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基于 Fisher 约束和字典对的图像分类 

郭继昌
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摘  要：基于稀疏表示的分类方法由于其所具有的简单性和有效性获得了研究者的广泛关注，然而如何建立字典原

子与类别信息间的联系仍然是一个重要的问题，与此同时大部分稀疏表示分类方法都需要求解受范数约束的优化问

题，使得分类任务的计算较复杂。为解决上述问题，该文提出一种新的基于 Fisher 约束的字典对学习方法。新方

法联合学习结构化综合字典和结构化解析字典，然后通过样本在解析字典上的映射直接求解稀疏系数矩阵；同时采

用 Fisher 判别准则编码系数使系数具有一定的判别性。 后将新方法应用到图像分类中，实验结果表明新方法在

提高分类准确率的同时还大大降低了计算复杂度，相较于现有方法具有更好的性能。 
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Image Classification Based on Fisher Constraint and Dictionary Pair  

  GUO Jichang    ZHANG Fan   WANG Nan 

(School of Electronic Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China) 

Abstract: Classification method based on sparse representation has won wide attention because of its simplicity 

and effectiveness, while how to adaptively build the relationship between dictionary atoms and class labels is still 

an important open question, at the same time most of the sparse representation classification methods need to 

solve a norm constraint optimization problem, which increases the computational complexity in the classification 

task. To address this issue, this paper proposes a novel Fisher constraint dictionary pair learning method to jointly 

learn a structured synthesis dictionary and a structured analysis dictionary, then directly obtains the sparse 

coefficient matrix by analysis dictionary. In this paper, the Fisher criterion is used to encode the coefficients. 

Finally the new method is applied to image classification task, the experimental results show that the new method 

not only improves the accuracy of classification but also greatly reduces the computational complexity. Compared 

with the existing methods, the new method has better performance.  
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1  引言  

在对基于稀疏表示的分类方法进行研究的过程

中，研究者们发现字典性能的好坏直接关系到 后

的分类结果 [1 3]− 。字典 早用于解决信号重构的相

关问题，它旨在获得一个具有良好表示能力的字典

而没有考虑字典的判别性，因此并不利于分类问 
题[4]。近年来的研究表明判别性字典更加适合用于图

像分类任务，此类字典既要被用来对样本进行稀疏
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编码，又要被用于执行 后的分类判别。判别性字

典大致可分为两类：第 1 类是直接学习具有判别性

的字典 [5 7]− ，文献[5]对不同类别的子字典添加低秩

约束来学习一个具有判别性的字典，文献[6]考虑不

同类别子字典间的非一致性信息提出了结构不相干

字典学习方法，文献[7]提出同时学习一个所有类别

的公共字典和多个特定类别的子字典的字典学习方

法；第 2 类是对稀疏系数添加约束项来提升系数的判

别性，进而获得具有判别性的字典[8,9]，文献[8]在字

典学习过程中对系数添加样本的类别信息提出了标

签一致 K 奇异值分解(Label Consistent K-Singular 
Value Decomposition, LC-KSVD)方法，文献[9]提
出了对系数添加 Fisher 判别约束的字典学习方法。  

上述字典学习方法均属于综合型字典学习。综

合型字典学习方法一直是研究者关注的热点，因此
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基于综合模型的字典学习理论相对比较成熟[10]，但

是综合型字典学习方法的计算量都较大，因此研究

者们又提出了解析型字典学习方法[11,12]。解析模型

中通过学习到的解析字典来获得样本的稀疏编码，

具有较高的编码效率。与综合模型相比，在维数相

同时解析模型的子空间数较多，有更灵活和更丰富

的表示能力。 
本文将解析字典学习模型和综合字典学习模型

结合起来，提出一种新的字典学习方法，称之为基

于 Fisher 判别约束的字典对学习方法。新方法一方

面联合学习由结构化综合字典和结构化解析字典构

成的字典对，并对字典添加判别性约束使得学习到

的字典对具有判别性；另一方面通过样本在解析字

典上的映射直接求解稀疏系数矩阵，避免了对标准

稀疏编码问题的求解，同时采用 Fisher 判别准则编

码系数使系数具有一定的判别性。 后将新模型应

用到人脸图像库，目标图像库和场景图像库上进行

评估。  

2  字典学习模型及字典对模型 

2.1 综合型字典学习模型  
综合型字典学习模型中 1 2=[ , , , ]N ∈Y y y y  

m N× 是m 维，N 个训练样本的集合，其优化模型

可以表示为 

{ }2
( , ) 2 1

,

2

2

argmin ,

s. t.  1,  1,2, ,k

J

k t

λ= − +

≤ ∀ =

D X
D X

Y DX X

d
    

(1) 

