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基于子编码和全编码联合惩罚的稀疏表示字典学习方法 

董俊健 毛启容 胡素黎 詹永照 

(江苏大学计算机科学与通信工程学院 镇江212013) 

摘 要 针对目前稀疏表示字典学习的惩罚函数版本不一且各有优势的问题，提出基于子编码和全编码联合惩罚的 

稀疏表示字典学习方法，该方法在字典学习的目标函数中同时加入子编码惩罚函数和全编码惩罚函数。子编码惩罚 

函数使得学习后的字典在稀疏表示识别时可以用子字典的重构误差和子字典上编码 系数的大小来识别，全编码惩罚 

函数则能直接利用整个字典上的编码系数来识别，通过联合这两个惩罚函数可以获得非常好的识别效果。为了验证 

所提方法的有效性，在语音情感库和人脸库上与最新的基于字典学习的稀疏表示识别方法DKSVD和 FDDL进行对 

比，并与著名的识别方法SVM和 SRC进行比较 ，实验结果显示所提方法具有更好的i7,~／4性能。 
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Sub-coding and Entire-coding Jointly Penalty Based Sparse Representation Dictionary Learning 
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Abstract Currently，the penalty function of dictionary learning (DL)used for sparse representation classification has 

many versions and each of them has its own advantages．This paper presented a new dictionary learning method called 

Sub-coding and Entire-coding jointly penalty based dictionary learning，which jointly adds sub-coding penalty functions 

and entire-coding penalty functions into the dictionary learning objective function．Sub-coding penalty function makes 

the dictionary after learning can use its reconstruction error and SUb-coding for classification，and entire-coding penalty 

function makes the dictionary after learning can directly use its whole coding for classification at the same time．By COrn- 

bining these two penalty function，good recognition effect can be got．The proposed method is extensively evaluated on 

emotion speech database and face database in comparison with famous DL based sparse representation classification 

methods DKSVD and FDDL，and other famous recognition method SRC and SVM．The experimental results show that 

the proposed method has better recognition performance． 

Keywords Sparse representation based classification，Structured dictionary learning，Penalty function，Sparse coding， 

Emotion speech recognition，Face recognition 

1 引言 

近年来 ，稀疏表示(编码)的理论和算法迅速发展，已经成 

功应用于图像重构_1-。 和压缩感知嘲等领域。最新的稀疏表 

示技术又在 图像识别中取得很好的效果，例如人脸识 

别 “ ]、数字和文本识别 iZ,13]等。Wright等嘲提出的基于 

稀疏表示分类(Sparse Representation based Classification，简 

称 SRC)方法在人脸识别 中获得了较高的识别率，该方法直 

接使用人脸训练样本组成一个结构化的字典来对待识别的人 

脸图片进行稀疏编码，然后根据得到的稀疏编码计算各个子 

字典(对应着各个不同类别)的重构误差，最后将待识别的人 

脸图片识别为重构误差最小的子字典类。SRC方法在人脸 

识别中显示出较好的识别性能，但简单地将训练样本作为字 

典，当训练样本很多时，在一个很大的字典上进行稀疏编码是 

非常耗时和不现实的；而且识别结果的好坏极大地依赖于所 

选择的训练样本，只有好的训练样本(基函数，原子)才能获得 

较好的识别性能。因此基于稀疏表示识别的方法需要通过字 

典学习来 自动地获得一个更好且更精简的字典。 

字典学习(Dictionary learning，DL)最初 旨在对训练样本 

进行学习从而使待处理的信号能更好地被字典重构。许多字 

典学习方法已经用于图像处理~1,3,14]和识别[7 9,11-13]。Aharon 

等_14]提出的 K-Means Singular Value Decomposition(简称 K_ 

SVD)算法是一个具有代表性的字典学习算法 ，该算法从训练 

样本集学习得到一个过完备的字典，然而用 K-SVD学习得到 
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的字典并不适合用来识别，因为该算法仅要求学习得到的字 

