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基于稀疏表示的人脸识别方法 
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(南京理工大学计算机学院 南京 210O94) (淮阴工学院计算机工程系 淮安 223003) 

摘 要 分析 了稀疏表示的数学本质就是稀疏正规化约束下的信号分解，研究了一种正交匹配追踪的稀疏表示算法 

并利用矩阵Cholesky分解简化迭代过程 中矩阵求逆计算来快速 实现算法，将该算法应用在人脸识别中，利用训练样 

本构建冗余字典，将测试样本看成冗余字典中训练样本的线性组合，通过在不同人脸库上的实验证明了该方法的有效 

性 。 
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Sparse Representation Based Face Recognition Algorithm 
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Abstract W e analyzed the mathematic essence of sparse representation，sparse regularized signal decomposition．Stu- 

died a sparse representation algorithm of orthogonal matching pursuit．Using the matrix Cholesky decomposition，we rea- 

lized the OMP algorithm a fast version． W e cast the recognition problem as one of classifying among multiple linear re— 

gression models and developed a new framework from sparse signal representation． W e viewed a test sample as the linear 

combination of training samples．We conducted experiments on face recognition to verify the efficacy of the proposed al— 

gorithm． 
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1 引言 

信号的数字采样过程将数据表示成时间或空间的 delta 

函数之和，这种表示给分析带来很大不便。信号处理技术常 

常需要通过更有效的表示来捕获信号的特征：对识别来说，表 

示需要突出显著特征，对去噪来说，表示需要有效的分离信号 

和噪声，对压缩来说 ，表示需要用少量的系数来描述大部分的 

信号。有趣的是这些应用中看似 目的不同，但都有一个共同 

的目标就是简化信号表示(稀疏化)。 

在冗余字典上的稀疏表示l1 是一个快速发展的领域，在 

许多基础的信号和图像处理 中取得了 目前最好的效果l2 ]。 

基本的模型表明自然信号能够被表示(或逼近)成预先定义的 

原子信号的线性组合，而且这些组合系数是稀疏的，也就是说 

大部分系数是 o，或接近 o。形式描述如下：设 yff 是一个 

列信号 ，一些原子信号构成字典 A∈ ，则稀疏正规化下稀 

疏编码问题为 
 ̂

—argminl l —Azl f；subject to I lzl l 0≤T (1) 

误差约束下稀疏编码问题为 
 ̂

x=argminl lzI l o subject to l l 一 l l；≤￡ (2) 
 ̂

在上面的表达式中z是 y的稀疏表示，￡是误差容限，T 

是稀疏阈值 ， 表示 范数，列数向量中非 0元素的个 

数。 

式(1)，式(2)在很多文献中都有研究，而且被证明是 NP 

难问题，但还是可以通过不同的方法逼近，包括正交匹配追 

踪、基追踪_6]、Focal欠定系统求解 (F()CUSS)、梯度追踪[ ] 

等。 

稀疏表示的最初 目的是为了用比香农定理更低的采样率 

来表示和压缩信号L8]，事实上JPEG2000压缩编码标准的成 

功主要就归功于 自然图像小波系数的稀疏性E 。在去噪方面 

利用小波方法和平移不变小波也开发 出许多有效算法_】 。 

稀疏和过完备性已经被成功应用于图像动态范围压缩【】 、图 

像卡通和纹理成分的分离_】。 等。在这些应用中算法的性能 

往往要看表示的稀疏性和是否忠实于原始信号。稀疏表示过 

程中的字典也没有假定任何特殊的意义 ，只是从一些标准的 

基库中选择如 Fourier，Wavelet，Curvelet，Gabor等 ，甚至是从 

随机矩阵中生成的。 

本文主要应用稀疏表示进行模式分类，在分类过程中与 

图像处理不同的是过完备字典的选择并不是上面提到的从标 

准的基库中选择而是训练样本本身。测试样本稀疏表示的过 

程就是找到样本在这些字典元素的，即训练样本上的线性组 
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合，不过这种组合要满足稀疏约束(或者叫做稀疏正规化)。 