其中 1 2[ , , , ] m t
t

×= ∈D d d d 是包含 t 个字典原子

的综合型字典，训练样本Y 在综合字典D下的系数

矩阵表示为 1 2[ , , , ] t N
N

×= ∈X x x x 。图 1(a)是单

个样本情况下的综合型字典示意图。  
2.2 解析型字典学习模型  

解析型字典学习是综合型字典学习的对偶形

式，它的核心思想是通过学习到的解析字典直接获得

样本在新映射空间的稀疏表示，解析型字典如图 1(b)
所示。优化模型可以表示为式(2)， T

1 2=[ , , , ]tP p p p  
t m×∈ 为解析型字典， ()ϕ ⋅ 是度量稀疏度的函数。 

( ) pargmin ( ), s. t. ( )J ϕ ϕ= =P
P

PY PY PY
  

(2) 

 

图 1 字典模型示意图 

2.3 字典对模型 
基于解析型字典学习的稀疏表示研究处于起步

阶段，还没有较多地应用到稀疏表示分类问题中。

比较有代表性的是文献 [13]中提出的字典对学习 
(Dictionary Pair Learning，DPL) 模型。DPL 模型

通过样本在解析字典上的映射直接求解稀疏系数矩

阵，避免了对受范数约束的标准稀疏编码问题的求

解，从而大大减少了分类任务的计算复杂度。设矩

阵 , ,m n m p t n× × ×∈ ∈ ∈a b c ，本文中用 [ , ]∈a b  
( )m n p× + 表示将矩阵a 和b按列进行合并，用 [ ; ]a c  
( )m t n+ ×∈ 表示将矩阵a 和c按行进行合并。DPL 模

型中用 1 2[ , , , ] m Kn
K

×= ∈Y Y Y Y 表示K 类训练样

本，其中每类训练样本的个数为n 。求解 DPL 模型

得到综合字典 1 2[ , , , ] m Kt
K

×= ∈D D D D 和解析字

典 1 2[ ; ; ; ] Kt m
K

×= ∈P P P P 。 其 中 { ,m t
i

×∈D  
}t m

i
×∈P 是第 i 类样本对应的子字典对。在 DPL

模型中第 i 类的解析子字典 iP 对第 j 类样本的映射

集合几乎为空集，即 0,i j i j≈ ∀ ≠PY ，用字典对表

示的 小化重构误差为 

2

2,
1

min
K

i i i i
i=

−∑
P D

Y DPY          (3) 

3  基于 Fisher 约束的字典对学习模型  

DPL 模型利用解析字典大大减少了计算复杂

度，但是其并没有充分利用训练样本所具有的类别

信息，同时在字典学习模型中也没有考虑不同类别

样本对应的字典原子和系数矩阵间的相关性信息。

为克服以上缺点，本文提出了一种新的字典学习模

型，称之为基于 Fisher 约束的字典对学习(Fisher 
constraint Dictionary Pair Learning, FDPL)模型。

该模型同时学习结构化综合字典和结构化解析字

典，并且在字典学习过程中对解析字典添加判别性

约束来衡量解析子字典间存在的相关性信息，同时

对系数添加 Fisher 约束来衡量系数矩阵间的相关性

信息。FDPL 模型的优化问题可以表示为  

( )(

( ))

( , , )
, , 1

argmin , , ,

            ( , )

K

i i i i
i

i i i

J

h f

φ

τ ω

=

⎧⎪⎪= ⎨⎪⎪⎩
⎫⎪⎪+ + ⎬⎪⎪⎭

∑D P X
D P X

Y D P X

D P X
    

(4) 

