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基于 L2，p矩阵范数稀疏表示的图像分类方法

时中荣1，王 胜2，刘传才1

( 1．南京理工大学 计算机科学与工程学院，江苏 南京 210094;
2．河南大学 图像处理与模式识别研究所，河南 开封 475004)

摘 要:为了提高基于稀疏表示分类算法的分类精度，该文充分利用同类样本的非零系数高度

集中的特点，提出一种用 l2，p矩阵范数进行稀疏约束的基于稀疏表示的分类方法。该算法的训
练阶段，构造的目标函数主要包括三个部分:重构误差、稀疏矩阵类内一致性约束、稀疏矩阵类
间不一致性约束，其中的稀疏矩阵类内一致性约束用 l2，p矩阵范数实现。该算法的测试阶段，计
算新样本的稀疏重构系数以用于分类。和传统的基于稀疏表示的分类方法比较，该方法求稀疏
重构系数时对样本不再单个处理，而是对同类样本整体处理，且充分利用同类样本的相似性和

不同类样本的相异性，提高了基于稀疏表示的图像分类方法的分类精度。实验结果表明:该方
法进一步提高了图像分类的准确率，在 AR、Extended Yale B 和 Fifteen Scene Category 数据库上
和基于稀疏表示的分类方法( Sparse representation based classification，SRC) 相比较，识别率分别
提高了 20．11%、20．88%和 2．13%。
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Abstract: For the sparse representation-based classification method，since the non-zero elements of
sparse coefficients with the same class are concentrated in a few rows，we propose to regularize the
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coefficient matrix using an l2，p matrix norm．In the training phase of the algorithm，the objective func-
tion consists of three parts: reconstruction error，sparse regularization，and inconsistency of recon-
struction coefficients between different classes．The sparse regularization term is implemented by an
l2，p matrix norm．In the test phase，the sparse reconstruction coefficient of a new sample is found using
the dictionary learned in the training phase． Finally，the new sample is classified according to the
sparse reconstruction coefficient．Compared with the traditional classification method based on sparse
representation，the proposed method does not process a single sample to find its sparse reconstruction
coefficient，but the whole sample matrix can be processed，this takes full advantage of the similarity
among the same class．The experimental results show that this method can improve the accuracies of
image classification 20．11%，20．88%，and 2．13% compared with a baseline SRC( Sparse representa-
tion based classification) method in AR，Extended Yale B，and Fifteen Scene Category databases，re-
spectively．This method makes full use of the similarity of the same class and improves the accuracy
of the image classification based on sparse representation．
Key words: image classification; sparse representation; sparse classification; matrix norm; sparse cod-
ing; dictionary learning; sparse regularization; sparse-inducing norm

在很多领域例如人脸识别［1］、行为识别［2］、
图像检索［3］、超分辨率图像重建［4］和生物信息［5］

等领域，图像分类技术取得了显著的成果。图像
分类技术通常包含两个主要步骤: 特征抽取和分

类。近 10年来，基于稀疏表示的图像分类技术得
到了长足的发展。Wright等人提出的基于稀疏表
示的分类算法［1］( Sparse representation based clas-
sification，SRC) 获得了广泛的关注。SRC 的主要
思想是利用训练样本的一个线性组合拟合测试样

