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摘　要　针对协同表示分类器(CRC)计算时间复杂度较高的问题,利用重构系数的大小与样本标签之间的正相关性,提出了局

部快速协同表示器并用于人脸识别.首先使用最小二乘法求解 L２范数约束下的线性回归问题;然后对重构系数进行筛选,舍

弃对分类不利的负重构系数;最后抛弃原 CRC算法中的样本重构环节,转而使用最大相似性准则确定测试样本所属分类.该

方法利用样本的局部相似性,使识别率得到了一定的提升.同时该方法无需样本重构,求解复杂度大幅度降低.在 AR 和

CMUPIE数据集上的实验结果表明,所提方法的时间复杂度极大幅度优于 CRC,且在各种光照、表情、角度等状态下其识别率

均高于现有其他相关算法.
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Abstract　Tosolvetheproblemofhighcomputationaltimecomplexityofcollaborativerepresentationbasedclassificationmethod
(CRC),thispaperproposesalocalfastcollaborativerepresentationbasedclassifierforfacerecognitionbyusingthepositivecorＧ

relationbetweenthereconstructioncoefficientandsamplelabels．Firstly,theleastsquaremethodisusedtosolvethelinearreＧ

gressionproblemwithaL２normconstraint,andthenthenegativereconstructioncoefficientswhichareunsuitableforclassificaＧ

tionarediscarded．Finally,themaximumsimilaritycriterioninsteadofthereconstructioncriterioninCRCisadoptedtodetermine

thelabelofthetestsample．Theproposedmethodcanreceivebetterperformancebytakinglocalsimilarityintoaccount,andconＧ

sumesmuchlesstimewithoutsamplereconstructionthanCRC．TheexperimentalresultsonARandCMUPIEdatasetsdemonＧ

stratethattheproposedmethodconsumesmuchlesstimethanCRC,andcanachievebetterrecognitionaccuracythansomestateＧ

ofＧtheＧartmethodswithvaryingilluminations,expressionsandanglesinfacialimages．
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１　引言

人脸识别[１Ｇ３]是利用人脸特征信息对人进行身份识别的

一种识别方法,可分为３个步骤:人脸检测、特征提取、人脸分

类,其中分类器的设计是人脸识别的最后一个环节,它的好坏

直接决定了人脸识别的效果.

早期的分类器以提高准确率为目标,如经典的最近邻分

类器(NearestNeighborClassifier,NNC)[４]、最小距离分类器

(MinimumDistanceClassifier,MDC)[５]、K 近邻分类器(KＧ
NearestNeighborClassifier,KNNC)[６]、基于局部均值的最近

邻分 类 器 (Local Meanbased NearestNeighborClassifier,

LMＧNNC)[７]等,这些分类器的思想非常直观,主要以样本距

离作为主要判别原则,识别率相对较低.

２００８年,Wright等提出了稀疏表示分类器(SparseRepＧ
resentationbasedClassification,SRC)[８],SRC首次将信号分

解理论引入人脸识别领域,将人脸识别问题转化为求解 L１
范数最小化问题,在处理光照、表情、遮挡等情况时表现出很

强的鲁棒性,识别率有了大幅度的提升,人脸识别自此进入新

时期.然而识别率的提高是以时间复杂度近百倍的增加作为

代价的,在样本维度较大时,此类算法更加耗时,限制了人脸

识别在现实领域的应用.人脸分类器的研究不仅需要提高准

确率,降低复杂度同样重要[９].２０１０年,Naseem 等提出了线



性 回 归 分 类 器 (Linear RegressionforFace Recognition,

LRC)[１０],LRC优化了SRC算法中求解 L１范数最小化问题

的部分,使用最小二乘法计算重构系数,使得算法的时间复杂

度下降了一个数量级.Zhang等分析了稀疏表示算法的运作

机理,发现样本间的协同性才是影响算法性能的关键因素,并

提出了协同表示分类(CollaborativeRepresentationClassifiＧ
cation,CRC)[１１]算法,该方法放宽了数据的稀疏性,使用计算

量较小的L２范数代替原有的L１范数求解特征表示系数,大

大降低了分类器的时间复杂度.

