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具有判别能力的低秩投影字典对学习
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摘要　与传统字典学习算法相比,新的投影字典对学习(DPL)算法在字典学习过程中引入了投影字典,利用投影

编码替代目标样本在字典上的稀疏编码,有效降低了模式识别算法的计算量,但是原始的DPL算法对遮挡和噪声

干扰较为敏感.为了解决这一问题,提出了一种具有判别能力的低秩投影字典对学习(DLPL)算法,该算法在模型

中增加了对字典的低秩约束并利用最小二乘估计法对标签样本投影编码的分类误差进行约束,待求字典和投影字

典都具有封闭形式的解,通过交替优化方法进行快速求解.不同数据库中的实验结果表明,DLPL算法不仅可以改

善字典在遮挡和噪声干扰下的性能,提高模式识别正确率,而且可有效缩短模型的训练时间和测试时间.
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１　引　　言
近年来,以人脸识别[１Ｇ２]和目标分类[３Ｇ４]为代表的模式识别技术在目标跟踪[５Ｇ６]、行为检测[７Ｇ８]等领域得到

了广泛应用,这类方法的主要思想是利用目标样本构建字典,根据目标在字典上的不同表示决定其类别,如

Wright等[９]提出了稀疏表示分类(SRC)算法,利用已知类别的目标图像作为字典,将待测目标在字典上的

稀疏编码作为分类特征;Naseem等[１０]提出了线性回归分类(LRC)算法,与SRC使用共享字典不同,LRC按
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照不同的目标类分别构建字典,将待测目标在各组字典上进行线性回归,通过最小二乘估计来判决目标类

别.以SRC和LRC为代表的算法直接使用目标图像作为字典,未有效利用特征信息,当遭遇噪声和遮挡干

扰时无法准确表示目标,为此研究人员提出了字典学习方法[１１Ｇ１７],将字典作为待求参量进行训练学习.

Jiang等[１１]提出了标签常量ＧK均值奇异值分解(LCＧKSVD)算法,在字典学习模型中增加了分类误差约束,
通过标签样本的连续正则化学习具有判别能力的过完备字典;Zhang等[１２]将提出的Fisher判别字典学习

(FDDL)算法引入基于Fisher准则的稀疏编码对字典进行判别约束;Li等[１３]提出了低秩判别字典学习

(D２L２R２)算法,通过对字典进行低秩约束提高其抗遮挡能力.上述方法均可提高字典性能,但是在传统字

典学习模型中广泛采用基于l０ 或l１ 范数的稀疏约束(l０、l１ 为范数正则项),计算量巨大,为此Gu等[１７]提出

了一种新的投影字典对学习(DPL)算法.在DPL算法中,目标样本在字典上的编码系数由投影字典表示,
使用投影编码替代传统的稀疏编码,有效降低了算法时间复杂度,但是当样本遭受严重噪声干扰时,字典性

能受到较大影响.
针对上述问题,本文在DPL算法的基础上提出了一种具有判别能力的低秩投影字典对学习(DLPL)算

法,DLPL在模型中增加了针对字典的低秩约束和针对投影编码的分类误差约束,在优化过程中各待求参数

具有封闭解.在多个数据库中的实验结果表明,DLPL算法有效提高了字典的判别能力、抗遮挡和抗噪声能

力,进一步减少了算法的运行时间.

２　字典学习
对于模式分类问题,若训练集包含 K 类训练样本,提取p 维样本特征向量并构造训练矩阵X ＝

X１,,Xk,,XK[ ] ∈Rp×Kn
,其中Xk 为第k类样本的特征矩阵(Xk∈Rp×n),n 为每一类的样本数量.