本。因为全部训练样本构成了一个过完备的字
典，所以这个线性组合的系数具有稀疏性，且非零

系数主要集中在同类训练样本对应的位置上。
SRC算法的分类准则是根据这个稀疏系数计算
各类的最小重构误差，取得最小重构误差的类别

即可作为预测类别。SRC 没有一个显式的特征
抽取过程，它用稀疏系数进行后续的分类操作，所

以在基于稀疏表示的分类方法中关键是稀疏系数

的计算。
SRC直接利用训练样本做为过完备字典，然

而很多研究［6－10］表明，当字典大小相同时从训练

样本中学习出一个鉴别字典会取得更好的分类效

果。K-SVD算法［7］利用奇异值分解从训练样本
中学习一个字典，使得字典学习方法有了进一步

的发展。K-SVD是一种无监督字典学习方法，得
到的字典原子没有标定信息且被所有类别样本共

享。D-KSVD 字典学习算法［8］是对 K-SVD 的进
一步扩展，是一种有监督的字典学习方法，其在学

习字典的同时可以同步学习一个线性分类器。
LC-KSVD 算法［9］在构造的目标函数上增加一个
标定一致性限制项，这一方法不仅利用了样本的

标定信息，且利用了字典原子的标定信息，取得了

很好的分类效果。Yang 等人提出的 FDDL 字典
学习方法［10］，不仅将 Fisher线性鉴别准则作用在
稀疏系数上以增加它的鉴别性，还将类别子字典

引入字典学习方法，增加了分类精度。近年来很
多基于稀疏表示的图像分类方法［11－18］被提出，这

些方法在各领域得到广泛应用且提高了图像的分

类精度。
在图像处理领域例如在人脸识别领域常常需

要处理高维数据。在多数情况下，可以将不同类
的数据视为是嵌入高维空间的低维流形，即同类

数据聚类形成了低维的子空间。在稀疏表示领
域，表现为同类样本的稀疏系数中非零元聚集在

一起，聚集的位置是字典中的原子和样本来自相

同类的位置。
SRC等方法主要利用 l0 或者 l1 范数做稀疏

正则化。当字典中的原子来自不同类且形成组结
构时，l0 或者 l1 范数不能充分满足这个组结构。
组稀疏表示可以解决这一稀疏表示中的结构问

题。GSC 算法［19］把稀疏正则化的 l1 范数扩展成
l2，1范数，是对 SRC 算法的组稀疏表示的扩展。
GSC算法的字典根据原子的标定信息进行分组，
测试样本用字典中尽量少的组来线性表示。稀疏
表示问题已经从选择尽量少的原子转变为选择尽
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量少的组。SRC 算法中字典原子是无标定信息
的，GSC 算法中字典的原子按类别标签分组，所
以稀疏系数具有组结构。很多关于组稀疏表示的
方法已经被提出来且应用在不同的领域［20－24］。
用于稀疏正则化的稀疏诱导范数，包括 l0 范

数，l1 范数，l2，1范数，这些都是应用于向量的向量
范数。近些年，在多视角学习、特征选择等领域的
研究者提出用矩阵范数来做稀疏正则化。训练样
本按列组成矩阵，用矩阵范数来做稀疏约束。例
如在特征选择领域 Nie 等人［25］提出的用 l2，1矩阵
范数实现的鲁棒特征选择方法。同类数据按列组
成矩阵，矩阵的行向量对应某一特征，稀疏约束使

它选择尽量少的非零行向量来实现特征选择的目

的。文献［25］中的 l2，1矩阵范数定义为行向量的
l2 范数之和，最小化 l2，1范数的目的是选择尽量少
的非零行向量。Peng［26］和 Wang 等人［27］提出用
l2，p矩阵范数( 0＜p＜1) 做特征选择可以取得更稀
疏的解。当 0＜p＜1 时，l2，p矩阵范数只是准范数，
不满足矩阵范数的三角不等式，但本文中仍然称

