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摘　要　快速稀疏描述分类法（ＦＳＲＣ）与协同描述分类法（ＣＲＣ）是在压缩感知理论的基础上发展而来的，不同的侧重

点限制了两者在人脸识别上的进一步提升。针对此，提出了融合快速稀疏描述与协同描述的人脸识别方法。首先，将

人脸镜像图像引入样本库；然后，利用ＦＳＲＣ与ＣＲＣ方法求解残差矩阵；最后，利用加权信息融合的方式将两者的残

差矩阵进行权值加和，依据最小值所对应的位置信息求取识别率。公共人脸数据库的实验表明，所提方法优于ＦＳ－
ＲＣ，ＣＲＣ及其他方法。
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１　引言

以人脸识别技术为核心的识别系统是新兴的生物识别技

术。一般的人脸识别技术大致可以分为：基于几何特征的方
法［１］、基于表象法（Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ－ｂａｓｅｄ）的方法［２］和基于模型的
方法（如马尔克夫模型等）［３］等。近年来随着压缩感知理论的
提出，采用比Ｎｙｑｕｉｓｔ采样率更低的采样频率来恢复原始信
号，突破了传统信号采样理论对信号采集的限制，其发展为计
算机视觉、模式识别等领域提供了新的研究手段。稀疏描述
分类（ＳＲＣ）作为压缩感知理论的核心内容之一，已经在人脸
识别领域得到了广泛应用并获得了较好的识别效果。Ｗｒｉｇｈｔ
等人［４］首先将稀疏描述（ＳＲ）用于人脸图像的识别，该方法假
定给出的测试样本可通过全体训练样本的稀疏性组合来近似

描述，其识别的合理性在实际应用上也得到了验证，尤其是在
描述遮挡与腐蚀的测试图像时效果更加明显［４］。然而，这种
原始稀疏算法在求解稀疏非零系数时将ｌ０ 的范数问题转换
成了ｌ１ 范数，虽克服了 ＮＰ（Ｎｏｎ－ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）问
题，但其计算仍依靠大量的迭代求解，致使其计算效率低下，

无法满足实际应用需求。为了解决稀疏算法计算复杂度高、

运算速度慢等问题，Ｙａｎｇ等人［５］利用 Ｇａｂｏｒ核方法，使遮挡
具有可压缩性，文献［５］提出了基于 Ｇａｂｏｒ特征的ＳＲＣ算法

（Ｇａｂｏｒ　Ｆｅａｔｕｒｅ－ｂａｓｅｄ　ＳＲＣ），通过算法将 Ｇａｂｏｒ遮挡字典中
的元素数减少，降低了稀疏编码的复杂度，同时提高了稀疏识
别的准确度，使识别率得以提高。上述ＳＲＣ方法都基于ｌ１范
数，最近Ｎａｓｅｅｍ等人［６］提出了介于ｌ１ 范数与ｌ２ 之间的描述
方法———线性回归分类（Ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）。线
性回归分类法根据所有类的训练样本求解表达测试样本的系

数（解决类的数量问题），用所有的训练样本描述测试样本（作
为线性系统分类测试样本）。此方法虽然使识别率得以提高，

但使用线性回归分类时需满足训练样本尺度合理、样本独立
性等条件［７］。鉴于此，文献［８］引出了快速稀疏描述法，并提
出了两阶段测试样本稀疏化描述方法，该方法以最小二乘思
想为依据，利用 Ｍ近邻信息实现稀疏化描述；文献［９］进一步
阐释稀疏描述的运行原理，并引出协同描述（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）原理，最后在正则化基础上提出正则化协同
描述方法（ＣＲＣ算法）。

以上方法分析问题的角度不同，致使在不同人脸数据库
上的识别效果千差万别；另外，当训练样本个数较少时，没有
足够数量的样本揭示测试图像信息（如光线、表情、姿态等），

使上述方法的人脸识别率无法进一步提升。为了解决训练样
本个数不足的问题，学者们提出了各自的解决方案，例如文献
［１０］提出了利用简单几何变换对人脸图像进行人工虚拟合成

·１６１·



训练样本；文献［１１］利用噪声信息合成人脸图像；文献［１２］则
基于人脸天然轴对称性的特点，产生虚拟镜像人脸图像，扩充
的训练样本集更有利于提高人脸识别率。

从文献［７，８］可以看出，快速稀疏描述分类（ＦＳＲＣ）在人
脸识别上具有鲁棒性与快速性，然而ＦＳＲＣ对局部关系的弱
化致使其识别率很难进一步提高。而文献［９］所提的协同描

述分类（ＣＲＣ）依据ｌ２ 范数，利用局部之间的关系，以不同样
本间的协同性对测试样本进行分类描述，使其在处理相似人
脸图像时具有较好的识别率，但当人脸图像之间差异较大时，

