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摘 要: 为在特征融合中综合利用数据的类别信息和数据结构中所蕴含的自然鉴别信息,提出一种基于局部稀疏表

示和线性鉴别分析的典型相关分析算法. 首先利用局部稀疏表示模型,以较小的计算复杂度获取局部稀疏重构矩阵;

然后在典型相关分析的框架中实现对局部稀疏结构保持、线性鉴别分析和组合特征相关性的联合优化,增强了融合

特征的鉴别能力. 在人工数据、多特征手写字数据、人脸数据上的实验表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: The natural discriminating information contained in the data structure and class information of the datasets is

very vital for the feature fusion. Then in order to utilize all the information, a canonical correlation analysis algorithm

based on local sparse representation and linear discriminative analysis is proposed. Firstly, the local sparse representation

method is utilized to obtain the sparse manifold reconstruction matrix with less computational complexity. Then, the united

optimization is realized in the canonical correlation analysis scheme to constrain the sparse reconstructive relationship

among each feature set with optimizing the combined discriminability and the feature correlation simultaneously, so that the

discrimination capability of the feature extracted is increased. Finally, the simulation examples on artificial dataset, multiple

feature database and facial databases are presented, and the experimental results show the effectiveness of the proposed

method．
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0 引引引 言言言

在模式识别应用中,仅利用单模态数据提取特征

会受到多种因素的困扰,造成整体性能的下降. 融合

多种异类信息,能够充分利用信息的多样性和互补性,

减少目标信息的不确定性.

与最初将多组特征并列构成一个高维特征的传

统融合方式不同,典型相关分析 (CCA)[1]通过最大化

两组特征经过投影之后的相关性而达到特征融合的

目的, 已成功应用于模式识别领域[2-3]. 但典型相关

分析仅能提取模式的线性特征, 而且作为一种无监

督学习方法, 融合结果往往分类效果较差.后期相关

学者提出了多种改进方法, 一类方法在相关样本的

选择范围或模式提取方式上进行改进, 如核典型相

关分析 (KCCA)[4]将典型相关分析与核方法结合, 用

以提取模式的非线性特征; 局部保持典型相关分析

(LPCCA)[5]仅最大化近邻样本之间的相关性;子模式

典型相关分析 (SpCCA)[6]综合了局部与全局特征矢

量之间的相关最大化, 用以融合局部和全局信息.但

是这类方法没有利用样本的类别信息.

另一类方法针对CCA没有利用类别信息从而分

类性能较差的问题进行改进, 如鉴别型典型相关分

析 (DCCA)[7]将最大化类内相关和最小化类间相关作
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为目标函数;局部鉴别型典型相关分析 (LDCCA)[8]针

对DCCA没有考虑局部流形结构的缺点,在DCCA的

基础上引入局部流形信息;增强组合特征判别性的相

关分析 (CECCA)[9]针对分类任务同时优化组合特征

的相关性和判别性,但是这类方法有的仅考虑了样本

的类别信息而忽略了数据的结构信息,有的虽然考虑

了数据的局部欧式结构,而欧氏距离并不能很好地度

量高维样本之间的相似度.

近几年来,基于稀疏表示的机器学习方法在模式

识别多个领域得到快速发展[10-11]. 将样本间的全局稀

疏重构权重作为一种自然鉴别信息引入模型成为解

决问题的一种新思路. 如Zheng等[12] 在图像分类问

题中同时考虑了数据的几何结构信息和稀疏重构信

息, 提出了图形正则化的稀疏编码算法; Sun等[13]发

现典型相关分析与最小二乘在一定情况下是等价的,

据此提出了最小二乘典型相关分析 (LS-CCA), 同时

对投影向量进行稀疏正则化约束; Hardoon等[14]先将

一组特征变换到核空间, 再在最大化特征相关性的

同时增加对投影向量的稀疏正则化约束, 提出了稀

疏典型相关分析 (SCCA);侯书东等[15]在CCA的基础

上引入了各组特征的稀疏保持项, 提出了稀疏保持

典型相关分析 (SPCCA), 有效融合了两组特征集结

构中的鉴别信息,增强了特征的表示和鉴别能力.但

这类方法的主要问题是没有利用已知的样本类别信

息, 且从数据全局来寻找每个点的稀疏重构点的方

法计算复杂度太高.此外, 通过全局稀疏重构的方式

获得的样本间关系并不一定能够表征数据的本质.

