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基于分块二维线性鉴别分析的人脸识别① 
Face Recognition Based on Modular Two Dimensional Linear  

Discrimination Analysis 
 

裴佳佳 古 辉 (浙江工业大学 信息工程学院 浙江 杭州 310014) 

摘 要： 基于 2DLDA 方法，提出了一种基于图像分块的二维线性鉴别分析(M2DLDA)的人脸识别方法。该方

法首先对原始人脸图像进行必要的预处理后进行分块，再对分块后的子图像分别采用 2DLDA 方法进

行特征提取，最后用最小距离分类器进行识别。该方法的优点：分块后能有效的抽取人脸图像的局部

特征有利于分类；降低了 2DLDA 方法提取的特征矩阵的维数；特征提取是基于图像矩阵的，抽取方

便快速。在 ORL 人脸数据库上的实验结果表明：该方法在识别性能上优于 2DLDA 方法。 
关键词： 特征提取 二维线性鉴别分析 分块二维线性鉴别分析 人脸识别 
 
 
1 引言 

人脸识别与其它生物特征识别相比具有非侵犯

性、方便、友好等特点，因而有更广阔的应用前景。

特征提取是人脸识别非常重要的一个环节，人脸识别

的特征抽取与描述方式可分为基于几何特征和基于统

计特征两大类。早期提出的基于几何特征的提取方法

对光照、表情、姿态等变化非常敏感，所以稳定性不

高，识别率较低。近年来提出的方法大多数是基于统

计特征的。其中线性鉴别分析 LDA 是以样本的可分性

为目标，寻找一组线性变换使每类的类内离散度最小，

并且使类间的离散度达到最大，因此从理论上说，比

较适合于模式识别问题。但是对人脸识别的应用来说，

由于通常没有足够的训练样本来保证类内离散度矩阵

Sw 为满秩，无法直接求解，因此需要加入一定的条件

或策略才行。Swets[1]等最先提出结合主元分析的线性

判决方法，即先用主元分析降维然后再在此基础上作

线性判决分析。 后来 Belhumeur 等[2]把它发展为

Fisher 脸( Fisherface)方法。近年来 Liu 等[3] Yu 等[4] 
Chen 等[5]都提出了一些策略和方法来解决人脸识别

问题。另外，文献[6-8]中是结合 Foley－Sammon( F
－S)变换 [9]来求解 Fisher 准则，其思想是在满足

Fisher 准则求极值的条件下，先求一组满足正交条件 
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的最佳判决矢量，然后再将高维的特征矢量投影到这

些判决矢量上。 
以上方法都在一定程度上解决了小样本问题，但

是都存在一些缺陷：如利用主元分析降维、利用对角

化 Sb 和 Sw 的方法都是以牺牲 Sw 的零空间为代价的，

而零空间方法计算和存储的代价都非常大。后来 Ming 
Li 和 Baozong Yuan 提出了 2D-LDA[10]人脸识别方

法。该方法是一种直接基于二维图像矩阵的方法，分

别计算二维图像的类内和类间离散度矩阵，在一定最

优准则下确定最优的投影坐标系。将原始图像向坐标

系投影得到人脸图像的 2DLDA 特征，该方法很好的

解决了 LDA 方法遇到的小样本问题，但是，2DLDA
方法抽取的特征数据的维数比较 高，需要更多的系数

才能表征一幅图像。本文提出的方法是对 2DLDA 方

法的改进和推广。 
本文提出了分块二维线性鉴别分析方法 (M2D 

LDA)。该方法的基本思想是先对经过预处理的人脸图

像进行分块，然后用 2DLDA 方法对分块后的图像进

行特征提取，最后用最小距离分类器进行分类。与

2DLDA 相比，该方法的特点是：分块后图像维数大幅

度降低，从而也降低了 2DLDA 方法提取的特征矩阵

的维数，并能有效地抽取图像的局部特征，更加有利 
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于分类，而且特征提取是基于图像矩阵的，不需要把

图像矩阵转换成向量，因而抽取方便快捷，同时也避

免了小样本问题。 
 
2 传统的LDA方法 

LDA的目的是从高维特征空间里提取出最具有判

别能力的低维特征，这些特征能帮助将同一个类别的

所有样本聚集在一起，不同类别的样本尽量分开，即

选择使得样本类间离散度和类内离散度的比值最大的

特征。 
假设有 N 幅训练图像，模式识别数目有 C 个：

1 2, , , c   ，第 i 类有训练样本图像矩阵 ni 个：

1 2, , ,
ii i inA A A ，每个样本图像是 m×n 矩阵，将其向

量化得到相应的图像向量，Aij对应的图像向量表示为 

ij ，即 ( )ij ijVec A  ，
1

C

i
i

N n


 为训练样本总数，则

类间散布矩阵 Sb、类内散布矩阵 Sw 和总体散布矩阵

St 分别定义为： 
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                  (2) 
 
