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稀疏保持典型相关分析及在特征

融合中的应用

侯书东 1 孙权森 1

摘 要 稀疏保持投影 (Sparsity preserving projections, SPP) 由

于保持了数据间的稀疏重构性, 因而获取的投影向量满足旋转、尺度和

平移的不变性, 并能够在无标签的情况下提取样本的自然鉴别信息, 在

人脸识别领域取得了较为成功的应用. 本文在典型相关分析 (Canoni-

cal correlation analysis, CCA) 的基础上引入稀疏保持项, 提出一种

稀疏保持典型相关分析 (Sparsity preserving canonical correlation

analysis, SPCCA). 该方法不仅实现了两组特征集鉴别信息的有效融

合, 同时对提取特征间的稀疏重构性加以约束, 增强了特征的表示和鉴别

能力. 在多特征手写体字符集与人脸数据集上的实验结果表明, SPCCA

比 CCA 具有更优的识别性能.
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Abstract Sparsity preserving projections (SPP) aim to pre-

serve the sparse reconstructive relationship among the data and

have been successfully applied in face recognition. The projec-

tions are invariant to rotations, rescalings, and translations of

the data, and more importantly, they contain natural discrim-

inating information even without class labels. Enlightened by

this, we propose a sparsity preserving canonical correlation anal-

ysis (SPCCA). It can not only fuse the discriminative informa-

tion of two feature sets efficiently, but also constrains the sparse

reconstructive relationship among each feature set in order to

increase the representational power and has good discrimination

capability of the feature extracted by SPCCA. Experimental re-

sults on the multiple feature databases and face databases show

that the proposed SPCCA is better than CCA.
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特征提取作为模式识别的重要组成内容, 通常的研究对

象是一组目标的一组数据, 该数据称之为单模态的原始特征

数据, 如字符、人脸等. 图像识别领域中一般将像素值作为原

始的特征数据, 当目标的数据表示获取之后, 再利用基于单

模态的特征提取方法, 如主成分分析 (Principle component

analysis, PCA)[1−2]、线性鉴别分析 (Linear discriminant

analysis, LDA)[3−5] 等降维技术提取目标的统计特征, 提高

特征的表示与鉴别能力, 降低噪声、干扰等不利因素造成的

负面影响, 增强系统的稳定性. 实验证明在良好的限制条件

下, 基于单模态的方法能够获取很好的实验结果. 然而在包

括图像识别等的目标识别应用中, 基于单组特征的特征提取

算法会受到各种现实退化因素的困扰, 造成在噪声环境下系

统性能和稳定性的下降. 数据表示的多样性预示着特征描述

方式的多样性, 每种描述方式都有其关注的侧重点, 不可能

也不必要包涵所有的表示信息. 如何将各种信息通过有效的

途径予以融合处理, 这属于多视图学习的研究范畴[6]. 与传

统的将多组特征向量组合成一个高维向量的简单方式相比,

多视角学习能够挖掘各组特征之间的相关性, 并能以较少的

维数取得更好的效果.

典型相关分析 (Canonical correlation analysis, CCA)[7]

通过最大化两组变量在投影空间中的相关性而达到特征融合

的目的, 已成功应用于字符与人脸等图像识别[8]. 核典型相

关分析 (Kernel CCA, KCCA)[9] 通过隐性的非线性映射将

两组特征分别映射到高维特征空间,借助于核技巧,以线性的

方式提取模式的非线性特征. 此外, 局部保持典型相关分析

(Locality preserving CCA, LPCCA)[10] 以近邻样本之间的

相关取代了单一的样本一一对应相关, 在数据可视化与姿态

估计等实验中的结果比 CCA 与 KCCA 更加准确可靠. 子模

式典型相关分析 (Sub-pattern CCA, SpCCA)[11] 将局部与

全局特征矢量之间的相关特性作为有效判据信息, 既达到了

融合局部和全局信息的目的, 又消除了特征之间的冗余. 传

统的 CCA 在没有类标签矩阵的指导下属于非监督学习方法,

会出现识别性能不足的问题. Sun 等提出了一种鉴别型 CCA

(Discriminant CCA, DCCA)[12], 不仅考虑了同一模式的两

组对应特征之间的相关, 同时也充分考虑了同类特征与非同

类特征之间的相关及其对分类问题的影响. 用DCCA 进行特

征抽取,能够实现类内相关的最大化与类间相关的最小化,通

常比CCA具有更好的识别性能.但是, DCCA抽取的最大特

征维数由于受到类别数目的限制, 可能会出现投影轴数目不

足的问题, 因而在一定程度上抑制了算法的应用. 广义典型

相关分析 (Generalized CCA, GCCA)[13] 将最小化类内散布

矩阵作为目标函数之一,降低了特征的类内离散度,提高了特

征表示的鉴别能力. 半监督的典型相关分析 (Semi-CCA)[14]