其中， ( , , , )i i i iφY D P X 是误差项， ( , )i ih D P 是对字典

添加的判别性约束项， ( )if X 是对系数添加的判别性

约束项， τ 和ω是各项的权重系数，下面讨论各项

的设计问题。 
3.1 误差项的设计 

FDPL 模型中对训练样本和字典均采用结构化

表示方式。结构化表示方式下解析字典和系数的优

化问题以及综合字典和系数的优化问题分别表示为 
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2
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=
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∑
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D X
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因此 FDPL 模型的重构误差项和编码误差项为 

 
( ) 2 2

2 2
, , , = +i i i i i i i i i iφ λ− −Y D P X Y DX PY X

 
(6) 

3.2 字典判别性约束项的设计  
FDPL 模型希望第 i 类的解析子字典 iP 对第 i

类的训练样本有很好的表示能力，而对第 j 类样本

的表示能力较差，即 ,i i i j i j∀ ≠PY PY 。因此可以

用 i iPY 来衡量解析子字典间的相关性，即将 小化 
2

2
iiPY 作为解析字典的判别性约束项，其中 iY 是训 

练样本Y 去掉第 i 类样本后的剩余矩阵。与此同时

限制综合字典 iD 中每个原子的能量避免 iP 为零，使

FDPL 模型更加稳定。  
3.3 系数判别性约束项的设计 

文献[9]中指出 Fisher 约束可以用来衡量样本间

的相似性信息，具体是通过 小化系数的类内离散

度和 大化系数的类间离散度来实现的。设稀疏系

数矩阵为 1[ , , , , ]i K=X X X X ，其中 1[ , ,i i=X X  
, , ]j K

i iX X 为第 i 类样本对应的系数矩阵， j
iX 表示

第 j 类字典对第 i 类样本的编码矩阵。X的类内离散

度、类间离散度为 

( )( )

( )( )

T
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1

T
B

1

( )
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p i
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i
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S
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对于每类的系数矩阵 iX ，其 Fisher 约束项可以表示

为 

 

( )( ) ( )( ) 2
W B 2

2 2 2

2 2 2
1

( ) tr tr

        =
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K
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i

f S S η

η
=
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− − − +∑
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设单位列向量 1t×∈1 ，则 /i i n= ⋅m X 1 ;  =m  

1
/

K
ii

K
=∑ m ; T=i i ⋅M m 1 ; T= ⋅M m 1 。将上述各 

项综合起来得到 FDPL 模型的优化公式，其中λ , τ , 
ω和 η是各项的权重系数。 
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(9) 

3.4 模型求解 
求解 FDPL 模型可以采用迭代优化的方法，将

优化求解分为固定字典对 { , }D P 更新系数X 和固

定系数X更新字典对{ , }D P 两个子问题。  
(1)首先固定字典对{ , }D P 更新系数X，并且在

求解 iX 时保持所有的 ( )j i j≠X 均固定。 

( )2 2
( ) 2 2

1

2 2

2 2
1

argmin

        +        (10)

i
i

K

i i i i i i
i

K

i i i i
i
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⎛ ⎞⎟⎜ ⎟− − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑

∑

X
X

Y DX PY X

PY M M M
 
 

式(10)为标准 小二乘问题，求其闭式解得到系数

i
∗X ，其中单位矩阵 t t×∈I 。 

1
T

2

T T

T
2

1

2

       +

1 1
       +

i i i

i i i i i i

K

i
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nK nK

n
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ω ω
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ω
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−
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=
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X D D I

D D PY PY

m

1 1

1     (11) 

(2)其次固定系数X更新字典对{ , }D P ，并且更

新第 i 类的字典对时第 j 类 ( )i j≠ 的字典对保持不

变。 

( )
( )

22
( ) 2 2

1

2 2
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其中P可以通过求闭式解进行更新： 

( )T T

1TT       ( (1+ ))

i i i i i

i ii i

λ ω

λ ω η τ

∗

−

= +

⎡ ⎤⋅ + +⎢ ⎥⎣ ⎦

P XY MY

YY Y Y     (13) 

更 新 D 时 采 用 交 替 方 向 乘 子 法 (Alternating 
Direction Method of Multipliers, ADMM)[14]，相较

于对子字典中每个字典原子进行逐个更新的方法，

ADMM 方法可以对每个类别的子字典进行整体更

新，效率更高。具体是通过引入一个辅助矩阵S 实

现的，此时式(12)的第 2 项变为 

2
( , ) 2

1,

2

2

=argmin

s. t.  1,  1,2, ,

K

i i i
i

k

J

k t
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∑D S
D S

Y DX

D S s     
(14) 

