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摘  要 

随着大数据和人工智能时代的来临，人脸识别已经成为一个非常重要的研究领域。在这项工作中，输入

对象是一张张人脸的照片，我们可以将每张照片视为一个多维向量，该向量的分量代表图片某处的像素

值，那么我们要处理的将是维数高达数万乃至数十万维的向量，这意味着非常巨大的运算量，即使如今

计算机性能十分强大，然而我们要处理的一般是规模比较大的人脸数据库，如果我们对采集的人脸数据

不加处理，必将导致时间和资源的浪费。本文基于主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)和
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)实现人脸识别。PCA算法能够将高维数据简化成低维问题，

简单、快速，且主成分之间相互正交，可消除原始数据成分间的影响，基于PCA算法的人脸识别技术能

够在一定程度上去除光照、姿态、遮挡产生的噪音。使用核函数的SVM方法对于非线性问题具备良好的

分类效果。该算法结合PCA和SVM方法，基于ORL人脸数据库先对训练数据进行PCA降维及特征提取，

然后将降维后的数据输入到使用高斯核函数的SVM中进行训练，最后将测试数据输入训练好的模型中测

试模型的准确率。实验证明该算法具有较高的识别率。 
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Abstract 
With the advent of the era of big data and artificial intelligence, face recognition has become a very 
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important research field. In this work, the input object is a picture of a face. We can treat each pic-
ture as a multi-dimensional vector. The components of this vector represent the pixel value some-
where in the picture, so what we have to deal with will be the dimensionality, up to tens of thou-
sands or even hundreds of thousands of dimensional vectors, which means a large number of cal-
culations. Even though the computer performance is very powerful now, what we have to deal 
with is generally a relatively large-scale face database. If we analyze the face dataset untreated, it 
will inevitably lead to a waste of time and resources. This paper implements face recognition based 
on Principal Component Analysis (PCA) and Support Vector Machine (SVM). The PCA algorithm 
can simplify high-dimensional data into low-dimensional problems. It is simple, fast, and the prin-
cipal components are orthogonal with each other, which eliminates the influence of the original 
data among variable components. The face recognition technology based on the PCA algorithm can 
remove noises caused by lighting, posture, and cover. The SVM method using the kernel function 
has a good classification effect for nonlinear problems. The algorithm combines PCA and SVM me-
thods, based on the ORL face database, first performs PCA dimensionality reduction and feature 
extraction on the training data, and then inputs the reduction data into the SVM using the Gaussian 
kernel function for training, and finally inputs the test data into the trained model to test the ac-
curacy of the model. Experiments indicate that the algorithm has a high recognition rate. 
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1. 引言 

PCA [1]是一种经典的多元统计方法，是由 Hotelling 于 1933 年首先提出的，多元统计分析处理的是

多变量(多指标)问题，由于变量较多，增加了分析问题的复杂性。但在实际问题中，变量之间可能存在一

定的相关性，因此，多变量中可能存在信息的重叠。人们自然希望通过克服相关性、重叠性，用较少的

变量来代替原来较多的变量，而这种代替可以反映原来多个变量的大部分信息，这实际上是一种“降维”

的思想。 
在 20 世纪 90 年代 Vapnik 等提出了一种新的机器学习方法——支持向量机[2] (Support Vector Ma-

chine, SVM)。支持向量机(SVM)是一种基于统计学习理论的采用结构风险最小化原则的机器学习方法，

它通过构建最优分类超平面，将未知样本的分类误差降低到最小，并表现出很高的泛化能力。相比于传

统的机器学习方法，它能够很好地克服非线性、小样本、过拟合等问题。SVM 被广泛应用于机器学习中

的分类和回归问题如模式识别[3]、信号处理[4]、函数拟合、预测分析[5]、故障分类等领域。SVM 还被

应用于计量生物学[6]，生物信息学[7]和化学信息学[8]等学科中。 
随着人工智能技术的发展，人脸识别技术也得到了前所未有的关注。目前，人脸识别技术已经广泛

应用于安防、金融、数码相机、门禁系统、身份识别、网络应用等场景中[9]。人脸识别技术包括基于几

何特征的方法(Geometrical Features Based, GFB)、局部特征分析方法(Local Face Analysis, LFA)、基于动态

链接模型的方法(Dynamic Link Architecture, DLA)、卷积神经网络算法(Convolutional Neural Networks, 
CNN)和主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)算法。 
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本文基于 ORL 人脸数据集，将数据集分为训练集和测试集，首先使用 PCA 对训练数据降维，将降

