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摘 要： 通过互联网易获得同一对象的多个无约束的观测样本，针对如何解决无约束观测样本带来的识别困难

及充分利用多观测样本数据信息提高其分类性能问题，提出基于低秩分解的联合动态稀疏表示多观测样本分类算法．
该算法首先寻找到一组最佳的图像变换域，使得变换图像可以分解成一个低秩矩阵和一个相关的稀疏误差矩阵；然后

对低秩矩阵和稀疏误差矩阵分别进行联合动态稀疏表示，以便充分利用类级的相关性和原子级的差异性，即使多观测

样本的稀疏表示向量在类级别上分享相同的稀疏模型，而在原子级上采用不同的稀疏模型；最后利用总的稀疏重建误

差进行类别判决．在 ＣＭＵＰＩＥ人脸数据库、ＥＴＨ８０物体识别数据库、ＵＳＰＳ手写体数字数据库和 ＵＭＩＳＴ人脸数据库上
进行对比实验，实验结果表明本方法的优越性．
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１ 引言

近年来，随着信息技术的发展，图像和视频分享网

站日益普及，从而导致在线可用的视觉数据急剧增加，

在视觉领域，这大大激发人们对无约束多观测样本分类

的兴趣．在实际分类问题中，存在如光照变化，角度变

化，部分遮挡，污损甚至没有校准对齐等问题，这些数据

对识别分类具有更高要求．这些要求对现存的视觉分类
算法提供机会和挑战，因为域变换难以精确的测量待分

类图像的相似度．如何克服这些困难，充分利用无约束
多观测样本所提供的大量信息提高实际应用中的辨别

精度和鲁棒性，正是国内外学者广泛关注的问题．
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针对多观测样本分类问题，国内外学者展开了不

少工作，尤其是稀疏表示算法已然成为模式识别和信

号处理的前沿热点［１～３］．文献［４］在单观测样本稀疏表
示分类［５～７］的基础上提出多观测样本独立稀疏表示分

类（ＳＲＣ）算法，该方法是将每个观测样本分别通过求解
ｌ１范数最小优化问题进行稀疏表示．为了进一步提高
该方法的性能，文献［８］在不同类的字典间引入一个非
相关项，促使来自不同类的字典尽可能的独立．但是上
述改进的字典没有考虑数据的局部特征，因此文献［９］
提出一种局部敏感字典学习方法，在字典中保留数据

