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摘　要：提出了一种新的基于矩阵的 ＱＲ分解与２ＤＬＤＡ的单样本人脸识别算法（ＱＲ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ）．
利用矩阵的ＱＲ分解，将单样本人脸图像进行ＱＲ分解后提取有效的部分信息构成虚拟图像，结合原训练图像生成

新的训练样本集，应用２ＤＬＤＡ进行特征提取和识别．在ＯＲＬ人脸数据库上对算法进行了实验，实验结果表明此

算法的识别效果不仅优于ＰＣＡ、ＳＰＣＡ、（ＰＣ）２　Ａ、Ｅ（ＰＣ）２　Ａ算法，而且对于光照、表情等因素具有良好的鲁棒性．
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１　引言

近几十年来，人脸识别问题已成为计算机视觉、
模式识别等领域的研究热点之一，研究者们提出了
如主成分分析［１］、线性判别分析、局部二值模式、隐
马尔可夫模型等方法．这些方法往往需要每种模式
类有多个样本才能达到较好的识别效果，但在实际
应用中，人们往往面临只有少量甚至单样本的特殊
场景，如护照、身份证验证、法律实施等，每个人只有
一副图像．这时传统方法的性能往往大幅下降，如

２ＤＬＤＡ方法，因为是单样本，无法计算类内散度，
所以方法失效．对于单样本人脸识别问题，近来研
究者们提出了不少方法．如 Ｗｕ　Ｊｉａｎｘｉｎ和Ｚｈｏｕ
Ｚｈｉ－Ｈｕａ提出的（ＰＣ）２　Ａ算法［２］，通过计算原图像的
水平和垂直投影，结合原图像构建投影结合的图像，
然后将ＰＣＡ应用于投影结合的图像．此方法实质
是一种预处理的ＰＣＡ方法，即将原图像进行了投影
滤波．在此基础上，Ｃｈｅｎ　Ｓｏｎｇｃａｎ 等提出了 Ｅ
（ＰＣ）２　Ａ算法［３］，不仅考虑了图像的一阶投影，而且
考虑了其二阶甚至ｎ阶投影，同样应用ＰＣＡ于所得
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到的投影图像、投影结合的图像．相对于（ＰＣ）２　Ａ算
法，此时单样本识别问题可转化为一般多样本识别
问题，ＦＥＲＥＴ数据库上的实验结果表明其识别率
相对于（ＰＣ）２　Ａ 算法有所提高．　Ｚｈａｎｇ　Ｄａｏｑｉａｎｇ
等提出了一种基于奇异值扰动的单样本人脸识别算

法［４］，在文中先将图像矩阵做奇异值分解，然后扰动
分解后所得到的对角矩阵，生成虚拟图像后应用

ＰＣＡ算法，相对于（ＰＣ）２　Ａ算法能有效地提高识别
率，降低存储要求．Ｇａｏ　Ｑｕａｎ－ｘｕｅ等提出了一种新
的ＦＬＤＡ算法［５］，通过图像矩阵的奇异值分解构造
一个虚拟图像，将单样本问题转化为多样本问题，并
应用２ＤＬＤＡ算法［６］．本文继承上述文献的思想，通
过矩阵的ＱＲ分解［７］构造虚拟样本，并应用２ＤＬＤＡ
算法，寻求更有区分力的投影方向．

２　２ＤＬＤＡ

２．１　投影轴的建立
设Ａ表示ｍ×ｎ的图像，ｘ表示一个ｎ维的列向

量，Ａ通过ｙ＝Ａｘ投射到ｘ上．设实验中有Ｌ个模
式类，第ｉ个模式类用集合Ｔｉ表示，共有Ｍ 个训练

图像，第Ｔｉ类中第ｊ个图像用Ａｊｉ表示，Ａ
－
表示Ｍ个

训练样本的平均值，Ｎｉ表示第Ｔｉ类图像的个数，Ａｉ
表示第Ｔｉ类图像的平均值．最优投影向量ｘ通过最
大化类间散度和最小化类内散度来达到，即使得
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求解广义特征值问题ＳＢｘ＝λＳＷｘ，所得广义特

征向量ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ 即为最佳投影矩阵，即Ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）．
２．２　 特征提取
对于任意一个给定的图像Ａ，我们将其投影到

前文所得到的Ｘ上，求出Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ）＝ＡＸ
＝Ａ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ），Ｙ即为图像Ａ的二维Ｆｉｓｈｅｒ特
征矩阵．
２．３　 分类
训练时，将所有的训练样本向投影矩阵做投影，

