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改进双向二维局部保持投影的人脸识别算法 
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【摘要】为更好地处理图像小样本问题，且克服二维局部保持投影(2DLPP)算法只能保持数据局部性质的缺陷，通过结合

二维主成分分析(2DPCA)和二维线性鉴别分析(2DLDA)的算法特性，提出了一种改进的双向二维局部保持投影的人脸识别算

法。首先，引入样本类别信息改进权重矩阵，增强2DLPP算法对样本变化的鲁棒性;其次，提出改进2DLPP+2DPCA、

2DLPP+2DLDA两种融合算法并分别用于输入样本图像数据的行、列方向特征提取。在特征选择后得到行、列方向上的最优

投影；最后，通过对样本数据进行行、列方向投影，利用最近邻分类器对样本数据进行分类并获得在给定数据集上的识别结

果。在人脸数据集ORL、YALE和AR上的实验结果表明，该算法在人脸识别性能上总体优于2DPCA、2DLDA、2DLPP、(2D)2PCA、

(2D)2LDA、(2D)2PCALDA和(2D)2LPP-PCA等算法。 
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Face Recognition Algorithm Based on Improved Bi-directional  

Two Dimensional Locality Preserving Projection 
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Abstract  In order to better deal with the problem of small sample size, and to overcome the defect of 

two-dimensional locality preserving projection (2DLPP) algorithm which can only keep the local nature of the data, 
an improved bi-directional two dimensional locality preserving projection algorithm for face recognition is 
proposed, by combining the characteristics of Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) and 
Two-Dimensional Linear Discriminate Analysis (2DLDA). First, it introduced the sample class information to 
improve the weight matrix, and enhances the robustness of the 2DLPP algorithm to samples’ changes. Second, two 
fusion algorithms of 2DLPP+2DPCA and 2DLPP+2DLDA were improved to the feature extraction of row and 
column direction of the input sample image data. After the feature selection, the optimal projection in row and 
column direction was obtained. Finally, by performing row and column direction projection on the sample data, the 
nearest neighbor classification was used to classify the sample data and obtain the recognition results on the given 
datasets. Experimental results on the face datasets ORL, YALE and AR show that the proposed algorithm is 
generally superior to the algorithms such as 2DPCA, 2DLDA, 2DLPP, (2D)2PCA, (2D)2LDA, (2D)2PCALDA, 
and (2D)2LPP-PCA in face recognition performance. 
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two-dimensional locality preserving projection(2DLPP);  two-dimensional principal component analysis(2DPCA) 
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得益于当前机器视觉与模式识别等领域的普遍

研究，人脸识别算法[1]得到了更为广泛的改进与应

用，其中以最能表征人脸特征的流形学习算法尤为

突出。 
传统基于子空间的流形学习算法[2-4]将图像矩

阵降维到一维向量的过程会破坏样本数据结构，并

可能丢失部分有用信息。文献[5]提出二维主成分分

析算法(2DPCA)，利用原始图像构建协方差矩阵来

获取特征向量，保留了图像数据全局信息。文献[6]
提出二维线性鉴别分析算法(2DLDA)，能克服矩阵

自身隐式奇异问题，选择使得Fisher判别准则函数达

到极值的向量作为样本数据点的最佳投影方向，并

将样本投影到该方向得到最大类间散度和最小类内

散度，具有较高的鉴别能力，但需大量的特征矩阵。
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文献[7]提出二维局部保持投影算法(2DLPP)，利用

