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特征加权组稀疏判别投影分析算法

郑建炜 1 黄琼芳 1 杨 平 1 王万良 1 马文龙 2

摘 要 近来, 稀疏表示分类算法已经在模式识别和特征提取领域获得了广泛的关注. 受最近提出的稀疏表示判别投影算法

启发,本文提出了一种新的特征加权组稀疏判别投影算法 (Feature weighted group sparse classification steered discriminative

projection, FWGSDP). 首先, 提出特征加权组稀疏分类算法 (Feature weighted group sparsebased classification, FWGSC)

进行稀疏系数编码, 该算法采用带特征加权约束的保局性信息, 能够鲁棒地重构给定的输入数据; 其次, 通过类内重构散度最

小、类间重构散度最大为目标计算最优投影判别矩阵, 使得输入数据具有最佳的模式分类效果; 最后, 提出迭代重约束稀疏编

码方法并结合特征分解操作进行 FWGSDP 模型高效求解. 在 ExYaleB, PIE 和 AR 三个人脸数据库的实验验证了所提算法

在普通数据和带噪数据中的分类效果都优于现存的算法.
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Feature Weighted Group Sparse Discriminative Projection Algorithm
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Abstract Recently, sparse representation classification (SRC) has attracted more and more attention in pattern recog-

nition and feature extraction. Motivated by the recent developed SRC steered discriminative projection algorithm, a

new feature weighted group sparse discriminative projection algorithm (FWGSDP) is proposed in this paper. First,

sparse coefficients are produced by a new proposed feature weighted group sparse representation classification algorithm

(FWGSC), which can robustly regress a given signal with regularized regression coefficients by introducing the feature

weighted locality structure of the data. Second, FWGSDP maximizes the subtraction of inter-class reconstruction residual

and intra-class reconstruction residual, and thus enables data-in to achieve better separation. Finally, a sequentially iter-

atively re-restrained sparse coding and eigen-decomposition strategy is developed to solve the FWGSDP model efficiently.

Experimental results on the ExYaleB, the PIE, and the AR database demonstrate that the proposed algorithm is more

effective than other feature extraction methods.
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近十年, 压缩感知和稀疏表示技术已成为模式
识别和机器视觉领域最热门的研究方向之一. 在大
数据应用快速发展的今天, 样本的高维性和冗余性
已成为困扰研究者的关键科学难题. 大量相关的探
索性算法正在不断涌现. 2009 年, Wright 等提出
的基于稀疏表示的分类器 (Sparse representation
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based classifier, SRC)[1] 成功应用于计算机视觉领
域, 面对高维以及变化丰富的图像数据, SRC 算法
采用全体训练样本作为超完备字典, 以最小化 l1 范

数为目标求解测试样本在完备字典上的稀疏表示系

数矢量, 然后通过各类稀疏系数矢量重构测试样本
并求解其误差, 根据重构误差的大小对测试样本进
行分类. 以 SRC 为基础, Xu 等[2] 和 He 等[3] 分

别提出两阶段操作策略进行鲁棒的大数据量识别.
Yang 等[4] 则提出结合稀疏表示与 Fisher 判别思
想进行字典信息更新. 上述 SRC 型算法通过稀疏
性质的引入, 最大程度地保留了测试样本的全局信
息, 在人脸识别[5−6]、信号去噪[7]、时间序列分类[8]

等应用中获得了广泛的关注. 然而, Zhang 等[9−10]

通过理论分析和实验验证表明 SRC 型算法的成功
并非源自于其稀疏特性, 而是通过样本间的协作关
系获得优秀的分类性能, 并提出了协作表示分类器
(Collaborative representation classifier, CRC), 以
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l2 范数替换 l1 范数, 在不降低识别率的前提下获得
了运行效率的大幅度提升.

SRC 和 CRC 算法在依据全体训练数据作为测
试字典进行查询分类的过程中忽视了样本的类别

标签信息, 其判别性能有待进一步提升. 针对此问
题, Majumdar 等[11] 在 SRC 和 CRC 的基础上提
出了组稀疏分类算法 (Group sparse classification,
GSC), 将训练样本根据类别信息进行分组, 假设测
试样本由多个子空间组合近似表示的情况下, GSC
以最小化 l12 组合范数为目标选择最少的子空间组

数表达测试样本. 类似地, Elhamifar 等[12] 提出了

基于结构化稀疏表达的人脸识别算法, 其核心思想
是从超完备字典中寻找最少组数来表达测试样本数

据. GSC 的识别性能优于常规的 SRC 和 CRC 算
法, 鉴于此优势, 已有大量基于组稀疏表示的改进型
和应用型算法不断涌现[13−15].

GSC、SRC 和 CRC 等算法都通过正则项范数
的调整进行系数计算, 以全局样本表示的方式实现
待测数据判定, 但没有添加局部特性约束. 基于此,
Lu 等[16] 和 Timofte 等[17−18] 分别将测试样本和

训练数据间的欧氏距离以权值形式添加至 l1 与 l2
范数约束上, 提出加权稀疏表示分类器 (Weighted
sparse representation based classification, WSRC)
和加权协作表示分类器 (Weighted collaborative
representation based classification, WCRC). 类似
地, Chao 等[19] 提出一种添加局部约束的组稀疏算

法 (Locality-constrained group sparse representa-
tion, LGSR), 通过结合组稀疏惩罚项和数据局部约
束, 增加算法局部特性. 然而, 局部约束破坏了组
稀疏结构, 意味着组间差异效果的缺失. 因此, Tang
等[20] 通过重构因素和局部约束联合加权的形式

提出了加权组稀疏分类器 (Weighted group sparse
classifier, WGSC), 获得了更好的结构化信息和鉴
别效果. 上述加权算法都通过样本的整体特征进行
权值系数计算, Yang 等[21] 则从样本特征的概率分

布形式出发, 对不同的特征添加贡献度因子, 提出
正则化鲁棒编码算法 (Regularized robust coding,
RRC), 具有更高的抗噪能力, 却丢失了样本的局部
分布特性引导.

稀疏表示型算法在模式分类中获得了广泛的应

用, 但是在面向高维输入数据时, 其运行过程存在
计算量过大的问题. 维数约减 (包括特征提取和特
征选择)[22−25] 成为其关键的预处理步骤. 典型的
降维技术包括主成分分析法 (Principal component
analysis, PCA)[22] 和线性判别分析法 (Linear dis-
criminative analysis, LDA)[23] 以及各自的改进版
本[26−27], 两者都从全局散度出发, 分别通过无监督
和有监督的形式构建投影目标函数. 对应地, He

等[28] 提出局部保持投影算法 (Locality preserving
projection, LPP), 从样本局部结构出发, 引入明确
的变换矩阵, 以近邻关系保持为准则构建目标函数,
挖掘数据的本质子流形. 此外, 局部 Fisher 判别分
析 (Local Fisher discriminant analysis, LFDA)[29]

则兼顾了 LPP 和 LDA 的优势, 在 LDA 的散度矩
阵中添加局部特性, 不仅增加了 LDA 算法的效果,
而且弥补了 LDA 的类内散度矩阵秩约束缺陷.
上述经典维数约减算法可以归结至图嵌入框