维后的数据进行归一化处理，输入使用高斯核函数(RBF)的 SVM 训练，在 PCA 降维的过程中，我们可以

得到用于降维的若干个特征向量，我们将这些特征向量称为特征脸，使用这些特征脸将测试数据映射到

低维空间，将得到的数据归一化处理，输入到训练好的模型进行预测，从而实现人脸识别功能。 

2. 主成分分析 

PCA 本质是找出一组投影空间，使得在投影空间的数据能最大限度地代表原始数据。PCA 法能够降

低数据的维数，减少图像中冗余的信息和噪声并且使降维后的数据不能失真。其中，冗余信息指数据中

与其他数据线性相关的数据，这些数据被其他数据线性表示；噪声代表矩阵较小的特征根对应的特征向

量，常见的噪声包括光照、阴影等。而通常的方法是通过保留数据的低阶主成分，去除高阶主成分，从

而能够保留数据中的核心部分去除冗余和噪声。 

2.1. PCA 的算法原理 

主成分分析的数学模型是，设 p 个变量构成的 p 维随机向量为 ( )1 2, , , pX X X X=  ，假定其存在二

阶矩，设 X 的均值向量和协方差阵分别为 ( ) ( ),E X D Xµ = Σ = 。对 X 作正交变换，令Y T X′= ，其中 T
为正交阵，要求 Y 的各分量是不相关的，并且 Y 的第一个分量的方差是最大的，第二个分量的方差次

之，……，等等。为了保持信息不丢失，Y 的各分量方差和与 X 的各分量方差和相等。 
为了防止大数吃小数的问题，我们首先将输入数据作去中心化处理，在本文中，假设数据集的每张 

人脸图可以表示为 ( )T
1 2, , , , 1, 2, ,i pS Z Z Z i m= =  ，均值为

1

1 m

i
i

S
m =

Ψ = ∑ ，则去中心化后的人脸为 

, 1, 2, ,i S i mΦ = −Ψ =  ，图 1 展示了这一过程。将去中心化的人脸作为 PCA 的输入，即上文中的 X 是去

中心化后的结果。 
 

 
Figure 1. Face decentralization 
图 1. 人脸去中心化 

 
考虑如下的线性变换： 

1 11 1 12 2 1 1

2 21 1 22 2 2 2

1 1 2 2

p p

p p

p p p pp p p

Y t X t X t X T X

Y t X t X t X T X

Y t X t X t X T X

′= + + + =
 ′= + + + =


 ′= + + + =









 

用矩阵表示为Y T X′= ，其中 ( )1 2, , , pY Y Y Y ′=  ， ( )1 2, , , pT T T T=  。 
我们希望寻找一组新的变量 ( )1, , mY Y m p≤ ，这组新的变量要求充分地反映原变量 1, , pX X 的信息，

而且相互独立。这里我们应该注意到，对于 1, , mY Y 有 
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( ) ( ) ( )i i i i i iD Y D T X T D X T T T′ ′ ′′ ′= = = Σ ， 1,2, ,i m=   

( ) ( ) ( ), , ,i k i k i k i kCov Y Y Cov T X T X T Cov X X T T T′ ′ ′ ′′ ′= = = Σ ， , 1, 2, ,i k m=   

