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小样本下多稀疏表示分类器的决策融合方法

刘小峰†, 舒仁杰, 柏 林, 孙 兵

(重庆大学机械传动国家重点实验室，重庆 400044)

摘 要: 针对稀疏表示分类器的分类性能评估受样本数量影响较大,特别是在小样本情况下其分类精度低导致的
强烈证据冲突问题,提出一种基于稀疏表示分类倾向性的决策融合方法.该方法采用稀疏分解重构残差的相对大
小对样本在各个类别间的分类倾向性进行量化表征;通过求解残差异同概率,对稀疏分类器的混淆矩阵进行修正,
提高了稀疏表示分类器分类性能评估的准确性;利用修正后的混淆矩阵对各个证据源进行加权融合,解决了小样
本情况下的辨识精度低导致的高度证据冲突问题.在轴承故障融合诊断实验中,采用提出的方法对不同传感器信
号的不同特征向量获得的稀疏表示分类器进行决策融合,达到了轴承故障状态准确辨识的目的,有效验证了所提
出方法在小样本情况下进行目标分类识别的有效性与优势性.
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Decision fusion of multiple sparse representation-based classifiers in case
of small samples
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Abstract: The reliability evaluation of sparse representation-based classifiers is greatly affected by the number of training
samples, resulting in a strong evidence conflict problem in case of small samples. A conflict evidence fusion method
for sparse representation-based classifiers is proposed based on the tendency of being classified into different categories.
The method uses the sparse reconstruction errors to quantify the classification tendency of samples, and modifies the
confusion matrix by solving the probability of difference of reconstruction errors to obtain the probability that the samples
are classified into each category. The modified confusion matrix is used to weight and fuse the evidence sources to solve
the problem of high evidence conflicts caused by the low accuracies of identification in case of small samples. In the
experiment of bearing fault fusion diagnosis, this method is applied to fuse the sparse representation-based classifiers
established from different eigenvectors of different observation signals. The experimental results effectively verify the
advantages of the proposed method in solving the problem of high-level conflict evidence fusion in case of small samples.
Keywords: sparse representation-based classifier；reconstruction error；evidence conflict；confusion matrix

0 引 䀰

决策融合算法利用异分类器在模式分类中的

互补性,对各分类器识别结果进行整合,得到最后的
判决结果,是改善分类系统泛化能力和提高鲁棒性
最有效的手段之一.基于D-S (dempster-shafer)证据
理论的决策融合算法能够将异分类器的互补信息融

合,减少分类系统的不确定性,并利用冗余信息的融
合提高系统的稳定性,即使在某个分类器出现错误
决策时也能产生合理的判决结果,增强了系统的鲁棒

性[1-2].然而, D-S理论在实际决策融合中往往会出现
悖论结果,针对该问题,目前的处理方法主要分为两
类[2]:一类是基于冲突再分配思想的证据组合规则修
改;另一类是基于证据折扣或加权的证据源进行修
正.这两类方法的实施均需以可靠的证据体为基础
确定冲突分配规则、证据折扣因子或证据加权平均

系数.因此,在基于证据理论的多分类器决策融合系
统中,对分类器所做出的判断或提供的信息进行准确
的评价直接关系着融合决策的稳健性.
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基金项目: 国家自然科学基金项目 (51975067, 51675064).
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国内外学者对证据可靠性评估方法做了大量研

究工作.韩德强等[3]基于证据的不确定度进行证据

可靠性评估,但仅仅依据不确定度较小就赋予较高
的可靠度可能会导致决策失误;付耀文等[4]通过分

析证据之间的一致性来确定证据可信性; Guo等[5]采

用监督学习方法进行了证据静态可靠性评估,通过
各证据间的一致性度量确定了证据的动态可靠性;
Eloudi等[6]利用证据可靠度因子对证据进行折扣运

算,提出了基于可传递信任模型的证据可信度评估方
法; GaLina等[7]采用各种不确定性理论对传感器证

据源进行了可靠性评估.上述这些方法大多是基于
证据间的关联关系来进行证据可信度的评估,即根据
各证据间的冲突程度或差异性来刻画证据的可靠性.
而在多分类器决策融合中,仅从证据的外部关系反映
分类器可靠性的方法往往会舍弃或弱化冲突证据自

身对不同类别目标识别的能力,导致决策融合结果与
实际相悖.因此,有必要从分类器内部本身来评价其
分类性能,这是衡量分类器可信度的一个重要因素.