局部保持准则从图像矩阵中提取特征，但欠缺对样

本数据全局特征和鉴别信息的考虑，会对图像因素

(如遮挡、光照等)的变化较为敏感。 
单一算法仅偏重提取图像的部分信息而无法达

到较高的识别准确率。为此，融合算法[8-14]相继被提

出，如文献[8]提出改进算法，利用2DPCA保留图像

空间信息的特点，融合2DLDA避免小样本尺寸问题

的特点，不需要进一步约简特征矩阵的维数，同时

提升了分类的准确率。文献[9]提出了(2D)2 PCA算

法，同时考虑图像行、列方向特征，表现出了更高

的识别率。融合算法在提取到更多特征信息的同时

增大了计算复杂度和内存消耗。为进一步优化算法

性能，文献[13]提出了一种结合2DLPP与2DPCA的

人脸识别方法，对人脸图像同时进行2DLPP和
2DPCA投影，减少保存人脸特征数据的内存占用，

并能有效的提取人脸局部和全局特征。 
为进一步提高算法的稳定性，本文提出了改进

双向二维局部保持投影算法。首先，引入改进权重

矩阵来优化2DLPP算法；其次，对图像数据采用行 

方向改进2DLPP+2DPCA投影，保留图像数据的整体

空间信息和分类信息；同时，列方向采用2DLPP+ 
2DLDA投影，引入类内、类间鉴别信息增强算法分

类性能；最后利用最近邻分类器进行分类。 

1  改进2DLPP算法 

在人脸姿态、遮挡变化不大的情况下，2DLPP[7]

通过对二维图像矩阵进行处理，能很好地保留图像

局部结构，但仍受自身无监督局限，为此，本文提

出改进算法，具体流程如下： 
1) 构造近邻图：假设人脸样本集X有M张人脸

图像，构造包含M个节点的有向图，采用K近邻准则

确定图像间近邻关系； 
2) 选择权重：假设训练样本集有C类，第 i类

有 im 个训练样本，训练样本总数为
1

c

i
i

M m
=

= ∑ ，

1,2, ,i C= 。给定训练样本数据集 1{ }Mi ix = ， Rm n
ix

×∈ ，

m，n分别对应样本图像的宽和高，则有改进权值矩

阵 ,[ ]i jS=S ：
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式中， ⋅ 为欧氏距离；
intra

1
l

为样本类内权重修正因

子；
inter

1
l

为样本类间权重修正因子。因训练样本集

中同类样本个数要远少于不同类样本数，故取 intral
为样本图像训练数，即 intra tr=l M C， trM 为训练样本

集中选取的每一类图像训练个数。取 interl 为样本集

中所有满足类间最近邻关系的不同类图像样本总

数，取不同类样本间相似度大于平均相似度的样本，

并统计总个数。由

2

1 1 exp i jx x

t

⎛ ⎞−⎜ ⎟+ −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤  2≤ ，且

2

0 1 exp 1i jx x

t

⎛ ⎞−⎜ ⎟− −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤ ≤ ，故而类间和类内鉴别

信息得到了很好的监督，此外，依据样本集特性，

始终满足 intra inter0 1l l< <≤ ，改进后的类间权重较原

算法权重要小的多，而类内权重无太大变化。 

3) 特征映射：令 R n q×∈A 为标准列正交矩阵，

且 n q≥ ， q对应于不同列向量维数。 
将训练样本集X投影到 A上，有投影后矩阵

,  R ,  1,2, ,m q
i i ix i M×= ∈ =y A y 。经权重优化，改

进2DLPP目标函数为： 
2 2

, ,
, ,

T T

min || || min || ||

min ( )

i j i j i j i j
i j i j

m

x x− = − =

⊗

∑ ∑A A

A

S y y S A A

A X L I XA

(2) 
约束条件为： 

T T ( ) 1m⊗ =A X D I XA           (3) 

式中，D为对角矩阵； L表示Laplacian矩阵；⊗ 为

Kronecker积； mI 为m m× 的单位矩阵。联立两式可得： 
    T T( ) ( )m mλ⊗ = ⊗X L I XA X D I XA      (4) 

根据广义特征值求解，选取 q个最大广义特征

值所对应的广义特征向量，得到改进2DLPP算法的
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最优特征矩阵 opt 1 2[ , , , ]qa a a=A 。 

