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基于压缩感知原理的融合判别信息的协作表示方法

项凤涛，王正志，袁兴生
（国防科技大学 机电工程与自动化学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：提出了一种用于视觉分类任务的低计算复杂度且有效的图像表示方法。把协作表示和判别信
息结合在统一框架内，是基于协作表示分类方法的一种扩展形式。测试样本的协作表示系数是稀疏的，这种

基于冗余和过完备的表示对于遮挡和伪装而言是鲁棒的；此外，通过最小化类内散布矩阵和最大化类间散布

矩阵的判别信息的挖掘，对于视觉分类问题也是很有帮助。在一些基准数据库上的实验表明，提出的方法相

对于现有的方法而言能够获得更有竞争力的表现。
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　　视觉分类一直是一个活跃的研究领域，近些
年，视觉分类和识别在不同的数据库上取得了令

人印象深刻的研究成果。随着数字通信、数据获

取、数字信号处理等理论和技术的发展，研究人员

正遭遇数据洪流的困扰［１］。在模式识别领域，科

学家和工程师们也面临着同样的问题。他们一直

想达到且在追求的目标是使识别算法更快，计算

复杂度更低，对于伪装和退化更具有鲁棒性。

模式识别研究的核心是目标的哪类特征可以

把有判别力并且信息量丰富的信息传递给机器人

或者智能体用来识别［２］。设计一个模式识别系

统需要谨慎对待以下几点［３］：定义模式类别、感

知环境、模式表示、特征提取和选择、聚类分析、分

类器设计和学习、训练和测试样本的选择以及性

能评价。最关键的两个问题是模式的表示和分

类，它们对其他阶段的影响很大且很大程度上决

定了识别系统的成败。训练和测试图像的维数往

往是很大的，因此降低样本的维度变得十分重要。

一些著名的降维方法相继提出，比如主成分分析

（ＰＣＡ），独立成分分析（ＩＣＡ），局部保留投影
（ＬＰＰ），线性判别分析（ＬＤＡ）等。

近期，稀疏表示和压缩感知在理论和应用方

面吸引了大多数研究者的兴趣。随着人类视觉系

统中大脑Ｖ１区稀疏表示机制［４］的提出和凸优化

技术的发展，它们在视觉应用方面得到了广泛的

研究，包括：信号分类［５－６］，人脸识别［７］，图像分

析［８］，纹理分类［９］和目标分类［１０］。此类方法把识

别问题作为通过训练样本构成的冗余完备基，对

测试样本进行稀疏表示，该稀疏表示可以通过 ｌ１
－范数最小化得到有效计算。基于稀疏表示的分
类方法，关键的是提取的特征数量是否充分和稀

疏表示方法是否得当。这种通过使用重建机理的

分类方法的原理如图１所示。
Ｈｕａｎｇ等［６］率先提出用于信号分类的稀疏表

 收稿日期：２０１３－０１－２０
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６０８３５００５）
作者简介：项凤涛（１９８６—），男，安徽太和人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｎｇｆｅｎｇｔａｏ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ；

王正志（通信作者），男，上海人，博士，教授，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｚｈｅｎｇｚｈｉ＠１２６．ｃｏｍ



国 防 科 技 大 学 学 报 第３５卷

图１　使用重建方法进行视觉分类的原理图
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｖｉｓｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

示（ＳＲＳＣ），接着 Ｗｒｉｇｈｔ等［７］提出基于稀疏表示

的分类器（ＳＲＣ），在人脸识别方面取得了巨大的
成功，成为稀疏表示在模式识别领域应用的一个

催化剂；Ｙａｎｇ等［１０］提出稀疏编码的线性空间金

字塔匹配方法（ＳｃＳＰＭ），成功在一些基准数据库
上进行图像分类，取得了不错的实验结果。虽然

如此，仍有研究人员［１１－１３］开始对过分强调ｌ１－范
数稀疏约束的分类方法提出了质疑，它们认为在

基于稀疏表示的分类器中真正起作用的是协作表

示，没有了ｌ１－范数凸优化处理，计算复杂度也大
大降低，并通过大量的实验证明了该想法。Ｓｈｉ
等［１１］提出没有任何理论和经验证据表明 ｌ１－范
数对于表示系数的稀疏约束可以提升识别性能和

