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基于低秩分解的鲁棒典型相关分析

倪怀发，沈肖波，孙权森
（南京理工大学 计算机科学与工程学院，江苏 南京 ２１００９４）

摘　 要：典型相关分析（ＣＣＡ）是一种经典的多特征提取算法，它能够有效地抽取两组特征之间的相关性，现已被广
泛应用于模式识别。 在含噪声数据情况下，ＣＣＡ 的特征表示性能受到限制。 为了使 ＣＣＡ 更好地处理含噪声数据，提
出一种基于低秩分解的典型相关分析算法———鲁棒典型相关分析（ ｒｏｂｕｓｔ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲｂＣＣＡ）。
ＲｂＣＣＡ 首先对特征集进行低秩分解，得到低秩分量和噪声分量，以此分别构建对应的协方差矩阵。 通过最大化低秩
分量的相关性，同时最小化噪声分量的相关性来建立判别准则函数，进而求取鉴别投影矢量。 在 ＭＦＥＡＴ 手写体数
据库、ＯＲＬ 和 Ｙａｌｅ 人脸数据中的实验结果表明，在包含噪声的情况下，ＲｂＣＣＡ 的识别效果优于现有的典型相关分析
方法。
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　 　 在计算机视觉和模式识别领域，数据降维和特
征提取一直是比较重要的研究方向。 主成分分析
（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ） ［１］和线性鉴别分
析（ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ） ［２］ 是最经典的
两种线性特征提取算法，其中主成分分析是无监督

特征提取算法的代表，线性鉴别分析是监督特征提
取算法的代表。 而单特征提取算法只能从一个角
度或一个通道来处理信号数据［３］。 在通常的分类
任务中，数据经常有多种表示方式。 传统的单特征
提取算法主要针对单表示数据的维数约减［４］，不适
合多表示数据的维数约减。

典型相关分析 （ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ）是一种经典的多元统计分析方法。 于 １９３６ 年



由 Ｈ．Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ［５］首次提出，现已被成功应用于字符
与人脸等图像识别任务中［６－７］，并取得了良好的效
果。 但是，在处理含噪声数据情况时，ＣＣＡ 的特征
表示能力却有限。 在通常的模式识别分类任务中，
数据会包含很多由于设备故障或者自然环境产生
的噪声，这在一定程度上限制了 ＣＣＡ 的应用范围。

近年来，许多学者［８－１０］ 提出了低秩表示（ ｌｏｗ⁃
ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ＬＲＲ）理论。 Ｗｒｉｇｈｔ 等［９］也基于
低秩分解提出了针对噪声数据的鲁棒主成分分析
（ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＰＣＡ）。 通过
对原始噪声数据进行低秩处理，ＲＰＣＡ 可以有效地
抽取出高维数据中的低维子空间结构。

为了提升 ＣＣＡ 在噪声情况下抽取线性相关性
的能力，受低秩理论的启发，提出了鲁棒典型相关
分析（ ｒｏｂｕｓｔ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲｂＣＣＡ）。
ＲｂＣＣＡ 首先对抽取出的特征集运用 ＲＰＣＡ 进行低
秩分解，提取出原始特征的低秩主分量和噪声稀疏
分量。 基于这两种分量分别构建对应的协方差矩
阵。 通过最大化低秩分量的相关性，同时最小化噪
声分量的相关性来建立判别准则函数，进而求取鉴
别投影矢量。 在 ＭＦＥＡＴ 手写体数据库以及 ＯＲＬ 和
Ｙａｌｅ 人脸数据库中的实验结果表明：在不同程度的
噪声数据下，ＲｂＣＣＡ 算法的识别效果均优于现有
ＣＣＡ 方法的识别效果。

１　 典型相关分析基本原理

假设两组随机矢量集 ｘ∈Ｒｐ 与 ｙ∈Ｒｑ，并且
Ｅ（ｘ）＝ ０，Ｅ（ｙ）＝ ０，典型相关分析就是寻找一对投
影方向 α∈Ｒｐ 与 β∈Ｒｑ，使得投影 ｘ∗ ＝αΤｘ 与 ｙ∗ ＝
βΤｙ 之间具有最大的相关性，称这种相关为典型相
关，对应的投影方向 α和 β 通过最大化如下相关准
则函数获得［１１－１２］：