为了提升稀疏、协同表示类算法的识别率,同时进一步降

低时间复杂度,本文对多种稀疏[１２Ｇ１５]、协同[１６Ｇ１８]表示类算法

进行了分析,找出了影响分类器性能的３个关键环节:１)如何

构建字典;２)如何求解重构系数[１９Ｇ２０];３)如何基于重构系数进

行分类.对于如何构建字典,本文在３．１节进行了详细分析;

对于如何求解重构系数,已有多位研究者提出了优秀的方法,

本文使用较为常见的最小二乘法求解;如何基于重构系数进

行分类是本文的核心内容,将细分为两个问题进行讨论:１)如
何降低时间复杂度;２)如何提高分类器识别率.针对以上两

个核心问题,本文提出了快速局部协同表示分类器(FastLoＧ
calCollaborativeRepresentationbasedClassifier,FLCRC),

FLCRC在CRC的基础上对稀疏系数进行筛选,使用局部样

本的协同性质应对噪声影响并提高识别率,提出了使用 L２
范数直接作用于重构系数并以最大化参与度作为类别决策准

则,用来代替原有CRC分类器中残差最小化的评判标准,大

幅降低了算法的时间复杂度.本文在多个人脸数据库上对所

提算法与其他算法进行实验,验证了本文算法在识别率与时

间复杂度方面的优越性.

２　协同表示分类器

假设共有n幅人脸图像,每幅图像的分辨率为w∗h,这

n幅图像来自C 个类别,每类有m 幅图像.对这n幅图像进

行行矩阵向量化操作,可得到n幅人脸图像,训练集样本为

X＝[x１,x２,􀆺,xn],其中,xi∈RD,D＝w∗h.

设待识别样本表示为Ytest,则Ytest可表示为训练样本的线

性组合:

Ytest＝Xw (１)

其中,w＝[w１,１,w１,２,􀆺,w２,１,􀆺,wc,m ]T∈Rc×m 为线性重构

系数向量,wa,b表示第a类第b个样本对重构Ytest的贡献度.

利用最小二乘法求解重构系数w:

w＝(XTX＋λI)－１XTYtest (２)

根据重构系数重建每类样本,其中,wi表示第i类样本对

应的重构系数:

y
∧
i＝Xwi,i＝１,２,􀆺,C (３)

y
∧
i＝Xi(XT

iXi)－１XT
iYtest (４)

计算重建样本与测试样本残差并除以wi的L２范数:

di(y)＝
‖Ytest－y

∧
i
‖２

‖wi‖２
,i＝１,２,􀆺,C (５)

根据最小误差原则,确定测试样本所属分类:

min
︸i
　di(Ytest),i＝１,２,􀆺,C (６)

３　快速局部协同表示分类器

３．１　动机

基于字典学习的分类器都是以字典信号的稀疏分解理论

为基础,使用训练集图片作为原子构建字典,将测试样本表示

为各原子的线性组合,再根据最小误差(如SRC,LRC,CRC)

或最大相似性(如 MRC[２１])原则确定样本所属分类.通常情

况下,人脸识别中单一类别人脸是小样本问题,如 AR人脸数

据库[２２]每类样本仅为２６张,ExtentedYaleB[２３Ｇ２４]数据库仅

为６４张,远远小于样本的维度数,即使选取每类所有样本也

只能构建欠完备字典,这就限制了稀疏表示的能力,从而导致

重构误差增大,影响了算法性能.

人脸图像之间具有很大的相似度,不同类别的图像也能

在不同程度上协助表达测试样本.以 AR人脸数据集中第１
类中的１个样本作为测试样本,在不同数据集大小下,以前i
个类别全部样本构建字典进行稀疏表示,并计算重构误差,如

图１所示.在训练样本受限的情况下引入其他类别的样本进

行补充,可以显著减少重构误差,提高稀疏表示能力,从而改

善分类器的分类性能.CRC将全部样本作为字典,通过构建

过完备字典,大大提高了稀疏表示能力.在完成测试样本的

稀疏表示并求得稀疏系数向量之后,测试样本将会由若干个

来自不同类别的样本线性组合而成,继续进行样本重构并通

过残差确定测试样本的最终类别.

图１　不同数据集大小下的重构误差

Fig．１　Reconstructionerrorsunderdifferentdatasetsizes

残差衡量的是测试样本与重建样本之间的差异,即两样本

差的L２范数.d维空间中的某点x＝(x(１),x(２),􀆺,x(d))T∈Rd

的Lp范数定义为:

x p＝(∑
d

i＝１
(x(i))p)

１
p (７)

则对 于 任 意 K ＞０,如 果lim
d→¥

var(x k
p)

E(x k
p)２ ＝０,那 么lim

d→¥
P

max(x p)－min(x p)
min(x p) ＜ε( ) ＝１.

