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摘　要：二维线性判别分析（２ＤＬＤＡ）在人脸识别已经获得巨大成功，然而用于单训练样本人脸识别问题方法失

效，因为每类需要多个样本计算类内散度．对此提出了一种新的基于图像矩阵的分块二维主成分分析＋二维线性

判别分析（Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ）的单训练样本人脸识别算法．首先将图像进行分块，并按其位置将子图像分成

多个样本集，在每个样本集上应用２ＤＰＣＡ算法，进行第一次识别．其次将第一次识别出的已知类别的测试样本并

入原单训练样本集中，原单训练样本集成为多训练样本集．最后在新的训练样本集和测试集上应用２ＤＬＤＡ算法

作为第二次识别，识别第一次未能识别出的图像．Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ算法在ＯＲＬ人脸数据库上被检测，实验

结果表明Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ识别结果优于ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ等算法．
关键词：单训练样本；人脸识别；二维主成分分析（２ＤＰＣＡ）；二维线性判别分析（２ＤＬＤＡ）

中图分类号：ＴＰ３９３　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１５）１１－０１０５－０６

Ｓｉｎｇｌｅ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　Ｓａｍｐｌｅ　Ｆａｃｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ
Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ　ａｎｄ　２ＤＬＤＡ

ＱＩＮ　Ｌｅｉ　１，２，ＬＩ　Ｄｅ－ｈｕａ１，ＺＨＯＵ　Ｋａｎｇ２

（１Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｈｕａｚｈｏｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００７４，Ｃｈｉｎａ；

２Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，Ｗｕｈａｎ　Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００２３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｌｉｎｅａｒ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ（２ＤＬＤＡ）ｈａｓ　ａｃｈｉｅｖｅｄ　ｇｒｅａｔ　ｓｕｃｃｅｓｓ　ｉｎ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔ　ｆａｉｌｓ　ｔｏ　ｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｓｉｎｇｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｉｎｃｅ　ｉｔ　ｎｅｅｄ　ｍｏｒｅ　ｔｈａｎ　ｏｎｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｐｅｒ　ｐｅｒｓｏｎ

ｔｏ　ｅｓｔｉｍａｔｅ　ｔｈｅ　ｗｉｔｈｉｎ－ｃｌａｓｓ　ｓｃａｔｔｅｒ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｐｒｏｐｏｓｅｓ　ａ　ｎｏｖｅｌ　ｓｉｎｇｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ．Ａｔ　ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｉｍａｇｅｓ　ａｒｅ　ｄｉｖｉｄｅｄ　ｉｎｔｏ　ｓｏｍｅ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅｓ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ

ｌｏｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅｓ　ｔｈｅｙ　ａｒｅ　ｄｉｖｉｄｅｄ　ｉｎｔｏ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔｓ，２ＤＰＣＡ　ｉｓ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｏｎ　ｅａｃｈ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔ　ｆｏｒ　ｔｈｅ

ｆｉｒｓｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｗｈｉｃｈ　ｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ　ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｒｅ　ａｄｄｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔ　ａｓ　ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｋｎｏｗｎ　ｃｌａｓｓ　ｌａｂｅｌｓ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｉｎｇｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔ　ｗｉｌｌ　ｂｅｃｏｍｅ　ａ

ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｓｅｔ．Ｆｉｎａｌｌｙ　２ＤＬＤＡ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｎｅｗ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｓｅｃｏｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｔｏ　ｉｄｅｎｔｉｆｙ　ｔｈｅ　ｉｍａｇｅｓ　ｔｈａｔ　ａｒｅ　ｎｏｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｔｉｍｅ．Ｔｈｅ　Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｔｅｓｔｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ＯＲＬ　ｆａｃｅ　ｄａｔａｂａｓｅ，ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｂｅｔｔｅｒ　ｔｈａｎ　ＰＣＡ　ａｎｄ

２ＤＰＣＡ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｅｔｃ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：Ｓｉｎｇｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ；ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；２ＤＰＣＡ；２ＤＬＤＡ

