中心为 (46，56)，第二行 

(c)取羽化中心为 (46，45)；每一行中，(a)和(c)为 

羽化加权函数，(b)和(d)是本征脸。 

在识别过程中，依据点到各类子空间距离进行分 

类。图5中的曲线分别给出了主元分析、羽化中心为 

(46，56)和(46，45)时，加权主元分析随特征向量而 

变化时的相对于测试样本的识别率(3种方法在训练 

集上的样本集都是 100％)。 

可以看出相对于主元分析，加权主元分析可以大 

大的提高识别率；同时，羽化中心取(46，45)时的识别 

率高于取(46，56)时，这说明眼睛附近的信息对识别 

有着特别重要的作用；羽化仅仅是一种粗略的加权系 

数估算方法，但是已经完全可以证明加权主元分析方 

法的有效性。可以设想，如果有足够多的人脸用于估 

http://www.cqvip.com


第27卷第 3期 乔 宇 等： 基于加权主元分析(WPCA)的人脸识别 

计加权系数，识别率势必会得到进一步提高。 

3 结 论 

特征值 

图5 识别率与特征值问的关系 

提出了一种新的基于特征加权和主元分析的分析 

方法 一加权主元分析，并给出了该方法的数学推导和 

变换矩阵，该方法通过加强某些重要特征在识别中的 

作用来提高识别率。通过在 ORL数据库上的人脸识 

别的试验，证明该方法相比传统主元分析，在几乎不增 

加运算量的基础上，可大大提高识别率。未来的工作 

包括：1)加权系数矩阵的计算方法；2)把加权主成分 

分析与其他特征相如 Gabor等相结合构建新的人脸识 

别算法；3)从理论上更加深入研究加权对于子空间的 

影响。 
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Face Recognition Based on W eighted PCA 

QIAO Yu，HUANG Xi-yue，CHAI Yi，DENG Jin—cheng，CHEN Hong-yu 

(College of Automation，Chongqing University，Chongqing 400030，China) 

Abstract：This paper proposes a face novel recognition method based on Weighted PCA，which combined weighted fea— 

tures with PCA．At first，we calculate the weighted subspace for each class by minimizing the weighted reconstruction er— 

ror．Then a test example is classified by the distance from weighted subspace．The experiments on Cambridge ORL da— 

tabase show that our Weighted PCA method can improve the recognition rate significantly without increasing the Eompu— 

tation，when compared with PCA． 

Key words：principal component analysis；weighted features；face recognition 
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