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张量典型相关分析及其在人脸识别中的应用 
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【摘要】针对源数据向量化常导致很高的数据维数，易使向量型学习算法陷入维数灾难和样本个数远小于特征维数的小
样本问题，提出了一种新的张量典型相关分析算法，能直接对张量数据进行典型相关分析，由于其特征值分解的协方差矩阵
维数大幅度减少，能有效降低计算复杂度和协方差矩阵奇异的问题。在Yale、ORL人脸数据库上验证了本文方法的有效性。 
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Abstract  In the real world many data sources exist in the form of tensor, so the learning algorithm based on 

tensor space can describe the semantic information of data sources better. This paper presents a new tensor 
correlation analysis algorithm, with which we can directly analyze the tensor data. Because of the large reduction of 
the dimension of eigenvalue decomposition covariance matrix, the algorithm can effectively reduce the computing 
complexity and avoid the covariance matrix singular problem. The effectiveness of this method can be proved at 
YALE, ORL face database. 
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子空间分析是模式识别领域中的一个重要研究

方向，模式是模式分析的基本操作对象，可表示为

多种形式，如何选择 有利于问题解决的表示是分

类学习系统成功的关键之一。传统的向量型特征提

取方法，如主成份分析 (PCA)[1]、独立成分分析

(ICA)[2]、线性判别分析 (LDA)[3]、典型相关分析

(CCA)[4]等已经在文本数据挖掘[5]、人脸识别[6]、表

情识别[7]中得到广泛的应用。样本协方差矩阵易遇

到如下问题：1) 样本个数远小于特征维数，从而导

致协方差矩阵奇异；2) 过高的维数导致协方差矩阵

的计算复杂度很高，虽然在样本数目较小的情况下

可利用转置矩阵特的征值分解方法降低计算复杂

度，但对于样本较多的情况却无能为力；3) 向量化

可能使得原始数据的空间结构信息、语义信息等丢

失，如对图像的向量化会使得像素间的邻域关系信

息丢失。 

针对以上问题，很多向量类型算法都被推广到矩

阵模式，直接分析二维数据对象，如二维主成分分

析(2DPCA)[8]、二维线性判别分析(2DLDA)[9]、二维

典型相关分析(2DCCA)[10]等,矩阵模式分析方法在

图像模式识别应用中取得了良好的效果。在现实中，

大量数据本身为三维或更高维，如灰度视频序列图

像、空间立体结构等是三维数据，彩色视频序列图

像可以看成RGB空间加时间轴构成的四维空间数

据。对该类数据源进行向量化操作可能会丢失模式

分析的语义信息并导致很高的计算复杂度。近年来，

在向量模式分析推广到矩阵模式分析思想的启发

下，经典模式分析算法被逐步推广到高维(高阶)模

式，如多维主成份分析(MPCA)[11]、多维线性判别分

析(MDA)[12]等。高于二维的模式分析通常称为张量

模式分析，在矩阵代数的基础上发展而成的张量代

数[13]作为分析多维线性代数的数学工具逐渐被引入

到计算机领域。 

多模信息融合是一种新颖的数据分析思路，其
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目的是把不同渠道获取的信息加以分析，综合并融

