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PDEs对单向二维CCA的影响

陈柯鑫,范丽亚
(聊城大学 数学科学学院,山东 聊城２５２０５９)

摘　要　累计贡献率(CCR)决定着降维子空间的维度,贡献率越高,维度越大,计算成本也越高,但对图像的识

别精度来说却并不一定越好.利用单向二维典型相关分析(２DＧCCA)进行图像特征抽取时面临的 CCR如何

选取问题,目前还没有一个有效的解决方案.偏微分方程组(PDEs)与一维典型相关分析(CCA)的算法结合

并没有解决CCA 存在的会破坏图像的空间结构,丢失图像的判别信息以及造成“维数灾难”等问题.为解

决上述问题,提出了将PDEs与单向２DＧCCA 结合的一体化学习算法,着重研究了PDEs对２DＧCCA 中CCR
的影响.在 AR数据集、FRGCv数据集上的实验以及对比实验的结果表明PDEs的进化不仅可以弱化２DＧ
CCA 中CCR的选择,甚至不用考虑CCR的选择,原则上不超过５次的进化可达到最优识别精度,且识别精

度明显优于基于PDEs的一维CCA 算法.
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０　引言

对高维噪声(光暗、有遮挡)图像的识别任务,清洗图像以及抽取图像的有效特征是高质量完成任务的关

键.图像特征抽取的本质是找到高维图像有意义的低维表示.近年来,有关图像特征抽取方法的研究成果

颇丰,如:主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)[１]、线性判别分析(LinearDiscriminantAnalyＧ

sis,LDA)[２]、典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)[３,４]等.PCA和LDA主要是针对图像的

一组特征进行抽取的,而CCA考虑了图像两组特征间的线性相关性.但利用CCA 进行图像特征抽取时首

先需要将图像重塑为向量数据,这种重塑可能会破坏图像的空间结构,丢失图像的判别信息以及造成“维数

灾难”.为了解决这一问题,孙权森[５]于２００６年提出了单向二维 CCA(OneＧdirectionalTwoＧdimensional

CCA,２DＧCCA),它直接利用图像(矩阵数据)作为输入,而不需要将其重塑为向量数据.与 CCA 相比,２DＧ

CCA中所构造的协方差矩阵的维数明显下降,这大大降低了２DＧCCA的计算成本[６].近年来２DＧCCA也得

到了广泛的应用,如多分辨率SAR 图像目标识别[７]、fMRI数据分析[８]等.CCA 和２DＧCCA 是模型矩阵

CCA(ModelMatrixCCA,MＧCCA)的两种不同解决方案,２DＧCCA是 MＧCCA中权矩阵 Wx 与 Wy 的秩为１
的情况[９].类似于经典CCA,２DＧCCA也存在累计贡献率(CumulativeContributionRate,CCR)如何选取的

问题.CCR决定着降维子空间的维度,贡献率越高,维度越大,计算成本也越高,但识别精度并不一定越好.

目前,针对高维噪声(光暗、有遮挡)图像的识别任务,为了达到高识别度,常用两类特征抽取方法,一类

主要用于降低图像中的噪声(降噪),但起不到降维作用;另一类主要用于降维,减少计算成本,但降噪作用

不明显.Fang等人[１０]于２０１７年首次提出了基于偏微分方程组(PartialDifferentialEquations,PDEs)的图

像特征提取方法(简称Fang方法),该方法主要用于降低图像中的噪声,没有降维作用.江等人[１１]研究了

Fang方法中PDEs的进化次数以及压缩函数的压缩速度对图像特征提取的影响.雷等人[１２]研究了Fang
方法中PDEs的进化次数对经典CCA中CCR的影响,王等人[１３]研究了Fang方法中PDEs对PCA,LDA,

CCA以及监督CCA四种经典数据降维方法的影响.此外,江[１４]等人还研究了Fang方法中PDEs的进化

对正则化支持向量机(RegularizedSupportVectorMachine,RSVM)中模型参数的影响.上述研究均为

PDEs的应用以及PDEs与一维典型相关分析的结合,并没有规避掉CCA的缺点.

为解决基于PDEs的CCA算法仍会破坏图像的空间结构,造成“维数灾难”这一问题,本文提出了将

PDEs与单向二维典型相关分析结合的一体化学习算法,着重研究 PDEs(作为降噪工具)对单向２DＧCCA
(作为降维工具)中CCR的影响,其中以SVM[１５](针对二类图像集)和一对余多类SVM[１６](OneＧversusＧRest

MultiＧclassSVM,OVRＧMSVM,针对多类图像集)作为识别器,以识别精度作为衡量标准.通过在AR人脸

数据集和FRGCv数据集上的大量实验以及与雷等人所提出算法的对比实验表明:(１)PDEs的进化不仅可

以弱化CCR的选择,甚至可以不用考虑其选取,基本上通过不超过５次的PDEs进化即可达到同等条件下

的最佳识别精度;(２)与雷等人所提算法相比,达到最佳识别精度所需PDEs的进化次数明显减少,且最佳

识别精度明显提高.

１　２DＧCCA
本节简要回顾２DＧCCA,详细内容见文献[５,６].２DＧCCA 面向行数相同或列数相同的两组矩阵数据

集,本文只考虑行数相同列数不同的情况,用类似的方法可以讨论列数相同行数不同的情况.

给定两个图像集{Xt∈Rm×p}N
t＝１和{Yt∈Rm×q}N

t＝１,N 表示图像个数.用(X,Y)∈Rm×p×Rm×q表示任意

一对下标相同的图像.２DＧCCA是寻找一对典型投影方向wx∈Rp,wy∈Rq 使得投影后的典型变量Xwx 和

Ywy 间保持极大相关性,可用下述优化模型表示

max
wx,wy

ρ＝
cov(Xwx,Ywy)

var(Xwx)var(Ywy)
. (１)
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记

X＝m－１∑
N

i＝１Xi ∈Rm×p,Y＝m－１∑
N

i＝１Yi ∈Rm×q,

Cxx ＝∑
N

i＝１
(Xi－X)T(Xi－X)∈Rp×p,

Cxy ＝∑
N

i＝１
(Xi－X)T(Yi－Y)∈Rp×q,

Cyy ＝∑
N

i＝１
(Yi－Y)T(Yi－Y)∈Rq×q,Cyx ＝CT

xy ∈Rq×p.

