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Abstract:  To efficiently utilize the discriminant information in the range space of locality preserving total scatter, 
this paper proposes a complete discriminant locality preserving projections (CDLPP) algorithm for face recognition. 
Since Fisher discriminant analysis and locality preserving projections (LPP) have been widely used in face 
recognition, CDLPP algorithm integrates them together and analyzes the discriminant information contained in the 
principal spaces and null spaces of locality preserving within-class scatter, locality preserving between-class scatter 
and locality preserving total scatter. First, CDLPP algorithm removes the null space of locality preserving total 
scatter, in which no discriminant information is contained, using singular value decomposition (SVD). Then, regular 
discriminant features and irregular discriminant features of CDLPP are extracted severally in the null space and 
principal space of the locality preserving within-class scatter. Finally, both regular discriminant features and 
irregular discriminant features are concatenated to be used for face recognition. Extensive experiments on ORL face 
database, FERET subset and PIE subset illustrate that the performances of CDLPP outperform those of current 
subspace face recognition algorithms, such as LDA, LPP and discriminant LPP, which proves the effectiveness of 
the proposed algorithm. 
Key words:  LPP (locality preserving projections); CDLPP (complete discriminant locality preserving  
  projections); SVD (singular value decomposition); subspace method; face recognition 

摘  要: 为了充分利用保局总体散布主元空间内的鉴别信息进行人脸识别,提出了一种完备鉴别保局投影
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(complete discriminant locality preserving projections,简称 CDLPP)人脸识别算法.鉴于 Fisher鉴别分析和保局投影已
经被广泛的应用于人脸识别,完备鉴别保局投影(locality preserving projections,简称 LPP)算法将这两者结合起来,分
析了保局类内散布、类间散布和总体散布的主元空间和零空间内包含的鉴别信息.该算法采用奇异值分解(singular 
value decomposition,简称 SVD),去除了不含任何鉴别信息的保局总体散布的零空间;分别在保局类内散布的主元空
间和零空间提取规则鉴别特征和不规则鉴别特征;用串联的方式在特征层融合规则鉴别特征和不规则鉴别特征形
成完备的鉴别特征进行人脸识别.在 ORL库、FERET子库和 PIE子库上的大量识别实验充分表明了完备鉴别保局
投影算法的性能优于线性鉴别分析、保局投影和鉴别保局投影等现有的子空间人脸识别算法,验证了算法的有 
效性. 
关键词: 保局投影;完备鉴别保局投影;奇异值分解;子空间方法;人脸识别 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

人脸识别由于其在公共安全、金融安全及人机交互等方面的应用前景,已成为模式识别、机器视觉和计算
机视觉领域的重要研究课题之一[1−5].近年来,基于表观的人脸识别方法,尤其是子空间方法,得到了迅速的发展,
其中主成分分析(principle components analysis,简称 PCA)方法[6]和线性鉴别分析(linear discriminant analysis,简
称 LDA)方法[7]在人脸识别中取得了极大的成功. 

PCA 方法通过最大化训练样本总体散布(即最小化样本重建误差)来获得样本的最优投影空间.LDA 通过
最大化训练样本的类间散布与类内散布的比值,为提取不同个体人脸图像的鉴别特征提供了一种非常有效的
方法.然而,当应用于人脸识别时,PCA方法和 LDA方法都存在着明显的不足.主要表现在:第一,由于样本总体散
布同时包括了样本的类内散布和类间散布,使得以最优重建为目的的 PCA 方法不适合分类问题.第二,LDA 虽
然可以有效地提取各类之间的鉴别信息,但在计算过程中需要保证类内散布矩阵可逆;而人脸识别是典型的高
维、小样本问题,类内散布矩阵往往是奇异的.为了解决这一问题,Belhumeur等人提出了 Fisherface方法(Fisher 
linear discriminant analysis,简称 FLDA)[7].该方法首先利用 PCA 对样本进行降维,使样本的类内散布矩阵非奇
异,然后再利用 LDA 获得鉴别投影空间.Chen 等人提出了零空间线性鉴别分析(null-space linear discriminant 
analysis,简称 NLDA)方法并证实了类内散布的零空间含有重要的鉴别信息[8].然而,FLDA仅利用了类内散布矩
阵主元空间(或列空间)的鉴别信息,NLDA则仅利用了零空间的鉴别信息[2].第三,PCA方法和 LDA方法都是在
假设样本服从多元正态分布假设的前提下得出来的.有研究表明,人脸图像并不一定服从正态分布,而很可能位
于一个低维的非线性流形上[9,10],在这种情形下,PCA方法和 LDA方法将很可能失效. 

