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摘　要　研究表明,端学习机和判别性字典学习算法在图像分类领域极具有高效和准确的优势.然而,这两种方法也具有各自

的缺点,极端学习机对噪声的鲁棒性较差,判别性字典学习算法在分类过程中耗时较长.为统一这种互补性以提高分类性能,

文中提出了一种融合极端学习机的判别性分析字典学习模型.该模型利用迭代优化算法学习最优的判别性分析字典和极端学

习机分类器.为验证所提算法的有效性,利用人脸数据集进行分类.实验结果表明,与目前较为流行的字典学习算法和极端学

习机相比,所提算法在分类过程中具有更好的效果.
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Abstract　Recentresearcheshaveshownthatthespeedadvantageofextremelearningmachine(ELM)andtheaccuracyadvanＧ

tageofdiscriminativedictionarylearning(DDL)intheareaofimageclassification．HoweverthesetwomethodshavetheirreＧ

spectivedrawbacks,ingeneral,ELMisknowntobelessrobusttonoisewhileDDLisknowntobetimeＧconsuming．InordertouＧ

nifysuchmutualcomplementarityandfurtherenhancetheclassificationperformance,weproposeadiscriminativeanalysisdicＧ

tionarylearningfusingextremelearningmachinemodelinthispaper．Moreprecisely,theiterativeoptimizationalgorithmisused

tolearnthemostoptimaldiscriminativeanalysisdictionaryandextremelearningmachineclassifier．Inordertoverifytheeffectof

theproposedalgorithm,thefacedataisusedforclassification．ExperimentsdemonstratethatourmethodachievesabetterperＧ

formancethanthestateＧofＧtheＧartdictionarylearningalgorithmsandextremelearningmachineinavarietyofimageclassification

tasks．
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１　引言

在计算机视觉、压缩感知和模式识别领域,稀疏表示已成

为主流技术之一,主要用于图像去噪[１]、图像恢复[２Ｇ３]和图像

分类[４Ｇ１３]等.传统的稀疏表示通过一个过完备字典线性表示

输入信号,稀疏编码的性能主要赖于过完备字典的重构性和

判别性,因此构造一个判别性字典对稀疏表示至关重要.

Elad等[７]提出了 KＧSVD字典学习算法,该算法有效地从一

组训练样本中学习一个过完备的学习字典,该字典具有比预

先指定的字典更优的性能;Jiang等[６]在文献[７]的基础上增

加标签一致性约束,提出了 LCＧKSVD算法,使学习字典更具

辨别性;传统的字典学习算法在训练样本数目较少或人脸图

像随着面部姿势、表情以及照明条件变化时,很难获得用于人

脸识别的判别性字典.Xu等[１４]为了解决以上问题,提出了

样本多样性稀疏表示字典学习算法(SampleDiversityDicＧ

tionaryLearning,SDＧDL).Li等[１５]提出了一种基于局部信

息和标签信息的新型字典学习算法(LocalityConstrainedand
LabelEmbeddingDictionaryLearning,LCLEＧDL),该算法将

训练样本的图拉普拉斯矩阵和标签一致性引入其中.Guo
等[１６]将拓扑结构和表示相似性约束与分析字典相结合,提出

了一种判别性的分析字典学习算法(DiscriminativeAnalysis

DictionaryLearning,DADL).Wang等[１７]在变换稀疏编码模

型和LCＧKSVD算法的基础上,提出了基于分析字典的合成

线性分类模型(SynthesisLinearClassifierAnalysisDictionary
Learning,SLCＧADL),该算法对标准数据集的依赖性较强,在

随机人脸数据集上的鲁棒性较差.Wang等[１８]在合成变换稀



疏编码模型和 KＧSVD算法的基础上,提出了基于分析字典的

合成 KＧSVD算法.Tang等[１９]为提高学习过程的计算效率

和字典的判别性能,在分析字典的基础上结合类的结构信息

提出结构化的分析字典学习算法(StructuredanlysisdictionaＧ
ryLearning,SADL).Wei等[２０]为降低０范数和１范数作为

约束在判别性字典学习过程中产生较长时耗的影响,提出了

一种基于非线性分析融合稀疏表示模型的判别性字典学习算

法,并将其应用于SAR图像的分类任务中.为进一步提高学

习字典的判别能力,大多数字典学习算法、分析字典学习算法

都在训练阶段对目标函数进行额外的限制,这些限制将在判

别性字典的学习过程中产生额外的计算复杂度.