ρＣＣＡ（α，β） ＝ Ｅ（αＴｘ ｙＴβ）

Ｅ（αＴｘ ｘＴα）·Ｅ（βＴｙ ｙＴβ）
＝

αＴ Ｓｘｙβ

αＴ Ｓｘｘα × βＴ Ｓｙｙβ
（１）

式中：Ｅ（·）表示随机变量的期望，Ｓｘｘ和Ｓｙｙ分别表
示随机矢量 ｘ 和 ｙ 的组内协方差矩阵，Ｓｘｙ表示随机
矢量 ｘ 与 ｙ 的互协方差矩阵，在这里，假设Ｓｘｘ和Ｓｙｙ

是非奇异矩阵。
在实际求解中 ρＣＣＡ（α、β）的极值与 α、β 的大小

无关，只与 α、β 的方向有关。 为了确保解的唯一
性，可令：

αΤＳｘｘα ＝ βΤ Ｓｙｙβ ＝ １ （２）
　 　 在式（２）的约束下，式（１）可等价的表示为

ｍａｘ
α，β

ρＣＣＡ（α，β） ＝ αΤ Ｓｘｙβ

ｓ．ｔ． αΤ Ｓｘｘα ＝ βΤ Ｓｙｙβ ＝ １ （３）

　 　 运用奇异值分解对式（３）进行求解，得到投影
矢量集 α和 β。

２　 基于低秩分解的鲁棒典型相关分析

典型相关分析作为一种经典的多元统计分析
方法，已被成功应用于字符与人脸等图像识别任务
中［６－７］，并取得了良好的效果。 但是，在处理含噪声
数据时，ＣＣＡ 的特征表示能力却有限。 为了提升
ＣＣＡ 在噪声情况下的特征表示能力，引入低秩理论
处理噪声，提出了新的 ＣＣＡ 模型———鲁棒典型相关
分析。

鲁棒典型相关分析（ＲｂＣＣＡ）是针对含噪声数
据而提出的一种典型相关分析（ＣＣＡ）改进算法。
ＲｂＣＣＡ 通过将含噪声数据进行低秩分解，得到低秩
分量和噪声分量。 基于这两种分量，ＲｂＣＣＡ 构建出
新的协方差矩阵。 提出的优化准则函数能够在最
大化本质特征的相关性的同时最小化噪声的相关
性，从而尽可能地降低噪声对典型投影矢量的影
响。 提升了传统 ＣＣＡ 在含噪声数据下的特征表示
能力。
２．１　 ＲｂＣＣＡ 协方差矩阵的构建

在模式识别任务中，为了避免噪声影响分类结
果，许多已有的方法通常直接利用通过低秩分解得
到的低秩分量进行特征降维和模式分类。 但是，一
般情况下噪声分量中也包含了一些对分类有利的
信息［１３］，不能直接遗弃。 因此，基于低秩分量和噪
声分量，建立新的互协方差矩阵，改进 ＣＣＡ 的目标
优化方程，提出了鲁棒典型相关分析。

为了获得给定含噪声观察矩阵 Ｗ∈Ｒｍ×ｎ中对应
的低秩分量 Ｚ∈Ｒｍ×ｎ 和噪声分量 Ｅ∈Ｒｍ×ｎ，Ｗｒｉｇｈｔ
等［９，１４］提出了秩最小化方程：

ｍｉｎ
Ｚ，Ｅ

‖Ｚ‖∗ ＋ λ ‖Ｅ‖ｌ１

ｓ．ｔ．　 Ｗ ＝ Ｚ ＋ Ｅ （４）
式中：λ＞０ 是一个和噪声有关的参数， · ｌ 为不同
的矩阵范数，代表了不同的正则化方法。 根据文献
［８，１５］选取 ｌ１ 范数作为正则化方法对噪声数据进
行低秩分解。

