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基于低秩表示线性保持投影的特征提取算法 

杨国亮 谢乃俊 余嘉玮 梁礼明 

(江西理工大学电气工程与自动化学院 赣州341000) 

摘 要 为了在特征提取过程中保持数据低秩特性不变，提 出了一种基于低秩表示的线性保持投影算法用于维数约 

简。它能够使降维后的低维空间中的数据依旧较好地保持在原始高维空间中的低秩特性，准确地学习出数据的低 维 

子空间。通过构建两个不同的低秩表示模型来揭示两种不同结构特性的低秩权重，然后以保持数据的这两个低秩权 

重关系为目的来求解高维数据的低维空间。在 ORL库和 Yale库人脸库上的实验结果证明，该算法比传统的特征提 

取 方法更有效 。 
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Feature Extraction Based on Low Rank Representation Linear Preserving Projections 

YANG Guo-liang XIE Nai-j un YU Jia-wei LIANG Li—ming 

(School of Electrical Engineering and Automation，Jiangxi University of Science and Technology，Ganzhou 341000，China) 

Abstract For preserving the low rank properties the same，we proposed an algorithm，called linear preserving projection 

based on low rank reDresentations(I LRLPP)，to reduce the dimension of data．It can preserve the 1ow rank properties 

of the original data space in the resulting low dimensional embedding subspace and correctly learn the low-dimensional 

subspace．Through constructing two different low rank representation model，the low rank weights of representing dif— 

ferent structural characteristics are revealed．Then the low-dimensional subspace of the original high-dimensional data is 

obtained by preserving such low rank weight relationship．The effectiveness of the proposed method is verified on two 

face databases(ORL，Yale)with the traditional algorithms． 
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1 引言 

寻找高维空间的低维投影(子空间方法)是数据降维技术 

中一种重要的方法，由于其计算简单、实现容易和可分信息强 

等特点，一直是计算机视觉和模式识别领域中的研究热点。 

根据子空间方法中是否存在投影矩阵，子空间数据降维方法 

可以分为线性和非线性两大类。最经典、应用最为广泛的线 

性方法是主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)[ ] 

和线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)c 。这 

两种方法都是基于样本点服从多元正态分布这一前提假设而 

提出的。随后研究者们发现，现实世界中的多数数据更可能 

分布于嵌 入在 高维数据空间 中的低维非线性 流形子空 问 

中 ]，因此 ，保持数据点对距离关系的多维尺度 (Multidimen— 

sional Scaling，MDS) j，保持邻域重构关系的局部线性嵌人 

(Locally Linear Embedding，LLE)_3]，保持近邻距离关系的拉 

普拉斯特征映射(1．aplacian Eigenmaps，LE)_5]和采用测地线 

距离代替样本点间欧氏距离并保持这一特征的等距离映射 

(Isometric Mapping，IsoMap)_6 等一系列的非线性流形学习 

算法被提出。后来 ，学者在上述非线性算法中人为地引入线 

性映射，构建了相应的线性化版本的流形学习算法。例如，局 

部保持嵌人(LocalityPreservingProjections，LPP)[7]是 LE算 

法的线性化版本 ，通过对 I I E算法线性化提出了近邻保持嵌 

入(Neighborhood Preserving Embedding，NPE)[8]算法。这类 

线性化方法克服了非线性方法面临的“外样本学习”问题。流 

形学习算法在学习数据高维空间的低维子空间过程中，充分 

保持了数据在高维空间的局部结构关系这一特性，但也丢失 

了样本间的非局部属性 ，导致算法在处理受到干扰的数据时 

(如人脸数据在受到光照、姿态和表情变化较大时)性能并不 

十分理想，即算法在非约束环境下的鲁棒性不强。为解决这 
一 问题 ，Qiao等人引入压缩感知领域中鲁棒性很强的稀疏表 

示理论提出了一种稀疏性保持投影(Sparsity Preserving Pro 

jection，SPP)[g]的降维方法，在人脸数据 中取得 了较好 的表 

现 。 

近来，低秩表示理论被学者提出，用于子空间估计和分 
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割L1 ，在非监督聚类任务中得到了成功的运用。低秩表示模 

