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改进型低秩线性回归新方法
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(云南大学信息学院　昆明６５０５００)
　

摘　要　对于遮挡、光照等影响因素,低秩线性回归模型具有很好的鲁棒性.LRRR(LowRankRidgeRegression)以

及 DENLR(DiscriminativeElasticＧnetRegularizedLinearRegression)通过正则化系数矩阵在一定程度上减少了LRLR
(LowRankLinearRegression)产生的过拟合现象.但其没有考虑子空间数据的错误逼近,投影矩阵不能准确地将数

据映射到目标空间.鉴于此,提出了一种运算更快、更具判别性的低秩线性回归分类新方法.首先,将０Ｇ１构成的矩

阵作为线性回归的目标值;其次,利用核范数作为低秩约束的凸近似;然后,通过正则化各类别之间的距离矩阵和模型

输出矩阵来降低过拟合,同时可以增强投影子空间的判别性;再次,利用增广拉格朗日乘子(AugmentedLagrangian
Multiplier,ALM)优化目标函数;最后,在子空间中利用最近邻分类器进行分类.在 AR、FERET 人脸数据库、StanＧ
ford４０Actions、CaltechＧUCSDBird以及 Oxford１０２Flowers数据库上进行相关算法的对比实验,结果表明所提算法

是有效的.
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Abstract　Thelowranklinearregressionmodelhasgoodrobustnessfortheinfluenceofocclusionandilluminationand
soon．Toacertainextent,theoverfittingphenomenonofLRLR (LowRankLinearRegression)isreducedinLRRR
(LowRankRidgeRegression)andDENLR (DiscriminativeElasticＧNetRegularizedLinearRegression)byregularizaＧ
tioncoefficientmatrix．BecausetheerrorapproximationofdatainsubspaceisillＧconsidered,thedataarehardlymapped
tothetargetspaceaccuratelyviaprojectionmatrix．Thispaperproposedhaslowranklinearregressionclassification
methodwhichhasafastercomputingspeedandismorediscriminative．Firstly,the０Ｇ１constitutivematrixisregardedas
thetargetvalueofthelinearregression．Secondly,thekernelnormisusedastheconvexapproximationoflowrankconＧ
straints．Thirdly,allkindsofthedistancematrixandthemodeloutputmatrixareregularizedtoreduceoverfittingpheＧ
nomenon,atthesametimeitcanenhancethespatialdiscriminantofprojectionsubspace．Then,theaugmentedLagrange
multiplier(ALM)isusedtooptimizetheobjectivefunction．Finally,thenearestneighborclassifierisusedforclassificaＧ
tioninsubspace．WecomparedtherelatedalgorithmsonAR,FERETfacedatabase,Stanford４０Actionsdatabase,

CaltechＧUCSDBirdsdatabaseandOxford１０２Flowersdatabase．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgoＧ
rithmiseffective．
Keywords　Lowrank,Linearregression,Regularization,Classification

　

１　引言

回归模型方法是数据挖掘和机器学习领域的重要方法之

一,被广泛用于解决计算机视觉问题.回归模型旨在通过拟

合方法建立线性关系来得到投影矩阵从而观测数据,并对数

据进行分类.
线性回归模型有两大受制约的因素:１)分析高维数据的

能力不足.样本和标签不易采集,除此之外,通常会遇到

curseＧofＧdimensionality问题[１]使得线性回归模型不能很好地

分析高维数据,但可以使用降维算法来降低特征的维度,从而

有效地解决上述问题.常用的降维算法有 LinearDiscrimiＧ
nant Analysis (LDA)[２],Locality Preserving Projection
(LPP)[３]等.２)线性回归模型没有强调不同类别线性预测之

间的关联,而且鲁棒性问题、判别性问题也没有得到更有效的

解决.
最小二乘回归(LeastSquareRegression,LSR)公式简单、

求解容易,在计算机视觉和模式识别中应用广泛[４].在最小

二乘回归的基础上研究者相继提出了权重最小线性回归



(weighted LSR)[５]、非 负 最 小 二 乘 (Nonnegative Least
Squares,NLS)[６]等方法.此外,在回归模型的基础上也有学

者提出了增强判别性的最小二乘回归,例如判别性最小二乘

回归(DiscriminativeLeastSquareRegression,DLSR)[７].文

献[８]陈述了稀疏表示的问题在最小值收缩问题上与最小二

乘也有很大的关联性.稀疏表示分类器(SparseRepresentaＧ
tionbasedClassification,SRC)[９]是最早应用于人脸识别的稀

疏表示方法,测试图像由所有训练图像线性表示,根据每一类

的残差进行分类,将测试样本的标签归为最小残差那一类别.