典能较好地稀疏表示训练样本。Mairal等_1。]直接对稀疏编 

码系数进行学习得到一种分类器 ，提出了一种具有识别力的 

字典学习方法 ，并在数字识别和文本分类上验证了该方法的 

有效性。Zhang等[8]在 K-SVD字典学习的目标函数中加入 

与类别标签信息相关的线性分类器惩罚函数，提 出 Discrimi— 

native K-SVD(简称 D-KSVD)算法，该算法能得到一个具有 

较强识别力的字典，但 D-KSVD学习得到的字典是一个被所 

有类别共享的字典，即学习后字典中的原子没有与之对应的 

类别标签信息，这样就不能用SRC的重构误差识别准则来识 

别 ，失去了重构误差识别准则的优势。Yang等[g]单独为每一 

个类别的训练样本学习得到一个子字典，然后将所有子字典 

组合成一个结构化的字典 ，在实验中获得 了比 SRC更好的识 

别性能。Ramirez等l1 ]在字典学习的目标函数中加入不同类 

别原子的相干性惩罚函数，使得不同类别的字典原子尽可能 

地不 相干。后来 Yang等[1 提 出了 Fisher Discrimination 

Dictionary Learning(简称 FDDL)，该方法引入 Fisher识别准 

则来学习得到一个结构化的字典 ，FDDL同时加入了有识别 

力的保真度 (Discriminative fidelity term)惩罚函数和有识别 

力的编码系数(Discriminative coefficient term)惩罚函数，并 

通过权衡两个识别准则(对应于两个惩罚函数)获得了较高的 

识别精度。受这一思想的启发，提出基于子编码和全编码联 

合惩罚的字典学习方法 ，该字典学习模型联合两个具有识别 

力的惩罚函数，一个是子编码差惩罚函数，另一个是全编码惩 

罚函数。子编码惩罚函数使得学习后的字典在稀疏表示识别 

时可以用子字典的重构误差和子字典上编码系数的大小来识 

别，全编码惩罚函数则能直接利用整个字典上的编码系数来 

识别，通过联合这两个惩罚函数可以获得非常好的识别效果， 

而普通的稀疏表示识别方法只能用子字典的重构误差来识 

别，FDDL方法学习后的字典在稀疏表示识别时可以同时使 

用子字典的重构误差和每个类别的编码系数均值来识别。 

2 相关工作 

Wright等l5]提出基于稀疏表示分类(SRC)的方法。假设 

有 c个类别，A—EA ，Az，⋯，A ]表示所有的训练样本集合， 

其中A 表示类别为 i的训练样本集合 ，y是一个测试样本， 

那么 SRC方法过程如下 ： 

a)首先在字典 A上对测试样本 进行稀疏编码 ，a为编 

码系数 ，即 ≈Aa，具体为解式(1)所示的最优化问题： 

 ̂

d—arg rain{ll —Aa + lI口ll 1} (1) 
a 

其中， 是标量参数，用于权衡编码的稀疏度。 

b)然后根据式(2)所示的识别准则进行识别 ： 

identity(y)=arg rain{ll —A ll 2} (2) 