该推论证明,随着样本维度的增加,各样本之间范数的相

对差异越来越小,在维度趋向于无穷时样本间的范数相等,这

就是著名的“维度灾难”问题[２５].人脸图片是典型的高维度

数据,在CRC算法中p取值为２,即求样本间的欧氏距离,随

着样本维度的增加,通过欧氏距离衡量的样本间残差逐渐不

准确.虽然有相当多学者提出了很多优秀的降维方法来应对

这种“维度灾难”,如经典的PCA[２６],LDA[２７],LPP[２８]等算法,

可以将高维的数据降低到任意维度,但过低的维度也会导致

９０２陈长伟,等:快速局部协同表示分类器及其在人脸识别中的应用



大量特征的损失,降低分类器的性能.使用降维的方法无法

完全避免“维度灾难”的影响,为此需要使用一种新的评价方

法来规避高维空间欧氏距离效果下降的问题.稀疏系数向量

表示的是字典中各个原子在表示测试样本时参与的权重,某

个原子对应的系数越大则说明此原子在参与表示时越重要,

与测试样本相似度更高.抛弃 CRC中以最小残差作为判断

标准,转而使用最大相似性原则作为最终类别的判断标准,就
可以有效避免“维数灾难”问题.

人脸图像之间的相似性也是造成分类器产生错误的主要

原因.例如,字典由４个原子构成,样本a１,a２来自Xi类别,对
应的重构系数为wa１

,wa２
,样本b１,b２来自Xj类别,对应的重构

系数为wb１
,wb２

,测试样本Ytest来自分类Xi,在某种情况下,可
能出现b１取得了最大的重构系数wb１

,而wb２
的重构系数较小,

与此同时wa１
和wa２

均略小于wb１
的情况,此时根据最大相似原

则将 测 试 样 本 确 定 为 Xj 则 会 造 成 误 判. 此 时 虽 然

max(w)＝wb１
,但wa１ ＋wa２ ＞wb１ ＋wb２

,这说明在参与表示的

原子中Xi类原子贡献了更多的成分,以整类样本的参与程度

作为衡量标准可以提高算法的性能.反之,若wa１ ＋wa２ ≈

wb１ ＋wb２
,每类样本的参与程度相当,则认为具有较大系数的

原子在参与稀疏表示时占主体地位,更有可能与测试样本处

于同一子空间内.文献[１１]对稀疏表示类算法能较好地重建

样本的内在原因进行了详尽的分析,证明了影响信号重建的

并不是L１范数对目标函数的稀疏性约束,而是样本间的协

同性.因此在确定测试样本的所属分类时,要综合考虑每类

样本的参与程度,即利用样本间的协同性,同时强化较大系数

所占的权重、弱化较小系数所占的权重.此外流形学观点认

为,样本的相似性质更多地集中在与其近邻的若干个样本中,

而不是整个样本集中[２９Ｇ３１],舍弃与测试样本较远的样本可以

更好地利用同类样本子空间的相似性质,提高分类器对噪声

的容忍程度.基于以上研究,本文提出了基于快速局部协同

表示的人脸分类器,具体地,先对重构系数进行预处理,仅保

留稀疏表示中产生正面影响的系数,即舍弃负值系数,巧妙利

用L２范数,在考虑每类样本参与程度(协同性)的同时优化

了各系数的权重,有效降低了训练样本中噪声的影响,使分类

器更具鲁棒性.由于仅需要对数据量极小的重构系数求 L２
范数,无需对样本进行重构,因此其时间复杂度相对 CRC算

法大幅度降低.

３．２　快速局部协同表示分类器

待识别样本Ytest可表示为全体训练样本X 的线性组合:

Ytest＝Xw (８)

其中,w＝[w１,１,w１,２,􀆺,w２,１,􀆺,wc,m]T∈Rn为线性重构系数

向量,wa,b表示第a类第b个样本对重构Ytest的贡献度.

