
一种基于重采样双向 ２ＤＬＤＡ融合的
人脸识别算法

李文辉，姜园媛，王 莹，傅 博
（吉林大学计算机科学与技术学院，吉林长春 １３００１２）

摘 要： 针对人脸识别中普遍存在的光照、表情等变化带来的识别问题和小样本问题，本文提出了一种利用重

采样技术融合双向２ＤＬＤＡ特征的人脸识别算法ＲｅｓａｍｐｌｉｎｇＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎ２ＤＬＤＡ（ＲＢ２ＤＬＤＡ）．二维线性判别分析中，２ＤＬＤＡ
利用垂直方向上的类内和类间协方差信息进行识别，Ｅ２ＤＬＤＡ利用水平方向上的类内和类间协方差信息进行识别，本
文中从理论上证明了这两个方向上的判别信息具有一定的互补性，为融合两个方向的判别信息进行分类器的设计，改

善分类器的识别性能提供了理论基础．同时为 ＲＢ２ＤＬＤＡ算法提出一种自适应的降维参数设定方法，经过在 ＡＲ和
ＣＡＳＰＥＡＬＲ１人脸库上的实验表明，ＲＢ２ＤＬＤＡ算法具有较高的识别率和鲁棒性．

关键词： 人脸识别；重采样；双向二维线性判别分析

中图分类号： ＴＰ３９１４ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１１）１１２５２６０８

ＡＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＵｓｉｎｇａＦｕｓｉｏｎＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎ
ＲｅｓａｍｐｌｉｎｇＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ２ＤＬＤＡ

ＬＩＷｅｎｈｕｉ，ＪＩＡＮＧＹｕａｎｙｕａｎ，ＷＡＮＧＹｉｎｇ，ＦＵＢｏ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ，Ｊｉｌｉｎ１３００１２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇａｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｃａｕｓｅｄｂｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｉｎｌｉｇｈｔｉｎｇ，ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｅｔｃａｎｄｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｐｒｏｂ
ｌｅｍｗｈｉｃｈｇｅｎｅｒａｌｌｙｅｘｉｓｔｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｃａｌｌｅｄＲＢ２ＤＬＤＡ，ｗｈｉｃｈｆｕｓｅｓｂｉｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ２ＤＬＤＡｆｅａｔｕｒｅｂｙｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．ＩｎｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄＬＤＡ，２ＤＬＤＡｕｓｅｓｉｎｎｅｒｃｌａｓｓａｎｄｉｎｔｒａｃｌａｓｓｃｏｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ａｎｄＥ２ＤＬＤＡｕｓｅｓｉｎｎｅｒｃｌａｓｓａｎｄｉｎｔｒａｃｌａｓｓｃｏｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｐｒｏｖｅｓｉｎｔｈｅｏｒｙｔｈａｔｃｌａｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｔｗｏｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｓｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ，ｐｒｏｖｉｄｅｓｔｈｅｏｒｅｔｉ
ｃａｌｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｆｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｔｗｏｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｔｏｄｅｓｉｇｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｐｒｏｐｏｓｅｓａｎａｄａｐｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｓｅｔｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ．ＯｕｒｍｅｔｈｏｄｉｓｔｅｓｔｅｄｏｎＡＲａｎｄＣＡＳ
ＰＥＡＬＲ１ｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅｓ，ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｐｏｓｓｅｓｓｅｓｈｉｇｈｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｈａｎｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ；ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（２ＤＬＤＡ）

