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张量正交局部敏感判别式分析及其

在人脸识别中的应用

金　一　 王移芝　 阮秋琦　
（北京交通大学 计算机与信息技术学院，北京，１０００４４）

摘　要：针对人脸识别的特征提取问题，本文提出了一种张量正交局部敏感判别分析（ＴｅｎｓｏｒｂａｓｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙ
ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）的人脸识别算法。张量正交局部敏感判别分析在保持了流形的局部几何结构的
同时加强了全局判别结构，并克服了局部敏感判别分析算法中非正交性带来的度量失真和维数估计困难等问题，从而增强

了数据的可分性，提高了识别效果。张量正交局部敏感判别分析首先将人脸数据表示成高阶张量形式，在进行特征提取时

将高阶张量数据沿不同阶展开，再利用特征根之间的正交性约束条件，求解正交局部敏感判别式分析特征子空间，最后将

高阶人脸数据投影于这个特征子空间，进行识别。在 ＡＴ＆Ｔ和 ＹａｌｅＢ人脸库上的实验结果表明，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ具有良好的
分类性能，能获得较为理想的识别结果。
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１　引言

基于流形学习的特征提取和降维方法，如等距映

射方法（ＩＳＯＭＡＰ），局部线性嵌入（ＬＬＥ），Ｌａｐｌａｃｉａｎ特
征映射及其线性化算法：近邻保持嵌入（ＮＰＥ）［１］、局部

保持投影（ＬＰＰ）［２］、邻域保持投影（ＮＰＰ）［３］、线性谱图
嵌入及其延伸算法（ＬＧＥ）［４］成为人脸识别中的热点问
题，其主要想法是保留数据点的结构特征。但是这些

算法往往只能处理向量形式的样本数据，当处理图像

等二维矩阵数据或者更高维数据时，这些算法往往需
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要将矩阵展开为向量形式，之后才能将高维向量空间

的图像投影到低维向量空间，以完成数据降维。然而

图像或图像序列实际上是以张量形式存在的，它自身

所包含的行与列之间的信息不是一维向量可以完全代

替的。

自Ｖａｓｉｌｅｓｃｅ等提出的 Ｔｅｎｓｏｒｆａｃｅｓ［５］将奇异值分解
在张量空间中扩展，从而实现真正意义上高阶张量数

据处理后，张量表达模式作为向量表达模式的扩展和

补充，近年来已经在模式识别、机器学习等领域引起了

研究人员的广泛关注［５］［８］。Ｌｉ等人提出了基于高阶张
量的ＤＬＬＥ算法［６］，ＦｅｉｐｉｎｇＮｉｅ等人提出局部张量判别
分析算法（ＬＴＤＡ）［７］，ＹａｎｇＬｉｕ等提出了基于张量距离
的多尺度局部保持最大信息嵌入（ＴＤＭＬＰＭＩＥ）［８］，Ｈａ
ｄｉｓＭｏｈｓｅｎｉ等提出基于张量的多线性子空间分析算
法［９］并用于人脸识别，Ｚｈｅｎｇ等提出了张量局部保持
投影［１０］。基于张量分析的人脸识别算法是将整个数据

集看做一个高阶张量来处理，把高阶张量表示的人脸

图像按照不同维的方向分解为光线，表情，姿态等因

素，将样本数据从一维扩展到高阶张量。

这些流形学习的识别方法虽然能很好的提取样本

数据的局部几何结构信息，但他们在本质上仍然是非

监督模式下的，不能够有效的发现样本数据中的判别

结构信息。局部敏感判别分析（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＤＡ）作为一种基于流形学习的线
性降维方法，它的提出使得提取数据的判别信息和几

何结构信息同时得以实现。然而，ＬＳＤＡ算法处理的数
据同样是向量形式。

本文提出了一种张量正交局部敏感判别分析算法

（ＴｅｎｓｏｒｂａｓｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）。ＴｅｎｓｏｒＬＳＤＡ不但继承了流
形学习算法保持局部流形几何结构的特性，而且注重

保持局部近邻的判别信息，特别是加入了正交基函数

的强制约束，从而提高了数据重建的能力，并且改进了

识别效率。本文主要讨论了基于图像的二阶张量的表

达模式，该算法可以推广到高阶张量。

２　局部敏感判别式分析（ＬＳＤＡ）

２．１　局部敏感判别式分析（ＬＳＤＡ）算法描述
对于存在于子流形Ｍ中的ｍ个数据点｛ｘ１，ｘ２，…，

ｘｍ｝瓗
ｎ，ＬＳＤＡ算法［１１］同时构建类内最近邻图 Ｇ

!

及

类间最近邻图 Ｇｂ来保存数据流形中的结构信息及判
别信息。ＬＳＤＡ算法定义了两个目标函数，即在一定约
束条件下，最小化类内距离目标函数及最大化类间距

离目标函数：

ｍｉｎ∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｓ
!

，ｉｊ （１）

ｍａｘ∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｓｂ，ｉｊ （２）

其中，加权矩阵Ｓ
!

和Ｓｂ定义如下：

Ｓ
!

，ｉｊ＝
１　，ｉｆｘｉ∈Ｎ

!

（ｘｊ）ｏｒｘｊ∈Ｎ
!

（ｘｉ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
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１　，ｉｆｘｉ∈Ｎｂ（ｘｊ）ｏｒｘｊ∈Ｎｂ（ｘｉ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

最终，目标函数可以合并转化成求解附加约束条

件下的如下方程：

!