局部结构，然后利用稀疏表示进行分类．由于文献［４］
中每个观测样本优化均是可分的，故不能充分利用不

同观测样本之间的相关性，因此文献［１０］提出了一种稀
疏可能构图，利用非负稀疏权重作为聚类指标实现分

类目标；而文献［１１］则通过将组（类）稀疏和数据局部性
结构整合成统一的优化框架，通过对 ｌ１，２混合范数优化
求解进行稀疏表示及识别；不同于上述两种方法，文献

［１２］提出多任务联合稀疏表示分类（ＭＴＪＳＲＣ）算法，该
方法是将多观测样本当成一个整体，让所有视角分享

相同的稀疏模型，利用总的稀疏重建误差进行类别判

决，由于多观测样本是通过不同的角度获得的，因此让

所有视角分享相同的稀疏模型不能充分利用不同视角

的差异性，为了进一步解决这一问题，文献［１３，１４］提出
联合动态稀疏表示分类（ＪＤＳＲＣ）算法，该思路利用类级
的相关性在该级上分享相同的稀疏模型，同时利用原

子级的差异性在该级上采用不同的稀疏模型，再利用

总的稀疏重建误差进行类别判决．
联合动态稀疏表示是直接在训练图像和测试图像

上进行的，由于无约束数据本身所存在的问题，直接对

其进行联合动态稀疏表示可能会对分类造成一定的影

响．如何对数据进行预处理，使其对噪声和奇异值有更
强的鲁棒性？本文提出基于低秩分解［１５，１６］的联合动态

稀疏表示分类（ＬＲＪＤＳＲＣ）算法．该方法的主体思路是
将训练图像和测试图像分解成一个低秩矩阵和相对应

稀疏误差矩阵；然后充分利用类级的相关性和原子级

的差异性对低秩矩阵和稀疏误差矩阵分别进行联合动

态稀疏表示，最后利用加权后的总的稀疏重建误差进

行类别判决．

２ 基于低秩分解的联合动态稀疏表示多观
测样本分类

２１ 低秩矩阵恢复

在实际分类问题中，不能期望训练样本总是在可

控制的环境下进行采集，不可避免的会存在光照变化，

视角变化，部分遮挡，污损等．使用这样的图像作为训
练样本，识别算法可能会拟合这些不可控制因素所引

起的噪声而不是对待识别的特征进行建模．而低秩矩
阵恢复则可以通过将采集来的数据矩阵分解成一个低

秩矩阵和一个相对应的稀疏误差矩阵来缓解上述问

题，其中所提取的低秩矩阵要保存数据结构，因此相对

应的误差矩阵是稀疏的．将低秩矩阵恢复应用到 Ｎ个
对象的物体识别，采集训练样本 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＮ］
如图１（ａ）所示，其中 Ｄｉ∈Ｒｍ×ｎｉ是第ｉ个对象的训练数
据矩阵，ｍ是图像的维数，而 ｎｉ是该对象的样本数．低
秩矩阵恢复的目的是将数据矩阵 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＮ］
分解成一个低秩矩阵 Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，ＡＮ］（如图 １（ｂ）
所示）和一个对应的稀疏误差矩阵 Ｅ＝［Ｅ１，Ｅ２，…，
ＥＮ］（如图１（ｃ）所示）；更精确的描述是解决下列优化问
题：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
ｒａｎｋ（Ａ）＋λ‖Ｅ‖０ ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （１）

其中，‖·‖０指的是 ｌ０范数，即矩阵中非零元素的个
数，λ＞０是一个正规化参数，由于上述优化问题难以解
决，故进行下列优化使最初的低秩矩阵恢复易处理：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
‖Ａ‖＋λ‖Ｅ‖１ ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （２）

其中，核范数‖Ａ‖（即奇异值的总和）接近 Ａ的秩；
用 ｌ１范数‖Ｅ‖１代替 ｌ０范数‖Ｅ‖０，它是 Ｅ中所有

元素绝对值的总和；λ＝Ｃ／ ｍａｘ（ｍ，ｎｉ槡 ），Ｃ是一个常
数，通常情况下为１．只要被恢复的矩阵 Ａ的秩不是太
大且Ｅ中错误数量是稀疏的，那么解决这个凸相关问
题相当于解决原始低秩矩阵逼近问题．考虑到计算效
率，在此应用不精确的增广拉格朗日乘子（ＡＬＭ）解决式
（２）的优化问题．只要被恢复的矩阵 Ａ的秩不是太大且
Ｅ中误差数量是稀疏的，那么解决这个凸相关问题相当
于解决原始低秩矩阵逼近问题．

２２ 联合动态稀疏表示多观测样本分类

２．２．１ 稀疏表示分类思想

假设第 ｉ类的测试样本为ｙ∈Ｒｄ×１，训练样本矩阵
为 Ａｉ＝［ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｎｉ］∈Ｒ

ｄ×ｎｉ，其中 ｄ为其特征维
数，ｎｉ为其样本数目．由线性子空间理论可知，ｙ可以
由ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｎｉ线性表示，即

ｙ＝ｘｉ１ａｉ１＋ｘｉ２ａｉ２＋…＋ｘｉｎｉａｉｎｉ＝ＡｉＸｉ （３）

其中，Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…ｘｉｎｉ］
Ｔ是包含第 ｉ类原子权重的系
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数向量．因为在实际分类中，ｙ的类别并不是已知的，所
以定义了涵盖所有类别的训练样本矩阵（即过完备字