2010年Li等[16]提出局部线性重构模型 (LSR), 这种

方法在目标点的邻域上寻找其重构点,这种方式既不

同于传统稀疏重构模型在数据全局寻找稀疏重构点

的方法,也不同于流形学习模型中保持全局或局部欧

式结构的特点,以较小的运算代价获取了类似于全局

稀疏重构的结果.

为综合利用数据类别信息和稀疏结构信息,并降

低获取稀疏重构矩阵的运算复杂度,本文首先通过局

部稀疏表示模型学习各特征集内样本在其邻域中的

稀疏重构系数. 在此基础上,结合CCA框架和线性鉴

别分析思想实现对组合特征相关性、判别性的联合优

化;同时保证各特征集中的局部稀疏重构关系得以保

持, 从而提高融合特征的分类效能,并有效降低算法

的复杂度.

1 相相相关关关工工工作作作

1.1 典典典型型型相相相关关关分分分析析析

假设不同信源对同一对象的观测值为 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 其中𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ], 𝑌 = [𝑦1,

𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ]. 典型相关分析的目标是找到两组投影向

量𝑤和𝑢,使得投影矢量 𝑧1 = 𝑤T𝑋与 𝑧2 = 𝑢T𝑌 之间

的相关性最大.其判别函数为

max
𝑤,𝑢

𝜌 =
𝑤T𝑆𝑥𝑦𝑢√

𝑤T𝑆𝑥𝑥𝑤
√

𝑢T𝑆𝑦𝑦𝑢
. (1)

运用拉格朗日乘子法进行优化可得如下广义特

征方程:[
0 𝑆𝑥𝑦

𝑆T
𝑥𝑦 0

][
𝑤

𝑢

]
= 𝜆

[
𝑆𝑥𝑥 0

0 𝑆𝑦𝑦

][
𝑤

𝑢

]
, (2)

其中𝑆𝑥𝑥、𝑆𝑦𝑦和𝑆𝑥𝑦分别为样本集𝑋和𝑌 的协方差

矩阵、互协方差矩阵.

1.2 线线线性性性鉴鉴鉴别别别分分分析析析

线性鉴别分析的目标是寻找一个投影向量,使得

映射到投影空间的数据类内尽可能紧凑,类间尽可能

分离. 设样本集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ] ∈ 𝑅𝑚×𝑁 , 分别

属于 𝑙个不同类别,则线性鉴别分析的目标函数为

max
𝑣

𝑣T𝑆𝐵𝑣

𝑣T𝑆𝑊 𝑣
. (3)

其中:𝑣为投影矩阵, 𝑆𝐵、𝑆𝑊 分别为类间散布矩阵和

类内散布矩阵,即

𝑆𝐵 =

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖(𝑚𝑖 −𝑚)(𝑚𝑖 −𝑚)T, (4)

𝑆𝑊 =

𝑙∑
𝑖=1

( 𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝑥𝑗
𝑖 −𝑚𝑖)(𝑥

𝑗
𝑖 −𝑚𝑖)

T
)
. (5)

𝑚为样本总均值, 𝑚𝑖为第 𝑖类样本均值, 𝑛𝑖为第 𝑖类

样本数量.

1.3 全全全局局局稀稀稀疏疏疏重重重构构构

全局稀疏重构矩阵的获得是众多基于稀疏表示

的机器学习方法的基础. 设样本集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑁 ] ∈ 𝑅𝑀×𝑁 , 全局稀疏重构矩阵𝐴 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝛼𝑁 ] ∈ 𝑅(𝑁−1)×𝑁 . 对于任一个样本𝑥𝑖,都存在一个子