鲁棒性。此外，ｌ１－范数约束增加了识别算法的
计算复杂度，迭代优化过程也使计算成本过高。

Ｒｉｇａｍｏｎｔｉ［１２］使用浅模块结构的分类流程估计稀疏
性对于目标识别和图像分类的影响，发现在特征提

取阶段使用简单卷积的滤波器和在字典学习中加

入稀疏约束优化的识别性能相当。他们认为稀疏

项在图像分类问题中除加重计算负担外对于图像

分类问题没有明显的帮助。Ｚｈａｎｇ等［１３］揭示了基

于稀疏表示分类器性能如此之好的真正原因是协

作表示，并非大多数文献过分强调的ｌ１－范数稀疏

约束，并提出基于协作表示的分类器（ＣＲＣ）。
本文的工作是在协作表示框架中引入判别信

息，是对协作表示分类器的一个扩展，命名为基于

判别和协作表示的分类器（ＤＣＲ）。文中除了运
用协作表示的优势外，判别信息的引入对于分类

识别问题也很有帮助，通过最小化类内差异和最

大化类间差异使分类识别性能得到有效提升。我

们认为对于一个视觉分类识别问题有效的表示方

法是要在泛化和鉴别力之间保持适当的权衡。在

一些基准数据库上的实验验证了提出方法的有效

性，得到了改善的分类识别性能。

１　相关工作介绍

１．１　压缩感知背景知识

自Ｃａｎｄèｓ，Ｔａｏ［１４－１５］和Ｄｏｎｏｈｏ［１６］提出压缩感
知（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论以来，ＣＳ得到
了不同领域研究人员的关注并得到了广泛的应

用。ＣＳ的前提条件是可压缩的信号或图像在适
当的基底上用很少数量的线性、非自适应的投影

能够包含用来重建和处理的足量信息。在我们想

要从少量的线性测量中恢复信号的时候，不得不

处理ｌ０－范数优化问题及其变体。
ｍｉｎ
ｘ
ｘ０ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ Ａｘ－ｙ

２
２≤ε （１）

ｍｉｎ
ｘ
Ｙ－Ａｘ２ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ ｘ０≤ε （２）

其中式（１）是著名的基追踪问题（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，
ＢＰ），式（２）是广泛研究的 ＬＡＳＳＯ问题。阈值 ε
的大小取决于干扰项的标准差，· ０是 ｌ０－范
数，表示向量中非零项的个数。一般情况下，最优

化问题（１）和（２）的求解都是 ＮＰ难问题，通常使
用贪婪算法或者松弛逼近方法近似求解。其中ｌ１
－范数最小化方法作为上述问题的凸松弛得到了
广泛的研究。

ｍｉｎ
ｘ
ｘ１ｓｕｂｊｅｃｔｔｏＡｘ－ｙ

２
２≤ε （３）

图２给出了ｌ１－范数优化可以作为 ｌ０－范数
稀疏化逼近解的直观几何解释。

图２　ｙ＝Ａｘ的ｌｐ－范数求解的直观几何解释

Ｆｉｇ．２　Ｇｅｏｍｅｔｒｙｏｆｌｐ（ｐ＝１，２）ｎｏｒｍｗｉｔｈｉｎｔｈｅＲ
２

ｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｙ＝Ａｘ．

·２９·
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１．２　基于稀疏表示的分类

基于稀疏表示的分类器（ＳＲＣ）由 Ｗｒｉｇｈｔ
等［７］提出，用于富有挑战性的鲁棒人脸识别问

题。他们极大地推动了稀疏表示在计算机视觉和

模式识别领域的研究。假定训练样本有 ｓ类，用
Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，Ａｓ］代表，Ａｉ代表第ｉ类训练样本。
首先，ＳＲＣ用训练样本的线性组合 ｙ≈Ａα来表示
测试图像。测试样本ｙ可以通过最小化如下方程
进行编码：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
｛ｙ－Ａα２＋γα１｝ （４）

其中 α^＝［^α１；^α２；，…，^αｓ］，^αｉ是对应的第 ｉ类向
量的编码系数，预设标量值 γ是用来调整重构误
差和稀疏项的权重。该方法的分类原理是每类的

重构误差中最小的类就是目标类。

ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ａｉαｉ ２，ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｓ （５）
ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
｛ｒｉ｝ （６）