给定含噪声样本随机矢量ｘＮ∈ＲＰ、ｙＮ∈Ｒｑ。 通
过式（４）可以求解出对应的低秩分量ｘＮ

Ｚ、ｙＮ
Ｚ 和噪声

分量ｘＥ
Ｚ、ｙＥ

Ｚ。
对于求解得到的低秩主分量和噪声稀疏分量，

分别计算对应的组内协方差矩阵和互协方差矩阵。
其中ＳＺ

ｘｘ、ＳＥ
ｘｘ和ＳＺ

ｘｙ、ＳＥ
ｘｙ的计算公式如下：

ＳＺ
ｘｘ ＝ Ｅ［ ｘＮ

Ｚ － Ｅ ｘＮ
Ｚ( )( )Ｔ ｘＮ

Ｚ － Ｅ ｘＮ
Ｚ( )( ) ］

ＳＥ
ｘｘ ＝ Ｅ［ ｘＮ

Ｅ － Ｅ ｘＮ
Ｅ( )( )Ｔ ｘＮ

Ｅ － Ｅ ｘＮ
Ｅ( )( ) ］

ＳＺ
ｘｙ ＝ Ｅ［ ｘＮ

Ｚ － Ｅ ｘＮ
Ｚ( )( )Ｔ ｙＮ

Ｚ － Ｅ ｙＮ
Ｚ( )( ) ］

ＳＥ
ｘｙ ＝ Ｅ［ ｘＮ

Ｅ － Ｅ ｘＮ
Ｅ( )( )Ｔ ｙＮ

Ｅ － Ｅ ｙＮ
Ｅ( )( ) ］

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï
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　 　 类似，也可以得出ＳＺ
ｙｙ、ＳＥ