后面我们会讨论这些有趣的问题，很 自然地看到样本确实能 

通过 OMP-Cholesky算法找到其在字典上的最稀疏表示，有 

了这个表示系数就可以将样本归类到系数最大的那个样本所 

属的类别。这里所用的算法 OMP-Cholesky简单、快速，不同 

于文献[13]所用的算法。 

2 稀疏表示算法 

2．1 正交匹配追踪算法 

正交匹配追踪算法是稀疏表示的一种经典的也是最简单 

的算法之一，它试图求得式(1)，式(2)提出的问题逼近解。为 

了简化描述 ，假定字典 A 的列已经归一化，正交匹配追踪算 

法在每一步迭代过程中选择和当前迭代残差最相关的原子， 

选定原子以后，将信号正交投影到这些原子张成的空间中，重 

新计算残差 ，由此循环直到满足约束条件(见算法 1)。注意 

第 5行是贪心选择原子步骤，第 7行是正交投影步骤。 

在第 7行的计算由于其计算成本高通常不会显式进行， 

一 种实际可行的方法就是利用矩阵 Cholesky或QR分解来 

减少矩阵求逆的计算量。 f一(A ) 一(ArA J)-1ATJ 的计 

算需要求矩阵A 的逆，它在投影过程中仍然保持非奇异 

性，这保证了线性无关 原子的选择。符号 I表示索引向量 

( 一，i )，A 是A的子矩阵，包含了被 索引的列。 

算法 1 正交匹配追踪 

1．Input：Dictionary A，signal Y，target sparsity K or target error￡ 

2．Output：Sparse representation．27 

3．Init：Set J：一 ()，r：一 ，z：一O 

4．while(stopping criterion not met)do 

5． ：=argmaxIalrri 

6． J：一(J， ) 

7． z，：=(AI) Y 

8． r：一 一AIXI 

9．endwhile 

2．2 一种更快速的改进：OMP-cholesky 

在正交匹配追踪算法中矩阵 A丁A，是一个对称正定阵， 

在每一步迭代更新 中仅仅是追加一行或者一列 ，因此它的 

Cholesky分解仅仅需要计算它的最后一行。这很容易验证假 

定未更新之前矩阵的 Cholesky分解 P=Ef． C-R‘一 ’， 

则在更新追加行之后的Cholesky分解 

F一( )∈ ㈤ 
由 F=LL 和式(4)给定。 

(三 )_)一 ㈥ 
整个OMP-Cholesky算法实现见算法2。 

算法 2 OMP-Cholesky 

L input：Dictionary A，signal ，target sparsity K or target error E 

2．Output：Sparse representation z 

3：Init：Set ：一()，L：一[1]，r：一 ，z：一O，口‘∞：一A ，n：一1 

4．while(stopping criterion not met)do 

5． ：一argmaxIn I 

6． if n> 1 then 

7． ∞：一so1ve for w{L =ATa 2) 
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广L 0 ] 

。· —l 、 j 
9． end if 

1O． j：一(I，k) 

11． XI：一solve for c{LLTc=al} 

12． r：一 —AIzf 

I3． n：一n-t-1 

14．end while 

与原来正交匹配追踪方法不同的是在每次迭代原子选择 

步骤，不再需要显式地知道残差 r或z，只要知道 A_fr。因此， 

我们不需要显式地计算 r和它的乘数A ，取而代之去计算低 

计算开销的A r。用 Ct表示 =A_rr，口 —A y和 G=ArA， 

可以写成 

口一A丁( —AI(A，)十 )一 ‘。’一Gl(Af)+ 一口‘∞一 

(GJ，J)一 ；0 (5) 

