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一 种基于低秩恢复稀疏表示分类器的人脸识别方法 

杜海顺 张旭东 侯彦东 金 勇 

(河南大学图像处理与模式识别研究所 开封 475004) 

摘 要 针对基于稀疏表示分类器(Sparse Representation-based Classification，SRC)的人脸识别方法用单位阵作误差 

字典不能很好地描述人脸图像噪声和误差以及由于训练样本不足可能造成字典不完备的问题，提出一种基于低秩恢 

复稀疏表示分类器(Low Rank Recovery Sparse Representation-based Classification，LRR_SRC)的人脸识别方法。该 

方法首先采用低秩矩阵恢复(LRR)算法将训练样本矩阵分解为一个低秩逼近矩阵和一个稀疏误差矩阵。然后 ，由低 

秩逼近矩阵和误差矩阵组成字典。在此基础上，得到测试样本在该字典下的稀疏表示。更进一步，基于测试样本的稀 

疏表示系数和字典，对测试样本进行类关联重构，并计算其类关联重构误差。最后 ，基于类关联重构误差，完成测试样 

本的分类识别。在YaleB和CMU PIE人脸数据库上的实验结果表明，提出的基于LRR—SRC的人脸识别方法具有较 

高的识别率。 
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Face Recognition Method Based Oil Low-rank Recovery Sparse Representation Classifier 

DU Hai-shun ZHANG Xu-dong HOU Yan-dong JIN Yong 

(Institute of Image Processing and Pattem Recognition，Henan University，Kaifeng 475004，China) 

Abstract A face recognition method based on low-rank recovery sparse representation classifier(LRR SRC)was pro— 

posed to overcome the disadvantages of the face recognition of sparse representation-based classification(SRC)，inclu— 

ding the poor performance of the unit matrix as the error dictionary in the progress of describing the noise and error of 

the face images，and the dictionary incompletion caused by the insufficiency of the training samples．Firstly，in this method， 

training samples are decomposed into a 1ow rank approximation matrix and a sparse error matrix using low-rank reeov— 

ery(LRR)algorithm．And then，the low-rank approximation matrix and the error matrix compose a dictionary．On the 

basis of this，the sparse representation of the given test sample can be obtained under this dictionary．Further，using the 

sparse coefficients associated with the special class，LRR
_

SRC can approximate the given test sample and calculate the 

reconstruction error between the given test sample with its approximation associated with the special class．Based on the 

reconstruction error associated with special class，the given test sam ple can be classified accurately．Experimental results 

on face database of YaleB and CMU PIE show that face recognition method proposed in this paper has a higher recogni— 

tion rate 

Keywords Lo w rank matrix recovery，Sparse representation，Error dictionary，Face recognition 

1 引言 

随着压缩感知理论和 z 范数最优化技术的发展，近年来 

稀疏表示受到了国内外众多学者 的关注。在稀疏表示下，一 

个信号可以表示为给定字典原子的最稀疏线性组合。研究表 

明，稀疏表示模型与人类视觉系统的原理非常类似n]。因此， 

近年来稀疏表示被广泛应用于图像去噪 、图像恢复[。“]、图 

像理解l5 等计算机视觉领域。2009年，John Wright等人将 

稀疏表示推广应用到人脸识别领域，提出了基于稀疏表示分 

类器(SRC)的人脸识别方法_6'7]。该方法在人脸图像受噪声 

污染或有其它误差干扰情况下，取得了较好的识别效果。然 

而，SRC算法仍存在如下不足：(1)SRC虽然通过用单位阵作 

误差字典，较好地解决了图像受噪声污染或有其它误差干扰 

情况下的人脸识别问题 ，但是采用与数据同维的单位阵作误 

差字典使后续的稀疏分解运算计算量过高，且单位阵对噪声 

和误差描述不太直观；(2)由于 SRC算法直接用训练样本构 

成字典，因此在样本不足的情况下，字典可能是不完备 的，从 

而不能满足图像稀疏表示的需要，最终导致基于 SRC的人脸 

识别方法识别率较低。 

为解决 SRC的不足，2012年Deng等人提出了扩展 SRC 

(ESRC)方法[引，该方法在采用训练样本作基本字典的同时， 

用训练样本减去其对应的类均值作误差字典，得到了人脸图 
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像较好的稀疏表示，提高了基于稀疏表示分类器人脸识别方 

