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摘 要 针对传统子空间建模技术中存在的两个难点问题，即对训练数据中的噪音或局外点非常敏感和基于批处理 

方式的大尺度高维样本模型学习计算非常费时，提出了一种新的鲁棒子空间建模方法。该方法先利用基于双平方函 

数的鲁棒估计 ，基于梯度下降的学习规则和 M_估计器来同时学习和估计线性模型的初始参数，自动分级检测出初始 

训练样本集中的样本级局外点和样本中的信号级局外点；然后利用鲁棒的增量学习来更新参数，获得可靠的子空间模 

型。实验证明，这种新的鲁棒子空间建模方法能有效处理不同类型的噪音数据，在学习亮度子空间模型时能有效解决 
亮度明显变化、遮挡、噪音污染等敏感问题，并且具有较快的学习速度。 
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1 引言 

在计算机视觉领域，子空间建模主要用来从训练数据集 

中学习低维线性或多线性模型，目前已经存在几个经典的子 

空间线性模型学习技术，包括主成分分析(PCA)，因子分析 

(FA)和奇异值分解(SVD)等[】]，这些方法都直接或间接地与 

线性回归相关，在原理上基于迭代最小平方技术，对局外点非 

常敏感。在训练样本集中存在样本级的局外点，也存在信号 

级的局外点，如对二维图像信号，整个图像都是局外点或者仅 

仅图像的一部分被污染。局外点可以将正确结果任意偏离， 

因此，有必要开发鲁棒的子空间学习技术来 自动处理局外点 

的影响。另一方面，当维数和训练样本都很大时，以批处理方 

式进行子空间模型的学习变得非常费时。针对该类方法的缺 

点，提出了一种新的鲁棒子空间建模方法。本文仅以主成分 

分析为例进行分析，通过少量修改，该方法能方便扩展到其它 

子空间学习技术。 

主成分分析是建立形状、外表和运动参数模型的流行技 

术，在人脸和对象识别，跟踪，检测和背景建模中广泛应 

用[ 。]。先前的鲁棒 PCA技术主要与鲁棒统计的 M’估计相 

关，131ack M J，Jepson A D[ ]在已知基向量的情况下 ，鲁棒地 

恢复线性系数来重建输入图像。xu L，Yuille AC 则利用自 

组织规则和能量函数的关系，建立了一个新的学习规则 ，并数 

数据中同时鲁棒地学习基向量和线性系数，仅能有效排除向 

量内部的局外点 ，并且对大量训练样本非常费时。DanielL6 

利用基于子采样的鲁棒识别来获得系数向量，并将受污染的 

样本用先前学习的重建值来替代，来获得 PCA学习的鲁棒 

性，并扩展到增量方式的 PCA。Li Y．[7]提出了一个增量学 

习的主成分分析，但需要假定初始训练样本不受污染。 

本文利用基于双平方 函数的鲁棒估计排除样本级局外 

点，再结合 Torre[1]的排除信号级局外点方法，得到鲁棒的初 

始参数，然后应用一个修改的鲁棒增量方式来学习子空间，得 

到一个新的鲁棒子空间建模算法。该方法能增强对各种噪音 

数据的鲁棒性，同时能减少计算量，达到适合在线计算目的。 

实验结果证实了本文算法的效果。 

2 模型初始参数鲁棒学习 

在没有任何背景先验信息的情况下，不知道到底哪个样 

本或样本的哪部分可能是局外点，必须使用一种迭代的方法 

来获得鲁棒的初始主成分，这些初始主成分为后续的子空间 

增量学习提供一个可靠的近似原型模型。 

2．1 样本级局外点的排除 

设训练数据集 DE ，每列表示一个维数为d(以2维 

n×b图像为例，d=a×6)的样本，共 个样本。随机选取 

个样本，组成初始训练集 D ∈ 。从 D 中获得样本的中 

值，c，并求得样本偏离中值的平方和 ， 一∑；： ( 一 ) 。 

训练数据为同一个固定的摄像机采样所得，反应同一场 

景的光照变换情况，可以假设0的中值残差r( 一 一M b 

( ))服从零均值随机分布，其中， 表示训练集加权后计算 

*)基金项 目：国家自然科学基金项 目(6O175001)资助。余成文 博士生，主要从事计算机视觉与模式识别研究；郭 霄 教授，博导，主要研究 
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得到的图像偏离中值的平方和。利用双平方函数方法来计算 