字典学习 的 目 的 是 建 立 一 个 目 标 表 示 模 型,通 过 训 练 集 X 对 模 型 进 行 训 练,从 而 得 到 字 典 D ＝
D１,,Dk,,DK[ ] ∈Rp×Km

(m 为每一类字典中的字典原子数),利用D 线性表示目标,从而实现重构和

模式分类.目前主要的字典学习方法的参数优化模型可表示为

D∗,A∗{ }＝argmin
D,A
‖X－DA‖２F＋λ‖A‖p＋Ψ D,A,Y( ) , (１)

式中Y 为X 对应的分类标签,D 为待求字典,A 为编码系数矩阵,‖‖F 为矩阵的F范数,‖‖p为lp范数正则

项,λ为惩罚系数,Ψ D,A,Y( ) 为字典判别学习函数.(１)式中广泛使用l０ 或l１ 范数正则项对A 进行稀疏

约束,使得字典对X 进行稀疏表示;但是模型在训练和测试阶段都需要对数据进行稀疏编码,计算量巨大,
为此Gu等[１７]在新提出的DPL算法中引入投影字典矩阵P(P＝ P１,,Pk,;PK[ ] ∈RKm×p

).根据A＝
PX,(１)式可改写为

D∗,P∗{ }＝argmin
D,P
‖X－DPX‖２F＋Ψ D,P,X,Y( ) , (２)

式中P 和D 构成字典对,分别用于生成X 的投影编码和X 的重构.在DPL算法中,假设Pk(Pk ∈Rm×p)

使得所有第k类样本在Dk(Dk ∈Rp×m)上的重构误差最小,即min
D,P∑

K

k＝１
‖Xk －DkPkXk‖２F;与此同时,要求

第i类样本(i≠k)在Dk 上的重构误差尽可能大,相应的投影编码尽可能小,即PkXi ≈０,∀i≠k. 因此

DPL算法的字典学习模型可表示为

D∗,P∗{ }＝argmin
D,P∑

K

k＝１
‖Xk －DkPkXk‖２F＋λ‖PkXk‖２F,‖di‖２２≤１, (３)

式中Xk 为Xk 在整个训练集X 中的补集,di 为D 的第i个原子.

２．１　判别型低秩投影字典对学习

与传统方法相比,DPL算法避免了对目标样本进行稀疏编码,大幅减少模型的训练时间和测试时间.
但是,原始的DPL算法存在两个主要缺点:１)未考虑不同类别样本投影编码PiXi 和PjXj(∀i≠j)之间的

关系,使得该算法针对样本编码特征的判别能力不足;２)未考虑样本遭受严重噪声干扰或遮挡的情况,这时

利用DPL算法学习到的字典D 无法准确表示目标,导致模式分类识别正确率大幅下降.
针对上述问题,提出了一种具有判别能力的低秩投影字典对学习算法,DLPL算法在模型中引入基于标
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签信息的分类误差约束,使得不同类样本Xk(k＝１,２,,K)通过子投影矩阵Pk 生成的投影编码PkXk 更具

有区分度,即

min
W,P∑

K

k＝１
‖Yk －WkPkXk‖２F＋λ４‖Wk‖２F, (４)

式中Yk 为Xk 对应的分类标签(Yk ∈RK×n),Wk 为待求分类权重(Wk ∈RK×m).

DLPL算法在字典学习过程中引入了低秩约束.根据低秩学习理论[１８Ｇ１９],同类样本在特征空间中往往

呈现低维流形结构,具有线性相关性,因此学习得到的类子字典Dk 也应该具有低秩性;但是当样本受到严

重遮挡或噪声干扰时,这种低秩性被破坏,使得字典退化,从而影响模型的识别率.在字典Dk 的学习过程

中引入低秩约束以减少噪声和遮挡的干扰,即

min
D,P,E∑

K

k＝１
rankDk( ) ＋λ‖Ek‖０,Xk ＝DkPkXk ＋Ek, (５)

式中Ek 为未知的噪声矩阵(Ek ∈Rp×n),rank( ) 为矩阵的秩.rank( ) 和l０范数的非凸非光滑性导致(５)
式难以求解,因此将其松弛为如下凸优化问题,即

min
D,P,E∑

K

k＝１
‖Dk‖∗＋λ‖Ek‖２F,Xk ＝DkPkXk ＋Ek, (６)

式中‖‖∗为矩阵核范数(矩阵秩的凸近似).综合考虑(４)、(６)式,DLPL算法的字典学习模型可表示为

D∗,P∗,W∗,E∗{ }＝arg min
D,P,W,E∑

K

k＝１
‖Xk －DkPkXk －Ek‖２F＋λ１‖Dk‖∗＋λ２‖Dk‖２F＋λ３‖Ek‖２F＋

‖Yk －WkPkXk‖２F＋λ４‖Wk‖２F＋λ５‖PkXk‖２F. (７)

　　DLPL算法无须对目标进行稀疏编码,通过字典低秩学习和针对投影编码的分类误差约束,提高字典的

判别能力、抗遮挡和抗噪声能力.