根据 ADMM 方法对第 i 类子字典进行整体更新的

过称为 

( )( )( )
( )

1( 1) ( ) ( ) T T

( 1) ( 1) ( )

( 1) ( ) ( 1) ( 1)

= + +
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=

u u u
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+ + +
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D S T YX I X X

S D T

T T D S

(15) 
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式(15)中u 是 ADMM 方法在更新子字典 iD 时的迭

代次数，normal 表示对求得的矩阵进行列归一化来

满足
2

2
1k ≤s 。 iT 是 ADMM 方法求解过程中产生

的中间变量。FDPL 模型的字典学习过程如表 1 所

示。 

表 1  FDPL模型的字典学习过程 

输入：训练样本 1 2[ , , , ]K=Y Y Y Y ，参数 λ , τ , ω , η ， 大

迭代次数 c 。 

初始化：随机生成初始化综合字典D 和解析字典P ，根据初始

化字典求初始化系数X 。 

执行循环(循环所有的类别 1,2, ,i K= )： 

(1)更新系数 1 ,c c c
i i i
+ ←X P D ，根据式(11)； 

(2)更新解析字典
1 1,

c c c
i i i

+ +←P X D ，根据式(13)； 

(3)更新解析字典 1 1c c
i i
+ +←D X ，根据式(15)。直到目标函数

收敛或达到 大迭代次数，循环结束。 

输出：综合字典 1 2[ , , , ]K=D D D D 和解析字典 1[ ;=P P  

2; ; ]KP P 。 

 
3.5 分类准则 

本文采用两种分类准则，第 1 种是将样本的重

构误差作为分类准则，在这种分类准则下直接利用

训练阶段求得的解析字典来获得测试样本的稀疏编

码；第 2 种是同时考虑样本的重构误差和编码误差

进行分类，此时根据训练阶段获得的综合字典通过

求解标准稀疏表示问题获得测试样本的稀疏编码，

再与解析字典获得的稀疏编码相比较作为编码误

差。 
(1)根据重构误差进行分类：通过求解 FDPL 模

型得到每个类别对应的字典对{ , }i i
∗ ∗D P ，解析型子

字典 i
∗P 只对与它同类别的样本具有很好的表示能

力，同时综合型子字典 i
∗D 可以根据编码系数 i i

∗P Y
对第 i 类的样本进行重构，此时的重构误差 

2

2i i i i
∗ ∗−Y D P Y 较小，但当 i j≠ 时

2

2j i i j
∗ ∗−Y D P Y

的值较大。因此在测试阶段如果待测试样本y 属于

第 i 类则
22

2 2
( )i i j j i j∗ ∗ ∗ ∗− − ≠y D P y y D P y ，显 

然根据重构误差可以用来确定测试样本的类别

L( )y ：  

   
2

,1 2i i ie ∗ ∗= −y D P y                  (16) 

 ,1L( ) argmin{ } ( 1,2, , )i
i

e i K= =y      (17) 

(2)根据重构误差和编码误差进行分类：由综合

字典D 求测试样本 y 的稀疏系数 1 2[ , , ,∗ ∗ ∗=x x x  
1] Kt

K
∗ ×∈x ，其中 1t

i
∗ ×∈x 是在综合型子字典 i

∗D
下求得的系数。令 1[0, , , ,0] Kt

i i
∗ ×= ∈x x ，如果

待测试样本y 属于第 i 类则 ( )i j i j∗ ∗ ≠P y P y ，因此

由解析字典P得到的编码系数Py 将近似于 ix ，即

i≈Py x 。显然编码误差也可以用来确定测试样本

的类别： 
2 2

,2 1 2 22

2
3 2

+i i i i

i i

e ω ω

ω

∗ ∗

∗

= − −

+ −

y D P y Py x

x m      (18) 

,2L( ) argmin{ }  ( 1,2, , )i
i

e i K= =y       (19) 