型的目的是通过构建低秩表示模型学习出数据在由自身数据 

集作为字典下的联合最低秩表示系数。这种低秩表示系数能 

够很好地揭示数据在空间分布中的全局结构信息和鉴别信息 

且在非约束环境下的鲁棒性很强，这些特性称为数据的低秩 

特性。Liu等人在文献[11]中将低秩表示模型用于子空间分 

割和恢复等任务 ，旨在通过数据的低秩表示系数恢复空间中 

受到大噪声干扰的数据并发现那些数据来 自于同一个子空 

间。 

针对数据的低秩表示系数所具有的优秀特性，结合流形 

学习降维理论中保持局部结构特性不变的思想 ，提出保持数 

据低秩特性不变的特征提取方法，在保持数据全局结构信息 

和鉴别信息的同时强调样本间的局部结构，通过低秩权重矩 

阵反映数据集内在的规律并指导子空间的正确学习。本文首 

先利用原始的低秩模型构建了一个反映数据低秩特性的权重 

矩阵。此外，在子空间分割任务中显示，低秩表示系数矩阵是 

“密集”的，存在很多数值非常小的表示系数，这些系数在具体 

的模式识别和图像处理任务中发挥不了积极的作用，反而会 

影响算法的效果。因此，在原始的低秩表示模型中引入加权 

策略构建一种加权低秩表示模型用于去除这些干扰的表示系 

数，以揭示更加真实的数据低秩特性。最后利用线性投影方 

法将数据的这些特性在线性投影 的特征提取过程 中得到保 

持。 

2 低秩保持投影 

利用线性投影完成特征提取的基本思路是 ：通过训练样 

本数据集学习出一个映射矩阵w，使得 y一 x成立，其中 

XN ”一Ix ，zz，⋯，-z ]为采样于高维空间的N个训练样本 

组成的数据集， ×o一[ ，Yz，⋯， ]是保留了数据集 x在 

高维空间中某些特性的低维数据，w 为映射矩阵。基于线性 

投影的特征提取是通过学习得出映射矩阵，其将高维数据映 

射到低维子空间并在该空间里依旧保持高维空间中的某些数 

据特性不变。本节将介绍揭示数据低秩特性的低秩表示模型 

和在低秩表示模型中引入加权机制的加权低秩表示模型，以 

及怎样利用传统的线性投影算法达到保持这两种特性的方 

法。 

2．1 低秩表示 

假设存在一个训练数据集 x—Ix ， 一，z ]∈ ，低 

秩表示的目的是寻求训练集中每一个独立的数据向量作为训 

练数据集中所有数据向量的线性组合表示，数据集 X的低秩 

表示Z可以通过下面的优化 目标函数得到： 

min rank(Z) s．t．X— XZ (1) 
Z 

式中，z一[ ， ，⋯， ]是线性组合表示系数矩阵，麓代表 

在所有训练数据集下的线性表示系数。上式中最优解 Z 为 

数据 X的低秩表示系数。 

凸优化理论中的研究表明，在一定的条件下 ，优化的目标 

函数可以用它的凸形式来代替，例如矩阵的核范数 ll z ll 可 

以用来代替矩阵的秩 rank(Z)_1 。因此，问题(1)可以变成如 

下的凸优化问题： 

rain【l Z ll S．t．X—XZ (2) 
Z 

式中，lI Z ll 代表矩阵 Z的核范数即矩阵 Z的奇异值总和。 

针对实际数据采集的过程 ，考虑噪声数据干扰的情况，低秩表 

示模型可以表示为如下的形式： 

min II z ll + ll E ll 2．1 S．t．x=xz+E (3) 
Z，E 

r ————一  

式中，参数 >o，ll E Il21 一 ／∑([明 )被称为f2．1范数， 

用来刻画噪声数据的类型，在此我们用 f2I1范数来模型化受 

大噪声干扰的“奇异点样本”，针对不同的噪声数据，文献El3] 

