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摘　要　复杂应用场景中,光照变化、遮挡和噪声等干扰使得将像素特征作为相似性度量的识别算法的图像类内差大

于类间差,降低了人脸识别性能.针对这一问题,提出了一种低秩约束的极限学习机鲁棒性人脸识别算法,提升了复

杂场景下的识别性能.首先,利用人脸图像分布的子空间线性假设,将待识别图像聚类到相对应的样本子空间;其次,

将像素域分解为低秩特征子空间和稀疏误差子空间,依据图像子空间的低秩性对噪声鲁棒的原理,提取人脸图像的低

秩结构特征训练极限学习机的前向网络;最后,实现对噪声干扰鲁棒的极限学习机人脸识别算法.实验结果表明,相

比前沿的人脸识别算法,所提方法不仅识别精度高、算法时间复杂度低,且具有较好的实用性.
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LowＧrankConstrainedExtremeLearningMachineforEfficientFaceRecognition
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Abstract　Incomplexscenarios,illuminationchange,occlusionandnoisemaketheimageintraＧvarianceofrecognitionalＧ

gorithm (takingpixelfeatureassimilaritymeasure)greaterthanthebetweenＧclassvariance,andreducetheperforＧ

manceoffacerecognition．Tosolvethisproblem,thispaperproposedanlowＧranksupportedextremelearningmachine

forrobustfacerecognitiontoimproverecognitionperformance．Firstly,thesubspacelinearassumptionoffaceimage

distributionisusedtomaketheimagewaitingtoberecognizedclustertothecorrespondingsamplesubspace．Secondly,

thepixeldomainisresolvedintolowＧrankfeaturesubspaceandsparseerrorsubspace,andtheforwardnetworkoflowＧ

rankstructurecharacteristicoffaceimagefortrainingextremelearningmachineisextracted,accordingtothelowＧrank

principaloftheimagesubspacefornoiserobustness．Finally,theextremelearningmachinefacerecognitionalgorithm

fornoiserobustnessisrealized．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththestateＧofＧtheＧartfacerecognitionalＧ

gorithm,theproposedmethodnotonlyhashighrecognitionaccuracy,butalsohaslowertimecomplexityandbetter

practicability．

Keywords　Facerecognition,Noiserobustfeature,LowＧrankmatrixrecovery,Extremelearningmachine

　

１　引言

人脸识别被广泛应用于信息安全、公共安全等各个领域,

一直都是计算机视觉和模式识别的一个热门话题,具有极高

的理论研究和应用价值.

人脸识别算法主要根据输入的人脸图像来推导其对应的

身份信息.如图１所示,一般来讲,人脸识别算法主要分为４
个步骤:前处理、特征提取、编码和分类.围绕这４个环节,近

年来有大量的文献开展了人脸识别领域的研究工作,并取得

了良好的效果.根据技术的发展脉络将其主要分为４个不同

的阶段:早期的模版几何匹配、子空间学习、稀疏分类和深度

学习.

早期的模版匹配算法主要利用预定义的模版来弥补人脸

图像多变性、算法效率高但识别精度有限等缺点.在此基础

上提出的弹性图匹配(ElasticGraphMatching)、主动形状模

型(ASM)和主动外观模型(AAM)等技术能够有效地从图像



或者视频中获得人脸的位置和区域,为人脸识别提供了更加

精准的输入图像.受益于计算机视觉的理论发展,大量的手

动设计的图像特征提取方法拥有了良好的识别性能,例如尺

度不变特征变换(SIFT)[１]、方向梯度直方图(HOG)[２]、快速

鲁棒特征(SURF)[３]、局部二值模式(LBP)[４]等特征提取方法

都可以直接应用于人脸识别领域,使得提取的人脸特征具有

更强的稳健性.与此同时,利用人脸的结构特性,经典的基于

子空间 的 学 习 方 法 (如 特 征 脸 方 法 (Eigenface)[５]、fisherＧ

face[６]、局部保持投影(LPP)[７]等算法)也取得了相当好的识

别效果,该类算法的计算量小且易于应用.

