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一 种基于模糊 2DPLA的人脸识别方法 

宋家东 李晓娟 徐鹏飞。 周明全。 

(首都师范大学信息工程学院 北京 100048) (北京师范大学信息科学与技术学院 北京 100875)2 

摘 要 将模糊集的隶属度函数矩阵嵌入到二维主成分分析以及二雏线性判别分析 q-，形成了一种基于模糊 2DPLA 

的新方法。该方法首先通过基于模糊的KNN方法求出隶属度函数矩阵；然后将隶属度函数矩阵从 图像矩阵的水平 

方向和垂直方向分别嵌入到二维主成分分析和二维线性判别分析中，从而更好地实现降维；最后采用基 于矩阵的 F_ 

范数代替传统的基于向量的 2一范数进行分类度量。实验阶段，采用 t1e Face Database B，ORL和 FERET人脸数据 

库进行了测试和验证。结果证明，该方法具有较好的鲁棒性 ，并能获得较高的识别率。 
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Abstract In this paper，a novel method based on fuzzy 2DPLA was proposed which embeds the degree matrix of mem— 

bership based on the fuzzy set into 2DPCA and 2DI DA methods．This method first calculated the degree matrix of 

membership using the fuzzy KNN method．In the sequel，the degree matrix of member was embedded into 2DPCA and  

2DLDA for reducing the dimension from horizontal and vertical two directions of image matrix，respectively．Last but 

more importantly，we used the F-norlTl classification measure based on the matrix instead of the traditional 2-nolTn 

measure based on the vector．In experimental phase。Yale Face Database B，0RL and FERET Face Database were used 

to test the new method．Experimentai results demonstrate that our method has better robustness and higher recognition 

rate than the state-of-art methods． 
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1 引言 

人脸识别主要是通过计算机分析人脸的图像，并从人脸 

图像中提取特征信息进行身份识别的过程。人脸识别在信息 

安全、医学、人机交互等方面有着广泛的应用。其中，主成分 

分析方法(PCA)clj以及线性判别分析(LDA)_2]已经成为人脸 

识别领域的经典算法，且取得了巨大成功。但这两种传统的 

方法都有一些致命 的缺 陷，如 LDA容易受到小样本事件 

(small sample size)的影响，PCA受光照以及姿态的影响较为 

严重，同时又由于这两种方法都是针对拉伸的列向量进行操 

作的，因此很可能破坏原有空间结构以及向量维数无限增长 ， 

致使运算时间的开销和存储开销随着维度增大而迅速增加 

等，即所谓的维度灾难(curse of dimensionality)。针对这些问 

题，Yang[3_首先提出了 2DPCA方法，即直接对图像矩阵操 

作，避免了将图像张成向量，从而大大减缓了维数灾难的形 

成，但是特征矩阵内部仍存在很大的相关性。Kong等[4]将其 

进行了改进，提出了 132DPCA，不仅从理论上证明了 2DPCA 

的可行性，而且将图像矩阵双方向同时进行降维，从而尽可能 

地剔除图像内部的相关性，但 B2DPCA仍然只适合数据降维 

而非分类 ，而且没有充分解释双向降维结果会不同的具体原 

因。Kong等_5 针对传统LDA方法易发生小样本事件这个事 

实提出了 2DLDA方法，并且从理论上证明了 2DLDA方法不 

再受小样本事件的干扰，然而在图像不受光照等因素影响时， 

其识别率反而不如 2DPCA。ZhaoL6]提出了判别成分分析方 

法(DCA)，该方法主要分两个阶段，首先使用传统的PCA将 

高维数据映射到低维空间中，然后使用 LDA方法对 PCA空 
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问进行分类。虽然该方法能尽可能避免小样本事件(并非完 

