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PDEs对四种图像降噪降维方法的影响

王　振　雷田田　范丽亚　杨　静

(聊城大学 数学科学学院,山东 聊城２５２０５９)

摘　要　针对高维噪声图像(光暗、有遮挡)的分类问题,分类质量的好坏不仅依赖于图像降噪方法

的选择,同时还依赖于图像降维方法的选择．目前,大部分的降噪方法不具备降维作用,同样地,大

部分的降维方法也不具备降噪作用．为了在降噪降维的同时还能保持良好的分类精度,本文提出了

基于 偏 微 分 方 程 组(PDEs)的 主 成 分 分 析(PCA\PDEs)、基 于 PDEs的 线 性 判 别 分 析(LDA\
PDEs)、基于PDEs的典型相关分析(CCA\PDEs)以及基于 PDEs的监督典型相关分析(SCCA\
PDEs)四种降噪降维算法,并研究了PDEs的进化对四种算法的影响．
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０　引言

噪声图像的特征提取是模式识别和机器学习的重要组成部分,也是模式识别领域的研究热点之一．特征

提取的本质就是降维,主要目标是利用线性或非线性变换,在保持原始图像蕴含的有效信息下,将处于高维

空间中的图像压缩到一个低维子空间中,进而对图像做进一步识别．主成分分析(PrincipalComponentAＧ
nalysis,PCA)[１]和线性判别分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)[２,３]是特征提取中两个最经典的方法．
PCA的基本思想是通过极大化数据方差来寻找一组最优的低维子空间的正交基向量．LDA 则是通过极大

化Fisher准则来寻找降维变换阵,使得降维后的数据具有极大的类间散度和极小的类内散度,即降维后的

同类数据尽可能靠近,不同类数据尽可能远离．PCA和 LDA 主要是针对图像的一组特征进行降维处理的,
并不适用于多特征图像的维数约减．为了处理多特征图像的维数约减问题,H．Hotelling[４]于１９３６年提出了

典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)．经典CCA 主要是研究图像两组特征间的相关性,属
无监督学习方法,为了引入监督信息,提高低维数据的鉴别能力,Sun等人[５]借助于类内信息提出了监督

CCA(SupervisedCCA,SCCA)．杨等人[６]进一步提出了边界监督多重集典型相关分析．
不论是LDA还是SCCA都只是考虑了图像的判别信息,并没有考虑光照、遮挡、平移、旋转等对图像的

影响,这限定了上述所提方法的推广能力．也有一些方法考虑了图像在平移、旋转和光照的影响,如SIFT
(ScaleＧInvariantFeatureTransform)[７]、HOG (HistogramofOrientedGradient)[８]、InvariantScattering
ConvolutionNetwork[９]等,但没有考虑图像的判别信息．２０１３年和２０１５年,Liu等人分别提出了将PDEs应

用于计算机视觉的方法[１０,１１]．２０１７年,Fang等人[１２]提出了一种基于PDEs的图像特征提取方法,所提方法

既考虑了图像的判别信息,也考虑了图像在平移、旋转下的不变性以及对光照的鲁棒性,但没有考虑图像维

数约减问题．２０１８年和２０１９年,江等人分别研究了PDEs的进化次数对图像特征质量的影响[１３]以及对正则

化SVM 模型参数的影响[１４]．
本文借助于上述研究成果,着重考虑将PDEs融入到图像降维方法中,以期提高对高维噪声图像(光暗、

有遮挡)的分类精度．为此,提出了基于PDEs的PCA (PCA/PDEs)、基于PDEs的LDA (LDA/PDEs)、基
于PDEs的CCA (CCA/PDEs)以及基于PDEs的SCCA (SCCA/PDEs)四种图像降噪降维方法,并研究了
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PDEs的进化对四种所提算法的影响．为了验证所提算法的有效性和可竞争性,分别以支持向量机(Support
VectorMachine,SVM,针对二分类问题)[１５,１６]和一对一多类 SVM (OneＧversusＧOneMultiＧclassSVM,
OVOＧMSVM,针对多分类问题)[１７,１８]为分类器,在ExtendedYaleB数据集和PalmＧprint数据集上进行了大

量的比较实验．

１　预备知识

本节简要回顾文中要用到的SVM 和 OVOＧMSVM,以及一些基本概念．
１．１　二类支持向量机

给定二分类数据集T＝{(xi,yi)}mi＝１ ∈Rd×{±１},其中yi∈ {±１}表示第i个样本xi∈Rd 的类标签．
记X ＝ [x１,􀆺,xm]∈ Rd×m 和D ＝ diag(y１,y２,􀆺,ym)∈ Rm×m 分别为样本矩阵和类标签矩阵,y ＝
(y１,y２,􀆺,ym)T ∈Rm 为类标签向量．用em ＝ (１,􀆺,１)T ∈Rm 和Im ∈Rm×m 分别表示m 维１向量和m×m
阶单位矩阵．

线性SVM 是通过构建下面的二次规划模型

min
w,b,ξi

１
２ ‖w‖２＋C∑

m

i＝１ξi

s．t．yi(􀎮w,xi􀎯＋b)≥１－ξi,ξi ≥０,i＝１,２,􀆺,m,
(１)

来寻找分类决策函数f(x)＝ 􀎮w,x􀎯＋b,其中w∈Rd 和b∈R分别是决策函数的法向量和阈值,C＞０是

模型参数,{ξi}mi＝１ 是松弛变量,‖􀅰‖ 和 􀎮􀅰,􀅰􀎯 分别表示向量的欧氏范数和内积．通过求解模型(１)的

Wolfe对偶模型

min
α

１
２αTGα－eT

mα

s．t．yTα＝０,０≤α≤Cem,
(２)

