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ABSTRACT

At the heart of many pattern recognition and computer vision applications is the question of

how to represent and recover data. Representing data in a manner which highlights its key

properties can significantly affect the performance of pattern recognition and computer vision

applications. Many approaches have been proposed for representing and recovering the high-

dimensional data which tend to reside in low-dimensional intrinsic subspaces. Recently, there

has been much research in optimally selecting informative samples from high-dimensional data

via sensing matrix using compressed sensing. Compressed sensing allows us to exploit the

sparse structure of the underlying phenomena for capturing incoherent measurements using

a sensing matrix and then recovering the high-dimensional data. However, the sparse signal

structure is not the only key aspect of compressed sensing; a robust incoherent frame structure

to be used for the measurements is equally important.

In this thesis, we address the problem of reconstructing high-dimensional data (such as

images) in the presence of noise using measurements via incoherent sensing matrix for data

compression. We propose an incoherent and robust sensing matrix design based on an equian-

gular tight frame to ensure reduced pairwise correlation among the frame vectors and tightness

of the frame. Experiments are performed on synthetic data as well as real images. The perfor-

mance evaluation is carried out in terms of mutual coherence, signal reconstruction accuracy,

and peak signal-to-noise ratio. In addition, it is observed that the high dimensional data sam-

ples widely used in computer vision and pattern recognition tasks may contain irrelevant and

redundant features. This can result in increased computational complexity, memory require-

ments, as well as the possibility of overfitting which can greatly weaken the inherent structural

relationship between features degrading the overall performance. Thus, finding compact low-

dimensional representation and features with good generalization and discriminative abilities

is very important.

In this thesis we address these issues to develop feature extraction models for image classi-
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fication. Firstly, we present a representation-based supervised feature extraction model explor-

ing the underlying global and local structure of the high-dimensional data. Next, we propose

a regression-based feature extraction model to address the problem of insufficient inter-class

margin and loss of the manifold structure of the data. To ensure the relative significance of

the extracted features, an ℓ2,1-norm based regularization is employed. Performance of the pro-

posed models is evaluated on various data sets for face, scene, and object recognition. The

results achieved are compared with state-of-the-art methods to validate the effectiveness of the

proposed models.
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सार 

 

 

कई पैटर्न मान्यता और कंपू्यटर विज़र् अरु्प्रयोगो ंके कें द्र में का प्रश्न है डेटा का प्रवतवर्वित्व और पुर्प्रानप्ति 

कैसे करें। डेटा को इस तरह से प्रसु्तत करर्ा जो इसकी कंुजी को उजागर करता है गुण पैटर्न पहचार् 

और कंपू्यटर दृवि के प्रदर्नर् को महत्वपूणन रूप से प्रभावित कर सकते हैं अरु्प्रयोग। उच्च का प्रवतवर्वित्व 

कररे् और पुर्प्रानि कररे् के विए कई दृविकोण प्रस्तावित वकए गए हैं- आयामी डेटा जो वर्म्न-आयामी 

आंतररक उप-स्थार्ो ंमें रहते हैं। हाि ही में, िहााँ उच्च-आयामी डेटा से सूचर्ात्मक र्मूर्ो ंका बेहतर चयर् 

कररे् में बहुत र्ोि वकया गया है संिेदर् मैवटिक्स के माध्यम से संपीवडत संिेदर् का उपयोग करर्ा। 

संपीवडत संिेदर् हमें इसका र्ोषण कररे् की अरु्मवत देता है असंगत मापो ंको कैप्चर कररे् के विए 

अंतवर्नवहत पररघटर्ाओ ंकी विरि संरचर्ा एक संिेदर् मैवटिक्स और विर उच्च-आयामी डेटा को पुर्प्रानि 

करर्ा। हािांवक, विरि संकेत संरचर्ा संकुवचत संिेदर् का एकमात्र प्रमुख पहिू र्ही ंहै; एक मजबूत 

असंगत फे्रम संरचर्ा माप के विए उपयोग वकया जार्ा भी उतर्ा ही महत्वपूणन है। इस थीवसस में, हम 

उच्च-आयामी डेटा के पुर्वर्नमानण की समस्या का समािार् करते हैं (जैसे छवियो)ं डेटा के विए असंगत 

संिेदर् मैवटिक्स के माध्यम से माप का उपयोग करते हुए र्ोर की उपप्तस्थवत में संपीड़र्। हम एक समार्ता 

के आिार पर एक असंगत और मजबूत सेंवसंग मैवटिक्स वडजाइर् का प्रस्ताि करते हैं- फे्रम िैक्टर और 

जकड़र् के बीच कम जोड़ीदार सहसंबंि सुवर्वित कररे् के विए गूिर टाइट फे्रम फे्रम का। वसंथेवटक 

डेटा के साथ-साथ िास्तविक छवियो ंपर प्रयोग वकए जाते हैं। प्रदर्नर् कररे् िािा- आपसी तािमेि, वसग्नि 

पुर्वर्नमानण सटीकता के संदभन में मंस मूल्ांकर् वकया जाता है, और पीक वसग्नि-टू-र्ोर अरु्पात। इसके 

अिािा, यह देखा गया है वक उच्च आयामी डेटा सम-कंपू्यटर दृवि और पैटर्न पहचार् कायों में व्यापक 

रूप से उपयोग वकए जारे् िािे कायों में अप्रासंवगक और हो सकते हैं अर्ािश्यक विरे्षताएं। इसके 