混淆矩阵描述了样本数据的真实类别属性与识

别结果的关系,是评价分类器性能的常用方法,它将
信任度量融入到分类器的后验概率输出,在分类器决
策融合中得到了广泛的应用.杨威等[8]结合混淆矩

阵的先验静态信息以及当前输出判决的动态信息,获
得各个识别证据的可靠性因子;毕凯等[9]利用混淆矩

阵构造了相关性度量矩阵,对基分类器集合进行子集
划分,并从中选出了参与集成的分类器; Ko等[10]以混

淆矩阵为基础,对不同未知样本采用不同分类器进行
决策融合;陈睿等[11]采用随机参考分类器获得每个

分类器分类能力的概率模型;米爱中等[12]构造了所

有基分类器的混淆矩阵作为聚类算法的数据对象,提
出了基于混淆矩阵和k-均值聚类算法的分类器选择
方法.需要指出的是,上述这些用于分类器性能评价
的混淆矩阵直接来自于验证集合上获得的分类器分

类精度,这往往需要以大量数据样本为支撑,在评价
样本不足的情况下会因准确度的下降使得混淆矩阵

中大量零值出现,进而导致分类器决策融合中的严重
证据冲突现象.
基于稀疏表示的分类器 (sparse representation-

based classifier, SRC)已被广泛应用于图像识别、数字
和纹理分类、故障诊断等领域中[13-15].稀疏表示分类
方法强调使用分类错误、稀疏系数和重构残差进行

模式识别,通常将计算出的稀疏系数映射到每个类别
上,然后使用重构残差进行分类[15].由于稀疏表示分
类器需采用不同状态下的样本进行字典的学习,其分

类性能的评估受评估样本数量的影响较大,特别是在
小样本情况下评估结果的准确性不高,导致不同分类
器间的强烈证据冲突现象.稀疏分类器的证据源在
不同训练样本的情况下存在较大的不确定性,不能完
全依赖证据合成规则进行取舍或平衡来提高融合结

果的分类识别精度,有必要排除样本大小的影响,提
高稀疏分类器性能评估的准确性,进而达到多稀疏分
类器的有效融合.
本文提出一种基于分类倾向性的证据源修正方

法,从稀疏表示分类器的证据源本身出发,充分考虑
其对每类样本识别能力的差异性,采用小样本下的概
率分布逼近方法建立修正混淆矩阵,提高小样本情况
下的证据可靠性评估的准确性,进而对各个稀疏分类
器进行决策性融合,达到模式类别准确辨识的目的.

1 稀疏表示分类器

给定一个包含K类ωi(i = 1, 2, . . . ,K),每类ni

个样本的训练样本集合.设第 i类训练样本集矩阵为

Φi = [Ai,1, . . . , Ai,j , . . . , Ai,ni
] ∈ Rm×ni , Ai,j(j =

1, 2, . . . , ni)为第 i类的第 j个训练样本列向量. SRC
将Ai,j称为原子,多个原子的组合构成字典,原子个
数大于其维数构成过完备字典.根据上述假设,属于

第 i类的测试样本xi =

ni∑
j=1

Ai,jθi,j = Φiθi,其中θi =

[θi,1, θi,2, . . . , θi,ni
]T ∈ Rni是组合系数.全体训练样

本集构成字典Φ = [Φ1, . . . , Φi, . . . , ΦK ] ∈ Rm×n,

n =

K∑
i=1

ni,则第i类测试样本可以表示为

x = Φθ ∈ Rm, (1)

其中θ是测试样本x在字典Φ上的稀疏表示向量,理
想情况下, θ = [0, . . . , 0, θi,1, . . . , θi,ni

, 0, . . . , 0]T,只
有 θi,1, . . . , θi,ni

不为0.通过对下述最优化问题求解
获得测试样本的稀疏表征方式[15]:

θ̂0 = min ∥θ∥0;

s.t. ∥x− Φθ∥ ⩽ ε. (2)

其中: ∥ · ∥0为 l0范数, ε为系数约束常量. x的重构残
差为

Ei(x) = ∥x− Φδi(θ̂0)∥2. (3)

