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摘　要：结合人脸图像的对称性在非迭代双边二维主成分分析（ＮＩＢ２ＤＰＣＡ）的基础上，提出了对称非迭代双边
二维主成分分析（ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ）的人脸识别方法。该方法引入镜像变换，根据奇偶分解原理分别生成奇、偶对称
样本，用ＮＩＢ２ＤＰＣＡ分别对奇偶对称样本提取特征，通过奇偶加权因子对奇偶对称样本的特征矩阵进行组合得
到最终的分类特征矩阵，最后用最近邻分类器分类。在Ｙａｌｅ、ＯＲＬ和 ＹａｌｅＢ人脸库上的实验表明该方法不仅显
著提高了识别率，而且对光照影响有一定的鲁棒性。
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　引言

人脸识别在身份验证、安全系统等方面具有广泛用途，所

以它已经成为计算机视觉和模式识别领域的研究热点［１，２］。

但人脸是一种复杂、多变、高维的模式，所以人脸识别技术也是

一个具有挑战性的课题。人脸表现出一定的自然特性，为识别

提供了许多有用的信息，其中最为明显的是人脸在几何上的镜

像对称性。虽然人脸无法呈现数学上具有严格意义的镜像对

称性，但人类仍然能够准确无误地识别镜像变换后的人脸图

像。这在一定程度上说明了镜像图像可以为人脸识别提供许

多有用信息；镜像图像也可作为训练样本，从而扩大样本容量。

人脸识别本身是一个高维空间的小样本问题，利用镜像图像扩

大样本容量不失为解决这一问题的有效途径［３～６］。

近年来，有不少学者用基于人脸对称性的特征提取方法进

行人脸识别。２００３年，杨琼等人［７］引入镜像样本、应用镜像对

称性并结合ＫＬ展开与奇偶分解原理提出了对称主成分分析

（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＰＣＡ）算法。该算法
巧妙利用镜像样本扩大了样本容量，显著提高了识别率。但是

该算法根据奇偶对称 ＫＬ特征分量在人脸中所占能量比例的
不同进行特征选择，选择能量较大（亦即方差较大）的分量作

为特征，但是根据特征值挑选出来的本征向量只表示熵［８］的

意义下是最优的，它没有类别信息。杨万扣等人［９］在２００８年
提出了对称二维主成分分析（Ｓ２ＤＰＣＡ）方法，并成功应用于人
脸识别。该方法首先引入镜像变换，根据奇偶分解原理分别生

成奇偶对称样本；再分别对它们进行２ＤＰＣＡ变换，生成奇偶本
征空间；然后根据选择性集成的思想，从奇偶本征空间挑选出

识别精度高且差异较大的本征向量来构建本征空间；最后进行

识别。

特征抽取是人脸识别过程中极其关键的一步，而 ＰＣＡ［１０］

是模式识别技术中经典的特征抽取方法之一。在 ＰＣＡ的研究
方面，Ｙａｎｇ等人［１１］在２００４年提出了２ＤＰＣＡ方法。此方法利
用图像矩阵直接构造图像的散布矩阵，而不需要像 ＰＣＡ那样
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在特征抽取之前要把图像矩阵转换为图像向量。与 ＰＣＡ相
比，２ＤＰＣＡ计算散布矩阵更容易、更准确，计算相应本征向量
的速度更快，而且 ２ＤＰＣＡ的总体识别率高于 ＰＣＡ。但是，
２ＤＰＣＡ仅从二维图像矩阵的行或列一个方向抽取特征，故此
方法所抽取的特征有局限性。Ｋｏｎｇ等人［１２］在２００５年提出了
双边２ＤＰＣＡ方法（Ｂ２ＤＰＣＡ），此方法从二维图像矩阵的行和
列两个方向同时抽取特征，所以它抽取的特征具有更好的分类

