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摘 要： 稀疏表示分类（ＳＲＣ）及核方法在模式识别的很多问题中都得到了成功的运用．为了提高其分类精度，
提出多重核稀疏表示及其分类（ＭＫＳＲＣ）方法．提出一种快速求解稀疏系数的优化迭代方法并给出了其收敛到全局最
优解的证明．对于多重核的权重给出了两种自动更新方式并进行了分析与比较．在不同的人脸图像库上的分类实验显
示了所提出的多重核稀疏表示分类的优越性．
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１ 引言

在分类问题中，最近邻分类器（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＮＮ）和最近子空间分类器（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅ，ＮＳ）是一种
简单的分类器，它们适用于各种问题．支持向量机（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）也是一种分类器，但它们都有
一些缺点．ＮＮ和ＮＳ对数据的局部结构非常地敏感，很
容易受到噪声的干扰．ＳＶＭ通常不像其他的分类器如
神经网络那样紧凑．幸运的是，Ｗｒｉｇｈｔ等人将稀疏表示
引入人脸识别领域，其假定，当测试样本所在类的训练

样本足够多时，测试样本可由这些训练样本线性表出，

而其它类的训练样本对重构该测试样本的贡献为０，于
是通过估计每类的最小误差而对测试样本分类，从而提

出了一种基于稀疏表示的人脸识别分类［１］（ＳｐａｒｓｅＲｅｐ

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）．ＳＲＣ比现有的这些
方法更能有效地处理如人脸遮挡、光照和表情变化等问

题．
最近，随着核技巧在ＳＶＭ中的成功运用，涌现出很

多基于核的方法，如核主成分分析［２］（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）、核 Ｆｉｓｈｅｒ判别分析［３］（Ｋｅｒｎｅｌ
ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＦＤＡ）及核直接线性判别分
析［４］（ＫｅｒｎｅｌＤｉｒｅｃｔＬＤＡ，ＫＤＤＡ）．由于最近邻算法的延
伸，核最优化方法［５～７］被提出．通过选择一种合适的核
函数，核最近邻算法的实验结果要比传统的最近邻算法

好．类似地，单个核 ＳＶＭ被提出，并介绍了各种改进方
案，如建立一个稀疏大边缘分类器［８］和复杂度降低的分

类器的增量构建［９］．
众所周知，如果一个合适的核函数被用于一个测
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试样本，在高维空间中，更多的近邻都可能属于同一标

签类，这样测试样本就可以更准确的由同一类的训练

样本线性表示．从而在高维空间中的稀疏表示可以提
高识别率和判别性能．因此，一些基于单核的分类算法
被相继提出［１０～１２］．由于不清楚哪种核函数最适合具体
的需要，所以结合几种可能的核函数就很有意义．于是
产生了多核稀疏分类算法［１３］，并且 ＨｕａｎｇＨ．Ｃ．等人将
多核方法应用于聚类问题［１４］中，取得了较好的结果．在
多重核的使用中，简单地设置相同的权重可能不是最

好的．因此，本文提出了一种基于多重核稀疏表示分类
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＭＫＳＲＣ），不仅保证了多重核仍然是 Ｍｅｒｃｅｒ核，而且着
重解决两个问题：第一，在求稀疏解的过程中，采用一

种快速简便的迭代方法；第二，考虑并比较两种不同的

核权重更新方式．

２ 稀疏表示分类（ＳＲＣ）及核稀疏表示（ＫＳＲ）

稀疏表示分类（ＳＲＣ）用训练样本稀疏线性地表示
测试样本，并根据类别线性重构残差最小化进行分类．
其主要思想为：对给定的训练样本集 Ａ＝［ｘ１，１，…，
ｘ１，ｎ１，…，ｘｃ，１，…，ｘｃ，ｎｃ］∈Ｒ