＝ａｒｇｍａｘ
!

!

ＴＸＨＸＴ
!

　ｓ．ｔ．
!

ＴＸＤ
!

ＸＴ
!

＝１ （４）

其中，Ｈ＝αＬｂ＋（１－α）Ｓ
!

，参数 α（０#α#１）。其中 Ｌｂ＝
'

Ｄｂ－Ｓｂ称为Ｇｂ的拉普拉斯矩阵。Ｄ
!

和Ｄｂ是对角矩阵，

Ｄ
!

，ｉｊ＝∑ｊ
Ｓ
!

，ｉｊ，Ｄｂ，ｉｊ＝∑ｊ
Ｓｂ，ｉｊ。这样，求解最大化目标函

数获得变换矩阵
!

转化为求解ＸＨＸＴ
!

＝
!

ＸＤ
!

ＸＴ
!

的最

大广义特征值问题。

通过计算式（４）的最大特征值所对应的最大特
征向量得到投影矩阵 Ｗ＝［

!１，!２，…，!ｋ］，其中!１，

!２，…，!ｋ是前 ｋ个最大特征值所对应的特征向量，
ＬＳＤＡ的线性映射可以通过下式得到：

ｘｉ→ｙｉ＝Ｗ
Ｔｘｉ，Ｗ＝［!１，!２，．．．，!ｋ］ （５）

２．２　局部敏感判别分析优缺点分析
基于流形学习思想的局部敏感判别分析（ＬＳＤＡ）

与人脸识别中的经典算法如特征脸（Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ），费舍
尔脸（Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅｓ），拉普拉斯特征脸（Ｌａｐｌａｃｉａｎｆａｃｅｓ）算
法相比，具有两大突出优势：首先，ＬＳＤＡ继承流形学学
习的基本思想，即使用近邻图来模拟数据局部几何结

构。ＬＳＤＡ通过特征映射，使得原始空间中距离很近的
数据点在特征空间中仍然很近，从而保持了人脸图像

的局部几何结构；其次，ＬＳＤＡ属于有监督的特征提取
算法，它加入了类的信息，使得投影后的特征空间中，

并通过调整敏感因子α使得最近邻的同类样本与不同
类样本集合之间的距离差值最大。

ＬＳＤＡ算法也有其自身不可避免的缺陷。由公式
（３）可知，加权矩阵 Ｓ

!

和 Ｓｂ中，只有近邻点间的权重
为正值，如果一个数据点不能从其近邻点由给定的权

重重构，将引起很大的误差。因此，最小化的目标函数

是在降维过程中尽量保持局部线性重构关系。由 ＬＳ
ＤＡ的特征方程ＸＨＸＴ

!

＝
!

ＸＤ
!

ＸＴ
!

可知，ＬＳＤＡ算法的
基础目标函数转换为直接求解矩阵（ＸＤ

!

ＸＴ）－１ＸＨＸＴ的
最大特征值所对应的特征函数问题。但是由于

（ＸＤ
!

ＸＴ）－１ＸＨＸＴ本身是非称矩阵，ＬＳＤＡ算法求解的特
征向量集在本质上是非正交向量的。在得到特征向量

１２８
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集后，变换矩阵可表示为：Ｗ＝［
!１，!２，…，!ｋ］。降维后

低维空间中两个样本点间的欧式距离为：

ｄｉｓｔ（ｙｉ，ｙｊ）＝‖ｙｉ－ｙｊ‖＝‖ＷＴ（ｘｉ－ｘｊ）‖
＝ （ｘｉ－ｘｊ）

ＴＷＷＴ（ｘｉ－ｘｊ槡 ） （６）
如果变换矩阵 Ｗ是正交矩阵，ＷＷＴ＝Ｉ，则高维空

间的量度结构得到保留。实际上，由于约束条件

!

ＴＸＤ
!

ＸＴ
!

＝Ｉ的存在，ＬＳＤＡ对于矩阵 ＸＤ
!

ＸＴ正交的，
此称之为ＸＤ

!

ＸＴ正交。
由于这些原因导致人脸数据重建困难，Ｃａｉ等提出

了正交拉普拉斯脸算法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬａｐｌａｃｉａｎｆａｃｅｓ）［１２］，
Ｌｉｕ等提出了正交近邻关系保持嵌入（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＮｅｉｇｈ
ｂｏｔｈｏｏｄＰｅｒｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＯＮＰＥ）［１３］。本文在克服其
非正交特性的基础上进一步将其发展到张量空间，提出

了基于张量空间的正交局部敏感判别分析（Ｔｅｎｓｏｒｂａｓｅｄ
ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔＡｎａｌｙｓｉｓ，Ｔｅｎｓｏｒ
ＯＬＳＤＡ）。

３　张量正交局部敏感判别分析（Ｔｅｎｓｏｒ
ｂａｓｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）

３．１　ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ核心算法描述
对于一张大小为ｍ×ｎ的人脸图像，通常是用向量

空间瓗ｍ×ｎ中的一个ｍ×ｎ维的向量表示，但实际上图像
是以二阶张量即矩阵形式存在在瓗ｍ瓗ｎ的张量空间
中，这里瓗ｍ和瓗ｎ分别代表 ｍ维和 ｎ维的向量空间。
接下来我们给出以可推广的高阶张量表达模式的ＯＬＳ
ＤＡ算法。