显然Cxx,Cyy 是对称非负定阵且

cov(Xwx,Ywy)＝E(Xwx －Xwx)T(Ywy －Ywy)

　　　　　　　＝N－１∑
N

i＝１
(Xiwx －Xwx)T(Yiwy －Ywy)

　　　　　　　＝N－１wT
x(∑

N

i＝１
(Xi－X)T(Yi－Y))wy ＝N－１wT

xCxywy,

　　　var(Xwx)＝E(Xwx －Xwx)T(Xwx －Xwx)＝N－１wT
xCxxwx,

　　　var(Ywy)＝E(Ywy －Ywy)T(Ywy －Ywy)＝N－１wT
yCyywy,

于是,模型(１)可转化为

max
wx,wy

＝
wT

xCxywy

wT
xCxxwxwT

yCyywy

. (２)

由于模型(２)不受范数 ‖wx‖,‖wy‖ 的影响,所以可等价表示为

max
wx,wy

wT
xCxywy

s．t．wT
xCxxwx＝１,wT

yCyywy＝１.
(３)

考虑模型(３)的Lagrange函数,并令ƏL/Əwx＝ƏL/Əwy＝０,又由于wT
xCxywy＝wT

yCyxwx 于是

Cxywy＝λCxxwx,

Cyxwx＝λCyywy.{ (４)

为了避免矩阵Cxx和Cyy的奇异性,将其正则化,即用Cxx＋tIp×p替代Cxx,用Cyy＋tIq×q替代Cyy,其中t
≥０是正则化参数.若Cxx或Cyy是非奇异阵,则对应的t＝０.于是由(４)式可得广义特征方程

Cxy(Cyy＋tIq×q)－１Cyxwx＝λ２(Cxx＋tIp×p)wx. (５)

为了求解方程(５),对矩阵Cxx＋tIp×p进行特征值分解(EigenValueDecomposition,EVD):Cxx＋tIp×p

＝U∑xUT,其中U∈Rp×p是正交阵,∑x＝diag(σ１,􀆺,σp)且σ１≥􀆺≥σp＞０是Cxx＋tIp×p的全部非零特征值.

记

Bxy ＝∑
－１

xUTCxy(Cyy ＋tIq×q)－１CyxU ∈Rp×p,

B＝∑
－１/２

x UTCxy(Cyy ＋tIq×q)－１/２ ∈Rp×q,

wx ＝UTwx,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

可得

Bxywx＝λ２wx, (６)

设rank(B)＝r≤min{p,q}.并对B 进行奇异值分解(SingularValueDecomposition,SVD)

B＝P
∑B　０

　０　０

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úQ

T＝[P１,P２]
∑B　０

　０　０

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úQ

T＝[P１∑B,０]QT,

其中P＝[P１,P２]∈Rp×p,Q∈Rq×q是正交阵,∑B＝diag(ξ１,􀆺,ξr),ξ１≥􀆺≥ξr＞０是B 的所有非零奇异值

且P１＝[p１,􀆺,pr]∈RP×r,于是

Bxy∑－１/２
x pi＝ξ２

i∑－１/２
x pi,i＝１,􀆺,r. (７)

对比(６)和(７)两式,可知{(ξ２
i,wxi)}ri＝１＝{(ξ２

i,∑－１/２
x Pi)}ri＝１是特征方程(６)的全部非零解.单向２D－
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CCA寻找累积贡献率不小于μ 的d(d≤r)对典型投影方向

wxi＝Uwx＝U∑－１/２
x pi,

wyi＝ξ－１
i (Cyy＋tIq×q)－１Cyxwxi＝ξ－１

i (Cyy＋tIq×q)－１CyxU∑－１/２
x pi,i＝１,２,􀆺,d.

下面给出具体算法.

算法１　(２DＧCCA)

步１　给定图像集{Xi∈Rm×p}N
i＝１和{Yi∈Rm×q}N

i＝１,选择适当的正则化参数t≥０和累积贡献率μ(一般

０．８≤μ≤１).计算矩阵Cxy,Cxx＋tIp×p,Cyy＋tIq×q,若Cxx或Cyy是非奇异阵,则对应的t＝０.

步２　对矩阵Cxx＋tIp×p进行EVD:Cxx＋tIp×p＝U∑xUT,其中U,∑x,σ１≥􀆺≥σp＞０如上所述.

步３　令B＝∑－１/２
x UTCxy(Cyy＋tIq×q)－１/２∈Rp×q且rank(B)＝r≤min{p,q}.

步４　对矩阵B 进行SVD:B＝[P１∑B,０]QT,其中P１,∑B,ξ１≥􀆺≥ξr＞０如上所述.

步５　若前d≤r个特征值对应的CCR(ξ２
１＋􀆺＋ξ２

d)/(ξ２
１＋􀆺＋ξ２

r)≥μ,则取典型投影方向为

Wx ＝[wx１,􀆺,wxd]＝U∑
－１/２

x
[p１,􀆺,pd]∈Rp×d,

Wy ＝[wy１,􀆺,wyd]＝(Cyy ＋tIq×q)－１CyxU∑
－１/２

x
[ξip１,􀆺,ξdpd]∈Rp×d.

步６　利用典型方向计算降维特征集{XtWx∈Rm×d}N
t＝１和{YtWy∈Rm×d}N

t＝１.

从算法１中可以看出,CCR影响着降维特征集的维度,CCR越大,降维特征集的维度也越高,反之亦然.

降维特征集的维度又影响着算法的计算成本和图像的识别精度.因此,如何选择合理的CCR是一个急需解

决的问题.

２　SVM 与OVRＧMSVM
本节简要回顾作为二类数据分类器的线性SVM 和作为多类数据分类器的线性 OVRＧMSVM,详细内

容见文献[１５,１６].

给定二分类数据集T＝{(xi,yi)}m
i＝１∈Rd×{±１},其中yi∈{±１}是第i个样本xi∈Rd 的类标签.用

X＝[x１,􀆺,xm]∈Rd×m,D＝ding(y１,􀆺,ym)∈Rm×m 和y＝(y１,􀆺,ym)T∈Rm 分别表示样本矩阵、类标签

矩阵和类标签向量.线性SVM 通过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,􀆺,m,
(８)

寻找分类决策函数f(x)＝wTx＋b,其中w∈Rd 和b∈R分别表示f(x)的法向量和阈值,C＞０是模型

参数,{ξi}m
i＝１是松弛变量,‖􀅰‖表示l２Ｇ范数,＜􀅰,􀅰＞ 表示内积.模型(８)的 Wolfe对偶形式为

min
α

１
２αTGα－eT

mα

s．t．yTα＝０,０≤α≤Cem,
(９)

其中α∈Rm
＋ 是Lagrange乘子向量,G＝DXTXD∈Rm×m 是对称非负定阵,em ＝(１,􀆺,１)T∈Rm.通过求解

模型(９)得到分类决策函数的方法称为线性SVM,下面给出具体算法.

算法２　(线性SVM)

步１　给定数据集T＝{(xi,yi)}m
i＝１∈Rd×{±１},选取适当的模型参数C＞０.

步２　求解模型(９),得最优解α∗ ∈Rm
＋ .

步３　计算w∗ ＝XDα∗ ＝∑m
i＝１α∗

iyixi∈Rd.

步４　寻找α∗ 的一个正分量０＜α∗
j ＜C,计算b∗ ＝yj－＜w∗ ,xj＞.

步５　构造分类决策函数f(x)＝＜w∗ ,x＞＋b∗ .

步６　对任一输入x􀬈∈Rd,其类标签可判断为y􀭹x＝sign(f(􀭹x))＝sign(＜w∗ ,􀭹x＞＋b∗ ).
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给定K(K≥３)类数据集T＝{(xi,yi)}m
i＝１∈Rd×{１,􀆺,K},第i类有mi 个样本且∑K

i＝１mi＝m.用

X＝[x１,􀆺,xm]∈Rd×m,Xi[x(i)
１ ,􀆺,x(i)

mi ]∈Rd×mi,

X－i＝X\Xi＝[X１,􀆺,Xi－１,Xi＋１,􀆺,XK]∈Rd×(m－mi)

分别表示总体样本矩阵、第i类样本矩阵和去掉第i类的剩余样本矩阵,显然X 可表示为X＝[X１,􀆺,XK].