它为矩阵范数。
用向量范数做稀疏正则化时，一次计算一个

样本，不能充分利用样本间的关系，例如同类样本

的结构相似性。用矩阵范数来做稀疏正则化，则
能利用这一结构信息。在本文中把同类样本的稀
疏系数按列排列形成类稀疏系数矩阵，此矩阵的

非零元素主要集中于少数行向量，这些行向量对

应字典中和它同类的原子。本文用矩阵的 l2，p范
数( 0＜p＜1) 对这个矩阵做稀疏正则化，约束此矩
阵的非零元素主要集中于字典中同类原子对应的

行向量上。这一正则项充分利用同类稀疏系数的
结构相似性，促使它们形成更相似的结构，从而增

加稀疏系数的鉴别信息，提高后续分类算法的准

确率。图 1描述了理想状态下类稀疏系数矩阵的
非零元位置。当每个子字典仅由本类样本组成时，
理想状态下非零元只聚集于和本类子字典对应的

位置。用 l2，p矩阵范数有利于实现这一理想结构。
在增加同类样本稀疏系数的相似性同时，本文亦提

出增大不同类的类稀疏系数矩阵间的距离。
本文的贡献主要集中于以下 3个方面:
( 1) 为了充分利用样本的标定信息以利于后

续的分类步骤，训练样本按类别组成子矩阵，系数

也组成了类系数矩阵，对这个类系数矩阵整体进

行稀疏约束，而不再是针对单个系数向量进行稀

疏约束。

( 2) 为了增大类系数矩阵的鉴别性，稀疏约
束项增加到两项，即稀疏矩阵类内一致性约束和

稀疏矩阵类间不一致性约束。前者可增加同类样
本的相似性，后者可减小不同类样本的相似性。
( 3) 训练阶段的稀疏约束是矩阵范数，但是

测试阶段的稀疏约束是向量范数，针对这个不一

致性，在测试阶段提出了和训练阶段等价的替代

范数，提高了分类算法的准确率。

图 1 用块结构字典表示样本数据时稀疏系数
非零元的理想分布

1 相关工作

假设有 C类训练样本，记为: X =［X1，X2，…，

XC］∈Rm×n，其中第 i 类训练样本记为 Xi =［xi，1，

xi，2，…，xi，ni］∈Rm×ni，m 为特征空间的维数，ni 为

样本集 Xi 中的样本总数，且满足 n =∑
C

j = 1
nj。字

典记为 D∈Rm×K( 其中 mK 使得字典过完备) 。
给定一个新的测试样本 x，为了判定它的类别需
要计算它在字典 D 上的稀疏表示系数 z，基于稀
疏表示的分类方法关键是计算稀疏系数 z 的值。
本节将简要介绍基于稀疏表示的分类方法 SRC
和关于 z的一些稀疏正则化方法。
文中的符号表示: 加粗大写字符表示矩阵，加

粗小写字符表示向量，非加粗字符是标量。例如，
D∈Rm×K表示一个尺寸为 m×K 的矩阵，Di·和 D·j
分别表示矩阵的第 i行和第 j列。
1．1 SRC方法

SRC 是 Wright 等人提出的一种基于稀疏表
示的分类方法，它直接利用训练样本作为稀疏表

示的字典，不涉及字典的学习过程。SRC 方法主
要包含以下两个步骤。首先给定一个测试样本
x，在训练样本组成的字典 X =［X1，X2，…，XC］上

它被稀疏表示为
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ẑ=argminz‖x－Xz‖2
2+γ‖z‖1 ( 1)

再根据每类子字典的重构残差做分类

identity( x) = argmini‖x－Xi ẑi‖2

where ẑ=［̂z1，̂z2，…，̂zC］
T ( 2)

由上述算法步骤可见，SRC 先寻找测试样本
的稀疏表示，再计算此稀疏表示在各类子字典上

的残差，残差最小的类即是它的类别。测试样本
稀疏表示的非零系数比较集中，主要集中在和它

来自相同类的子字典对应的位置上，所以用同类

子字典拟合时的残差最小，找到这个最小残差可

以判断类别。
1．2 稀疏正则项

SRC算法中的稀疏正则项采用的是 l1 范数。

对于任意向量 z∈RK，用作稀疏正则化的 l0 范数，
l1 范数，lp 范数定义为

‖z‖0 =∑
zi≠0

| zi |
0 ( 3)

‖z‖1 =∑
K

i = 1
| zi | ( 4)

‖z‖p = ∑
K

i = 1
| zi |

p( )
1
p ( 5)

式中: p∈( 0，1) 。l0 范数和 lp 范数( 0＜p＜1) 都是
准范数，在稀疏表示的文献中一般仍称它们为

范数。
为了适应向量的组稀疏结构，向量的 l2，1范数

定义如下，向量 z∈RK 被分成 C 个不重叠的块，
记为 z=［z1，z2，…，zC］∈RK，则它的 l2，1范数可以
定义为

‖z‖2，1 =∑
C

i = 1
‖zi‖2 ( 6)

