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一种基于联合表示的图像分类方法

马忠丽，刘权勇，武凌羽，张长毛，王雷
（哈尔滨工程大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：在图像分类识别中，对于同一目标的不同图像，其训练样本和测试样本在同一位置的像素强度通常不同，这

不利于提取目标图像的显著特征。这里给出一种基于稀疏表示的联合表示的图像分类方法，此方法首先利用相邻列

之间的关系得到原始图像对应的虚拟图像，利用虚拟图像提高图像中中等强度像素的作用，降低过大或过小强度像

素对图像分类的影响；然后用同一个目标的原始图像和虚拟图像一起表示目标，得到目标图像的联合表示；最后利用

联合表示方法对目标分类。针对不同目标图像库的实验研究表明，给出的联合方法优于利用单一图像进行分类的方

法，而且本方法能联合不同的表示方法来提高图像分类正确率。
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Syncretic representation method for image classification

MA Zhongli，LIU Quanyong，WU Lingyu，ZHANG Changmao，WANG Lei
(College of Automation, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: In the classified recognition of image, for different images of the same object, because the pixel intensities of
the training samples and the test samples at the same positions are usually different, it brings difficulty to extracting the
salient features of the object images. This paper proposed an image classification method based on syncretic representa-
tion of the sparse representation. Firstly, the virtual image of an original image is obtained by using the connection
between adjacent columns of the original image, the virtual image is utilized to enhance the importance of the pixel with
moderate intensity and reduce the effects of the pixels with overlarge or undersize intensity on image classification; then
the original image and virtual image of the same object are together used to represent the object, so as to obtain the syn-
cretic representation of an object image; finally, the syncretic representation method is used for object classification. The
experiments on different object image libraries show that, the given syncretic method is superior to the classification
method realized by utilizing single image, in addition, by combining the method with other different representation
methods, the accuracy of image classification can be improved.
Keywords: image classification; image recognition; syncretic representation; virtual image; pixel intensity; sparse rep-
resentation; small samples; adjacent columns

图像分类是视觉领域研究的重要内容，基于表

示的分类方法是图像分类方法中一种重要的分类方

法，对表示方法而言，将目标图像恰当地表示出来，

对于提高图像分类的性能非常有帮助[1-3]。因此，在

基于表示的图像分类方法中，为图像找到一种合适

的表示方法是非常重要且有意义的。

图像分类性能会受到很多因素的影响，其中的

两个主要问题是由光照引起的像素强度变化和小样

本问题。为解决光照问题带来的影响，文献[4]中提
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出光照补偿方法克服 Lambertian 模型的局限性；文

献[2-3]通过对原始图像进行处理来得到其虚拟图

像，减弱光照的影响，然后利用此互补图像来提高

图像分类的准确率。为解决小样本问题，文献[5]通
过提出基于虚拟样本图像的核协作表示分类方法来

减小训练样本不足对图像分类带来的影响；文献

[6]通过使用原始图像和其对应的镜像图像来克服

小样本问题的影响提高分类识别率。此外，文献

[7-8]的研究也表明，通过利用原始图像相邻列的像

素得到虚拟图像对提高图像分类准确率非常有益。

传统的表示分类方法能直接利用原始图像来表

示待测图像，且能够取得较为满意的分类结果，然

而这是在具有充足的训练样本的前提下得到的结

果，实际情况中经常会遇到训练样本不足 (小样本

问题) 的情况，这时就会影响表示分类的效果。文

献[2]虽然利用了虚拟图像和原始图像联合进行分

类，一定程度缓解了小样本问题的影响，但是其得

到的虚拟图像没有突出目标图像的特征信息。此

外，传统的表示分类方法利用计算较为复杂的 1 范

数进行求解，不利于实际应用。针对此情况，文献

[9]提出的改进的表示方法利用 2 范数替代 1 范数，

并使用两步策略得到了表示求解的快速实现。

针对以上问题以及原始图像中较大或较小像素

过多给图像分类带来不良影响的问题，本文提出一

种新的图像表示方法。本方法利用图像中相邻像素

之间的联系，通过简单的数学方法将过大或过小像

素转化为包含有目标更多特征信息的中等强度像素

得到虚拟图像，然后同时在原始图像和虚拟图像上

应用分类方法，最后融合得分进行分类。与其他传

统方法相比，这种新的图像表示方法不仅能提高图

像中等强度像素的占比，弱化光照变化带来的影

响，而且可以较好地利用原始图像中相邻像素的相

关性的特点，提高目标特征的辨识度。此外，联合

方法还通过虚拟样本增加样本的数量，充分利用目

标特征信息，提高了图像分类识别的准确率。

1   常用图像表示方法

常用的图像表示方法有协作表示分类法 (CRC)[10]

