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快速的完备鉴别保局投影人脸识别算法*
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摘 要 提出一种快速的完备鉴别保局投影算法( FCDLPP) ． FCDLPP算法只需使用一次瘦 QR分解就可求得保局
类内散布的零空间的鉴别矢量，然后再进行一次广义特征值分解求得保局类内散布的主元空间的鉴别矢量．另外，
FCDLPP对零空间的不规则鉴别特征和主元空间的规则鉴别特征进行融合．理论分析和实验结果表明，FCDLPP 算
法不论在计算复杂度还是识别率上都比完备的鉴别保局投影算法有更好的性能和效果．
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ABSTRACT

Fast complete discriminant locality preserving projections ( FCDLPP) is proposed． There is only one
step of economic QR factorization for FCDLPP algorithm to obtain the optimal discriminant vectors in the
null space of locality preserving within-class scatter． Then，one step of eigen-decomposition is used to
obtain the optimal discriminant vectors in the principal space of the locality preserving within-class
scatter． Besides，FCDLPP fuses the regular discriminant features in the principal space and irregular
discriminant features in the null space． Theoretical analyses and experimental results show that the
proposed FCDLPP outperforms complete discriminant locality preserving projections ( CDLPP ) on
computational speed and recognition rates．
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1 引 言

在机器学习和模式识别中，所遇到的数据特征

的维数往往都很高［1］． 为了对数据进行有效的分
析，需对数据进行降维． 主成分分析( PCA) ［1］和基
于 Fisher准则的线性鉴别分析( LDA) ［1］是两种常
见的线性降维方法．

PCA方法通过最大化训练样本总体散布来获
得样本的最佳投影向量．但是由于 PCA是一种无监
督学习算法，PCA 方法并不适合分类问题． 与 PCA
不同，LDA是一种有监督学习算法，可充分利用样
本的类别信息，但是 LDA在计算过程中需要保证类
内散布矩阵可逆，而在机器学习和模式识别中经常

遇到高维小样本问题( 如人脸识别) ，类内散布矩阵

往往是奇异的，因此 LDA 算法很难直接计算． 一种
解决方法［2］是先利用 PCA对样本进行降维，使降维
后的样本类内散布矩阵非奇异，然后再利用 LDA获
得鉴别投影空间．但是在 PCA降维过程中有可能损
失鉴别信息． 在文献［3］中提出零空间线性鉴别分
析方法，但是此方法只利用零空间的鉴别信息，而舍

弃非零空间的鉴别信息． 在文献［4］中以最大间距
准则( Maximum Margin Criterion，MMC) 作为目标函
数，即以类间散布矩阵和类内散布矩阵之差作为目

标函数，这样，就解决 LDA 中存在的因类内散布矩
阵奇异而无法求解的问题．
近年来，人们发现高维数据集往往位于一个低

维的非线性流形上［5］，而流形学习算法［5］能够有效

地対这种非线性低维几何结构的数据集进行维数约

简．但是，经典的流行学习算法都是批处理的，当有
新的测试点加入且需计算其低维坐标时，需重新运

算整个算法，这样很明显是不合理的．保局投影( Lo-
cality Preserving Projection，LPP) ［6］算法为解决这个
问题开辟一条新路． LPP 在投影时不仅能保持样本
间的几何信息，同时也可得到一个线性投影矩阵，利

用这个矩阵，新的测试点可方便地得到其低维坐标．
结合 Fisher准则和 LPP算法，Yu等［7］提出鉴别保局
投影( Discriminant LPP，DLPP) 算法．但是同 LDA 算
法类似，DLPP 算法也无法直接应用于高维小样本
问题( 如人脸识别) ．因此为了能使用 DLPP算法，往
往需先用 PCA对样本进行降维，但是这样做会损失
鉴别信息且会改变样本的流形分布． 在文献［8］中
提出一种零空间鉴别保局投影算法( Null Space Dis-
criminant LPP，NDLPP) ，但是 NDLPP算法仅利用零
空间内的鉴别信息． 为了能完整利用零空间和主元
空间的信息，在文献［9］中提出一种完备的鉴别保

局投影算法( Complete Discriminant LPP，CDLPP) ，
由于 CDLPP算法综合提取了保局类内散布的零空
间的不规则鉴别特征和保局类内散布的主元空间的

