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整合原始人脸图像和其虚拟样本的人脸分类算法 

刘 梓 宋晓宁 。 唐振民 

(南京理工大学计算机科学与工程学院 南京21OO94) (江南大学物联网学院 无锡214122) 

摘 要 人脸ix~,1作为最具吸引力的生物识别技术之一，由于会受到不同的照明条件、面部表情、姿态和环境的影响， 

仍然是一个具有挑战性的任务。众所周知，一幅人脸图像是对人脸的一次采样，它不应该被看作是脸部的绝对精确表 

示。然而在实际应用中很难获得足够多的人脸样本。随着稀疏表示方法在 图像重建 问题中的成功应用，研究人 员提 

出了一种特殊的分类方法，即基于稀疏表示的分类方法。受此启发，提出了在稀疏表示框架下的整合原始人脸图像和 

虚拟样本的人脸分类算法。首先，通过合成虚拟训练样本来减少面部表示的不确定性。然后，在原始训练样本和虚拟 

样本组成的混合样本中通过计算来消除对分类影响较小的类别和单个样本，在系数分解的过程 中采用最小误差正交 

匹配追踪(Error-Constrained Orthogonal Matching Pursuit，OMP)方法，进而选出贡献程度大的类别样本并进行分类。 

实验结果表明，提 出的方法不仅能获得较高的人脸识别的精度，而且还具有更低的计算复杂性。 
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Integrating Original Images and its Virtual Samples for Face Recognition 
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Abstract As one of the most attractive biometric techniques，face recognition is still a challenging task．This is mainly 

owing to the varying lighting，facial expression，pose，and environment．In this sense，a face image is just an observation 

and it should not be considered as the absolutely accurate representation of the face．However。even in a rea1 world face 

recognition system，it is difficult to obtain enough samples．The great success of sparse representation in image recon— 

struction triggers the research on sparse representation based pattern classification．Inspired by this，a sparse represen— 

tation based classification method using category elimination and greedy search strategy was proposed for face recogni— 

tion． First，we reduced the uncertainty of the face representation by synthesizing the virtual training samples．We applied 

an error—constrained orthogonal matching pursuit algorithm to exploit an optimal representation result of training sam— 

pies from the classes by eliminating the category and the specific training samples．The final remaining training samples 

are used to produce a best representation of the test sample and to classify it．Then，we selected useful training samples 

that are similar to the test sample from the set of all the original and synthesized virtual training samples．Finally，we 

devised a representation approach based on the selected useful training samples to perform face recognition．Experimen— 

tal results on five widely used face databases demonstrate that our proposed approach can not only obtain higher face 

recognition accuracy，but also has a lower computational complexity than the other state-of-the-art approaches． 

Keywords Sparse representation，Greedy algorithm，Face recognition，Classifications 

生物识别技术是模式识别领域的一个重要分支，人脸识 

别则是生物识别技术 中最具挑战性和吸引力的一个研究方 

向。目前尽管人脸识别技术已经取得很多成就，但是这仍然 

是一项艰巨的任务。不同的光照条件、面部表情、姿势和遮 

挡l_1。 等因素都会影响面部识别的效果和效率。为了解决这 

些问题，学者们做 出了很多努力，比如 Chen[ ]等提出了光照 

补偿的方法来进行人脸识别，Sharma[ ]等提 出了姿态不变的 

虚拟分类来实现人脸识别。仔细观察可以发现，在人脸图像 

集中如果包含了足够多的不同的位姿、光照条件和不同表情 

的训练样本，那么将有利于分类进而会得到更高的识别率。 

但是不幸的是在实际应用中，由于采样条件的限制，不可能得 

到大量的训练样本。一个训练样本只是人脸图像 的一个采 
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样，并不能反映其可能的变化。为了解决这个问题，基于小样 

