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一种基于局部排序的约束稀疏编码的

图像分类方法

曹　晔
（南昌大学信息工程学院，江西南昌３３００３１）

　　摘　要：　图像分类作为计算机视觉分析领域一个重要的研究方向，其分类性能很大程度上取决于图像的特征表
示．为了能够更好地进行图像分类，本文提出了一种基于局部约束稀疏编码的神经气算法（ＮｅｕｒａｌＧａｓｂａｓｅｄＬｏｃａｌｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＮＧＬＳＣ）用来实现图像分类．引入局部排序适配器作为距离正则化约束项已经应用在神经气
（ＮｅｕｒａｌＧａｓ，ＮＧ）的算法矢量量化中，旨在通过软竞争学习算法来弥补 Ｋ均值聚类（Ｋｍｅａｎｓ）算法的不足．在稀疏编
码阶段此算法可求解得到封闭解．此外，字典更新一般由目标函数的误差项来决定，已有一些经典的算法采用这种方
式更新字典．本文使用ＯＲＬ数据库和ＣＯＩＬ２０数据库将所提出算法和现有算法局部约束线性编码（Ｌｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ），脸元数据学习方法（ＭｅｔａｆａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＦＬ）进行比较．实验结果证明本文所提出的算法在图像分
类上准确率可达９５％以上．可以看出，本文为计算机视觉图像分类工作提供了一种有价值的解决思路．
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ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，ａｎｄＭｅｔａｆａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓ
ａｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｏｒｅｔｈａｎ９５％ ｉｎｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｈａｓｓｔｒｏｎｇｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｅｘｃｅｌｌｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｏｅｓｎｏｔｃｈａｎｇｅｇｒｅａｔｌｙｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｔｈｅｄａｔａｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．Ｉｔｃａｎ
ｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｖｉｄｅｓａｖａｌｕａｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｉｍａｇｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒａｎｋｉｎｇ；ｌｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ；ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引言
　　图像分类是信息领域里一类基本问题，有着广泛
的应用．将高维图像数据转换到低维特征空间后（如特
征脸）［１］，大量的方法已经发展到能识别投影数据［２，３］．

稀疏编码［４］是一种基于超完备字典的稀疏线性组合来

重构目标样本的技术，该技术日益受到关注并已成功

应用到人脸识别．Ｗｒｉｇｈｔ等［３］提出一个基于稀疏表示分

类（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）的人
脸识别方法，将测试人脸图像转换为训练图像的稀疏
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线性组合，并利用Ｌ１范数约束求解稀疏系数，在人脸识
别中取得了很好的效果；Ｙａｎｇ等［５］提出了脸元数据学

习方法（ＭｅｔａｆａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＦＬ），从训练样本中提取出
优化的字典用于稀疏表示和人脸识别．

基于稀疏表示的分类方法主要的局限是相似的图

像样本产生的编码结果具有偶然性，得到的结果不能

保证其相似性，因此对于稀疏编码，Ｗａｎｇ［６］提出了一种
局部约束线性编码（ＬｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，
ＬＬＣ）方法，并且引入一个距离正则化．最近，Ｗｅｉ等［７］

延伸了ＬＬＣ的局部性适配器，从指数形式到 Ｌ２范数形
式，提出高效的算法来求解由此产生的优化问题．

受到局部数据的重要性的启发，本文提出一种新

的距离正则化———局部排序适配器稀疏编码．其中局
部排序适配器已用在通过软竞争学习算法来弥补 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法的不足的 ＮＧ的算法矢量量化中［８］．基于局
部约束稀疏编码的神经气算法（ＮｅｕｒａｌＧａｓｂａｓｅｄＬｏｃａｌｉ
ｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ，ＮＧＬＳＣ）有两个优势：一是
在适当的假设下，字典的更新只取决于目标函数的误

差项，因此可直接结合这个算法更新字典；二是在稀疏

编码过程中可推导出一个封闭解．
本文提出一种局部约束稀疏编码的新型图像分类

方法，并引入局部排序适配器作为距离正则化．简单介
绍了局部约束稀疏编码和 ＮｅｕｒａｌＧａｓ算法，并在 ＯＲＬ
和ＣＯＩＬ２０这两个数据库中，将ＮＧＬＳＣ算法与把局部性
和稀疏性先验信息作为正则化的ＬＬＣ和ＭＦＬ算法进行
了对比．