SRC采用了正则化导致计算复杂度较高.协同表示的分类

器(CollaborativeRepresentationbasedClassificationmethod,

CRC)指出,SRC识别效果好的原因不在于ℓ１ 范数,而是样本

的协同表示[１０].CRC用ℓ２ 范数替代ℓ１ 范数,在不降低识别

率的前提下大大提高了运算的速度.
低秩方法可以有效地恢复图像,减少图像的噪声和阴影,

并使算法的运算速度大大提高.基于低秩最小化可以更好地

了解底层数据的关联结构.鲁棒性主成分分析(RobustPrinＧ
cipalComponentAnalysis,RPCA)[１１]是低秩方法的一个重要

应用,可以将图像分解成“干净”图像和稀疏噪声图像.由于

低秩独特的特征,低秩回归模型相继被提出[１２Ｇ１３].基于传统

的低秩线性回归模型,文献[１２]提出了低秩岭回归 LRRR 和

稀疏低秩回归(SparseLowＧRankRegression,SLRR).文献

[１３]提出了判别性弹性网正则化线性回归 DENLR和边缘弹

性网正则化线性回归(MarginalizedElasticＧNetRegularized
LinearRegression,MENLR).相比于传统的低秩线性回归

模型,LRRR,SLRR,DENLR和 MENLR都加入了正则化模

型输出矩阵,有效地降低了过拟合的现象.但是上述几种方

法并没有考虑到测试样本在投影子空间会出现错误逼近的情

况,本文针对该问题在低秩线性回归模型的基础上结合样本

类别信息提出了判别性低秩线性回归模型.所提方法可以有

效地降低过拟合带来的错误分类.除此之外,由于在目标函

数中加入了类与类之间的判别信息,可以有效地减少测试样

本在子空间的错误逼近.本文采用增广拉格朗日乘子 ALM
法来优化函数,将样本数据通过投影矩阵转移到投影子空间,
用简单的最近邻分类器进行分类.

２　线性回归和低秩线性回归模型

假设有K 类训练样本,其中每类训练样本数为 NK,总训

练样本数为 N＝N１＋N２＋􀆺＋NK.xi,j∈Rd×１表示第i类

的第j个样本数据,且维度为d的列向量.第i类所有训练

样本由Xi＝[xi,１,xi,２,􀆺,xi,Ni
]∈Rd×Ni 表示,则总样本X＝

[X１,X２,􀆺,XK]∈Rd×N .

２．１　线性回归模型

传统的用于分类的线性回归模型是通过解决式(１)问题,
将训练样本的特征尽可能地逼近目标矩阵:

min
D

‖Y－XTD‖２
F (１)

其中,Y∈RN×K是表示类别的目标矩阵(比如,Yi,j＝１表示的

是第i个数据属于第j类,且该数据属于其他类别的用０表

示),D∈Rd×K表示投影矩阵(模型输出系数矩阵).将测试样

本通过投影矩阵xTD 转移到子空间进行判别预测.

