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摘 要： 为了克服图像识别中光照，姿态等变化带来的识别困难，同时提高稀疏表示图像识别的鲁棒性，本文提

出了一种基于Ｇａｂｏｒ特征和字典学习的高斯混合稀疏表示图像识别算法．高斯混合稀疏表示是基于最大似然估计准
则，将稀疏保真度表示为余项的最大似然函数，最终识别问题转化为求解加权范数的优化逼近问题．本文算法首先提
取图像的Ｇａｂｏｒ特征；然后对Ｇａｂｏｒ特征集进行字典学习，由于在学习过程中引入了 Ｆｉｓｈｅｒ准则作为约束，学习得到具
有类别标签的新字典；最后使用高斯混合稀疏表示识别方法进行分类识别．在３个公开数据库（人脸数据库 ＡＲ库和
ＦＥＲＥＴ库以及ＵＳＰＳ手写数字库）上的实验结果验证了该算法的有效性和鲁棒性．
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１ 引言

近年来，图像识别目前已成为计算机视觉和模式识

别领域的热门课题，具有广阔的应用前景．然而，图像识
别仍有许多问题远未得到解决，例如光照，表情和姿态

等变化都在一定程度上限制了该研究的发展，因此如何

处理这些问题是目前该领域研究的关键和难点．
在图像识别的众多研究方法中，稀疏表示的分类思

想［１］已成功在图像识别领取得了重要的地位．基于稀疏

表示的图像分类是可以用少量同一类的低维图像编码

或者表示高维图像；主要有两个阶段：稀疏表示和分类

识别．首先，通过字典原子与一些稀疏性约束对测试图
像进行表示，然后在稀疏表示系数和字典的基础上进行

分类识别．人脸识别方面，２００９年，Ｗｒｉｇｈｔ［２］等提出一个
基于稀疏表示的分类器（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ，ＳＲＣ），将原始的训练人脸图像作为字典，通过范数
求解测试样本的稀疏系数，通过该系数对测试人脸进行

重构，进而求出其残差，将其归为残差最小类，取得了
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不错的分类效果．
由于原始的训练图像中可能存在的不确定性和噪

声干扰，使得这样的字典不是非常有效．近几年国内外
的学者提出了很多过完备字典学习的方法［３，４］，目的是

从训练样本中得到一组基能够更好的对测试样本进行

表示或者编码．例如 Ｅｌａｄ．Ｍ［５］等提出的 ＫＳＶＤ算法，是
目前用于计算稀疏表示超完备字典效果较好的算法，

该算法的字典更新对字典原子逐一更新，综合考虑了

字典原子对每一个训练样本的影响，增强了原子的描

述能力．Ｚｈａｎｇ［６］等提出ＤＫＳＶＤ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＫＳＶＤ）算
法，将稀疏系数变换到类别间差异更加突出的空间，其

分类器在 ＫＳＶＤ训练字典的同时得到训练，使得超完
备字典和分类器的性能都得到了提高，从而取得了较

理想效果．Ｙａｎｇ［７］等提出ＦＤＤＬ算法，将Ｆｉｓｈｅｒ判别准则
融入到字典学习中，训练得到一个结构性字典，同类样

本在此字典下的表示误差较小，而对不同类别样本的

表示误差较大，提高了分类的准确性．
上述的研究都是对原始的训练样本直接进行字典

学习，虽然这些算法都取得了较好的识别效果，但是这

些算法是基于全局特征进行处理，没有考虑使用局部

特征信息；在现实中由于受样本数目的限制，全局特征

并不能有效的应对光照、表情以及姿态等变化因素．因
此，以局部特征为研究方向的分类识别算法引发了国

内外学者的关注，例如Ｇａｂｏｒ小波［８～１１］能够很好地提取
目标图像的不同空间位置、方向和频率上的特征，由于

该特征从图像的局部提取，能够更好的克服光照，姿态

和表情等全局干扰对识别效果的影响．同时，传统的稀
疏表示算法未能很好地运用判别性的信息，而将判别

性的信息应用于稀疏编码系数可以使得训练得到的字

典，具有小的类内散度和大的类间散度从而获得很强

的鉴别能力．结合上述分析，受文献［７］的算法启发，本
文提出基于Ｇａｂｏｒ特征和字典学习的高斯混合稀疏表
示图像识别算法；该算法主要是使用 Ｇａｂｏｒ特征取代原
来的全局特征进行字典学习，并将高斯混合稀疏表示

