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PCA-LDA算法在性别鉴别中的应用 
何国辉，甘俊英 

(五邑大学信息学院，江门 529020) 

摘  要：结合主元分析(Principal Components Analysis, PCA)与线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)的特点，提出用于性别鉴别
的 PCA-LDA算法。该算法通过 PCA算法求得训练样本的特征子空间，并在此基础上计算 LDA算法的特征子空间。将 PCA算法与 LDA
算法的特征子空间进行融合，获得 PCA-LDA算法的融合特征空间。训练样本与测试样本分别朝融合特征空间投影，从而得到识别特征。
利用最近邻准则即可完成性别鉴别。基于 ORL(Olivetti Research Laboratory)人脸数据库的实验结果表明，PCA-LDA算法比 PCA算法识别
性能好，在性别鉴别中是一种有效的方法。 
关键词：性别鉴别；PCA-LDA算法；融合算法 

Application of PCA and LDA on Gender Classification 
HE Guohui, GAN Junying 

(School of Information, Wuyi University, Jiangmen 529020)  

【Abstract】Combined with the advantages of principal components analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA), PCA-LDA on gender
classification is presented. Feature sub-space of training samples is obtained by way of PCA, and feature sub-space from LDA is calculated on the
basis of PCA. In the meanwhile, the two feature sub-spaces from PCA and LDA are fused, and the fusion feature space is acquired. After training
samples and test samples are respectively projected towards the fusion feature space, recognition features are accordingly gained. Nearest neighbor
rule is utilized in gender classification. Experimental results on ORL face database show that PCA-LDA is better than PCA in recognition
performance, and is a valid method in gender classification. 
【Key words】Gender classification; PCA-LDA algorithm; Fusion algorithm 

1 概述 
基于生物特征识别的身份认证在现代生活中无处不在，

如公安部门、安全验证系统、信用卡验证、档案管理、人机
交互系统等，成为当前模式识别与人工智能领域的一个研究
热点[1]。其中，基于生物特征的两类模式识别问题广泛存在，
如身份认证中的性别鉴别、医学染色体变异与非变异识别以
及医学细胞的识别等，在现实生活中具有广阔应用前景 [2,3]。 

图像识别中，常常用矩阵来表示人脸图像[2,3]。然而，高
维图像数据对整个识别系统的识别速度是非常不利的，也不
利于实时识别系统的实现。解决这一问题的常用方法是利用
降维技术，使数据从原始图像空间转化为维数大大减小的特
征空间，同时，又保留原始图像数据的绝大部分信息。应用
较多的降维方法主要包括主元分析 (Principal Components 
Analysis, PCA)和线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis, 
LDA) [4~8]。PCA算法具有较高的正确识别率和识别速度；同
时，对表情变化和轻微倾斜具有较强的鲁棒性。 

然而，PCA算法是一种基于图像灰度的识别方法，因而
存在对光照敏感的缺陷[4~6]。LDA算法则在处理原始图像数据
的同时考虑了原始图像不同类别之间的分类特征，在此基础
上实现了数据从原始图像空间向特 

征空间的转化，改善了光照敏感性。在对光照不均匀的
图像识别上，获得了优于基于灰度方法的识别结果[6~8]。从文
献[7]可知，当训练样本较小时，PCA算法优于LDA算法，因
为PCA算法避免了LDA算法出现的小样本问题；且PCA算法
对不同的训练样本数据不敏感。 

本文结合 PCA 算法与 LDA 算法的特点，提出了
PCA-LDA 算法，并将其用于性别鉴别。该算法将 PCA 算法
与 LDA算法形成的特征子空间进行融合，获得 PCA-LDA算
法的融合特征空间。基于 ORL(Olivetti Research Laboratory)
人脸数据库的实验结果表明，PCA-LDA 算法与 PCA 算法相
比，获得了较好的识别结果。 

2 PCA-LDA算法用于性别鉴别 
PCA算法与LDA算法目前已有大量文献进行了探    讨

[3~8]。本文的PCA-LDA算法是将PCA算法与LDA算法构造的
特征子空间进行融合，获得其融合特征空间；然后，将训练
样本与测试样本分别朝该融合特征空间投影，获得识别特征；
最后，利用最近邻准则完成性别鉴别。下面对该算法进行详
细探讨。 

设训练样本表示为 ， ， 表示训

练样本数。在训练过程中，首先读入训练样本 ，i N

nm
i Rx ×∈ 1, ...,i N= N

ix 1, ...,= ，
并计算训练样本的均值 ，即 avg
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其中， avg 。同样，利用训练样本可计算每类训nmR ×∈
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练样本的均值。性别鉴别属于两类模式识别问题，划分类别
仅为男女两类。因此，男性类别的均值用 表示，
女性类别的均值用 表示。   

nmRavg ×∈1

nmRavg ×∈2

接着，对训练样本规范化，即 
avgxxx ii −= ，                     (2) Ni ,,1=

同时，把规范化后的训练样本 ( 1, ..., )ixx i N= 转变为

列向量，使得每一列向量表示一个训练样本，从而获得训练
样本矩阵 X 。此时， NmnRX ×∈ 。根据获得的训练样本矩阵
X ，协方差矩阵 的计算则为 Q

TXXQ =                                     (3)                                               

