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改进的人脸识别主分量分析算法

罗　琳１　 邹采荣１　 仰枫帆２

（１东南大学无线电工程系，南京 ２１００９６）
（２南京航空航天大学电子工程系，南京 ２１００１６）

摘要：在应用于人脸识别领域的主分量分析（ＰＣＡ）算法中，为了降低与外界光照变化相关的特征
向量对提取特征的影响，提出了一种改进的主分量分析（ＭＰＣＡ）算法，利用相对应的标准方差对提
取的特征矢量元素进行归一化处理．采用耶鲁大学的２个人脸数据库（Ｙａｌｅｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ和 Ｙａｌｅ
ｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅＢ）进行了验证，实验结果表明，对于正面人脸和具有小角度姿态变化情况下的人脸，
提出方法的性能优于传统的 ＰＣＡ和 ＬＤＡ（线性判别分析）算法，而运算量和 ＰＣＡ算法相同，大大
低于ＬＤＡ算法．
关键词：人脸识别；主分量分析；线性判别分析

中图分类号：ＴＮ３９１

０３ ＬｕｏＬｉｎ牞ＺｏｕＣａｉｒｏｎｇ牞ａｎｄＹａｎｇＦｅｎｇｆａｎ


