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双向压缩二维特征抽取人脸识别新方法 

郭志强 杨 杰 

(武汉理工大学信息工程学院 武汉430070) 

摘 要 提出了二维主成分分析(2DPCA)与二维线性鉴别分析(2DLDA)相结合的双向压缩投影的子空间人脸识别 

方法。该方法在进行一次 2DPCA运算后，对特征矩阵进行转置，再进行 2DLDA运算，与(2D) PCA与(2D) LDA相 

比，充分利用了2DPCA和 2DLDA的优点，既包含了样本的类别信息，又消除了图像矩阵行和列的相关性，有效地提 

取 了行和列的识别信息，识别特征维数也大幅度减少。在 ORL和 PERET人脸库上的实验表明，在不影响识别速度 

的情况下，其识剐率优于现有二维特征提取方法。 
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New Method of Tow Direction and Two Dimension Extract Features for Face Recognition 

GUO Zhi—qiang YANG Jie 

(School of Information Engineering，W uhan University of Technology，W uhan 430070，China) 

Abstract Two-way compression project subspace method combining both the Two-dimension Principle Component A— 

nalysis(2DPCA)and the Two-dimension Linear Discriminant Analysis(2DLDA)was propo sed for face recognition． 

This method first transposes the feature matrix after it performs the 2DPCA and then it perfoEIns the 2DLDA．Com— 

pared with the(2D)。PCA and(2D) LDA，this method makes full use of the advantages of the 2DPCA and 2DLDA．It 

not only contains the sample category information，but also eliminates the image matrix correlation of the row and CO- 

lumn，SO that it effectively extracts the row and column recognition information，and meanwhile，the recognition feature 

dimension decreases drama tically．The experiment on the ORL and PER r face databases shows that the recognition 

rate of this method is better than the existing twO-dimension feature extract method without influencing the recognition 

speed． 

Keywords Face recognition，Two dimension linear discriminant analysis，Two principle component analysis 

特征提取是人脸识别的关键，基于子空间的人脸图像特 

征提取方法是 当前 的主流。1991年，TurkEI]提出了著名的 

Eigenface方法；1997年，Belhumeurc2]利用线性鉴别思想提出 

了fisherface(PCA十LDA)方法。这两种方法 因其理论基础 

坚实、实现简单、识别率稳定而备受人们的青睐，成为人脸特 

征提取的经典方法。但这两种方法的共同缺点都是先要将图 

像转换成一维向量，因此原始数据的特征维数较高，造成了计 

算上的困难。LDA由于类内散布矩阵奇异，产生了所谓的高 

维小样本问题。鉴于以上原因，有学者直接用图像矩阵构建 

产生矩阵，提出了基于图像矩阵的人脸识别方法。 

1 人脸识别的二维特征提取 

2002年 Yang23_提出了2DPCA的特征提取方法，2004年 

Li[ ]提出了2DLDA的识别方法。基于图像矩阵的人脸识别 

方法，采用图像矩阵直接构建样本的协方差矩阵、类内散布矩 

阵和类间散布矩阵，避开了把图像变成一维向量，在不影响识 

别率的同时，大大加快了特征提取的速度。但 Wang_5]的研 

究表明，基于图像矩阵的人脸识别方法本质上是对图像做水 

平方向上的压缩，从而使图像水平方向特征去相关，但垂直方 

向特征仍是相关的，所以其识别率并不高，也不是很稳定。针 

对上述问题 ，s．Noushathc。]和 ZhangE 分别提出了对角 LDA 

和对角 PCA方法，识别率有所提高，但需要构造对角图像。 

最近Zhang[。 和S NoushathE。 又分别提出双向压缩的二维特 

征提取方法，即(2D) PCA和(2D)。LDA。双向投影方法在水 

平和垂直两个方向进行压缩，使提取的特征维数大大减少，同 

时使人脸图像特征在两个方向上去相关，取得了较好的效果。 

(2D) PCA本质上仍是重建意义上的数据最优表示，并不包 

含类别信息。(2D) LDA虽然含有类别信息 ，但从数据表示 

角度不是最优的。因此本文中将 2DI<；与 2DLDA相结合，提 

出了2DPcA+2DLDA双向二维人脸图像特征提取方法，在 

ORL和 PERET两个库上进行了仿真实验，验证了针对不同的 

应用环境下这两种方法优于现有的双向投影特征提取方法。 
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2 二维投影特征提取的基本原理 