可得最优决策函数,其中α∈Rm
＋ 是Lagrange乘子向量,G＝DXTXD 是对称非负定阵．具体算法如下

算法１　(SVM)
步１　给定数据集T＝ {(xi,yi)}mi＝１ ∈Rd ×{±１},选择适当的模型参数C＞０．
步２　求解模型(２),得最优解α∗ ∈Rm

＋ ．
步３　计算w∗ ＝XDα∗ ＝ ∑

m

i＝１a
∗
iyixi ．

步４　找α∗ 的一个正分量０＜α∗
j ＜C,计算b∗ ＝yj－ 􀎮w∗ ,xj􀎯 ＝yj－∑

m

i＝１α
∗
iyi􀎮xi,xj􀎯 ．

步５　构造分类决策函数f(x)＝ 􀎮w∗ ,x􀎯＋b∗ ．
步６　对任一输入数据x~ ∈Rd ,其类标签为yx~ ＝sign(f(x~))．

１．２　多类支持向量机

给定K(K≥３)类数据集T＝{(xi,yi)}mi＝１ ∈Rd×{１,􀆺,K},其中第i类有mi个样本且m１＋􀆺＋mK

＝m ．用X ＝ [x１,x２,􀆺,xm]∈Rd×m 表示整体样本矩阵,用Xi ＝ [x(i)
２ ,x(i)

２ ,􀆺,x(i)
mi

]∈Rd×mi 表示第i类样

本矩阵,则X可表示为X＝ [X１,X２,􀆺,XK]．
线性 OVOＧMSVM 的基本思想是对任意两类样本Xi 和Xj(i≠j),一个视为正类,一个视为负类(不妨

视Xi 为正类,Xj 为负类,即yij
k ＝１,xij

k ∈Xi;yij
k ＝－１,xij

k ∈Xj ),利用线性SVM 思想,构建如下二次规

划模型

min
wij,bij,ξ

ij
k

１
２ ‖wij‖２＋Cij∑

mi＋mj
k＝１ ξij

k

s．t．yij
k(wT

ijxij
k ＋bij)≥１－ξij

k ,ξij
k ≥０,k＝１,２,􀆺,mi＋mj,

(３)

来寻找分类决策函数fij(x)＝(w∗
ij )Tx＋b∗

ij ,然后通过投票法确定样本的类标签,即样本归属得票最多的一

类．OVOＧMSVM 需要寻找K(K－１)/２个决策函数．通过求解模型(３)的 Wolfe对偶形式

min
αij

１
２αij

TGαij －eT
mi＋mjαij

s．t．yij
Tαij ＝０,０≤αij ≤Cijemi＋mj

,
(４)
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可得决策函数fij(x),其中αij ∈R
mi＋mj
＋ 是Lagrange乘子向量且

G＝DijXij
TXijDij,Xij ＝Xi ∪Xj,Dij ＝diag(yij

１,􀆺,yij
mi＋mj

),yij ＝ (yij
１,􀆺,yij

mi＋mj
)T．

下面给出具体算法．
算法２　 (OVOＧMSVM)
步１　给定K 类数据集T ＝ {(xi,yi)}mi＝１ ∈Rd ×{１,２,􀆺,K},选择适当的模型参数Cij ＞０．
步２　求解模型(４),得最优解α∗

ij ∈Rmi＋mj＋ ．
步３　计算w∗

ij ＝XijDijα∗
ij ．

步４　找α∗
ij 的一个正分量０＜α∗

ijq ＜Cij ,计算bij
∗ ＝yijq － 􀎮wij

∗ ,xijq􀎯 ．
步５　构造分类决策函数fij(x)＝ (w∗

ij )Tx＋b∗
ij ．

步６　对任一输入样本x~ ∈Rd ,若fij(x
~)≥０,则给第i类投一票;否则,给第j类投一票．根据各类累

计得票的多少来确定x~ 的类标识,即􀭹x属于累计得票最多的一类．
１．３　类间、类内及总体散阵

对K(K ≥２))类数据集T＝ {(xi,yi)}mi＝１ ∈Rd ×{１,􀆺,K}(第K 类的样本个数为mK 且m１＋􀆺＋

mK ＝m ),记X ＝ [x１,x２,􀆺,xm]∈Rd×m,XK ＝ [x(K)
１ ,􀆺,x(K)

mK
]∈Rd×mK ,c＝m－１∑

m

i＝１xi ∈Rd,

ci ＝m－１
i ∑x∈Xi

x ∈Rd,e＝ (１,１,􀆺,１)T ∈Rm,ei ＝ (１,１,􀆺,１)T ∈Rmi,i＝１,２,􀆺,K,

并称c和ci 分别为总体均值和类均值．令

Sb ＝ ∑
K

i＝１mi(ci－c)(ci－c)T,Sw ＝ ∑
K

i＝１∑x∈Xi
(x－ci)(x－ci)T,St ＝ ∑

m

i＝１
(xi－c)(xi－c)T ,

显然Sb,Sw,St 均为对称非负定阵．称Sb,Sw,St 分别为类间散阵(betweenＧclassscattermatrix)、类内散阵

(withinＧclassscattermatrix)和总体散阵(totalscattermatrix)．

２　基于PDEs的图像降噪方法

本节简要回顾基于PDEs的图像降噪方法,详细推导见文献[１１,１２]．考虑K 类噪声(光暗、有遮挡)图
像集 {(Im,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d２ ×RK ,其中Im 是原始输入图像,hm 是Im 对应的标签向量．若Im 属第i类,则第

i个分量hmi ＝１;否则hmi ＝０．记H ＝ [h１,h２,􀆺,hM]∈RK×M ,则基于PDEs的图像降噪模型为

min
W,{ai(t)}

M－１ ‖H－W􀅰U t＝T‖２
F＋λ‖W‖２

F

s．t．∂um

∂t ＝ ∑
５

i＝０ai(t)g(invi(um(t))),(x,y,t)∈Q

um(x,y,t)＝０,(x,y,t)∈Γ,

um t＝０(x,y,t)＝Im,(x,y)∈Ω,m＝１,２,􀆺,M ,

(５)

其中t∈ [０,T]表示时间变量,Ω是R２ 上的一个开区

间,∂Ω 是Ω 的边界,W ∈RK×d１d２ 表示权矩阵,Q＝Ω
×[０,T],Γ＝∂Ω×[０,T],U t＝T ＝[vec(u１ t＝T),􀆺,

vec(uM t＝T)]∈Rd１d２×M,u t＝T 表示t＝T时的特征矩

阵,vec(u)表示矩阵u的向量化,λ＞０是调节参数,

g(x)为非线性压缩映射,(x,y)∈Ω为空间变量,inv
(u)表示基本微分不变量且{invi(um(x,y,t))}５i＝０

　

　　　　　表１　直至２阶的基本微分不变量

阶数i 基本微分不变量invi(u)

