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基于子模式双向二维线性判别分析的人脸识别

董晓庆∗,陈洪财
(韩山师范学院 物理与电子工程学院,广东 潮州５２１０４１)

摘要:针对表情和光照变化等对人脸识别影响的问题,提出一种基于子模式双向二维线性判别分析(SubＧpatterntwoＧdiＧ
rectionaltwoＧdimensionallineardiscriminantanalysis,SpＧ(２D)２LDA)的人脸识别方法.该方法首先对原图像进行分块

处理,并保持子块间的空间关系,然后对各个子训练样本集从行方向和列方向同时利用２DLDA 进行特征抽取,最后把

各个子特征矩阵拼接成一对应原始图像的特征矩阵,并采用最近邻分类器进行分类识别.在 ORL及 Yale人脸库上的

试验结果表明,SpＧ(２D)２LDA有效降低了鉴别特征的维数,减少了表情和光照变化的影响,获得了较好的识别性能.
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FacerecognitionbasedonsubＧpattern
twoＧdirectionaltwoＧdimensionallineardiscriminantanalysis

DONGXiaoＧqing∗ ,CHEN HongＧcai

(SchoolofPhysicsandElectronicEngineering,HanshanNormalUniversity,
Chaozhu５２１０４１,China)

Abstract:Toreducetheimpactsofthevariationsofexpressionandillumination,anovelfacerecogniＧ
tionmethodbasedonsubＧpatterntwoＧdirectionaltwoＧdimensionallineardiscriminantanalysis(SpＧ
(２D)２LDA)ispresentedinthispaper．Firstly,SpＧ(２D)２LDAdividestheoriginalimagesintosmaller
subＧimagesandkeepsthespatialrelationshipbetweenthesubＧimages．Secondly,itsimultaneouslyapＧ
plies２DLDAtothesubsetsofthetrainingsamplesintherowandcolumndirectionstoextractlocal
subＧfeatures．Finally,thesubＧfeaturesaresynthesizedintoglobalfeaturesandnearestneighborclasＧ
sifierisusedforclassification．TheexperimentalresultsonYaleandORLfacedatabasesshowthat
theproposedSpＧ(２D)２LDAmethodeffectivelyreducenotonlythedimensionoftheeigenvectors,but
alsotheinfluenceofvariationsinilluminationandfacialexpression．Thus,theproposedmethodhas
betterclassificationperformancesthantheotherrelatedmethods．
Keywords:facerecognition;featureextraction;twoＧdirectionaltwoＧdimensionallineardiscriminant

analysis;subＧpatterntwoＧdirectionaltwoＧdimensionallineardiscriminantanalysis



１　引　　言

人脸识别[１Ｇ２]是计算机视觉和模式识别的一

个研究热点.由于面部表情、光照变化、姿态等因

素的影响,人脸识别仍然是非常具有挑战性的工

作[３].特征提取是人脸识别的关键环节,其中最

具代表性的方法之一就是线性判别分析(linear
discriminantanalysis,LDA)[４],作为特征提取和

数据描述的有力工具,在人脸识别领域得到了广

泛的应用[５Ｇ６].但是,LDA具有两个明显的缺点:
缺点１,需要将二维图像矩阵转化为一维图像向

量,造成图像向量的维数一般较高,在大尺寸和小

样本的情况下,很难精确地对协方差矩阵进行求

解,并且得到的类内离散度通常都是奇异的[７Ｇ８];
缺点２,LDA 只利用了图像的全局信息,对人脸

表情和光照条件的变化敏感.
针对缺点１,Li和 Yuan提出了二维线性判

别分析(２DLDA)方法[９],该方法不必将人脸图

像矩阵转化为人脸图像向量,而是直接利用人脸

图像矩阵计算类内和类间离散度矩阵.文献[９]
表明,２DLDA 估计得到的离散度矩阵比LDA 方

法精确.鉴于这些优点,近几年来 ２DLDA 方法

被广泛应用于人脸识别领域[１０Ｇ１１].但是２DLDA
提取的特征向量维数一般较高,它需要比 LDA
更多的系数来表示人脸图像,这增加了识别时间.
为了解决这一问题,文献[１２]又提出了双向二维