图１　人脸识别算法的流程

Fig．１　Flowchartoffacerecognitionalgorithm

　　近年来,稀疏表达理论在图像识别与恢复等领域获得了

广泛的应用.Yang等[８]提出了基于稀疏表达的人脸识别算

法,能够有效地提升人脸在噪声、遮挡等复杂输入条件下的识

别率,该算法将稀疏表示和分类算法相结合,利用重建残差来

预测类别信息从而获得了良好的识别性能.受到该算法的启

发,基于协作表示的识别算法[９]、基于局部约束表示[１０]的识

别算法等都取得了良好的算法性能.受限于手动设计特征的

表达能力,基于深度学习的人脸识别算法利用深度神经网络

来拟合人类的认知过程,定义多层特征表达和提取框架,极大

地提升了人脸识别的算法性能[１１].Chan等[１２]提出了一种简

单的深度学习模型,利用主成分分析网络来提升识别任务的

精度并取得了良好的算法性能,被认为是深度识别算法的

基线.

尽管上述算法在可控条件下所取得的识别性能令人印像

深刻,但实际的人脸图像具有表情的多模态性、实际成像条件

的变化性和成像过程中的噪声等因素的多样性以及实际应用

的实时性,使得人脸识别算法仍然是具有挑战性的研究方向

之一.特别是在复杂的成像条件下,研究针对各种噪声、遮

挡、光照鲁棒的高效人脸识别算法仍然具有重要意义.斯坦

福大学的Candes教授[１３]证明了在一定条件下低秩最小化能

够补全观测矩阵的缺损值,低秩最小化理论发展因此迅速并

成功地应用到了背景建模、运动检测图像分割等领域.低秩

最小化将观测图像分解成干净的低秩空间和稀疏噪声空间,

低秩空间代表了图像的结构信息,对噪声等具有较好的鲁棒

性.在复杂的应用场景中,光照变化、遮挡和噪声变化等因素

的干扰,降低了人脸识别的性能.Du等[１４]提出了一种低秩

稀疏表达的人脸识别算法,该算法将低秩和稀疏表示相结合

来提升分类器对人脸变化的鲁棒性,取得了较好的识别率,但

低秩和稀疏表达系数的计算复杂度较高.另一方面,传统的

分类算法(如最近邻分类(KＧNearestNeighbor)、支持向量机

(SVM)等)的 效 率 较 高,但 是 识 别 精 度 有 限,极 限 学 习 机

(ELM)是由反向传播(BP)神经网络发展而来的一种新型单

隐层前馈网络(SLFNs),该算法的训练速度快、泛化能力强,

日益受到研究者们的关注.文献[１５]指出,极限学习机尽管

有计算复杂度低、泛化能力强等优点,但是其预测精度对输入

的噪声敏感,即当训练样本或者测试样本中存在噪声时,

ELM 的预测精度将大幅下降.

为了解决这一问题,本文提出了一种低秩约束的极限学

习机高效人脸识别算法.首先,利用训练样本子空间的约束

性,将输入样本聚类到样本空间;其次,利用低秩最小化获得

对噪声鲁棒的结构化特征表达空间;最后,将获得的低秩特征

通过极限学习机的网络训练权值来实现鲁棒性的人脸识别算

法.本文的主要工作如下:１)利用低秩最小化将存在光照、遮

挡和表情变化等噪声的人脸图像分解成低秩结构特征和稀疏

误差项之和,从而实现人脸鲁棒性的特征提取;２)利用低秩结

构特征约束极限学习机的训练过程和预测过程,在提升极限

学习机的识别鲁棒性的同时,降低了计算的复杂度.

２　基于低秩支持的极限学习机鲁棒性人脸识别

在复杂的应用场景下,由于人脸图像具有变化性(光照、

遮挡、表情的变化),因此以像素特征为相似性度量的识别算

法的图像类内差大于类间差,这降低了传统人脸识别算法的

性能.本文提出一种低秩约束的极限学习机高效人脸识别算

法,充分结合低秩矩阵恢复和极限学习机的优点,提升了人脸

识别算法的鲁棒性,同时降低了时间开销.算法的流程如图

２所示.

图２　基于低秩约束的极限学习机人脸识别算法的流程

Fig．２　FlowchartoflowＧrankconstrainedextremelearning

machineforfacerecognition

２．１　局部支持矩阵

假设输入人脸图像xj∈Rd×１(j＝１,２,３,􀆺,p),一共有p
张人脸;给定相对应的n类人脸图像,其中 D＝[D１,D２,􀆺,

Dn]∈Rd×l,Di∈Rd×ni表示第i类人脸图像数据集,其中Di＝
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[d１,d２,􀆺,dni
],ni 表示该类别人脸图像的样本个数.对于

每个输入的测试样本,采用以下公式获得局部距离权值:

dist(xj,di,p)＝‖xj－di,p‖２
２ (１)

本文采用εＧball的方法来找到 K局部支持矩阵:若dist≤

ε,则 满 足 条 件 的 备 选 样 本 将 形 成 新 的 集 合 B ＝
{di,k}i＝１∶n,k＝０∶K,集合B的下标表示的是满足条件的第i类样

本的第k个样本,计算落入到第i类中符合局部性规则的样

本个数.取其最大值作为输入图像的类型信息,将xj 放进对

应的类别i中,其中ε＞０是一个常数,完成p 张人脸的预分

类,将 xj 与 对 应 的 Di 合 并 成 增 广 矩 阵 X ＝ [Di,xj]∈

Rd×(ni＋１).