引入成对约束的形式, 利用少量的监督信息来提高分类性

能, 并在字符和人脸识别实验中得到了验证. 最近, Zhang

等提出的随机相关集成方法 (Random correlation ensemble,

RCE)[15] 利用随机理论中的 bagging 和 boosting 策略, 提取

类内样本不同视角间的随机相关系数, 以提高特征表示的鉴

别能力.

近年来, 基于稀疏表示的特征降维和分类算法在各领域

得到快速发展. 稀疏表示分类 (Sparse representation-based

classification, SRC)[16] 作为一种新型的监督分类器, 能有

效处理人脸识别实验中的遮挡、污损等问题, 并对特征的选

取具有一定的鲁棒性. 稀疏保持投影 (Sparsity preserving

projections, SPP)[17] 将稀疏表示中系数表示的稀疏性作为

一种自然鉴别信息引入到特征提取问题中, 在常用的人脸数
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据集上验证了其可行性与有效性. Fan 等[18] 在流形正则化

的半监督分类框架下, 以数据的稀疏正则化替代原来的邻接

图, 提出了稀疏正则化的最小二乘分类 (Sparse regularized

least square classification, S-RLSC). 利用 CCA 与最小二乘

在特定情况下的等价性, Sun 等[19] 提出了一种最小二乘典

型相关分析 (Least squares CCA, LS-CCA), 并引入 Lasso

算法[20], 获取稀疏的投影向量, 在基因表达谱数据分析等

多标签分类问题中效果优于常规的 CCA. 然而 LS-CCA 需

要类标签矩阵的介入, 无法实现两组数据的稀疏特征提取.

典型相关分析通过融合两组特征, 提高了特征表示的鉴

别性和鲁棒性, 增强了算法的稳定性能. 然而面对分类问题,

如何利用样本的分布状况, 提高算法的识别效果, 一直以来

都是模式识别等领域研究的热点问题. LPCCA 考虑了样本

的近邻分布信息, 有效保持了数据的局部欧氏结构, 因而在

数据可视化和姿态估计等应用中获得了良好的效果. 但是欧

氏距离在图像识别等问题中并不能很好地度量高维样本之

间的相似度. 受上述稀疏算法的启发, 本文在 CCA 的框架

内引入稀疏保持项, 提出了稀疏保持典型相关分析 (Sparsity

preserving CCA, SPCCA), 不仅实现了两组特征集鉴别信

息的有效融合, 同时对特征间的稀疏重构性加以约束, 增强

特征的表示和鉴别能力. 该方法首先通过稀疏表示学习各特

征集内样本之间的稀疏重构系数, 依此构造稀疏重构权重矩

阵, 然后要求算法提取的两组特征不但满足最大相关性的要

求, 而且能够保证各特征集内稀疏重构关系作为一种结构信

息得以保持, 提高在复杂环境下算法的稳定性和鲁棒性.

本文第 1 节对 CCA 和 SPP 算法作简单介绍. 第 2 节详

细描述了 SPCCA 及其算法流程. 第 3 节通过实验验证所提

算法的性能, 并对实验结果进行分析. 最后对本文的工作进

行总结, 并展望进一步的工作.

1 相关工作

1.1 典型相关分析

给定 N 对已中心化的样本 {xxxi, yyyi} (i = 1, · · · , N), 令

X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ]与 Y = [yyy1, yyy2, · · · , yyyN ], CCA的目标

在于寻找一对投影向量www和uuu,满足zzz1 = wwwTX 和zzz2 = uuuTY

之间具有最大的相关系数, 其判别函数为

arg max
www,uuu

ρ =
wwwTSxyuuu√

wwwTSxxwww ×
√

uuuTSyyuuu
(1)

其中, Sxx, Syy 分别表示特征集 X 和 Y 的协方差矩阵, Sxy

表示 X 和 Y 的互协方差矩阵. 采用 Lagrange 乘子法, 求解

上述优化函数, 得到如下的广义特征方程:

(
0 Sxy

ST
xy 0

) (
www

uuu

)
= λ

(
Sxx 0

0 Syy

) (
www

uuu

)
(2)

其中, λ 表示求取的两组成分 zzz1 和 zzz2 之间的相关系数, 也

是作为选取投影轴的重要依据.

