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自步稀疏最优均值主成分分析

许子微，陈秀宏
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 214122）
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摘    要：主成分分析 (PCA) 是一种无监督降维方法。然而现有的方法没有考虑样本的差异性，且不能联合地提

取样本的重要信息，从而影响了方法的性能。针对以上问题，提出自步稀疏最优均值主成分分析方法。模型以

 范数定义损失函数，同时用  范数约束投影矩阵作为正则化项，且将均值作为在迭代中优化的变量，这样

可一致地选择重要特征，提高方法对异常值的鲁棒性；考虑到训练样本的差异性，利用自步学习机制实现训练

样本由“简单”到“复杂”的学习过程，有效地降低异常值的影响。理论分析和实验结果表明，以上方法能更有效

地降低异常值对分类精度的影响，提高分类精度。
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Sparse optimal mean principal component analysis
based on self-paced learning

XU Ziwei，CHEN Xiuhong
(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)
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Abstract: Principal component analysis (PCA) can be referred to as an unsupervised dimensionality reduction approach.
However, the existing methods do not consider the difference of samples and cannot jointly extract important informa-
tion of samples, thus affecting the performance of some methods. For the above problems, based on self-paced learning,
we proposed a sparse optimal mean PCA algorithm. In our model, loss of function is defined by  norm, the projec-
tion matrix is regularized by  norm, and the mean value is taken as a variable to be optimized in the iteration. In this
way, important features can be consistently selected, and the robustness of the method to outliers can be improved. Con-
sidering the difference in training samples, we utilized self-paced learning mechanism to complete the learning process
of training samples from “simple” to “complex” so as to effectively reduce the influence of outliers. Theoretical analys-
is and the empirical study revealed that the proposed method could effectively reduce the influence of noise or outliers
on the classification progress, thus improving the effect of the classification.
Keywords: image processing; principal component analysis; unsupervised learning; data dimension deduction; sparse;
optimal mean; self-paced learning; face recognition
 

降维 [1] 是数据分类中的一个重要问题，其目

的是学习一个变换矩阵，将高维数据投影到低维

子空间中，使数据在低维子空间中得到有效地分

类。经典的降维方法包括主成分分析 (principal
component analysis, PCA)[2-3] 和线性判别分析 (lin-
ear discriminant analysis, LDA)[4-5]，其中 PCA 是一

种将数据信息投影到正交线性空间的无监督方

法，原始 PCA 在对数据降维时，以平方欧氏距离

来表示损失，而欧氏距离对噪声及异常值敏感。
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于是提出许多 PCA 变体来降低异常值的影响，例

如 Nie 等 [6-7] 提出非贪婪  范数最大化的鲁棒主

成分分析 (robust principal component analysis,
RPCA)，和基于   范数的最优均值主成分分析

(optimal mean robust principal component analysis,
OMRPCA) 来同时学习最优变换矩阵和最优均

值。但通过 RPCA 和 OMRPCA 等模型得到的低

维子空间的每个新特征都是高维空间中所有原始

特征的线性组合，由于存在冗余特征，通常不适合

分类。Zou 等 [8] 提出了稀疏主成分分析 (sparse
principal component analysis, SPCA)。然而，因为在

每个变换向量上施加  范数，故 SPCA 不能联合

地选择重要特征；Yi 等 [9] 提出了联合稀疏主成分

分析 (joint sparse principal component analysis,
JSPCA)，利用  范数来表示损失项和正则项，在

避免异常值影响的同时能联合地选择重要特征，

从而增强算法的分类精度。

以上方法的每一个样本对应一个损失值，损

失值的大小决定了样本对模型的贡献，这就表明

了样本之间存在差异性，而这些方法均同等地对

待所有训练样本，没有考虑样本之间的差异性。

受人类 /动物学习过程的启发，文献 [10-11] 提出

了自定步长 (或课程) (self-pace learning, SPL) 学习

理论，其主要思想是以自定步长方式来实现从“简
单”到“复杂”样本的训练，最终学习得到一个成熟

的模型。此后，Lu 等 [12] 提出自步课程学习 (self-
paced curriculum learning, SPCL) 同时考虑训练前

已知的先验知识和训练过程中的学习进度。

Yu 等 [13] 提出了自步学习 K 均值聚类 (self-paced
learning for k-means clustering algorithm, SPKC)，将
自步学习机制用于聚类方法。Hu 等 [14] 提出自步