样本集𝑋𝑖=[𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ]∈ 𝑅𝑀×(𝑁−1),

稀疏表示的目标就是要找到一个稀疏的列向量𝛼𝑖 ∈
𝑅𝑁−1,使得𝑥𝑖 = 𝑋𝑖𝛼𝑖. 目标函数表达式为

min
𝛼𝑖

∣∣𝛼𝑖∣∣1; s.t. 𝑥𝑖 = 𝑋𝑖𝛼𝑖. (6)

考虑到重构误差及数据中的噪声, 式 (6)的约束

条件一般无法成立,则上述目标函数改写为

min
𝛼𝑖

∣∣𝑥𝑖 −𝑋𝑖𝛼𝑖∣∣2 + 𝜆∣∣𝛼𝑖∣∣1. (7)

逐次求解式 (7)便可得到全局稀疏重构矩阵𝐴.

但是, 这种从样本集整体中寻找被表示样本的稀疏

重构点的方式, 计算复杂度较大.求得一个样本的稀

疏表示理论运算复杂度为𝑂(𝑡2(𝑁 − 1)), 其中 𝑡为重

构权重中非零值的个数, (𝑁 − 1)为子样本集𝑋𝑖中样

本的个数. 实际应用中,获得的𝛼𝑖往往含有较多数值

较小的非零值,运算复杂度趋向于𝑂((𝑁 − 1)3).
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1.4 局局局部部部稀稀稀疏疏疏表表表示示示模模模型型型

为减小获得全局稀疏重构矩阵的运算复杂度,实

现对数据间结构信息的把握,文献 [16]提出局部稀疏

表示方法,通过保持高维空间中样本与其邻域样本之

间的稀疏重构关系来构造全局稀疏重构结构. 局部稀

疏表示方法与传统的全局稀疏重构求解方法的关系,

类似于流形学习框架中的局部线性嵌入 (LLE)算法

同 ISOMAP算法的关系.

相关数据设定同 1.3节,设最大邻域范围为 𝑘max,

对于任一个样本𝑥𝑖, 都存在一个𝑥𝑖的 𝑘max邻域样本

集𝑋 ′
𝑖 ∈ 𝑅𝑀×𝑘max ,其邻域样本集的索引集合为 𝐼 , 局

部稀疏表示的目标是在这个邻域中找到一个稀疏的

列向量𝛼′
𝑖 ∈ 𝑅𝑘max ,使得𝑥𝑖 = 𝑋 ′

𝑖𝛼
′
𝑖. 目标函数表达式

为

min
𝛼′

𝑖

∣∣𝛼′
𝑖∣∣1; s.t. 𝑥𝑖 = 𝑋 ′

𝑖𝛼
′
𝑖1

T, 𝛼′
𝑖 = 1. (8)

全局稀疏重构向量𝛼𝑖与局部稀疏表示向量𝛼′
𝑖的

关系为

𝛼𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩𝛼′
𝑖𝑗 , 𝑗 ∈ 𝐼;

0, 𝑗 /∈ 𝐼.
(9)

同 1.3节一样,逐次求解可得到全局稀疏重构矩

阵𝐴 = [𝛼1, ..., 𝛼𝑁 ] ∈ 𝑅(𝑁−1)×𝑁 . 很明显,由于仅需要

在邻域范围内而不是在整个数据集中寻找稀疏重构

点,局部稀疏表示方法求得一个样本稀疏表示的理论

运算复杂度为𝑂(𝑡2𝑘max),其中 𝑡 ⩽ 𝑘max ≪ 𝑁 − 1,其

运算复杂度远小于全局稀疏重构方法.

2 基基基于于于局局局部部部稀稀稀疏疏疏表表表示示示模模模型型型和和和线线线性性性鉴鉴鉴别别别分分分析析析

的的的典典典型型型相相相关关关分分分析析析

在获得局部稀疏重构矩阵后, 本文将利用优化

策略综合重构矩阵以及典型相关分析、线性鉴别分

析的目标函数, 得到最终的目标函数.使融合后的特

征满足: 1)特征之间具有最大的相关性; 2)融合后特

征具有最佳的线性鉴别性; 3) 保持特征集数据间的

局部稀疏重构结构.其中, 最大化异类特征间的相关

性可以利用不同模态之间的互补性来减少融合特征

的不确定性,而最佳线性鉴别目标函数的引入则保证

最终的融合结果能有较好的分类效果,通过保持特征

集间的稀疏重构结构可充分利用原数据中的结构信

息,提高算法的稳定性和鲁棒性. 相关假设同上节. 设

同一目标的两组特征集为𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ], 𝑌 =

[𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ], 通过局部稀疏表示模型获得的重构

矩阵为𝑋𝑆、𝑌𝑆 , 融合后的数据为[𝑤T𝑋 𝑢T𝑌 ]. 由文

献 [17]可知,求解式 (1)可等价于求解如下优化问题:

max
𝑤,𝑢

𝑤T𝑆𝑥𝑦𝑢;

s.t 𝑤T𝑆𝑥𝑥𝑤 + 𝑢T𝑆𝑦𝑦𝑢 = 2. (10)

而式 (3)的迹差表示形式为

max
𝑣

𝑣T(𝑆𝐵 − 𝑆𝑊 )𝑣. (11)

𝑆𝐵 − 𝑆𝑊 可以进一步化简为

𝑆𝐵 − 𝑆𝑊 =

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖(𝑚𝑖 −𝑚)(𝑚𝑖 −𝑚)
T−

𝑙∑
𝑖=1

( 𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝑥𝑗
𝑖 −𝑚𝑖)(𝑥

𝑗
𝑖 −𝑚𝑖)

T
)
=

𝑙∑
𝑖=1

[
𝑛𝑖(𝑚𝑖𝑚𝑖

T −𝑚𝑚𝑖
T −𝑚𝑖𝑚

T +𝑚𝑚T)−
𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝑥𝑗
𝑖 (𝑥

𝑗
𝑖 )

T −𝑚𝑖(𝑥
𝑗
𝑖 )

T − 𝑥𝑗
𝑖𝑚𝑖

T +𝑚𝑖𝑚𝑖
T)
]
=

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖𝑚𝑖𝑚𝑖
T−

( 𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑖𝑚

T+

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑖 (𝑥

𝑗
𝑖 )

T
)
=

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑚𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝑥𝑗
𝑖 )

T −
[ 1

𝑁

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑖

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(𝑥𝑗
𝑖 )

T
+

𝑙∑
𝑖=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑖 (𝑥

𝑗
𝑖 )

T
]
. (12)

式 (12)写成矩阵形式为

𝑆𝐵 − 𝑆𝑊 =2𝑋𝑊𝑋T −𝑋𝑋T = 𝑋(2𝑊 − 𝐼)𝑋T.

(13)

其中: 𝐼为单位阵; 𝑊 = [𝑊𝑖𝑗 ]𝑁×𝑁 ,且有

𝑊𝑤,𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩
1

𝑛𝑘
, 𝑥𝑖与𝑥𝑗为第𝐾类样本;

0, otherwise.

(14)

𝑛𝑘为第𝐾类样本的数目. 设𝐴 = 2𝑊 − 𝐼 , 线性鉴别

分析目标函数可简化为[
𝑤

𝑢

]T

(𝑆𝐵 − 𝑆𝑊 )

[
𝑤

𝑢

]
=

2𝑤T𝑋(2𝑊 − 𝐼)𝑌 T𝑢+ 𝑤T𝑋(2𝑊−
𝐼)𝑋T𝑤 + 𝑢T𝑌 (2𝑊 − 𝐼)𝑌 T𝑢 =

2𝑤T𝑋𝐴𝑌 T𝑢+ 𝑤T𝑋𝐴𝑋T𝑤 + 𝑢T𝑌 𝐴𝑌 T𝑢. (15)

为使融合后的数据集𝑋 ′之间仍然保持原特征集

中的数据结构,需要

min
𝑋′

𝑁∑
𝑖=1

∣∣∣∣∣∣𝑋 ′ −
𝑁∑
𝑗=1

𝑋 ′𝑐𝑖
∣∣∣∣∣∣2 =

min
𝑋′

𝑋 ′(𝐼 − 𝐶)(𝐼 − 𝐶)T𝑋 ′T. (16)