合，从而提取到更具语义性的信息，典型相关分析

是一种良好的特征数据融合方法，也是一种维数约

减方法，其理论依据为：原始数据可依据不同的数

据描述方法呈现出两种不同的成对数据视图(view)，

对成对视图寻找一对投影，使得投影后的数据映射

之间具有 大的相关性。抽取这组新的特征矢量作

为典型相关特征，用于分类识别。 

借鉴张量代数的思想，本文把向量型CCA算法

推广到高阶张量模式，称之为张量典型相关分析

(TSCCA)，并分别在YEALB和ORL人脸数据库上进

行人脸识别实验，实验结果证明了本文方法的有效

性。 

1  张量代数及其基本运算 

张量是向量和矩阵的自然推广，例如一个向量
Ix R 为一阶张量；一个m n 大小的图像可以看

成一个二阶张量，即 A m n R ，其中，m为图像的

高度，n为图像的宽度， ,i jA 为其中第 i 行 j 列的一

个像素值。一个N阶张量记为： 1 2 n NI I I I ´ ´ ´ ´Α R ，

并称 1, 2, ,n ni I   为张量A的第 n个指标，每个指

标对应A的一个模态(mode)。若A的第n个指标in变动

而其他指标固定，则所得的In维向量称为A的n模态

向量。将张量A的所有n模态向量“展开”所得的矩

阵 称 为 A 的 n 模 态 展 开 矩 阵 ， 记 为
1 1 1( )I2 n n n NI I I I I           。图1为一个三阶张量的1模态

展开示意图。 

y 

z 

x 
A A(1)

展开 
1 模态 

向量 
1 模态 

…

 
图1  三阶张量1模态展开示意图 

张量 1 2 , , NI I I   A R 与矩阵 n nJ IU R 的n模

态乘积记为矩阵形式 ( )nUΑ ，或等价记为张量形式

nA U。 

1 2 1 1 1 2( , , , , , , , ) ( , , , )
n

n n n n N N
i

i i i i i i i i i      A U Α  

两 个 同 型 张 量 A 和 Β 的 内 积 定 义 为 ：

,A B    
1 2

1 2 1 2, , , , , ,
N

N N
i i i

i i i i i i    A Β 。如

果 张 量 能 表 示 成 N 个 向 量 的 外 积 ， 即
(1) (2) ( ) ( ), , , 1,2, ,nN n Iu u u u ,  n N      A R ，则 

张量A称为秩1张量。对于一个以二阶张量 m nA R

表示的图像，图像是以二阶张量 (矩阵 )存在于
m nR R 的张量空间中， mR 和 nR 分别表示m维和n

维向量空间。通常，人脸空间常被认为是嵌入
m nÄR R 的一个子空间。类似地，一个N阶张量

Ix R 存在于 1 2 NI I I...Ä ÄR R R 张量空间中， 1IR 、
2IR 、、 NIR 为各自的N个维数为 1I 、 2I 、、 NI

的向量空间。 

向量线性降维是针对向量数据 ( 一阶张

量 ) Ix R ，基于某个优化准则寻找投影矩阵
I PU R ， 它 将 x 映 射 到 低 维 向 量
T

1
T P

  y U x x U R ， P I 。二维矩阵模式的降

维是针对矩阵(二阶张量) m nA R 依据某种优化准

则寻找投影矩阵，例如 2DPCA寻找投影矩阵
m pU R 依据投影后映射 TU A具有 大方差，

p m 。相应地，多线性降维是针对N阶张量数据
1 2, , , ,n NI I I I X R 基于某个优化准则寻求N个投影矩

阵 ( ) n nn I PR U 将 X 映射为在低维空间更具区分性

的 低 维 张 量
T T T(1) (2) ( )