核联合稀疏表示高光谱图像分类 (kernel joint
sparse representation based on self-paced learning for
hyperspectral image classification, SPKJSR)，将自步

学习机制用于高光谱图像分类。

本文为充分考虑样本之间的差异性，利用 SPL
思想提出自步稀疏最优均值主成分分析 (sparse
optimal mean principal component analysis based on
self-paced learning, SPL-OMSPCA)，该模型放宽了

对投影矩阵的正交约束，通过对训练样本由“简
单”到“复杂”的渐进学习过程，得到最优投影矩阵

和最优样本均值。该方法能更好地获得样本中重

要的特征信息，避免异常值的影响，提高了算法

的鲁棒性。在 6 个不同数据集上的实验表明，

SPL-OMSPCA 算法优于目前最先进的主成分分

析方法。 

1   相关工作

X = [x1 x2 · · · xn] ∈ Rm×n

m n

给定训练样本为  ，其中

 为原始图像的空间维数，  为训练样本的个数。 

1.1    PCA 模型

X假设训练样本   已经中心化，即均值为零，

则通常的 PCA 可以表示为

min
W
||X−WWT X||2F ,s.t.,WTW = I (1)

W W
m

式中  为投影矩阵。该问题的最优解  的列对

应于矩阵的前  个最大特征值对应的特征向量。
L2基于   范数的均值的合理性只针对传统的

PCA 方法，泛化能力较差，于是考虑以下最优均

值 PCA 模型 (OMPCA)：
min
b,WTW
||X− b1T−WWT

(
X− b1T

)
||2F

b ∈ Rm 1 n

W XHXT

d

H = I− 1
n

(11T) b =
1
n

(X1+Wα) ,α ∈ Rd

d

式中：  是一个待优化的变量；  为   维全

1 列向量。于是，投影矩阵   的列为矩阵  
的前   个最大特征值对应的特征向量，其中

;最优均值为  

为任意  维列向量。

L2,1

若式 (1) 中的投影矩阵与恢复矩阵不相同，并

以   范数来表示损失函数以及稀疏正则化项，

则有以下联合稀疏主成分分析 (JSPCA) 模型：

min
Q,P
||X− PQT X||2,1+λ||Q||2,1

Q ∈ Rm×d P ∈ Rm×d式中：  是投影矩阵；  为恢复矩阵。 

1.2    自步学习 (SPL) 机制

受人类/动物学习过程的启发，SPL 以自定步

长的方式实现从“简单样本”到“复杂样本”迭代地

训练模型。其优化模型为

min
n∑

i=1

viL(yi,g(xi,w))+αϕ (w)+
n∑

i=1

f (vi,k)

s.t.vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n
α k

vi

L(yi,g(xi,w))

f (vi,k)

式中：  为稀疏正则化控制参数；  是自步学习参

数；变量  用于决定选择哪些样本参与训练模型；

 是样本的损失函数，损失值的大小决

定样本的难易程度；  是自步正则化函数。在

算法迭代过程中，模型可以根据样本难易程度，从

简单的样本开始，学习到复杂的样本。自步学习

机制的有效性，特别是对高度损坏的数据的鲁棒

性，已经在各种计算机视觉任务中得到了验证。 

2   自步稀疏最优均值主成分分析模
型 (SPL-OMSPCA)

 

2.1    模型建立

L2,1SPL-OMSPCA 的基本思想是：以   范数表

示损失函数和稀疏约束，并利用自步学习方案对
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参与训练的样本进行选择。其中，损失函数是训

练样本从低维变换空间中恢复原始数据产生的误

差，且包含需优化的均值向量。于是有以下优化

模型：

min
v,b,P,Q

n∑
i=1

vi||xi− b− PQT (xi− b) ||2+α||Q||2,1+

n∑
i=1

f (vi,k)

s.t.PT P = I,vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n

(2)

xi i α

k vi

b ∈ Rm×1 Q ∈ Rm×d

P ∈ Rm×d

PT P = I

式中：  为第   个样本；  为稀疏正则化控制参

数；  为自步控制参数；变量  用于决定选择哪些

样本参与训练；  是样本均值；  是投

影矩阵；  是恢复矩阵且服从正交约束

。式 (2) 用损失值的大小决定样本的难易

程度。

f (vi,k) f (vi,k)