设有 k类已知训练样本，每类有 N1个训练样本，共有 N 

个训练样本。 代表第 i类第 个训练样本，设 的大小为 

mX ，全体训练样本的均值为 ，第 i类训练样本的均值为 

，如下定义训练样本的类问散布矩阵 、类内散布矩阵 S 

和整体散布矩阵 S ： 
k 

SB一∑Ni( 一 ) ( 一X一) (1) 
l= l 

k N 

Sw一∑ ∑ (Xo一 ) (X 一 ) (2) 
l “ = 1 

ST—S日+Sw (3) 

基本思想是先进行一次 2DPCA，然后对提取的特征矩阵进行 

转置，再进行一次 2I DA运算。经过二次二维投影的运算，消 

除了图像矩阵行、列的相关性。此方法包含有 2DLDA，是一 

种有监督的学习方法，它充分利用了训练样本的类别信息，从 

而有利于识别率的提高。两个方向上的特征提取也使最终的 

特征矩阵维数较低，加快了识别的速度。为了说明这一方法 

理论上的可行性，给出以下定理。 

定理 1 图像矩阵水平方向进行 2DPCA或2DLDA算法 

等价于对 图 像矩 阵 的 转置 进 行垂 直 方 向的 2DPCA 或 

2DLDA。 

证明：设 X ，为一m×，2的矩阵，表示第 i个人第 张人脸 

2DPCA与 2DI DA分别定义如下准则函数： 图像样本，按矩阵分块 ，可转换成如下行向量和列向量。 

Jl((cJ)一(UTS丁(cJ (4) r (1，1) z (1，2) ⋯ z (1，竹)] (z (1) )r 

~oTSBoA (5) XlJ— 2，1) ‘2'2)⋯ I I ： ： ⋯ ： 1 ： 
其中， 为一列向量。使函数 J1( )和 J2( )最大化的向量 ∞ (m，1) ( 2) ⋯ ，(m，n)-J (z (m) )T 

称为最佳鉴别矢量。如果 非奇异 ，则上述最优化问题可 

转化为求解以下特征方程： (1) ，(2)c ⋯ z (n) (8) 

SroJ— (6) 

SB∞一 S叭u (7) 