对于给定Ｎ阶张量数据Ｘｉ∈瓗
Ｍ１×Ｍ２×…×ＭＮ，ｉ＝１，２，…，

ｎ，Ｍ代表高维空间的维数。用Ｙｉ∈瓗
Ｌ１×Ｌ２×…×ＬＮ，代表经过

变换后的低秩张量数据集，ＬＮ代表低维空间的维数。则
原始张量数据集Ｘ经过多投影矩阵Ｐｉ∈瓗

ＭＮ×ＬＮ，ＬＮ＜ＭＮ
的变换定义为：

Ｙｉ＝Ｘｉ×１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ （７）

基于张量模式的算法旨在对该数据集 Ｘ∈

瓗Ｍ１×Ｍ２×…×ＭＮ求低维张量 槇Ｘ∈瓗Ｌ１×Ｌ２×…×ＬＮ，ＬＮ#ＭＮ满足重
建误差最小化：

ｍｉｎ
Ｘ～
‖Ｘ－槇Ｘ‖２＝‖Ｘ－Ｙ×１Ｕ１×…×ＮＵＮ‖

２

（８）

定义Ｎ（Ｘｉ）表示人脸样本点 Ｘｉ的近邻集，每个 Ｘｉ对
应一类ｃ，ｃ＝１，２，…，Ｃ，ｎｉ代表第 ｉ类人脸样本包含的
样本数。Ｓ

!

表示类内图上的权重矩阵，Ｓｂ表示类间图
上的权重矩阵，Ｔｍａｘ代表求取正交基的最大迭代次数。
则ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法的流程如下：

１．数据集初始化：
令初始值 Ｕ１０＝ＩＭ１，Ｕ

２
０＝ＩＭ２，．．．，Ｕ

２
０＝ＩＭＮ为任意的列

正交矩阵。

２．构造相似度矩阵及近邻图：
将每幅图片看做一个二阶张量，定义为类内最近

邻图Ｇ
!

及类间最近邻图Ｇｂ。相应的，包含ｎ个最近邻
的子集也分为两个，即类内 ｎ近邻子集Ｎ

!

（Ｘｉ）与类间
ｋ近邻子集 Ｎｂ（Ｘｉ）。Ｘｉ表示第 ｉ个人脸所对应的数
据。若Ｘｉ属于Ｘｊ的 ｎ个最近邻或者 Ｘｊ属于 Ｘｉ的 ｎ
个最近邻，则表示ｉ与ｊ之间的关系互为 ｎ最近邻。Ｓ

!

和Ｓｂ分别是描述类内最近邻图Ｇ
!

及类间最近邻图 Ｇｂ
的相似度矩阵。它们定义如下：

Ｓ
!

，ｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖Ｘｉ－Ｘｊ‖

２
／ｔ），ｉｆＸｉ∈Ｎ

!

（Ｘｊ）ｏｒＸｊ∈Ｎ
!

（Ｘｉ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

Ｓｂ，ｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖Ｘｉ－Ｘｊ‖

２
／ｔ），ｉｆＸｉ∈Ｎｂ（Ｘｊ）ｏｒＸｊ∈Ｎｂ（Ｘｉ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）
３．计算ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ的正交基构成的投影矩阵
令ｔ＝１，２，．．．，Ｔｍａｘ，将人脸数据沿不同阶展开：
当ｋ取１，２，．．．，Ｎ模式的时候，
①．计算：

Ｘｋｉ：Ｘ
ｋ
ｉ＝Ｘｉ×１Ｐ

１…×ｋ－１Ｐ
ｋ－１×ｋ＋１Ｐ

ｋ＋１×…×ＮＰ
Ｎ

②．ｋＸ
ｋ
ｉ的沿ｋ模式展开Ｘ!

ｋ
ｉ ｋＸ

ｋ
ｉ

③．定义张量模式下的：
μｋ（ｄ－１）＝［μ

ｋ
１，…，μ

ｋ
ｄ－１］

Ｔ
，
%%%%

ｋ
（ｄ－１）＝［ｐ

ｋ
１，ｐ

ｋ
２，…，ｐ

ｋ
ｄ－１］

Ｑｋ（ｄ－１）＝［Ｑ
ｋ
ｉｊ（ｄ－１）］＝［%%%%

ｋ
（ｄ－１）］

Ｔ
（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ－１）

④．计算正交集函数构成的特征向量：
ｉ．根据特征方程ｋＨ

ｋｐｋ＝
!ｋＤ

ｋ
!

ｐｋ的最大特征值计
算ｋ模式下的特征向量：ｐｋ１

ｉｉ．根据特征方程：

ｋＲ
ｋ＝｛Ｉ－（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ１）［Ｑ

ｋ
（ｄ１）］

１
［
%%%%

ｋ
（ｄ１）］

Ｔ
｝·

（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋ

的最大特征值，计算ｋ模式下的第ｄ个正交特征向量：
ｐｋｄ。此处，ｋＨ

ｋ＝αｋＬ
ｋ
ｂ＋（１－α）ｋＳ

ｋ
!