全避免小样本发生)，但是被移除的子空间也可能存在重要的 

鉴别信息 ，同时在第一阶段是针对长长的列向量进行的，因此 

也可能会出现维度灾难。最近，Yang[1]，Ml_7 等对现有一些 

文献中关于 ICA，PCA等组合框架得到了截然相反 的实验结 

论这一现象进行了解释 ，同时从光照因素、度量距离准则等角 

度解释了产生 自相矛盾结果的原因，而这些关于一维向量处 

理的观点却对本文二维矩阵框架的选择提供了有利的帮助。 

S0ng等_8]提出了基于全局框架的对称 B2DPLS+LDA框架 ， 

该方法主要是对图像进行预处理，将一幅图像分裂成奇偶两 

幅图像，然后使用 B2DPLS进行降维，同时利用 LDA方法进 

行分类。该方法虽然识别率有明显的提高，而且在样本匮乏 

的情况下表现突出，但存在增加存储空间的开销、耗时，同时 

武断地舍弃信息特征等缺点。 

本文提出的基于模糊的 2DPI A(即 F2DLPA)算法是同 

时针对图像矩阵的两个方向采用不同方法进行降维。由于图 

像矩阵(并非向量)的行投影相关信息较多，而列投影因受光 

照因素影响较严重，导致相关信息紊乱，但可以提取类别信 

息，因此本文在图像矩阵行方 向中利用 2DPCA提取不相关 

信息，而在列方向使用 2DLDA清晰化类别信息，从而实现更 

合理的降维。即既能使特征矩阵提取类别信息，又尽可能地 

减少噪声(简称为 2DPLA方法)；其次，本算法将模糊集 的隶 

属度函数矩阵嵌入到 2DPI A中，使数据类别之间的分布更 

有规律，且可扩展应用于半监督人脸识别 中，因此其 自适应性 

加强，实用性提高；最后 ，本文采用了基于矩阵的 F_范数进行 

分类度量，并从理论上证明了基于矩阵的 F_范数与基于向量 

的 2一范数相容。 

本文第 2节介绍 F2DPLA算法的整体框架；第 3节详细 

介绍 F2DPLA算法的核心思想以及算法形成；第 4节对本方 

法相关 的小结论通过实验的方式进行验证及分析；最后总结 

全 文。 

2 F2DPLA框架 

F2DPLA算法框 架 由两个部分 组成 ：部分 1主要通过 

FKNN算法求出模糊集的隶属度矩阵 U；部分 2主要将模糊 

集中的隶属度矩阵嵌人到双方向的 2DPCA和 2DLDA方法 

中。由于处理的对象是图像矩阵而不是向量，因此可以同时 

利用行 、列两个方向进行压缩降维。实验证明，矩阵的行投影 

含有大量的相关信息，因此适合采用 2DPCA方法进行降维 ， 

并剔除了无用的相关信息；而矩阵的列投影由于受到光照因 

素的影响较严重 ，从而导致空间的不相关信息紊乱 ，但可以利 

用类别的判别信息 ，剔除噪声 ，因此适合使用 2DLDA方法将 

空间有用的类别信息提取出来再进行分类。本文简称部分 1 

和部分 2的串联组合框架算法为基 于模糊 的 2DLPA(即 

F2DPLA)算法。 

图 1 F2DPLA算法框架图 

具体流程图如图 1所示。其中，F2DPCA，F2DLDA分别 

表示基于模糊的 2DPCA和基于模糊的 2DLDA方法。 

3 F2DPLA算法的实现 

首先在第 3．1小节引进模糊集隶属度 的概念，并通过 

FKNN~” 算法，求出模糊集的隶属度矩阵；其次 ，在第 3．2小 

节介绍 F2DPLA算法的核心思想以及形成；然后，在第 3．3 

小节中证明基于最近邻分类器采用 F_范式与传统 的 2一范式 

(即 Euclidean距离)是相容的；最后 ，在第 3．4小节 中，总结 

F2DPLA算法设计流程。 

3．1 FKNN算法的设计流程 

定义 1 隶属度函数是表示一个对象 z隶属于集合A 的 

程度的函数[ ]。 

接着设计基于模糊的KNN(~11 FKNN)算法，并通过此算 

法求出隶属度函数矩阵。具体流程如下所述。 

Stepl 宏观上把库中每一幅图像看成高维空间里的每 

一 个点 ，同时计算出训练集中特征向量对的 Euclidean距离， 

如式(1)所示，并以矩阵的形式记录下来 ： 

— l l —zI l 2一 ~／(．)，一z)r( — ) (1) 