近年来,保局投影(locality preserving projections,简称LPP)被应用到模式识别中,并受到了广泛关注[11−15].与
PCA 及 LDA 相比,LPP 在投影时保持了样本的局部信息,将人脸投影到一个反映其本质的流形结构上.研究表
明,在人脸识别中,LPP的性能与 LDA相当,远优于 PCA[12].但是,LPP仍是一种无监督的学习方法,在学习过程中
未考虑样本的类别信息.Yu 等人在 LPP 的基础上结合 Fisher 准则提出了鉴别保局投影(discriminant locality 
preserving projections,简称 DLPP)算法,并成功地应用到了人脸识别中[13].Li等人对每一类样本分别应用保局投
影 ,并将该方法推广到核空间 ,提出了一种基于类的核保局投影方法 (kernel class-wise locality preserving 
projection,简称 KCLPP)[15].然而,基于 LPP 的算法依然存在以下几点不足:第一,为了提高运算的效率,在进行保
局投影之前往往会利用 PCA 对样本进行降维,这可能改变样本的流形分布并造成鉴别信息的丢失;第二,DLPP
和 KCLPP算法仅利用了类内散布矩阵主元空间的鉴别信息而丢失了其零空间的大量鉴别信息;第三,小样本问
题在 DLPP 算法中仍然存在.为了解决 DLPP 算法的小样本问题,Yang 等人提出了一种零空间鉴别保局投影算
法(null-space locality preserving projecitons,简称 NDLPP)[16],并成功地应用于人脸识别中.然而,NDLPP仅利用
了零空间的鉴别信息却丢失了主元空间中的鉴别信息. 

在本文中,我们提出了一种完备鉴别保局投影(complete discriminant locality preserving projections,简称
CDLPP)算法.通过分析DLPP散布矩阵的主元空间和零空间,CDLPP首先利用奇异值分解去除了不包含任何鉴
别信息的总体散布矩阵的零空间,然后分别在类内散布的主元空间和零空间最大化 Fisher 判别准则函数(或修
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改了的 Fisher 判别准则函数),最后将主元空间和零空间得到的投影向量融合起来形成 CDLPP 投影空间. 
CDLPP 算法完整地提取了类内散布主元空间及其零空间的鉴别信息,同时避免了其他基于 LPP 算法需要先对
样本进行 PCA的缺点.我们在 ORL,FERET和 PIE等人脸图像库上进行了大量的实验,结果表明,CDLPP算法对
人脸识别非常有效. 

1   鉴别保局投影 

保局投影的目标是寻找一个转换矩阵 A 将高维空间 n 中的数据集 X={x1,x2,…,xm}映射为低维空间 l  
(l<<n)中的数据集 Y={y1,y2,…,ym},即 yi=ATxi,i=1,…,m,使得在 n 空间中互为近邻的两点经 A映射后在 l 空间仍

互为近邻,用公式表示为最小化下面的目标函数: 
 

,
( ) ( )T

i j ij i j
i j

S− −∑ y y y y  (1) 

其中,T表示矩阵的转置,S=[Sij](i,j=1,2,…,m)为权值矩阵,Sij的取值为 

 
2 2exp( || || / 2 ),  ,

0,                                      
i j i j j i

ij
k kS σ⎧ − −⎪= ⎨

⎪⎩

若 为 的 近邻 或 为 的 近邻

其他

x x x x x x  (2) 

其中,σ为经验参数. 
根据文献[13]的推导,最小化公式(1)可以通过求解广义特征值问题得到: 