其中δi(θ̂0)是保留第 i类样本的稀疏向量而将其余样
本稀疏向量赋为零得到的特征函数.通过最小重构
残差判别出的分类标签为

identify(x) = arg minEi(x). (4)

从式 (4)可以看出, SRC的判别结果主要取决于重构
残差的大小,而重构残差的大小依赖于测试样本与相
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应类别字典的匹配程度,对应的重构残差越小说明测
试目标与该类别越接近,则属于该类别的概率也越
大.噪声干扰的存在会降低样本与字典间的匹配程
度,造成SRC鉴别能力的降低.同样,当训练学习样本
较少时,匹配得到的稀疏字典不能最大化地匹配样本
的本征特征,降低了学习字典的匹配性,同样也会影
响SRC的鉴别能力.

2 基于混淆矩阵的D-S证据融合
假设证据理论的融合系统由稀疏分类器集合

L = {φ1, φ2, . . . , φQ}组成,辨识框架为Θ0 = {ω1,

ω2, . . . , ωK},每个分类器都将给出待识别目标属于
每一类的支持度,构成证据源.每个稀疏分类器φq (q

= 1, 2, . . . , Q)的识别率可以用一个K ×K的归一化

混淆矩阵(confusion matrix, CM)[16]来表示,即

Cq =


rq11 rq12 . . . rq1K

rq21 rq22 . . . rq2K
...

...
. . .

...
rqK1 rqK2 . . . rqKK

 . (5)

其中:元素rqij = nq
ij

/ K∑
j=1

(i, j = 1, 2, . . . ,K)表示样

本中第 i类样本被φq识别为第 j类的概率,nq
ij为φq

将样本类别ωi的训练样本识别为类别ωj的样本数

量.
假设φq将对象x分配给ωj ,则D-S证据融合框架

下的基本可信度分配函数为

mq(x ∈ ωi) = P (x ∈ ωi|φq(x) = ωj) =

ni

n
rqij

/ K∑
l=1

nl

n
rqlj . (6)

其中:φq(x)表示 x输入到 φq得到的识别标签,mq

(x ∈ ωi)表示经φq识别后对x实际属于ωi的信任

度.假设各分类器输出结果独立,将Q个分类器得到

的共Q条证据,根据Dempster规则合成,x属于类别
ωi的概率可以计算为

(m1 ⊕ . . .⊕mQ)(x ∈ ωi) =

Q∏
q=1

mq(x ∈ ωi)

K∑
l=1

Q∏
q=1

mq(x ∈ ωl)

.

(7)

同理,可以得到 x属于其他类别的概率,最大概
率值所对应的模式类别即为 x的最后辨识结果.
K∑
l=1

Q∏
q=1

mq(x ∈ ωl)表示证据冲突程度,值越小则证

据冲突越严重.值得注意的是,式 (7)可靠性的前提是

式 (5)中rij的准确性,但rij是通过第 i类样本被识别

为第j类的样本统计概率所确定的,概率值的准确性
必然要以足够多的样本为基础,因此式 (5)中的传统
混淆矩阵必然受到训练样本个数的制约.在小样本
的情况下,训练样本被判别到每个模式类别的现象只
体现单个样本的个体差异性,不能代表一类样本的模
式归属划分的普遍行为.也就是,如果没有足够样本
为支撑,混淆矩阵中每个元素并不能准确地表征样本
的识别率,混淆矩阵中大量0值的出现会造成后面决
策融合中证据源的完全冲突现象.

3 基于重构残差概率分布的修正混淆矩阵

对于SRC,测试对象的重构残差表示其归属划分
到每个模式类别的趋势,这种趋势信息可用以评价分
类器的可靠性,得到量化性能更好的证据源.在两个
模式Θ1 = {ωi, ωj}(i ̸= j)的辨识框架下,第k类样本

被分类到模式ωi的概率为

pii,j(x) = P{Ei(x)− Ej(x) < 0|x ∈ ωk}. (8)

在缺少先验知识的前提下,作为最大熵分布的高斯
分布已成功地用于许多实际应用中[17-18],如果只考
虑噪声干扰,边缘概率分布通常近似于高斯分布.令
Xij = Ei(x)−Ej(x),它表示重构残差Ei(x)与Ej(x)

的差值.假设Xij服从高斯正态分布,则有

Yij =
Xij − X̄ij

S(Xij)
∼ t(nk − 1). (9)