１　引言

人脸识别是模式领域研究热点之一，主成分分

析（ＰＣＡ）、独立成分分析、Ｇａｂｏｒ小波变换、二维线
性判别分析（２ＤＬＤＡ）等方法被提出［１－４］．这些方法
往往需要每个模式类有多个样本，但在一些实际应
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用特殊场景往往只能提供少量甚至单样本，如护照、
身份验证、法律实施等场景．这时２ＤＬＤＡ等传统
算法的性能大幅下降甚至失效．近来有关学者对单
训练样本人脸识别问题提出了一些算法．Ｗｕ
Ｊｉａｎｘｉｎ和Ｚｈｏｕ　Ｚｈｉｈｕａ提出（ＰＣ）２　Ａ算法，计算原
图像的投影，结合原图像构建投影结合的图像，最后
将ＰＣＡ应用于投影结合的图像，其实质是一种投影
滤波的ＰＣＡ算法［５］．Ｃｈｅｎ　Ｓｏｎｇｃａｎ等改进（ＰＣ）２

Ａ，提出了Ｅ（ＰＣ）２　Ａ算法，引入图像的一阶、二阶甚
至ｎ阶投影，应用ＰＣＡ于投影图像、投影结合的图
像［６］．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，算法能有效地提高识别
率，降低存储要求［７］．Ｇａｏ　Ｑｕａｎｘｕｅ等提出了一种
基于奇异值分解的ＦＬＤＡ算法，通过图像矩阵的奇
异值分解，构造虚拟图像将单训练样本问题转化为
多训练样本问题，然后应用ＦＬＤＡ算法［８］．
与上述文献不同的是，本文的关键处不在于构

造虚拟样本来扩充训练样本或其他方式，而在于从
测试样本中识别出真实的，与训练样本的类别一致
的样本来扩充训练样本集，提出了基于 Ｂｌｏｃｋ
２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ的单训练样本人脸识别算法．首
先将原样本集进行分块，形成不同的子块样本集，在
每个子块样本集上应用２ＤＰＣＡ算法［９］，比较识别
结果作为第一次识别．将第一次识别出的训练样本
作为已知类标签的样本被加入到原单训练样本集

中，相当于对单训练样本集进行了扩充，在扩充后的
新的训练集和测试集上应用２ＤＬＤＡ算法，进行第
二次识别，将第二次识别结果结合第一次识别结果
作为最终的识别结果．

２　２ＤＰＣＡ

２．１　投影轴的建立
设图像Ａ∈Ｒｍ×ｎ，Ｘ∈Ｒｎ×１为ｎ维单位列向量，

通过

Ｙ＝ＡＸ （１）
将Ａ投影到Ｘ上得到投影向量Ｙ．２ＤＰＣＡ就是求最
大化投影样本的全局散度的坐标轴．全局散度一般
用Ｊ（Ｘ）＝ｔｒ（ＴＳＸ）来表示，其中ＴＳＸ 定义为训练
样本的投影特征向量的散度矩阵，ｔｒ（ＴＳＸ）为矩阵
ＴＳＸ）的迹．设有来自Ｌ个模式类的Ｍ 个训练样本
图像，第ｉ个模式类Ｔｉ有Ｎｉ个图像，Ｔｉ类的第ｊ个

图像用Ａｊｉ 表示，Ａ表示所有训练样本的平均样本，

Ａｉ表示Ｔｉ类样本的平均样本．Ｊ（Ｘ）可描述为

Ｊ（Ｘ）＝ｔｒ（ＴＳＸ）＝ＸＴ［Ｅ（Ａ－ＥＡ）Ｔ（Ａ－ＥＡ）］Ｘ

＝ＸＴＧｔＸ （２）

其中

Ｇｔ ＝Ｅ（Ａ－ＥＡ）Ｔ（Ａ－ＥＡ）］＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｔｉ

（Ａｊｉ－

Ａｉ）Ｔ（Ａｊｉ－Ａｉ）．
Ｇｔ为图像的全局散度矩阵，Ｘ是一个单位列向
量．最大化Ｊ（Ｘ）的向量Ｘ称为最优投影轴，最大化

Ｊ（Ｘ）是为了投影后的投影样本的全局散度达到
最大．
最优投影轴Ｘｏｐｔ是Ｇｔ 的最大特征值对应的特

征向量．通常选取一个投影轴集合 Ｘ１，Ｘ２，……，

Ｘｄ．Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ 实质为Ｇｔ 的最大的ｄ 个特征值
所对 应 的 正 交 特 征 向 量， 记 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，
……，Ｘｄ）．
２．２　 特征提取
对于任意一个图像，将其投影到２．１节得到的