并且参数α（０#α#１）
'

通过交叉验证取合适值。

４．输出投影矩阵
Ｐｋ＝Ｐｋｔ，ｋ＝１，２，．．．，Ｎ （１０）

３．２　ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ理论分析
ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ旨在对该数据集 Ｘ∈瓗Ｍ１×Ｍ２×…×ＭＮ求

低维张量
槇Ｘ∈瓗Ｌ１×Ｌ２×…×ＬＮ，ＬＮ#ＭＮ使得重建误差最小，则

根据ＬＳＤＡ的重建误差最小准则式（１）及（２），Ｔｅｎｓｏｒ
ＯＬＳＤＡ的目标函数转化为：

２２８
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ａｒｇ ｍｉｎ
ｆ（Ｐ１，．．．，ＰＮ）

∑
ｉ≠ｊ
‖（ＸｉＸｊ）×１Ｐ１×２Ｐ２×…×ＮＰＮ‖

２
Ｓ

!

，ｉｊ

（１１）

ａｒｇ ｍａｘ
ｆ（Ｐ１，．．．，ＰＮ）

∑
ｉ≠ｊ
‖（ＸｉＸｊ）×１Ｐ１×２Ｐ２×…×ＮＰＮ‖

２
Ｓｂ，ｉｊ

（１２）
Ｓ

!

和Ｓｂ分别是描述类内最近邻图Ｇ
!

及类间最近邻图

Ｇｂ的相似度矩阵，定义如式（１０）。经过代数变换，
（１１），（１２）又可以转化为：
１
２∑ｉｊ（Ｙｉ－Ｙｊ）

２Ｓ
!

，ｉｊ＝∑
ｉ
（１Ｐ

１×２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）ＴＸｉＤ
!

，ｉｊＸ
Ｔ
ｉ

（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）－∑

ｉ
（１Ｐ

１×

２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）ＴＸｉＳ
!

，ｉｊＸ
Ｔ
ｊ（１Ｐ

１×２Ｐ
２

×…×ＮＰ
Ｎ）

＝（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＤ

!

ＸＴ（１Ｐ
１

×２Ｐ
２×… ×ＮＰ

Ｎ）－（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…
×ＮＰ

Ｎ）ＴＸＳ
!

ＸＴ（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）

＝（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＬ

!

ＸＴ（１Ｐ
１

×２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ） （１３）
以及，

１
２∑ｉｊ（Ｙｉ－Ｙｊ）

２Ｓｂ，ｉｊ＝∑
ｉ
（１Ｐ

１×２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）ＴＸｉＤｂ，ｉｊＸ
Ｔ
ｉ

（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）－∑

ｉ
（１Ｐ

１×

２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）ＴＸｉＳｂ，ｉｊＸ
Ｔ
ｊ（１Ｐ

１×２Ｐ
２

×…×ＮＰ
Ｎ）

＝（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＤｂＸ

Ｔ（１Ｐ
１

×２Ｐ
２×… ×ＮＰ

Ｎ）－（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…
×ＮＰ

Ｎ）ＴＸＳｂＸ
Ｔ（１Ｐ

１×２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）

＝（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＬｂＸ

Ｔ（１Ｐ
１

×２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ） （１４）
对角矩阵 Ｄ

!

，ｉｊ并非越大越好，为了方便计算，附加约

束：

ＹＴＤ
!

Ｙ＝１（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＤ

!

ＸＴ（１Ｐ
１×

２Ｐ
２×…×ＮＰ

Ｎ）＝１ （１５）
则目标函数转化为求：

（Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮ）＝ａｒｇｍａｘ
ｆ（Ｐ１，．．．，ＰＮ）

∑
ｉ≠ｊ
‖（ＸｉＸｊ）×１Ｐ１×２Ｐ２×…

×ＮＰ
Ｎ‖２Ｈ

＝ａｒｇｍａｘ
ｆ（Ｐ１，．．．，ＰＮ）

［（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＨＸＴ

（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）］

ｓ．ｔ．（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）ＴＸＤ

!

ＸＴ（１Ｐ
１×２Ｐ

２×…×ＮＰ
Ｎ）＝１
（１６）

其中，Ｈ＝αＬｂ＋（１－α）Ｓ
!

，参数 α（０#α#１）通过交叉验
'

证得到。

首先，定义Ｘ"ｋｉ 是第 ｋ个模式下 Ｘ
ｋ
ｉ的展开式，Ｘ"

ｋ
ｉ

定义为：

Ｘ"ｋｉ＝Ｘｉ×１Ｐ
１…×ｋ－１Ｐ

ｋ－１×ｋ＋１Ｐ
ｋ＋１×…×ＮＰ

Ｎ （１７）
我们通过除 Ｐｋ外的其他投影矩阵 Ｐ１，．．．，Ｐｋ－１，Ｐｋ＋１，．．．
ＰＮ交替求解第ｋ个模式下的最优投影矩阵Ｐｋ：

Ｐｋ＝ａｒｇｍａｘ
Ｐｋ
∑
ｉ≠ｊ
‖（Ｘ!ｋｉ－Ｘ!ｋｊ）×ｋＰｋ‖

２
Ｈ

＝ａｒｇ ｍａｘ
（ＰｋＸ

!

ｋ）ＴＤ
!

（ＰｋＸ
!

ｋ）＝１
｛（Ｐｋ）Ｔ∑

ｉ，ｊ
［（Ｘｉ!

ｋ－Ｘｊ!
ｋ
）Ｈｉ，ｊ

（Ｘｉ!
ｋ－Ｘｊ!

ｋ
）Ｔ］（Ｐｋ）｝

＝ａｒｇ ｍａｘ
（ＰｋＸ

!

ｋ）ＴＤ（ＰｋＸ
!