−1
k

vi k

µ

k

k

自步正则化函数  有多种形式。若 =

，  值较大，倾向于选择损失值较小的样本，于

是在算法迭代过程中，利用一个步长参数  来逐

渐减小  的值，使得越来越多的样本参与模型学

习，从而实现从简单样本学习到复杂样本的过程。

当  小于一个预定义的确定值时，算法结束。

(vi ∈ [0,1])

上述方法是硬性阈值权值选择方法，通过给

每个样本分配二元权值   来决定是否选

择样本。但异常值在所有样本中分布不均匀，所

以硬性正则函数不能确定是否选择这些样本。相

比于硬性阈值权值，软权值给每个样本分配

0~1(包括 0 和 1) 的权值，显示了样本的潜在重要

性，更好地实现了从简单样本逐步学习到复杂样

本的过程。所提最终优化算法为

min
v,b,P,Q

n∑
i=1

vi||xi− b− PQT (xi− b) ||2+α||Q||2,1+

n∑
i=1

β2

vi+βk

s.t.PT P = I,vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n

(3)

β

µ(µ > 1)

k

式中   是间隔控制参数，控制 0~1 的模糊区间。

因此软阈值权值可以通过明确样本间差异，准确

选择样本，进一步避免异常值的影响。另外，这

里存在一个隐形变量 ，用来作为自步控制

参数  减小的步长。目标函数式 (3) 转化为

min
v,b,P,Q

||(X− b1T− PQT(X− b1T))
√

V
√

D||2F+

α||
√

HQ||2F +
n∑

i=1

β2

vi+βk

s.t.PT P = I,vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n

(4)

V = diag(v1,v2, · · · ,vn) 1
D = diag(d11,d22, · · · ,dnn)

式中： ；  是全为 1 的列向量；对

角矩阵  的对角元素定义为

dii =

{
1/||A− PQT A)i||2, ||(A− PQT A)i||2 , 0
1/δ, 其他

(5)

A = X− b1T i(i = 1,2, · · · ,n) i

H = diag(h11,h22, · · · ,hmm)
式中： ；  表示矩阵的第  
列；对角矩阵   的对角元素

定义为

hii =

{
1/||Q j||2, ||Q j||2 , 0
1/δ, 其他

(6)

j( j = 1,2, · · · ,m) j δ式中：  表示矩阵的第  行；  为一个

很小的数。 

2.2    模型求解

P Q b v

v
Q b P

因为式 (4) 含有  、 、  及   共 4 个变量，直

接求解非常困难，所以本文使用交替迭代求解 [15]

的方法，分别求得自步学习权重 、最优投影矩阵

、最优均值  以及恢复矩阵 。 

P Q b v2.2.1   固定 、 、 求自步学习权重 
P Q b当 、  和  固定时，式 (4) 转化为

min
v,b,P,Q

n∑
i=1

vi||xi− b− PQT (xi− b) ||2+
n∑

i=1

β2

vi+βk

s.t.PT P = I,vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n
Li = ||xi−b−PQT (xi−b) ||2令 ，则上式可表示为

min
v

n∑
i=1

viLi+

n∑
i=1

β2

vi+βk

s.t.vi ∈ [0,1], i = 1,2, · · · ,n
(7)

vi

vi

式 (7) 的目标函数关于   求偏导并令其为

0 得  的解

vi =


1, Li ⩽ 1/(k+1/β)2

0, Li ⩾ 1/k2

β

(
1
√

Li

− k
)
, 其他

(8)

 

P Q v b2.2.2   固定 、 、 求解最优均值 
P Q v当固定 、  和  时，式 (4) 转化为

min
b

∥∥∥∥(X− b1T− PQT(X− b1T))
√

V
√

D
∥∥∥∥2

F
(9)

b式 (9) 的目标函数关于  求偏导并令其为零，

得到

(I− PQT−QPT+QQT)(b1T−X)V D1 = 0 (10)
c = (b1T−X)V D1令 ，则式 (10) 转化为

(I− PQT−QPT+QQT)c = 0 (11)
I− PQT−QPT+QQT

c = 0
若   为非奇异的，则式 (11)