ｙｙ和ＳＺ
ｙｘ、ＳＥ

ｙｘ的计算公式。
２．２　 算法原理与模型构建

ＲｂＣＣＡ 将ｘＮ 和ｙＮ 的低秩分量，噪声分量区别

对待，即求一对投影方向 α 和 β，使得αＴ ＳＺ
ｘｙβ 尽可

能大的同时 αＴＳＥ
ｘｙβ 尽可能小。 于是得到改进后的

典型相关准则函数为

ｍａｘ
α，β

ρＺ
ＣＣＡ（α，β） ＝ αＴ ＳＺ

ｘｙ
β

ｍｉｎ
α，β

ρＥ
ＣＣＡ（α，β） ＝ αＴ ＳＥ

ｘｙβ{ （５）

式中：ρＺ
ＣＣＡ （ ρＥ

ＣＣＡ ） 为低秩 （噪声） 分量的相关性，
ＳＺ

ｘｙ（ＳＥ
ｘｙ）为低秩（噪声）分量的协方差矩阵。
式（５）是一个多目标方程优化问题，很难直接

求解。 通过最大化公式（５）中两个准则函数的差值

进行求解［１６］，即
ｍａｘ
α，β

ρＺ
ＣＣＡ（α，β） － ρＥ

ＣＣＡ（α，β）{ } ＝

αＴＳＺ
ｘｙβ － αＴＳＥ

ｘｙβ ＝
αＴ ＳＺ

ｘｙ － ＳＥ
ｘｙ( ) β （６）

　 　 式（６）满足在最大化本质特征的相关性的同时

最小化噪声的相关性的要求，保证了求解得出的投

影矢量的鉴别能力。 相应地，能够得到式（７）约束：
αＴ ＳＺ

ｘｘ － ＳＥ
ｘｘ( ) α ＝ １

βＴ ＳＺ
ｙｙ － ＳＥ

ｙｙ( ) β ＝ １{ （７）

　 　 令 Ｓ∗
ｘｙ替代式（７）中的 ＳＺ

ｘｙ－ＳＥ
ｘｙ，Ｓ∗

ｘｘ 、Ｓ∗
ｙｙ分别替代

式（７）中的 ＳＺ
ｘｘ－ＳＥ

ｘｘ和 ＳＺ
ｙｙ－ＳＥ

ｙｙ，综合式（６）、（７），得到

转换后的 ＲｂＣＣＡ 的准则函数：
ｍａｘ
α，β

ρ∗
ＣＣＡ（α，β） ＝ αＴＳ∗

ｘｙβ

ｓ．ｔ． αＴＳ∗
ｘｘα ＝ １，βＴＳ∗

ｙｙβ ＝ １ （８）
　 　 式（８）满足了在最大化本质特征的相关性的同

时最小化噪声成分的相关性的要求。 最大程度上

降低了噪声对典型投影矢量的影响，增强了投影矢

量的鉴别能力。
２．３　 ＲｂＣＣＡ 模型求解

式（８）的求解方法同 ＣＣＡ 算法的求解。 利用

Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘数法，可以将问题转化为求解如下两个

广义特征方程的问题：
Ｓ∗

ｘｙ （Ｓ∗
ｙｙ ）

－１ Ｓ∗
ｙｘα ＝ ζ２ Ｓ∗

ｘｘα

Ｓ∗
ｙｘ （Ｓ∗

ｘｘ ）
－１Ｓ∗

ｘｙβ ＝ ζ２Ｓ∗
ｙｙβ

{ （９）

　 　 于是求解式（９）就等同于求解矩阵（Ｓ∗
ｙｙ ）

－１Ｓ∗
ｙｘ

（Ｓ∗
ｘｘ ）

－１Ｓ∗
ｘｙ或（Ｓ∗

ｘｘ ）
－１Ｓ∗

ｘｙ （Ｓ∗
ｙｙ ）

－１Ｓ∗
ｙｘ 的特征值和特征

矢量问题。 选取前 ｄ 个最大特征值对应的特征矢量

α∗
１ ，α∗

２ ，…，α∗
ｄ( ) 和 β∗

１ ，β∗
２ ，…，β∗

ｄ( ) 作为 ＲｂＣＣＡ
的投影方向。 则 α∗ ＝ α∗

１ ，α∗
２ ，…，α∗

ｄ( ) 和 β∗ ＝
β∗

１ ，β∗
２ ，…，β∗

ｄ( ) 为最终求得的投影矢量集。
对于给定的样本矢量 ｘ 和 ｙ，对原始特征进行

投影后得到变换后的特征分量（α∗） Ｔｘ 和（β∗） Ｔｙ。
为了方便后续的模式分类，采用式（１０）的串行特征

融合策略对特征进行融合：
Ｐ ＝ ［（α∗） Ｔｘ　 （β∗） Ｔｙ］ （１０）

　 　 式（１０）计算对应投影后的特征矢量及其特征

组合，将组合后的特征用于模式分类。
ＲｂＣＣＡ 既满足了多表示数据的维数约减要求，

保持了较好的识别率，又填补了传统 ＣＣＡ 在噪声数

据下特征表示能力差的缺陷，提升了 ＣＣＡ 处理噪声

数据的能力。

３　 实验结果与分析

本实验的目的是验证本文所提算法 ＲｂＣＣＡ 在

噪声数据下特征提取的有效性，分别在多特征手写

体数据集 ＭＦＥＡＴ 和 ＯＲＬ 以及 Ｙａｌｅ 两个人脸数据

库上进行了识别实验。 其中 λ 的取值需根据噪声

强度的大小进行调整。 实验中均采取串行融合的

策略进行特征融合，并选取最近邻分类器进行模式

分类。
３．１　 ＭＦＥＡＴ 手写体数据库