1ω , 2ω 和 3ω 是各项的权重系数，
2

2i i
∗ −x m 是系数 

向量 i
∗x 和第 i 类的均值向量 im 之间的距离。 

4  实验及分析 

为了验证 FDPL 算法的性能，本文不仅比较

FDPL算法在两种分类准则下的性能，而且将FDPL

方法与已有的效果较好的字典学习方法进行比较，

例如LC-KSVD[8], Fisher 判别约束字典学习(Fisher 

Discrimination Dictionary Learning, FDDL)[9]、支

持向量引导的字典学习 (Support Vector Guided 

Dictionary Learning, SVGDL)[15]和 DPL [13]。衡量

分类模型性能好坏时既要考虑其分类准确率又要考

虑其分类效率，因此实验中采用两种衡量指标：一

是分类准确率，二是分类复杂度。 

4.1 图像库 
Extended YaleB 图像库包含 38 人共 2414 张图

像，每人随机选取 32 张图像作为训练集，其余作为

测试集，图像特征采用 504 维的随机脸。AR 图像

库包含 126 人共 4000 多张图像，选取 50 个男性和

50 个女性共计 2600 张图像来进行实验，每人随机

选取 20 张图像作为训练集其余作为测试集，图像特

征采用 540 维的随机脸。Caltech-101 图像库共有

102 类 9144 张图像，每类图像个数从 31 到 800 不

等，每类随机选取 30 张图像作为训练集其余作为测

试集。Scene15 图像库共有 15 类 4485 张图像，每类

图像个数从 200 到 400 不等，每类随机选取 100 张

图像作为训练集其余作为测试集。在 Caltech-101
和 Scene15 图像库上首先按16 16× 的图像块、6 像

素的步长提取图像的原始稠密 SIFT 特征；然后对

原始特征进行空间金字塔 大池化，得到 SIFT 池

化特征；通过 K-means 方法对池化特征进行稀疏编

码，对每幅图像的所有稀疏编码运用空间金字塔

大化池方法； 后通过 PCA 降维得到 3000 维的含

有空间信息的 SIFT 特征。 

4.2 参数设置 

λ , τ ,ω , η是算法设计过程中涉及到的参数，λ
是编码误差项的系数；τ是解析字典约束项的系数，

用于控制解析字典P的判别力；ω是系数判别性约
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束项的系数； η是系数判别性约束项的内部系数。

实验中采用十倍交叉验证的方法来确定各项的值。

FDPL方法在各个图像库上的参数设置如表 2所示。 

表 2  FDPL算法的主要参数 

参数 
Extended 

YaleB 
AR Caltech-101 Scene15 

λ  0.050 0.050 0.010 0.010 

τ  0.003 0.005 0.001 0.001 

ω  0.001 0.001 0.001 0.001 

η  0.005 0.005 0.010 0.010 

 
实验中的 大迭代次数c 是根据目标函数的收

敛性曲线来选取的。FDPL 模型的目标函数是关于

X 和 { , }D P 的双凸问题，即固定 X 时是关于

{ , }D P 的凸函数，固定 { , }D P 时是关于X 的凸函

数。对于双凸问题的收敛性已在文献[16]中进行了详

细讨论。本文的 FDPL 优化算法是一种交替凸搜索

算法，因此可以通过更新X ,D ,P获得 优解，并

且目标函数值具有下界 0。图 2 是在 AR 人脸图像

库上的收敛曲线，从图中可以看出目标函数值下降

很快，在第 4 次迭代后已经很小。在其它图像库上

的实验也表明 FDPL 算法的收敛性很好，第 20 次

迭代前目标函数值已经很小，因此在实验中将迭代

次数设置为 20。  
4.3 FDPL 方法在不同分类准则下的分类性能对比 

3.5 节对两种分类准则进行了具体描述，第 1 种

分类准则直接利用解析字典求解稀疏系数，第 2 种

分类准则在求编码误差时仍然需要求解标准稀疏编

码问题来获得待测样本在综合字典下的稀疏系数。 

 