的解为 ，从而有

b =
XV D1
1TV D1

(12)

I− PQT−QPT+QQT

E1W1U1
T W1 = diag(σ1,σ2, · · · ,σs,0, · · · ,0)

σ1 ⩾ σ2 ⩾ · · · ⩾ σs > 0

若  为奇异的，设其奇异值分解

为  ,  其 中  ,
，则式 (11) 的解为

c = U1 z
z = [0, · · · ,0,zs+1, · · · ,zm]T ∈ Rm

zs+1 = 1 zs+2 = · · · = zm = 0

其中   为任意的。特别

地，如令 ， ，则式 (11) 的一个
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U1 c = (U1)s+1特解为  的第 s+1 列，即 ，从而有

b =
(U1)s+1+XV D1

1TV D1
(13)

 

P v b Q2.2.3   固定 、 、 求解投影矩阵 
P v b固定 、 、  后，式 (4) 转化为

min
Q

∥∥∥∥(X− b1T− PQT(X− b1T))
√

V
√

D
∥∥∥∥2

F
+

α||
√

HQ||2F
(14)

(
X− b1T) √V

√
D = G令 ，则式 (14) 转化为

min
Q
||G− PQTG||2F +α||

√
HQ||2F (15)

Q式 (15) 的目标函数关于  求偏导，并令其为

0 得 (
GGT+αH

)
Q = GGT P

从而有

Q =
(
GGT+αH

)−1
GGT P (16)

 

Q v b P2.2.4   固定 、 、 求解恢复矩阵 
Q v b固定 、 、  后，式 (4) 转化为

min
P

∥∥∥∥((X− b1T
)
− PQT

(
X− b1T

)) √
V
√

D
∥∥∥∥2

F

s.t.PT P = I
或等价形式为

min
P

∥∥∥∥√D
√

V(X− b1T)T−
√

D
√

V(X− b1T)TQPT
∥∥∥∥2

F

s.t.PT P = I
(17)

PT P = I P
(X− b1T)V D(X− b1T)TQ E2W2U2

T

约束条件   意味着   是列正交矩阵。

设  的奇异值分解为 ，

则由文献 [9] 中定理知，式 (17) 的最优解为

P = E2UT
2 (18)

以上过程不断迭代 ,直到收敛条件满足为止，

具体算法如算法 1。
算法 1　SPL-OMSPCA

X d k α β µ输入　样本 ，维度 ，参数 、 、  和步长 ；

Q输出　投影矩阵 。

迭代执行以下操作，直到模型收敛：

v1) 通过式 (8) 计算 ；

b2) 通过式 (12)、(13) 计算 ；

Q3) 通过式 (16) 计算 ；

P4) 通过式 (18) 计算 ；

D5) 通过式 (5) 计算 ；

H6) 通过式 (6) 计算 ；

k k = k/µ7) 更新 ： 。
Q得到投影矩阵   之后，运用最近邻分类器

(nearest neighbor classifier, NN) 进行分类：

c = argminci

 m∑
j=1

(X j
i − y j)

2


1/2

(19)

c y ci i式中：  为测试样本   的预测标签；  为第   个样

本的类标签。

O(m3)

T
O(Tm3) O(Tm3)

在算法 1 中，主要的计算复杂度为奇异值分

解和矩阵求逆，故本算法时间复杂度最高为 ，

假设算法迭代   次，则该部分的时间复杂度为

，从而整个算法的时间复杂度为 。 

3   实验

为评估 SPL-OMSPCA 算法的有效性，本文将

在 UMIST[16]、JAFFE[17]、AR[18]、BIO[19]、COIL20[20]