以Xi 为正类,X－i为负类,利用算法２学习K 个分类决策函数的方法称为线性 OVRＧMSVM.第i个

分类决策函数fi(x)＝(w∗
i )Tx＋b∗

i 对应的原始模型和 Wolfe对偶形式分别为

min
wi,bi,ξik

１
２‖wi‖２＋Ci∑m

k＝１ξi
k

s．t．yi
k(＜wi,xi

k＞＋bi)≥１－ξi
k,ξi

k≥０,k＝１,􀆺,m
和

min
αi

１
２αiTGiαi－eT

mαi

s．t．yiTαi＝０,０≤αi≤Ciem,
(１０)

其中wi∈Rd 和bi∈R分别是决策函数fi(x)的法向量和阈值,Ci＞０为模型参数,{ξi
k}m

k＝１是松弛变量,Gi

＝DiXTXDi∈Rm×m,Di＝diag(yi
１,􀆺,yi

m)∈Rm×m.下面给出具体算法.

算法３　(线性 OVRＧMSVM)

步１　给定K(K≥３)类数据集T＝{(xi,yi)}mi＝１∈Rd×{１,􀆺,K},选取适当的模型参数C１,􀆺,CK＞０.

步２　任取i∈{１,􀆺,K},以Xi 为正类,X－i为负类,求解模型(１０),得最优解αi∈Rm
＋ .

步３　计算wi＝XDiαi＝∑m
k＝１αi

kyi
kxk∈Rd.

步４　寻找αi 的一个正分量０＜αi
j＜Ci 计算bi＝yi

j－＜wi,xj＞.

步５　构造K 个分类决策函数fi(x)＝(w∗
i )Tx＋b∗

i ,i＝１,􀆺,K.

步６　对任一输入􀭹x∈Rd,其类标签可判断为y􀭹x＝argmax
１≤i≤K

(fi(􀭹x)/‖w∗
i ‖).

３　PDEs对２DＧCCA的影响

本节首先简要回顾如何利用PDEs进行图像特征提取(详细内容见文献[１０]),然后讨论PDEs的进化

对２DＧCCA中CCR的影响.

３．１　基于PDEs的图像特征提取方法

给定K 类噪声(光暗、有遮挡)图像集{(Im,hm )}M
m＝１∈Rd１×d２ ×RK ,其中Im 是原始图像,hm 是其对应

的标签向量,若Im 属于第i类,则hm 的第i个分量hmi＝１,反之hmi＝０.令H＝[h１,􀆺,hM ]∈RK×M (称为

标签矩阵).基于PDEs的图像特征提取模型为

min
W,{αi(t)}

E＝M －１‖H－W􀅰U|t＝T‖２
F＋λ‖W‖２

F

s．t．un＋１
m ＝un

m＋Δt∑５
i＝０an

ig(invi(un
m))∈Rd１×d２,

u０
m＝Im,n＝０,１,􀆺,N－１,M＝１,􀆺,M,

(１１)

其中A＝[αn
i]N×６是控制系数矩阵,W∈RK×d１d２是权矩阵,u|t＝T 为t＝T 时的特征矩阵,vec(u)是矩阵u 的

向量化,λ＞０是调节参数,U|t＝T ＝[vec(u１|t＝T),􀆺,vec(uM|t＝T)]∈Rd１d２×M ,g(x)＝x/(１＋|x|)是压缩

函数,N 为进化次数,N 次进化后的图像特征矩阵为uN
１ ,􀆺,uN

M .图像识别的准确性严重依赖于图像特征提

取的效果,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
i)k＋１＝(an

i)k－η(ƏE/Əan
i)k,i＝０,􀆺,５,n＝０,􀆺,N－１,

其中η＞０为迭代步长,ƏE/Əan
i＝Δt􀅰Tr[(ƏE/ƏUn＋１)TBn

i]且

Bn
i＝[vec(g(inv(uN

１ ))),􀆺,vec(g(inv(uN
M )))]∈Rd１d２×M ,

Cn
i＝[vec(z(i,１,n)),􀆺,vec(Z(i,M,n))]∈Rd１d２×M ,
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ƏE/ƏUN ＝２M －１WT(WUN －H),

ƏE/ƏUn＝ƏE/ƏUN＋１＋Δt∑５
i＝０an

iCn
i,

Z(i,m,n)＝[Z(i,m,n)(p,q)]∈Rd１×d２,n＝０,􀆺,N－１,i＝０,􀆺,５,m＝０,􀆺,M,

Z(i,m,n)(p,q)＝
ƏE

Əun＋１
m

(p＋１,q)􀅰Əg
(invi(un

m)(p＋１,q))
Əun

m(p＋１,q) ＋
ƏE

Əun＋１
m

(p－１,q)

􀅰Əg
(invi(un

m)(p－１,q))
Əun

m(p－１,q) ＋
ƏE

Əun＋１
m

(p,q＋１)􀅰Əg
(invi(un

m)(p,q＋１))
Əun

m(p,q＋１) ＋
ƏE

Əun＋１
m

(p,q－１)

􀅰Əg
(invi(un

m)(p,q－１))
Əun

m(p,q－１) ＋
ƏE

Əun＋１
m

(p,q)􀅰Əg
(invi(un

m)(p,q))
Əun

m(p,q) .

３．２　PDEs对２DＧCCA的影响

目前大多数的降噪技术和降维技术大都是独立进行学习的,很少进行一体化学习.雷等人提出的基于

图１　２DＧCCA和PDEs的一体化学习路径

PDEs的CCA方法虽然可以对图像进行降噪降维处

理,但需将图像拉长为向量,这种拉长不仅会破坏图像

的几何结构,而且可能导致“维度灾难”,增加算法的计

算复杂度.本节以 PDEs为降噪工具,以单向 ２DＧ

CCA为降维工具,以SVM 或 OVRＧMSVM 为识别器,以识别精度为标准,对２DＧCCA和PDEs进行一体化

学习,并研究PDEs的进化对单向２DＧCCA中CCR的影响.具体思路见图１所示.

下面给出具体算法.

算法４　(２DＧCCA和PDEs的一体化学习)
步１　给定K 类噪声(光暗、有遮挡)图像集{(Im,hm)}M

m＝１∈Rd１×d２×RK ,选择适当的识别器和模型参

数.置PDEs进化次数N＝１.
步２　利用PDEs对图像集进行降噪,得特征矩阵集{uj∈Rd１×d２}M

j＝１.
步３　将每个uj 按列分块,得到两个矩阵集{Xj∈Rd１×d３}M

j＝１和{Yj∈Rd１×(d２－d３)}M
j＝１,其中d３＜d２.