２．２　低秩线性回归模型

低秩线性回归 LRLR[１２]是标准线性回归模型的改进模

型.LRLR在传统线性回归模型的基础上增加了对投影矩阵

秩的限制,投影矩阵的秩s＜min(N,K),可以有效地去除样

本数据中无用的信息(噪声、光照阴影、重复类似样本).LRＧ
LR目标函数如下:

min
D

‖Y－XTD‖２
F,s．t．rank(D)＜s (２)

假设D＝AB(A∈Rd×s,B∈Rs×K),那么式(２)可以转化为:

min
D

‖Y－XTAB‖２
F (３)

式(２)由于引入了低秩的限制,因此是一个非凸、非光滑

的目标函数,文献[１４]指出低秩限制条件可以通过核范数形

式替代.式(２)还可以改写成:

min
D

‖Y－XTD‖２
F＋λ‖D‖∗ (４)

其中正则化参数λ(λ＞０)起到使解更加稳定以及平衡矩阵D
的秩和线性回归目标矩阵关系的作用.

与 LRLR 相 比,LowＧrankridgeregression (LRRR)在

LRLR的基础上加入了对投影矩阵D 的正则化,从而有效地

缓解了LRLR中的过拟合现象.LRRR目标函数如下:

min
D

‖Y－XTAB‖２
F＋λ‖AB‖２

F (５)

理论上LRRR模型也可以写成:

min
D

‖Y－XTD‖２
F＋λ１‖D‖∗ ＋λ２‖D‖２

F (６)

从式(６)可以看出,LRRR在一定程度上与文献[１３]所提

出的广义上的弹性网络正则化线性回归模型是一致的.

３　判别性低秩线性回归

３．１　判别性低秩线性回归目标函数的建立

虽然LRRR,SLRR,DENLR 和 MENLR 等方法在一定

程度上减小了过拟合现象带来的影响,但是其只是针对投影

矩阵(模型输出系数矩阵)的正则化.而且,上述几种方法都

只考虑样本点之间的关联性,忽视了样本类与类之间的整体

性,从而导致待测样本在投影子空间极可能错误逼近.从图

１可以更直观地看出测试样本投影到子空间后,得到的数据

为[００００．２０．４０．４].我们很难判断出测试样本属于第５
类还是第６类,这就导致测试样本很难选择正确的类别.针

对以上不足,本文提出了判别性低秩线性回归.其目标函数

如下:

min
D

‖Y－XTD‖２
F＋α‖D‖２

F－β∑
K

i＝１
　∑

K

j＝１
‖XT

iD－XT
jD‖２

F

s．t．rank(D)＜s (７)
由于式(７)是一个 NPＧhard问题,我们用和函数替代低秩

限制条件,得到:

min
D

‖Y－XTD‖２
F＋λ１‖D‖∗ ＋λ２

２‖D‖２
F－

λ３

２∑
K

i＝１
　∑

K

j＝１
‖XT

iD－XT
jD‖２

F (８)

图１　待测样本错误逼近

将投影矩阵D 进行奇异值分解(SingularValueDecomＧ
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position,SVD),可以理解投影的本质.D＝UΣVT＝∑
s

i＝１
uiαivi,

其中ui 和vi 分别表示奇异值分解的左右向量,αi 表示奇异

值.数据投影到子空间可以表示为:xTD＝∑
m

i＝１
αi(xTui)vT

i ,其

中m 为奇异值选择的个数.因此,可以将目标子空间看作权

值的一种线性组合.在文献[１３]中已经证明了‖D‖∗ ＝

min
D＝AB

‖A‖F‖B‖F＝min
D＝AB

１
２

(‖A‖２
F＋‖B‖２

F),因此式(７)可

以改写成:

min
D

‖Y－XTD‖２
F＋λ１

２
(‖A‖２

F＋‖B‖２
F)＋λ２

２ ‖D‖２
F －

λ３

２∑
K

i＝１
　∑

K

j＝１
‖XT

iD－XT
jD‖２

F (９)

s．t．D＝AB
３．２　目标函数的优化

因为式(９)附有低秩D＝AB的限制,因此属于非凸、非光

滑问题.我们利用增广拉格朗日乘子 ALM[１５]来迭代优化目

标函数.式(９)的拉格朗日乘子函数可以表示为:

min
D,A,B,M

‖Y－XTD‖２
F＋λ１

２
(‖A‖２

F＋‖B‖２
F)＋λ２

２‖D‖２
F－

λ３

２ ∑
K

i＝１
　 ∑

K

j＝１
‖XT

iD －XT
jD ‖２

F ＋ ‹M,D－AB›＋

λ４

２‖D－AB‖２
F (１０)

其中,‹M,D－AB›＝tr(MT(D－AB)),M 表示拉格朗日乘

子.以上惩罚参数都是选取大于０的值.