及 MNIST[21] 数据集上进行测试，每次实验独立随

机，重复 20 次取平均识别率和标准差作为最后实

验结果，并与 PCA、SPCA、OMRPCA和 JSPCA 算

法作对比。 

3.1    数据集

13×13

13×13

为测试 SPL-OMSPCA 对异常值的鲁棒性，将

UMIST 数据集的每个图像随机添加   的块

遮挡；随机抽取 JAFFE 数据集 50% 的图像添加

 块 遮 挡 ， 而 对 A R 、 B I O 、 C O I L 2 0 和

MNIST 数据集随机添加 10% 的椒盐噪声。各数

据集的具体特征如表 1 所示，而各数据集的部分

图像如图 1。
 

  
表 1    不同数据集的属性及特点

Table 1    Attributes and characteristics of different datasets
 

数据集 样本数 类别数 规模 特征

UMIST 575 20 28×32 有较大姿态变化

JAFFE 200 10 32×32 有面部表情变化

AR 3 120 120 32×32
有光照表情变化

部分图像有遮挡

BIO 1 460 22 32×32 样本较相似

COIL20 1 440 20 32×32 姿态间隔拍摄

MNIST 1 000 10 28×28 样本较相似
 
 

 

 

(a) UMIST 数据集  (b) JAFFE 数据集

(c) COIL20 数据集 (d) MNIST 数据集 
图 1    部分含噪数据集的可视化

Fig. 1    Visualization of some datasets with noise
  

3.2    实验结果及分析

L在各数据集的每类中随机选取  张图像作为
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训练样本，其余作为测试样本。图 2 给出了每个算

法对不同数据集，在不同子空间维度上的分类精度。

对 UMIST、JAFFE 和 COIL20 数据集，分别取 9、
10 和 5，则由图 2(a)、(b) 和 (e) 可看出，SPL-OMSPCA
整体优于其他对比算法；对 AR 数据集，取 13，由
图 2(c) 可知，SPL-OMSPCA 明显优于 OMRPCA
和 SPCA，而略优于其他算法；对 BIO 和 MNIST
数据集，分别选取 20 和 10，由图 2(d) 与 2(f) 可以

看出，由于此类数据集中的样本较为相似，当子

空间维数较低时，SPL-OMSPCA 与其他对比算

法几乎保持一致的精度，但随着子空间维数的

增加，本文算法精度持续保持平稳状态，且明显

优于其他算法。表 2 列出了不同训练样本数下，

5 种算法在不同数据集上的分类精度与标准差，

表中数据为子空间维数从 5~100 变化时，每个算

法取得的最高精度，其中黑色加粗字体表示训练

样本相同时，同一设置下几种算法中的最高分类

精度。 

 

SPL-OMSPCA

PCA

SPCA

OMRPCA

JSPCA

0.70

0.65
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0.55

0.50

分
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精
度
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105
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(a) UMIST 数据集
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(b) JAFFE 数据集
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(c) AR 数据集
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(d) BIO 数据集
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(e) COIL20 数据集
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(f) MNIST 数据集
 

图 2    不同算法在 6 个数据集上不同子空间维度的分类精度

Fig. 2    Classification accuracies of different algorithm in different subspace dimensions on six datasets
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表 2    在 6 个不同噪声数据集上各种 PCA 算法的分类精度及其标准差

Table 2    Average classification accuracy and standard deviation of various PCA algorithm on six data sets with different
noise training samples

 

数据集 L PCA SPCA JSPCA OMRPCA SPL-OMSPCA

13×13UMIST ( 遮挡)

6 0.598 0±0.022 2 0.585 3±0.044 9 0.593 6±0.020 0 0.589 7±0.029 2 0.619 8±0.022 0

9 0.643 0±0.025 3 0.637 7±0.022 5 0.641 8±0.031 6 0.642 5±0.032 4 0.671 8±0.037 7

12 0.687 2±0.020 3 0.676 1±0.037 3 0.676 4±0.041 2 0.683 0±0.038 2 0.718 5±0.012 8

Mean 0.642 7±0.022 6 0.633 0±0.034 9 0.637 3±0.030 9 0.638 4±0.033 2 0.670 0±0.024 2

13×13JAFFE ( 遮挡)

5 0.652 0±0.058 7 0.644 7±0.055 3 0.644 7±0.058 0 0.641 3±0.092 0 0.710 0±0.036 7

10 0.706 0±0.066 0 0.701 0±0.096 0 0.695 0±0.045 0 0.694 0±0.056 0 0.791 0±0.059 0