得到所有训练样本的特征矩阵．测试时，将每一幅
测试样本图像向投影矩阵做投影，得到其特征矩阵．
比较此特征矩阵和所有训练样本图像的特征矩阵的

距离，利用最小距离分类器做出判决．设两幅图像
特征矩阵分别为Ｙ１＝（ｙ１１，ｙ１２，…，ｙ１ｄ），Ｙ２＝（ｙ２１，ｙ２２，

…，ｙ２ｄ），则ｄ（Ｙ１，Ｙ２）＝∑
ｄ

ｋ＝１
｜｜ｙ１ｋ－ｙ２ｋ｜｜２，对于给定

的测试图像Ｙ，若ｄ（Ｙ，Ｙｋ）＝ｍｉｎ
ｊ
ｄ（Ｙ，Ｙｊ）且Ｙｋ∈

Ｔｌ，则Ｙ ∈Ｔｌ．

３　 基于ＱＲ分解与２ＤＬＤＡ的单样本识别

因为２ＤＬＤＡ算法要求每类样本至少有两幅甚至
多幅图像，这样才能有效计算每类样本的类内散度．但
在如身份验证、法律实施等一些特定场景，每个人往往
只能提供一副图像，计算出样本的类内散度为零．为了
突破此限制，本文从图像的ＱＲ分解入手，将每个图像
矩阵做ＱＲ分解，选取分解后Ｒ矩阵中部分对角元所对
应的行和矩阵Ｑ生成虚拟图像，结合原图像合并为新
的训练样本集．这样每个人将有两幅训练样本图像，

２ＤＬＤＡ算法就可在此训练集中实施．
３．１　 图像的ＱＲ分解和虚拟图像的生成
假定一副图像Ａ∈Ｒｍ×ｎ，ｍ≥ｎ，则可对Ａ做如

下分解

ＡＥ ＝ＱＲ （６）
式中，Ｑ∈ｍ×ｍ，Ｒ∈ｍ×ｎ，Ｑ为正交矩阵，Ｒ为上
三角矩阵，Ｅ 为置换矩阵，Ｒ 的对角元呈降序排
列，即
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记Ｑ＝ （Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｍ），其中Ｑｉ（ｉ＝１，２，…，

ｍ）代表Ｑ的第ｉ列，Ｒ＝（Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ，０，…，０）Ｔ，
其中ＲＴｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）代表Ｒ的第ｊ行．所以式
（６）可简写为

ＡＥ＝ＱＲ＝（Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｍ）（Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ，０，
…，０）Ｔ
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式（８）表明ＡＥ 是由一系列基矩阵Ｆｉ ＝ＱｉＲＴｉ，
（ｉ＝１，２，…，ｎ）所组成，因为Ｒ的对角元呈降序排
列，所以Ａ的大部分能量应集中于前面的Ｆｉ，选取前
面的ｋ个基矩阵Ｆｉ之和作为ＡＥ的近似矩阵，选取ｋ
＝４０，即

ＡＥ ≈∑
ｋ
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ＱｉＲＴ（ ）ｉ Ｅ－１，即将Ａ^作为原始图像Ａ

通过ＱＲ分解所生成的虚拟图像．
３．２　特征的提取和分类
对于每一幅训练图像，通过 ＱＲ分解对应产生

一幅虚拟图像，所以若有 Ｍ 幅训练图像，将生成 Ｍ
幅虚拟图像，把两者合并为新的训练样本集，应用

２ＤＬＤＡ算法进行特征提取，然后分类．

４　实验与分析

４．１　实验数据库
本文选用 ＯＲＬ人脸数据库进行算法的检测，

ＯＲＬ数据库由剑桥大学的Ｏｌｉｖｅｔｔｉ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｌａｂｏ－
ｒａｔｏｒｙ于１９９２年４月到１９９４年４月拍摄．数据库
包括４０个人，每人１０幅图像，一共４００幅人脸图
像，照片拍摄于不同的时间．在一定范围内存在光照
变化、面部表情变化（如睁眼或闭眼、微笑或不微笑）
以及脸部细节变化（如是否戴眼镜）．所有照片都是
正面直立的，甚至还有一定程度的头部倾斜和转动，
转动角度不超过２０度，图像为１１２×９２的灰度图
像．实验中每人任选一副图像，一共４０幅图像作为
训练样本集，其余的３６０幅图像作为测试样本．
为更好地检测算法的准确性和鲁棒性，每次实

验重复１０次，且重复的每次实验都重选不同的训练
样本和测试样本．
４．２　实验的结果与分析
本 文 首 先 比 较 本 文 ＱＲ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋

２ＤＬＤＡ算法和ＰＣＡ、ＳＰＣＡ、（ＰＣ）２　Ａ、Ｅ（ＰＣ）２　Ａ算
法随投影轴数变化的识别率，实验结果如图１和表

１所示．
从图１可以看出，当投影轴数偏小时，ＱＲ　ｄｅ－

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ 算法的识别率大大超出了

ＳＰＣＡ等其他算法．而投影轴数较小意味着将产生
较小的特征矩阵，这对于特征矩阵后续的存储、计算
等处理无疑是有利的．随着特征轴数的增加，虽然
其他算法的识别率在逐步增加．但具体分析发现