１ 引言

线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）ＬＤＡ［１，２］

是模式识别中较常用的一种算法，主要思想是最小化类

内距离的同时最大化类间距离，得到最优的投影方向以

产生最好的分类结果．ＬＤＡ在人脸识别［３］中得到了很广
泛地应用，但是不能很好解决目前普遍存在的两个问

题：光照、表情等变化引起的面部大变化带来的识别问

题和小样本问题［４］．
光照、表情等变化问题［１］会使人脸图像中的像素值

发生较大的变化，从而使得基于外观的识别算法的性能

下降．且由于变化的多样性和样本采集的难度，在仅有
有限个训练样本的条件下，很难得到准确的类内类间离

散度矩阵，直接影响到分类器的识别性能．因此如何充
分利用有限的样本显得十分重要，目前关于这方面的研

究有：变换已有样本构建虚拟图像［５］得到更多情况下的

样本，缺点是计算量和存储量较大；在人脸分类器的设

计中引入重采样算法［６，７］构建多分类器，以提高分类器

的识别性能．
小样本问题是指，由于样本库中的样本数量远小于

样本的特征维数，样本与样本之间的距离变大使得距离

度量失效，使 ＬＤＡ算法中的类内、类间离散度矩阵奇
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异，不能得到最优的投影方向．目前解决小样本问题的
主要方法有：（１）正则化判别分析 ＲＤＡ方法［８］，通过扰
动使得类内离散度矩阵非奇异；（２）低维子空间法，在
降维后的样本空间中进行 ＬＤＡ，如 ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ［１］，基于
ＱＲ分解的 ＬＤＡ［９］，零空间 ＬＤＡ［１０，１１］，随机子空间
ＬＤＡ［１２，１３］等；（３）直接在二维图像矩阵上进行 ＬＤＡ，从
而避免小样本问题，如 ２ＤＬＤＡ［１４］或 Ｅ２ＤＬＤＡ（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
２ＤＬＤＡ）、Ｂ２ＤＬＤＡ［１５］、（２Ｄ）２ＬＤＡ［１６］、Ｓ２ＤＬＤＡ［１７］等二维
ＬＤＡ方法［１８］．

二维ＬＤＡ不仅可以避免小样本问题，与一维的方
法相比，能够利用图像矩阵空间上的结构信息，估计出

更准确的类内类间离散度矩阵，且计算复杂度较低．本
文中通过理论分析以及实验证明了２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ
判别信息的互补性，并提出利用重采样技术进行

２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ特征的融合，从而获得更好的识别效
果．本文算法ＲＢ２ＤＬＤＡ的优点为：始终在二维空间中进
行，计算复杂度较低，并且保留图像空间上的结构关

系；同时保持水平和垂直方向的判别信息，并利用两个

方向判别信息的互补性，避免只使用单方向判别信息

的片面性，从而保证了算法的鲁棒性；使用重采样技术

充分利用了现有样本，并提高了分类器的识别性能．

２ ２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ
设 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉ，…，ＸＬ｝，Ｘｉ＝｛Ｘｉ，１，Ｘｉ，２，…

Ｘｉ，ｊ，…Ｘｉ，Ｌｉ｝，ｉ＝１，２，…，Ｌ，ｊ＝１，２，…，Ｌｉ．Ｘ为总样本
集，Ｌ为样本总类别数；Ｘｉ是第ｉ类样本的样本集，Ｌｉ
是第ｉ类样本的个数．珚Ｘ是所有样本的平均值，珚Ｘｉ是第
ｉ类的平均值．Ｘｉ，ｊ代表Ｘｉ的第ｊ个样本，维数 ｍ×ｎ．总

样本数为∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｌｉ＝Ｎ．

２ＤＬＤＡ的目的是同时保证类内距离最小化和类间
距离最大化，最终得到最优投影方向 Ｐ２ＤＬＤＡ：

Ｐ２ＤＬＤＡ＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

ＷＴＳＬＢＷ
ＷＴＳＬＷＷ

（１）

ＳＬＷ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ（Ｘｉ，ｊ－

珚Ｘｉ）（Ｘｉ，ｊ－珚Ｘｉ）Ｔ为类内离散度矩

阵，ＳＬＢ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ（
珚Ｘｉ－珚Ｘ）（珚Ｘｉ－珚Ｘ）Ｔ为类间离散度矩阵．

求解上述式（１）的最优投影方向 Ｐ２ＤＬＤＡ可以转化为
计算ＳＬ－１Ｗ ＳＬＢ的特征值矩阵Ｖ和特征向量矩阵Ｕ．表示
为 Ｖ＝｛Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｉ，…，Ｖｍ｝，ｉ＝１，２，…，ｍ；Ｕ＝
｛Ｕ１，Ｕ２，… Ｕｉ，… Ｕｍ｝，ｉ＝１，２，…，ｍ，Ｕｉ＝
｛Ｕ１，ｉ，Ｕ２，ｉ，…，Ｕｊ，ｉ，…Ｕｍ，ｉ｝Ｔ，ｊ＝１，２，…，ｍ．降序排列
Ｖ，由降维参数 ｄ决定前 ｄ个较大的特征值｛Ｖ１，Ｖ２，
…，Ｖｄ｝对应的特征向量｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｄ｝为最优投影方
向．ｄ一般利用贡献率设定，经验阈值设为９０％以上．

