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一种基于指数降维的监督型稀疏保持
典型相关分析算法
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摘要：提出一种基于指数降维的监督型稀疏保持典型相关分析算法．通过将样本的类别信息与样本
特征相融合，克服以往引入监督信息导致重建误差增大的缺陷，同时实现类内相关的最大化与类间

相关的最小化；针对传统算法处理稀疏信号的高维小样本问题的瓶颈，改进算法对总体散布矩阵做

指数化的处理，既保留有效信息，又将总体散布矩阵非奇异化，克服 ＰＣＡ预处理散布矩阵导致有效
信息流失的缺陷．依据ＯＲＬ，Ｙａｌｅ，ＡＲ和ＦＥＲＥＴ人脸数据库而进行的仿真实验表明，该算法比其他
的典型相关分析方法具有更好的识别效果．
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０　引言

随着现代社会人类掌握的技术手段越来越先

进，人们可以从多种信息源获得海量信息，如何去

除隐藏其中的大量的冗余信息，已经成为当前数据

分析和处理的关键．近十年来，典型相关分析
（ＣＣＡ）被广泛地应用于模式识别、计算机视觉及生
物医学等领域中，同时在诸多领域中取得突破，例

如人脸识别、行为分类和疾病诊断等［１－４］．经过科研
人员的不懈努力，ＣＣＡ不断地进行着改进，取得了
许多成果：能够更好地解决人脸识别中的非线性问

题的核典型相关分析（ＫＣＣＡ）［５］；能够实现类内相

关的最大化与类间相关的最小化且比 ＣＣＡ具有更
好的识别性能的判别型典型相关分析（ＤＣＣＡ）［６］；

使投影后样本在最小化类内离散度的同时，两组特

征之间具有最大的相关性，从而有利于投影后同类

样本聚类信息的保持的广义典型相关分析（ＧＣ
ＣＡ）［７］；能有效避免小样本问题的发生，较好地描述
非线性的人脸识别问题的子模式典型相关分析

（ＳｐＣＣＡ）［８］；能利用少量的监督信息来提高分类性
能的半监督的典型相关分析（ＳｅｍｉＣＣＡ）［９］；能够捕
获数据的局部流形结构特性，在数据可视化和姿态

估计中获得比 ＣＣＡ更好的实验结果的局部保持的
典型相关分析（ＬＰＣＣＡ）［１０］．另外，侯书东等［１１－１２］分

别提出ＳＰＣＣＡ和 Ｓ２ＰＣＣＡ两种稀疏保持典型相关
分析方法，能实现在两组不同特征的融合的基础

上，对样本间的稀疏重构性进行约束，增强鉴别能

力．然而，上述这些稀疏表示算法中，没有区分对待
不同类别的稀疏表示能力，从而无法利用现实中存

在的大量类别信息，只是在传统 ＳＰＰ算法中引入监
督信息，人为地把其他类样本的稀疏系数设置为

零［１３－１５］，从表面上消除了异类样本的稀疏表示误

差．但实际上恰恰相反，一部分稀疏表示的信息损
失，最终导致稀疏重建误差的增大．此外，用ＣＣＡ对
两组稀疏信号进行融合时，有时会出现识别率下降

的问题，通过大量实验发现并验证，此问题源于对

总体散布矩阵（或自协方差矩阵）的预处理方面．孙
权森等［４，７］的处理方法是用ＰＣＡ先对总体散布矩阵
做特征提取，构造出非奇异的散布矩阵，由于稀疏

信号的总体散布矩阵特征值较少（即只有少数较大

特征值），提取后导致一部分有效信息流失，识别率

下降．
本文在多特征融合的基础上结合局部化思想，

综合考虑类别信息与局部邻域信息，针对以往引入

监督信息导致重建误差增大和 ＰＣＡ预处理散布矩
阵导致有效信息流失的缺陷，提出一种基于指数降

维的监督型稀疏保持典型相关分析算法，以期克服

上述缺陷，获得更好的识别效果．

１　基于指数降维的监督型稀疏保持典
型相关分析算法

１．１　改进型监督稀疏保持投影算法理论