由于没有全局化对测试样本进行很好的描述，使ＣＲＣ的识别
率不及ＦＳＲＣ。针对ＦＳＲＣ全局描述特点和ＣＲＣ协同描述的
优势，本文将人脸镜像法引入ＦＳＲＣ算法，并提出了一种新的
改进识别算法———融合ＦＳＲＣ与ＣＲＣ的人脸识别方法。该
方法有以下特点：１）利用了ＦＳＲＣ全局性稀疏描述特点，同时
又兼顾了ＣＲＣ处理样本时的协同化关系；２）利用了人脸天然
轴对称性特点，镜像出新的训练样本，使得训练样本空间进一
步扩充，有利于反映更多的图像信息；３）采用了加权数据融合
方式，使ＦＳＲＣ与ＣＲＣ所产生的残差信息得以充分利用。通
过公共人脸数据库实验表明，本文所提的方法在人脸识别方
面具有较好的效果。

２　快速稀疏描述分类与协同描述分类

２．１　快速稀疏描述（ＦＳＲＣ）

快速稀疏描述（ＦＳＲＣ）在稀疏描述（ＳＲＣ）的基础上建立，

线性回归改进算法、最小二乘法及其正则化思想的运用，使其
不仅具有稀疏描述的鲁棒性，还具有线性回归拟合的快速性。

假设有ｃ类，每类有ｎ个训练样本，训练样本是以列向量的形
式呈现，所有类总有Ｎ 个训练样本，每一个训练样本以列的
形式呈现，记为ｘ１…ｘＮ，Ｎ＝ｃ×ｎ表示所有类的训练样本总

数，ｘ（ｉ－１）ｎ＋ｋ为第ｉ个类中第ｋ个训练样本，ｚ描述测试样本，ｚ
同样是以列向量形式呈现。

２．１．１　基于ｌ１ 范数的稀疏描述分类（ＳＲＣ）

其求解问题如下式：

ｍｉｎ
Ｂ
‖Ｂ‖１

ｓ．ｔ．‖ｚ－ＸＢ‖２＜ε
（１）

其中，ε＞０为常量，Ｂ＝［ｂ１…ｂＮ］Ｔ 为ｘ的稀疏化系数，‖·‖１代

表ｌ１ 范数，Ｘ＝［ｘ１…ｘＮ］。这种方法是基于ｌ１ 稀疏描述算

法，优点是在描述全局信息时具有鲁棒性，但在求解ｌ１ 范数
时需要对各个元素的绝对值进行相加求和运算，对每个测试
样本进行识别时需要进行多次迭代，致使其计算代价较
高［１３］。