              

                                    (3) 
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  为 第 i 类训练样本的均值，
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1 inC
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  
为全体训练样本的均值。类间散布矩阵 

为类与类之间的离散度，类内散布矩阵为类内部各个

样本的离散度。由式(1)、(2)、(3)知，Sb、Sw、St 均

为非负定矩阵，而且满足 St＝Sb+Sw。 
经典的Fisher线性鉴别分析旨在通过最优化准则

函数找到一个最优的投影矩阵 Wopt。 
 
                            (4) 

 
通过线性代数理论，(4)转化成  

                                 (5) 
事实上，经典的 LDA 的最优投影轴，即 Wopt 的

列向量 1 2, , , du u u 一般取为 1
w bS S 的 d 个最大的特征

值对应的特征向量。即 1 2, , , du u u 满足以下条件： 
, 1,2, ,b j j w jS u S u j d     

其中                                     (6) 
在将 LDA 方法应用于人脸识别时，由于人脸图像

维数一般都比较高，而训练样本的数目又非常有限，

从而使得类内散布矩阵几乎总是奇异的，不能直接求

解。所以 Swets 和 Weng 提出了先用 PCA 给图像降

维，然后再使用 LDA，即 Fisherfaces 方法。该方法

解决了 LDA 遇到的小样本问题，但是 LDA 方法前先

使用 PCA 降维，而 PCA 方法固有的缺点是在降维的

同时丢失了很多帮助判别的有用信息，因此很多人开

始寻找直接使用 LDA 降维的方法。 
 
3 2DLDA方法 

2DLDA 是一种直接基于二维图像矩阵的方法，分

别计算二维图像的类内和类间离散度矩阵，在一定最

优准则下确定最优的投影坐标系。将原始图像向坐标

系投影得到人脸图像的 2DLDA 特征。 
设 X 表示 n 维单位化的列向量，2DLDA 的思想

是将m×n的图像矩阵A通过线性变换 Y=AX直接投

影到 X 上。于是，得到一个 m 维列向量 Y，称之为图

像 A 的投影特征向量。 

令训练样本为  1 2, , , NT A A A  ，其中 N 为训练

样本个数，模式识别数目有 C 个 ，假设第 i 类包含 in

个样本：
1 2, , ,

ii i inA A A ，因此
1

C

i
i

N n


 ，所有样本的

均值为 A，第 i 类样本的类内均值为
iA，则类间散布矩

阵 BS 和类内散布矩阵分别 wS 定义为： 
 

                   (7) 
 
                            (8) 
   

根据准则函数，对 1
W BS S 进行特征值分解，最大的

d 个特征值对应的特征向量为最优投影矩阵。 
对于每一幅 m×n 的图片有 ( ) min( , )irank A m n ，从

公式(8)可知： 
                     

(9) 
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即当
min( , )

nN L
m n

  时， WS 是非奇异的。而且 
 
一般情况下该条件都成立。因此 2DLDA 方法很好的

解决了小样本问题。但是也存在一定的缺陷，与 LDA
相比，2DLDA 需要更多的系数才能表征一幅图像，这

是 2DLDA 的一个明显的不足。 
 
4 M2DLDA方法 

本文提出的 M2DLDA 人脸识别方法主要包括以

下几个步骤：预处理、图像分块、特征提取、分类识

别。 
① 预处理： 
首先要对原始人脸图像进行预处理，主要包括几

何归一化、直方图均衡化等操作，经过预处理后的人

脸图像尺寸固定，有利于后面的分块。  
② 图像分块 
图像分块是将一个 m×n 的图像矩阵 A 分成 p×

q 块子图像矩阵。即 
   

 
(10) 

 
 
其中,每个子图像矩阵 Akl 是 ml×nl 矩阵，pml= 

m,qnl=n。这里需要注意的是，图像分块有很多种，

目前还没有固定的划分方法，需要通过不断实验来总

结归纳出最佳的分块方法。本文采用了 2×2、4×4、
6×6 三种分块方法。 

③ 特征提取 
经过上述步骤后，对每一个图像块，使用 2DLDA

方法分别计算图像块的类内和类间散度矩阵，在

Fisher 准则函数下确定最优的投影坐标系，即得到图

像块对应的特征子空间。具体实施方法如下： 
分块后子图像矩阵的类间散布矩阵为           
 

(11) 
   
类内散布矩阵为 
    

(12) 
 