线性判别分析 ((２D)２LDA).(２D)２LDA同时从

行和列两个方向对原始图像进行特征提取,即进

行了双向压缩,从而大大降低了特征向量的维数.
针对缺点２,文献[１３Ｇ１４]提出了分块 LDA

(MLDA)的方法,该方法对图像矩阵进行分块处

理,有效地降低了光照、表情等变化因素的影响,
并充分利用人脸的局部特征,使得识别算法更俱

鲁棒性.为了进一步降低的特征向量的维数,王
磊等人[１５]提出了一种基于双向模块 ２DLDA(M
(２D)２LDA)的方法,该方法在分块图像的基础

上,利用双向２DLDA进行特征抽取,即有效地降

低光照对人脸的影响,利用了图像的局部特征,又
降低了特征维数.但是上述的模块化算法把所有

的子块作为一个新的训练样本集进行特征抽取,
没有合理的利用子块间的空间关系,这限制了识

别率的进一步提高,文献[１６]提出了子模式的概

念,保留了子块之间的空间关系,文献[１７]将子模

式的思想应用于双向二维主成分分析 ((２D)２

PCA),提出了子模式双向二维 PCA 方法(SpＧ
(２D)２PCA),减少了光照、表情的影响,进一步提

高了识别性能.
本文借鉴文献[１６]的思想,结合子模式和

(２D)２LDA 的 优 点,提 出 了 一 种 子 模 式 双 向

２DLDA(SpＧ(２D)２LDA)的人脸识别方法,该方法

首先将原图像矩阵等分为多个子块,将相同位置

的子块分别组成各个子训练集,然后对每个子训

练集使用(２D)２LDA 进行提取特征,最后将这些

提取的子特征拼接成一全局特征.与文献[１５]将
所有的子图像组成一个新的训练样本集不同,本
文算法将相同位置的子图像组成子训练样本集进

行特征抽取,然后再将特征抽取所得到的局部子

特征按照空间位置重新组合成全局特征,有效地

利用了子图像的空间位置关系,进一步提高了识

别率.与文献[１７]基于双向二维PCA不同,本文

算法基于双向二维LDA,其有效地利用了类间的

鉴别信息,能提取到更有利于识别的特征,进一步

提高了识别性能.ORL和 Yale人脸库上的试验

结果表明,与２DLDA、(２D)２LDA、模块２DLDA
(M２DLDA)和 M(２D)２LDA 等方法比较,本文

方法具有更好的识别性能.

２　２DLDA及双向２DLDA

２．１　２DLDA
假设 A是大小为m×n的图像矩阵,训练样

本总数为N,模式类数为C.令 Ni(i＝１,２􀆺C;

N ＝∑
C

i＝１Ni)表示第i类的样本数,Ai,k(k＝１,

２􀆺Ni)表示i类中的第K 个样本图像.A
－

、A
－

i 分

别表示总的训练样本及第i类训练样本的均值.
那么,图像的类间离散度矩阵Gb－２DLDA 及类内离

散度矩阵Gw－２DLDA
[１８]可定义为:

Gb－２DLDA ＝ １
N∑

C

i＝１
Ni (Ai－A)T(Ai－A),

(１)

Gw－２DLDA ＝ １
N∑

C

i＝１
∑
Ni

k＝１

(Ai,k－Ai)T(Ai,k－Ai)．

(２)

２DLDA的目标就是寻找一最优的投影向量
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X,使得式(３)定义的fisher准则最大:

J(x)＝xTGb－２DLDAx
xTGw－２DLDAx

, (３)

式中 T表示转置.最大化式(３)即是同时保证类

内距离最小化及类间距离最大化.由于类内离散

度矩阵Gw－２DLDA 一般情况下都是非奇异的[１６],求
解最优投影向量可转化为计算Gb－２DLDAG－１

w－２DLDA

的特征值及特征向量,最大特征值所对应的特征

向量就是所求的最优投影向量.但是,在样本类

别数较多的情况下,单一的最优投影向量是不够

的.因此,一般情况下需要一组满足标准正交条

件且极大化fisher准则(３)的最优投影向量组

x１,x２,􀆺xd .文献[１９]指出,最优投影向量组可

取Gb－２DLDAG－１
w－２DLDA 的前d 个最大特征值所对应

的特征向量x１,x２,􀆺xd ,那么大小为n×d 的投

影矩阵X ＝ [x１,x２,􀆺xd]就是所求的最优投影

矩阵.