２．１．２　快速稀疏描述分类（ＦＳＲＣ）

快速稀疏算法基于ｌ１ 稀疏描述法（ＳＲＣ），不同点是采用

线性回归的方式与最小二乘法简化计算，使其复杂度大大降

低，其实质是弱化ｌ１ 范数对计算的作用，使新的范数介于ｌ１
范数与ｌ２ 范数之间。

ＦＳＲＣ算式如下：

针对每个类，第ｉ个类方程：

ｚ＝ＸｉＡｉ （２）

其中，Ａｉ＝［ａｉ１…ａｉｎ］，Ｘｉ＝［ｘ（ｉ－１）＊ｎ＋１…ｘｉ＊ｎ］。

求解式（２）得：

Ａ
∧

ｉ＝（ＸＴｉＸｉ＋μΙ）
－１　ＸＴｉｚ （３）

若求残差，可以通过式（４）计算：

ｄｉ＝‖ｚ－ＸｉＡ
∧

ｉ‖ （４）

可以得出第ｉ与测试样本ｚ之间的距离，如果满足：

ｋ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｉ
　ｄｉ

即可判断测试样本ｚ属于第ｋ类。

２．２　协同描述分类（ＣＲＣ）

协同描述分类（ＣＲＣ）与快速稀疏描述分类（ＦＳＲＣ）进行

分类识别处理的角度不同。依据ｌ２ 范数，ＣＲＣ利用训练样本
间的相似性协同化描述测试样本。ＣＲＣ方程如下：

ｚ＝ＸＢ （５）

其中Ｂ＝［ｂ１…ｂＮ］Ｔ，Ｘ＝［ｘ１…ｘＮ］。

在式（５）中，当ＸＴ　Ｘ奇异时可以解出：

Ｂ
∧

＝（ＸＴ　Ｘ＋μΙ）
－１　ＸＴｚ （６）

当ＸＴ　Ｘ非奇异时可以解出：

Ｂ
∧

＝（ＸＴ　Ｘ）－１　ＸＴｚ （７）

其中，μ为小的正常数，Ι是单位矩阵，Ｂ
∧

＝［ｂ
∧

１…ｂ
∧

Ｎ］Ｔ。

通过计算：

ｒｉ＝‖ｚ－ＸｉＢ
∧

ｉ‖ （８）

其中，Ｂ＝［ｂ
∧

（ｉ－１）＊ｎ＋１…ｂ
∧

ｉ＊ｎ］Ｔ，Ｘｉ＝［ｘ（ｉ－１）＊ｎ＋１…ｘｉ＊ｎ］，如果

满足ｋ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｉ
ｒｉ，即可判断测试样本属于第ｋ类。

３　融合ＦＳＲＣ与ＣＲＣ的人脸识别

本文融合ＦＳＲＣ与ＣＲＣ算法，同时利用镜像人脸图像以

扩充训练样本集，通过加权权重数据融合方式将两种方法所
得的残差信息进行融合。这种融合方式利用ＦＳＲＣ与ＣＲＣ
各自的优点，同时又应用了镜像图像的信息，描述了更多的图
像信息。

３．１　人脸镜像

Ｊ为人脸图像矩阵的列数，当Ｊ为奇数时，有以下表示形
式：

ＦＬ＝［ｆ１ｆ２…ｆＪ／２］

ＦＲ＝［ｆＪ／２ｆＪ／２＋１…ｆＪ｛ ］

当Ｊ为偶数时，有以下示形式：

ＦＬ＝［ｆ１ｆ２…ｆＪ／２－１］

ＦＪ／２
ＦＲ＝［ｆＪ／２＋１ｆＪ／２＋２…ｆＪ
烅
烄

烆 ］

通过列与列之间的互换即ｆ１ｆＪ，ｆ２ｆＪ－２，…，ｆＪ／２－１

ｆＪ／２＋１生成镜像训练样本，其镜像示意图如图１所示。图２示
出ＯＲＬ人脸数据库中部分人脸图像的原始图像（第一行）及
相应的镜像人脸图像（第二行）。

图１　镜像示意图
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　　　　图２　ＯＲＬ人脸数据库的部分原始图像（第一行）

及其镜像图像（第二行）

３．２　加权融合

原训练样本集与镜像训练样本集的列向量按奇偶形式进

行排列形成新训练样本集。对新的训练样本集与待测样本集

运用ＦＳＲＣ方法，计算残差矩阵ｓｊ，其中ｊ表示第ｊ个测试样
本图像与所有类的残差矩阵；使用原训练样本集与测试样本

集，利用ＣＲＣ方法，计算残差矩阵ｄｊ，其中ｊ表示第ｊ个测试

样本图像与所有类的残差矩阵。

利用式（９）计算融合：

ｓｊ＝λｓｊ′＋（１－λ）ｄｊ′ （９）

计算ｓｊ′：

ｓｊ′＝
ｓｊ－ｓｍｉｎ

ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ
（１０）

式中，ｓｍｉｎ＝ｍｉｎ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｃ），ｓｍａｘ＝ｍａｘ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｃ）。

计算ｄｊ′：

ｄｊ′＝
ｄｊ－ｄｍｉｎ

ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ
（１１）

式中，ｄｍｉｎ＝ｍｉｎ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｃ），ｄｍａｘ＝ｍａｘ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｃ）。

４　融合快速稀疏描述与协同描述的人脸识别方法
描述

　　本文提出了快速稀疏描述与协同描述相融合的人脸识别

方法。具体步骤如下。

１）在进行人脸识别前，将所要处理的人脸图像进行统一

化处理：不同的尺寸变换为相同尺寸，将彩色图像进行灰度化

处理，最后将统一化后的图像矩阵变换成列矢量形式，即一个

样本为一列，列的维数代表这幅人脸图像的维数；

２）将一类中的所有样本根据实验内容的不同随机分离，

使一部分人脸图像样本作为训练样本集，余下的作为测试样

本集；

３）对分离出的训练样本集进行镜像化处理，产生镜像化

的训练样本集，以便后续ＦＳＲＣ算法使用；

４）对所有分离完成的样本集（原训练样本、新训练样本、

测试样本）进行ＰＣＡ降维处理，ＰＣＡ处理完成后的原训练样

本与镜像训练样本的列矢量按奇偶顺序进行排列形成新的训

练样本集；

５）在新的训练样本集与测试样本集上应用 ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ方法进行分类识别，经 ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ处理后形成近

