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基于二维局部鉴别高斯的特征提取方法 
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摘 要 特征提取是人脸识别的关键。特征提取方法一般需要预先把二维图像转化成一维图像向量。然而高维的图 

像向量会导致不能快速、精确地计算所需的协方差矩阵及其特征向量。针对该问题，提出了一种基于二维局部鉴别高 

斯的特征提取方法(2【)ILDG)。该方法继承一维局部鉴别高斯降维方法的优点，其目标函数是留一交叉验证误差的光 

滑逼近，并Ag_7,考虑训练样本的局部分布，对训练样本的全局分布不做任何假设。同时，2D LDG直接对二维图像做 

特征提取，不需要事先把图像转化为维数巨大的图像向量，能快速、精确地计算协方差矩阵及其特征向量。在 ORL、 

YaleB人脸数据库上的实验结果表明，2D-LI)G特征提取方法有良好的iY,~I4效果。 

关键词 特征提取，局部鉴别高斯模型，人脸识别 

中图法分类号 TP391．41 文献标识码 A 

Feature Extraction Based on 2D Local Discriminative Gaussians 
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Abstract Feature extraction plays an important rote in face recognition．In general，feature extraction methods need to 

transfer the 2D images into 1D vectors,As a result，it is hard to calculate the covariant matrix and eigen-vector efficient— 

ly and exactly due to the high dimensionality．This paper proposed a new feature extraction method named 2D loca1 dis— 

criminant Gaussian(2D-LI~ )．It inherits the properties of LDG and the objective function of proposed method is also 

an approximation to the leave-one-out training error of a local quadratic discriminant analysis classifier．Also，it applies 

local Gaussians to eastimate probability in each point，relaxing the assumption on the ClaSS probability density function． 

Meanwhile，2D-LI~ is operated on 2D images directly which avoids tuming the image matrixes into high dimensional 

vectors，and is able to calculate the covariance matrix and eigen-veetor in a more efficient and accurate way．Experiments 

on ORL and YateB-Extended show that our proposed 2D-LDG feature extraction method achieves better performance in 

face recognition． 

Keywords Feature extraction，Local discriminative Gaussians model，Face recognition 

1 引言 

在人脸识别中，特征提取是一项重要的工作。特征提取 

就是把高维的数据映射到低维的数据，目的在于减少人脸图 

像的维数，同时保持有用的信息使得提取出的特征能够尽可 

能地代表人脸对象。基于人脸表观的图像分析方法已经被广 

泛关注，它是 建立在统 计分 析和机 器学 习 的基 础上 的。 

Turk[1 提出了人脸识别中著名的特征脸(Eigenfaces)方法，它 

使用主成分分析方法(PCA)进行降维。Belhumeur[2_提出基 

于线性判别分析(LDA)的 Fisher脸方法(Fisherfaces)，该方 

法通过最小化类内散度同时最大化类间散度达到最优分类的 

目的，实验表明其在低维子空间中有 良好的分类效果。 

Yang[s 在研究人脸识别中的低维特征表达时指出核 PCA方 

法可以获得更好的人脸图像的特征表达 ，核特征脸方法比传 

统的特征脸方法更优越，可 以得到更低的人脸识别误差率 。 

Bartlett[ ]提出了人脸特征表达的独立成分分析方法(n  )， 

然而核 PCA和ICA的时间复杂度都远高于PCA。 

PCA属于无监督方法，其目标是基于最优重构而非最优 

分类；LDA虽为有监督方法，但其假设每一类的分布密度函 

数均为单位高斯分布，而实际情况往往难以满足这个前提假 
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设。最近，Nathan[ ]提出了一种基于局部鉴别高斯准则的监 