和线性回归分类 (LRC)[11]以及 SRC[12]方法中的 l1 正
则化最小二乘法 (l1_ls)[13]等。

Xi= [x1
i x2

i · · · xn
i ] ∈

ℜm×n

xs
i

假设数据集中总共有 c类样本，且每类样本都

有 n个列向量形式的训练样本。假设

表示由第 i类的训练样本组成的矩阵，且 Xi 的

每一列 表示第 i 类的一个训练样本，其中 m 表示

数据集中图像样本的大小；假设数据集中总共有 N

N = c×n

X = [X1 X2 · · · Xc] ⊂ℜm×N

( ) 个训练样本，那么由所有训练样本组成的

矩阵为 。假设 y 表示测试

样本。那么测试样本 y可以被近似地表示为

y = x1
1α

1
1+ x2

1α
2
1+ · · ·+ xn

cα
n
c (1)

αs
i (i = 1,2, · · ·,c; s = 1,2, · · ·,n) xs

i式中： 为 的表示系数，

那么式 (1) 可以重写为式 (2) 的简单形式：

y = Xα (2)

α = [α1
1α2

1 · · · αn
c]T式中： 。

在 SRC(l1_ls) 中，为了获得稀疏解，式 (2) 转化

为式 (3) 的最优化问题：

α̂ = argmin
α
∥y−Xα∥22 s.t. ∥α∥1 ⩽ τ (3)

α̂ = L(α,λ) = argmin
α

1
2
∥y−Xα∥22+λ∥α∥1 (4)

λ τ式中 和 都为小值正常数。

|α| = arg min
−σ⩽α⩽σ

σ σ由于 (其中 为适当的正常数)，
则式 (4) 可变化为

α̂ = arg min
α,σ∈ℜN

1
2
∥y−Xα∥22+λ

N∑
i=1

σi

s.t. −σi ⩽ αi ⩽ σi

(5)

α

再根据平切牛顿法[13]来求解式 (5) 即可得到稀

疏解 。

在 CRC 方法中是根据 l2 范数来求解式 (2) 的

表示解的，所以式 (2) 可转化为式 (6) 所示的最优化

问题：

α̂ = L(α,λ) = argmin
α

1
2
∥y−Xα∥22+λ∥α∥22 (6)

α然后求解表示系数矩阵 如下：

α = (XT X+λI)−1XT y (7)
I ∈ ℜN×N式中 为单位矩阵。

SRC(l1_ls) 和 CRC 方法在求解得到表示系数之

后，分别计算测试样本和每类由训练样本和其表示

系数构成的重构图像之间的残差：
ri = ∥y−Xiαi∥ (8)

αi = [α1
i α

2
i · · · αn

i ]T式中 。若
rk =minri (k, i = 1,2, · · ·,c) (9)

那么测试样本 y就被分类到第 k类。

LRC 方法是用每一类训练样本表示测试样本：
y = Xiαi (10)

求解式 (10) 得到表示系数为
αi = (XT

i Xi)−1XT
i y (11)

最后再按照式 (8) 和式 (9) 分类测试样本。

2   基于联合表示的图像分类方法

基于联合表示的图像分类方法主要包含两个步
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骤：1) 利用原始样本得到其对应的虚拟样本；2) 联

合原始样本和其对应的虚拟样本进行分类。

2.1    虚拟样本的产生

v = 255

令 I 表示原始灰度图像，I i j 表示 I 的第 i 行第

j 列的像素强度；v 表示一幅灰度图像中像素最大

值，那么对于通常的灰度图像则有 。由原始

样本得到虚拟样本的像素表达式如下：
Jij = (v− Iij)∗ I(i+1) j (12)