Ｅ２ＤＬＤＡ可进行类似定义 ＰＥ２ＤＬＤＡ：

ＰＥ２ＤＬＤＡ＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

ＷＴＳＲＢＷ
ＷＴＳＲＷＷ

（２）

ＳＲＷ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ（Ｘｉ，ｊ－

珚Ｘｉ）Ｔ（Ｘｉ，ｊ－珚Ｘｉ）为类内离散度矩

阵，ＳＲＢ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ（
珚Ｘｉ－珚Ｘ）Ｔ（珔Ｘｉ－珚Ｘ）为类间离散度矩阵．

３ 重采样和集成

３１ 重采样

人脸识别过程不可避免地存在光照、表情等变化，

直接影响到分类器的识别性能和稳定性．因此，设计分
类器时不直接使用有限的训练样本，而是引入重采样

算法，在训练样本集中进行随机采样，利用采样出的若

干个子训练样本集进行分类器的训练和集成．重采样
虽然使得单个分类器的识别性能下降，但是集成后会

获得更好的识别效果，同时可以平均化识别过程中出

现的不稳定的现象，表现为在光照、表情变化影响下的

分类器识别性能和稳定性的提高．
基于ＬＤＡ的识别算法中使用了类内和类间离散度

矩阵，所以本文中的重采样算法并不是在整个训练样

本集上进行，而是在每一类别中进行随机采样，并保证

每一个类别中采集到的样本数一致，从而得到若干个

样本数一致的子训练样本集．
３２ 集成

通过重采样训练样本集得到若干个子样本集后，

在这些子样本集上进行 ２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ的训练，可
以得到若干个基于余弦距离的最近邻分类器，将这若

干个分类器进行集成从而得到最终的人脸分类器．目
前的集成方法主要有两种：总和规则和最大规则［６］．一
般子样本集的个数足够多时，才能得到较为准确的分

类结果．

４ 本文算法ＲＢ２ＤＬＤＡ

４１ ２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ的互补性
定义１ Ｘｉ，ｊ＝｛Ｘｉ，ｊ １，Ｘｉ，ｊ ２，…，Ｘｉ，ｊ ｎ｝∈Ｒｍ×ｎ，

其中 Ｘｉ，ｊ ｔ∈Ｒｍ×１是矩阵 Ｘｉ，ｊ中的第ｔ列，ｔ＝１，２，…，
ｎ，Ｘｉ，ｊ ｔ∈Ｒ１×ｎ是矩阵Ｘｉ，ｊ中的第ｔ行，ｔ＝１，２，…，ｍ，
则有下式成立：

Ｘｉ＝｛Ｘｉ １，Ｘｉ ２，…，Ｘｉ ｎ｝

＝｛１Ｌｉ∑
Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ１，

１
Ｌｉ∑

Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ２，…，

１
Ｌｉ∑

Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ ｎ｝

Ｘｉ＝｛Ｘｉ １，Ｘｉ ２，…，Ｘｉ ｍ｝

＝｛１Ｌｉ∑
Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ１，

１
Ｌｉ∑

Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ２，…，

１
Ｌｉ∑

Ｌｉ

ｊ＝１
Ｘｉ，ｊ ｍ｝

珚Ｘ＝｛珔Ｘ １，珔Ｘ ２，…，珔Ｘ ｎ｝
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＝｛∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ １，∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ ２，…，∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ ｎ｝

珚Ｘ＝｛珚Ｘ １，珔Ｘ ２，…，珔Ｘ ｍ｝

＝｛∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ

１，∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ

２，…，∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
ＮＸｉ

ｍ｝

引理１［１７］ ２ＤＬＤＡ等价于基于列的ＬＤＡ；

ＳＬＷ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ（Ｘｉ，ｊ－

珚Ｘ）（Ｘｉ，ｊ－珔Ｘ）Ｔ

＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
（Ｘｉ，ｊ ｔ－珔Ｘｉ ｔ）（Ｘｉ，ｊ ｔ－珔Ｘｉ ｔ）Ｔ