Step2 将距离矩阵的对角元素设置为无穷大。 

Step3 将距离矩阵的每一列按照升序排列 ，然后搜集位 

于样本的最近邻情况下对应的样本的类标签。即如果有 K 

个最近邻，则返 回一个由K个整数组成的列表。 

Step4 根据文献[-12]的方法，求出第 i类第 个样本的 

隶属度／,t 

1 0．514-0．49( )，i=j的类标签 
一  

一  

(2) 

l 0．49( )， i=／=j的类标签 

式中， 代表第J个属于第 i类的样本的邻居数 ，K代表最近 

邻的个数。 

Step5 将所有的 隶属度合并成模糊集的隶属度矩 

阵，即U： 

U一[M ]， 一1，2，⋯，C， =1，2，⋯，Ni (3) 

式 中，己，满足如下两个重要属性： 
C N

z 

0< ∑ ∑“ <CXNi 

， 

—  一  

(4) 

∑ 一1 
l— l 

3．2 F2DPLA算法的主要理论 

通过式(3)，可以求 出隶属度矩阵并将其嵌入到 2DPLA 

中，从而得到 F2DPLA算法。 

具体算法推导如下。 

假定 L为图像库中第 i类第J个样本图像矩阵； ，为第 i 

类第J个样本的隶属度；q为控制隶属度的影响因子且设置 
一 个常数，为了方便起见可以设置为 1。则类 内均值矩阵 

Meani、总均值矩阵 TMean、协方差矩阵Cot为： 
N

。 

∑ 

Mean 一 一  (5) 

， 

C M  

蚤善嵋J 
M  

∑ 
i一1 

(6) 

I L 

Cor一击∑(Mean 一TMean)(Meanf—TMean) (7) 
i= 1 
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通过计算式(7)Cor的特征值矩阵 A 和所对应的特征向 

量矩阵 ，可以提取出图像空间的行降维矩阵 L 。同理， 

根据式(8)、式(9)以及式 (10)的 Fisher准则 函数，求 F ／ 

F 的特征值矩阵 Az和所对应的特征向量矩阵 ，可以提 

取出列降维矩阵L ，并且不受小样本事件影响，如定理 1 

所示。其中 det(·)运算代表该式的行列式 。 

F 一暑∑ (Mearh—TMean) (Mean 一 如 ) (8) 

F =∑∑∑瑶( --Mean ) ( --Mean ) (9) 
l = l，= l 。 

J 一—de
—

t( V zr2
—

F Sb
而
V2) (1O)

d et( F ) w 

最终，基于双向的特征矩阵为： 

y—V丁n (11) 

定理 1 F2DPLA不受小样本事件影响。 

证明：根据式(9)，可以将其表达为 

饰T (12) 

式中， 

一

[ ，晦 ，⋯，麻 ] 
一 [( 1一 掩)，(1iz--Mean，)，⋯，( 一Mean )] 

(13) 

因此 

dim(~s ) m×(n E
～  

Ni) (14) 

式中，m为图像的宽，n为图像的高。由于 

rank(~ )一rank(庙 fS )=rank(4~ )一m 

(15) 

此外 F 的维数是 m×m，因此 F 是满秩的，即 F2DPLA 

算法不受小样本事件影响。 

证毕。 

3．3 最近邻分类器度量的设计 

为了简单方便，本文依旧采用最近邻分类器来进行分类。 

即如果样本 X到各个类别均值的 Euclidean距离最小，则样 

本X属于距离最小的类别。但是，由于 F_范数与 2一范数相 

容，因此本文使用基于矩阵的 F_范数度量方式代替传统 的基 

于向量的 2一范数度量方式(即 Euclidean距离)是合理的。式 

(16)、式(17)分别代表传统的2一范数和 范数： 

— l 1y--ymear~ll 2一~／(y--ymeanf) (y--ymeanf) 

(16) 

d=rain{llY--YMean I lF} 

=rain{~／tr((Y--YMean ) (Y--YMeanf))} (17) 