Huang等[２１Ｇ２２]提 出 的 极 端 学 习 机 (ExtremeLearning
Machine,ELM)是一种训练单隐层前馈神经网络(SingleＧhidＧ
denLayerFeedforwardNeuralNetwork,SLFN)的有效方法,
为多类分类和回归提供了统一框架.基本的极端学习机模型

可以简单地看作基于最小二乘的线性回归随机特征映射.极

端学习机的主要优势在于可以随机生成输入层和隐含层之间

的输入权重和偏置值,进而有效地学习隐含层和输出层之间

的输出权重.这种改进极大地减轻了广泛使用反向传播算

法[２３](BackPropagation,BP)引起的权重调整负担,从而保证

了极端学习机的学习速度和泛化能力.此外,最近的一些研

究[２４Ｇ２５]验证了极端学习机随机生成的输入权重的合理性,这
将进一步扩大极端学习机在多类分类任务[２６Ｇ２９]中的应用.

最近,Cao等[３０]将极端学习机与稀疏表示结合来进行人

脸图像分类,在分类过程中稀疏表示算法与极端学习机被单

独进行优化.极端学习机和判别性字典学习(Discriminative
DictionaryLearning,DDL)尽管在图像分类过程中呈现出了

较好的分类特性,但仍存在着实际应用受限的缺点.研究表

明,ELM 运行速度极快,但对噪声的鲁棒性较差;而 DDL表

现出了对噪声的极强鲁棒性,但在图像分类过程中产生了很

高的计算成本.值得注意的是,在图像分类模型的设计上,不
仅要考虑模型的预测精度,还要考虑模型的效率.本文为统

一极端学习机和判别性字典学习的互补性,提出了一种融合

极端学习机的判别性分析字典学习模型(AnalysisDictionary
LearningFusingAnalysisExtremeLearning Machine,ADLＧ
AELM),以在人脸图像分类过程中增强分析字典的重建性和

判别性,进而提高人脸图像的分类性能和分类效率,为接下来

极端学习机在稀疏表示分类领域的应用和研究提供借鉴.为

证明本文模型在图像分类过程中具有的性能,本文在４个人

脸数据库上将其与５组对比算法进行了综合比较,结果表明

本文算法在图像分类中表现出了较强的鲁棒性和较高的分类

性能.

２　ADLＧAELM

文献[６,８,３１Ｇ３４]为提高学习字典在分类过程中的精确

度并规避过拟合现象,将分类误差作为字典学习目标函数中

的一个正则项,以确保学习出一个最具判别性的学习字典.
文献[３５Ｇ３７]结合分析字典的特点,从不同角度进行研究并对

其进行改进.基于这样的研究启发,本文结合极端学习机提

出了新的分类方法.
极端学习机是一种训练单隐层前馈神经网络的有效方

法,为多类分类提供了统一框架.本节提出了一个融合极端

学习机分类器∑
L

i＝１
βig(wi􀅰xj＋bi)＝tj 的判别性分析字典学

习模型,旨在利用输入样本的相关信息来重构和学习判别性

分析字典.所提算法的框架由训练和测试两个阶段组成.在

训练阶段,迭代优化极端学习机分类器β和判别性分析字典

D;在测试阶段,利用分析字典D 对测试样本进行稀疏表示,

同时利用极端学习机分类器β对稀疏表示矩阵进行分类.对

于各阶段的ELM 而言,我们将激活函数g设置为１,这意味

着g(wi􀅰xj＋bi)＝wi􀅰xj＋bi.作为线性极端学习机分类

器β在TT－(XTWT＋B)β中的对偶观点,分析极端学习机分

类器β采用以下形式(XTWT＋B)－TTβ,它建立了稀疏编码

系数和数据标签矩阵(期望输出矩阵)之间的对应关系.
给定训练样本集Y＝[y１,􀆺,yN]∈Rn×N,假设训练样本集

中的所有样本均来自C个不同的类别.令D＝[d１,􀆺,dn]∈

RHc×n表示分析字典矩阵,di 表示字典中的一个原子;X＝

[x１,􀆺,xN]∈RHc×N为获得的稀疏表示矩阵.ADLＧAELM
模型可表示为:

‹D,X,β›＝min
D,X,β

‖X－DY‖２＋α‖D‖２＋γ‖(XTWT＋

B)－TTβ‖２＋τ‖β‖２ (１)

其中,‖X－DY‖２＋α‖X‖２ 表示字典学习的重构误差项,

γ‖(XTWT＋B)－TTβ‖２＋τ‖β‖２ 表示分析字典的分类项,

参数γ是控制相关项在目标函数中的相对贡献量,α和τ是惩

罚参数.W＝(w１,􀆺,wHC
)T ∈RL×HC 表 示输入权重矩阵,

B＝(b１,􀆺,bL )T ∈RN×L 表 示 隐 含 层 节 点 的 偏 移 值,β＝
(β１,􀆺,βHC

)∈RL∗HC 表示输出权重向量,L表示ELM 隐含层

节点的个数,HC 表示稀疏表示矩阵的长度.T＝ (t１,􀆺,

tN)∈RHC×N表示训练样本的期望输出矩阵,ti＝[０,􀆺,０,１,

０,􀆺,０]表示训练样本的标签向量,其中非零位置表示训练样

本的类别.本文将初始化稀疏表示矩阵,用期望输出矩阵来

赋值.

例如,假设训练样本Y＝[y１,􀆺,y５]∈Rn×５和样本标签

矩阵l＝[l１,􀆺,l５]∈R１×５已知,其中y１ 属于第一类样本,y２

和y３属于第二类样本,y４ 属于第三类样本.根据以上信息可

以定义期望输出矩阵T＝[t１,􀆺,t５]∈R３×５为:

T＝
１ ０ ０ ０ ０
０ １ １ ０ ０
０ ０ ０ １ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
３×５

(２)

文献[１７]提出,对于分析字典而言,稀疏表示矩阵的长度

往往大于输入样本的维度,因此需要对期望输出矩阵进行扩

展.如果不扩展期望输出矩阵,则在分类过程中只由一个元

素在期望输出矩阵中的位置来确定测试样本的标签,这就更

易导致错误的判别.两个任意矩阵A和B 的 Kronecker积通

常用A⊗B 表示.给定A∈Ra×b和B∈Rc×d,A⊗B 是一个

ac×bd的块矩阵:

A⊗B＝
A１１B 􀆺 A１bB
⋮ ⋮

Aa１B 􀆺 AabB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
a×b

(３)

简单起见,我们用期望输出矩阵与一个全一向量的 KroＧ
necker积来代替期望输出矩阵,其中全一向量的长度就是期

望输出矩阵维数的扩展倍数.例如,给定一个全一向量Z＝
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[１,１]T,初始化期望输出矩阵可改写为:

T＝

１ ０ ０ ０ ０
１ ０ ０ ０ ０
０ １ １ ０ ０
０ １ １ ０ ０
０ ０ ０ １ １
０ ０ ０ １ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
Hc×N

(４)

最后,基于所获得的判别性分析字典 D∈RHC×n,利用

Xtest＝D∗Ytest算法将测试样本Ytest＝[y１,􀆺,yM ]∈Rn×M 转

换为稀疏编码矩阵Xtest＝[x１,􀆺,xM ]∈RHc×M ,然后利用极

端学习机分类器β∈RL×HC 进行分类.

３　算法优化

近年来,学者提出了许多新的字典学习优化策略,如交替

方向法[３８]、基于半二次方的迭代最小化法[３９]和交替迭代

法[７,４０].本文为有效地学习一个判别性分析字典,采用交替

迭代法来优化所提出的模型.

３．１　ADLＧAELM算法优化

对于 ADLＧAELM 算法的优化而言,首先利用 Kronecker
积扩展期望输出矩阵T并初始化稀疏表示矩阵X０,β０,D０;然

后对式(１)进行最优化,以求解判别性分析字典D(∗)、极端学习

机分类系数β(∗)和稀疏矩阵X(∗).最后利用以下３个步骤多

次迭代学习β,Dtrain和Xtrain(此处以第一次迭代操作为例).

步骤１　固定稀疏矩阵X０,更新学习字典D１.