ＳＬＢ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ（
珔Ｘｉ－珔Ｘ）（珔Ｘｉ－珔Ｘ）Ｔ

＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
（珔Ｘｉ ｔ－珔Ｘ ｔ）（珔Ｘｉ ｔ－珔Ｘ ｔ）

Ｔ

扩展引理１ Ｅ２ＤＬＤＡ等价于基于行的ＬＤＡ．

ＳＲＷ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ（Ｘｉ，ｊ－

珔Ｘ）Ｔ（Ｘｉ，ｊ－珔Ｘ）

＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｍ

ｔ＝１

（Ｘｉ，ｊｔ－珔Ｘｉｔ）Ｔ（Ｘｉ，ｊｔ－珔Ｘｉｔ）

ＳＲＢ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ（
珔Ｘｉ－珔Ｘ）Ｔ（珔Ｘｉ－珔Ｘ）

＝∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｍ

ｔ＝１
（珔Ｘｉ ｔ－珔Ｘ ｔ）Ｔ（珔Ｘｉ ｔ－珔Ｘ ｔ）

引理 ２［１９］ 令珟ｗ＝ 珘ｗ １
Ｔ，珘ｗ ２

Ｔ，…，珘ｗ ｎ[ ]Ｔ Ｔ为

（ｍ×ｎ）×１维向量，其中珘ｗ ｔ∈Ｒｍ×１是矩阵珟ｗ中的第ｔ
列，ｔ＝１，２，…，ｎ，若满足 ｗＬ＝珘ｗ １＝珘ｗ ２＝…＝珘ｗ ｎ∈
Ｒｍ×１：

珟ｗＴＳＢ珟ｗ＝ｗＬ
Ｔ

ＳＬＢｗＬ

＋ｗＬ
Ｔ

｛∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ≠ｑ
ＡｉｐＡｉ

Ｔ
ｑ｝ｗＬ （３）

珟ｗＴＳＷ珟ｗ＝ｗＬ
Ｔ

ＳＬＷｗＬ

＋ｗＬ
Ｔ

｛∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ≠ｑ
Ａｉ，ｊｐＡｉ，ｊ

Ｔ
ｑ｝ｗＬ

（４）
其中 Ａｉ ｐ＝珔Ｘｉ ｐ－珔Ｘ ｐ；Ａｉ，ｊ ｐ＝Ｘｉ，ｊ ｐ－珔Ｘｉ ｐ．

同理，可得到扩展引理２．
扩展引理２ 令珟ｗ＝珘ｗ １，珘ｗ ２，…，珘ｗ[ ]ｍ Ｔ为（ｍ×

ｎ）×１维向量，其中珘ｗ ｔ∈Ｒ１×ｎ是矩阵珟ｗ中第 ｔ行，ｔ＝
１，２，…，ｍ，若满足 ｗＲ＝珘ｗ １＝珘ｗ ２＝…＝珘ｗ ｍ∈Ｒ１×ｎ：

珟ｗＴＳＢ珟ｗ＝ｗＲ
Ｔ

ＳＲＢｗＲ

＋ｗＲ
Ｔ

｛∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ≠ｑ
Ａｉ ｐＴＡｉ ｑ｝ｗＲ （５）

珟ｗＴＳＷ珟ｗ＝ｗＲ
Ｔ

ＳＲＷｗＲ

＋ｗＲ
Ｔ

｛∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ≠ｑ
Ａｉ，ｊ ｐＴＡｉ，ｊ ｑ｝ｗＲ

（６）

其中 Ａｉ ｐ＝珔Ｘｉ ｐ－珔Ｘ ｐ；Ａｉ，ｊ ｐ＝Ｘｉ，ｊ ｐ－珔Ｘｉ ｐ．
由引理１、引理２说明，经过 ２ＤＬＤＡ算法后的方差

信息为图像相同列之间的方差信息，即不包括图像不

同列之间的信息；由扩展引理１、扩展引理２说明，经过
Ｅ２ＤＬＤＡ算法后的方差信息为图像行与行之间的方差
信息，即不包括不同行之间的信息．

借助上述引理可以得到如下定理：

定理 １ 令 珟ｗ ＝ 珘ｗ １
Ｔ，珘ｗ ２

Ｔ，…，珘ｗ ｎ[ ]Ｔ Ｔ ＝
珘ｗ １，珘ｗ ２，…，珘ｗ[ ]ｍ Ｔ为（ｍ×ｎ）×１维向量，若满足
ｗＬ＝珘ｗ １＝珘ｗ ２＝…＝珘ｗ ｎ∈Ｒｍ×１且 ｗＲ＝珘ｗ １＝珘ｗ ２＝
…＝珘ｗ ｍ∈Ｒ１×ｎ，即珟ｗ中所有元素相等：

ｗＬ
Ｔ

ＳＬＷｗＬ＝珘ｗ １
１
Ｔ ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ≠ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

