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分块二维局部保持鉴别分析在人脸识别 中的应用 

赵春晖 陈才扣 

(扬州大学信息工程学院 扬州 225002) 

摘 要 局部保持鉴别分析在人脸识别研究中具有非常重要 的地位。在此基础上提 出的 2DI PDA算法直接在二维 

空间进行运算，一定程度上提高了性能。但是当样本在光照阴影、遮挡等情况下时，识别率受到很大影响，为此提 出一 

种改进的算法，即分块二维局部保持鉴别分析方法。其将样本分块，以更好地提取样本中的局部近邻特征。这样 同一 

样本的不同分块在选择近邻时，就可能具有来自不同样本的近邻，从而能更好地提取样本的局部特征。最后将局部特 

征整合为整体作为识别的依据。在 AR、YAI E及 ORL库上验证 了算法的有效性。 
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Modular Two-dimensional Locality Preserving Discriminant Analysis and 

its Application in Human Face Recognition 
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Abstract Locality preserving discriminant analysis takes very important position in face recognition research．Based on 

this，the 2DLPDA method was proposed，which directly processes the operation in the two dimensional space．In some 

way，it improves the performance of the algorithm．But the problem of the sensitivity to such variations like lighting’ 

expression and occlusion will make a big influence on the recognition rate when using 2DI PDA method．We proposed an 

improved algorithm called modular two—dimensional locality preserving discriminant analysis method．W e divided the 

sample in blocks，so that we could extract the local neighborhood of the sample better．Because each sample was divided 

into blocks，the different blocks of one sample may have different nearest neighbors，causing local features of the sample 

to be extracted better．At the end of the method，all the loca1 features are integrated together to be the basis for the 

identification．Experimental results on AR，YAI E and()RL face databases show that the proposed method outperforms 

the 2DLPDA method． 
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1 引言 

人脸识别是模式识别领域的一个很重要的课题。其中特 

征提取在人脸识别中是不可或缺的环节。特征提取的目标是 

从高维数据中提取出能有效体现出数据特征的低维数据 ，用 

于人脸的识别与检测。在人脸识别中，特征提取的降维算法 

主要分为线性算法和非线性算法。其中主成分分析 (Princi 

pleComponent Analysis，PCA) 方法(又称 L变换)及线 

性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis，I DA)Eel方法被认 

为是最经典的线性特征提取算法 ，并且被广泛地应用于高维 

数据的降维。其主要思想将人脸空间视为线性空间，训练样 

本寻找到最优的降维投影轴向量组，采用线性运算将高维空 

问数据通过投影降维到低维空间。线性算法能很好地提取数 

据的全局特征，但是不能很好地提取数据的局部非线性的结 

构。为此产生了诸如流形学习方法等非线性降维算法，流形 

学习试图发现高维人脸数据的某非线性低维流行结构。为此 

产生了等距映射 (ISO metric Mapping，ISOMAP)[。】、拉普拉 

斯特征映射(Laplacian Eigenmaps，LE) 一、局部线性嵌入(Lo— 

cally Linear Embedding，I I E)l_】等算法。但是，由于流形方 

法应用于人脸识别时存在 Out of sample问题[6]，利用流形学 

习算法的线性化可以解决这个问题。为此产生了局部保持投 

影(Locally Preserving Projection，LPP)[7]、边界 Fisher分析 

(Marginal Fisher Analysis，MFA)l8 等流形学习算法，这类方 

法通过保留数据的局部邻域信息，来提取数据中内在的低维 

非线性局部结构。但上述算法需将图像矩阵列 向量化，所 以 

会破坏图像的几何结构，且转换后向量维数高，计算代价大。 

为此产生了 2DPCA[。 和 2DLDA 算法，此类方法无需将冈 

像转换为列向量，直接在图像空间进行计算，做到了不破坏样 

本的局部结构，且避免了向量高维空间存在的奇异问题，很大 

程度上提高了算法的效率。文献Il1]提出一种二维局部保持 
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鉴别 分 析 (Two dimensional Locality Preserving Discriminant 