２　相关工作

２．１　局部约束稀疏编码的分类算法
由Ｗｒｉｇｈｔ［３］等提出的稀疏表示分类算法在人脸识

别的应用中具有很好的鲁棒性．将所有训练样本作为
字典，稀疏表示分类决定输入图像ｙ和分配该输入ｙ到
最小重构误差所对应的图像类中．更特别地，假设 Ｊ类
总共有Ｎ个训练样本，第ｊ类有Ｎｊ个训练样本，设定训
练集Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｊ］∈Ｒ

ｄ×Ｎ，其中Ｘｊ∈Ｒ
ｄ×Ｎｊ表示第ｊ

类训练样本作为列向量所形成的训练子集；Ｘ的每个训
练子集Ｘ归一化处理为单位 Ｌ２范数．给定测试图像样
本ｙ∈Ｒｄ×１，通过稀疏表示系数 ａ稀疏表示分类方法进
而实现测试样本ｙ的分类，执行以下２个步骤：

（１）在实际稀疏编码过程中，最小化 Ｌ１范数可降
低解的空间维度，极大地降低了求解的计算空间复杂

度和时间复杂度，故常用Ｌ１范数作为局部约束项，即通
过Ｌ１范数最小化求解稀疏表示系数：

ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
｛ｙ－Ｘａ＋λｓ ａ１｝ （１）

　　（２）根据最小重构误差分到对应的类别：计算重构
样本的残差：

ｊ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｊ
｛ｙ－Ｘδｊ（ａ）２｝ （２）

其中，δｊ（ａ）是特征函数，其选择与第 ｊ类相关的系数，
它是一个新向量，其非 ０元素为 ａ中与第 ｊ类相关的
条目．

考虑到使用字典学习比训练样本能让稀疏表示具

有更好的性能，Ｙａｎｇ［５］等人提出基于Ｍｅｔａｆａｃｅ字典学习
的图像分类方法．该算法首先对每类样本学习得到优
化字典：

Ｄ
∧

ｊ＝ａｒｇｍｉｎＤ ｛Ｘｊ－Ｄｊａｊ
２
２＋λＤ ａｊ １｝ （３）

　　其次固定学习字典 Ｄ
∧

ｊ＝［Ｄ
∧

１，Ｄ
∧

２，…，Ｄ
∧

ｊ］，利用 Ｌ１
范数最小化求解稀疏表达系数

ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ

ｙ－Ｄ
∧
ａ２
２＋λＤ ａ{ }１ （４）

　　最近提出的局部约束字典学习法便是通过局部数
据约束提高分类性能［６，７］．特别地，在求解下列目标函
数最小化的时候引入距离正则化：

｛Ｄ
∧

ｊ，ａｊ｝＝ａｒｇｍｉｎＤｊ，ａ {
ｊ

Ｘｊ－Ｄｊａｊ
２
２＋λＤ∑

Ｎｊ

ｉ＝１
ｐｊｉ·ａｊｉ }２２

（５）
其中，ａｊ＝［ａｊ１，ａｊ２，…，ａｊＮｊ］是第 ｊ类样本相应的矩阵，ｐｊｉ
＝［ｐ１，ｉ，ｐ２，ｉ，…，ｐＫ，ｉ］是局部适配器，其表示 ｘｉ和列向量
Ｄｊ之间的距离，·表示逐元素相乘．此外，在文献［７］中
还详细介绍了两个局部适配器：Ｌ２范数和指数的局部
性适配器．
２．２　基于‘ＮｅｕｒａｌＧａｓ’的矢量量化算法

本节简要概述基于神经网络的矢量量化算法，矢

量量化是基于一系列码书向量．每次量化由最匹配的
码书向量来编码．因此，对于系数ａ有：

ａｉｋ＝１，

ａｉｊ＝０ｊ≠ｋｗｈｅｒｅｋ＝ａｒｇｍｉｎｊ ｄｊ－ｘｉ
２
２

（６）

　　矢量量化的目的是在式（６）约束下找到一系列的
码书向量．Ｋｍｅａｎｓ算法就是求解这优化问题的方法之
一．然而，由于学习方案的硬竞争本质，Ｋｍｅａｎｓ算法会
导致码书的次优利用．此外，Ｋｍｅａｎｓ算法对初值敏感，
收敛速度慢．ＮＧ算法［８］可以通过软竞争学习方法弥补