给出了不同的范数来刻画。根据文献El4]，本文利用非精确 

增广拉格朗日乘子法求解式(3)的最优解，使得本文算法在运 

行时间和性能上取得最好的平衡。一些其他求解问题(3)的 

算法可以详细参考文献[15]。 

低秩表示系数揭示了所有数据在全局低秩约束下相互表 

示的权重关系，因此，能够更好地捕捉数据的全局结构特性 

(例如多个类别、流形等)。本文尝试将低秩表示揭示的这种 

全局结构特性在线性投影中得以保持来完成数据降维的任 

务。在文献[16]中证明了在满足某些条件下，低秩表示系数 

能够准确地揭示来 自同一个子空间数据之间的联系并用此特 

性进行数据子空间的分割。但低秩表示系数往往是密集的， 

低秩表示系数矩阵中含有大量的意义不大的数值非常小的系 

数，这些系数在子空间分割任务中会带来降低算法表现的危 

害。为此，本文提出了一种迭代加权策略的低秩表示模型，用 

于消除这种“密集”特性。 

2．2 加权低秩表示模型 

在加权 z 范数最小化优化问题中，其主要思想是用较大 

的权值去约束减弱非零项的数值，用小的权值增强非零项，我 

们提出的加权低秩表示模型也是运用类似的想法。由于矩阵 

的秩是矩阵的非零奇异值之和，因此 ，类似于加权 Z 范数最 

小化优化问题 ，我们同样用一个较大的权值来约束减弱非零 

项的数值 ，用小的权值增强非零项，这样通过大权值减弱非零 

项的数值来达到去除数据低秩表示系数矩阵“密集”特性 。因 

此，构建了如下的加权低秩表示模型： 

min∑ZUL，， ，+ ll E ll 2，l S．t．x—xz+E (4) 

式中，西是低秩表示系数矩阵 z的奇异值 ，矩阵 WJ|一{WL，，} 

是奇异值 对应的加权系数。类似文献[17]中选择 z 的加 

权权值 ，利用奇异值的倒数作为奇异值的加权系数。这样的 

权值能够使得原始低秩表示系数中较大的权值得到进一步的 

增强，使其发挥更大的作用 ；原始系数矩阵中较小的干扰系数 

得到抑制，使其系数进一步变小(接近于 O)，减弱其干扰。低 

秩表示模型在求解方法上往往是用迭代更新方法 ，因此加权 

系数定义如下： 
1 

训砖 一 一 (5) 
O|T ￡L 

式中，e 为正约束整数。 

接下来，利用非精确增广拉格 朗日乘子法(Inexact Aug— 

mented Lagrangian Multiplier，IALM)[ ]求解模型(4)，为把 

模型(4)转化为可分离凸优化问题 ，引入辅助参数 J，模型(4) 

转化为如下： 

min∑WL， + ll Ell 2，1 
J一 (6) 

S．t．X—xJ+E，Z—J 

其增广拉格朗 日函数为 ： 

L(Z，E，Y1，Y2) 

一 ∑WL ，+A ll E{I 2， +(y1，x—xZ—E)+<y2，Z— 
J一 1 
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‘，>+告(1l x—xz—E II}+l Z--J ll}) 

一  

誊 +A ll E ll z． +专}{z～J+Yz／“ll，2 U 

ll X—xz—E+Y ／u ll}一 (1i Y ll}+ ll Y2 ll} 

(7) 

IAI M方法利用交替迭代策略分别对拉格朗 日函数中的 

单个参数寻优 ，具体步骤如下： 

算法 1 加权低秩表示模型的 IAI M 算法 

输入：数据矩阵 X，参数 

初始化：Z=J E一0，Y1一Y2—0，u一10。 

U 一 10 ，p= 1．1，￡一10 ，￡I 一 0．01，W 1 一 1C-R 

While 1 x—Xz—E1j∞<￡and ll z—J ll。。<￡ 

1．更新 J： 

J一 一1w
．
[Z+Ye／u] 

2．更新 Z： 

Z一(I+X X) (X X—XTE+J+(XTy1一Y2)／u) 

3．更新E： 

E=f~xu 1[x xz+Y1／u] 

4．更新乘子：Y1，Y2： 

Y1一Y1+ u(X—XZ—E) 

Y2一Yz十u(Z J) 

5．更新 u： 

u=min(pu，u⋯ ) 

6．更新 wI1． 

w ．．． 一—  
aj十 ￡I 

End while 

输出：数据低秩表示矩阵 Z 

固定参数 E，y，求解 ‘，： 

J—arg min L(Z，J，E，Yz，“) 

一arg i nJ誊 +专l』l，一(Z+Y2／“) (8) 
固定参数 ，求解 Z： 

Z一(，+ 、X)～ (X X— E+．，+( y1一Y2)／u)(9) 

固定参数 z，y，求解 E： 

E —arg』nin L(Z，J，E，Y1，M) 

一argmin A E II z， +专jI E一(x—xz+y ／“)ll} 
(10) 

参考文献[19]和文献[11]可知，式(8)和式(10)的最优解 

分别为 

J一 __]W1[z+y2／“] (11) 