０,１,２ １,u,‖ Ñu‖２ ＝u２x＋u２
y

３ tr(Hu)＝uxx ＋uyy

４ (Ñu)THu Ñu＝u２xuxx ＋２uxuyuxy ＋u２
yuyy

５ tr(H２u)＝u２xx ＋２u２xy ＋u２
yy

是直到二阶的基本微分不变量(见表１,其中u表示进化后的特征矩阵,Ñu表示矩阵u的梯度,Hu 表示u 的

Hessian阵,tr(Hu)表示矩阵Hu 的迹,ux 表示u对矩阵x求偏导),控制系数ai(t)与空间变量无关,其保证

了图像的平移和旋转不变性．
为了求解模型(５),需先求解约束中的PDEs,为此离散化时间变量ti ＝i􀅰Δt,i＝０,１,􀆺,N ,并用前向

差分离散时间偏导数,用中心差分离散空间偏导数,将PDEs转化为下面的迭代公式(具体推导见文献[１１])

u０
m ＝Im,un＋１

m ＝un
m ＋Δt∑

５

i＝０a
n
ig(invi(un

m))∈Rd１×d２,n＝０,１,􀆺,N－１,m ＝１,２,􀆺,M, (６)
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其中un
m ＝u(x,y,tn),an

i ＝ai(tn)．将(６)式带入模型(５)中可得如下图像降噪模型

min
W,{ai(t)}

E(W,A)＝M－１ ‖H－WuN‖２
F ＋λ‖W‖２

F

s．t．u０
m ＝Im,un＋１

m ＝un
m ＋Δt∑

５

i＝０a
n
ig(invi(un

m))∈Rd１×d２, (７)

n＝０,１,􀆺,N－１,m ＝１,２,􀆺,M,
其中A＝ [an

i]N×６,UN ＝ [vec(uN
１ ),􀆺,vec(uN

M)]∈Rd１d２×M ．从公式(６)和模型(７)中可以看出,图像分类的

准确性严重依赖于N 次进化后的图像特征矩阵uN
１ ,􀆺,uN

M ,而这些特征矩阵又依赖于参数矩阵A．利用梯度

下降法,可得参数矩阵A的进化迭代公式

(an＋１
i )k＋１ ＝ (an

i)k－η(∂E/∂an
i)k,i＝０,１,􀆺,５,n＝０,１,􀆺,N－１, (８)

其中η＞０是搜索步长．

３　基于PDEs的四种降噪降维方法

对高维图像来说,如果不降维,可能会导致分类器学习时间过长甚至失效;如果维度降得过低,往往会导

致分类精度的损失．为了在降噪降维的同时还能保持良好的分类精度,本节提出了基于PDEs的PCA(PCA
\PDEs)、基于PDEs的LDA(LDA\PDEs)、基于PDEs的CCA(CCA\PDEs)以及基于PDEs的SCCA(SCＧ
CA\PDEs)四种图像降噪降维方法．

本节考虑K(K≥２)类高维噪声(光暗、有遮挡)图像集 {(Im,hm)}M
m＝１ ∈Rd１×d２×{１,２,􀆺,K},并设g１,

g２,􀆺gl ∈Rd１d２ 是降维子空间Rl 的一组基．记G＝ [g１,g２,􀆺,gl]∈Rd１d２×l ,并称为降维变换阵．
３．１　PCA\PDEs

PCA/PDEs的基本思想是

首先,利用PDEs的进化对原始图像Im ∈Rd１×d２ 进行降噪处理,得到特征矩阵um ∈Rd１×d２ ．
其次,对特征向量集 {vec(um)}M

m＝１ ∈Rd１d２ ,利用PCA进行降维处理,得 {xm}M
m＝１ ∈Rl ;其中l＜d１d２ ．

再次,选择分类器对向量集 {(xm,hm)}M
m＝１ ∈Rl×{１,２,􀆺,K}进行分类．

最后,调整PDEs的进化次数,得最佳分类精度．
PCA\PDEs的基本思想可直观地表述为

　　　　　　　　Im
PDEs降噪

→um →vec(um)PCA降维
→xm

分类器
→ 分类

↑　　　　　　　　调整进化次数　　　　　　　　|

PCA的基本思想是在Rl 中寻找一组标准正交基,使得降维后数据间的方差越大越好,即满足如下准则

max
G:GTG＝Il

∑
M

m＝１ ‖GTxm －GTc‖２ , (９)

其中c为样本均值．由于

∑
M

m＝１ ‖GTxm －GTc‖２ ＝ ∑
M

m＝１Tr[(GTxm －GTc)(GTxm －GTc)T]＝Tr(GTStG),

所以模型(９)可等价地表示为

max
G:GTG＝Il

Tr(GTStG)． (１０)

又因为对称非负定阵GTStG 的迹等于其全部特征值之和,故可用矩阵的特征值分解求解模型(１０),具
体算法如下

算法３　 (PCA\PDEs)
步１　对图像集 {(Im,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d２×{１,􀆺,K},利用公式(６)和公式(８)以及文献[１２]中的算法１,
得到特征矩阵集 {(um,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d２ ×{１,􀆺,K}．
步２　计算特征向量集 {(vec(um),hm)}M

m＝１ ∈Rd１d２ ×{１,􀆺,K}的总体散阵St ∈Rd１d２×d１d２ ．

步３　设rank(St)＝t≤d１d２ ,对St 做EVD:St ＝U
􀰑t ０
０ ０

é

ë
êê

ù

û
úúUT ,其中λ１ ≥ 􀆺 ≥λt ＞０是St 的全部

非零特征值且 􀰑t ＝diag(λ１,􀆺,λt)．
步４　令U ＝ [U１,U２],其中U１ ∈Rd１d２×t,U２ ∈Rd１d２×(d１d２－t) ,且UT

１StU１ ＝Σt ．
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步５　若累计贡献率满足 (λ１＋􀆺＋λl)/(λ１＋􀆺＋λt)≥８５％(l≤t),取降维变换阵G∗ ＝U１ ∈Rd１d２×l ．
步６　利用G∗ ,得低维向量集 {(xm ＝ (G∗ )Tvec(um),hm)}M

m＝１ ∈Rl×{１,２,􀆺,K},其中l＜d１d２ ．
步７　选择分类器对低维向量集进行分类．
步８　调整PDEs的进化次数,得最佳分类精度．

３．２　LDA\PDEs
LDA\PDEs的基本思想类似于PCA\PDEs的基本思想,只是在第２步中利用LDA进行降维处理．
其次,对特征向量集 {vec(um)}M

m＝１ ∈Rd１d２ ,利用LDA进行降维处理,得向量集

{(xm,hm)}M
m＝１ ∈RK－１×{１,２,􀆺,K}．

不同于PCA考虑的是降维后数据间的方差越大越好,LDA考虑的是降维后的类内样本越凝聚越好,类
间样本越分离越好,故满足下面的Fisher准则

max
G

Tr(S
－

b)

