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补丁校准框架下的最大模糊边界投影 

徐 洁 

(广东工业大学自动化学院 广州510006) 

摘 要 补丁校准是一类有效的维数简约框架。基于补丁校准框架，提 出一种最大模糊边界投影算法。该算法引入 

模糊集理论，从样本的相似度出发，利用非负最小二乘法获取相似近邻，进而构造相似隶属度矩阵，依据相似隶属度矩 

阵重新定义了模糊边界补丁中心和模糊相似权重。模糊边界补丁中心能很好地降低(或消除)重叠(离群)样本对于特 

征提取的影响；而模糊相似权重明确了该样本对特征提取所做的贡献。在补丁校准框架下，同类样本间由光照、表情 

等变化所引起的差异能得到有效的压制，同时不同类样本间距离得以增大，有助于分类性能的提 高。在 UCI Wine、 

Yale和 Yale-B数据库上的实验验证了所提方法的有效性。 
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Maximum Fuzzy Marginal Projection via Patch Alignment Framework 

XU Jie 

(Faculty of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China) 

Abstract Patch alignment(PA)framework provides US a useful way to obtain the explicit mapping for dimensionality 

reduction．Under the PA framework，we proposed a fuzzy maximum marginal projection for dimensionality reduction．In 

our paper，the fuzzy set theory was introduced in the design of new method．The similar neighbors obtained by the non— 

negative least squares method were used to construct the similar membership degree matrix．Based on the similar mem— 

bership degree matrix，we redefined the fuzzy weight and the fuzzy marginal patch means．The fuzzy weight can reduce 

the influence caused by the overlap and outliers to some extent．The fuzzy marginal patch means specify the contribu— 

tions of each sample to the classification．Under the PA framework，the difference among intra-class samples caused by 

the variety of the illumination can be degraded．And the distances between different categories are enlarged in the trans— 

formed space．The experimental results on the UCI W ine，Yale and Yale-B databases demonstrate the effectiveness of 

the new methods，especially in dealing the changing illumination on images． 
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1 引言 