为获得 ADLＧAELM 算法中关于参数D 的最优解,式(１)
可以转换为:

D(∗)＝argmin
D

‖X－DY‖２＋α‖D‖２ (５)

其中,‖X－DY‖２ 表示分析字典学习的重构误差,α是惩罚

参数,Y 表示训练样本,D 表示分析字典,X 表示稀疏表示

矩阵.
令目标函数(５)的一阶导数为零,分析字典D 的最优解,

如式(６)所示:

∂D(∗)(X０,D０,Y)
∂D ＝０

－X０YT＋D１YYT＋αD１＝０

D１＝X０YT(YYT＋αI)－１

(６)

步骤２　固定稀疏表示X０,更新极端学习机分类系数β１.
为获得 ADLＧAELM 算法中关于参数β的最优解,式(１)

可以转换为:

β(∗)＝argmin
β

　γ‖(XTWT＋B)－TTβ‖２＋τ‖β‖２ (７)

其中,‖(XTWT＋B)－TTβ‖２ 表示分类误差项,参数γ用于

控制该项在目标函数中的相对贡献,τ是惩罚参数,T表示训

练样本的期望输出矩阵,W 表示输入权重矩阵,B表示隐含层

节点的偏移值.
令目标函数(７)的一阶导数为零,极端学习机分类器β的

最优解如式(８)所示:

∂β(∗)(X０,β０,T,W,B)
∂β ＝０

γ(－TXT
０WT－TB＋TTTβ１)＋τβ１＝０

(γTTT＋τI)β１＝γ(TXT
０WT＋TB)

β１＝(γTTT＋τI)－１×γ(TXT
０WT＋TB)

(８)

步骤３　固定极端学习机分类系数β１、学习字典D１,更
新稀疏矩阵X１.

为获得 ADLＧAELM 算法中关于参数X 的最优解,式(１)

可以转换为:

X(∗)＝argmin
X

‖X－DY‖２＋α‖X‖２＋

γ‖(XTWT＋B)－TTβ‖２ (９)

同理,令目标函数(９)的一阶导数为零,稀疏矩阵X 的最

优解如式(１０)所示:

∂X(∗)(X０,β１,D１,T,W,B)
∂X ＝０

(X１－D１Y)＋γWT(WX１＋BT－βT
１T)＝０

X１＋γWTWX１＝D１Y－γWT(BT＋βT
１T)

X１＝(γWTW＋αI)－１×２×(D１Y－γWT(BT＋βT
１T))

(１０)

上述迭代步骤如算法１所示.

算法１　ADLＧAELM 算法

输入:训练样本Y,训练样本标签 H,期望输出矩阵T,极端学习机隐含

层节个数L,迭代次数t,稀疏度sparsity以及惩罚参数α,γ和τ
输出:判别性分析字典Dtrain和极端学习机分类器β
１．初始化学习字典D０、稀疏矩阵X０、极端学习机输入权重矩阵 W、隐

含层节点的偏移值B和极端学习机分类系数β０.设置当前迭代次

数t０＝０.

２．While(t０≤t)

３．do

４．t０＝t０＋１;

５．根据式(６)固定稀疏表示Xt０－１,更新学习字典Dt０
;

６．根据式(８)固定稀疏矩阵Xt０－１,更新极端学习机分类器βt０
;

７．根据式(１０)固定极端学习机分类系数βt０
、学习字典 Dt０

,更新稀疏

矩阵Xt０
;

８．endWhile．

３．２　分类方案的设计

在测试样本的分类过程中,判别性分析字典Dtrain和极端

学习机分类器β将会起到至关重要的作用.给定训练样本

Y、训练样本标签H、期望输出矩阵T、极端学习机隐含层节个

数L、迭代次数t、稀疏度sparsity以及惩罚参数α,γ和τ,通
过算法１学习判别性分析字典Dtrain和极端学习机分类器β.

对于测试样本Ytest而言,首先利用判别性分析字典Dtrain对式

(１１)进行稀疏表示求解,计算测试样本最优的稀疏表示矩阵

Xtest.