Analysis，2DLPDA)特征提取算法。该算法直接在图像矩阵 

空间进行运算 ，其吸收了 ONPDAE 算法思想，在 LPP的基 

础上利用训练样本类别信息计算二维样本类内及类间散布矩 

阵，并在 2DLPDA 的目标 函数中引入最大间距准则 (Maxi— 

mum Margin Criterion，MMC)来求得最佳鉴别投影 向量；同 

时直接在二维图像空间进行运算，避免了小样本情况下矩阵奇 

异问题。但在研究中发现，该算法虽然很好地提高了人脸识别 

的成功率，但是当遇到人脸图像存在光照阴影、遮挡等问题时， 

上述算法的识别率受到很大影响。为此本文提出一种分块二 

维局部保持鉴别分析方法(Modular Two—dimensional Locality 

Preserving Discriminant Amlysis，M2DI肺 A)，以试图解决该问 

题。M2DLPDA将样本分块 ，吸收 2DLPDA在求取最优鉴别 

投影向量的优势，独立地对样本分块后的各模块求取独 自的 

投影向量。使用该策略后 ，对于整体人脸 ，其局部近邻是固定 

的。而引入分块后 ，同一个样本的不同块的近邻可以来 自不 

同的样本，因此可以更好地提取出样本局部特征。之后根据 

各块的结果进行综合 ，得出整幅样本图片之间的误差值，并将 

其作为分类的判别条件。从而更好地解决原算法在样本存在 

光照阴影、遮挡等问题下识别性 能较低 的问题。本算法在 

ORL库、存在遮挡的 AR库及存在阴影的 YALE库上均有很 

好的识别效果，从而验证了其有效性。 

2 相关工作 

2．1 LPP算法 

LPP算法的目标是在降维的同时保持样本固有的局部 

性不变。即原始空间相邻 的两个样本 z ，CCj∈R ，通过转换 

矩阵A投影到d维特征空间后为Y ，YJ∈R ，而 y ，yJ在特征 

空间也保持着近邻关系。LPP目标函数定义为 
1 

A 一—}arg minE~II Y 一 II Wij] (1) 
’ 

其中， 为z ，z，之间的近邻关系权重值，定义为 

，

一 j。c一 l_ ，z ， 为走近邻 (2) 
l0， 其他 

其中，t为用于度量任意两样本z ，z，近邻关系的固值参数 。 

对 目标函数(1)进行化简 

A 一—l_arg~n r- ll 一 ll。 ] 

一

专 min[ 

,

2 

ll 

Y

arg A Xi—A 而 II ] 

一 ÷arg州n tr( (A z 一A )(A z 一A z，) ) 

=arg min tr(∑ (A XDXrA—A XWXrA)) 
A ，J 

—arg rain tr(∑(A XLX A)) (3) 

其中，X一( ，35" 一，,92 )，W 是 由W 构成的一个对称的权 

重矩阵。D为对角矩阵， 一∑训 ；L—D—w 为拉普拉斯 

矩阵。上式需满足低维结构对域的约束条件 

A XD A— l (4) 

使用拉格朗日乘子法，式(3)、式(4)转化为求解广义特征 

值问题： 

(XL )A— (XD )A (5) 

LPP算法的最优投影方向A即为式(5)的最小 d个特征 

值对应的特征向量。 

2．2 2DLPDA算法 

设训练样本图像集为{X ， ，⋯， }，其中每个样本X∈ 

( 一1，2，⋯，N)为一幅 IT／× 像素的图像。N为训练样 

本的总数。令 ~C-R 为 维投影向量 ，任意训练样本通过 

投影得到一个m维列向量Y—X ，称为图像 X的投影特征向 

量。 

定义二维图像矩阵类问近邻关系权重 w 和类内近邻关 

系权重 W 分别为 

)

， 姗 一 类 

)

， 其他 

(6) 

u，w—J e — ’， 若X ， 同属于C类 r7、 一 ’右 f’ I口J属于 突 (7) 

l0， 其他 

其中，{·ll为矩阵的Frobenius范数。 

根据近邻关系权重定义训练样本集的二维类间散度矩阵 

和类内散度矩阵Sw为 

SB一∑ ∑ (Xi—xj) (X 一X，) (8) 

Sw一∑ ∑ (Xi—x，) (Xi—x，) (9) 

为了使同类样本相互靠近，不同类样本尽量分离，引入最 

大间距准则(MMC)来定义 2DLPDA目标函数 

max tr( (SB—Sw) ) (10) 

假设求得的最优投影向量集为{ ， ，⋯， }，增加约束 

条件要求任意两个投影向量正交，即 一0(i@j， ，J一1， 

2，⋯， )，则目标函数改写为 ： 

max tr( (SB—Sw) ) 

s．t． 咖一0( ≠ ，i，J一1，2，⋯ ， ) 