其中， 一[a ．．．· ]，啦是Y在子字典A 上的编码系数。 

SRC的识别准则即测试样本 y的类别为重构 y误差最小的 

子字典对应的类别。 

SRC方法在人脸识别等领域获得了较好的效果，但 SRC 

简单地将训练样本组成一个结构化的字典，这种方法得到的 

字典的识别性能不是最佳的，识别结果的好坏取决于所选择 

的训练样本(基函数，原子)；同时当训练样本很多时，在一个 

很大的字典上进行稀疏编码是非常耗时和不现实的，因此需 

要通过字典学习来弥补这两个缺陷。基于字典学习的稀疏表 

示识别方法在字典学习的目标函数中加入有识别力的惩罚函 

数来使得学习后的字典间接具有较强的识别力，目前惩罚函 

数版本不一且各有优势，究竟什么样的惩罚函数最佳还没有 

定论 。 

3 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习识别 

框架 

基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习的识别框架包 

括两个过程：字典学习过程和稀疏表示识别过程。如图 1所 

示，图的上半部分是字典学习过程，下半部分是稀疏表示识别 

过程。其中训练样本特征矩阵A 的每一列为某个训练样本 

的特征向量。首先对训练样本特征矩阵 A用基于子编码和 
 ̂

全编码联合惩罚的字典学习算法进行学习，得到字典D，然后 
 ̂

将测试样本 在学习得到的字典D上进行稀疏编码，并根据 

相应的字典学习识别准则进行识别。在 SRC方法的过程中 

则没有字典学习这一过程。 

特征 取 

训练样本特征矩阵 A 

字典学目过程 

一  驯 e+ } l 
n -‘ ．．． 

． 蹲个子过程选代：固定，l更新 ’(稀疏编碍 

图 1 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习识别框架 

4 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习模型 

假设有C个类别，A—EA-，Az，⋯，A ]表示所有的训练样 

本集合，其中A 表示类别为 i的训练样本的集合。字典 D— 

ED ，D ，⋯， ]一[d ，dz，⋯，dw]，其中 D 表示与类别 i相 

关的子字典，d 表示字典的第i个原子，一共有 N个原子。X 

表示训练样本A在字典D上的编码系数，也就是A≈Dx，所 

以训练样本A的编码系数x可以表示为x—EXI，X2，⋯， 

X]，其中 表示A 在字典 D上的编码系数。这里的字典 

学习不仅要求字典 D能很好地重构训练样本A，还要求字典 

D对于A 中的训练样本有较强的识别力。为了同时满足这 

两个要求，提出式(3)所示的字典学习模型： 

J(D-w) arg min{ll A—DX ll}+r(A，H，D，W，x)} 
w (3) 

S．t．1l d 一1，for Vi一1，⋯，N 

其中，r(A，H，D，W，X)一n(A，D，X)+r2(H，W，X)，H是 『l练 

样本 A对应的类别标签矩阵，Ⅳ 是线性分类器的参数矩阵。 

该字典学习模型包括两个部分：第一个部分 1I A—Dx 要求 

字典D能较好地重构训练样本，是重构精度要求，是字典学习 

的基本要求；第二个部分 r(A，H，D，w，X)则要求字典 D和线 

性分类器参数 w具有较好的识别性能，是识别精度要求。下 

面将详细讨论识别精度惩罚函数r(A，H，D，W，X)。 
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4．1 子编码惩罚函数 ，1(A，D，X) 
C 

rl(A，D， 一∑{ll A—D ll}+ ∑II ll；)+A II X l} 
l=1 J≠  

(4) 