投影轴集合Ｘ上，求出Ｙ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｄ）＝ＡＸ＝
Ａ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ）．Ｙ 即为图像的特征矩阵．训练
时，将所有的训练样本投影到投影轴矩阵Ｘ上，得到
它们的特征矩阵．测试时，将每一幅测试样本图像
投影到投影轴矩阵上，得到其特征矩阵．
２．３　 分类
对于任意两特征矩阵，Ｙ（ｉ） ＝ （Ｙ（ｉ）

１ ，Ｙ（ｉ）
２ ，…，

Ｙ（ｉ）
ｄ ），Ｙ（ｊ）＝ （Ｙ（ｊ）

１ ，Ｙ（ｊ）
２ ，…，Ｙ（ｊ）

ｄ ），最近邻分类器被

采用，Ｙ（ｉ）和Ｙ（ｊ）的距离为ｄ（Ｙ（ｉ），Ｙ（ｊ））＝∑
ｄ

ｋ＝１
‖ｙ（ｉ）ｋ

－ｙ（ｊ）ｋ ‖２．对于给定的测试图像特征矩阵Ｙ，若

ｄ（Ｙ，Ｙｋ）＝ｍｉｎ
ｊ
ｄ（Ｙ，Ｙｊ）且Ｙｋ ∈Ｔｌ，则Ｙ∈Ｔｉ．

３　２ＤＬＤＡ

通过式（１）将Ａ投影到Ｘ 上得到投影向量Ｙ．
２ＤＬＤＡ就是寻求最大化投影样本的类间散度和类
内散度的比值的投影轴，比值表示式如下：

Ｊ（Ｘ）＝ｔｒ
（ＴＳＢ）

ｔｒ（ＴＳＷ）
（３）

其中

ＴＳＢ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｎｉ（Ｙｉ－Ｙ

－
）（Ｙｉ－Ｙ

－
）Ｔ＝∑

Ｌ

ｉ＝１
Ｎｉ［（Ａｉ－

Ａ
－
）Ｘ］·［（Ａｉ－Ａ

－
）Ｘ］Ｔ，

ＴＳＷ ＝ ∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｔｉ

（Ｙｊｉ － Ｙｉ） （Ｙｊｉ－Ｙｉ）Ｔ ＝

∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｔｉ

［（Ａｊｉ－Ａｉ）Ｘ］·［（Ａｊｉ－Ａｉ）Ｘ］Ｔ

６０１
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所以ｔｒ（ＴＳＢ）＝ ＸＴ（∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｎｉ（Ａｉ －Ａ）Ｔ（Ａｉ －

Ａ））Ｘ＝ＸＴＳＢＸ，

ｔｒ（ＴＳＷ）＝ＸＴ（∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｔｉ

（Ａｊｉ－Ａ）Ｔ（Ａｊｉ－Ａ））Ｘ

＝ＸＴＳＷＸ．
最大化式（３）即为求解广义特征值问题ＳＢｘ ＝

λＳＷｘ，最优投影轴Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ为Ｓ－１ＷＳＢ 的最大ｄ
个特征值对应的正交特征向量，记Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，