2  改进双向二维局部保持投影 
虽然改进2DLPP算法有监督的注重图像样本间

的类别信息，但算法没有充分考虑到图像的全局特

征和鉴别属性。为完备提取图像特征，本文借鉴前

期的融合算法工作[8-14]将不同组合算法分别实现行、

列方向特征映射最后得到降维特征图的算法思想，

提出改进融合算法克服数据集的小样本问题，保证

改进算法的有效性。 
改进融合算法的整体设计思路如下：首先对图

像集进行行方向投影，采用改进2DLPP+2DPCA算法

计算得到最优投影矩阵 optA ，用 optA 对训练样本集X
进行投影得到m q× 维特征矩阵 opt=Y XA ；然后对样

本集X进行列方向投影，采用改进的2DLPP+2DLDA
方法计算得到相应的最优投影矩阵 optZ ，并用 optZ 对

图像矩阵Y 进行投影得到新的训练样本特征矩阵
T

tr opt opt=C Z XA 。 
2.1  行方向特征提取 

2DPCA算法虽然能对图像整体降维来保留数据

全局特征，但丢失了更多的局部结构信息。根据人

脸最显著特征(如眼睛、眉毛和嘴)主要集中在水平方

向，可知行方向特征提取能极大保留人脸特征。为

保证图像局部结构属性并兼顾全局特征，提出改进

2DLPP+2DPCA融合算法对人脸图像进行行方向特

征提取，首先采用改进权重矩阵的2DLPP算法，将

训练样本集X投影到 A上得投影后矩阵 1Y 。同时采

用2DPCA算法将样本集X投影到 A上，得到图像的

协方差矩阵： 
T

T

1

E[( E ) ( E )]
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i i
i

x x x x
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= − − =

− −∑
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式中，
1
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= ∑ 。投影样本总散度矩阵为： 
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则其目标函数为 T( ) maxF =
A

A A GA。 

联立改进2DLPP算法，可得到： 
T
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式中，⊗ 为Kronecker积； D为对角矩阵： 

, ,i i i j
j

= ∑D S , = −L D S           (8) 

考虑到算法一般性，可将上式进一步化简： 
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根据广义特征值求解式： 
T T T

T T

( ( ) )

( )
m

mλ
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⊗

A GA A X L I XA
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得最优投影矩阵 opt 1 2[ , , , ]qa a a=A 。 

2.2  列方向特征提取 
为进一步增强样本间的鉴别属性，采用改进

2DLPP+2DLDA融合算法进行列方向特征提取，

2DLDA算法获取图像数据的矩阵集标识来规避奇

异问题。令 Rm p×∈Z 为标准列正交矩阵，且m p≥ , 
首先采用改进2DLPP将训练样本集X投影到 Z 上，

根据式(2)、式(3)可得改进2DLPP的目标函数为： 
T Tmin ( )n⊗

A
ZX L I XZ ，且 T T( ) 1n⊗ =ZX D I XZ  

式中， L可通过式(8)得到； nI 为 n n× 的单位矩阵。

采用2DLDA将X投影到 Z 上，可以求解得到投影样

本的类间散度矩阵 BS 和类内散度矩阵 WS ，得目标

函数 ( )F Z 为： 
1 Ttr( )

( ) max max
tr( )

B
W B

W

F −= =
z z

S
Z ZG G Z

S
     (11) 

再联合改进2DLPP算法，得 
1 T T T

T T

max( ( ) )

s.t. ( ) 1

W B n

n

−⎧ − ⊗⎪
⎨

⊗ =⎪⎩

z
ZG G Z ZX L I XZ

ZX D I XZ
   (12) 

求解 p 个广义特征值可得到列最优投影矩阵

opt 1 2[ , , , ]pz z z=Z 。结合2.1节得到训练样本集特征

投影矩阵 T
tr opt opt=C Z XA 。 

2.3  分类 
通过改进融合算法得到训练样本集在投影空间

上的特征矩阵，同理，选取测试样本集 ′X 得到的特

征矩阵 T
te opt opt′=C Z X A 。根据最近邻分类器，可得

到训练样本集 X 和测试样本集 ′X 之间的欧式距离: 

 
tr te

, , 2
, tr te

1 1

d ( )
p q

i j i j

i j= =

= −∑∑C C C C         (13) 