其中， 和 是权衡各个惩罚项的标量参数。引入该惩罚 函 

数是由于 SRC方法的重构误差识别准则取得了较好的识别 

效果。 

子训练样本 A!在字典 D上的编码系数 X 可以表示成 

X —Ex1； I．-·；罄]，其中勉 表示子训练样本A 在子字典 

D 上的编码系数，因此子训练样本 A 可以表示成A ≈DX 

=D +D2 +⋯+DX ，这样就可以考察各个子字典 n 

(对应着各个类别)的重构误差来间接使字典 D具有较高的 

识别精度。SRC方法的重构误差识别准则希望子训练样本 

A!仅能被子字典 D 很好地表示，而不是 Df， ≠i。因此该惩 

罚函数的第一个惩罚项 ll A — X川 }就要求子训练样本 

A 可以被子字典 D 艮好地表示，第二个惩罚项 ∑ ll 

要求子训练样本A 在其他子字典D，( ≠ )上的系数非常 

小，那么子字典 DJ( ≠ )就不能很好地重构Al，第三个惩罚 

项 ll x I} 是编码系数稀疏度惩罚项。 

子编码惩罚函数的第二个惩罚项 ∑ ll XJ 和 FDDL 
J i 

的有识别力的保真度惩罚函数中的惩罚项 ∑ lI x }相 

比是有优势的，式(4)所示的惩罚函数不仅对子字典的重构误 

差有约束，还对子字典上的编码系数大小有约束，因此字典学 

习后不仅可以用每个子字典的重构误差来识别 ，还可以用每 

个子字典上编码系数的大小来识别，而 FDDL则只能用每个 

子字典的重构误差来识别。 ∑ ll 比 ∑ ll D，x } 
j~i J≠ 

更强大且更符合基于稀疏表示识别的要求 ，即大的编码系数几 

乎都集中在自己所属类别的子字典上。称 n(A，D，X)为子编 

码惩罚函数是因为该函数考察的都是子字典的编码系数。 

对于子编码惩罚函数的直观解释如图 2所示，子字典 n 

的重构精度记为R ，则子训练样本 A 可以表示成 A ≈DX 

—D X +Dz +⋯+ X 一R1+R2+⋯+R 。图 2(a)是 

加入第一个惩罚项 ll A —DX }之后A 可能的重构情况， 

发现R 和R 对A 都有很好的重构精度，这是不利于用子字 

典的重构精度(重构误差)来识别的。因此加人第二个惩罚项 

∑j1 XJ ，如图2(b)所示，加入第二个惩罚项后，只可能 
J≠  

R 对A 有很好的重构精度，因为其它子字典的重构精度 R 

( ≠ )都非常小，而且只有子字典 D 上的编码系数较大，这 

样就可以轻松将属于 A 的样本的类别判为i。 

(a)加入第—个惩罚项后A 的重拇『青况 (b)加人第二个惩罚项后A 的重构情况 

图2 子编码惩罚函数的直观解释 

4．2 全编码惩罚函数 r2(H，w，X) 

／'2(H，w，x)一 1；H—wx f1；+．8ll w {1} (5) 

其中，w是线性分类器H=WX的参数矩阵，lI 是规则 

化惩罚项，H是训练样本A对应的类别标签矩阵，x是 A 的 
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编码系数，因此 X也具有类别标签矩阵H。H 的每一列都是 

一 个这样的向量h 一[O，0，⋯，1，⋯，0，o3 ，其中非零元素 1 

的位置标志着类别信息。该惩罚函数直接将编码系数 X和 

对应的类别标签矩阵 H 建立一个线性分类器，通过学习后该 

分类器直接对编码系数具有较好的识别力 ，这样就能用学习 

得到的线性分类器来进行识别了 。引入该惩罚函数是因为 

DKSVD方法学习得到的线性分类器获得 了很好 的识别效 

果。称rz(H，W，x)是全编码惩罚函数是因为该函数考察的 

是整个字典上的编码系数。 

4．3 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习模型 

联合有识别力的惩罚函数式(4)和式(5)，得到式(6)所示 

的字典学习模型 ： 

c D1w 一 arg IT
。

I

．螭 {ll A —DX fl}+Il At— x川}+ 
∑ ll Xj ll}+叩ll H 一wx + ll w )+ 

ll x ll (6) 

s．t．1l d =1，for V =1，⋯，N 

式(6)lI A一 为字典学习的重构进度要求，Il A— 

DX II}+ ∑ ll弼 为子编码惩罚函数要求，叩Il — 

WX II；+J8ll W II}为全编码惩罚函数要求。其中 ， ，r／,卢 

是权衡各个惩罚项的标量参数，样本矩阵A和对应的类别标 

签矩阵H 是给定的常量矩阵，字典矩阵D和编码系数矩阵x 

在字典学习过程中是相互约束和不断更新的，线性分类器参 

数矩阵 w 和编码系数矩阵X在字典学习中是相互约束和不 

断更新的。 

5 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习算法 

5．1 字典学习模型的优化 

／ A t ／ D l 

令A 一( H)’D 一( w)，原字典学习模型式 。 变 
为求解式(7)所示的最优化问题 ： 

J =argmin∑{ll A 一D x Ji}+{I A 一Di xi，ll} 

+ ∑ l J嬲 }}+ lI x，l_ (7) 

s．t．1l d ，fl i=1，forV =1，⋯，N 

其中， 和 是权衡各个惩罚项的标量参数。由于对 D 的每 

一 列都做归一化操作，因此惩罚项 l1 w 可以省略。通过 

上述换元方法，训练样本矩阵A转化为带标签信息的样本矩 

阵A ，将字典 D转化为带线性分类器参数的字典 D ，将 3个 

变量 D，w，X转变为两个变量D 和x ，大大降低了字典的求 

解速度。 

5．2 优化后的字典学习模型的迭代解法 

同K-SVD、F[}DL等著名字典学习算法一样，式(7)的求 

解也可以看成是两个子过程的迭代：固定 D 更新 X (稀疏编 

码过程)和固定 X 更新 D (字典求解过程)。具体见表 1，每 

次迭代求解式(8)和式(9)所示的问题，直至目标函数式(7)收 

敛或达到指定迭代次数。从字典学习的目标函数分析可以看 

出，该方法比DKSVD的时间复杂度要稍大一点，因为DKS— 

VD学习得到的字典要更小(不是结构化的字典)；但比FDDL 

的时间复杂度要稍小一些，因为这里字典学习的目标函数 比 

FDDL的目标函数更简洁。 



 