典）Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，ＡＣｌ］∈Ｒ
ｄ×Ｎ，其中，Ｃｌ是类别数目，

Ｎ＝∑
Ｃｌ

ｉ＝１
ｎｉ为样本总数．故 ｙ可以表示为下列线性组

合：

ｙ＝ＡＸ∈Ｒｄ×１ （４）
上式中，Ｘ＝［０Ｔ，０Ｔ，…ＸＴｉ，…０Ｔ］Ｔ∈ＲＮ是系数向量，Ｘ
中除与ｙ同类别样本的系数不为零外，其余均为零．当
类别数目 Ｃｌ足够大时，式（４）的解是稀疏的，当此解越
稀疏时，对测试样本待定类别的求取越有利．因此将式
（４）的求解问题转化为基于最小化 ｌ０范数的最稀疏求
解问题，如下式所示：

Ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
‖Ｘ‖０ ｓ．ｔ．ｙ＝ＡＸ （５）

由于实际图像中包含噪声，所以测试样本几乎不

可能精确地由训练样本线性表示，故上式改写成下列

形式：

Ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
‖Ｘ‖０ ｓ．ｔ．‖ｙ－ＡＸ‖２２≤ε （６）

或者

Ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
‖ｙ－ＡＸ‖２２ ｓ．ｔ．‖Ｘ‖０≤Ｋ （７）

其中ε为噪声容限．
根据各类训练样本对测试样本的稀疏逼近残差进

行分类，将待定类别定为最小稀疏逼近残差对应的类

别，如下式所示

ｉ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
‖ｙ－Ａδｉ ＾( )Ｘ ‖２２ （８）

其中，δｉ（．）是一个矢量算子，保持第 ｉ类对应元素不
变，其他类元素均为零．
２．２．２ 联合稀疏表示模型

在实际情况中，容易得到同一物体的多个视角，因

此很自然地考虑利用同一物体的多个不同视角的信息

制定一个相对独立的联合决策．给出同一物体的 Ｍ个
视角，则将 Ｍ个稀疏表示问题式（７）结合在一起为：

｛^Ｘｉ｝Ｍｉ＝１＝ａｒｇｍｉｎ
｛Ｘｉ｝
∑
Ｍ

ｉ＝１
‖ｙｉ－ＡＸｉ‖２２

ｓ．ｔ．‖Ｘｉ‖０≤Ｋ，１≤ｉ≤Ｍ
（９）

然而，因为每个视角优化是可分的，所以这种规划

不能充分利用不同视角之间的相关性，如图２（ａ）所示．
为了利用多视角之间相关信息进行识别，在此引入联

合稀疏假设模型，多个稀疏表示向量共享相同的稀疏

模型，即选择相同的一组原子来表示每一视角，然而相

同的选择原子对应的系数值可能不同，如图２（ｂ）所示．
根据这一假设，多视角稀疏表示转化为下面的优化问

题：

Ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
‖Ｙ－ＡＸ‖２Ｆ

ｓ．ｔ．‖Ｘ‖ｌ０＼ｌ２≤Ｋ
（１０）

其中，‖．‖２Ｆ表示酉不变范数，‖Ｘ‖ｌ０＼ｌ２
是混合范数，

在每一行进行 ｌ２范数，在结果向量中进行 ｌ０范数．这是
联合稀疏表示的基础分类方法，通过式（１０）得到的稀疏
表示矩阵具有行稀疏的特征．该方法将多观测样本当
成一个整体（多个观测向量合在一起），利用总的稀疏

