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基于竞争性协同表示的局部判别投影特征提取

李静，陈秀宏
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 214000）

摘    要：特征提取算法中利用样本间的协同表示关系构造邻接图只考虑所有训练样本的协同能力，而忽视了每

一类训练样本的内在竞争能力。为此，本文提出一种基于竞争性协同表示的局部判别投影特征提取算法 (com-
petitive collaborative repesentation-based local discrininant projection for feature extraction，CCRLDP)，该算法利用基于

具有竞争性协同表示的方法构造类间图和类内图，考虑到邻接图中各类型系数的影响，引入保留正表示系数的

思想稀疏化邻接图，通过计算类内散度矩阵和类间散度矩阵来刻画图像的局部结构并得其最优投影矩阵。在

一些数据集上的实验结果表明，相比同类基于局部判别投影的特征提取算法，该算法具有很高的识别率，并在

噪声和遮挡上具有良好的鲁棒性，该算法能有效地提高图像的识别效率。
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Competitive collaborative representation-based local discriminant
projection for feature extraction

LI Jing，CHEN Xiuhong
(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214000, China)

Abstract: The feature extraction algorithm uses the cooperative representation relation between samples to construct the
adjacency graph, which only considers the synergy of all training samples and ignores the competitiveness of each type
of training sample. Therefore, based on competitive cooperative representation, this study proposes a local discriminant
projection feature extraction algorithm and further constructs between-class and within-class graphs. Considering the in-
fluence of each type of coefficient in the adjacency graph, we introduce the idea of retaining the positive representation
coefficient in the sparse adjacency graph. The local structure of the image is characterized by calculating the within-class
and between-class scatter matrices; furthermore, the optimal projection matrix is obtained. The experimental results of
some data sets show that compared with similar feature extraction algorithms based on local discriminant projection, the
algorithm exhibits good recognition effect and good robustness in noise and occlusion and effectively increases the im-
age recognition efficiency.
Keywords: feature extraction; collaborative representation; pattern recognition; positive coefficient; competitive; robust-
ness; local structure; face image

特征提取 (或降维)[1-3] 在计算机视觉和模式

识别领域起着非常重要的作用，它通过把原始数

据投影到低维空间而得到最具代表性的特征，其

中主成分分析 (PCA)[4] 和线性判别分析 (LDA)[5]

是两个最著名的算法，但是它们很难确定数据的

流形结构。

为获得数据的局部结构，出现了许多基于图

的降维算法 [6-12]，包括局部保持投影 (LPP)[6]、边缘
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判别分析 (MFA)[7] 和局部判别嵌入 (LDE)[8] 等。