架[30], 其关键步骤是输入样本的几何邻域构建, 常
见方法包括 k 近邻选择和 ε 半径选择, 算法性能
受参数 k 和 ε 的干扰较大. 鉴于 SRC 型算法具有
优越的编码能力和重构特性, Qiao 等[31] 和 Cheng
等[32] 分别开发了稀疏保持投影算法 (Sparsity pre-
serving projections, SPP) 用于维数约减, SPP 采
用 SRC 算法构建自适应的邻域表示系数, 免除了
参数调整对算法性能的影响困扰. 受 SPP 的启
发, 部分研究者将稀疏系数保持思想引入到经典
LPP[33] 和 LFDA[34], 提出了兼顾保局性和稀疏性
的降维投影算法. 此外, Ly 等[35] 结合 SPP 与无
向有权图思想, 并引入类别标签, 提出了有监督的
稀疏图判别分析算法, 具有更好的鉴别性能. Yang
等[36] 和 Lu 等[37] 分别提出了稀疏判别投影分类

算法 (Sparse representation classifier steered dis-
criminative projection, SRCDP) 和基于最佳投影
的稀疏表示分类器, 以同类重构散度最小、异类重构
散度最大为目标函数, 在保留 SRC 分类规则的基础
上进行降维, 获得了理想的识别效果. 受 l1 范数和

迭代操作影响, SRCDP 算法的计算耗时较大, 近邻
图构建效率低下. 鉴于此, 常见的解决方法是采用 l2
范数[38−39] 或者最小二乘法[40] 替换 l1 图构建, 以识
别率降低为代价提升降维效率.
受 SRCDP 和 WGSC 等算法的启发, 本文

提出特征加权组稀疏判别投影分析算法 (Feature
weighted group sparse classification steered dis-
criminative projection, FWGSDP). 首先, 针对
WGSC 和 RRC 存在的问题, 提出特征加权组稀疏
分类器 (Feature weighted group sparsebased clas-
sification, FWGSC), 结合各类重构冗余以及样本
距离测度逼近样本分布结构, 并兼顾特征加权因子
进行奇异点剔除, 从样本和特征两方面减少重构表
示误差; 其次, 以 FWGSC 为基础进行编码系数求
解, 并计算特征加权约束的类内重构散度矩阵和类
间重构散度矩阵; 最后, 依据类 Fisher 准则构建目
标函数获得最优投影矩阵, 提升模式分类性能.
本文后续内容结构安排如下: 第 1 节描述了相

关工作, 包括 SRC、GSC、WGSC 和 SRCDP. 第
2 节给出了特征加权组稀疏分类器的算法思想和求
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解策略. 第 3 节在 FWGSC 的基础上进行了邻域构
建, 并通过散度约束目标函数进行投影矩阵计算, 描
述了完整的 FWGSDP 算法. 第 4 节分别通过有
遮挡和无遮挡的人脸识别环境验证了 FWGSC 和
FWGSDP 的性能. 最后第 5 节为全文总结.

1 相关工作

本节主要回顾以 SRC 为基础的相关稀疏表示
型分类及投影算法, 在此之前, 给出所需的数学符
号定义. 设存在 c 类目标数据, 训练样本表示为 X

= [X1, · · · , Xc] ∈ Rm×n, 其中 Xi = [xxxi1,xxxi2, · · · ,
xxxini

] ∈ Rm×ni 是第 i 类数据的训练样本子集, xxxij

∈ Rm 表示第 i 类目标的第 j 个样本, ni 为第 i 类

训练样本数, 即
∑c

i=1 ni = n 为训练样本总数, yyy ∈
Rm 为测试样本.

1.1 稀疏表示分类器

稀疏表示法具有明确的可解释性, 其基本思想
是假设各类输入样本具有过完备性[1], 则第 i 类测试

样本 yyy 可通过该类训练样本进行稀疏线性表示:

yyy = xxxi1θθθi1 + xxxi2θθθi2 + · · ·+ xxxini
θθθini

= Xiθθθi (1)

其中, θθθi = [θθθi1;θθθi2; · · · ;θθθini
] ∈ Rn

i 是 Xi 对应的稀

疏编码系数 (分号分隔符表明元素依列展开). 由于
测试样本 yyy 的所属类别 i 是未知的. 因此, SRC 采
用完整输入数据作为表示样本, 即 yyy 由 X 表示为

yyy = X1θθθ1 + X1θθθ2 + · · ·+ Xcθθθc = Xθθθ (2)

依据基本思想假设, 式 (2) 中除第 i 类元素外,
系数矢量 θθθ ∈ Rn 余下的元素都为 0[1]. 因此, 计算
矢量 θθθ 的过程是一个稀疏逼近的过程, 通过最小化
重构误差以及 l1 范数标准化求解, 即

min
θ
‖yyy −Xθθθ‖2

2 + λ‖θθθ‖1 (3)

其中, 参数 λ 用于平衡重构误差和系数值之间的贡

献度. 得到系数 θθθ 后, 计算测试样本由各类样本重构
的冗余值, 并将 yyy 归类为最小重构值的类别标签, 即

k = arg min
i
‖yyy −Xδi(θθθ)‖2, i = 1, · · · , c (4)

其中, δi(θθθ) 是一个选择算子, 表示将 θθθ 中除第 i 类

外元素设为 0 值的矢量.

1.2 组稀疏分类器

针对模式分类问题, SRC 的一个主要缺点是在
求解 l1 范数最小化的过程中忽略了对训练样本类别

标签的考虑. 因此, 在面向复杂高维输入样本时 (完
备性缺失), SRC 很有可能存在通过异类数据表示测
试样本的情形, 影响其分类效果. 组稀疏分类器尝试

从类组级别构建稀疏系数 θθθ, 意味着通过 GSC 所计
算得到的系数 θθθ 中, 部分数据类组所对应的系数值
全为 0, 而特定的类组系数则为非 0 值[11]. GSC 采
用 l12 组合范数进行目标系数计算, 即

min
θ

c∑
i=1

‖θθθi‖2 s.t. yyy = Xθθθ (5)

式 (5) 等价于最小化重构误差及 l12 组合范数

标准化的解

min
θ
‖yyy −Xθθθ‖2

2 + λ
c∑

i=1

‖θθθi‖2 (6)

与 SRC 算法相比, GSC 利用训练样本的类别
信息增强组稀疏性. 从式 (6) 中可以看出测试样本 yyy

被尽可能少的训练样本类重构, 具有明确的类别指
示性.