式中，y为测试特征矩阵，Y代表测试特征矩阵各列顺次链接 

的长长的列向量 YMean 为各类的特征均值矩阵；ymear~为 

YMean 各列顺次链接的长长的列向量；tr(·)代表矩阵的 

迹 。 

定理 2 基于矩阵的 f lAI l 与基于向量 的l I．I l 相 

容。 

证明：I IAl I，显然具有非负性与齐次性。设A的第 列 

为 ( 一1，2，⋯， )，BE 的第 列为bs( 一1，2，⋯， )， 

则有 ： 

I IA+Bl 一1 Ia·+ l I；+⋯+ l Ia + l Il 

≤(1 la Il z+l lb I l z) +⋯+(1la l l z+ 
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f l I l z)。 

=(1 la j l；+⋯+ I I％l l；)+(I『61 ll；+⋯+ 

l l I l1)+2(I la I l l lb ll。+⋯+ 

l Ja l}z l l l l z) 

一 l fAl l}+f 1Bl l；+2l IA_j，I IBI I， 

一 (1 JAl l +l lBl l )。 

再设 B一(bo) ∈ ，则有 ： 

AB=(∑a b目) × ∈ (18) 

于是 

f lABl l}=∑∑l∑a b l。 
I= = 1 = 1 

≤∑∑(∑la I 1％I) 

—

L n m n ≤ ∑∑(∑ la l )(∑ I ，I )一(∑∑ la 
i— 一 1 女一 1 一 1 一 1̂ 一 1 

(∑∑ 1％ l ) 

= l lAI I}l lBI I} 

即I fAl lr为A 的矩阵范数。由式(19)可知结论成立。 

f lA l l z—llABl l，≤l lAI lFl IBi I 一llAI l l l I I z 

(19) 

证毕。 

通过观察定理 2，可以总结出基于矩阵的I lAI I，相对于 

基于向量的I lAI I z进行度量具有以下优点。 

(1)基于矩阵的I IAI l 相对于基于向量的lIAI I 运算 

时间减少； 

(2)l IA l I z是将矩阵转化成长长的向量，因此可能加大 

了产生维度灾难的可能性；而基于矩阵的 I lA I l，则直接针 

对矩阵操作，避免了转化操作 ，同时也明显地减少了维度灾难 

发生的可能。 

(3)l lAll。是将矩阵每列依次首尾相接形成的向量，因 

此破坏了高维空间的原始结构，影响识别效果，而l IAI l，则 

不会。 

3．4 F2DlPIA 算法的设计流程 

基于模糊 的 2DPLA(即 F2DPLA)算法的具体流程如下 

所述。 

Stepl(FKNN) 通过 FKNN可以求出基于模糊集的隶 

属度函数 U。 

Step2(原数据矩阵行方向进行 Fuzzy 2DPCA降维) 将 

隶属度函数嵌入到2DPCA算法的类均值矩阵Mear~、总均值 

矩阵 TMean以及协方差矩阵 Cor中，分解协方差矩阵，获得 

原数据矩阵行方向分解的特征值矩阵 A-和相应的特征向量 

矩阵V1。 

Step3(原数据矩阵列方向进行 Fuzzy 2DLDA降维) 将 

隶属度函数嵌入到 2DLDA算法的类内判别矩阵 F 和类间 

判别矩阵 飚 中，通过 Fisher准则函数获得最大方向的投 

影，从而分解 F ／F 商的特征值矩阵 和相应的特征向 

量矩阵 。 

Step4(特征脸表达) 通过式 (11)求出每类每张测试样 

本的特征脸矩阵表达式。 

Step5(识别与统计) 采用简单的最近邻分类器进行分 

类，但与以往最近邻分类器有所不同，本文采用 F_范数进行 

分类度量，同时在实验数据较少的情况下，为了获得较准确的 



识别率，可以采用 Leave-Out—One 方法进行测试。 

4 实验 

首先介绍实验所采用数据库的数据集以及实验前的预处 

理工作；其次验证本文提出的 F2DPI A的降维能力的表现高 

于其他同类方法；然后验证随着样本集的增加，在不同的环境 

中，F2DPLA相对于其他相关方法稳定性更高；再次，验证几 

种度量方式中相对于 F2DPLA算法基于矩阵的 F_范数是最 

优的；接着 ，验证其在 FERET数据库中大类别分类是可行 

的；最后 ，展示在维数很低的情况下F2DPI A略微次于 FPCA 

的现象。 

4．1 实验设备 

本文采用 3个数据库的部分数据集进行验证，分别是 

Yale Database B，FERET以及 ORI 数据库。其中Yale Data— 

baseB中包含 10个人 的数据集 ，每个 人在不同光照下有 

64张 正 面 图 像 ；FERET 中包 含 1564个 图像 集，总 计 

14126张图像 ，本文采用 130个图像集 ，每个集合包含“fa” 