表 1 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习算法 

基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习算法 

1．初始化 A 和D ，将 A 和 D 的每一列都归一化； 

2．固定 D 更新 X ，具体为求解式(8)所示的问题； 

3．固定 X 更新 D ，具体为求解式(9)所示的问题； 

4．重复步骤2、3直到武(7)所示的目标函数收敛或达到指定迭代次数，输出 。 

首先，固定字典 D 更新编码系数 x ，更新 x 一Ex ， 

X2 ，⋯， ]时是逐个类别进行更新的，即计算 X 时，x， ( 

≠ )是不变的。这时式(7)简化为： 

Jx, arg rain{ll A 一D x ，ll}+ lI A 一D x ，l】}+ 
i 

I} ，l1}+ 】J X，}I ) (8) 

式(8)是一个结构化的稀疏正则化问题，可以用迭代的投 

影方法(Iterative Projection Methods for Structured Sparsity 

Regularization，简称 IPM)E 来解决(具体见 IPM[ 中的算 

法 2)。 

然后，固定刚更新的编码系数 来更新字典 ，更新 一 

ED ，D2 ，⋯， ]时也是逐个类别(逐个子字典)来更新的， 

即计算D 时，DJ ( ≠ )是不变的。这时式(7)简化为： 

JDi，-~arg min{lI A 一 E 
，

D x 一D x ，ll}+ ll A 

一  

X ，Il}) (9) 

S．t．1l d ；一1，for V =1，⋯，N 

其中， 是样本矩阵 A 在子字典 D 上 的编码 系数。更新 

Dit—Ed ，dz ，⋯，dNt]时是逐个原子进行更新的，即计算d 

时， ( ≠ )是不变的。因此式(9)变成了一个带约束的二次 

规划问题，可以用拉格朗日乘子法求解 d ，并最终更新字典 

D 

6 字典学习后的识别准则 

通过基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习算法对训 

练样本进行学习得到D ，D 由学习得到的字典D和线性分 

类器参数w组成，即 

( )=( ， ， ) ㈣ 
由于 D 是列归一化的，因此学习得到的字典 D不是列归 

一 化的。为了得到能够用于稀疏编码的字典DSn线性分类器 

参数 ，对 D 做如下处理： 

一 c ， ，⋯ ， 

一c ， ，⋯ ， 

在字典DJ=就可以对测试样本 进行稀疏编码，然后通 

过得到的稀疏编码来识别。基于子编码和全编码联合惩罚的 

字典学习方法学习后能同时得到两个具有较高识别力的识别 

准则 ，即子编码识别准则和全编码识别准则(对应着字典学习 

中两个有识别力的惩罚函数)。其中的子编码识别准则不但 

可以用每个子字典的重构误差来识别，还可以用每个子字典 

上的编码系数大小来识别，全编码识别准则根据整个字典上 

的编码系数来识别。因此得到式(13)所示的识别准贝0： 

identity(y)=arg rain{l】 — Il 2一 11 a ll 2+ 

』』h 一 口lJ 2} (13) 