LPP 是一种无监督学习算法，它忽视了数据的判

别结构；而 MFA 和 LDE 则是有监督学习，它们试

图找到一个投影子空间，在该子空间中同类样本

点相互靠近，而不同类样本点相互分离，因此它

们不仅考虑了数据的邻域结构同时也考虑了数据

的判别结构。在基于图的流形学习中，关键是如

何通过构造图来获得数据的本质结构。图的构造

通常包括两步：第一步是决定样本间的近邻关

系，第二步是为每对样本设置权重。通常，可通

过  近邻和 -球邻域确定样本的近邻，但此类算

法均依赖于参数  或  的选择。

基于协同表示的分类 (CRC)[13] 近年来得到了

广泛而深入的研究，它使用所有的训练样本来协

同表示测试样本，其表示系数描述了相应训练样

本对测试样本的贡献，再依据残差对样本进行分

类。Yuan 等 [14] 提出了基于分类的协同竞争表示

(CCRC)，在计算各训练样本表示系数的同时确定

每类训练样本的竞争能力，从而实现对样本的分

类，该算法能很好地权衡训练样本的协同表示和

竞争表示之间的关系。Huang 等[15] 提出了基于协

同表示的局部判别投影 (CRLDP)，它利用协同表

示获得表示系数构造样本的关系图，克服了近邻

参数设置难的问题。Yang 等 [16] 给出的基于协同

表示的投影 (CRP) 是通过 L2 范数最小化问题求

表示系数，但是 CRP 是无监督的。为了充分地利

用标签信息来提高分类性能，Hua 等 [17] 又提出了

基于协同表示重构的投影 (CRRP)，虽然该算法是

有监督的，但是它仅使用了全局信息而忽略了各

类别之间的竞争性。

在以上基于 CRC 的学习算法中，表示系数有

正有负，其中正表示系数描述了训练样本对测试

样本的正面作用，对重构样本呈正相关性，而负

系数则起着负面作用，对重构样本呈负相关性。

由于正表示系数可以提取样本的主要特征，且具

有一定的判别能力，故本文利用正表示系数来构

造类间图和类内图，然后在考虑每类样本的竞争

性以及样本标签信息的基础上，给出一种基于竞

争 性 协 同 表 示 的 局 部 判 别 投 影 特 征 提 取

(CCRLDP)。该算法不仅考虑了样本间的协同能

力和每类样本的竞争性，还利用了样本的类别信

息，因此可在一定程度上提高识别效率。

1   协同分类与局部判别算法

X = [x1 x2 · · · xn]

xi ∈ Rd (i = 1,2, · · · ,n) n d

给 定 一 组 样 本  ， 每 个 样 本

  为   维列向量，  为每个样本

c Xc = [xc
1 xc

2 · · · xc
nc

]

nc c c = 1,2, · · · ,C n =
C∑

c=1

nc

的维数；第   类的训练样本集  ，

其中：  为第   类样本数； ；

为样本总数。

1.1    基于协同表示的分类 (CRC)
CRC(collaborative representation based classific-

ation) 的目标是使用所有的训练样本来协同地

表示测试样本，其表示系数可通过以下优化问题

求得：

min
α
||y−Xα||22+ λ||α||22 (1)

λ α = [α1 α2 · · · αN]T ∈RN×1

y
α∗ = (XTX+ λI)−1XT y I

c rc = ||y−Xcα
∗
c ||2 α∗c α∗

c

y label(y) = argmin
c

rc

式 中 ：  是 正 则 化 参 数 ;
为测试样本  的表示系数列向量。式 (1) 的最优

解为  , 其中   是单位阵。于是

第  类的残差为 ，这里的  是  中
与第  类样本对应的表示系数。从而，测试样本

 的类标签为 。

1.2    局部判别嵌入的投影

G = {X,W} G′ = {X,W ′}
X

W W ′

在 LDE(local discriminant embedding) 中，

 和   分别表示同类样本与异

类样本的邻接图，其中顶点集   对应训练样本

集，  和   分别表示同类样本之间和异类样本

之间相似性的权矩阵，其定义分别为

Wi j =


exp[−||xi− x j||2/t], li = l j, xi ∈ Nw(x j)或

x j ∈ Nw(xi)
0, 其他

(2)

||xi− x j|| xi x j

t > 0 li xi Nw(xi) xi k

式中：  表示   与   之间的欧氏距离；

；  是   的类标签；  表示与   同类的  
个近邻组成的集合。

W′
i j =


exp[−||xi− x j||2/t], li , l j, xi ∈ Nb(x j)或

x j ∈ Nb(xi)
0, 其他

(3)

Nb(xi) xi k ′

P ∈ Rm×d(d < m)

S w S b

式中   表示与   异类的   个近邻组成的集

合。根据图嵌入理论，希望投影后样本之间的近

邻关系得到保持。令   表示投影矩

阵，定义类内离散度  和类间离散度  分别为

S w =
∑

i j

||PT xi− PT x j||2Wi j = 2tr{PTX(D−W)XT P} (4)

S b =
∑

i j

||PT xi− PT x j||2W ′
i j = 2tr{PT X(D′−W′)XT P} (5)

tr(·) D D′

Dii =
∑

j

Wi j D′ii =
∑

j

W ′
i j

P

式中：  表示矩阵的迹；  和  是对角矩阵，其

主对角元素为   和  。LDEP

的目标是求投影矩阵   使得类间离散度最大化

的同时类内离散度也达到最小化，它可表示为以

下优化问题：

max
P

S b

S w
=

tr{PTX(D′−W ′)XT P}
tr{PT X(D−W)XT P} (6)
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2   基于竞争性协同表示的局部判别
投影 (CCRLDP)