每个图像的鲁棒权值 。 

一 f(1一( ／6m) ) <6 ( ：‰  (I rI)) ⋯ 
一

1 0 >j6  ̈
用迭代重调权值最小平方 (IRLS)使得 rain(r r)收 

敛，得到对角线矩阵 ，对角线上每个元素对应每个图像的 

权值。取域值 Ct 后二值化(O一1)权值分量，排除对应的样本 

级局外点。 

2．2 信号级局外点的排除 

设 K_主成分B∈ ，每列表示数据变化的最大方向。 

传统计算主成分的方法是将 PCA的公式写为基准图像 B的 

最小平方估计 ， 

E1(B)一∑ 1 P (ei)一∑ l ll d --BB d lI； (2) 

上式由于容易受局外点的影响，TorreE 通过引入加权系 

数、尺度参数和惩罚项，对(2)式进行修改，使得每个像素对于 

能量函数的贡献具有不同的大小，并用学习规则同时计算B、 

线性系数 C和均值 ， 
d ～ 

E2(B，c， ， ，L)一 ( (靠／ )+P( )) (3) 

其中，epi一 --／1p一∑ 一1 c 一[ l0"2⋯ ] 为d个像素 

的尺度参数，不同的像素根据尺度参数和重建误差获取不同 

的模拟权值 (O≤ ≤1)，P(L )是一个惩罚函数。利用 

模拟局外点和鲁棒统计之间的联系，(3)式的最小化等价于最 

小化一个鲁棒能量函数 
n d 

(B，c， ， )一 P( --11p一∑；： c ) (4) 

其中p(t， )一t ／(t + ；)，为一个Geman误差函数，O'p为尺 

度参数，控制着鲁棒函数的凸状，在优化过程中进行确定性退 

火。该鲁棒 函数对应惩罚项P( )一( 一1) ，并且两 

次可微，在基于梯度下降的优化方法中比较有用。鲁棒问题， 

可以转化为求能量函数的最小值，因此，(4)式的求解，可转变 

为求解加权最小平方 ， 

EI(B，C， ，W)一∑( 一 一Bc ) W ( 一 一Bc ) (5) 
i一 1 

d 

一 ∑ (dp一 1 一C丁6 ) WP(dp一 1 一Crb ) (6) 

式中对应像素级权值矩阵，w 为 w 的第 i行，w 为 w 

的第P列。 

对于加权最小平方问题第(5)、(6)式的求解，需要一个好 

的计算初始值。首先计算标准PCA，获得保存一定能量比例 

(此处为 58 )的初始基数量。在此基样本数量的基础上应 

用自组织学习规则，用梯度下降法来迭代获得基样本、线性系 

数和均值的初值，升级步长采用用局部二次逼近来估计[3]。 

基样本、线性系数和均值的升级公式为 

rB“ 一B 一[ ] ·(aE2／aB) 

”一 一[． ] ·(aEz／aC) (7) 

l +1 一 _[ ]I1·(aE2／ ) 

其中，．H 一 ( ， )(c·c) ，．H 一(B ·B) (E， )，．H 一 

(誊， )1 ，(OE2／aB)一一 ( ， )C ，(OEz／aC)=一B ( ， 

)，(OE2／ )一一 (壹， )1 ， (营， )w·壹， =z／g。W的 

每个权值为 一(Op／Oe~)／ ，两者每次升级都更新。尺度 

参数 用 MAD(绝对中位差)来计算，MAD可以认 为是标准 

差的鲁棒统计估计。 

O'p=／?max(．~8Z6MR(1 eP—MR(1 eP1)1)，‰ ) (8) 
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其中MR为取像素P周边一个区域R 的中值， 为整个图像 

的 MAD。 为一个常数，设定局外点 为估计的偏差值的 1 

到 2．5倍。其中e 的计算如下：用保存 58 能量获得的标准 

PCA计算所得来重构训练集，获得最小平方重构误差 。并 

用该误差通过(8)式计算 的鲁棒估计。 

计算流程为：(1)用SVD计算获得保存 58 能量的初始 

化均值 ，B ，(弋 ；(2)计算训练集的重构误差E，并用 9) 

式计算每个像素的O'p。并乘一个大的常数 K， 一K ，使 

得所有的像素都是局内点。(3)用(7)式迭代计算基样本、线 

性系数和均值 ，直到 B“ 和 B 间的主角残差小于某个选 

择的e。同时，为了使得结果不收敛到局部最小，用确定性退 

火来进行优化，如果 > ，根据退火策略降低 。(4)由第 3 

步得到的值计算训练集的重建值和重建误差 ，如果像素残差 

大于O'p／,／5，则将第 3步得到权值矩阵w对应值置为0，得到 

W 。 

2．3 初始基样本和线性系数 

初始训练集中的样本级和信号级局外点排除后，得到的 

少数基样本和线性系数 ，在此基础上增加基样本数 目，并用 

IRLS方法求解基于(5)式和(6)式的加权最小平方问题，得到 

满足重建精度要求的基样本和线性系数。对(5)式关于 c 和 

微分，对(6)式关于 微分，得到求解最小值的必要但非充 

分条件，并由这些条件派生得到 

r 一(∑ 1W ) ∑ 1W ( 一Bc ) 