重建误差进行类别判决，由于多观测样本是通过不同

的角度获得的，因此让所有视角分享相同的稀疏模型

也具有一定的局限性．

２．２．３ 联合动态稀疏表示模型

为了达到充分利用类级的相关性和原子级的差异

性的目的，多观测样本理想的稀疏表示向量应该是在

类级上分享相同的稀疏模型，并在原子级上采用不同

的稀疏模型，称作联合动态稀疏表模型，如图 ２（ｃ）所
示．联合动态稀疏模型进行联合动态稀疏的关键之一
是引入了动态活动组，每个动态活动组 ｇｓ∈ＲＭ，ｓ＝１，
２，…，指的是系数矩阵 Ｘ中同一类的一组系数的索引
（行），在多观测样本稀疏表示时，大量的动态活动组共

同地活动．每个动态活动组 ｇｓ只包含Ｘ每一列中的一
个索引，即 ｇｓ（ｍ）表示的是第 ｓ个动态活动组中系数矩
阵 Ｘ第ｍ列中选择原子的行坐标．因此在该方法中，每
个视角的稀疏表示是不同的，但他们分享相同的类级

结构．
该方法的特性是：（１）在联合稀疏表示过程中，由

于来自同一物体的多个视角的信息被合并，因此加强

了联合稀疏恢复的鲁棒性；（２）通过动态活动组促进稀
疏，从而在恢复多稀疏表示向量时产生联合动态稀疏

模型．在一个动态活动组中为了加强并结合所有原子
的信息，故在每一个动态活动组上应用 ｌ２范数．在联合
稀疏表示中，为了促进稀疏允许小数量的动态活动组

参与，并使动态活动组通过 ｌ２范数后再进行 ｌ０范数，因
此得到下面的联合动态稀疏优化条件：

‖Ｘ‖Ｇ＝‖［‖Ｘｇ１‖２，‖Ｘｇ２‖２，…］‖０ （１１）

其中，Ｘｇｓ表示的是由与第ｓ个动态活动组相关的系数
集合组成的向量：

Ｘｇｓ＝Ｘ（ｇｓ）
＝［Ｘ（ｇｓ（１），１），Ｘ（ｇｓ（２），２），
…，Ｘ（ｇｓ（Ｍ），Ｍ）］Ｔ∈ＲＭ （１２）
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为了得到多观测样本｛ｙｍ｝Ｍｍ＝１在联合动态稀疏约
束下的稀疏表示系数矩阵 Ｘ，提出了下列联合动态稀
疏表示模型：

Ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
‖Ｙ－ＡＸ‖２Ｆ

ｓ．ｔ．‖Ｘ‖Ｇ≤Ｋ
（１３）

其中 Ｋ为稀疏度，‖Ｘ‖Ｇ是ｌ２与 ｌ０的组合，其主要优
点为：ｌ２作用于每一个动态活动集，便于在类内多观测
样本中灵活进行原子选择，进而在类内多观测样本中

选择出最有代表性的原子；ｌ０作用于整个动态活动集，
以便于选择最有代表性的动态活动集，即在类间选择

出最有代表性的类模式．
由于 ｌ０范数和联合动态稀疏约束共存，对式（１３）

的解决带来挑战，为了解决式（１３），在此引入贪婪动态
稀疏表示算法，该算法结构与 ＣｏＳＯＭＰ［１７］相类似，包括
下列步骤：（１）在当前残差下选择新的候选者；（２）将新
的候选集与之前选择的原子集合并；（３）通过合并的原
子集估算表示系数；（４）在新估计的表示系数的基础上
将合并的原子集修剪到特定的稀疏水平上；（５）更新残
差，直到满足文献［１７］的收敛条件．联合动态稀疏表示
（ＪＤＳＲ）具体步骤如算法１．

算法１ 联合动态稀疏表示

输入：来自 Ｃｌ个类别的训练样本Ａ，训练样本类别标记 ｕ，多观测样
本 Ｙ，稀疏度 Ｋ，多观测样本数目 Ｍ
输出：稀疏系数矩阵 Ｘ
１．给定初始值：Ｒ←Ｙ，Ｉ←Θ
２．重复步骤２直到满足收敛条件
２．１计算 Ｅ＝ＡＴＲ
２．２联合动态稀疏映射（ＪＤＳＭ）选择原子：Ｉｎｅｗ←ＰＪＤＳＭ（Ｅ，２Ｋ）