规则鉴别特征，使得 CDLPP算法在人脸识别中具有
更高的识别率．但是 CDLPP算法依然存在以下 2 点
不足: 1) CDLPP算法需多次使用奇异值分解( SVD)
和一次广义特征值分解来求解零空间和主元空间的

鉴别特征，与矩阵的 QR分解相比，对矩阵进行奇异
值分解效率较低［10］，因此当样本数较多时，CDLPP
算法的效率较低，求解时间长; 2 ) CDLPP 算法并未
考虑如何更有效地对获得的规则鉴别特征和不规则

鉴别特征进行融合，只是简单地将其串联拼接起来．
在本文中，我们提出一种快速的完备鉴别保局

投影算法( Fast CDLPP，FCDLPP) ，FCDLPP 算法只
需使用一次瘦 QR分解就可求得保局类内散布的零
空间的鉴别矢量，然后再进行一次广义特征值分解

求得保局类内散布的主元空间的鉴别矢量． 与
CDLPP算法相比，FCDLPP算法的效率要高得多．另
外，我们对获得的零空间的规则鉴别特征和非零空

间的不规则鉴别特征进行融合，使得 FCDLPP 算法
比 CDLPP算法有更高的识别率． 在 ORL 和 PIE 人
脸数据库上的实验验证 FCDLPP算法的有效性．

2 完备鉴别保局投影

设 X = { x1，x2，…，xm} ∈ Rn×m 为训练样本集，

其中，n为样本的维数，m为样本数．设高维数据 x到
低维数据 y 的线性映射为 Φ ∈ Rn×l ( l  n) ，则
DLPP［7，9］ 算法的目标函数可表示为

J( Φ) = ΦTFHFTΦ
ΦTXLXTΦ

，

其中，F = ［f1，f2，…，fC］，C为类别数，

fi = 1
mi
∑
mi

k = 1
xi
k

为高维空间中第 i类样本的均值，mi为第 i类的样本
数;

H = E － B，B = ［Bij］，i，j = 1，2，…，C;

Bij = exp( －
‖fi － f j‖

2

σ2 ) ，

E为对角矩阵，对角元素
Eii = ∑ j

Bij ; L = D － W，

D =

D1 0 … 0

0 D2 … 0

   
0 0 … D













c

，
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W =

W1 0 … 0

0 W2 … 0

   
0 0 … W













c

，

Wc = ［Wc
ij］，i，j = 1，2，…，mc ; c = 1，2，……，C;

Wc
ij = exp( －

‖xc
i － xc

j‖
2

σ2 ) ，

Dc ( c = 1，2，． ． ．，C) 为对角矩阵，对角元素为

Dc
ii = ∑ j

Wc
ij ．

为了利用所有的鉴别信息，在文献［9］中提出
CDLPP算法．设 SL

w = XLXT 为保局类内散布，SL
b =

FHFT 为保局类间散布，SL
t = SL

b + SL
w为保局总体散

布．设 L和 H的特征值分解为

L = PL
ΛL 0[ ]
0 0

PT
L， H = PH

ΛH 0[ ]
0 0

PT
H，

其中，ΛL∈RqL×qL为对角阵，其对角元素为矩阵 L大
于 0 的特征值，qL = rank( L) ，PL 为实正交矩阵;

ΛH ∈ RqH×qH 为对角阵，其对角元素为矩阵 H大于 0

的特征值，qH = rank( H) ，PH 为实正交矩阵．则 SL
w，

SL
b 和 SL

t 可重新定义为

SL
w = XLXT = HwH

T
w，S

L
b = FHFT = HbH

T
b，

SL
t = SL

w + SL
b = HtH

T
t，

( 1)

其中

Hw = XPL
Λ1 /2

L[ ]0
∈ Rn×qL，

Hb = FPH
Λ1 /2

H[ ]0
∈ Rn×qH，

Ht = ［Hw Hb］∈ Rn× ( qL+qH) ．
CDLPP算法流程如下．
算法 1 CDLPP算法
输入 训练样本集 X
输出 鉴别矢量矩阵 Φ

step 1 计算矩阵 Hw 和 Hb ;

step 2 对矩阵 Ht 进行瘦奇异值分解: Ht =
U1Σ tV

T
1，其中 Σ t ∈ RqT 为对角阵且 qT = rank( Ht ) ;

step 3 计算矩阵: H
～

b = UT
1Hb 和H

～

w = UT
1Hw ;

step 4 对矩阵H
～

w 进行奇异值分解以得到H
～

w

的零空间 Uir 和主元空间 Ur ;

step 5 对矩阵 UT
ir H

～

b 进行瘦奇异值分解以得

矩阵 UT
ir H

～

b H
～
T
bUir 的特征向量矩阵 Mir ; 对矩阵

( UT
r H

～

w H
～
T
wUr )