性能，而且Ｂ２ＤＰＣＡ比２ＤＰＣＡ具有更好的压缩率和效率，但是
Ｂ２ＤＰＣＡ的左乘投影矩阵和右乘投影矩阵都是通过迭代计算
得到的，所以计算这两个矩阵耗时相对较长。Ｇｕａｎ［１３］在２００９
年提出了ＮＩＢ２ＤＰＣＡ，由于此方法的左乘投影矩阵和右乘投影
矩阵采用无迭代的计算方法，故特征抽取的时间大大缩短。

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ是目前速度最快的双边２ＤＰＣＡ方法之一。
鉴于 ＮＩＢ２ＤＰＣＡ的优点，本文在应用镜像对称性的基础

上，提 出 了 对 称 非 迭 代 双 边 二 维 主 成 分 分 析 方 法

（ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ），并将它应用于人脸识别之中。
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方法

Ｍ是训练样本的个数，ｍ×ｌ的矩阵Ｕ表示左乘投影矩阵，
ｎ×ｒ的矩阵Ｖ表示右乘投影矩阵，Ａｉ（１≤ｉ≤Ｍ）为ｍ×ｎ的图
像矩阵，对Ａｉ进行双边投影，即

Ｂｉ＝ＵＴＡｉＶ （１）

可得到ｌ×ｒ的矩阵Ｂｉ（１≤ｉ≤Ｍ），把它称之为图像矩阵 Ａｉ的
特征矩阵或投影特征矩阵。

Ｃ是投影特征矩阵的协方差矩阵，记为

Ｃ＝１Ｍ Σ
Ｍ

ｉ＝１
ＢｉＴＢｉ （２）

为了得到左乘投影矩阵和右乘投影矩阵，可使用投影特征

矩阵的总体散布矩阵，即投影特征矩阵的协方差矩阵的迹，所

以规则为

ｔｒＣ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ＵＴＡｉ( )Ｖ Ｔ ＵＴＡｉ( )Ｖ ＝

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＶＴＡＴｉＵＵＴＡｉＶ （３）

把Ｕ看做单位阵，则式（３）可变为

ｔｒＣ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ＶＴＡＴｉＡｉＶ＝ＶＴ

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＡＴｉＡ( )ｉＶ （４）

最大化式（４）的向量称为右乘投影向量。事实上，右乘投影向
量为

Ｃｖ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＡＴｉＡｉ （５）

的前ｒ个最大特征值所对应的特征向量Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｒ，它们只
包含原始图像矩阵的行特征，Ｖ＝［Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｒ］就称为右乘
投影矩阵。把Ｖ看做单位阵，则式（３）可变为

ｔｒＣ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ＵＴＡｉ( )Ｖ ＵＴＡｉ( )Ｖ Ｔ＝

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＵＴＡｉＡＴｉＵ＝ＵＴ

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＡｉＡＴ( )ｉ Ｕ （６）

最大化式（６）的向量称为左乘投影向量。事实上，左乘投
影向量为

ＣＵ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ＡｉＡＴｉ （７）

的前ｌ个最大特征值所对应的特征向量 Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｌ，它们只
包含原始图像矩阵的列特征，Ｕ＝［Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｌ］称为左乘投

影矩阵。ＮＩＢ２ＤＰＣＡ的特征提取过程为：Ｙｉ＝Ｕ
ＴＡｉＶ。

得到左乘投影矩阵Ｕ和右乘投影矩阵 Ｖ后，对于任意一
幅测试样本图像Ａ进行双边投影可得到其特征矩阵Ｙ，然后通
过比较Ｙ与Ｙｉ（１≤ｉ≤Ｍ）的相似程度进行分类。
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　原理

