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人脸识别中基于系数相似性的字典学习算法 
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摘 要 在现有的基于稀疏表示分类算法的人脸识别中，使用通过稀疏学习得到的精简字典可以提高识别速度和精 

确度。metaface学习(Metaface Learning，MFL)算法在字典学习过程中没有考虑 同类样本稀疏编码系数之闻具有相 

似性的特点。为了利用这一信息来提高字典的区分性，提 出了一种基于系数相似性的 metaface学习(Coeffident-Simi- 

larity-based Metaface earning，CS-MFL)算法。CS-MFL算法的学习过程中，在更新稀疏表示系数阶段加入同类训练 

样本稀疏编码系数相似的约束项。为了求解包含 系数相似性约束的新的最优化问题 ，将 目标函数中的两个 Z2范数约 

束项进行合并，将原问题转化为典型 zz—z 问题进行求解。在不同的人脸库上进行实验，结果表明，提 出的 CS-MFL 

算法能够获得比MFL算法更高的识别率，说明由CS-MFL算法学习得到的字典更高效且更具区分性。 
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Coefficient-similarity—based Dictionary Learning Algorithm for Face Recognition 
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Abstract Using a compact dictionary obtained by sparse learning could greatly improve the accuracy and speed up the 

procedure of classification for sparse representation-based face recognition method．However，the traditional metaface 

learning (MFL)method doesn’t take into account the similarity among the training samples from the same person．In 

order to take the advantage of this prior information and make the learned dictionary more discriminative，an algorithm 

called coefficient-similarity-based metaface learning(CS-MFL)was proposed．In CS-MFI ，the coefficient similarity is 

incorporated as a new constraint to the original objective function．To solve the new optimization problem，both lz norm- 

based constraints are combined，and the original problem becomes a typical 12一l l problem．An experiment was carried 

out on different face databases，which shows that the proposed CS-MFI algorithm can achieve higher recognition rate 

than MFL algorithm，which demonstrates that the dictionary obtained by CS-MFL algorithm is more efficient and dis— 

criminative than that of the traditional MFL for face recognition application． 

Keywords Sparse representation，Face recognition，Dictionary learning，Sparse coding 

1 引言 

当今信息化社会的快速发展使得人们对信息安全性的需 

求不断提高。人脸识别技术因直接友好、易操作以及安全性 

高等优点，已经成为计算机视觉应用领域中的研究热点 ，具有 

广阔的应用前景。传统的人脸识别方法主要有：基于几何特 

征的人脸识别方法、基于主成分分析 (Principal Component 

Analysis，PCA)的人脸识别方法、基于神经网络的人脸识别 

方法以及基于支持向量机(Support Vector Machine，SVM)的 

人脸识别方法等。近年来 ，伴随着压缩感知理论研究的兴 

起[】 ]，有关稀疏表示的研究引起了学术界的广泛关注。2009 

年，J．Wright与 Yang等人__3]首次将稀疏表示理论应用于 

人脸识别 ，提出了基于稀疏表示分类(Sparse Representation- 

based Classification，SRC)的人脸识别方法。该方法使用原始 

训练样本作为字典，并利用测试样本在字典上的稀疏表示系 

数计算每个类别的表示误差，最终将测试样本判别为具有最 

小表示误差的类别。与传统的人脸识别方法相比，SRC人脸 

识别方法能够有效地解决维数灾难问题与处理表情变化、光 
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照变化、噪声污染以及局部遮挡等问题 ，具有良好的鲁棒性。 