‹Xtest›＝min
Xtest

‖Xtest－DtrainYtest‖２

s．t．∀i,‖xi‖０≤T
(１１)kWTl

然后,利用式 (１２)预测测试样本Ytest的 标 签 矩 阵 A_

Pretest:

A_Pretest＝argmax
Pretest

(Htest＝(ββT)－１(βWXtest＋βBT))

(１２)

其中,Htest表示测试样本的标签矩阵,A_Pretest表示测试样本

的预测标签矩阵.

４　实验对比与分析

本节将采用４个经过标准化处理的人脸数据集(即 ExＧ
tendedYaleB[４１],AR[４２],ORL和LFW Crop[４３])进行实验,以
评估 ADLＧAELM 稀疏模型的性能.同时,为了进一步验证
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ADLＧAELM 的优势,选择传统的合成字典学习算法 KＧSVD,

LCＧKSVD,LCLEＧDL,分析字典学习算法SLCＧADL,以及最

近提出的SADL算法进行综合比较,并选取固定训练样本个

数与ELM 进行不同隐含层节点个数分类性能的比较.另

外,除考虑分类准确率这个因素以外,本文还考虑这些对比算

法在实验中的训练时间和测试时间.为确保实验结果具有说

服力,本文参照文献[６,１４]对实验参数进行设置,其中迭代次

数设置为１０,稀疏度设置为３０.所有实验的运行平台均为４
GB内存,３．２０GHzIntel处理器的惠普计算机,实验环境为

Matlab２０１６.

４．１　ExtendedYaleB人脸数据库上的实验结果分析

ExtendedYaleB人脸数据库(以下简称 YaleB人脸数据

库)包含３８个人在不同光照和表情下获得的２４１４张正面人

脸图像,其中每个人大约拥有分辨率为３２×３２像素的５９~
６４张标准化人脸图像.我们随机筛选每个人的３０张人脸图

像作为训练样本,将剩余图像作为测试样本.YaleB人脸数

据库的部分人脸图像如图１所示.在 ADLＧAELM 实验中,
惩罚参数α,γ和τ分别设置为５０,０．０１,０．０１;极端学习机隐

含层的节点个数设置为１０００.重复进行５次对比实验,平均

准确率、训练时间、测试时间如表１所列.此外,训练样本数

目分别为２０,２５,􀆺,４５,５０时,ADLＧAELM 算法的分类准确

率变化如图２所示;极端学习机隐含层节点个数分别为２００,

４００,６００,􀆺,１８００,２０００时,ADLＧAELM 算法的分类准确率

变化如图３所示.

图１　YaleB人脸数据库

Fig．１　YaleBfacedatabase

表１　YaleB人脸数据库上相关算法的分类准确率与计算时间

Table１　ClassificationaccuracyandcomputingtimeonYaleB
facedatabase

算法 准确率/％ 训练时间/s 测试时间/s
SRC ９５．２１ ０．００ １８６．８０

LCＧKSVD ９６．６０ ４３．２９ ０．３２
LCLEＧDL ９７．３１ ４．８１ ０．３６
SLCＧADL ９７．８０ １．１５ ０．０７

SADL ９５．０５ ３２５．６１ ０．０６
ADLＧAELM ９８．００ １．２９ ０．０５

从表１可以看出,ADLＧAELM 具有最优的分类效果,与

SDL相比准确率大约提高了０．７％~１．４％,与 ADL相比准

确率大约提高了０．１％~３．５％.同时,本文算法在训练时间

和测试时间上相比合成字典学习也有巨大的缩减.

图２　在 YaleB人脸数据库上分类准确率与训练样本的关系

Fig．２　Classificationaccuracywithdifferentnumbersoftrainingon

YaleBfacedatabase

图３　YaleB人脸数据库上分类准确率与隐含层节点的关系

Fig．３　Classificationaccuracywithdifferentnumbersofhidden

neuronsonYaleBfacedatabase

从图２可以看出,随着训练样本数量的增加,本文算法的

分类准确率逐渐增高,直到达到较高分类准确率时逐渐平稳,
当训练样本个数为３５时具有最优的分类准确率.从图３可

以看出,本文算法具有较优的分类准确率且较稳定,当隐含层

节点个数为１０００时具有最优的分类准确率.

