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摘 要 标准的LDA方法通常有 3个问题：1)为了确保类内散度矩阵的非奇异性，必须首先通过PCA进行维数约 

简，这限制了对更多维数空间的使用；2)当每人只有单个训练样本时，类内散度矩阵必然奇异，此时LDA无法工作； 

3)缺乏对像素间的局部相关性的考虑。为了解决这些问题，提出一种基于拉普拉斯方向的差值线性判另q分析方法。该 

方法通过拉普拉斯方向实现更鲁棒的图像相异性测度，通过引入差值散度矩阵来避免类内散度矩阵的奇异性。实验 

结果显示，该算法对表情变化、光照改变及不同遮挡情况获得了更高的识别率，尤其针对光照变化，效果更加显著。 
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Abstract For the traditiona1 linear discriminant analysis method，there are usually three questions：1)In order to ensure 

that the within-class scatter matrix is nonsingular，the principal component analysis must firstly is performed，which 

limits the effect of multidimensional space．2)If the number of training samples per person is single，the within-class 

scatter matrix is generally singular。and the method does not work．3)Without considering the partial correlation be— 

tween pixels．To address these problems，this paper proposed a different linear discriminant analysis based on Laplacian 

orientations．The usage of the Laplacian orientations results in a more robust dissimilarity measures between images． 

The introduction of the difference scatter matrix avoids the singularity of the wi thin-class scatter matrix．Experiments 

show that the proposed method has better robustness for facial expressions，illumination changes and different occlu— 

sions，and achieves a higher recognition rate．Especially for illumination changes，the effect is better． 

Keywords Laplacian orientations，Dimensionality reduction，Linear discriminant analysis，Robust dissimilarity measures 

1 引言 

维数约简方法的主要目标是寻找一个低维特征空间去表 

示人脸，迄今为止，研究人员已经提出了基于无监督、有监督 

和半监督的多种降维方法。无监督方法典型的包括主成份分 

析 (Principal Component Analysis，PeA)[1]、局部保持投影 

(Locality Preserving Projection，LPP)【2]、邻 域 保 持 嵌 入 

(Neighborhood Preserving Embeddmg，NPE)[3]等。有监督方 

法典型的包括线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis， 

简称 LDA)[ 、间隔 Fisher分析(Marginal Fisher Analysis，简 

称 MFA)[ 、局部敏感判别分析(Locality Sensitive Discrimi— 

nant Analysis，简称IsDA)[ ]等。半监督方法典型的包括半 

监督维数约简(Semi-supervised Dimensionality Reduction，简 

称 Ss【IR)[ 、半监督判别分析(Semi-supervised~scriminant 

Analysis，简称 sDA)[8 等。在人脸识别中，维数约简方法的 

性能严重受每人训练样本数量的影响。 

在该科学领域主要围绕两个方向进行研究。一个方向是 

流形学习，流形学习算法假定输入观测数据位于或近似位于 
一 个嵌入在高维欧式空间中内在的低维流形上，算法的主要 

目标是发现高维观测数据集的内在低维流形结构和嵌入映射 

关系。典型的例子包括等度规映射(Isomap)[ 、局部线性嵌 

入(Locally Linear Embedding，简称 LLE)L10]和拉普拉斯特征 

映射(Laplacian e eumaps，简称 LE)[1 。另外 LPPE 是LE 

的线性化版本，NPEr3=是 u 的线性化版本。 

另一个方向是基于核的方法把线性降维方法(如 PCA和 

u)A)扩展到任意的希尔伯特空间进行El2-16]。这些方法的主 

要思想是通过一个隐式的非线性映射，把输入数据映射到高 

维的希尔伯特空间，然后在特征空间上执行线性降维方法，所 
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有的计算都通过特征空间的内积进行(即所谓的核技巧)。一 