本的人脸识别方法被相继提出_6 j。与此同时，构造虚拟样本 

的方法从另一个角度解决了训练样本匮乏的问题。 

构造的虚拟训练样本，提供了更多的面部观测信息，减少 

了在人脸识别中的人脸数据的不确定性。例如，TangE。]等在 

原始的人脸图像中利用光流法获得不同表情 的虚拟样本 ， 

Jung_】0_等人利用噪声来生成新的训练样本，ThianE“]等使用 

简单的几何变换来构造新的人脸样本，LiuE 等人将每个单 

独的图像表示成平移样本张成的子空间。此外，构建虚拟样 

本的思路也被用于手写体数字识别I1 。 

稀疏表示方法在图像重建中取得了巨大成功[14,15]，基于 

稀疏表示的分类方法(Sparse Representation based Classifiea— 

tion，SRC)从一个新颖的视角来解决分类问题[7]，在人脸识别 

和验证中取得了良好的效果。这些方法利用训练样本的线性 

组合来稀疏地表示测试图像 ，通过评估每类测试样本的表示 

能力来进行分类。文献[16—193率先使用了用训练样本稀疏 

地表示测试样本的方法。稀疏度是由线性组合的系数的 z 

范数来评估的，一个较小的 z 范数意味着更高程度的稀疏。 

这里的稀疏指的是一些线性组合的系数等于或接近于零。文 

献[16，17]中采用了多 目标规划的方法获得线性组合的表示 

系数，但是具有非常高的时间复杂度。此外 ，同时获得最小偏 

差和最小 z 范数的算法几乎是不可能的。Zhang等人l2o]讨 

论了SRC模型中的协作表示(Collaborative Representation， 

CR)特性，并验证了在SRC模型中并不是稀疏性约束而是协 

作表示机制在分类 中起 到了重要作用。有了这个有趣的结 

论，就可以适当弱化 sRC模型中的强稀疏性约束，采用基于 

贪婪搜索策略的稀疏系数分解方法，在降低了复杂性的同时 

进一步提高了识别的精确度。 

基于 SRC的方法中，字典的优化问题是系数分解的基本 

问题，例如文献[21，22]强化了字典间的鉴别性并用于分类， 

此外，人脸图像的全局与局部特性也是可以相互融合的，如文 

献[23，24]。合理的虚拟样本不仅要求可以反映人脸图像表 

情和姿态的变化，也应该有助于获得较高的识别准确度。在 

本文中，提出的算法试图根据 已有的训练样本来构造和合理 

利用新的虚拟训练样本来完成人脸识别。为此，本文提出了 

在 SRC框架下的人脸图像虚拟样本分类算法。首先根据已 

有的训练样本构造虚拟训练样本，其次在所有的训练样本中 

选择若干最具有表示能力的候选样本来协作表示测试样本 ， 

最后通过评估候选测试样本的表示能力来进行分类。 

本文第 1节概述了基于稀疏表示分类方法(SRC)的算法 

的基本框架思路；第 2、3节详细阐述了文中提出的整合原始 

样本和虚拟样本的人脸图像分类算法 ；第 4节是实验结果和 

分析 ；最后为结论。 

1 SRC算法概述 

假设存在 L类共计 个训练样本 ，为方便运算 ，训练样 

本记作 个列向量oZ" ，⋯，z 。测试样本 可以近似地表示 

为所有训练样本的线性组合，即： 

．)'一Xa (1) 

式中，X一( 一， )，a一(口 一，口 ) 。对于式(1)，在 SRC 
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框架下更为一般的解向量可以表示为： 

 ̂

a—arg min ll a Il o S．t．1l —xa{l 2<e (2) 
a 

式中，正常数￡用来平衡信号Y的编码误差和稀疏度量a。由 

于 f0问题是 NP问题 ，因此更常用的是 l 范数约束，如下所 

示 ： 

 ̂

a—arg min l J口ll 1 S．t．}I —Xa ll 2<e (3) 