设人脸图像训练样本的总数是 Ｎ，Ａｉ（１≤ｉ≤Ｎ）表示大小

为ｍ×ｎ的原始图像矩阵，则Ａｉ对应的镜像对称图像矩阵为
Ａｉｍ＝ＡｉＭ，１≤ｉ≤Ｎ （８）

其中：Ｍ表示镜像变换矩阵，Ｍ的大小为 ｎ×ｎ，它的反对角元
素为１，其余元素为０。

在数学上，任何一个函数均可表示为一组奇偶对称基函数

的线性组合。将此思想应用于人脸图像中，并定义对称为关于

图像中心垂直线的镜像对称。根据奇偶分解原理，则人脸图像

的奇对称图像Ａｉｏ和偶对称图像Ａｉｅ可分别表示为

Ａｉｏ＝
（Ａｉ－Ａｉｍ）

２ ，１≤ｉ≤Ｎ （９）

Ａｉｅ＝
（Ａｉ＋Ａｉｍ）

２ ，１≤ｉ≤Ｎ （１０）

定义奇对称图像的两个协方差矩阵ＣＶｏ和ＣＵｏ如下：

Ｃｖｏ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＡＴｉｏＡｉｏ （１１）

ＣＵｏ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＡｉｏＡＴｉｏ （１２）

按照ＮＩＢ２ＤＰＣＡ方法计算 ＣＶｏ和 ＣＵｏ的特征值和特征向
量，可分别得到奇对称图像的大小为ｍ×ｌ的左乘投影矩阵Ｕｏ
和大小为ｎ×ｒ的右乘投影矩阵Ｖｏ：

Ｕｏ＝［Ｕ１ｏ，Ｕ２ｏ，…，Ｕｌｏ］Ｔ （１３）

Ｖｏ＝［Ｖ１ｏ，Ｖ２ｏ，…，Ｖｒｏ］Ｔ （１４）

根据双边投影规则，奇对称图像的特征矩阵Ｙｉｏ为
Ｙｉｏ＝ＵｏＡｉＶｏ，１≤ｉ≤Ｎ （１５）

同理，定义偶对称图像的两个协方差矩阵ＣＶｅ和ＣＵｅ如下：

ＣＶｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＡＴｉｅＡｉｅ （１６）

ＣＵｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＡｉｅＡＴｉｅ （１７）

按照ＮＩＢ２ＤＰＣＡ方法计算 ＣＶｅ和 ＣＵｅ的特征值和特征向
量，分别得到偶对称图像大小为ｍ×ｌ的左乘投影矩阵Ｕｅ和大
小为ｎ×ｒ的右乘投影矩阵 Ｖｅ。根据双边投影规则，偶对称图
像的特征矩阵Ｙｉｅ为

Ｙｉｅ＝ＵｅＡｉＶｅ，１≤ｉ≤Ｎ （１８）

通过奇偶加权因子αｏ、αｅ对奇偶对称样本的特征矩阵进
行组合，得到样本最终的特征矩阵Ｙｉ：

Ｙｉ＝αｅＹｉｅ＋αｏＹｉｏ，１≤ｉ≤Ｎ （１９）

其中：αｏ、αｅ分别为奇对称特征和偶对称特征的权值，αｅ＋α０＝
１，０．５≤αｅ≤１，０≤αｏ≤０．５。

对于一个测试样本Ａ，其特征矩阵Ｙ为
Ｙ＝αｅ（ＵｅＡＶｅ）＋αｏ（ＵｏＡＶｏ） （２０）

%


%

　人脸识别

经过２．１节的特征抽取过程，每个图像矩阵 Ａ对应一个
奇偶组合的特征矩阵Ｙ＝αｅＹｅ＋αｏＹｏ，对此特征矩阵可利用最
近邻分类器进行分类。假定有 Ｎ个训练样本图像 Ａ１，Ａ２，…，
ＡＮ，Ａｉ（１≤ｉ≤Ｎ）的特征矩阵为Ｙｉ（１≤ｉ≤Ｎ），它们总共分为Ｃ
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类。其中，每一个训练样本都属于某个特定的人脸类别

ωｋ（１≤ｋ≤Ｃ）。对任意一幅测试样本图像Ａ，计算：

ｄ（Ｙｉ，Ｙ）＝‖Ｙｉ－Ｙ‖Ｆ＝［ｔｒ（Ｙｉ－Ｙ）
Ｔ（Ｙｉ－Ｙ）］

１
２

其中：‖‖Ｆ表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数；ｔｒ（）表示矩阵
的迹。如果满足ｄ（Ｙ，Ｙｌ）＝ｍｉｎｉ ｄ（Ｙ，Ｙｉ）并且Ｙｌ∈ωｌ，那么待