将相关参数代入式 (16),并与线性鉴别分析的目

标函数结合,综合设计目标函数如下:

max
𝑤,𝑢

𝑤T𝑋(𝐼 + 2𝐴)𝑌 T𝑢+ 𝑤T𝑋𝐴𝑋T𝑤 + 𝑢T𝑌 𝐴𝑌 T𝑢;

s.t. 𝑤T𝑋(𝐼 −𝑋𝑆)(𝐼 −𝑋𝑆)
T𝑋T𝑤+
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𝑢T𝑌 (𝐼 − 𝑌𝑆)(𝐼 − 𝑌𝑆)
T𝑌 T𝑢 = 2. (17)

即在线性鉴别分析的目标函数中加入对局部稀疏重

构关系保持的约束,使得最终融合得到的结果既有对

数据类别信息的考虑,又符合原特征集内部的数据结

构. 运用拉格朗日乘子法可得式 (17)的拉格朗日函数

𝐿(𝑤, 𝑢, 𝜆) =

𝑤T𝑋(𝐼 + 2𝐴)𝑌 T𝑢+ 𝑤T𝑋𝐴𝑋T𝑤 + 𝑢T𝑌 𝐴𝑌 T𝑢−
𝜆(𝑤T𝑋(𝐼 −𝑋𝑆)(𝐼 −𝑋𝑆)

T𝑋T𝑤+

𝑢T𝑌 (𝐼 − 𝑌𝑆)(𝐼 − 𝑌𝑆)
T𝑌 T𝑢− 2). (18)

分别关于𝑤、𝑢对式 (18)求偏导,可得
∂𝐿

∂𝑤
=𝑋(0.5𝐼 +𝐴)𝑌 T𝑢+𝑋𝐴𝑋T𝑤−

𝜆𝑋(𝐼 −𝑋𝑆)(𝐼 −𝑋𝑆)
T𝑋T𝑤 = 0, (19)

∂𝐿

∂𝑢
=𝑌 (0.5𝐼 +𝐴)𝑋T𝑤 + 𝑌 𝐴𝑌 T𝑢−

𝜆𝑌 (𝐼 − 𝑌𝑆)(𝐼 − 𝑌𝑆)
T𝑌 T𝑢 = 0. (20)

该问题可进一步转化为求解如下的特征值问题:[
𝑋𝐴𝑋T 𝑋(0.5𝐼 + 2𝐴)𝑌 T

𝑌 (0.5𝐼 + 2𝐴)𝑋T 𝑌 𝐴𝑌 T

][
𝑤

𝑢

]
=

𝜆

[
𝑋(𝐼−𝑋𝑆)(𝐼−𝑋𝑆)

T
𝑋T 0

0 𝑌 (𝐼−𝑌𝑆)(𝐼−𝑌𝑆)
T
𝑌 T

][
𝑤

𝑢

]
.

(21)

类似于CCA的典型分量求解, 按照特征值从大

到小选择对应的 𝑑维特征向量构成投影矩阵𝑤和𝑢.

获得投影矩阵后, 可按 𝑧1 = 𝑤T𝑋和 𝑧2 = 𝑢T𝑌 对两

特征集进行融合处理获得新特征集 [𝑤T𝑋 𝑢T𝑌 ].

综上所述,本文方法的算法流程如下.

输入: 原始数据集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ], 𝑌 =

[𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ],融合特征的维数为 2𝑑;

输出: 2𝑑维新数据集𝑍 = [𝑤T𝑋 𝑢T𝑌 ].

Step 1: 输入数据集𝑋、𝑌 ,并标准化.

Step 2: 求解式 (8)和 (9), 获得数据集𝑋、𝑌 的局

部稀疏重构矩阵𝑋𝑠、𝑌𝑠.

Step 3: 根据式 (21)计算获得投影矩阵𝑤和𝑢.

Step 4: 计算获得融合特征𝑍,运用近邻分类器对

测试样本进行分类.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为验证本文所提出算法的有效性,分别在人工数

据集、多特征手写体数据集和人脸数据库上进行了实

验,比较了本文算法与CCA、SPCCA、CECCA相关最

新算法的分类识别性能.

