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基于卷积特征和贝叶斯分类器的人脸识别

冯小荣，惠康华，柳振东
（中国民航大学 计算机科学与技术学院，天津 300300）

摘     要：为解决传统人脸识别算法特征提取困难的问题，提出了基于卷积特征和贝叶斯分类器的人脸识别方

法，利用卷积神经网络提取人脸特征，通过主成分分析法对特征降维，最后利用贝叶斯分类器进行判别分类，

在 ORL(olivetti research laboratory) 人脸库上进行实验，获得了 99.00% 的识别准确率。实验结果表明，卷积神经

网络提取的人脸图像特征具有很强的辨识度，与 PCA(principal component analysis) 和贝叶斯分类器结合之后可

有效提高人脸识别的准确率。
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Face recognition based on convolution feature and Bayes classifier

FENG Xiaorong，HUI Kanghua，LIU Zhendong
(School of Computer Science and Technology, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: To solve the difficulty of feature extraction of the traditional face recognition algorithm, a new method based
on convolution feature and Bayes classifier is proposed, which uses convolution neural network to extract facial fea-
tures and principal component analysis (PCA) to reduce the feature dimension, and finally, employs a Bayes classifier to
classify the features. Experiments were carried out on the ORL face database, and a recognition accuracy of 99% was
achieved. The experimental results show that the face features extracted by the convolution neural network have a strong
degree of recognition. Therefore, the accuracy of face recognition in feature extraction can be effectively improved by
combining PCA and Bayes classifier with convolution neural network.
Keywords: face recognition; convolutional neural network; pattern recognition; deep learning; Bayes classifier

人脸识别[1-2]一直是模式识别和人工智能领域

研究的热点问题。在此背景下，国内外公司竞相

进入该领域，如苹果公司推出的手机人脸识别解

锁，支付宝的刷脸登录等。解决人脸识别问题的

关键环节是特征提取，特征提取的好坏直接影响

分类器识别准确率的高低。目前常用图像特征

有 LBP 纹理特征 [3]、HOG 方向梯度直方图特征 [4]

和 Haar-like 特征 [5]，这三种特征虽然在人脸识别

中获得了不错的效果，但是也存在特征提取过程

比较复杂，识别效率较低等不足。与传统的人脸

识别算法相比，卷积神经网络可以将原始图像直

接作为输入，减少数据的预处理过程，通过自学

习的方式完成特征提取，不仅有效降低了人脸特

征提取的时间消耗，而且提取的人脸特征具有很

高的辨识度。为了克服传统人脸识别算法特征提

取带来的长时间消耗、低识别度的问题，本文提

出一种基于卷积神经网络特征提取和贝叶斯分类
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器相结合的人脸识别算法，利用卷积神经网络提

取人脸特征，利用主成分分析法（PCA）对提取的

特征进行降维，采用贝叶斯分类器进行判别分

类，最后在 ORL 人脸数据集上进行实验分析，验

证该方法提取特征辨识度高和低耗时的优点。

1   相关工作

1.1    卷积神经网络

卷积神经网络[6-7]作为一种高效的深度学习识

别算法，近些年引起了广泛关注，其在语音识别、

语音分析和图像处理等领域都获得了巨大成功。

在图像处理领域，卷积神经网络可直接将多维的

图像数据输入网络，有效避免了复杂的特征提取

和预处理过程。

1.1.1   卷积层

卷积层 [8]一般为特征提取层，由多个二维的

特征图组成，每个特征图由许多共享权值的神经

元组成。特征图中每个神经元通过卷积核与上一

层特征图的局部区域相连接。卷积层特征图的计

算表达式如式 (1) 所示。

xl
j = f (

∑
i∈M j

xl−1
i kl

i j+bl
j) (1)

l j l j f
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式中： 表示层数； 表示 层的第 个特征图； 代表

激活函数； 表示卷积核； 表示输入特征图的一

个选择； 表示对应的偏置。

1.1.2   亚采样层

1/n

亚采样层利用图像的局部相关原理，对卷积

层输入的特征图在相邻小区域内进行聚合统计，

在减少数据量的同时，保留有用信息。常用的亚

采样操作有均值池化 (average pooling)、最大值池

化 (max pooling) 和随机池化 (stochastic pool-
ing)。亚采样操作之后，输入特征图的宽度和高

度均缩小为原来的 ，特征图的个数和上一层一

致。亚采样层特征图的计算表达式如式 (2) 所示。
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j = f (βl

jdown(xl−1
j )+bl
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式中： 表示亚采样函数； 表示乘性偏置；