线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)[ ]是 

传统的线性降维方法，其基本的原理是寻找最具判别性的投 

影方向，使得数据经投影处理后，不仅维数得到降低，而且获 

得最大类内紧致性和类间可分性。基于 LDA所抽取的特征 

有良好的可分性，LDA已公认为是模式识别领域一个重要的 

研究方向，并成功应用于模式识别的很多领域。然而该方法 

仍存在以下两方面的不足：(1)LDA的最优性建立在数据是 

高斯分布这一假设基础之上。在现实应用中，这一假设往往 

很难得到满足。而此时的类间散度矩阵不能很好地对不同类 

样本之间的可分性作刻画。(2)高维的数据和有限的实验样 

本所造成的小样本问题 ，使得类内的散布矩阵奇异，从而无法 

直接求解得到最佳投影矩阵，此时的 Fisher鉴别准则被视为 

“病态”。 

针对 LDA存在的 问题，鉴别局部校准 (Discriminative 

Locality Alignment，DLA)~。]给出了很好 的解决办法。DLA 

的成功应用得益于补丁校准(Patch Alignment，PA)l2]框架。 

除了DLA之外 ，许多基于谱的方法也被纳入到 PA学习框架 

之中，PA也因此受到越来越多的关注E。。]。PA的实现首先 

通过“局部优化”，建立 目标优化子函数，再通过“整体校准”， 

在同一个全局的坐标体系里整合所有的“局部优化”，以达到 

全局最优。 

为了克服 LDA应用中的小样本问题，同样涌现了各式各 

样的算法。文献E8]提出了最大边界准则(Maximum Margin 

Criterion，MMC)；而后，文献E9—111陆续对 MMC作了改进。 

其中，文献E12]提出了一种非参数边界最大化准则，通过最大 

化每个样本点与其不同类的最近样本点距离和最小化每个样 

本点与其同类的最远样本点距离 ，来获得最佳投影。 

受 PA和 MMC启发，本文重新定义了样本边界，在 PA 

框架下，提出了一种新的最大模糊边界投影算法(Maximum 

Fuzzy Margin Projection，MFMP)。新算法借助模糊 K最近 

邻(Fuzzy K Nearest Neighbor，FKNN)_1。]算法的思想，引入 

“模糊集理论”_1 ，采用非负最小二乘法(Nonnegative Least 

到稿 日期：2015-01—07 返修 日期：2015—04—03 本文受国家自然科学基金(61305036)，中国博士后基金(2014M560657)资助。 

徐 洁(1979一)，女，博士，助理研究员，主要研究方向为数据挖掘、智能信息处理等，E-mail：njxujie@aliyun．corn。 

· 282 · 



Squares，NLS)选择相似近邻 ，构造相似隶属度矩阵。对每个 

具体的样本，相似隶属度矩阵可依据其相似近邻在原始数据 

样本的分布，赋予其相应的模糊权重，以衡量该样本对特征提 

取所做的贡献。基于相似隶属度，算法重新定义了边界补丁 

中心，距离边界补丁中心越近的样本对于最后的有效特征提 

取所做贡献越多，而距离边界补丁中心点远的样本也被赋予 

相应的权值。通过最大化不同类边界补丁中心距离，同时收 

拢每类的边界点 ，使得分类效果更明显。实验验证了该算法 

的有效性。 

2 补丁校准 (PA)框架 

2．1 局部优化 

假设训练样本 ∈ 的 K个最近邻点为：；l1，⋯，； ，其 

中 一[； 一， ]∈RD× ，D为输入空间样本的维数 ，N 为 

总的训练样本数。定义； 的补丁为 ： 一ETc ，；[1’⋯，； ]∈ 

RD× 。叉 局部低维嵌入 一[ ， f1，⋯， ]∈R 州 

可通过局部投影 ： 得到，其中d为特征空间的维 

度 ，且 ≤D。对每个补丁作如下的目标优化： 

arg min tr(YiL ) (1) 

其中，tr(·)为矩阵的迹，L∈R ’为第 i个补丁的局 

部优化矩阵，算法不同则产生的 Li也不一样。 

2．2 整体校准 

集合所有的低维表示 ( 一1，⋯，N)，通过选择矩阵S ∈ 

RⅣ× ，将其整合到同一个全局坐标体系 一[ ，⋯， 

J~]ER 中，即： 
一  鸯 (2) 

其中，选择矩阵定义为： 

c 向一{ ： — ’ cs 
而Fi一{i，i “，ix}为第 i个补丁的类标集合。 

第 i个补丁目标优化函数继而调整为： 

arg m
—

in tr( L ) (4) 

最佳的投影矩阵 可通过求解下列 目标优化函数得到。 

arg min艺￡r( L S ) 
0 (5) 

S．t． = Ia 

3 最大模糊边界鉴别分析 

对一般的分类问题，假设 x—Ex “， ]∈R 为训练 

样本集，其中D为样本的维数，N为总的样本数。训练样本 

z 的低维表示为 一z 垂，而 中∈RD× 为投影矩阵。 

3．1 样本模糊隶属度矩阵 

借助 KNN算法思想，FKNN引入模糊集理论 ，按类别给 

未知样本分配隶属度，一改直截了当地把未知样本划分到某 
一 特定类的传统做法。受FKNN启发，我们拟从样本间的相 

似程度出发，采用 NLS法寻找相似近邻，再计算样本的相似 

隶属度 ，并记录在矩阵【，中。具体方法如下： 

步骤 1：对训练样本32 ，利用 NLS寻找其相似近邻。记 

近邻的数量为 K 。 
U 

—argminll五一 砌ll 2 
(6) 

S．t．Wi≥O， 一1，2，⋯，N一1 

其中， 一 一， H ， + 一，zN]ER ，W是非负的 

最小二 乘 系 数。NLS的求 解 可 采 用 MATI AB 自带 的 

“lsqnonneg”函数。为方便统计 ，设定大于 1O 的系数为非零 

系数。我们把非零系数所关联的样本认定为 五 的相似样本。 

注意，不同的训练样本 317 对应的近邻数量也不一样 。 

步骤 2：从样本的相似程度出发，构造相似隶属度矩阵 

U，并用 表示第 i个样本在第 类的隶属度，即 

f0．51+O．49(nj ／K )，如果第 i个样本属于第 类 

【0．49(nj ／K )， 否则 

(7) 

其中， 表示第i个样本的相似近邻中属于第 类的样本数 

量 。 

易见，相似隶属度矩阵 U有以下特点： 

∑“， 一1，O< ∑“， <N (8) 