本文在多特征融合的基础上结合局部化思想，

将样本的类别信息与样本特征相融合，以克服文献

［１３－１４］提出的算法因人为消除了异类样本的稀
疏表示误差而导致误差增大的缺陷，并实现类内相

关的最大化与类间相关的最小化．
设Ｘ１＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］∈Ｒ

ｐ×Ｎ和Ｘ２＝［ｙ１，ｙ２，
…，ｙＮ］∈Ｒ

ｑ×Ｎ为两组特征样本，样本数为 Ｎ，Ｘ１的
特征维数为ｐ，Ｘ２的特征维数为ｑ．

构建类信息矩阵Ｘ３＝［ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ］∈Ｒ
Ｃ×Ｎ，样

本ｘｉ和ｙｉ的类标号向量为ｌｉ，模式的类数为Ｃ．对于
Ｃ类（Ｃ≥２）分类问题，目前已有多种类标号编码方
式，本文采用ＯｎｅｏｆＣ编码，即ｉ类样本的类标号均
为（０，０，…，０{ ，ｉ　

１，０，…，０）Ｔ∈ＲＣ．

因此鉴别函数可写为

ｍａｘ
ｗｘ，ｗｙ≠０

∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ

αＴ１珘Ｓ１１α槡 １ × αＴ２珘Ｓ２２α槡 ２ × αＴ槡３Ｓ３３α３
其中，Ｓｉｊ为Ｘｉ与Ｘｊ的互协方差矩阵；珘Ｓ１１ ＝Ｘ１（Ｉ－
Ｒ）（Ｉ－Ｒ）ＴＸＴ１和珘Ｓ２２＝Ｘ２（Ｉ－Ｓ）（Ｉ－Ｓ）

ＴＸＴ２分别为
Ｘ１和Ｘ２的稀疏保持散度矩阵，且均满足矩阵的正
定性；Ｓ３３ ＝Ｘ３Ｘ

Ｔ
３为Ｘ３的自协方差矩阵．

又因为αＴｉＳｉｊαｊ＝（α
Ｔ
ｉＳｉｊαｊ）

Ｔ ＝αＴｊＳｊｉαｉ，所以

∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ＝α

Ｔ
１Ｓ１１α１＋α

Ｔ
１Ｓ１２α２＋

αＴ１Ｓ１３α３＋α
Ｔ
２Ｓ２１α１＋α

Ｔ
２Ｓ２２α２＋

αＴ２Ｓ２３α３＋α
Ｔ
３Ｓ３１α１＋α

Ｔ
３Ｓ３２α２＋α

Ｔ
３Ｓ３３α３ ＝

αＴ１Ｓ１１α１＋α
Ｔ
２Ｓ２２α２＋α

Ｔ
３Ｓ３３α３＋

２αＴ１Ｓ１２α２＋２α
Ｔ
１Ｓ１３α３＋２α

Ｔ
２Ｓ２３α３ ①

上述准则函数的求解可表述为优化模型

ｍａｘ
α１，α２，α３
∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ

ｓ．ｔ．　　αＴ１珘Ｓ１１α１ ＝α
Ｔ
２珘Ｓ２２α２ ＝α

Ｔ
３Ｓ３３α３ ＝１

利用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法最终可以将上式转化为

·４９· ２０１５年　
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Ｌ（α１，α２，α３）＝∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ－

λ（αＴ１珘Ｓ１１α１－１）－λ（α
Ｔ
２珘Ｓ２２α２－１）－

λ（αＴ３Ｓ３３α３－１）

令
Ｌ
α
＝０，ｉ＝１，２，３，得到广义特征方程

Ｓ１１ Ｓ１２ Ｓ１３
Ｓ２１ Ｓ２２ Ｓ２３
Ｓ３１ Ｓ３２ Ｓ









３３

α１
α２
α










３

＝λ

珘Ｓ１１ ０ ０

０ 珘Ｓ２２ ０

０ ０ Ｓ









３３

α１
α２
α










３

求解该前ｄ个最大广义特征值对应的广义特征
向量｛α１ｉ，α２ｉ，α３ｉ｝，ｉ＝１，２，…，ｄ，从而可构造基向
量组｛Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３｝，其中