将该欧氏距离进行分类并用于识别。 

3  实验结果与分析 
本节主要针对算法性能，将改进算法与2DPCA、

2DLDA、2DLPP、(2D)2PCA、(2D)2LDA、(2D)2PCALDA 
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和(2D)2LPP-PCA这几种算法在人脸数据集ORL、
YALE和AR上进行对比。各算法均在Matlab R2017a
平台下实现。 
3.1  验证数据集 

ORL人脸数据集包含40个类，每类均有10张人

脸图像，且面部表情(睁眼或闭眼、微笑或不微笑)
与面部细节(戴眼镜或不戴)均不同，部分图像在不同

的时间采集，所有灰度图大小为92 112个像素点。 
YALE库中包含15个人的165张照片，每类照片

均采自不同的光照和表情条件，大小为100 100个
像素点。AR人脸数据库拥有4 000多张彩色人脸照

片，包括不同角度、不同表情、不同光照和遮挡条

件。选取前20个人的280张照片，将其统一处理为灰

度图大小为120 165个像素点。 

 

a. ORL数据集

c. AR数据集 

b. YALE数据集 

 
图1  不同数据集中单个体的10张人脸图像 

3.2  改进2DLPP算法分析 
较文献[7]算法不同，改进2DLPP算法考虑图像

类别信息来有监督提取更多局部结构信息，鉴别样

本间的类内和类间相似性。为验证改进算法性能随

核参数变化的有效性，在AR上采用不同的核参数t
作对比。 

实验采用AR人脸样本集不同的训练样本个数

tr( 3,4,5,6,7,8)M = 和不同的核参数 ( t = 41 10× , 
61 10× , 81 10× , 101 10× , 121 10× )，每组取值均完成30次

对比实验得到最终的平均识别率。 
从表1可以看出，改进算法在核参数t取 81 10× 时

均能达到很好的识别效果，且图2表明在相同实验条

件下，改进算法较2DLPP达到了更好的识别率。  

表1  选取不同核参数时的平均人脸识别率 

样本个数 
核参数 

3 4 5 6 7 8 

104 0.391 5 0.430 3 0.478 6 0.535 8 0.584 7 0.649 1

106 0.601 7 0.607 1 0.660 2 0.812 2 0.867 7 0.935 6

108 0.685 0 0.629 0 0.752 3 0.947 6 0.957 9 0.974 7

1010 0.681 2 0.640 5 0.802 7 0.945 9 0.956 4 0.973 3

1012 0.680 9 0.640 9 0.802 9 0.946 1 0.956 9 0.973 3

3.3  改进融合算法性能分析 
1) 不同特征维数对算法识别性能的影响 
在不同数据集上进行实验，测试在相同训练样

本数下取不同特征维数时的识别率。图3给出了8种
算法在不同数据集上识别率的变化曲线，3a、3b、
3c分别表示训练样本数为4、5、6时的算法性能。对

比不同数据集上的算法性能，改进融合算法均表现

出了较好的识别性能。 

准
确
率

 

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

 
训练样本个数/个 

3 4 5 6 7 8
0.60

2DLPP 
改进 2DLPP

 
      图2  改进算法与2DLPP算法性能对比  

2) 不同训练数目对算法识别性能的影响 
通过选取ORL不同训练样本作为训练集，剩下

的样本作为测试集，选取特征维数为d，对于2DPCA、

2DLDA、2DLPP算法，其对应特征矩阵为112 d阶；

同时， (2D)2PCA、 (2D)2LDA、 (2D)2PCA-LDA、

(2D)2LPP-PCA和改进融合算法均为d d阶。 
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表2  不同算法在ORL数据集上的平均识别率 