其中: X̄ij和S(Xij)分别表示样本均值和样本标准

差,nk表示第k类样本的数量, t(nk − 1)表示自由度

为nk − 1的t分布.那么,式(8)可以计算为

pii,j(x) = P
{
t(nk − 1) <

−X̄ij

S(Xij)

∣∣∣x ∈ ωk

}
. (10)

同理可计算得到pji,j(x),且有
pji,j(x) = 1− pii,j(x). (11)

因此,估算两类模式下的分类概率只需要获取样本的
重构残差即可.在小样本情况下,为了最大化地利用
训练样本,采用留一法[19],即每次留下一个样本用于
计算重构残差向量,其余样本用来构造分类字典,依
此类推获取所有样本的重构残差向量.
尽管在Θ1 = {ωi, ωj}辨识框架下的ωk类样本

的分类概率 (pii,j(x), p
j
i,j(x))不等于其在Θ0 = {ω1,

ω2, . . . , ωK}辨识框架下的分类概率,但是Θ1框架下

的分类概率比值可以表征这两类样本在Θ0框架下

的模式类别归属划分的倾向性.对于总共K个模式

的分类任务,式 (5)中第k类的样本被辨识为第 i类的

概率 rki与第 j类的概率 rkj之间的比值可作如下近

似:
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rki
rkj

≈
pii,j(x)

pji,j(x)
. (12)

将式(11)代入到(12)中,有
(1− pii,j(x)) · rki − pii,j(x) · rkj = 0. (13)

于是从K类样本模式下的二分类结果可得0.5K(K

− 1)行形如式 (13)的方程组,以及一个概率和方程.
将这些方程整理可得方程组

(1− p11,2(x)) · rk1 − p11,2(x) · rk2 = 0,
...

(1− p11,k−1(x)) · rk1 − p11,k−1(x) · rk,k−1 = 0,

(1− p11,k+1(x)) · rk1 − p11,k+1(x) · rk,k+1 = 0,
...

(1− pK−1
K−1,K(x)) · rk,K−1 − pK−1

K−1,K(x) · rk,K = 0,
K∑
i=1

rki = 1.

(14)

将其表示为

A ·RT
k = β. (15)

其中:A ∈ R(K(K−1)
2 +1)×K为方程组左侧系数矩阵,

Rk = (rk1, rk2, . . . , rkK)为混淆矩阵的第k行,β =

(0, . . . , 0, 1)T为方程组右侧常数.式 (15)是一个不相
容的方程组,不相容方程组的解集可以通过求取其最
小二乘解来估计,即

RT
k = A+ · β. (16)

那么对于K类的训练样本,可以获得构成修正后的
混淆矩阵的K行Rk,则修正混淆矩阵可表示为

RC = (RT
1 , R

T
2 , . . . , R

T
K)T. (17)

由于式 (17)中的修正混淆矩阵利用了样本归属为不
同模式类别的趋势信息,并采用重构残差的差异值
Xij的概率分布进行估计,在样本量不足的情况下,式
(17)中的RC比式 (5)中的传统混淆矩阵的可信度更
高,同时根据高斯分布概率计算得到的RC中不存在
0值现象,消除了完全证据冲突的现象.

4 实验验证

4.1 数据说明

实验数据选用XJTU-SY滚动轴承加速寿命实
验数据集[20],该实验数据的实验台如图1所示.平台
由交流电动机、电动机转速控制器、转轴、支撑

轴承、液压加载系统和测试轴承等组成,试验轴承
为LDK UER204滚动轴承,两个PCB 352C33单向加
速度传感器分别固定于测试轴承的水平和竖直方

向上.实验中使用DT9837便携式动态信号采集器采

集振动信号,设置采样频率为 25.6 kHz,采样间隔为
1 min,每次采样时间为 1.28 s.转速为 2 250 r / min,径
向力为11 kN,记录并检查了4个滚动轴承状态的条
件 (正常状态样本由前2次采样信号截断获得,故障
状态样本由最后2次采样信号截断获得,截断窗口均
为1 024个点),如表1所示.在每种类别下, 60个样本
平均分为两个数据集,即各包含每种类别30个样本
的训练数据集Dtraining和测试数据集Dtest.