（７）

ｗＬ
Ｔ

ＳＬＢｗＬ＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１ｑ≠ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１ （８）

ｗＲ
Ｔ

ＳＲＷｗＲ＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ ｑ[ ]ｒ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｍ

ｑ＝１
∑
ｎ

ｐ＝１，ｒ＝１，ｐ≠ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ ｑ[ ]ｒ珘ｗ １

１

（９）

ｗＲ
Ｔ

ＳＲＢｗＲ＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｑ[ ]ｒ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｍ

ｑ＝１
∑
ｎ

ｐ＝１，ｒ＝１ｐ≠ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｑ[ ]ｒ珘ｗ １

１（１０）

其中 Ａｉ ｐｒ＝珔Ｘｉ ｐｒ－珔Ｘ ｐ
ｒ；Ａｉ，ｊ ｐｒ＝Ｘｉ，ｊ ｐｒ－珔Ｘｉ ｐｒ．

证明

ｗＬ
Ｔ

ＳＬＷｗＬ

＝ｗＬ
Ｔ

∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ＝ｑ
Ａｉ，ｊｐＡｉ，ｊ

Ｔ{ }ｑ ｗＬ

＝ｗＬ
Ｔ

∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ＝ｑ

Ａｉ，ｊ１ｐ
Ａｉ，ｊ２ｐ


Ａｉ，ｊ













ｍｐ

Ａｉ，ｊ１ｐ
Ａｉ，ｊ２ｐ


Ａｉ，ｊ













ｍｐ





















Ｔ

ｗＬ

＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ[ ]ｒｐ珘ｗ １

１

＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ[ ]ｒｐ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
Ｌｉ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ≠ｒ
Ａｉ，ｊ ｑｐＡｉ，ｊ[ ]ｒｐ珘ｗ １

１
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ｗＬ
Ｔ

ＳＬＢｗＬ

＝ｗＬ
Ｔ

｛∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ＝ｑ

ＡｉｐＡｉｑ
Ｔ
｝ｗＬ

＝ｗＬＴ∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ ∑

ｎ

ｐ＝１，ｑ＝１，ｐ＝ｑ

Ａｉ １ｐ
Ａｉ ２ｐ


Ａｉ ｍ











ｐ

Ａｉ １ｐ
Ａｉ ２ｐ


Ａｉ ｍ











ｐ





















Ｔ

ｗＬ

＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１
Ａｉ ｑｐＡｉ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

＝珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１，ｑ＝ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

＋珘ｗ １
１
Ｔ∑

Ｌ

ｉ＝１

Ｌｉ
Ｎ∑

ｎ

ｐ＝１
∑
ｍ

ｑ＝１，ｒ＝１ｑ≠ｒ
Ａｉ ｑｐＡｉ ｒ[ ]ｐ珘ｗ １

１

同理，Ｅ２ＤＬＤＡ也可进行相同证明．
虽然珟ｗ是一个较特殊的向量，但是可以从定理 １

中看出，经过２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ后，两者共同的方差信
息为图像对应像素之间方差信息．除此之外，２ＤＬＤＡ其
余的方差信息为相同列上不同像素之间的方差信息，

Ｅ２ＤＬＤＡ其余的方差信息为相同行上的不同像素之间
的方差信息，即其他的方差信息完全不同．从图像矩阵
的角度上来讲，２ＤＬＤＡ利用的是垂直方向上的判别信
息，Ｅ２ＤＬＤＡ则是利用水平方向上的判别信息．即证明
了２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ中所使用的判别信息具有一定的
一致性和信息互补性，为融合两个方向的判别信息，提