识别的人脸图像Ａ∈ωｌ。
基于ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ的人脸识别算法的流程如下：
ａ）引入镜像变换，针对原始样本 Ａｉ（１≤ｉ≤Ｎ）生成镜像样本 Ａｉｍ

（１≤ｉ≤Ｎ），然后依据奇偶分解原理，将Ａｉ分解为奇对称样本Ａｉｏ（１≤
ｉ≤Ｎ）和偶对称样本Ａｉｅ（１≤ｉ≤Ｎ）。

ｂ）根据式（１１）（１２）定义的奇对称图像的两个协方差矩阵 ＣＶｏ和
ＣＵｏ，用ＮＩＢ２ＤＰＣＡ求出奇对称图像的特征矩阵 Ｙｉｏ（１≤ｉ≤Ｎ）；同理，

根据式（１６）（１７）定义的偶对称图像的两个协方差矩阵 ＣＶｅ和 ＣＵｅ，用
ＮＩＢ２ＤＰＣＡ求出偶对称图像的特征矩阵Ｙｉｅ（１≤ｉ≤Ｎ）。

ｃ）根据式（１９），通过奇偶加权因子 αｏ、αｅ对奇偶对称样本的特征
矩阵进行组合，得到每个训练样本最终的特征矩阵Ｙｉ（１≤ｉ≤Ｎ）。

ｄ）对任意一个测试样本Ａ，根据式（２０）可得到它的特征矩阵Ｙ。
ｅ）计算测试样本的特征矩阵Ｙ与每个训练样本的特征矩阵Ｙｉ（１≤ｉ≤

Ｎ）的相似程度，采用最近邻分类器进行分类识别。

(

　实验

(


!

　实验
!

此实验采用ＯＲＬ人脸库和Ｙａｌｅ人脸库的人脸图像来验证
提出的算法。ＯＲＬ人脸库由４００幅分辨率为９２×１１２的人脸图
像组成，共有４０个人，每人１０幅图像，有姿态、角度、尺度和眼
镜等变化，如图１所示。实验时，将ＯＲＬ人脸库的每幅图像处
理成６１×７４维大小，但没有对图像作其他任何预处理操作。

Ｙａｌｅ人脸库有１５个人，每人１１幅图像。人脸的表情、光
照等的变化比ＯＲＬ人脸库的变化都要大，如图２所示。实验
中，图像的尺寸被缩小为６１×７４维的大小，除此之外也没作其
他任何预处理操作。实验中本文分别采用不同的训练样本数，

并用剩余的样本进行测试。分别采用 ＮＩＢ２ＤＰＣＡ、ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ
和Ｓ２ＤＰＣＡ方法进行特征抽取，并采用２．２节的最近邻分类器
进行识别，实验结果如表１、２所示。

表１　在ＯＲＬ人脸库中不同训练样本下的识别率比较

方法

训练

样本数

／类
类别数

特征

维数

训练

时间

／ｓ

识别

时间

／ｓ

平均

识别

率／％

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ３ ４０ ３×１０ ０．２０４３ ０．２０５０ ７７．１４
ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ３ ４０ ６×２０ ０．２７９２ ０．１９０４ ８０．３６
Ｓ２ＤＰＣＡ ３ ４０ ７４×１２ ０．２５２６ ０．２０４６ ７８．４７
ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ４ ４０ ４×１０ ０．２８８４ ０．２１８４ ８５．８３
ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ４ ４０ ８×２０ ０．３７５９ ０．１８９７ ８８．５０
Ｓ２ＤＰＣＡ ４ ４０ ７４×１２ ０．３３８３ ０．１８３４ ８６．２７
ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ５ ４０ ３×１０ ０．３４７１ ０．２１２６ ８７．５０
ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ５ ４０ ６×２０ ０．４７１６ ０．２０６９ ９０．５０
Ｓ２ＤＰＣＡ ５ ４０ ７４×１６ ０．４２０５ ０．２１０８ ８８．５０

