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基于列选主 ＱＲ分解和节约型 ＳＶＤ的直接线性鉴别分析
胡长晖　 路小波　 杜一君　 陈伍军

（东南大学自动化学院，南京 ２１００９６）
（东南大学复杂工程系统测量与控制教育部重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：针对传统 ＤＬＤＡ算法计算复杂的问题，提出了 ＤＬＤＡ／ＥＳＶＤ算法，该算法直接使用 ＥＳＶＤ降维和提
取非零特征值对应的特征向量．然后，为了提高 ＤＬＤＡ／ＥＳＶＤ算法处理高维低秩矩阵的性能，提出了 ＤＬ
ＤＡ／ＱＲＥＳＶＤ算法，该算法使用列选主 ＱＲ分解降维，使用 ＥＳＶＤ提取非零特征值对应的特征向量．在
ＯＲＬ，ＦＥＲＥＴ和ＹＡＬＥ数据库上的实验结果表明，所提出的２种算法具有几乎相同的性能，并在计算复杂性
和训练时间方面优于传统的ＤＬＤＡ算法．另外，在随机数据矩阵上的实验结果表明，ＤＬＤＡ／ＱＲＥＳＶＤ算法
处理高维低秩矩阵的性能优于ＤＬＤＡ／ＥＳＶＤ算法．
关键词：直接线性鉴别分析；列选主的正交三角分解；节约型奇异值分解；降维；特征提取
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