２．２　扩展２DLDA
(２D)２LDA认为２DLDA 实质上是对图像行

方向的运算,其消除了图像列之间的相关性,并把

水平方向上的判别信息压缩在极少的列上.然

而,它忽视了图像行之间的相关性和垂直方向上

的判别信息压缩[１２,２０].为了消除图像行之间的

相关性和压缩垂直方向的判别信息,文献[１２]提
出了扩展的２DLDA(E２DLDA).式(１)、(２)的类

间离散度矩阵及类内离散度矩阵[１７]可重新定义

如下:

G′b－２DLDA ＝ １
N∑

C

i＝１
Ni(Ai－A)(Ai－A)T ,

(４)

G′w－２DLDA ＝ １
N∑

C

i＝１
∑
Ni

k＝１

(Ai,k－Ai)(Ai,k－Ai)T ．

(５)
相应地,fisher准则定义如下:

J(z)＝zTG′b－２DLDAz
zTG′w－２DLDAz

． (６)

E２DLDA 的目标是寻找一组满足标准正交

条件且极大化fisher准则函数式(６)的最优投影

向量组z１,z２,􀆺zd .与２DLDA 类同,最优投影

向量组z１,z２,􀆺zd 可取G′b－２DLDAG′－１
w－２DLDA 的前d

个特征向量.令Z＝ [z１,z２,􀆺zd],那么投影矩

阵Z就是列方向E２DLDA的最优投影矩阵.

２．３　双向２DLDA
假设通过行方向２DLDA和列方向E２DLDA

运算后,分别得到了行方向投影矩阵 X(X ∈
Rn×d(d≤n))和列方向投影矩阵Z(Z ∈Rm×g(g
≤m)),(２D)２LDA把m×n图像 A同时向X 和

Z投影,产生一个g×d矩阵Y 为

Y ＝ZTAX (７)

Y 即为(２D)２LDA在图像A 上提取的特征矩

阵,把每一个 m×n训练样本图像 Ai,k投影到 X
及Z上,得到g×d的训练样本的特征矩阵 Yi,k,
因为g值一般小于 m,d值一般小于n,所以相比

行方向２DLDA 及列方向 E２DLDA 所提取的特

征矩阵维数(m×d或g×n),(２D)２LDA 有效地

降低了特征矩阵的维数.

３　本文算法SPＧ(２D)２LDA

如图１所示,图像(a)、(c)为标准的人脸,没
有受到光照不均、表情变化或姿态等的影响,
(b)、(d)为表情、光照变化的人脸图像.对于上

述的非模块化算法而言,检测标准人脸图像的识

别率已经非常高,但当人脸受到表情、光照变化等

的影响时,识别率就会下降,因为其提取的是全局

的特征,而这些特征跟标准图像的特征是不一样

的,这

图１　Yale库中部分人脸,(a)、(c)标准人脸;(b)、
(d)表情、光照变化人脸;(e)~(h)为(a)~(d)

的２×２分块人脸

Fig．１　SamplesfromtheYaledatabase．(a)and(c)

arenormalimages．(b)and(d)arevariations
infacialexpressionandillumination．(e)~
(h)arethesubＧimagesbydividingthe(a)~
(d)intofourblocks,respectively
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导致了识别率的下降.如果对这些人脸图像进行