４．２　AR实验结果与分析

AR人脸数据库包含１２６人的４０００多张人脸图像.实

验中使用的 AR人脸数据库是经过后期标准化处理的子数据

库,其中包含５０名男性和５０名女性的２６００张人脸图像.随

机筛选每个人的２０张人脸图像作为训练样本,将剩余图像作

为测试样本.AR人脸数据库的部分人脸图像展示如图４所

示.在 ADLＧAELM 实验中,惩罚参数α,γ和τ 分别设置为

５０,０．０１,５０;极端学习机隐含层节点个数设置为１０００.重复

进行５次对比实验,平均准确率、训练时间、测试时间如表２
所列.此外,训练样本数目分别为１２,１４,􀆺,２２,２４时,ADLＧ
AELM 算法的平均准确率变化如图５所示;极端学习机隐含

层节点个数分别为２００,４００,６００,􀆺,１８００,２０００时,ADLＧ
AELM 算法的平均准确率变化如图６所示.

图４　AR人脸数据库

Fig．４　ARfacedatabase

表２　AR人脸数据库上相关算法的分类准确率与计算时间

Table２　ClassificationaccuracyandcomputingtimeonARFace
database

算法 准确率/％ 训练时间/s 测试时间/s
SRC ９２．３３ ０ １１０．９７

LCＧKSVD ８９．５０ １０．３９ ０．１５
LCLEＧDL ９１．３８ ３．８７ ０．１４
SLCＧADL ９７．２０ １．４１ ０．１４

SADL ９５．８３ ７５３．８０ ０．０５
ADLＧAELM ９７．２０ ５．０９ ０．１６

图５　AR数据库上分类准确率与训练样本的关系

Fig．５　Classificationaccuracywithdifferentnumbersoftrainingon

ARfacedatabase
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图６　AR数据库上分类准确率与隐含层节点的关系

Fig．６　Classificationaccuracywithdifferentnumbersofhidden

neuronsonARfacedatabase

从表２可以看出,本文算法和SLCＧADL算法具有最优

的分类效果,分类准确率达到９７．２％,与SDL相比准确率大

约提高了６％,与 ADL相比准确率大约提高了１．５％.从图

５可以看出,随着训练样本数量的增加,本文算法的准确率逐

渐提高.随着训练样本的变化,ADLＧELM 算法与SLCＧADL

算法的准确率总体持平,但是当训练样本个数分别为１４和

１８时,本文算法具有更优的分类准确率.从图６可以看出,

ADLＧAELM 算法具有更优的分类准确率且较稳定,当隐含

层节点个数设置为１０００时具有最优的分类准确率.

４．３　在ORL人脸数据库上的实验结果与分析

ORL人脸数据库包含４０个人在不同表情和姿态变化下

获得的４００张正面人脸图像,其中每个人拥有图像标准化大

小为３２×３２像素的１０张人脸图像,随机选择每个类别的５

张图像作为训练样本,将剩余图像作为测试样本.ORL人脸

数据库的部分人脸图像如图７所示.在 ADLＧAELM 实验

中,惩罚参数α,γ和τ分别设置为０．１,０．００１,０．１;极端学习

机隐含层节点个数设置为１０００.重复进行５次对比实验,平

均准确率、训练时间、测试时间如表３所列.此外,训练样本

数目分别为２,３,􀆺,８,９时,ADLＧAELM 算法的平均识别率

变化如图８所示;极端学习机隐含层节点个数分别为２００,

４００,􀆺,１８００,２０００时,ADLＧAELM 算法的平均识别率变化

如图９所示.

图７　ORL人脸数据库

Fig．７　ORLfacedatabase

表３　ORL人脸数据库上相关算法的分类准确率与计算时间

Table３　ClassificationaccuracyandcomputingtimeonORLFace

database

算法 准确率/％ 训练时间/s 测试时间/s

SRC ９３．５０ ０ ９．３１

LCＧKSVD ９６．００ ０．６５ ０．０３

LCLEＧDL ８９．００ ０．１６ ０．０２

SLCＧADL ９６．５０ １．５０ ０．１１

SADL ８７．５０ ２２．８８ ０．０１

ADLＧAELM ９８．００ ７．３７ ０．２１

图８　ORL数据库上分类准确率与训练样本的关系

Fig．８　Classificationaccuracywithdifferentnumbersoftrainingon

ORLfacedatabase

图９　在 ORL数据库上分类准确率与隐含层节点的关系

Fig．９　Classificationaccuracywithdifferentnumbersofhidden

neuronsonORLfacedatabase

从表３可以看出,本文算法 ADLＧAELM 具有最优的分

类效果,与SDL相比准确率大约提高了２％,与 ADL相比准

确率大约提高了１．５％~１０．５％.从图８可以看出,随着训

练样本数量的增加,本文算法的分类准确率逐渐增高,当训练

样本个数为８时其具有最优的分类准确率.从图９可以看

出,本文算法具有较优的分类准确率,当隐含层节点个数设置

为１０００时具有最优的分类准确率.