图 2  AR图像库上目标函数的收敛性曲线 

首先对比表 3 中的分类准确率可以看出，第 2 种分 
类准则下的分类准确率较高但提升不是很明显；然

后对比分类用时可以看出，第 1 种分类准则在分类

用时方面具有明显优势。衡量分类模型性能好坏时

既要考虑其分类准确率又要考虑其分类效率，综合

评定可知第 1 种分类准则的优势更为明显，也说明

了采用样本在解析字典上的投影直接获得稀疏系数

矩阵的方法具有高效性和可行性。 
4.4 字典原子个数不同时分类性能对比 

已有研究表明，字典学习过程中每类选取的字

典原子个数直接关系到分类性能的好坏，因此将其

设置为实验过程中的变量。LC-KSVD 和 SVGDL

算法中限制总的字典原子个数Kt 不大于选取的训

练样本个数Kn ，在 AR 图像库上每类选取的训练样

本个数为 20，因此在字典原子个数为 30 时没有对

应的数据。改变字典原子个数时的分类准确率如表

4 所示，黑体标注为相同字典原子个数下的 高分

类准确率。表 5 是各种方法保持硬件条件一致的情

况下的分类用时比较。 

表 3  FDPL方法在不同分类准则下的分类准确率(%)和分类用时(s) 

图像库 字典原子个数 准确率 1( )ie ，  准确率 ,2( )ie 训练用时 1( )ie ， 训练用时 ,2( )ie 分类用时 ,1( )ie  分类用时 ,2( )ie

10 94.98 95.17   25.02   26.43  0.31  1138.01 

20 96.28 96.68   26.08   27.77  0.33  2060.59 
Extended 

YaleB 
30 96.49 97.27   32.25   32.96  0.33  3217.47 

10 98.23 98.47  106.27  105.33  0.26   748.56 

20 98.54 98.81  107.98  110.28  0.30  1849.46 AR 

30 98.50 99.00  109.45  113.56  0.30  2602.37 

10 74.25 74.22 4277.09 4275.13 25.02 28057.86 

20 74.42 74.87 4624.72 4542.56 26.13 56259.43 Caltech-101 

30 74.53 75.01 4980.18 4980.18 28.29 70398.28 

10 98.01 98.11  585.42  587.31  1.4  1107.83 

30 98.27 98.66  566.91  563.57   1.54  2652.45 Scene15 

50 98.45 98.75  623.61  643.85   1.75  3686.68 
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表 4 不同原子个数下的分类准确率(%) 

图像库 字典原子个数 LC-KSVD FDDL SVGDL DPL FDPL 1( )ie ，  FDPL ,2( )ie  

10 91.32 93.37 93.67 94.37 94.98 95.17 

20 93.78 95.22 95.53 96.24 96.28 96.68 
Extended 

YaleB 
30 95.18 95.24 95.41 96.44 96.49 97.27 

10 94.52 93.37 97.23 97.17 98.23 98.47 

20 97.74 94.79 95.74 97.33 98.54 98.81 AR 

30 - 93.42 - 97.33 98.50 99.00 

10 61.52 73.34 73.91 73.16 74.25 74.22 

20 69.91 73.36 72.35 73.27 74.42 74.87 Caltech-101 

30 73.41 73.43 73.91 73.37 74.53 75.01 

10 92.64 97.76 97.81 97.31 98.01 98.11 

30 94.54 97.84 98.22 97.74 98.27 98.66 Scene15 

50 96.94 97.76 98.13 97.74 98.45 98.75 

表 5 不同原子个数下的分类用时(s) 

图像库 字典原子个数 LC-KSVD FDDL SVGDL DPL FDPL 1( )ie ，  FDPL ,2( )ie  

10  29.51  3446.90   213.78   28.08   25.33  1164.44 

20  69.01  6029.52   943.18   29.18   26.41  2088.36 Extended YaleB 

30 138.64 10422.85  2267.74  30.97   32.58  3250.43 

10  86.83  3752.31  4409.23  100.64  106.53   853.89 

20 475.46  7324.16 14435.25  102.24  108.28  1959.74 AR 

30 - 12564.71 -  106.71  109.75  2715.93 

10 215.23 46772.37  8644.76 4189.74 4302.11 32332.99 

20 511.73 91735.91 23595.60 4615.96 4650.85 60801.99 Caltech-101 

30 801.34 124304.00 71675.16 4786.12 5008.47 75373.57 

10  59.73 34017.51    67.50  560.77  586.82  1695.14 

30 191.22 95168.72  498.50  563.69  568.45 3216.02 Scene15 

50 356.67 161681.10  1467.37  620.32  625.36 4330.53 

 