模块化处理,如图像(e)~(h)所示.将人脸图像

(e)、(f)进行比较,人脸图像下半部分子图像变

化比较大,而上半部分相对变化小很多,即把受

影响的部分局限在部分子块里,而其他子块并

不会受到影响.那么下半部分两个子图像的识

别难度将比较大,而上部的子图像识别会比较

容易,因此,如果我们采用子模式的分块处理方

法,将各个人脸图像相同位置的子图像组成子

训练集计算其子投影矩阵,而不是将所有的子

图像组合成一个训练集,这将有助于提高识别

率.同理,如图像(f)所示,只有左半部分的子块

受到光照的影响,而右边的子块跟标准图像几

乎一样,采用子模式的方式进行特征提取,将有

助于识别率的进一步提高.所以,本文提出了

一种基于子模式双向２DLDA的特征提取方法,
该方法实现步骤如下:

３．１　构造子模式训练集

SPＧ(２D)２LDA首先将原始图像矩阵A 分成

N＝p×q个子图像,p、q分别表示行、列方向的子

块数目.该分块矩阵如下所示:

Ai,k ＝

(Bi,k)１１ (Bi,k)１２ 􀆺 (Bi,k)１q
(Bi,k)２１ (Bi,k)２２ 􀆺 (Bi,k)２q

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
(Bi,k)p１ (Bi,k)p２ 􀆺 (Bi,k)pq

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,

(８)
式中:Ai,k(k＝１,２．．．．Ni)表示i类中的第k 个

样本图像,(Bi,k)xy (x＝１,２􀆺,p;j＝１,２􀆺,q)表
示子图像,各个子图像的行数和列数分别为m１ ＝
m/p和n１＝n/q.设共有N 幅训练样本图像,将
所有 原 训 练 样 本 图 像 中 对 应 位 置 的 子 图 像

(Bi,k)xy 组成相应的子模式训练集Txy,每个子训

练集的样本总数都为N.

３．２　求取最优投影矩阵

由步骤(１)中的子训练集Txy可知,行方向类

间离 散 度 矩 阵 Gb－２DLDA 及 类 内 离 散 度 矩 阵

Gw－２DLDA 分别为:
(Gb－２DLDA)xy ＝

１
N∑

C

i＝１
Ni ((Bi)xy －(B)xy)T((Bi)xy －(B)xy),

(９)
(Gw－２DLDA)xy ＝

１
N∑

C

i＝１
∑
Ni

k＝１

((Bi,k)xy －(Bi)xy)T((Bi,k)xy －(Bi)xy),

(１０)
式中:(B)xy 、(Bi)xy 分别表示子训练集Txy中整

个子训练样本集及第i类子训练样本的均值.在

所有的子训练集上都运用Fisher判别准则,取矩

阵 (Gb－２DLDA)xy (G－１
w－２DLDA)xy 的前d 个最大特征值

所对应的特征向量构成n×d维的最佳投影向量

组Xxy ＝ [(x１)xy,(x２)xy,􀆺 (xd)xy].
同理可以构造子训练集Txy的列方向类间离

散 矩 阵 (G′b－２DLDA)xy 及 类 内 离 散 度 矩 阵

(G′w－２DLDA)xy ,分别为:
(G′b－２DLDA)xy ＝

１
N∑

C

i＝１
Ni((Bi)xy －(B)xy)((Bi)xy －(B)xy)T ．

(１１)
(G′w－２DLDA)xy ＝

１
N∑

C

i＝１
∑
Ni

k＝１

((Bi,k)xy －(Bi)xy)((Bi,k)xy －(Bi)xy)T ．

(１２)
取矩阵 (G′b－２DLDA)xy (G′－１

w－２DLDA)xy 的前g 个

最大特征值所对应的特征向量构成m×g维的最

佳投影向量组Zxy ＝ [(z１)xy,(z２)xy,􀆺 (zg)xy].