其中， 。 mnmnRQ ×∈

然后，计算协方差矩阵 Q 的特征值与特征向量，并取其
较大 个特征值对应的特征向量，组成 PCA算法的特征子空
间 。根据 

l
lmnRW ×∈1

XWY T
1=                               (4) 

即可把训练样本矩阵 投影到特征子空间 中。其中，Y 称
为训练样本矩阵

X 1W

X 的 PCA 降维特征，即识别特征，且
NlRY ×∈ 。显然， 维的训练样本图像经过 PCA算法获

得了 维的降维特征。数据量得到了大大压缩。 
nm×

1×l
通过 PCA算法的特征子空间的投影，每一幅人脸图像就

对应于该特征子空间中的一个点。同样，特征子空间中的任
一点也对应于一幅图像。特征子空间中的点重构后的图像很
像“人脸”，所以被称为“特征脸”。有了“特征脸”组成的
降维子空间，任何一幅人脸图像都可以向其做投影并获得
PCA降维特征，该特征表征了图像在特征子空间中的位置。
因此，在 PCA算法中，原来的人脸图像识别问题就转化为依
据特征子空间中的训练样本点进行分类的问题。 

在样本数小于样本维数时，直接运用 LDA算法会出现小
样本问题，即 奇异。此时，无法求解矩阵 的特征
向量。其中， 为类内散布矩阵， 为类间散布矩阵。依
据 PCA算法的特征子空间 ，本文中 与 分别定义为 
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wS bS

1W wS bS

1                               (5) TT
1 WXXWS www =

1
TT

1 WXXWS bbb =                               (6)                                              

如果训练样本 的类别为男性，则ix 1avgxxxx ii −= ；
如果为女性，则 。这样，将得到的矩阵

( )转换成列向量，并依据训练样本
矩阵

2avgxxxx ii −=
nm

i Rxxx ×∈ 1, . . . ,i = N

X 的构造次序，可获得对应的矩阵 。同理，

如果训练样本 的类别为男性，则

Nmn
w RX ×∈

ix avgavgxxxxi −= 1 ；如

果 为 女 性 ， 则 avgavgxxxxi −= 2 。 将 得 到 的 矩 阵
( )转换成列向量，并依据训练样本

矩阵
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i Rxxxx ×∈ 1, . . . ,i = N

X 的构造次序，可获得对应的矩阵 。因此，
， 。 

Nmn
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ll
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b RS ×∈

接着，求解矩阵 的特征值问题。这里，选择矩阵
的 个较大特征值对应的特征向量构造 LDA 算法的

特征子空间 。将 PCA 算法与 LDA 算法的特征子
空间 与 进行融合，即                      

bw SS 1−

bw SS 1− p
plRW ×∈2

1W 2W

21WWW s =                               (7)                 

可获得 PCA-LDA 算法的融合特征空间 。其中，
，其行表示训练样本维数，列表示 LDA 算法降

维后的特征向量个数。  

sW
pmn

s RW ×∈

在训练过程中，将训练样本矩阵 X 投影到融合特征空间

中，使每一列向量代表一个训练样本的特征，即 sW

XWY s
T

1 =                                  (8) 

其中， 称为 PCA-LDA算法的识别特征，且 。
显然，

1Y NpRY ×∈1

nm× 维的训练样本图像经过 PCA-LDA算法，获得了
1×p 维的降维特征，数据量得到了大大压缩。 
在测试过程中，设测试样本表示为 ，首先对

其规范化，即 

nmRx ×∈T

avgxx −= TT                              ( 9 )           
再将其转换成列向量，用矩阵 表示。为了与

PCA 算法进行比较，将测试样本图像分别投影到 PCA 算法
的特征子空间与 PCA-LDA算法的融合特征空间中，即 

1
T

×∈ mnRX

T
T

1T XWY =                               (10)           
                              (11)           T

T
T1 XWY s=

其中， 表示测试样本 用 PCA 算法获得的
识别特征，且 ； 表示测试样本 用

PCA-LDA算法获得的识别特征，且 。     

TY nmRx ×∈T

1
T

×∈ lRY T1Y nmRx ×∈T

1
T1

×∈ pRY

最后，将测试样本的识别特征与训练样本的识别特征一
一进行比较，即 PCA算法中的 与 、PCA-LDA算法中的
与 ，并计算测试样本的识别特征至所有训练样本识别

特征之间的距离 ，依据最近邻准则即可将测试样本判为最
小距离 的训练样本所属的类别。 

TY Y

T1Y 1Y

d
d

3 实验结果与分析 
本文采用ORL人脸数据库。该人脸数据库包含了英国剑

桥大学从 1992到 1994年间在实验室采集到的人脸图像数据，
由 40 人、每人 10 幅、共 400 幅图像组成。每幅图像的分辨
率为 92112 × ，灰度级为 256。其中，35 人为男性，5 人为
女性。这些图像是在不同时间、不同光照、面部表情和面部
遮掩物变化的情况下获得的，如笑或不笑、眼睛或睁或闭、
戴或不戴眼镜；人脸姿态也有相当程度的变化，深度旋转和
平面旋转可达 20º，人脸的尺度也有多达 10 %的变化。ORL
人脸数据库部分图像如图 1所示。 