从式(1)中可以看出，在表示测试样本时，每一个训练样 

本都有了自己的贡献 ，而且第 i个训练样本对于表示测试样本 

y的贡献可记为啦 。得到了每一个训练样本的贡献后，可以 

计算出每一类训练样本的贡献。例如，所有来自第 是类的训练 

样本的集合为 五，⋯，五，则第矗类训练样本的贡献总和为 m— 

m-z +⋯+GtX 。全局的算法认为，偏离度 ek— ll 一 

越小 ，则第最类训练样本的贡献越大，进而测试样本 y归为使 

e 最小的那一类。 

2 提出的算法描述 

学者们一直在研究 SRC模型的鲁棒性，为什么能在分类 

问题中取得良好的效果。然而在第一节所述的分类问题 中， 

训练样本 X的各列是高度相关的，即各列都是人脸图像的向 

量排列，不能保证原子之间的相互独立性。这也就意味着在 

欠定线性方程(1)中，式(2)、式(3)不具备充分的条件来保证 

得到的解空间是 f0或z 最优的。对此，文献E16]提出了一个 

Cross-and-Bouquet模型来解释式(3)在分类问题中是可以被 

l 恢复的，这就保证了 SRC模型的良好性能。此外，在 SRC 

模型的分类过程 中，协作表示 (CR)l_2 机制发挥着重要的作 

用。因此 ，可以从两个方面来提升 SRC模型的分类性能，即 

字典优化和协作表示。 

2．1 虚拟样本的构造 

每个训练样本是对真实人脸数据的一次采样，但是在采 

样的过程中，由于受到光照、位姿和表情 的不同的影响，导致 

训练样本并不能反映真实人脸的各种变化信息。也就是说有 

限的训练样本并不能真实地反映面部不同的变化。一种合理 

的应对这种数据不确定性问题的方式就是利用现成的有限个 

训练样本来合成虚拟的样本，从而能够反映出面部更多可能 

的变化趋势。 

但是在这里，要讨论如何构造合理的虚拟样本。首先，合 

成出来的虚拟样本如果与已有的训练样本太过相似，则不能 

体现出虚拟样本的作用，也失去了增加人脸图像可能变化趋 

势的意义。另一方面，如果合成出来的虚拟样本与已有的训 

练样本差别太大，可能会导致合成出来的虚拟样本与其余类 

别的样本相似度很高，从而对随后的分类产生副作用。综合 

这两方面的考虑，一个好的虚拟样本应该和对应的实际训练 

样本有一个适当的差异。 

到底什么是适当的差异，在不断尝试中发现通过对现有 

训练样本之间的加权平均构造出来的虚拟样本 ，不仅可以提 

供人脸样本可能的变化趋势 ，还可以保证这些变化不太剧烈。 

假设来 自某个类别的 Z个训练样本集合为 X ，即 X ： 

[ ，⋯，．z ]。如果 和 是来 自i类别 的两个真实训练样 

本，那么对应的虚拟样本可以表示为 

矗 = ，( + ) (4) 