3.1 人人人工工工数数数据据据实实实验验验

在人工数据集上进行可视化实验,考虑两个类别

的数据流形互相近邻的情况,数据为两个三叶草纽结,

每个三叶草纽结为一类, 各含 100个点, 设原特征集

为𝑋 , 相应的另一特征集为𝑌 , 两数据集之间的关系

有

𝑌 =

⎡⎢⎣ 0.6 −0.5
√
0.5

0.8 0.5 −√
0.6

0.7 0.6
√
0.54

⎤⎥⎦𝑋 + 𝑆𝑁 . (22)

其中: 噪声𝑆𝑁满足高斯分布𝑁(0.2, 1), 数据集𝑋、𝑌

的分布情况分别如图 1和图 2所示.
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图 2 数据集𝑌 分布

如图 1和图 2所示,两个数据集中不同类别的流

形结构非常接近,不易分类; 而数据集经过矩阵转换

以及噪声添加后, 已经无法保持三叶草纽结的形状.

图 3分别给出了CCA、CECCA、SPCCA及本文方法

的融合结果分布.

如图 3所示, CCA虽然揭示了特征间的线性相关

关系,但没有引入类别信息,两类间存在一定的重叠;

CECCA虽然均引入了类别信息, 但没有考虑数据的

结构信息,对于这种流形结构明显且两类流形之间距

离较近的数据,其融合效果较差,两类之间严重重叠;

而 SPCCA虽然考虑了数据的结构信息, 但没有引入

类别信息,最终融合结果仅仅保持了原数据集正常分

布的结构,两类之间重叠明显. 本文方法同时考虑了

数据结构信息以及类别信息, 类与类之间重叠较小.

表 1为融合后特征的 Fisher分值对比, 从中可看出本

文方法结果要大大好于其他方法,融合结果与其他方

法相比,类内更紧凑,类间距更大,说明本文所获取的

组合特征有更强的判别性.
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图 3 4种算法融合数据分布对比

表 1 融合后特征的分类效能对比

指标 CCA CECCA SPCCA 本文方法

Fisher分值 0.989 0.102 0.233 2.049

3.2 多多多特特特征征征手手手写写写体体体实实实验验验

采用多特征手写体数据集来检验本文算法性能.

MFEAT数据集包含 0∼ 9共 10个数字的 6组特征,

共 2 000个样本, 每类 200个. 6组特征包括轮廓相关

特征 (FAC, 216维),傅立叶系数 (FOU, 76维), KL展开

系数 (KAR, 64维), 形态学特征 (MOR, 6维), 像素均

值 (PIX, 240维), Zernike矩 (ZER, 47维).

实验中,任选两个数据集进行组合,对每种组合

选取每类前 100对样本作为训练集, 剩余样本作为

测试集, 采用常用的内部一致性评价Kappa估计来

衡量两组特征之间的差异性. 实验结果如表 2所示.

CCA方法能够有效地融合两组特征,但在两组特征之

间存在较大差异时融合效果明显下降; SPCCA考虑

表 2 多特征手写体集MFEAT上的识别率 %

数据组合 Kappa估计 CCA SPCCA CECCA 本文方法

fac-fou 0.03 81.5(14) 88.5(16) 92.4(16) 97(16)

fac-kar 0.473 94.4(22) 94.5(22) 92.8(22) 94.7(22)

fac-mor −0.142 69.7(12) 86.1(12) 87.5(12) 89.8(12)

fac-pix 0.411 93.9(20) 81.1(20) 90.4(20) 93.1(20)

fac-zer 0.086 80.7(42) 87.7(40) 81.9(40) 95(40)

fou-kar 0.014 90.3(18) 91.8(18) 92(18) 97.4(18)

fou-mor 0.105 77.2(12) 83.8(12) 79.2(12) 83(12)

fou-pix 0.022 89.7(20) 92.4(20) 91.5(20) 96.9(20)

fou-zer 0.396 81.8(20) 81(20) 80.4(20) 84.1(20)

kar-mor −0.171 79.3(12) 82.3(12) 87.9(12) 89.8(12)

kar-pix 0.658 95.9(22) 95(22) 91.5(22) 95.8(22)

kar-zer 0.058 87.9(30) 88.9(30) 84.3(30) 94.3(30)

mor-pix −0.17 74.6(12) 81.2(12) 89.9(12) 91.6(12)

mor-zer 0.202 69.5(12) 75.1(12) 74.9(12) 75.6(12)

pix-zer 0.0678 72.6(20) 82.6(20) 77(20) 92.6(20)