督降维方法(LDG)，它寻找的是一个可以使用二次边界分类 

的映射。这种寻找二次边界分类的目标难以在样本空间全局 

实现，而LDG则考虑样本的局部分布，对全局分布不做任何 

假设。考虑到 目标函数是非凸的没有解析解，LDG通过特征 

值分解求出近似解。相比其他现有的降维方法，LDG的优势 

在于 ，局部鉴定高斯准则的目标函数是对二次判别分析分类 

器的留一交叉验证误差的光滑逼近，其运算简便，不需要迭代 

求解，也不需要复杂的广义特征值分解。实验表明LDG方法 

比现有其它的降维方法更高效，数值求解更稳定。 

上述方法都是基于图像向量的分析，对于一张人脸图像， 

首先要把人脸图像矩阵转化为图像 向量，基于图像 向量计算 

获得协方差矩阵和最优的投影矩阵。然而二维的人脸图像转 

化成的图像向量是一个高维向量，例如对于一张 100×100的 

人脸图像，它的图像向量是一个 10000维的向量。在高维的 

向量空间中难以快速、精确地计算协方差矩阵，因为协方差矩 

阵维数远远大于训练样本的数 目，而且时间复杂度巨大。虽 

然可以借助奇异值分解的方法高效地计算出协方差矩阵的特 

征向量，避免直接计算协方差矩阵，但这不能表明可精确地计 

算出特征向量，因为不管是用何种方法获得特征向量，特征向 

量都是由协方差矩阵自身所决定的。为了克服这个缺点， 

YangL 提出基于人脸图像矩阵的二维 PCA方法(2D-PCA)， 

不同于 PCA，2D-PCA是直接基于二维的图像矩阵，而不是基 

于一维的图像向量，这意味着人脸图像不需要事先转化为一 

维的图像向量，从而降低了计算协方差矩阵时的时间复杂度， 

并能更加精确地计算协方差矩阵。Li[ ]也提出了直接基于二 

维图像矩阵的LDA方法(2D-LDA)，该方法直接使用二维的 

图像矩阵计算类间散度矩阵和类内散度矩阵，解决了LDA中 

类内散度矩阵的奇异问题，并获得了优于Fisher脸的识别结 

果，且时间复杂度也低于 Fisher脸方法。另外还有其他的二 

维扩展算法，例如Meng~8]，Ahmed[9]。 

本文提出了一种直接基于原图像的二维 LDG降维方法 

(2I)_U)G)，不同于 LDG，2D-LDG直接基于二维图像矩阵而 

不是一维的图像向量，图像矩阵不需要预先转化成图像向量， 

在计算协方差矩阵和特征向量的精确性、时间耗费上更具有 

优越性。实验结果表 明，相对于同样基于二维图像矩阵的 

2D-LDA，本文的 2D-LDG特征提取方法在 ORL、YaleB人脸 

数据库上有更佳的识别效果。 

2 2D-LDG特征提取 

设带类标的人脸图像训练样本集为{(A，yi)， 一1，⋯， 

}，其中A ∈ 代表人脸图像，n代表训练样本的数目， 

Yi∈{1，⋯， }代表A 所属的类标，优代表人脸对象类的数 

目。对于图像A∈ ，我们希望找到一个单位向量 ∈ 

作为投影向量，使得ATxERq 为图像A投影降维后的 

低维表达。 

我们通过生成的分类器的性能来评估投影 向量 的分 

类能力，假设 p(A Iyi)表示的是A 属于类y 的概率密度分 

布，户(A ly1)的估算可通过其它 一1个带类标的训练样本得 

到，从而由投影向量 可生成相应的最大后验概率分类器。 

留一交叉验证误差定义为 ： 

I(p(A~x IYi)P(y1)< 呻 x p(ATx I )p( )) (1) 

其中，J(·)为取值为0或1的指标函数。 

考虑到指标函数 I(·)是不连续的，难以使得式(1)取得 
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最小值，我们将上述目标函数用以下函数逼近： 

~p(ATx I )户( ) 
，( )一善 。g ‘ 

这里假设p(A I )满足高斯混合模型(GMM)，p(A l )～N 

(A；肚 ， )。在属于第 类的训练样本中选取与图像A 

欧氏距离最近的K个训练样本(本文实验中取K一3)，用这 

K+1张图像估算高斯分布 N(A；肚，J， ，』)中的两个参数：平 

均图像肚， 和图像协方差矩阵 

对于假设满足高斯分布N(A； ， )的图像集合{A1，⋯， 

A }，高斯分布 N(A； ，∑)的两个参数平均图像 和图像协 

方差矩阵∑的估算定义如下： 

一  ∑A (3) 

∑一 1 ∑(A — )(A — ) (4) 

为了减少估计方差 ，可假设每个图像协方差矩阵 ，』有 

以下简化形式 ， = I，其中 I为单位矩阵。因此可得 

p(ATxI )=N(ATx； z， j)。 

根据Jensen不等式可把目标函数式(2)改写为： 

，( )一∑((∑log(p(ATx J )户( )))一log(p(A[xly1)P 

(y1))) (5) 

在z为单位向量的约束条件下，可求解出使 目标函数式 

(5)达到最小值的z ： 

一 rg m 
一

喜( ( YiX) (~iTyiX6RpX1 T ii )一 
， 一

=1 Z ’ 

J；1 'J~Yi 

(NTjx) (~Tix)) (6) 

其中， ， 一肚， 一A ， ， ∈ 。定义 

蚤衰△f， ，MERp 

N一耋量 ， △ ，NERp即 
则式(6)可改写为： 

X 一arg min ÷ (M N)z (7) 
z∈ ×1

．x
T 

=
1 厶 

其中，z 的求解可通过特征分解得到，这是因为M和N都是 

实对称矩阵，所以可以直接求解出 为矩阵(M—N)的最小 

特征值对应的特征向量。 

我们可在式(7)上加上正则化参数 )，， 

z 一 arg rain ÷，(M一7N)x (8) 
z∈Rp^l，z x=l 

满足式(8)的解 z 为矩阵(M一7N)的最小特征值所对 

应的特征向量。本文实验表明满足式(8)的投影向量 有 

更优越的分类效果。 

3 基于2I)-LDG的人脸识别方法 

在本文基于 2D-LDG的人脸识别实验中，先求解式(8)中 

矩阵(M— N)前 d个最小特征值所对应的特征向量 ，得到一 

族互相正交的单位投影向量 z ．．，god，d远小于 P。对于图 

像A(A∈ )，分别得到A在投影向量z “，勋 下的低维 

表达b 一， ，其中 bi—ATXi，bi∈Rq ， 一1，⋯，d。定义矩 

阵B一[6 ，⋯， ]为图像A的特征矩阵，设矩阵x=[z ，⋯， 

黝]为投影矩阵，则B=ATX，BERq 。 

两张图像A ， 对应的特征矩阵分别为 ／31一L 6}，⋯，髓J， 

Bz：L堵，⋯，酯J，B 与 B 的相似度度量定义为 d(B1，Bz) 