高分类器的识别率提供了理论基础．
４２ 算法中降维参数 ｄ的设定

ｄ的设定直接影响识别结果，降维维数足够多时才
能保证识别率，而维数过多时则会对分类性能带来负

面影响．利用贡献率设定 ｄ的优点是简单直观，缺点
有：通过 Ｖ来确定ｄ，没有利用到 Ｕ，即二维图像矩阵
所具有的判别信息；需要利用经验值设定贡献率阈值，

实验结果与阈值的设定有着密切关系．
本文中提出一种同时利用特征值矩阵 Ｖ和特征向

量矩阵Ｕ的自适应设定降维参数ｄ的方法：
（１）按照对应的特征值降序的顺序排列每个特征

向量 Ｕｉ．
（２）ＦＯＲｉ＝１：ｍ
选出 Ｕｉ中绝对值最大的值对应的行号，即选出对

于判别具有最大影响的行；

ＥＮＤ
（３）去除重复选择的行，得到由特征矩阵 Ｕ选择出

的行的个数，记为 ｄ．
主要思想是，可将每一个 Ｕｉ看做对于原样本的行

向量的权重，若 Ｕｉ中第ｊ行的权重绝对值较大，说明原
样本中的第 ｊ行对于识别有着重要的作用．实验中根据
本算法挑选出特征向量中权值绝对值最大的行和列，

如图１所示的未画黑的部分，可以看出基本集中于含有
较多识别信息的细节的面部中心区域．实验证明选择
出的行和列对于识别有着重要的作用．

本文中这种同时利用 Ｖ和Ｕ设定ｄ的算法充分利
用了 Ｕ所包含的权值信息；且不需要进行阈值的设定，
实现了算法的自适应．
４３ ＲＢ２ＤＬＤＡ流程

算法主要流程如图２：
（１）利用重采样从样本集 Ｒ中分别独立选出Ｋ个

子样本集｛Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＫ｝．Ｒｋ中的每个类别都随机采
样Ｓ个样本，Ｒｋ的样本数Ｎ′＜Ｎ．

（２）ＦＯＲｋ＝１：Ｋ
在Ｒｋ上进行２ＤＬＤＡ训练，得到分类器２ＤＬＤＡＣＫ；
在Ｒｋ上进行Ｅ２ＤＬＤＡ训练，得到分类器 Ｅ２ＤＬＤＡＣＫ；

ＥＮＤ
（３）采用最大规则集成 Ｋ×２个分类器，得到分类器 Ｃ．

５ 实验结果

５１ 人脸库的介绍

本文选取ＡＲ和ＣＡＳＰＥＡＬＲ１人脸库进行实验：
ＡＲ人脸库［２０］：选取包含 １２１人、每人表情变化和

光照变化下的１２个样本，共１４５２幅人脸图像的训练子
集．表情变化库ＡＲ－Ｅ按照时间分为两个子库：ａ～ｃ为
ＡＲ－Ｅ１；ｄ～ｆ为ＡＲ－Ｅ２．光照变化库ＡＲ－Ｌ按照时间分
为两个子库：ｇ～ｉ为ＡＲ－Ｌ１；ｊ～ｌ为ＡＲ－Ｌ２．

ＣＡＳＰＥＡＬＲ１：选取包含１００人、每人表情变化和光
照变化下的１２个样本，共１２００幅人脸图像的人脸库子
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集．表情变化库ＣＡＬ－Ｅ按照程度分为两个子库：皱眉，
微笑，自然（ｂ～ｄ）为 ＣＡＬ－Ｅ１；闭眼，张嘴，吃惊（ａ，ｅ～
ｆ）为ＣＡＬ－Ｅ２．光照变化库ＣＡＬ－Ｌ按照光源高度分为两
个子库：ｇ～ｉ为 ＣＡＬ－Ｌ１；ｊ～ｌ为ＣＡＬ－Ｌ２．

实验前首先对人脸库中样本进行灰度均衡化且为

了便于处理缩放到４８×６６大小．实验中，考虑到实际应
用中有可能出现训练库中未采集到的情况，采用交叉

验证法中的留一法能更准确地测试出算法的识别性

能、稳定性和鲁棒性．实验包含５个部分：（１）从识别情
况入手，表情变化、光照变化以及同时存在表情变化和

光照变化这三种情况下的识别实验；（２）综合分析算法
的识别性能；（３）实验证明 ２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ的信息互
补性，且利用两个方向的互补信息能够提高算法的识

别性能，即ＲＢ２ＤＬＤＡ算法的正确性．
５２ 表情变化

在ＣＡＬ－Ｅ和ＡＲ－Ｅ上实验得到的平均识别效果如
表 １所示，其中ＲＢ２ＤＬＤＡ是调整 Ｋ参数获得的最好的
平均识别率；图 ５是ＲＢ２ＤＬＤＡ算法在不同的 Ｋ、Ｓ参数
下获得的平均识别率．

表１ 不同算法在表情变化下的识别率比较

识别率（％） 算法 Ｅ１ Ｅ２ 平均

ＣＡＬ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ［１］ ７２．３３ ７６ ７４．１７
２ＤＬＤＡ［１４］ ９５ ９７ ９６
Ｅ２ＤＬＤＡ ９６．６７ ９７ ９６．８３
Ｂ２ＤＬＤＡ［１５］ ９４ ９５．６７ ９４．８３
（２Ｄ）２ＬＤＡ［１６］ ９４．６７ ９５．６７ ９５．１７