Ｘｄ）．２ＤＬＤＡ的特征提取和分类与２ＤＰＣＡ相同．

４　 分块２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ

４．１　２ＤＰＣＡ进行第一次识别
首先将每个ｍ×ｎ的图像Ａ分成ｐ×ｑ块，即Ａ

＝

Ａ１１ Ａ１２ … Ａ１ｑ
Ａ２１ Ａ２２ … Ａ２ｑ
  
Ａｐ１ Ａｐ２ … Ａ

熿

燀

燄

燅ｐｑ

其中每个子图像Ａｉｊ 是ｍ１

×ｎ１的矩阵，ｍ１＝ｍ／ｐ，ｎ１＝ｎ／ｑ，为便于处理，本文
取定ｐ＝２，ｑ＝２．给定Ｍ 幅训练图像Ａ（１），Ａ（２），

…，Ａ（Ｍ），和Ｎ 幅测试图像Ａ（１）
∧
，Ａ（２）

∧
，…，Ａ（Ｎ）

∧
，对它

们分块后有

Ａ（１）＝

Ａ（１）
１１ … Ａ（１）

１ｑ

  

Ａ（１）
ｐ１ … Ａ（１）

熿

燀

燄

燅ｐｑ

，…，Ａ（Ｍ）＝

Ａ（Ｍ）
１１ … Ａ（Ｍ）

１ｑ

  

Ａ（Ｍ）
ｐ１ … Ａ（Ｍ）

熿

燀

燄

燅ｐｑ

，

Ａ（１）
∧

＝

Ａ（１）
１１

∧
… Ａ（１）

１ｑ

∧

  

Ａ（１）
ｐ１

∧
… Ａ（１）

ｐｑ

熿

燀

燄

燅
∧

，…，Ａ（Ｎ）
∧

＝

Ａ（Ｎ）
１１

∧
… Ａ（Ｎ）

１ｑ

∧

  

Ａ（Ｎ）
ｐ１

∧
… Ａ（Ｎ）

ｐｑ

熿

燀

燄

燅
∧

Ｍ 幅训练图像和Ｎ 幅测试图像生成Ｍｐｑ幅训
练子图像和Ｎｐｑ幅测试子图像．所有子图像按位置
分为ｐｑ个子图像集，２ＤＰＣＡ被用于每个子图像集，
具体而言，处在第ｉ行第ｊ列的所有子图像作为第ｉ
×ｊ组训练样本和测试样本，即将Ａ（１）

ｉｊ ，Ａ（２）
ｉｊ ，…，Ａ（Ｍ）

ｉｊ

作为训练样本，将Ａ（１）
ｉｊ

∧
，Ａ（２）

ｉｊ

∧
，…，Ａ（Ｎ）

ｉｊ

∧
作为测试样本，

应用２ＤＰＣＡ算法于第ｉ×ｊ组样本得到Ｎ 个测试子

图像的识别结果Ｃ（ｉｊ）＝ ［Ｃ（１）ｉｊ ，Ｃ（２）ｉｊ ，… ，Ｃ（Ｎ）ｉｊ ］，ｉ＝
１，２，…，ｐ；ｊ＝１，２，…，ｑ；所有的第一次识别结果组
成矩阵，即为

Ｃ＝
Ｃ（１）

Ｃ（２）

Ｃ（ｐｑ

熿

燀

燄

燅
）

＝

Ｃ（１）１１ Ｃ（２）１１ …Ｃ（Ｎ）１１

Ｃ（１）１２ Ｃ（２）１２ …Ｃ（Ｎ）１２

Ｃ（１）ｐｑ Ｃ（２）
ｐｑ …Ｃ（Ｎ）

熿

燀

燄

燅ｐｑ

．

式中，Ｃｉｊｋ表示原测试集中第ｋ个测试图像的第ｉ×ｊ
个子图像的类别．对第一次识别结果矩阵Ｃ的第一
列开始按列比对，若列的各元素均相等，即若

Ｃ（ｋ）１１ ＝Ｃ（ｋ）１２ ＝ … ＝Ｃ（ｋ）ｐｑ ＝ｔ，ｔ∈Ｔα，ｋ＝１，２，
…，Ｎ （４）
则表明第ｋ幅测试图像的所有子图像属于同一类，
即第Ｔα 类，将此测试图像挑出，作为已知类别标签
（第Ｔα 类）的样本并入到原来的单训练样本集．这
么认定源于一个简单事实，在光照、旋转、姿势变化
都不大的情况下，若两幅不同图像是属于同一类的，
即它们是来自一个人的两幅不同图像，那么这两幅
图像位于相同位置的子图像应该是成对最相似的；
反之，若两幅图像不是属于同一类的，即它们不是来
自同一个人的图像，那么这两幅图像的位于同样位
置的子图像不可能都成对相似．若有训练图像Ａ（１）