醒ll。，其中】I 6l一缓Il 是向量6{与b；的欧氏距 

在人脸识别中，设训练图像 A 对应的特征矩阵为B ，A 

所属类标为Y ， 一1，⋯， 。待检测人脸图像 A的特征矩阵 

为B。如果 d(B，B )一 min d(B，BJ)，则把人脸图像 A的类 
1= l·⋯ · 

标判定为Y 。 

4 实验 

我们使用本文提出的基于图像的2D-LI~ 特征提取方法 

在ORL人脸数据库和YaleB扩展人脸数据库上做人脸识别 

实验，为了比较降维效果，实验选择了与另一种基于图像的特 

征提取方法 2D-LDA做比较。 

实验中所使用的ORL人脸数据库总共 400张人脸图像， 

包括4O个人，每人1O张不同姿势下正面光照射的人脸图像。 

实验使用了Y_aleB扩展库中的正脸人脸图像，Ya1eB数据库 

总共2470张人脸图像，即 38个人、每人在 65种光照条件下 

的人脸图像。根据采集时光源与摄像头方向的夹角大小， 

Yale B数据库被分为 Setl到Set5 5个子集，Set1中的人脸图 

像基本上可看作是正面光均匀照射，从Setl到Set5人脸图像 

的光照环境逐渐恶劣，Set5中的人脸图像上有大范围的阴影 

区域。 

本文的 2D-LI~ 方法和 2D-LDA方法都是由训练图像得 

到特征向量所构成的投影矩阵 X。若实验图像大小为 P×q， 

则 X2dLDGERp ，X2cE,~DA6Rq ，其中d为构成投影矩阵的特 

征向量的数目。 

实验中分别选取 一5，10，15，2O，25，3O。在相同的d值 

下 ，进行 10次随 机抽取实 验，比较本文 2D-LDG方法 和 

LDA、LDG、2D-L【)A方法各 自在这 1O次实验中的平均识别 

率。每次的随机抽取实验中，从每个对象的图像中随机选择 

5张图像作为训练图像，剩下的图像作为测试图像。在相同 

的训练样本、测试样本下计算本文 2D-LI~ 方 法和 LDA、 

LEX3、2D-LDA方法各 自的识别率 。表 1是 ORL数据库在不 

同的d值下各 1o次实验的平均识别率，表 2是 YaleB数据库 

在不同的d值下各 1O次实验的平均识别率。 

实验中，式(8)的正则化参数取 7=0．4。实验结果表明， 

在正面光照射下多姿势的0RL数据库上，本文方法的识别率 

高于LDA、LDG、2D-LDA 3种方法。在复杂光照条件下的 

Ya1eB数据库上，本文方法的识别率与 LDA、LDG、2D-LDA 

方法相比有明显提高。以YaleB扩展库为例，LDA、u)G、2D- 

LDA的最高识别率分别为67．93 、62．34 、66．49 ，本文 

2D-LDG 的 最 高 识别 率 为 77．5O ，同 比提 高 14．O8 、 

24．31 、16．55％。 

表 1 LDA、LDG、2D-LDA和 2D-LDG在 ORL数据库上的1O次 

实验平均识别率 

95斌 葛 l ⋯ — ⋯ ⋯ l 器 ·融LDA 90 ：I 
．1 ：{ ． —LDG f 口2D-LDA 85 ； 固2D．LDG 80

．0~  

d=5 d 10 d 15 d 20 d=25 d 30 

：圜LDA 9Z9o％ 9350~ 9&7O％{93115％ 93m  9a7S％ 

●l DG 8＆75％ 95∞％ 91 
1  

口2DLDA m O％ 970a％ 9＆8 96矗0％ 

{四2D-LDG 钾邶％ 97 ff／．70~ 97 8O％ 97 

表 2 LDA、LDG、2D-LDA和 2D-LDG在 YaleB扩展库上 

的 1O次实验平均识别率 

结束语 本文提出了一种基于二维局部鉴别高斯(2D- 

LDG)的特征提取方法。该方法继承了 LDG方法的优点，其 

目标函数是留一交叉验证误差的光滑逼近，并且只考虑训练 

样本的局部分布，通过 K近邻的方法选择近邻样本，得到每 

个训练样本的高斯分布 (A l )的参数估计，更多地考虑了 

样本空间中每个训练样本的局部信息，对训练样本的全局分 

布不做任何假设。同时，2D-LDG直接对二维图像做特征提 

取，不需要事先把图像转化为维数巨大的图像向量，大大减少 

了特征提取时的时间复杂度。实验结果表 明本文的 2D-LE~ 

方法有良好的特征提取效果。 
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