ｋ）＝１
（ＰｋＸ!ｋ）ＴＨＰｋＸ!

ｋ

＝ａｒｇｍａｘ
Ｐｋ
Ｔｒ［（（Ｐｋ）ＴｋＤ

ｋ
!

Ｐｋ）－１（Ｐｋ）ＴｋＨ
ｋ（Ｐｋ）］（１８）

此时，定义Ｈｋ＝∑
ｉ，ｊ
［（Ｘｉ!

ｋ－Ｘｊ!
ｋ
）Ｈｉ，ｊ（Ｘｉ!

ｋ－Ｘｊ!
ｋ
）Ｔ］，Ｘ

!

ｋ
ｉ

为ｋ模式下Ｘｋｉ的展开式矩阵。因此，投影矩阵ｐ可以
通过交替计算广义特征方程：

ｋＨ
ｋｐｋ＝

!ｋＤ
ｋ
!

ｐｋ （１９）
的最大值对应的特征向量求得。

然而矩阵ｋＨ
ｋ，ｋＤ

ｋ
!

并不是固定不变的，而是依赖于

除投影矩阵 Ｐｋ外的（Ｎ１）个投影矩阵的，它只能通过
循环交替求解各个不同的投影矩阵得到。特征矩阵Ｐｋ

的非独立性也导致它不能很好的恢复原始数据空间的

某些结构特性［２４］，因此，我们附加约束条件，令（Ｐｋ）Ｔ

（Ｐｋ）＝Ｉ，使得Ｐｋ之间保持正交关系，即相互独立。那
么在降维后的数据空间，两点之间的距离度量可以表

示为：

Ｄ（Ｙｉ，Ｙｊ）＝‖Ｙｉ－Ｙｊ‖＝‖（Ｘ!ｋｉ－Ｘ!ｋｊ）×ｋＰｋ‖
＝ （Ｘ!ｋｉ－Ｘ!

ｋ
ｊ）
Ｔ（ｋＰ

ｋ）Ｔ（ｋＰ
ｋ）（Ｘ!ｋｉ－Ｘ!

ｋ
ｊ槡 ）

（２０）
有了约束条件（Ｐｋ）Ｔ（Ｐｋ）＝Ｉ，我们可以看到原始数据空
间的度量结构就能被完整的保留下来了。

假设ｐｋ１，．．．，ｐ
ｋ
ｄ是最优化准则下ｆ（ｐ

ｋ）的前ｄ组特
征向量，附加约束条件（Ｐｋ）Ｔ（Ｐｋ）＝Ｉ使得（ｐｋ　ｄ）

Ｔｐｋ　１＝
（ｐｋ　ｄ）

Ｔｐｋ　２＝…＝（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔｐｋｄ－１＝０。根据前一节工作的延

续，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ的目标函数转化成：

ｐｋ１＝ａｒｇｍａｘ
ｐｋ

（ｐｋ）ＴｋＨ
ｋ（ｐｋ）

（ｐｋ）ＴｋＤ
ｋ
!

（ｐｋ）
…

ｐｋｄ＝ａｒｇｍａｘ
ｐｋ

（ｐｋ）ＴｋＨ
ｋ（ｐｋ）

（ｐｋ）ＴｋＤ
ｋ
!

（ｐｋ）
附件约束条件为：（ｐｋｄ）

Ｔｐｋ１＝（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔｐｋ２＝…＝（ｐ

ｋ
ｄ）
Ｔｐｋｄ－１＝

０。
明显地，ｐｋ１可以通过求解广义特征方程ｋＨ

ｋｐｋ＝
!ｋＤ

ｋ
!

ｐｋ的最大特征值对应的特征向量求得。余下的第
ｄ个特征向量则通过最大化的目标函数：

３２８
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ｐｋｄ＝ａｒｇｍａｘ
ｐｋ

（ｐｋ）ＴｋＨ
ｋ（ｐｋ）

（ｐｋ）ＴｋＤ
ｋ
!

（ｐｋ）
ｓ．ｔ．（ｐｋｄ）

Ｔｐｋ１＝（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔｐｋ２＝…＝（ｐ

ｋ
ｄ）
Ｔｐｋｄ－１＝０，

（Ｐｋ）ＴｋＤ
ｋ
!

（Ｐｋ）＝１ （２１）
根据拉格朗日定理可知：

Ｐｋ（ｄ）＝（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔ
ｋＨ

ｋｐｋｄ－!（（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔ
ｋＤ
ｋ
!

ｐｋｄ－１）－
μ（ｐｋｄ）

Ｔｐｋ１－…－μｋ－１（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔｐｋｄ－１ （２２）

对Ｐｋ求偏微分，并令其为零可得如下方程：
Ｐｋ（ｄ）
ｐｋｄ

＝０ ２ｋＨ
ｋｐｋｄ－２!ｋＤ

ｋ
!

ｐｋｄ－μ１ｐ
ｋ
１－…－μｄ－１ｐ

ｋ
ｄ－１＝０

（２３）
由（ｐｋｄ）

Ｔｐｋ１＝（ｐ
ｋ
ｄ）
Ｔｐｋ２＝…＝（ｐ

ｋ
ｄ）
Ｔｐｋｄ－１＝０，式（２３）两

边左乘ｐｋｄ可得：

２ｋＨ
ｋｐｋｄ－２!ｋＤ

ｋ
!

ｐｋｄ＝０ !

＝ｋ
Ｈｋｐｋｄ
ｋＤ
ｋ
!