为了解决矩阵内在行向量上的稀疏性，本文

引入可做稀疏正则化的矩阵范数。对于任意矩阵
Z∈RK×n，可将矩阵的 l2，0范数和 l2，1范数定义为

‖Z‖2，0 = ∑
‖Zi·‖2≠0
( ‖Z i·‖2 )

0 ( 7)

‖Z‖2，1 =∑
K

i = 1
‖ Z i·‖2 ( 8)

式中: Z i·表示矩阵的第 i 行。在特征选择领域，
Peng［26］和 Wang等人［27］提出可以泛化矩阵的 l2，1
范数，从而得到矩阵的 l2，p范数

‖Z‖2，p = ∑
K

i = 1
‖Z i·‖

p
2( )

1
p ( 9)

式中: p∈( 0，1) 。相较于 l2，p矩阵范数，l2，0矩阵范
数的解是 NP 问题，且 l2，1矩阵范数的解不够稀疏，
所以本文中用 l2，p范数做矩阵的稀疏正则项，提出

了基于 l2，p矩阵范数稀疏表示的图像分类算法。

2 基于 l2，p矩阵范数稀疏表示的分
类方法

2．1 模型
D∈Rm×K表示一个 m×K 的字典，有 C 类训练

样本，第 i类训练样本记作 Xi∈Rm×ni，它的稀疏系

数矩阵记为 Z i∈RK×ni。
与 SRC类似，模型所构建的目标函数中用最

小化误差平方和来做数据的拟合。因为同类样本
的稀疏系数非零项集中于少数行向量，所以第二

项即稀疏矩阵类内一致性约束用 l2，p矩阵范数实
现，模型表示为

argminZi‖Xi－DZ i‖
2
F+λ1‖Z i‖2，p ( 10)

因为

argminZi‖Z i‖2，p =argminZi‖Z i‖
p
2，p ( 11)

为了后续计算方便，模型改写为

argminZi‖Xi－DZ i‖
2
F+λ1‖Z i‖

p
2，p ( 12)

为了减小不同类稀疏系数的相似性，在式

( 12) 上增加第三项即稀疏矩阵类间不一致性约
束。本文提出的基于 l2，p矩阵范数稀疏表示的分
类( Sparse representation based classification via L2，p

norm，SRC_L2p) 模型定义为
argminZi‖Xi－DZ i‖

2
F+λ1‖Z i‖

p
2，p+

λ2 ∑
C

j = 1，j≠i
‖Z iZ

T
j‖

2
F ( 13)

式中: 第一项为重构误差，第二项为稀疏矩阵类内

一致性约束，第三项为稀疏矩阵类间不一致性约

束。其中第二项由于 l2，p范数的定义，使得同类样
本稀疏系数的非零项集中于少数相同行，这一约

束加强了同类样本稀疏系数之间的结构相似性;

第三项是不同类样本稀疏系数不一致性约束，当

不同类样本稀疏系数的非零项的位置完全错开没

有重叠项时，第三项的值达到最小，这项约束使得

不同类样本稀疏系数减小了结构相似性。第二项
和第三项约束使得稀疏系数结构在类内更相似，

在类间更相异，更有益于后续的分类操作。第二
项选择 l2，p矩阵范数( 0＜p＜1) 是因为同类别样本
的稀疏系数的非零项集中于少数行向量位置，且

l2，p范数能获得比 l2，1范数更稀疏的解。
因为 l2，p矩阵范数是非光滑和非凸的，所以

式( 13) 中寻找稀疏系数的最优解是一个困难的
问题。
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2．2 优化
2．2．1 稀疏编码
在文献［26］中，Peng 等人提出 l2，p范数等价

为式( 14)
‖A‖p

2，p =‖ΣA‖
2
F ( 14)

式中: Σ 为一个对角矩阵，它的第 i 个对角线元素

为 Σ ii =
1

‖Ai·‖
1－p /2
2

。因此，可将目标函数改写为

‖Xi－DZi‖
2
F+λ1‖Σ iZi‖

2
F+λ2∑

C

j = 1，j≠i
‖ZiZ

T
j‖

2
F =

trace［( Xi－DZi )
T( Xi－DZi ) +λ1( Σ iZi )