和“fb”两幅图像；ORL数据库包含 40个数据集，其中每个 

数据集包含 10张来 自不 同角度旋转 以及 不 同表情 的图 

像，且不受 光照 影响 。通 过上 述可 以总结 出，本 文选 择 

Yale Database B是验证 F2DPI A方法在受光照影 响严重 

情况下的表现 ；选择 FEERET是 因为数据库类别庞大 ；而 

选择 ORL是验证在样本匮乏、类别 丰富且 人脸 的旋转角 

度不同情况下的表现 。图 2展示 了这 3个数据库部分图 

像 的缩率图。 

图 2 上为 Yale Face Database B在不同光照影响下的缩率图；中为 

FERET部分类别的缩率图；下为 ORL不同角度旋转的缩率图 

4．2 实验预处理 

文献[13]指出，相对于全局特征，局部特征更有利于分 

类。因此，本文对图像的光照补偿选择的是基于局部 的补偿 

光照，而不是选择传统的基于全局的直方图光照补偿。同时 

为了实验简便以及实验数据准确，Yale Database B，FERET， 

ORL数据库中的原始图像通过定位双目然后通过旋转、缩放 

以及剪裁等方式最终处理为 100×100像素大小。具体样例 

如图 3所示。 

■一 
图 3 原始数据库图像处理前后的对比 

4．3 实验分析 

首先验证 F2DPLA降维能力高于其他同类方法。图 4 

展示了在 Yale Database B数据库上各方法降维能力的表现。 

其中假设随机提取训练样本数为 5，共 10类样本。如图 4所 

示，其中z轴表示维数，Y轴代表识别率。 

匪 亟固  

图 4 各种方法降维能力对比 

从图 4中可以发现 F2DPI A算法降维能力明显优于 

F2DLPA，F2DPCA和 F2DLDA算法；当 F2DLDA维度降至 

30×3O达到饱和 ，在 2O×2O出现欠拟合现象；F2DPCA识别 

率上升缓慢至 1O×1O仍未饱和。综上所述 ，F2DPLA降维能 

力最强 。 

其次验证当 F2DPCA容易受到光照的影响时，识别率明 

显低于其他算法；而 F2DLDA在样本数很少且样本不受光照 

影响时其识别率明显低于其他算法 ，且在这两种环境中本文 

提出的 F2DPLA稳定性最好。 

此次实验将对 F2DPCA，F2DLDA，对称 2DPLS+LDA， 

F2DLPA以及 F2DPLA方法进行 比较。图 5展示 了在 Yale 

DatabaseB数据库中各个方法的表现。其中，类别数是 1O，随 

机从每个数据集中提取 i张人脸 图用做训练，其余 64一i张 

用做测试。首先，可 以看 出 F2DLDA，对称 2DPLS+LDA， 

F2DPLA和 F2DLPA算法都较好地将异类数据彼此分开，得到 

较好的识别率 ，其中 F2DPLA算法非常稳定；F2DLPA则由于 

光照处理不当，导致算法不稳定，但该算法在图像矩阵行方向 

提取了较多的分类信息以及嵌入了模糊集，最终识别率会有明 

显的提高 ；对称 2DlPLS+LDA的时空耗费是巨大的。其次， 

F2DPCA由于受到光照等因素的影响，识别率明显低于其它算 

法，随着样本数的增加 ，识别率也在缓慢提高，但波动很大。 

i＼  ／1 l 0 ／ 
1 T＼ 1 

F一— j 

．  

}／ !＼  ’ ‘  

＼ A J 臻 ～ f 

图 5 Yale Database B测试结果 

当数据库样本数较少而类别较多，并且样本不受光照影 

响时，传统 PCA优于传统 LDA[ 。图 6展示了基于二维化 

的各种降维方法的结果与文献Eli的观点十分相似。由于 

ORL数据库样本数量较少，类别数量适中，且库中图像不受 

到光照影响，从图 6中可以发现 F2DPCA的识别率明显优于 

F2DLDA，且 识别 率依 次 为 F2DPCA 优 于 F2DPI A 优 于 
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F2DLPA优 于 F2DLDA(即 F2DPLA识别 率仅
次 于 F2 PCA) 