２．３索引矩阵更新：Ｉ←［ＩＴ，ＩＴｎｅｗ］Ｔ

２．４更新表示稀疏进行ｆｏｒ循环：ｆｏｒｍ＝１：Ｍ
（ａ） 计算 ｉ←Ｉ（：，ｍ）
（ｂ） 计算

Ｃ（ｉ，ｍ）←（Ａ（：，ｉ）ＴＡ（：，ｉ））－１Ａ（：，ｉ）ＴＹ（：，ｍ）
ｅｎｄ

２．５通过联合动态稀疏映射（ＪＤＳＭ）进行裁剪：Ｉ←ＰＴＤＳＭ（Ｃ，Ｋ）
２．６Ｘ←０
２．７进行ｆｏｒ循环：ｆｏｒｍ＝１：Ｍ

（ａ）计算 ｉ←Ｉ（：，ｍ）
（ｂ）计算 Ｘ（ｉ，ｍ）←Ｃ（ｉ，ｍ）
ｅｎｄ

２．８更新残差：Ｒ＝ＡＸ－Ｙ
３．Ｘ←０
４．进行 ｆｏｒ循环：ｆｏｒｍ＝１：Ｍ

（ａ）计算 ｉ←Ｉ（：，ｍ）
（ｂ）计算
Ｘ（ｉ，ｍ）←（Ａ（：，ｉ）ＴＡ（：，ｉ））－１Ａ（：，ｉ）ＴＹ（：，ｍ）

ｅｎｄ

在联合稀疏表示算法每一次迭代过程中，（ａ）和
（ｄ）均给出一个系数矩阵 Ｚ∈ＲＮ×Ｍ，为了在 Ｚ中寻找
到Ｋ个表示动态活动组，即利用 Ｋ个动态活动组构建
Ｚ的最佳逼近 Ｚ^（即‖Ｚ^Ｋ‖Ｇ＝Ｋ），需解决下列优化问
题：

Ｚ^Ｋ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｚ∈Ｒ

Ｎ×Ｍ
‖Ｚ－ＺＫ‖Ｆ

ｓ．ｔ．‖Ｚ^Ｋ‖Ｇ≤Ｋ （１４）

通过下列联合动态稀疏映射（ＪＤＳＭ）解决式（１４）的问
题：

ＩＫ＝ＰＪＤＳＭ（Ｚ，Ｋ） （１５）
ＩＫ∈ＲＫ×Ｍ是Ｍ个观测样本的Ｋ个动态活动组的索引，
联合动态稀疏映射 ＰＪＤＳＭ具体的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 输入：系数矩阵 Ｚ，理想动态活动组数目
Ｋ，字典原子标记 ｕ，类别数 Ｃｌ，多观测样本数目 Ｍ；
Ｓｔｅｐ２ 索引矩阵 ＩＫ为空；
Ｓｔｅｐ３ 对动态活动组数目进行 ｆｏｒ循环：ｆｏｒｉ＝

１：Ｋ
Ｓｔｅｐ４ 对类别数进行 ｆｏｒ循环：ｆｏｒｊ＝１：Ｃｌ
Ｓｔｅｐ５ 查找标记 ｕ中第ｊ类的索引向量ｃ；
Ｓｔｅｐ６ 对观测样本数目进行ｆｏｒ循环：ｆｏｒｍ＝１：Ｍ
Ｓｔｅｐ７ 查找｜Ｚ（ｃ，ｍ）｜中的最大值 ｖ保存到

Ｖ（ｃ，ｍ）中且其索引为 ｔ，将 ｃ（ｔ）保存到 Ｉ^（ｃ，ｍ）；
Ｓｔｅｐ８ 结束步骤 Ｓｔｅｐ６的循环：ｅｎｄ；
Ｓｔｅｐ９ 合并每一类的最大系数：

ｓ（ｃ）＝ ∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｖ（ｃ，ｍ）槡 ２

Ｓｔｅｐ１０ 结束 Ｓｔｅｐ４的循环：ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ１１ 贯穿所有类别，查找同一组中最佳的原