1 2
N

N   Y X U U U
 

1 2 NP P P  R ， n nP I≤ ， 1,2, ,n N  。高阶奇异值分

解(HOSVD)[14]把传统SVD分解扩展到了高阶张量，

可对张量所展开的N模态向量空间进行SVD分解并

求正交基。通常利用交替 小二乘法(ALS)[15]对高阶

张量投影矩阵进行迭代求解。易见，向量型和矩阵

型低维投影是多线性低维投影的一个特例。 

2  典型相关分析 

在很多应用中，原始数据可以有成对方式的描

述视图x和y，这种情形称为配对数据视图，图像分

析中，x和y可看成是对于同一原始数据的不同数据

表现，例如不同传感器(可见光、红外)所采集到的图

像，不同光照环境(明、暗)下获取的图像；或者对图

像采用不同图像描述方式(空域、频域)提取的图像特

征。典型相关分析是研究两组随机变量之间相关性

的多元统计分析方法，其目的是寻找一对投影矩阵，

使得投影后的低维视图映射具有 大相关性。文献

[4-5]应用典型相关投影后的特征作模式分类取得了

良好的效果。 

给定两组随机向量数据集合 m
t x R 和 m

t y R ，

其均值分别为 x 和 y ，分别对原数据中心化操作

tx = tx x 和 t t y y y得到零均值随机向量集：
m

t x R 和 m
t y R ， 1,2, ,t N  。CCA的目的是把

多模态的数据进行数据融合，寻找第一对投影 1u 和

1v ，使得 *
1 1

 x u x和 * T
1 1 y v y具有 大相关性，即

两者的相关系数 1P 大，即： 
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TT T
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var( ) var( ) ( )( )

xy

xx yy

P  
 
 

u C vu x v y

u x v y u C u v C v
 

(1) 

式中， xxC 、 yyC 为协方差矩阵； xyC 为互协方差矩

阵。继而寻找第二对投影 2u 和 2v ，使得 * T
2 1 x u x和

* T
2 2 y v y具有 大相关性，且 *

1x 和 *
2x 不相关， *

1y 和
*
2y 不相关；直到寻找到前d对投影， 后把找到的

前d对投影联合构成投影矩阵 1 2, , , d  U u u u 和

1 2( , , , )d V v v v 。通常仅需有限对投影进行典型相

关性分析。 

求取u1、v1等价于如下 优化问题： 

1 1

T
1 1

,

T
1 1

T
1 1

arg max( )

s.t  1

     1

xy
u v

xx

yy





u C v

u C u

v C v

             (2) 

构造其Lagrange函数： 
T T T
1 1 1 1 1 1(1 )+ (1 )xy x xx y yy    J u C v u C u v C v    (3) 

对 1u和 1v 求偏导取得极值，则
1

0




J
u

，
1

0




J
v

，

转化为如下广义特征值问题: 

1 1

1 1

0       0

0       0

xy xx

yyyx


                 

C Cu u

CC v v
      (4) 

其中， 2 2x y    。数学证明可知，第k对典型相

关投影 k k、u v 的求解为式(4)的广义特征值分解问题

的第k个特征值所对应的特征向量， 1,2, ,k d  。更

详细的推导过程参见文献[16]。 

2DCCA是在一维CCA的基础上，直接把图像矩

阵作为分析对象，给定中心化后的成对图像集合

{ }x xm n
t

X R 和 { }y ym n
t

Y R 。2DCCA寻找左变换

,x yl l 和右变换 ,x yr r ，使得变换后的映射 T
x xl Xr 和

T
y yYrl 之间具有 大相关性。其优化函数构造为： 

T T

T

T

arg max cov( , )

      s.t  var( ) 1

            var( ) 1

x y x y
x x y y

, , ,

x x

y y





l l r r
l Xr l Yr

l Xr

l Yr

          (5) 

算法采用交替迭代的方式求解，详见文献[9] 

3  张量典型相关分析及其推导 

传统向量型模式分析方法是在空间 IR 中进行

子空间分析，矩阵模式分析方法是对 m nR R 空间

进行子空间分析，其思路为把对 m nR R 空间的分

析转化为对向量空间 mR 和 nR 进行分析。类似地，

高阶张量空间 1 2 NI I I R R R 中，子空间分析可

转化为各自N个向量空间 1IR 、 2IR 、、 NIR 的子

空间分析。本文提出一种新颖的张量典型相关分析

(TSCCA)方法，直接在高阶张量空间进行典型相关

分析。 
3.1  n模态投影矩阵的计算 

定义张量集合{ }tA { }tB ， 1,2, ,t M  ，其均值

分别为： 

1

1

1

1

M

A t
t

M

B t
t

M A
M

M B
M










 




               (6) 

对张量数据集进行中心化： t t AA A M  ，

t t BB B M  。由于N阶张量 1 2 NI I I   A R 是由N个

向量空间 1I 、 2I 、、 NI 所张成的空间，对整个

张量空间的分析，可转化为对各自向量空间 iIR 的分

析， 1,2, ,i N  。TSCCA的目的是寻找两组成对的

N个方向上的投影矩阵 ( ) ,n nn I PU R ( ) ,n nn I PV R  
, 1, 2, ,n nP I n N ≤ ，使得投影后的成对张量间具