３．３　特征提取

根据式(７),可得子图像 (Bi,k)xy 的特征矩阵

为ZT
xy (Bi,k)xyXxy ,其大小为g×d.原整幅图

像Ai,k 的特征矩阵由其所有子图像的特征矩阵构

成,大小为pg×qd ,记为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Yi,k ＝

ZT
１１ (Bi,k)１１XT

１１ ZT
１２ (Bi,k)１２XT

１２ 􀆺 ZT
１q (Bi,k)１qXT

１q

ZT
２１ (Bi,k)２１XT

２１ ZT
２２ (Bi,k)２２XT

２２ 􀆺 ZT
２q (Bi,k)２qXT

２q

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ZT
p１ (Bi,k)p１XT

p１ ZT
p２ (Bi,k)p２XT

p２ 􀆺 ZT
pq (Bi,k)pqXT

pq

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　． (１３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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　　同理,测试样本At的特征矩阵为:

Yt ＝

ZT
１１ (Bt)１１XT

１１ ZT
１２ (Bt)１２XT

１２ 􀆺 ZT
１q (Bt)１qXT

１q

ZT
２１ (Bt)２１XT

２１ ZT
２２ (Bt)２２XT

２２ 􀆺 ZT
２q (Bt)２qXT

２q

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ZT
p１ (Bt)p１XT

p１ ZT
p２ (Bt)p２XT

p２ 􀆺 ZT
pq (Bt)pqXT

pq

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　． (１４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　最后,计算测试样本与训练样本特征矩阵之

间的欧氏距离,利用最近邻分类器进行分类.

４　实验结果及分析

实验 中 采 用 标 准 的 人 脸 数 据 库 ORL 及

Yale,将 本 文 算 法 SPＧ(２D)２LDA 与 ２DLDA、
(２D)２LDA、M２DLDA、M(２D)２LDA 进行比较.
实验 平 台 为 奔 腾 双 核 CPU E５８００３．２G,２G
RAM,Windows XP 操 作 系 统,利 用 MATＧ
LAB２０１０进行仿真实验.

４．１　ORL人脸库上的实验

剑桥大学 ORL人脸图像库是人脸识别领域

常用的图像库,该库由４０个人每人１０幅图像共

４００幅灰度图像组成,图像灰度级为２５６,分辨率

为１１２×９２,库中图像包括了光照、表情、姿势、年
龄的变化等.

本实验测试相关算法在不同训练样本数下的

识别率,训练样本数分别为S＝２~８,剩下的１０ＧS
个样本作为测试样本.为了消除样本选择的随机

性,每种样本数下的实验均重复独立进行２０次,
最后取平均识别率,实验中特征向量数为１０,分
块算法采用２×２的分块情形.图２为ORL库中

某一人的５幅图像.

图２　ORL库中某一人的５幅图像

Fig．２　FiveimagesofonepersonfromtheORLface
database

由图３可以看出,随着训练样本数目的增

加,识别率的总体趋势是向上的.当训练样本

数小于５时,识别率增长得快一些,训练样本数

图３　各种算法在不同训练样本数下的识别率

Fig．３　Recognitionratesoftherelatedmethodswith
varyingnumberofsamplesize

大于５时识别率增长相对平缓.从 M２DLDA
与 ２DLDA,SPＧ(２D)２LDA、M (２D)２LDA 与

(２D)２LDA这两组数据比较来看,基于模块化处

理的算法识别率要比非模块化算法识别率高一

些,因为分块处理有效提取到一些局部特征,有
利于减少表情、光照变化的影响.而本文提出

的算法 SPＧ(２D)２LDA 在各种样本数目下的识

别率都是最高的,因为SPＧ(２D)２LDA 算法不但

同时利用了行列方向的特征,而且在分块时保

持了子块间的空间关系,因此取得了更好的识

别性能.

图４　本文算法不同分块在各种训练样本数下的识

别率

Fig．４　Recognitionratesoftheproposed method
withvaryingnumberofsamplesize
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图４为本文算法SPＧ(２D)２LDA不同分块情况

下的识别率,分块取N＝２(２×１)、４(２×２)、８(４×
２)、１６(４×４).如图４所示,随着样本数量的增加,
识别率的总体趋势向上.SPＧ(２D)２LDA在分块数

为２、４、８时识别效果比较好,其中分块数４取得了

最优的识别性能.而分块数为１６时,识别率下降

比较多,识别效果反而不如非模块处理的算法,这
说明了分块数并非越多越好,因为太多的分块有可

能导致提取不到人脸图像的整体信息.