ｄ×ｎ的每列进行归一化．其

次求解最小 ｌ１范数问题：α１
∧
＝ａｒｇｍｉｎ

α
‖α‖１，其中α

满足ｙ＝Ａα或‖ｙ－Ａα‖２≤ε，ε＞０是一个可选误差．
然后对测试样本 ｙ计算每一类的残差 ｒｉ（ｙ）＝

‖ｙ－Ａδｉ（^α１）‖２２，ｉ＝１，２，…，ｃ，ｃ为对象类．这里

δｉ（^α１）是特征函数，其元素选择与α^１中第 ｉ类相关的系
数．最后对 ｙ进行分类：Ｉ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
ｒｉ（ｙ），这里Ι（ｙ）

表示估计 ｙ的类别标签．
在核方法中，映射φ将原空间中的数据映射到一

个高维核特征空间π中，其高维空间中的内积 Ｍｅｒｃｅｒ
核定义为 ｋ（ｙ，ｙ′）＝φ（ｙ）Τφ（ｙ

′）．待分类样本 ｙ在空
间π 中的像为φ（ｙ）＝［φ１（ｙ），φ２（ｙ），…，φＤ（ｙ）］

Ｔ，

φ（ｙ）∈Ｒ
Ｄ．训练样本集 Ａ在空间π 中的像是φ（Ａ）＝

［φ（ｘ１，１），φ（ｘ１，２），…，φ（ｘｃ，ｎｃ）］，记之为 Ｖ．于是，在空间π

中，测试样本的像可以由训练样本的像线性表示，即：φ（ｙ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）＝Ｖα．那么核函数中的稀疏求解问题表示为：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

‖α‖１，α满足φ（ｙ）＝Ｖα．对该式正则化得α^＝

ａｒｇｍｉｎ
α

‖φ（ｙ）－Ｖα‖
２
２＋γ‖α‖１，其中γ是一个参数．由

于非线性映射φ是未知的，故α不能直接得出，但由文献

［１１］知，其等价成式（１）：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
αΤＶΤＶα－２φΤ（ｙ）Ｖα＋γ‖α‖１ （１）

这样式（１）就可以用二次规划问题的方法来解决．

３ 多重核稀疏表示分类（ＭＫＳＲＣ）

３１ 多重核的提出

单核ＳＲＣ也许并不是最适合的核，因此希望结合
多种可能的核函数．根据文献［１５］，给定 Ｍ个定义在
ＲＤ×ＲＤ上的 Ｍｅｒｃｅｒ核函数 ｋｍ（·，·），ｍ＝１，２，…，Ｍ，

构造如下的多重核函数：ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｋｍ（ｘｉ，ｘｊ），

其中 ｗｍ是基核ｋｍ（ｘｉ，ｘｊ）的权重，并且限制权重满足：

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗ２ｍ＝１，ｗｍ＞０．显然 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）也是定义在 ＲＤ×ＲＤ

上的Ｍｅｒｃｅｒ核．令Φ是与多重核函数ｋ（·，·）有关的非线性映
射，则对于样本 ｘ和ｙ成立：Φ（ｘ）ΤΦ（ｙ）＝ｋ（ｘ，ｙ），ｋ（ｘ，ｙ）

＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｋｍ（ｘ，ｙ）．

映射Φ将原空间的数据映射到高维多重核空间π中，即

ｙ在空间π中的像为Φ（ｙ）＝［Φ１（ｙ），Φ２（ｙ），…，ΦＤ（ｙ）］Τ，
这里Φ（ｙ）∈ＲＤ是样本 ｙ在特征空间π中的像，Ｄｄ是π
的维数．训练样本集 Ａ在π中的像是Φ（Ａ）＝［Φ（ｘ１，１），Φ
（ｘ１，２），…，Φ（ｘｃ，ｎｃ）］∈Ｒ

Ｄ×ｎ，记之为 Ｕ．于是，在多重核特征

空间π中，测试样本的像可以由训练样本的像线性表示，即：

Φ（ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉΦ（ｘｉ）＝Ｕα．那么多重核函数中的稀疏系数求

解问题即为：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

‖α‖１，ｓ．ｔ．Φ（ｙ）＝Ｕα （２）

对式（２）进行正则化得：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ‖α‖１ （３）

其中λ是权衡重构误差与重构系数稀疏性的参数．由于直接
解决式（３）是不实际的．其原因在于：若π已知，式（３）的计算
复杂度远远大于原优化问题的求解，且其解不稀疏．若π未
知，又无法获得样本矩阵 Ｕ．因此，可以将式（３）转换成一个
可以运用基于多重核的维数下降方法的最优问题．

