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局部和全局加权的二维统计不相关鉴别分析

黄明晓,荆晓远,李摇 力,姚永芳
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:传统的统计不相关鉴别分析方法使用样本的均值来估计期望,计算出总体散度矩阵。 这些方法在数据不满足高

斯分布的情况下会出现大的偏差,影响最优鉴别特征的提取。 为了解决该问题,文中结合二维鉴别分析的思想,分别提出

了基于局部的二维统计不相关鉴别变换(L2DUDT)方法和基于全局加权的二维统计不相关鉴别变换(WG2DUDT)方法。
L2DUDT 通过用样本的近邻中心来定义每个样本的期望,而 WG2DUDT 用样本间的欧几里得距离加权来定义期望。 基于

AR 和 FERET 人脸数据库的实验表明,文中提出的方法与一些相关方法相比,有效地提高了识别性能。
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Local and Global Weighted Uncorrelated Two-dimensional
Discriminant Analysis

HUANG Ming-xiao,JING Xiao-yuan,LI Li,YAO Yong-fang
(College of Automation,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:The traditional uncorrelated discriminant analysis methods employ the mean of sample-set to estimate the expectation for all
samples,thus computing the total scatter matrix. However,when the data are not Gaussian distributions,these methods may not extract op鄄
timal discriminant features. In order to address this problem,propose two approaches named Local Two-Dimensional Uncorrelated Dis鄄
criminant Transform (L2DUDT) and Weighted Global Two-Dimensional Uncorrelated Discriminant Transform (WG2DUDT) on the
basis of two-dimensional discriminant analysis respectively. L2DUDT redefines the expectation for each sample using the sample爷 s
neighbor center,while WG2DUDT uses Euclidean distance between samples as weighted value to construct the expectation. The experi鄄
mental results on AR and FERET databases demonstrate that the proposed approaches can effectively improve the recognition perform鄄
ance,as compared with some related methods.
Key words:uncorrelated discriminant analysis;discriminant features;two-dimensional discriminant analysis;two-dimensional uncorrelat鄄
ed discriminant transform

0摇 引摇 言
特征提取[1]是图像处理和模式识别的重要研究课

题之一。 在众多的特征提取方法中,子空间学习方法

由于其计算简单、有效性高等优点受到了广泛的关注。
主成分分析(PCA) [2] 和线性鉴别分析(LDA) [3] 是两

种经典的子空间学习方法。 PCA 没有考虑到样本的

类别信息,得到的投影向量是正交的。 LDA 利用了样

本的类别信息,但是得到的投影向量一般不正交,存在

冗余信息。 Foley-Sammon 鉴别分析(FSODV)方法[4]

是一种改进的 LDA 方法,它通过添加正交约束,使得

投影向量彼此正交,去除特征之间的冗余信息,取得了

比 LDA 更好的识别效果。 FSODV 虽然使得鉴别向量

正交,但由此得到的最佳鉴别特征却是统计相关的,尚
存在一定的冗余信息。 统计不相关的最佳判别矢量集

(UODV)方法[5]通过加入统计不相关约束来提取统计

不相关的特征,比 FSODV 得到的特征具有更强的鉴

别能量[6]。 Jing 等推广了 UODV 的理论,提出了一种

改进的 UODV 方法[7]。
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但是 UODV 等统计不相关鉴别分析方法存在如

下缺陷:
(1)它们都使用样本的均值来估计期望,从而计

算出样本的总体散度矩阵。 这样的估计方法在样本不

满足高斯分布的情况下会出现大的偏差,有可能会对

识别结果造成负面影响。
(2)这些方法一般先对图像进行向量化,然后再

进行特征提取。 这种做法有可能会破坏图像原有的结

构信息,并且还会遇到一个很大的挑战,即图像向量化

后都是高维的向量[8],这给计算总体散度矩阵带来了

很大的难度。
为了解决以上问题,文中从样本的近邻中心和全

局中心两个角度考虑,对期望重新估计,构建新的总体

散度矩阵意义下的统计不相关约束,提出了局部和全

局加权的统计不相关鉴别分析思想。 为了不破坏二维

图像像素的结构信息,提取更有效的鉴别特征,文中分

别提出了基于局部的二维统计不相关鉴别变换

(L2DUDT)方法和基于全局加权的二维统计不相关鉴

别变换(WG2DUDT)方法。 基于 AR[9]和 FERET[10]人

脸数据库上的实验结果表明了文中所提方法的有效

性。

1摇 基于局部的二维统计不相关鉴别变换
(L2DUDT)
设样本集 X 中包含 N 个训练样本,分为 c 个类别,

Xij 表示样本集 X 中第 i 类的第 j 个样本的一个 m*n
的矩阵样本,第 i 类的样本个数是 n i 。

L2DUDT 通过下面的准则构建类间散度矩阵 Stb ,
类内散度矩阵 Stw 和总体散度矩阵 StL 。

Stb =
1
N移

N

i = 1
(m i - m) (m i - m) T (1)
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c

i = 1
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n i
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(4)