ＭＦＥＡＴ 手写体数据库一共包含 ｆａｃ、 ｆｏｕ、ｋａｒ、
ｍｏｒ、ｐｉｘ、ｚｅｒ ６ 组特征，每组特征包含 ０ ～ ９ 共 １０ 个

数字，每个数字类别包含 ２００ 个样本。 ６ 组特征，每
两组特征进行组合共 １５ 种组合，随机挑选其中的

１０ 种组合做 １０ 次随机实验，每次实验从每种组合

中随机选择 １００ 个作为训练样本，１００ 个作为测试

样本。 训练样本总数和测试样本总数均为 １ ０００。
实验开始前，在原始 ＭＦＥＡＴ 数据库上，分别在 ６ 组

特征加入 １０％的椒盐噪声来模拟实际应用中的

噪声。
表 １ 随机抽取 ＭＦＥＡＴ 数据库中 １０ 种特征组

合，分别将 ＣＣＡ、ＰＬＳ、ＬＰＣＣＡ、ＲＣＣＡ 以及 ＲｂＣＣＡ 等

算法做了对比实验。 实验数据表明，ＲｂＣＣＡ 在这 １０
种特征组合的识别率平均比 ＣＣＡ 的识别率高出

１０％。 在 ｆａｃ＿ｆｏｕ、ｆｏｕ＿ｚｅｒ 以及 ｍｏｒ＿ｐｉｘ ３ 种组合里，
ＲｂＣＣＡ 的识别更是高出 ＣＣＡ 识别结果的 １５％以

上。 表 １ 初步证实了 ＲｂＣＣＡ 对噪声数据特征提取

的有效性。
图 １ 列出了添加噪声后的 ＭＦＥＡＴ 数据中的 ｆａｃ

＿ｆｏｕ 特征组合上 ＣＣＡ、 ＰＬＳ、 ＬＰＣＣＡ、 ＲＣＣＡ 以及

ＲｂＣＣＡ 等算法的对比实验结果曲线图。 通过图 １
可以很明显看出，ＲｂＣＣＡ 的识别率远远高于其他算

法。 随着特征维度的增加，ＲＣＣＡ、ＬＰＣＣＡ、ＣＣＡ 算

法的识别率在逐渐下降，而 ＲｂＣＣＡ 的识别率却呈上

升趋势。 这是由于随着特征维度增加，特征中包含
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的噪声也在增加，影响了 ＲＣＣＡ、ＬＰＣＣＡ、ＣＣＡ 的分

类正确率。 图 １ 表明 ＲｂＣＣＡ 能够较好地提取噪声

数据中图像的原始信息，针对噪声图像的分类识别

效果优于其他 ４ 种算法。
表 １　 ＭＦＥＡＴ 不同特征组合下识别算法识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｎ ＭＦＥＡＴ

特征 ＣＣＡ ＰＬＳ ＬＰＣＣＡ ＲＣＣＡ ＲｂＣＣＡ

ｐｉｘ＿ｚｅｒ ０．８３３ ０．８５１ ０．８１３ ０．８４７ ０．９１６

ｆａｃ＿ｆｏｕ ０．７２４ ０．７３５ ０．７３５ ０．７４２ ０．９０８

ｆａｃ＿ｍｏｒ ０．６８９ ０．６７１ ０．６８２ ０．７０５ ０．７８０

ｆａｃ＿ｐｉｘ ０．９３１ ０．９１９ ０．９２９ ０．９３４ ０．９６０

ｆａｃ＿ｚｅｒ ０．７４４ ０．７４２ ０．７６６ ０．７７２ ０．８８７

ｆｏｕ＿ｐｉｘ ０．８５４ ０．８５９ ０．８６ ０．８５９ ０．９６１

ｆｏｕ＿ｚｅｒ ０．５４１ ０．５２４ ０．５１９ ０．５２６ ０．７３８

ｋａｒ＿ｚｅｒ ０．５６８ ０．５５４ ０．５６９ ０．５７４ ０．６６５

ｍｏｒ＿ｐｉｘ ０．７１８ ０．７１９ ０．７２０ ０．６９４ ０．８７５

ｆｏｕ＿ｋａｒ ０．５６６ ０．５６９ ０．５５５ ０．５０２ ０．６７５

图 １　 识别方法识别结果随着特征维度增加的识别曲线图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

３．２　 ＯＲＬ 人脸数据库

ＯＲＬ 人脸数据库［１７］ 由剑桥大学 ＡＴ＆Ｔ 实验室创

建，包含 ４０ 人共 ４００ 张面部图像，每幅图像大小 ９２×
１１２ 像素，部分图像包括了姿态，表情和面部饰物的变

化。 图 ２ 给出了 ＯＲＬ 人脸库中某人的 １０ 张图像。

图 ２　 ＯＲＬ 人脸数据库中某人的 １０ 张图像

Ｆｉｇ．２　 １０ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａ ｐｅｒｓｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＯＲＬ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