和测试图像Ａ（１）
∧

是来自于同一个人的两幅不同图

像，那么这两幅图像的位于相同位置的子图像，即

Ａ（１）
１１ 和Ａ（１）

１１

∧
，Ａ（１）

１２ 和Ａ（１）
１２

∧
，…，Ａ（１）

ｐｊ 和Ａ（１）
ｐｑ

∧
应该是最相

似的．
因为每类只有一个训练样本，所以式（４）中的

Ｃ（ｋ）ｉｊ ＝ｔ，ｔ∈Ｔα指第ｋ个测试图像的第ｉ行第ｊ列的
子图像是属于Ｔα 类的，表明第ｋ个测试图像的第ｉ
行第ｊ列的子图像和第Ｔα类单训练样本图像的第ｉ
行第ｊ列的子图像是最相似的．式（４）指认定第ｋ个
测试图像的所有ｐｑ个子图像属于第Ｔα类，表明第ｋ
个测试图像的所有ｐｑ个子图像分别和第Ｔα类的单
训练样本图像的所有ｐｑ个子图像是两两最相似的，
可认定此测试图像就是属于第Ｔα类，下面从概率意
义上解释这点．

设有测试图像Ａ（ｋ）
∧
，则Ｐ｛Ａ（ｋ）

∧

∈Ｔα｝＝Ｐ｛Ａ（ｋ）
１１

∧

∈Ｔα，Ａ（ｋ）
１２

∧

∈ Ｔα，… ，Ａ（ｋ）
ｐｑ

∧

∈ Ｔα｝＝ Ｐ｛Ａ（ｋ）
１１

∧

∈

Ｔα｝Ｐ｛Ａ（ｋ）
１２

∧

∈Ｔα｝…Ｐ｛Ａ（ｋ）
ｐｑ

∧

∈Ｔα｝，此式表明，只有

当Ａ（ｋ）
１１

∧

∈Ｔα，Ａ（ｋ）
１２

∧

∈Ｔαｉ，…，Ａ（ｋ）
ｐｑ

∧

∈Ｔα都成立的条

件下才能得出测试图像Ａ（ｋ）
∧

∈Ｔα 的结论．因为

Ｐ｛Ａ（ｋ）
∧

∈Ｔα｝等于ｐｑ个概率的乘积，得到Ａ（ｋ）
∧

∈Ｔα
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结论的概率是相当小的，尤其是在事实是Ａ（ｋ）
∧

Ｔα
的情况下，此概率接近为零．因此如果第一次识别
结果矩阵Ｃ的第ｋ列满足式（４），则可确定此测试样

本Ａ（ｋ）
∧
是第Ｔα类的，后续实验结果也表明，在式（４）

成立时做出测试样本Ａ（ｋ）
∧
属于Ｔα 类的结论与实际

情况是吻合的，即实际情况是此测试样本是Ｔα 类．

既然确定第ｋ幅测试图像Ａ（ｋ）
∧

∈Ｔα，则可把Ａ（ｋ）
∧

作为第Ｔα类的增补的训练样本，加入到原单训练样
本集中．将所有满足式（４）的测试图像加入到原单
训练样本集各自所属的类中，原单训练样本集将会
成为一个一般的多样本训练集．这个新的训练集图
像包含两部分：一部分为原来的单训练样本集，即初
始时的每类一副图像；另一部分为经第一次Ｂｌｏｃｋ
２ＤＰＣＡ识别后所识别出的那些测试图像．需要识
别的图像仅为原测试集经过第一次识别后剩下的图