有 大 相 关 性 。 其 中 ， ( )
1 2( , , , ),

n

n n n n
P U u u u  

( )
1 2( , , , )

n

n n n n
P V v v v ， 1, 2, , ,n N  ( )nU 、 ( )nV 称为

n模态投影矩阵。 1
nu 、 1

nv 为n模态投影矩阵的第一对

典型相关投影， n
ku 、 n

kv 依次为n模态投影矩阵的第k

对典型相关投影， 1, 2, , nk P  。 ( )nU 和 ( )nV 的求

解满足目标函数式(7)， 1,2, ,n N  。 
(1) (2) ( ) (1) (2) ( )

(1) (2) ( ) (1) (2) ( )

(1

1

1 2 1 2

1
) (2) ( )

2

arg max , , , , , ,

cov( , )

s.t  v )

,

,(

,

ar 1

N

N N

N N

N

N

N

J

A B

A

     

  









  
 

U U U V V V

U U U V V V

U U U

  

1 2
(1) (2) ( )v ,ar( ) 1N

NB   V V V             (7) 

由于N阶张量需要计算N个方向上的投影矩阵，

以使得目标函数式(7)取值 小，其为一具有非线性

约束条件的高维非线性优化问题，因此很难直接求出

目标函数的封闭解，本文采用交替 小二乘法(ALS)

的计算思想，用数值迭代的方式求解N个投影矩阵。 

为了论述简洁性，只详细推导N阶张量的n，

1 n N≤ ≤ 模态投影矩阵 ( )nU 、 ( )nV 的第一对相关投

影 1
nu 、 1

nv 的计算，其余 ( 1)nP  对投影可同理得到。

假定n模态投影矩阵 ( )nU 、 ( )nV 未知， (1) (2)
, , ,U U  

( 1) ( 1) ( )
, , ,

n n N  U U U 和 (1) (2) ( 1) ( 1), , , , , ,n n  V V V V  
( )NV 已知，则 1

nu 、 1
nv 满足： 

1 1

* *
1 1 1 1

,
( , ) arg max cov( , )

n n

n n n n
n nA B  

u v
u v u v       (8) 

使得相关性 大。 
式中， 

(1) (2) ( 1) ( 1) ( )
1 2 1 1

n n N
n n NA  

          A U U U U U  
(1) (2) ( 1) ( 1) ( )

1 2 1 1
n n N

n n NB  
          B V V V V V 。 
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定理1  1
nu 、 1

nv 的求解，能被转化成如下广义特

征值问题： 
* *

1 1

* *
1 1

0        0

   0   0    

n n n n
AB AA

n n n n
BA Bb v

 


 
       

       
       

u u

v
  (9) 

记： 

(1) (2) ( 1) ( 1) ( )
2 1 ( )

1
1( )

N
n n N

n n N n
t

t UA  
   



   a U U U U  

(1) (2) ( 1) ( 1) ( )
2 1 ( )

1
1( )

N
n n N

n n N n
t

t V V V V VB  
    



    b  

矩阵计算方法为： 

T

T

T

1
( )

1
( )

1
( )

n
AB n n

n
Aa n n

n
BA n n

n

n

n













a b

a a

b a

             (10) 

依据记号等价规则： 

1 1 1 1cov( , )
Tn n n n n

n n ABA B    u v u v          (11) 

则目标函数式(8)可重写为： 
T

T

T

1 1

1 1

1

,

1

arg max  

s.t.  

x x

n n n
AB

n n n
Aa

n n n
BB











vu
u v

u u I

v v I

         (12) 

式(12)的Lagrange函数为： 
T T

1

T

1

1 1 1 1

1 1

(1 )

( )

n

n

n n n n n n
AB AA

n n n
BB

  