实验预处理阶段，每幅图像分别加入 １０％椒盐

噪声模拟噪声分量。 实验中，对于每一类，若无特

别说明，均是随机选择 ５ 幅作为训练样本，其余 ５ 幅

作为测试样本。
表 ２、图 ３ 分别列出了在选择不同训练样本数

目和变化不同特征维度时，６ 组对比算法的识别效

果。 算法中 ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 是直接利用低秩分量来计

算典型相关分析投影矢量的算法简称。
表 ２ 的实验数据表明，随着训练样本数目的增

加，几种算法的识别率均有不同程度的提升。 对比

ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 和 ＣＣＡ 的识别率，可以看出 ＲＰＣＡ ＋
ＣＣＡ 的识别效果优于 ＣＣＡ。 这也从侧面说明了

ＲＰＣＡ 对于噪声的鲁棒性。
表 ２　 ＯＲＬ人脸库不同的训练样本数下识别算法的识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 ＯＲＬ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

识别算法 ２ ３ ４ ５ ６

ＣＣＡ ０．５１６ ０．６６１ ０．７６７ ０．７９３ ０．８１６

ＰＬＳ ０．５８１ ０．７２１ ０．８００ ０．８１０ ０．８７０

ＬＰＣＣＡ ０．３９１ ０．５９３ ０．７８７ ０．８３０ ０．９００

ＲＣＣＡ ０．４５３ ０．６１４ ０．７２５ ０．８００ ０．８８３

ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ ０．５６８ ０．７０７ ０．８０４ ０．８３０ ０．９１５

ＲｂＣＣＡ ０．７１６ ０．８０７ ０．８２１ ０．８５０ ０．９５６

　 　 通过图 ３ 可以看出，随着特征维度的增加，除
ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 和 ＲｂＣＣＡ 之外的其余 ４ 种算法的识别

率均呈下降趋势，这是由于随着特征维度的增加，
抽取的特征中所包含的噪声成分也在增加，对识别

效果产生了较大的影响。 随着特征维度的增加，
ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 和 ＲｂＰＣＣＡ 的识别正确率均呈上升趋

势，并且由于 ＲｂＣＣＡ 模型利用到了噪声成分的信

息，所以它的识别效果始终优于只利用低秩分量的

ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 的模型的识别效果。

图 ３　 识别方法识别结果随特征维度增加的变化曲线图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
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图 ４ 显示了随着数据样本所含噪声强度的增

加，６ 种算法的识别率变化曲线图。 在本次实验中，
选取每类 ６ 个样本作为训练样本，其余 ４ 个样本作

为测试样本。 从图 ４ 中可以看出，随着噪声强度的

增加，６ 种算法的识别正确率均有不同程度的下降

趋势。 相对于其他算法，ＲｂＣＣＡ 识别率下降趋势较

为平缓，并且噪声强度在 ２％ ～ ２０％时，它的识别率

始终保持在了 ９２％以上。 进一步证实了 ＲｂＣＣＡ 对

噪声具有很好的鲁棒性，能够很好地提取噪声数据

的有效特征。

图 ４　 识别方法识别结果随着噪声强度增加的变化曲线图

Ｆｉｇ．４ 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

３．３　 Ｙａｌｅ 数据库实验

Ｙａｌｅ 人脸数据库［１８－２１］包含 １５ 个人的 １６５ 幅灰

度图像，每人 １１ 幅，包括光照方向（左、右和正面）、
眼睛、表情变化（正常、愉快、悲伤、困乏、惊讶和眨

眼）。 图像大小为 １００ 像素×１００ 像素。 图 ５ 是 Ｙａｌｅ
人脸库中某人的 １１ 幅图像。

图 ５　 Ｙａｌｅ 数据库中某人的 １１ 幅图像

Ｆｉｇ．５　 １１ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｏｎｅ ｐｅｒｓｏｎ ｉｎ Ｙａｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

实验预处理阶段，对每幅图像分别加入 １０％椒

盐噪声，实验中，对于每一类，若无特别说明，均是

随机选择 ６ 幅作为训练样本，其余 ５ 幅作为测试

样本。
表 ３、图 ６ 分别表示了在选择不同训练样本数

目和变换不同特征维度时，６ 组对比算法的识别效

果。 表 ３ 的实验数据进一步表明 ＲｂＣＣＡ 对于噪声

数据特征提取的有效性。

表 ３　 Ｙａｌｅ 人脸库不同的训练样本数下，ＣＣＡ、ＰＬＳ、ＬＰＣＣＡ、
ＲＣＣＡ、ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ、ＲｂＣＣＡ算法的识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｆｏｒ ＣＣＡ， ＰＬＳ， ＬＰＣＣＡ， ＲＣＣＡ，
ＲＰＣＡ ＋ ＣＣＡ， ＲｂＣＣＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｙａｌｅ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