更新矩阵A.假设除矩阵A 外的其他变量固定不变,式
(９)变为典型的正则化最小二乘问题:

f(A)＝argmin
A

λ１

２‖A‖２
F＋‹M,D－AB›＋λ４

２‖D－AB‖２
F

＝argmin
A

λ１

２‖A‖２
F＋λ４

２‖D－AB＋M
λ４

‖２
F (１１)

通过求导,可得到优化后的矩阵A.

∂f(A)
∂A ＝λ１A＋λ４(D－AB＋M

λ４
)(－BT)＝０

即Anew＝(M＋λ４D)BT(λ１I＋λ４BBT),I∈Rs×s是单位矩阵.

更新矩阵B.假设除矩阵B 外的其余变量固定不变,式
(９)可写成:

　f(B)＝argmin
B

λ１

２‖B‖２
F＋‹M,D－AB›＋λ４

２‖D－AB‖２
F

＝argmin
B

λ１

２‖B‖２
F＋λ４

２‖D－AB＋M
λ４

‖２
F (１２)

对f(B)求导:

∂f(B)
∂B ＝λ１B＋λ４(D－AB＋M

λ４
)(－AT)＝０

更新后Bnew＝(λ１I＋λ４AAT)－１AT(λ４D＋M).

更新矩阵D.假设除矩阵D 以外的其余变量均保持不

变,式(９)可变为:

f(D)＝argmin
D

‖Y－XTD‖２
F ＋λ２

２ ‖D‖２
F ＋λ３

２ ∑
K

i＝１
　 ∑

K

j＝１

(XT
iD－XT

jD)＋‹M,D－AB›＋λ４

２‖D－AB‖２
F

＝argmin
D

‖Y－XTD‖２
F ＋λ２

２ ‖D‖２
F ＋λ３

２ ∑
K

i＝１
　 ∑

K

j＝１

(XT
iD－XT

jD)＋λ４

２‖D－AB－M
λ４

‖２
F (１３)

对f(D)求导:

∂f(D)
∂D ＝２(XXTD－XY)＋λ２D＋λ３∑

K

i＝１
　∑

K

j＝１
(Xi－Xj)(Xi－

Xj)T＋λ４(D－AB＋M
λ４

)＝０

更新后得到:

Dnew＝(２XXT＋λ２I＋λ３∑
K

i＝１
　∑

K

j＝１
(Xi－Xj)(Xi－Xj)T)－１×

(XY＋λ４AB－M)

算法的流程如图２所示.

图２　算法流程图

判别性低秩线性回归分类算法对某一测试样本y的分类

步骤如算法１所示.

算法１　
输入:训练样本X∈Rd×N及对应的标签矩阵Y∈RN×K

输出:优化后的投影矩阵D(Dnew)

初始化:D∈Rd×K,A∈Rd×s,B∈Rs×K,M∈Rd×K,λ１＞０,λ２＞０,λ３＞

０,λ４＞０

LSR初始化D

fori＝１∶iterations

　根据公式Anew＝(M＋λ４D)BT(λ１I＋λ４BBT)更新矩阵A

　根据公式Bnew＝(λ１I＋λ４AAT)－１AT(λ４D＋M)更新矩阵B

　根据公式Dnew＝(２XXT＋λ２I＋λ３∑
K

i＝１
　∑

K

j＝１
(Xi－Xj)(Xi－Xj)T)－１(XY＋

λ４AB－M)更新矩阵D

更新 M:M＝M＋λ４(D－AB)