1.3 加权组稀疏分类算法

受到局部结构和组稀疏思想的启发, Tang等[20]

提出加权组稀疏分类算法WGSC. WGSC 保持数
据局部性的同时结合组稀疏优势, 目标是找到一个
更优的稀疏表示策略. 对于任意测试样本 yyy, WGSC
通过距离加权 ddd 和重构冗余加权 rrr 的形式将其表示

为训练样本按类线性组合, 即

min
θ
‖yyy −Xθθθ‖2

2 + λ
c∑

i=1

ri‖dddi ¯ θθθi‖2 (7)

其中, ¯ 代表矢量 dddi 和 θθθi 依元素相乘. 从式 (7) 可
见, WGSC 采用 rrr 评估各类样本表示测试数据的重

要程度, 其计算形式为

ri = ‖yyy −Xiθθθ
∗
i ‖2

2, θθθ
∗
i = arg min ‖yyy −Xiθθθi‖2

2 (8)

其中, ri 是 yyy 到单类重构子空间的距离, 表示 yyy 由

Xi 表示的准确度. 为规范化 ri 取值, 其最终定义为
ri = exp((ri − rmin)/σ1), 其中 rmin = min{r1, r2,
· · · , rc}, σ1 是带宽参数, 用于调整重构权值 ri 的衰

减速度. 此外, 为避免选择远距离训练数据成为表示
样本, WGSC 在式 (7) 中集成了局部距离约束 dddi =
[di1; di2; · · · ; dini

], 其元素定义为 dik = exp(‖yyy −
xxxik‖2

2/σ2), σ2 的意义与 σ1 一致. 同 GSC 算法相比,
WGSC 不仅考虑了训练数据的组结构特性, 而且兼
顾数据局部分布状态以及测试样本和训练数据间的

相似度因子, 包含了更多的鉴别性信息.

1.4 稀疏判别投影分类算法

除忽略类别标签引导的缺陷外, SRC 型算法的
另一个劣势是计算复杂度高. 此外, 获取稀疏性的潜
在条件是过完备训练字典, 即输入样本的维数 m ¿
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个数 n. 然而, 现实应用数据的维度一般都很高. 因
此, SRC 的实现过程往往伴随着维数约简过程, 稀
疏判别投影分类算法 SRCDP[36] 是最近提出的一个

稀疏表示型降维算法代表.
定义矩阵 P ∈ Rm×d 是输入特征至降维子空间

的线性投影变换, 即任意数据 xxxij 从 m 维原空间通

过 zzzij = PTxxxij 映射到 d 维子空间. 同理, 将整个训
练集投影到子空间表示为 Z = PTX. SRCDP 的基
本思想是要求降维后的子空间样本不仅能够提升测

试效率, 且子空间的样本更适于 SRC 分类任务. 基
于此目标, 定义 vvvs

ij = Zδs(θθθij) 为子空间数据 zzzij 由

第 s 类系数重构而成的矢量, zzzij 和第 s 类的距离

(或称为重构冗余) 则为 ds(zzzij) = ‖zzzij − vvvs
ij‖. 在此

基础上, SRCDP 引入与 LDA 类似的类内散度矩阵
Bw 和类间散度矩阵 Bb.

Bw =
1
n

∑
ij

(zzzij − vvvi
ij)(zzzij − vvvi

ij)
T (9)

Bb =
1

n(c− 1)

∑
ij

∑
s 6=i

(zzzij − vvvs
ij)(zzzij − vvvs

ij)
T (10)

将 zzzij = PTxxxij, Z = PTX 以及vvvi
ij = Zδi(θθθij),

vvvs
ij = Zδs(θθθij) 代入式 (9) 和式 (10) 中, 则有

Bw =
1
n

∑
ij

[PTxxxij − PTXδi(θθθij)] ×

[PTxxxij − PTXδi(θθθij)]T (11)

Bb =
1

n(c− 1)

∑
ij

∑
s 6=i

[PTxxxij − PTXδi(θθθij)] ×

[PTxxxij − PTXδi(θθθij)]T (12)

最终, 为实现最优的 SRC 分类, 以类内散度最
小、类间散度最大为准则构建目标函数为

J(P ) = max
tr(Bb)
tr(Bw)

(13)

依据上述构建过程可知, SRCDP 的重构系数
θθθij 由子空间数据 Z 计算得到, 而 Z 需要通过投影

矩阵 P 计算得到. 因此, SRCDP 的求解过程需要
迭代更新投影矩阵 P 和稀疏编码系数 θθθij, 其收敛性
并不明确, 且时间开销较大.

2 特征加权组稀疏分类算法

有效的稀疏系数编码是表示型投影分析算法的

核心步骤. 因此, 本节针对现有表示型分类算法所
存在的问题提出一种新的特征加权组稀疏分类算法

FWGSC. 在实际模式识别应用中, 训练样本往往具
有复杂的分布结构或者存在污损及遮挡情形, 不同

的样本特征贡献度各异. 因此, 稀疏表示型算法的关
键问题描述为: 选择哪些训练样本以及哪部分样本
特征用于精确的重构测试样本. SRC 和 CRC 分别
利用 l1 和 l2 范数求解稀疏系数 θθθ, 但是缺乏明确的
类别标签指示. GSC 利用训练数据类别信息增加
鉴别力, 但是其相同类别的训练样本在稀疏表示的
过程中同步选择和舍弃, 会造成信息的丢失. WSRC
和WGSC 算法通过数据间的欧氏距离引导同类近
邻样本精确表示测试数据, 但是缺乏特征优选方案.
RRC 和松弛协作表示算法[41] 对不同的特征进行分

部加权, 有效地缓解了噪声污染下的目标识别问题,
但是并没有考虑输入数据的局部结构信息. 基于此,
本节所提的 FWGSC 算法兼顾了稀疏性、标签信
息、特征贡献因素以及局部结构信息, 目标是在使用
训练样本字典集表示测试样本的过程中, 摒除样本
中的无效特征分量, 使选择的训练样本不仅是与测
试样本邻近的样本数据, 还包括与测试样本强关联
的样本特征.

2.1 FWGSC算法描述

组稀疏表示分类算法 GSC 已经验证为较 SRC
和 CRC 具有更佳的鉴别能力[12, 42]. WGSC 进一步
在 GSC 的基础上添加了样本加权约束, 使得算法兼
顾稀疏性、监督性和保局性. 然而, WGSC 并没有
考虑样本不同特征的影响因子. 本节以WGSC 为
基础, 假设测试样本 yyy ∈ Rm 中的不同特征具有不

同的贡献度, 以 sss 表示特征加权矢量, 其中 si ∈ [0,
1), i = 1, · · · ,m, 所构建的目标函数为

min
θ
‖sss¯ (Xθθθ − yyy)‖2

2 + λ
c∑

i=1

rs
i ‖ddds

i ¯ θθθi‖2 (14)

其中, 第 1 部分 ‖sss ¯ (Xθθθ − yyy)‖2
2 是重构误差, 第

2 部分则是系数 θθθ 的加权 l12 混合范数正则化项,
两者都包含特征加权约束. 式 (14) 中 rs

i 表示带特

征约束的类组权值, 用于评估各类在表示测试样本
时的相对重要性, 借鉴线性回归分类算法 (Linear
regression classifier, LRC)[43] 思想, 其形式为

rs
i =‖sss¯ (Xiθθθ

∗
i − yyy)‖2

θθθ∗i =arg min
θi

‖sss¯ (Xiθθθi − yyy)‖2
2 (15)

rs
i 值越大, 说明第 i 类数据无法精确的重构测试样

本, 则第 i类系数 θθθi 趋向于收缩至 0值.为避免选择
相距较远的训练数据来表示测试样本, 需要在 l12 范

数中增加局部约束, 式 (14) 采用 ddds
i = [ds

i1; d
s
i2; · · · ;

ds
ini

] 惩罚测试样本与第 i 类训练数据的距离值, 其
定义为

ds
ik = sss¯ ‖xxxik − yyy‖2 (16)
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此外, 由于特征约束矢量 sss 的引入, FWGSC 对
每个特征点进行了加权. 设 eee = yyy − Xθθθ 是测试样