使用最小二乘法求解重构系数w,其中I∈RC×C是单位矩

阵,λ＞０是可调节参数.

w＝(XTX＋λI)－１XTYtest (９)

将wa,b中小于０的系数置为０:

wa,b＝{０|ifwa,b(i)＜０,a＝１,２,􀆺,C,b＝１,２,􀆺,m}

(１０)

求w所代表样本每一类别的L２范数,其中wi表示第i类

样本对应的重构系数:

Sa＝ wi ２,(i＝１,２,􀆺,C) (１１)

３．３　快速局部协同表示分类算法步骤

根据前文所述,快速局部协同表示分类 FLCRC算法的

流程如算法１所示.

算法１　FLCRC算法

输入:包含C类样本的训练样本集 X＝[X１,X２,􀆺,XC],每类样本包

含 m个样本,第i类样本表示为Xi＝[Xi,１,Xi,２,􀆺,Xi,m],测试

样本y,可调节参数λ
输出:根据最大相似原则,确定测试样本所属分类:max

︸a
　Sa(Ytest)(a＝

１,２,􀆺,C)

Step１　使用最小二乘法求解重构系数w＝(XTX＋λI)－１XTYtest;

Step２　将w中小于０的系数置为０:

　　wa,b＝{０|ifwa,b(i)＜０,a＝１,２,􀆺,C,b＝１,２,􀆺,m};

Step３　求 w所代表样本每一类别的 L２范数:Sa＝ wi ２,(i＝１,

２,􀆺,C);

Step４　将样本y分类到具有最大 L２范数的类S:S＝max
︸a

　Sa(y),

(a＝１,２,􀆺,n);

Step５　根据样本在低维空间的表示利用分类器进行分类.

４　实验结果与分析

为了评估所提算法的性能,本节在AR和CMUPIE人脸

库[３２]上设计了３组实验;同时在 ExtendedYaleB人脸库和

FERET[３３]人脸库上各设计了１组实验,用于验证所提方法的

时间复杂度.参与对比的算 法 有 NNC,SRC,LRC,MRC,

CRC.所有实验方法使用 MATLAB２０２０a实现,部分使用多

线程以及 GPU加速.CPU 为 AMDR７２７００３．２GHz,GPU为

NVIDIARTX２０８０TI,内存为３２GB.

４．１　AR人脸数据集实验

AR人脸数据库包含１２６位志愿者,每人２６幅图像,包

含不同的表情、光照、角度、遮挡等情况.数据集中的样本分

为两个部分,前后各１３张,样本表情、光照等条件相同,间隔

１４天采集,共计３２７６张.实验中采用经过预处理且不含遮

挡的图像,共包括样本１２０类,每类样本１４个,共计１６８０个

样本.所有图片样本均为下采样至５０∗４５像素的灰度图片.

AR人脸数据库上某一类样本的１４幅图像如图２所示.

图２　AR数据库上某人的１４幅图像

Fig．２　１４imagesofonepersononARdatabase

在 AR库上,实验中选取每类人脸样本的前l(l＝４,５,６)

个样本作为训练样本,其余样本作为测试样本.所有算法执

行前均经过PCA降维处理,投影维数从１００到４５０,间隔为

５０.SRC算法中稀疏约束ε＝０．００１,CRC与 FLCRC中参数

λ＝０．０２.图３－图５为 AR库上在训练集大小为４,５,６(每

类样本选取４,５,６个)时,在不同投影维数下各个方法的性

能.表１为 AR库上训练样本数分别为４,５,６时,各算法的

最佳识别率.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



图３　在 AR库上当训练样本数为４时各算法最佳识别率的比较

Fig．３　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm

whennumberoftrainingsamplesis４onARdatabase

图４　在 AR库上当训练样本数为５时各算法最佳识别率的比较

Fig．４　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm

whennumberoftrainingsamplesis５onARdatabase

图５　在 AR库上当训练样本数为６时各算法最佳识别率的比较

Fig．５　Comparisonofthebestrecognitionrateofeach

algorithmwhennumberoftrainingsamplesis６onARdatabase

表１　AR库上各算法的最高识别率

Table１　ThebestrecognitionrateofeachalgorithmonAR

database

l NNC SRC LRC MRC CRC FLCRC
l＝４ ４６．０８ ６０．９２ ５１．１７ ５６．００ ６７．１７ ６７．５８
l＝５ ４８．５２ ７２．４１ ５３．８０ ５９．３５ ７８．７０ ７９．１７
l＝６ ５４．４８ ７８．８５ ６９．７９ ６０．５２ ８４．５８ ８４．６９

由图３－图５可以看出,在不同训练集下,随着投影维数

增加,FLCRC始终保持在略高于原始算法的水平,远高于其

余稀疏表示类算法,且提升较为稳定,对表情变化明显的样本

具有较强的鲁棒性.