end

将待测试样本映射到子空间yTD,在子空间中通过最近邻分类器进行

分类

４　实验仿真

为了验证本文算法的有效性,将其与 LRC[１６],OMP[１７],

Homotopy[１８],TPTSR[１９],CRC[１０],RPCA[２０],DENLR[１３],

LRLR[１２],LRRR[１２],SLRR[１２]共１０种相关的模式识别方法

在 AR[２１]、FERET[２２]人脸数据库、Stanford４０Actions数据

库[２３]、CaltechＧUCSD Birds 数 据 库[２４] 以 及 Oxford １０２

Flowers数据库[２５]上进行算法的仿真比较,其中 OMP,HoＧ

mopoty,TPTSR,SPCA几种方法用 SCR 做分类.实验中数

据均先用PCA[２５]做处理,保存９８％的能量;低秩相关算法实

验中低秩的选择为s＝K－１;每次实验重复运行１０次,最终

识别率为１０次的均值.本文实验的运行环境为Inter(R)

Core(TM)i７Ｇ４５００UCPU ＠１．８０GHZ２．４０GHz,８．００GB内

存,Windows８操作系统,软件是 MATLABR２０１４a.实验数

据库的部分样本图片如图３所示.
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(a)AR数据库部分样本图片

(b)FERET数据库部分样本图片

(c)Stanford４０Actions数据库部分样本图片

(d)CaltechＧUCSDBirds数据库部分样本图片

(e)Oxford１０２Flowers数据库部分样本图片

图３　数据库部分样本图片

４．１　AR人脸数据库

AR人脸数据共有１２６个类别.每人有２６张人脸图片,

其中有１４张图片包含光照、表情,有１２张为遮挡图片(围巾、

墨镜遮挡).本文选取了５０个男性和５０个女性的所有图片,

共计１００个类别,图片像素调整为３２×３２.实验中从每一类

分别随机选取４,６,８,１０张图片作为训练样本,剩余的作为测

试样本,实验参数为:λ１ ＝０．０１,λ２ ＝０．０１,λ３ ＝０．０１,λ４ ＝

１０－８.实验结果如表１所列.

表１　AR数据库对比实验

算法 ４Train ６Train ８Train １０Train
LRLR ０．８０７０ ０．８３３３ ０．８６６４ ０．８８９３
LRRR ０．８００７ ０．８８４３ ０．９２８９ ０．９５９８
DENLR ０．８６７４ ０．９１７１ ０．９３７９ ０．９４９１
CRC ０．７５８７ ０．８４６７ ０．８９７９ ０．９３２８
SLRR ０．８２０１ ０．９１４４ ０．９４５０ ０．９６５６
LRC ０．３７９３ ０．５４２５ ０．６６９８ ０．７６０８
OMP ０．７４９５ ０．８５００ ０．９１３３ ０．９３２５

Homotopy ０．６５４５ ０．７５２５ ０．８２９４ ０．８７３８
TPTSR ０．７６７３ ０．８４２０ ０．９１６１ ０．９４７５
RPCA ０．７８０２ ０．８６９３ ０．９０９８ ０．９３７３

本文算法 ０．８４７６ ０．９２７２ ０．９５１６ ０．９６９２

为了清 楚 地 观 察 低 秩 的 大 小 对 实 验 结 果 的 影 响,以

AR２６数据库６Train为例,给出基于低秩线性回归方法的识

别率曲线,如图４所示.从图中可以清楚地看出,随着低秩大

小s的改变,本文方法与其他几种低秩线性回归方法相比识

别率是最高的.

图４　低秩大小对线性回归的影响

４．２　FERET人脸数据库

FERET数据库是人脸识别领域应用最广泛的人脸数据

库之一.其包含２００人,每人７张共计１４００张多姿态、光照

的灰度人脸图像.本文选取的图片像素大小为８０×８０.实

验中从每一类随机选取５张和６张作为训练样本,剩余的用

于测试.实验参数为:λ１ ＝０．１,λ２ ＝０．１,λ３ ＝０．００５,λ４ ＝

１０－８.实验结果如表２所列.