这些不足，改善鲁棒收敛达到码书向量的最优分布的

数据流学习，即：

ｍｉｎ
ｄｊ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
ｈλＮＧ（ｑｉ（ｘｊ）） ｄｉ－ｘｉ

２
２ （７）

其中，ｈλＮＧ（ｑｉ（ｘ））定义为：矢量 ｘ与参考矢量 ｄｉｑ间距离
的排列顺序为（ｄｉ０，ｄｉ１，…，ｄｉＮ－１）间，而参考向量 ｄｉｑ（０≤ｑ
≤Ｎ－１）和 ｑ维矢量 ｄｎ满足条件 ｄｎ－ｘ ＜ ｄｉｑ－ｘ，
排列序号ｑ是和ｑｉ（ｘ）的每个矢量ｄｉ相关联，具体是由
ｘ和参考向量的全集（ｄｉ０，ｄｉ１，…，ｄｉＮ－１）来决定．此外，
ｈλＮＧ（ｑｉ（ｘ））＝ｅｘｐ（－ｑｉ（ｘ）／λＮＧ）是排列序号 ｑｉ（ｘ）的指

３３８
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数函数，若距码书向量相邻，则权重更大．

３　ＮＧＬＳＣ算法
　　本节介绍基于局部约束稀疏编码的神经气算法，
受ＮＧ算法引入邻域排序所获得优良的鲁棒性的启发，
本文建立如下模型：

｛Ｄ
∧

ｊ，ａｊ｝＝ａｒｇｍｉｎＤｊ，ａ {
ｊ

Ｘｊ－Ｄｊａｊ
２
Ｆ＋λＤ∑

Ｎｊ

ｉ＝１
ｐｊｉ·ａｊｉ }２２

ｓ．ｔ．　ｄｊｋ２＝１；１
Ｔａｊｉ＝１ （８）

其中，１Ｔ＝［１１１…１］{ Ｔ

ｉ
，局部排序适配器为：

ｐｋ，ｉ＝ ｅｘｐ（ｑｋ（ｘｉ）／λＮＧ槡 ） （９）
值得注意的是，上式中的 ｑｋ（ｘｉ）的定义与式（７）的相
同；局部排序适配器ｐｋ，ｉ的作用是对于稀疏系数ａｊｉ而言，
如果相应原子ｄｊｋ与输入 ｘｉ远离所对应的非零项 ａｋ，ｉ为
非零，则最小化公式（８）中更大的 ｐｋ，ｉ会强迫 ａｋ，ｉ趋近于
零，从而实现了局部稀疏正则化．
３．１　稀疏编码阶段