1.2 稀疏保持投影

首先给出某一样本集 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ] ∈ Rm×N ,

则对每一个样本 xxxi, 都存在一个对应的子样本集 Mi =

[xxx1, · · · ,xxxi−1,xxxi+1 · · · ,xxxN ] ∈ Rm×(N−1). 基于 1 范式稀疏

表示的目标就是寻找一组系数 αααi ∈ RN−1, 满足 xxxi = Miαααi,

并且要求αααi 中系数的绝对值之和尽可能小, 用数学形式表示

如下:

min ‖αααi‖1
s.t. xxxi = Miαααi

(3)

在实际应用中, 式 (3) 中的限制条件一般很难成立, 因此

在上述优化模型中考虑样本的重构误差, 提出一种稳定的稀

疏表示, 表示如下:

min ‖[αααi; ttti]‖1
s.t. xxxi =

[
Mi I

] [
αααi

ttti

]
(4)

其中, I ∈ Rm×m 表示与特征维数同维的单位矩阵. 求

解上述两种优化模型可以转化为线性规划和二阶锥规划

等凸规划问题, 代表性的算法有: l1−magic1, SPGL12 和

SLEP3等. 本文以时间复杂度为选择依据, 采用 SPGL1 算

法. 当获取样本 xxxi 在对应子集Mi 上的稀疏表示系数 αααi 后,

据此构造当前的稀疏重构权重矩阵 S = [sss1, · · · , sssN ], 其中,

sssi = [αi,1, · · · , αi,i−1, 0, αi,i, · · · , αi,N−1]
T, αi,j 表示 αααi 的

第 j 个系数. 稀疏表示由于能够在无监督信息指导的情况

下, 赋予被表示样本具有全局结构信息的样本 (如同类样本)

以更多的权重[16]. 因此, 这种样本间的稀疏重构关系可以作

为度量特征表示与鉴别能力的一种重要衡量指标. 设降维后

的特征为 zzz = wwwTX, 则此时的稀疏重构误差 ‖zzz − zzzS‖2 =∥∥wwwTX −wwwTXS
∥∥2

= wwwTX(I − S)(I − S)TXTwww 表征了投

影轴 www 的稀疏保持能力. 结合以上分析, 可以得出稀疏保持

投影的目标函数为

max
www

wwwTX(S + ST − SST)XTwww

wwwTXXTwww
(5)

优化上述模型, 令 Sβ = S + ST − SST, 可以得到 SPP 的最

优投影矩阵W = [www1, · · · ,wwwd]是广义特征方程XSβXTwww =

λXXTwww 的前 d 个最大广义特征值对应的广义特征向量.

2 稀疏保持典型相关分析

稀疏保持典型相关分析的基本思想是首先利用稀疏表示

算法获取样本间的全局稀疏重构权重, 并将此视作数据的一

种自然鉴别信息, 然后利用优化策略将其融入 CCA 的理论

框架中, 实现特征的鉴别融合.

给 定 同 一 模 式 的 两 组 特 征 集 表 示 X =

[xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ] ∈ Rm×N 和 Y = [yyy1, yyy2, · · · , yyyN ] ∈
Rn×N , 采用 SPGL1 算法, 分别构造样本 xxxi 和 yyyi 在相应

子样本集上的稀疏表示 rrri 和 sssi, 据此可以得到两组特征集

上的稀疏重构权重矩阵 R = [rrr1, rrr2, · · · , rrrN ] ∈ RN×N 和

S = [sss1, sss2, · · · , sssN ] ∈ RN×N . SPCCA 旨在寻找两组投影

向量 www 和 uuu, 满足提取后的两组特征之间不仅具有最大的相

关系数, 同时要求投影后两特征集内的稀疏重构误差尽可能

小. 综合以上分析, SPCCA 的鉴别函数可以表示为如下的

多目标优化问题:




max
www,uuu

wwwTSxyuuu

min
www 6=0

wwwTX(I −R)(I −R)TXTwww

min
uuu 6=0

uuuTY (I − S)(I − S)TY Tuuu

(6)