15 0.726 0±0.066 0 0.728 0±0.068 0 0.724 0±0.064 0 0.734 0±0.066 0 0.812 0±0.064 0

Mean 0.694 7±0.063 6 0.691 2±0.073 1 0.687 9±0.073 0 0.689 8±0.071 3 0.771 0±0.053 2

AR (10% 椒盐噪声)

8 0.545 6±0.021 4 0.566 9±0.017 4 0.544 4±0.026 3 0.568 1±0.020 5 0.574 4±0.025 5

13 0.645 0±0.013 5 0.650 9±0.028 0 0.649 5±0.010 5 0.651 7±0.027 9 0.665 9±0.019 7

18 0.736 8±0.009 1 0.729 2±0.029 2 0.721 1±0.021 1 0.739 7±0.020 7 0.744 0±0.024 0

Mean 0.642 4±0.014 7 0.649 0±0.024 9 0.638 3±0.019 3 0.653 2±0.023 0 0.661 4±0.023 1

BIO (10% 椒盐噪声)

18 0.739 1±0.022 2 0.742 4±0.026 3 0.743 8±0.036 5 0.736 2±0.017 2 0.762 1±0.013 1

20 0.748 3±0.025 8 0.758 9±0.028 6 0.748 0±0.020 6 0.752 0±0.019 6 0.774 1±0.020 6

22 0.766 1±0.011 6 0.776 9±0.016 8 0.768 1±0.036 4 0.768 2±0.022 3 0.786 0±0.024 7

Mean 0.751 2±0.019 9 0.759 4±0.023 9 0.753 3±0.031 2 0.752 1±0.019 7 0.774 1±0.019 5

COIL20 (10% 椒盐噪声)

4 0.786 4±0.015 6 0.773 5±0.030 6 0.783 6±0.021 5 0.784 0±0.029 6 0.789 5±0.039 2

5 0.810 0±0.024 5 0.801 1±0.020 2 0.814 9±0.023 9 0.811 6±0.035 0 0.820 5±0.026 5

6 0.835 7±0.019 0 0.839 4±0.022 7 0.793 9±0.025 1 0.847 6±0.036 5 0.852 2±0.021 1

Mean 0.810 7±0.019 7 0.804 7±0.024 5 0.820 1±0.021 5 0.814 4±0.033 7 0.820 7±0.028 3

MINIST (10% 椒盐噪声)

15 0.751 5±0.020 9 0.744 9±0.027 3 0.752 8±0.028 4 0.743 9±0.032 9 0.771 8±0.027 1

20 0.781 9±0.015 6 0.778 0±0.022 8 0.779 5±0.024 9 0.779 4±0.019 4 0.792 8±0.016 5

25 0.801 6±0.021 1 0.802 1±0.020 8 0.801 9±0.027 5 0.801 7±0.023 1 0.816 8±0.030 1

Mean 0.778 3±0.019 2 0.775 0±0.023 6 0.778 1±0.026 9 0.775 0±0.025 1 0.793 8±0.024 6
 
 

vi

L2,1

为进一步证明实验的合理性，选取 JAFFE 和

COIL20 数据集，L 分别取 10 和 9，子空间维度取

10。SPL-OMSPCA 模型中，每一次迭代中更新均

值，图 3 展示了 2 个数据集从 1 024 个特征中随机

抽取的 10 个特征的均值变化，由图 3 可看出均值

随迭代次数增加逐渐趋于平稳。模型考虑样本自

身差异性，引入自步学习机制，利用损失值判断

样本的难易程度，赋予样本软权重 ，并且放宽对

投影矩阵的正交约束，以   范数来表示损失函

数和稀疏约束，由此即使对于有噪声的样本，也

能极大程度地进行重构，图 4 展示了对于随机添

加 50% 块噪声的 JAFFE 数据集，5 种算法得到的

vi

L

部分重构图像，明显 SPL-OMSPCA 模型对含噪声

块图像的重构更好。表 3 展示了迭代过程中

JAFFE 数据集部分样本的  的变化情况，其中一

行表示一个样本的变化。从表 3 可看出，随迭代

次数的增加，对损失值大小的限制逐渐放宽，实

现从“简单样本”到“复杂样本”的学习。此外，图 5
给出了算法在 UMIST 和 JAFFE 上的收敛情况，

其中，训练样本数   分别为 9、10，子空间维数为

100，最大迭代次数为 30。由图 5 可见，本文所提

出的算法具有收敛性。

综上所述，SPL-OMSPCA 模型对噪声样本具有

更高的鲁棒性，且能取得比其他算法更高的识别率。
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(a) JAFFE 数据集
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图 3    均值变化图