模型作为分类策略．

２ 稀疏表示分类方法

２．１ 稀疏表示分类

稀疏表示分类是指将测试图像表示为训练样本的

线性组合，然后用 ｌ１或 ｌ２范数对保真度项进行编码．文
献［２］提出的传统的稀疏表示算法是假设有 ｋ类样本，
令 Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，Ａｋ］表示训练样本集，其中 Ａｉ是第ｉ
类的训练样本子集．令 ｙ代表测试样本，将测试图像 ｙ
表示为训练样本的线性组合，即 ｙ＝Ａα，其中α＝［α１；
…；αｉ；…；αｋ］．ＳＲＣ算法过程如下：

（１）将测试样本表示为字典 Ａ的线性组合，由 ｌ１范

数最小化求解得到稀疏系数：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

ｙ－Ａ

 

α
２
２＋λ

 
α{ }１ （１）

式中λ为一个标量；

（２）计算各类样本对测试样本的逼近残差：
ｅｉ＝ ｙ－Ａδｉ（^α

 
） ，ｉ＝１，…，ｋ （２）

其中，δｉ（^α）是与第 ｉ类样本对应的系数向量；
（３）根据最小逼近残差将测试图像分类：

ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
（ｅｉ（ｙ）） （３）

２２ 高斯混合稀疏表示模型

上述稀疏表示方法中的编码模型是假定残差余项

服从高斯分布或拉普拉斯分布，但是这样的假设在当

测试图像出现异常像素（如被部分遮挡、受噪声干扰或

局部形状变化）时可能并不成立，所以稀疏表示模型在

上述情况下的有效性和鲁棒性将降低．因此，文献［１２］
中提出了基于最大似然估计理论的高斯混合稀疏表示

模型．
首先将训练样本字典改写为 Ａ＝［ａ１；ａ２；…；ａｎ］，

其中行向量 ａｉ表示Ａ的第ｉ行，则余项表示为 ｅ＝ｙ－
Ａα＝［ｅ１；ｅ２；…；ｅｎ］，其中 ｅｉ＝ｙｉ－ａｉα，ｉ＝１，２，…，ｎ．
假设 ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ独立同分布，设其概率密度函数为
ｆθ（ｅｉ），θ表示该分布的参数设置．在不考虑稀疏性表示
系数α约束的情况下，余项 ｅ的最大似然估计函数为：

Ｌθ（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｆθ（ｅｉ） （４）

最大似然估计理论的目的是最大化式（４）的似然函数，
即最小化式（５）的目标函数：

－ｌｎＬθ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ρθ（ｅｉ） （５）

式中，ρθ（ｅｉ）＝－ｌｎｆθ（ｅｉ）．
如果加入稀疏性表示系数α约束的情况，则高斯

混合稀疏表示模型定义为：

ｍｉｎ
α
∑
ｎ

ｉ＝１
ρθ（ｙｉ－ａｉα） ｓ．ｔ．

 

α １≤σ （６）

该模型本质上是一个稀疏约束最大似然估计问题．令

Ｆθ（ｅ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ρθ（ｅｉ），可以将式（６）写成更一般的形式：

ｍｉｎ Ｆθ（ｙ－Ａα

 

）２
２ ｓ．ｔ．

 

α １≤δ （７）

３ 基于 Ｇａｂｏｒ特征和字典学习的高斯混合
稀疏表示图像识别算法

由于当测试图像存在部分遮挡、噪声干扰或者局

部变形时［１３～１５］，传统的稀疏表示识别方法通过简单的

用 ｌ１或 ｌ２范数不能够完全准确的来表示残差的分布
概率情况，在一定程度上缺少鲁棒性．考虑到 Ｇａｂｏｒ特
征从图像局部提取，对光照，表情和姿态变化相对于整

体特征更具鲁棒性；同时考虑到字典的选择构造尤为
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重要，无论是在图像重建和分类识别［１６］的过程中都起