(B W B)c 一B W ( 一 ) Vi：1⋯ (9) 

L(CW’C )6，一CW’( 一 1 ) V 一1⋯d 

计算流程如下：(1)用上一节中获得的均值，基样本、线性 

系数和w 为初值，通过(9)式迭代求解各c,bj和均值 。(2) 

计算加权的能量百分 比 一(∑ (Bc ) W (Bc )／∑ (d 一 

) w ( 一 )，如果 小于 0．85，在上一步收敛的基样本和 

线性系数基础上，增加基样本的数 目，并通过(9)式得到新的 

收敛的基样本直到 大于 0．85。 

3 鲁棒增量子空间学习 

在鲁棒获得初始模型参数后，为了增量在线地快速学习 

子空间模型，对 I．i Y．的增量子空间建模方法口]进行修改，使 

其对新来的样本先进行样本级局外点判别，再采用一个不同 

的鲁棒函数排除信号级局外点。对新来的单个学习样本，样 

本级局外点根据其重建残差的平方和利用域值进行排除，信 

号级局外点与 2．2节中残差能量和 M 估计器 的建立的联系 

过程相似 ，加人 M_估计器。鲁棒影响函数采用 p(t， )一t ／ 

(f + )，对每个新来样本 Y，尺度参数 用 一J9max以 B (g 

为基样本个数)来升级。计算权值 一(ao／at)／t后 ，得到新 

样本的加权表示 — ( 一 )。用鲁棒初始化得到的基样本 

和对应的特征值近似重建协方差矩阵为 I1，并引人一个加权 

参数 a，在新来样本 Y后，将新的协方差表示为 

=口I1+(1一口)xx ≈口∑B B +(1一口)xx =AA 
i= 1 

(10) 

其中A表示[ _B -．， _B ，、／厂 二 r]。 为dXd的 

矩阵，进行SVD分解比较费时，考虑到 的秩为户+1，分解(户 

+1)×(声+1)的矩阵 A _A，得到 A lA口 一 口 i一1⋯户+l，等 

式两边同乘矩阵A得到r 一 Av i：1⋯户+1。B， 一A 
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为引入新样本后的新的特征向量，A 为对应的新特征值。 

3．1 训练样本 

训练样本由 251幅反映同一场景光照变化的图像(120× 

160)和3幅类型不同的受污染图像组成。前者中部分图像由 

于有人的活动而产生遮挡现象 ，如图 2(a)所示；后者见图 1， 

图 1(a)为图像中部受到 11×11大小 的局部强污染(约为像 

素平均值的150倍，通过对图像取对数显示的结果)；图1(b) 

为含高斯随机噪音样本，由图像中随机稀疏分布位置用与图 

像相同均值和方差的高斯随机值替代后得到；图 1(c)为一幅 

与场景类型完全不同的图像按样本规整化后得到。 

一 一 一  
(a)局部强污染 (b)高斯随机污染 (C)不同类样本污染 

图 1 污染样本 

图2 试验结果：(a)部分原始图像，(b)标准P( 重建结果，(c)Tone方法重建结果，(d)和(e)为本文方法重建和排除的内部局外点 
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3．2 实验及结果 