式中：Jij 表示得到的虚拟样本 J的第 i行第 j列的像

素强度。由于得到的 Jij 远大于 v，因而在计算得到

Jij 之后对其采取规范化措施，使其值范围处于灰度

图像的像素范围内。从得到虚拟图像的定义知：

1) 如果 Iij 很大，那么不论 I(i+1)j 的值是大还是

小，计算得到的 Jij 都会很小；

2) 如果 Iij 很小，那么 Jij 的值将会随着 I(i+1)j 的

值得变化而变化；而且当 Iij 与 I(i+1)j 相差非常大时，

Jij 会很大，这时将会突出显示图像边缘信息；

3) 如果 Iij 的值为中等大小，那么不论 I(i+1)j 的值

是大还是小，计算得到的 Jij 的值也将会是中等大小。

2.2    原始样本和虚拟样本的联合表示

在得到虚拟样本之后，将表示分类方法分别应

用到原始样本和虚拟样本上，然后分别计算得到它

们的测试样本和重构样本之间的残差。

r j
o( j = 1,2, · · ·,c)

r j
v( j = 1,2, · · · ,c)

yv

假设 为原始测试样本 y与第 j类
的原始重构样本之间的残差； 为虚拟

测试样本 与第 j 类的虚拟重构样本之间的残差，

即有：

r j
o = ∥y−Xiαi∥ ,r j

v =
∥∥∥yv− Jiα

v
i

∥∥∥ (13)

αv
i

r j
o r j

v

式中： 为第 i 类的虚拟样本的表示系数。然后再

按照式 (14) 基于 和 的权重将它们联合起来：

r j
z = a× r j

o+ (1−a)× r j
v (14)

r j
z( j = 1,2, · · ·,c)

a ⊆ (0,1)

式中： 表示最终的联合残差；a是联合

权重系数且 。

r j
z最后再将 按照式 (9) 来进行最终的分类。方

法的主要步骤如下：

1) 将数据库分为两个子集，即训练样本子集、

测试样本子集；

2) 由式 (12) 计算得到两个子集中所有原始样

本对应的虚拟样本，并将所有样本转换为单位列

向量；

r j
o r j

v

3) 表示分类方法分别应用到原始样本和虚拟

样本中求得表示系数后，按照式 (13) 分别得到对应

的 和 ；

4) 由式 (14) 得到最后的联合表示残差；

5) 由式 (9) 将测试样本分类到具有最小残差的

类别。

3   基于联合表示的图像分类方法分析

在图像分类中，可以利用所有图像像素的子集

代表图像的主要特征来进行图像分类[15-16]。通常一

幅图像的重要特征主要集中在中等强度像素区域[2]，

基于联合表示的图像分类方法正是基于上述思想进

行图像分类。

3.1    方法原理对比分析

3.1.1   方法特点分析

1)　由 (12) 式得出的结论中可知，在得到的新

的表示 (虚拟样本) 中，中等强度像素区域将会增

加；除了边缘区域之外，拥有非常大或小的像素区

域在虚拟样本中的值相对较小。

2)　由原始样本得到虚拟样本的过程是一个非

线性变换过程。相比于通过线性变换得到的虚拟

样本，由非线性变换得到的虚拟样本与其对应的原

始样本有更多的互补性，即原始样本和其虚拟样本

合在一起比它们之中任何一个单独所包含的信息都

要多。

3)　基于原始样本和虚拟样本的联合表示来完

成图像分类时，可以通过式 (14) 中融合系数 a的设

置调整原始样本和虚拟样本的分类结果的可靠性。

如：a值的设置较大时，原始样本的分类结果比虚拟

样本的分类结果要可靠。

由于联合表示的方法是先通过产生虚拟样本，

再联合虚拟样本与原始样本进行表示目标图像的，

显然，联合表示的方法在算法的时间复杂度上和稀

疏表示的复杂度相同，只是重复计算了图像的残差

表示结果，因而使得计算时间比原始稀疏表示长。

3.1.2   方法合理性分析

以 ORL 数据库[17]为例进行方法合理性分析。

ORL 数据库包含来自 40 个人的总共 400 张图像，

其中每个人均有 10 张不同的图像。数据库的所有

图像均在不同时间、不同光照以及不同表情和细节

(比如戴眼镜和不戴眼镜) 下采集。图像大小均为

92×112。图 1 中，第 1 行是 ORL 数据库中第 1 类

图像的原始图像；第 2 行是采用本文方法得到的对

应第 1 行的虚拟图像；第 3 行采用文献[2]方法得到

的对应第 1 行的虚拟图像。

由图 1 中图像可以看出，虽然虚拟图像与原始

图像直接相关，但是它们之间存在明显区别：本文

方法得到的虚拟图像比原始图像对于光照细节的敏

感度低，且在虚拟图像重要特征处 (示例中的是眼

睛和嘴巴等) 比原始图像明显，而利用文献[2]方法

得到的虚拟图像则更多地反映出光照信息，且在图

像重要特征处的标示显示的不明显。由于原始图像

·222· 智　能　系　统　学　报 第 13 卷



和虚拟图像包含了同一类的不同方面的信息，因而

同时使用它们能够得到更好的识别效果。
 

 