着非常关键的作用．综合以上多种考虑，本文提出基于
Ｇａｂｏｒ特征和字典学习的高斯混合稀疏表示图像识别
算法．图１是本文算法的流程框图．

该算法主要思想：首先是提

取原始图像的 Ｇａｂｏｒ特征，然后将
Ｇａｂｏｒ特征集作为初始字典，通过
对初始字典的学习得到具有类别

标签的新字典，新字典由于引入

ｆｉｓｈｅｒ判别约束编码系数，具有小
的类内散度和大的类间散度，使

学习得到的字典具有很强的鉴别

能力；最后，使用高斯混合稀疏表

示识别方法，将稀疏表示的保真

度表示为余项的最大似然函数，将识别问题转化为加

权范数的优化逼近问题，对不同的余项赋予不同的权

值，用迭代重加权稀疏编码算法进行求解．
３１ 基于Ｇａｂｏｒ特征集和ＦＩＳＨＥＲ准则的字典学习

Ｇａｂｏｒ滤波器定义为：

ψμ，ｖ（ｚ）＝
ｋ
μ，

 

ｖ
２

σ
２ ｅ－ ｋ

μ，

 

ｖ
２

 

ｚ ２／２σ( )２ ｅｊｋμ，ｖｚ－ｅ－σ
２／[ ]２

（８）
式中，ｚ＝（ｘ，ｙ）代表像素，μ和 ｖ分别表示方向和尺
度；ｋ

μ，ｖ＝ｋｖｅ
ｊ
μ，其中 ｋｖ＝ｋｍａｘ／ｆｖ，ｕ＝πｕ／８，最大频率

ｋｍａｘ＝π／２．ｆ是频域的核间距因子，σ表示高斯窗宽度
与波长比．

图像的 Ｇａｂｏｒ特征 Ｇ
μ，ｖ
（ｚ）是将图像 Ｉ（ｚ）与 Ｇａｂｏｒ

滤波器φμ，ｖ（ｚ）做卷积实现：
Ｇ
μ，ｖ
（ｚ）＝Ｍ

μ，ｖ
（ｚ）·ｅｘｐ（ｊθμ，ｖ（ｚ））

其中，Ｍ
μ，ｖ
（ｚ）表示幅度信息，包含图像局部能量；

θμ，ｖ（ｚ）表示相位信息．为了便于描述图像的局部特征，
通常采用５个尺度 ｖ＝｛０，１，２，３，４｝和８个方向μ＝｛０，
１，２，３，４，５，６，７｝组成的４０个 Ｇａｂｏｒ滤波器，因此将χ＝
［ａＴ０，０，ａＴ０，１，…，ａＴ４，７］Ｔ作为图像的Ｇａｂｏｒ描述．

为了得到一个性能更好的字典，本文将原始图像

提取的 Ｇａｂｏｒ特征集作为初始字典进行学习．令 Ｇ＝
［Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｋ］表示 ｋ类训练样本的 Ｇａｂｏｒ特征集，Ｇｉ
是第ｉ类样本的 Ｇａｂｏｒ特征子集．令字典学习后得到的
新字典为 Ｄ，即 Ｇ≈ＤＸ，其中 Ｄ＝［Ｄ１，…Ｄｉ，…Ｄｋ］，
Ｄｉ是第ｉ类的子字典；Ｘ为字典Ｄ对 Ｇａｂｏｒ特征集 Ｇ
表示的稀疏系数矩阵，即 Ｘ＝［Ｘ１，…Ｘｉ，…Ｘｋ］，Ｘｉ是
第ｉ个稀疏系数的子矩阵．

假设 Ｇｉ在字典Ｄ上稀疏系数为Ｘｉ＝［Ｘ１ｉ；…；Ｘｊｉ；
…；Ｘｃｉ］，Ｘｊｉ是Ｇｉ在子字典Ｄｉ上的稀疏系数，将判别项
ｒ构造为：

ｒ＝ Ｇｉ－ＤＸ

 

ｉ
２
Ｆ＋ Ｇｉ－ＤｉＸ

 ｉ
ｉ
２
Ｆ＋∑

ｃ

ｊ＝１
ｊ≠１

ＤｊＸ
 ｊ

ｉ
２
Ｆ

（９）
式中，Ｇｉ－ＤＸ

 