这意味着给定预先计算的a。 ( 的初始值也就是迭代之 

前的值)和 G，就可以在每次迭代中只要计算 a不去显式计算 

r。更新步骤中只要矩阵 GJ而不是应用整个的字典 A 。注 

意，矩阵 GJ，，的逆矩阵应用上面讨论的 Cholesky分解进行求 

逆。 

3 OMP-cholesky稀疏分解实现分类 

模式识别的基本问题就是利用标记过类别信息的训练样 

本将新的测试样本正确归类到所属类别中。我们将给定的第 

i类的n 个训练样本作为以上稀疏表示模型中过完备字典中 

的列集A 一Ev, 让lz，⋯，vi ]∈ i。具体在人脸识别中 

就是将一幅w~h的灰度人脸图像作为列向量 ∈Rm( — 

wh)，由这些列向量构成过完备字典。 

3．1 基于稀疏表示的分类原理 

假定任意一类 i都有足够多训练样本，A 一[让， ，Wl 

⋯ ，vi ]∈ t，来自同一类别的测试样本 yERm可以被该 

类训练样本的线性组合逼近 

y=ai，1vi，1+ai．zVi，2+⋯-~Oti,niVi． 

，∈R， 一1，2，⋯ ，n／ (6) 

但在识别过程中测试样本类别 i未知，我们定义一个新的矩 

阵A，其列由是个类别的所有训练样本构成。 

A—EA1，A2，⋯，Ak]一[ ，1，Vl，2，⋯， ， ] (7) 

Y的线性表示重写为Y=Ax，其中 =[0，⋯，0， 1， z， 

⋯ ，t2i ，0，⋯，03 ∈ 是一个系数向量，理想情况下除了该 

测试样本所属类别的索引值非 0，其它的系数都应该为 0。 

对于一个新的测试样本 ，我们首先通过 OMP—cholesky 

稀疏表示算法计算它的稀疏表示32，该估计中的非 0系数应该 

和A中属于某一类 i的原子相关，根据这些非 0系数就可以 

很快判断测试样本所属类别。但是由于噪声和模型误差的存 

在使得许多小的非0项和多个类别相关。基于全局的稀疏表 

示，我们可以设计许多可能的分类器来解决这个问题，在这里 

只是简单地将测试样本 归类到系数最大也就是最相关的那 

个原子所属的类别中 下面的算法 3是整个识别过程。 

算法3 基于 OMP-cholesky稀疏分解算法的分类 

1．Input：a matrix of training samples 

A—EA1，Az，⋯，A ]∈ for k classes，a test sample 

yE Rm，sparsity threshold 



2．Normalize the columns of A to have unit l2~norrn． 

3．Solve the problem below via OMP-cholesky algorithm 

 ̂

z—argmin}i —Az J Ii subject tO I jzj l o≤T 

 ̂  ̂

4．Find the index index of_z corresponding to max(x) 

5．Output：identity(y)一r index／n ] 