子组：

［^ｖ，^ｔ］＝ｍａｘ（ｓ）；ＩＫ（ｉ，：）＝Ｉ^（^ｔ，：），
Ｚ Ｉ^ ｔ^( )( )，： ＝０Ｔ；
Ｓｔｅｐ１２ ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ１３ 输出：索引矩阵 ＩＫ

２３ 基于低秩的联合动态稀疏表示多观测样本分
类算法的描述

ＬＲＪＤＳＲ多观测样本分类算法具体步骤如算法２．

算法２ ＬＲＪＤＳＲ多观测样本分类算法

１．输入：
（１）Ｄ：来自 Ｃｌ个类别的训练样本
（２）ｕ：训练样本类别标记
（３）Ｙ：多观测样本
（４）Ｋ：稀疏度
（５）Ｍ：多观测样本数目

２．处理：
（１）利用公式（２）对 Ｄ和Ｙ进行联合低秩分解，得到低秩字典 Ａ，稀

３４４第 ３ 期 胡正平：基于低秩分解的联合动态稀疏表示多观测样本分类算法



疏误差字典 Ｅ，低秩观测样本 Ｙ１及稀疏误差样本 Ｙ２；
（２）分别对 Ａ和Ｙ１及 Ｅ和Ｙ２进行联合动态稀疏表示得到稀疏系

数矩阵 Ｘ１和 Ｘ２；
（３）优化：

ｉ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
（α‖Ｙ１－Ａδｉ（Ｘ１）‖２Ｆ＋

（１－α）‖Ｙ２－Ｅδｉ（Ｘ２）‖２Ｆ）

３．输出：
ｉ^：多观测样本类别

３ 实验结果与分析

３１ ＣＭＵＰＩＥ人脸识别
本组实验数据来自于美国卡耐基梅隆大学所创建

的ＣＭＵＰＩＥ人脸数据库，该数据库包含６８个人在４个
不同表情、１３个姿势、４３种不同光照下获得的面部照片
共计４１３６８张图像．其中姿态和光照变化图像的采集都
是在严格控制条件下进行的．本实验采用接近正脸姿
势的五组图像，分别是 ｃ０５、ｃ０７、ｃ０９、ｃ２７和 ｃ２９．图３显
示一多观测样本的变化图像．

实验中，所有图像都裁成中心脸的部分（如无背景、

密切裁切）调整为３２×３２大小．在６８个人中随机选择５５
个人进行实验，从五组图像中随机选择三组，每个人每

组随机选出６幅图像共９９０幅图像作为训练样本，同时
五组图像均进行测试，每个人每组随机选出６幅图像共
１６５０幅图像作为测试样本．经多次实验选出最优加权值

α为０５，稀疏度 Ｋ通过搜索一系列可能值来确定．为了
进行公平的比较，ＬＲＪＤＳＲＣ选取 Ｋ的方法与 ＪＤＳＲＣ中
选取 Ｋ的方法一致．针对不同稀疏度，每次均进行十次
实验求平均识别率选出最优的稀疏度，此实验中 ＬＲＪＤ
ＳＲＣ算法 Ｋ取值１３，ＪＤＳＲＣ算法 Ｋ取值１５．随机选择１０
次观测样本，其平均识别率和方差如表１所示．

表１ 在ＰＩＥ人脸数据库上的平均识别率

算法 ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ ＪＤＳＲＣ ＬＲＪＤＳＲＣ

识别率（％） ７７．５６ ９２．３６ ９３．６４

标准差 ２．０５ ２．６８ ２．６１

实验结果表明，本文提出的 ＬＲＪＤＳＲＣ算法相比较
于 ＪＤＳＲＣ算法和 ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ算法有更高的识别
率．ＬＲＪＤＳＲＣ算法通过对图像进行预处理完善字典，使
用较少的字典原子进行稀疏表示得到较高的识别率，