步４　任取CCRμ(一般０．８≤μ≤１),利用算法１对矩阵集{Xj∈Rd１×d３}M
j＝１和{Yj∈Rd１×(d２－d３)}M

j＝１进行

联合降维,得降维矩阵集{X∗
j ∈Rd１×d４}M

j＝１和{Y∗
j ∈Rd１×d４}M

j＝１,其中１≤d４≤min{d３,d２－d３}.

步５　将降维矩阵集进行融合,得{
X∗

j

Y∗
j

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ∈R２d１×d４}M

j＝１.

步６　利用识别器进行识别,得识别精度.若识别精度不理想,置N←N＋１,转步２;否则,输出结果.

４　实验与结果分析

本节通过实验验证了算法４的有效性.采用六折交叉验证法,即将全部样本随机分为六份,取五份作为

训练集,剩余一份作为测试集,循环六次,取平均精度.CCR分别取为不小于０．８,０．８５,０．９,０．９５和１五种情

况(具体计算结果见表１Ｇ６中括号部分).PDEs的进化次数N≤８且不考虑压缩函数的影响,即取g(x)＝
x.所有实验都在 AR人脸数据集[１７]和FRGCv数据集[１８]上完成.

４．１　AR人脸数据集上的实验与结果分析

４．１．１　数据集的构成.AR人脸数据集包括１００个人(男５０人,女５０人)的２６００张面部图像,每人２６张,
每张图像的尺寸为５０×４０.每人的图像包括正面视图、具有不同的面部表情的图像和不同照明和遮挡(太
阳眼镜和围巾)条件下的图像.随机选取８人(见图２)构成４个二类图像集,随机选取９人(见图３)构成３个

三类图像集.

图２　基于 AR人脸数据集的４个二类图像集
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图３　基于 AR人脸数据集的３个三类图像集

４．１．２　实验与结果分析.下面的表１和表２分别是二类图像集和三类图像集的实验结果,其中N＝０表示

没有经过PDEs的进化,只是利用单向２DＧCCA进行了降维.
表１　二类图像集的实验结果(线性SVM 作为识别器,C＝０．５)

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５０００ ０５０００ ０．８６１１ ０．８３３３ ０．８６１１ ０．８３３３ ０．８６１１ ０．８０５６ ０．８６１１

(０．８３３４) (０．８３４９) (０．８３５９) (０．８３７５) (０．８４０１) (０．８４５８) (０．８６４９) (０．８７４５) ０．８５１２)

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８０５６ ０．８６１１ ０．８６１１ ０．８６１１

(０．９１８１) (０．９１８８) (０．９１９３) (０．９２０１) (０．９２１４) (０．９２４２) (０．８６４９) (０．８７４５) (０．８５１２)

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．８６１１ ０．８６１１ ０．８６１１

(０．９１８１) (０．９１８８) (０．９１９３) (０．９２０１) (０．９２１４) (０．９２４２) (０．９３３４) (０．９２５９) (０．９１２０)

０．５８４３ １．００００ ０．８８８９ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８６１１ ０．８３３３

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (９６．５３％) (９５．２０％)

０．５８４３ １．００００ ０．８８８９ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．７７７８ ０．８３３３ ０．８６１１ ０．８３３３

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．８１９４ ０．９１６７ ０．９４７９ ０．８５１９

(０．８３７０) (０．８４０６) (０．８４２１) (０．８４４７) (０．８４９９) (０．８６３５) (０．８１５７) (０．８６４９) (０．８２８７)

０．５０００ １．００００ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．９０００ ０．８１９４ ０．９０４８ ０．９０００ ０．９２５９

(０．９２０４) (０．９２２４) (０．９２３１) (０．９２４２) (０．９２６６) (０．８６３５) (０．８９４３) (０．８６４９) (０．８８９８)

０．５０００ １．００００ ０．８３３３ ０．８３３３ ０．９０００ ０．８１９４ ０．９０４８ ０．９４７９ ０．８５１９

(０．９２０４) (０．９２２４) (０．９２３１) (０．９２４２) (０．９２６６) (０．９３３３) (０．９５０３) (０．９２６７) (０．９３９６)

０．５０００ ０．９５８３ ０．６９４４ １．００００ ０．９５８３ ０．８８８９ ０．９０４８ １．００００ １．００００

(１．００００) (０．９６７８) (０．９５０７) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９５０３) (０．９６９９) (０．９８０３)

０．５０００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９５８３ ０．８８８９ ０．７７７８ ０．８７５０ ０．９１６７

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．６６６７ １．００００ ０．７５００ １．００００ ０．９０００ ０．８１９４ ０．８９２９ ０．８４３８ ０．８９８１

(０．８２７５) (０．８３０１) (０．８３２５) (０．８３７５) (０．８５１７) (０．８０９１) (０．８６６２) (０．８４２５) (０．８６０９)

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ １．００００ ０．８９２９ ０．９４７９ ０．８９８１

(０．９１７９) (０．９１９５) (０．９２０６) (０．９２２８) (０．８５１７) (０．８９０８) (０．８６６２) (０．８９１５) (０．８６０９)

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．８７５０ ０．９１６７ ０．９０６３ ０．９３５２

(０．９１７９) (０．９１９５) (０．９２０６) (０．９２２８) (０．９２８７) (０．９５０３) (０．９２９９) (０．９０１７) (０．９１６９)

０．５８３３ ０．９１６７ ０．８８８９ １．００００ ０．９３３３ ０．８７５０ ０．８８１０ ０．８６４６ ０．８６１１

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９５０３) (０．９７１５) (０．９５１５) (０．９５９２)

０．５８３３ ０．９１６７ ０．８８８９ １．００００ ０．９３３３ ０．７２２２ ０．８８１０ ０．９３７５ ０．８２４１

第４组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５０００ １．００００ ０．８３３３ ０．９７９２ ０．８９７２ ０．９４２１ ０．９２４６ ０．８２４７ ０．９１３６

(０．８４９３) (０．８５０４) (０．８５１９) (０．８５４５) (０．８２６９) (０．８７５２) (０．８２９２) (０．８５３５) (０．８７２０)

０．５８３３ １．００００ ０．８３３３ ０．９７９２ ０．９０２８ ０．９４２１ ０．９１０７ ０．８９２４ ０．９１３６

(０．９２８５) (０．８５０４) (０．８５１９) (０．８５４５) (０．８５９６) (０．８７５２) (０．８６２９) (０．９１０９) (０．８７２０)

０．５８３３ １．００００ ０．８６１１ １．００００ ０．９０００ ０．９３９８ ０．９１２７ ０．８９２４ ０．９１２０

(０．９２８５) (０．９２９６) (０．９３０３) (０．９３１６) (０．９３４２) (０．９４１９) (０．９２５７) (０．９１０９) (０．９３０５)

０．７５００ ０．９７９２ ０．８２４１ １．００００ ０．８９７２ ０．９３７５ ０．８９４８ ０．８７５０ ０．８７８１

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９７０４) (０．９８４０) (０．９６７９) (０．９５０３) (０．９６７６)

０．７５００ ０．９７９２ ０．８２４１ １．００００ ０．９０５６ ０．９００５ ０．８４３３ ０．８５５０ ０．８３９５
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表２　三类图像集的实验结果(线性 OVRＧMSVM 作为识别器,C＝０．５)