似的测试样本，求出近似测试样本与真实测试样本之间的残

差矩阵ｓｊ，原训练样本集与测试样本集进行ＣＲＣ方法处理得
到残差矩阵ｄｊ；

６）对ｓｊ 和ｄｊ 进行最值归一化处理，再通过适当的加权
系数λ进行加权数据融合；

７）最后根据融合后最小值对应的位置信息确定使残差值

最小的样本类，此类即为测试样本正确识别的类。

本文所提人脸识别方法的示意图如图３所示。

图３　本文所提人脸识别方法的示意图

５　实验与分析

本节将融合快速稀疏描述与协同描述的人脸识别算法运

用在几个常用的人脸数据库上，并将其与其他的识别方法进

行对比。这些识别方法识别率的得出过程可概括为：ＰＣＡ方

法为训练样本与测试样本经过ＰＣＡ降维后，根据新测试样本

与新训练样本间的欧氏距离最小值对应的位置信息确定识别

正确的个数与样本长度的比值，即得ＰＣＡ方法的人脸识别

率；ＦＳＲＣ方法为原训练样本库上使用ＦＳＲＣ算法求出近似

测试样本，然后将测试样本与近似测试样本的欧氏距离组成

残差矩阵，根据所形成的残差矩阵中最小值所对应的位置信

息计算识别正确的个数与样本长度的比值，即得ＦＳＲＣ方法

的人脸识别率；ＣＲＣ方法为对原训练样本库的每一类使用

ＣＲＣ算法，根据测试样本与近似测试样本矩阵的欧氏距离形

成的残差矩阵最小值的位置信息计算识别正确个数与样本长

度的比值，即得ＣＲＣ方法的人脸识别率；ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ方

法为在原训练样本集上增加镜像训练样本集，使用ＦＳＲＣ算

法得到识别率，即得 ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ方法的人脸识别率；本

文所提算法（Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ）利用 ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ与

ＣＲＣ两方法产生的残差矩阵，并运用了加权信息融合，从而

依据残差矩阵最小值的位置信息确定出人脸的识别率。本文

方法在不同人脸数据库上的分类识别过程与识别结果如下。

５．１　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库实验

Ｆｅｒｅｔ人脸数据库中的人脸图像以不同角度、不同光照、

不同表情呈现；Ｆｅｒｅｔ包含２００人，每人６幅人脸图像，共计

１２００幅人脸图像。在使用此数据库时，采用最近邻插值法进

行预处理，将原始的１１２×９２大小的图像压缩成２８×２３大小

的图像；为克服数据库中的小样本问题（ＳＳＳ），采用ＰＣＡ 进

行降维。

５．１．１　改变训练样本数

在Ｆｅｒｅｔ数据库上，进行了改变训练样本数时不同方法

下的实验探究。为使人脸图像以９５％能量复现，采用ＰＣＡ
降维维数５０，保持权重值λ＝０．５，在训练样本个数给定时，从

人脸库的每一类中随机选择指定个数的训练样本进行实验。

为得到更准确的识别率，将随机实验循环进行１０次，以１０次

实验的平均值作为最终平均识别率。平均识别率记录于图

４、表１中。
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图４　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率示意图

表１　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率（％）

算法

训练样本数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
３　 ７０．１６　 ７６．８１　 ５３．２２　 ７２．４２　 ７９．６１
４　 ７６．７１　 ７８．１７　 ６５．８３　 ７８．６７　 ８１．６７
５　 ８２．４２　 ８１．６７　 ７０．６７　 ８４．５８　 ８６．６７

如图４、表１所示，本文所提方法适用于Ｆｅｒｅｔ人脸数据
库，虽然训练样本个数在变化，但本文所提方法的识别率比其
他方法的高３％～５％。

５．１．２　不同维数空间的实验
为了观测不同能量对识别结果的影响，在Ｆｅｒｅｔ人脸数

据库上进行不同ＰＣＡ的维数实验，分析不同维数空间下本文
方法的性能。在Ｆｅｒｅｔ变维数空间实验中，选择权重值λ为

０．５，从人脸库的每类中随机选取两幅人脸图像作为训练样
本，其余作为测试样本，在ＰＣＡ给定维数值下，进行１０次实
验并求取平均值。不同维数空间下的平均识别率如图５、表２
所示。

图５　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库不同维数的人脸识别率

表２　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库不同维数的人脸识别率（％）

算法

维数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ
ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ

１０　 ４２．４８　 １９．１３　 ３６．１０　 ３９．００　 ３２．０４
２０　 ５２．９８　 ４１．３１　 ４２．０４　 ５３．６８　 ５４．７５
３０　 ５５．４８　 ５２．９０　 ４２．５６　 ５６．４８　 ６１．０６
４０　 ５８．８３　 ５９．６０　 ４５．１４　 ５９．２１　 ６４．５４
５０　 ５９．７１　 ６３．１９　 ４６．０２　 ６０．６７　 ６７．４６
７０　 ６０．３３　 ６８．３９　 ４６．６２　 ６３．０２　 ７０．５
１００　 ５９．９１　 ６９．８９　 ４５．４１　 ６１．２９　 ７０．５４
１３０　 ６１．５４　 ７３．５８　 ４６．２１　 ６４．１２　 ７３．７７
１７０　 ６３．５６　 ７５．１６　 ４７．８３　 ６５．２７　 ７６．５６