TΣ iZi+

…+λ2 ∑
C

j = 1，j≠i
( Z iZ

T
j )

TZ iZ
T
j］ ( 15)

式中

Σ i =diag
1

‖( Z i ) 1·‖
1－2 / p
2

，…，
1

‖( Z i ) K·‖
1－2 / p
2

( )
式( 15) 是关于 Σ i 和 Zi 的函数，优化算法采用交替

迭代优化的方法:先固定 Σ i，求 Zi，再固定 Zi，求 Σ i。
当已知 Σ i 时，令式( 15) 关于 Z i 的导数为零，

可得到

( DTD+λ1Σ iΣ i+λ2 ∑
C

j = 1，j≠i
Z jZ

T
j ) Z i－D

TXi = 0

( 16)
整理后，获得稀疏系数 Z i 的表达式

Zi = ( D
TD+λ1Σ iΣ i+λ2∑

C

j = 1，j≠i
ZjZ

T
j )

－1DTXi ( 17)

当固定 Z i 时，Σ i 的值如前文中它的定义。
式( 17) 可以得到稀疏编码的闭合解，和凸优

化、匹配追踪算法等稀疏编码算法相比较，SRC_
L2p算法更快速有效，可以得到稳定的解。
2．2．2 字典学习
在本文的基于 l2，p矩阵范数稀疏表示的分类

方法中，字典是未知的，需要从训练样本中学习得

到。已知稀疏系数矩阵 Z=［Z1，Z2，…，ZC］，学习

模型中的字典 D时，由式( 13) 可得关于字典的目
标函数

D=argmin
D
‖X－DZ‖2

F

‖D·i‖2≤1 ( 18)
式中:‖D·i‖2≤1 是为了避免稀疏系数的平凡
解。式( 18) 可以用常用的字典学习方法求解，例
如拉格朗日对偶法［28］或者 K－SVD方法［7］。
2．3 分类算法
在 SRC_L2p 算法的训练阶段，有两个未知变

量即字典和稀疏系数。和常用的字典学习方法类

似，算法采用固定字典求稀疏系数，再固定稀疏系

数求字典的循环优化算法。求解稀疏系数矩阵
时，需要按类别求解 C 个类的稀疏系数矩阵。字
典的学习可以采用拉格朗日对偶法。
在 SRC_L2p 算法的测试阶段，因为测试样本

的类别未知，不能像训练阶段分类别划分训练样

本形成矩阵且用矩阵的 l2，p范数做稀疏正则化。
为了和训练阶段保持一致性，本文提出利用训练

阶段学习得到的对角矩阵 Σ i( i = 1，2，…，C) 对测
试样本 x 进行编码。把测试样本分别编码进 C
个类，则它在 C个类的稀疏重构系数由下式可得

ẑi =argmin
zi
‖x－Dzi‖2

2+λ1‖Σ i z
i‖2

2

i= 1，2，…，C ( 19)
最终分类的判断准则如下

identity( x) = argmin
i
‖x－Dẑi‖

2
2+λ1‖Σ i ẑi‖

2
2

i= 1，2，…，C ( 20)
即具有最小重构误差和稀疏性的类别即是测试样

本 x的类别。
SRC_L2p 算法如算法 1 所示。在实验中，发

现此算法能很快收敛到一个局部极小值解。

算法 1 基于矩阵范数稀疏表示的分类( SRC_L2p) 算法。

输入:训练样本集 X=［X1，X2，…，XC］∈Rm×n，测试样本 x。
输出: 字典 D，Σ i( i= 1，2，…，C) ，测试样本 x的类标。
步骤 1 初始化字典 D为训练样本。
步骤 2 字典学习

Repeat
稀疏编码:

Repeat
( 1) 分类别计算

Σ i =diag
1

‖( Zi ) 1·‖
1－2 / p
2

，…，
1

‖( Zi ) K·‖
1－2 / p
2

( )
i= 1，2，…，C。

( 2) 分类别计算稀疏系数矩阵

Zi = ( D
TD+λ1Σ iΣ i+λ2∑

C

j = 1，j≠i
ZjZ

T
j )