２．２　DLPL快速优化

DLPL算法的目标函数通常为一个多变量非凸函数,如(７)式所示.为此引入一个中间变量矩阵A,

A＝A１,,Ak,,AK[ ] ∈Rm×n,将(７)式表示为

D∗,P∗,W∗,E∗,A∗{ }＝arg min
D,P,W,E∑

K

k＝１
‖Xk －DkAk －Ek‖２F＋λ１‖Dk‖∗＋λ２‖Dk‖２F＋λ３‖Ek‖２F＋

‖Yk －WkAk‖２F＋λ４‖Wk‖２F＋λ５‖PkXk‖２F＋τ‖PkXk －Ak‖２F, (８)
式中τ为惩罚系数.(８)式关于每一个待求变量都为凸函数(固定其他变量),存在封闭解,因此可通过变量

交替优化对(８)式进行快速求解.具体步骤如下.

１)输入:训练集X＝ X１,,XK[ ] ,分类标签矩阵Y＝ Y１,,YK[ ] ,λ１~λ５为系数,m、n、p 为参数,随
机初始化矩阵D,P,W ＝ W１,,WK[ ] 和零矩阵E＝ E１,,EK[ ] .

２)固定 D,P,W,E{ },对A 进行更新,即

A∗
k ＝argmin

Ak ∑
K

k＝１
‖Xk －DkAk －Ek‖２F＋‖Yk －WkAk‖２F＋τ‖PkXk －Ak‖２F＝

DT
kDk ＋WT

kWk ＋τI( ) －１ DT
k(Xk －Ek)＋WT

kYk ＋τPkXk[ ] , (９)
式中I为单位矩阵.

３)固定 A,E{ },对D,P,W 进行更新,即

P∗＝argmin
Pk
∑
K

k＝１
λ５‖PkXk‖２F＋τ‖PkXk －Ak‖２F＝τAkXT

k τXkXT
k ＋λ５XkXT

k ＋γI( ) －１, (１０)

式中γ 为一个保证矩阵可逆的极小常数,γ＝１０e－４;

D∗＝argmin
Dk
∑
K

k＝１
‖Xk －DkAk －Ek‖２F＋λ１‖Dk‖∗＋λ２‖Dk‖２F＝USλ１/２

[Σ]VT, (１１)

式中svd为对矩阵进行奇异值分解,U,Σ,V{ } ＝svd Xk －Ek( )AT
k AkAT

k ＋λ２I( ) －１[ ] ,软阈值Sε[X]＝
signX( )max X －ε,０( ) ;
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W∗＝argmin
W ∑

K

k＝１
‖Yk －WkAk‖２F＋λ４‖Wk‖２F＝YkAT

k AkAT
k ＋λ４I( ) －１. (１２)

　　４)固定 D,P,W,A{ },对E 进行更新,即

E∗
k ＝argmin

Ek
∑
K

k＝１
‖Xk －DkAk －Ek‖２F＋λ３‖Ek‖２F＝ １＋λ３( ) －１ Xk －DkAk( ) . (１３)

　　５)判断 D,P,W{ } 是否收敛,若收敛则结束迭代,否则跳转至步骤２).

６)输出:字典对 D∗,P∗{ } 和分类权值矩阵W∗.

２．３　模式分类识别

假设第k类的测试目标样本为y,对应的标签向量为Y(Y∈RK),则y 在子字典Dk 上的重构误差应该

小于在其他类子字典Di(∀i≠k)上的重构误差,即

‖y－DkPky‖２F ≤‖y－DiPiy‖２F,∀i≠k. (１４)

　　y 在Wk 上的投影编码分类误差也应该小于在Wi 上的误差,即

‖Y－WkPky‖２F ≤‖Y－WiPiy‖２F,∀i≠k. (１５)

　　综合考虑(１４)、(１５)式,则样本y 的所属类别可以表示为

identityy( ) ＝argmin
i
‖Y－WiPiy‖２F＋‖y－DiPiy‖２F. (１６)