但是，为了提高字典的表示能力，每个类别需要大量的训练样 

本，而SRC算法的复杂度与字典的维度紧密相关，字典的维 

度过高将会增加稀疏编码的难度，计算将会非常耗时。同时， 

为了保证字典原子能够合理地遍布于潜在的子空间，需要仔 

细选择训练样本集。此外 ，原始的训练样本具有大量的冗余 

信息和噪声干扰信息，这些信息会对识别造成消极影响。因 

此，需要采用精简且具备区分度的、通过稀疏学习方式得到的 

字典来提高识别精度和速度。 

M．Aharon等人[4]提出的 K奇异值分解(K—Singular Va_ 

tue Decomposition，K-SVD)算法是一种经典的高效字典学习 

算法，由该算法学习得出的字典能够精简地代表训练样本。 

文献[53在K—SVD算法的基础上结合主成分分析方法提出了 

K主成分分析字典学习方法 ，该方法对误差项进行 PCA分 

解，提取其主成分作为字典中原子的更新，获得了较好的字典 

学习效果。但是它牺牲了效率，计算速度慢。文献[6]在 K_ 

SVT)算法的基础上加入分类误差约束项，提出了一种区分性 

K-SVT)(Discriminative K-SVD，D-KSVD)字典学习算法，使 

学习得到的字典同时具有识别能力。但是，当字典尺寸过小 

时，稀疏编码结果的区分性将无法得到保证。文献[7]提出了 

一 种标签一致的 K-SVD(Label Consistent K—SVD，LC-KS— 

VD)字典学习算法，该算法强制了在稀疏编码结果中标签的 
一 致 ，最终学习得到一个过完备字典和一个最佳线性分类器， 

进一步提高了识别性能。但是，该字典学习算法对训练样本 

是批量学习的，即全部的训练样本一次性学习完成 ，计算复杂 

度高 ，并且对动态变化的数据集的适应性差。文献E8]提出利 

用非负矩 阵因式分解从原始基数据 中训练 出一组 “meta— 

genes”，这些“metagenes”使得样本的类聚更加鲁棒 。由此得 

到启发，文献[9]提出一种metaface字典学习算法，即从原始 

训练样本 中学习得 到一个更加精 简和鲁 棒的基组 ，称 为 

metafaces，并用其代替原始训练样本作为字典来对输入的测 

试图像进行稀疏编码。每个类别的 metafaces单独进行学习， 

各个类别的 metafaces学习互不影响，降低了计算复杂度 。由 

MFI 算法学习得出的 metafaces在人脸识别 中更具代表性， 

且更有利于提高 z 范数最小化问题的求解速度。但是，MFL 

算法在固定字典更新稀疏表示系数时，并没有考虑同类样本 

的稀疏编码系数具有相似性这一特点，所以字典的判别能力 

还不够强，识别率还有提升的空间。 

为了弥补上述 metaface学习算法的缺陷，提出一种基于 

系数相似性的 metaface学习算法。在更新稀疏表示系数阶 

段 ，将同类样本中前后两个样本的稀疏编码系数的相似性作 

为新的约束项引入原稀疏表示问题，以降低类内系数分散性， 

并提高字典的区分性 ，进而提高人脸识别的准确率。 

2 基于稀疏表示的人脸识别方法 

2．1 SRC人脸识别算法 

信号稀疏表示的目的就是在给定的超完备字典中用尽可 

能少的原子来表示信号，以获得更为简洁的信号的表示方式， 

从而更容易获取信号中所蕴含的信息，更方便进一步对信号 

进行加工处理 ，如压缩、编码等_1 。 

用 A 一Iv, v啪，⋯，Vi， ]∈ z表示第 i类训练样本 ， 

则来自该类别的测试样本 YffR 可以近似表示为A 的线性 

组合： 

一 口 ，jlJi．J=Aigi (1) 

其中，ai— ll'Otil2，⋯，a ] ∈融 表示系数。假设有来自k 

个类别的n个训练样本，记为：A—EA ，A。，⋯，A ]一Iv̈ ， 

v '2，⋯， ]，则输入的测试图像 Y可以表示为Y=Aa，或近 

似表示为 y≈A口，其中，口一 [口 一，a_f，⋯，口K]。 

给定一个类别待定的测试样本 yE 和一个预定义的过 

完备字典A，SRC人脸识别所要求解的即是 Y在A上的稀疏 

表示，然后利用稀疏表示系数计算每个类别的重构误差，最后 

将测试样本判别归类为具有最小误差的类别 。SRC算法脚 

概括如下。 

算法 1 SRC算法[。 

1．输入 ：k个类别的训练样本 A一[A ，Ae，⋯，Ak]∈Rm ，测试样本 

yEⅡ ，以及容差 ￡>O。 

2．正则化 A的列向量，使其具有单位 12范数标准。 

3．求解 l1范数最小化问题： 
 ̂

X1：argrain ll x ll1 S．t．Ax—y 
X 

或求解： 
 ̂

Xl argminf【XI}1 S．t．II Ax—yll 2≤￡ 

4．计算残差 ： 

 ̂

r．(y)一 『y—A6。(x1)Ij 2，i一1，⋯，k 
 ̂ A 

其中，8i(X1)∈R“是一个Xl中除了与第 i类相关的元素外，其余元 

素均为零的新矢量。 ， 

5．输出：identity(y) arg min ri(y) 