对于遮挡和退化的情况，用单位矩阵作为遮挡

字典来编码退化误差。退化的测试样本表示如下：

ｙ＝ｙ０＋ｅ＝Ａα＋ｅ＝ Ａ　[ ]Ｉ
α
α[ ]
ｅ
Ｂω （７）

其中 ｙ０是原始图像，ｅ代表退化项。分类原理不
变，上述稀疏表示和重构误差的残差框架可以重

写为

ω^＝ａｒｇｍｉｎ
ω

ｙ－Ｂω２＋γω{ }１ （８）

ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ａｉαｉ－Ｉαｅ ２，ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｓ（９）
Ｗｒｉｇｈｔ等通过广泛的实验比较了在 ＳＲＣ中

不同的特征给识别性能带来的影响，比如

Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅ，Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ和 Ｒａｎｄｏｍｆａｃｅ。实验表明分
类中真正有帮助的是特征的维度是否足够，而不

是选取特征的类型，并取得了良好的实验结果。

１．３　基于协作表示的分类

正如文献［７］等表明的那样，ＳＲＣ成功的核
心是加在表示系数向量上的 ｌ１－范数稀疏项约
束。然而Ｚｈａｎｇ等［１３］提出在 ＳＲＣ和其他相关工
作中稀疏项的作用被过分强调，他们提出真正起

作用的是协作表示，而不是 ｌ１－范数稀疏项的约
束。他们在ＳＲＣ中用ｌ２－范数取代ｌ１－范数取得
了可比较的人脸识别结果，命名为 ＣＲＣ，其框
架为

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
｛ｙ－Ａα２＋γα２｝ （１０）

ＣＲＣ分类原理与ＳＲＣ类似，同样是重建残差
最小的为目标类。

冗余字典的列数大于行数，冗余表示在图像

去噪和恢复方面已经取得了成功的应用。而人脸

识别问题多数情况下训练样本数并不充分，这种

情况下不得不用所有类的训练样本构造冗余字

典。ＳＲＣ中，作者就是在一个由所有样本组成冗
余字典上表示测试样本，并加上ｌ１－范数稀疏项。

正则化的最小二乘方程式有解析解，对其右

边求导得到

α^＝（ＡＴＡ＋λＩ）－１ＡＴｙ （１１）
ＣＲＣ采用的分类机制是结合了表示残差和

表示系数的ｌ２－范数的比值作为分类的依据。
ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ａｉ^αｉ ２／α^ｉ ２ （１２）

实验表明，在人脸识别方面ＣＲＣ的识别性能
与ＳＲＣ几乎相当，但极大地降低了计算复杂度，
缩短了计算时间。

２　用于视觉分类的协作和判别表示

２．１　结合协作表示和判别因素的原因

文献［１３］中，Ｚｈａｎｇ等通过大量实验证明了
在ＳＲＣ人脸识别中协作表示的真正作用。随后，
他们提出了松弛的协作表示［１７］（ＲＣＲ）和稀疏表
示的判别式字典学习［１８］（ＦＤＤＬ），用于挖掘测试
样本中特征的判别性和相似性。近年来，结合重

构表示和判别表示的目标分类方法得到了广泛研

究。在一定程度上，稀疏表示或协作表示可以作

为重构表示方法，此类方法是保留尽量多的信息

以准确地逼近测试样本，它们是任务独立的。而

判别表示并不能为重建提供原始数据，这类任务

相关的方法往往在分类识别问题中表现良好。本

文旨在提出一个新的用于视觉分类任务的表示框

架，结合重构模型和判别信息的分类器，以提升分

类的准确率和鲁棒性。本文中的重建模型就是协

作表示，将提供用于更新重建表示的足量冗余信

息，其中的判别模型使得用于视觉分类的表示更

有效且鲁棒。

２．２　基于判别和协作表示的分类

很多文献［１２－１３］在分类识别任务中直接或间

接地强调测试样本的协作表示的作用，所以结合

判别和协作表示的想法是合理的。协作表示方法

用来寻找所有训练样本的弱稀疏的线性组合以用

来更好地描述测试样本，它们不需要训练数据的

任何先验信息；判别方法以不同的原理设计，更适

合分类问题，它们假定训练样本的先验信息是已

知的。通过表示系数 α的最大化类间分布和最
小化类内分布，相应表示为ＳＢ（α）和ＳＷ（α），来使
测试样本的表示系数更具有判别性。ＳＷ（α）和ＳＢ
（α）的定义如下：