k k′

t

xi

xi x j xi

x j x j

在 LDEP 算法中，其近邻参数   与   以及参

数  需要手工选取。CRLDP[15] 利用基于协同表示

的表示系数构造样本关系图，从而克服了近邻参

数设置难的问题。但是，该算法在对样本  重构

时使用的是全局信息，而忽略了各类别之间的竞

争性。另外，在基于协同的表示中，如果一个样

本  与另一个样本  属于同一类，那么在重构 
时   的贡献应该较大，即   将会有一个较大的

系数，因此在构造图时可以尽量保留贡献大的系

数 (本文保留正系数)。基于以上分析，本文提出的

基于竞争性协同表示的局部判别投影 (CCRLDP)
算法，首先建立基于竞争性协同表示的学习模

型，然后从学习到的表示系数中选择正表示系

数，并构造类间分离性图和类内紧致性图，进而

获得类间离散度和类内离散度。此算法不仅克服

了 LDEP 算法中近邻参数设置难的问题，而且还

利用了样本的局部信息和标签信息，因而进一步

提高了识别效率与性能。

2.1    局部结构图的构造

xi

为了能充分反映样本重构时不同类样本的差

异性，对每个训练样本 建立具有竞争性的协同

表示学习模型，即

min
wi

{||xi−Xwi||22+ λ||wi||22+ λ1

C∑
c=1

||xi−Xcwc
i ||22} (7)

wi = [wi,1 wi,2 · · · wi,i−1 0 wi,i+1 · · · wi,n]T ∈ Rn

xi wi j(i , j) x j

xi wc
i ∈ Rnc wi c

nc

λ1

wi

式中：  表示

重构样本   的系数列向量；  表示样本  
对于重构  所做的贡献；  表示  中与第 
类样本对应的系数组成的   维列向量。在式

(7) 中，第 1 项和第 2 项表示使用样本的协同表示

关系重构每个样本，第 3 项是增加的约束项 (用来

保持每类样本的竞争能力)，而参数  是用来平衡

协同表示和竞争表示的正则化参数。通过对式

(7) 求偏导得  的最优解为

w∗i = (1+ λ1)(XT X+ λI+ λ1 M)−1XTxi (8)
M其中  定义为

M =


XT

1 X1 0 · · · 0
0 XT

2 X2 · · · 0
...

...
...

0 0 · · · XT
c Xc

 (9)

W = [w∗1 w∗2 · · · w∗n] ∈ Rn×n令系数矩阵  。注

意到，重构系数越大说明两样本之间的相似性越

高，而正系数表示样本与重构样本之间是正相关

U U′

的，负系数表示样本与重构样本之间是负相关

的，所以本文利用样本与重构样本之间的正相关

性对系数进行处理，突出其正表示系数的作用。

同时为了使样本的局部几何结构在投影空间中得

到保持，构造类内紧致图和类间分离图，这里的

类内紧致图用来衡量同类样本之间的紧致性，类

间分离图则用来衡量不同类样本之间的分离性。

本文定义类内紧致图和类间分离图的相似性权矩

阵  和 ，两矩阵元素分别定义为

Ui j =

 w∗i j, li = l j且w∗i j > 0

0, 其他
(10)

U
′

i j =

 w∗i j, li , l j且w∗i j > 0

0, 其他
(11)

U U′

xi x j x j

xi U U′

式 (10) 和式 (11) 表示保留样本间具有正相关

性的系数，以此来得到两个稀疏矩阵  和 ，这

在一定程度上提高了算法的判别能力。由于样本

 对重构样本  所做的贡献不同于样本  对重

构样本   所做的贡献，所以权矩阵   和   一般

情况下是不对称的。

2.2    CCRLDP 的优化模型与算法

根据类内紧致图和类间分离图的权矩阵，定

义类内紧致性和类间分离性：
n∑

i=1

n∑
j=1

||PT xi− PT x j||2Ui j = tr(PTSw P) (12)

n∑
i=1

n∑
j=1

||PT xi− PTx j||2U ′i j = tr(PTSb P) (13)

Sw Sb式中  和  分别表示类内紧致性矩阵和类间分

离性矩阵，即

Sw =

n∑
i=1

n∑
j=1

(xi− x j)(xi− x j)TUi j = X(D−H)XT (14)

Sb =

n∑
i=1

n∑
j=1

(xi− x j)(xi− x j)TU ′i j = X(D′−H′)XT (15)