法的识别性能。另外，由于引入了误差字典，ESRC也在一定 

程度上解决了由于样本不足造成的字典不完备问题。然而， 

ESRC采用训练样本减去其对应的类均值作误差字典，并不 

能很好地描述人脸图像噪声和误差。近年来，E．Candes等人 

提出了一种矩阵低秩恢复算法 (Low Rank Matrix Recovery， 

LRR)l_9 ，其能够将训练样本矩阵分解为一个低秩逼近矩阵 

和一个稀疏误差矩阵。本文研究发现，LRR分解得到的低秩 

逼近矩阵和误差矩阵可以分别很好地描述同类人脸样本图像 

的共同特征、噪声以及误差。基于此，本文提出一种基于低秩 

恢复稀疏表示分类器(LRR SRC)的人脸识别方法。具体地 ， 

LRR
_ SRC首先采用矩阵低秩恢复算法将训练样本矩阵分解 

为一个低秩逼近矩阵和一个稀疏误差矩阵。然后，由低秩逼 

近矩阵和误差矩阵组成字典。在此基础上，得到测试样本在 

该字典下的稀疏表示。更进一步，基于测试样本的稀疏表示 

系数和字典，对测试样本进行类关联重构，并计算其类关联重 

构误差。最后，基于类关联重构误差，完成测试样本的分类识 

别。 

2．1 SRC 

假设有 k类训练样本，矩阵 Di一[di ，di。，⋯， ]∈ 

R ni为第 i类训练样本构成的矩阵，其中，ni为第 i类训练 

样本的个数。则矩阵D一[D1，D2，⋯， ]∈R 为训练样本 

集，其中， 为训练样本的总数， 一∑ 。把矩阵 D当成一个 

字典，则给定的测试样本 Y可由字典D表示，即 y=Dx。SRC 

认为，测试样本 Y可由与它同类的训练样本充分表示。因此， 

在训练样本集D中的样本个数足够多的情况下，Y在D下的 

表示显然是稀疏的。同时 SRC指出，j，的稀疏表示系数向量 

越稀疏，越有利于该测试样本的分类。 

SRC通过求解如下z 范数最优化问题，得到y=Dx的最 

稀疏解 ： 

 ̂

1一arg rain Il II 1 s．t．1l — ll 2≤￡ (1) 

迄今为止，国内外学者针对求解 z 范数最优化问题提出 

了很多有 效的算法，其 中最常用 的有 GPSRE“]、Homoto— 

pyC 
、FISTE 、和 11一 lsE 等。 

 ̂  ̂  ̂

在得到稀疏系数 向量 的基础上，令 ( )为与 同 
 ̂

维，且仅保留 中与第i类对应的非零元素而其它元素为零 
 ̂

的向量。采用 ( )，可以得到与第 i类关联的重构测试样 
 ̂ A  ̂

本：Y =／i~i( )。更进一步，可得到 Y与Y 的类关联重构误 

差： 
^ 

r／( )一 ll y一 ( 1)ll 2， 一1，2，⋯，忌 (2) 

基于重构误差 ，SRC给出分类规则如下 ： 

label(y)=arg mir~rl( ) (3) 

式中，label(y)表示测试样本 Y的类别标签。 

在实际应用中，人脸图像一般会受噪声污染，同时可能有 

光照、局部遮挡等其它误差。为此，SRC引入单位阵j∈RdXd 

作误差字典来描述人脸图像噪声和误差。也就是说，对于给 

定测试样本Y，可由字典[D，J]∈R似‘科 稀疏表示，即问题 

(1)可以转化为： 

· 3】0 · 

]=arg min lIlS．t Il[D， [ I2<￡ 
(4) 

相似地，通过求解 f1范数最优化问题 (3)得到 和 

后，采用式(5)得到测试样本与第 i类关联重构测试样本的类 

关联重构误差： 

r／( )一ll 一 ( 1)一 ll 2， 一1，2，⋯，k (5) 

基于 (j，)，采用式(2)的分类规则，可以完成测试样本 Y 

的分类。 

2．2 ESRC 

SRC虽然通过用单位阵作误差字典，较好地解决了图像 

受噪声污染或局部有一定程度遮挡误差情况下的人脸识别问 

题，但是采用与数据同维的单位阵作误差字典使后续的稀疏 

分解运算计算量过高，且单位阵对噪声和误差描述不太直观。 

为解决这一问题，Deng等提出扩展 SRC(ESRC)算法，采用 

DI一[D1一J，l1el，D2一m2e 一， 一慨e ]∈R 描述人脸 

图像噪声和误差。其中， 为第 i类训练样本构成的矩阵； 

ml为第i类训练样本的均值；el为[1，⋯，1]∈R ni。由此， 

对于给定测试样本 Y，可由字典[上)，D，]∈R姒 稀疏表示。求 

解如下目标函数： 

~

]=arg min I[；]l J 
．

1I[D’ [ (6) 