４．２　CMUPIE人脸数据集C２７实验

CMUPIE人脸数据集包含６８位志愿者在不同表情、光

照、拍摄角度等情况下的共计５１３６８个样本,其中包含５个接

近正脸角度的子数据集(C０５,C０７,C０９,C２７,C２９).本文选

取C２７进行实验,C２７包含２４个类别,每类６８张,共计１６３２
个样本,所有图片样本均为下采样至６４∗６４像素的灰度图

片.CMUPIE人脸数据库C２７中某一类样本的４９幅图像如

图６所示.

图６　CMUPIE数据库C２７上某人的４９幅图像

Fig．６　４９imagesofonepersononCMUPIEC２７database

在CMUPIE库C２７上,选取每类人脸样本的前l(l＝４,

５,６)个样本作为训练样本,其余样本作为测试样本.所有算

法执行前均经过PCA降维处理,投影维数从８０增加到２４０,

间隔为２０,SRC算法中稀疏约束ε＝０．００１,CRC与 FLCRC
中参数λ＝０．０２.图７－图９为CMUPIE库上在训练集大小

为４,５,６时不同投影维数下各个方法的性能.表２为 CMU

PIE库上训练样本数分别为４,５,６(每类样本选取４,５,６个)

时,各算法的最佳识别率.

图７　在PIE库C２７上当训练样本数为４时各算法最佳识别率的比较

Fig．７　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm

whennumberoftrainingsamplesis４onPIEC２７database

图８　在CMUPIE库C２７上当训练样本数为５时各算法最佳识别率

的比较

Fig．８　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm

whennumberoftrainingsamplesis５onCMUPIEC２７database

图９　在PIE库C２７上当训练样本数为６时各算法最佳识别率的比较

Fig．９　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm

whennumberoftrainingsamplesis６onPIEC２７database
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表２　CMUPIE数据库C２７上各方法最高的识别率

Table２　Thebestrecognitionrateofeachalgorithmon

CMUPIEC２７database

l NNC SRC LRC MRC CRC FLCRC
l＝４ ３９．１２ ７０．７５ ４２．９１ ５１．７６ ７７．１９ ７７．５８
l＝５ ４０．４７ ７３．７０ ５０．６４ ５１．５４ ８０．１５ ８０．４１
l＝６ ４２．００ ７７．１９ ５２．３９ ４８．８４ ８３．１４ ８３．３８

此实验中面对明暗变化较为明显的图片,FLCRC表现出

了较强的鲁棒性,从表２可以发现,所提算法在各种数据集下

均取得了最好的性能.

４．３　CMUPIE人脸数据集C０５实验

本节选取 C０５进行实验,C０５包含２４个类别,每类６８
张,共计１６３２个样本,所有图片样本均为下采样至６４∗６４像

素的灰度图片.CMUPIE数据库C０５上某一类样本的４９幅

图像如图１０所示.

图１０　CMUPIE数据库C０５上某人的４９幅图像

Fig．１０　４９imagesofonepersonontheCMUPIEC０５database

实验中选取每类人脸样本的前l(l＝４,５,６)个样本作为

训练样本,其余样本作为测试样本.所有算法执行前均经过

PCA降维处理,投影维数从８０增加到２４０,间隔为２０,SRC
算法中稀疏约束ε＝０．００１,CRC与 FLCRC中参数λ＝０．０９.
图１１－图１３为CMUPIE库上在训练集大小为４,５,６(每类

样本选取４,５,６个)时不同投影维数下各个方法的性能.表

３为PIEC０５库上训练样本数分别为４,５,６时,各算法的最

佳识别率.

