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基于空间约束低秩图的人脸识别 

杨国亮 谢乃俊 罗 璐 粱礼明 

(江西理工大学电气工程与自动化学院 赣州341000) 

摘 要 低秩表示能够很好地揭示隐藏在数据中的全局结构信息并且对噪声具有很强的鲁棒性。基于图嵌入维数约 

简理论框架，提出了一种人脸识别算法，其利用低秩表示模型构建数据低秩图。此外，在低秩模型中引入数据空间约 

束项，构建一种具有空间约束的低秩图以提高识别效果。在ORL和PIE标准人脸数据库上进行实验，同传统的识别 

算法相比，结果显示所提出的算法在识别率和对噪声的鲁棒性上具有更好的表现。 
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Low-rank Graph with Spatial Constraint for Face Recognition 
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(School of Electrical Engineering and Automation，Jiangxi University of Science and Technology，Ganzhou 341000，China) 

Abstract The 1ow-rank representation(LLR)model can revea1 the subtle data structure information and show a strong 

robustness when dealing with noises．Based on the framework for graph embedding dimensionality reduction method，we 

proposed a face recognition algorithm which establishes low-rank graph using low-rank representation mode1．In addi— 

tion，we constructed a novel low-rank graph with spatial constraint by using spatial information of the tracked points to 

improve recognition performance．To demonstrate the effectiveness of the presented algorithm，our comparative experi— 

ments were conducted using ORL and PIE face image databases．Experimetal results show that the effectiveness and ro— 

bustness to noises are always better than other state-of-the-art methods． 
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1 引言 

随着社会对公共安全、信息安全和金融等领域的发展需 

求，人脸识别技术展现出巨大的应用前景，在机器视觉和图像 

处理领域得到了广泛的研究。近来 ，基于谱图嵌入理论_1]的 

人脸识别算法得到人们的关注，图能够揭示隐含在高维数据 

集中的本质结构关系，具有一定的鉴别表达能力 。因此，建图 

方法的合理对人脸识别算法的表现起到决定性的作用。 

在传统的流形学习算法中，人们利用数据间的邻域关系 

构建 K近邻图和 ￡近邻图来揭示数据间的结构信息。基于邻 

域图的经典人脸识别算法有局部保持投影(Locality Preser— 

ving Projection，LPP)l2]和邻域保持投影(Neighborhood Pre— 

serving Embedding，NPE)_3]，两者都是在构建数据邻域图后 ， 

利用谱图嵌入理论将数据映射到低维空间进行识别分类 ，数 

据在嵌入的过程中保持邻域结构关系图不变。邻域图是将数 

据的连接关系和连接权值构造步骤独立开来进行的，邻域参 

数 K的选择是全局固定的，而且代表数据间紧密程度的连接 

权值仅仅由两点间的欧氏距离决定，因此基于邻域图的人脸 

识别算法对噪声很敏感，鲁棒性不强。为此，Wright J等在文 

献[4]中提出了基于稀疏表示的 1 图。z 图的目的是学习数 

据点在除己之外所有数据集下最稀疏的表示，通过凸优化理 

论求解，能够揭示数据点间的高阶信息，而且整个过程不需要 

设置参数，具有稀疏性、自适应邻域范围和鉴别能力强等优 

点。此外，Yang还将稀疏表示直接用于分类l_5]，在图像聚类、 

子空间分割、人脸识别领域成功地运用，但是 l 图是对每个 

数据点进行单独的学习，没有对数据进行全局联合的表示，当 

数据来 自多个独立的子空间或存在受到较大污染的奇异数据 

时，稀疏表示识别算法会受到较大的影响。 

Cand6s E J等人从数据集由具有低秩性的“干净”数据和 

具有稀疏性的噪声数据叠加而成的角度提出了鲁棒主成分分 

析(Robust Principal Component Analysis，RPCA)_6J，算法认 

为来自同一空间的数据具有结构和信息相识性，组成的数据 

矩阵具有低秩结构。在“干净”数据秩最小和噪声稀疏的约束 

下通过最优化理论恢复出数据的低秩成分和稀疏成分。RP— 

CA很好地解决了数据矩阵补全和恢复问题；在人脸识别领 

域 ，将 RPCA用于数据的预处理，可使人脸识别算法不再受 
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像数据大量存在，获取也较容易。因此，我们寻求其他的方法 