３２ 多重核稀疏表示（ＭＫＳＲ）的迭代求解法
记式（３）中目标函数为 ｆ（α），由于‖α‖１是不可

微分的，所以欲求α，式（３）可以化成如下形式：

ｍｉｎｆ（α）＝‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ∑
ｎ

ｉ＝１
｜αｉ｜ （４）

此时可构造关于α的迭代公式来求得解α
＾
．第 ｔ步α为

α
（ｔ）＝［α（ｔ）１ ，…，α（ｔ）ｎ］．由几何算术平均不等式得：

ｆ（α）＝‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ∑
ｎ

ｉ＝１
｜αｉ｜

≤‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ∑
ｎ

ｉ＝１

αｉ
２＋（α（ｔ）ｉ）２

２｜α（ｔ）ｉ ｜

即 ｆ（α）≤‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ２α
Ｔ（Ｍ（ｔ））－２α

＋λ２∑
ｎ

ｉ＝１

（α
（ｔ）
ｉ）

２

｜α（ｔ）ｉ ｜
（５）
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不妨记式（５）中后者为 ｇ（α），其中，Ｍ（ｔ）＝ｄｉａｇ

（ ｜α（ｔ）１槡 ｜， ｜α（ｔ）２槡 ｜，…， ｜α（ｔ）ｎ槡 ｜），ｄｉａｇ（）表示把向量
转成对角化矩阵．欲使 ｆ（α）最小，只需使得 ｇ（α）最小．
对 ｇ（α）关于α 求偏微分后等于 ０，得α＝（ＵΤＵ＋
λ
２（Ｍ

（ｔ））－２）－１ＵΤΦ（ｙ）， 即 α ＝ Ｍ（ｔ） ·

Ｍ（ｔ）·ＵΤＵ·αＭ（ｔ）＋λ２Ｉ( )ｎ －１
·Ｍ（ｔ）·ＵΤΦ（ｙ）．第 ｔ＋１

步α为α
（ｔ＋１）＝［α（ｔ＋１）１ ，…，α

（ｔ＋１）
ｎ ］，于是α的迭代求解

公式为

α
（ｔ＋１）＝Ｍ（ｔ）· Ｍ（ｔ）·ＵΤＵ·Ｍ（ｔ）＋λ２Ｉ( )ｎ －１

·Ｍ（ｔ）·ＵΤΦ（ｙ），ｔ＝０，１，２，… （６）

记 Ｋ（ｍ）ｘｘ ＝

ｋｍ（ｘ１，１，ｘ１，１）ｋｍ（ｘ１，１，ｘ１，２）… ｋｍ（ｘ１，１，ｘｃ，ｎｃ）

ｋｍ（ｘ１，２，ｘ１，１）ｋｍ（ｘ１，２，ｘ１，２）… ｋｍ（ｘ１，２，ｘｃ，ｎｃ）

   

ｋｍ（ｘｃ，ｎｃ，ｘ１，１）ｋｍ（ｘｃ，ｎｃ，ｘ１，２）…ｋｍ（ｘｃ，ｎｃ，ｘｃ，ｎｃ











）

，

Ｋ（ｍ）ｘｙ ＝

ｋｍ（ｘ１，１，ｙ）

ｋｍ（ｘ１，２，ｙ）
…

ｋｍ（ｘｃ，ｎｃ，ｙ











）

，其中 ｍ＝１，２，…，Ｍ，那么可以验证

ＵΤＵ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｍＫ（ｍ）ｘｘ，ＵΤΦ（ｙ）＝∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗｍＫ（ｍ）ｘｙ且它们均为

已知量．因此只要给定一个非零初始值α０，就能通过式
（６）迭代求得最佳的α值．理论证明，由于目标函数是
凸函数，因此由迭代式（６）求得的解收敛到问题（４）的唯
一全局最优解．写成定理形式如下：