 T Tλ=XLX a XDX a  (3) 
其中,D 为对角权矩阵,其对角元素为 S 的行(或列)元素之和;L 为 Laplacian 矩阵,L=D−S;a 为 A 的列向量.假定
a0,a1,…,al−1为公式(3)的特征向量解,对应的特征值为λ0<λ1<…<λl−1,则最优的转换矩阵为 
 0 1 1[ , ,..., ]opt la a a −=A  (4) 

保局投影得到的线性降维映射为 

 ,  1,...,T
i i opt i i m→ = =x y A x  (5) 

Yu 等人结合 Fisher 准则和保局投影提出了 DLPP 算法,并成功地应用于人脸识别中[13].DLPP 将样本的类
别信息加入到了目标函数中,其目标函数为 

 , 1

1 , 1

( ) ( )

( ) ( )
c

C
T

i j ij i j
i j

mC
c c c c c T
i j ij i j

c i j

B
J

W

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑

m m m m

y y y y
 (6) 

其中,C表示类别数,mc表示第 c类的样本数,总训练样本数 1
C

iim m
=

= ∑ , c
iy 表示低维空间中第 c类的第 i个样本; 

1(1/ ) im i
i i kkm

=
= ∑m y 表示低维空间中第 i类的样本均值;Bij和

c
ijW 分别表示mi与mj及

c
iy 与 c

jy 之间的权值,权值大

小由公式(2)得到.若假设Φ∈ n×l为高维数据 x到低维数据 y的映射,则目标函数(6)可化简为 

 ( )
T T

T TJ =
FHF
XLX

Φ ΦΦ
Φ Φ  (7) 

其中,F=[f1,f2,…,fC], 1(1/ ) im i
i i kkm

=
= ∑f x 为输入空间第 i 类样本的均值;H 和 L 为 Laplacian 矩阵;H=E−B,B=[Bij] 

(i,j=1,2,…,C),E 为对角阵 ,其对角元素 ii ijjE B= ∑ ;L=D−W,
1 0 0

0 0
0 0 C

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

O

D
D

D
,

1 0 0
0 0
0 0 C

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

O

W
W

W
, [ ]c

c ijW=W  

(i,j=1,2,…,mc;c=1,2,…,C),Dc(c=1,2,…,C)为对角阵,对角元素 c c
ii ijj

D W= ∑ . 

DLPP通过最大化公式(7)来获得最优投影矩阵,等价于求解以下广义特征值问题: 

 ( ) ( )T T=FHF XLXΦ Λ Φ  (8) 
其中,Λ为特征值矩阵.求解公式(8)要求(XLXT)可逆,但在人脸识别中(XLXT)往往是不可逆的,因此,Yu 等人在进
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行 DLPP之前先利用 PCA对样本进行了降维处理. 

2   完备鉴别保局投影 

在介绍完备鉴别保局投影算法之前,我们先给出如下的定义和定理: 

定义 1. 称 T
w =%S XLX 为保局类内散布, T

b =%S FHF 为保局类间散布, t w b= +% % %S S S 为保局总体散布. 
定理 1. 实对称矩阵 M∈ s×s,若其主对角元素 Mii≥0(i=1,2,…,s),则 M正交相似于非负对角矩阵. 
证明:由实对称矩阵的性质得知,M 正交相似于对角矩阵,即 M=PΛPT,其中,P=[Pij](i,j=1,2,…,s)为实正交矩 

阵,Λ=diag(λ1,λ2,…,λs)为实对角矩阵,λi(i=1,2,…,s)为M的特征值.根据矩阵乘法运算可知, 2
ii i iiM Pλ= (i=1,2,…,s); 

由于 Pii(i=1,2,…,s)均为实数且 Aii≥0(i=1,2,…,s),所以有λi≥0(i=1,2,…,s),即Λ为非负对角阵.也就是说,M正交相似 
于非负对角矩阵Λ. □ 

定理 2. w
%S , b

%S , t
%S 均为实对称半正定矩阵. 