４．４　在LFWCrop人脸数据库上的实验结果与分析

LFWCrop人脸数据库是 LFW 数据集中具有标签人脸

的裁剪版本,仅保留每个图像的中心部分,在绝大多数的图像

中几乎所有的背景都被省略.由于 LFW 中人脸的位置和大

小是通过自动人脸定位器来确定的,因此 LFW Crop人脸数

据库可能呈现不对齐、尺度变化、平面内或平面外旋转等真实

情况.LFW Crop包含８６个人在不同状态下获得的１２５１张

人脸图像,其中每个人大约拥有图像标准化大小为６４×６４像

素的１１~２０张人脸图像,随机选择每个类别的８张图像作为

训练样本,将剩余图像作为测试样本.LFW 人脸数据库的部

分人脸图像如图１０所示.在 ADLＧAELM 实验中,惩罚参数

α,γ和τ分别设置为１,１,１;极端学习机隐含层节点个数均设

置为２０００.重复进行５次对比实验,平均准确率、训练时间、

测试时间如表４所列.此外,训练样本数目分别为３,４,􀆺,

９,１０时,ADLＧAELM 算法的平均识别率变化如图１１所示;

极端学习机隐含层节点个数分别为２００,４００,􀆺,１８００,２０００
时,ADLＧAELM 算法的平均识别率变化如图１２所示.

图１０　LFW Crop人脸数据库

Fig．１０　LFW Cropfacedatabase
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表４　LFW Crop人脸数据库上相关算法的分类准确率与计算时间

Table４　ClassificationaccuracyandcomputingtimeonLFW Crop
Facedatabase

算法 准确率/％ 训练时间/s 测试时间/s
SRC ３９．９６ ０ ６２．１６

LCＧKSVD ２９．４８ １０．７８ ０．２０
LCLEＧDL ３１．７９ ６．４９ ０．２４
SLCＧADL ３７．８３ １．００ ０．０２

SADL １９．７９ ６０．７５ ０．０２
ADLＧAELM ３７．５２ １．４５ ０．０４

图１１　LFW Crop数据库上分类准确率与训练样本的关系

Fig．１１　Classificationaccuracywithdifferentnumbersoftrainingon

LFW Cropfacedatabase

图１２　LFW Crop数据库上分类准确率与隐含层节点的关系

Fig．１２　Classificationaccuracywithdifferentnumbersofhidden

neuronsonLFW Cropfacedatabase

从图１１可以看出,随着训练样本数量的增加,本文算法

的准确率逐渐提高,当训练样本为９时其具有最优的分类效

果,分类准确率高达４０．９％,与SDL相比准确率大约提高了

５％,与 ADL 相比准确率大约提高了１％.从图１２可以看

出,ADLＧAELM 算法具有更优的分类准确率,当隐含层节点

个数设置为２０００时具有最优的分类准确率.

结束语　本文提出了一种新的融合极端学习机的判别性

分析字典学习算法,该算法将极端学习机和分析字典相融合,

以学习最优的判别性学习字典.与传统的稀疏表示结合极端

学习机分类算法相比,本文算法在融合时充分考虑了稀疏表

示与极端学习机的自适应性和契合度,为接下来极端学习机

在高光谱图像、场景图像稀疏表示分类等领域的应用提供了

借鉴.本文所提算法的优点如下:１)将极端学习机正则项加

入分析字典的目标函数中,以增强稀疏表示与标签信息的关

联性;２)在字典重构的同时,通过极端学习机约束增强学习字

典的判别性;３)在人脸图像分类过程中,与传统的字典学习算

法相比,所提出的判别性分析字典学习算法对噪声更具鲁棒

性.本文在４个人脸数据库上的实验也进一步证明了以上

优点.
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