 

   u

v

u v u u

v

J

v
 

对 1
nu 和 1

nv 求偏导数取极值
1

0
n





J

u
和

1

0
n





J

v
,

推出： 

11 12 0
n

n n n n
AB u AA   v u           (13) 

1
1 12 0

n

n n n n
BA v BB   u v          (14) 

对式(13)左右两边同乘
T

1
nu ，据

T

1 1 1n n n
AA u u ，

得
T

11 1 2
n

n n n
AB u u v 。对式(14)左右两边同乘

T

1
nv ，据

T

1 1 1n n n
BB v v ， 得

T

1
1 1 2

n

n n n
BA vu v 。 由

T T

1 1 1 1
n n n n n n

AB BA u v v u ，则  =
1

2
n

u =
1

2
n

v ，式(13)

和式(14)等价于： 

1 1 0n n n n
AA AB    u v           (15) 

1 1 0n n n n
BA Bb   u v           (16) 

所以，式(15)和式(16)等价于式(9)的广义特征值

问题。以上方程组有非零解的充要条件为： 

   
0

     

n n
AA AB

n n
BA BB

  

  





          (17) 

式(17)左端是的高次多项式，因高次多项式不

易求解，为便于计算，用 n n
AB BB  左乘式 (16)得

1
1

1n n n n n
AB AB BB BAv   


 ， 并 代 入 (15) 得

1 2
1 1 0n n n n n n

AB BB BA AA      u u ，左乘 n
AA ，得： 

 1 1 2
1 0n n n n n

AA AB BB BA I       u      (18) 

同理，得： 

 1 1 2
1 0n n n n n

BB BA AA AB I       v      (19) 

式(18)和式(19)的解可由特征方程求解。故式(17)

等价于求解： 
1 1 2

1 1 2

0

0

n n n n
AA AB BB BA

n n n n
BB BA AA AB

I

I

    
    

 

 

  


 
     (20) 

由 0n
AA  ， 1 0n

AA   ， 1 0n
BB   ， 1 0n

Bb   得： 

1 1 1 1

2 2 2 2

1 1
1

1 2

n n n n
AA AB BB BA

n n n n n n
AA AA AB BB BB BA M M

   

     
   

  

 
 
 



G

 

1

2

1
n
AA


M ，
1 1 1

2 2 2

2
n n n n n
AA AB BB AA BA    
  

M ， 1 2M M 和

2 1M M 具 有 相 同 的 非 零 特 征 值 ， 如 果 记
1 1

2 2n n n
Aa AB BB  
 

T ，则 2 1 M M TT ，故 1G 与 TT 有

相同的非零特征值。 1 1
2

n n n n
BB BA AA AB    G 与 T T 有

相同的非零特征值。由分析可知，G1和 G2具有相同

的非零特征值。 1
nu 为 2 0I  TT 的 大特征值所

对应的特征向量， 1
nv 为 2 0I  T T 的 大特征值

所对应的特征向量。 

1
nu 、 1

nv 的求解实质为求 TT 和 T T 的 大特征

值和相应的特征向量。同理可证，求第k对 nk P≤ 典

型相关投影等价于求 TT 和 T T 的第k大特征值所

对应的特征向量。前Pn个 大特征值所对应的特征

向量即为典型相关投影，并构成为n模态投影矩阵：
( )

1 2( , , , )
n

n n n n
P U u u u ， ( )

1 2( , , , )
n

n n n n
P V v v v 。 

3.2  迭代数值解 

如前述，推导了假定模态投影矩阵 (1) (2) , ,U ,U  
( 1) ( 1) ( ), , ,n n N  U U U 和 (1) ( 1) ( 1) ( ), , , ,n n N  V V V V 已