２．４　计算复杂度分析

在模型训练阶段,原始的DPL算法对参数Ak、Pk 和Dk 进行交替更新,在每次迭代中,时间计算复杂度

分别为O mpn＋m３＋m２n( ) 、O mnp＋mp２( ) 和O W pmn＋m３＋m２p＋p２m( )[ ] ,其中 W 为更新Dk

时交替方向乘子(ADMM)算法所需迭代次数(５＜W＜２０).与DPL算法相似,DLPL算法也在每次迭代中

对待求参数Ak、Pk、Dk、Wk和Ek进行交替更新,相应的时间计算复杂度分别为O mpn＋m３＋m２n( ) 、

O mnp＋mp２( ) 、O pmn＋m３＋m２p＋p２m( ) 、O Kmn＋m３＋m２n( ) 和O mpn( ) . 一般情况下,p 远大

于m 和n,因此DPL和DLPL算法的计算量主要集中在对字典Pk 和Dk 的更新上,DLPL算法对Dk 的更

新具有封闭形式,计算复杂度低于DPL算法,使得模型训练时间进一步减少.在测试阶段,DPL和DLPL
算法的时间计算复杂度都为O Kmp( ) .

３　实验结果与分析
为了验证DLPL算法的有效性,在多个数据库上进行模式分类实验,包括人脸数据库ExtendYaleB和

AR,目标分类数据库COIL１００和Caltech１０１,行为识别数据库 UCF５０以及手写数字数据库 MNIST.将

SRC[９]、LRC[１０]、DPL[１７]、具 有 判 别 能 力 的 分 析 字 典 学 习 方 法(DADL)[１６]、LCＧKSVD[１１]、FDDL[１２]和
D２L２R２[１３]７种模式分类识别方法与DLPL算法进行比较.DLPL算法采取和文献[１６Ｇ１７]类似的１０倍交叉

检验方法为各个数据库设置实验参数:对于ExtendedYaleB数据库,λ１＝１,λ２＝０．００１,λ３＝５,λ４＝０．００１,
λ５＝０．００３,τ＝０．１;对于AR数据库λ１＝１,λ２＝０．００１,λ３＝５,λ４＝０．００１,λ５＝０．００５,τ＝０．１;对于COIL１００
数据库,λ１＝１,λ２＝０．０００１,λ３＝５,λ４＝０．０００１,λ５＝０．０００５,τ＝０．１;对于 Caltech１０１数据库,λ１＝１,
λ２＝０．０００１,λ３＝５,λ４＝０．０００１,λ５＝０．０００４,τ＝０．１;对于UCF５０数据库,λ１＝１,λ２＝０．０１,λ３＝５,λ４＝０．０１,
λ５＝０．０１,τ＝０．０５;对于MNIST数据库,λ１＝１,λ２＝０．００１,λ３＝５,λ４＝０．００１,λ５＝０．００５,τ＝０．１.其余对比算法

根据原文最佳参数值进行设置.

ExtendedYaleB数据库:该数据库包括各种光照条件下３８人的２４１４幅脸部图像,每幅图像的尺寸为

１９２pixel×１６８pixel.挑选每人３２幅图像用于训练,其余图像用于测试,利用随机矩阵采样[９]对每幅图像

提取５０４维特征向量.为了评估算法的抗噪声性能,实验中对样本添加随机像素遮挡,不同信噪比(SNR)的
样本图像如图１所示,设信噪比的值为RSNR.各算法在不同信噪比样本下的分类识别率如表１所示,训练

时间和测试时间如表２所示.DLPL算法和DPL算法在不同信噪比下的重构误差如图２、３所示.由于在

模型中加入了对字典的低秩约束,DLPL算法可有效减小噪声对字典学习的影响,在样本遭受严重噪声干扰

时仍具有较高的识别正确率.另一方面,DLPL算法的待求参数具有封闭解形式,大幅缩短了模型的训练时间

和测试时间.
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图１ 不同信噪比下ExtendedYaleB数据库中的样本图像.
(a)原始图像(RSNR＞１００dB);(b)RSNR＝５dB;(c)RSNR＝２dB;(d)RSNR＝１dB