E—f 一 [X—xZ+y ／M] (12) 

[M]为NSVT算子 ”]： 

[M_一 g({max(a 一 ，O)}) (13) 

式中，i 1，⋯， ， 是矩阵 M 的奇异值。当e< ll mi lI。时， 

算子n [ 的第i列为(1一e／ll 3Y lI z)丑；否则，Q [M]的第 

i列为零向量l】 。 

求解加权低秩表示模型(即式 (4))的 IAI M 具体算法见 

算法 1。 

2．3 基于低秩表示的线性投影 

局部保持投影(LPP)是非线性拉普拉斯特征映射(LE) 

方法的线性化版本，旨在保持数据邻域 中的局部距离不变。 
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算法主要包含 3个步骤：构建局部邻域图；选择连接权重；计 

算数据的特征映射。算法的前两步得到的是一个对称的权重 

矩阵 W × ，代表在投影中被嵌入的图结构。 

本文提出的基于低秩表示的线性投影(LRRLP)算法用 

低秩表示模型得出的低秩权重矩阵或者加权低秩表示模型得 

出的加权低秩权重矩阵代替 LPP方法中的图表示。LRRI P 

算法具体的流程见算法 2。LRRLP方法中的权重连接矩 阵 

定义如下： 

W----(Z+zr)／2 (14) 

w 是一个对称矩阵，能够代表数据在高维空间中的低秩 

特性。 

算法2 基于低秩表示的线性投影(I RRLP)算法 

输入：数据集 X i 

1．通过式(3)或式(4)求解数据的低秩表示z； 

2．由z构建数据集 x的相似度低秩图矩阵 W，w一(z+z )／e，W反 

映数据点之间的结构信息； 

3．通过谱图嵌入理论学习出数据从高位到低维子空间的转换矩阵 A： 

argmin ATXI XTA s．t．ATXDXTA一 1 
A 

输出：线性映射矩阵 A 

LRRLP方法特征映射的目的是在映射后的低维空间中 

依旧保持高维空间中的某些特性 ，即在低维空间中数据之间 

依旧具有矩阵 w 表示的低秩特性。构建如下的代价 函数达 

到这种目的： 

1 

￡(y)一÷ ∑．W l『 一 lI； (15) 
-  ' — l 

式中， 表示数据点,27 映射到低维空间的结果。引入映射矩 

阵 A完成将高维数据映射到低维空间，代价函数有如下的形 

式 ： 
1 

￡(y)一专 ∑ W ll Y 一 
⋯ ⋯  

1 " 

一 ÷∑．W lI A z 一A lI； 
⋯ ⋯  

一 ∑A 五D xTA一 ∑ A 五W M 

— A X(D—W ) A 

— A XLxrA (16) 

式中，D是一个对角矩阵，对角线上的元素为矩阵 w 中相应 

列上的元素之和，D 一∑训⋯ L—D—w 为一个拉普拉斯矩 

阵。X矩阵中的第 i列表示的是数据样本点 。增加约束条 

件，优化如下代价函数 ： 

arg min A XL A S．t．A XDxrA一1 (17) 
A 

求解广义特征向量 XL a—AXD)厂ra的特征值和特征 

向量能够很好地解决上述优化问题。依据前 个特征值 。 

< z<⋯< 选择相应的特征向量＆ ，a 一，＆ 就是式(13) 

的解。因此，线性投影的结果为： 

一 —A ，A一 1，a2，⋯，ap] (18) 

3 实验结果及分析 

在 ORL和 Yale人脸数据集上，将提出的 LRRI P算法与 

传统的PCA、NPE和 LPP算法进行数据降维实验对比，证明 

该算法的有效性。其中 NPE和 LPP属于局部结构信息保持 

不变的方法，PCA、LRRI P11和 LRRLP_2在线性投影的过程 

中保持的是数据的全局结构信息不变。为了区分保持不同低 

秩特性方法的实验结果，在线性投影过程中保持高维空间数 





 