Tr(S
－

w)
＝ Tr(GTSbG)

Tr(GTSwG)． (１１)

由于gT
mSbgm ≥０,gT

mSwgm ≥０,m ＝１,２,􀆺,l且

Tr(GTSbG)＝ ∑
l

m＝１g
T
mSbgm,Tr(GTSwG)＝ ∑

l

m＝１g
T
mSwgm ,

所以准则(１１)可表示为

max
g１,􀆺,gl

∑
l

m＝１gm
TSbgm

∑
l

m＝１gm
TSwgm

． (１２)

可以分两种情况求解准则(１２),一是 Tr(GTSwG)＝０的情况,另一是Tr(GTSwG)≠０的情况,本文只考

虑第一种情况．下面给出具体算法．
算法４　(LDA\PDEs)
步１　对图像集 {(Im,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d２×{１,􀆺,K},利用公式(６)和公式(８)以及文献[１２]中的算法１,
得特征矩阵集 {(um,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d２ ×{１,􀆺,K}．
步２　计算特征向量集 {(vec(um),hm)}M

m＝１ ∈Rd１d２ ×{１,􀆺,K}的类内散阵Sw 和类间散阵Sb ．

步３　令rank(Sw)＝t≤min{d１d２,K}．对Sw 做EVD:Sw ＝U
Σ ０
０ ０

é

ë
êê

ù

û
úúUT ．其中U ∈Rd１d２×d１d２ 是正交

矩阵,Σ＝diag(σ１,􀆺,σt),σ１ ≥ 􀆺 ≥σt ＞０是Sw 的全部非零特征值．
步４　令U ＝ [U１,U２],其中U１ ∈Rd１d２×t,U２ ∈Rd１d２×(d１d２－t) ,则UT

１SwU１ ＝Σw,UT
２SwU２ ＝０．

步５　令S
－

w ＝UT
２SwU２ ＝０,S

－

b ＝U２
TSbU２ 且rank(S

－

b)＝l≤ min{d１d２－t,K－１}．

步６　对S
－

b 做EVD:S
－

b ＝V
Σb ０
０ ０

é

ë
êê

ù

û
úúVT ,其中V ∈R(d１d２－t)×(d１d２－t) 是正交阵．

步７　令V ＝ [V１,V２],其中V１ ∈R(d１d２－t)×l ,则VT
１S

－

bV１ ＝Σb,V２
TS

－

bV２ ＝０．
步８　取降维变换阵G∗ ＝U２V１ ∈Rd１d２×l ．
步９　利用G∗ ,得低维向量集 {(xm ＝ (G∗ )Tvec(um),hm)}M

m＝１ ∈Rl×{１,２,􀆺,K}．
步１０　选择分类器对低维向量集进行分类．
步１１　调整PDEs的进化次数,得最佳分类精度．

３．３　CCA\PDEs和SCCA\PDEs
CCA\PDEs和SCCA\PDEs的基本思想是一样的,只是在降维环节采取的方法不一致．
首先,利用PDEs的进化对原始图像Im ∈Rd１×d２ 进行降噪处理,得特征矩阵um ∈Rd１×d２ ．
其次,将特征矩阵分为左右两部分,得矩阵集 {(uxm,hm)}M

m＝１ ∈Rd１×d３ ×{１,２,􀆺,K}和 {(uym,hm)}M
m＝１

∈Rd１×(d２－d３)×{１,２,􀆺,K},其中d３ ＜d２ ．
再次,对向量集 {(vec(uxm),hm)}M

m＝１ ∈Rd１d３ ×{１,２,􀆺,K}和 {(vec(uym),hm)}M
m＝１ ∈Rd１(d２－d３)×{１,２,

􀆺,K},利用CCA或SCCA进行降维处理,得向量集 {(xm,hm)}M
m＝１,{(ym,hm)}M

m＝１ ∈Rl×{１,２,􀆺,K},其
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中l＜ min{d１d３,d１(d２－d３)}．

第四,融合两个降维向量集,得数据集 (
xm

ym

é

ë
êê

ù

û
úú,hm){ }

M

m＝１
∈R２l×{１,２,􀆺,K},选择分类器进行分类．

最后,调整PDEs的进化次数,得最佳分类精度．
不同于PCA考虑的是降维后数据间的方差越大越好,也不同于LDA 考虑的是降维后的类内样本越凝

聚越好,类间样本越分离越好,CCA是寻找两个投影方向wx ∈Rd１d３ 和wy ∈Rd１(d２－d３) ,使得投影后的数据

wT
xvec(uxm)和wT

yvec(uym)间具有极大相关性ρ,即满足下面的准则

max
wx,wy

ρ＝ cov(wT
xvec(uxm),wT

yvec(uym))
var(wT

xvec(uxm))var(wT
yvec(uym))

, (１３)

其中 (vec(uxm),vec(uym))表示任一对样本．记x
－

∈ Rd１d３ 和y
－

∈ Rd１(d２－d３) 分别是数据集 {vec(uxm)}M
m＝１ 和

{vec(uym)}M
m＝１ 的样本均值,则

cov(wT
xvec(uxm),wT

yvec(uym))＝M－１wT
x(∑

M

m＝１
(vec(uxm)－x－)(vec(uym)－y

－)T)wy

　　　　　　　　　　　　 ＝M－１wT
xCxywy,

var(wT
xvec(uxm))＝M－１wT

x(∑
M

m＝１
(vec(uxm)－x－)(vec(uxm)－x－)T)wx ＝M－１wT

xCxxwx,

var(wT
yvec(uym))＝M－１wT

y(∑
M

m＝１
(vec(uym)－y

－)(vec(uym)－y
－)T)wy ＝M－１wT

yCyywy．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

于是,模型(１３)可表示为

max
wx,wy

wT
xCxywy

wT
xCxxwx ×wT

yCyywy

, (１４)