L2DUDT 的目标方程为:

W = arg max
W

WTStbW
WTStwW

s. t. 渍T
i StL渍j = 0,摇 j = 1,2,…,i - 1

(5)

定理 1: L2DUDT 的第 i 个特征向量 渍i 是下面特

征方程的最大特征值对应的特征向量。
PStb渍i = 姿Stw渍i (6)
其中:
P = I - StLD

T (DStLS
-1
tw StLD

T) -1DStLS
-1
tw (7)

D = [渍1,渍2,…,渍j]
T (8)

I = diag(1,1,…,1) (9)
证明:

max
渍

J ( )渍 =
渍TStb渍
渍TStw渍

s. t. 渍T
i StL渍j = 0,摇 j = 1,2,…,i - 1

(10)

根据公式(10)构造一个拉格朗日函数:

L(渍i) = 渍T
i Stb渍i - 姿(渍T

i Stw渍i - c) -移
i-1

k = 1
滋 k渍

T
i StL渍k

(11)
其中 姿 和 滋 k 是拉格朗日乘子, c 是常数。 令公式

(11)中的 L(渍i) 对 渍i 的偏导数为 0,即:
鄣 L(渍i

( ))
鄣 渍( )

i

= 2Stb渍i - 2姿Stw渍i - 移
i-1

k = 1
滋 kStL渍k = 0

(12)
公式(12)乘以 渍kStLS

-1
tw (k = 1,2,…,i - 1) ,可以

得到:

2渍kStLS
-1
tw Stb渍i - 移

i-1

k = 1
滋 k渍kStLS

-1
tw StL渍k = 0 (13)

令 U = [滋1,滋2,…,滋 k]
T,D = 渍1,渍2,…,渍[ ]

k
T ,

公式(13)可表示为:
DStLS

-1
tw StLDU = 2DStLS

-1
tw Stb渍i (14)

因此得到:
U = 2 (DStLS

-1
tw StLD) -1DStLS

-1
tw Stb渍i (15)

然后公式(12)可以写成

2Stb渍i - 2姿Stw渍i - StLD
TU = 0 (16)

把公式(15)代到(16)中,最终得到:
Stb渍i - 姿Stw渍i -
StLD

T (DStLS
-1
tw StLD) -1DStLS

-1
tw Stb渍i = 0 (17)

也就是:
(I - StLD

T (DStLS
-1
tw StLD) -1DStLS

-1
tw )Stb渍i = 姿Stw渍i

(18)
其中, I 是一个单位矩阵。 公式(18)等价于公式

(6)。
证明结束。
关于 L2DUDT 算法的实现描述如下:
1)根据 Fisher 准则求出最大特征值对应的特征向

量 渍1。
2)根据公式(6)来迭代求解其余的特征向量。
3)用 W = 渍1,渍2,…,渍[ ]

j 作为投影向量,将数据

集训练样本和测试样本投影到 W 所在的投影空间,然
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后用最近邻分类器来分类。
L2DUDT 算法分析:
(1)L2DUDT 用近邻样本均值来替代所有样本的

均值,在样本不满足正态分布的情况下,可以更好地刻

画样本的局部信息。
(2)L2DUDT 不用对二维矩阵先作向量化,直接计

算散度矩阵,简化了计算,还能克服小样本问题,能够

更好地提取鉴别特征。

2摇 基于全局加权的二维统计不相关鉴别变
换(WG2DUDT)
WG2DUDT 通过下面的准则构建散度矩阵 StG 。

StG = 1
N移

N

i = 1
(Xi - m

~

i) (Xi - m
~

i)
T (19)

其中, m
~

i =
1
N移

N

j = 1
琢 ijX j,琢 = [琢 ij] N*N 是一个近邻关

系矩阵:

琢 ij = exp( -
椰x j - x i椰

2

2滓2 ) (20)

其中,参数 滓 等于总体样本方差。
WG2DUDT 的目标方程为:

W = arg max
W

WTStbW
WTStwW

s. t. 渍T
i StG渍j = 0,摇 j = 1,2,…,i - 1

(21)

定理 2: WG2DUDT 的第 i 个特征向量 渍i 是下面

特征方程的最大特征值对应的特征向量。
PStb渍i = 姿Stw渍i (22)
其中:
P = I - StGD

T (DStGS
-1
tw StGD

T) -1DStGS
-1
tw (23)

D = [渍1,渍2,…,渍j]
T (24)

I = diag(1,1,…,1) (25)
定理 2 的证明和定理 1 类似,此处不再赘述。
关于 WG2DUDT 算法的实现描述如下:
1)根据 Fisher 准则求出最大特征值对应的特征向