像，即原测试集中不满足条件式（４）剩下的图像，它
们将被作为新的测试集进行第二次识别．
４．２　２ＤＬＤＡ算法进行第二次识别
经过第一次识别后原识别问题已转为一个一般

的多训练样本的识别问题，则可用传统的人脸识别
算法对新的样本集进行特征提取和识别．２ＤＬＤＡ
可直接处理图像矩阵，不同于特征脸、费歇尔脸等算
法，图像矩阵不需转化为向量，这往往会造成散度矩
阵的维数相当大，２ＤＬＤＡ的散度矩阵一般很小，而
且文献［４］中表明２ＤＬＤＡ算法的识别率等性能特
征要超过特征脸、费歇尔脸等算法．综合以上因素，
选择２ＤＬＤＡ算法进行第二次识别，具体过程如下，
首先，在第一次识别后生成的新的训练集上应用

２ＤＬＤＡ算法提取投影轴；然后应用投影轴对新的
训练集和测试集进行投影，提取投影特征矩阵；最
后，用最近邻分类器用于识别分类．

５　实验与分析

选用ＯＲＬ人脸数据库进行算法的检测，ＯＲＬ
数据库包括４０个人，每人１０幅一共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、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，头部甚至还有一定程度倾斜和转动，转动角
度不超过２０度，图像为１１２×９２灰度图像［１０］．
本文首先比较Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ和前文

提到的２ＤＰＣＡ、ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ、ＰＣＡ、ＳＰＣＡ和

Ｅ（ＰＣ）２　Ａ随投影轴数变化的识别率，每人任选一幅
图像作为训练图像，其余图像作为测试图像，共有

４０幅训练样本，３６０幅测试样本．为了客观比较算
法的差异，所有算法都是在相同的训练样本集和测
试样本集上进行训练和测试．
对于Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ算法，第一次识别后所识别

出的测试样本图像与它们的实际对应类别完全相

同，这也验证了４．１节中的的分析，Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ
可以准确确定一些测试样本的所属类别．
对于上述的二维特征提取算法，即２ＤＰＣＡ、

ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ 和本文算法，１０个投影轴被提
取，以１为步长，画出了随投影轴数增加的识别率的
变化图．对于一维特征提取算法，即ＰＣＡ、ＳＰＣＡ和

Ｅ（ＰＣ）２　Ａ，４０个投影轴被提取，以５为步长，画出了
随投影轴数增加的识别率的变化图，见图１．

（ａ）

（ｂ）

图１　随投影轴数变化的六种算法的识别率

从图１可以看出，Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ算法
的识别精度明显超过了其他二维和一维特征提取算

法．当投影轴数较小时，Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ算
法的识别精度超出２ＤＰＣＡ和ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ的
二维算法比较明显，投影轴数较小将产生较小的特

８０１



　 第１１期 覃磊，等：基于分块２ＤＰＣＡ与２ＤＬＤＡ的单训练样本人脸识别

征矩阵，这对于后续的存储、计算等处理是有利的．
随着特征轴数的增加，虽然Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ
的识别率有所下降，但依然高于２ＤＰＣＡ 和ＳＶＤ－
ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ．从表１中也可以看出，２ＤＰＣＡ 和

ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ的最高识别率分别为７８．０６％和

７６．９４％，而Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ最高识别率为

８１．３９％，超出３．３３和４．４５个百分点．至于一维特
征提取算法ＰＣＡ、ＳＰＣＡ和Ｅ（ＰＣ）２　Ａ，图１显示对
比Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ的识别率，差距更为明
显，虽然一维算法的识别率随投影轴数的增加而增
加，然后不管取多少投影轴，ＳＰＣＡ和Ｅ（ＰＣ）２　Ａ的
识别率都在７０％以下，ＰＣＡ算法只有当投影轴数在

３５或 ３５ 以上时，识别率才能达到 ７０％，Ｂｌｏｃｋ
２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ识别率都在７５％以上．ＰＣＡ、ＳＰ－
ＣＡ和Ｅ（ＰＣ）２　Ａ的最高识别率只能达到７１．３９％、

６３．０６％和６８．８９％的识别率，离Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋
２ＤＬＤＡ最高识别率８１．３９％仍相差十个百分点甚
至以上，具体数据见表１．