其中

Cxy ＝ ∑
M

m＝１
(vec(uxm)－x－)(vec(uym)－y

－)T,

Cxx ＝ ∑
M

m＝１
(vec(uxm)－x－)(vec(uxm)－x－)T,

Cyy ＝ ∑
M

m＝１
(vec(uym)－y

－)(vec(uym)－y
－)T,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１５)

且CT
xy ＝Cyx ．由于模型(１４)与投影向量wx,wy 的范数 ‖wx‖,‖wy‖ 无关,所以可等价地表示为

max
wx,wy

wT
xCxywy

s．t．wT
xCxxwx ＝１,wT

yCyywy ＝１,
(１６)

考虑模型(１６)的Lagrange函数并令其关于决策变量的偏导数为０,可将模型(１６)转化为广义特征方程

０ Cxy

Cyx ０
é

ë
êê

ù

û
úú
wx

wy

é

ë
êê

ù

û
úú＝λ

Cxx ０
０ Cyy

é

ë
êê

ù

û
úú
wx

wy

é

ë
êê

ù

û
úú ．

下面给出求解算法．
算法５　 (CCA\PDEs)

步１　给定高维噪声(光暗、有遮挡)图像集 {(Im,hm)}M
m＝１ ∈Rd１×d２ ×{１,２,􀆺,K},利用迭代公式(６)和

(８)及文献[１２]中的算法１,得特征矩阵集 {(um,hm)}M
m＝１ ∈Rd１×d２ ×{１,２,􀆺,K}．

步２　将每个特征矩阵分为左右两部分um ＝[uxm,uym],得向量集 {(vec(uxm),hm)}M
m＝１ ∈Rd１d３×{１,２,

􀆺,K}和 {(vec(uym),hm)}M
m＝１ ∈Rd１(d２－d３)×{１,２,􀆺,K}．

步３　利用(１５)式计算矩阵Cxx,Cyy,Cxy ．
步４　为了避免奇异性,置Cxx ←Cxx ＋tId１d３

,Cyy ←Cyy ＋tId１(d２－d３) ,其中t＞０是正则化参数．
步５　对Cxx 做特征值分解(EVD):Cxx ＝UΣxUT ,其中U ∈Rd１d３×d１d３ 是正交矩阵,Σx ＝diag(σ１,σ２,

􀆺,σd１d３
),σ１ ≥ 􀆺 ≥σd１d３ ＞０是Cxx 的全部非零特征值．

步６　令B＝Σ－１/２
x UTCxyC－１/２

yy ∈Rd１d３×d１(d２－d３) 且rank(B)＝rB ≤ min{d１d３,d１(d２－d３)}．
步７　对矩阵B 做奇异值分解(SVD):B ＝ [P１ΣB,０]QT ,其中P１ ∈ Rd１d３×rB 是列正交阵,ΣB ＝
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diag(λ１,λ２,􀆺,λrB
),λ１ ≥ 􀆺 ≥λrB ＞０是B的全部非零奇异值．

步８　若累计贡献率 (λ２
１＋􀆺＋λ２

l)/(λ２
１＋􀆺＋λ２

rB
)≥８５％ ,则l(l≤rB)对典型方向 {(wxm,wym)}lm＝１

可分别取为

wxm ＝UΣ－１/２
x pm,wym ＝λ－１

m C－１
yyCyxUΣ－１/２

x pm,m ＝１,２,􀆺,l．
步９　令Wx ＝ [wx１,wx２,􀆺,wxl]∈Rd１d３,Wy ＝ [wy１,wy２,􀆺,wyl]∈Rd１(d２－d３) ,利用wxm,wym 进行降维,

得低维特征向量集 (
wT

xmvec(uxm)

wT
ymvec(uym)

é

ë
êê

ù

û
úú,hm){ }

M

m＝１
∈R２l×{１,２,􀆺,K},选择适当的分类器对其进行分类．

步１０　调整PDEs的进化次数,得最佳分类精度．
为了得到更好的分类性能,SCCA\PDEs在模型(１４)的基础上加入了监督信息．用Sx

w,Sy
w 表示矩阵集

{(uxm,hm)}M
m＝１ ∈Rd１×d３ ×{１,２,􀆺,K}和 {(uym,hm)}M

m＝１ ∈ Rd１×(d２－d３)×{１,２,􀆺,K}的类内散阵,将模型

(１４)中的Cxx 和Cyy 分别用Sx
w 和Sy

w 替代,得到下面的模型:

max
wx,wy

wT
xCxywy

s．t．wT
xSx

wwx ＝１,wT
ySy

wwy ＝１．
(１７)