量 渍1。
2)根据公式(22)来迭代求解其余的特征向量。
3)用 W = 渍1,渍2,…,渍[ ]

j 作为投影向量,将数据

集训练样本和测试样本投影到 W 所在的投影空间,然
后用最近邻分类器来分类。

WG2DUDT 算法分析:
(1)WG2DUDT 用每个二维图像与其他二维图像

的距离计算出权值,兼顾样本的局部和全局信息,能更

准确地表示反映样本的分布情况。
(2)与 L2DUDT 类似,WG2DUDT 利用二维鉴别的

思想,简化了计算,同时克服了小样本问题,能够更好

地提取鉴别信息。

3摇 实摇 验
本节介绍基于局部的二维统计不相关鉴别变换

(L2DUDT)方法和基于全局加权的二维统计不相关鉴

别变换(WG2DUDT)方法在 AR 和 FERET 人脸数据库

的实验结果,并与 Foley-Sammon 鉴别分析(FSODV)、
统计不相关的最佳判别矢量集(UODV)、2DPCA[1 1 ] 和

2DLDA[1 2 ]相关方法进行对比分析。
3. 1摇 数据库介绍

AR 人脸数据库包含 70 名男性和 56 名女性,一共

126 个人近 4 000 张的人脸图像,每个人都有 26 张图

片,每个人的图片都是分为两个时期拍摄的,每部分都

包含 13 张图片。 所有的人脸图像都是用同一个摄像

机拍摄的,通过改变光照和视角来改变拍摄时候的环

境。 数据库中每个原始人脸图像的分辨率大小为 768
伊576。 采集到的原始人脸图像分辨率一般比较高,直
接使用高分辨率的图像会耗费计算机的大量资源,所
以实验中对原始人脸图像数据集进行处理,最后得到

一个包含 119 个人,每人 26 张 60伊48 分辨率的人脸数

据库,来更有效地进行特征提取方法的实验。
FERET 人脸数据库包含 200 个人,每个人有 11 幅

人脸图像样本,共计 2 200 幅人脸灰度图像。 每幅原

始人脸灰度图像的分辨率大小为 384伊256,这些人脸

图像是在改变的光照条件和拍摄较低下采集的,由于

原始图像的分辨率比较高,实验中对每幅人脸图像都

做了剪裁处理得到大小为 60伊48 的人脸图像。
图 1 和图 2 分别显示了 AR、FERET 数据库中一个

人的图像。

图 1摇 AR 数据库中一个人的图像

图 2摇 FERET 数据库中一个人的图像

3. 2摇 实验结果及分析

在 AR 数据库上,随机选取每类中的 6 幅图像用

做训练样本,剩下的 20 张人脸图像作为测试样本。 在

FERET 数据库上,随机选取每类中的 4 幅图像用做训

练样本,剩下的 7 张人脸图像作为测试样本。 L2DUDT
算法在 AR、FERET 人脸数据库中的近邻数 k分别设为

30、20。
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图 3 和图 4 分别给出了所有方法在 AR 和 FERET
两个数据库上随机 20 次的识别率波动图。 表 1 给出

了相应的平均识别率。 从表 1 可以看出,基于局部的

二维统计不相关鉴别变换(L2DUDT)方法和基于全局

加权的二维统计不相关鉴别变换(WG2DUDT)方法具

有更好的识别效果。 在 AR 数据库上,L2DUDT 的平均

识别率至少提高了 4. 23% ( = 88. 97% - 84. 74% ),
WG2DUDT 的平均识别率至少提高了 4. 58% ( =
89郾 32% -84. 74% )。 在 FERET 数据库上,L2DUDT 的

平均 识 别 率 至 少 提 高 了 5. 44% ( = 81. 63% -
76郾 19% ),WG2DUDT 的 平 均 识 别 率 至 少 提 高 了

5郾 62% ( =81郾 81% -76. 19% )。
表 1摇 所有方法的平均识别率

方法名称
平均识别率 / %

AR 库 FERET 库

FSODV 84. 74 76. 19

UODV 86. 19 77. 84

2DPCA 86. 80 77. 10

2DLDA 87. 95 78. 29

L2DUDT 88. 97 81. 63

WG2DUDT 89. 32 81. 81

/

图 3摇 所有方法在 AR 数据库随机 20 次的识别率

/

图 4摇 所有方法在 FERET 数据库随机 20 次的识别率

4摇 结束语
为了更好地刻画样本的分布情况,去除鉴别特征

的冗余,文中重新设计总体散布矩阵,分别从样本的近

邻中心和全局中心两个角度考虑,对期望重新估计,构
建新的总体散度矩阵意义下的统计不相关约束,提出

了基于局部的二维统计不相关鉴别变换(L2DUDT)方
法和基于全局加权的二维统计不相关鉴别变换

(WG2DUDT)方法。 基于 AR 和 FERET 人脸数据库上

的实验 表 明, 文 中 提 出 的 方 法 与 FSODV、 UODV、
2DPCA 和 2DLDA 相关方法相比,有效地提高了识别

性能。
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