3．2 应用在 ORL数据库的人脸识别 

我们应用这种方法在人脸识别中，人脸数据以其数据的 

高维性和复杂性成为模式识别公认的最广泛的研究数据。我 

们主要关注在两种情况下的人脸识别 ，分别是不同光照和不 

同表情条件。在识别过程中假定人脸从图像中已经经过如检 

测、分割、正规化等预处理。 

我们在两个不同的数据库上做识别实验，分别是 ORL和 

扩展的 Yale B，前者有 4O个不同人脸，每个人脸有 1O张人脸 

图像，总共 400张图像 ，这些图像有不同的表情变化如有的带 

了眼镜有的则没有，有的睁开眼睛有的闭着眼睛，有的则有脸 

部侧向移位等(见图 1)，所有图像都有相同的背景。扩展的 

Yale B数据库是一个大的人脸库，包含 16128张人脸图像 ，38 

个不同人脸在 9种姿势 64种不同光照条件下的数据，我们用 

其中的一个子集，不过这已经足够演示 OMP-cholesky稀疏 

表示算法对光照条件的敏感性。 

图 1 ORL数据库不同表情变化 

实验 1 有表情变化的识别 

我们随机选择 ORL每个脸类的不同数量的图像作为训 

练集，余下的做测试。为了保证实验过程中字典的过完备性， 

也就是字典的列的维数大于行 的维数 ，需要将原来的图像下 

采样，原始图像的大小为 l12×92，下采样至 14×12，形成以 

168维的特征向量。 

在实验中分别选择每个类别中 5，6，7，8张图像作为训练 

集构成过完备字典，因此字典矩阵 A 的大小分别为 168× 

200，168×240，168×280，168×320，这样 j，一Ax方程组都是 

欠定的，其稀疏阈值设置成和训练样本的个数相同。表 1显 

示的是随着样本数量的不同识别率的情况，当然每一类中训 

练样本的数量越多，识别的效果也会更好。总之在训练样本 

足够多的情况下测试样本都能表示成字典中所属类别的原子 

的线性组合。 

表 1 OMP Cholesky应用在 ORL数据库 

实验 2 OMP-cholesky对不同光照的敏感性 

扩展的 Yale B数据库提供了不同光照条件下的人脸数 

据 ，将 OMP-cholesky应用在 Yale B可以测试该算法对光照 

条件的敏感性。我们只用其中一个子集共 2432张图像 ，38 

个人在 64种不同的光照条件下的数据(见图 2)。Yale B数 

据库中图像大小为 192×168，同样需要下采样，至 12×11。 

实验中的稀疏阈值也设置成训练样本的个数。表 2列出了实 

验中其他参数和不同训练样本数量下的识别率。每个类别的 

训练样本数量从 16到 48变化。 

图 2 Yale B数据库中不同光照变化 

表 2 OMP-Cholesky在应用 Yale B数据库 

图 3显示的是数据库中第 38类第 64幅图像和它下采样 

后的特征图像，其稀疏表示系数对应着48个训练样本的线性 

组合。最大两个组合系数 2．87，2．73其对应的索引值为 

1779，1778，正是第 38类中的样本。 

第 38类中测试样本及其 F采样后 12×11的特征图像经过 

OMP Cholesky稀疏分解后的稀疏系数。其最大的两个系数值 

2．87，2．73的索引分别对应着 1779和 1778 

图 3 

表 2的数据可以看出 OMP-Cholesky稀疏表示算法在大 

的人脸库，特别是在不 同光照条件下同样表现出好 的性能。 

总的来说，基于 OMP-Cholesky的分类对表情变化比光照条 

件更敏感。这也是情理中事，因为我们选的 Yale B数据库中 

一 个子集只有光照变化也就是像素灰度值变化，而 ORL数据 

库中的图像由于表情变化导致像素本身就发生了位移 。 

结束语 本文研究了稀疏表示理论并应用矩阵 Cholesky 

分解快速实现算法，该算法简化迭代过程中逆矩阵的计算，简 

单快速易于实现，并在两个分别具有表情变化和不同光照的 

人脸数据上实验，取得很好的识别率。这种算法适合于人脸 

这种类似的高维数据的分类。在人脸识别过程中算法对表情 

的变化比对光照的变化敏感。 

人脸识别的困难主要在于解决遮挡之类的问题，将稀疏 

表示应用在有这些限制的识别中以及在模式识别图像处理方 

面潜在的鲁棒应用还有待进一步研究，这也是一个活跃的研 

究方向。 
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图3 3个候选颗粒图像采用差分图像掩模的处理结果 

表 1 DoG和差分图像掩模特征识别率对比 

表 1列出了本文定义的 14个特征在两种方法下的单一 

识别率。特征的单一识别率是仅依据该项特征进行分类正确 

的百分比。从结果可以看出，本文提出的方法计算得到的特 

征值的单一识别率是令人满意的。除了周长以外，本文方法 

得到的特征值的识别能力均高于差分图像掩模方法。在此基 

础上，如能选用合适的分类器，将取得良好的识别效果。 

结束语 特征是模式识别的关键。形状特征是识别生物 

大分子颗粒的有力依据。冷冻电镜图像因为低对比度和低信 

噪比的特点，很难提取其形状特征。DoG能提取不同尺度的 

边缘信号。本文利用 DoG这一特点提取生物大分子颗粒的 

边缘信号，尽量抑制颗粒内部不明显的纹理细节信息，从而得 

到生物大分子颗粒的近似区域，并以此计算其近似形状特征。 

实验表明该方法得到的形状特征值对识别大分子颗粒能起到 

很好的效果。但本文方法中得到的近似颗粒区域还是会受到 

相邻物体的边缘影响而产生毛刺，因此，在今后的研究中还应 

逐步改进，以得到更接近实际颗粒的近似颗粒区域。 
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