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摘要:把样本分布信息融于特征提取过程将有助于提高特征的分类能力.利用模糊隶属度

概念,提出一种基于模糊标号典型相关分析的特征提取新方法.构造模糊标号刻画样本的分

布情况,并将其与典型相关分析结合,能提取综合灰度信息和分布信息的有效判别特征.此
外,针对样本不足导致的小特征值包含较多干扰信息的问题,基于矩阵理论及双空间分析思

想,进一步提出双空间模糊标号典型相关分析算法,缓解了过小特征值对算法性能的影响.在

ORL和组合人脸数据库上的实验结果表明新特征具有良好的分类能力,证实了所提算法的

有效性及应用价值.
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0 引 言

典型相关分析(CCA)是研究两组随机变量

之间相关关系的一种统计分析方法[1、2],近年来

在模式识别等领域受到越来越多的关注[3~6].
CCA能同时对两组变量进行处理,若取其中一组

变量为样本的类别标号,CCA可用做有监督特征

提取,特别地,用只含0、1的二值向量表示样本所

属类别,CCA等价于经典特征提取方法Fisher线

性判别分析(FLDA)[5~7].但是,由于图像样本受

外界条件诸如光照、拍摄角度、噪声等的影响非常

大,各类图像间并不存在严格的分界线,而是有重

叠区域和离群样本的存在,二值标号向量只是把

样本指定为绝对属于或不属于某一类,并没有考

虑各类图像间的模糊联系,显然丢失了有用的样

本分布信息.
基于上述讨论,本文引入模糊隶属度的思想,

提出一种新的模糊标号典型相关分析算法,根据

图像样本的分布特点定义隶属度函数,用于构造

描述样本分布信息的模糊标号,并将其与CCA
结合提取综合灰度信息与分布信息的特征,该特

征充分利用了样本的分布信息,用于分类更具判

别能力.本文称用二值向量表示类别的方法为标

号CCA,记 为 LCCA,相 应 地,将 新 方 法 记 为

FLCCA.
在模式识别领域,高维小样本问题常会导致

样本的协方差矩阵奇异.孙权森等[4]利用主成分

分析(PCA)对数据降维以保证协方差矩阵非奇

异,并证明CCA不会损失任何有效判别信息,但
此时需利用全部非零特征值对应的特征向量对数

据进行PCA处理.然而,样本不足会使小特征值

包含较多干扰信息[8],直接利用会使结果存在较

大误差,易导致过拟合.双空间分析方法将特征空

间划分为两部分进行处理以提高算法性能,在

FLDA中已有了成功应用[9~11].本文基于矩阵理

论[12]及双空间分析思想,提出双空间FLCCA算

法,在避免小特征值对应特征向量对数据降维的

同时,最大限度地保留样本所包含的有用信息,以
缓解过小特征值对FLCCA算法性能的影响.

人脸识别是图像识别领域的重大研究课题,
有相当重要的理论和应用价值[13],本文选用人脸

图像进行识别实验,从实验的角度进一步验证本

文对所提方法理论分析的正确性.



1 典型相关分析的基本理论

典型相关分析(CCA)是一种用于分析两组

随机变量之间线性相关关系的统计方法,最早由

Hotelling提出[1],其基本思想是寻找两组随机变

量各自的线性组合,使线性组合后的两个随机变

量的相关性达到最大.
给定随机变量x∈Rp 与y∈Rq,CCA的目标

是寻找d对投影方向αi∈Rp 和βi∈Rq,使投影

x*
i =αT

ix 与y*
i =βTiy 之间的相关系数最大,且

x*
i 之间及y*

i 之间均不相关.一般地,该问题等价

于求解如下特征方程的前d个大特征值对应的特

征向量[2]:

Σ-1
xxΣxyΣ-1

yyΣyxα =λ2α,

Σ-1
yyΣyxΣ-1

xxΣxyβ=λ2β
其中Σxx、Σyy 和Σxy 分别表示x和y的协方差矩阵

和互协方差矩阵,且Σyx =ΣT
xy.在实际问题中,协

方差矩阵一般是未知的,只能根据样本估计进行

计算:

Cxx = 1
N-1

XXT,Cyy = 1
N-1

YYT,

Cxy = 1
N-1

XYT

其中X = (x1-μx … xN -μx),Y = (y1-

μy … yN-μy),μx =1N∑
N

i=1
xi,μy =1N∑

N

i=1
yi,

xi、yi 分别表示x 和y 的N 个样本.