了样本的稀疏重构关系; CECCA考虑了样本的类别

信息,在一定程度上弱化了CCA的缺点;而本文方法

由于兼顾了样本的结构信息和类别信息, 除在 fac-

pix、kar-pix和 fou-mor组 合 上 分 别 略 逊 于CCA、

SPCCA方法外,在识别性能上普遍好于其他方法.

此外,从特征差异角度来看,在特征差异度较大

的 fac-fou、fac-mor、kar-mor等组合上本文方法与其

他方法相比优势明显, 在特征差异度较小的 fac-kar、

fou-zer等组合上则优势不明显,在差异度很小的 fac-

pix、kar-pix组合上甚至略逊于CCA方法. 这表明本

文方法在融合互补性较强、冗余度较小的特征时效果

要好于融合冗余度大的特征.

3.3 人人人脸脸脸识识识别别别实实实验验验

分别在ORL、YALE人脸数据库上进行人脸识别

实验. 实验中,将所有图像裁剪成 30× 30像素的图像.

首先将图像进行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. ORL人

脸数据库包括 40个人的人脸图像, 每人 10幅图像,

随机选择每人的 5幅图像作为训练集, 其余 5幅作为

测试集.实验中 PCA降维到 42维. Yale人脸数据库包

含 15个人的 165幅灰度图像,选取每人 5幅图像作为

训练, 其余 6幅用作测试. 实验中 PCA降维到 48维.

表 3为结果对比.

表 3 不同方法在人脸数据集上的识别率对比 %

数据库 CCA SPCCA CECCA 本文方法

ORL 86(36) 92.5(36) 81(36) 93.5(36)

YALE 64.4(34) 93.7(34) 92.8(34) 94.5(34)

由表 3可知: 1) 由于CCA没有利用样本原有的

内在结构及类别信息, 在处理高维数据时, 融合特

征分类效果有所下降, 高维特征中所含有的噪声及

与分类无关的信息干扰了所抽取低维特征的鉴别

能力; 2) SPCCA、CECCA在CCA的框架中分别利用
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了融合数据的稀疏结构信息、类别信息, 其融合效

果好于CCA,其中 SPCCA由于利用了全局稀疏重构

矩阵中的鉴别信息, 效果要好于仅利用类别信息的

CECCA,而本文方法综合利用了两类信息,融合效果

好于其他方法.表 4为不同方法在人脸数据上的运算

时间对比, 由表 4可知: 由于不需要求解样本间的结

构关系, CCA、CECCA方法运算效率较高,其中CCA

方法仅以不同数据间的相关性为目标,计算复杂度最

小; 而 PCCA、本文方法都需要计算样本之间的重构

关系,计算复杂度大大增加. 本文方法采用不需从数

据全局寻找重构点的局部稀疏表示方法,相对而言计

算复杂度显著优于SPCCA.

表 4 不同方法在人脸数据集上运算时间对比 s

数据集(数据个数×维数) CCA SPCCA CECCA 本文方法

ORL(400×42) 0.013 133.57 0.11 2.18

YALE(165×48) 0.010 46.56 0.29 1.12

4 结结结 论论论

在典型相关分析的基础上,本文综合考虑了样本

间的局部稀疏重构特性和类别信息,提出了一种新的

特征融合方法. 由于算法同时利用了样本的局部稀疏

重构信息和标签的类别信息,能够获取更具鉴别性的

融合特征,算法在人工数据、多特征手写体数据和人

脸数据集中验证了其可行性. 然而,实际处理多模态

特征融合问题时, 不同特征间的测度往往相差很大,

此时用一个统一的测度去处理这类数据将削弱融合

的效果,如何处理这类数据将是以后的研究重点.
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