这样，我们所要解决的问题就转化为，在新的变量 1, , mY Y 相互独立的条件下，求 iT 使得 ( )i i iD Y T T′= Σ ，

1,2, ,i m= 
，达到最大。 

首先应该注意到，使得 ( )iD Y 达到最大的线性组合，显然用常数乘以 iT 后， ( )iD Y 也随之增大，为了

消除这种不确定性，不妨假设 iT 满足 1i iT T′ = 或者 1T = 。那么，问题可以更加明确。 
第一主成分为，满足 1 1 1T T′ = ，使得 ( )1 1 1D Y T T′= Σ 达到最大的 1 1Y T X′= 。 
第二主成分为，满足 2 2 1T T′ = ，且 ( ) ( )2 1 2 1, , 0Cov Y Y Cov T X T X′ ′= = ，使得 ( )2 2 2D Y T T′= Σ 达到最大的

2 2Y T X′= 。 
一般情形，第 k 主成分为，满足 1k kT T′ = ，且 ( ) ( ) ( ), , 0k i k iCov Y Y Cov T T i k′ ′= = <X X ，使得 ( )k k kD Y T T′= Σ

达到最大的 k kY T X′= 。 
第一主成分的目标函数为 

( ) ( )1 1 1 1 1 1, 1T T T T Tϕ λ λ′ ′= − −Σ  

对 1T 求导，可得 ( ) 1 0Tλ− =IΣ ， 1 1T T λ′ =Σ 。 
由于 X 的协方差阵 Σ为非负定的，其特征根均大于零，不妨设 1 2 0pλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ ，那么， 1Y 的最

大方差值为 1λ ，其相应的单位化特征向量为 1T 。 
针对一般情形，第 k 主成分应该是在 1k kT T′ = 且 0k iT T′ = 或 0i kT T′ = ( )i k< 的条件下，使得

( )k k kD Y T T′= Σ 达到最大的 k kY T X′= 。这样我们构造目标函数为 

( ) ( ) ( )
1

1
, , 1 2

k

k k i k k k k i i k
i

T T T T T T Tϕ λ ρ λ ρ
−

=

′ ′ ′= − − − ∑Σ  

对目标函数 ( ), ,k k iTϕ λ ρ 求导有： 
1

1
2 2 2 0

k
k

k k i i
ik

T T T
T
ϕ

λ ρ
−

=

∂
= − − =

∂ ∑Σ  

用 iT ′左乘上式有
1

1
0

k

i k i k i i i
i

T T T T T Tλ ρ
−

=

 ′ ′ ′− − = 
 
∑Σ  

即有 0i i iT Tρ ′ = ，那么， ( )0 1,2, , 1i i kρ = = − 。从而 

( ) 0kTλ− =IΣ ， k kT T λ′ =Σ  

因此 kY 的最大方差值为第 k 大特征根 kλ ，其相应的单位化的特征向量为 kT 。 
综上所述，设 ( )1, , pX X X ′=  的协方差阵为Σ，其特征根为 1 2 0pλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ ，相应的单位化的

特征向量为 1 2, , , pT T T 。那么，由此所确定的主成分为 1 1Y T X′= ， 2 2Y T X′= ，， m mY T X′= ，其方差分

别为 Σ的特征根。 
主成分分析把 p个原始变量 1 2, , , pX X X 的总方差 ( )tr Σ 分解成了 p个相互独立的变量 1 2, , , pY Y Y 的 

方差之和
1

p

k
k
λ

=
∑ 。主成分分析的目的是减少变量的个数，所以一般不会使用所有 p 个主成分的，忽略一些

带有较小方差的主成分将不会给总方差带来太大的影响。这里我们称
1

p

k k k
k

ϕ λ λ
=

= ∑ 为第 k 个主成分 kY 的 

贡献率。第一主成分的贡献率最大，这表明 1 1Y T ′= X 综合原始变量 1 2, , , pX X X 的能力最强，而

2 3, , , pY Y Y 的综合能力依次递减。若只取 ( )m p< 个主成分，则称 
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1 1

pm

m k k
k k

ψ λ λ
= =

= ∑ ∑  

为主成分 1, , mY Y 的累计贡献率，累计贡献率表明 1, , mY Y 综合 1 2, , , pX X X 的能力。通常取 m，使

得累计贡献率达到一个较高的百分数(如 85%以上)。 

2.2. 奇异值分解 

在2.1中，我们通过计算样本(去中心化后)的协方差矩阵 Σ的特征值和特征向量来求解主成分，然而，

在人脸识别的研究中， ( )1 2, , , pX X X X=  的维数 p 很大，导致协方差矩阵Σ的维数也很大，那么在求

特征值和特征向量时会消耗大量的时间。为此，我们通过奇异值分解的方法来简化这一过程。 
假设有 m 张人脸图片，我们将每张照片拉直成一个列向量，并且去中心化后得到 1 2, , , mΦ Φ Φ ，