1www.acm.caltech.ed/l1magic
2www.cs.ubc.ca/labs/scl/spgl1/index.html
3www.public.asu.edu/ jye02/Software/SLEP/index.htm
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Sxy 的定义同上, 表示 X 和 Y 的互协方差矩阵, 描述了两组

变量之间的相关性. 由于多目标优化问题 (6) 无法直接求解,

本文运用评价函数法[21] 中的乘除法将模型 (6) 转化为以下

的单目标优化模型:

arg max
www,uuu 6=0

ρ =
wwwTSxyuuu√

wwwTS̃xxwww ×
√

uuuTS̃yyuuu

(7)

此模型中 S̃xx = X(I −R)(I −R)TXT 和 S̃yy = Y (I −
S)(I − S)TY T 分别为特征集 X 和 Y 的稀疏保持散度矩阵,

需要同时满足矩阵的正定性, 否则可能出现分母为 0 而导致

模型退化的情况. 从定义已知 S̃xx 和 S̃yy 都是实对称半正定

矩阵. 因此, 当 S̃xx 和 S̃yy 出现奇异时, 借鉴扰动分析理论,

在稀疏保持散度矩阵上加一个很小的扰动[22], 以保证 S̃xx 和

S̃yy 的正定性和模型 (7) 的良定性. 另外, ρ 的极大化与投影

向量 www 和 uuu 的模值无关, 仅决定于其方向的选择. 因此采用

CCA 模型优化中经常使用的 Lagrange 乘子法, 可以将问题

转化为如下的两个广义本征方程特征分解问题:

{
SxyS̃−1

yy ST
xywww = λ2S̃xxwww

ST
xyS̃−1

xx Sxyuuu = λ2S̃yyuuu
(8)

并且 w 与 u 之间满足

{
Sxyuuu = λS̃xxwww

ST
xywww = λS̃yyuuu

(9)

模型 (7) 的优化并不需要同时求解式 (8) 中的两个广义

特征分解问题, 可以选取求解其中具有维数 min(m, n) 的

广义特征方程的分解问题获取其中一组投影向量, 然后

利用式 (9) 求解另一组投影向量, 从而降低算法的时间复

杂度. 当获取前 d 组特征向量 wwwi, uuui (i = 1, 2, · · · , d) 后,

构造基向量矩阵 {W, U}, 其中 W = [www1,www2, · · · ,wwwd] ∈
Rm×d, U = [uuu1,uuu2, · · · ,uuud] ∈ Rn×d, 并且有如下定理成

立.

定理 1. 投影矩阵W 和 U 满足





wwwT
i S̃xxwwwj = δi,j

uuuT
i S̃yyuuuj = δi,j

wwwT
i Sxyuuuj = λiδi,j

(10)

其中, δi,j =

{
1, i = j

0, i 6= j
(i, j = 1, 2, · · · , d).

证明. 因为 S̃xx 和 S̃yy 都是实对称的正定矩阵, 采用

Cholesky 分解, 则式 (8) 中的广义特征方程可以改写为式

(11). 由 (S̃
− 1

2
yy ST

xyS̃
− 1

2
xx ) = (S̃

− 1
2

xx SxyS̃
− 1

2
yy )T, S̃

1
2
xxwww, S̃

1
2
yyuuu 和

λ 分别是矩阵 S̃
− 1

2
yy ST

xyS̃
− 1

2
xx 的左右奇异向量和奇异值. 由奇

异向量之间的归一正交性及式 (9), 得





(S̃
− 1

2
xx SxyS̃

− 1
2

yy )(S̃
− 1

2
yy ST

xyS̃
− 1

2
xx )(S̃

1
2
xxwww) = λ2(S̃

1
2
xxwww)

(S̃
− 1

2
yy ST

xyS̃
− 1

2
xx )(S̃

− 1
2

xx SxyS̃
− 1

2
yy )(S̃

1
2
yyuuu) = λ2(S̃

1
2
yyuuu)

(11)





(S̃
1
2
xxwwwi)

T(S̃
1
2
xxwwwj) = wwwT

i S̃xxwwwj = δi,j

(S̃
1
2
yyuuui)

T(S̃
1
2
yyuuuj) = uuuT

i S̃yyuuuj = δi,j

wwwT
i Sxyuuuj = wwwT

i × (λjS̃xxwwwj) = λjwww
T
i S̃xxwwwj = λjδi,j

(12)

¤
获取投影矩阵W 和 U 后, 文献 [22] 介绍了三种融合策

略 (并行组合、串行组合和基于特征矩阵的方式), 并验证了

后两种融合方式分类性能相当, 稍优于第一种融合方式. 本

文在此处采用第三种策略, 即按式 (13) 对样本的两组原特征

{xxx,yyy} 进行特征提取并做融合处理.