Fig敭１ SampleimageswithdifferentSNRsinExtendedYaleBdatabase敭

 a Originalimages RSNR＞１００dB   b RSNR＝５dB  c RSNR＝２dB  d RSNR＝１dB

图２ 不同信噪比下DLPL算法在ExtendedYaleB数据库中的重构误差.(a)RSNR＝５dB;(b)RSNR＝２dB;(c)RSNR＝１dB

Fig敭２ ReconstructionerrorofDLPLalgorithminExtendedYaleBdatabasewithdifferentSNRs敭

 a RSNR＝５dB  b RSNR＝２dB  c RSNR＝１dB

图３ 不同信噪比下DPL算法在ExtendedYaleB数据库中的重构误差.(a)RSNR＝５dB;(b)RSNR＝２dB;(c)RSNR＝１dB

Fig敭３ ReconstructionerrorofDPLalgorithminExtendedYaleBdatabasewithdifferentSNRs敭

 a RSNR＝５dB  b RSNR＝２dB  c RSNR＝１dB

表１　不同信噪比下各算法在ExtendedYaleB数据库中的识别率

Table１　RecognitionrateofdifferentalgorithmsinExtendedYaleBdatabasewithdifferentSNRs

SNR/dB Recognitionrate/％
DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL

≥１００ ９７．５ ９７．６ ９６．７ ９６．７ ９５．５ ９６．５ ９６．４ ９８．５
５ ６２．６ ６３．４ ６２．７ ４５．８ ８４．２ ６６．６ ４３．９ ８５．１
２ ４４．９ ４５．３ ４３．１ ２５．３ ７２．１ ４７．２ ３２．５ ７４．４
１ ３１．８ ３２．７ ３０．２ １９．３ ６０．２ ３１．６ １８．８ ６２．３

表２　各算法在ExtendedYaleB数据库中的运行时间

Table２　RunningtimeofdifferentalgorithmsinExtendedYaleBdatabase ms

Algorithm DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL
Trainingtime ４６１０ ３６２０ ４１６２５０ ６６０１２６０ ８３５７１０ Noneed Noneed ２９８０
Testingtime ０．１７ ０．１５ ０．５２ １５１０．３１ ５２３．１９ １．２２ ２１．８３ ０．２１

　　AR数据库:该数据库包括不同光照条件、面部表情和遮挡状态下的１２６人的脸部图像,每幅图像的尺

寸为４３pixel×６０pixel,如图４(a)所示,从中挑选５０位男性和５０位女性,选取每人７幅图像用于训练,每人

７幅图像用于测试.利用３种特征进行实验,原始图像大小为４３pixel×６０pixel(feature１),裁剪后图像大

小为２７pixel×２０pixel(feature２),通过随机矩阵采样[９]提取５４０维特征向量(feature３).使用５４０维特
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征向量时,模型所需的训练时间和测试时间如表３所示,各算法的模式分类识别率如图５所示.可以看出,
与其他算法相比,DLPL算法对特征类型的变化更不敏感,在不同特征下都具有较高的识别正确率且波动较

小,算法模型具有较高的稳定性.

COIL１００数据库:该目标分类识别数据库包含１００个不同的目标类,如图４(b)所示.为了全面评价算

法性能,选取不同数量的目标类进行５组实验,每组实验中随机抽取１０类样本图像构成训练集,剩余类样本

图像构成测试集,每组实验重复２０次,将平均值作为最终实验结果,相应的分类识别率如图６所示.可以看

出,针对不同数量的目标类,DLPL算法取得了最好的识别正确率,表明DLPL算法不仅适用于人脸识别,同
样适用于多目标分类快速识别.

图４ 数据库中的样本图像.(a)AR数据库;(b)COIL１００数据库

Fig敭４ Sampleimagesindatabases敭 a ARdatabase  b COIL１００database

表３　５４０维特征向量下各算法在AR数据库中的运行时间

Table３　RunningtimeofdifferentalgorithmsinARdatabasewith５４０Ｇdimensionalfeaturevector ms

Algorithm DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL
Trainingtime ９８１０ ７１３０ １２７５１１０ ５１４８９４１０ １２３９７１０ Noneed Noneed ５２２０
Testingtime ０．２７ ０．２２ ０．６３ １９５０．４８ ６７２．１９ １．７８ ３０．７８ ０．３１

图５ 不同特征下各算法在AR数据库中的识别率

Fig敭５ Recognitionrateofdifferentalgorithmsin
ARdatabasewithdifferentfeatures

图６ 各算法在COIL１００数据库上的识别率

Fig敭６ Recognitionrateofdifferentalgorithms
inCOIL１００database

　　Caltech１０１数据库:该目标分类识别数据库包括１０２类的９１４４幅图像,每一类包含３１~８００幅图像样

本,从每一类选取３０幅图像作为训练样本,其余图像作为测试样本,对样本进行高维空间金字塔匹配特征提

取[２０],接着对特征进行主成分分析降维后得到３０００维特征向量,各算法在Caltech１０１数据库中的模式分类

识别率、训练时间和测试时间分别如表４~６所示.