ｐｋｄ
（２４）

再令式（２３）两边同时左乘（ｐｋｄ）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１，…，（ｐｋｄ－１）
Ｔ

（ｋＤ
ｋ
!

）－１，可得到如下一系列方程：

μ１（ｐ
ｋ
１）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋ１＋…＋μｋ－１（ｐ
ｋ
１）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋｄ－１
　＝２（ｐｋ１）

Ｔ（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ

μ１（ｐ
ｋ
２）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋ１＋…＋μｋ－１（ｐ
ｋ
２）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋｄ－１
　＝２（ｐｋ２）

Ｔ（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ

　…
μ１（ｐ

ｋ
ｄ－１）

Ｔ（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｐｋ１＋…＋μｋ－１（ｐ
ｋ
ｄ－１）

Ｔ（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｐｋｄ－１
　＝２（ｐｋｄ－１）

Ｔ（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ （２５）

定义：

μｋ（ｄ－１）＝［μ
ｋ
１，…，μ

ｋ
ｄ－１］

Ｔ
，

%%%%

ｋ
（ｄ－１）＝［ｐ

ｋ
１，ｐ

ｋ
２，…，ｐ

ｋ
ｄ－１］

Ｑｋ（ｄ－１）＝［Ｑ
ｋ
ｉｊ（ｄ－１）］＝［%%%%

ｋ
（ｄ－１）］

Ｔ
（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ－１），

Ｑｋｉｊ（ｄ－１）＝（ｐ
ｋ
ｉ）
Ｔ（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋｊ （２６）
综上，上述系列方程（２５）可以表示成矩阵间乘积

形式：

Ｑｋ（ｄ－１）μ
ｋ
（ｄ－１）＝２［%%%%

ｋ
（ｄ－１）］

Ｔ
（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ （２７）

于是，μ（ｋ－１）可以通过下式求得：
μ（ｋ－１）＝２［Ｑｋ（ｄ－１）］

－１［
%%%%

ｋ
（ｄ－１）］

Ｔ
（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ （２８）

再另，式（２３）两边同时左乘（ｋＤ
ｋ
!

）－１可得：

 ２（ｋＤ
ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ－２!ｐ

ｋ
ｄ－μ１（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋ１－…
　　－μｋ－１（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｐｋｄ－１＝０
根据定义（２６），上式用矩阵乘积的形式可以表示为：
２（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ－２!ｐ

ｋ
ｄ－（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ－１）μ

ｋ
（ｄ－１）＝０

（２９）
联合式（２７）可得：
｛Ｉ－（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ１）［Ｑ

ｋ
（ｄ１）］

１［
%%%%

ｋ
（ｄ１）］

Ｔ
｝·（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋｐｋｄ＝!ｐ

ｋ
ｄ

（３０）
则

!

即为需要最大化的目标函数的特征值，ｐｋｄ即为前

ｄ个最大
!

所对应的特征向量：

ｋＲ
ｋ＝｛Ｉ－（ｋＤ

ｋ
!

）－１
%%%%

ｋ
（ｄ１）［Ｑ

ｋ
（ｄ１）］

１［
%%%%

ｋ
（ｄ１）］

Ｔ
｝·（ｋＤ

ｋ
!

）－１ｋＨ
ｋ

（３１）
此处，ｋＨ

ｋ＝αｋＬ
ｋ
ｂ＋（１－α）ｋＳ

ｋ
!

，参数 α（０#α#１）通过交
'

叉验证可得。

综上所述，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法的正交特征向量集
可以通过计算特征方程ｋＲ

ｋｐｋｄ＝!ｐ
ｋ
ｄ的最大特征值所

对应的特征向量得到。即为本文所提出的张量正交局

部敏感判别式分析。它是基于向量的 ＯＬＳＤＡ的张量
模式的高阶扩展，而基于向量的 ＯＬＳＤＡ是本文提出的
ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ在Ｎ＝１时候的特例（即１阶张量模式），
ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ的Ｎ个特征矩阵是通过交替最小二乘算
法迭代求解的。而早期提出的二维矩阵的方法，例如

２ＤＰＣＡ，２ＤＬＤＡ，２ＤＬＰＰ等，实际上也是高阶张量算法
在Ｎ＝２时的特例，即针对矩阵数据 Ｘ∈瓗ｍ×ｎ寻求行或
者列方向上的单模投影矩阵 Ｕ１或 Ｕ２，而双方向的图
像矩阵运算算法相当于对矩阵数据做了双模投影，因

此通常能获得较单模投影算法更好的数据降维效果。

本文提出的ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法在实验过程中，将人脸
图像表示为一个二阶张量，经过矩阵投影后得到单模

投影矩阵Ｕ１及Ｕ２，张量降维通过映射：
Ｙ＝Ｕ１

ＴＸＵ２ （３２）
得以实现。

４　实验结果与分析

本文使用了ＡＴ＆Ｔ，ＹａｌｅＢ两大人脸库来测试 Ｔｅｎ
ｓｏｒＯＬＳＤＡ算法的性能。本文实验所用的人脸图像经
过根据眼睛的位置配准，统一剪裁大小为３２×３２，灰度
值０２５５。
４．１　ＡＴ＆Ｔ人脸库上的实验