M = [zzz1 zzz2] = [WTxxx UTyyy] (13)

假设 ζ1, ζ2, · · · , ζN 是所有的训练样本, 与之对应的相关特征

矩阵分别是M1, M2, · · · , MN . 对任意的测试样本 ζ, 其相关

特征矩阵是M = [zzz1 zzz2]. 如果 d(M, Ml) = minj d(M, Mj),

并且Ml ∈ ωk (ζl ∈ ωk), 则M ∈ ωk (ζ ∈ ωk), 其中 d(·, ·) 表
示欧氏距离函数, ωk 表示第 k 类特征样本集合.

综上所述, SPCCA 的算法流程可总结如下:

步骤 1. 输入两组已标准化的训练特征集 X 和 Y ;

步骤 2. 根据式 (4) 构造特征集 X 和 Y 的稀疏重构权

重矩阵 R 和 S;

步骤 3. 依据模型 (7) 构造特征集 X 和 Y 的稀疏保持

散度矩阵 S̃xx 和 S̃yy;

步骤 4. 按照式 (8) 和式 (9) 计算投影矩阵W 和 U ;

步骤 5. 利用式 (13) 计算并融合样本特征 Mi (i =

1, · · · , N), 采用最近邻分类器对测试样本进行分类.

3 实验分析

为了验证本文提出的 SPCCA 算法在特征融合中的有效

性, 我们在两个多特征手写体数据集和常用的人脸数据库上

进行了充分的实验, 比较了 SPCCA 和 SPP, CCA 等相关算

法的分类识别性能.

3.1 手写体识别实验

本实验首先采用多特征手写体数据集来检验 SPCCA 用

于特征提取和融合的性能. MFEAT 数据集4 属于 UCI 机

器学习知识库中的一个组成部分, 包含 0∼ 9 共 10 个数字

的 6 组特征数据, 每类 200 个样本, 共 2 000 个样本. 这 6

组特征包括轮廓相关特征5(FAC, 216)、傅里叶系数 (FOU,

76)、K-L展开系数 (KAR, 64)、形态学特征 (MOR, 6)、像素

均值 (PIX, 240) 和 Zernike 矩 (ZER, 47). 表 1 列出了 SPP

算法在不同特征上的识别结果, 说明了不同特征之间用于识

别的差异性.

实验中, 选取任意两个数据集作为 X 集和 Y 集, 共

有 15 种组合方式. 对每种组合, 选取每类前 100 对样本作

为训练集, 后 100 对样本作为测试集. 实验结果如表 2 所

示. 另外, 本小节也列出了传统串行融合方式的实验结果

(将两组特征进行标准化后组合成一个高维向量), 并记作

Baseline. 从表 2 可以看出, Baseline 通过简单的组合处理,

能够获得不错的实验结果, 但是主要存在以下两点问题:

1) 特征表示的维数过多, 加剧小样本问题的出现, 并导

致时间和空间复杂度高;

4http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Multiple+Features
5括弧中依次为此特征的英文缩写与特征维数
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2) 不同的特征表示通常具有不同的数据表示及物理含

义, 简单的组合方式可能会忽略和丢失某些重要变量, 如组

合 c7 中 Baseline 方法的实验结果出现了严重的退化.

CCA 能以有效的方式融合两组特征, 减少特征表示维数

的同时改善基于单特征集的识别性能, 然而在面对两组特征

集之间维数具有明显差异时, 容易出现由于抽取的特征维数

不足而导致的性能下降问题, 如组合 c3. SPCCA 在特征融

合时考虑了样本的稀疏重构关系, 降低了特征维数的敏感性,

在一定程度上弱化了 CCA 的上述缺点. 因此除组合 c2 略低

于 CCA 及组合 c3 略低于 Baseline 方法以外, SPCCA 在其

余 13种组合中均能取得最好的识别结果,明显优于CCA.另

外, 与表 1 中 SPP 的实验结果相比, SPCCA 明显地消除了

由于特征选择的差异性而导致的识别结果的不稳定, 在大多

数组合中的识别率超过 95%. 这表明在面对多特征识别时,

SPCCA 既能融合具有互补性的特征, 提高特征鉴别能力, 也

能降低具有较低鉴别能力的特征对整个系统的影响, 增强多

特征系统对于复杂环境的鲁棒性.