 

 

(a) 原始图像

(b)  

(c) [2] 
图 1    原始图像和利用本文方法以及文献[2]中方法得到的

对应的虚拟图像
Fig. 1    The original images and their virtual images ob-

tained by our method and the method proposed in
literature [2]

 
 

ORL 数据库中第 1 类的第 1 幅原始图像以及

使用本文方法和文献[2]方法得到的其虚拟图像的

灰度直方图如图 2 所示。可以看出本文方法得到虚

拟图像的过程是一个非线性变换过程。此外，图 2(b)
和 2(c) 显示本文方法得到的虚拟图像的像素强度

主要集中在中等强度区域，而文献[2]得到的虚拟图

像的像素强度则主要偏向于高等强度区域。这说明

在利用原始图像像素方面，本文方法更为合理。
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图 2    原始图像和用不同方法得到的虚拟图像的灰度直方图
Fig. 2    The gray histograms of the original image and vir-

tual images obtained by using different methods
 

3.2    方法分类效果分析

虽然单独使用原始图像或虚拟图像进行分类可

能得到满意的结果，但若能够将它们联合，识别率

将得到明显提升，这是因为如果一个来自原始图像

的测试图像被分类错误，但其虚拟图像对应的测试

样本能够被正确分类，则按照式 (14) 将两种图像融

合之后，测试样本也能被正确分类，识别率也更高；

同样，当虚拟图像的测试样本分类错误，而其对应

的原始图像的测试样本被正确分类时，按照式 (14)
的融合方法也能得到正确的分类结果。以 ORL 数

据库为例来验证上述分析结果。

图 3 显示的是不同类别的重构样本与所有测试

样本之间的距离。
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图 3    不同类别的重构样本与所有的测试样本之间的距离

Fig. 3    The distances between reconstitution samples of dif-
ferent classes and all test samples

 

图 3(a) 是在训练样本数为 8，测试样本数为 2
的情况下得到的；图 3(b) 是在训练样本数为 7，测试

样本数为 3 的情况下得到的。

在图 3(a) 中，重构图像属于第 10 类。在原始

数据库下，可以明显看到第 9 个和第 10 个测试样

本 (这两个编号的测试样本属于第 5 类) 下的距离

最小，故在原始数据库中，给出的测试样本被识别

为第 5 类，而事实上给出的测试样本属于第 10 类，

所以在原始数据库上分类错误；在虚拟数据库下，

第 19 个和第 20 个测试样本 (这两个编号的测试样

本属于第 10 类) 下的距离最小，故在虚拟数据库

中，给出的测试样本被识别为第 10 类，则分类正确；

联合方法得到的结果与在虚拟库中得到的结果一

致，因而最后的分类结果也是正确的。在图 3(b)
中，重构图像属于第 31 类。同理，在原始数据库下，

第 31 类的测试样本被正确分类到第 31 类；在虚拟

数据库下，测试样本被分类到第 30 类，分类错误；

联合分类方法最后也将测试样本分类到第 31 类，即
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最后的结果也是正确的。

上述结果均表明，联合使用原始样本与虚拟样

本一起来进行分类，比使用单一样本能够获得更好

的分类结果。

4   实验研究

为验证联合表示方法的优良性能，分别在 ORL
数据库、FERET 数据库[18]、COIL-20 数据库[19]和

COIL-100 数据库[20]上进行测试，所结合的表示方法

为 CRC、SRC(l1_ls) 和 LRC 算法，对比方法为文献

[2]所提出的方法。

FERET 数据库包含超过 200 人的图像样本，本

文实验中选取其中 200 个人的总计 1 400 张图像样

本，其中每个人有 7 张不同的图像。数据库分别在

不同光照和表情条件下，在相对正面人脸的±15°、
±25°的条件下采集得到，图像的大小均为 40×40；
COIL-20 数据库包含 20 个不同类别的物体图像，每