 
           图 1 ORL人脸数据库中的 5 幅图像 

3.1 实验结果 
实验过程中，首先选择 5男 5女共 10人的样本图像数据。

训练样本与测试样本均取自该样本图像数据，同时，训练样
本的选取是随机的。此时，PCA-LDA 算法与 PCA 算法的特
征空间维数与正确识别率的关系如图 2 所示。图 3 表示
PCA-LDA 算法与 PCA 算法的训练样本数与正确识别率的关
系，其中，PCA 算法的特征子空间 ，PCA-LDA 算法
的融合特征空间

30=l
30=p 。 

其次，选择 25男 5女共 30人的样本图像数据。实验时，
探讨了两种情况。第 1，训练样本与测试样本均取自该样本
图像数据，PCA 算法的特征子空间 ，PCA-LDA 算法
的融合特征空间

30=l
30=p 。此时，训练样本数与正确识别率的

关系如图 4 所示。第 2，训练样本取自该样本图像数据，而
男性测试样本取自 ORL人脸数据库中剩余的样本图像。样本
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选取是随机的，PCA 算法的特征子空间 ，PCA-LDA
算法的融合特征空间 。此时，训练样本数与正确识别
率的关系如图 5所示。 

30=l
30=p

 
     
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 2 特征空间维数与正确识别率的关系 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

   
图 3 训练样本数与正确识别率的关系 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
训练样本数(- -为 PCA算法, —为 PCA-LDA算法) 

 
图 4 训练样本数与正确识别率的关系 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
训练样本数(- -为 PCA算法, —为 PCA-LDA算法) 

图 5 训练样本数与正确识别率的关系 

3.2  结果分析 
从图 2可知，PCA-LDA算法随着融合特征空间维数的增

加，正确识别率也相应提高。在选取较少的融合特征空间维
数时，正确识别率的变化比较明显。融合特征空间维数从 1
增至 5时，正确识别率提高了约 25%；随着维数的继续增加，
正确识别率也随之提高并趋于平稳。当融合特征空间维数为
25时，正确识别率趋于平稳。但并不是融合特征空间的维数
越多越好。PCA-LDA 算法的正确识别率存在一个极值点
95%，而 PCA 算法正确识别率的极值点为 92.5%。即使特征
空间维数增加，正确识别率也不会超过该极值点，相反有下
降趋势。这表明并不是所有的特征向量都代表了有效的投影
方向，有的特征向量恰好是与人脸特征无关的噪声、背景等
无效的投影方向。如果利用这些特征向量来构成特征空间，
势必导致正确识别率的下降。 

在图 3~图 5中，为了便于对比，PCA算法的特征子空间
，PCA-LDA算法的融合特征空间 。从图 3可

知，当训练样本数为 10 时，PCA-LDA 算法的正确识别率为
90%，PCA 算法的正确识别率还不到 85%。随着训练样本数
的增加，PCA-LDA 算法的正确识别率有所下降，而 PCA 算
法的正确识别率呈上升趋势。直到训练样本数增加到 50，
PCA-LDA 算法的正确识别率才再度高于 PCA 算法的正确识
别率，并且当训练样本数为 80时，也即每人 8幅图像训练，
2 幅图像测试时，PCA-LDA 算法的正确识别率达到 100%，
表明用于训练样本数越多，训练也就越充分，PCA-LDA算法
的正确识别率就越高。 

30=l 30=p

从图 4 和图 5 可看出，它们与图 3 中的曲线走势类似。
开始时，PCA-LDA 算法的正确识别率高于 PCA 算法的正确
识别率，接着下降，然后在一定训练样本数后就高于 PCA算
法的正确识别率，并且当训练样本图像为 8 幅、测试样本图
像为 2幅时，PCA-LDA算法取得 100%的正确识别率。由图
4与图 5还可知，PCA-LDA算法对参与或未参与训练的样本
类别均具有较好的鲁棒性，能获得较好的正确识别率；而 PCA
算法仅对参与训练的样本类别识别性能较好，对未参与训练
的样本类别识别性能较差。 

综上可知，PCA-LDA算法的融合特征空间的不同选择，
以及不同的训练样本数均影响性别鉴别的正确识别率。同时，
PCA-LDA 算法比 PCA 算法识别性能好，对样本数据具有较
好的鲁棒性。 

4 结论 
本文结合 PCA 算法与 LDA 算法的特点，提出了用于性

别鉴别的 PCA-LDA 算法。该算法将原始图像投影到
PCA-LDA算法构造的融合特征空间中，去掉了图像大量的冗
余信息，同时，保留了图像的有用信息。该算法既实现了 PCA
算法的特征压缩，又解决了 LDA算法出现的小样本集问题，
为性别鉴别提供了一种新途径。如何有效地实现 PCA算法与
LDA算法特征子空间的融合、如何有效地选择融合特征空间
的维数，是 PCA-LDA算法有待深入探讨的问题。 
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