H = U+UT H′ = U′+U′T D D′

Dii =

n∑
j=1

Ui j+

n∑
j=1

U ji D′ii =
n∑

j=1

U ′i j+

n∑
j=1

U ′ ji

式中： ； ；  和   均为对角

矩阵，其对角元分别为  和 

。

基于竞争性协同表示的局部判别投影法的目

标就是找到一个最优投影矩阵，使得投影后样本

的类间分离性极大而类内紧致性极小，即优化模

型为

max
P

tr(PTSb P)

tr(PTSw P)
(16)

p1, p2, · · · , pd Sb p= λSw p令   为广义特征方程   的
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P∗ = [p1 p2 · · · pd]

前  个最大特征值对应的特征向量，则最优投影

矩阵为 。

X = [x1 x2 · · · xn] ∈ Rm×n

li(i = 1,2, · · · ,n)

假设训练样本   和每个

样本的标签  ，本文算法的实现步

骤为：

1) 使用 PCA 降维；

i

wi

2) 求解式 (7) 或由式 (8) 得第  个训练样本的

表示系数向量，再进行修正得到分量均非负的向量 ；

U U′3) 由式 (10) 和式 (11) 得权矩阵  和 ；

S̄w S̄b

4) 由式 (14) 和式 (15) 计算类内紧致性矩阵

 和类间分离性矩阵 ；

Sb p= λSw p d

p1, p2, · · · , pd

P∗ = [p1 p2 · · · pd]

5) 求广义特征方程  的前  个最大

特征值对应的特征向量  ，从而得最优

投影矩阵 。

(XTX+ λI+ λ1 M)−1

XT X O(n3+dn2) d

n

O(2dn2)

O(d3) O(n3+3dn2+d3)

在本文算法中，步骤 2) 求解 
和   的计算复杂度为  ，其中   为样

本维数，  为样本数；步骤 4) 的计算复杂度为

，而步骤 5 ) 特征分解的计算复杂度为

。所以算法的复杂性为  ，本

文算法复杂度主要在于对矩阵求逆，本文算法适

用于解决小样本问题。

3   实验

为了验证算法的性能，本节选择数据集 FER-
ET、AR 和 Binalpha 进行实验，并将本文 CCRLDP
算法与 LPP、CRP、CRRP、CCRC 和 CRLDP 等算

法做对比，说明该算法的有效性和优越性。

3.1    数据集

FERET 人脸数据集包含 200 个人的 1 400 幅

人脸图像 (每人有 7 幅图像)，分别在不同光照、姿

态和表情变化下采集的，每幅图像的大小为

32×32。实验中，对图像加入密度为 0.03 的椒盐

噪声。图 1 为样本集中部分人脸图像。
 

 

 
图 1    加椒盐噪声 FERET 数据集部分样本

Fig. 1    Partial sample of the FERET data set with salt and
pepper noise

 
 

AR 人脸数据集包含 126 人的 4 000 多幅人脸

图像，它们分别是在不同光照、表情和部分遮挡

情况下采集的。实验时随机选取 40 人，每人

20 幅图像，每幅图像的大小为 32×32，并对图像分

别加入大小为 5×5、10×10 和 15×15 的遮挡。图 2
为样本集中部分人脸图像。
 

(a) 5×5 遮挡

(b) 10×10 遮挡

(c) 15×15 遮挡 
图 2    有不同大小遮挡的 AR 数据集部分样本

Fig. 2    Partial sample of the AR data set with different size
occlusions

 
 

Binalpha 数据集包含 10 个手写数字和 26 个

手写英文字母，总共 1 404 个图像，每幅图像的大

小为 20×16，图像中的像素值为 1 或 0。图 3 为样

本集的部分人脸图像。
 

 

 
图 3    Binalpha 数据集部分样本

Fig. 3    Partial sample of the Binalpha data set
 
 

3.2    参数分析

λ λ1

λ λ1

本节讨论模型中参数  和  对识别性能的影

响情况，这里分别考虑 FERET、AR 和 Binalpha 这

3 个数据集，并从每人的图像中选取 5、5 和 20 张

用于训练，其余用于测试。实验中，参数   和  
取值范围均为{0.001，0.01，0.1，1，10，100，1 000}，
表 1～3 分别为 CCRLDP 算法在 FERET、AR 和