２．２　低秩矩阵恢复

对于观测矩阵X,可以将观测到的图像分解成低秩子空

间图像和稀疏误差项之和,计算公式如下:

min
L,E
　rank(L)＋λ‖E‖０　s．t．X＝L＋E (２)

其中,L表示低秩矩阵,E表示稀疏误差矩阵,λ表示稀疏错误

的百分比.由于式(２)是一种高度非凸优化问题,没有有效的

解决方案,因此采用以下式子来代替(其中采用l１ 范式和核

常态来替代l０ 范式):

min
L,E

‖L‖∗ ＋λ‖E‖１　s．t．X＝L＋E (３)

其中,‖􀅰‖∗ 表示矩阵的核范数,即所有奇异值的和,‖􀅰‖１

表示l１ 范数,即矩阵中所有元素的绝对值.本文采用拉格朗

日乘子方法来求解目标函数(３),其拉格朗日乘算子如下:

L(E,Y,u)＝‖L‖∗ ＋λ‖E‖１＋tr[Yt(X－L－E)]＋u
２

‖X－L－E‖２
F (４)

其中,常数λ用于控制低秩结构项和稀疏误差项的比例关系,

一般选用λ＝ １
max(m,n)

,m 和n是矩阵X 的行数与列数;Y

是拉格朗日乘子向量;tr是矩阵的迹.常采用交替迭代方法

来求解该目标函数.在优化式(４)时,通过固定E 来求解L,

通过固定L来求解E,通过下式可得到L和E:

L＝argmin
L

‖L‖∗ ＋tr[Yt(X－L－E)]＋

u
２‖X－L－E‖２

F

＝argmin
L

１
u‖L‖∗ ＋‖L－(１

uY＋X－E)‖２
F (５)

该目标函数可以使用软阈值收缩法来获得解析解[１６].

在获得L的值后,使用如下方法来求解误差项:

E＝argmin
E

　λ‖E‖１＋tr[Yt(X－L－E)]＋

u
２‖X－L－E‖２

F

＝argmin
E

　λ
u‖E‖１＋１

２‖E－(１
uY＋X－L)‖２

F (６)

该目标函数是典型的l１ 范式的求解问题,使用SPAMS
软件包计算该目标函数.拉格朗日乘算子u采用下式进行

更新:

u＝min(u∗ρ,umax) (７)

其中,ρ通过满足条件ρ＞１来控制u的增长,umax的上限为ρ.

因此基于低秩最小化的矩阵恢复算法如算法１所示.

算法１　基于低秩最小化的矩阵恢复算法

输入:矩阵 X,λ,E＝０,u＞０,γ＝１０－７

输出:低秩矩阵L,噪声误差项E
步骤１　通过式(５)计算Lk＋１

步骤２　通过式(６)计算Ek＋１

步骤３　通过式(７)更新u
检查

算法的终止条件为:‖X－L－E‖∞ ＜γ

２．３　特征脸学习

给定字典D,D＝[D１,D２,􀆺,Dn]∈Rd×l,Di∈Rd×ni表示

第i类人脸图像数据集,其中Di＝[d１,d２,􀆺,dni
],通过主成

分分析得到平均脸:

m＝１
n ∑

n

i＝１
di (８)

则可以得到每张人脸和平均人脸之间的距离:

N＝[d１－m,d２－m,􀆺,dni－m] (９)
一组特征向量,也称为特征脸,由整体协方差矩阵的特征

向量计算:

C＝∑
n

i＝１
{(di－m)(di－m)T}＝NNT (１０)

由于C是一个d 阶矩阵,d大于l,使用SVD奇异值分解

的计算复杂度较高,可以将其转化为另一个l阶矩阵R＝
NNT,从而大大降低计算复杂度,则可以得到:

NTNV＝VΛ (１１)

其中,V 为特征向量矩阵,Λ 为特征值矩阵,在方程两边同时

乘以 N 可得:
(NNT)NV＝NVΛ (１２)

因此,特征脸的表达字典F可以通过下式计算得到:

F＝NVΛ－１
２ (１３)

对于一个输入的测试样本xj,可以通过将一个权重向量

投影到特征脸上来求解权重向量:

q＝FT(xj－m) (１４)

通过调整式(１４)中主成分的取值,可以实现对输入人脸

图像的特征提取过程.