为了增强实验结果的说服力, 表 2 同时列出了各组合中

两组不同特征分别利用 SPP 算法进行分类器组合时的成对

差异性度量. 文献 [23] 详细介绍了一些差异性度量方法以及

之间的相互关系, 本文采用常用的 Kappa 统计 (评价内部一

致性) 度量两组特征之间的差异性. 从实验结果可以看出 κ

的值越小说明特征之间的差异性越大, 从而利用 SPCCA 算

法进行特征融合后的实验结果越好, 如在组合 c10 和 c13 中

SPCCA 的实验结果要明显优于其他两种方法; 而在组合 c2,

c4 和 c11 中 κ 值明显偏大, 表明两组特征之间存在较大的冗

余, 因此 SPCCA 的实验结果与 CCA 相比并没有明显的改

善. 这一现象为 SPCCA 的应用场合选择提供了良好的参考

依据.

在下一个实验中,采用CENPARMI手写体数据集,该数

据集包含 0∼ 9共 10类数字样本, 每类包含训练样本 400个,

测试样本 200个.文献 [24]通过对数字图像进行预处理,提取

出如下四组图像特征: Gabor特征 (GAB, 256)、Legendre特

征 (LEG, 121)、Pseudo-Zernike 特征 (PSE, 36) 和 Zernike

特征 (ZNK, 30). SPP 算法在各特征的实验结果见表 1, 同

样可以看出不同特征之间性能的差异性. 将上述特征两两组

合分别进行融合与分类的实验结果见表 3.

在此数据集上, 用 CCA 进行特征融合的分类结果普遍

劣于 Baseline 方法, 这主要由于 Baseline 没有特征降维的

过程, 从而保留了所有的可用信息. 然而由于 Baseline 仅采

用简单的特征组合方式, 所以在基于两组特征的融合识别

时结果要弱于表 1 中 SPP 基于单组特征的最好实验结果.

SPCCA 集中了稀疏重构和特征融合的双重优点, 其识别性

能优于 SPP, Baseline 和 CCA, 并且只需要很少的维数便可

达到最大识别率, 有利于减少分类时间的消耗和空间存储需

求. 类似于上一个实验, 同样地采用 κ 参数度量两组特征在

利用 SPP 算法进行分类时的差异性. 从表 3 可以看出, 组合

c2 和 c3 的 κ 明显低于其他组合, SPCCA 的融合结果明显

优于未融合时的结果以及其他两种融合方法的结果; 然而在

组合 c6 中 κ 明显高于其他组合, 利用 SPCCA 进行特征融

合的效果较其他方法并无明显的改善.

表 1 SPP 算法在两组多特征手写体数据集上的识别率 (相应的特征维数)

Table 1 Recognition rates of SPP in two multiple feature databases (corresponding dimensionality)

MFEAT CENPARMI

FAC FOU KAR MOR PIX ZER GAB LEG PSE ZNK

SPP 0.949 (45) 0.841 (25) 0.971 (44) 0.601 (5) 0.978 (38) 0.815 (18) 0.884 (40) 0.936 (57) 0.757 (34) 0.750 (30)

表 2 多特征手写体数据集MFEAT 上的识别率 (相应的特征维数)

Table 2 Recognition rates in multiple feature database MFEAT (corresponding dimensionality)