Binalpha 数据集上不同参数组时的识别结果。
 

  
表 1    FERET 数据集参数比较

Table 1    Comparison of the FERET data set parameters %
 

λ
λ1

0.001 0.01 0.1 1 10 100
0.001 73.42 70.33 71.25 73.67 76.08 73.67
0.01 73.08 70.58 72.00 74.08 74.83 73.58
0.1 72.58 71.25 71.58 75.25 74.58 74.75
1 71.50 71.25 73.67 75.33 74.08 75.67
10 75.17 69.00 74.58 76.50 74.92 75.08
100 74.92 73.42 73.50 75.50 73.33 74.58

 
 

 

  
表 2    AR 数据集参数比较

Table 2    Comparison of the AR data set parameters %
 

λ
λ1

0.001 0.01 0.1 1 10 100 1 000
0.001 90.70 90.73 87.92 83.30 83.88 81.78 84.40
0.01 90.47 89.58 88.37 84.73 84.52 83.93 83.33
0.1 89.67 89.77 88.20 84.28 81.73 83.78 82.98
1 91.22 89.75 87.75 85.67 82.75 83.40 84.37
10 90.60 90.65 87.75 84.55 82.28 84.35 81.72
100 90.50 90.93 88.35 85.65 82.98 82.88 82.25
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表 3    Binalpha 数据集参数比较
Table 3    Comparison of the Binalpha data set parameters

 %
 

λ
λ1

0.001 0.01 0.1 1 10 100 1 000

0.001 64.71 70.71 72.21 79.29 82.43 83.64 81.71

0.01 66.14 69.79 73.21 80.00 83.29 82.50 81.36

0.1 65.86 70.36 74.36 77.86 82.07 81.43 82.79

1 72.14 70.79 73.64 79.07 82.21 82.14 81.79

10 72.50 74.14 76.86 79.93 80.14 81.93 83.21

100 78.36 76.36 78.36 81.64 82.50 82.43 81.71

1000 79.71 80.50 81.29 84.29 82.57 83.43 81.57
  

λ
λ1

λ1

由表 1 得，在 FERET 数据集上，对于不同的 
和   值，CCRLDP 的识别率变化比较平稳，起伏

不大。从表 2 可以看出，当识别率最高时，  的值

较小，这说明在 AR 数据集上竞争能力起较小的

作用。

λ1

λ1

λ1

另外，由表 1 和表 3 可知，随着   值的增大，

识别率总体上也相应地提高，这说明在特征提取

过程中考虑各类样本之间的竞争能力是有利于提

取具有判别能力的特征的。然而当它的值增大到

一定时，识别率则开始降低，这是因为，如果  的
值过大，则放大了各类样本间的竞争性而忽视了

样本间的协同表示能力，从而造成对样本的重构

能力下降，最终导致识别率降低。相反，如果  
取值过小，此时只考虑全局信息而丢失各类样本

的竞争性信息，从而导致识别率降低。

3.3    实验结果分析

从上述数据集中每类随机选取 L张图像作为

训练样本，剩下的作为测试样本。对 FERET 数据

k = L−1

λ λ1

λ = 10 λ1 = 1

λ = 1 λ1 = 0.001 λ = 1 000

λ1 = 1

集，L取 5；对 AR 数据集，L分别取 5、8、10 及 12；
对 Binalpha 数据集，L 分别取 20、23 及 25。在

LPP 算法中近邻值取 。对于 FERET 和 AR
数据集，子空间维数范围均设定为 2~50；Binal-
pha 数据集子空间维数范围设定为 1~20。由前面