表示加性偏置。

1.2    PCA 算法

PCA 即主成分分析法 [9]，是一种基于统计思

想的降维方法。它通过正交变换，将与其分量相

关的原随机向量转化为与其分量不相关的新随机

向量，达到降维的目的。

p x = [x1 x2 · · · xp]T N

xi = [xi1 xi2 · · · xip]T, i = 1,2 · · · ,N N > p

u

设 维的随机向量 ， 个训练样

本 ， ，则训练样本

的均值 可由式 (3) 计算出来。

u =
1
N

N∑
i=1

xi (3)

把训练样本每一个图像均值化之后得到样本

矩阵 Z，Z的计算表达式如式 (4) 所示。
Z = [x1−u x2−u · · · xn−u] (4)

C C此时，可得到训练样本的协方差矩阵 ， 的

表达式如式 (5) 所示。

C =
Z · ZT

N
(5)

p× p协方差矩阵的维数为 。

C

α k α

主成分分析法所要寻找的最优投影子空间由

协方差矩阵 的非零特征值对应的特征向量组

成。在利用 PCA 降维过程中，一般通过特征值的

累积贡献率 来确定主成分维数 ， 可由式 (6)
计算。

α =

k∑
i=1

λi

p∑
i=1

λi

(6)

U = [u1 u2 · · ·uk]

U

Q Q

假设求得的特征空间矩阵为 ，

那么将训练样本向 上投影，可以得到投影矩阵

， 的计算表达式如式 (7) 所示。

Q = UTZ (7)
Q即为降维之后的数据。

1.3    朴素贝叶斯分类器

x(x1, x2, · · · , xn)

C = {y1,y2, · · · ,ym} x

P(y1|x),P(y2|x), · · · ,P(yn|x) x

朴素贝叶斯 [10]分类器是一个简单、高效的分

类器。它主要是根据先验概率预测样本属于某一

类别的概率，选取概率最大的类别作为预测类

别。整个朴素贝叶斯算法的过程分为两个阶段：

分类器训练阶段、判别分类阶段。分类器训练阶

段的目的是生成分类器；判别分类阶段则是根据

训练得到的分类器，对一个未知的样本进行预测

分类。朴素贝叶斯分类器的数学模型可表示为：

假设 为一个待分类的样本，类别集合

表示为 ，要对样本 判别分类，则

需分别计算 ，那么 的预测

类别计算表达式如式 (8) 所示。
P(yk |x) =max{P(y1|x),P(y2|x), · · · ,P(ym|x)} (8)

yk x即为贝叶斯分类器判别的未知样本 的类别。

计算上述条件概率的步骤：

1) 构造已知类别的训练样本集合；

2) 统计训练集中各个特征属性在每个类别中

的条件概率估计，即计算式 (9) 所示概率：
P(x1|y1),P(x2|y1), · · ·P(xn|y1) (9)

3) 假定各个特征属性是独立的，根据贝叶斯
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定理,可得条件概率计算表达式，即
P(yi|x) = P(x|yi)P(yi)/P(x) (10)

P(x)4) 对所有类别都是一样的，因此只要将

分子最大化即可，简化后的条件概率表达式为

P(x|yi)P(yi) = P(yi)
n∏

j=1

P(x j|yi) (11)

2   算法详细设计

2.1    算法框架

基于卷积特征和贝叶斯分类器的人脸识别方

法的主要思想是通过训练好的卷积神经网络模型

提取人脸特征，利用 PCA 对提取的人脸特征进行

降维，最后利用贝叶斯分类器进行判别分类。算

法框架如图 1 所示。
 

 

卷积神经网
络模型

输入图像 图像预处理

贝叶斯分
类器

特征提取

PCA 降维识别结果

 
图 1    算法框架

Fig. 1    Schematic diagram of algorithm frame
 
 