－1DTXi

i= 1，2，…，C。
Until convergence
字典更新:

用拉格朗日对偶法［28］学习字典。
Until convergence

步骤 3 对于测试样本 x，分别计算它在 C个类的稀疏系
数 ẑi =argmin

zi
‖x－Dzi‖2

2 +λ1‖Σi z
i‖2

2，( i= 1，2，…，C) 。

步骤 4 计算 x的类别标签 identity( x) = argmin
i
‖x－Dẑi‖

2
2 +

λ1‖Σ i ẑi‖
2
2，( i= 1，2，…，C) 。
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3 实验与结果

3．1 实验与结果
本文用两个不同的图像分类任务即人脸识别

和景物分类来评估提出的 SRC_L2p 算法。人脸
识别用 AR 和 Extended Yale B 数据库，景物分类
用 Fifteen Scene Category 数据库。三个数据库的
部分图像分别如图 2、图 3 和图 4 所示。在所有
实验里，随机选择的训练样本作为初始化的字典。

图 2 AR数据库

图 3 Extended Yale B数据库

图 4 Fifteen Scene Category数据库

AR数据库包含超过 4 000 幅人脸图像，库中
有 126人，每人有 26 幅图像。人脸图像如图 2 所
示，AR数据库主要展示了人脸的表情、光照、遮挡
的变化。实验中采用通常的 AR数据库设置，选择
一个 AR的子集作为实验数据集，子集包含 50 位
男性和 50位女性的人脸图像。对于每个人，随机
选择 20幅图像做训练，余下的 6 幅图像做测试。
在实验准备阶段 AR 人脸图像用 Randomface［1］方
法投影到 540 维的低维空间。学习到的字典包含
500个原子，每个人对应 5个原子。

Extended Yale B 数据库包含有 2432 幅人脸
图像，共有 38个人，每人 64 幅人脸图像。如图 3
所示，数据库中的人脸图像是在各种光照条件下

获得，变化的光照和表情是这个数据库的主要挑

战。和 AR 数据库类似，本文也用 Randomface［1］

方法把每幅人脸图像投影到 132 维的低维空间。
每个人随机选择一半图像即 32幅做训练，余下图
像做测试。学习到的字典包含 342 个原子，每人
对应 9个原子。

Fifteen Scene Category数据库包含 15 个类别
的景物图像，包括高速公路、森林、高楼、卧室等。
图 4展示了 15 类的每类中一幅图像。每类图像
包含 200 到 400 幅不等的图像。在实验准备阶
段，采用了 Jiang［9］ 等抽取的 3000 维 Spatial
Pyramid features特征作为实验数据。每类随机选
择 100幅图像做训练，余下的做测试。学习的字
典有 450个原子，每类对应 30个原子。
本文的 SRC_L2p 算法和 SRC［1］、K_SVD［7］、

D_KSVD［8］、LC_KSVD［9］、FDDL［10］和 SVGDL［29］

等经典的基于稀疏表示的分类算法进行比较，实

验结果都是在 6次随机地划分训练和测试样本上
取平均。三个数据库上的实验结果如表 1 所示。
可以发现 SRC_L2p算法和其他算法比较，在识别
率上有显著的提升。
表 1 AR、Extended Yale B、Fifteen Scene Category

三个数据库上的识别率

算法 AR/%
Extended
Yale B /%

Fifteen Scene
Category /%

SRC 77．34 74．47 96．21
K-SVD 89．41 78．25 93．60
D-KSVD 90．60 80．59 96．11
LC-KSVD1 91．78 81．41 94．05
LC-KSVD2 92．50 82．50 97．01
FDDL 93．01 84．62 97．04
SVGDL 95．80 90．40 98．01
SRC_L2p 97．45 95．35 98．34

3．2 收敛性
SRC_L2p算法循环优化两个变量: 稀疏系数

矩阵 Z和字典 D。Peng 等人在文献［26］中证明
了在式( 14) 中用 F范数代替 l2，p范数时算法的收
敛性，所以 SRC_L2p算法在求解稀疏系数矩阵 Z
时可以得到局部最小解。在更新字典时，拉格朗
日对偶法［28］可以保证目标函数的值是逐步递减