的参数分析知，本文算法参数  和  在 FERET 数

据集上设置为   和  ；在 AR 数据集上为

 和 ；在 Binalpha 数据集上为 
和  。将每个实验重复进行 10 次，并取平均

值作为最终的识别率。为了提高计算效率，避免

产生奇异问题，对原始数据利用 PCA 法做预处

理，PCA 的贡献率设置为 98%，使用最近邻分类

器 (NN) 进行分类。表 4 给出了本文算法 (CCRLDP)
与其他算法在有椒盐噪声 FERET 数据集上的最

优识别率及其标准差，这里括号中数字为识别率

最高时对应的特征维数。由表 4 可知，在加入椒

盐噪声的 FERET 数据集上，CCRLDP 的识别率远

高于其他 5 种算法，这是因为 CCRLDP算法充分

利用了样本的标签信息和局部信息。另外，CCRLDP
算法的标准差也较小，这意味着该算法比其他算

法更稳定。表 5 为 6 种算法在 Binalpha 数据集上

的识别率及标准差，这里的数据集没有任何噪声

和遮挡。由表 5 可以看出，对于不同的训练样本

数 L，CCRLDP 的识别率均优于其他算法，且识别

率随着训练样本数的增加而增加；另外，有监督

学习算法 CRRP、CRLDP 和 CCRLDP的算法性能

高于无监督学习算法 LPP 和 CRP，因为无监督学

习算法没有利用样本的标签信息，而在 CRLDP
算法中，由于没有考虑样本之间的竞争能力和正

系数的作用，其判别信息较少，因此它的识别率

低于本文算法。
 

  
表 4    加噪 FERET 数据集上 6 种算法识别率及标准差

Table 4    Recognition rate and standard deviation of six algorithms on the noisy FERET data set
 

L LPP CRP CRRP CCRC CRLDP CCRLDP

5 27.13±4.041 9(28) 47.38±4.945 9(24) 29.88±5.252 3(48) 51.63±1.710 4 70.92±4.052 1(44) 80.50±2.64(38)
 
 
 

  
表 5    Binalpha 数据集上不同训练样本数时 6 种算法识别率及标准差

Table 5    Recognition rate and standard deviation of six algorithms on the Binalpha data set
 

L LPP CRP CRRP CCRC CRLDP CCRLDP

20 59.32±4.398 5(20) 65.21±5.160 4(18) 73.74±3.981 0(19) 77.63±0.061 2 78.42±3.993 2(19) 85.16±2.230 4(18)

23 55.50±4.803 2(20) 65.31±4.351 1(19) 74.31±4.403 6(18) 79.94±0.102 4 78.94±1.287 1(20) 85.25±2.305 3(19)

25 49.86±4.336 3(20) 64.00±5.533 5(20) 74.93±3.603 5(20) 79.50±1.302 5 78.21±1.757 8(20) 85.29±2.253 1(16)
 
 

由表 6 可见，在遮挡和训练样本数不同的情

况下，CCRLDP 算法的识别率均优于所有其他

4 种算法。在同一种遮挡之下，CRRP、CRLDP 和

CCRLDP 这 3 种算法的识别率均随着训练样本数
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L的增大而增大；而对不同尺寸的遮挡，随着遮挡

尺寸的增大，各算法的识别率在一定程度上均有

所降低。CCRC 是一种分类算法，直接通过测试

样本求其系数，但是当输入图片的尺寸比较大

时，算法的复杂度将会特别高，而且由表 6 可知

CCRC 的鲁棒性比较弱。表 7 给出各算法在不同

数据集上的计算时间，在大多数情况下，本文算

法的计算速度高于其他算法，个别算法的计算时

间虽然少，但是其识别率远低于本文算法。综上

考虑，本文算法优于其他对比算法。 

  
表 6    AR 数据集上不同大小遮挡和不同训练样本数时 6 种算法识别率及标准差

Table 6    Six algorithms for recognition rate and standard deviation of different size occlusions and training samples on the
AR data set             　　　　　  　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　  　　　　　　   %

 

遮挡大小 L LPP CRP CRRP CCRC CRLDP CCRLDP

5×5

5 46.85±3.785 9(48) 70.72±3.012 9(50) 46.72±4.440 2(40) 64.55±0.020 1 90.07±1.639 4(50) 90.92±1.900 7(50)

8 47.33±3.625 7(46) 73.10±2.305 1(50) 56.10±6.902 4(50) 77.23±0.021 6 93.69±1.033 1(38) 95.83±1.076 5(50)

10 45.45±2.725 4(50) 74.35±3.464 5(48) 54.78±9.026 5(40) 82.78±0.025 1 95.08±1.543 1(44) 96.43±0.920 8(42)

12 43.63±2.590 8(48) 75.19±5.506 6(48) 60.09±8.743 2(50) 88.31±0.170 3 95.44±1.216 3(46) 96.81±0.776 9(50)