对比表中每列的数据，为了说明本文算法的有

效性首先与 LC-KSVD, SVGDL 算法进行对比，通

过 LC-KSVD 和 SVGDL 算法获得的是所有类别公

用的综合字典，并且在字典学习过程中没有考虑字

典原子间的相关性信息，因此采用 LC-KSVD 和

SVGDL 算法获得的字典的判别性能较差，进而造成

分类准确率较低。为了进一步论证本文算法的有效

性，将与 FDDL 和 DPL 算法进行对比，FDDL 算

法通过对系数添加 Fisher 约束来获得具有判别性的

字典，但该方法没有考虑字典原子间的相关性信息，

DPL 算法联合学习综合字典和解析字典，但是该方

法并没有考虑系数间的相关性信息，因此采用

FDDL, DPL 算法进行图像分类的效果也较差。通

过对比发现 FDPL 算法具有较高的分类准确率。 

4.3 节中通过对比 FDPL 方法在两种分类准则

下的分类用时，可知第 2 种分类准则在时间消耗上

并不具有优势，因此在与其它方法进行对比时主要

考虑第 1 种分类准则下的分类用时。与其它方法相

比 FDPL 方法分类用时明显较少并且受字典原子个

数的影响较小。分析上述结果原因主要有以下两点：

在训练阶段进行迭代更新时 FDPL 方法需要求解的

是标准 小二乘问题，该问题可以通过解析方法求

其闭式解，从而避免了处理 FDDL, LC-KSVD 和

SVGDL 方法中受范数约束的稀疏编码问题；在分类

阶段 FDPL 方法通过样本在解析字典上的映射直接

求解稀疏系数矩阵，也避免了对标准稀疏编码问题

的求解，因此用时较短。 
然而通过运行时间分析复杂度并不可靠，接下
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来将从理论上对 FDPL 方法的计算复杂度进行分

析。采用迭代更新的方法更新 iX , iP , iD 的时间复杂

度分别为 3 2O( )mnt t nt+ + , 3 2(mnt m m nΟ + + +  
2 )m t , 3 2 2O( ( ))U mnt t mt m t+ + + , U 是 采 用

ADMM 方法更新字典 D 时的迭代次数，通常

20U ≤ 。在实际应用中每类训练样本个数n 和字典

原子个数 t 都远远小于特征维数m ，因此训练阶段

的计算复杂度主要是由更新 iP 引起的。第 1 种分类

准则下重构误差项的计算复杂度为O( )mt ，分类阶

段总的复杂度为O( )Kmt 。相较于求解标准稀疏编码

问题，FDPL 方法具有较小的计算复杂度且受字典

原子个数和训练样本个数影响较小。  
4.5 稀疏性分析 

将实验过程中得到的样本的系数矩阵提取出来

进行稀疏性分析，以 Extended YaleB 为例。图 3
为在每类字典原子个数为 10 的情况下的稀疏性分

析。 
从图 3可知第 i 类的样本只在第 i 类的字典处具

有较高的稀疏度值，验证了解析子字典 iP 对同类训

练样本有很好的表示能力，而对其它类的训练样本

表示能力则较差，因此可以利用综合型子字典 i
∗D 根

据编码系数 i i
∗P Y 对第 i 类样本进行重构，此时重构

误差较小，同时验证了重构误差可以用来确定测试

样本的类别。 

5  结束语 

本文提出了基于 Fisher 约束和字典对学习的图

像分类方法，FDPL 方法一方面既考虑字典判别性

又考虑系数判别性，使得所得字典和系数均具有良

好的判别能力；另一方面通过样本在解析字典上的

映射直接求解稀疏系数矩阵，避免了对标准稀疏编

码问题的求解，减少了计算复杂度。在多个图像库

上对 FDPL 方法进行了实验验证并与现有效果较好

的方法进行了比较，实验结果表明 FDPL 方法克服

了当下主流字典学习算法中计算复杂、训练速度慢

的缺点，在总体上缩短了图像分类时间，并且具有

更高的分类准确率。本文并未考虑图像特征表示这

一因素对分类性能的影响，采用了已有的提取图像

SIFT 特征的方法，因此在未来的研究中将会寻求更

好的图像特征表示方法，然后与本文方法相结合。 

 

图 3 稀疏性分析 
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