表２　FERET数据库对比实验结果

算法 ５Train ６Train 算法 ５Train ６Train
LRLR ０．２２９１ ０．２５８８ OMP ０．６７２５ ０．７２９３
LRRR ０．７４５５ ０．８１９３ Homotopy ０．６２２４ ０．７４３０
DENLR ０．７８００ ０．７９１５ TPTSR ０．７０４０ ０．７４３０
CRC ０．６１５９ ０．６５５３ RPCA ０．６０９１ ０．６４５７
SLRR ０．７７７５ ０．８１７２ 本文算法 ０．７９２５ ０．８２９０
LRC ０．４９４０ ０．５４９０

４．３　Stanford４０Actions数据库

Stanford４０Actions数据库包含４０种动作(刷牙、扫地、
读书等),本文选取每一个动作样本１００张,共计４０００张作为

实验 数 据 集.每 张 图 片 采 用 VGGＧverydeepＧ１９[２６]提 取 了

VGG１９特征,作为数据向量.实验中从每类分别选取了３０,

４０,５０张图片作为训练集,将剩余样本作为测试集.实验参

数如下:λ１＝０．１,λ２＝０．１,λ３＝０．０００１,λ４＝１０－８.平均实验

结果如表３所列.

表３　Stanford４０Actions数据库对比实验结果

算法 ３０Train ４０Train ５０Train
LRLR ０．６３１４ ０．６４８３ ０．６７９５
LRRR ０．７６００ ０．７７５０ ０．７８５０
DENLR ０．７６５０ ０．７８００ ０．８０２０
CRC ０．７６４６ ０．７７５０ ０．７８９５
SLRR ０．７５６４ ０．７７１３ ０．８０３１
LRC ０．７０１８ ０．７２６３ ０．７５２０
OMP ０．７３６０ ０．７５３８ ０．７７９５

Homopoty ０．７４２１ ０．７５１７ ０．７７１１
TPTSR ０．７５４６ ０．７７４６ ０．７９２５
RPCA ０．７３８９ ０．７４８３ ０．７６０５

本文算法 ０．７７３６ ０．７９０４ ０．８１１０

４．４　CaltechＧUCSDBirds数据库

CaltechＧUCSDBirds数据库是由加利福尼亚理工学院采

集的鸟类数据库,数据库包含了２００种鸟类的１１７８８张图片.
由于鸟类之间有高度的相似性,因此该数据库是模式识别领

域中极具挑战性的.本文实验选取了每种鸟类的４０张,共计

４０００张 图 片 作 为 数 据 集,并 用 VGGＧverydeepＧ１９ 提 取 了

VGG１９特征,作为数据向量.实验分别选取每种鸟类的５,

１０,１５张图片作为训练样本,剩余的用于测试.实验参数如

下:λ１＝０．１,λ２＝０．１,λ３＝０．０００１,λ４＝１０－８.平均实验结果

如表４所列.

表４　CaltechＧUCSDBirds数据库对比实验结果

算法 ５Train １０Train １５Train
LRLR ０．７１４９ ０．７４７７ ０．７６６０
LRRR ０．７０９４ ０．７７１０ ０．８０３２
DENLR ０．７０６６ ０．７６４３ ０．８０２８
CRC ０．６６７７ ０．７１１３ ０．７５０８
SLRR ０．７０８３ ０．７７０５ ０．８０５６
LRC ０．６４８０ ０．７０７７ ０．７３４４
OMP ０．６４１４ ０．７２２７ ０．７７７２

Homopoty ０．６８７４ ０．７４０３ ０．７６２０
TPTSR ０．６８０９ ０．７５３３ ０．７８５２
RPCA ０．６８８３ ０．７４４０ ０．７８１６

本文算法 ０．７２０３ ０．７７５０ ０．８１１９
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４．５　Oxford１０２Flowers数据库

Oxford１０２Flowers数据库是图像识别领域的重要数据

库之一,其包含了１０２种花,共计８１８９张图片,每种花至少４０
张图片.其中每种花具有不同的大小、光照、样式.本文实验

选取每种花４０张图片作为数据集,共计４０８０张图片;并用

VGGＧverydeepＧ１９提取了 VGG１９特征,作为数据向量.实验

分别选取每种鸟类的５,１０,１５张图片作为训练,剩余的用于

测试.实验参数如下:λ１＝０．０５,λ２＝０．０５,λ３＝０．０００１,λ４＝

１０－８.为了测试各算法的运行时间,以 Oxford１０２Flowers
数据库为例在识别率后面用括号将运行时间表示出来,平均

实验结果如表５所列.从表５中的实验结果来看,本文提出

的算法不仅在识别率上优于对比算法,而且在运行时间上也

是最快的.