般的线性降维算法都有其相对应的核算法(PCA和 KPCA， 

LDA和KDA，LPP和KLPP，NPE和 KNPE)，在文献口5]中 

则提出了一种新的核判别分析算法，即谱 回归核判别分析 

(Spectral Regression Kernel Discriminant Analysis，简 称 

SRKDA)算法。 

对于标准的LDA方法，通常有 3个问题：1)为了确保类 

内散度矩阵 的非奇异性，通常必须首先通过 PCA进行维 

数约简，这限制了对更多维数空间的使用，而更多的维数空间 

可能更有利于分类效果。2)当每人只有单个训练样本时，类 

内散度矩阵必然奇异，此时LDA无法工作。3)传统 LDA方 

法主要基于像素强度进行处理，通常只是简单地把二维图像 

转换成一维向量。在图像转换过程中，仅图像像素的强度值 

被保留，而像素之间的相关性并没有被考虑。像素之间的相 

关性常常反映了结构信息和轮廓信息，毫无疑问更有利于最 

终的分类效果。 

为了解决这些问题，本文提出了一种基于拉普拉斯方向 

的差值线性判别分析方法(different linear discriminant analy- 

sis based on Laplacian orientations，L DLDA)。拉普拉斯方 

向的使用带来了更鲁棒的图像相异度测量。此外，我们通过 

最大化一个新的差值散度矩阵 一 一 来获得最优判 

别子空问。由于 S 的引入，我们不必担心奇异值问题，并能 

确保每人只有单个训练样本时，我们的方法依然正常工作。 

实验显示 L()IDLDA对人脸表情变化、光照变化和遮挡变化 

具有较好的鲁棒性，并且获得了更好的识别率。 

本文第 2节介绍基于拉普拉斯方向的图像变换；第 3节 

提出了LO-DLDA算法；第 4节介绍了实验结果与分析展示； 

最后对论文进行总结。 

2 基于拉普拉斯方向的图像变换 

图像锐化是直接对图像中的局部空间像素进行操作的过 

程。空间域处理可以定义如下： 

g(x， )一T~f(x，．)，)] (1) 

其中，f(x， )是 M×N的输人图像，g(x， )是 MXN的输出 

图像。 

图像锐化处理的目的是增强图像的轮廓，突出图像中的 

细节。微分运算经常用来进行锐化处理，微分运算主要求信 

号的变化率，以加强高频分量的作用，从而使图像轮廓更加清 

晰。拉普拉斯算子(Laplacian)是一种常用的微分算子。 

对于数字图像 f(x， )，其拉普拉斯算子为： 

厂一 f(x，3，)4- f(x， ) (2) 

其中 

A~f(x， )一，( +1， )+-厂( 一1， )--2f(x， ) (3) 

同理可求得 

A~f(x，．)')一，( ，y+1)+，(z，y--1)一2f(x， ) (4) 

则式(2)中的二维拉普拉斯算子实现可由两个分量相加得到： 

。，一[，( 十1，．)’)+，(z一1， )+f(x， +1)+ 

f(x，y--1)3--4f(x， ) (5) 

图 1是常用的拉普拉斯图像掩模。式(5)可以用图 1(a) 

所示的掩模来实现。通常对角线方向也可以加入到拉普拉斯 

变换的定义中，相对应的变形图像掩模如图1(b)所示。 
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(a)标准 3×3掩模 (b)变形 3×3掩模 

图 1 图像掩模 

拉普拉斯是一种微分算子，它强调图像中灰度的突变以 

及降低灰度慢变化的区域。这将产生一幅把图像中的浅灰色 

边线和突变点叠加到暗背景中的图像。将原始图像和拉普拉 

斯图像叠加在一起的简单方法可以保护拉普拉斯锐化处理的 

效果，同时又能复原背景信息。用 y表示拉普拉斯掩模中心 

系数，如果 7>0则 sign(y)一一1，否则 sign()，)一1。使用拉 

普拉斯变换对图像增强的基本方法可表示为： 

g(x， )一 ， )+sign(y)× f(x， ) (6) 

在本文，我们并不打算使用此方法增强图像，而更关心拉 

普拉斯算子对图像的变换结果。我们可以把图1所示的图像 

掩模扩展到 nXn(n为奇数)掩模，图2给出了一个 5×5掩模 

的例子。nXn掩模共有n 个元素， X， )在n×，z掩模中共 

有n 一1个邻居，设 Q为 f(x，．)，)的邻域，Q一{ ， ，⋯， 

一  }，则 nXn掩模的拉普拉斯算子为： 
(H2一 1) 

-厂一 毗--(nz--1)f(x，j，) (7) 
t— i 

1 1 l 1 1 

1 l l I 1 
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l 1 l 1 l 
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图 2 5×5图像掩模 

下面对拉普拉斯算子进行均值化处理，以平衡不同掩模 

对变换结果的影响。具体方法如下： 

r— 。f／￡，Z一#(ft) (8) 

如果均值化的结果的绝对值过高，基于图像中相邻像素 

具有相似性的假设，说明掩模中心像素相对于其邻域像素表 

现异常，因此要对该均值化结果进行平滑，以弱化可能出现的 

异常像素值。为了得到更好的平滑结果，我们选取合适的门 

限值 ，以及合适的微调参数 r。当『 ，I大于门限值 时进 

行平滑，否则I ，I保持不变。具体平滑方法如下： 

_厂一sign(V ，)×exp(一I 。f J)-r)，f f『> (9) 

在这里，如果 。-厂≥0则 sign(I _厂I) 1，否则 sign 

(1 。f1)一一1。 

下面我们引入均值化拉普拉斯算子的方向，令 a(x， )表 

示 侬 (z，3，)处的方向角，则有： 

a(x， )=arctan( 。 (1O) 

对于输入图像 f(x， )，我们最终得到的输出图像 g(x， 

)定义如下： 

g(x， )一 ( ，31)一arctan(~Y ，) (11) 

f(x， )中的像素值取值范围为E0，255]，经变换后的 

g(x， )中每个元素的取值范围被限制到(一 ，鲁)。通过拉 

普拉斯方向的计算，使得与邻域像素值近似的像素点，方向角 







变化(5—7)作为测试集 ，LO-DLDA获得 91 的识别率；对 

于实验 3和实验4，显然是 AR数据库中更有挑战性的实验， 

以第二部分的遮挡图像作为测试集(8、9，11—13)，结果显示 

LO-DLDA分别获得了81 和69 的识别率。在实验 4中 

LO-DLDA的实验效果并不是特别好，但我们的方法仍然优 

于其它方法。 

表4 在 AR人脸库中不同降维方法的最佳识别率对比(D 5一B 8) 