这说明基于低秩的联合动态稀疏表示的多观测样本分

类算法的可行性．

３２ ＥＴＨ８０物体识别
本组实验数据来自于 ＥＴＨ８０物体数据库．该数据

库包括８个种类，分别为 ａｐｐｌｅ，ｃａｒ，ｈｏｒｓｅ，ｄｏｇ，ｃｕｐ，ｃｏｗ，
ｐｅａｒ，ｔｏｍａｔｏ，每个种类包含 １０个不同的物体类，如图 ４
（ａ）所示；每个物体类又由４１个样本组成，这４１个样本
是由该物体在上半视角球面上经过均匀旋转而形成

的，图 ４（ｂ）显示一种杯子所有样本．本组实验采用
ｃｒｏｐｐｅｄｃｌｏｓｅ１２８数据，大小是１２８×１２８．

实验中，所有图像都归一化成３２×３２大小．将该数
据库的８个种类均作为已知类，从每个种类的１０个不
同物体类中分别随机抽取出２０幅图像作为该物体类的
训练样本，再从剩下的每个种类中每个物体类的２０幅
图像中随机选择１０幅图像作为其相应物体类的测试图
像．并按照上述实验选取参数的方法选择合适的参数，
进行１０次随机实验的平均结果如表 ２．本实验还分析
了不同多观测样本数目的识别率，结果如图５所示．

表２ 在ＥＴＨ８０数据库上的平均正确识别率

算法 ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ ＪＤＳＲＣ ＬＲ－ＪＤＳＲＣ

识别率 ８２．３７ ９２．７５ ９５．３７

标准差 ７．２ ３．８１ ２．４３

由表２结果分析可知，本方法不仅平均识别率高于
以前的经典方法，并且标准差相对较低，即该方法不仅

辨别能力强且具有更强的鲁棒性；由图５可知，随着多
观测样本数目的增多，本文研究的 ＬＲＪＤＳＲＣ算法的平
均识别率升高，由此可见多观测样本数目越多，提供的

关于某一个类别的信息量就越多，从而判断出来的类

别就更准确．
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３３ ＵＳＰＳ手写体数字识别
本组的实验数据采用 ＵＳＰＳ手写体数字数据库．该

数据库包含０～９共１０组手写体数字，每组数据包括相
应数字的１１００个灰度样本，所有样本都归一化到１６×
１６大小，图 ６显示了该数据库的部分样本．

将该数据库的１０个类别均看作已知类，从每组数
据中随机抽取５个数据组成训练样本，而从每组剩下的
１０９５个数据中随机抽取 ｍ＝｛５，１０，１５，２０，２５｝个数据组
成多观测样本．针对不同的 ｍ值，按照上述两种实验选
取参数的方法选择合适的值，然后从每组数字中随机

抽取１０次训练样本和测试样本分别进行实验，即每个
类别均做１００次随机实验，实验结果中的每一个值都是
１０个类别进行１００次随机实验的平均值，图７显示了不
同多观测样本数目不同方法对应的平均识别率．

通过对实验结果分析可知，随着多观测样本数目

的增加，所有方法的识别率都在有所提高，这说明在一

定程度上多观测样本的数目会影响多观测样本所提供

的信息量．同时从图中也可以看出，无论多观测样本数
目如何变化，ＬＲＪＤＳＲＣ算法的平均识别率始终高于其
他两种算法．这说明，基于低秩的联合动态稀疏表示多
观测样本分类算法能够更有效地利用多观测样本所提