证明:由第 1 节的分析不难看出,Laplacian 矩阵 L 为实对称矩阵,且其主对角元素均大于等于 0,那么 
T

l l l=L P PΛ ,其中 Pl为实正交矩阵, 1 2( , ,..., )l l l
l mdiag λ λ λ=Λ (m 为训练样本数)为非负对角矩阵;若假设实对称矩阵

( )1 2, ,...,l l l
l mdiag λ λ λ=%Λ ,则 ( )( )T T T

l l l l l l l l= =% % % %L P P P PΛ Λ Λ Λ ,因此有 

 ( )( )T T
w l l l l= =% % %S XLX XP XPΛ Λ  (9) 

根据定义 1 易知 w
%S 为实对称矩阵,因此 w

%S 为实对称半正定矩阵.同理可证 b
%S 也是实对称半正定矩阵.下面

证明 t
%S 也是实对称半正定矩阵.由于 w

%S 和 b
%S 均为实对称半正定矩阵,那么 t

%S 也是实对称矩阵且 w
%S 和 b

%S 可分

别分解为: T
w w w=%S H H , T

b b b=%S H H ,其中 Hw 和 Hb 都是实矩阵;根据公式(9)可取 ( )T
w l l= %H XP Λ ;类似地,可取

( )T
b h h= %H FP Λ ,其中 Ph为实正交矩阵, ( )1 2, ,...,h h h

l Cdiag λ λ λ=%Λ , 1 2, ,...,h h h
Cλ λ λ 为 Laplacian 矩阵 H 的特征值, 

C为训练样本类别数.若令 [ ]t w b=H H H ,则有 

 [ ]
T

T T Tw
t w b w w b b w b t tT

b

⎡ ⎤
= + = + = =⎢ ⎥

⎣ ⎦
% % % H
S S S H H H H H H H H

H
 (10) 

因此, t
%S 也是实对称半正定矩阵,定理 2得证. □ 

2.1   去除鉴别无关信息 

根据定义 1,最大化公式(7)等价于最大化: 

 1 2( ) ,  [ , ,..., ],  
T

b
n iT

w

J ϕ ϕ ϕ ϕ= = ≠ 0
%

%
S
S

Φ ΦΦ Φ
Φ Φ

 (11) 

由于 w
%S , b

%S , t
%S 均为 n×n 的实对称半正定矩阵,那么,对于每个非零向量ϕi(i=1,2,…,n),总是有 0T

i w iϕ ϕ ≥%S , 

0T
i b iϕ ϕ ≥%S , 0T

i t iϕ ϕ ≥%S .从文献[17]的分析可知,当且仅当 0T
i w iϕ ϕ =%S , 0T

i b iϕ ϕ =%S 时才有 0T
i t iϕ ϕ =%S ,说明 t

%S 的零

空间不包含任何鉴别信息.因此在CDLPP算法中,我们首先利用奇异值分解方法将 w
%S , b

%S 向 t
%S 的主元空间进行

投影 ,去除与鉴别无关的信息 .由定理 2 可知 , t
%S 可分解为 T

t t t=%S H H ( ( )m C n
t

+ ×∈H ,n 为样本维数 ).假设
rank(Ht)=k(k<n),根据奇异值分解定理[18]有, 
 T

t t=H U VΛ  (12) 

其中,Λt是 Ht的奇异值矩阵,U(m+C)×(m+C)=[u1,u2,…,uk,uk+1,...,um+C],Vn×n=[v1,v2,…,vk,vk+1,...,vn]分别为(m+C)阶和 n 

阶酉矩阵;vi(i=1,2,…,k)为 t
%S 的 k 个非零特征值对应的特征向量.若令 Qt=[v1,v2,…,vk],则 w

%S , b
%S 在 t

%S 的主元空间 

的投影为 

 ,  T T
w t w t b t b t= =% %% % % %S Q S Q S Q S Q  (13) 

最大化公式(11)等价于在 t
%S 的主元空间最大化: 
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 ( )
T

b
T

w

J =
%%

%%

Ι S ΙΙ
Ι S Ι

 (14) 

其中, 1 2[ , ,..., ],  T
k i t iϕ= =Ι Qη η η η . 