２．４　低秩结构特征支持的极限学习机人脸识别算法

极限学习机是典型的单隐层前馈神经网络(SLFNs),被
广泛应用于分类和回归的问题.与传统的神经网络模型不

同,ELM 算法能自适应地设置隐层节点的数量,并随机分配

输入权重和隐含层节点数,然后通过最小二乘算法来求解输

出的权重.训练过程无需迭代,因此训练速度相对于传统的

BP算法和支持向量机(SVM)算法有显著提升.

L＝{(qi,ti)|qi∈Rd,ti∈Rm,i＝１,２,􀆺,N}

其中,qi＝(qi１,qi２,􀆺,qid)T∈Rd,ti＝(ti１,ti２,􀆺,tim )T∈Rd,

N 表示人脸图像的样本数.下式中,d表示x 的大小,m 表示

人脸的类别数.下式中k表示 ELM 的隐藏节点数,隐层激

励函数为f(x).

∑
K

j＝１
　βjfj(qi)＝∑

K

j＝１
βjfj(wj􀅰qi＋bj)＝oj,j＝１,２,􀆺,N

(１５)

其中,wj＝(wj１,wj２,􀆺,wjd),wj 是隐含层中的j个神经元

和输入层的特征之间的权重;βj＝(βj１,βj２,􀆺,βjm )T,βi 是第

i个神经元和输出层之间的权值;oj＝(oj１,oj２,􀆺,ojm )T,oj 是

６９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



第j个输入所对应的目标向量;bj 是第j个隐含层中的偏差;

wj􀅰qi 表示向量的内集.

单隐层神经网络学习的目的是使输出的误差最小,可以

表示为:

∑
􀮃N

i＝１
‖oi－ti‖＝０ (１６)

即存在βi,wj,bj,使得:

∑
􀮃N

j＝１
βif(wj􀅰qi＋bi)＝tj,j＝１,２,􀆺,N (１７)

也可以表示为:

βTH＝T (１８)
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Huang等人指出:若隐藏节点的数目是足够的,则激活

作用无限可微,而且不需要调整所有网络参数.在训练阶段,

输入权重和隐层节点的偏差通过SLFN 算法得到,根据参数

和输入样本即可计算出与隐藏节点连接的输入权重、输出矩

阵.一旦输入权值wj 和隐层偏差bj 被随机确定,隐层输出

矩阵 H 就被唯一确定,输出权值􀭴β可由下式得到:

β＝argmin
β

‖βTH－T‖２
２＝H∗T (１９)

其中,H∗ 是矩阵 H 的 MooreＧPenrose广义逆.

综上所述,低秩支持的极限学习机鲁棒性人脸识别算法

如下.

算法２　低秩支持的极限学习机鲁棒性人脸识别算法

输入:训练样本库 D＝[D１,D２,􀆺,Dn]∈Rd×l及其对应的标签类别集

合 T,测试样本xj

输出:人脸图像的类别属性tj

训练部分:

步骤１　准备训练样本库 D和对应的类别标签;

步骤２　建立极限学习网络结构,利用式(１５)获得输出权值测试部分.

测试部分:

步骤１　将利用算法１获得的测试集中经过低秩矩阵恢复后的人脸

图像作为人脸识别的输出;

步骤２　利用式(１４)提取人脸图像的表达特征;

步骤３　利用训练阶段获得的网络结果预测类别标签tj.

３　实验结果分析

本次实验选取 AR人脸数据库和 ExtendYaleＧB人脸数

据库作为数据集.AR人脸数据库包括１００个人共２６００张

人脸,每个人有２６张图像,每幅图的大小为１６０×１２０像素,

存在光照、表情和遮挡等变化.ExtendYaleＧB人脸数据库包

含３８个人共１６１２８张人脸,每幅图的大小为１９２×１６８像素,

有９种不同姿态和６４种不同光照变化情况,在实验中选择每

个人６０张在不同光照变化下的正面人脸图像,一共２２８０张

人脸.实验分别围绕鲁棒人脸特征提取、分类算法性能和深

度学习算法性能这３方面展开,来测试所提算法在复杂条件

下的算法性能.