其中，c是样本的类别数。 

由此可见 ，相似隶属度矩阵记录的类别隶属度明确了每 

个训练样本与各个类的相似程度。这无疑有助于我们从相似 

近邻的隶属度来推断未知样本的类别隶属可能性。 

3．2 补丁优化 

3．2．1 构造边界补丁 

假设训练样本 五的类标是 z，利用 KNN算法，在第s(s≠ ) 

类中寻找距离 蕊最近的K2个的样本，记为Ⅺ( 一[ ，⋯， 

z； ，]。计算 K2个近邻样本的中心 ，并以此 为基准，回 

到第 类 中寻找距离 最近 的 K1个最近邻样 本，记为 

强 =Ex~l，⋯，z ]。集合两部分的近邻样本，定义样本 32 

的边界补丁x；一Ex ，z： ，⋯，z江 ， s ⋯，z ]，而相应的指 

标记为 一{i，i ，⋯，im，i 一，iK )。X 的低维表示为 一 

， l，⋯， l-sLyl Yi Yi Yi ，⋯， ]，可通过 一 得到。 ， ，⋯，K ，1，⋯， fK2 ，口J遇也 I；一中 A；侍芏U。 

3．2．2 类 内模糊边界补 丁优化 

依据 3．2．1节介绍，定义样本 Y 类内模糊边界距离 ： 

如( )一 ll y 一 ll ( ) (9) 

其中，( ) 一 ，／∑Uz,i 是模糊加权， 是样本 Y 类标。 

易见，比 ( )越小，同类样本的聚类效果越好。故有 ： 

arg min如( )=∑ II Y 一 II ( ) 
Yi J— l 

] ] 
=argmin￡ l ； 1diag(zc~)Ey 一 ；l，⋯， 一 1]}_ l l 1 I 

L(yi YiK1 J J 

—arg min tr( L ( )( ) ) (10) 

其中，I ∽ 一( K。I+ )( g c 

( )T 一 W,Im=diag( 。 
3．2．3 类 间模 糊边界补丁优化 

利用 FKNN的结果计算边界补丁的中心和散度矩阵。 

对样本Y ，考虑用其近邻样本的相似隶属度定义其关联的类 

内和类间边界补丁的中心向量 ，具体如下： 

rn~i)一 
。JY ／三地， (11) 
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在 UCI Wine数据集中随机选取 T(T一10，150，20，25， 

30)幅图像用于训练，剩余图像用于测试。每组实验运行 2O 

次 。 

在 Yale人脸库中随机选择 丁(丁=4，5，6)幅图像作为训 

练样本，剩余的图像作为测试样本。每组实验均重复 2O次。 

在本实验中，为公平起见，除 PCA外，所有特征抽取方法均在 

44维的 PCA子空间进行。 

在 Yale-B人脸库中随机选择 T(T一10，15，20，25)幅图 

像作为训练样本 ，剩余的图像作为测试样本。每组实验均重 

复 1O次。同样 ，除 PCA外，所有的特征抽取在 150维的 PCA 

子空间进行。 

实验结果如表 1所列 。表中给出了实验的最大平均识别 

率和标准差。观察表 1，可以看出： 

1)本文方法在 UCI Wine、Yale和 Yale-B数据库上都取 

得了非常好的识别效果。 

2)Yale和 Yale-B人脸数据库的图像存在较大的光照变 

化，算法利用样本的模糊隶属度重新计算的边界中心能集中 

反映样本的原始数据分布，并有效地压制由光照、表情变化等 

引起的差异 ，最终得到的有效特征有助于样本分类。实验很 

好地验证了所提算法的合理性 。 

表 1 在 UCI Wine、Yale、Yale-B数据库中不同方法的最大平均识 

别率及相应的标准差 

结束语 本文引入“模糊集理论”，在 PA框架下提出了 

最大模糊边界投影方法。通过 NLS获得相似样本 ，并构造相 

似隶属度矩阵。由于相似隶属度矩阵细化了每一个样本对分 

类的贡献，使得边界样本的分布信息能够通过相似隶属度矩 

阵融入到特征抽取过程中，并有效地压制由于光照、表情变化 

等引起的差异，有助于提取有利于分类的边界特征。算法采 

取的从局部优化到全局校准的策略，使得投影后不同类样本 

的间距更大，更有利于分类 。仿真实验验证了该算法的合理 

性 。 
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