－1UT
r H

～

b H
～
T
bUr 进行特征值分解以得

到其特征向量矩阵 Mr ;

step 6 Φ = ［Φir Φr］，其中Φir = U1UirMir，

Φr = U1UrMr 分别为保局类内散布 SL
w 零空间和主

元空间的鉴别矢量矩阵．
由 CDLPP的算法流程可看出，为求得 Φ，在求

得Hw和Hb后仍需进行 3次奇异值分解和一次广义
特征值分解，并且还有多次矩阵乘法．

3 快速的完备鉴别保局投影

3． 1 基本思想和理论
CDLPP 算法综合利用保局类内散布的零空间

的鉴别信息和保局类内散布的主元空间的鉴别信

息，而求解保局类内散布 SL
w 零空间的鉴别矢量相当

于求解

Φir = arg max trace( ΦT
irS

L
bΦir )

ΦT
irS

L
wΦir = 0，ΦT

irΦir ={ I
( 2)

由于 Ht 的零空间不含有鉴别信息，因此鉴别矢量

Φir 应位于 Ht 的主元空间内
［9］; 另外很明显鉴别矢

量Φir也应位于 S
L
w的零空间内，因此鉴别矢量Φir应

位于 Ht 的主元空间和 SL
w 的零空间的交集内． 而求

解保局类内散布 SL
w 主元空间的鉴别信息相当于

求解

Φr = arg max trace( ( ΦT
r S

L
wΦr )

－1ΦT
r S

L
bΦr )

ΦT
r S

L
wΦr ≠

{ 0
( 3)

类似地，由于 Ht 的零空间不含有鉴别信息，鉴别矢

量Φr 应位于 Ht 的主元空间内
［9］; 另外鉴别矢量 Φr

也应位于 SL
w 的主元空间内，因此鉴别矢量 Φr 应位

于 Ht 的主元空间和 SL
w 的主元空间的交集内．

设Ht ( 0) 表示Ht的主元空间，S
L
w ( 0) 表示 S

L
w的

零空间，SL
w ( 0) 表示 SL

w 的主元空间，则Ht ( 0) ∩
SL

w ( 0) 表示Ht的主元空间和S
L
w的零空间的交集，其

维数为 qT － qL ; Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) 表示Ht的主元空间

和 SL
w 的主元空间的交集，其维数为 qL．

定理1 设矩阵Ht =［Hw Hb］∈Rn× ( qL+qH) 的

瘦 QR分解为

［Hw Hb］ = ［Q1 Q2］
R11 R12

0 R[ ]
22

，

其中，Q1 ∈ Rn×qL，Q2 ∈ Rn× ( qT－qL) 且［Q1 Q2］
T

［Q1 Q2］ = I，R11∈RqL×qL和R22∈R( qT－qL) ×qH为满行

秩矩阵，则 Q1 张成的子空间即为Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) ，

而 Q2 张成的子空间为Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) ．
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证明 由于［Q1 Q2］
T［Q1 Q2］ = I，则有

［Q1 Q2］
T［Hw Hb］ =

R11 R12

0 R[ ]
22

， ( 4)

由上式可知

QT
2Hw = 0 ( 5)

和

QT
1Hw = R11 ( 6)