由图５、表２可知，当维数小于或等于１０时，ＰＣＡ识别率
较好；当维数大于１０时，ＰＣＡ方法的人脸识别率趋于稳定，

本文所提方法的识别效果好于其他方法。

５．１．３　权重值变化对识别率的影响
本文所提方法中用到了融合，而融合又离不开权重值的

选择，为此，本节在Ｆｅｒｅｔ人脸数据库上对权重值做进一步研
究。选择Ｆｅｒｅｔ人脸数据库每类的两幅图像作为训练样本，

其余作为测试样本，在固定维数９０的情况下（９５％能量），在
定权重值下，进行１０次实验，取实验平均值。不同权重值下

的平均识别率如图６所示。

图６　Ｆｅｒｅｔ人脸数据库不同权重值下的人脸识别率

由图６可以看出，权值的改变会影响人脸识别率。极端
情况下，若权重值选择λ＝０，本文所提的方法退化为在原训
练样本集与测试样本集上进行ＣＲＣ方法识别。若权重值λ＝
１，本文所提的方法就退化为在新训练样本库与测试样本集上
进行ＦＳＲＣ方法识别。通常情况下，权重值０＜λ＜１，即本文
方法是两种方法的融合，其识别率高于单独使用 ＦＳＲＣ与

ＣＲＣ时的识别率。

５．１．４　ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ与ＣＲＣ残差信息对识别率的影响
在Ｆｅｒｅｔ人脸数据库上做更进一步研究，以探究残差矩

阵对最终识别率的影响。当权重值λ设置为０．５，训练样本
个数为２，维数为９０时，经ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ与ＣＲＣ方法获取
残差矩阵：ｓ（在新训练样本集上使用ＦＳＲＣ得到的残差矩阵）

与ｄ（在原训练样本集上使用ＣＲＣ得到的残差矩阵）。由于

Ｆｅｒｅｔ人脸库的每人有６幅图像，因此若取两幅图像，有Ｃ２６（共
计１５）种取法，对每种取法可以求出相关系数，如表３所列。

表３　Ｆｅｒｅｔ残差信息对识别率的影响

所选训练样本 ４，５　 ３，６　 １，４　 ４，６
ｓ与ｄ之间的相关系数 ０．５２６　 ０．５１０　 ０．４８９　 ０．５２４
识别率（％） ７２．３３３　 ７１．１５　 ６７．５１　 ７２．１

由表３可以看出，融合两种方法所求取的残差矩阵的相
关系数越大，识别率越高；反之亦然。可以推知，识别率的高
低与训练样本的选取密切相关。

５．２　ＡＲ人脸数据库实验
我们在ＡＲ人脸数据库上进行了实验研究。ＡＲ人脸数

据库包含了１２６人，每人８幅图像，共１００８幅人脸图像。ＡＲ
人脸数据库的人脸图像不仅包含角度、光照、面部表情信息，

还包括一些特殊的信息，如遮蔽物与腐蚀度信息，有些图像遮
掩物面积甚至占整幅人脸图像面积的５０％以上。

５．２．１　改变训练样本数
采用最近邻插值法将 ＡＲ人脸数据库中的原图像尺寸

（１１２×９２）压缩到２８×２３，采用ＰＣＡ降低维数以克服在算法
执行过程中可能遇到的小样本问题（ＳＳＳ），在给定维数１２０
（９５％能量）时，权重值λ设置为０．５，当给定训练样本个数
时，１０次循环独立实验的平均识别率如图７、表４所示。

图７　ＡＲ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率
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表４　ＡＲ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率（％）

算法

训练样本数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
１　 ５０．６５　 ５１．１９　 ５３．９５　 ４９．７７　 ５７．３３

２　 ６７．７０　 ６７．３４　 ６４．３３　 ６５．９０　 ７２．４７

３　 ７９．３４　 ７３．１９　 ７５．４８　 ７７．２１　 ８０．７４

４　 ８７．５２　 ８２．２７　 ８１．８７　 ８６．０５　 ８８．３６

如图７、表４所示，本文所提方法的识别率比其他方法的

高１％～７％，可以说明本文所提方法适用于图像信息更加复

杂的ＡＲ人脸数据库。

５．２．２　不同维数空间的实验

在ＡＲ人脸数据库上研究不同维数对识别性能的影响。

同样我们随机从每类中选取两个作为训练样本，权重值λ设

置为０．５，采用ＰＣＡ将维数降低到指定维数，执行１０次实验

并取平均值，然后改变维数进行实验。实验结果如图８所示。

图８　ＡＲ人脸数据库不同维数的人脸识别率

表５　ＡＲ人脸数据库不同维数的人脸识别率（％）

算法

维数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
１０　 ４５．６２　 ２２．０２　 ５０．２１　 ３８．４１　 ３４．４５