。 

⋯ ⋯  J 1 乩 ，’ 

，n  ! 本文提出的FZDPLA~ 没有 苎 中的
效果好，但是最稳定

，即 冕 样
本数量以 

!Du ，而且识别率在‘ 
砣DLDA这两种方 

。 文提出的 F2DPLA具有较好的稳定性 一 ⋯  

*  

露  

⋯ 并一： 摹=_一 一一二工一一 ～ 一‘ l 
：毒～!． ⋯ ⋯ 

： ---- ⋯ ～0 ．．．． 一．． 
⋯ 。 。 。 ⋯  

⋯ ⋯  

⋯ 一  ⋯ ⋯  
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目薏 ， 篓 9]指出在标准PCA，ICA降维空问中，Co i 垡 警鍪 及卜范数
，图 展示 

兰 、 璧 方式的分类效果 从 。 喜 耋 该命题
依然成立，但同时也 菇 时

，Cosine度量方法波动 

基于身 验 
．

人脸识别应用；其次，F-范数 ； 
-~  ． C

—

osine

． 

量以及。。一范数 ；最后
，

在 F2D⋯
PL

～

A ： 篓优 
一  

， 这与文献[1]的基于向量空间 
不同的。综上所述，本文选择用F_范数进行 吧疋 

再 验 大类别 FERET数据库上也能取得较好的 

登 ：。 实验样本类别数为13o，每个数据集 苎 f
a "

。

N"fb"的均值图像作为第 3个样 
，

随 箜， 下一个用来测试
。 通过图8曲 薹； 苎 法的

识别率都在96 之上，也就是磊 苫 茎 璺篁 以应用
于大类男u数据库。之所以 亩 

查 乏的数据库中，主要是因为F2DP 类内矩阵是满秩的
，不再受小样本事件的影响

。 

⋯  

* 
禚  

苎要， oRL数据库上展示传统FPcA算法在样本维数 略胜
于 F2DPLA算法的现象，该 

[3— 现象相似。图9给出了将原始图像缩放至20⋯X2⋯0 大小后传统的
FPLA~ F2DPLA算法的比较

。 训练样 

銮聱 机抽取。从图9中可以发现，随着 栅悴都有
着 明显的 

器 ； 应注意到 卯 的增加
，识别率上升的斜率明显大于 ⋯ 阡 姒 

{。 妻 ， 提出了一种新颖的基于模糊2DPLA的人 !竺 D
．

PLA)。通过理论证 验验证
， 可以归纳出此方法具有如下几方面的优 ‘

。

～ 、 ’ 义  

m  喜 之 竺 了传统PCA u)A方法自身的优点， 着眼于降维数
据对原有高 

：要 关心降维数据对异类数据判别 了采用2DPcA进行行变换 。 

行列变换能更好地避免光照对样本的影响
。 

一 ⋯ ⋯ ⋯ 赳  

掘  ：些 承了二维化思想的优点，没有破坏图像数 
， 日寸从图像矩阵两个方向 扁 至 

： 查 地压缩了矩阵内部的相关 ： 于向量 长
造成无法制造出判别矩阵

，即维度芙 一～ 
量 用基于矩阵的R范数度量方式进行分 类

’

实验验证了该度量方式优越于其他基于矩阵的度 ： NN
⋯

,

⋯

J~Yy 由于使用FKNN方法嵌入了模 

：篷 类与类之间的分布更有规 ： 喜 曼 篓 的鲁棒
性和自适应性；又由享矗 l具 算 以
及非监督学习聚类算法的很多特 ： 此可 

将其应用到半监督学习方法的 _ 竺 出
的F2DPLA具有以上的优点

，但仍 面需要在未
来深入研究： ’ ’～⋯  ～。 

： 大多数情况下基于F2DPLA的识别率胜于传 

譬! 苎法，但不能解释当样本维数很小时， 基于向量FPLA的方法略优于基于矩阵的 F2DPLA⋯
o

⋯  
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