３．１　低秩矩阵恢复

为了测试低秩矩阵恢复提取人脸特征的鲁棒性,首先设

计了基于预分类的低秩人脸特征提取算法.受益于人脸训练

样本的类别信息,在已知人脸识别样本类别信息的前提下,对

测试图像进行预分类.首先从 AR的人脸数据库的每一类中

随机选择６张人脸,在ExtendYaleＧB人脸数据库的每一类中

随机选择２０张作为训练集,将剩余的所有图像作为测试集.

预分类后的测试人脸和训练样本人脸图像构成新的数据集,

以进行低秩恢复实验(见图３),选取８张有表情变化或者是

遮挡的低秩恢复的人脸图像,设置稀疏错误的百分比λ＝

０．００７.

(a)原始人脸图像

(b)由(a)得到的低秩恢复图像

(c)由(a)得到的稀疏误差图像

注:从左到右,前５列为 AR人脸数据库,后３列为 ExtendYaleＧB人脸数据库

图３　低秩矩阵恢复图像

Fig．３　LowＧrankrecoveryimages

由图３可以看出,在预分类准确的前提下,低秩矩阵恢复

能够成功地将原始图像的表情变化和遮挡去除,将原始图像

转换为低秩图像和稀疏噪声图像之和,即能够有效地将存在

表情变化和遮挡的噪声分离.

３．２　人脸识别算法的性能

３．２．１　神经元个数对识别率的影响

ELM 是一种神经网络,它的特点是只需要通过设置神经

元的个数就可以完成训练过程,本次实验是为了得到使分类

器性能达到最优的神经元个数的参数值.首先从 AR的人脸

数据库的每一类中随机选择６张人脸作为训练样本,将其余

的人脸图像经过低秩矩阵恢复后作为测试样本.图４为识别

率随神经元个数变化的曲线.

图４　识别率随神经元个数变化的曲线

Fig．４　Relationshipbetweenrecognitionrateandthe

numberofneurons
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由图４可以看出,神经元个数过多或过少都会影响分类

器的识别率,在神经元个数大于１６００时 ELM 分类器的性能

最优,但由于神经元个数增多时时间开销也会变大,因此本文

设置神经元个数为２０００.

３．２．２　不同分类器下的识别率

为了研究训练样本对识别率的影响,本次实验根据训练

样本的特征维数来进行.以训练集为训练样本,将经过低秩

矩阵恢复后的人脸图像作为测试样本,对每幅人脸图像进行

下采样,使每幅图像的大小为４５×５０像素,而且实验在不同

的分类框架下对图像进行识别,在获得了一致的低秩人脸特

征后对比不同的分类器的算法性能,对比算法主要有 LR＋

NN,LR＋SVM,LSRC[１４],NN[１７],SVM[１８],SRC[８],CRC[９],

使用特征脸方法来降低人脸图像的特征维数,结果如图５、

图６所示.

图５　不同的人脸识别算法在 AR人脸数据库上的识别率

Fig．５　RecognitionratefordifferentFRalgorithmsonARdatabase

由图５可以看出,随着特征维数的增加,识别率也逐渐增

加,在不同特征维数下 ELM 的识别率明显高于 SVM,NN,

SRC的识别率,与 CRC的识别率相当.ELM 分类器即使在

样本数量少和特征维数少的情况下,仍然表现出了较好的识

别性能.在低秩矩阵恢复处理过后,将表情变化、遮挡等噪声

分离,识别率得到了明显提升.

图６　不同的人脸识别算法在ExtendYaleＧB人脸数据库上的识别率

Fig．６　RecognitionratefordifferentFRalgorithmsonextend

YaleＧBdatabase

由图６可以看出,随着特征维数的增加,识别率也在增

加,在相同的特征维数下,LSELM 的识别率与 LSRC,LR＋

SVM 的识别率相当.在 ExtendYaleＧB人脸数据库中,人脸

表情变化较小,没有遮挡的影响,同类别的特征差异较小,只

是略微有所提升.

在人脸识别中,分类效率也是一个重要的组成部分,本次

实验分别在 AR 人脸数据库中训练６张图片、在 Extended

YaleＧB人脸数据库中训练２０张图片的情况下进行,特征维数

都为１００,分别计算了不同识别框架下的识别时间、训练时间

和识别率.不同识别算法的时间复杂度对比如表１所列.不

同的人脸识别算法在不同数据库上的识别率如图７所示.