表１　六种算法的比较

算法
最优投影

轴的个数

特征矩阵

维数

识别率／
％

ＰＣＡ　 ３９　 ３９×１　 ７１．３９

ＳＰＣＡ　 ３７　 ３７×１　 ６３．０６

Ｅ（ＰＣ）２　Ａ　 ３７　 ３７×１　 ６８．８９

２ＤＰＣＡ　 ５　 １１２×５　 ７８．０６

ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ　 ６　 １１２×６　 ７６．９４

Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ　 ２　 １１２×２　 ８１．３９

　　Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ超出其地算法的原因
是，对于一维特征提取算法ＰＣＡ、ＳＰＣＡ和Ｅ（ＰＣ）２

Ａ算法，训练前需要将图像矩阵通过行或列相连将
其转化为向量，这个过程有可能破坏图像的内部结
构，造成后续提取特征不可能准确反映每类样本的
本质属性．对于二维特征提取算法２ＤＰＣＡ和ＳＶＤ－
ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ，首先，２ＤＰＣＡ仅仅考虑了样本的全局
散度，因每类只有一个样本，不能直接计算样本的类
内散度，ＳＶＤ－ｂａｓｅｄ　ＦＬＤＡ是通过图像矩阵的奇异
值分解构造虚拟训练样本，将原单训练样本集扩充
为每类有两样本，从而计算样本类内散度，但增添的
是虚拟样本，不是真实样本，无法精确计算类内散
度．Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ 是首先通过 Ｂｌｏｃｋ
２ＤＰＣＡ算法从测试样本找到准确样本作为新增训
练样本，实验结果也表明第一次识别出的测试样本
的类别是准确的，补充它们到原单训练样本集各自

的类中，原单训练样本集被转化为一个多样本训练
集，再用２ＤＬＤＡ来考虑类内散度和全局散度，这无
疑要比文献［６］中计算类内散度和全局散度要准确
很多，因为经过第一次测试后得到的训练集是客观
的多样本训练集，不是通过“虚构”而成的多样本训
练集．
为了检验算法对不同大小样本集的鲁棒性，选

取了不同数目的样本测试．以１０为步长，分别选取

ＯＲＬ数据库的前１０人、前２０人、前３０人和所有４０
人训练和测试，任选一幅图像／人作为训练样本，其
余９幅图像作为测试样本．测试结果如图２所示，
图２中横坐标样本集大小１、２、３、４分别对应前１０、

２０、３０、４０人的情况．

图２　逐步增加的样本集的最高识别率

图２显示当样本集较小时，仅１０人、２０人时，
包括Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ等二维算法都有较好
的识别效果．随着样本集的逐渐增大，所有算法的
识别率都基本呈现下降的趋势，但不论样本集的大
小为多少，Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ都优于或者等效
于其它算法．

６　结束语

本文 提 出 一 种 新 的 算 法 Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋
２ＤＬＤＡ，相对于 ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ，及其扩展算法等，

Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ优势如下：（１）不同于传统
的构造虚拟样本的算法来扩充训练样本集，Ｂｌｏｃｋ
２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ不构造虚拟样本，是先从测试样
本中找到对应类别的真实样本来扩充训练样本集，
而且从理论和实验验证该策略的有效性；（２）不同
于传统的ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ等算法仅考虑样本集的全
局散度的特点，Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ的第二次识
别是通过２ＤＬＤＡ实现，考虑了样本集的类内散度
和类间散度，更有利于区分样本．
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未来Ｂｌｏｃｋ　２ＤＰＣＡ＋２ＤＬＤＡ可以从以下几方
面继续探讨：（１）既然它已经用于单训练样本人脸识
别问题，也可以考虑将其应用于其他的如掌纹、指纹
等单样本甚至小样本生物特征识别问题；（２）给研
究者们提供了全新的“二次识别”的思路，考虑到

２ＤＰＣＡ和２ＤＬＤＡ都属于线性投影的方法，可能会
出现“过学习”，未来可考虑应用不是线性投影的其
他系列的算法进行二次识别，这样可能达到更好的
识别效果．
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