2.2   两种鉴别特征的提取 

由 Fisher 准则[17,19,20]可知,鉴别信息完全包含在 w
%%S 的主元空间和零空间中.因此,CDLPP 算法在 w

%%S 的主元

空间和零空间中分别提取鉴别特征.我们称 w
%%S 主元空间中的鉴别特征为规则鉴别特征, w

%%S 零空间中的鉴别特

征为不规则鉴别特征.CDLPP算法同时提取 w
%%S 主元空间和零空间中的鉴别特征,形成了完备的人脸鉴别特征. 

设 ( )wrank q=%%S ,因为 w
%%S 是实对称矩阵,所以根据奇异值分解定理, w

%%S 可以分解为 

 T
w w w w=%%S U D U  (15) 

其中, 1 2 1[ , ,..., , ,..., ]w w w w w
w q q k+=U u u u u u , 1 2( , ,..., ,0,...,0)w w w

w qdiag λ λ λ=D , w
iλ (i=1,…,q)为 w

%%S 的非零特征值.那么, w =Q  

1 2[ , ,..., ]w w w
qu u u 张成的子空间即为 w

%%S 的主元空间, 1[ ,..., ]w w
w q k+=P u u 张成的子空间即为 w

%%S 的零空间[8]. 

在 w
%%S 的主元空间中, w

%%S 和 b
%%S 的投影为 

 ˆ ˆ,  T T
w w w w b w b w= =% %% %S Q S Q S Q S Q  (16) 

最大化公式(14)等价于最大化: 

 
ˆ

( ) ˆ

T
b

T
w

J =
Τ S ΤΤ
Τ S Τ

 (17) 

其中,T=[τ1,τ2,…,τq], T
i w i= Qτ η .由于 ˆ

wS 可逆,则使公式(17)最大化的最优投影矩阵 Topt可通过求解广义特征值问 

题公式(18)并取前 l个最大特征值对应的特征向量得到. 

 ˆ ˆ
b wτ λ τ=S S  (18) 

假设 Topt=[τ1,τ2,…,τl],则规则鉴别特征为 

 ,  1,2,...,T T T
i opt w t i i m= =rz Τ Q Q x  (19) 

在 w
%%S 的零空间中, w

%%S 和 b
%%S 的投影为 

 ˆ ˆ,  T T
w w w w b w b w= = =0% %% %S P S P S P S P  (20) 

在这种情况下,由于公式(17)的分母恒为 0,参照文献[8],我们将 Fisher准则修改为最大化: 

 ˆ( ) T
bJ = SΩ Ω Ω  (21) 

其中,Ω=[ω1,ω2,…,ωk−q], T
i w i= Pω η .容易证明,在 w

%%S 的零空间中 ˆ
bS 正定,因此,使公式(21)最大化的最优投影矩阵

Ωopt=[ω1,ω2,…,ωl]的列向量ωi(i=1,…,l)为 ˆ
bS 的前 l个最大特征值(λi>0)对应的特征向量.与公式(19)类似,可得到 

不规则鉴别特征: 

 ,  1,2,...,ir T T T
i opt w t i i m= =z P Q xΩ  (22) 

2.3   鉴别特征融合与识别 

对任意一个给定的样本,CDLPP 算法都可以得到两个 l 维的鉴别特征.这里,我们直接进行特征层的融合,
将两个特征串联起来形成维度为 2l的鉴别特征,即 

 ,  1,2,...,
r
i

i ir
i

i m
⎡ ⎤

= =⎢ ⎥
⎣ ⎦

z
z

z
 (23) 

然后,利用最近邻分类器(nearest neighbor classifier,简称 NNC)对样本进行分类. 
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2.4   完备鉴别保局投影算法 

综合前面的分析,下面我们给出 CDLPP算法. 
CDLPP算法. 
第 1步:根据公式(2)、公式(6)、公式(7)构造 Laplacian矩阵 L和 H; 