定理１ 式（４）中的目标函数 ｆ（α）随着式（６）的每
一步迭代而单调下降，并且式（６）中α的极限解为ｆ（α）
的全局最优解．

有关该定理的证明方法类似于文献［１６］中的证明
方法．由于篇幅有限，此处省略详细的证明过程．
３３ 多重核ＳＲＣ分类算法及其核权重分析

在ＭＫＳＲＣ中，核权重的更新方式对于算法的识别
精度至关重要．基于全面考虑，本文给出了两种核权重
更新方式并进行了比较．

首先给出第一种权重更新方式．记与第 ｍ个核函
数相关的残差ｒｍ＝ｋｍ（ｙ，ｙ）－２αΤＫ（ｍ）ｘｙ ＋αΤＫ（ｍ）ｘｘα，显

然‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｒｍ．令 Ｌ＝∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｒｍ ＋

ξ ∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗ２ｍ－( )１ ，对 Ｌ关于 ｗｍ求导后等于 ０得 ｗｍ＝

－１２ξ
·ｒｍ，结合∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗ２ｍ＝１得第一种核权重更新公式为

ｗｍ＝ｒｍ ∑
Ｍ

ｍ＝１
ｒ２槡 ｍ

（７）

然而在多重核特征空间中，由于初始值设置等原

因，必然会出现一些较大的残差，而式（７）中权重与残
差成正比，相应地权系数也会比较大，于是对目标函数

的最优化起着抑制作用，从而必会影响识别精度的提

高．此时，重点是关注那些较大的残差．基于此，本文提
出另一种核权重更新方式，旨在加强权系数对残差的

调节作用，从而提高识别率，使算法的性能大大提高．

令 Ｌ＝∑
Ｍ

ｍ＝１

ｗｍ
ｒｍ
＋ξ ∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗ２ｍ－( )１ ，对 Ｌ关于ｗｍ求导得

ｗｍ＝－
１
２ξ
·
１
ｒｍ
．结合∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗ２ｍ＝１可得第二种核权重更新

公式为

ｗｍ＝
１
ｒｍ ∑

Ｍ

ｍ＝１

１
ｒ２槡 ｍ

（８）

采用这种权重更新公式的原理在于，权重 ｗｍ与残差ｒｍ
是成反比的，即当某些残差较大时，权系数就相应地较

小，而当某些残差值又较小时，相应地权系数就会较

大，这样可以促进目标函数的最优化．第四部分的实验
表明采用式（８）的多重核识别率比式（７）的多重核识别
率更好．

相应地多重核稀疏表示的算法如下：

算法１ 基于多重核稀疏表示算法（ＭＫＳＲ）

输入：训练样本集 Ａ＝［ｘ１，１，…，ｘ１，ｎ１，…，ｘｃ，１，…，ｘｃ，ｎｃ］∈Ｒ
ｄ×ｎ，ｃ类

共ｎ个样本，测试样本 ｙ∈Ｒｄ．

过程：①计算初始权重 ｗｍ＝
１
槡Ｍ
和ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑

Ｍ

ｍ＝１
ｗｍｋｍ（ｘｉ，ｘｊ）；

②由式（６）求解问题α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
｛‖Φ（ｙ）－Ｕα‖２２＋λ‖α‖１｝

的系数；

③根据权重更新式（７）或（８）更新权重；

④返回到第②步，直到满足收敛条件时迭代停止．
输出：稀疏系数α^和核权重ｗ．

综上，对于多重核稀疏表示的分类问题，根据算法

１求得稀疏系数之后，计算每一类残差 ｒｉ（ｙ）＝

‖Φ（ｙ）－Ｕδｉ（^α）‖２２，然后对测试样本 ｙ进行分类：

Ｉ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
ｒｉ（ｙ），这里Ι（ｙ）表示寻找 ｙ的类标签．

采用式（７）和（８）的算法分别简记为 ＭＫＳＲＣ１和 ＭＫ
ＳＲＣ２．

４ 实验结果与分析

在这一部分，将在不同的人脸数据库上展现多重

核稀疏表示的分类性能．实验中，三种单核函数分别是
线性核、高斯核和多项式核，多重核是高斯核与多项式

核相结合．实验中将图像规整至１０×１０，并且同类实验
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中的参数均设置一致．
４１ ＯＲＬ人脸数据库
４．１．１ 核权重性能分析