本 yyy 的重构冗余, 则 ei = yi − riθθθ 是第 i 个特征点

的重构冗余, i = 1, · · · ,m, 其中 ri 表示 X 中第 i

行. 当测试样本中第 i 个特征点受到噪声污损时, 通
过特征权值 si 削弱甚至剔除该点的重构贡献 (同样
的思想亦存在于 di 和 ri). 因此, 为精确表示测试
样本, FWGSC 不仅兼顾了WGSC 和 RRC 算法的
优势, 而且将特征加权思想融入了距离、重构计算
过程中, 其解具有更丰富的鉴别信息. 为简化算法描
述, 定义 ηηηi = [ηi1; ηi2; · · · ; ηini

], i = 1, 2, · · · , c, 其
中 ηik = rs

i d
s
ik, k = 1, 2, · · · , ni. 最优化目标函数式

(14) 改写为

min
θ
‖sss¯ (Xθθθ − yyy)‖2

2 + λ
c∑

i=1

‖ηηηi ¯ θθθi‖2 (17)

ηηηi 是测试样本与第 i 类数据之间的距离矢量. 很明
显, ηηηi 不同于WSRC、WCRC 和WGSC 中的加权
形式, 包含了更多的数据分布信息和噪声信息.
通过最优化式 (17), 所得的系数 θθθ∗ 能够精确表

示测试样本, 可用于后续 FWGSDP 算法计算重构
散度. 此外, 与 SRC 类似, FWGSC 是一个高效分
类器, 其判别规则为

k = arg min
i
‖sss¯ (yyy −Xδi(θθθ∗))‖2 (18)

即在特征权值 sss 的引导下, 选择重构误差最小的类
为测试样本 yyy 的归属模式.

2.2 特征权值矢量 s

假设所采集的训练数据是无损的普通样本, 而
测试数据 yyy 是不确定的. 以人脸识别为例, 训练样
本是无遮挡无坏点的图像集, 测试样本则形式多样,
可以包含墨镜、围巾等穿戴物, 也可能是图像损坏带
来的高斯噪声等. 由于常规特征元素可以通过训练
样本正确表示. 因此, 奇异特征点 (遮挡、带噪) 所
对应的重构冗余 ei 具有更高值, 需要将其对应的 si

赋较小的值 (最小为 0). 相反, 低重构冗余值 ei 所

对应的矢量元素是常规特征点, 其对应的 si 权值应

该较大 (接近于 1). 换言之, 目标函数式 (17) 中的 sss

本质上反映了样本特征的重构冗余状态描述.
从式 (17) 第 1 部分 ‖sss¯ (Xθθθ−yyy)‖2

2 可以看出,
当 si = 1 (sss 中所有元素为 1) 时, 对应于 l2 范数,
即假设冗余状态呈高斯分布[1]; 当 si = (1/‖ei‖)1/2

时, 对应于 l1 范数, 即假设冗余状态呈拉普拉斯分
布[1]; 此外, 还可以选择更为丰富的权值函数形式,
当 si = exp(−e2

i /2σ2) 时, 冗余状态呈高斯核逼近
分布[5]; 当 si = 1/(1 + 1/(exp(−µe2

i + µσ))) 时, 冗
余状态呈 logistic 逼近分布[22]. 图 1 所示为上述四

种 si 函数的示意图.

图 1 不同约束函数下的权值 si 变化

Fig. 1 Weight functions for different fidelity constraints

从图 1 可见, l2 范数逼近对所有的特征点并无

差别, 忽略了奇异点扰动和噪声影响等因素; l1 范数

逼近赋更高的权值于小冗余特征, 符合抗噪本质, 然
而, 当冗余值逼近于 0 时, 其权值趋向于无穷, 为算
法运行带来了不稳定性; 高斯核逼近函数和 logistic
权值函数的取值范围为 [0, 1], 符合权值约束要求,
其中 logistic 函数对规范特征 (冗余值较小的特征)
赋更高的值而对奇异点 (冗余值较大的特征) 赋更
小的值, 更符合抗噪保真的本质. 因此, 本文选用
logistic 作为权值矢量 sss 的特征约束函数.

2.3 FWGSC优化求解与分析

FWGSC 算法兼顾样本和特征加权约束, 且其
特征权值 si 会进一步影响样本权值. 因此, 常规的
稀疏型求解算法, 如梯度投影法 SLEP[44]、同伦分

析法[45]、近端梯度法[46] 等, 都不能直接应用于求解
FWGSC 的最优系数 θθθ. 针对此问题, 本节提出迭代
重约束方法进行模型求解. 为方便微分计算, 首先
引入矩阵 S = diag{s1, s2, · · · , sm} ∈ Rm×m, Π =
diag{ηηη1, ηηη2, · · · , ηηηc} ∈ Rn×n, 同时定义

∑c

i=1 ‖ηηηi ¯
θθθi‖ 简写为 ‖Πθθθ‖, 将特征加权组稀疏的目标模型表
示为

min
θ
‖S(Xθθθ − yyy)‖2

2 + λ‖Πθθθ‖ (19)

将式 (19) 依 θθθ 求矢量微分并设为 0, 得

XTSTSXθθθ −XTSTSyyy + λΠTDΠθθθ = 0 (20)

其中, D 是块对角矩阵



1
‖ηηη1 ¯ θθθ1‖2

In1 0 · · · 0

0 0 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · 1
‖ηηηc ¯ θθθc‖2

Inc
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则可得

θθθ = (XTSTSX + λΠTDΠ)−1XTSTSyyy (21)

其中, D 的取值依赖于系数 θθθ, 且样本权值对角矩阵
Π 的计算依赖于特征权值矢量 sss, 因此所提的迭代重
约束求解策略细节如算法 1 所示.

算法 1. 迭代重约束稀疏表示构建算法
输入. 训练样本 X, 测试样本 yyy, 平衡参数 λ, 初始化系

数 θθθ(1).

输出. 最优化系数 θθθ∗ 和最终特征加权系数 sss.

步骤 1. 设迭代数 t = 1,计算冗余矢量 eee(t) = yyy−Xθθθ(t).

步骤 2. 按照 logistic 函数获得特征权值矢量 sss, 并计算

ηηηi = [ηi1; ηi2; · · · ; ηini ], 其中 ηik = rs
i ds

ik.

步骤 3. 构建特征加权矩阵 S、样本加权矩阵 Π 以及块

对角矩阵 D.

步骤 4. 依式 (21) 求解 θθθ(t+1).

步骤 5. 验证收敛条件, 如满足则输出 θθθ∗, 算法中止, 否

则转至步骤 1.

算法 1 中值得强调以下几点:
1) 式 (21) 是一个凸优化问题, 因此算法 1 中输

入初始化系数 θθθ(1) 的选择较为灵活, 本文采用 111/n

作为初始化系数, 其中 111 是所有元素为 1 的 n 维矢

量.
2) 系数 θθθ 的升级过程是一个闭式求解公式, 形

式简单, 易于实现.
3) 算法 1 的收敛条件包含三个:
a) 目标函数式 (19) 满足 ‖obj(t+1) − obj(t)‖2/

‖obj(t)‖2 < ε;
b) 特征约束满足 ‖sss(t+1) − sss(t)‖2/‖sss(t)‖2 < ε

(本文实验部分将之设定为 ε = 5× 10−2);
c) 迭代步数 t 达到最大设定值 (本文为 20). 通

过实验发现, 20 步的迭代次数多于实际所需, 一般
在 10 次迭代内前两个算法收敛条件已经满足.