利用拉格朗日乘子法，上式最优解可转化为求解下式的 

特征值问题 

(SB—Sw) 一 慨 (12) 

取 一SⅣ前d个最大特征值对应的正交特征向量构成最佳 

投影向量。 

任一幅人脸图像 X投影到任一投影向量 上 

一X ，志一 1，2，⋯ ，d (13) 

通过式(13)可求得一组特征向量 ．y ，Y ，⋯， ，其构成 

的一个 m~d的矩阵 y—Ey ，Y2，⋯， ]称为人脸图像 X的 

特征矩阵。 

3 本文方法 

3．1 分块二维局部保持鉴别分析 

分块二维局部保持鉴别分析的基本思想是针对图像在阴 

影及遮挡等情况下算法识别率低而提出的一种新的算法。其 

吸收原算法的长处，将图像分块后，通过训练样本提取出图像 

局部近邻特征结构，并且可以有效地将图像中阴影及遮挡等 

部分提取出，以减少其对整体样本的影响。同时不同于整体 

近邻关系的结构，其可以更好地发现图像内部的局部结构，同 

时在提取出局部结构后，将所有的结果进行综合，作为整体样 

本的判别条件。 



 

首先将 m×n维样本 图像 M 分成 P×q块个子图像矩 

阵，即 

M  

M 1l 

M21 

2 

M 22 

M Iq 

M2q 

M,J M ⋯ M 。q 

(14) 

其中，MER" ，M,j∈R l 1，pXm1一m，q× 1一，z。 

分块后 ，将相同位置的块构成一个新的样本集 ，则原样本 

集产生 P×q个样本子集，每个样本子集表示为： 

眠 一{(M ) ，⋯，( ) ，⋯，( ) ，⋯，(M ) --， 

(A c) } (15) 

其中， 一1，2，⋯，P；￡一l，2，⋯，q，( ) 表示第 i类样本的第 

幅图片中第st块。 

对每个样本子集分别构建子块集中的类间及类内近邻关 

系权重 

(w ) 一 

(S )J{一 ∑ ∑ (w ) (( ) 
i= 1 ．一 1 

( ) ) 

N  N 

(S )w一 ∑ ∑ (w ) ((帆 ) 
一 1I— l 

(帆 ) ) 

( ) ) ((M )，一 

(18) 

( ) ) (( ) 一 

求出每个样本子集 的正交投影向量矩阵 

⋯

， ]，以提取各个分块的流行结构。 

3．2 特征提取及分类方法 

(19) 

[ ， ， 

对于所有训练样本的分块子集使用该子集相应的正交投 

影矩阵做投影，得到新的样本子集为 

M 一 [(M1 ) 女，⋯，(A ) ，⋯，(M／) ，⋯， 

(M 一，(M ) ] 

一 [(B；) ，⋯，(B ) ，⋯，( ) ，⋯，(B ) ，⋯， 

( ) ]一 (20) 

假设待测样本为 ，对其进行 ×q分块，其第 st分块子 

冈像为( ) 在特征空问 一[ ， ，⋯， ]的投影，得到第 

st分块子图像的特征矩阵，即 

( ) 一( ) [ ， ，⋯， ]一(y) ∈ (21) 

计算所有训练样本 st块子图像投影与测试样本 st块子 

图像投影(y) 的距离，表示为 

(( ) ，(y) )一 lI( ) 一(y) ll 2 (22) 

求取所有训练样本和测试样本全部 P×q块子图像投影 

的距离，表示为 
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((BJ，y)一∑ ∑II( ) 一(y) 1。 (23) 
— l f— 1 

分类识别过程中，若 (( ，y)一rain (( ，y)，则待测 

样本归属于第 C类。 

3．3 本文算法步骤 

1)将训练样本分成 P×q块，相同位置的块构成组成一个 

新的集合 ，从而产生 p×q个样本子集。 

2)针对每个相同位置块样本子集构建类问近邻关系权重 

(w ) 及类内近邻关系权重(w ) ，这样就规避 了由于样本 

整体性不能很好提取出局部近邻关系的问题。 

3)求取样本子集的类间近邻散布矩阵(S ) 和类内近邻 

散布矩阵(S ) 。 

4)求取每个样本子集的正交投影向量矩阵 一[ ， ， 

⋯

， 。 

5)将所有训练样本子集做投影后得到新的训练样本子集 

B 一[(B{) ，⋯，(B ) ，⋯，( ) ，⋯，(B ) ，⋯， 

(B ] 