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９７．３３ ９６．６７ ９７
Ｓ＝４ ９７ ９７ ９７

ＡＲ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ５８．４０ ６４．４６ ６１．４３
２ＤＬＤＡ ９５．５９ ９４．５０ ９５．０４
Ｅ２ＤＬＤＡ ９５．６０ ９６．４２ ９６．０１
Ｂ２ＤＬＤＡ ９５．０４ ９４．７７ ９４．９０
（２Ｄ）２ＬＤＡ ９６．１４ ９５．０４ ９５．５９

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９７．２５ ９６．６９ ９６．９７
Ｓ＝４ ９６．９７ ９６．６９ ９６．８３

表情变化特别是皱眉、微笑等表情对垂直方向的

影响较大，但是水平方向能够保证足够的判别信息，所

以Ｅ２ＤＬＤＡ取得了比２ＤＬＤＡ更优的识别结果．这也同
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时说明ＲＢ２ＤＬＤＡ在其中一个方向能够保证足够的判别
信息的情况下，能比Ｂ２ＤＬＤＡ、（２Ｄ）２ＬＤＡ更好地利用互
补信息获得更优的性能．由图５可看出，ＲＢ２ＤＬＤＡ算法
的总体趋势是 Ｋ取值较大时能够获得较好的识别结果．
５３ 光照变化

表２中为ＣＡＬ－Ｌ、ＡＲ－Ｌ上的平均识别效果：
表２ 不同算法在光照变化下的识别率比较

识别率（％） 算法 Ｌ１ Ｌ２ 平均

ＣＡＬ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ５９．３３ ７２．３３ ６５．８３
２ＤＬＤＡ ７２．３３ ７３．６７ ７３
Ｅ２ＤＬＤＡ ６０．３３ ７３．６７ ６７
Ｂ２ＤＬＤＡ ７４ ７６．６７ ７５．３３
（２Ｄ）２ＬＤＡ ６８．３３ ６９．３３ ６８．８３

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ７４ ８５．６７ ７９．８３
Ｓ＝４ ７３．３３ ８５ ７９．１７

ＡＲ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ６８．６ ６８．６ ６８．６
２ＤＬＤＡ ８１．５４ ８３．７５ ８２．６４
Ｅ２ＤＬＤＡ ８６．７８ ８６．２３ ８６．５
Ｂ２ＤＬＤＡ ７９．８９ ７９．８９ ７９．８９
（２Ｄ）２ＬＤＡ ７６．３１ ７７．４１ ７６．８６

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９１．１８ ９１．４６ ９１．３２
Ｓ＝４ ８８．７１ ９２．２９ ９０．５

光照变化下，２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ的互补性表现得更
加明显．如 ＣＡＬ－Ｌ１子库上 ２ＤＬＤＡ的识别结果优于
Ｅ２ＤＬＤＡ，这是因为水平位置的单侧光照使得面部阴影
产生较大变化，此时几乎所有的行信息都受到影响，但

仍能保留半数的列信息，即利用垂直方向的判别信息

的２ＤＬＤＡ算法能够保证足够的判别信息进行分类．在
２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ的互补性较为充分的情况下，
ＲＢ２ＤＬＤＡ算法能更好利用判别信息的互补性提高算法
性能；相较而言，Ｂ２ＤＬＤＡ的实验结果优于（２Ｄ）２ＬＤＡ，
但是稳定性不强．

５４ 表情和光照变化

表３中为ＣＡＬ－Ｅ１、ＣＡＬ－Ｌ２和ＡＲ－Ｅ１、ＡＲ－Ｌ１上的
平均识别结果：

表３ 不同算法在表情和光照变化下的识别率比较

识别率（％） 算法 Ｅ Ｌ 平均

ＣＡＬ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ６５ ５７ ６１
２ＤＬＤＡ ８７．３３ ７０．３３ ７８．３３
Ｅ２ＤＬＤＡ ９０．６７ ６７．６７ ７９．１７
Ｂ２ＤＬＤＡ ９０．６７ ７６ ８３．３３
（２Ｄ）２ＬＤＡ ８８．３３ ７１．３３ ７９．８３

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ８８．６７ ８２ ８５．３３
Ｓ＝４ ９１．３３ ７９．６７ ８５．５