从图 1 可知，算法主要分为两个阶段：学习阶

段和测试阶段。学习阶段：利用训练图像样本集

合对卷积神经网络模型进行训练，然后用训练好

的网络模型提取训练集所有样本图像的特征，通

过 PCA 降维处理之后，用降维后的特征集训练贝

叶斯分类器。测试阶段：对待识别的图像预处理

之后，通过卷积神经网络提取人脸特征，利用

PCA 降维，最后将降维之后的特征送入贝叶斯分

类器即可得到该样本的预测类别。

2.2    数据预处理

本文采用 ORL 人脸数据集作为实验数据集。

在训练算法模型之前，对数据集中的人脸图像进

行预处理，步骤如下：

1) 调整图像尺寸。通过 imresize 函数对训练

集和测试集中每一幅图像进行缩放处理，由原始

的 112×92 变为 28×28。
2) 归一化图像。ORL 数据集中的图像为灰

度图像，其颜色灰度值一般在 0~255，将缩放后图

像的原始像素值除以 255 归一化到[0, 1]。
x x′假设向量 表示原始图像、向量 表示归一化

后的图像，则归一化操作如式 (12)。
x′ = x/255 (12)

整个数据预处理的过程如图 2 所示。
 

 

原始 112×92 28×28

imresize

函数变换
灰度值归

一化

28×28 
图 2    数据预处理过程

Fig. 2    Data preprocessing
 
 

2.3    卷积神经网络结构

根据前面的介绍可知，卷积神经网络一般是

由输入层、卷积层、亚采样层、全连接层和输出层

组成。对于卷积神经网络的结构设计，目前都是

以经验为基础，缺乏科学的理论指导。依据 ORL
数据集中人脸图像的尺寸及类别，本文经过大量

实验之后设计了一个合适的卷积神经网络结构用

于提取 ORL 人脸特征，网络层次结构如图 3 所示。
 

28×28

24×24 12×12

8×8

24×24 12×12

8×8

4×48×8

8×8

4×4

4×4

4×4

160 40

输入 C
1

S
2

C
3

S
4

F
5

输出 

图 3    卷积神经网络层次结构

Fig. 3    Hierarchical structure of convolution neural network
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从图 3 可知，网络的主要参数设置如下：

1) 输入层为 28×28 的灰度图像；

2) 卷积层 C1 通过 6 个 5×5 的卷积核对输入

层的灰度图像进行卷积操作，得到 6 个 24×24 的

特征图；

3) 亚采样层 S2 在 2×2 的区域内对 C1 层的特

征图执行均值亚采样，得到 6 个 12×12 的特征图；

4) 卷积层 C3 通过 10 个 5×5 的卷积核对 S2 层

的特征图进行卷积操作，得到 10 个 8×8 的特征图；

5) 亚采样层 S4 在 2×2 的区域内对 C3 层的特

征图执行均值亚采样，得到 10 个 4×4 的特征图。

此时将 S4 层的所有特征图连接为一个 160 维的特

征向量；

6) 学习率为 1.7，批处理块大小为 2，网络阈

值函数为 sigmoid。

3   实验结果

为了验证本文所提算法的有效性，在 ORL 数

据集中进行了人脸识别实验。

ORL 人脸数据集 [11 ]中部分人脸图像如图 4
所示。
 

 

 
图 4    ORL 数据集中部分人脸图像

Fig. 4    Partial face images of ORL dataset
 

ORL 数据集中包含 40 个不同人物的脸部图

像，每个人物包含 10 张图像，总共 400 张图像，每

个图像原始大小均为 112 像素×92 像素。每个类

别中的脸部图像在不同的时间拍摄得到，主要存

在光线、面部表情和面部细节上的一些差异。本

文随机选取每一个类别图像中的 8 张作为训练样

本，剩下的 2 张图像作为测试样本，训练集与测试

集的比例为 4∶1。
3.1    网络结构设计

3.1.1   卷积核尺寸选择

n× n
m×m s× s

卷积核的尺寸决定了卷积层输出特征图的大

小。假设卷积层输入图像的大小为 ，卷积核

的大小为  ，卷积之后特征图的大小为  ，

则 s可通过式 (13) 算出。

s = n+1−m (13)
ORL 人脸图像经 2.2 节预处理后大小变为

28×28，为确保卷积后的特征图大小为整数，将

C1 和 C3 层卷积核大小设置为 5×5。
3.1.2   C3 层卷积核个数选择

卷积神经网络识别准确率与卷积核的个数密

切相关。卷积核个数越多，提取的图像特征越丰

富，但同时会增加网络训练时间。为选取 C3 层合

适的卷积核个数，保持 C1 层卷积核个数不变，训

练迭代次数为 60 次，改变 C3 层卷积核的个数，分

别使用训练集和测试集对变化后网络结构的识别

准确率进行验证。实验结果如图 5 所示。
 

 