可得 和 。更进一步 ，ESRC采用式(7)得到测试样本与第 

i类关联重构测试样本的类关联重构误差： 
 ̂  ̂

( )：ll j，一 (瓤)一DI卢1【l 2， 一1，2，⋯，k (7) 

基于 ( )，ESRC同样采用式(3)的分类规则完成测试 

样本 Y的分类。 

3 I R SRC 

虽然 ESRC采用训练样本减去其对应的类均值作误差字 

典比单位阵I对噪声和误差描述更加直观，但本文研究发现， 

LRR算法分解得到的稀疏误差矩阵 E可以更好地描述人脸 

图像的噪声，并且其低秩逼近矩阵A也能够很好地描述同类 

样本图像的共同特征。LRR算法能将一个受噪声污染和误 

差干扰的训练样本矩阵 D分解为一个低秩逼近矩阵A 和一 

个误差矩阵E，且D=A+E。具体算法如算法 1所示_1 。 

算法 1 LRR算法 

1．输入：数据矩阵D、参数 X>0 

2．Yo=D／max(1l D lI 2， 一 II D II。。)； >o；p>l；k=O。 

重复 

3．(U，S，V)=svd(D--Ek+ Yk)； 

4．Ak+1一uS l[s]vT； 

5．Ek+l—s [D—Ak+l+ Yk]； 

6．Yk+1=Yk+ (D—A 1--Ek+1)； 

k+l— P k； 

7．k~--k+1； 

直到收敛 

8．输出：低秩逼近矩阵A、稀疏误差矩阵E 



 

算法 1 rfI步骤 3和步骤 4中用到的 S￡[x]为矩阵软阈值 

操作[ ，即： 

f 一￡， if >￡ 

[ ]一 ％ +￡， if <一e (8) 

l0。 0therwise 

其中，￡>O。 

为了形象地说 明 I．RR分解得到的稀疏误差矩 阵 E 比 

ESRC算法tlI D 能更好地描述人脸图像噪声和遮挡误差，本 

文以CMU PIE数据库 ” 部分人脸图像为例对它们进行了充 

分比较。 

(a)CMU PIE数据库部分图像 

(b)LRR算法得到的低秩暹近图像 

(c)ESRC算法所用误差蹿像 

(d)LRI{算藏 得 捌 的 眭差 削僳 

图 1 人脸图像误差描述对比图 

由图 1可以看出，LRR分解得到的误差矩阵 E能够很好 

地描述人脸图像误差。基于此，本文提出一种基于低秩恢复 

稀疏表示分类器(LRR—SRC)的人脸识别方法。假设 D一 

[D ，D。，⋯， ]∈R拟 为训练样本集，其中Di-二[ ， z，⋯， 

d ]∈R “t为第i类训练样本构成的矩阵，如表示第i类第 

个训练样本。LRR—SRC采用算法 1求解如下最优化问题 

得到 的低秩逼近矩阵A 和误差矩阵E：： 

mira ，Ei lI Ai ll*+ II Ei II 

S．t．Di—At+ El， 一 1，2，⋯ ，k 
(9) 

由此，得到训练样本集 D的低秩逼近矩阵A—Ea ，A。， 

⋯

，A女]∈R 和误差矩阵E一[E ，E ．-， ]∈R “。 

本文采用矩阵A和E组成字典[A，明 ∈愿dX2~t，则给定测 

试样本Y可由字典[A，E_稀疏表示。求解如下范数最优化问 

题，可得到 一[』4，E]Ex，|口] 的解： 

1

1=arg rain ll1 ㈣ 
Il[A，E 嘲一y e 

在得到 和卢 后，本文采用与 SRC相同的方式定义 

( )。并基于此，可以得到与第 i类关联的重构测试样本 ： 

Y 一 ( )+E t。更进一步，采用下式可得到 Y与 的类 

关联重构误差： 

(y)一ff．)，一A ( 1)-EB1 ff 2，i一1，2，⋯，k (11) 