4) 通过定理 1 可知, 算法 1 具有全局最优解.
此外, 对比压缩感知理论中经典的迭代重加权方法
(Iteratively reweighted, IR)[47−48], 算法 1 求解策
略虽然基本思想迥异, 但其求解步骤却与 IR 具有相
似性, 仅将 IR 中的非负加和因子收缩替换为特征加
权系数更新. 因此, 所提的求解算法具有指数级收敛
速率[47].

定理 1. 目标函数式 (19) 通过算法 1 更新求解,
其值在每次迭代中逐步减少, 直至收敛.
证明. 通过算法 1 步骤 4 可知

θθθ(t+1) = min
θ
‖S(Xθθθ − yyy)‖2

2 + λθθθTΠTD(t)Πθθθ

因此

‖S(Xθθθ(t+1) − yyy)‖2
2 + λθθθ(t+1)TΠTD(t)Πθθθ(t+1) ≤

‖S(Xθθθ − yyy)‖2
2 + λθθθΠTD(t)Πθθθ (22)

类似于 −(a− b)2 ≤ 0, 可以证明

‖Πθθθ(t+1)‖2 − ‖Πθθθ(t+1)‖2
2

2‖Πθθθ‖2

≤
‖Πθθθ‖2

2
= ‖Πθθθ‖2 − ‖Πθθθ‖2

2

2‖Πθθθ‖2

(23)

将式 (23) 改写为

λ

c∑
i=1

‖ηηηi ¯ θθθ
(t+1)
i ‖2 − λ

c∑
i=1

‖ηηηi ¯ θθθ
(t+1)
i ‖2

2

2‖ηηηi ¯ θθθi‖2

≤

λ
c∑

i=1

‖ηηηi ¯ θθθi‖2 − λ
c∑

i=1

‖ηηηi ¯ θθθi‖2
2

2‖ηηηi ¯ θθθi‖2

即

λ

c∑
i=1

‖ηηηi ¯ θθθ
(t+1)
i ‖2 − λθθθ(t+1)TΠTD(t)Πθθθ(t+1) ≤

λ
c∑

i=1

‖ηηηi ¯ θθθi‖2 − λθθθTΠTD(t)Πθθθ (24)

结合不等式 (22) 和 (24), 得到

‖S(Xθθθ(t+1) − y)‖2
2 + λ

c∑
i=1

‖ηηηi ¯ θθθ
(t+1)
i ‖2 ≤

‖S(Xθθθ − y)‖2
2 + λ

c∑
i=1

‖ηηηi ¯ θθθi‖2

由于目标函数通过迭代会逐次下降, 且式 (19)
具有下确界 (大于 0), 因此算法 1 收敛. ¤

FWGSC 求解的关键耗时步骤为式 (21), 即步
骤 4. 考虑到矩阵 S 和 Π 都是对角矩阵, 式 (21) 的
计算复杂度为 O(n2m), 设算法 1 的迭代次数为 t,
则 FWGSC 的算法复杂度为 O(tn2m). 通过多次实
验发现, 一般 t 的取值 ≤ 7, 远远小于 m 和 n. 对
比 SRC的求解复杂度O(m2n1.5)[36] 可知, FWGSC
的模型复杂度低于经典 SRC 算法, 尤其在高维度小
样本应用中 (如图像分类、基因序列诊测等), 其求解
效率更具有明显的优越性.

3 特征加权组稀疏判别投影分析算法

综上所述, FWGSC 算法兼顾特征和样本加权,
所得稀疏系数能够精确地重构未知样本, 本节以
此作为系数计算关键步骤, 并借鉴 SRCDP 思想,
提出特征加权组稀疏判别投影分析算法 (Feature
weighted group sparse discriminative projection,
FWGSDP), 实现输入数据特征降维, 进一步提升模
式分类效果.
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3.1 FWGSDP算法描述

依次选择第 i 类目标数据的第 j 个样本 xxxij, 采
用 FWGSC 算法, 通过余下的训练样本X−i 进行线

性表示构建得到稀疏系数 θθθij 和特征加权系数 Sij =
diag{sij}. 定义 δk(θθθij) 为 Rm 列矢量, 其中仅保留
第 k 类数据所对应的稀疏系数, 余下的置为 0. 基于
FWGSC 的决策规则, 分别定义类内冗余散度矩阵
式 (25) 和类间冗余散度矩阵式 (26) 为

B′
w =

1
n

∑
ij

[PTSijxxxij − PTSijXδi(θθθij)]×

[PTSijxxxij − PTSijXδi(θθθij)]T =

PT 1
n

∑
ij

[Sijxxxij − SijXδi(θθθij)]×

[Sijxxxij − SijXδi(θθθij)]TP = PTBwP (25)

B′
b =

1
n(c− 1)

∑
ij

∑
k 6=i

[PTSijxxxij −PTSijXδk(θij)]×

[PTSijxxxij − PTSijXδk(θθθij)]T =

PT 1
n(c− 1)

∑
ij

[Sijxxxij − SijXδk(θθθij)]×

[Sijxxxij − SijXδk(θθθij)]TP = PTBbP (26)

其中, Bw = (1/n)
∑

ij[Sijxxxij−SijXδi(θθθij)][Sijxxxij−
SijXδi(θθθij)]T, Bb = (1/n(c−1))

∑
ij

∑
k 6=i[Sijxxxij−

SijXδs(θθθij)][Sijxxxij − SijXδs(θθθij)]T 分别是原空间
的类内冗余散度矩阵和类间冗余散度矩阵. 与 SR-
CDP 类似, 以类内冗余散度最小、类间冗余散度最
大为目标, 得到

J(P ) = tr(βB′
b −B′

w) (27)

其中, β 是平衡参数, 需人工设定, 一般范围为 (0,
2), 通过本文实验发现, 其具体选值对结果影响较
小. 式 (27) 的基本思想是在子空间投影数据中, 同
类数据重构散度缩小而异类数据重构散度扩大, 提
升 FWGSC 分类器的鉴别性能.
此外, 为获得规范化解, 可添加相关性、正交性

等约束[49] 于式 (27). 本文将投影矩阵 P 约束为由

单位矢量组成, 即 P = [ppp1, · · · , pppd] 且 pppT
kpppk = 1,

k = 1, · · · , d, 用以更好地保持输入数据的分布形
态[49]. 因此, 最终的目标函数可以描述为

max
d∑

k=1

pppT
k (βBb −Bw)pppk

s.t. pppT
kpppk = 1, k = 1, · · · , d (28)

3.2 FWGSDP优化求解与分析

使用拉格朗日乘子将 FWGSDP 的目标函数进
行变换得到

L(pppk, λk) =
d∑

k=1

pppT
k (βBb −Bw)pppk − λk(pppT

kpppk − 1)

(29)

通过对式 (29) 求 pppk 的导数, 且令求导结果为 0
求取最优解

∂L

∂pppk

= (βBb −Bw − λk)pppk = 0 (30)

可得

(βBb −Bw)pppk = λkpppk (31)

从上式可知 λk 是矩阵 βBb −Bw 的特征值, pppk

则是对应的特征矢量. 因此

J(P ) =
d∑

k=1

pppT
k (βBb −Bw)pppk =

d∑
k=1

λkppp
T
kpppk =

d∑
k=1

λk (32)

综上所知, 最优解 P ∗ 是由矩阵 βBb −Bw 前 d

个最大特征值对应的特征矢量组成. 此外, 由于 βBb

− Bw 是实对称矩阵, 则命题 1 成立, FWGSDP 是
一个有监督正交线性投影算法, 能够保留更多的鉴
别性信息, 尤其适合于 FWGSC 算法.