固定字典，其稀疏系数可通过式（１０）来求解：
ａｒｇｍｉｎ

ａｊｉ
｛Ｘｊｉ－Ｄｊａｊｉ

２
２＋λＤ ｐｊｉ·ａｊｉ

２
２｝ｓ．ｔ．１

Ｔａｊｉ＝１

（１０）
式（１０）结合拉格朗日函数Ｌη（ａｊｉ），则可得到：

Ｘｊｉ－Ｄｊａｊｉ
２
２＋λＤ ｐｊｉ·ａｊｉ

２
２＋η（１

Ｔａｊｉ－１）（１１）
求解Ｌη（ａｊｉ）关于ａｊｉ的微分并使它等于０，得到：

Φａｊｉ＋η１＝０ （１２）
其中

Φ＝２（Ｃ＋λＤｄｉａｇ（ｐｊｉ）
２），Ｃ＝（Ｘｊｉ１

Ｔ－Ｄｊ）
Ｔ（Ｘｊｉ１

Ｔ－Ｄｊ）
从式（１２）可得到η＝－（１ＴΦ－１１）－１．此外，将其带

入式（１２）可得到式（１０）的解析解为：

ａ槇ｊｉ＝（Ｃ＋λＤｄｉａｇ（ｐｊｉ）
２）－１１；ａｊｉ＝ａ槇ｊｉ／（１

Ｔａ槇ｊｉ）（１３）
从式（１３）可以看出推导出的 ａｊｉ与局部排序适配器 ｐｋ，ｉ
是成反比，这也就表明通过加入局部惩罚因子可以得

到稀疏解．
３．２　字典更新阶段

首先，计算目标函数式（８）与ｄｋ有关的项，即：

 ｘｊｉ－Ｄｊａｊｉ
２
２＋λ∑

Ｎｊ

ｉ＝１
ｐｊｉ·ａｊｉ{ }２

２

ｄｋ

＝
 ｘｊｉ－Ｄｊａｊｉ

２
２

ｄｋ
＋λ
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｐｊｉ·ａｊｉ

２
２

ｄｋ

（１４）

令ｐ２ｓ，ｉ＝ｈｓ，ｉ，则有：

∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｐｊｉ·ａｊｉ

２
２

ｄｋ
＝
（∑

Ｎｊ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｓ＝１
ｐ２ｓ，ｉａ

２
ｓ，ｉ）

ｄｋ

＝∑
Ｋ

ｓ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈ＇ｓ，ｉａ

２
ｓ，ｉ

ｑｓ（ｘｉ）
ｄｋ

（１５）

对于ｑｓ（ｘｉ），有：

ｑｓ（ｘｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
θ（ｇ２ｓ，ｉ－ｇ

２
ｌ，ｉ），ｇ

２
ｓ，ｉ＝ｘｉ－ｄｓ

其中θ（ｖ）＝
１，ｖ＞０
０，ｖ≤{ ０

是阶跃函数，其导数是冲激函数：

δ（ｖ）＝０，ｖ≠０；∫δ（ｖ）ｄｖ＝１．
继续对式（１５）求导：

　　∑
Ｋ

ｓ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈ＇ｓ，ｉａ

２
ｓ，ｉ

ｑｓ（ｘｉ）
ｄｋ

＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ＇ｓ，ｉａ

２
ｓ，ｉ∑

Ｋ

ｌ＝１
ｇｋ，ｉδ（ｇ

２
ｓ，ｉ－ｇ

２
ｌ，ｉ）

　 ＋∑
Ｋ

ｓ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈ＇ｓ，ｉａ

２
ｓ，ｉδ（ｇ

２
ｓ，ｉ－ｇ

２
ｋ，ｉ）

（１６）

可以看出当 ｘｉ满足 ｇ
２
ｓ，ｉ＝ｇ

２
ｋ，ｉ时，式（１６）右边第二项的

值是不变的．对于这些ｘｉ可得：

　　ｑｓ（ｘｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
θ（ｇ２ｓ，ｉ－ｇ

２
ｌ，ｉ）

＝∑
Ｎｊ

ｉ＝１
θ（ｇ２ｋ，ｉ－ｇ

２
ｌ，ｉ）＝ｑｋ（ｘｉ）

此外，当满足 ｇ２ｓ，ｉ＝ｇ
２
ｋ，ｉ时假设 ａ

２
ｓ，ｉ＝ａ

２
ｋ，ｉ，式（１６）可

简化为：

∑
Ｋ

ｓ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈｓｉａ

２
ｓｉ

ｑｓ（ｘｉ）
ｄｋ

＝

－∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈｓｉａ

２
ｓｉ∑
Ｋ

ｌ＝１
ｇｋｉδ（ｇ

２
ｓｉ －ｇ

２
ｌｉ）＋

∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｈｓｉａ

２
ｓｉｇｋｉ∑

Ｋ

ｓ＝１
δ（ｇ２ｓｉ －ｇ

２
ｋｉ）

＝０

（１７）

　　其次，在适当的假设下等式（１４）右边第二项为零，
更新字典只和等式（１４）右边第一项有关，此时我们可
利用方向法（ＭｅｔｈｏｄｏｆＤｉｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＯＤ）［９］或者 Ｋ奇异
值分解（ＫＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＫＳＶＤ）算法［１０］

对字典进行更新．为了方便比较，本文选用ＭＦＬ算法［５］

更新字典，其可以看作是ＫＳＶＤ算法的近似［５］．
方便起见，我们重新定义矩阵ａｊ＝［γ１，γ２，…，γＫ］，

其中γＫ，ｋ＝１，２，…，Ｋ是 ａ
ｊ的列向量．原子 Ｄｊ＝［ｄ１，

ｄ２，…，ｄｋ］在最小保真度时依次更新，当更新完原子 ｄｋ
之后，列向量 ｄｌ，ｌ≠ｋ均固定，此时式（８）关于 ｄｋ简
化为：

ａｒｇｍｉｎ
ｄｋ
Ｘｊ－∑

ｌ≠ｋ
ｄｌγｌ－ｄｋγｋ

２

Ｆ
ｓ．ｔ．ｄＴｋｄｋ ＝１（１８）

Ｙ＝Ｘｊ－∑
ｌ≠ｋ
ｄｌγｌ，式（１８）可进一步简化为：

ａｒｇｍｉｎ
ｄｋ
Ｙ－ｄｋγｋ

２
Ｆ＋ω（ｄ

Ｔ
ｋｄｋ－１） （１９）

关于ｄｋ对式（１８）微分并将其置零，则可得到：
ｄｋ＝Ｙγ

Ｔ
ｋ／［Ｙγ

Ｔ
ｋ＋ω］ （２０）
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在约束ｄＴｋｄｋ＝１，其解为：
ｄｋ＝Ｙγ