Ｗ１ ＝｛α１１，α１２，…，α１ｄ｝
Ｗ２ ＝｛α２１，α２２，…，α２ｄ｝
Ｗ３ ＝｛α３１，α３２，…，α３ｄ｝ ②

将线性变换 ③ 作为投影后的融合特征用于
分类

Ｚ＝［Ｗ１　Ｗ２　Ｗ３］
Ｔ

Ｘ１
Ｘ２
Ｘ










３

③

其中投影矩阵为Ｗ ＝［Ｗ１　Ｗ２　Ｗ３］．
综上所示，算法流程总结如下．
步骤１　输入两组特征集Ｘ１和Ｘ２；
步骤２　构建类信息矩阵Ｘ３；

步骤３　根据式①构建∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ，其中Ｓｉｊ

为Ｘｉ与Ｘｊ的互协方差矩阵；
步骤４　构建Ｘ１和Ｘ２的稀疏保持散度矩阵珘Ｓ１１

和珘Ｓ２２，并构建Ｘ３的自协方差矩阵Ｓ３３；
步骤５　根据式②计算投影矩阵Ｗ；
步骤６　根据式③计算融合特征Ｚ；
步骤７　对测试样本进行分类．

１．２　自协方差矩阵的高维小样本情况分析
ＣＣＡ虽然已经应用于诸多领域，但前提是自协

方差矩阵可逆．文献［２２］虽然解决了求解问题，但
其所用的广义逆并非理论意义上的精确解，从而限

制了其应用．文献［４，７］的处理方法是用 ＰＣＡ先对
总体散布矩阵做特征提取，构造出非奇异的散布矩

阵．然而此方法在在处理两组稀疏信号时，由于稀
疏信号的总体散布矩阵特征值较少（即只有少数较

大特征值），如果用 ＰＣＡ的方法进行提取就会导致
有效信息流失，从而导致识别率下降．

本文受文献［１５］的启发，用指数化总体散布矩

阵的方法，将高维的原始样本的特征空间变换为指

数空间，既可保留有效信息，又将总体散布矩阵非

奇异化．
引理 １　 定义特征样本集 Ｘ ＝［ｘ１，ｘ２，…，

ｘＮ］∈Ｒ
ｐ×Ｎ，其指数表示ｅＸ定义为

ｅＸ ＝Ｉ＋Ｘ＋Ｘ
２

２！＋
Ｘ３
３！＋… ＋

ＸＮ
Ｎ！＋…

因此，指数化的鉴别函数可以定义为

ｍａｘ
ｗｘ，ｗｙ≠０

∑
３

ｉ＝１
∑
３

ｊ＝１
αＴｉＳｉｊαｊ

αＴ１ｅ
珘Ｓ１１α槡 １ × αＴ２ｅ

珘Ｓ２２α槡 ２ × αＴ３ｅ
Ｓ３３α槡 ３

综上所述，本文算法综合考虑类别信息与局

部邻域信息，将样本的类别信息与样本特征相融

合，并使得提取出的特征能够实现同类样本之间

相关最大化，同时对总体散布矩阵做指数化的处

理，既可保留有效信息，又将总体散布矩阵非奇异

化，从而克服以往引入监督信息导致重建误差增

大和 ＰＣＡ预处理散布矩阵导致有效信息流失的
缺陷．

２　实验结果分析

本文在ＦＥＲＥＴ，ＯＲＬ，Ｙａｌｅ和ＡＲ这４个人脸数
据库中进行人脸识别仿真实验，并将本文算法与

ＤＣＣＡ，ＬＰＣＣＡ，ＳＬＰＣＣＡ，ＳＰＣＣＡ，Ｓ２ＰＣＣＡ进行对
比，同时也将鉴别分析算法ＬＤＡ和稀疏保持投影算
法ＳＰＰ的实验结果引入，进行对比分析．

在ＯＲＬ人脸数据库上的仿真实验中，对４０个
人的４００幅灰度图像进行分组，在每个人的１０幅图
片中选取５幅图像作为训练，其余５张作测试．

在Ｙａｌｅ人脸数据库上的仿真实验中，对１５个
人的１６５幅灰度图像进行分组，在每个人的１１幅图
片中选取５幅图像作为训练，其余６张作测试．

在ＡＲ人脸数据库上的仿真实验中，对１２６个
人的４０００多幅彩色度图像进行分组，在每个人的
２６幅图片中选取１３幅图像作为训练，其余１３张作
测试．

为了增强算法的可对比性，在ＦＥＲＥＴ人脸数据
库的一个子库上进行仿真实验，对２００个人的１４００
幅灰度图像进行分组，在每个人的７幅图片中选取
４幅图像作为训练，其余３张作测试．

实验结果见表１（括号内为取得最大识别率对
应的维数）．
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表１　各算法在４个人脸数据库上的
识别率比较 ％