2 模糊标号典型相关分析

把样本的分布信息有效地融合到特征提取过

程将有助于得到更多的分类信息,但是,如何合理

刻画样本的分布是一个关键问题.既然外界干扰

模糊了各类图像之间的分界,使图像样本与各图

像类之间都存在关系,那么利用隶属度来刻画这

种模糊联系会是一个很好的选择.本章首先定义

了一种新的隶属度函数来构造模糊标号,用于描

述样本的分布信息,随后讨论了将其融合于图像

特征提取过程的CCA算法.
2.1 模糊标号的定义

设有c类图像,每类图像有 Ni(i=1,…,c)

幅训练样本,将m×n维图像按每列首尾相连的

方式转化为p =mn 维列向量,得到训练样本集

Ω= {xij ∈Rp,i=1,…,c;j=1,…,Ni}

其中xij 表示第i类图像的第j个样本,空间Ω 刻

画了图像的灰度信息.由前文,为提高特征的分类

能力,需合理定义集合ψ,用于刻画Ω 中样本的分

布信息.
设mk(k=1,…,c)为第k类图像Ωk = {xkj

∈Ω,j=1,…,Nk}的样本均值,∀xij∈Ω,dk
ij =

‖xij-mk‖2为xij 到Ωk 中心的欧式距离,则定义

样本xij 归属于Ωk 的隶属度为

ωk
ij =

dk
ij - max

v=1,…,c
(dv

ij)

min
v=1,…,c

(dv
ij)- max

v=1,…,c
(dv

ij)
(1)

ωk
ij ∈ [0,1],其本质上是利用距离刻画样本的归

属程度.但是外界环境的影响可能使某些样本偏

离所属图像类,使得其归属于其他类的程度更大,
若直接采用此定义描述样本分布,错误的类别信

息将影响对样本的最终分类.因此考虑通过引入

惩罚项将这些样本拉回所属区域,定义如下改进

隶属度:

ω
􀮨k
ij =

1; k=i
ωk

ij

ωi
ij +wij

;k≠i

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

其中惩罚项

wij =

max
v≠i
(ωv

ij)-ωi
ijθ

θ
;
max
v≠i
(ωv

ij)

ωi
ij

>θ

0; 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

阈值θ∈(0,1)与wij 成反比,用于决定其大小.通

过引入惩罚项,改进后的隶属度满足ω
􀮨i
ij =1,ω

􀮨k
ij

≤θ(k≠i),即xij 归属于Ωi 的程度最大,归属于

其他类的程度相对较小,且ω
􀮨k
ij/ω

􀮨l
ij =ωk

ij/ωl
ij(k,l

≠i)保证了样本归属于其他类的程度比例不变,
最大限度保留了其与各图像类之间的联系.

综上所述,ω
􀮨k
ij(k=1,…,c)分别描述了样本

xij 归属于各类图像的程度,因此,对∀xij∈Ω,定

义其模糊标号yij =(ω
􀮨1
ij ω

􀮨2
ij … ω

􀮨c
ij)T,在某种

意义上yij 刻画了xij 在Ω 中的粗略位置,从而

ψ= {yij ∈Rc,i=1,…,c;j=1,…,Ni}
近似描述了Ω 中训练样本的分布情况.

此外,改进隶属度中的惩罚项需要适度选取,
太小不足以抗拒噪声等的干扰,过大又会使样本

的原有分布信息丢失,特别地,若θ趋近于0,此时

惩罚项wij 趋近于∞,yij 退化为二值标号向量,与

CCA结合将等价于FLDA(LCCA)[5~7],进而失
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去引入模糊的意义.第4章的实验表明一般选择θ
∈ (0.1,0.4).
2.2 基于模糊标号CCA的特征提取