2DPCA与 2DLDA 最佳鉴 别矢量 分别 为矩 阵 ST和 

s S 最大特征值对应的特征向量 。通常情况下取一个最佳 

矢量是不够的，一般取前 d最大特征值对应的一组特征向量 

， ⋯  ，组成投影矩阵 。训练样本和测试样本分别投 

影到特征空间，得到样本的分类特征 yt⋯和y ，然后利用最 

邻近法进行分类。 

相对于传统的 PCA和 LDA，2DPCA与 2DLDA最大的 

优点是采用图像矩阵直接构造类 内散布矩阵、类间散布矩阵 

和整体散布矩阵，加快了特征提取的速度。不足之处是：①采 

用图像矩阵进行运算，因此样本抽取的特征高达 d×min(m， 

)维，造成特征数据存储量增加，也影响了分类的速度；② 

2DPCA与 2DLDA的实质是针 对图像矩阵 的行 向量进 行 

LDA运算，沿水平方向将人脸信息压缩到一组列向量上，消 

除了人脸图像列的相关性，人脸图像结构的行相关性仍然存 

在n ，因此影响了识别的精度。针对上述问题，Zhang和 S 

Noushath分别提出了 (2D) PCA和(2D) LDA，其实质是在 

图像的行方 向和列方向顺利执行两次 2DPCA和 2DLDA。 

这样，特征维数进一步压缩，图像行和列相关性也得到了消 

除。但是 2DPCA只是图像重建意义上的最优表示，本身并 

不含有类别信息，从分类的角度上不是最优的。而 2DLDA 

特征抽取的目标是寻找使类内散布矩阵最小、类间散布矩阵 

最大的投影方向，算法虽含有明显的类别信息，但从数据重建 

的角度上不是最优的。因此将 2DPCA与 2DLDA相结合 ，分 

别对图像进行行方向和列方向的压缩投影，一方面可以降低 

特征维数，另一方面也可以充分利用 2DPCA和 2DLDA的优 

点。如经典的 fisherfaca实质就是 PCA+LDA，首先用 PCA 

进行降维，解决了 LDA的小样本问题，同时保 留了 PCA和 

LDA的优点，使识别率也高于 PCA。 

3 双向压缩二维特征提取 

根据第 2节的分析，给出了 2DPCA与 2DLDA相结合的 

双向压缩二维特征提取方法，即 2DI)CA+2DLDA。算法 的 

X 

图像矩阵 XfJ的转置矩阵为x d，则有： 

一E 1，1)z (1，2) 2，1)z (2，2) ，1) z ( ，2) (1， ) z (2，m) z (咒，， ) (z (1)R)T ( (2)R)丁 =， ( ( ) ) 
z (1) z (2) ⋯ z (m) (9) 

显然有 z (r) =32 (r) r一1，2，⋯m 

设样本的类内均值矩阵为 ，全体样本的均值矩阵为 

，其转置矩阵分别为 和 ，同理有 ： 

Xi一 

(M (1) ) 

(M (2) ) 

(M (m) ) 

一 [ (1) M (2) 

广(M (1) ) ’ 

一 I‘M( 

L(M(m)R) 

一 [ (1) M (2) ⋯ (m) ] (11) 

则有： 

M (r)R—M (r)c，̂ (r) =IVg(r) ，r=1，2，⋯m 

如果共有k类样本，第 类样本个数为N ，全体样本的 

个数为 N，则图像矩阵的类间散布矩阵为： 

一
∑k ( 一 ) ( 一 ) 

m  

= ∑N ∑[M (r) 一M(r) ][(M (r) ) 一(M 

(r)R)丁] 

= 壹 ∑m[ (r)C-- (r)c][ (r)c一 (r)c] 

(12) 

类内散布矩阵为： 
E N

l 

善墨( 一 t) ( ～ z 
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一 ∑∑∑[(z (r) ) 一(M (r) ) ] [( ，(r) ) 一 
l= l，一 lr。二 1 

(M (r) ) ] 

^ N
z 

一 ∑ ∑ ∑[z ，(r) 一M (r) ][(z (r) ) 一(M 

(r)R)丁] 

N 
z m  

一 ∑ ∑ ∑ [z ， (r) ～M (r) ][z：， (r) 一 (r) ] 
l— H。= lr-- j 

(13) 

由式(11)和式(12)可知，对 图像矩阵进行水平方 向的 

2DPCA和 2DLDA算法和对图像矩阵的转置进行垂直方向 

的 2DPCA和 2DLDA算法是等价 的。综上所述，2DPCA+ 

2DLDA的算法步骤如下： 

1)求样本的协方差矩阵 S 以及矩阵S 的前 q个最大 

特征值对应的特征 向量 ，组成投影矩阵 V一( ⋯ 

)； 

2)求 y一 X，则 y为m×P的矩阵； 

3)对 y进行转置，求转置后矩阵的类内散布矩阵 和 

类间散布矩阵5e以及矩阵Sw Se的前 P个最大特征值对应 

的特征向量，组成投影矩阵 U一(“ “2 ⋯ “ )； 

4)求z一 ，则 Z为q×户的矩阵，即为样本的特征矩 

阵。 

5)采用最邻近法进行分类识别。 

由于 P和q远小于m和 因此 Z的维数远小于X和 y 

的维数，大大节省了存储空间，提高了分类的速度。 

4 实验结果及分析 

在 Pentium(R)4，CPU 2．4GHz，256M 内存，Windows 

XP操作系统，Matlab6．5环境下进行了仿真实验。实验对 

2DPCA，(2D)。PCA，2DLDA，(2D) LDA，2DPCA+ 2DLDA 

进行了比较。因为主要目的是对上述 5种方法的特征提取能 

力进行比较，因此分类器均采用最简单的最近邻准则，距离为 

欧氏距离。 

4．1 YaleA人脸库实验 

YaleA库[“ 由15个不同的人、每个人 11幅图像组成， 

包含了较大的光照和表情的变化。对该库通过双眼定位，提 

取人脸部分，并把每一幅图像归一化到 46*58。部分图像如 

图 l所示。 

图 1 YaleA部分人脸图像 

在 YaleA每类训练样本取 5，对应的测试样本分别取 6， 

训练样本与测试样本分别为 75和 9O，实验结果的正确识别 
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率与投影轴数之间的关系如图2所示。图 2给出了已有的 4 