命题 1. 式 (28) 的最优化解 P 问题是正交的,
即当 i 6= j 时, pppT

i pppj = 0, 且 pppT
i pppi = 1.

结合算法 1 求解步骤, 特征加权组稀疏判别投
影算法的求解步骤如算法 2 所示. 对比 SRCDP 和
FWGSDP, 前者需要迭代更新投影矩阵 P , 而后者
采用一次计算作为最优化 P 解. 以一次计算为例,
两者在投影判别部分的计算复杂度基本一致, 包含
散度矩阵构建和特征分解, 分别需要O(n2(cm+n))
和 O(m3) 的计算量. 根据上一节所述, 在稀疏编码
阶段, SRCDP 采用 SRC 进行系数求解, 复杂度高
于 FWGSC, 因此 FWGSDP 的单次训练复杂度低
于 SRCDP. 进一步考虑 SRCDP 是迭代型算法, 因
此它的总体复杂度明显高于 FWGSDP 算法.

算法 2. 特征加权组稀疏判别投影算法
输入. 训练样本 X, 测试样本 yyy, 平衡参数 λ, 初始化系

数 θθθ(1).

输出. 投影矩阵 P .

步骤 1. 针对完整训练样本 X, 依次选择 xxxij , 采用算法

1 构建稀疏系数 θθθij .
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步骤 2. 按式 (25)和式 (28)构建类内冗余散度矩阵 Sw

和类间冗余散度矩阵 Sb.

步骤 3. 计算矩阵 βBb − Bw 最大的 d 个特征矢量, 并

构建投影矩阵 P .

4 实验分析

为验证所提算法的有效性, 以人脸识别为例, 分
别通过原空间与降维子空间两方面对 FWGSC 和
FWGSDP 进行实验分析. 第 4.1 节为原空间性能
测试, 验证了所提算法在无遮挡和有遮挡情形下的
人脸识别率; 第 4.2 节为降维子空间中的性能测试,
将 FWGSDP 与经典降维分析算法的性能优劣进
行了实验对比; 第 4.3 节详细讨论了 FWGSC 和
FWGSDP 的参数优选过程. 实验中采用的所有人
脸图像都经过统一地中心配准和边缘裁剪. 所有样
本包括训练数据和测试数据都通过 l2 范数进行规范

化处理. 实验平台为 32 位Win7 操作系统, i5 处理
器, 4 GB 内存以及Matlab2014 运行环境.

4.1 原空间人脸识别性能分析

4.1.1 无遮挡人脸识别

首先在光照、表情变化却不包括噪声遮挡的

环境中验证 FWGSC 算法的性能, 对比算法包括
WGSC[20]、GSC[11]、WSRC[16]、SRC[1] 和 LRC[43].
实验过程中不采用任何降维算法. 选用的人脸数据
库为 ExYaleB[50] 和 PIE[51]. ExYaleB 包括 38 个
人物对象的 21 888 张人脸图像, 其中含 9 个姿态调
整和 64 种光照变化. 与文献 [21] 一致, 本文抽选其
中 2 414 幅接近正面, 光照各异的图像用于测试, 每
幅图像大小都统一调整至 32 像素 × 32 像素. 任意
选择其中每个人物 ntr = {5, 10, 20, 30, 40, 50} 幅图
像作为训练样本, 余下的为测试样本. PIE 包括 68
人的 41 368 幅面部图像, 其中含 13 个姿态调整和

43 个光照变化. 本文选取其中 11 554 幅正面、不同
光照的图像用于实验测试, 每幅图像大小都统一调
整至 32 像素× 32 像素. 任意选择其中每个人物 ntr

= {5, 10, 20, 30, 40} 幅图像作为训练样本, 余下的
为测试样本.

图 2 显示了两个数据库中不同算法在不同训
练样本量下的识别率结果, 具体数值由 10 次随
机样本选择实验取平均得到. 从中可见, 六种表
示型算法都具有优秀的识别性能, 在 ntr = 20 的
实验条件下基本达到了大于 90% 的精度. 在所有
算法中, LRC 分类器仅采用单类样本进行重构表
示, 因此在训练样本量较少的情形中, 如 ntr = 5
和 ntr = 10 时, 其识别率明显低于其他几种算法,
而 ntr 足够大时, 其识别率与 SRC 算法较为接近.
WSRC 算法的综合识别率较 SRC 算法略有提升,
但是在 PIE 数据库的少样本实验中 (ntr = 5 和
ntr = 10), 其精度反而低于 SRC, 说明单纯的样
本距离加权不能准确地反映数据分布结构, 部分姿
态接近的异类图像会比表情夸张和姿势变化的同

类图像具有更小的欧氏距离值, 反而弱化分类器的
判别能力. GSC 较 WSRC 算法具有明显的识别
率提升, 说明 l12 组范数的鉴别性能优于单纯的 l1
范数或 l2 范数. WGSC 算法在样本距离加权的
基础上, 又添加了重构冗余加权, 其性能优于 GSC
算法, 尤其在 ExYaleB 数据库中, WGSC 较 GSC
的识别率平均提升了 2%. 最后, FWGSC 算法集
合了特征加权、重构冗余加权、样本距离加权、

组范数等优势特性, 其识别率全面优于其他几种表
示型算法, 在 ntr = 20 时, 分别在 ExYaleB 和 PIE
数据库中获得了 97.34% 和 95.69% 的识别率.
4.1.2 有遮挡人脸识别

SRC 型算法的一个重要特征是遮挡鲁棒性[1],
在本小节中, 选用 AR 人脸数据库[21] 验证 FWGSC

图 2 稀疏型分类器在不同数据库中识别率对比

Fig. 2 The recognition rates of different sparse representation classifiers in ExYaleB and PIE databases
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分类器的抗遮挡能力. AR 人脸库包含 126 人的
4 000 多幅人脸图像, 除不同的光照条件和面部表情
外, 其中部分图像还含有局部遮挡 (眼镜、头罩、围
巾等). 与文献 [21] 类似, 本文抽选其中一个子集作
实验测试, 包含 50 位男性和 50 位女性, 仅随机选取
每个人物同时期 4 张无遮挡图片作为训练样本, 在
不同时期中选取各人物不同遮挡情形下 (眼镜或围
巾) 的 3 幅图像作为测试样本, 每幅图像都统一裁剪
至 42 像素 × 30 像素. 对比算法选用抗噪性较强的
RRC[21]、CESR[5]、GSRC[6] 以及基准分类器 SRC,
其中 RRC 算法采用识别率较高的 l1 范数约束.
实验结果如表 1 所示, 其中加粗数据值即为同

等条件下的最优识别率. 很明显, 除在墨镜遮挡的
不同时期测试实验中 RRC 算法共享了最优识别率
外, 其他环境下 FWGSC 都具有最优的测试值. 值
得注意的是, CESR 在墨镜遮挡情形下效果较优却
在围巾遮挡情形下效果较弱, 而 GSRC 则正处于
相反的情况. 平均而言, 在同时期样本测试实验中,
FWGSC 较 RRC、CESR、GSRC 和 SRC 分别提
升了 0.65%、30.85%、11.35%、36.70% 的识别率.
在不同时期样本测试实验中, FWGSC 则分别提升
了 1.0%、34.85%、28.3%、48.8% 的识别率.