पररणामस्वरूप कम्प्पू्यटेर्र्ि जवटिता में िृप्ति हो सकती है, मेमोरी की आिश्यकता होती है- साथ ही 

ओिरविवटंग की संभािर्ा जो अंतवर्नवहत संरचर्ा को बहुत कमजोर कर सकती है समग्र प्रदर्नर् को कम 

कररे् िािी सुवििाओ ं के बीच संबंि। इस प्रकार, कॉमै्पक्ट कम ढूाँढर्ा- अचे्छ सामान्यीकरण और 

भेदभािपूणन क्षमताओ ंके साथ आयामी प्रवतवर्वित्व और विरे्षताएं बहूत ज़रूरी है।  

इस थीवसस में हम छवि िगीकरण के विए िीचर वर्ष्कषनण मॉडि विकवसत कररे् के विए इर् मुद्ो ंको 

संबोवित करते हैं। सबसे पहिे, हम उच्च-आयामी डेटा की अंतवर्नवहत िैविक और स्थार्ीय संरचर्ा की 

खोज करते हुए एक प्रवतवर्वित्व-आिाररत पयनिेवक्षत सुवििा वर्ष्कषनण मॉडि प्रसु्तत करते हैं। अगिा, 

हम अपयानि अंतर-िगन मावजनर् और डेटा की कई गुर्ा संरचर्ा के रु्कसार् की समस्या को हि कररे् के 

विए एक प्रवतगमर्-आिाररत सुवििा वर्ष्कषनण मॉडि का प्रस्ताि करते हैं। वर्कािी गई सुवििाओ ंके 

सापेक्ष महत्व को सुवर्वित कररे् के विए, एक ℓ2,1-मार्क आिाररत वर्यवमतीकरण वर्योवजत है। चेहरे, 

दृश्य और िसु्त की पहचार् के विए विवभन्न डेटा सेटो ंपर प्रस्तावित मॉडिो ंके प्रदर्नर् का मूल्ांकर् वकया 

जाता है। प्राि पररणामो ंकी तुिर्ा प्रस्तावित मॉडिो ंकी प्रभािर्ीिता को प्रमावणत कररे् के विए 

अत्यािुवर्क विवियो ंसे की जाती है। 
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ABBREVIATIONS

CS Compressed Sensing

SEE Sparse Encoding Error

OMP Orthogonal Matching Pursuit

MP Matching Pursuit

WB Welch Bound

RIP Restricted Isometry Property

RIC Restricted Isometry Constant

ETF Equiangular Tight Frame

UNTF Unit Norm Tight Frame

PCA Principal Component Analysis

LDA Linear Discriminant Analysis

NPE Neighbour Preserving Embedding

LPP Locality Preserving Projection

SSS Small Sample Size

OLDA Orthogonal Linear Discriminant Analysis

MPDA Manifold Partition Discriminant Analysis

SRC Sparse Representation-based Classification

CRC Collaborative Representation-based Classification

LLC Locality-constrained Linear Coding

LRR Low-rank Representation

LatLRR Latent Low-rank Representation

LRE Low-rank Embedding

RsLDA Robust Sparse Linear Discriminant Analysis

SALPL supervised approximate low-rank projection learning

LLRSE Latent Low-rank and Sparse Embedding

CDPL Constrained Discriminative Projection Learning

LR Linear Regression

xii



LSR Least square regression

DLSR Discriminative Least Squares Regression

ReLSR Retargeted Least Squares Regression

GReLSR Groupwise Retargeted Least Squares Regression

RLSL Robust Latent Subspace Learning

HOG Histogram of Oriented Gradients

LBP Local Binary pattern

ISMD Incoherent Sensing Matrix Design

UNF Unit Norm Frame

IFD Incoherent Frame Design

IR-PMD Incoherent and Robust Projection Matrix Design

SVD Singular Value Decomposition

SNR Signal-to-noise Ratio

NMSE Normalized Mean Square Error

MSE Mean Square Error

PSNR Peak Signal-to-noise Ratio

LADSL Locality-aware Discriminative Subspace Learning

ADMM Alternating Direction Method of Multipliers

K-NN K-Nearest Neighbour

SVM Support Vector Machine

LRSI Low-rank Model with Structure Incoherence

LRRR Low-rank Ridge Regression

SLRR Sparse low-rank Regression

LRSI Low-rank Linear Regression

LR-DRR Low rank Based Double Relaxed Regression

TRLSR Twin Relaxed Least Squares Regression

RLSR Relaxed Least Squares Regression
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NOTATION

x scalar
x vector
A Matrix
AT Matrix Transpose
A−1 Matrix Inverse
tr(A) trace of matrixA
A∗ Conjugate transpose ofA
ai (ai) ith column (row) of matrixA
Ai,j Element at the intersection of ith row and j th column of matrixA
A⊙B Hadamard product of two matricesA andB

∥A∥F
√∑

j ∥aj∥22 (Frobenius norm)

∥A∥2,1
∑

i

√∑
j |Ai,j|2 (ℓ2,1-norm)

[N ] set {1, 2, . . . , N}
card(P) Cardinality of the set P
AP Sub-matrix ofA containing the columns indexed by P .
supp(x) Support of x ∈ ℜN , i.e. supp(x) = {j ∈ [N ] : xj ̸= 0}

the index set of its non-zero elements.
diag[x] Diagonal matrix with the vector x as its diagonal elements
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