UCF５０数据库:该行为识别数据库包含５０个类别,共６６８０个人类行为视频,每一类视频分为２５组,同
组视频的观测对象、观测视角相同,具有相似的背景,利用５倍数据分割生成用于交叉验证的训练样本集和

测试样本集并提取样本行为特征[２１].

MNIST数据库:该手写数字库包含１０个数字类,共６×１０４ 幅训练图像和１×１０４ 幅测试图像,所有图像

的尺寸均为２８pixel×２８pixel,从每类中选取２００幅训练图像构成训练集,选取２００幅测试图像构成测试集.
表４　各算法在３种数据库中的识别率

Table４　Recognitionrateofdifferentalgorithmsinthreedatabases

Database
Recognitionrate/％

DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL
Caltech１０１ ７３．９ ７４．６ ７３．６ ７３．２ ７１．９ ７２．５ ７０．７ ７６．３
UCF５０ ７７．４ ７７．８ ７０．１ ７６．５ ７５．３ ７６．９ ７５．０ ７９．７
MNIST ８３．７ ８５．１ ８３．１ ８４．８ ８４．２ ８２．７ ７８．８ ８６．２
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表５　各算法在三种数据库中的训练时间

Table５　Trainingtimeofdifferentalgorithmsinthreedatabase

Database
Trainingtime/s

DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL
CaltechＧ１０１ １０５．２１ ７８．４５ １００８０．６３ ８２４７３．６７ ２７５５７．４１ Noneed Noneed ５１．６６
UCFＧ５０ ６２０．４５ ３３０．４１ １９３８３．２２ ４６１２５０．７１ ５１２３０．７５ Noneed Noneed ９５．６５
MNIST １１．２６ ８．５５ ３３２０．４７ ７０７８２．３３ ６４７７．６２ Noneed Noneed ５．６１

表６　各算法在三种数据库中的测试时间

Table６　Testingtimeofdifferentalgorithmsinthreedatabase

Database
Testingtime/ms

DPL DADL LCＧKSVD FDDL D２L２R２ LRC SRC DLPL
Caltech１０１ １．１５ １．０８ ４．０５ １１７５０．７７ ３７８７．２６ １９．７２ ６５６．４８ １．２３
UCF５０ １．８２ １．５１ １０７．５５ ８２１５３．４９ １８５６２．７８ １７７．６９ ６５０１．３３ １．９１
MNIST ０．４７ ０．３５ ０．９１ ３１２０．２２ １０７５．１２ ３．７２ ５７．２５ ０．５５

　　DLPL算法兼顾了投影编码的重构误差和分类误差,使得字典更具判别能力,在Caltech１０１、UCF５０和

MNIST数据库中都取得了最高的识别正确率;在DLPL算法的优化过程中,各待求参数具有封闭解,大幅

缩短了模型的训练时间和测试时间,适用于实时性应用[２２Ｇ２４].

４　结　　论
针对原始的DPL算法对噪声敏感、字典区分能力不强等问题,提出了一种具有判别能力的DLPL算法.

DLPL算法在模型中增加了对字典的低秩特征约束和投影编码的分类误差约束,有效降低了噪声干扰对字

典学习的影响并提高了字典的判别能力.在训练阶段,DLPL算法对字典的更新具有封闭形式,避免了传统

方法中耗时的ADMM迭代求解过程,大幅降低时间计算复杂度.实验结果表明,DLPL算法对噪声不敏

感,当样本遭受严重噪声干扰时,可保持较高的分类识别正确率.与DPL等多种算法相比,DLPL算法在人

脸识别、目标分类和行为识别等多种数据库中都具有最高的识别正确率和最少的训练时间,在对实时性要求

较高的场合具有重要的应用价值.
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