本文的实验在奔 4 1．7G CPU和 512MM存储器上运行。 

初始训练样本数 为 3O，域值 取 0．15，常数 K取 3．1，升 

级鲁棒尺度参数 的调节常数 一2，增量升级权值比例 a一 

0．95。为了验证本文算法的有效性，本文从运行时间和重建 

质量两方面比较标准 PCA，Torre et al[ 的鲁棒 PCA方法和 

本文的鲁棒增量PCA算法。由于本文算法和 Torre方法能 

自动获得基样本数，本文初始鲁棒参数估计自动得到的初始 

基图像数为 18，为了公平起见，标准 PlEA主成分数也设为 

18，由三种算法得到的部分基图像和重建效果如图2所示。 

由图 2可知，标准 PlEA重建结果受人活动引起的遮挡和 

光照明显变化，局部强污染等情况影响较大，Torre方法虽然 

能处理遮挡和关照明显变化的情况 ，但对局部强污染效果也 

不理想。本文的方法由于引入样本级局外点排除过程 ，取得 

了较好的重建效果。从定量上来分析重建质量，三种方法对 

整个训练集的均值平方重建误差(MSRE定义为(I／n)∑ 

ll d --,u--Bc ))分别为：2．2129，0．05626和 0．04925。从 

算法运行时间来看，Torre的鲁棒算法运行需要 3hl0m，而本 

文的鲁棒增量子空间算法仅需要 18m，大大快于Torre的鲁 

棒方法。本文的鲁棒增量算法最费时的部分是在采用迭代的 

鲁棒初始参数学习部分，费时约 16rn，增量部分能处理图像约 

2fps。由图 2可知，本文算法能捕获光照变化，得到鲁棒的子 

空间模型，又由于能排除样本级局外点，如图 2(e)所示，可以 

应用在自适应背景建模中，进一步来检测运动对象，这是下一 

步需要研究的内容。 

结论 本文提出了一种新的鲁棒子空间建模方法，该方 

法主要利用基于双平方函数的鲁棒估计，梯度下降学习规则 

和M一估计器来学习和估计初始参数，自动从样本级和信号级 

两个层次来排除局外点的影响，然后采用一个考虑到样本级 

和信号级局外点的鲁棒增量方式来学习更新参数，获得可靠 

的子空间模型。试验表明，本文的鲁棒子空间算法 ，能够有效 

处理各种不同类型的噪音，在背景建模时可以获得反映场景 

亮度变化的子空间模型，能有效解决传统背景建模对亮度明 

显变化，遮挡，噪音污染等敏感问题，同时具有较快的在线学 

习速度。下一步研究方向有：进行适量修改，将本文的方法扩 

展到其它子空间学习技术中；在 自适应背景建模中应用本文 

方法，进一步用来检测运动对象。 
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以是模糊的。另外，从可能性值0．2可以看出，工人很少在旧 

设备上进行操作 。利用在本节中介绍的有关图形符号，就可 

以将上述状态描述用 FIFO数据模型表示 出来，如 图 1O所 

示 。 

图1O 一个FIFO数据模型实例 

结束语 计算机技术在非传统领域的应用需要对概念数 

据进行建模。然而，已有的概念数据模型在实现 日益增长的 

现实应用时具有一定的局限性。对现实世界中的模糊信息进 

行建模就是这些应用之一。实际上，模糊性是现实世界的一 
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个特点。而在当前，针对模糊概念数据模型进行建模的研究 

则很少。 

本文将模糊信息引入了IF0数据模型的各个不同层次。 

并给出了 FIF0所对应的图形表达，根据本文所提出的概念 

和方法，我们能够有效地表达和处理概念数据建模层次 中的 

模糊数据。 

参 考 文 献 

1 Rundensteiner E A， Hawkes L W ，Bandler W ． On Nearness 

Measures in Fuzzy Relational Data Models EJ]．International 
Journal of Approximate Reasoning，1989，3：267～298 

2 Shenoi S。Melton八 Proximity Relations in the Fuzzy Relational 

Databases EJ]．Fuzzy Sets and Systems，1989，31(3)：285～296 
3 Gyseghem N V，Caluwe R n Imprecision and Uncertainty in 

UFO Da tabase Model EJ]．Journal of the American Society for 
Information Science，1998，49(3)：236～ 252 

4 B0rdogna G，Pasi G，Lucarella n A Fuzzy Object—Oriented Data 
Model for Managing Vague and Uncertain Information EJ]．Inter— 
national Journal of Intelligent Systems，1999，14：623～651 

5 Zvieli A，Chen P P．Entity-Relationship Mod eling and Fuzzy Da— 

tabases EC]．In：Proceedings of the 1986 IEEE International 
Co nference on Da ta Eng ineering，1986．32O～327 

6 Chen G Q，Kerre E E Extending ER／ EER Co ncepts towards 

Fuzzy Conceptual Data Modeling Ic]．In：Proceedings of the 
1998 IEEE International Co nference on Fuzzy Systems，1998，2： 

132O～ 1325 

7 Abiteboul S，Hull R IFO：A Formal Sema ntic Database Mod el 

EJ]．ACM Transactions on Database Systems，1987．12(4)：525 
～ 565 

8 Ma Z M，Zhang W J，Ma W Y．Co nceptual Design of Relational 

Databases with Imprecise and Uncertain Information Ec]．In； 
Proceedings of the Fourth Asian Fuzzy Systems Symposium， 

2000．869～ 874 

9 Zadeh L八 FuzzySets asflBasisforflTheory of Possibility EJ]． 
Fuzzy Sets and Systems，1978，1(1)：3～28 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