对于两种不同核权重的多重核，本文在第３．３节进
行了理论分析，这里将给出实验论证．该实验是与多重
核相关的两种核权重对其目标函数值以及收敛性的影

响情况，仅在ＯＲＬ人脸数据库上进行验证．ＯＲＬ数据库
包括４０个人共４００幅图像，每人１０幅图像有着不同的
装饰或表情变化．所有图像都有相同的背景，且都被标
准化为９２×１１２．选取每类前５个样本作为训练集，余下
的作为测试集．目标函数值随迭代次数变化如图 １所
示．从图１可看出，目标函数的收敛性仅仅需要几步迭
代过程就可以实现，这说明多重核是有效的．同时，ＭＫ
ＳＲ２的目标函数值比 ＭＫＳＲ１的目标函数值要低得多，
这就是说，ＭＫＳＲＣ２较 ＭＫＳＲＣ１的性能更优，同时也保
证了核权重更新理论分析的可靠性．

４．１．２ 识别率结果分析

本实验分别选择每类前４～７幅图像作为训练集，
余下的作为测试集．其实验结果如图２所示．

图２说明，在同等条件下，随着训练样本数量的增
多，ＫＳＲＣ较ＳＲＣ的识别率要高得多，ＭＫＳＲＣ１较 ＳＲＣ虽
有所提高，但其与多项式核是一致的，而 ＭＫＳＲＣ２的识
别率却是最好的．
４２ ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库

ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库包含３８个人共２４１４幅
图片．其中的姿态和光照变化的图像都是在严格控制

的条件下采集的．本文按照文献［１７］的方法将 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＹａｌｅＢ库分成５个子库，分别为 ｓｕｂｆｅａ１、ｓｕｂｆｅａ２、ｓｕｂｆｅａ３、
ｓｕｂｆｅａ４和ｓｕｂｆｅａ５，其中 ｓｕｂｆｅａ１中的图像光照强度正常，
而ｓｕｂｆｅａ２、ｓｕｂｆｅａ３、ｓｕｂｆｅａ４和ｓｕｂｆｅａ５的光照强度依次减
弱．选择 ｓｕｂｆｅａ１作为训练集，余下的作为测试集．其实
验结果如表１所示．

表１ ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库上识别率

ＳＲＣ
ＫＳＲＣ
（Ｇａｕｓｓ）

ＫＳＲＣ
（Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）

ＭＫＳＲＣ１ ＭＫＳＲＣ２

Ｓｕｂｆｅａ２ ９１．３９％ ９３．６％ ９３．３８％ ９３．３８％ ９４．７％
Ｓｕｂｆｅａ３ ７５．７７％ ７１．３７％ ７４．２３％ ７４．０１％ ７６．２１％
Ｓｕｂｆｅａ４ ３９．３９％ ４７．９９％ ４６．６５％ ４６．６５％ ４８．７６％
Ｓｕｂｆｅａ５ １３．７９％ １９．２２％ １７．６９％ １７．８３％ ２０．３３％

由表 １可得，总体上，核 ＳＲＣ较 ＳＲＣ的识别率更
高，ＭＫＳＲＣ１与多项式核识别率基本一致，但 ＭＫＳＲＣ２
具有更高的识别性能．
４３ ＰＩＥ人脸数据库

ＰＩＥ人脸数据库提供了不同姿态、光照、表情条件
下６８位志愿者的 ４００００多幅不同的图像，每一幅图像
都是在严格控制的条件下采集的．本文只在其中一个
子集共１７０００幅图像上进行测试，即在数据库中随机提
取出６８个人每人２５幅图像作为 ＰＩＥ子库．实验中选择
ＰＩＥ子库中每类前５，１０，１５，２０幅图像作为训练集，余下
的作为测试集，则该训练集构成的过完备字典的大小