进而得到如下算法．
算法６　(SCCA\PDEs)
步１Ｇ２　同算法５中的步１Ｇ２．
步３　 计算矩阵Sx

w,Sy
w 和Cxy ．为避免奇异性,置Sx

w ←Sx
w ＋tId１d３

,Sy
w ←Sy

w ＋tId１(d２－d３) ,其中t＞０是

正则化参数．
步４　对Sx

w 做EVD:Sx
w ＝UΣxUT ,其中U ∈Rd１d３×d１d３ 是正交矩阵,Σx ＝diag(σ１,σ２,􀆺,σd１d３

),σ１ ≥
􀆺 ≥σd１d３ ＞０是Sx

w 的全部非零特征值．
步５　令B＝Σ－１/２

x UTCxy (Sy
w)－１/２ ∈Rd１d３×d１(d２－d３) 且rank(B)＝rB ≤ min{d１d３,d１(d２－d３)}．

步６Ｇ９　同算法５中的步７Ｇ１０．

４　PDEs的进化对四种算法的影响

本节针对K(K ≥２)类高维噪声(光暗、有遮挡)图像集,以分类精度为标准,通过实验研究PDEs的进

化对四种算法的影响．对二类图像集,选用SVM 作为分类器;对多类图像集(以三类图像集为例),选用

OVOＧMSVM 作为分类器．分类器均采用五折交叉验证法．借助文献[１３,１４]的研究成果,PDEs的进化不超

过１０次．所有试验都在ExtendedYaleB人脸数据集和PalmＧprint掌纹数据集上进行,且分类器的模型参

数通过网格搜索选择．为了直观验证PDEs的进化作用,选取了ExtendedYaleB人脸数据集中前５个人的

第１张照片经过PDEs进化１Ｇ１０后的图像(见图５)．
４．１　数据集的选取

ExtendedYaleB人脸数据集包含３８个人分别在１２°,２５°,５０°,７７°,９０°的不同光照角度下的２４１４张面

部图像,每张尺寸为４８×４２,向量化后的维度是２０１６维．随机选取１０人(从左至右依次编号为１至１０,见图

１),每人前３０张面部图像组成５个二类图像集以及随机选取１５人(从左至右依次编号为１至１５,见图２),
每人前３０张面部图像组成５个三类图像集进行实验

图１　ExtendedYaleB数据集中的５个二类图像集

图２　ExtendedYaleB数据集中的５个三类图像集

０２ 　 聊 城 大 学 学 报(自 然 科 学 版) 第１卷



PalmＧprint掌纹数据集包含４００个人的８０００个掌纹,每人２０个,前１０个和后１０个分别在不同时间获

取,每个掌纹尺寸为n,向量化后的维度是１０２４维．随机选取１０人(从左至右依次编号为１至１０,见图３)组

成５个二类掌纹集以及随机选取１５人(从左至右依次编号为１至１５,见图４)组成５个三类掌纹集进行实验

图３　PalmＧprint数据集中的５个二类图像集

图４　PalmＧprint数据集中的５个三类图像集

图５　ExtendedYaleB数据集中的前５个人第１张照片经PDEs进化１０次的效果图

４．２　累计贡献率的选取

本节只考虑PDEs的进化对四种算法的影响,不考虑压缩函数的影响,故取g(x)＝x．利用LDA降维

后的数据维度只与数据类数有关,而利用PCA、CCA或SCCA降维后的数据维度均与累计贡献率的选择有

关．累计贡献率的大小不仅决定着降维子空间的维度,而且还影响着图像的分类精度,一般常选为１００％,但
这样一来很多时候起不到降维的作用．本节以８５％,９０％,９５％,１００％四个累计贡献率为例,通过一系列实

验发现,当累计贡献率为９５％时,无论是对二类还是多类问题,降维后数据的分类精度都没有太大的损失,
且在此贡献率下维度下降最快．为此,在下面的实验中累计贡献率均取为９５％．
４．３　PDEs的进化对四种降噪降维算法的影响

在下面所有实验中(见表２至表１７),每个表的第二列表示只是利用PCA、LDA、CCA 或SCCA 降维后

的图像分类结果,第三至第十二列表示利用PCA\PDEs、LDA\PDEs、CCA\PDEs或SCCA\PDEs进行降噪

降维后的分类结果,n表示PDEs的进化次数．
４．３．１　PDEs的进化对PCA\PDEs的影响．表２和表３是１０个二类图像集上的实验结果,表４和表５是１０
个三类图像集上的实验结果．对ExtendedYaleB中的１０个图像集(５个二类,５个三类,下同),利用PCA
可从２０１６维降到２Ｇ１０维(不同的图像集略有不同,下同)．对PalmＧprint中的１０个图像集,利用PCA 可从

１０２４维降到２Ｇ１５维．
表２　ExtendedYaleB中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝１０)

数据集 PCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．８６６７ ０．９０００ ０．９３３３ ０．９５００ ０．９６６７ ０．９６６７ ０．９５００ ０．９０００ ０．９０００ ０．９１６７ ０．９１６７

３Ｇ４ ０．８１６７ ０．８３３３ ０．８８３３ ０．７６６７ ０．８５００ ０．９１６７ ０．９５００ ０．９５００ ０．９３３３ ０．９１６７ ０．６３３３

５Ｇ６ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ８ ０．９１６７ ０．９３３３ ０．８８３３ ０．８５００ ０．８３３３ ０．９０００ ０．９０００ ０．８６６７ ０．８６６７ ０．９１６７ ０．４１６７

９Ｇ１０ ０．７３３３ ０．８５００ ０．９５００ ０．８８３３ ０．９０００ ０．９５００ ０．９３３３ ０．９１６７ ０．８８３３ ０．９１６７ ０．８５００

１２第４期 王振,等:PDEs对四种图像降噪降维方法的影响 　



表３　PalmＧprint中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 PCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．７５００ ０．７２５０ ０．７７５０ ０．７７５０ ０．８０００ ０．８０００ ０．８７５０ ０．９７５０ １．００００ １．００００ １．００００

３Ｇ４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

５Ｇ６ ０．６５００ ０．７５００ ０．６５００ ０．７０００ ０．７５００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９７５０ ０．９７５０

７Ｇ８ ０．７０００ ０．９７５０ ０．９７５０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

９Ｇ１０ ０．５５００ ０．６０００ ０．６０００ ０．７０００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９２５０ ０．９２５０

表４　ExtendedYaleB中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．１)

数据集 PCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．６６６７ ０．７７７８ ０．８８８９ ０．８３３３ ０．８８８９ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．８３３３ ０．５０００

４Ｇ６ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９４４４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９４４４

７Ｇ９ ０．９４４４ １．００００ １．００００ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．３８８９

１０Ｇ１２ ０．９４４４ ０．９４４４ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９４４４ １．００００ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．４４４４

１３Ｇ１５ ０．７７７８ ０．７７７８ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．３３３３

表５　PalmＧprint中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 PCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ １．００００ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

４Ｇ６ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ９ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１０Ｇ１２ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９１６７

１３Ｇ１５ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．６６６７

　　从表２Ｇ表５中可以看出,利用PCA\PDEs进行降噪降维,最多经过２次PDEs进化,其降噪降维后的分

类精度明显高于只利用PCA降维后的分类精度．对PalmＧprint图像集,最多经过８次PDEs进化,精度可达

１００％;对ExtendedYaleB图像集,最多经过６次PDEs进化,精度可达９３％以上(除一种情况外)．
４．３．２　PDEs的进化对LDA\PDEs的影响．表６和表７是在二类图像集上的实验结果,表８和表９是在三