其中：
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有训练样本子图像矩阵总数。 
最优投影向量组 1 2, , , ru u u 可取 1

w bS S 的 r 个最

大特征值所对应的特征向量，设投影矩阵 U= 

[ 1 2, , , ru u u ],则训练样本： 
            
 

 (13) 
 
 
它的特征矩阵为 
 
  
                      (14) 

 
 

④ 分类识别 
通过 2DLDA 提取特征后，每个图像对应一个特

征矩阵，对此特征矩阵，利用最小距离分类器进行分

类。第 i 类训练样本的均值图像矩阵 iA (i=1,2,…,C)
的分块图像矩阵为 
 

                                                                                                                                 
(15) 

 
 
其特征矩阵为 
 
 

         (16) 
 
 
测试样本： 
   
                                          (17) 
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它的特征矩阵为： 
 
 

        (18) 
 
 
计算 ( , ) , , 1,2, , ,i i

F
d B B B B i C   其中 * F 表示矩

阵的Frobenius范数。如果 ( , ) min ( , )l i
i

d B B d B B ，

那么 lA  。 
 
5 实验与分析 

本文实验环境： Intel Pentium processor 
1.86 GHz、1.25G 内存计算机上进行，Matlab
语言编程。采用的是英国剑桥大学 Olivetti 研究所

制作的 ORL (Olivetti research laboratory)人脸

数据库。该数据库包括 40 个不同人，每人 10 幅

图像，共 400 幅。每幅原始图像为 256 个灰度级，

分辨率为 112 ×92。图 1 是人脸库中某一人的 5
幅图像。图 2 是图 1 中的图像经过预处理后的 48
×48 的图像。 
 
 
 
 

图 1 ORL 人脸库中一人的 5 幅图像 
 

 
 
 

图 2 48×48 的标准图像 
 

实验以每人的前 5 幅图像作为训练样本，后 5
幅作为测试样本，这样训练样本和测试样本的总数

均为 200。对预处理后的图像分别采用了 2×2、4
×4、6×6 三种分块方法，分别得到子图像的大小

为 24×24、12×12、8×8。取 k 个投影轴，则所

得的投影特征向量的维数分别为 24×k、12×k、8
×k。采用最小距离分类器进行分类。为了便于比较， 
分别给出了 LDA、2DLDA、M2DLDA 的实验结果，

如表 1所示(表中的数据是各个方法在最高识别率下

得出的)：  

表 1 实验结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
表 1 中的数据表明：M2DLDA 方法在采用 4×4

分块方法进行分块时的正确识别率最高，在 2×2 和 6
×6 分块时正确识别率比 2DLDA 略高。在特征提取时

间方面，M2DLDA 和 2DLDA 方法的用时比 LDA 少很

多，这是因为在二维情况下我们需要处理的矩阵的维数

比一维情况下小很多。从表中我们还可以看到，

M2DLDA 方法抽取的特征数据的维数(取决于分块的

大小)明显低于 2DLDA 方法抽取的特征数据的维数。

这也缓解了直接用2DLDA抽取出的特征数据维数过高

问题。总的来说，M2DLDA 方法识别性能优于 LDA 和

2DLDA，其原因是：通过对图像进行分块，再对每一

子块利用 2DLDA 方法抽取得到图像的局部特征，这些

局部特征与直接将2DLDA方法用于原始图像抽取的全

局特征相比，更具有鉴别性，更能反映图像的差异。 
 
6 结论 

本文提出了一种基于图像分块的二维线性鉴别分

析(M2DLDA)的人脸识别方法，该方法是对 2DLDA
方法的改进和推广。与 2DLDA 方法相比，它的突出

优点是通过分块能抽取到图像的局部特征，这些局部

特征更好地体现了图像间的差异性，有利于分类；降

低了 2DLDA 方法提取的特征矩阵的维数；直接利用

人脸图像的子图像矩阵进行特征提取，无需将子图像

转化为向量，因而降低了复杂度，有利于加快特征提

取速度。然而，在实验中发现，该方法在不同分块下，

得出的识别性能有所不同，如何找到最佳分块来获得

最佳的识别性能需要进一步研究。 
(下转第73页) 
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缘的形状没有随不可见部分点的缺失而发生较大的

改变，因此拟合出来的结果误差小。 
 
7 结论 

在超二次曲面模型的参数拟合的过程中，当用来

拟合的数据点并不能体现整个曲面的时候，一般的超

二次曲面拟合的方法不能很好的还原物体模型。因此

本文利用一种对超二次曲面边缘拟合的方法来建模。

对比实验和分析，当实验数据点部分缺失的时候，用

超二次曲面边缘拟合的方法能够解决物体存在遮挡和

重叠时的建模问题。在将来的工作中，我们将用超二

次曲面边缘拟合的方法对多物体场景进行分割与建模

的研究。 
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