表 2中是几种算法在不同数量样本参与训练下的最高平 

均识别率和获得识别结果的相应子空间的维数。从表 2中可 

以知道 ：本文提出的 LRRI P-2算法取得了最好 的识别结果， 

证明了提出算法的有效性。 

表 2 Yale库上各种算法的最大识别率和相应的维数 

从表 2中可以得出：(1)与在 ORL人脸库上的实验类似， 

在 Yale人脸库上的实验中，基于保持全局结构不变的 PCA、 

LRRI PLl和 LRRL 2方法取得较基于保持局部结构不变的 

LPP和 NPE方法更好的识别效果。在 Yale人脸库中的人脸 

数据集是采样于不同光照和表情的人脸图像，数据的局部结 

构被破坏，这和 ORI 库上的分析类似。(2)各种特征提取方 

法在 Yale人脸库上的实验识别率整体低于在 ORL库上的实 

验。由于 Yale中的人脸图像在人脸表情上存在较大的变化 ， 

无论是对于图像数据的局部和全局结构都造成相应的破坏 ， 

使得基于保持这两种结构的方法在特征提取的过程中保持了 

不准确的结构信息，算法的性能受到相应的影响。 
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图 4 Yale库上各种算法在不同维数子空间中的识别率 

图4是各种算法在不同维数子空间中取得的分类识别 

率，其中 T表示不同的样本数参与训练的实验结果。从 图 4 

中可以看出，不同训练样本参与实验的情况下 ，识别率在子空 

间维数为 10左右就取得较好的识别率。相比于 ORL人脸库 

上的实验，在 Yale人脸库上的实验表 明，本文提出的 LR— 

RI P-1和 LRRI P-2算法在某些子空间维数取得 的识别率优 

势更加明显，当参与训练的样本数 T一4、6、8时，本文提出的 

两种方法取得的识别率较传统 的方法相 比高出 2O 左右。 

但是将本文提 出的两种算法 I RRLP_1和 LRRLP-2进行 比 

较时发现，与 0RI 库上不一样的是 ：在 ORL库上，LRRLP-2 

方法取得的识别率始终要高于 LRRLP一1方法；在 Yale库上 

的实验表明在某些子空间维数上的实验 LRRLP_2方法得到 

的识别率低于 LRRLP-1算法。分析发现：如图 3所示，Yale 

人脸库上的数据集在人脸表情上的变化 比较大，这一因素使 

得人脸数据的低秩特性没有那么的好，基于低秩表示模型学 

习出的低秩表示系数存在一些偏差。LRRLP-2方法是在原 

· 300 · 

始的低秩表示系数上通过迭代加权方法增强或减弱某些系数 

在线性映射过程的作用，当原始的低秩表示系数由于数据低 

秩特性好坏受到影响时，这种迭代加权方法在准确性上表现 

得就不是很稳定 ，因此造成在某些子空间维数上 LRRI P-2方 

法识别率不如 LRRLP-1。 

结束语 本文提出了在线性投影中保持数据低秩特性不 

变这一观点，在经典的基于图嵌入投影技术中，利用数据的低 

秩表示模型揭示数据图结构。构建了揭示数据低秩结构的两 

个不同的模型，在投影过程中保持这两种不同的数据低秩性 ， 

提出了 LRRLP一1和 LRRLP一2两种低秩保持投影算法 ，用于 

ORL、Yale、PIE人脸数据集上的降维分类任务 ，提 出的新算 

法比传统的方法取得了更好的表现。但本文提出的方法仅运 

用于分类识别任务中的数据特征提取步骤 ，下一步的工作研 

究一种基于低秩表示的数据分类方法。 

参 考 文 献 

Eli Zou H，Hastie T，Tibshirani R．Sparse principal component anal— 

ysis[J]．Journal of computational and graphical statistics，2006， 

15(2)：265—286 

[2] Martinez A M，Kak A C．Pca versus ida[J]．IEEE Transactions 

onPatternAnalysis andMachineIntelligence，2001，23(2)：228— 

233 

I-3] Rowels S T，Saul L K．Nonlinear dimensionality reduction by lo- 

cally linear embedding[J~．Science，2000，290(5500)：2323—2326 

r4] Borg I，Groenen P J F．Modern multidimensional scaling：Theory 

and applications[M]．Springer，2005 

[5] Belkin M，Niyogi P．Laplacian eigenmaps and spectral techniques 

for embedding and clustering[C]／／NIPS．2001，14：585—591 

[6] Tenenbaum J B，De Silva V，Langford J C．A global geometric 

framework for nonlinear dimensionality reduction[J]．Science， 

2000，290(5500)：2319—2323 

[7] He X，Niyogi P．Locality preserving projections[C]／／NIPS． 

2003，16：234—241 

[8] He X，Cai D，Yan S，et a1．Neighborhood preserving embedding 