Combination of datasets Recognition rates

c X − Y κ Baseline CCA SPCCA

1 FAC-FOU 0.030 0.948 (292) 0.880 (14) 0.980 (16)

2 FAC-KAR 0.473 0.948 (280) 0.972 (23) 0.970 (26)

3 FAC-MOR −0.142 0.934 (222) 0.763 (6) 0.928 (6)

4 FAC-PIX 0.411 0.949 (456) 0.958 (20) 0.970 (25)

5 FAC-ZER 0.086 0.961 (263) 0.864 (37) 0.965 (43)

6 FOU-KAR 0.014 0.967 (142) 0.928 (18) 0.981 (23)

7 FOU-MOR 0.105 0.425 (82) 0.752 (6) 0.821 (6)

8 FOU-PIX 0.022 0.972 (316) 0.851 (21) 0.977 (26)

9 FOU-ZER 0.396 0.804 (123) 0.833 (20) 0.872 (19)

10 KAR-MOR −0.171 0.697 (70) 0.834 (6) 0.951 (6)

11 KAR-PIX 0.658 0.973 (304) 0.971 (22) 0.976 (49)

12 KAR-ZER 0.058 0.818 (114) 0.884 (29) 0.964 (35)

13 MOR-PIX −0.170 0.778 (246) 0.739 (6) 0.959 (6)

14 MOR-ZER 0.202 0.783 (53) 0.743 (6) 0.787 (5)

15 PIX-ZER 0.0678 0.829 (287) 0.831 (26) 0.962 (21)
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3.2 人脸识别实验

分别在 ORL, Yale 和 AR 三个人脸数据库上进行人脸

识别实验, 并与 CCA, SPP 进行比对. 在实验中, 将图像进

行 Daubechies 正交小波分解获取低频分量作为样本的第二

特征集, 然后对两组特征进行 PCA 降维, 以增强算法的稳定

性和消除小样本问题的出现. 同时, 为了增强实验比较性, 实

验中还实现了将两组特征串联后再采用 SPP 的方法, 记为

SPP∗.
ORL 人脸数据库[25] 包括 40 个人的人脸图像, 每人 10

幅图像,分别拍摄于不同时间和光照条件下,具有不同的表情

和面部细节. 随机选择每人的 4 幅或 5 幅图像进行训练, 其

余的 6 幅或 5 幅用作测试. 实验中 PCA 降维到 42 维. Yale

人脸数据库[26] 包含 15 个人的 165 幅灰度图像, 每人 11 幅,

包括光照方向、眼睛、表情变化. 选取每人的 4 幅或 5 幅图

像作为训练, 其余 7 幅或 6 幅用作测试. 实验中 PCA 降维到

48 维. AR 人脸数据库[27] 由 126 个人 (男 70 人, 女 56 人)

的 4 000 余幅彩色图像构成, 每人 26 张图像, 分为 2 组, 每组

13 张, 拍摄时间间隔为 2 周, 分别反映了人脸的表情、光照

和遮挡的变化. 在本文中, 我们选取每人的 14 张无遮挡灰度

图像进行人脸识别实验. 选取每人的 5 幅或 7 幅图像作为训

练, 其余 9 幅或 7 幅作测试. 由于类别数较多, 实验中 PCA

降维到 256 维.

随机实验分别独立进行 10 次. 实验结果见表 4 和图 1

所示. 文献 [17] 中已验证 SPP 的实验结果要好于传统的

PCA, LPP[28] 和 NPE[29] 算法, 因此本文仅列出了 SPP 的

实验结果. 分析上述实验结果, 可以得出如下的结论:

1) SPP 算法借鉴了稀疏表示中的稀疏重构信息, 因而在

常用的人脸识别数据集中优于经典的特征提取方法[17]. 本实

验中, SPP 在 ORL 数据集中能够获得比 CCA 更好的识别

结果. 在 Yale 数据集中, 当训练样本为 4 时识别率与 CCA

相差无几, 但是当训练样本为 5 时, 识别效果要明显地低于

CCA 和 SPCCA; 特别地, 在 AR 数据集中这种现象尤为明

显, 这体现了多特征融合在复杂环境下相对于单特征系统的

优越性.

2) SPP∗ 采用简单的组合方式实现了特征的融合处理,

然而这一方式忽略了不同组特征之间的相互关系, 导致在计

算稀疏重构系数时增加了估计的不准确性, 同时算法的时间

和空间复杂度也急剧上升. 从表 4 的实验结果可以得到当两

组特征的维数都较少时, 这种组合方式可以略微提高算法的

识别性能. 但是在 AR 数据集上当两组特征的维数都偏高时,

SPP∗ 的实验性能反而略低于基于第一组特征的 SPP 方法.

由于串行组合方式没有考虑两组特征之间的相关性, 因而在

三组人脸数据库上的识别性能都低于本文算法, 并且相应的

特征维数要明显高于其他方法. 鉴于以上考虑, 同时为了增

强图示的可视性, 在图 1 中并没有列出 SPP∗ 的识别率随维
数变化的示意图.