种方法与本文方法的识别结果。取 个投影轴，5种方法的 

特征维 数分别 为 2DPCA(112 x )，(2D) PCA (志×志)， 

2DLDA(1l2×是)，(2D) LDA (是×是)，2DPCA+ 2DLDA( × 

忌)。从实验结果可以看出，当投影轴较少时，双向投影方法由 

于特征维数少，因此识别率低。但随着特征维数的增加，双向 

投影方法的识别率迅速提高，并在维数较低的情况下就达到 

或超过单向投影方法。同时，还比较了上述 5种方法在 Ya— 

leA人脸库上实验得到最高正确识别率时的最优投影轴数、 

最佳鉴别特征维数、正确识别率、总的识别时间，结果如表 1 

所列。表 l中总的识别时间包含了特征提取和样本识别的时 

间。表 1数据表明，在最高识别率方面 2DPCA+2DLDA最 

高，正确识别率达 96．67％；在识别时间上，2DPCA+2DLDA 

略高于 2DLDA，这是 由于在取得最优识别 率时 2DPCA+ 

2DLDA的投影轴数大于 2DLDA，因此识别时所用时间较长， 

但其最高识别率远高于2DLDA。 

图 2 YaleA人脸库识别率随投影轴数变化的实验结果 

表 1 YaleA人脸库识别结果 

比较项 目 2DPCA (2D)2PCA 2DLDA (2D)2LDA 2DPCA+2DLDA 

4．2 PERET库实验 

PERET人脸数据库[】 是 目前世界上使用最广、最权威 

的人脸数据库 ，本实验选取其中的一个子库。该库包含 72个 

人 、每人 6幅不同的图像，有较大的光照变化，也有表情和饰 

物的变化，并把每一幅图像归一化到 112*92。部分图像如 

图 3所示。 

图 3 FRERT库部分人脸图像 

在 PERET人脸库中每类训练样本取 3，对应的测试样本 

分别取 3，训练样本与测试样本分别为 216。实验结果的正确 

识别率与投影轴数之间的关系如图 4所示。它给出了已有的 

4种方法与本文方法的识别结果 取 是个投影轴，5种方法的 

特征维数 分别 为 2DPCA(112×居)，(2D) PCA ( ×是)， 

2DLDA(112×最)，(2D) LDA (是×正)，2DPCA+ 2DLDA( × 



 

)。从实验结果可以看出，当投影轴较少时，双向投影方法同 

样由于特征维数少，因此识别率低。但随着特征维数的增加， 

双向投影方法的识别率迅速提高，并在维数较低的情况下就 

达到或超过单 向投 影方法。同时，还 比较 了 5种 方法在 

PERET人脸库上实验得到最高正确识别率时的最优投影轴 

数、最佳鉴别特征维数、正确识别率、总的识别时间，结果如表 

2所列。数据表 明，在最高识别率方面 2DPCA+2DLDA最 

高，正确识别率达 9O．74 ，远远高于其它 4种方法。在达到 

最高识别率时，其提取的特征最小为 121维，而且其识别时间 

也只略高于 2DLDA，因此识别效率高于其它 5种方法。 
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图4 PERET人脸库识别率随投影轴数变化的实验结果 

表 2 不同维数下在 PERET库识别率和识别时间的比较 

比较项目 2DPCA (2D)2PCA 2DLDA (2D) LDA 2DPCA十2DLDA 

结束语 二维投影是近年来人脸图像特征提取的重要方 

法。本文中分析了现有几种二维投影存在的不足，提出了用 

2DPCA+2DLDA双向二维投影方法提取人脸有效特征。本 

方法保留了 2DPCA和 2DLDA的优点，在算法中 2DLDA体 

现了样本的类别信息，2DPCA是图像在重建意义下的最优表 

示 ，从而最终提取的特征不仅在列 、行个方向去相关，提高了 

提取特征的有效性，而且特征维数大大降低。实验表明，本方 

法优于现有的二维特征提取方法。 
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