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．７２２２ １．００００ ０．８３３３ ０．９９３１ ０．８８８９ ０．８７０４ ０．９１２７ ０．８２４７

(０．８２６９) (０．８３０１) (０．８３５８) (０．８５８５) (０．８４６４) (０．８２９７) (０．８３６７) (０．８３１４)

０．７２２２ １．００００ ０．８３８０ ０．９９３１ ０．８８３３ ０．９４４４ ０．９０６７ ０．９２５３

(０．９１８７) (０．９２０６) (０．９２４０) (０．８５８５) (０．８７１０) (０．８９５８) (０．８５２９) (０．８９３３)

０．７２２２ １．００００ ０．８３８０ ０．９９６５ ０．９０８３ ０．９７６９ ０．９１４７ ０．９６１８

(０．９１８７) (０．９２０６) (０．９２４０) (０．９３７１) (０．９１１６) (０．９４３６) (０．９１２３) (０．９３７３)

０．６６６７ ０．９５１４ ０．８４２６ １．００００ ０．９０２８ ０．９３５２ ０．９２４６ ０．９３０６

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９６４２) (０．９７７５) (０．９５４２) (０．９７７５)

０．６６６７ ０．９５１４ ０．８４２６ １．００００ ０．８９７２ ０．８２１８ ０．９２４６ ０．６９１０

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．７２２２ １．００００ ０．６０６５ ０．９９３１ ０．８３３３ ０．９５３７ ０．８６１１ ０．８９７６

(０．８２９７) (０．８５２５) (０．８３４６) (０．８３０９) (０．８１７８) (０．８２４３) (０．８１４８) (０．８３０９)

０．７７７８ １．００００ ０．８７５０ １．００００ ０．８８８９ ０．９５１４ ０．８７５０ ０．９２０１

(０．９１９２) (０．８５２５) (０．９２１９) (０．９２４７) (０．８５４２) (０．９０１７) (０．８７９２) (０．８５３６)

０．７７７８ ０．９１６７ ０．８７５０ １．００００ ０．８９１７ ０．９５１４ ０．８９０９ ０．９３４０

(０．９１９２) (０．９２１０) (０．９２１９) (０．９２４７) (０．９３０１) (０．９０１７) (０．９３５０) (０．９０８２)

０．７２２２ ０．８５４２ ０．８４２６ １．００００ ０．８９７２ ０．９９３１ ０．８９４８ ０．８６１１

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９５６５) (０．９７４５) (０．９５１４)

０．７２２２ ０．８５４２ ０．８４２６ １．００００ ０．８９７２ ０．９５８３ ０．８９０９ ０．８０２１

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．６６６７ １．００００ ０．５９２６ １．００００ ０．８８０６ ０．９５６０ ０．８６９０ ０．８９９３

(０．８３９６) (０．８４１６) (０．８４５３) (０．８５４３) (０．８０６０) (０．８５９８) (０．８４２６) (０．８００４)

０．７２２２ １．００００ ０．７３１５ １．００００ ０．８７５０ ０．９５６０ ０．８９８８ ０．９２７１

(０．９２０５) (０．９２１０) (０．９２３４) (０．８５４３) (０．８８１７) (０．８５９８) (０．８９７９) (０．８７０６)

０．７２２２ １．００００ ０．７３１５ ０．９８１５ ０．８９４４ ０．９４１０ ０．９０２８ ０．９７５７

(０．９２０５) (０．９２１０) (０．９２３４) (０．９３０１) (０．９４９３) (０．９２２０) (０．９４７５) (０．９１８４)

０．６６６７ １．００００ ０．７７３１ ０．９５１４ ０．８８８９ ０．８６５７ ０．９０２８ ０．８６２８

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９７６５) (１．００００) (０．９７１６) (０．９８２５) (０．９５９８)

０．６６６７ １．００００ ０．７７３１ ０．９９３１ ０．８８８９ ０．５６７１ ０．９１０７ ０．６６８４

　　从表１和表２中可以看出,无论CCR的取值如何,最多经过３次PDEs进化,识别精度就能达到最优,

甚至达到１,最低也能提高２０％以上.

４．２　FRGCv数据集上的实验与结果分析

４．２．１　数据集的构成.FRGCv数据集包括４６６个人的４００７张面部图像,每张图像的尺寸为６４×６４.随机

抽取８人的面部图像构成４组二类图像集(见图４),随机抽取９人的面部图像构成３组三类图像集(见图

５).为了便于比较,识别器的模型参数均取为１０２.

图４　FRGCv数据集中的４组二类图像集

图５　FRGCv数据集中的３组三类图像集
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４．２．２　实验与结果分析.下面的表３和表４分别是二类图像集和三类图像集的实验结果,其中N＝０表示

没有经过PDEs的进化,只是利用单向２DＧCCA进行了降维.
表３　二类图像集的实验结果(线性SVM 作为识别器,C＝１０２)

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５５５６ ０．６５９７ ０．７５００ ０．７９１７ ０．７９７２ ０．７８４７ ０．７８５７ ０．７７９５

(０．８８２１) (０．８８２２) (０．８８２４) (０．８８２６) (０．８８３０) (０．８８３６) (０．８８４９) (０．８８６５)

０．５５５６ ０．６５９７ ０．７５００ ０．７３６１ ０．８０３６ ０．７８４７ ０．７９７２ ０．７７９５

(０．８８２１) (０．８８２２) (０．８８２４) (０．８８２５) (０．８８３０) (０．８８３６) (０．８８３０) (０．８８６５)

０．５８３３ ０．７０１４ ０．７４０７ ０．６９１０ ０．８１６７ ０．８００９ ０．８０１６ ０．７８４７

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５８３３ ０．７０１４ ０．７４０７ ０．８１６０ ０．７６９４ ０．８００９ ０．８０１６ ０．７８４７

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５８３３ ０．５９７２ ０．７４０７ ０．８１６０ ０．８１６７ ０．８００９ ０．８０１６ ０．７８４７

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５８３３ ０．７５６９ ０．６８０８ ０．７６７４ ０．７５８３ ０．７７０８ ０．７５９９ ０．７３２６

(０．８８０３) (０．８８０８) (０．８８１５) (０．８８２３) (０．８８３４) (０．８８４７) (０．８８６３) (０．８８４１)

０．５８３３ ０．６８０６ ０．５９７２ ０．６８４０ ０．６８０６ ０．７８７９ ０．７５４０ ０．７６５６

(０．８８０３) (０．８８０８) (０．８８１０) (０．８８１４) (０．８８１９) (０．８８２６) (０．８８３３) (０．８８１９)

０．５４１７ ０．６８７５ ０．６１５７ ０．６４５８ ０．６３６１ ０．７８３０ ０．６７６６ ０．７４３０

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５４１７ ０．６８７５ ０．７０８３ ０．７８３１ ０．５６６７ ０．６１３４ ０．６２１００．７４３０

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５４１７ ０．６８７５ ０．７３６１ ０．７８４３ ０．５６６７ ０．５８１０ ０．５７１４ ０．７４３０

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５３４７ ０．６８０６ ０．７２２２ ０．７９１７ ０．７５００ ０．８４２６ ０．７８５７ ０．７８８２