类图像集上的实验结果．不同于PCA、CCA 和SCCA,LDA 降维后的维度是类数Ｇ１,即对二类图像集,LDA
降至１维,对三类图像集,LDA降至２维．

表６　ExtendedYaleB中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝１)

数据集 LDA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．８８３３ ０．８８３３ ０．８１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９３３３ ０．９３３３ ０．９５００ ０．９５００ ０．９８３３ ０．９８３３

３Ｇ４ ０．７０００ ０．７１６７ ０．７０００ ０．７３３３ ０．７６６７ ０．７８３３ ０．６８３３ ０．８３３３ ０．８８３３ ０．８６６７ ０．６０００

５Ｇ６ ０．８５００ ０．８６６７ ０．８３３３ ０．８６６７ ０．８５００ ０．８８３３ ０．９０００ ０．９０００ ０．９０００ ０．９０００ ０．９１６７

７Ｇ８ ０．５８３３ ０．６６６７ ０．６８３３ ０．７８３３ ０．８０００ ０．８８３３ ０．９０００ ０．９５００ ０．９８３３ ０．８０００ ０．５０００

９Ｇ１０ ０．７１６７ ０．７１６７ ０．７６６７ ０．８０００ ０．８１６７ ０．８１６７ ０．８１６７ ０．８５００ ０．８５００ ０．９１６７ ０．９６６７

表７　PalmＧprint中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 LDA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．８０００ ０．６７５０ ０．７０００ ０．７２５０ ０．７２５０ ０．７０００ ０．７０００ ０．７２５０ ０．７２５０ ０．７２５０ ０．７２５０

３Ｇ４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

５Ｇ６ ０．６２５０ ０．６７５０ ０．５５００ ０．６０００ ０．６５００ ０．５７５０ ０．８０００ ０．６５００ ０．９５００ ０．８７５０ ０．６５００

７Ｇ８ ０．６５００ ０．９７５０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

９Ｇ１０ ０．７０００ ０．７５００ ０．７５００ ０．７７５０ ０．８０００ ０．８５００ １．００００ １．００００ ０．９５００ ０．９７５０ ０．６５００

表８　ExtendedYaleB中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．１)

数据集 LDA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．６１１１ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６１１１ ０．６６６７ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．６１１１

４Ｇ６ ０．８３３３ ０．７２２２ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．９４４４ １．００００ ０．９４４４ １．００００ １．００００ ０．９４４４ ０．７７７８

７Ｇ９ ０．７２２２ ０．６６６７ ０．７２２２ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．９４４４ １．００００ ０．９４４４ ０．４４４４

１０Ｇ１２ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．８８８９ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．２７７８

１３Ｇ１５ ０．６１１１ ０．６６６７ ０．６１１１ ０．７７７８ ０．７２２２ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．６６６７ ０．３３３３

２２ 　 聊 城 大 学 学 报(自 然 科 学 版) 第１卷



表９　PalmＧprint中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 LDA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７ １．００００ ０．９１６７ ０．９１６７ ０．９１６７

４Ｇ６ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ９ ０．６６６７ １．００００ ０．９１６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１０Ｇ１２ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９１６７

１３Ｇ１５ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９１６７

　　从表６Ｇ表９中可以看出,利用LDA\PDEs进行降噪降维,最多经过５次PDEs进化,其降噪降维后的分

类精度明显高于只利用LDA降维后的分类精度或保持不变．对PalmＧprint图像集,最多经过８次PDEs进

化即可达到最佳精度,甚至达到１００％;对ExtendedYaleB图像集,最多经过１０次PDEs进化可达到最佳

精度．

４．３．３　PDEs的进化对CCA\PDEs的影响．表１０和表１１是在二类图像集上的实验结果,表１２和表１３是

在三类图像集上的实验结果．对 ExtendedYaleB图像集,利用 CCA 可从２０１６维降至７２Ｇ８０维;对 PalmＧ

print图像集,可从１０２４维降至４Ｇ２４维．
表１０　ExtendedYaleB中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．１)

数据集 CCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．５０００ ０．６６６７ ０．６１６７ ０．５０００ ０．５８３３ ０．５０００ ０．６５００ ０．６０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５５００

３Ｇ４ ０．５８３３ ０．６８３３ ０．５８３３ ０．６０００ ０．７３３３ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

５Ｇ６ ０．５５００ ０．５３３３ ０．５１６７ ０．５３３３ ０．５０００ ０．５０００ ０．５５００ ０．６０００ ０．５６６７ ０．６１６７ ０．６０００

７Ｇ８ ０．６０００ ０．５８３３ ０．５１６７ ０．５６６７ ０．５３３３ ０．５０００ ０．５０００ ０．５１６７ ０．５１６７ ０．５０００ ０．５０００

９Ｇ１０ ０．５５００ ０．５５００ ０．５１６７ ０．５０００ ０．５０００ ０．５３３３ ０．６６６７ ０．６３３３ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

表１１　PalmＧprint中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．１)

数据集 CCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．５０００ ０．５０００ ０．６０００ ０．６０００ ０．７０００ ０．７０００ ０．５０００ ０．６２５０ ０．５７５０ ０．５７５０ ０．５０００

３Ｇ４ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．６０００ ０．６７５０ ０．６０００ ０．５５００ ０．５７５０

５Ｇ６ ０．５０００ ０．５２５０ ０．６０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．６０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００

７Ｇ８ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．９０００ ０．７０００ ０．８０００ ０．６０００ ０．５０００ ０．６７５０ ０．５７５０ ０．６０００

９Ｇ１０ ０．５０００ ０．６０００ ０．６０００ ０．５２５０ ０．６２５０ ０．５０００ ０．６５００ ０．６０００ ０．５０００ ０．５２５０ ０．５０００

表１２　ExtendedYaleB中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝１)

数据集 CCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．７７７８ ０．７７７８ ０．７２２２ ０．８３３３ ０．７７７８ ０．７２２２ ０．７２２２ ０．６１１１ ０．５５５６ ０．５０００ ０．４４４４

４Ｇ６ ０．８８８９ ０．９４４４ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．７２２２ ０．５０００ ０．６１１１ ０．６１１１ ０．６１１１ ０．４４４４ ０．２７７８

７Ｇ９ ０．７２２２ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．７７７８ ０．９４４４ ０．８８８９ ０．６６６７ ０．３８８９ ０．３８８９ ０．３３３３