第一组实验使用的英国剑桥大学 ＡＴ＆Ｔ人脸库，
其中包括４０人，每人１０幅照片，包括表情变化，微小
姿态变化，２０％以内的尺度变化，戴眼镜与不戴眼镜的
变化。对于每个人，随机的选择３幅和５幅人脸图像
作训练样本，剩余的为测试样本，记为：ｎｐ＝３，５，循环
２０次，取平均正确识别率。为在同一实验条件下比较
不同算法的识别性能，本文统一使用最近邻分类器，距

离度量为欧式距离。

在ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法中有三个重要参数，Ｈ矩阵
系数α，最近邻数ｎ及投影矩阵的特征维数 ｋ。由于这
三个参数的选择十分复杂，本文采取交叉验证，循环寻

优的策略，在 ＡＴ＆Ｔ上的实验，当每人随机选择３幅和
５幅人脸图像做训练样本时，通过交叉验证发现，当 α
取０．４及 ０．６达较为理想的识别效果。本组实验使用
的属于有监督算法，因此不考虑最近邻数ｎ的取值。

４２８
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图１　基于ＡＴ＆Ｔ人脸库的六种算法（ＰＣＡ，ＬＤＡ，ＬＰＰ，ＯＬＳＤＡ，
ＯＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）平均正确识别率随特征维数变化曲线

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｗｉｔｈｆｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＰＣＡ，ＬＤＡ，ＬＰＰ，ＯＬＰＰ，ＯＬＳＤＡ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｎｔｈｅＡＴ＆Ｔｄａｔａｂａｓｅ

第一组实验将 ＯＬＳＤＡ算法与流形的主成分分析

算 （ＰＣＡ），判别式分析算法 （ＬＤＡ），局部保留投影算

法（ＬＰＰ），正交局部投影算法（ＯＬＰＰ）及正交局部敏感

判别式分析（ＯＬＳＤＡ）进行比较。图１显示了每人随机

取３幅和５幅图像做训练样本时，循环采样２０次后的

平均正确随特征维数变化的曲线。如图１所示，六种

算法中，通过ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法获得的平均正确识别

率明显高于其他三种算法。结果显示，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ

在同等条件下与几种算法相比较，正确识别率最高，其

次是ＯＬＳＤＡ算法及ＯＬＰＰ算法，ＰＣＡ算法效果最差，同

时也说明了正交基约束条件的有效性。

另外一组实验比较了几种流形的张量算法在不同

维数下的正确识别率，其中个张量算法沿行与列方向

上的单模投影矩阵Ｕ１及Ｕ２的维数使用交叉验证已确

定，图标上的平均正确识别率是在已得到的张量子空

间的维数下进行的比较。如图２显示了 ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ，

ＴｅｎｓｏｒＬＧＥ，ＴｅｎｓｏｒＭＦＡ［１９］，ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ及 Ｔｅｎｓｏｒ

ＯＬＳＤＡ五种算法的平均正确识别率随特征维数变化。

从图２可以看出，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ数据维数 ｄ上的达到

的最佳平均正确识别率均优于其他方法，而且使用

ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ平均正确识别率高于ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ算法，

而ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ获得平均正确识别率又高于其非正交

的ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ算法。这也在一定程度上说明了正交基

函数约束条件下的算法所具有的一定优势。

图２　基于ＡＴ＆Ｔ人脸库的五种算法（ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＬＧＥ，Ｔｅｎｓｏｒ

ＭＦＡ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ及ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）平均正确识别率随特征维数变化曲线

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｗｉｔｈｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＬＧＥ，ＴｅｎｓｏｒＭＦＡ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｎｔｈｅＡＴ＆Ｔｄａｔａｂａｓｅ

表１显示了详细的实验结果，其中ｄｉｍ１，ｄｉｍ２分别
代表获得的单模投影矩阵 Ｕ１及 Ｕ　２的最高识别率维
数，ｄ代表取的张量特征空间的维数。基于向量的
ＰＣＡ，ＬＤＡ，ＬＰＰ等算法 ｄｉｍ１，ｄｉｍ２不存在，只取其得
到的特征子空间的维数ｄ。表１直观的显示，基于张量
的算法优于其对应的基于向量的算法，如 ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ
和ＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ和 ＯＬＰＰ，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ和 ＯＬＳ
ＤＡ。对于保持局部结构的张量算法，除了 ＴｅｎｓｏｒＭＦＡ
略低外，其余识别性能基本相当。对于加正交基约束

条件的ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ与ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ，识别效果差别较
小。兼顾保持局部结构和判别信息并且在正交基约束

条件下的ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ，识别效果最好。
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表１　正交局部敏感判别式分析算法与其他几种方法的最优识别率比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＡＴ＆Ｔｄａｔａｂａｓｅ

（ａ）ｎｐ＝３ （ｂ）ｎｐ＝５

Ｍｅｔｈｏｄ
Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｒａｔｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
（ｄｉｍ１，
ｄｉｍ２，ｄ）

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｒａｔｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
（ｄｉｍ１，
ｄｉｍ２，ｄ）

ＰＣＡ ９０．０５％ ８２ ９４．１８％ ６６

ＬＤＡ ９２．９８％ ３９ ９６．６０％ ３９

ＬＰＰ ９１．６１％ ３９ ９４．９７％ ３９

ＯＬＰＰ ９４．０９％ ３９ ９６．６５％ ３８

ＯＬＳＤＡ ９４．９８％ ４０ ９７．７２％ ３９

ＴｅｎｓｏｒＭＦＡ ９１．０７％ （９，１１，４５） ９５．０１％ （１０，１３，４０）

ＴｅｎｓｏｒＬＧＥ ９４．３４％ （９，８，６４） ９７．８３％ （８，７，３９）

ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ ９６．０７％ （１０，１３，６６） ９７．３９％ （１１，１０，３９）

ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ ９６．４３％ （１２，９，３９） ９８．１２％ （１０，１２，７２）

ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ ９７．３６％ （１５，１３，３３） ９８．２４％ （１３，１２，３５）

４．２　ＹａｌｅＢ人脸库上的实验
本实验使用的ＹａｌｅＢ人脸库中包含３８人的２４１４

个正面不同光照样本。对于库中的每个对象，随机的

选择１０幅和２０幅人脸图像作训练样本，剩余为测试
样本，记为：ｎｐ＝１０，２０，循环２０次，取平均正确识别率。
α的确定仍然使用交叉验证的方法，最后确定取０．３５
及 ０．８，初步的实验结果显示，只取前１００维难以获得
最佳识别效果，因此本组实验统一将特征维数从第一

维取到第四百维。在计算 Ｔｅｎｓｏｒ子空间的时候，也统
一将单模投影矩阵 Ｕ１及 Ｕ２的维数取为２０×２０，使用
其前４００维特征进行识别验证。

表２　正交局部敏感判别式分析算法与其他几种方法的最优识别率比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＹａｌｅＢｄａｔａｂａｓｅ

（ａ）ｎｐ＝１０ （ｂ）ｎｐ＝２０

Ｍｅｔｈｏｄ
Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｒａｔｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
（ｄ）

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｒａｔｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
（ｄ）

ＰＣＡ ７３．９２％ ３７１ ７８．６４％ ３７３

ＬＤＡ ７８．５３％ ３７ ８３．２７％ ３７

ＬＰＰ ８１．０２％ ３６ ８４．４０％ ４６

ＯＬＰＰ ８３．４６％ １２０ ９０．８７％ １９６

ＯＬＳＤＡ ８３．５０％ ９４ ９１．１１％ ９９

ＴｅｎｓｏｒＭＦＡ ８２．８９％ ３６９ ８６．８２％ ２０４

ＴｅｎｓｏｒＬＧＥ ８３．８７％ ３１５ ８８．６４％ ３０５

ＴｅｎｓｏｒＬＰＰ ８５．５９％ １６３ ９１．６０％ ３１６

ＴｅｎｓｏｒＯＬＰＰ ８６．２９％ ３０５ ９２．６９％ ３４８

ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ ８６．６４％ ２６８ ９３．５７％ ３７６

表２显示基于张量的算法与几组流形学习算法的
识别结果比较。实验结果同样证实了，在一定规模的

不同光照变化的人脸数据库上，ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法仍
然能达到较稳定的识别效果。实验结果显示，本文所

提出的正交局部敏感判别式分析算法（ＯＬＳＤＡ）在每类
样本随机取１０幅和２０幅训练的时候，循环２０次后平
均正确识别率分别达到８６．６４％和９３．５７％，均高于同
等条件下的其他几种算法。

４．３　实验结果数据分析
通过在两大人脸库上的实验测试，观察数据结构，

有以下几点结论：

１．基于张量空间的正交局部敏感判别式分析
（ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ）算法，将人脸样本看作由高维张量张
成的空间，旨在更好的发掘人脸数据的内在结构和人

脸图像作为二阶张量本身的信息，这在很大程度上归

因于ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法使用了正交基函数作为约束
条件，在继承了局部特征保持能力的同时，增加了特征

的可分性。实验结果同样很好的证明了它在人脸识别

方面的良好性能。

２．附加正交的约束条件的算法比不能保证向量间
相互正交的算法获得更好的平均正确识别率，这在正

交局部敏感判别式分析（ＯＬＳＤＡ）［１４］算法中也有着良
好的体现，说明了使用正交基函数作为约束条件的有

效性，也在一定程度上克服了人脸光照，表情，姿态等

变化。

３．实验结果显示，若每次训练样本含 ｃ类，若样本
数目较少时（从 ＡＴ＆Ｔ人脸库上的实验来看），Ｔｅｎｓｏｒ
ＯＬＳＤＡ的人脸识别算法的最高正确率出现的特征维数
与ｃ关系较为密切。而当样本数目较大时（从 ＹａｌｅＢ
人脸库上的实验来看），ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ算法获得最佳识
别率的特征维数与类别信息相关性小，而与张量单模

投影矩阵Ｕ１及Ｕ２的维数关系更为密切。

５　结论

本文提出了一种基于张量子空间的人脸识别算法

ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ，它将人脸图像视为二阶张量，在保持了
流形的局部几何结构的同时加强了全局判别结构，并

将该方法推广到高阶张量，将最优的张量子空间的求

解归结为迭代求解广义特征向量问题，并实验验证了

算法的有效性。ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ在保持流形局部几何结
构的基础上，划分了类别信息，使其对流形的描述更加

细致，识别效果上优于只单一目的的张量学习算法。

在这一新的算法中，由于正交基函数作为约束条件使

得该算法的局部结构保持和判别能力被进一步加强，

并且ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ同时保存了与距离有关的结构信
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息，因此也使的它在分类和聚类的任务要求中表现更

为出色。在两大标准人脸库上的试验也证明了基于

ＴｅｎｓｏｒＯＬＳＤＡ的人脸识别算法的有效性，并且获得了
较为理想的识别效果，比其他几种当前流形的人脸识

别算法更具优势。
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