Ｔ
ｋ／Ｙγ

Ｔ
ｋ ２ （２１）

　　总之，本文提出的ＮＧＬＳＣ算法包含两步轮换步骤：
首先通过稀疏编码步骤得到解析解，接着利用目前常

用的字典更新算法如ＫＳＶＤ算法更新字典［１１］．

４　实验结果

　　本文通过几个实验来评价 ＮＧＬＳＣ算法的性能，其
相应的条件、参数的设置与文献［５］的实验部分相似．

ＮＧＬＳＣ算法与分别通过局部性和稀疏性先验信息作为
正则化的ＬＬＣ和ＭＦＬ算法进行对比．

（１）ＯＲＬ数据库
ＯＲＬ数据库里［１２］的图像取自４０个个体，每个个体

有１０张不同的图像．首先我们用每个人的前６张图像
作为训练样本，剩下４张作为测试图像，参数 λ和 λＮＧ
选择相应的数值以使各种方法均能获得其相应最好的

性能，具体选取为：ＬＬＣ算法中 λ＝０４，ＭＦＬ算法中 λ
＝００５，ＮＧＬＳＣ算法中λＤ＝００１，λＮＧ＝１．

　　图１（ａ）所绘制的是三种算法在特征量维数为１００
的情况下，不同的原子数Ｋ所对应的识别率变化曲线．
从图中可看到当原子数 Ｋ小于３时，ＮＧＬＳＣ算法在相

同的条件下具有最高的识别率，ＬＬＣ次之；当原子数 Ｋ
超过３之后，三种算法的性能基本一致．图１（ｂ）所绘制
的是ＮＧＬＳＣ算法和ＭＦＬ算法在原子数Ｋ＝２情况下不
同的特征量维数所对应的识别率变化曲线．结果表明，
在相同的特征量维数下，ＮＧＬＳＣ算法具有更高的识
别率．

由于ｇ２ｓ，ｉ＝ｇ
２
ｋ，ｉ出现的概率非常小，我们可以验证想

要满足之前假设的ｇ２ｓ，ｉ＝ｇ
２
ｋ，ｉ条件，则在本论文所提出的

方法中需要满足ａ２ｓ，ｉ＝ａ
２
ｋ，ｉ，图２所绘制的是 Ｋ＝２，维数

为２０时对４０个个体不同的差异 ｇ２ｓ，ｉ－ｇ
２
ｋ，ｉ，从图中可看

出ｇ２ｓ，ｉ＝ｇ
２
ｋ，ｉ的点几乎为零，即使出现，我们可以在迭代

过程中设置ａ２ｓ，ｉ＝ａ
２
ｋ，ｉ．

（２）ＣＯＩＬ２０数据库
ＣＯＩＬ２０数据库有２０个对象，每个对象有７２张３２

×３２灰度图像，总共１４４０张组成的．这些图像是围绕
对象以５°为间隔旋转３６０°拍摄得到的，每张图像由一
个１０２４维矢量表示．在每个对象中随机选取３６张图像
作为训练样本，剩余的３６张作为测试图像．ＣＯＩＬ２０数
据库在算法测试时比ＯＲＬ数据库更具挑战性．

在实验过程中，先利用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）算法降低图像维度，其相应的参
数设置为：ＬＬＣ算法中 λ＝０２，ＭＦＬ算法中 λ＝０１，
ＮＧＬＳＣ算法中λＤ＝０１，λＮＧ＝０５．图３（ａ）所绘制的是
利用ＰＣＡ维度为６４时不同原子数 Ｋ所对应的识别率
曲线，从图中可看出ＮＧＬＳＣ算法的识别性能比 ＬＬＣ和

５３８



电　　子　　学　　报 ２０１９年

ＭＦＬ高；图３（ｂ）所绘制的是当原子数 Ｋ＝３时，ＮＧＬＳＣ
和ＭＦＬ算法在不同维度下的识别率曲线．结果表明，在
相同的特征量维数下，ＮＧＬＳＣ算法的识别率更高．

５　总结
　　本文提出了一种局部约束线性编码的图像分类方
法，在通过邻域排序的局部稀疏编码和字典更新迭代

方式可获取一个更好的字典．利用局部正则化可简便
地推导出稀疏编码过程中的封闭解．同时，在适当的假
设下，经典的算法如 ＫＳＶＤ可用于字典更新．在 ＯＲＬ
和ＣＯＩＬ２０这两个数据库中的对比实验表明，ＮＧＬＳＣ算
法比ＭＦＬ和ＬＬＣ算法的识别率更高．因此，本文所提出
的算法对图像分类（如人脸识别）是有一定借鉴意义

的，且提高了图像分类精度的鲁棒性．此外，该算法的
局部排序稀疏性还可应用在其它的场合，如图像重建，

图像处理，信号处理等，其可对文献［１３，１４］中模型等
进行改进，提高了图像重建质量．
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