由式( 1) 和式( 5) 可知
QT

2S
L
wQ2 = QT

2HwH
T
wQ2 = 0，

很明显，矩阵［Q1 Q2］为 Ht 的正交基，也就是说

Q2位于Ht ( 0) 内，因此Q2张成的子空间为Ht ( 0) ∩
SL

w ( 0) ．由式( 1) 和式( 6) 可知
QT

1S
L
wQ1 = QT

1HwH
T
wQ1 = R11R

T
11，

由于 R11 为满行秩矩阵，因此 R11R
T
11 为非奇异矩阵，

且

QT
1S

L
wQ1 = R11R

T
11 ≠ 0，

很明显，Q1 位于Ht ( 0) 内，因此 Q1 张成的子空间为

Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) 证毕．

下面考虑如何求解式( 2) ，也即如何求解 Φir ．

由定理 1可知，Q2 张成的子空间为Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) ，

由于QT
2Q2 = I，因此Q2为空间Ht ( 0) ∩ SL

w ( 0) 的正
交基．
定理 2 Q2 即为式( 2) 的最优解，也即 Φir =

Q2 ．

证明 SL
b 在空间Ht ( 0) ∩ SL

w ( 0) 的投影为
槇SL
b

= QT
2S

L
bQ2 因此最大化式 ( 2) 等 价于最大化

trace( ΩT
ir
槇SL
bΩir ) 其中，Φir = Q2Ωir ． 由式( 4) 可知

QT
2Hb = R22，因此有

trace( ΩT
ir
槇SL
bΩir ) = trace( ΩT

irQ
T
2S

L
bQ2Ωir )

= trace( ΩT
irQ

T
2HbH

T
b Q2Ωir )

= trace( ΩT
irR22R

T
22Ωir ) ， ( 7)

由于 R22 为满行秩矩阵，因此 R22R
T
22 为非奇异

矩阵，很明显，此时 R22R
T
22 为正定矩阵．设 R22R

T
22 的

特征值分解为

R22R
T
22 = P irΣ irP

T
ir，Σ ir = diag( λ ir

1，λ
ir
2，． ． ．，λ

ir
qT－qL ) ，

λ ir
1 ≥ λ ir

2 ≥…≥ λ ir
qT－qL ＞ 0

为 R22R
T
22 的特征值，P ir 为相对应的特征向量矩阵．

很明显Ω = P ir为使式( 7) 最大的投影矩阵，也就是
说 Q2P ir 为使式( 2) 最大的投影矩阵． 易知 P ir 为正

交阵，由于 trace( AB) = trace( BA) ，因此又有
trace( PT

irQ
T
2S

L
bQ2P ir ) = trace( QT

2S
L
bQ2 ) ，

也就是说 Q2 也是使式( 2) 最大的投影矩阵．证毕．

最后考虑如何求解式( 3) ，也即如何求解Φr ．由

定理 1可知，Q1 张成的子空间即为Ht ( 0) ∩ SL
w ( 0) ，

由于QT
1Q1 = I，因此Q1为空间Ht ( 0) ∩ SL

w ( 0) 的正

交基．则 SL
b和 S

L
w在空间Ht ( 0) ∩ SL

w ( 0) 的投影分别
为

槇SL
b = QT

1S
L
bQ1，

槇SL
w = QT

1S
L
wQ1，

因此最大化式( 3) 等价于最大化

trace( ( ΩT
r
槇SL
bΩr )

－1ΩT
r
槇SL
bΩr ) ， ( 8)

其中 Φr = Q1Ωr ．另外由式( 4) 可知
QT

1Hw = R11，Q
T
1Hb = R12，

因此有

QT
1S

L
bQ1 = QT

1HbH
T
bQ1 = R12R

T
12，Q

T
1S

L
wQ1 = R11R

T
11，

由于 R11 为满行秩矩阵，因此 R11R
T
11 为非奇异矩阵．

因此式( 8) 等价于
trace( ( ΩT

r R11R
T
11Ωr )

－1ΩT
r R12R

T
12Ωr ) ， ( 9)

很明显，使式( 9) 最大化的最优投影矩阵 Ωr 可通过

求解广义特征值分解问题得到，即

( R12R
T
12 ) Pr = Σ r ( R11R

T
11 ) Pr， ( 10)

其中，

Σ r = diag( λr
1，λ

r
2，…，λ

r
qL ) ，λ

r
1 ≥ λr

2 ≥…≥ λr
qL≥ 0

为( R11R
T
11 )

－1R12R
T
12 的特征值，Pr 为相对应的特征

向量矩阵，因此Φr = Q1Pr为使式( 3) 最大的投影矩
阵．
综合前面的分析，下面给出 FCDLPP 算法具体

步骤．
算法 2 FCDLPP算法
输入 训练样本集 X
输出 鉴别矢量矩阵 Φ

step 1 计算矩阵 Hw 和 Hb ;

step 2 利用定理 1对矩阵Ht =［Hw Hb］进

行瘦 QR分解;
step 3 对矩阵( R11R

T
11 )