类物体每隔 5°采集一幅图像，每类物体包含 72 幅

图像，整个数据库包含 1 440 张标准灰度图像。本

文实验中挑选每类样本中的 18 幅图像共 360 幅图

像，图像大小均为 128×128；COIL-100 数据库和

COIL-20 数据库类似，其中包含 100 个不同类别的

物体的图像，本文实验中选择方式同 COIL-20 数据

库，图像大小均为 128×128。图 4 分别以这 4 种数

据库中的一类图像作为代表展示了它们的特点。
 

 

 

 

 

(a) ORL 

(b)  FERET 

(c) COIL-20 

(d) COIL-100  
图 4    种不同数据库中的原始图像

Fig. 4    The original images of the different four databases
 
 

在本实验中，对所有的数据库，联合表示方法

在每类中均随机挑选若干样本作为训练样本，剩下

的为测试样本，重复 10 次再取均值作为最终结果。

对 ORL 数据库，每类分别选取 3~5 个样本作为训

a = 0.7

练样本，剩下的样本作为测试样本，且对于 CRC、

SRC(l1_ls) 和 LRC 3 种分类方法均设置 ，其实

验结果如表 1 所示。在表格中，L2M 表示文献[2]中
提出的方法，下同。
  

表 1    ORL 数据库上的不同方法的识别率
Table 1    The classification rates of different methods on

the ORL database  %
 

算法
每类训练样本数

3 4 5

原始样本+CRC 87.74±0.83 93.00±0.75 94.42±0.92

虚拟样本+CRC 85.89±2.03 91.17±2.16 92.25±2.25

L2M+CRC 88.93 92.92 93.50

本文方法+CRC 89.82±0.89 94.58±0.84 95.67±0.83

原始样本+LRC 87.93±0.64 94.58±0.25 95.50±1.00

虚拟样本+LRC 85.57±1.14 93.86±1.97 95.00±2.00

L2M +LRC 88.93 91.67 95.00

本文方法+LRC 88.50±0.79 95.52±1.15 96.50±1.00

原始样本+l1_ls 88.93±0.36 91.88±1.45 94.25±1.25

虚拟样本+l1_ls 87.12±1.02 90.52±0.29 93.38±1.62

L2M +l1_ls 88.93 92.50 94.00

本文方法+l1_ls 90.71±1.50 92.82±1.35 95.50±0.50
 
 

a = 0.7

对 FERET 数据库，每类分别选取 2～4 个图像

作为训练样本，每类剩下的样本作为测试样本，且

对于 CRC、SRC(l1_ls) 和 LRC 3 种分类方法均设置

，其实验结果如表 2 所示。
 

  
表 2    FERET 数据库上的不同算法的识别率

Table 2    The classification rates of different methods on
the FERET database  %

 

算法
每类训练样本数

2 3 4

原始样本+CRC 50.30±2.60 69.87±1.75 69.87±0.26

虚拟样本+CRC 51.65±1.75 67.94±1.28 64.45±1.78

L2M +CRC 62.00 49.50 56.17

本文方法+CRC 55.13±1.77 73.65±1.28 74.34±0.83

原始样本+LRC 63.55±2.05 72.29±1.58 77.67±1.33

虚拟样本+LRC 56.18±3.18 64.12±0.50 73.67±3.00

L2M +LRC 63.70 58.75 78.00

本文方法+LRC 64.50±2.10 73.25±1.62 78.67±1.16

原始样本+l1_ls 47.83±0.77 52.29±1.48 65.11±1.78

虚拟样本+l1_ls 47.00±1.10 51.67±1.47 63.66±0.83

L2M +l1_ls 51.50 53.13 70.17

本文方法+l1_ls 50.17±1.13 53.97±1.90 67.83±2.00
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a = 0.3

a = 0.7

对于 COIL-20 数据库，每类分别选取 7～9 个

样本作为训练样本，每类剩下的样本作为测试样

本，且对于 C R C 分类算法设置 ，而对于

SRC(l1_ls) 和 LRC 分类算法均设置 ，其实验

结果如表 3 所示。 

  
表 3    COIL-20 数据库上的不同算法的识别率

Table 3    The classification rates of different methods on
the COIL-20 database  %

 

算法
每类训练样本数

7 8 9

原始样本+CRC 82.99±1.56 81.58±1.08 85.83±0.84
虚拟样本+CRC 86.56±2.47 82.50±2.08 87.59±1.48