式中， 为加权系数。如果每两个训练样本合成一个新的虚 

拟样本，且加权系数的组合个数为 N，则可以产生 N×C}个新 

的虚拟样本。在本文的实验中， 的权值选择为 嘞一E1／4， 

1／2，3／4，13，所有的真实训练样本和合成的虚拟样本构成了 

新的训练样本集合。 

2．2 协作表示能力优化 

虽然来自所有类别的训练样本X都可以用来设计分类 

算法，但是所有训练样本对最后的分类决策并不提供相同程 

度的影响。此外，从数值计算的角度来看，增加了虚拟的样本 

并没有增加训练矩阵的秩，因此没有必要把所有的训练样本 

都用来表示测试样本。 

某些与测试样本相似度高的类别对分类决策具有更高的 

影响，那些距离测试样本很远的样本则具有很少的影响，甚至 

会对分类的决策产生副作用。所以，在分类决策之前，第一步 

就是去除若干对测试样本贡献度较少的类别或样本，然后在 

剩余的类别或样本中再做分类决策。从而 ，可能会获得更高 

的分类精确度。在通常的分类问题中，类别越多，可能的最大 

分类精确度就会越低。 

在本文提出的算法中，预先剔除了距离测试样本较远的 

若干样本。由于候选类样本减少，因此分类算法的效率和精 

度将会增加 。从协作表示的角度来看，当剔除了若干离群样 

本后，真正类别的表示权值将会增大，保证了后续分类的准确 

性 。为此，在得到真实样本和虚拟样本的混合样本集合以后 ， 

首先会剔除距离测试样本较远的样本，为了简便起见，以欧氏 

距离为准则，一次性剔除若干个训练样本 ，仅保留 K个训练 

样本作为候选类别。这样做的好处是，既能快速剔除掉对分 

类影响不大的类别 ，也能避免由于训练类别中某些单个样本 

由于受到光照、姿态和遮挡等情况的影响，减少了对测试样本 

的贡献度的这种情况。 

如果剩余类别所有的训练样本记作．XTs，⋯，五，则第 k个 

类别表示测试信号 的贡献程度为gk一6 z +⋯+ z ，最小 
O 

的ek= l1．y一∑ l J。表示第七个训练样本在表示测试样本 
i 】 

Y时贡献最大，其中户表示第忌个类别中样本的个数。因此， 

将测试样本 归为偏差最小的那一类。 

2．3 稀疏系数的求解 

许多文献，比如文献[2O]，已经验证了在 sRC模型中是 

协作表示机制在分类中起到了重要作用，但是稀疏性约束并 

不能简单地被移除。从式(3)中可以看出，测试样本 不仅可 

以由训练样本精确地表示出来 ，而且在基于字典 X的分解系 

数也是稀疏的。比如，类别 i和类别 是很相似的，对于测试 

样本 Y来说重建误差可以分别表示为 一Y—Xa 和 ，一 

ymX ，。由于类别 i和类别J是很相似的，因此 e 和e，的距 

离也很近，这就给分类带来了困难。如果在表示信号 的时 

候加入了稀疏性度量，假如 是 i类别的，那么在 i类别中应 

当可以用较少的样本个数来表示信号 。同样，假如 是i类 

别的，在相同的稀疏约束的情况下，i类别的重建误差应该更 

小 。 

从前面的分析可知，本文算法的 目标是在训练样本集合 

中先找到若干个最接近于测试样本的近邻 ，然后用这些候选 

训练样本来表示测试样本。对于给定的测试样本 Y和训练集 

合样本 X，某个训练样本的贡献越大，则说明测试样本在该训 

练样本的基空间中的投影越大。因此，计算每个训练样本 与 

测试样本 Y之间的内积，选择最大的内积值 ∞作为对应训练 

样本 的表示系数 ，将残差 r一 一∞z 作为下一次迭代的输 

入 ，继续计算残差在训练样本集下面的表示系数，直到满足预 

先设定的阈值为止。这种搜索计算策略可以将贡献较大的训 

练样本逐个找出来。因此 ，本文引入了误差最小的贪婪搜索 

算法(Error-Constrained Greedy Search Method)来解决式(3) 

的问题。众所周知，解决式(3)的问题通常有两种方式 ，一种 

是贪婪算法，另一种是松弛算法。松弛法将 zo约束松弛为 z 

约束来求解，而贪婪算法在每次迭代的时候都会对某一个非 

零向量求解。目前来说最常用的稀疏分解包括 Lasso(Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator)L 、Lars(Least 

Angle Regression)[ 、匹配追踪(Matching Pursuit，MP) 

和正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit，OMP)[z。 等 

方法。Lasso、Lars这类方法将稀疏逼近问题转化为凸优化问 

题 ，凸优化理论中有大量的算法来完成求解。MP和 0MP属 

于贪婪搜索算法，这种方法的特点是通过不停地迭代来直接 

逼近原始信号，期望通过局部最优解的累加来得到全局最优 

解。然而，Z 范数只关注向量的累加值，而不关心非零向量的 

个数，所以一个向量如果有很多非零位置且很小的系数，虽然 

有较小的z 范数，也会有很大的 z。范数。因此，求解式(3) 