将Ω 和ψ 中的元素看做随机变量,利用CCA
可以提取综合两个空间关联信息的有效特征,此
时,只需求解特征方程C-1

xxCxyC-1
yyCyxα =λ2α.但

是,在模式识别领域,小样本问题常导致样本协方

差矩阵奇异.文献[4]证明,利用PCA对高维数据

降维,CCA不会损失任何有效判别信息.具体地,设

Cxx 的非零特征值及相应标准正交特征向量分别为

σ1 ≥σ2 ≥ … ≥σs >0和ui ∈Rp(i=1,…,s,

s=rank(Cxx)).令P = (u1 u2 … us),对原

始数据降维,可得Ĉxx =PTCxxP=diag(σ1,σ2,…,

σs),Ĉxy =PTCxy,易知Ĉxx 非奇异;求Ĉ-1
xxĈxyC-1

yyĈyx

前d个大特征值对应的特征向量gi ∈Rs,αi =
Pgi 即为使Ω 与ψ相关性最大的前d个投影方向.
综 上, 对 任 一 图 像 样 本 x ∈ Rp,z =
(α1 α2 … αd)Tx即所提取的d 维特征向量,
它综合利用了图像的灰度信息和分布信息,用于

分类更具判别能力,其中d≤rank(Ĉxy).

3 双空间模糊标号典型相关分析

小样本问题还会导致Cxx过小特征值包含较

多干扰信息,直接利用会使结果存在较大误差,而
产生过拟合现象.本章将针对该问题展开讨论并

提出一种解决方案.
如2.2节所述,对于小样本问题,CCA无需

讨论类内散布及类间散布矩阵的主元空间与零空

间所包含判别信息的区别[9~11],只需利用PCA
将数据降维至Cxx的值域空间,即可获得全部判别

信息,可见,CCA用于特征提取比FLDA具有优

势.但是,样本不足会导致Cxx较小特征值更多的

是对噪声的估计,并且数值趋于相等[8],若利用其

对应特征向量对数据降维,会使所求CCA投影

方向主要由样本中的噪声决定,无法反映两个空

间真正的潜在关系.为避免过拟合,最直接的办法

就是将小特征值对应特征向量舍弃[4],但其包含

的判别信息也会随之丢失;或者对CCA进行正

则化处理,给Ĉxx 加脊惩罚项μI(μ>0,I是与Ĉxx

同维的单位矩阵),在引入小偏差的同时,使结果

对样本选择及噪声干扰不敏感[14],但μ的最优值

并不容易确定,不适当的值甚至会使结果变差[3].
综合上述讨论,为缓解过小特征值对FLCCA

算法性能的影响,不仅要避免正则化,还需要综合

利用全部特征向量以最大限度地保留判别信息.
由文献[12]可知,若矩阵的特征值互相接近,其对

应的特征向量对于小的干扰非常敏感,但对由一

组相近特征值对应的特征向量所张成的子空间而

言却是稳定的,在这个子空间内求得的特征向量

对于扰动较不敏感.基于此,本节利用双空间分析

思想[9、10],将Cxx的特征空间分为两部分处理,提
出一种双空间模糊标号 CCA 方法,记为 Dual-
FLCCA,算法步骤如下:

(1)分别构造集合Ω和ψ,得到样本矩阵X和

Y;
(2)计算Ω和ψ中样本的协方差矩阵Cxx、Cyy

及互协方差矩阵Cxy;
(3)计算Cxx 的非零特征值σ1≥σ2≥…≥σs

及 其 标 准 正 交 特 征 向 量 组 u1,…,us,s =
rank(Cxx);

(4)定义满足σi/σi+1<1+ε的特征值为相近

特征值,i=1,…,s-1,ε是个很小的数.Cxx 的非

零特征值被分为两部分,相应地,特征空间被划分

为主空间F=span{u1,…,uM}和补空间􀭺F;

(5)令P
􀮨
=(u1 … uM),计算C

􀮨
xx =P

􀮨TCxxP
􀮨,

C
􀮨
xy =P

􀮨TCxy 及样本数据在􀭺F 空间的投影Z=(I-

P
􀮨
P
􀮨T)X;

(6)计算ZZT 的非零特征值及相应的标准正

交特征向量组v1,…,vr,r=rank(ZZT),令􀭺P =
(v1 … vr),计算􀭺Cxx =􀭺PTZZT􀭺P,􀭺Cxy =􀭺PTZYT;