第 2步:分别对 L和 H进行奇异值分解, ,T
l l l=L P PΛ T

h l h=H P PΛ ; 

第 3步:构造矩阵 ( )T
w l l= %H XP Λ , ( )T

b h h= %H FP Λ , [ ]t w b=H H H ; 

第 4 步:按照公式(12)对 Ht进行奇异值分解,然后利用公式(13)将 w
%S 和 b

%S 分别投影到 t
%S 的主元空间上,消 

除与鉴别无关的信息; 

第 5 步 :按照公式 (15)计算 w
%%S 的正交特征向量 ,形成 w

%%S 的主元空间 1 2[ , ,..., ]w w w
w q=Q u u u 和零空间 w =P  

1[ ,..., ]w w
q k+u u ; 

第 6 步:利用公式(16)~公式(19)计算样本的规则鉴别特征 r
iz (i=1,…,m);利用公式(20)~公式(22)计算样本的

不规则鉴别特征 ir
iz (i=1,…,m). 

第 7步:根据公式(23)融合规则鉴别特征 r
iz 和不规则鉴别特征 ir

iz 获得完备鉴别特征 zi(i=1,…,m). 

3   实验与分析 

为了验证本文提出的 CDLPP 算法在人脸识别中的有效性,我们在 ORL,FERET 和 PIE 等人脸图像库上进
行了充分的实验,比较了 CDLPP算法与 FLDA[7],LPP[12],DLPP[13]等算法的分类识别性能. 

3.1   人脸图像库及图像预处理 

ORL人脸图像库由 40名志愿者的 400幅图像组成.每名志愿者均在姿态、表情和面部饰物等变化的条件
下采集了 10 幅大小为 92×112 像素的图像.FERET 人脸图像库是公认的识别算法测试的标准人脸图像库,由取
自 1 199 个人的 14 000 多幅不同姿态、不同表情、不同光照和不同时期的大小为 256×384 像素的图像组成.
我们从中选择了 229人的 1 131幅正面人脸图像(每人至少 4幅图像)构成一个 FERET子库进行实验.PIE人脸
图像库由 68人的 41 368幅不同姿态、不同光照、不同表情的图像组成[21].在本文中,我们选择了仅包括光照变
化的 68人的正面人脸,共计 1 425幅图像. 

在实验中,3个人脸图像库的所有图像均根据眼睛坐标进行旋转、剪切、缩放到大小为 32×32像素的图像,
未作任何其他处理.图 1显示了预处理后各人脸图像库的图像示例. 

       
(a) ORL face database                           (b) FERET face database 

 (a) ORL人脸库                               (b) FERET人脸库 

 
(c) PIE face database 

(c) PIE人脸库 

Fig.1  Preprocessed face images 
图 1  预处理后的图像示例 

3.2   保局参数选择 

文献[15]的研究表明,保局投影的经验参数σ以及近邻数 k对 LPP的识别精度有显著的影响.这里,我们利用
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交叉验证的方法对 CDLPP 算法进行保局参数的选择.我们在 ORL 库中随机选择 2 幅图像作为训练样本,其余
所有图像作为测试样本,进行了 20次重复实验.表 1给出了在σ与 k的不同取值情况下,CDLPP算法的识别性能.
可以看出,σ与 k的取值对 CDLPP的识别性能影响并不显著.在后续的实验中取σ=103,k=3. 
 Table 1  Recognition accuracies of CDLPP under different σ and k on ORL face database (%) 
 表 1  不同σ和 k取值时,CDLPP算法在 ORL人脸图像库上的识别精度 (%) 

 σ=102 σ=103 σ=104 σ=105 σ=106 σ=107 σ=108 
k=1 81.9±2.79 80.5±2.89 82.3±2.96 82.3±2.82 81.1±2.76 81.8±2.72 81.7±2.46 
k=2 81.8±3.47 81.8±3.09 81.9±2.13 81.7±2.83 82.3±2.06 81.2±3.01 81.2±2.46 
k=3 80.7±2.60 82.9±2.19 80.4±3.22 81.1±3.33 81.5±2.51 81.3±3.12 81.1±2.66 
k=4 81.5±1.91 82.3±2.87 81.4±2.27 82.0±2.92 81.0±2.02 80.9±2.59 81.9±3.02 
k=5 82.5±2.01 82.3±3.38 81.1±3.65 82.1±3.06 81.5±2.38 81.4±2.04 80.9±2.89 