表１　不同识别算法的时间复杂度对比

Table１　Comparisonoftimecomplexityofdifferent

recognitionalgorithms
(单位:s)

方法
AR ExtendedYaleＧB

识别时间 训练时间 识别时间 训练时间

LSELM ０．１４ ０．０７ ０．１７ ０．１３
LSRC １０８．１３ － １５５．５０ －

LR＋SVM ２７．５４ ３４．１２ ３．９５ １３．６５
LR＋NN ５．９２ － ８．０５ －

图７　不同的人脸识别算法在不同数据库上的识别率

Fig．７　RecognitionratefordifferentFRalgorithmson

differentdatabases

由表１可以看出,在 AR人脸数据库和 ExtendedYaleＧB
人脸数据库中LSELM 的识别时间都是最短的,此时 LSELM
的训练时间分别为０．０７和０．１３,其训练时间加上识别时间

仍然比 其 他 分 类 器 所 花 费 的 时 间 短.由 图 ７ 可 以 看 出,

LSELM 在分类效率上具有优势,而且识别率也高于 LSRC,

LR＋SVM,LR＋NN 的识别率.注意,由于这些算法都是基

于低秩矩阵恢复的,因此低秩矩阵恢复的时间没有被列出.

考虑到特征提取也耗费时间,将低秩矩阵恢复的时间和 LBP
特征提取的时间进行比较,每张图片花费的时间为０．２９s和

１．３７s,因此可以知道在实际应用中高效的 ELM 在测试和训

练中是非常有利的.总体来说,低秩支持的极限学习机人脸

识别算法具有较好的识别鲁棒性和较低的计算复杂度.

３．３　识别算法和深度学习算法的对比

近年来,深度学习也被广泛地应用于人脸识别,为了研究

算法识别的鲁棒性,LBP特征在处理光照变化等因素上获得

了良好的算法性能,本实验直接使用 LBP[４]特征算法进行对

比,同时从鲁棒特征提取和深度学习分类两个方面对目前的

深度学习算法 PCANet[１２]进行对比.实验配置如下:AR 数

据库中的人脸图像的大小为１６０×１２０像素,用无表情和正面

光照的人脸图像作为训练集,测试集则分为以下几种情况:光

照变 化、表 情 变 化、遮 挡 物、遮 挡 物 和 光 照 变 化;Extended

YaleＧB数据库中的人脸图像的大小为１９２×１６８像素,用无表

情和正面光照的人脸图像作为训练集,有光照变化的人脸图

像作为测试集.
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表２　复杂条件下人脸识别算法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofFRalgorithmsunder

complicatedconditions

测试集 AR
Extended
YaleＧB

方法 光照变化 表情变化 遮挡物
光照变化 &

遮挡物
光照变化

LBP[４] ０．９３５８ ０．８１５６ ０．９１３５ ０．７９５８ ０．７５８１
PCANet ０．９９６０ ０．８５００ ０．９７００ ０．９５００ ０．９９６０
本文算法 ０．９９８５ ０．８４７０ ０．９７２５ ０．９５８７ ０．９７０１

LBP特征在光照变化的情况下能够获得良好的分类性

能,但在遮挡和光照变化的情况下算法性能下降,这表明

LBP特征在复杂变化情况下的表达能力有限.PCANet是典

型的基于深度学习的人脸识别算法,相比 LBP特征在光照变

化和遮挡情况下获得了更好的特征表达能力和分类能力.本

文算法在光照变化、遮挡以及光照变化和遮挡３种情况下相

比PCANet有提升,但在表情变化情况下低于 PCANet的识

别率而高于LBP算法的识别率,初步说明了本文提出的低秩

支持的极限学习机人脸识别算法能够获得与前沿深度学习基

准算法相当的性能,进一步证明了算法的有效性和其在复杂

条件下识别的鲁棒性.

结束语　在复杂的应用场景中,往往会由于光照变化、遮

挡和噪声变化等因素的干扰,使人脸识别性能降低,本文提出

了一种基于低秩约束的极限学习机高效人脸识别算法.该算

法首先利用人脸图像分布的子空间线性假设,将待识别图像

聚类到相对应的样本子空间;然后通过低秩矩阵恢复将矩阵

分解为低秩矩阵和稀疏误差矩阵,依据图像子空间的低秩性

对噪声鲁棒的原理,提取人脸图像的低秩结构特征训练极限

学习机的前向网络;最后实现了对噪声干扰鲁棒的极限学习机

人脸识别算法.实验结果证明,本文算法在识别率和识别时间

上都优于其他对比算法,表明了本文算法有较好的实用性.
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