2．2 metaface字典学习算法 

鉴于 metagenes在基 因数据分析l8 和 图像处理字典学 

习_4 ]中的成功应用，M Yang和 I ．Zhang等人Ig]提出，从 

原始训练数据 A中学习出一组 metafaces，记为 D，并用 D代 

替A进行 SRC人脸识别。 

用 一[ ，X2，⋯， ]∈ 表示某个类别的训练样本， 

x中的每一列为一个样本向量。metaface字典学习的目标即 

是从 x中学习出字典D—Ed ，dz，⋯， ]∈ P，其中p≤ ， 

并且要求其中的每一个 metaface dJ( 一1，2，⋯， )均为单位 

列向量，即dyd 一1。求解字典D的目标函数如下： 

Jo， =arg min{ll x—DA ll；+ ll A ll ) 
(2) 

S．t．d d =1，V 

其中，参数 为权衡F范数项和 z。范数项的权重系数。A∈ 

为x在 metafaces D上的表示矩阵。式(2)为一个 meta- 

faces D和表示系数矩阵 A的联合优化问题。对于此类多变 

量优化问题，可以通过交替迭代优化 D和 A进行求解。 

固定 D求解 A时，目标函数简化为： 

JA=arg rain{ll x—DA + ll A ll1} (3) 

该最小化问题可通过一些标准的凸优化方法求解 ，在文 

献[9]中采用文献[13]中的算法求解。 

固定 A更新 D时，目标函数简化为： 

JD=arg min{ll x—DA } S．t． dlJ一1，VJ (4) 

将A记为A一[酊， ，⋯， ] ，即肪( 一1，2，⋯， )表 

示 A中与 dJ相应的第 行。逐一更新每个 metaface向量。 

当更新 时，D中的其他列 d z(1=／=j)固定不变。则式(4)中 

的 转化为： 

Jdj arg m
．
in ll x一 d --dj／Jj II； s．t． dj一1 (5) 

OI }于 J 
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令l，一x一∑d ，使用拉格朗日算子 ，然后对 dJ求偏导 

并令其等于 0，可得式(5)的解为： 

dJ一埘 ／ll埘 ll (6) 

其中，II·ll z为zz范数。通过以上步骤便可更新全部的 ， 

由此更新整个 D。优化过程如算法 2。 

算法 2 MFL算法[9] 

1．初始化D：通过lz范数将D的每一列(每一个metaface)初始化为一 

个随机向量。 

2．固定 D求解 A：JA=argmin{ll x—DA}}}+ ll All 1} 

3．固定 A更新 D：dj=yIIT／ll Y ll 2 

对全部的 metafaces dj逐一进行更新，由此更新整个 D。 

4．返回步骤 2，直到邻近的迭代中 JD，A的值足够接近，或者已经达到 

迭代次数的最大值。 

5．输出字典 D。 

3 基于系数相似性的字典学习算法 

由 2．2节可知，MFL算法通过交替迭代更新稀疏表示系 

数 A和字典 D，每个类别的 metafaces均单独训练，最后用学 

习得到的所有类别的 meta{aces组成一个字典代替 SRC中的 

训练样本集进行稀疏编码。MFL算法在固定字典 D更新系 

数 A时，并没有考虑同类样本之间的相关性，学习得到的字 

典区分性不够高。为了利用同类样本稀疏编码系数之间的相 

似性信息来提高字典的区分性，使学习得到的字典更具代表 

性，提出一种新的字典学习算法 —— C MFL算法。 

通常而言，不同人脸图像具有许多相似性，即便是来 自不 

同类别的人脸图像，相似性仍然存在。假设有 A与 B两类人 

脸，虽然根据 MFL算法，每个类别的 metafaces是单独训练 

的，但是仍有可能本应判成 A类的某个测试图像能够被 B类 

的metafaces稀疏表示 。因此，在人脸识别应用中，字典的区 

分性尤为重要。如果在稀疏编码阶段，将属于同一类别的人 

脸图像应具有 的相似的稀疏编码系数作为先验信息加以考 

虑，降低字典的类内散布性 ，那么学习得到的字典会更具区分 

性。由此 ，可降低不同类别的 metafaces能够对同一测试图像 

进行稀疏表示的概率，从而提高分类精度。所以，基于此思 

想，可以在式(3)的基础上将系数相似性作为约束项引入，得 

到如下 目标函数： 

JA=argmin{ll x—DA ；+ ll A lI + z∑ ll L一 一 
A I— Z 

L } (7) 