来排除人脸数据在低秩图中错误连接的干扰。 

在流形学习中，为了度量两个样本间的相似程度，人们往 

往采用欧 氏距离 近似。在 d维欧氏空间里 ，存在两个数据 

(五， )∈ ，欧氏距离是数据特征点在每个基坐标轴上的距 

离平均值d ，= ll 一 ll z，显然，如果两个数据点 i和 来 

自同一类别的目标，d 的值会很小；当两个数据属于不同类 

别目标时，d 的值会相应地更大。这样我们可以通过数据的 

空间欧氏距离信息，在低秩表示模型中引入如下的约束来避 

免数据低秩图中的错误连接 ：我们构建约束项 ∞ s 一D④Z， 

o表示数据矩阵元素间的点积 ，D为空间信息约束矩阵。当 

数据 五 和 ，为同一类别数据时( 较小)，D矩阵中的第(i， 

)个元素值非常小；当数据 z 和 ，数据属于不同类别数据 

时( ，较大)，D矩阵中的第(i， )个元素值非常大，这就使得 

不同类别数据间的低秩稀疏 Zo—O。上面讨论了欧氏距离在 
一 定程度上反映了数据的相似性。因此，数据 i和J之间的 

欧氏距离d ，越大， ，越小 ，反之亦然。径向基函数具有揭示 

这一特点的性质，我们采用径向基函数来构建约束矩阵 D，对 

于两个数据点(五， ，)，径向基函数 K 有如下定义： 

K 一  ) (4) 

式中，扎 为径向基函数的核参数。定义 D —K ，由于 K — 

K 因此径向基函数构建的矩阵 D是对称的。 

算法 1 求解低秩表示模型的 LADMAP算法 

输入：数据矩阵x，字典 D，参数 >O 

初始化：Zo—E。一Y0—0，H0—0．1，u 一1O ，p0—1．1，E1—10一 ， 

e2—10_ ，r／1= l}A 

根据式(4)计算数据空间约束信息矩阵D： 

D 一 K ii； 

While 11x一 一 1l F／ll Xll F≥￡1 or ukn~x( ll Zk一 一l F， 

lI Ek—Ek一1 II F)／ll XlI F≥E2 do 

1．更新 Z： 

Z 一O(1l uk)一l(zk+[AT(x～AZk—Ek+Yk／uk)]／11)； 

Z 】一D0Z ； 

2．更新 E： 

E 1一n ̂ 1(X--AZk+l+Yk／Uk) 

3．更新拉格朗日乘子 Y： 

Y l—Yk+ uk(X—AZk+~--Ek+1)； 

4．更新参数 u： 

Uk+l—min(umax，0Uk) 

p— 

f P0，Ukmax( II Zk—Zk 1 llF，ll Ek—E㈩ 】1 F)／ll X I1 F<￡2 

l 1， 其他 

end while 

输出：低秩表示 Z 

3．2．2 空间信息约束低秩 图模型 

在低秩表示模型的基础上引人数据的空间信息约束项 ， 

构建下面新的空间约束低秩表示图模型： 

min lI DOZ 1l + ll E ll 2．1 S．t．X：XZ+E (5) 

式中，D是数据的空间信息约束矩阵，当数据 i和 属于同一 

子空间数据的概率较大时，D 的值相应较小，反之亦然；④表 

示两相同大小矩阵相应位置元素间的点积；X表示数据集本 

身组成低秩表示的字典。 

优化问题可 以通过增广拉格朗 日方法(Augmented La— 

grange Multipliers，ALM)求解得到最优化解(Z ，E )，但是 

在 ALM求解算法中需要引入两个辅助变量 M 和 y，在算法 

的每次迭代过程中都要对其进行计算和更新，计算复杂。本 

文采用 自适应惩罚线性交替方向法(LADMAP)E ]求解上述 

优化问题。首先构建式(5)的增广拉格朗日函数： 

L(Z，E，Y，“)：l_Doz ll +A ll E}l 2， +(y，X—XZ— 

E)+告 ll x—xz—E ll； 

I J DoZ J{ +A J}E 十h(Z，E，Y，“)一 
1 

II Y (6) 

其中，h(Z，E，Y，“)一告 ll X--XZ--E+Y／u II；，Y为拉格朗 

日乘子。采用交替更新策略，固定其他参数，通过最小化拉格 

朗日函数 L分别对Z，E进行更新： 

f =arg minL( ， ，yk，*Ak) 
z (7) 

【 州=arg min L(Zk州， ，yk，Uk) 
E 

+l— arg rninL( ， ， ，Uk) 

=arg rain lI Doz ll*+(Vzh( ，E， ，Uk)，z— 
Z 

)+ ll Z-Z 

=arg rain II DOZ II + ll z一 +[一 (x— 

x 一 + ／uk)]／ (8) 

一arg min L( 州 ， ，yk， ) 
E 

=arg min 11 E +等 l_x—x + + ／ l1} 
E 

(9) 