－1R12R
T
12 进行特征值

分解以得到其特征向量矩阵 Pr ;

step 4 Φ = ［Φir Φr］，其中 Φir = Q2，Φr =
Q1Pr 分别为矩阵 SL

w 零空间和主元空间的鉴别矢量

矩阵．
由 FCDLPP的算法流程可看出，为求得Φ，在求

得 Hw和Hb后只需进行 1次瘦 QR分解、1次广义特
征值分解，矩阵乘法的次数也比 CDLPP的次数要少
的多．因此，FCDLPP比 CDLPP算法的效率要高( 详
细的算法复杂度分析见实验部分) ．
3． 2 两种鉴别特征的融合
设 xc

i 为第 c类的一训练样本，则 xc
i 经过鉴别矢
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量矩阵 Φir 和 Φr 投影得到的特征为

yci = ΦT
irx

c
i，z

c
i = ΦT

r x
c
i ．

由于 Φir 为零空间的鉴别矢量矩阵，因此 yci 实
际上为零空间的不规则鉴别特征; 而Φr为主元空间

的鉴别矢量矩阵，因此 zci 为主元空间的规则鉴别特
征．设 xtest 为一测试样本，则 xtest 经过鉴别矢量矩阵

Φir 和 Φr 投影得到的特征为

ytest = ΦT
irxtest， ztest = ΦT

r xtest，

则 ytest 和 yci 的距离和 ztest 和 zci 的距离可分别表示为
dir ( ytest，y

c
i ) = ‖ ytest － yci‖，

dr ( ztest，z
c
i ) = ‖ ztest － zci‖，

这里，采用文献［11］的方法对 dir ( ytest，y
c
i ) 和

dr ( ztest，z
c
i ) 进行融合，即

d( xtest，x
c
i ) =

dir ( ytest，y
c
i )

∑
C

i =1
∑
mi

j =1
dir ( ytest，y

c
i )

+ μ
dr ( ztest，z

c
i )

∑
C

i =1
∑
mi

j =1
dr ( ztest，z

c
i )

，

其中 μ为融合系数．

4 实验及结果分析

为了验证 FCDLPP 算法在人脸识别中的有效
性，我们在 ORL和 PIE等人脸图像库上进行充分实
验，比较 FCDLPP算法与 CDLPP［9］，LDA［2］，LPP［6］，
DLPP［7］算法的分类识别性能． 对于 LDA、LPP 和
DLPP算法在 PCA降维时保留 98%的能量． 在实验
中使用的分类器是最近邻分类器．
4． 1 实验中所选用的数据库

ORL人脸图像库由 40 名志愿者的 400 幅图像
组成．每名志愿者均在姿态、表情和面部饰物等变化
的条件下采集 10 幅大小为 92 × 112 像素的图像．在
本文的实验中，图像被处理成 32 × 32 的形式． PIE
人脸实验库由 68 人的 41 368 幅不同姿态、不同光
照、不同表情的图像组成． 我们选择其中的 C29 子
库进行实验，该子库包含 68 个人的 1 632 幅图像
( 每个人 24 幅图像) ． 实验中，图像处理成 64 × 64
的形式．
4． 2 人脸识别性能对比
在这一小节中，我们在 ORL库和 PIE 子库上比

较本文提出的 FCDLPP 算法和 CDLPP、DLPP、LPP、
LDA算法的识别性能．其中 FCDLPP1 指未进行特征
融合的 FCDLPP算法，而 FCDLPP2 算法则指进行特
征融合的 FCDLPP算法，其中融合系数 μ 的取值范
围为［0． 85，0． 95］． 随机在 ORL 库中选择 i( i = 6，
7，8) ，在 PIE库中选择 i( i = 3，4) 幅图像作为训练

样本，剩余的图像作为测试样本． 每组实验均重复
20 次，实验结果见表 1 和表 2，表中给出 20 次实验
的平均识别率和标准方差．

表 1 在 ORL人脸库中不同方法的识别率对比
Table 1 Recognition rate comparison on ORL face database by

different methods

样本数 LDA LPP DLPP CDLPP FCDLPP1FCDLPP2

6 96． 5 ±
1． 5

96． 7 ±
1． 5

96． 9 ±
1． 6

97． 5 ±
1． 5

97． 5 ±
1． 5

98． 0 ±
1． 4

7 97． 3 ±
2． 1

97． 7 ±
1． 5

97． 8 ±
1． 7

98． 0 ±
1． 5

98． 0 ±
1． 5

98． 3 ±
1． 4

8 98． 2 ±
1． 1

98． 6 ±
1． 1

98． 7 ±
1． 0

98． 9 ±
1． 2

98． 9 ±
1． 2

99． 1 ±
1． 0

表 2 在 PIE人脸库中不同方法的识别率对比
Table 2 Recognition rate comparison on PIE face database by