[C]∥Tenth IEEE International Conference on Computer Vi— 

sion，2005(ICCV 2005)．IEEE，2005，2：1208—1213 

[9] Qiao L，Chen S，Tan X．Sparsity preserving projections with ap— 

plications to face recognition[J]．Pattern Recognition，2010，43 

(1)：331—341 

r10]Favaro P，Vidal R，Ravichandran A．A closed form solution to 

robust subspace estimation and clustering[c]／／IEEE Confer— 

enee on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)． 

2011．IEEE，2011：1801—1807 

[11]Liu G，Lin Z，Yu Y．Robust subspace segmentation by low rank 

representation[C]／／Proceedings of the 27th International Con— 

ferenee on M achine Learning(ICM I一一1 0)．2010：663 670 

[12]Cand6s E J，Li X，Ma Y，et a1．Robust principal component anal— 

ysis?LJ]．Journal of the ACM (JACM)，2011，58(3)：11 

[13]Liu G，Lin z，Yan S，et a1．Robust recovery of subspace strue 

tures by low-rank representati0nLJ]．IEEE Transactions on Pat— 

tern Analysis and Machine Intelligence，2013，35(1)：171—184 

[14]Liu G，Yan S．Latent low-rank representation for subspace seg— 

mentation and feature extraction[C~／／IEEE International Con— 

ferenee on Computer Vision (I(、CV)，2011．IEEE，2011：1615一 

l622 

(下转第 306页) 



 

从实验结果看，6组视频中当 SVM算法的数据集较小时 

如 Video 1、Video 2和 Video 6，训练时间比其他两种算法明 

显要少 ；然而当数据集较大时，如 Video3和 Video5，训练时间 

显著增加，大大超过其他算法。在检测时间方面．AdaBoost 

算法检测时间耗时最短，而 TI NN和 PTLNN算法次之，两 

种算法相差不大，SVM检测时问最长也明显超过其他算法； 

关于烟雾检测的实时性方面，PTI NN算法在 6组视频 中均 

在 0．1s内完成图像检测，完全满足烟雾检测的实时性要求。 

在敏感度和特异度方面，AdaBoost、TI NN和 PTI NN算法性 

能无明显差距 ，PTI NN算法在特 异度方 面表现更优 ，而 

SVM算法在 Video2和Video6中敏感度和特异度较差。精 

确度是烟雾检测的关键，从 6组实验数据的结果看 ，4种算法 

在采用离散小波变换作为特征进行检测时，AdaBoost、TI NN 

和 PTI NN算法分别在 1组、3组和 2组数据中取得最好结 

果，虽然 TI NN算法结果略好，但 PT1 NN算法与 T1 NN实 

验结果差别并不明显；在采用离散余弦变换作为特征进行检 

测时，PTI NN算法在 5组视频数据中取得了最优结果，在 

Video 4中取得次优的结果，这表明PTI NN算法在采用余弦 

变换时有更好的检测精度。另外，在 4种算法用离散余弦变 

换 (D T)和离散小波变换(DWT)两种形式组成的 8种检测 

方式中，我们发现 AdaBoost与 TI NN算法用两种方式得 出 

的实验结果差距不大 ，而 PTI NN算法在采用离散余弦变换 

作为特征进行检测时，准确率较采用离散小波变换时有了很 

大提升，比其他方法的实验结果有更明显的优势，性能更优。 

从上述结果可以看出，采用 PTI NN算法结合离散余弦 

变换方式进行烟雾检测可以取得更好的检测结果，既满足视 

频烟雾检测实时性 ，又在检测精度方面有了明显提升。 

结束语 本文提出了一种新的基于概率的两层自适应度 

量算法(PTI NN)来对视频烟雾进行检测 ，PTLNN算法以最 

小化平均绝对误差为原则，结合 AdaBoost和 KNN算法的优 

势，充分考虑局部和全局的样本分布，能明显提升分类精度。 

我们采用离散余弦变换(I)(二T)和离散小波变换 (DWT)两种 

方式与其它算法进行对 比验证，发现在采用离散余弦变换并 

结合 PTI NN算法在视频烟雾检测方面有更好的效果。然而 

该方法在训练时间和测试时间方面上仍有不足，虽然满足视 

频烟雾检测的实时性要求，但训练和测试时间较 AdaBoost算 

法要长 ，因此仍有很大改进空间。 
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