算法 ＦＥＲＥＴ ＯＲＬ Ｙａｌｅ ＡＲ
ＬＤＡ ８５．９（１７） ９４．５（２０） ９２．９（１４） ９６．２（２４）
ＳＰＰ ８４．１（１７） ９４．７（２０） ９３．１（１５） ９６．２（２６）
ＬＰＣＣＡ ４４．０（１００）９５．５（４１） ７７．０（３８） ８６．４（３４）
ＤＣＣＡ ８０．９（１７） ９４．５（１７） ９２．４（１４） ９４．１（１６）
ＳＬＰＣＣＡ ４５．８（７７） ９４．８（４０） ８７．６（４５） ８２．８（３９）
ＳＰＣＣＡ ８６．２（１９） ９５．３（１７） ９２．９（１４） ９２．９（１４）
Ｓ２ＰＣＣＡ ８７．８（２０） ９５．０（２２） ９４．１（１４） ９６．１（２０）
本文算法 ８９．４（２７） ９６．８（２３） ９４．２（１４） ９７．３（３４）

由表１可见，在４个人脸库中，本文算法的识别
率均优于其他相关方法．实验结果表明，ＳＰＰ识别率
与ＬＤＡ相当，本文算法明显强于这两种算法．从
ＳＰＣＣＡ与Ｓ２ＰＣＣＡ的识别率对比中可知，监督信息
的加入确实提高了识别性能，并且 Ｓ２ＰＣＣＡ比较稳
定，因而不会导致ＳＰＰ中某次实验出现较低识别率
的情况，但是这种改进的效果并不明显，证明此种

引入监督信息的方式丢失了一些信息，影响了识别

效果．实验结果显示，本文算法与Ｓ２ＰＣＣＡ识别率相
当，究其原因，这是因为 Ｙａｌｅ库中人脸图像数据较
少，所以本文算法提取到的鉴别信息并不比

Ｓ２ＰＣＣＡ丰富，导致两种方法的识别率相当．
图１—图４分别给出各算法在 ＯＲＬ，Ｙａｌｅ，ＡＲ，

ＦＥＲＥＴ人脸库中识别率随特征维数变化的实验结
果．鉴于在４个人脸库上仿真实验中，ＳＰＰ与 ＬＤＡ
两种算法的识别性能相当，所以在上述４图中仅给
出ＳＰＰ的识别率随维数变化的曲线．同理，由于实
验结果显示 ＬＰＣＣＡ与其他算法结果差距明显，且
ＬＰＰ的最初目的并非模式分类，因此未在图中显示
其结果．鉴于ＳＬＰＣＣＡ分类效果不佳的实验结果，其
实验结果也在图中略去．

图１　各算法在ＯＲＬ人脸数据库上的识别率

图２　各算法在Ｙａｌｅ人脸数据库上的识别率

图３　各算法在ＡＲ人脸数据库上的识别率

图４　各算法在ＦＥＲＥＴ人脸数据库上的识别率

从图１和图３中可以看出，随着特征维数的增
加，多数算法的识别率会显著增加，但当其增加到
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特定维数时便趋于稳定．然而在图２和图４中，这种
趋势略微改变，最初阶段，识别率随着维数的增加

而增加，但到达峰值时，随着特征维数的增加高维

特征的识别率反而会有所减少．本文算法既保留了
有效信息，又将总体散布矩阵非奇异化，克服了以

往引入监督信息导致重建误差增大和 ＰＣＡ预处理
散布矩阵导致有效信息流失的缺陷，不仅比其他的

典型相关分析方法具有更好的识别效果，其识别率

也会随着维数的增加而保持在稳定的状态．

３　结语
本文提出了一种基于指数降维的改进型稀疏

保持典型相关分析算法，将样本的类别信息与样本

特征相融合，实现了类内相关的最大化与类间相关

的最小化；此外，对总体散布矩阵做指数化的处理，

既保留了有效信息，又将总体散布矩阵非奇异化，

同时为后续分类提供充足的有效信息．依据 ＯＲＬ，
Ｙａｌｅ，ＡＲ和 ＦＥＲＥＴ４个人脸数据库进行仿真实验，
表明本文算法既保留了有效信息，又将总体散布矩

阵非奇异化，克服了以往引入监督信息导致重建误

差增大和ＰＣＡ预处理散布矩阵导致有效信息流失
的缺陷，比其他的典型相关分析方法具有更好的识

别效果．
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