(０．８８４３) (０．８８５２) (０．８８６３) (０．８８７４) (０．８８８７) (０．８９０１) (０．８９１６) (０．８９３２)

０．５３４７ ０．６８０６ ０．７２２２ ０．７４３１ ０．７２７８ ０．７８２４ ０．７８１３ ０．７６７４

(０．８８４３) (０．８８５２) (０．８８６３) (０．８８６２) (０．８８７０) (０．８８７８) (０．８８８６) (０．８８９６)

０．５８３３ ０．６０４２ ０．６１５７ ０．６９１０ ０．６９１７ ０．７９２６ ０．６８２５ ０．７０６６

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５８３３ ０．５４８６ ０．６１５７ ０．６３５４ ０．６９１７ ０．７２６９ ０．６４６８ ０．６５８０

(１．００００) (１．００００) (０．８８６３) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５８３３ ０．５３４７ ０．７４０７ ０．６３５４ ０．７５９９ ０．６２２７ ０．６２７０ ０．６１４６

第４组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５２７８ ０．７７０８ ０．７３６１ ０．８６４６ ０．７９１７ ０．８１４８ ０．８２４１ ０．８２９９

(０．８８７１) (０．８８６８) (０．８８７０) (０．８８７６) (０．８８８５) (０．８８９７) (０．８９１１) (０．８９２６)

０．５２７８ ０．６８７５ ０．７０８３ ０．７９５１ ０．７８０６ ０．８４９５ ０．８０７５ ０．８１９４

(０．８８７１) (０．８８７０) (０．８８７０) (０．８８７２) (０．８８７６) (０．８８８２) (０．８８８９) (０．８８９８)

０．５４１７ ０．６１８１ ０．６３４３ ０．８２６４ ０．７３６１ ０．７８２４ ０．８０１６ ０．７７２６

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５４１７ ０．５６２５ ０．６０５６ ０．８１２５ ０．６５２８ ０．７１３０ ０．７２７１ ０．８０９０

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５４１７ ０．５６２５ ０．５７４１ ０．８２６４ ０．７７２２ ０．６２７３ ０．６４２９ ０．７９１７

　　从表３和表４中可以看出,无论CCR的取值如何,最多经过５次PDEs进化,识别精度就能达到最优.

对二类图像集来说,精度最低提高了２４．６％,最高提高了６３．８１％.对三类图像集来说,精度最低提高了５６．

４％,最高提高了６４．５８％.

从上述一系列实验可以看出,PDEs的进化不仅可以提高图像的识别精度,而且可以弱化 CCR的

选择对识别精度的影响,甚至不用考虑 CCR的选择问题,通过不超过５次的 PDEs进化即可达到最优

识别精度.
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表４　三类图像集的实验结果(线性 OVRＧMSVM 作为识别器,C＝１０２)

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５２７８ ０．７８４７ ０．７５４６ ０．８２６４ ０．８２２９ ０．８０７９ ０．７９７６ ０．７５８７

(０．８８１４) (０．８８２０) (０．８８３０) (０．８８４４) (１．００００) (０．８８９１) (０．８８６５) (０．８９６３)

０．５２７８ ０．７８４７ ０．７５４６ ０．８２６４ ０．８２２９ ０．８０７９ ０．７９７６ ０．７５８７

(０．８８１４) (０．８８２０) (０．８８３０) (０．８８４４) (１．００００) (０．８８９１) (０．８８６５) (０．８９６３)

０．５０００ ０．７６３９ ０．７４０７ ０．８２２９ ０．７９４４ ０．７８０１ ０．７８１７ ０．７０４９

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５０００ ０．７６３９ ０．７４０７ ０．８２２９ ０．７９４４ ０．７８０１ ０．７８１７ ０．７０４９

(１．００００) (１．００００) (１．００００) １．００００ (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５０００ ０．７６３９ ０．７４０７ ０．８２２９ ０．７９４４ ０．７８０１ ０．７８１７ ０．７０４９

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５１８５ ０．７９１７ ０．７７３１ ０．８０２１ ０．８１１１ ０．７８０１ ０．７７９８ ０．７７０８

(０．８８００) (０．８８０９) (０．８８２０) (０．８８４０) (０．８８６３) (０．８８９４) (０．８９８３) (０．９０２３)

０．５１８５ ０．７９１７ ０．７７３１ ０．８０２１ ０．８１１１ ０．７８０１ ０．７７９８ ０．７７０８

(０．８８００) (０．８８０９) (０．８８２０) (０．８８４０) (０．８８６３) (０．８８９４) (０．８９８３) (０．９０２３)

０．５１８５ ０．７９１７ ０．７１３０ ０．７９５１ ０．８１３９ ０．７４５４ ０．７１８３ ０．７７０８

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (０．９０２３)

０．５１８５ ０．７９１７ ０．７１３０ ０．７５６９ ０．８１３９ ０．７５００ ０．７４６０ ０．７３６１

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５１８５ ０．７９１７ ０．７１３０ ０．７６３９ ０．８１３９ ０．７１７６ ０．７４６０ ０．７３６１

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５２７８ ０．５８３３ ０．７４０７ ０．６１１１ ０．８６５７ ０．７９７２ ０．８１９４ ０．６８７５

(０．８８０５) (０．８８０６) (０．８８１０) (０．８８０６) (０．８８２０) (０．８８１６) (０．８８２４) (０．８８０９)

０．５２７８ ０．６２５０ ０．７４０７ ０．６６３２ ０．８６５７ ０．７９７２ ０．８１９４ ０．７５１７

(０．８８０５) (０．８８０６) (０．８８１０) (０．８８０８) (０．８８２０) (０．８８１６) (０．８８２４) (０．８８１２)

０．５１３９ ０．６８７５ ０．６５２８ ０．７２５７ ０．８２１４ ０．７９１７ ０．８１７１ ０．７９８６

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００)

０．５１３９ ０．６８７５ ０．６５２８ ０．７９１７ ０．８１７１ ０．７９１７ ０．７９７６ ０．８１７１

(１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) (１．００００) １．００００)

０．５１３９ ０．６８７５ ０．６５２８ ０．７９１７ ０．８２４７ ０．７９１７ ０．７１４３ ０．８１７１

４．３　对比实验与分析

为进一步证实该算法的优越性,本节将本文提出的算法与 CCA 算法、２DＧCCA 算法和雷等人提出的基

于PDEs的CCA算法进行对比实验．结合前两节与文献[１０]中的结论,本实验仅进行５次的PEDs进化.

４．３．１　数据集的构成.本实验仍在 AR数据集上进行,随机选取８人(见图６)构成４个二类图像集,随机选

取９人(见图７)构成３个三类图像集.