分别为１００×３４０，１００×６８０，１００×１０２０，１００×１３６０．不同
训练样本数量下的实验结果如图 ３所示．图 ３表明，
ＭＫＳＲＣ２的识别性能更高．

５ 结束语

本文在ＳＲＣ的基础上提出了多重核稀疏表示分类
（ＭＫＳＲＣ）．在处理高维数据上，ＫＳＲＣ比 ＳＲＣ能表现出
更好地性能．然而ＫＳＲＣ没有充分利用核函数所包含的
信息，而本文提出的多重核稀疏表示分类却很好的体

现了这一点．多重核在稀疏系数的求解上，采用的是一
种简便的迭代求解公式；在核权重上，不仅令其可以自

动更新，而且给出了两种不同的核权重更新方式并进

行了比较．在包含不同姿态、光照强度、表情的人脸数
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据库上，ＭＫＳＲＣ１和ＭＫＳＲＣ２较 ＳＲＣ的识别率均大大提
高，但ＭＫＳＲＣ２能表现出最佳的识别性能．由于核函数
参数的选择以及多重核函数中核函数的个数对于识别

率影响较大，因此，在将来进一步的研究中，选择合适

的核参数将显得至关重要．

参考文献

［１］ＪＷｒｉｇｈｔ，ＡＹＹａｎｇ，ＡＧａｎｅｓｈ，ＳＳＳａｓｔｒｙ，ＹｉＭａ．Ｒｏｂｕｓｔｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（２）：２１０－
２２７．

［２］ＢＳｃｌｋｏｐｆ，ＡＳｍｏｌａ，ＫＲＭüｌｌｅｒ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙ
ｓｉｓａｓａｋｅｒｎｅｌｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
１９９８，１０（５）：１２９９－１３１９．

［３］ＳｅｂａｓｔｉａｎＭｉｋａ，ＧｕｎｎａｒＲａｔｓｃｈ，ＪａｓｏｎＷｅｓｔｏｎ，Ｂｅｒｎｂａｒｄ
Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ，ＫｌａｕｓＲｏｂｅｒｔＭｕｌｌｅｒ．Ｆｉｓｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９９９ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＩＸ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，
１９９９．４１－４８．

［４］ＪＬｕ，ＫＮＰｌａｔａｎｉｏｔｉｓ，ＡＮＶｅｎｅｔｓａｎｏｐｏｕｌｏｓ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｋｅｒｎｅｌｄｉｒｅｃｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００３，１４（１）：１１７－１２６．

［５］ＡｎｄｒｅａｓＡｒｇｙｒｉｏｕ，ＲａｐｈａｅｌＨａｕｓｅｒ，ＣｈａｒｌｅｓＡＭｉｃｃｈｅｌｌｉ，Ｍａｓｓｉ
ｍｉｌｉａｎｏＰｏｎｔｉｌ．ＡＤＣｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｋｅｒｎｅｌｓｅｌｅｃ
ｔｉｏｎ［Ａ］．ＷｉｌｌｉａｍＣｏｈｅｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００６．
４１－４８．

［６］ＪｏｈｎＳｈａｗｅＴａｙｌｏｒ，ＮｅｌｌｏＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ．ＫｅｒｎｅｌＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＰａｔ
ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．ＵｎｉｔｅｄＫｉｎｇｄｏｍ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，２００４．２５－４５．

［７］ＱｉａｎｇＷｕ，ＹｉｍｉｎｇＹｉｎｇ，ＤｉｎｇＸｕａｎＺｈｏｕ．Ｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌｒｅｇｕ
ｌａｒｉｚｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，２００７，２３（１）：１０８
－１３４．

［８］Ｍ Ｗｕ，ＢＳｃｌｋｏｐｆ，ＧＢａ１ｒ．Ａｄｉｒｅｃｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｓｐａｒｓｅｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，７（４）：６０３－６２４．

［９］ＡｎｄｒｅａｓＡｒｇｙｒｉｏｕ，ＣｈａｒｌｅｓＡＭｉｃｃｈｅｌｌｉ，ＭａｓｓｉｍｉｌｉａｎｏＰｏｎｔｉｌ．
ＬｅａｒｎｉｎｇＣｏｎｖｅｘＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙＰａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ
ＢａｓｉｃＫｅｒｎｅｌｓ［Ｍ］．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５．３３８－
３５２．