 

3.3   识别实验与分析 

3.3.1   CDLPP算法识别精度与特征维度的关系 
研究[22]表明,鉴别分析的识别精度与特征维度有密切的关系.本实验的目的是考察CDLPP算法识别精度随

特征维度的变化关系.我们分别在 ORL 库、FERET 子库和 PIE 子库上进行了实验.在每个库上实验时,随机选
择 2幅图像作为训练样本,该库的其他所有图像作为测试样本,进行 20次重复实验. 

图 2显示了训练样本数为 2时,CDLPP算法的识别精度随特征维度的变化情况.从总体上看,随着特征维度
的增加,CDLPP 算法的识别精度逐渐提高.但是图 2(a)和图 2(b)显示,识别精度并不是随特征维度的增加而一直
上升的,这是因为 CDLPP算法仅对获得的规则鉴别特征和不规则鉴别特征进行了简单的特征层融合而造成的.
如何获得更有效的融合鉴别特征,仍是一个值得研究的问题. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) ORL face database                                   (b) FERET subset 
  (a) ORL库                                        (b) FERET子库 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) PIE subset 
(c) PIE子库 

Fig.2  Variation of recognition accuracies of CDLPP along with dimensionality 
图 2  CDLPP算法识别精度随特征维度的变化情况 

3.3.2   人脸识别性能比较 
在这一节中,我们分别在 ORL 库、FERET 子库以及 PIE 子库上对比了本文提出的 CDLPP 算法与 LPP, 
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FLDA,DLPP等算法的识别性能.在每个库上进行实验时,首先按照第 3.1节的方法对图像进行预处理,然后利用
各种特征提取方法提取特征,最后利用最近邻分类器完成分类识别,每组实验均重复进行了 20 次.表 2~表 4 分
别给出了各种特征提取方法在 ORL库、FERET子库及 PIE子库上的识别精度(括号中数值为特征维度). 

Table 2  Comparison of recognition accuracies on ORL face database 
表 2  ORL人脸图像库上的识别精度比较 

Size LPP+NNC (%) FLDA+NNC (%) DLPP+NNC (%) CDLPP+NNC (%) 
2 72.6±3.41 (79) 64.9±2.33 (23) 66.3±2.92 (31) 82.5±2.06 (78) 
3 79.6±2.40 (119) 83.6±3.07 (31) 82.6±2.79 (39) 91.0±2.30 (78) 
4 81.6±2.86 (159) 91.3±2.36 (39) 90.2±2.05 (35) 94.2±1.50 (78) 
5 82.8±2.60 (199) 94.1±2.04 (31) 93.6±1.40 (39) 96.7±1.42 (77) 
6 83.9±3.42 (229) 95.8±1.68 (33) 96.2±1.51 (39) 97.6±1.31 (78) 
7 85.4±2.84 (183) 96.8±1.33 (39) 96.9±1.82 (39) 98.0±1.19 (77) 
8 88.4±3.97 (225) 97.9±1.22 (37) 97.9±1.09 (35) 98.8±1.31 (78) 

Table 3  Comparison of recognition accuracies on FERET subset 
表 3  FERET子库上的识别精度比较 

Size LPP+NNC (%) FLDA+NNC (%) DLPP+NNC (%) CDLPP+NNC (%) 

2 52.8±1.83 (457) 67.9±1.94 (78) 67.6±1.33 (78) 68.8±1.47 (456) 
3 49.7±2.18 (647) 78.8±1.82 (122) 79.1±2.42 (144) 81.7±1.99 (254) 
4 28.5±2.73 (875) 78.1±2.42 (155) 77.3±3.51 (199) 81.2±1.80 (277) 