同样，基于类关联重构误差 (j，)，LRR_SRC给ESRC同 

样采用式(3)的分类规则完成测试样本 Y的分类 。 

LRR
_ SRR具体算法步骤如算法 2所示。 

算法2 LRR-SRC算法 

1．输入：训练样本集矩阵 D一[D1，Dz，⋯，Dk]∈R d ，测试样本 Y， 

2．把矩阵 D分解成一个低秩逼近矩阵 A和一个误差矩阵 E： 

for i—l：k do min ，Ei II Ai II 十 II Ei II1 s．t．Di=Ai+Ei 

3．将 A和E的每列采用随机脸法[ ]降维，并进行 12范数归一化 

4．求解 1l最优化问题： 

[ ]一argminI l[ ]l l s．t．【l cA，E [ ]一 I I ≤e 
5．计算类关联重构误差： 

ri(y)一 l{y—A6 (X1)一E p1 ll 2，i一1，2，⋯，k 

6．输出：测试样本Y的类别标签 

label(y)一 arg mini ri(y) 

4 实验 

为了评估 LRR—SRC的性能，本文在 YaleB和 PIE两个 

数据库上，分别采用 SRC、ESRC和 I RR—SRc进行人脸识别 

实验。实验时，本文采用随机脸法{ ]将训练样本特征维数降 

到 5O、75、100、125、200、300、500。另外需要说明的是，本文实 

验中 3种方法都采用 11一ls方法l】 求解 z 范数最优化问题。 

4．1 YaleB数据库 

YaleB数据库【l6̈包含 38个人共 2414张人脸图像。每张 

图像为 256个灰度级，分辨率为 243×320。该数据库中的人 

脸图像光照、表情以及拍摄角度都有较大程度的变化。本文 

对YaleB数据库中的每张图像都以眼睛为中心进行了剪切和 

对齐处理，并将其大小缩放为 32×32像素。YaleB数据库中 

的部分人脸图像如图 2(a)所示。 
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图 2 人脸数据库部分图像 
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分别为每人(a)前 8张、(b)前 16张、(c)前一半图像 

构成训练样本集时，3种方法的识别率比较曲线 

图 3 Y_aleB数据库上 LRR_SRC、SRC、ESRC人脸识别率比较曲线 

在 YaleB数据库上，本文分别从每个人的所有图像中选 

择前8张、前16张和前一半图像构成训练样本集，其余的图 

像作为测试样本集进行人脸识别实验。图 3给出了 YaleB数 

据库上，LRR_SRC与 SRC、ESRC随特征维数变化的识别率 

曲线的 比较。表 1给出了 YaleB数据库上，LRR—SRC与 

SRC、ESRC最高识别率及相应特征维数的比较。由图 3和 
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表 1可以看出，当训练样本为每人 8张图像时，LRR_SRC的 

识别率远高于 SRC和 ESRC，当训练样本数为每人 16张和一 

半图像时，LRR_SRC的识别率也优于 sRC和ESRC。 

表 1 YaleB数据库上 LRR_SRC、SRC、ESRC最高人脸识别 

率( )比较 

注；括号中的数字代表该识别率所对应的特征维数 

4．2 ClVlU PIE数据库 

CMU PIE数据库口 共有 68个人41368张图像，其中每 

个人的图像有 13种姿态条件、43种光照条件和 4种表情。 

本文选择姿态 C27子集作为实验数据库。CMP PIE C27子 

集中共有 68人 的 3329张图像，每人 大约 49张图像。对 

CMP PIE C27子集中的图像，本文以眼睛为中心进行了剪切 

和对齐处理，其大小缩放为 64×64像素 。CMU PIE C27数 

据库子集中的部分人脸图像如图 2(b)所示。 

在CMU PIE C27子集上，本文分别从每个人所有图像 

中选择前 1O张、前12张和前一半图像构成训练样本集，其余 

图像构成测试样本集进行人脸识别实验。图 4给出了 CMU 

PIE C27子集上，LRR—SRC与 SRC、ESRC随特征维数变化 

的识别率曲线比较。表 2给出了 CMU PIE C27子集上，LRR 

— SRC与SRC、ESRC最高识别率及相应特征维数的比较。由 

图4和表2可以看出，在CMU PIE C27子集上，当训练样本 

数为每人 1O和 l2张图像时，LRR—SRC的识别率优于SRC 

和ESRC；当训练样本数为每人一半图像时，LRR_SRC的识 

别率略高于 SRC和 ESRC。 
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构成训练样本集时，3种方法的识别率比较曲线 