ＡＲ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ５９．７８ ７５．２１ ６７．４９
２ＤＬＤＡ ８６．５ ９３．６６ ９０．０８
Ｅ２ＤＬＤＡ ９１．１８ ８４．０２ ８７．６
Ｂ２ＤＬＤＡ ８５．９５ ９３．６６ ８９．８１
（２Ｄ）２ＬＤＡ ８４．５７ ９３．１１ ８８．８４

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９３．９４ ９６．６９ ９５．３２
Ｓ＝４ ９３．９４ ９４．７７ ９４．３５

本部分的实验结果基本与前两次的实验结果相一

致．可以从表 ３中的实验结果看出 ＲＢ２ＤＬＤＡ算法在光
照变化情况下能够比表情变化情况下大幅提高２ＤＬＤＡ
和Ｅ２ＤＬＤＡ的识别效果，但是由于光照变化情况的识别
难度较大，图 ７中的实验结果仍是表情变化情况下的
识别率稍微高于光照变化情况下的识别率．总体而言，
ＲＢ２ＤＬＤＡ算法都表现出优于其他算法的识别性能和稳
定性．
５５ 算法的总体识别情况比较

表４中可以看出，ＲＢ２ＤＬＤＡ算法的识别率相较于
２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ算法均有不同程度的提高，与
Ｂ２ＤＬＤＡ、（２Ｄ）２ＬＤＡ相比能更充分利用信息互补性提高
识别性能．
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表４ 不同算法的识别率比较

识别率（％） 算法 Ｅ Ｌ 平均

ＣＡＬ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ７１．１１ ６２．８９ ６７
２ＤＬＤＡ ９３．１１ ７２．１１ ８２．６１
Ｅ２ＤＬＤＡ ９４．７８ ６７．２２ ８１
Ｂ２ＤＬＤＡ ９３．４４ ７５．５５ ８４．５
（２Ｄ）２ＬＤＡ ９２．８９ ６９．６７ ８１．２８

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９３．８９ ８０．１１ ８７
Ｓ＝４ ９４．８９ ７９．３３ ８７．１１

ＡＲ

ＦｉｓｈｅｒＦａｃｅｓ ６０．８８ ７０．８０ ６５．８４
２ＤＬＤＡ ９２．２ ８６．３２ ８９．２６
Ｅ２ＤＬＤＡ ９４．４ ８５．６８ ９０．０４
Ｂ２ＤＬＤＡ ９１．９２ ８４．４８ ８８．２
（２Ｄ）２ＬＤＡ ９１．９２ ８２．２８ ８７．１

ＲＢ２ＤＬＤＡ
Ｓ＝３ ９５．７８ ９２．６５ ９４．２１
Ｓ＝４ ９５．５ ９１．９２ ９３．７１

５６ ２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ的互补性
由表 ５中 ＡＲ的平均实验结果可以看出，２ＤＬＤＡ

和 Ｅ２ＤＬＤＡ确实存在判别信息的互补性，且使用
ＲＢ２ＤＬＤＡ算法能够充分利用这种信息互补性明显提高
了分类器的识别性能．表 ５中还可以看出 ＲＢ２ＤＬＤＡ算
法的局限性，即当两种算法均识别错误时，无法利用这

种互补信息提高识别结果．
表５ ２ＤＬＤＡ和Ｅ２ＤＬＤＡ的互补性实验

错误率（％）
２ＤＬＤＡ
１０．０６

Ｅ２ＤＬＤＡ
２０．９６

ＲＢ２ＤＬＤＡ
５．９２

２ＤＬＤＡ错误
Ｅ２ＤＬＤＡ正确

５．１

２ＤＬＤＡ正确
Ｅ２ＤＬＤＡ错误

１６

２．６１

两者均识别错误 ４．９６ ３．３１

６ 结论

２ＤＬＤＡ主要利用图像垂直方向上的判别信息；
Ｅ２ＤＬＤＡ主要利用图像水平方向上的判别信息．本文中
通过理论证明这两个方向上的信息具有一定的一致性

和互补性，因此可通过融合两个方向上的判别信息提

高识别性能．本文中的 ＲＢ２ＤＬＤＡ算法通过重采样融合
这两个方向的判别信息，实验证明具有更好的识别性

能．缺点是集成并不能提高 ２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ算法本
身的性能，可以通过对 ２ＤＬＤＡ和 Ｅ２ＤＬＤＡ算法进行改
进达到改善局限性的目的．
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