Table 4  Comparison of recognition accuracies on PIE subset 
表 4  PIE子库上的识别精度比较 

Size LPP+NNC (%) FLDA+NNC (%) DLPP+NNC (%) CDLPP+NNC (%) 
2 85.5±1.46 (127) 76.3±1.60 (58) 75.0±2.03 (58) 79.8±1.46 (134) 
6 95.5±1.25 (381) 95.9±1.49 (58) 96.5±1.04 (58) 96.6±1.23 (134) 

10 75.8±1.86 (613) 99.2±0.33 (58) 99.2±0.59 (55) 99.4±0.42 (134) 
14 50.1±2.34 (913) 99.3±0.46 (58) 98.9±0.47 (58) 99.2±0.36 (134) 

从表 2~表 4 可以看出,本文提出的 CDLPP 算法在 ORL,FERET,PIE 库上都取得了非常好的识别效果.在
ORL 库上,CDLPP 算法的识别精度平均比 DLPP 算法高 5.0%,比 FLDA 算法高 4.9%,比 LPP 算法高 12.1%;在
FERET子库上,CDLPP算法的识别精度平均比 DLPP算法高 2.6%,比 FLDA算法高 2.3%,比 LPP算法高 33.6%;
在 PIE子库上,CDLPP算法的识别精度平均比 DLPP算法高 1.4%,比 FLDA算法高 1.1%;比 LPP算法高 17.0%.
随着训练样本数的增加,FLDA,DLPP 和 CDLPP 算法的识别精度都相应提高.LPP 算法的识别精度在总训练样
本较少的情况下会随着训练样本的增加而提高;但当训练样本数较多时,LPP 算法的识别精度反而会急剧下降.
这可能是由于以下两个原因造成的:第一,训练样本数较多时,LPP算法得到的特征维度较高,其中包含了更多的
噪声信息使识别精度下降;第二,保局投影参数σ和 k选择不当. 

从表 2、表 3 可以看出:多数情况下,有监督学习方法(FLDA 和 DLPP)的识别精度远高于无监督学习方法
(LPP);与 LPP,FLDA,DLPP相比,本文提出的 CDLPP算法的识别性能最好.从表 2、表 4可以看出,随着训练样本
数的增加,CDLPP 算法和 FLDA 算法、DLPP 算法的识别精度差异越来越小.这是因为随着样本数的增加,保局
类内散布的零空间中包含的鉴别信息越来越少.我们对照表 2和表 3发现,LPP,FLDA,DLPP等现有的子空间特
征提取方法以及本文提出的 CDLPP 算法在小规模的人脸数据库上可以获得较好的识别结果,但对于大规模数
据库,这些方法的识别性能还有待进一步提高. 

4   结论与后续研究工作 

本文分析了鉴别保局投影类内散布的主元空间和零空间,提出了一种完备鉴别保局投影算法.该算法首先
采用奇异值分解去除了不包含任何鉴别信息的保局总体散布的零空间;然后分别在保局类内散布的主元空间
和零空间内提取规则鉴别信息与不规则鉴别信息;最后通过特征层融合的方法,融合规则鉴别信息与不规则鉴
别信息获得鉴别特征.本算法与 DLPP 算法相比,同时提取了保局类内散布的主元空间和零空间内的鉴别信息,
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使各子空间内的鉴别信息得到了充分的利用;与 FLDA算法相比,不需要先利用 PCA降维来保证类内散布可逆,
有效地保持了同一类样本的局部位置关系以及各类之间的局部位置关系.在 ORL库、FERET子库以及 PIE子
库上的大量实验表明,CDLPP算法是一种非常有效的人脸识别算法. 

本文中,我们直接将 CDLPP 算法得到的特征拼接起来,形成了融合后的特征向量,并未考虑规则鉴别特征
和不规则鉴别特征在融合后的特征中所占的权重.进一步的工作将集中在寻找一种更有效的规则鉴别信息与
不规则鉴别信息的特征融合方法的研究上,并探索如何将子空间方法应用到大规模数据库上进行有效的人脸
识别. 
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