10×10

5 24.78±2.239 1(48) 42.25±4.227 7(48) 24.00±4.898 1(50) 45.77±0.028 5 86.12±1.720 2(50) 88.27±2.143 5(42)

8 22.88±1.745 3(42) 46.38±5.329 5(50) 28.35±2.934 8(46) 57.19±1.576 7 91.94±1.605 3(48) 93.85±1.389 3(50)

10 22.23±2.001 6(48) 45.73±1.891 0(48) 29.08±4.106 3(50) 63.25±1.800 8 93.33±1.172 9(46) 95.85±0.699 2(50)

12 21.13±2.048 7(50) 46.16±4.907 2(48) 31.25±5.156 2(46) 67.22±1.229 7 94.22±1.310 3(48) 96.16±0.780 8(46)

15×15

5 15.30±0.997 4(48) 31.68±2.179 1(50) 18.00±3.563 6(40) 34.18±0.019 2 81.48±2.491 5(50) 84.37±1.938 3(42)

8 13.92±0.777 6(48) 32.17±2.458 0(48) 20.90±3.225 2(44) 42.48±0.014 7 89.50±1.765 8(48) 92.02±1.053 7(42)

10 12.95±1.690 7(48) 32.68±3.014 0(48) 22.28±3.214 7(48) 48.05±0.021 0 90.55±1.135 3(48) 93.73±1.685 1(50)

12 11.44±0.923 9(42) 36.69±2.072 9(50) 24.22±3.929 6(48) 52.59±0.028 6 91.16±0.978 2(48) 94.66±1.199 9(48)
 
 
 

  
表 7    各算法在不同数据集上的计算时间

Table 7    Calculation time of each algorithm on different data sets s
 

数据集 LPP CRP CRRP CCRC CRLDP CCRLDP

FERET(L=5) 1.639 4   2.349 1   2.590 9   1.045 5   1.711 7   1.515 2

AR(L=12) 3.127 9 31.143 7 42.061 0 10.116 1 27.073 1 38.511 7

Binalpha(L=20) 2.110 7 73.981 6 10.849 5   4.340 6   1.801 6   1.332 3
 
 

图 4 中描述了除 CCRC 算法之外其他 5 种不

同算法在各数据集上的平均识别率随特征子空间

维数变化而变化的曲线 (因为 CCRC 直接对测试

集原数据进行分类，没有涉及特征的提取，即不

存在维度变化问题)。随着特征维数的增加，各算

法的识别率也在逐渐上升，对于大多数数据集来

说，在第 20 维之后，CCRLDP 趋于平稳，性能比较

稳定；虽然 CRLDP 和 CRRP 均使用协同表示重构

来表示类间分离性和类内紧致性的有监督学习算

法，但 CRLDP 考虑了相同标签样本的局部紧致

性和不同标签样本的局部分离性，具有一定的判

别结构，因此其性能高于 CRRP；CRP 和 LPP 均为

无监督学习算法，但 LPP 需要手动构造图，不能

有效选择数据的本质结构，所以 LPP 算法性能次

于 CRP；另外，CRRP 能充分地利用样本的标签信

息，故其性能优于 LPP。
总之，CCRLDP 既考虑了数据的局部结构，

又充分地利用了样本的标签信息，因此在构造

局 部 结 构 图 时 不 需 要 手 动 选 取 k 值 。 由 于

CCRLDP 得到的是具有稀疏性的类间图和类内

图，所以对噪声具有一定的鲁棒性，因此它具有

较高的识别率。以上结果表明，该算法能提取

更多具有区分能力的特征，从而能提升其识别

性能。
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图 4    不同数据集上 5 种算法的识别率

Fig. 4    Recognition rate of five algorithms on different data sets
 
 

4   结束语

本文通过考虑不同系数在对样本重构时的表

现，采用竞争性协同表示的思想来构造类间分离

图和类内紧致图，提出一种有监督的特征提取算

法。该算法通过计算类内紧致矩阵和类间分离矩

阵来刻画图像的局部结构并得其最优投影矩阵。

与经典的基于流行学习的算法相比，以上算法不

仅考虑了样本间的协同表示能力和每类样本的竞

争性，还强调了正系数的作用，因此可大大提高

其识别效率。
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