式中， zh( ， ， ， )为函数 h关于参数 Z的偏微分， 
一 f{X lf；。文献[17]中证明了z参数的更新问题有解： 

=@(~l Uk)- ( +[ (X—X 一E+ ／ )]／ )，其中 

算子 @E(M)=US。(∑)VT，U 代表矩阵 x的奇异值分解； 

由参考文献[7]可知：E参数的最优化解解E ： _ (X-- 

x + + ／璐)，其中，当e< ff X lf 2时，算子Q (x)的第 i 

列为(1一e／1I五 ll 2)丑，否则，Q (X)的第 i列为零向量。在 

算法 1中列出了空间信息约束项低秩图的求解步骤。 

3．3 低秩图嵌入人脸识别框架 

谱图嵌入理论是在保证数据的主要特征结构信息不丢失 

的前提下，学习数据的本质低维子空间，从而达到维数约简的 

目的，整个学习过程中数据的低秩结构信息保持不变。为了 

达到这一目的，数据在降维前后应该满足：在高维空间中，两 

个数据点 i和J具有相近属性关系 ，那么，它们在相应的低维 

子空间中依然保持这种关系。我们构建下面的代价函数： 
I " 

￡(y)一÷∑W {I Y 一M 
i 1 

(10) 

式中， 是样本点 i与样本点J之间的相识度权值，即数据 

图结构中的连接权值 ；( ， )是样本点( ， )在低维空间的表 

示。引入转换矩阵 P将数据从高维映射到低维子空间中，上 

面的代价函数转化为： 

e(y)=专∑．w lI yi— 
⋯  —— 1 

一 ÷∑ ，』ll P 一P xi 
f'J= l 

一  P D z P一 ∑
，
P Wox~P 
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一 pTX(D—W)X P 

— P XL P (11) 