表５　Oxford１０２Flowers数据库对比实验结果

算法 ５Train(时间/s) １０Train(时间/s) １５Train(时间/s)

LRLR ０．８２５２(９．５７５) ０．８３３０(１５．９６) ０．９１１４(５１．１０)

LRRR ０．８６４１(５．３３９) ０．９２９１(１５．５９) ０．９５３７(４６．４４)

DENLR ０．８７０３(３．７０４) ０．９３１７(５．５６８) ０．９５３３(１２．０４)

CRC ０．８６３３(４９．５９) ０．９１３４(３２７．９) ０．９２１１(３６５．９)

SLRR ０．８７７９(７．７９１) ０．９２６５(４０．５３) ０．９５４５(１９４．５)

LRC ０．８１４８(５２．６４) ０．８８３３(２１３．４) ０．９１６５(２９２．９)

OMP ０．８０４４(７０．９６) ０．８８５９(２０９．４) ０．９０４３(３５７．２)

Homopoty ０．８５６０(３１６．９) ０．９１２０(６１２．３) ０．９２９０(８８２．７)

TPTSR ０．８５３５(７５．２１) ０．９２２２(３８４．４) ０．９４５４(８１６．７)

RPCA ０．８５７１(１１８．７) ０．９２６８(２７１．４) ０．９４３５(４５３．８)
本文算法 ０．８８６８(２．６４０) ０．９４３１(４．０４６) ０．９６０８(７．１７１)

４．６　实验分析

从上述５个数据库的实验结果来看,在 AR 数据库上

４Train时本文方法的识别率低于 DENLR,不过本文方法依

然比另外９种方法的识别率要高.本文方法除了在 AR数据

库４Train时的识别率不是最佳的,在其他的１４次实验中整

体上识别率比对比的１０类方法都更高.为了便于观测最佳

实验结果,我们在实验结果中用黑体表示该实验中的最佳识

别率.由于引入了类别之间的判别信息,因此算法不仅可以

更好地缓解过拟合现象,而且能够降低迭代次数,减少运行时

间,实验中一般迭代２~３次就能达到优化的效果;值得注意

的是,低秩线性回归方法运行的时间总体上快于基于稀疏表

示的分类方法.这是由于稀疏表示需要将每一个待测试的样

本由所有训练样本线性表示求得稀疏表示的系数值,而低秩

线性回归方法类似于求一种低维的子空间,通过将数据投影

到子空间进行分类识别.从表５的各类方法的运行时间来

看,本文方法的运行速度最快,不仅远快于基于稀疏表示的分

类方法,而且与其他几类基于低秩线性回归的方法相比,运行

的速度也快了将近１倍及以上.从５个数据库的实验结果来

看,参数选择的变化不是很大,从侧面反映出本文方法对参数

选择不是很敏感.

结束语　线性回归方法在模式识别领域的效果显著.低

秩线性回归在传统线性回归的基础上加以改进,具有很好的

鲁棒性,可以有效地减少噪声、阴影等干扰因素对识别率的影

响.文献[１２]解释了低秩线性回归与 LDA 性能相似.但是

由于训练样本获取困难,很难搜集到足够的样本,因此会产生

过拟合现象,对未知样本的归类有很大的误判性.LRRR,

SLRR,DENLR等方法通过对投影矩阵的正则化能有效地缓

解过拟合现象,但是并没有对投影到子空间的数据加以处理,

因此很容易引起样本类别之间的错误逼近.本文在低秩线性

回归模型的基础上增加了类别之间的判别性,使得判别性、鲁
棒性一定程度上都得到了提高,不仅有效地削弱了样本错误

逼近的可能性,而且更有效地减少了过拟合现象,降低了

ALM 优化的次数,使运行时间大幅度缩短.
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