表 5 在AR人脸库中不同降维方法的最佳识别率对比(Exp．9一B !2) 

从实验 5到实验 8，我们使用第一部分中的不 同的遮挡 

图像(8—13)为训练集，这些实验在 AIR数据库中也是比较有 

挑战性的，所有方法的最佳识别率被展示在表 4中。实验结 

果显示L()-DLDA也获得了不错的识别率。针对表情变化 

(实验5)，LO-DLDA获得了75．25 的识别率；针对光照变化 

(实验 6)，L()_DLDA获得了9O 的识别率；由于使用遮挡图 

像作为训练集，针对墨镜遮挡(实验 7)，LO-DLDA获得高达 

93．33 的识别率；针对围巾遮挡(实验 8)，L()_DL【)A也获得 

73．67 的识别率(低于 SRKDA的76．3 )。 

从实验9到实验12，我们将进行AIR中最难的实验，我们 

仅使用第一部分中的第一张表情图像(1)为训练集，来测试 

LO-DLDA的识别率，所有方法的最佳识别率被展示在表 5 

中。由于单训练样本时，LDA不能正常工作，因此表 5中并 

没有列出LDA的实验结果。实验结果显示LO-DLDA在大 

多数情况下获得了比其他方法更高的识别率。针对表情变化 

情况(实验 9)，LO-DLDA获得了 75 的识别率 ；针对光照变 

化(实验 10)，LO-DLDA获得了 87．35 的识别率；对于实验 

11和实验 12，以第二部分的遮挡图像作为测试集(8、9，11— 

13)，结果显示 LI DLDA分别获得了 78．33 和 57．67 的 

识别率。 

在不同的训练集下，实验 1、实验 5和实验 9主要针对表 

情变化进行测试。实验 2、实验 6和实验 1O主要针对光照变 

化进行测试。实验 3、实验 7和实验 11主要针对墨镜遮挡进 

行测试。实验4，实验8和实验 12主要针对围巾遮挡进行测 

试。从实验结果可以看出，针对光照变化测试(91 、90 和 

87．35 )和墨镜遮挡测试(81 、93．33 和 78．33 )，LO- 

DLDA表现得比较稳定。针对表情变化测试 (96 、75。25 

和 75 )和围 巾遮挡测试(69 、73．67 和 57．67 )，LO- 

DLDA表现得不够稳定。特别值得注意的是针对围巾遮挡测 

试，LO-DLDA获得的识别率相对较低(69 、73．67 和 

57．67％)，说明该方法对围巾遮挡比较敏感，这也是我们下一 

步研究工作的重点。 

4．3 YaIe人脸数据库 

Yale人脸库包含 15个人的165张人脸图像，每个人有大 

约 11张图像，这些图像是在不同表情和光照条件下采集的。 

每个人随机选择一定数量的图像作为训练集，剩下的图 

像作为测试集。在实验中，我们分别为每人选择的训练样本 

为1、2、3、5。所有方法的最佳识别率被展示在表 6中。从表 

6可以看出，相比于其它方法，LI DLAD获得了更高的识别 

率，在每人训练样本为 5时，LO-DLAD和LSDA的识别率相 

同。针对每单个训练样本时，L()_DLAD获得了优于其它方 

法的识别率。 

表 6 在 Yale人脸库中不同降维方法的最佳识别率对比 

4．4 ExtendedYaleB人脸数据库 

Extended Yale B人脸库包含 38个人 的 2414张正面人 

脸图像，每个人有大约 64张图像，这些图像是在不同光照条 

件下采集的。 

每个人随机选择一定数量的图像作为训练集，剩下的图 

像作为测试集。在实验中，我们分别为每人选择的训练样本 

为1、10、15、20。所有方法的最佳识别率被展示在表 7中。 

从表 7可以看出，相比于其它方法，LO-DLAD获得了更高的 

识别率，在每人训练样本为 1O、15、2O时，Lc卜DLAD都获得 

了高于99 的识别率，其中当每人训练样本到达2O时，L()_ 

DLAD获得了100 的识别率。针对每单个训练样本时，LO- 

DLAD也获得了优于其它方法的识别率。 

表 7 在 Extended Yale B人脸库中不同降维方法的最佳识别率对比 

结束语 在本文，我们提出了一种基于拉普拉斯方向的 

差值 U)A。实验结果显示，该方法对表情变化、光照变化和 

遮挡情况具有较好的鲁棒性，尤其对光照变化，L()_D 表 

现更为突出。L()_DlLJ)A也有一定的不足，即对遮挡情况，实 

(下转第 203页) 
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验显示L()_DLDA对围巾遮挡要劣于墨镜遮挡，主要原因可 

能是围巾遮挡破环了脸部轮廓。如何解决 L()_DIDA对围巾 

遮挡比较敏感的问题，将是我们下一步研究工作的重点。 
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