表 1 AR 数据库有遮挡情形下不同算法的识别率对比

Table 1 Recognition rate by competing algorithms on

AR database with occlusion

测试样本 算法 墨镜遮挡 (%) 围巾遮挡 (%)

FWGSC 99.3 95.7

RRC 99.0 94.7

同时期 CESR 95.3 38.0

GSRC 87.3 85.0

SRC 89.3 32.3

FWGSC 89.3 78.3

RRC 89.3 76.3

不同时期 CESR 79.0 20.7

GSRC 45.0 66.0

SRC 57.3 12.7

图 3 选择 AR 数据库中第一个人物目标的墨
镜遮挡样例进行了分类过程展示, 其中, 图 3 (a)
是测试样本; 图 3 (b) 是算法收敛后的特征权值
展示, 即将优化后的 s 矢量展开为等像素图像,
其中黑色部分表示特征权值趋向于 0, 可见其正
好反映了测试人脸的墨镜区域, 消除了墨镜遮挡
部分对分类结果的影响; 图 3 (c)∼ (g) 分别是经
FWGSC、RRC、CESR、GSRC、SRC 算法重构后

人脸图像. 其中, CESR、GSRC 和 SRC 三个算法
缺乏特征加权考虑, 其重构人脸都带有明显的墨镜
痕迹, 降低了识别精度; RRC 和 FWGSC 都引入了
特征加权特性, 其重构人脸消除了墨镜效果, 相比较
而言, FWGSC 算法的重构图像棱角更为明确, 而
RRC 则显得比较模糊; 图 3 (h) 是算法的重构冗余
值, 其中横坐标为不同类别标签, 可见 FWGSC 和
RRC 分类器的目标类 (第一类) 重构冗余小于其他
类别的重构冗余, 其中, FWGSC 的目标类重构冗
余值小于 RRC 的相应值, 说明其更为优秀的鉴别
能力. CESR、GSRC 和 SRC 三个算法则将目标类
别误认为冗余值最小的异类样本 (第 60 类目标). 图
3 (i) 是算法 1 的收敛过程展示, 从中可见特征权值
在第 9 次迭代达到收敛条件 (5E−2), 而目标函数值
则在第 5 次迭代即达到收敛条件, 两者都明显少于
最高迭代次数 20. 同时, 图 3 (i) 中展示了目标函数
值变化的拟合曲线 f(x) = 0.67 exp(−0.68x), 说明
本文所提迭代重约束求解算法具有快速收敛性.

4.2 降维子空间人脸识别性能分析

4.2.1 无遮挡人脸识别

通过 ExYaleB 和 PIE 两个数据进行降维空间
中的无遮挡人脸识别实验, 数据库描述与上一节一
致, 任意选择每类 20 个样本作为训练数据, 余下的
所有样本作为测试数据.

实验步骤为: 首先采用训练样本构建不同子空
间维数的投影矩阵 P ; 然后将训练数据和测试数
据都依 P 投影至子空间; 最后在子空间中通过分
类器得到整体测试识别率. 对比特征提取算法包
括 PCA、LPP、LFDA、SRCDP 以及本文所提的
FWGSDP, 其中 FWGSDP 和 PCA、LPP、LFDA
的子空间分类器选用上一节实验结果中识别性能最

优的 FWGSC, SRCDP 的子空间分类器则保持为
文献 [36] 所述的 SRC (SRCDP 以 SRC 分类性能
最优为目标进行降维投影目标泛函构建). LPP 和
LFDA的近邻样本数选为 19,即每类样本数减 1. 图
4 显示了上述算法在不同子空间维数下的识别率和
方差对比. 通过图 4 可以发现: 1) 当子空间维数达
到 300 后, 所有降维算法本身的识别率都不再存在
明显变化, 说明对于一般的数据集来说, 300 维的特
征描述已经足以反映样本间的鉴别性, 高于 300 的
特征维数即存在表达冗余度; 2) 几何图嵌入降维的
算法包括 PCA、LPP 和 LFDA 的识别率梯度较难
确定, 如在 ExYaleB 300 维实验中 PCA 的识别率
高于 LPP 和 LFDA, 在 PIE 100 和 200 维实验中
LPP 的识别率高于 PCA 和 LFDA, 而在 PIE 300
至 500 维实验中则是 LFDA 的识别率优于 PCA 和
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图 3 带墨镜遮挡的人脸识别效果展示

Fig. 3 Example of face recognition with sunglasses disguise

图 4 不同子空间维数的人脸识别率和方差对比

Fig. 4 Comparison of recognition rates and variance under different feature dimensions

LPP, 这主要是由于图嵌入降维算法并未与后续分
类器进行有效融合, 实现为独立的降维模块和判别
模块, 缺乏稳定的分类性能; 3) 在两个数据库中,
FWGSDP 的人脸识别性能在不同子空间维数下
都明显优于其他几种算法, 包括 SRCDP, 说明稀
疏邻域模式设计与稀疏分类器融合的重要性以及

FWGSC 较 SRC 在分类性能上的优越性 (从上一节
实验已经得到验证).
进一步,表 2给出了在 ExYaleB和 PIE数据库

中FWGSDP降维前后FWGSC分类算法的人脸识
别测试实验对比, 包括识别率和每个样本识别时间
(单位为秒). 从表 2可见,当子空间维数达到 300后,
人脸识别率都较原空间有所提升. 在 ExYaleB 中,
降维至 300 后人脸识别率较原空间提升了 0.1%, 在
PIE 中则是提升了 0.11%, 虽然提升幅度并不显著,
但是考虑到 FWGSC 算法在原空间中已经达到了约
97% 的识别性能, 能实现进一步提升已属难得. 此
外, 在测试时间方面, 由于维数约简后的人脸数据特
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征量大大减少, 使得算法的运行效率得到了成倍提
升. 在 ExYaleB 和 PIE 数据库中分别获得了较原
空间运行效率约 8 倍和 3 倍的测试时间缩减.
4.2.2 有遮挡人脸识别

与第 4.1.2 节实验环境一致, 采用 AR 数据库
测试 FWGSDP 和 FWGSC 在有遮挡人脸识别应
用中的算法性能, 对比算法仍然选取 PCA、LPP、
LFDA、SRCDP 和 FWGSDP. 表 3 为该实验测
试结果, 其中包括识别率和投影矩阵 P 的构建耗