图６　基于 AR人脸数据集的４个二类图像集

图７　基于 AR人脸数据集的３个三类图像集

３２第２期 陈柯鑫,等:PDEs对单向二维CCA的影响 　



４．３．２　实验与结果分析.下面的表５和表６分别是二类图像集和三类图像集的实验结果,其中N＝０表示

没有经过PDEs的进化,只是利用一维CCA或单向２DＧCCA进行了降维.
表５　二类图像集的实验结果(线性SVM 作为识别器,C＝０．５)

基于PDEs的CCA 基于PDEs的单向２DＧCCA

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ０ １ ２ ３ ４ ５

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５２５０ ０．５６２５ ０．５７５０ ０．６５００ ０．６７００ ０．７１７９ ０．５５００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９５８３

(０．８００４)(０．８００４)(０．８００４)(０．８００４)(０．８００４)(０．８００４)(０．８３７０)(０．８４０６)(０．８４２１)(０．８４４７)(０．８４９９)(０．８６３５)

０．５５００ ０．５７５０ ０．５８３３ ０．６０００ ０．６８３３ ０．６９６４ ０．５６００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９５８３

(０．８６０９)(０．８６０９)(０．８６０９)(０．８６０９)(０．８６０９)(０．８６０９)(０．９２０４)(０．９２２４)(０．９２３１)(０．９２４２)(０．９２６６)(０．８６３５)

０．５５００ ０．５６２５ ０．５９１７ ０．６２５０ ０．６８７５ ０．７０００ ０．５６００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９３０６

(０．９３０５)(０．９３０５)(０．９３０６)(０．９３０５)(０．９１０３)(０．９３０５)(０．９２０４)(０．９２２４)(０．９２３１)(０．９２４２)(０．９２６６)(０．９３３３)

０．５７５０ ０．５９１７ ０．６１２５ ０．６２００ ０．６７５０ ０．６９６４ ０．６３３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８８３３ ０．９１６７

(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)

０．６６２５ ０．６９１７ ０．６６２５ ０．７０５０ ０．７１３４ ０．７０４２ ０．６３３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８８３３ ０．９１６７

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５０００ ０．５０６３ ０．５３００ ０．５７０８ ０．６５００ ０．６８７５ ０．５０００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９４４４

(０．８１６８)(０．８１６８)(０．８１６８)(０．８１６８)(０．８１６８)(０．８１６８)(０．８３７８)(０．８３９５)(０．８４１３)(０．８４４７)(０．８５３４)(０．８０７３)

０．５０００ ０．５０６３ ０．５４００ ０．５８３３ ０．６６７９ ０．６７８１ ０．５０００ １．００００ ０．８３３４ １．００００ ０．９０００ １．００００

(０．８７５９)(０．８７５９)(０．８７５９)(０．８７５９)(０．８７５９)(０．８７５９)(０．９２８４)(０．９２９４)(０．９３０４)(０．９３２２)(０．８５３４)(０．８８２６)

０．５０００ ０．５１２５ ０．５５００ ０．６０８３ ０．６６０７ ０．７０３１ ０．５０００ １．００００ ０．８３３４ １．００００ ０．９０００ ０．９３０６

(０．９１６２)(０．９１６２)(０．９１６２)(０．９１６２)(０．９１６２)(０．９１６２)(０．９２８４)(０．９２９４)(０．９３０４)(０．９３２２)(０．９３６３)(０．９５０３)

０．５３３３ ０．５５６３ ０．６０００ ０．６５００ ０．６７８６ ０．７１２５ ０．７０００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９３０６

(０．９５５０)(０．９５５０)(０．９５５０)(０．９５５０)(０．９５５０)(０．９５５０)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９５０３)

０．７２００ ０．７６２５ ０．８２５０ ０．８３１３ ０．７７５０ ０．７５００ ０．７０００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０２１ ０．９１６７

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．５７５０ ０．５８７５ ０．６０８３ ０．６１８８ ０．６３７５ ０．６５６２ ０．８３３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８１６７ ０．９５８３

(０．８３８５)(０．８３８５)(０．８３８５ (０．８３８５)(０．８３８５)(０．８３８５)(０．８３７８)(０．８３９５)(０．８４１３)(０．８４４７)(０．８５３４)(０．８０７３)

０．５５００ ０．５９３８ ０．６０５０ ０．６１６７ ０．６２１４ ０．６３４４ ０．８３３３ １．００００ ０．７７７８ １．００００ ０．８１６７ １．００００

(０．８８５７)(０．８８５７)(０．８８５７)(０．８８５７)(０．８８５７)(０．８８５７)(０．９２８４)(０．９２９４)(０．９３０４)(０．９３２２)(０．８５３４)(０．８８２６)

０．５７５０ ０．５９１７ ０．６０００ ０．６１００ ０．６０８３ ０．６１７９ ０．８３３３ １．００００ ０．７７７８ １．００００ ０．８５００ ０．９５８３

(０．９２０９)(０．９２０９)(０．９２０９)(０．９２０９)(０．９２０９)(０．９２０９)(０．９２８４)(０．９２９４)(０．９３０４)(０．９３２２)(０．９３６３)(０．９５０３)

０．５５００ ０．５６２５ ０．５６６７ ０．５７５０ ０．５９００ ０．６０４２ ０．８３３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８６６７ ０．９５８３

(０．９６４５)(０．９６４５)(０．９６４５)(０．９６４５)(０．９６４５)(０．９６４５)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９５０３)

０．６７５０ ０．７０００ ０．６６２５ ０．６３５０ ０．６１２５ ０．６３２１ ０．８３３３ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８６６７ ０．９５８３

第４组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．６５００ ０．６６２５ ０．６７５０ ０．６９３８ ０．７１５０ ０．７４１７ ０．５０００ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９８６１

(０．８２９３)(０．８２９３)(０．８２９３)(０．８２９３)(０．８２９３ (０．８２９３)(０．８３６３)(０．８３７３)(０．８４０３)(０．８４６６)(０．８６５８)(０．８４２２)

０．６５００ ０．６７５０ ０．６８７５ ０．６９５０ ０．７１２５ ０．６９２９ ０．５０００ １．００００ ０．８６１１ １．００００ ０．９０００ １．００００

(０．８８１２)(０．８８１２)(０．８８１２)(０．８８１２)(０．８８１２)(０．８８１２)(０．９２０５)(０．９２２０)(０．９２３４)(０．９２６５)(０．８６５８)(０．９１６３)

０．６２５０ ０．６５００ ０．６６６７ ０．７０４２ ０．７２５０ ０．７５９４ ０．５８３３ １．００００ ０．８６１１ １．００００ ０．９３３３ １．００００

(０．９２１８)(０．９２１８)(０．９２１８)(０．９２１８)(０．９２１８)(０．９２１８)(０．９２０５)(０．９２２０)(０．９２３４)(０．９２６５)(０．９３６４)(０．９１６３)

０．６５００ ０．６６２５ ０．６６６７ ０．６８７５ ０．７３９３ ０．７６８８ ０．７５００ １．００００ ０．８８８９ １．００００ ０．９１６７ １．００００

(０．９５３０)(０．９５３０)(０．９５３０)(０．９５３０)(０．９５３０)(０．９５３０)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９６３９)

０．５７５０ ０．６５００ ０．６１６７ ０．６５６３ ０．７０７１ ０．７１２５ ０．７５００ １．００００ ０．８８８９ １．００００ ０．９１６７ １．００００

　　从表５和表６中可以看出,基于PDEs的CCA算法和单向２DＧCCA算法均可提高图像的识别精度,而

且可以弱化CCR的选择对识别精度的影响,甚至不用考虑CCR的选择问题.但相比之下本文提出的算法

可以在PDEs进化次数更少的情况下获得更好的识别精度,甚至可达１００％的识别精度.
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表６　三类图像集的实验结果(线性 OVRＧMSVM 作为识别器,C＝０．５)