different methods

样本数 LDA LPP DLPP CDLPP FCDLPP1FCDLPP2

3 83． 9 ±
1． 3

84． 1 ±
1． 3

84． 1 ±
1． 3

85． 7 ±
1． 3

85． 7 ±
1． 3

86． 1 ±
1． 2

4 87． 6 ±
1． 1

87． 7 ±
0． 9

87． 8 ±
1． 0

88． 8 ±
1． 1

88． 8 ±
1． 1

89． 3 ±
1． 1

由实验结果可看出，FCDLPP1 算法的识别性能
与 CDLPP算法识别性能相同，这也证实前文的理论
分析，即虽然 FCDLPP和 CDLPP算法的求解方法不
同，但实质上是等价的． FCDLPP2 算法的识别率最
高，这主要是由于 FCDLPP2 算法即利用全部的鉴别
信息，又进行特征的融合，因此使得其识别率最高．
接下来比较 FCDLPP和 CDLPP 算法的效率．我

们比较这两种算法的算法复杂度． 由于 FCDLPP 和
CDLPP的第一步都是计算 Hw 和 Hb ，因此没有列出

这一步的复杂度．
1) CDLPP算法的复杂度．
step 2 为 14n( qL + qH )

2 － 2 ( qL + qH )
3 ;

step 3 为 2qTn( qL + qH ) ;
step 4 为 14qTq

2
L － 2q3L ;

step 5为2( qT － qL ) qTqH + 14( qT － qL ) q
2
H － 2q3H +

2qTq
2
L + 2q3L + 2qTqLqH + 2qHq

2
L + 14q3L ;

step 6为2nqT( qT － qL) +2qT( qT － qL)
2 +2nqTqL +

2qTqL
2 ．
2) FCDLPP算法的复杂度．

step 2 为 4n( qL + qH )
2 － 4

3 ( qL + qH )
3 ;

step 3 为 2q3L + 2qHq
2
L + 14q3L ;

step 4 为 2nqTqL．
从复杂度分析可看出，FCDLPP 比 CDLPP 算法
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要高效．下面在 ORL和 PIE人脸数据库上来实际比
较这两种算法的效率．由于 ORL库的人脸图像处理
成 32 × 32，因此其样本维数为 1 024，每个人分别选
取 6、7 和 8 幅图像进行实验，因此其训练样本数分
别为 240、280 和 320; PIE库的人脸图像处理成 64 ×
64，因此其样本维数为 4 096，每个人分别选取 3 和 4
幅图像进行实验，因此其训练样本数分别为 204 和
272．表 3 记录 CDLPP 和 FCDLPP 算法抽取零空间
和主元空间鉴别矢量矩阵所需时间． 编程环境为
Matlab 7． 0，所用计算机的内存为 896MB，CPU为 In-
tel Pentium双核处理器，主频为1． 67GHz． 从表 3 可
看出，FCDLPP 算法比 CDLPP 算法所需的时间要
少．这也证实前面的理论分析．

表 3 CDLPP和 FCDLPP算法运行时间对比
Table 3 CPU running time comparison of CDLPP and FCDLPP

数据集 样本维数 训练样本数 CDLPP FCDLPP
ORL_32 × 32 1024 240 1． 641 0． 578
ORL_32 × 32 1024 280 2． 422 0． 828
ORL_32 × 32 1024 320 3． 391 1． 094
PIE_64 × 64 4096 204 3． 609 1． 796
PIE_64 × 64 4096 272 6． 203 2． 812

5 结 束 语

本文针对完备鉴别保局投影算法( CDLPP) 所
存在的缺点，提出一种快速的完备鉴别保局投影

( FCDLPP) 算法．在求 Hw 和 Hb 后，FCDLPP 算法只
需使用一次瘦 QR分解就可求得保局类内散布的零
空间的鉴别矢量，然后再进行一次广义特征值分解

求得保局类内散布的主元空间的鉴别矢量，与

CDLPP算法，FCDLPP 算法的效率要高得多． 另外，
我们对获得的零空间的规则鉴别特征和非零空间的

不规则鉴别特征进行融合，使得 FCDLPP 算法比
CDLPP算法有更高的识别率．

在本文中，我们只是凭经验对融合系数 μ 进行
取值，因此下一步的工作是如何自适应的对 μ 进行
取值．
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