, 1, ,i i mΦ =  是 p 维的( P m )。现在，我们要求解 

T1
m

Σ = Φ ⋅Φ ，其中 ( )1 2, , , mΦ = Φ Φ Φ  

的特征值和特征向量，等价于求 TΦ⋅Φ 的特征值和特征向量。 
根据高等代数中奇异值分解的理论， TΦ⋅Φ 的正特征值和 TΦ ⋅Φ 的正特征值相同。设 TΦ ⋅Φ 的正特

征值为 1 2 0kλ λ λ≥ ≥ ≥ > ， , 1, ,i i kλ =  对应的特征向量为 , 1, ,iV i k=  ，那么 TΦ⋅Φ 的特征值

, 1, ,i i kλ =  对应的特征向量为 

1 , 1, ,i i
i

U V i k
λ

= ⋅Φ ⋅ =   

这样，我们通过求解一个阶数较小的矩阵 TΦ ⋅Φ的特征值和特征向量，得到了原本阶数很大的矩阵
TΦ⋅Φ 的特征值和特征向量，这一求解方法其实是在奇异值分解过程中产生的推论。 
我们将上述问题中得到的 , 1, ,iU i k=  称为特征脸(如图 2 所示)，在本文中，我们取前 20 个主成分，

即 20k = ，此时，每张人脸看成一个 20 维的向量，与未处理前每张人脸数万维的规模相比，大大降低了

数据的复杂度，并且节省存储空间，同时，极大的降低了支持向量机的运算量。 
 

 
Figure 2. Grayscale image of eigenface 
图 2. 特征脸灰度图像 

3. 支持向量机 

支持向量机(SVM)是在统计学习理论和结构风险最小原理基础上建立的，根据有限的样本信息在模

型的复杂性(即对特定训练样本的学习精度)和学习能力(即无错误地识别任意样本的能力)之间寻求平衡，
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来获得最好的推广能力。SVM 是应用最广泛的分类器。 
SVM 本身只能解决二分类问题，要将 SVM 应用到人脸识别实现多分类的功能，原始的 SVM 已经

不能满足我们的要求，于是我们引入一对一(OVO)的 SVM。 
所谓一对一(OVO)的 SVM，就是在任意两类样本之间设计一个 SVM，因此 N 个类别的样本就需要

设计 ( )1N N − 个 SVM。当对一个未知样本进行分类时，得票最多的类别即为该未知样本的类别，如图

3 所示。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of OVO 
图 3. OVO 示意图 

4. 实验 

本文选择 ORL 人脸数据库作为实验数据，该数据库是英国剑桥的 Olivetti 研究实验室 1992 年 4 月至

1994 年 4 月期间创建，包含 40 个人的人脸照片，每人 10 张，共 400 张，像素均为 112 × 92。我们将这

400 张照片分为训练集和测试集，取每个人的前八张照片，共 320 张作为训练集，取每人的后两张，共

80 张照片作为测试集。 
本文的实验是在 Windows 10 环境下，使用 MATLAB 2020a 完成的。因为 MATLAB 自带的 svm 实

现函数是 svmtrain 和 svmclassify 函数，且仅支持二分类问题，所以在训练 OVO 模型时，用到了 libsvm
工具包，libsvm 是台湾大学林智仁(Lin Chih-Jen)教授等开发设计的 MATLAB 工具包。实验前需要下载