·３９·
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ＳＷ（α）＝∑
ｓ

ｉ＝１
∑σｋ∈αｉ

（σｋ－ｍｉ）（σｋ－ｍｉ）
Ｔ（１３）

ＳＢ（α）＝∑
ｓ

ｉ＝１
ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）

Ｔ （１４）

其中ｎｉ表示Ａｉ类的训练样本数，ｍｉ和ｍ分别表示
系数αｉ和α的平均向量。

在此，定义判别模型为类内散步矩阵和类间

散步矩阵迹的差。从以上分析我们知道，ｌ２－范数
约束和ｌ１－范数约束在识别性能上表现相当，前
提是当训练样本不充分时，使用所有的训练数据

而不是单单某一类的训练样本来表示测试图像。

为了使表示对分类更有效，我们提出了判别和协

作表示的分类机制。

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
｛ｙ－Ａα２

２＋γα
２
２＋βｆ（α）｝

（１５）
其中γ和β是平衡协作表示和判别信息的正则化
参数。

ｆ（α）＝ｔｒ（ＳＷ（α）－ＳＢ（α））　　　　　　

＝ α－Ｍｉ
２
２－∑

Ｓ

ｊ＝１
Ｍｊ－Ｍ

２
２ （１６）

其中Ｍｊ和Ｍ代表第 ｊ类和所有类的平均向量矩
阵。γα２＋βｆ（α）的凸性在文献［１８］中给出了
详细证明，感兴趣的读者可以参考。通过对方程

（１５）进行求导，可以得到解析解为
α^＝（ＡＴＡ＋γ·Ｉ＋β·Ｉ）－１（ＡＴｙ＋β·Ｍｉ）

（１７）
分类阶段，每一类的表示残差依然作为分类

的依据。另外，表示系数也带有对识别有帮助的判

别信息，与ＣＲＣ相似，其分类原理如下

ｒｉ＝
ｙ－Ａｉαｉ ２
αｉ ２

（１８）

其中Ａｉ和αｉ分别代表训练样本集和第ｉ类的表示
系数向量。测试样本的分类为

ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
｛ｒ１（ｙ），ｒ２（ｙ），…，ｒｓ（ｙ）｝

（１９）
提出的ＤＣＲ算法的步骤总结如下
（１）输入训练样本和测试样本。
（２）规范化由训练样本组成的字典 Ａ的列，

得到单位化的ｌ２－范数。
（３）在字典Ａ上对ｙ进行编码
α^＝（ＡＴＡ＋γ·Ｉ＋β·Ｉ）－１（ＡＴｙ＋β·Ｍｉ）

其中Ｍｉ是第ｉ类编码系数的平均向量矩阵。
（４）计算表示残差如下

ｒｉ＝ ｙ－Ａｉαｉ ２／αｉ ２。
（５）输出识别结果
ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
｛ｒｉ（ｙ）｝。

３　实验与分析

３．１　人脸识别

人脸识别算法的进展和人脸数据库的获取关

联在一起，在可控条件下，不同的影响因素得到不

同的面部图像，在此使用常用的 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
数据库。和已有工作类似，权值参数通过交叉验

证方式确定，本实验中γ＝０．００１，β＝０．００５。
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库中包含３８个人，２４１４

个正面人脸图像，不同控制光照条件下每个人大

约６４幅图像，图３给出了一些例子。为了保证公
平比较，对原始人脸图像作预处理，把图像裁剪并

且规范化为５０×４５。在接下来的人脸识别实验

图３　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库中的一些示例
Ｆｉｇ．３　ＳｏｍｅｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆｅｘｔｅｎｄＹａｌｅＢ