其中， 和 是权衡各个项的标量参数，cc，∈E0，+c×。)越大表 

示全编码识别准则越准确， 一0表示只采用子编码识别准 

则。当 co=0， 一0时就 回到了只用子字典 的重构误差来识 

别，这就成了SRC的识别准则。 

7 基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习方法 

用于语音情感识别和人脸识别 

7．1 实验数据介绍 

实验数据来源于两个情感语料库和一个人脸库：课题组 

自制的情感语料库(简称 uJS情感语料库)、CASIA汉语情感 

语料库l_1。]和 AR人脸库。 

ujs情感语料库共包括 6种典 型的情感类别：高兴、伤 

心、惊奇、生气、害怕、厌恶。采用 CoolEdit作为音频录制编 

辑软件 ，共有 4个男生 5个女生参与录制，每种情感每人录制 

13个语料，音频采样率为 11025Hz，量化精度为 16bit，样本都 

经过手工标注，以wav格式存储，共有 6×(4+5)×13—702 

个语料样本。每次实验从每个表演者每类情感中随机选择 8 

句作为训练样本 ，剩余的 2句作为测试样本 ，因此，共得到 6 

×(4+5)×8：432个训练样本和 6×(4+5)×2=108个测 

试样本。实验中提取的特征为能量相关、基因频率相关和共 

振峰系数等 101特征l1 ，并采用 SFFS方法进行特征选择，最 

终确定特征向量的维度为 101，最终得到 101×432的训练样 

本特征矩阵A和 101×108的测试样本特征矩阵 y。 

CASIA汉语情感语料库考虑 6种情感 ，分别是高兴、悲 

哀、生气、惊吓、难过、中性。共包括 4个专业发音人，每种情 

感有 5O句语料，即对相同的文本赋以不同的情感来阅读 ，这 

些语料可以用来对比分析不同情感状态下的声学及韵律表 

现。在纯净录音环境进行数据采集，信噪比约为 35db。以 

16000采样率，16bit，wav格式存储。实验中选取所有人的所 

有语料来测试，每次实验都随机选取其中4O个语料作为训练 

样本，剩余的 10个作为测试样本 ，得到 6×4×40=960个训 

练样本和 6×4×10=240个测试样本。实验中提取的特征为 

能量相关、基因频率相关和共振峰系数等 101维特征 】̈ 。最 

终得到 i01×960的训练样本特征矩阵A和 101×240的测试 

样本特征矩阵y。 

AR人脸库由Martinez等在美国计算机视觉中心创建， 

共包括 126人(70名男性和 56名女性)，总计超过 4000幅彩 

色图像，其中包含了面部表情和光照的变化，图像预处理分辨 

率为50×40像素。与Yang等【_11]中所述一致，实验中选取一 

个包含 50男和 5O女的子库，每个人选取 14张图像 ，其中的7 

张图像作为训练样本，剩下的 7张图像作为测试样本，每幅图 

像的特征维度为 300维。最终得到 300×700的训练样本特 

征矩阵A和300×700的测试样本特征矩阵y。 

7．2 实验结果与分析 

7．2．1 算法收敛性讨论与分析 

为了考察基于子编码和全编码联合惩罚的字典学习算法 

的收敛性 ，图 3给出了字典学习过程中各个惩罚函数的收敛 

情况，图 4显示了每一次迭代后在当前字典上进行稀疏表示 

识别的识别率。从图3可以清楚地看到，在每一次迭代后字 

典学习的目标函数和各惩罚函数都不断下降，直至收敛；同时 

如图4所示，稀疏表示识别的识别率随着字典学习迭代次数 

的增加呈现上升趋势 ，并在字典学习的目标函数收敛时获得 

较高的识别率。图 4(a)显示仅使用子编码识别准则的最终 

识别率为65．74％，图4(b)显示仅使用全编码识别准则的最 

终识别率为6O．19 ，而图4(c)显示使用式(10)给出的识别 

· 】25 · 



准则的最终识别率为67．59％，清晰地说明了综合字典学习的 

各个识别准则来识别的优势。为了表述清晰，给下面的惩罚 

函数加上公式标号，具体如式(14)～式(17)所示。 

{J Aii—D ，fJ}} (14) 
t= I 

{}l A 一D'xi，Il}) (15) 
l— l 

r 

∑{ ∑Jj盈，lI}) (16) 

ll x，Il 1 (17) 

(a)目标函数总值的收敛情况 

(b)式(14)的收敛情况 (c)式(15)的收敛情况 

(d)式(16)的收敛情况 (e)式(17)的收敛情况 

图3 字典学习过程中各个惩罚项的收敛情况 

(a)仅子编码识别准则用于识别的识别率 

(b)仅全编码识别准则用于识别的识别率 
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(c)式(10)用于识别的识别率 