［１０］ＪｕｎＹｉｎ，ＺｈｏｎｇｈｕａＬｉｕ，ＺｈｏｎｇＪｉｎ，ＷａｎｋｏｕＹａｎｇ．Ｋｅｒｎｅｌ
ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔ
ｉｎｇ，２０１２，７７（１）：１２０－１２８．

［１１］ＬｉＺｈａｎｇ，ＷｅｉＤａＺｈｏｕ，ＰｅｉＣｈａｎｎＣｈａｎｇ，ＪｉｎｇＬｉｕ，Ｚｈｅ
Ｙａｎ，ＴｉｎｇＷａｎｇ，ＦａｎＺｈａｎｇＬｉ．Ｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１２，６０（４）：１６８４－１６９５．
［１２］ＳｈｅｎｇｈｕａＧａｏ，ＩｖｏｒＷａｉＨｕｎｇＴｓａｎｇ，ＬｉａｎｇＴｉｅｎＣｈｉａ．

Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（２）：４２３－４３４．

［１３］ＨａｏＺｈｅｎｇ，ＦａｎＬｉｕ，ＺｈｏｎｇＪｉｎ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＣｈｅｎＬｉｎＬｉｕ．ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＣＰＲ）［Ｃ］．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌ
ｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＣＣＩＳ，２０１２．４８－５５．

［１４］ＨｓｉｎＣｈｉｅｎＨｕａｎｇ，ＹｕｎｇＹｕＣｈｕａｎｇ，ＣｈｕＳｏｎｇＣｈｅｎ．Ｍｕｌｔｉ
ｐｌｅｋｅｒｎｅｌｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，２０（１）：１２０－１３４．

［１５］ＧｅｒｔＲＧＬａｎｃｋｒｉｅｔ，ＮｅｌｌｏＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ，ＰｅｔｅｒＢａｒｔｌｅｔｔ，Ｌａｕｒｅｎｔ
ＥｌＧｈａｏｕｉ，ＭｉｃｈａｅｌＩＪｏｒｄａｎ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｋｅｒｎｅｌｍａｔｒｉｘｗｉｔｈ
ｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎ
ｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，５（１）：２７－７２．

［１６］ＦｅｉｐｉｎｇＮｉｅ，ＨｅｎｇＨｕａｎｇ，ＸｉａｏＣａｉ，ＣｈｒｉｓＤｉｎｇ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｖｉａｊｏｉｎｔ２，１ｎｏｒｍｓｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ａ］．ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）［Ｃ］．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１０．１８１３－１８２１．

［１７］ＩｍｒａｎＮａｓｅｅｍ，ＲｏｂｅｒｔｏＴｏｇｎｅｒｉ，ＭｏｈａｍｍｅｄＢｅｎｎａｍｏｕｎ．
Ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１１）：
２１０６－２１１２．

作者简介

陈思宝 男，１９７９年８月出生于安徽天长，
２０００年毕业于安徽大学概率统计专业获理学学
士学位，２００３年毕业于安徽大学数理统计专业
获理学硕士学位，２００６年毕业于安徽大学计算
机应用技术专业获工学博士学位，２００８年从中
国科学技术大学信号与信息处理专业博士后出

站．现为安徽大学副教授，硕士生导师，目前从事
图像处理与模式识别方面的研究．

Ｅｍａｉｌ：ｓｂｃｈｅｎ＠ａｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

许立仙 女，１９８９年７月出生于安徽池州，
２０１３年毕业于安徽大学数学与应用数学专业获
理学学士学位．现为安徽大学计算机技术专业硕
士研究生，主要从事图像处理与模式识别方面的

研究．
Ｅｍａｉｌ：ａｈｕ２００９ｘｌｘ＠１６３．ｃｏｍ

罗 斌 男，１９６３年５月出生于安徽合肥，现为安徽大学计算机
应用技术系博士生导师，主要从事计算机视觉与模式识别方面的研

究．

１１８１第 ９ 期 陈思宝：基于多重核的稀疏表示分类