图１１　PIE库C０５上训练样本数为４时各算法最佳识别率的比较

Fig．１１　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm
whennumberoftrainingsamplesis４onPIEC０５database

图１２　PIE库C０５上训练样本数为５时各算法最佳识别率的比较

Fig．１２　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm
whennumberoftrainingsamplesis５onPIEC０５database

图１３　PIE库C０５上训练样本数为６时各算法最佳识别率的比较

Fig．１３　Comparisonofthebestrecognitionrateofeachalgorithm
whennumberoftrainingsamplesis６onPIEC０５database

表３　CMUPIE数据库C０５上各方法最高的识别率

Table３　Thebestrecognitionrateofeachalgorithmon

CMUPIEC０５database

l NNC SRC LRC MRC CRC FLCRC

l＝４ ５７．７８ ７５．８１ ６５．８８ ４８．９５ ８３．６６ ８３．６９

l＝５ ５８．３９ ７９．７８ ７０．１９ ４７．９３ ８６．３０ ８６．６０

l＝６ ５８．５２ ８２．８０ ７０．８６ ４６．１４ ８９．４０ ８９．５７

此实验中面对明暗变化强烈且有一定偏转角度的人脸图

片,FLCRC依旧取得了最高的识别率,且仍然小幅度领先于

原算法.

４．４　时间复杂度与参数的选择

在ExtendedYaleB数据库上进行实验,验证投影维数对

各算法时间复杂度的影响;在FERET数据库上进行实验,验

证数据集大小对各算法时间复杂度的影响.算法时间复杂度

计量时仅包含算法本身的计算时间,不包含图像预处理以及

降维所消耗的时间,其中,SRC 算法中稀疏约束ε＝０．００１,

CRC和FLCRC算法中λ＝０．０２,P＝(XTX＋λI)－１XT独立于

测试样本仅计算１次耗时.

ExtendedYaleB数据库包含３８个人,共有２４１４幅图

像.本实验使用下采样至９６∗８４的灰度图像,实验中训练集

大小和测试集大小为１∶１,测试PCA降维到不同维数情况下

各算法的时间复杂度.图１４给出了各算法处理每个样本所

消耗的平均时间,其中SRC算法由于时间复杂度较其余算法

过高,在次坐标轴显示.图１５给出了 FLCRC和其原算法在

时间复杂度上的对比.表４列出了 FLCRC与原算法的耗时

对比.Multiple列 表 示 原 CRC 算 法 相 比 FLCRC 耗 时 的

倍数.

图１４　ExtendedYaleB库上各算法处理每个样本所消耗的平均

时间

Fig．１４　Averagetimeconsumedbyeachsampleineach

algorithmontheExtendedYaleBdatabase
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图１５　ExtendedYaleB库上FLCRC与其余算法耗时的对比

Fig．１５　TimeconsumingofFLCRCcomparedwithotheralgorithms

onExtendedYaleBdatabase

表４　在ExtendedYaleB库上的耗时对比

Table４　TimeconsumingcomparisononExtendedYaleBdatabase
(单位:１０－７s)

components CRC FLCRC Multiple

５０ １４２．３７ ９．７７ １４．５８

１００ １７９．３８ １０．７９ １６．６２

１５０ ２５１．３４ １１．３１ ２２．２３

２００ ２６７．７８ １１．３１ ２３．６８

２５０ ３３１．５２ １１．８２ ２８．０４

３００ ３８３．９４ １１．８２ ３２．４８

３５０ ４１８．３８ １１．８２ ３５．３９

４００ ４７０．２９ １１．８２ ３９．７８

４５０ ５２１．６９ １１．８２ ４４．１３

５００ ５８４．９１ １１．８２ ４９．４８

FERET数据库包含２００个志愿者,每人７幅图像,共计

１４００个样本.本实验下采样至８０∗８０.实验中PCA投影维

数统一为２００,测试不同训练集下各算法的时间复杂度,训练

集大小取值为l(l＝２,３,４,５,６).图１６给出了各算法处

理每个样本所消耗的平均时间.图１７给出了 FLCRC及

其原算法的耗时对比.表５列出了 FLCRC与原算法的耗

时对比.

图１６　FERET库上各算法处理每个样本所消耗的平均时间

Fig．１６　Averagetimeconsumedbyeachsampleineach

algorithmontheFERETdatabase

图１７　FERET库上FLCRC及其原算法的耗时

Fig．１７　TimeconsumingofFLCRCcomparedwithotheralgorithms

ontheFERETdatabase

表５　在FERET库上的耗时对比

Table５　TimeconsumingcomparisonontheFERETdatabase
(单位:１０－６s)

l l＝２ l＝３ l＝４ l＝５ l＝６
CRC １３３．２５ １３７．８１ １４２．２９ １５０．６２ １５８．１３

FLCRC １．５０ １．８５ ２．０８ ２．５０ ３．１３
Multiple ８０．８３ ７３．５０ ６８．３０ ６０．２５ ５０．６０

图１８为FLCRC选取不同参数λ时在 AR,CMUPIE数

据集C２７下的识别率,其中 AR与CMUPIE数据集中训练集

大小均为１０,投影维数均为３００.