表２　在Ｙａｌｅ人脸库中不同训练样本下的识别率比较

方法

训练

样本数

／类
类别数

特征

维数

训练

时间

／ｓ

识别

时间

／ｓ

平均

识别率

／％

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ３ １５ ２×２０ ０．１３０１ ０．１９２６ ８３．３３

ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ３ １５ ４×４０ ０．１４７５ ０．１８４３ ８７．１７

Ｓ２ＤＰＣＡ ３ １５ ７４×１２ ０．１４１４ ０．１９５７ ８５．００

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ４ １５ ３×１０ ０．１５８３ ０．１８９５ ８７．６２

ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ４ １５ ６×２０ ０．１７９０ ０．１８９９ ９０．４８

Ｓ２ＤＰＣＡ ４ １５ ７４×８ ０．１７６１ ０．１８６４ ８８．５７

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ ５ １５ ３×２０ ０．１８９７ ０．１９４８ ８８．８９

ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ ５ １５ ６×４０ ０．２３６４ ０．１８０６ ９１．１１

Ｓ２ＤＰＣＡ ５ １５ ７４×８ ０．２２６３ ０．１９０２ ８９．０９

　　实验结果表明，提出的方法比Ｓ２ＤＰＣＡ方法抽取的特征维
数大幅度减少，而且识别率是三种方法中最高的。原因如下：

ａ）人脸的镜像图像也包含一定的识别信息，而提出的方法充
分利用了人脸的镜像图像；ｂ）提出的方法采用 ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ对
一幅人脸图像从行和列两个方向同时抽取特征信息，这样得到

的特征更充分、更全面；ｃ）提出的方法通过奇偶加权因子对奇
偶对称样本的特征矩阵进行了组合，赋予偶对称信息较大的权

重，同时也保留了一定的奇对称信息，这样能在一定程度上减

少由于人脸姿态、视角、表情和光照变化等人脸图像中的非对

称信息对识别所造成的影响，因此获得了较好的识别效果。

(


%

　实验
%

视角、光照不均、旋转等因素会带来人脸图像中的非对称

信息。在此实验中研究 ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ镜像奇特征、ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ
镜像偶特征与人脸图像对称性之间的关系。

本实验基于ＹａｌｅＢ人脸库并根据一定的规则建立了新的
人脸库。首先选出ＹａｌｅＢ人脸库中每个人的４５幅前视图，将
其裁剪为６４×６４大小并组成一个新的数据库。按照光源的方
位角与高度角的大小，把每个人的４５张图像分为４个子集：第
１子集由光源方位角与高度角均小于２５°的图像组成；第２子
集中光源方位角与高度角均小于５０°，且方位角或高度角中至
少有一个在４５°～５０°之间；第３子集中光源方位角与高度角均
小于７５°，且方位角或高度角中至少有一个在６０°～７５°之间；
第４子集中光源方位角与高度角均小于９０°，且方位角或高度
角中至少有一个在８０°～９０°之间。这个新建的人脸库共有１０
类人，第１子集、第２子集、第３子集中每类人都有１２个样本，
第４子集中每类人有９个样本。图３给出了新建人脸库中某
个人各个子集的人脸图像。从图中可以看出：从子集１到子集
４，受控光照的影响逐渐增强，即人脸图像中的对称性信息逐渐
减弱，非对称性信息逐渐增强。

本实验分别采用 ＮＩＢ２ＤＰＣＡ特征、ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ镜像奇、偶
特征在ＹａｌｅＢ人脸库上进行识别率的对比。实验时，用第１子
集作训练样本，分别用第２、３和４子集作测试样本，采用２．２
节的最近邻分类器进行分类识别，实验结果如图４～６所示。
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从图４～６可见，三者在第２子集上识别率的差别并不大；
对于第３子集，三者的识别率有了一定的差异；而对于第４子
集，三者识别率的差异相当大。整体来看，随着三个测试子集