6)将测试样本分块后 ，对每块做投影 ，求取与该块对应的 

所有投影后训练样本的距离，将测试样本每块与训练样本每 

块求出的距离求和，作为总体的测试样本与训练样本问的距 

离，找出有最小的距离值的训练样本所属分类即为测试样本 

分类。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验一 

首先采用 2×2分块方式，在有遮挡的 AR库进行 3组实 

验。第一组实验 ：眼镜遮挡条件下的测试。在被镜镜遮挡的 

罔像中，眼镜约遮挡了人脸的 3 ，我们选取 AR样本组中的 

第一组前 7个无遮挡样本和第一组样本中被眼镜遮挡的 3张 

冈片中的 1张作为训练样本，测试的结果如图 1所示(实验数 

据采集见表 1)。 

：：： 。。+i．一  

f 2DLDA 
l — 卜-Ch 

O 5 10 15 20 25 30 

投影向量数d 

图 l 眼镜遮挡条件下的识别率对比 

表 1 AR人脸库实验结果一 

5 0．6486 

1O O．6972 

15 O．71 53 

20 0．7lll 

25 O．7000 

0．5861 

0．6319 

0．6347 

O．6431 

O．6528 

0．6486 

0．6875 

0．6889 

0．6903 

0．6917 

第二组实验：同巾遮挡条件下的测试。在被围巾遮挡的 

罔像中，围巾遮挡 r约人脸的 50 ，我们选取 AR样本组中 

的第一组前 7个无遮挡样本和第一样本组 中被围巾遮挡的 3 

张图片中的 1张作为训练样本 ，测试的结果如图 2所示(实验 

数据采集见表 2)。 

∞ 踮 蚰 ∞ ；宕 ∞ ∞ ∞ ∞ 

僻最举 



 