图１８　FLCRC算法中λ取值与识别率的关系

Fig．１８　RelationshipbetweenλandrecognitionrateinFLCRC

algorithm

４．５　实验结果分析

根据实验结果,可以得到如下结论:

(１)通过图３－图５、图７－图９、图１１－图１３可以发现,

在不同数据集、不同降维维度下,FLCRC的识别率均大幅度

领先于其余稀疏、协同表示类算法,与原 CRC算法相比也有

小幅度的提升.这主要是由于 FLCRC采用了局部协同的思

想,舍弃了部分子空间中相对较远的样本,更好地利用了同类

样本子空间的相似性质,使 FLCRC对噪声具有更强的鲁棒

性,在面对光照、表情、角度变化的样本时表现出更高的识

别率.

(２)FLCRC算法中,可调节参数λ的取值对最终的结果

起到至关重要的作用.使用最小二乘法对训练样本构建的字

典求解稀疏系数的过程就是通过最小化误差的平方来寻找数

据的最佳函数拟合,即求解满足 min Ytest－Xw ２
２时的w,添

加λ w ２
２作为L２正则化的约束项,可以使最小二乘估计更好

地适用于训练样本以外的样本,有效避免了过拟合问题.

(３)从表４、表５可以看出,FLCRC的求解速度非常快,

单测试样本的最快求解时间可以达到１０－７s的水平,相对于

原CRC算法缩小到几十分之一.图１４中,随着保留投影维

数从５０增长到５００,扩大了１０倍,所有算法的时间复杂度都

有不同程度的增加,其中SRC算法的耗时增长最为明显,耗

时增加了近４０倍;原 CRC算法耗时的提升也较为明显,为

４倍;本文提出的FLCRC算法在保留投影维数增长１０倍的

情况下,时间复杂度仅增加了２１％.可以预见,面对高维度

样本时,FLCRC 将在时间复杂度上表现出更大的优越性.

图１６中随着训练集取值的增大,FLCRC 算法对于单个样本

耗时的增加比例略高于其余各算法,这是由于 FLCRC中对

稀疏系数的预处理及L２范数求解占据了大部分的时间,随着

训练集大小的增加,稀疏系数的数量随之成比例增加,造成耗
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时增长率过快,但消耗时间的绝对值大幅度领先于其余算法.

(４)FLCRC较CRC在时间复杂度上以极大的优势领先,

这是由于 FLCRC算法对 CRC算法中的样本 重 构 环 节 进

行了调整,以计算量极小的局部重构系数的 L２范数求解,

代替了 CRC 算 法 中 耗 时 巨 大 的 样 本 重 构 及 残 差 计 算

环节.

(５)参数λ的选择对算法的识别率具有至关重要的作用,

因为不同的λ取值会影响到稀疏表示中线性重构系数的分

布,不合适的λ取值会使错误类别的重构系数异常偏大,无法

反映样本的分布信息,导致识别率下降;合理的λ取值可以更

好地调节重构系数的分布,使识别率得到提升.如本文算法

在 AR数据集上λ取０．０２时获得最佳识别率,在 CMUPIE
数据集上λ取０．０２时获得最佳识别率.

结束语　SRC算法以全部训练集样本构建字典,将人脸

识别问题转化为 L１范数最小化问题,使人脸识别具有较好

的鲁棒性;LRC在SRC的基础上使用类内样本构建字典,大

幅度减少SRC耗时;CRC算法以SRC算法为基础,突出了协

同性的重要作用,使用 L２范数放宽了SRC算法中对稀疏性

的要求,进一步降低了时间复杂度.本文分析了多种稀疏、协

同表示类算法的优缺点,在CRC的基础上提出了FLCRC,利

用局部样本重构系数的L２范数取代CRC算法中的样本重构

和残差计算,大幅度降低了时间复杂度,同时,准确率也得到

了一定的提升.实验中发现参数λ的选取对算法性能的影响

较大,不同实验中使算法达到最佳性能的取值暂无依据可循;

另一方面FLCRC算法相对于原 CRC算法识别率提升有限,

如何降低参数调优的难度以及进一步提升算法识别率是后续

研究和优化的方向.
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