图4 各种识别准则在字典学习时的识别率 

7．2．2 识别率讨论与分析 

为了清楚地说明基于子编码和全编码联合惩罚的字典学 

习方法 (Sub-coding and Entire-coding Jointly Penalty based 

Dictionary Learning，简称 ScEcDL)在稀疏表示识别中突出的 

识别性能，将该方法和两个最新的基于字典学习的稀疏表示 

识别方法 FDDL和 DKSVD进行 比较 ，并与两个著名的识别 

方法 SVM和 SRC进行比较。为了公平地与 SVM 和 SRC进 

行比较，将所有基于字典学习的稀疏表示识别方法所用字典 

的大小取为训练样本特征矩阵A的大小。 

字典学习过程中需要用到 3个标量参数 ，叩， ，识别过 

程中需要用到两个标量参数 0， ，这些标量参数都是为了权 

衡各个项的大小，均采用5倍交叉验证方法来获得。其中稀 

疏度标量参数 用来权衡编码的稀疏度，是稀疏表示识别最 

重要的参数；'7用来权衡两种惩罚函数的有效性，'7越大则表 

示全编码惩罚函数越有效 ； 用来权衡两种识别准则， 越大 

则表示全编码识别准则越准确。参数的具体选取方法为先根 

据参数的意义估计一些初值 ，再用 5倍交叉验证方法来选取 

最佳的参数值。 

实验过程中，在 UJS情感语料库上选取 的参数为 A= 

0．003，'7—0．25， 一100，目一1，∞一1，如表 2所列，实验结果显 

示 ScEcDL比其他字典学习方法高 2 ～6％，比 SVM 高 

4 ，比SRC高1 。在CASIA汉语情感语料库上选取的参 

数为 A—O．01，71=0．25， 一100， 一1， 一1，从表 3可以看出， 

与其它方法相比，在 CASIA汉语情感语料库上 ScEcDL的识 

别率依然最高 ，比其它字典学习方法高 1％～8 ，比 SVM 高 

9 ，比 SRC高 2 oA。在 AR人脸 库上选取 的参数 为 A一 

0．003， 一O．25， =100， 一1， 一1，从表 4可以看 出，ScEe— 

DL的识别率依然最高，比其它字典学习方法高 1 ～8 ，比 

SVM高 6 ，比 SRC高 4 。 

表2 UJs语音情感库上各方法识别率比较 

方法 SVM SRC DKSVD FDDL SeEcDL 

识别率( ) 63．89 66．67 61．II 65．74 67．59 

表 3 CASIA汉语情感语料库上各方法识别率比较 

方法 SVM SRC D】(SVD FDDI ScEcDL 

识别率( ) 50．42 57．5 51．25 58．75 59．58 

表 4 AR人脸库上各方法识别率比较 

方法 SVM SRC DKSVD FDDL SeEcDL 

识别率( ) 87．1 88．8 85．4 92．0 93．42 

结束语 为了在稀疏表示识别中自动地获得一个简洁的 

并具有较强识别力的字典 ，提出基于子编码和全编码联合惩 

罚的字典学习方法。通过在字典学习的目标函数中同时加入 

有识别力的子编码惩罚函数和全编码惩罚函数，使得学习后 

的字典间接具有较强的识别力。子编码惩罚函数使得学习后 

的字典在稀疏表示识别时可以同时使用子字典的重构误差和 

子字典上编码系数的大小来识别 ；全编码惩罚函数则能直接 

利用整个字典上的编码系数来识别，通过权衡两个识别准则 

(对应着字典学习中两个有识别力的惩罚函数)可以获得很好 

的识别效果。接着给出了该字典学习模型的求解算法，然后 

联合子编码识别准则和全编码识别准则来设计稀疏表示识别 

时的识别准则。该字典学习方法的优势是可同时使用子字典 

的重构误差、子字典的编码系数大小和整个字典的编码系数 



来识别 ，三者都具有较强的识别性能，权衡好三者的优劣能得 

到一个很好的识别效果。最后在两个情感语料库和一个人脸 

库上的实验结果清楚地显示了 ScEcDL方法优于一些最新的 

基于字典学习的稀疏表示识别方法。本文下一步工作是对 比 

其他可能的有识别力的惩罚函数，从而求得更佳的字典来提 

高识别精度。 
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围。本文方法的出发点是：对一维信号 ，从局部来看 ，主体分 

量是单调的，而细节分量不是单调的。为了分段进行单调逼 

近并把局部平滑的结果拼接成全局的平滑结果，本文提出了 

极值约束。大体上说，基于极值约束的平滑算法首先找出一 

组点E，然后在所有仅仅在这些点处取得极值的信号中选出 

和原信号最接近者作为平滑结果。为了得到极值点集E，可 

以先对原信号用其他方法平滑，得到一个初步的平滑结果G， 

再把G的极值点集作为E。G可以是最普通的高斯平滑或者 

是 WLS滤波器平滑的结果。通过约束极值可以把 G中平滑 

了的边缘复原，同时保持对细节的抑制。本文通过引入辅助 

变量和交替最小化来近似求解得到的优化问题。关于图像细 

节增强的实验表明本文方法可以更好地保持边缘，因而处理 

后图像中的虚假结构更少。 
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