识别算法 ３ ４ ５ ６ ７

ＣＣＡ ０．６３５ ０．６７５ ０．７４５ ０．７６０ ０．８３３

ＰＬＳ ０．７２０ ０．７７１ ０．７８９ ０．７９９ ０．８８３

ＬＰＣＣＡ ０．５４０ ０．６８５ ０．７２２ ０．７５７ ０．８６１

ＲＣＣＣＡ ０．６７５ ０．６９５ ０．７６７ ０．７９３ ０．８８９

ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ ０．６８４ ０．７４０ ０．７６１ ０．７７５ ０．８６５

ＲｂＣＣＡ ０．７３３ ０．７８９ ０．７９５ ０．８２７ ０．９６７

图 ６　 识别方法识别结果随着特征维度增加的变化曲线图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　 　 通过图 ６ 可以看出，特征维数在 １０ ～ ４０ 之间，
随着特征维数的增加，６ 种算法的识别正确率均有

不同程度的提升。 从总体上看，ＲｂＣＣＡ 算法的识别

率始终高于其他 ５ 种算法。 特征维度大于 ４０ 维之

后，随着特征维度的增加，除 ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 和 ＲｂＣＣＡ
之外的其余 ４ 种算法的识别率均呈下降趋势。
ＲｂＣＣＡ 模型因为利用到了噪声成分的信息，所以它

的识别效果始终优于只利用低秩成分的 ＲＰＣＡ ＋
ＣＣＡ 模型的识别效果。

图 ７ 是针对不同噪声强度每种算法的识别率变

化曲线图。 本次实验中随机选取每一类的 ７ 个样本

作为训练样本，其余 ４ 个作为测试样本。 变化曲线

表明，随着噪声强度的增加，６ 种算法的识别率均有

不同程度的下降。 从图中可以看出，随着噪声强度

的增加， ＣＣＡ 识别率下降得最快，相比较来看，
ＲＰＣＡ＋ＣＣＡ 以及 ＲｂＣＣＡ 的下降趋势相对平缓。 虽

然随着噪声强度的增加，ＲｂＣＣＡ 识别率稍有降低。
但是噪声强度从 ２％ ～ ２０％之间，它的识别率均在

９１％以上，远远优于其他 ５ 种算法的识别率。 这也
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进一步表明了 ＲｂＣＣＡ 对于噪声数据处理的有效性。

图 ７　 识别方法识别结果随着噪声强度增加的变化曲线图

Ｆｉｇ．７ 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

４　 结束语

为了提升 ＣＣＡ 噪声数据的处理能力，本文提出

鲁棒典型相关分析算法（ＲｂＣＣＡ）。 ＲｂＣＣＡ 首先对

两组特征进行低秩分解，从而分解得到低秩以及噪

声分量。 基于这两种分量，ＲｂＣＣＡ 构建出新的协方

差矩阵。 提出的准则函数能够最大化本质特征的

相关性，同时最小化噪声的相关性，从而尽可能少

地降低噪声对典型投影矢量的影响，增强投影矢量

的鉴别能力。 在 ＭＦＥＡＴ 手写体、ＯＲＬ 和 Ｙａｌｅ 人脸

数据上的实验表明， 相比于现有的 ＣＣＡ 方法，
ＲｂＣＣＡ 对噪声数据具有较强的鲁棒性，在模式分类

任务中可以达到较好的识别率。
在实际应用方面，ＲｂＣＣＡ 中存在一些问题值得

进一步研究。 在低秩分解时参数 λ 的值对噪声强

度大小以及特征维度的大小很敏感，需要调整参数

λ 的值才能达到较好的识别效果。 如何建立一个参

数选择标准或者函数关系，以适应不同范围的噪声

强度以及特征维度还有待进一步研究论证。
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技术项目及其他省部级项目 ２０ 余项。获得省项部级奖励 ５
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