１０Ｇ１２ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．７７７８ ０．７７７８ ０．８８８９ ０．７２２２ ０．８３３３ ０．７２２２ ０．６６６７ ０．５５５６ ０．５５５６

１３Ｇ１５ ０．８８８９ ０．７７７８ ０．７７７８ ０．６１１１ ０．６１１１ ０．４４４４ ０．７２２２ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．４４４４

表１３　PalmＧprint中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 CCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．５０００ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３

４Ｇ６ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３

７Ｇ９ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３

１０Ｇ１２ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３

１３Ｇ１５ ０．３３３３ １．００００ １．００００ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３

　　从表１０Ｇ表１３中可以看出,除两种情况精度下降、两种情况精度保持不变外,利用CCA\PDEs进行降噪

降维,最多经过７次PDEs进化,其降噪降维后的分类精度明显高于只利用CCA降维后的分类精度,最多可

提高６６．６７％的精度．

３２第４期 王振,等:PDEs对四种图像降噪降维方法的影响 　



４．３．４　PDEs的进化对SCCA\PDEs的影响．表１４和表１５是在二类图像集上的实验结果,表１６和表１７是

在三类图像集上的实验结果．对ExtendedYaleB图像集,利用SCCA 可从２０１６维降到４６Ｇ８０维;对PalmＧ

print图像集,利用SCCA可从１０２４维降到２Ｇ４维．
表１４　ExtendedYaleB中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 SCCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．５０００ ０．６３３３ ０．５０００ ０．６８３３ ０．６０００ ０．９０００ １．００００ ０．５０００ １．００００ １．００００ １．００００

３Ｇ４ ０．６０００ ０．７０００ ０．５５００ ０．６１６７ ０．８０００ ０．９８３３ ０．５０００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

５Ｇ６ ０．５０００ ０．６０００ ０．７０００ ０．６６６７ ０．５０００ ０．８６６７ ０．７８３３ ０．７０００ ０．５０００ １．００００ １．００００

７Ｇ８ ０．６１６７ ０．５０００ ０．５０００ ０．５０００ ０．７６６７ ０．８６６７ ０．５０００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

９Ｇ１０ ０．６１６７ ０．６０００ ０．７０００ ０．８０００ ０．７０００ ０．７０００ ０．９０００ ０．５０００ １．００００ １．００００ １．００００

表１５　PalmＧprint中５个二类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 SCCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ２ ０．５０００ ０．９２５０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

３Ｇ４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

５Ｇ６ ０．５０００ ０．５０００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ８ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

９Ｇ１０ ０．５０００ ０．８７５０ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

表１６　ExtendedYaleB中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 SCCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．６１１１ ０．５５５６ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６１１１ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

４Ｇ６ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．３３３３ ０．９４４４ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ９ ０．３８８９ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．８８８９ ０．３３３３ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１０Ｇ１２ ０．３３３３ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１３Ｇ１５ ０．６６６７ ０．３８８９ ０．９４４４ ０．６６６７ １．００００ ０．８８８９ ０．６６６７ １．００００ １．００００ １．００００ ０．６６６７

表１７　PalmＧprint中５个三类图像数据集上的实验结果(C＝０．０１)

数据集 SCCA n＝１ n＝２ n＝３ n＝４ n＝５ n＝６ n＝７ n＝８ n＝９ n＝１０

１Ｇ３ １．００００ ０．９１６７ ０．９１６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

４Ｇ６ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．９１６７ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

７Ｇ９ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１０Ｇ１２ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

１３Ｇ１５ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

　　从表１４Ｇ表１７中可以看出,利用SCCA\PDEs进行降噪降维,对PalmＧprint图像集,最多经过３次PDEs
进化,其分类精度可达１００％;对 ExtendedYaleB数据集,最多经过９次(大多数情况下最多经过７次)

PDEs进化,其精度可达１００％．明显好于只利用SCCA降维后的分类精度．
综上所述,本文提出的四种降噪降维算法明显好于 PCA、LDA、CCA 和SCCA 四种降维方法,且通过

PDEs的进化可以提高降维所带来的低分类精度．这对处理高维噪声数据的分类任务很有帮助．

５　结论

面对高维噪声图像(光暗、有遮挡)的分类任务,首先需要考虑的是对图像进行降噪、降维处理．现有的降

噪方法大多不具备降维功能,同样地,现有的降维方法也大多不具备降噪功能．为了能够一体化进行降噪降

维,且还能保持良好的分类精度,本文提出了PCA\PDEs、LDA\PDEs、CCA\PDEs以及 SCCA\PDEs四种

降噪降维算法．通过在ExtendedYaleB人脸数据集和PalmＧprint掌纹数据集中选取的２０个(二类和三类)
数据集上进行的８０组实验,可以看出所提的四种降噪降维算法明显好于PCA、LDA、CCA和SCCA四种降

维方法,且通过不超过１０次的PDEs进化可明显改善降维所带来的低分类精度．接下来将在本文的基础上

进一步拓展PDEs的应用范围,并将其使用在更为复杂的应用场景中．

４２ 　 聊 城 大 学 学 报(自 然 科 学 版) 第１卷
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EffectsofPDEsforFourNoiseReductionandDimension
ReductionMethodsofImages

WANGZhen　LEITianＧtian　FANLiＧya　YANGJing
(SchoolofMathematicalSciences,LiaochengUniversity,Liaocheng２５２０５９,China)

Abstract　FortheclassificationproblemsofhighＧdimensionalnoisy(darkandcovered)images,the
classificationqualitiesdependontheselectionofnoisereductionmethodsanddimensionreductionmethods
forimages．However,themostofnoisereductionmethodsforimageshavenodimensionreductionfuncＧ
tion,andviceversa．InordertosimultaneouslynoisereductionanddimensionreductionwithgoodclassifiＧ
cationaccuracy,thispaperpresentsfournoisereductiondimensionreductionalgorithmsbasedonpartial
differentialequations(PDEs),thatis,PCA\PDEs,LDA\PDEs,CCA\PDEsandSCCA\PDEs,andresearＧ
chestheeffectsofPDEsevolutionforthem．

Keywords　partialdifferentialequations;principalcomponentanalysis;lineardiscriminantanalysis;caＧ
nonicalcorrelationanalysis;supervisioncanonicalcorrelationanalysis
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