知，而n模态投影矩阵 ( )nU 、 ( )nV 未知情况下的计算

方法。可采用交替 小二乘法[15] (ALS)对 N 个投影

矩阵进行迭代求解，每次循环对其进行逐代优化，

直到相邻两次迭代， n 模态矩阵的变化很小，即相

邻两次迭代差异矩阵范数很小，直至算法收敛。如

未达到收敛条件，则迭代Tmax次后退出。得到模态

投影矩阵后，对原数据进行投影变换并特征融合，

得到新的融合后的特征。 
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算法流程： 

输入：N阶张量数据集合 1 2 , ,
1{ }NI I I M

t t
  

 A R ，
1 2 , ,

1{ }NI I I M
t t

  
 B R 。 

输出：N模态投影矩阵 (1)U 、 (1)V ， (2)U 、 (2)V ，

， ( )NU 、 ( )NV 。 

1) 计算数据集均值MA和MB，并对原数据进行

中心化操作： t t AA A M  ， t t BB B M  。 

2) 初始化 (1)U 、 (1)V ， (2)U 、 (2)V ，， ( )NU 、
( )NV 。 

3) For t=1, 2, ,Tmax 

For n=1:N 

①计算 n
AB ， n

AA ， n
BB ，  Tn n

BA AB  和前 nP 个

非零特征值对应的特征向量，联合构成更新后的
( )n
tU 、 ( )n

tV 。 

②如果相邻两次迭代所有模态投影矩阵范数很

小，即
( ) ( )

1

n n

t t



 ≤U U ，

( ) ( )