ＳＰＣＡ算法的最高识别率只有５９．０３％，对比算法
的最低识别率６５．５０％甚至还要低６．４７个百分点．
Ｅ（ＰＣ）２　Ａ算法的最高识别率也只有６５．９７％，与本
文算法的最低识别率相差无几．虽然ＰＣＡ、（ＰＣ）２　Ａ
的最高识别率分别为６９．２０％、６９．５０％，但离 ＱＲ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ 算法的最高识别率７１．
７２％仍分别相差２．５２％、２．２２％，具体数据见表１．

图１　随投影轴数变化的各算法的识别率

表１　各算法的最高识别率

算法 ＰＣＡ　 ＳＰＣＡ （ＰＣ）２　Ａ　Ｅ（ＰＣ）２　Ａ本文算法

最优投影轴数 ３９　 ３４　 ３９　 ３９　 ２

特征矩阵维数 ３９×１　 ３４×１　 ３９×１　 ３９×１　 １１２×２

识别率／％ ６９．２０　 ５９．０３　 ６９．５０　 ６５．９７　 ７１．７２

　　ＱＲｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ 算法明显超出其
他算法的原因在于ＰＣＡ算法仅考虑了样本间的全
局散度，而对于类内散度、类间散度却不加以区分，
在单样本条件下更是难以区分各类的本质属性．而
（ＰＣ）２　Ａ、Ｅ（ＰＣ）２　Ａ只是先对图像进行了垂直和水
平滤波，然后再采取ＰＣＡ 算法，其本质并未脱离

ＰＣＡ算法．对于ＳＰＣＡ算法，虽然其原理和本文算
法有些相似之处，但奇异值扰动可能过多地改变了
样本图像本身的拓扑结构，反而未达到好的识别效
果．另外从从表２可以看出 ＱＲ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋
２ＤＬＤＡ算法和其他几种算法的特征提取时间相差
很小，本文算法的特征提取时间为３．２１ｓ，而特征提
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取时间最少的（ＰＣ）２　Ａ的特征提取时间为２．３７ｓ．
表２　各算法的特征提取时间

算法 （ＰＣ）２　Ａ　 ＰＣＡ　 Ｅ（ＰＣ）２　Ａ　ＳＰＣＡ 本文算法

时间／ｓ　 ２．３７　 ２．８７　 ３．１６　 ４．０４　 ３．２１

　　式（２）中还有一个参数ｋ，它决定了生成怎样的
虚拟图像，为了研究此参数对算法的影响，我们对ｋ
的取值进行了实验．从ＯＲＬ数据库随机选取了一
组训练样本图像，每人一幅图像．对１０≤ｋ≤７０的ｋ
值进行了均匀的取值，每隔１０作为一个步长，记录
最高识别率．实验结果如表３所示，可看出当ｋ偏小
（接近于１０）或偏大（接近于７０）时，算法的识别率
并不高，而当ｋ取为中间值，如ｋ为４０时达到最好的
识别效果，所以前文中我们将ｋ值取为４０．原因在
于若ｋ过小，生成的虚拟图像包含原图像的信息过
少，与原图像的差异过大，这样客观上扩大了类内散
度．而当ｋ过大时，虽然较丰富地反映了原图像的
信息，但因为过拟合使得过于强调同类样本的细节
信息，反而影响识别效果．对于如何更精确地选取合
适的ｋ值，这需要我们在以后通过大量的实验研究
甚至理论推导，这也可以作为后续的研究主题之
一．

表３　随ｋ值变化的本文算法的识别率

ｋ　 １０　 ２０　 ３０　 ４０　 ５０　 ６０　 ７０

识别率％ ７０．５６　７４．１７　７３．６１　７５．００　７２．５０　６８．８９　６１．６７

５　结束语

本文在生成虚拟样本思想的启发下，应用 ＱＲ
分解生成虚拟图像，在后续的特征提取中应用

２ＤＬＤＡ算法．从实验结果上来看，ＱＲ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ－
ｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ算法超出了ＰＣＡ、ＳＰＣＡ等算法；其
次，对于２ＤＬＤＡ算法无法解决单样本问题的限制，
因为虚拟样本算法的产生，２ＤＬＤＡ算法得以实施．
而且应用于ＯＲＬ数据库的实验结果也表明对于光
照、表情、姿势等因素本文算法体现出相当的鲁
棒性．

应用ＱＲ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋２ＤＬＤＡ识别单样本
问题不仅适用于人脸识别，而且对于其他的小样本、
单样本问题都可以利用本文思想，可应用矩阵分解
生成一幅甚至多幅图像扩充样本库，更好的发现样
本的内部属性，而这正是我们下一步需要探讨的
主题．
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