ｉ
２
Ｆ是整个字典Ｄ对于Ｇｉ的表示能力；

其次为了强化子字典 Ｄｉ对同类特征Ｇｉ的鉴别表示能

力，我们添加 Ｇｉ－ＤｉＸ

 ｉ
ｉ
２
Ｆ使其值足够的小；同时为了

弱化其他子字典 Ｄｊ（ｉ≠ｊ）对 Ｇｉ的表示能力，期望 Ｘｊｉ
是稀疏矩阵，使得 ＤｊＸ

 ｊ
ｉ
２
Ｆ很小．因此，判别项 ｒ使学习

到的字典可以大大的增强对同一类特征的表示能力．
同时，在字典学习过程中通过对稀疏表示的系数

Ｘ引入 Ｆｉｓｈｅｒ判别准则来构造鉴别性约束项 ｄ（Ｘ），对
Ｘ作最小化类内散度ＳＢ（Ｘ）和最大化类间散度 Ｓｗ（Ｘ）
来使学习得到的字典 Ｄ具有可鉴别性．将 ＳＢ（Ｘ）和
Ｓｗ（Ｘ）分别定义为：

Ｓｗ（Ｘ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｘｉ

（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）Ｔ

ＳＢ（Ｘ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ

其中，ｍｉ和ｍ分别是Ｘｉ和Ｘ的均值向量，ｎｉ是第ｉ类
样本的个数．

为了使类内特征更紧凑，类间特征差异变大，定义

鉴别性约束为：

ｄ（Ｘ）＝ｔｒ（Ｓｗ（Ｘ））－ｔｒ（ＳＢ（Ｘ））＋η

 

Ｘ ２
Ｆ （１０）

其中η是一个标量参数．通过结合式（９）和式（１０）得到
目标函数：

Ｊ（Ｄ，Ｘ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｄ，Ｘ

∑
ｋ

ｉ＝１
ｒ（Ｇｉ，Ｄ，Ｘｉ）＋λ１

 

Ｘ １

＋λ２（ｔｒ（Ｓｗ（Ｘ））－ｔｒ（ＳＢ（Ｘ））

＋η

 

Ｘ ２
Ｆ

{ }
）

（１１）
式（１１）的目标函数的求解是一个组合迭代优化的过程，
通过分别固定 Ｄ和Ｘ进行迭代优化获得所需的新字典
Ｄ和鉴别系数Ｘ．
３２ 基于高斯混合稀疏表示的分类方法

将经过本节３．１字典学习后得到的具有鉴别性的
新字典 Ｄ用于高斯混合稀疏表示模型，求解编码系数
和重构残差．在本文算法中，式（７）进一步写为下式：

ｍｉｎ Ｗ１／２（ｙ－Ｄα

 

）２
２ ｓ．ｔ．

 

α １≤σ （１２）
由式（７）和式（１２）比较可得，本文的分类方法将传

统的稀疏表示模型转化为一个加权的稀疏表示模型，

式（１２）是一个加权范数逼近求解问题，此处的 Ｗ定义
为对角的权值矩阵，赋予不同的残差余项不同的权值，

即 Ｗｉ，ｉ表示分配给每一个特征点的不同权值．通常情
况下，由于异常的 Ｇａｂｏｒ特征点会导致较大的残差；因
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此，应该赋予其较低的权值，才能获得较好的鲁棒性．
基于这样的情况，选择与其有类似性质的 ＳＶＭ的
ｈｉｎｇｅｌｏｓｓ函数作为权值函数，即：

Ｗｉ，ｉ＝ωθ（ｅｉ）＝
ｅｘｐ（μδ－μｅ

２
ｉ）

（１＋ｅｘｐ（μδ－μｅ
２
ｉ））

（１３）

式中，μ控制从１到０的下降速度，δ控制分界点．
最后，结合式（１２）和式（１３）得到求解稀疏表示系数

的目标函数：

α^＝ａｒｇｍｉｎ Ｗ１／２（ｙ－Ｄα

 

）２
２ ｓ．ｔ．

 

α １≤σ（１４）
对于式（１４），通过不断迭代优化更新权值矩阵 Ｗ，

直至收敛，求得最优的稀疏表示系数，根据式（２）求出
残差余项，最后由最小逼近残差准则完成测试图像的

分类．

４ 实验结果

为了验证本文算法的有效性，我们在 ＡＲ库［１７］和
ＦＥＲＥＴ人脸数据库［１８］以及 ＵＳＰＳ手写数据库进行了一
系列的实验．实验结果均为在多次实验后得到的平均
识别率，以上实验在 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５４１３０，ＣＰＵ主频
是３４ＧＨｚ，４Ｇ内存的 ｗｉｎ７操作系统，ｍａｔｌａｂ２０１２ｂ环境
下运行．
４１ ＡＲ人脸库