1

n n

t t



 ≤V V ，或者，

总迭代次数超过设定的 大迭代次数，则退出循环。 

4) 输出： 终更新后的 (1)U 、 (1)V ， (2)U 、 (2)V ，

， ( )NU 、 ( )NV 。 

4  实验结果及分析 

实验分为3部分，分别在具有不同特点的人脸数

据库上做人脸识别实验。1) YALE人脸数据库,该数

据库含有的人脸样本光照环境的变化较为复杂，识

别任务较困难。2) ORL人脸数据库，该数据库是一

个通用的人脸数据库，常作为测试比较不同算法的

基准人脸库。本文以TSCCA(1D)，TSCCA(3D)分别

表示分析对象为一阶、三阶张量情况下的典型相关

分析，并验证了其在以上数据库的识别效果。 

选取3种图像描述特征：图像灰度特征、SVD特

征和Gabor特征，实验比较了选取单模特征和融合不

同特征时不同算法的识别效果。文献[17]论证了奇异

值特征是识别图像的有效特征，它具有良好的代数

与几何不变性。Gabor滤波器[18]是另一种良好的图像

特征提取和表征方法，能够捕捉图像不同尺度和方

向的局部结构信息，具有提取图像局部细微变化的

能力，且其变换对光照变化不敏感，能容忍一定程

度的图像旋转和变形。如对一幅大小为3232的图

像，采用5个尺度4个方向的Gabor滤波后，得到一个

维数为323220=20 480维的特征向量。此外，也可

以直接把不同方向和尺度的Gabor特征依据尺度和

方向构造为三维数据(三阶张量)。 

TSCCA提供了典型相关分析的统一框架，向量

型CCA、矩阵型2DCCA是TSCCA的特例。 

4.1  Yale人脸数据库 

YALE人脸数据库共有15人，每人11幅图像，共

计165幅图像，每幅图像的分辨率为12091。每人的

每幅图像为从不同视角获得，有较大的表情和光照

变化，部分人脸缺损，图2为该人脸数据库中某人的

示例人脸图像。 

 
图2  Yale人脸数据库样本图像 

本实验首先对图像进行空间尺度变换为3232，

随机选取每人1～6幅图像作为测试样本，剩余的图

像作为训练样本，重复3次，用Gm/Pn表示试验方案，

m表示训练样本的个数，n表示测试样本的个数。比

较了采用单模图像特征和利用TSCCA(1D)进行多模

特征融合的人脸识别率。在单模图像特征的情况下，

首先分别提取图像的灰度特征、SVD特征、4个尺度

5个方向的Gabor特征，并对其进行向量化，再使用

Eigenface方法进行特征提取并采用 近邻法进行分

类。在TSCCA(1D)特征融合的情况下，分别融合图

像灰度特征和图像SVD特征，融合一对不同参数(4

个尺度5个方向，5个尺度4个方向)下的Gabor特征并

分类。表1为随机3次实验的平均 好识别率。 

表1  Yale人脸数据库识别率 

算法 灰度 SVD 融合灰度+SVD 单一Gabor特征 融合Gabor特征

G5/P6 0.748 1 0.511 1 0.763 0 0.777 8 0.829 6 

G6/P5 0.724 4 0.524 4 0.782 2 0.773 3 0.800 0 

G7/P4 0.783 3 0.550 0 0.761 1 0.788 9 0.833 3 

G8/P3 0.763 0 0.511 1 0.829 6 0.763 0 0.844 4 

G9/P2 0.822 2 0.633 3 0.877 8 0.833 3 0.866 7 

G10/P1 0.822 2 0.511 1 0.933 3 0.800 0 0.933 3 

实验结果表明，用TSCCA(1D)所抽取融合后的

典型相关特征进行分类，其识别率高于采用单一特

征识别的结果。 

4.2  ORL人脸数据库 

ORL人脸数据库包含了40个人每人10幅，共计

400幅人脸图像。样本采集在不同的时间，包含不同

的表情变化(睁眼、闭眼、微笑和中性表情)，包含有

人脸小角度偏转(小于20度)的姿态变化，人脸数据库

中的部分样本图像如图3。 

 
图3  ORL人脸数据库样本图像 

本试验中，首先对原始图像进行直方图均衡化并

缩放到2823空间分辨率。为了测试算法对不同样本
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的鲁棒性，在每人的10幅图像中随机选取5～9幅图像

作为训练样本，剩余的图像作为测试样本做人脸识别

实验，重复3次，实验中比较了采用灰度和Gabor特征

的识别效果。Gabor特征分别采用不同的参数：5个尺

度6个方向和6个尺度5个方向构造为典型相关分析的

不同数据视图，在TSCCA (3D)方法中，把Gabor 特

征直接构造维数为282330的三阶张量数据。实验比

较了PCA、2DPCA、2DLDA和本文TSCCA(3D)方法

的3次平均 好识别率，如表2所示。实验表明，

2DPCA由于避免了矩阵的向量化，识别率比一维PCA

算法有所提高，而2DLDA由于引入了类别信息，比

PCA的非监督学习的识别率好。本文方法作为一种非

监督学习方法，同样具有较好的识别率。 
表2  ORL人脸数据库识别率 

算法 PCA(gray) 2DPCA(gray) 2DLDA(Gray) PCA(Gabor) 
TSCCA 

(3D)(Gabor)

G5/P5 0.915 0 0.941 7 0.948 3 0.961 7 0.973 3 

G6/P4 0.931 3 0.943 7 0.958 3 0.970 8 0.987 5 

G7/P3 0.944 4 0.963 5 0.963 9 0.972 2 0.983 3 

G8/P2 0.970 8 0.987 5 0.966 7 0.987 5 0.991 7 

G9/P1 0.966 7 0.975 0 0.983 3 0.983 3 1 

在TSCCA(3D)中，需要进行特征值分解的协方

差矩阵维数不超过三阶张量本身的 大维数，如在

ORL库的实验中，解的协方差矩阵维数分别为

2828， 2323和 3030，避免了向量化操作的

282330=19 320维的矩阵特征值求解，降低了计算

复杂度，减少了协方差矩阵奇异的可能性。 

5  结  论 

本文对传统CCA和2DCCA算法进行了从向量

和矩阵数据到张量数据的推广，能保持原始数据的

空间结构信息，并直接分析原始张量空间，有效地

避免了向量化导致的维数灾难问题。实验结构表明，

本文算法具有较好的识别率。未来的工作是将进行

多模态的信息融合和应用到生物特征识别应用中，

同时引入类别信息，进行监督学习方法的研究。 
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