(7)求C
􀮨-1
xxC

􀮨
xyC-1

yy C
􀮨
yx 前d

􀮨
个大特征值对应的

特征向量g􀮨i,计算F 空间的投影方向α􀮨i =P
􀮨
g􀮨i,d

􀮨

≤rank(C
􀮨
xy);

(8)求C-1
xxCxyC-1

yyCyx 前􀭺d 个大特征值对应的

特征向量􀭵gi,计算􀭺F 空间的投影方向αi = (I-

P
􀮨
P
􀮨T)􀭺P􀭵gi,􀭺d≤rank(Cxy);

(9) 对 任 一 图 像 样 本 x ∈ Rp,z =

(α􀮨1 … α􀮨􀭵d)Tx

χ(α
􀮨
1 … α􀮨􀭵d)Tx

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
即所提取的d

􀮨
+􀭺d 维组合特
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征向量,其中􀭺F 空间特征的权系数χ = (s-
M)/s.

Dual-FLCCA避免了Cxx小特征值对应的特

征向量对数据的直接降维,从而缓解了过小特征

值对FLCCA性能的影响,但是,尽管在􀭺F 空间求

解的v1,…,vr 相对于uM+1,…,us 而言是稳定的,
但其毕竟只是对􀭺F 空间中特征向量的近似逼近,
不可避免地包含干扰信息,因此在􀭺F 空间提取的

特征不能与F空间的特征等同.注意到,如果􀭺F中

包含Cxx 的非零特征值越多,该空间所包含的判

别信息也越多,所以在步骤(9)中引入以s-M 定

义的权系数χ.
综上所述,Dual-FLCCA算法通过将在两个

空间提取的特征向量加权组合用于后续分类,在
缓解小特征值影响的同时,最大限度地利用了样

本所包含的分类判别信息,较好地解决了高维小

样本问题,因此,在处理干扰及相近特征值较多的

情况时,Dual-FLCCA是一种相对有效的方法.

4 实验及分析

人脸识别是一类典型的高维多类图像识别问

题.为验证本文所提算法的有效性及应用价值,设
计如下两组实验.由于本文关注的是特征提取方

法,只采用简单的最近邻分类器和Euclidian距离

进行分类.
4.1 组合人脸数据库

为验证算法在高维小样本以及样本采集条件

变化较大情况下的有效性和稳定性,本文构造了

一个组合人脸数据库,包含ORL、Yale以及本教

研室自拍人脸数据库中的图像.ORL标准人脸数

据库由40人,每人10幅、分辨率为92×112的图

像组成,有中等程度的姿态与尺度变化.Yale标

准人脸数据库由15人,每人11幅、分辨率为243
×320的图像组成,有较大的表情变化、光照变化

以及部分缺损.图形图像教研室人脸数据库由本

教研室30名学生,每人15幅、分辨率为128×128
的图像组成,人脸的尺度、姿态和表情的变化程度

较大,部分包含光照和饰物的变化.从各数据库中

取每人10幅图像,简单截取脸部区域归一化为92
×112大小,此外不做任何光照、旋转等预处理,组
合人脸数据库共85人,包含光照、姿态、表情、饰物

等多种变化,样本情况较复杂,如图1所示.

4.2 关于FLCCA的实验

FLCCA通过将样本分布信息融入特征提取

过程来提高算法性能,本节设计如下实验,用于验

证FLCCA特征的分类能力和说明阈值θ的作

用.

图1 组合人脸数据库图像示例

Fig.1 Sampleimagesinthecombineddatabase

在ORL和组合数据库分别进行实验.选定

每人前4幅图像作为训练样本,剩余6幅用于测

试;分别利用式(1)和(2)提取FLCCA特征,以步

长0.05改变θ,并与LCCA[5]方法比较;为使结果

更好地反映识别率R 随θ的变化,仅保留PCA大

特征值对应的特征向量对数据降维,取ε=5×
10-3.结果如图2所示.