４．２　Yale人脸库上的实验

Yale人脸数据库由１５人、每人１１幅共１６５
幅人脸图像组成.图像包括了各种表情变化,如
悲伤、高兴、惊喜等.还有光照变化,如左侧光照

及右侧光照.为了减少背景成分对识别性能的影

响,对每幅图像以人脸为中心提取尺寸为１００×
１００的子图像,如图５所示.

图５　Yale数据库中的某一人的５幅图像

Fig．５　Fiveimagesofonepersonfrom theYale
facedatabase

本实验测试相关算法在不同特征向量数下的

识别率,特征向量数为１~２０.训练样本数为６,
测试样本数为５,分块算法采用２×２的分块情

形.跟 ORL人脸库实验类似,为了消除单次样

本选择的随机性,每次实验均重复独立进行 ２０
次,最后取平均识别率.

图６　各种算法在不同特征向量数下的平均识别率

Fig．６　 Averagerecognitionratesoftherelated
methodswithvaryingnumberofeigenvecＧ
tors

图６给出了识别率与鉴别特征向量维数的关

系.如图所示,随着特征向量数目的逐渐增加,各
种方法的识别率均在逐渐增加,当特征向量数≥５
时识别率趋于稳定;从 M２DLDA 和２DLDA,M
(２D)２LDA、SpＧ(２D)２LDA 和(２D)２LDA 二组数

据的比较结果可以看出,将原图像分块有效地捕

捉了局部信息,提高了识别率.尽管在特征向量

数低于３时,子模式双向２DLDA 的识别率不如

M２DLDA和２DLDA,但随着特征向量数的提高,
本文算法取得了最高的识别率,因为本文算法同

时利用了行列方向的鉴别信息,而且利用子模式

的分块方法,有效提取到一些局部特征,并减少光

照及表情的影响,所以本文算法具有更好的识别

性能及鲁棒性.

图７　SpＧ(２D)２LDA不同分块情况在各种特征向量

数下的平均识别率

Fig．７　AveragerecognitionratesoftheproposedmethＧ
odwithvaryingnumberofeigenvectors

图７为本文算法SPＧ(２D)２LDA 取不同分块

数时的识别率,与 ORL人脸库上的实验一样,分
块数也取 N＝２(２×１)、４(２×２)、８(４×２)、１６
(４×４).如图所示,随着特征向量数的增加,各种

不同分块的识别率也跟着增加,当特征向量数目

大于３时,识别率趋于稳定.比较２、４、８这３种

分块的识别结果可知,当分块数增加时,识别率也

随着增加,因为模块化处理有利于减少光照、表情

变化等的影响,分块数增加时,能使受影响的范围

缩小,从而提高了识别率.但当分块数为１６时,
识别率反而比分块数为８时有所下降,这同样说

明分块数不是越多越好,因为太多的分块有可能

破坏了人脸图像的全局信息.
从 ORL及 Yale人脸库的实验结果来看,本

文算法SpＧ(２D)２LDA 在 ORL人脸库取得最优

性能的分块数为 N＝４,而在 Yale人脸库上取得
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最优性能的分块数为 N＝８,即本文算法在不同

人脸库上取得最优性能的分块数是不同的,分
块数 的 选 择 需 根 据 具 体 人 脸 库 的 特 征 进 行

确定.

５　结　　论

本文提出了一种SpＧ(２D)２PCA 的特征提取

方法,并应用于人脸识别.该方法通过将原始图

像进行分块,并保留子块之间的空间关系,减少了

人脸表情和光照变化的影响,有效地捕捉到人脸

的局部信息.利用(２D)２LDA 进行特征抽取,在
行列方向都进行特征压缩,有效地降低了特征向

量的维数.实验结果表明,本文方法通过结合子

模式分块处理方法和双向２DLDA 的优点,获得

了更高的识别性能.
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