虢 ’ 瞎嚣象 日 
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7 
—  2DPCA 

l --'~-'2D-LPDA 
j + ouf8 
O 5 10 15 20 25 30 

投影 向量数d 

图 2 围巾遮挡条件下的识别率对比 

表 2 AR人脸库实验结果二 

2DPCA 2DLDA 2DLPDA Ours 

0．7194 

0．7444 

0．7542 

0．7528 

O．7458 

0．7403 

0．7514 

0．7500 

0．7542 

O．7548 

0．7458 

0．75I4 

0．7708 

第三组实验 ：围巾和眼镜组合遮挡条件下的测试。我们 

选取 AR样本组中的第一组前 7个无遮挡样本、第一样本组 

中被眼镜遮挡的 3张图片中的 1张和第一样本组 中被围巾遮 

挡的 3张图片中的 1张作为训练样本，测试的结果如图 3所 

示(实验数据采集见表 3)。 

图3 眼镜与围巾遮挡组合条件下的识别率对比 

表 3 AR人脸库实验结果三 

2DPCA 2DI DA 2DLPDA Ollr8 

5 0．7368 

lO 0．7544 

15 O．7574 

2O O．7662 

25 O．7603 

0．7044 

0．7206 

0．7250 

0．7279 

0．7373 

0．7176 

0．7294 

0．7279 

0．7309 

O．7279 

表 1～表 3分别列出了AR库上部分实验数据。从 中可 

以看出，2DLPDA算法在有遮挡的条件下不能很好地展现出 

近邻结构的优势，因为遮挡的无序性很大程度地影响了实验 

结果 ，而引入分块算法后，其就能充分体现出近邻结构的优 

势。在第一组实验中，相比2DLPDA，新算法识别率提高了接 

近 5 。第二组实验中最高的识别率 比原算法提高了 I．6 D o。 

第 组实验中，新算法识别率提高了 3．5 。由此可以验证 

新算法相比原算法在有遮挡情况下提高了识别率，且是有效 

的。 

4．2 实验 二 

在存在阴影 的 YALE库上采用 2×2分块方式进行实 

验，分为 2组 ，第一组选取每类样本组前 3个样本作为训练样 

本，后 8个样本作为测试样本，实验结果如图 4所示(实验数 

据采集见表 4)。 

第二组选取每类样本组前 5个样本作为训练样本，后 6 

个样本作为测试样本，实验结果如图 5所示(实验数据采集见 

表 5)。 

⋯ ⋯ {⋯ ⋯ ⋯ ． ⋯ ⋯ ⋯  ⋯ ⋯ ⋯ ；⋯ ⋯ ⋯ ．．． 
’ ． ： 

： ． —-——．- ．．-——---～  

． ， I—·一2DpcA l 
⋯ ⋯

{⋯ ⋯⋯ _⋯ ⋯⋯+⋯ I 2DLDA l 
： ： 卜— ～2D．LPD̂l 

— — — L—————上—————J——匕=兰=Q __j 
10 15 _加 30 

投影向量数d 

图 4 YAI E库实验一 

表 4 YALE人脸库实验结果一 

2DPCA 2DLDA 2DI PDA Ollrs 

5 0．8500 

10 0．8583 

15 O．875O 

20 0．8833 

25 0．8833 

30 0．8833 

0．8333 

0．8667 

0．8667 

0．8750 

0．8833 

0．8833 

0．8333 

0．8333 

0．8417 

0．8417 

0．8417 

0．8417 

墨 三} 譬髀 ⋯ 

2DLDA 

投影向量数d 

图 5 YALE库实验二 

表 5 YALE人脸库实验结果二 

2DPCA 2DIJ]A 2DLPDA Ours 

5 0．9111 

10 0．9222 

15 0．9222 

20 O．9222 

25 0．9222 

30 0．9222 

0．91Ii 

0．9iI1 

0．9I1i 

0．91ll 

0．9111 

0．9111 

0．9444 

O．9444 

0．9333 

表 4、表 5分别列出了 YALE库上部分实验数据。从中 

可以看出，2DLPDA算法在有阴影的条件下不能很好地展现 

出近邻结构的优势，引入分块算法后，其就能体现出近邻结构 

的优势。在第一组实验中，相比较 2DLPDA，新算法提高了接 

近 7．5 。第二组实验中，最高的识别率 比原算法提高了 3． 

3 。两组实验可以验证新算法相比原算法在受到光照阴影 

等情况下提高了识别率，且是有效的。 

4．3 实验三 

在无遮挡的 ORL库上采用 4×2分块方式进行实验，以 

验证分块对于原算法无遮挡条件下的有效性。实验分为 2 

组，第一组从每类样本组选取 3个样本作为训练样本，另外 7 

个样本作为测试样本 。实验结果如图 6所示(实验数据采集 

见表 6)。 

、 2DI DA 

J二 

●； 
、 _ 0  

10 15 20 25 30 

投影向量鼓d 

ORL库实验一 
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表 6 ORL人脸库实验结果一 

第二组选取每类样本组 5个样本作为训练样本，其余 5 

个样本作为测试样本 。实验结果如图 7所示(实验数据采集 

见表 7)。 

罱 } -  

‘——●一 2DPCA 

— 铲 一2 LPDA 

0 5 加 】5 ∞  龉  30 

投影向量数d 

图7 ORL库实验二 

表 7 ORL人脸库实验结果二 

表 6、表 7分别列出了 ORL库上部分实验数据。从 中可 

以看 出，新 算 法 在 无 遮 挡 或 者 阴影 的 条 件 下 相 比较 

2DLPDA，也具 有一定 的优势。在第一组 实验 中，相 比较 

2DLPDA，新算法识别率提高了接近 1．27 。第二组实验中， 

最高的识别率比原算法提高了1．5 。两组实验可以验证新 

算法相比原算法在无遮挡或者阴影等情况下提高了识别率， 

且是有效的。 

结束语 本文提出的分块二维局部鉴别分析方法试图解 

决样本在遮挡及阴影等影响下的样本特征提取及识别问题。 

采用分块二维局部鉴别分析可以更好地提取样本局部特征， 

使用该策略后 ，对于同一个样本的不同块，其近邻可以来 自于 

不同的样本 ，因此可以更好地提取出样本局部特征。之后根 

据各块的结果进行综合，得出整幅样本图片之间的误差值，并 

将其作为分类的判别原则。分块的方法对于样本局部特征提 

取算法的设计是一种非常好的思路。但是我们仍然不可忽略 

的问题是所设计的算法必须针对用户需求选择最优的算法。 

对于样本整体性较好的系统 ，可以选择体现样本整体性的算 

法，而样本存在噪声且影响很大的时候，引入分块算法可以更 

好地提取样本数据的有效信息。且对于不同的系统，分块的 

数目在一定程度上影响着识别的效果。分块数 目不是简单的 

越多越好，所以在为系统设计分块算法时，分块的数目也要根 

据实际系统的情况进行有效性验证。通过实验寻找到最有效 

的分块，以使得系统性能最优。 
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