3) CCA 在大多数情况下都能够以较少的维数达到稳

定的识别率, 并且满足随着维数增加而保持在一个稳定的

水平. 但是在如 AR 等类别个数较多的人脸数据库中, 识

别结果会随着维数的增加在达到一个峰值之后, 随着维数

的增加反而引起识别效果的大幅度下降. 这主要是因为

CCA 在抽取出低维主要特征后 (较大特征值所对应的投影

向量), 由于没有监督信息的指引, 高维特征包含的含噪和不

稳定信息影响了低维特征的鉴别能力, 从而导致识别性能下

降.

4) SPCCA 在 CCA 的框架内, 同时考虑了两组特征内

的稀疏重构权重矩阵, 增强了特征融合的鉴别性, 在人脸数

据集上的实验结果一致地优于 SPP, SPP∗ 和 CCA. 从 AR

人脸数据集上识别率随维数变化的情况, 可以看出本文方法

并没有出现 CCA 在选取高维特征时识别率剧烈下降的问题,

说明了 SPCCA 能够有效抑制高维特征中存在的噪声信息,

提高了算法提取鉴别信息的稳定性.

4 总结与展望

在典型相关分析的框架内, 本文结合了稀疏表示的思想,

提出了一种新的特征提取和融合技术— 稀疏保持典型相关

表 3 多特征手写体数据集 CENPARMI 上的识别率 (相应的特征维数)

Table 3 Recognition rates in multiple feature database CENPARMI (corresponding dimensionality)

Combination of datasets Recognition rates

c X − Y κ Baseline CCA SPCCA

1 GAB-LEG 0.137 0.905 (377) 0.899 (23) 0.941 (19)

2 GAB-PSE 0.096 0.887 (292) 0.833 (17) 0.900 (22)

3 GAB-ZNK 0.093 0.893 (286) 0.830 (16) 0.912 (26)

4 LEG-PSE 0.125 0.917 (157) 0.868 (20) 0.934 (21)

5 LEG-ZNK 0.168 0.920 (151) 0.862 (20) 0.931 (27)

6 PSE-ZNK 0.523 0.777 (66) 0.769 (30) 0.783 (30)

表 4 在各人脸数据集上的最优识别率比较 (相应的特征维数)

Table 4 Comparison of best recognition rates in each face dataset (corresponding dimensionality)

Dataset SPP SPP∗ CCA SPCCA

ORL
4 trainings 0.9121 (41) 0.9179 (72) 0.8954 (35) 0.9267 (37)

5 trainings 0.9225 (41) 0.9385 (82) 0.9200 (38) 0.9465 (37)

Yale
4 trainings 0.7648 (48) 0.7733 (58) 0.7686 (34) 0.8286 (46)

5 trainings 0.7800 (48) 0.7933 (73) 0.8622 (34) 0.8911 (47)

AR
5 trainings 0.8364 (256) 0.8129 (403) 0.9370 (86) 0.9450 (242)

7 trainings 0.8871 (256) 0.8780 (398) 0.9683 (71) 0.9762 (167)
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分析 (SPCCA). SPCCA 由于考虑了样本间的稀疏重构性,

因而能够在利用 CCA 进行特征提取和融合时以无监督的方

式引入一种自然鉴别信息, 并在字符和人脸数据集中验证了

算法的可行性. 然而面对现实生活中大量的非线性问题, 如

何利用稀疏表示的有关技术研究和发展非线性的和稀疏的

CCA 将是以后研究的重点内容.

(a) 每个人 4 个训练样本 (ORL-4)

(a) 4 trainings per person (ORL-4)

(b) 每个人 5 个训练样本 (ORL-5)

(b) 5 trainings per person (ORL-5)

(c) 每个人 4 个训练样本 (Yale-4)

(c) 4 trainings per person (Yale-4)

(d) 每个人 5 个训练样本 (Yale-5)

(d) 5 trainings per person (Yale-5)

(e) 每个人 5 个训练样本 (AR-5)

(e) 5 trainings per person (AR-5)

(f) 每个人 7 个训练样本 (AR-7)

(f) 7 trainings per person (AR-7)

图 1 三种算法在各人脸数据集中识别率随维数变化示意图

Fig. 1 The recognition rates of the three algorithms on the face databases
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