!"
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图 1 XJTU-SY滚动轴承试验台

表 1 实验数据集描述

故障类 故障状态 传感器 样本数量

ω1 正常状态
水平 60
竖直 60

ω2 内圈失效
水平 60
竖直 60

ω3 保持架失效
水平 60
竖直 60

ω4 外圈失效
水平 60
竖直 60

4.2 稀疏分类器建立

轴承的不同故障状态会导致振动信号特征的差

异,从获取的轴承振动信号中提取包括均方根值、峰
值指标、峰-峰值、波形指标、脉冲指标、裕度指标、
峭度指标等11个时域特征指标s1 ∼ s11

[21],归一化
后组成时域参数向量S = {s1, . . . , s11}.同时提取包
括重心频率、均方频率、均方根频率、频率方差及

频域指标等13个频域特征指标p1 ∼ p13
[21],归一化

后构建频率参数向量P = {p1, . . . , p13}.分别以S与

P组建的向量集为训练样本,根据第1节方法构建不
同域的SRC分类器.基于水平加速度传感器的振动
数据即可构建得到时域SRC分类器φ1与频域SRC分
类器φ2,同理基于垂直方向传感器得到另外两个分
类器φ3和φ4.

4.3 混淆矩阵估计

以4个稀疏表示分类器φ1、φ2、φ3、φ4为基础,
通过留一法计算出所有Dtraining训练样本对应各类
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的重构残差,采用本文方法计算新的混淆矩阵,如图2
所示.
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图 2 SRC稀疏分类器的修正后新的混淆矩阵

在Dtest中取出一个第3类样本进行测试,对两个
传感器中的振动信号进行时域与频域的特征提取后

组成特征向量集合,分别通过各自对应的分类器φ1、

φ2、φ3、φ4进行识别,相应的输出类别标签为ω2、ω2、

ω3、ω3.利用所提出的方法,可以根据式 (6)获得概率
分配,然后根据式 (7)计算融合识别结果,如表2所示,
其最终识别结果为ω3,与真实所属类别一致.

表 2 各分类器的概率分配以及最终融合结果

预测标签
概率分配

融合概率
φ1 φ2 φ3 φ4

ω1 4e-06 0.021 0.006 0.001 4e-11
ω2 0.863 0.871 0.264 0.042 0.449

ω3 0.137 0.107 0.727 0.956 0.551

ω4 6e-06 6e-04 0.003 3e-09 2e-18

4.4 小样本下的证据修正

为了验证所提出方法在小样本情况下的性能,每
个状态随机取出5个样本进行训练,分别采用留一法
与本文提出的残差概率估计方法计算分类器φ2的混

淆矩阵,如表3所示(ni为每种类别的训练样本数).可
见在极少样本情况下,留一法得到的混淆矩阵中存在
大量 0值,严重证据冲突现象非常明显,而修正后的
混淆矩阵中的0值现象已经得到了很好的抑制,这就
更利于φ2与其他SRC分类器的相互融合,达到多分
类器的优势互补,取得较高的识别精度.

表3还给出了分类器φ2在每类训练样本数为10
和 30时计算得到的传统混淆矩阵与修正混淆矩阵,
可见传统混淆矩阵中0值仍然普遍存在,证据冲突严

表 3 混淆矩阵比较

ni 传统混淆矩阵 新的混淆矩阵

5


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0.200 0.800 0

0 0 0 1



0.993 0.004 0.001 0.002

0.022 0.904 0.058 0.016

0.049 0.123 0.797 0.031

0.001 0.003 0.001 0.995



10


1 0 0 0

0.100 0.800 0.100 0

0 0.100 0.900 0

0 0 0 1



0.999 2e-6 2e-7 8e-7
0.075 0.823 0.071 0.031

0.023 0.106 0.841 0.030

4e-4 8e-5 7e-5 0.999



30


0.967 0.033 0 0

0.034 0.800 0.133 0.033

0 0.100 0.867 0.033

0 0.033 0 0.967



0.972 0.020 0.004 0.004

0.058 0.789 0.112 0.041

0.023 0.097 0.835 0.043

9e-5 5e-4 1e-4 0.999


重,妨碍了各分类器互补信息的有效利用.在小样本
情况下,修正混淆矩阵很好地解决了传统混淆矩阵中
0值导致的证据完全冲突问题.由于实际数据集的局
部分类精度是固定的,要获得真实的识别率,必须使
用足够多的评估样本.因此,任何基于传统混淆矩阵
的融合方法在小样本情况下都将失去其有效性.
尽管每种状态下的训练样本为10或30时,修正