本实验主要针对光照变化问题，ＡＲ人脸库包含
１２６个人的４０００多幅正面人脸图像，从中选择５０名男
性和５０名女性，每人１４幅图像，前７幅用于训练，后７
幅用于测试．实验数据库中图像包含光照变化和表情
变化，所有图像的尺寸裁剪为８３×６０，图像都经过归一
化处理，采用 ＰＣＡ降维后维数 ｄ＝３００，本文算法参数

λ１＝０００５，λ２＝０００５．
表１分别比较文献［４］中判别ＫＳＶＤ（ＤＫＳＶＤ）、文献

［２］中稀疏表示分类算法（ＳＲＣ）、文献［６］中判别字典学
习的稀疏表示（ＦＤＤＬ）算法、基于 Ｇａｂｏｒ特征的 ＦＤＤＬ算
法（ＧＦＤＤＬ）和本文算法的正确识别率，同时给出了各算

法的在识别阶段的时间运行情况．
表１ ＡＲ人脸数据库算法识别结果比较

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ（％） ｔｉｍｅ（ｓ）

ＤＫＳＶＤ ８５．４ ５２６
ＳＲＣ ８８．８ ６１９
ＦＤＤＬ
ＧＦＤＤＬ

９２．０
９３．７

６３５
６２８

本文算法 ９６．２ １０１６

由于 ＡＲ人脸库中图像存在丰富的光照、表情等变
化，ＳＲＣ等算法只是简单的把全部训练样本用来构造字
典，这样的字典没有充分利用已知的样本类别信息；ＦＤＤＬ
算法虽然在字典学习中添加了判别性约束条件，但是采用

整体特征的算法仍不能有效的处理这些问题．本文算法由
于使用Ｇａｂｏｒ特征和加入Ｆｉｓｈｅｒ准则构造字典，不但使字
典具有更强的表示能力，而且具有较强的鉴别性．同时为
了验证高斯混合稀疏模型在分类时比ＳＲＣ模型更具鲁棒
性的，本文还做了ＧＦＤＤＬ算法作为对比实验，实验结果表
明本文方法能够更好的处理光照和表情变化的干扰，验证

了本文算法的可行性和有效性．
４２ ＦＥＲＥＴ人脸数据库

本实验主要针对姿态变化问题，选择 ＦＥＲＥＴ库的
一个姿态库作为实验数据，该姿态库由２００个人的１４００
幅图像组成，每人７幅图像，其中３幅为正面图像，４幅
为姿态偏转图像，分别标记为 ｂａ、ｂｄ、ｂｅ、ｂｆ、ｂｇ、ｂｊ和 ｂｋ．
在实验中，所有图像的尺寸归一化为８０×８０．我们总共
做了５组不同姿态角度的实验，在实验１（姿态角度为０
度）中，每一类图像中标记为 ｂａ、ｂｊ的图像作为训练集，
标记为ｂｋ的图像作为测试集；剩余的四组实验中，用标
记为 ｂａ、ｂｊ和 ｂｋ的图像作为训练集，然后分别用
ｂｇ（－２５°）、ｂｆ（－１５°）、ｂｅ（＋１５°）、ｂｄ（＋２５°）作为测试集，
得到不同姿态角度下的识别结果．在实验中，用 ＰＣＡ降
到３５０维，参数设置为λ１＝０００５，λ２＝０００５．来自同一
人的人脸图像如图２所示．

图３画出了几种不同算法分别在不同姿态角度下
的正确识别率，本文提出的算法明显高于 ＳＲＣ以及其
他的算法．表２给出了各算法在实验１中不同姿态角度
下的运行时间情况．从图中可以看出，当姿态角度偏转
适中的情况（０°和±１５°）下，ＳＲＣ对姿态变化很敏感，本
文算法的相比于ＳＲＣ算法，识别率至少提高了１２％．随
着偏转角度的增加，当姿态变化较大（±２５°）时，各算法

的识别率都在下降，但本文的算法仍然高于其他算法．
由于Ｇａｂｏｒ特征描述图像局部信息的优越性，因此与单
纯的采用判别式字典学习（ＦＤＤＬ）算法相比，ＧＦＤＤＬ算
法表明Ｇａｂｏｒ局部特征对姿态变化有较好的鲁棒性，显
著地提高了识别率．同时由于高斯混合稀疏表示对局
部变形的不敏感性，本文算法相比其他算法更好的克