对称性信息逐渐减弱，非对称性信息逐渐增强，ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ镜
像偶特征对于光照影响的鲁棒性更加突出 。由此可得到以下

结论：ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ镜像偶特征主要提取图像中的对称性信息，
对于光照不均匀等带来的非对称信息的影响具有较强的不敏

感性；而ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ镜像奇特征主要提取图像中的非对称性
信息，光照不均对其影响很大。

(


(

　实验
(

从实验２可以看出，奇偶对称特征分量对光照等干扰表现
出了不同的敏感性。一般情况下，视角、旋转、光照的不均匀等

因素带来了人脸图像的非对称性，且这一非对称性完全体现在

奇对称分量上，因而奇对称分量较易受到干扰因素的影响，偶

对称分量则相对稳定。如果成对选择而不加以区别对待，则会

削弱算法的鲁棒性。所以可以适当采用加权的方法来提高光

照、视角等非对称信息影响下的人脸识别的正确率。实验３对
这一思想进行了研究论证。

此实验在Ｙａｌｅ人脸库上进行，选取１５个人每人的前３幅
图像做训练样本，后８幅图像做测试样本。表３列出的是当奇
偶加权因子取不同值时的正确识别率。

表３　奇偶加权因子变化时本文方法在Ｙａｌｅ人脸库上的正确识别率

奇加权因子
（Ｗｏ）

偶加权因子
（Ｗｅ）

识别率
／％

奇加权因子
（Ｗｏ）

偶加权因子
（Ｗｅ）

识别率
／％

１．０ ０ ７７．１４ ０．３ ０．７ ８８．５７
０．９ ０．１ ７７．１４ ０．２ ０．８ ９０．４８
０．８ ０．２ ７８．１０ ０．１ ０．９ ８８．５７
０．７ ０．３ ８１．９０ ０ １．０ ８４．３４
０．６ ０．４ ８７．６２

　　从表３可以看出，奇偶加权因子的大小对识别性能具有一
定的影响，这表明奇偶对称分量对于识别的重要性是不同的。

在受控环境下的人脸识别问题（如视角、光照变化不太大）中，

人脸的对称性占主导地位，非对称性则相对较弱。因此，偶对

称分量较奇对称分量更为重要，但是也不能完全舍弃奇对称分

量，因为某些非对称成分包含了人脸重要的鉴别信息。所以，

在人脸识别中应综合考虑奇偶对称分量。同时，适当地增强稳

定性较好的偶对称分量，抑制稳定性较差的奇对称分量。

)

　结束语

本文在引入镜像样本、应用镜像对称性的基础上，结合

ＮＩＢ２ＤＰＣＡ和奇偶分解原理，提出了 ＳＮＩＢ２ＤＰＣＡ方法并将它
应用于人脸识别之中。此方法合理地利用了镜像样本，既扩大

了训练样本集，又显著提高了识别率，而且通过对奇偶对称样

本的特征矩阵进行加权，将偶对称信息突出出来，同时又保留

了一定的奇对称信息，因此使该算法对光照影响具有一定的不

敏感性。在受控环境下利用镜像对称性来提高人脸识别性能

可以取得较满意的效果，而且可以推广到其他对称模式。但

是，较强的非对称性图像可能引起识别性能的退化。如何解决

上述问题是未来需要研究的工作。
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ｇｅｎｃｅ，２００４，２６（１）：１３１１３７．

［１２］ＫＯＮＧＨｕｉ，ＬＩＸｕｃｈｕｎ，ＷＡＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ２Ｄｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．２００５：１０８１１３．

［１３］ＧＵＡＮ Ｙｅｐｅｎｇ．Ｒｏｂｕｓｔｖｉｄｅｏｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ，
２００９，１３（４）：３１１３１５．

·９２９·第３期 罗婵娟，等：基于对称非迭代双边２ＤＰＣＡ的人脸识别 　　　