其中，参数 z权衡稀疏编码系数约束项在整个 目标函数中的 

贡献度。L表示第 i个训练样本黾 在字典D上的稀疏编码 

系数，且有A—Er ，r2，⋯，L]。 

上述目标函数中，约束 了同类样本中前后相邻两个训练 

样本的稀疏编码系数相似，因此相似性得以传递，等效于约束 

了同类全部训练样本的稀疏编码系数均相似。通过约束同一 

类别的训练样本具有相似的稀疏编码系数，可以降低字典的 

类内系数分散性，进而提高字典的区分性。 

需要注意的是，因为x—Ex ，娩，⋯， ]∈ 表示的是 

某个类别的训练样本，所以式(7)是针对单个类别进行训练。 

因此，不同类别的训练过程互不影响，这就保证了编码系数相 

似性仅在同类样本之间进行传递，并不会出现编码系数相似 

性跨类别进行传递的现象。 

为了求解问题(7)，将其中的 ll x—DA + ll A II 写 

成向量形式，得到下述等价问题： 

· 3OO · 

-，{ )一argmin{∑ll蕾-ori_l；+ ∑ II 1I l+ 

z∑ ll B一 一B Il；} (8) 

但是，直接求解新的优化问题即式(8)的复杂度仍然较高， 

因此将其进一步拆分为若干子问题进行求解，其中，第 (2≤ 

≤ )个子问题可以写为： 

J —argmin{Il xi—DE雌+ -ll E lI + 2 II E一-一E } 

(9) 

即逐个计算训练样本稀疏编码系数。对于第一个训练样本 ， 

由于没有相邻样本系数可参考 ，因此按照如下公式求解： 

J r1一argmin{li 。一Drl ll；+ -1I r l1 } (1O) 

由于 lj L一。一B 约束了前后两个相邻训练样本的稀 

疏编码系数相似，根据此相似性的传递性，rl( 2，3，⋯， ) 

均与 r 相似，从而约束了同类全部训练样本的稀疏编码系数 

相似。 

事实上，将式(9)所代表的 一1个子问题的目标函数与 

式(10)的目标函数相加，可以得到问题(8)的目标函数。由此 

说明，式(9)和式(10)是问题(8)的有效近似。在将式(8)拆成 

个子问题后 (如式(9)、式 (10)所示)，当求解 R 时，因为 

E一 结果已知，所以将B一 视为固定值，此时式(9)中的未知 

向量只有 ，求解难度大大降低。 

为了求解式(9)，将其重写为 ： 

J —argmin{Jl 一DB + ll R Il 十 2 ll B一 一 

L } 

一 噬  n{I1(意 )一( II r,·} 
(11) 

其中，I为 mXm的单位矩阵，令 一( ， r?- ) ， 一 

(DT， iT) ，则式(11)等价于： 

J =argmin{ll x一一D， ll；+ ll rf Il } (12) 

该问题为典型的 Zz—Z 形式的最小化问题。为与 MFL算 

法比较，同样采用文献D33中的算法求解。 

需要注意的是，原式 (8)中的 是与 B一 相关的，将式 

(8)拆分成 一1个子 问题 (即式(9))和 1个子问题 (即式 

(10))是一种求解的近似。由于子问题和原始问题并不等效， 

因此求解结果不一定为全局最优点 ，反而很有可能陷入局部 

最优。但是，这类迭代求解方法在优化问题中经常使用，例如 

著名的 K-SVD算法[4]，将原始问题拆分成字典更新问题和稀 

疏系数 编码 问题 迭 代进 行；在 课 题 组提 出的其 他 算 法 

中[1 ，也应用了此迭代求解方法 ，证明了其有效性。这类 

方法的好处是能够将多变量优化问题转换为单变量优化问题 

处理 ，这样就大大降低了求解的难度和计算的复杂度。本文 

的实验结果表明，采用所提出的 CS-MFI 算法可以提升识别 

率，间接说明了上述求解算法的有效性。 

综上，将提 出的 CS-MFL算法概括 为算法 3。在 CS- 

MFL算法中，迭代更新字典 D和稀疏编码系数 A。在固定 D 

求解 A时，利用同类训练样本稀疏编码系数的相似性，针对 

每个训练样本 ，求解问题(9)或(10)。在固定 A更新 D时，按 

照文献E93所述的方式进行。 

算法 3 CS-MFL算法 

1．初始化 D：通过 l2范数将 D的每--N(每一个 metaface)初始化为一 