40

50

60

70

80

90

100

6 8 10 12 14 16

识
别

率
/%

C3

 层卷积核数目/个

测试集
训练集

 
图 5    C3 层卷积核个数与识别率关系

Fig. 5    Relationship between the number of C3 layer convo-
lution kernel and recognition accuracy

 
 

图 5 的实验结果表明，卷积核个数与网络识

别正确率并非正比关系。当 C3 层卷积核个数为

10 时，测试集的识别准确率达到最高。若继续增

加卷积核个数，网络中对应的权重 W个数也随之

增多，但由于 ORL 数据集样本的个数较少，可选

取的训练集样本有限，已无法满足网络学习的需

要，因此测试集的识别准确率开始下降。

3.1.3   C1 层卷积核个数选择

由 3.1.2 节实验结果可知，C3 层有 10 个卷积

核时，测试集的识别准确率均达到最高。为选取

C1 层合适的卷积核个数，保持 C3 层卷积核个数不

变，训练迭代次数为 60 次，改变 C1 层卷积核的个

数，分别使用训练集和测试集对变化后的网络结

构进行实验验证。实验结果如图 6 所示。

图 6 的实验结果同样表明，卷积核个数与网

络最终识别正确率并非正比关系。当 C1 层卷积

核个数为 6 时，测试集的识别准确率达到最高。

若继续增加卷积核，网络需要学习的参数也增

多，但由于 ORL 数据集样本的个数较少，选取的

训练集样本有限，已无法满足网络学习的需要，

因此测试集的识别准确率开始下降。
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图 6    C1 层卷积核个数与识别率关系

Fig. 6    Relationship between the number of C1 layer convo-
lution kernel and recognition accuracy

 
 

3.1.4   学习率

学习率不仅决定卷积神经网络学习过程中训

练误差的收敛速度，而且影响网络的识别正确

率。学习率越大，权值变化越快，训练误差收敛

越快。学习率越低，权值变化越慢，收敛越慢，网

络训练时间就会增加。但学习率过大或过小，均

可能导致训练误差无法收敛。为研究学习率与网

络识别正确率的关系，网络结构参数设置为：

C1 层 6 个卷积核，C3 层 10 个卷积核，统计不同学

习率下的训练集和测试集的识别正确率，实验结

果如图 7 所示。
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图 7    学习率与识别率关系曲线

Fig. 7    Relationship curve between learning rate and recog-
nition rate

 
 

从图 7 可以看出，随着学习率的增大，训练集

和测试集的识别率也相应提高。当学习率为

1.7 时，训练集和测试集的识别率最高。此后继续

增大学习率，识别率反而下降。因此，本文将学

习率设定为 1.7。
3.2    卷积激活特征

通过训练好的卷积神经网络结构即可完成特

征提取。为更加直观地展示卷积神经网络不同层

提取到的具体人脸特征，本文对卷积神经网络每

一层的人脸特征图进行可视化，实验结果如图 8所示。
 

 

 
图 8    人脸图像卷积特征

Fig. 8    Convolution feature of face image
 
 

图 8 分别展示了本文所设计的卷积神经网络

结构从输入层到全连接层每一层提取到的人脸特

征图。第一层将缩放和归一化后的 28×28 大小的

图像直接作为网络的输入，经过 C1 层卷积操作后

得到 6 个 24×24 的特征图，第三层的池化层 S2 在

2×2 的小区域内进行均值亚采样操作后，得到

6 个 12×12 的特征图，第四层 C3 为卷积层，第五

层 S4 为卷积池化层，分别采用 C1 和 S2 相同的处

理方式，经过 C3、S4 层的卷积与亚采样处理后，可

得到 10 个 4×4 的特征图，网络最后一层为全连接

层，全连接层将最后一层的 10 个特征图连成一维

的特征向量，该特征向量即为提取到的人脸特

征，通过 PCA 降维之后送入贝叶斯分类器即可完

成判别分类。

3.3    卷积神经网络

由于卷积神经网络结构本身也具备分类器的

功能。为检验单独用卷积神经网络的识别效果，

本文利用卷积神经网络对 ORL 数据集中的人脸

进行识别。卷积神经网络训练过程代价函数误差

曲线变化如图 9 所示。
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图 9    卷积神经网络训练误差曲线

Fig. 9    Training error curve of convolution neural network
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从图 9 可以看出，在训练过程中，卷积神经网