中使用的特征脸的维数分别是９０、１６０、３００。每
人中随机选择的３２幅图像作为训练样本，剩下的
作为测试样本，本例中训练样本相对充足。在

ＮＮ、 ＳＶＭ［１９］、 ＤＫＳＶＤ［２０］、 ＳＲＣ［７］、 ＣＲＣ［１３］、
ＦＤＤＬ［１８］和ＤＣＲ的比较结果如表１。从表中可以

表１　ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ上不同方法的对比试验
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｍｏｎｇ
ｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｅｘｔｅｎｄＹａｌｅＢｄａｔａｂａｓｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ９０ １６０ ３００

ＮＮ ５６．８９％ ６０．３８％ ６２．４９％
ＳＶＭ ８４．１２％ ８５．８１％ ８７．６７％
ＤＫＳＶＤ ６６．５４％ ７１．５２％ ７９．２３％
ＳＲＣ ８８．９３％ ９１．７４％ ９２．８９％
ＣＲＣ ８８．６７％ ９１．８２％ ９２．９０％
ＦＤＤＬ ８９．３９％ ９１．８４％ ９３．２８％
ＤＣＲ ８９．８３％ ９２．３５％ ９４．１６％

看出ＳＲＣ和ＣＲＣ的识别率相差无几，此外，在相
同维度的特征向量时，用协作表示方法（ＳＲＣ、
ＣＲＣ、ＤＣＲ）的识别率比其他经典方法至少高出
４．６％。实验中，我们提出的 ＤＣＲ方法的识别性
能比其他现有方法要好，说明了判别信息的引入

对于重建类识别方法性能的提升的确很有帮助。

３．２　目标分类

本节验证提出的方法在目标识别任务的性

·４９·
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能，所选用的基准数据库是 ＣＯＩＬ１００。ＣＯＩＬ１００
数据库是 ＣＯＩＬ２０的一个扩展的彩色图像数据
库，它含有１００类，每类含有７２幅图像，它是把目
标物放在一个转台上旋转一周，每旋转５度捕捉
一张图像，一些目标物的灰度图像如图４所示。
使用前３６个图像作为训练样本，剩下的用来测
试。为了保证公平比较，试验中保留的特征向量

的维数是３００，通过交叉验证得到的权值参数为γ
＝０．００１、β＝０．０５，详细的实验结果见表２。考
虑到数据库的特殊性，由于数据获取的方式，使得

类内差异和类间差异比较大，类别数相对较多。

从表中可见，提出的 ＤＣＲ方法要好于其他方法，
相比较而言至少高出３％。可能因为类内差异和
类间差异大，对于自身对称的目标个体而言，识别

率相比不对称的要高，对于总体而言，这也许就是

ＦＤＤＬ的识别率甚至比 ＳＶＭ还要低的缘故。融
入判别信息后，除了表示系数和残差外，对于分类

识别也提供了更多有益的判别信息，提出的算法

的识别率要提高很多。该实验再次验证了结合判

别信息对于协作表示类的识别方法是有帮助的。

图４　ＣＯＩＬ１００数据库中一些样本图像
Ｆｉｇ．４　ＳｏｍｅｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅＣＯＩＬ１００ｄａｔａｓｅｔ

４　结 论

本文提出了一种基于协作和判别的表示方法

用于视觉分类任务，它结合了两种方法的优点，我

们把它分别用于人脸识别和目标分类任务中。该

方法是ＣＲＣ的一个扩展版本，它把协作表示和判
别信息结合在一个统一的框架内。提出的ＤＣＲ方
法的分类能力有两个方面，一方面，它可以由对应

训练样本集较好地表示测试样本，其他类的表示则

相对较差，该表示对于遮挡等退化因素是鲁棒的；

另一方面，它产生的表示系数通过最小化类内差异

和最大化类间差异包含用于分类有益的判别信息。

该方法有效地挖掘了样本的相似性和鉴别性，并且

相对于已有方法而言，获得了不错的实验性能。今

后应在一些更有挑战性的、大规模的目标分类数据

库上做更多的研究，以验证本方法的普适性。

表２　ＣＯＩＬ１００数据库上对比实验结果
Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｎＣＯＩＬ１００ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＮＮ ＳＶＭ ＳＲＣ ＦＤＤＬ ＣＲＣ ＤＣＲ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒａｔｅ（％）

７１．１４７８．６２７３．３４８０．８３７２．０８８１．９７
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