  (a)ORL人脸库

  (b)组合人脸库
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图2 关于FLCCA的实验

Fig.2 ExperimentsaboutFLCCA

由结果可知,FLCCA总体来说能取得理想

的识别效果,表明模糊标号可以更合理地描述样

本的分布,有利于识别任务的完成.但是,由式(1)
构造的模糊标号对样本分布的估计存在偏差,识
别率的增长幅度并不大.式(2)引入由θ决定的惩

罚项来改进模糊标号对样本分布的描述能力,两
数据库均在θ∈(0.1,0.4)时获得最高识别率.由
结果还可看出,当θ接近0时,FLCCA 退化为

LCCA;当θ增大到某程度后,过小的惩罚会因不

能抗拒干扰而使识别率变差.因此,选择适当的

θ,有助于获得更具判别能力的特征.值得指出的

是,ORL和组合人脸库分别在θ=0.3和θ=0.2
时获得最高识别率,可见,对于越复杂的训练样本

数据,所给的惩罚项也应该越大.
4.3 关于Dual-FLCCA的实验

本实验用于验证 Dual-FLCCA 对高维小样

本问题的解决能力.取组合人脸数据库中每人的

前k(2≤k≤9)幅图像作为训练样本,剩余后10-
k幅测试.令 R-FLCCA 表示 用 正 则 化 处 理 的

FLCCA,令P-FLCCA表示直接舍弃小特征值的

处理,即χ=0.实验中,取θ=0.25,R-FLCCA分

别加μ等于10-6、10-7和10-8的正则项,结果见

图3.其中P-FLCCA的特征维数与其保留特征值

的个数相等,R-FLCCA 与 Dual-FLCCA 的特征

维数均为85.

图3 关于Dual-FLCCA的实验

Fig.3 ExperimentsaboutDual-FLCCA

由图3可知,μ 的选取对R-FLCCA的性能

有一定影响,识别率会随着正则项的改变发生波

动;而且随着训练样本的增加,Cxx相近特征值对

算法性能的影响越来越强烈,k≥5时,P-FLCCA
的识别率已高于R-FLCCA;但在k较小时,由于

舍弃太多有用信息,P-FLCCA的效果较差.Dual-
FLCCA将在两个空间提取的特征加权组合用于

分类,在解决相近特征值影响的同时,最大限度地

保留有用信息,因此,在k较大时能取得良好的识

别效果,k较小时也能取得与 R-FLCCA相当的

识别率,较好地缓解了过小特征值对算法性能的

影响.

5 结 语

本文通过定义隶属度函数来构造模糊标号,
用其描述样本分布,并与CCA结合提取综合灰

度信息和分布信息的有效特征,从而提出模糊标

号CCA特征提取方法.此外,针对小样本情形导

致的对协方差矩阵较小特征值估计不足的问题,
提出基于双空间分析的改进算法,以缓解过小特

征值对算法性能的影响.人脸识别实验结果证实

了新算法的有效性及应用价值.
复杂事物间的关系往往是非线性的,如何将

本文算法推广至CCA的非线性形式[3、5],是本文

下一步的工作;另外,如何更合理地刻画样本的分

布,以及如何更好地解决高维小样本问题与过拟

合现象[11],也是需要进一步考虑的问题.
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Fuzzylabelcanonicalcorrelationanalysis
anditsapplicationtofacerecognition
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(1.DepartmentofAppliedMathematics,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.DepartmentofBasicCourses,InstituteofDisasterPreventionScienceandTechnology,Sanhe065201,China)

Abstract:Incorporatingthesampledistributioninformationintotheprocessoffeatureextractionis
beneficialtopromotingtheclassificationperformanceoffeatures.Afuzzylabelcanonicalcorrelation

analysis(CCA)algorithmisproposedforimagefeatureextraction.Fuzzyclasslabelsintheformof

membershipdegreesaredesignedelaboratelytorepresentthesampledistribution.Thenthefuzzy
labelsareembeddedinCCAtoextractmorediscriminativefeatureswhichcombinetheinformation

aboutgraylevelanddistributiontogether.Furthermore,accordingtothe matrixtheoryand

dual-spaceidea,animprovedmethodnameddual-spacefuzzylabelCCAisproposedtocounteractthe

effectofsmalleigenvalueswhicharepoorlyestimatedduetofinitesamples.Theexperimentalresults

onORLandcombinedfacedatabasesshowthatthefeatureshaveapowerfulabilityofrecognition,

andthattheproposedmethodsareefficientandpractical.

Keywords:canonicalcorrelationanalysis;fuzzymembershipdegree;smallsamplesizeproblem;

featureextraction;facerecognition
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