络的输出误差一直在减小，最终不再变化，此时

卷积神经网络已达到收敛状态。用训练好的网络

模型对 ORL 数据集 80 张测试样本的识别准确率

为 96.25%，对全部样本的识别准确率为 98.75%，

达到了预期的目标。

3.4    PCA 降维

通过卷积神经网络提取到的人脸特征为

160 维，维数较高，为降低人脸特征维数，本文采

用 PCA 对 160 维的特征进行降维处理，为研究主

成分特征值累计贡献率对识别性能的影响，本文

分别研究了不同累积贡献率下基于卷积特征和贝

叶斯分类器人脸识别方法的识别效果，特征值累

积贡献率与识别率的关系曲线如图 10 所示。
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图 10    特征值累积贡献率与识别准确率的关系

Fig. 10    Relationship between eigenvalue cumulative con-
tribution rate and recognition accuracy rate
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令 表示特征值累积贡献率，从图 10 可知，当

的取值从 100% 减少到 95% 过程中，识别准确率

逐渐增加，当 95% 时，识别准确率最高，当 取

值继续减小时，识别准确率逐渐开始下降。这主

要是因为，当 的取值从 100% 减少到 95% 过程

中，卷积特征经 PCA 变换时，冗余信息被去除的

越来越多，当 取值为 95% 时，冗余信息几乎被全

部剔除，获得的识别准确率也最高；当 继续减少

时，卷积特征中的部分有用信息也被剔除，导致

识别效果越来越差。因此，在利用 PCA 进行降维

压缩时，主成分的维数选择至关重要。在本文人

脸识别实验中，选取 95% 时的主成分维数，那

么经 PCA 变换之后，原来 160 维的卷积特征就变

为 41 维的特征，降维效果比较显著。

3.5    对比实验

本文提出的方法在 ORL 人脸数据集中获得

了良好的识别效果，该方法在选取的 80 张测试图

像中获得了 97.5% 的高识别率，在全部人脸图像

的识别正确率可达 99.00%。为进一步验证本文

所提算法的有效性和优越性，将此方法与几种传

统的人脸识别算法在 ORL 数据集全部样本的识

别效果进行对比，结果如表 1 所示。
 

  
表 1    对比实验结果

Table 1    Comparison of experimental results
 

算法 正确率/%

Eigenface[12]
97.50

Fisherface[12]
98.50

ICA[12]
93.75

2DPCA[13]
98.30

CNN[14]
98.75

本文方法 99.00
 
 

表 1 的实验结果可以表明：本文提出的基于

卷积特征和贝叶斯分类器的人脸识别算法，在

ORL 人脸库的识别效果好于传统的人脸识别算

法；本文方法相对 2DPCA 的识别准确率提高了

0.7%，比 FisherFace 方法识别准确率提高了 0.5%，

比 E i g e n f a c e 的识别准确率提高了 1 . 5 %，比

ICA 识别方法的识别准确率提高了 5.25%，比单

独卷积神经网络的识别准确率高 0.25%。这一系

列实验结果表明，卷积神经网络提取的人脸特征

具有较高的辨识度，与 PCA 和贝叶斯分类器结合

可进一步提高人脸识别正确率。

3.6    结果分析

为了克服传统人脸识别算法特征提取带来的

长时间消耗、低识别度的问题，本文提出一种卷

积神经网络、PCA 和贝叶斯分类器相结合的方

法，用卷积神经网络提取人脸特征，用 PCA 对提

取的特征降维压缩，通过朴素贝叶斯判别分类，

在 ORL 人脸数据集中获得了良好的识别效果。

该方法在选取的 80 张测试图像中获得了 97.5%
的高识别率，在全部人脸图像的识别正确率可达

到 99.00%，且识别效果好于几种经典的人脸识别

算法以及单独的卷积神经网络算法。因此卷积神

经网络提取到的人脸特征具有更强的辨识度，在

判别分类的过程中表现出了强大的优势。

4   结束语

当前人脸识别仍是学术界和工业界研究的热

点问题。为降低人脸特征提取的复杂性，本文将

当下最为流行的深度学习模型卷积神经网络引入

人脸识别任务，提出基于卷积神经网络和贝叶斯

分类器以及主成分分析法的人脸识别算法模型，

首先利用卷积神经网络提取人脸特征，其次通过
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PCA 对人脸特征进行降维处理，最后通过朴素贝

叶斯进行判别分类。通过实验与分析可以看出，

本文所提的算法不仅简化了特征提取的过程，而

且提高了人脸识别的准确率，为人脸识别算法的

研究提供一种新思路。
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