２０　 ５６．９７　 ４１．２１　 ５６．１３　 ５３．９４　 ５３．４８

３０　 ６７．４５　 ５２．９０　 ６３．５５　 ６４．１１　 ６４．１１

４０　 ６９．７５　 ５９．５９　 ６６．７４　 ６６．７５　 ６８．３３

５０　 ６６．０２　 ５９．５１　 ６３．９２　 ６３．７６　 ６６．７５

６０　 ６８．２２　 ６３．５７　 ６６．５１　 ６６．４７　 ７０．１０

７０　 ６７．８６　 ６５．０４　 ６３．８８　 ６６．４７　 ７２．１５

８０　 ６９．９７　 ６９．２７　 ６５．８５　 ６７．７０　 ７４．２９

１２０　 ７５．０９　 ７４．２８　 ７０．６３　 ７３．６２　 ７９．３４

１６０　 ７４．４４　 ７５．３３　 ７１．１３　 ７３．６９　 ８０．８１

２００　 ７５．０９　 ７６．４５　 ６７．３６　 ７５．０２　 ８２．７３

如图８、表５所示，当维数大于５０时，本文所提方法的识

别率好于其他方法的。

５．２．３　权重值变化对识别率的影响

继续在ＡＲ人脸数据库上探究权重值对识别率的影响。

同样任意选取了两个训练样本，选取维数１２０（９５％能量），在

权重值λ给定下，实验１０次并取平均值。平均识别结果如图

９所示。

图９　ＡＲ人脸数据库不同权重值下的人脸识别率

由图９同样得出：当λ＝０时，本文所提方法不再融合

ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ方法，仅有ＣＲＣ方法；当λ＝１时，本文所提

方法不再融合ＣＲＣ方法，此时使用ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ方法；当

０＜λ＜１时，本文所提出方法好于单独两种方法。

５．２．４　ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ与ＣＲＣ残差信息对识别率的影响

同样，在ＡＲ人脸数据库上通过求取ＮｅｗＴｒａｉｎ　ＦＳＲＣ方

法的残差矩阵ｓ与ＣＲＣ的残差矩阵ｄ间的相关系数来进一

步验证选择不同的训练样本对最终识别率的影响。ＡＲ人脸

库每人有８幅图像，所以ＡＲ训练样本的选取有Ｃ２８（共计２８）

种取法，随机选取４组样本实验，结果如表６所列。

表６　ＡＲ残差信息对识别率的影响

所选训练样本 １，７　 ６，３　 ２，１　 ３，４

ｓ与ｄ之间的相关系数 ０．５２６　 ０．５０２　 ０．４７６　 ０．５２４

识别率（％） ７２．３３３　 ７１．１５　 ６７．５１　 ７２．１

表６进一步说明：融合两种方法求取残差的相关系数越

大，识别率越高；反之亦然。可以验证，识别率的高低取决于

训练样本的选择。

５．３　其他人脸数据库实验

为了进一步验证所提方法的适用性，选取目前较为常见

的两种人脸数据库———ＹＡＬＥ与ＯＲＬ人脸数据库做进一步

研究。

５．３．１　ＹＡＬＥ人脸数据库

ＹＡＬＥ人脸数据库包括１５个人，每人１１幅图像，共计

１６５幅图像，每个人的人脸图像有较大的表情变化、光照变换

与姿态变化，也包括各种遮蔽条件下获取的人脸图像。直接

使用ＰＣＡ将能量降到９５％（此时维数降为１５），在保持权重

值λ＝０．５的情况下，取不同的训练样本数，１０次实验的平均

识别率如图１０、表７所示。

图１０　ＹＡＬＥ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率

表７　ＹＡＬＥ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率（％）

算法

训练样本数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
１　 ６７．８０　 ６９．６０　 ６８．１３　 ７４．４０　 ７８．１９