服了姿态变化的影响．实验结果表明本文算法在姿态
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变化适中的情况下显著的提高了识别效果，在实际中

也具有一定的应用价值．
表２ ＦＥＲＥＴ库在实验１（姿态角度为０度）算法时间对比

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｉｍｅ（ｓ）

ＳＲＣ
ＦＤＤＬ
ＧＦＤＤＬ
本文算法

２０３
１９５
２１７
４９０

４３ ＵＳＰＳ手写数字库
美国国家邮政局手写数字数据库（ＵＳＰＳ）包含０～９

共１０个数字的手写体图像，其中训练图像 ７２９１幅，测
试图像２００７幅．图４是该字库３组不同字符的图像．实
验从每一类数字分别随机选取１００幅作为训练集，１００
幅作为测试集．图像尺寸大小为１６×１６，图像均经过归
一化处理，用 ＰＣＡ变换降维后维数 ｄ＝１２０，参数设置为

λ１＝０００５，λ２＝００５．

表３给出了本文方法与其他几种方法识别效果的
比较以及各算法的在识别阶段的时间消耗情况．由于
书写风格的不同造成了各种字符变形，使字符的模式

特征变得不稳定和极其复杂，从图３可以看出该字库中
各字符笔画的形态、粗细和灰度等差别都很显著．与
ＳＲＣ算法相比，本文结合 Ｇａｂｏｒ特征和 Ｆｉｓｈｅｒ准则学习
得到的字典能够很好的提取每一类的判别性信息，具

有更好的鉴别稀疏表示能力；通过对比 ＧＦＤＤＬ算法实
验证明了高斯混合稀疏模型对各种字体的形态变化相

比 ＳＲＣ模型具有更好的鲁棒性．可以看出，相比其他算
法，本文方法取得了很好的识别效果，证明了算法的合

理性和有效性．

表３ ＵＳＰＳ手写数字库算法识别结果比较

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ（％） ｔｉｍｅ（ｓ）

ＳＲＳＣ
ＳＲＣ
ＦＤＤＬ
ＧＦＤＤＬ
本文算法

９１．８
９２．１
９０．１
９３．１
９５．９

２４１
２７８
２４３
２６５
４８５

为了充分评价算法的性能，在实验中记录了各算

法的在识别阶段所消耗的时间，下面对各算法的复杂

度进行分析．由于 ＳＲＣ算法只是简单的将全部训练样
本用于构造字典，而 ＦＤＤＬ，ＧＦＤＤＬ以及本文算法需要
进行Ｇａｂｏｒ特征的提取以及字典学习过程，所以 ＦＤＤＬ，
ＧＦＤＤＬ和本文算法计算时间消耗相对要大；但显然这
种情况出现在训练阶段，因此我们在这里比较各算法

在测试识别阶段的时间复杂度情况．在识别阶段，上面
算法耗时主要是集中在稀疏编码的过程，即求解式（２）
或者式（１４）．假设训练字典原子的个数为 ｍ，式（２）的求
解（即传统的稀疏表示分类）通常采用 ｌ１正则化稀疏编
码方式，它的时间复杂度为 Ｏ（ｍε），一般ε≈１５，ＳＲＣ、
ＦＤＤＬ和ＧＦＤＤＬ算法在识别阶段采用传统的稀疏分类
方法，只需要执行一次稀疏编码过程，然后利用残差来

实现分类；而高斯混合稀疏分类算法需要几次迭代过

程才完成编码过程，即时间复杂度为 Ｏ（ｋ（ｍε）），ｋ为
迭代次数（本文实验 ｋ设置为２）．在这种情况下，本文
算法的时间复杂度要高于前面的算法，大约是它们的 ｋ
倍．由于本文算法存在２次迭代，所以识别的时间是它
们的２倍左右，从各组实验结果也得到了验证．

５ 总结

针对图像识别过程中存在的光照，表情和姿态变

化等问题，考虑到Ｇａｂｏｒ特征相比于整体特征更具鲁棒
性，本文算法对提取出的 Ｇａｂｏｒ特征进行字典学习，在
字典学习过程中引入 Ｆｉｓｈｅｒ准则施加在稀疏表示系数
上，最后采用高斯混合稀疏表示算法进行分类识别．在
国际公开的图像数据库上的实验结果表明，相对于目

前比较流行的稀疏表示算法，本文算法在处理光照、姿

态变化等方面具有更好的识别效果．
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