L2M +CRC 85.45 84.50 84.44

本文方法+CRC 88.36±0.65 85.83±0.83 89.82±0.74
原始样本+LRC 89.48±1.43 93.00±1.00 95.84±0.83
虚拟样本+LRC 87.66±2.66 90.90±1.40 94.36±1.58

L2M +LRC 91.36 92.00 91.11

本文方法+LRC 90.45±1.82 93.70±0.80 96.45±0.67
原始样本+l1_ls 85.57±1.70 86.75±0.25 87.00±1.33
虚拟样本+l1_ls 83.52±0.79 83.50±0.50 88.70±2.59

L2M +l1_ls 85.00 84.00 83.89

本文方法+l1_ls 88.30±1.70 88.75±0.25 92.22±1.11
  

a = 0.3

a = 0.7

对于 COIL-100 数据库，每类分别选取 5～7 个

图像作为训练样本，每类剩下的样本作为测试样

本，且对于 C R C 分类算法设置 ，而对于

SRC(l1_ls) 和 LRC 分类算法均设置 ，其实验

结果如表 4 所示。
 

  
表 4    COIL-100 数据库上的不同算法的识别率

Table 4    The classification rates of different methods on
the COIL-100 database  %

 

算法
每类训练样本数

5 6 7

原始样本+CRC 55.54±0.61 55.95±1.55 61.00±0.73

虚拟样本+CRC 56.83±1.17 57.63±0.96 62.38±1.65

L2M +CRC 55.54 53.50 52.55

本文方法+CRC 57.40±0.83 58.65±1.60 63.34±0.98

原始样本+LRC 74.03±1.12 75.58±1.16 83.89±0.80

虚拟样本+LRC 68.26±0.97 69.05±2.27 77.78±0.95

L2M +LRC 68.92 68.75 69.18

本文方法+LRC 74.57±1.05 75.97±1.05 84.27±0.82

原始样本+l1_ls 54.77±1.00 61.44±1.56 62.67±2.49

虚拟样本+l1_ls 54.77±0.69 59.44±1.44 61.82±1.09

L2M +l1_ls 56.62 56.08 55.27

本文方法+l1_ls 56.28±0.59 62.14±0.99 63.63±1.72
 
 

在文献[2]的方法中，使用常规方式选取训练样

本，即选取每类样本中编号的前若干个样本作为训

练样本，剩下的则作为测试样本，则对于每一种训

练样本，利用文献[2]中方法得出的实验结果只有一

个。从表 1～4 可以看出，本文方法与 CRC 方法、LRC
方法和 SRC(l1_ls) 方法结合之后，其分类正确率有

明显提升。例如，对于 ORL 数据库，当每类的训练

样本数为 4 时，单纯使用 CRC 算法进行分类得到的

平均识别率为 93.00%，而本文方法与 CRC 算法结

合后进行分类，其平均识别率提升到为 94.58%；对

于 FERET 数据库，当每类的训练样本数为 4 时，单

纯使用 LRC 方法分类得到的平均识别率为 77.67%，

而本文方法与 LRC 结合后进行分类时，其平均识别

率提高到 78.67%；对于 COIL-100 数据库，当每类

的训练样本数为 5 时，单纯使用 SRC(l1_ls) 方法进

行分类平均识别率为 54.77%，本文方法与 SRC(l1_ls)
方法结合后进行分类时，其平均识别率提升到为

56.28%。另外，相比于同样是使用虚拟样本的文献[2]
的方法而言，在训练样本数相同的情况下，除了少

数情况以外，本文方法得到的识别率都比其高。这

些都充分说明了本文方法对于提升表示分类方法识

别率具有优良性能。

5   结束语

针对图像分类问题中的光照和小样本问题，提

出了一种新的图像分类表示方法。这种方法能通过

联合原始样本和虚拟样本的信息来提升分类性能。

这里得到的虚拟图像不仅能够有效地利用原始图像

中相邻像素之间的信息，突出显示目标的重要特

征，且其对于光照信息不敏感。另外，由于同时利

用了原始样本和虚拟样本，因而，其在增加训练样

本个数，减小由小样本问题带来的影响方面也有帮

助。本文方法还通过与其他表示分类方法相结合来

提升该方法的分类效果。本文的方法的不足之处在

于，不能自适应地选取联合系数，因此，下一阶段的

工作就是找到一种方法，能够自适应地选取联合系

数来进行分类。
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