供的信息量，得到更好的分类结果．
３４ ＵＭＩＳＴ人脸识别

本组的实验数据来自 ＵＭＩＳＴ人脸数据库．该数据
库包含２０个人的５６４幅图像，其中每个人均有一系列
从侧面到正面的图像，如图８所示．

从每个人中随机选出６幅图片作为训练样本，并从
剩下的图像中随机抽取 ｍ＝｛２，４，６，８｝个作为测试样

本，在稀疏度为６时，１０次随机实验的平均结果如表３；
在稀疏度为４时，１０次随机实验的平均结果如表４；在
稀疏度为３时，１０次随机实验的平均结果如表５．

表３ 疏度 Ｋ＝６时的平均识别率

观测

数

ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ ＪＤＳＲＣ ＬＲ－ＪＤＳＲＣ

识别率 标准差 识别率 标准差 识别率 标准差

２ ７５．５ ９．８５ ８１ １４．３ ９２．５ ８．２５

４ ７４．７５ ８．３７ ９４．５ １１．４１ ９６．５ ４．１２

６ ７１．６７ ７．８３ ８４．５ １７．０７ ９３．５ ７．４７

８ ７２．５ ６．５６ ９２．５ １４．５８ ９６．５ ４．７４

表４ 疏度 Ｋ＝４时的平均识别率

观测

数

ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ ＪＤＳＲＣ ＬＲ－ＪＤＳＲＣ

识别率 标准差 识别率 标准差 识别率 标准差

２ ７５．５ ９．８５ ９０．５ ５．９９ ９１．５ ５．３

４ ７４．７５ ８．３７ ９７ ６．３２ ９６ ４．５９

６ ７１．６７ ７．８３ ９０．５ ９．８５ ９２．５ ７．１７

８ ７２．５ ６．５６ ９９．５ ２．１１ ９９ １．５８

表５ 稀疏度 Ｋ＝３时的平均识别率

观测

数

ＩＳＭＧｒａｐｈＧＥＤＡ ＪＤＳＲＣ ＬＲ－ＪＤＳＲＣ

识别率 标准差 识别率 标准差 识别率 标准差

２ ７５．５ ９．８５ ９２ ８．２３ ９２．５ ６．３５

４ ７４．７５ ８．３７ ９５．５ ６．４３ ９５．５ ２．８４

６ ７１．６７ ７．８３ ９４．５ ７．９８ ９４．５ ４．９７

８ ７２．５ ６．５６ ９７．５ ５．４ ９８．５ ２．４２

由表３可知，本文方法的识别率高于其他两种方
法；由表４可知，在不同角度下，ＬＲ－ＪＤＳＲＣ的识别率或
高于 ＪＤＳＲＣ，或低于 ＪＤＳＲＣ；由表 ４可知，ＬＲ－ＪＤＳＲＣ的
识别率比ＪＤＳＲＣ稍高或相等．综上三表可知，ＬＲ－ＪＤＳＲＣ
的识别率和ＪＤＳＲＣ的识别率与稀疏度相关，但 ＬＲ－ＪＤ
ＳＲＣ相较于 ＪＤＳＲＣ总是有较高的稳定性．

４ 结论

本文通过对无约束数据信息进行研究，提出基于

低秩的联合动态稀疏表示多观测样本分类算法（ＬＲＪＤ

ＳＲＣ）．该方法对训练样本和测试样本同时进行预处理，
分别将其分解成低秩矩阵和稀疏误差矩阵，然后利用

改进的字典对修正后的多观测样本分别进行联合动态
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稀疏表示，充分利用类级的相关性和原子级的差异性，

在类级别上分享相同的稀疏模型，在原子级上采用不

同的稀疏模型；最后利用加权后的总的稀疏重建误差

进行类别判决．在ＥＴＨ８０物体识别数据库、ＣＭＵＰＩＥ人
脸数据库、ＵＳＰＳ手写体数字数据库和 ＵＭＩＳＴ人脸数据
库上进行对比实验，实验结果验证了该方法的良好性

能，但是，相对于传统稀疏表示算法，该方法进行低秩

分解时复杂度相对较高，时间成本较大．
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