时 (单位为秒), SRCDP 和 FWGSDP 的稀疏邻
域构建采用了 PCA 预投影数据. 依据第 4.2 节
实验结果, 表 3 中各算法统一选择子空间维数为
300. 从表 3 可见, 在四个不同遮挡情形中, 通
过 FWGSDP 维数约简后的子空间人脸识别率分
别为 99.5%、96.0%、90.8% 和 79.6%, 较原空间
的 99.3%、95.7%、89.3% 和 78.3% 分别提升了

0.2%、0.3%、1.5%和 1.3%; 类似地, 通过 SRCDP
维数约简后的子空间识别率较原空间中的 SRC 分

类精度分别提升了 3.5%、26.1%、21.4%和 39.7%;
而 PCA、LPP 和 LFDA 三种几何图嵌入型降维算
法虽然也采用了 FWGSC 分类器, 但其识别率却对
比原空间不增反降, 说明针对性的对稀疏系数采用
类内紧缩类间离散策略构建子空间投影目标函数对

于提升或保持 SRC 型算法性能是极其重要的. 此
外, 表 3 反映了 FWGSDP 在模型构建效率上优于
SRCDP, 符合文中算法复杂度分析. 虽然经典图嵌
入模型的构建效率更高, 但考虑 FWGSDP 突出的
识别性能以及模型构建效率在重要性上弱于运行效

率的特点, GWGSDP 算法是值得推广应用的.

4.3 最优参数选择

本文实验所对比的算法CESR、GSRC、WSRC、
WGSRC、SRC、SRCDP、LFDA、RRC 都包含人
工设定参数, 在具体实验过程中采用各自文献所公
开的源码进行性能验证, 模型参数以原著设定为基
本准则, 通过网格式搜索确定最佳值. 本节重点讨论

表 2 降维前后 FWGSC 分类算法的人脸识别对比

Table 2 Comparison of FWGSC performance with and without dimension reduction

维数
ExYaleB PIE

识别率 (%) 测试时间 (s) 识别率 (%) 测试时间 (s)

原始样本 1 024 97.34 0.9983 95.69 1.4002

FWGSDP100 95.04 0.1103 93.62 0.4683

FWGSDP200 96.25 0.1170 95.20 0.4896

FWGSDP300 97.44 0.1215 95.80 0.5046

FWGSDP400 97.61 0.1286 95.89 0.5175

FWGSDP500 97.61 0.1332 95.95 0.5296

表 3 AR 数据库有遮挡情形下不同算法的识别率对比

Table 3 Comparison of competing dimension reduction algorithms on AR database with occlusion

测试样本 算法 墨镜遮挡识别率 (%) 墨镜遮挡耗时 (s) 围巾遮挡识别率 (%) 围巾遮挡耗时 (s)

PCA 91.0 1.083 85.7 1.184

LPP 92.5 2.810 89.6 2.672

同时期 LFDA 93.4 4.380 91.5 4.253

SRCDP 92.8 21.27 58.4 21.96

FWGSDP 99.5 14.72 96.0 14.03

PCA 84.6 1.079 70.6 1.067

LPP 87.3 2.714 75.1 2.705

不同时期 LFDA 86.5 4.525 75.4 4.361

SRCDP 78.7 22.15 52.4 22.06

FWGSDP 90.8 15.18 79.6 14.98
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所提算法 FWGSDP 的最优参数设定思路, 包括
FWGSC 系数求解算法中的特征选择参数 σ 和 µ、

重构误差与系数平衡参数 λ, 以及类间散度和类内
散度平衡参数 β. 参数 σ 和 µ 是 logistic 函数计算
的前提, σ 称为分界点参数, 即 logistic 函数开始下
降的位置, 用于选择有效特征数量. 一种直观的设定
方案是取值为平方误差矢量 e2

i , i = 1, · · · ,m 的第

bτmc 大元素, 其中 m 是特征维数, b·c 是取下整数
运算, τ ∈ (0, 1) 用于确定有效特征百分比. 设定 µ

= 10/σ, 确保低误差特征权值的 logistic 函数映射
接近于 1. 因此具体实验中的待定参数为 τ、λ 和 β,
采取先确定 β 和 λ 再在投影过程中确定 β 的思路.
以 PIE 为例, 选取每类数据 20 个样本、子空

间维数为 300 作为参数优选过程演示. 考虑到有
效特征数量不可能过少, 因此设定 β 的选取范围为

{0.95, 0.9, 0.85, 0.8, 075}, 而 λ 则以文献 [17] 的
默认值 1E−3 展开设定, 即 {1E−5, 1E−4 , 5E−4,
1E−3, 5E−3, 1E−2}. 图 5 展示了所述两个参数变
化下的人脸识别结果, 从中可见, 当取 τ = 0.9 且 λ

= 1E−4 时, FWGSC 具有最佳识别性能. 以此为基
础, 图 6 在不同的 β 值下进行了识别率展示. 综合
图 5 和图 6 的参数选择过程可知, 虽然 FWGSDP
模型具有多个人工选择参数, 但其确定过程却比较
直观. 首先, 如图 6 所示, 不同的 β 值下的人脸识

别率曲线波动很小, 一般选择 0.5∼ 1.5 之间时, 可
以达到近似最优的算法性能; 在图 5 中随着 τ 和 λ

值变化时, 识别率波动相对较大, 在具体应用中可依
据经验进行参数值设定, 其中 λ 的取值在 1E−4 和
1E−3 之间较为稳定, 而 τ 值在有遮挡和无遮挡应

用中一般可分别设定为 0.7 和 0.9 进行算法实现.

5 总结

本文提出了一种特征加权组稀疏判别投影算法

图 5 PIE 中 FWGSC 参数 λ 和 τ 选择

Fig. 5 The selection of parameter λ and τ of FWGSC in

PIE database

图 6 PIE 中 FWGSDP 参数 β 选择

Fig. 6 The selection of parameter β of FWGSDP in

PIE database

FWGSDP, 包含两个关键操作步骤, 即特征加权组
稀疏分类和最优化投影判别分析. 特征加权组稀疏
分类以加权组稀疏模型 WGSC 为基础, 通过引入
特征加权约束, 改进了样本距离结构和类组重构冗
余的权值信息, 使得 FWGSC 在带噪和普通环境中
都能够获得精确的表示系数, 其独立分类性能优于
经典的稀疏表示型算法, 并且是 FWGSDP 算法中
重构系数构建的关键步骤. 最优化投影判别分析
以 FWGSC 分类效果最优化为目标计算类内冗余
散度矩阵和类间冗余散度矩阵, 并以类 Fisher 准
则制定约束函数, 计算最优的判别投影矩阵, 使得
FWGSC 在降维后的数据中具有更高的识别率, 且
算法运行效率大大提升. 以人脸数据为例, 采用
ExYaleB、PIE 和 AR 数据库验证了所提算法的性
能优于经典模式分类和特征提取算法.
通过实验发现, 所提算法 FWGSDP 虽然易于

实现并性能出众, 但应用过程中需要人工设定参数
σ, µ, λ 和 β, 虽然可以通过经验方式进行指引设置,
且 β 的取值对最终结果的影响较小, 但仍然会削弱
所提算法的应用扩展能力. 因此, 后续将集中进行参
数的自适应确定或参数削减工作.
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