训练样本数 
不同算法 

2 3 4 5 6 

2DPCA[5] 0.868 8 
(112 4) 

0.885 7
(112 6)

0.916 7 
(112 6) 

0.930 0
(112 7)

0.975 0
(112 7)

2DLDA[6] 
0.875 0 

(112 5) 
0.900 0

(112 5)
0.941 7 

(112 5) 
0.975 0

(112 4)
0.966 7

(112 5)

2DLPP[7] 
0.906 3 

(112 3) 
0.910 7

(112 5)
0.920 8 

(112 5) 
0.940 0

(112 6)
0.975 0

(112 6)

(2D)2PCA[9] 
0.837 5 

(10 10) 
0.867 9

(10 10)
0.895 8 
(8 8) 

0.920 0
(8 8) 

0.968 8
(7 7) 

(2D)2LDA[10] 
0.881 2 

(10 10) 
0.903 6

(12 12)
0.912 5 

(12 12) 
0.935 0

(12 12)
0.975 0

(13 13)

(2D)2PCALDA[11] 
0.831 3 
(7 7) 

0.875 0
(8 8) 

0.904 2 
(9 9) 

0.915 0
(9 9) 

0.968 8
(9 9) 

(2D)2LPP-PCA[13] 
0.871 9 
(6 6) 

0.896 4
(6 6) 

0.916 7 
(9 9) 

0.915 0
(5 5) 

0.962 5
(6 6) 

本文算法 
0.865 6 

(10 10) 
0.917 9
(9 9) 

0.916 7 
(8 8) 

0.920 0
(5 5) 

0.981 2
(6 6) 

*注：()中内容为识别率所对应的特征维数。 
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     图3  不同算法在不同数据集上的性能对比 

为进一步说明人脸图像集不同训练样本数对各

种算法性能的影响，各算法在YALE和AR人脸数据

集上选取相同特征维数进行实验。 
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    图4  YALE、AR人脸库上各算法性能对比 

图4表明在选取相同特征维数的情况下，改进融

合算法在不同训练样本数下的性能表现均较好。算

法性能优势在于改进融合算法采用行列方向分别融

合2DPCA和2DLDA，在特征提取上更多的保留了人

脸图像的局部信息，同时也保留了人脸更多的全局

信息和鉴别信息。行方向融合2DPCA的主要原因是

人脸图像的主要特征分布于水平方向；列方向融合

2DLDA主要用于解决奇异矩阵问题，并增强类别鉴

别性能。 
同时实验比较了各算法在AR人脸数据集上处

理相同数量训练样本时的运行时间及其识别率进行

了对比。从表3中可以看出，2DPCA、2DLDA、2DLPP
算法在处理相同训练样本数时耗时虽短，但是其识

别精度不够，而改进算法不仅在识别率上有显著优

势，同时其运行时间也表现较优。 

表3  不同算法处理训练样本数为4时运行时间及其最优识

别率的对比  

算法 识别时间/s 识别率/% 

2DPCA[5] 3.190 7 80.0 

2DLDA[6] 3.013 5 82.0 

2DLPP[7] 2.811 5 76.0 

(2D)2PCA[9] 6.187 1 91.5 

(2D)2LDA[10] 6.467 5 81.5 

(2D)2PCALDA[11] 3.519 7 81.5 

(2D)2LPP-PCA[13] 7.214 5 92.0 

本文算法 4.330 4 92.5 

4  结 束 语 
针对二维局部保持投影(2DLPP)算法无监督且

只保持数据局部性质的缺陷，本文提出改进二维双

向局部保持投影算法。通过在3个人脸数据库上对各

算法进行性能比较后，可以得出在处理小样本集问

题时，改进算法较好地保留了图像的全局信息、结

构信息和局部信息，并更多地考虑到了类内和类间

的样本差异，对不同因素影响的人脸数据库均表现

出了很好的鲁棒性，最终达到了较好的识别性能。 
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