Fig. 3    Graph of the mean value
 
 

 

(a) 原始图片 (随机 50% 添加 13×13 的块遮挡)

(b) OMRPCA

(c) SPCA

(d) PCA

(e) JSPCA

(f) SPL-OMSPCA 
图 4    不同算法对部分 JAFFE 数据集的重构图像

Fig. 4    Reconstructed images of partial JAFFE datasets by
different algorithms

  
 

  
vi表 3    自步软权重  在 JAFFE 数据集上的变化

viTable 3    Change of self-stepping soft weight  on JAFFE dataset
 

循环次数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
v1 0.221 1 0.419 8 0.510 8 0.637 2 0.759 7 0.840 2 0.887 1 0.912 3 0.924 7 0.930 3
v2 0.324 8 0.590 1 0.830 0 1 1 1 1 1 1 1
v3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
v4 0.007 7 0.043 5 0.178 1 0.143 1 0.193 4 0.211 2 0.213 9 0.216 2 0.217 5 0.218 1
v5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
v6 0.691 8 1 1 1 1 1 1 1 1 1
v7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
v8 0.402 7 0.719 3 1 1 1 1 1 1 1 1
v9 0 0 0.125 3 0.460 1 0.532 3 0.557 1 0.581 9 0.590 2 0..592 1 0.599 9
v10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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图 5    目标函数收敛图

Fig. 5    Convergence graph of objective value
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3.3    参数设置

k β

Lm k β

由式 (3) 提出的问题可知，参数  和  的值决

定了学习过程中样本的选取，故选择合适的参数

可以提升算法的分类效果。假设初始训练时最大

损失为 ，由式 (3) 取适当的  和  满足：

Lm = 1/(k+1/β)2 (20)

k = 1/β为简化计算，令 ，则有

k = 1/2
√

Lm, β = 2
√

Lm (21)

µ α

L = 9 (α,µ) = (0.001,1.25)

L = 10

(α,µ) = (10,1.15)

L = 13 (α,µ) = (0.01,1.15)

L = 20 (α,µ) = (1 000,1.1)

L = 5

(α,µ) = (1 000,1.15)

L = 20 (α,µ) =(1 000,1.15)

对步长参数  和稀疏正则化控制参数  将通

过 实 验 确 定 ， 由 图 6 可 见 ， S P L - O M S P C A
算法在不同参数组合下得到不同分类效果。具体

地，UMIST 数据集上  时，在 
处可取得最高精度；JAFFE 数据集上  时，在

 处取得最高精度；AR 数据集上

 时，在   处取得最高精度；

BIO 数据集上  时，在  时取

得 最 高 精 度 ； C O I L 2 0 数 据 集 上   时 ，

 时取得最高精度；MNIST 数据

集上  时，在  取到最高精度。
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图 6    不同参数上的分类精度

Fig. 6    Classification accuracy on different parameters
  

4   结束语

L2,1

本文提出了一种新的无监督降维算法−自

步稀疏最优均值主成分分析 (SPL-OMSPCA) 算

法。基于对样本自身差异性的考虑，引入自步学

习的思想，实现样本从“简单”到“复杂”的训练，且

在迭代过程中，自动更新均值，而后通过对投影

矩阵添加  范数的行稀疏约束，一致选择样本，

进一步提高算法的识别精度。理论分析和实验结

果都证明了 SPL-OMSPCA 模型的分类优势。虽

然 SPL-OMSPCA 的性能优于其他 PCA 方法，但

它还是一种无监督方法，不能使用类标签来提取

有区别的特征，因此它还不能提取最有效的分类

特征。在未来，可将之扩展到半监督分类问题。
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