时，对于分解系数可以不用那么强的 约束。到 目前为止， 

如何平衡稀疏性和协作表示的关系依然是研究热点。 

为了便于标记，文中将贪婪搜索策略记作 a=EcOMP 

(D， ，e)，其中Y为某个测试样本，D为训练样本构成的字 

典。Ec0MP(D， ，￡)的返回结果为测试样本信号 在训练样 

本D(即字典 D)下的稀疏系数 ，且重建误差为 e。 

2．4 算法框架示意图及详细流程 

综上所述 ，算法的详细运算流程如下。 

目标任务：对于给定的测试样本Y，通过构造虚拟的训练 

样本及剔除离群样本来更好地计算表示 y的系数，解决分类 

问题 。 

步骤 1：初始化。假定来自L类共计 个训练样本 ，将每 

个训练样本的初始二维矩阵图像 转化为一维列 向量 0／7 ∈ 

Rq (q为训练样本的维数)，并利用式(4)来构造新的 m个虚 

拟样本。每个列向量为一个原子，则由 +m个原子组成的 

矩阵X∈R 即是要构建的混合字典。 

步骤 2：标准化。将字典 X的每一列原子标准化。 

步骤 3：计算测试样本和训练样本之间的欧氏距离 ，距离 

较大的若干类先被剔除，保留 K个候选训练样本 ，完成原子 

矩阵的更新。 

步骤 4：使用贪婪搜索 的策略完成稀疏系数的分解。在 
 ̂

更新后的字典 X 下计算测试样本 Y的分解系数a—EcOMP 

( ，X ，￡)。 

 ̂  ̂

步骤5：计算残差。如果剩余的所有类别记作 ，⋯，Xt，则 
 ̂

可以计算每个类别r对于测试样本 Y的贡献程度 gr一 + 
 ̂  ̂

⋯ + 32 ，gr与测试样本Y的偏差可由Dr一1l 一∑ z ll。 
i= l 
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图 9 FERET、ORL和AR库下不同的K值的分类识别率 

此外，分别在 ORL、FERERT和 AR数据库上 ，将文中提 

出的算法与主流的基于整幅人脸图像的识别算法做了对比， 

其中包括经典的主成分分析算法(PCA)、线性鉴别分析 

(LDA)、K近邻、协作表示的分类算法 (Collaborative Repre— 

sentation Classification，CRC)、传统的 SRC分类、线性回归分 

类(Linear Regression Classification，LRC)，如表 2一表 4所 

列。其中PCA(1OO)、PCA(150)表示 PCA在做特征提取的 

时候分别用了 100和 150个变换轴；LDA(39)表示 LDA在 

做特征提取的时候用了 39个变换轴。Our为本文提出的算 

法。ORL数据库下的各种算法的分类识别率见表 2，FERET 

数据库下的各种算法的分类识别率见表 3，AR数据库下的各 

种算法的分类识别率见表 4。 

表 2 ORL数据库上不同训练样本个数在不同方法下的分类 

识别率( )的比较 

方法 — 了 —  

表 3 FERET数据库上不同算法的识别结果比较 

方法 ——型 
4 b 

表 4 AR数据库上不同算法的识别结果比较 

以上实验在稀疏系数的分解过程中，分别从识别率和计 

算速度方面对比了OMP、MP、Lasso和 Lars算法。基于贪婪 

搜索的 EcOMP算法由于其计算原理和快速收敛的性质，在 

各种方法中脱颖而出。构造的虚拟样本在一定程度上预测了 

样本可能存在的变化，将会对分类识别率起到积极的影响。 

表 2一表 4的数据表明，文中提出的方法在上述的方法 中是 

最有效的。 
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结束语 本文提出了一种构造虚拟样本的方法，其在基 

于稀疏表示的分类框架下完成了人脸识别。首先 ，根据已有 

的训练样本通过加权平均的方式合成新的虚拟样本 ，并将虚 

拟样本和原始的样本组成新的训练字典；然后剔除若干个距 

离测试样本较远的训练样本；最后把测试样本表示成剩余训 

练样本线性组合的方式，旨在在所有训练样本中消除对分类 

影响较小的样本，进而突出贡献大的样本在分类策略中的权 

值。相对于传统的 PCA、LDA及其改进方法，本文工作可以 

说是一种新的思路和分类模式，具有较高的研究价值。 
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方法，与 NSCT变换的方法差别非常小。因此本文提出的融 

合算法在红外与可见光图像融合中是有效果的。 

表 1 客观评价实验结果 

结束语 本文对Tetrolet变换进行了有效改进，使其更 

适用于图像融合。针对红外和可见光的特点，提出一种新 的 

低频融合规则。相对于其他融合方法，本文算法的融合图像 

目标物体更明显 ，红外与可见光的优点都得到了体现 ；图像信 

息量增加，对比度也增强，可视效果更好；对于在不同背景环 

境下的源图像 ，取得了较好的融合效果。其不足之处在于运 

行时间稍长，如何优化程序、进一步改进算法是下一步的研究 

工作。 
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