式中，X=Ex ， z，⋯， ]为高维数据集；w是数据低秩图连 

接矩阵，w一(Z+ )／Z；D是一个对角矩阵，对角线上的元 

素对应着 w 中相应列的总和， 一Ew,j，L一(D—w)为拉普 

拉斯矩阵。增加约束条件 PTxD P一1，优化如下代价函数： 

arg minP XL P S．t．P XDXTP一 1 (12) 
P 

通过引入拉格朗日乘子解决最小特征值问题来解决最小 

化问题：对式 XL) p=2XDXTP进行特征值分解 ，取前 d个 

最小特征值对应的特征向量组成转换矩阵P—Fv ， ，⋯， 

]，通过映射关系 — z将高维数据映射到低维子空间 

中。接着，在低维子空间中用最近邻法对人脸进行识别分类 。 

基于低秩图嵌入人脸识别算法的主要步骤见算法 2。 

算法2 基于低秩图嵌入的人脸识别算法主要步骤 

输入：人脸训练数据集X 及类别标签 L i ，测试集X 

1．通过算法 1求解数据的低秩表示 Z； 

2．由Z构建人脸数据集 x的相似度低秩图矩阵 W，w一(z+ZT)／2， 

w 反映数据点之间的结构信息； 

3．通过谱图嵌入理论学习出数据从高位到低维子空间的转换矩阵P： 

arg min P XI X P S．t．P XDXTP= 1 
P 

4．将训练数据和测试数据通过 P转换到低维子空间： 

Yt一 ==pTXt⋯ ，Ytest：=pTXtest 

5．利用最近邻分类器在低维子空间对测试样本进行识别分类。 

输出：测试集图像标签 I 

4 实验结果与分析 

我们在 ORL和 PIE人脸数据库上进行实验，同传统的 

PCA、LPP、NPE、LRR算法的实验结果进行对 比分析，验证 

算法的有效性。为了证明提出的算法对噪声的鲁棒性 ，考虑 

了数据受噪声干扰的比例，利用几种算法对不同受噪比例的 

数据进行识别分类，比较几种算法对噪声的鲁棒性。此外，我 

们还对算法中的噪声惩罚参数 和高斯核参数 设置不同 

的数值，寻求最佳的参数范围。实验中，我们将人脸库中的每 

张图片调整为 32×32像素大小并且排列成 1024维的列向量。 

4．1 ORL数据库 

ORI 数据库由 4O个不同类别的人脸图像子集组成，每 

个类别子集包含 1O张人脸图像 ，这些图像是在不同光照，不 

同时间，不同表情等情况下采集而来的。我们在每个人脸子 

集中随机选择 5张作为训练数据，剩下的组成测试数据。我 

们提出的算法中设置噪声惩罚参数 一0．18， 一10。，LPP、 

NPE算法中的邻域参数K=5。通过上面的几种算法将数据 

降到不同维数的子空间中，用最近邻分类器进行识别分类 ，实 

验结果如图 2所示。在 LRR方法和本文算法中，分别利用传 

统的低秩模型和本文构建的空间约束低秩模型得到数据低秩 

图结构，然后利用谱图嵌入维数约简理论进行降维。其 中基 

于保持全局结构信息的LRR，PCA和本文算法的整体表现优 

于基于保持局部信息结构的 NPE，LPP算法，说明了较于局 

部结构信息，全局结构更能够准确揭示高维数据的结构。另 

外 ORL人脸数据库包含多个类别的人脸图像，存在多个流形 

结构也导致 NPE、LPP算法的表现不是很好。引入局部空间 

约束的低秩图嵌入算法的识别结果明显好于其他几种算法， 

同不具有空间约束的传统的LRR图方法相比，平均识别率高 

出 1O ，最优识别率高出 7 ，证明了对于现实的人脸图像数 

· 30O · 

据，局部约束项能够增强低秩表示模型对数据全局结构信息 

的揭示能力 。 

图 2 几种算法的识别结果 

为了验证本文算法对噪声数据的鲁棒性 ，数据集中分别 

随机选取不同比例的数据进行人为加噪，然后进行识别实验。 

分别随机选取样本中 2O 、4O 、6O 和 8O 的数据加入均 

值 一O、方差 一0．01的高斯噪声，使得这部分数据在整个 

数据集中被视为受扰数据。图3是某张人脸受不同比例噪声 

干扰下的图像对照。将数据降到不同的维数子空间中，利用 

最近邻分类器进行识别分类 ，得到平均识别率。表 1列出了 

几种算法对加入信噪比数据的平均识别率。表 1中数据显 

示：在数据集中加人不同比例的高斯噪声后，算法相应的识别 

效果都受到了影响，但是LRR方法和本文算法的下降幅度不 

明显，在信噪比较低时，识别效果基本保持不变，验证 了低秩 

图结构在识别中的鲁棒性。LPP和 NPE在数据降维的过程 

中，保证的是数据的局部结构信息，这种结构信息易受噪声干 

扰而受到破坏，识别结果下降较多。 

■■■ 
原圈 20％噪声 40％噪声 60％噪声 8O％噪声 

图3 受噪声干扰图像 

图4是 LRR和本文算法在噪声惩罚参数 取不同值时 

的最高识别率。图(a)显示：在 LRR算法中，选取不同的惩罚 

参数会得到不同人的识别结果， 在 0．16～O．24之间识别率 

最高。在图(b)中，本文算法选取不同的 值，最后的识别结 

果变化不大，参数 值的选取范围更加广泛。 

(a)LRR算法 (b)本文算法 

图4 不同参数A取值下的识别率 
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4．2 PIE数据库 

PIE人脸数据库包含 68类不同人脸的 41368张人脸数 

据图像，每类包含不同的表情、姿态和光照条件下的人脸数 

据，我们选取 2O类，每类随机选取 42张图像组成我们的实验 

数据。在每类中分别选取 5、10、15张图像组成训练集，其余 

的作为测试集。不同训练样本数下的几种算法的最佳识别率 

和相应的低维子空间维数见表 2，参与实验的 PIE人脸图像 

主要在光照条件和姿态上存在变化，几种算法能够取得较好 

的识别效果。随着参与训练样本数的增加，算法的识别率表现 

得更好，同时，本文算法较其他几种算法有更好的识别效果。 

表 2 几种算法在不同训练样本数下的识别率( ) 

选择一个合适的热核参数儿对构建数据的空间约束矩 

阵具有重要的作用。图 5是 取不同数值时的识别率。理 

论上，一个较大的 对数据的空间约束更加有效，但是在利 

用空间约束矩阵和低秩表示点积之后，儿 值太大会减弱数据 

低秩特性在算法中发挥的作用， 值太小则会减弱空间约束 

项在算法中的作用。图 5表明，对于 扎，算法具有较宽的选择 

范围，即证明了算法对参数 儿 的选择不敏感。 

图 5 本文算法不同 参数下的识别率 

结束语 在谱图嵌入理论框架下，本文构建了一种具有 

空间信息约束项的低秩图用于人脸识别，通过将数据空间信 

息项引入到低秩表示模型中，构建具有很好的数据全局结构 

表达能力和较强的分类鉴别能力的数据低秩表示图用于人脸 

识别，达到提高人脸识别效果的目的。在两个标准的人脸数 

据库上对本文提出的算法进行测试，并同其他几种经典的人 

脸识别算法进行比较，实验结果显示 ，本文算法能够取得更好 

的识别结果，对噪声数据表现得更加明显，算法中参数选择具 

有较大的范围，算法具有很好的鲁棒性。 
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