libsvm 工具包安装到 MATLAB 中，并使用 Visual C++进行编译，完成了这两项工作之后就可以在

MATLAB 中调用 libsvm 中的 OVO 分类函数。 

4.1. PCA 降维 

将数据集的每张照片拉伸为一个 112 × 92 维的列向量。首先求训练集中 320 个列向量的均值，然后 

对每个训练样本去中心化后得到 ( )1 2 320, , ,Φ = Φ Φ Φ ，计算去中心化后样本的协方差矩阵 T1
m

Σ = Φ ⋅Φ ， 

通过奇异值分解(SVD)求解 TΦ⋅Φ 的特征值和特征向量，在本实验中，我们取前 20 个主成分，因此，经

过 PCA 后，训练集中的每个人脸向量的维数从 112 × 92 维降到了 20 维，再将降维后的数据进行归一化

处理，表 1 给出第一个人的前五张照片的一部分数据。 
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Table 1. Results of data dimensionality reduction 
表 1. 数据降维的结果 

s1 0.656968 0.695698 0.967977 0.478459 0.602719 … 

s2 0.877324 0.670609 0.470037 0.264878 1 … 

s3 0.833119 0.621005 0.777907 0.518892 0.664302 … 

s4 0.899552 0.717222 0.534585 0 0.487597 … 

s5 0.963199 0.680347 0.600285 0.10652 0.523953 … 

 
PCA 降维后，我们还可以得到 TΦ⋅Φ 的二十个最大特征值对应的特征向量，我们将之称为特征脸，

如图 3 所示。最后，对测试集中数据去中心化，应用特征脸将去中心化的测试集映射到低维空间。 
至此，我们应用 PCA 算法完成了人脸识别前非常重要的准备工作。 

4.2. OVO 人脸识别 

通常人脸数据都是非线性可分的，选取使用高斯核函数(RBF)的 SVM 对不同的人脸分类。高斯核函

数的表达式为： 

( )
2

2, exp
2

i j
i j

x x
K xx

σ

 − = −
 
 

 

称参数σ 为核参数，σ 值的选取会影响 SVM 的分类效果，此外，影响分类结果的还有(10)中的惩罚参数

C。本文的参数组合 ( ),C σ 时依靠经验选取的，我们取 ( ) ( ), 100,0.08C σ = 。 
将 ( ) ( ), 100,0.08C σ = 作为 OVO 模型的参数，降维后的训练数据、测试数据以及训练集标签、测试

集标签作为 OVO 模型的输入，进行人脸识别。40 个人的标签分别为 1~40，用测试集标签和模型的预测

结果比较，计算出 OVO 模型的准确率，预测结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Comparison of predicted labels and true labels 
表 2. 预测标签和真实标签对比 

预测 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 

真实 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 

预测 6 6 7 7 8 8 9 9 10 8 

真实 6 6 7 7 8 8 9 9 10 10 

预测 11 11 12 12 13 13 14 14 15 15 

真实 11 11 12 12 13 13 14 14 15 15 

预测 16 16 17 17 18 18 11 19 20 20 

真实 16 16 17 17 18 18 19 19 20 20 

预测 21 21 22 22 23 23 24 24 25 25 

真实 21 21 22 22 23 23 24 24 25 25 

预测 26 26 27 27 37 28 29 29 30 30 

真实 26 26 27 27 28 28 29 29 30 30 

预测 31 31 32 32 33 33 34 34 35 35 
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Continued 

真实 31 31 32 32 33 33 34 34 35 35 

预测 36 36 37 37 38 38 39 39 40 40 

真实 36 36 37 37 38 38 39 39 40 40 

 
模型的预测准确率为 96.25%，从表 2 可以看出第 10 人的第 10 张，第 19 人的第 9 张和第 28 人的第

9 张预测错误，在图 4 中标出这几人的照片。 
 

 
Figure 4. Mispredictions 
图 4. 错误预测 
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5. 结论 

本文阐述了PCA降维原理、SVD奇异值分解、线性可分和非线性可分数据 SVM的数学原理以及SVM
在多分类问题中的使用方法。基于 ORL 人脸数据库对 400 张人脸图片进行数据降维，降维后的人脸向量

作为多分类 SVM 模型 OVO 的样本，将样本分成训练集和测试集，并用训练集训练 OVO 模型，该 OVO
模型在测试集的精度为 96.25%，具有较高的识别率。 
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