２　 ７８．１５　 ７９．０４　 ７５．５６　 ８２．４４　 ８４．４４

３　 ８２．０８　 ８４．２５　 ８１．５０　 ８５．３３　 ８９．００

４　 ８３．８１　 ８４．５７　 ８２．３８　 ８５．６２　 ８９．１４

５　 ８４．３３　 ８６．３３　 ８５．４４　 ８４　 ８９．６７

５．３．２　ＯＲＬ人脸数据库

ＯＲＬ人脸数据库包括４０个人，每人１０幅图像，共计４００
幅人脸图像，图像在不同光照、不同角度、不同面部表情下获

得，人脸图像中包括表情变化、面部细节特征、面部角度特征。

使用ＰＣＡ将能量降低到９５％（此时维数为４０），在保持

权重值λ＝０．５的条件下，取不同训练样本数，实验１０次的平
均识别率如图１１、表８所示。

·５６１·



图１１　ＯＲＬ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率

表８　ＯＲＬ人脸数据库不同训练样本数的人脸识别率（％）

算法

训练样本数
ＦＳＲＣ　 ＣＲＣ　 ＰＣＡ

ＮｅｗＴｒａｉｎ

ＦＳＲＣ

Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ
１　 ６７．３３　 ６７．３６　 ６７．１９　 ７１．６９　 ７２．９７
２　 ７９．３８　 ８２．１３　 ７８．４７　 ８３．４４　 ８５．４４
３　 ８６．５４　 ８６．１８　 ８３．１１　 ８９．７４　 ９０．５７
４　 ９１．９６　 ９０．０８　 ９０．２１　 ９１．７１　 ９３．１３

在ＹＡＬＥ与ＯＲＬ人脸数据库上，由图１０、表７、图１１、表

８可以看出：与其他方法相比，本文所提方法的识别率不因人
脸数据库改变而降低，这进一步说明了本文所提方法具有广
泛的适用性。

６　关于决策环节的讨论

以上的实验只考虑测试样本在样本库中，此时可判断其
与样本中每个训练样本图像的距离，进而找到最小距离，判断
其所属的类；但是如果测试样本不在样本库中，如在Ｆｅｒｅｔ人
脸数据库中，我们从１００个人中选择９０个人，每个人的４幅
图像作为训练，剩余２幅图像作为测试，此时剩余１０人的６０
幅图像不作为训练，若将其作为非法访问者，同样可以求最小
残差矩阵，但此时选择该对象作为识别结果就不合理了。上
述的问题属于模式识别的拒识问题，或者说在实际应用中执
行算法前需要首先判断测试样本所属的类别是否在训练集

中，而一般的算法研究可以不用考虑这类问题，只要假设测试
样本所属的类别都在训练集中即可。本文所用的测试对象都
在样本库中，所以没有考虑测试样本不在样本库中的情况。

如果需要考虑上述问题，可以在运行本文算法前设置拒识参
数，根据阈值判断测试样本访问者是否合法，对其进行取舍后
再运用本文所提的方法。

结束语　本文提出了一种融合快速描述与协同描述的人
脸识别方法，其特点是：镜像人脸的引入减弱了训练样本不足
对识别造成的影响，基于数据级的加权权重融合既利用了

ＦＳＲＣ整体分析特性，又兼顾了ＣＲＣ局部样本间的协调性优
势。在Ｆｅｒｅｔ，ＡＲ，ＹＡＬＥ，ＯＲＬ人脸数据库上的实验表明，本
文方法对提高人脸识别率具有明显的效果。

在实验中我们发现权重值的选择与识别率息息相关，本

文所提方法是以手动的方式进行选择。如何自动选择权重λ
以提高识别率是我们继续研究的重点。

参 考 文 献

［１］ Ｌｉｕ　Ｚ，Ｚｈａｎｇ　Ｚ　Ｙ．Ｆａｃｅ　ｇｅｏｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ：ｃｏｎ－

ｃｅｐｔｓ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　Ｐｒｅｓｓ，２０１１：

１３－６７
［２］ Ｇｒｏｓｓ　Ｒ，Ｍａｔｔｈｅｗｓ　Ｉ，Ｂａｋｅｒ　Ｓ．Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ－ｂａｓｅｄ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉ－

ｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｌｉｇｈｔ－ｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（４）：４４９－４６３
［３］ Ｄａｓｓ　Ｓ　Ｃ，Ｊａｉｎ　Ａ　Ｋ．Ｍａｒｋｏｖ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］∥Ｅｉｇｈｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎ－

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．２００１：６８０－６８７
［４］ Ｗｒｉｇｈｔ　Ｊ，Ｙａｎｇ　Ａ　Ｙ，Ｇａｎｅｓｈ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｖｉａ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（２）：２１０－２２７
［５］ Ｙａｎｇ　Ｍ，Ｚｈａｎｇ　Ｌ，Ｚｈａｎｇ　Ｄ．Ｇａｂｏｒ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｂａｓｅｄ　ｒｏｂｕｓｔ　ｒｅｐｒｅ－

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｇａｂｏｒ　ｏｃｃｌｕ－

ｓｉｏｎ　ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３，４６：１８６５－１８７８
［６］ Ｎａｓｅｅｍ　Ｉ，Ｔｏｇｎｅｒｉ　Ｒ，Ｂｅｎｎａｍｏｕｎ　Ｍ．Ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｆｏｒ　ｆａｃｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａ－

ｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１１）：２１０６－２１１０
［７］ Ｘｕ　Ｙ，Ｌｉ　Ｘ，Ｙａｎｇ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ　ａｎｄ　ｉｎｖｅｒｓｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１４，４４（１０）：１７３８－１７４６
［８］ Ｘｕ　Ｙ，Ｚｈａｎｇ　Ｄ，Ｙａｎｇ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｔｗｏ－ｐｈａｓｅ　ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｐａｒｓｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｕｓｅ　ｗｉｔｈ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｆｏｒ　Ｖｉｄｅｏ　Ｔｅｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，２１（９）：

１２５５－１２６０
［９］ Ｚｈａｎｇ　Ｌ，Ｙａｎｇ　Ｍ，Ｆｅｎｇ　Ｘ　Ｃ．Ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｒ　ｃｏｌｌａｂｏｒａ－

ｔｉｖｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ：ｗｈｉｃｈ　ｈｅｌｐｓ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？［Ｃ］∥ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．２０１１：４７１－４７８
［１０］Ｔｈｉａｎ　Ｎ　Ｐ　Ｈ，Ｍａｒｃｅｌ　Ｓ，Ｂｅｎｇｉｏ　Ｓ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｆａｃｅ　ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ　ｖｉｒｔｕａｌ　ｓａｍｐｌｅｓ［Ｃ］∥２００３ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ（ＩＣＡＳＳＰ’０３）．２００３：２３３－２３６
［１１］Ｊｕｎｇ　Ｈ　Ｃ，Ｈｗａｎｇ　Ｂ　Ｗ，Ｌｅｅ　Ｓ　Ｗ．Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｎｇ　ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ　ｆａｃｅ

ｉｍａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｎｏｉｓｅ　ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｓｉｘｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎ－

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　ａｎｄ　Ｇｅｓｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉ－

ｔｉｏｎ．２００４：１－６
［１２］Ｘｕ　Ｙ，Ｚｈａｎｇ　Ｚ，Ｌｕ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ　ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ　ｆａｃｅ　ｉｍａ－

ｇｅｓ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｉｎ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅ－

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６
（５４）：６８－８２

［１３］Ｄｏｎｏｈｏ　Ｄ　Ｌ，Ｔｓａｉｎｇ　Ｙ．Ｆａｓｔ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌ１－ｎｏｒｍ　ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｗｈｅｎ　ｔｈｅ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｍａｙ　ｂｅ　ｓｐａｒｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－

ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｈｅｏｒｙ，２００８，５４（１１）：４７８９－４８１２

（上接第１５０页）
［６］ Ｔｕｒｋ　Ｍ，Ｐｅｎｔｌａｎｄ　Ａ．Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ　ｆｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ　Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，１９９１，３（１）：７１－８６
［７］ Ｂｅｌｈｕｍｅｕｒ　Ｐ　Ｎ，Ｈｅｓｐａｎｈａ　Ｊ　Ｐ，Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ　Ｋ　Ｄ．Ｆｉｓｈｅｒｆａｃｅｓ：ｒｅｃｏ－

ｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｃｌａｓｓ　ｓｐｅｃｉｆｉｃ　ｌｉｎｅａｒ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｍ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉ－
ｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ’９６．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｂｅｒｌｉｎ　Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，１９９６：４３－５８

［８］ Ｂａｎｓａｌ　Ａ，Ｍｅｈｔａ　Ｋ，Ａｒｏｒａ　Ｓ．Ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ＰＣＡ　ａｎｄ

ＬＤＡ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥２０１２Ｓｅｃｏｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ａｄｖａｎｃｅｄ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　＆Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＡＣＣＴ）．

２０１２：２５１－２５４

［９］ 齐兴敏，尹朝庆，李智博．基于改进ＬＤＡ算法的人脸识别［Ｊ］．计

算机与数字工程，２００７，３５（８）：３１－３７

［１０］Ｌｏｏｇ　Ｍ，Ｄｕｉｎ　Ｒ　Ｐ　Ｗ．Ｈａｅｂ－Ｕｍｂａｃｈ　Ｒ．Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ　ｌｉｎｅａｒ　ｄｉｍｅｎ－

ｓｉｏｎ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ　ｂｙ　ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｐａｉｒｗｉｓｈ　Ｆｉｓｈｅｒ　ｃｒｉｔｅｒｉａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｐａｔｔ　Ａｎａｌ　Ｍａｃｈ　Ｉｎｔｅｌ，２００１，２３（７）：７６２－７６６

［１１］张勇胜．一种新的线性判别准则在人脸识别中的应用［Ｊ］．兰州

理工大学学报，２００８，３４（２）：１０１－１０３

［１２］董兰芳，任乐乐，董玉德．复杂光照下的人脸姿态估计［Ｊ］．小型

微型计算机系统，２０１６（３）：５９８－６０２

·６６１·