基于PDEs的CCA 基于PDEs的单向２DＧCCA

N ０ １ ２ ３ ４ ５ ０ １ ２ ３ ４ ５

第１组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．７７２２ ０．８３７０ ０．８７５０ ０．８９５６ ０．９０００ ０．９３０２ ０．６６６７ １．００００ ０．８２４１ １．００００ ０．８９１７ ０．９３９８

(０．８００３)(０．８００３)(０．８００３)(０．８００３)(０．８００３)(０．８００３)(０．８３０３)(０．８３２７)(０．８３５０)(０．８４０２)(０．８５８４)(０．８３９８)

０．７７２２ ０．８２５９ ０．８６６７ ０．８９３３ ０．９１６７ ０．９２５４ ０．６６６７ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．８９１７ ０．９３９８

(０．８５３０)(０．８５３０)(０．８５３０)(０．８５３０)(０．８５３０)(０．８５３０)(０．８５９０)(０．９１９６)(０．９２０３)(０．９２１８)(０．８５８４)(０．９０８１)

０．８０００ ０．８４８１ ０．８８３３ ０．９１１１ ０．９２５９ ０．９３６５ ０．７２２２ １．００００ ０．８３３３ １．００００ ０．９０００ ０．９３９８

(０．９２２０)(０．９２２０)(０．９２２０)(０．９２２０)(０．９２２０)(０．９２２０)(０．９１８５)(０．９１９６)(０．９２０３)(０．９２１８)(０．９３１０)(０．９０８１)

０．７７７８ ０．８３７０ ０．８６９４ ０．８９７８ ０．９０７４ ０．９３１７ ０．７７７８ １．００００ １．００００ ０．８９１７ ０．９３９８ ０．９６９９

(０．９５４４)(０．９５４４)(０．９５４４)(０．９５４４)(０．９５４４)(０．９５４４)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９５９１)

０．７５５６ ０．８０７４ ０．８５２８ ０．８８６７ ０．９０３７ ０．９２５４ ０．７７７８ １．００００ １．００００ ０．８９１７ ０．９３９８ ０．８５１２

第２组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．９１１１ ０．９３７０ ０．９５２８ ０．９６２２ ０．９６６７ ０．９６０３ ０．９０００ １．００００ ０．８３３３ ０．９９３１ ０．８５００ ０．９２８２

(０．８１７３)(０．８１７３)(０．８１７３)(０．８１７３)(０．８１７３)(０．８１７３)(０．８２０８)(０．８３１６)(０．８３９３)(０．８４３８)(０．８７９８)(０．８１３４)

０．９４４４ ０．９６３０ ０．９７２２ ０．９７５６ ０．９６３０ ０．９７６２ ０．９０００ １．００００ ０．８３３３ ０．９９３１ ０．８５００ ０．９６９９

(０．８６２６)(０．８６２６)(０．８６２６)(０．８６２６)(０．８６２６)(０．８６２６)(０．９１７６)(０．９１９８)(０．９２１３)(０．９２５２)(０．８７９８)(０．８８１１)

０．９５００ ０．９６６７ ０．９７５０ ０．９７３３ ０．９７９６ ０．９６９８ ０．９０００ １．００００ ０．８３３３ ０．９９３１ ０．８６００ ０．９２８２

(０．９２２９)(０．９２２９)(０．９２２９)(０．９２２９)(０．９２２９)(０．９２２９)(０．９１７６)(０．９１９８)(０．９２１３)(０．９２５２)(０．９４１４)(０．９３７６)

０．９５００ ０．９５００ ０．９６６７ ０．９５８３ ０．９６８９ ０．９６６７ ０．９０００ １．００００ ０．８４００ ０．９８６２ ０．８９１７ ０．９２８２

(０．９５０８)(０．９５０８)(０．９５０８)(０．９５０８)(０．９５０８)(０．９５０８)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９７１３)

０．９４４４ ０．９５１９ ０．９６１１ ０．９６２２ ０．９７０４ ０．９７３０ ０．９０００ １．００００ ０．８４００ ０．９８６２ ０．８９１７ ０．９５００

第３组

≥０．８

≥０．８５

≥０．９

≥０．９５

１

０．７３４９ ０．６１８５ ０．７０２８ ０．７６８９ ０．８０５６ ０．８３８１ ０．７５５６ １．００００ ０．８１４８ ０．９９３１ ０．９０２０ ０．８９１２

(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(８２．８８％)(０．８３２４)(０．８３６６)(０．８５１３)(０．８３１９)(０．８２６１)

０．５２７８ ０．６２５９ ０．７２２２ ０．７７７８ ０．８２５９ ０．８１５９ ０．６９００ １．００００ ０．９０２８ ０．９９３１ ０．９０２８ ０．９５１４

(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(０．８５０７)(９１．６６％)(０．９１０８)(０．９２００)(０．８５１３)(０．９０４９)(０．８９０４)

０．５７７８ ０．６９２６ ０．７６６７ ０．８１５６ ０．８４２６ ０．８６８３ ０．７３３３ １．００００ ０．９０２８ ０．９７５７ ０．９０２８ ０．８９１２

(０．９１４８)(０．９１４８)(０．９１４８)(０．９１４８)(０．９１４８)(０．９１４８)(９１．６６％)(０．９１０８)(０．９２００)(０．９２６７)(０．９０４９)(０．９４５０)

０．５７２２ ０．６８５２ ０．７４４４ ０．７９３３ ０．８３５２ ０．８３８１ ０．７１４１ １．００００ ０．８１４８ ０．９９３０ ０．９０８３ ０．９５１４

(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(０．９５１３)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(１．００００)(０．９５９５)(０．９８３５)

０．５７２２ ０．６７０４ ０．７５２８ ０．８０００ ０．８２７８ ０．８５５６ ０．６６６７ １．００００ ０．８１４８ ０．９９３０ ０．９０２８ ０．８９１２

５　结论

对于噪声图像的识别问题,降噪和降维是两个极其重要的环节.目前大多数的降噪技术和降维技术都

是独立进行学习的,很少进行一体化学习.雷等人提出的基于PDEs的CCA方法虽然可以同时对图像进行

降噪降维处理,但需将图像拉长为向量,这种拉长不仅破坏了图像的几何结构,而且可能导致“维度灾难”,增

加算法的计算复杂度.本文提出的２DＧCCA和PDEs一体化学习算法是雷方法的改进和扩展,弥补了雷方

法中的缺陷.同时研究了PDEs的进化对选择２DＧCCA 中 CCR的影响.实验结果表明PDEs的进化可以

弱化CCR的选择问题,甚至不用考虑这一问题,且识别精度明显优于雷等人提出的算法,同时所需的PDEs
的进化次数也明显少于雷等人所提算法.在本文的基础上可以考虑PDEs对双向２DＧCCA中CCR的影响,

这将是我们的下一步工作.

(下转第９５页)

５２第２期 陈柯鑫,等:PDEs对单向二维CCA的影响 　