图 4 GMU PIE．(27子集上 IJ),R_SRC、SRC、ESRCAN_识别率比较曲线 

表 2 CMU PIE C27子集上 LRR_SRC、SRC、ESRC最高人脸识别 

率( )比较 

注：括号中的数字代表该识别率所对应的特征维数 

由 YaleB和 CMU PIU人脸数据库上的实验结果可以看 

出，当训练样本数相同时，在大多数训练样本特征维数下，基 

于 LRR_SRC的人脸识别方法识别率都高于基于 SRC和 13kS- 
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RC的人脸识别方法。这是可以理解的，由前面分析可知， 

LRR分解得到的低秩逼近矩阵和稀疏误差矩阵可以分别很 

好地描述同类人脸样本图像的共同特征、噪声以及误差。因 

此，采用 LRR分解得到的低秩逼近矩阵和稀疏误差矩阵组成 

字典，能够更好地对测试样本图像进行稀疏表示，从而使得基 

于 LRR SRC的人脸识别方法具有较高的识别率。另外，还 

可以由实验结果看出，训练样本数越少 ，LRR—SRC人脸识别 

方法的优越性越明显。这说明 LRR SRC方法在一定程度上 

解决了由于训练样本不足造成的字典不完备问题。 

结束语 本文研究发现，LRR分解得到的低秩逼近矩阵 

和稀疏误差矩阵可以分别很好地描述同类训练样本图像的共 

同特征、噪声以及误差。基于此，本文提出一种基于低秩恢复 

稀疏表示分类器(LRR_SRC)的人脸识别方法。与 SRC、ES- 

RC不同，由于 LRR_SRC采用 LRR分解得到的低秩逼近矩 

阵和稀疏误差矩阵组成字典，因此能够得到测试样本图像更 

加有效的稀疏表示，最终使得基于 LRR—SRC的人脸识别方 

法识别率较高。另外，由于在字典中引入了误差矩阵，也使得 

LRR
_ SRC在一定程度上解决了由于训练样本不足造成的字 

典不完备问题。 
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如图 3所示，由于基于 CPDA的角点检测算法采取点到 

弦的距离累积来代替曲率的计算，而点到弦的计算完全是基 

于欧氏距离的，并不涉及到一阶二阶求导，并且也不需要对图 

像进行较大尺度的平滑，因此它们的角点重复率和角点定位 

误差均优于基于Css的角点检测算法。而FCPDA算法首先 

在“单尺度”下获取角点候选集合，从而能提高角点的定位精 

度，并且邻近角点也能被很好地区分，所以角点定位误差低于 

CPDA、FAST-CPDA，并且保持了原有算法的高角点重复率。 

l。o 

童舯 

蠡60 
40 

20 

O 
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(a)角点重复率 

=  c 一 
∞ ∞ ACNS ■●_ FCPDA 

旋转 足度 商斯噪声 

(b)角点定位误差 

图 3 各种算法的比较结果 

表 1所列为各种角点检测算法所需的平均时间，统一采 

用 Windows XP系统 ，处理器为 Intel(R)Core(TM)i5，3．10 

GHz，可用内存为 3．24GB。从表 中可以看出，所提算法的计 

算时间相对于原 CPDA算法有很大的提高，虽然比FAST- 

CPDA算法的运量时间长了一点，但FCPDA算法解决了CP— 

DA算法存在的前 3个问题。 

表 1 算法运行时间 

检测器 运行时间 

CSS 

M S(’P 

A【 SS 

CPDA 

FAST_ CPDA 

FCPDA 

0．0079s 

0．0060s 

0．0085s 

0．0128s 

0．0047s 

0．0056s 

结束语 为了在保持算法准确性的前提下解决基于点到 

弦距离累加的角点检测算法时间复杂度较大的问题，所提算 

法首先在‘单尺度’下对图像进行了候选角点的预检测，使得 

候选角点的数量大大减少，并保留了邻近角点。然后结合了 

‘多尺度’下真实角点和伪角点能被更好地区分的特性以及构 

造曲线自适应阈值、角点局部自适应闻值，实现了角点准确的 

提取。接着通过将4种基于CPDA的算法进行比较，验证了 

所提算法能有效地对图像进行邻近角点和钝形角点的提取， 

并且有效地去除圆形角点。最后通过与经典算法进行实验对 

比来验证了所提算法在保持高鲁棒性的同时降低了算法的时 

间复杂度。 
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