混淆矩阵与传统混淆矩阵的差异性只主要体现在趋

近于0的极小值替代了传统混淆矩阵的零值,但极小
值之间存在着数量级的差异,量化了SRC分类器对
每类样本识别能力的差异性,有助于D-S证据融合
中的分类器在每个模式辨识中的优势互补.为了更
进一步地说明这些极小值在分类融合中的贡献,将
φ1 ∼φ4各自对应的传统混淆矩阵中的0值统一替换
成极小值1e-4后形成Laplace平滑混淆矩阵.分别采
用各个稀疏分类器的传统混淆矩阵、平滑混淆矩阵

与修正混淆矩阵进行SRC分类器决策融合得到的识
别结果如表4所示.

表4 基于不同混淆矩阵的状态识别精度 %

训练样本数/状态 5 10 20 30

传统混淆矩阵 75.6 83.9 89.7 92.3

Laplace平滑混淆矩阵 86.8 92.8 93.6 95.4

修正混淆矩阵 91.2 95.1 96.2 97.0

由表 4可见,尽管Laplace平滑混淆矩阵通过设
置统一的极小值,避免了 0值出现,可以解决证据完
全冲突的问题,但是并没有体现样本的模式分类倾向
性,没有最大化地利用每个SRC分类器对不同模式
的辨识能力,因此平滑混淆矩阵融合得到的识别精度
高于传统混淆矩阵但低于修正混淆矩阵.由此可见,
修正混淆矩阵中残差概率分布计算出的极小值对提

高决策融合识别精度是不可或缺的.



第8期 刘小峰等: 小样本下多稀疏表示分类器的决策融合方法 1989

4.5 稳定性分析

为了验证所提出方法在不同数目训练样本情况

下的分类稳定性,取每个状态特征子集3∼ 30个训练
样本,分别采用4个独立稀疏分类器、传统证据融合
方法与本文方法对测试样本集进行分类,结果如图3
所示.从图3可以看出,所有分类器的识别精度随着
训练样本数量的增加都呈上升趋势,但所提出的方法
的识别精度明显高于其他方法.此外本文提出的方
法与平滑混淆矩阵融合方法的曲线都趋于平缓,这意
味着这两种方法其对训练样本数量的依赖性较低,但
是所提出方法的精度始终高于平滑混淆矩阵融合方

法,特别是在训练样本较小的情况下,该方法的性能
明显优于其他算法.传统混淆矩阵融合的识别精度
曲线非常陡峭,这意味着训练样本的数量严重影响其
识别精度.如果仅使用单个SRC分类器,不同传感器
不同特征域的互补性未被利用,识别结果存在很多不
确定性.
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图 3 基于SRC分类方法的精度比较

为了进一步评估修正混淆矩阵在不同的稀疏表

示分类器中的应用以及鲁棒性,使用相同的训练样本
和测试样本来执行K-SVD[22]分类器和LC-KSVD[23]

分类器.训练样本数变化时的性能比较结果如图4和
图5所示 (图例与图3相同).在该实验结果中显示,随
着训练样本数量的变化,修正的混淆矩阵融合总是比
其他传统方法表现更好,占有最高的精度.可以观察
到,图4和图5中的曲线趋势与图3相似,这表明修正
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图 4 基于K-SVD分类方法的精度比较
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图 5 基于LC-KSVD分类方法的精度比较

混淆矩阵适用于所有基于重构残差或稀疏系数的分

类器.结果证明,基于修正混淆矩阵可以更准确地表
征稀疏分类器的性能,尤其是在训练样本严重不足
时,其优势性更加明显.

5 结 论

本文利用稀疏分解重构误差对样本在稀疏分类

器中的分类倾向性进行量化评估,采用重构残差之差
的概率分布值进行混淆矩阵的修正,从而消除样本不
足引起的证据严重冲突现象.在轴承故障诊断中的
应用结果表明,该方法解决了小样本情况下辨识精度
不高、单一域特征在故障诊断中提供的信息量不足、

多特征分类信息难以有效融合等问题.本文方法有
待进一步扩展与深入的方面包括:寻找更好的证据
融合算法以提高识别精度,针对重构残差的不同概率
分布估计混淆矩阵,针对不同的稀疏表示分类器设计
特定的组合方法等.
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