的。综上所述，SRC_L2p 算法是收敛的。如图 5
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( ac) 所示，它们分别记录了式( 13) 中目标函数值
在三个数据库上随着迭代次数增加而逐步递减的

过程，可以看出 SRC_L2p算法是收敛的。

图 5 SRC_L2p算法在数据库上的收敛性

3．3 参数分析
SRC_L2p 算法有三个参数 λ1、λ2 和 p，其中

λ1 和 λ2 分别调节稀疏矩阵类内一致性约束项和

稀疏矩阵类间不一致性约束项，p 的取值范围是
p∈( 0，1) ，p的值越靠近 0，系数矩阵越稀疏。

图 68分别展示了在 AR、Extended Yale B和 Fifteen
Scene Category数据库上三个参数对于分类精度的
影响。每幅图中的( af) 分别展示了当 p 的值取 0．
1、0．3、0．5、0．7、0．9和 1．0时 λ1 和 λ2 对识别率的影

响。图中的圆点分别记录了在每个 p 取值下的最
高识别率。例如在图 6( a) 中圆点表明:在AR数据
库上，在 p=0．1，λ1 = 0．001和 λ2 = 0．01时，取得最高
识别率 98．667%。综合图 68中得到: AR数据库中
的最高识别率是 98．833%，在 p = 0．7，λ1 = 0．1和 λ2

= 0．1时取得; Extended Yale B 数据库中的最高识
别率是 96．628%，在 p = 0．3或者 p = 0．5，λ1 = 0．1 和
λ2 = 0．01 时取得; Fifteen Scene Category 数据库中
的最高识别率是98．796%，在 p= 0．1，λ1 = 0．01和 λ2

= 0．1时取得。
为了取得这些最高识别率，三个数据库上的

参数值都是不同的。在实验里为了减少参数设置
的复杂性，可以寻找共同的参数设置。观察图 68
可得到，识别率对参数 λ1 和 λ2 的取值更敏感。
为了避免识别率过大波动，选取对 λ1 和 λ2 取值

变化不太敏感且有较高识别率的区域。经过比
较，设置了共同的参数值: λ1 = 0．1、λ2 = 0．1和p= 0．
7。例如在表 1中，三个数据库上的实验都使用了
这组共同的参数值，仍然取得了比其他稀疏表示

分类方法更高的识别率。

图 6 参数 λ1、λ2 和 p在 AR数据库上对识别率的影响
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图 7 参数 λ1、λ2 和 p在 Extended Yale B数据库上对识别率的影响

图 8 参数 λ1、λ2 和 p在 Fifteen Scene Category数据库上对识别率的影响

当 p= 1．0 时，l2，p范数退化为 l2，1范数，也即是
在图 6( f) 、图 7( f) 和图 8( f) 中记录了用 l2，1矩阵
范数稀疏正则化的识别率。在三个数据库上 l2，1
范数的最高识别率分别是: 98．167%、83．635%和
93．135%，比 l2，p范数上的识别率都要低。最终的
实验结果验证了 SRC_L2p 算法对于分类任务的

有效性。

4 结论

本文提出了基于 l2，p矩阵范数稀疏表示的分

类算法。此算法训练阶段的数据按类组成类矩
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阵，用矩阵范数做稀疏约束。算法用 l2，p矩阵范数
做同类样本的稀疏约束，使得同类样本的非零项

聚集在一起，增强了同类样本间的相似性。算法
对不同类样本做不一致性约束，减少了不同类样

本间的相似性。在算法测试阶段提出新的分类准
则，避免了训练阶段和测试阶段求解稀疏系数方

法时的不一致，取得了更好的分类结果。实验结
果表明提出的 SRC _ L2p 算法在 AR、Extended
Yale B 和 Fifteen Scene Category 三个数据库上取
得了理想的识别精度，比常用的基于稀疏表示的

分类方法 SRC 分别增加了 20． 11%、20． 88%、
2．13%的准确率。
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