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改进的局部稀疏表示分类算法及其在人脸识别中的应用 
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摘 要 近年来，稀疏表示分类(Sparse Representation Based Classification，SRC)方法在人脸识别中受到越来越多的 

关注。原始 SRC方法使用所有的训练样本组成字典矩阵，当训练样本比较多时，稀疏系数的求解会 变得非常耗时。 

为了解决这一问题，提出一种新的局部稀疏表示分类(Local SRC，LSRC)方法。该方法针对每个测试样本，根据测试 

样本和训练样本稀疏系数之间的相似性来选择部分训练样本，由这些训练样本组成字典，然后在这个字典上对测试样 

本进行稀疏分解。该方法性能相比于原始 LSRC方法更稳定。在 ORL、Yale和 AR人脸库上的实验结果表明，该方 

法的效果优于 SRC和 LSRC。 
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Improved LSRC and its Application in Face Recognition 
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Abstract Recently，sparse representation based classification(SRC)has attracted much attention in face recognition 

tasks．SRC forms the dictionary by directly using all the training samples．When giving lots of training samples，the 

speed of the subsequent sparse solver can be very slow．To alleviate this problem ，a new local SRC，which is based on 

the similarities of sparse coefficients of both training samples and test samples，was presented．According to this similar— 

ity，a certain number of training samples are selected tO form the over-complete dictionary，and then the test sample is 

decomposed using this dictionary．In contrast to original LSRC，which is based on kNN to choose neighbors of test sam— 

ples，the proposed approach can steadily achieve better performance．Experimental results obtained on the ORL data— 

base，Yale database and AR database indicate that the proposed method iS superior to both SRC and LSRC． 

Keywords Sparse representation based classification(SRC)，Local SRC(LSRC)，Sparse coefficients，Similarity，Face 

recognition 

1 引言 

人脸识别是计算机视觉和模式识别领域内广泛研究的分 

类问题之一 ，传统的人脸识别方法包括 EigenfacesL1j、Fisher- 

faces[ 、Laplacianfaces[。]等等，这些方法通常包含两个步骤： 

特征提取和分类 。最近稀疏表示引起了人们越来越多的关 

注，并被应用于很多计算机视觉和图像处理领域中。尤其是 

Wright等人于 2009年提出的稀疏表示分类[4 方法在人脸识 

别中得到了应用并取得了很好的识别效果。SRC的思想是 

给定一个测试样本，首先得到该样本在所有训练样本构成的 

字典上的稀疏系数，然后利用稀疏系数和每类训练样本重构 

样本，最后将该测试样本分在最小重构误差所对应的类别中。 

在 SRC的框架下，压缩感知的理论表明：特征空间的选择已 

经不再重要，即使是随机特征也能取得很好的分类结果。关 

键问题是特征空间的维数足够大并且能正确地计算相应的稀 

疏表示问题 。此外 SRC对于图像遮挡和像素污损有一定 的 

鲁棒性。随后又有很多改进的 SRC方法被提出以提高其性 

能和鲁棒性，并被应用到其它模式识别问题中。 

然而原始的SRC算法直接使用所有的训练样本组成字 

典矩阵，当训练样本数 目比较多时，字典的规模比较大，这不 

利于后面的稀疏分解 。为了解决这一问题，Wei等口]提出了 

局部敏感的字典学习(Locality-sensitive Dictionary Learning) 

算法，该算法在字典学习过程中加入数据局部约束，取得了比 

SRC好的分类效果；Liu等L6]提出了基于z 范数正则化的双 

线性鉴别字典学习(Bilinear Discriminative Dictionary Learn- 

ing，BDDL)方法，即使用每类原子来优化每类的重构误差，同 

时为了使得到的编码系数具有鉴别性，在字典学习过程中引 

入鉴别项；Yang等_7]提出了一种有监督的字典学习方法，该 

方法基于 Fisher判别准则，字典中的元素和样本的类别标签 

对应起来，并且样本稀疏编码后的重构误差也用来进行模式 

分类。Jiang等[8]提出了标签一致 KSVD(Label Consistent 

K-SVD，L&KSVD)方法 ，该方法不仅利用了训练样本的类别 
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标签，还将标签信息和每个字典元素联系起来以增加字典学 

习过程中稀疏编码的鉴别性 。Xu等[ ]提出了两阶段测试样 

本稀疏表示方法(Two-Phase Test Sample Sparse Representa— 

tion，TPTSR)，第一阶段将测试样本表示为训练样本的线性 

组合，并利用训练样本就测试样本的表示能力确定测试样本 

的M个邻近样本，第二阶段利用M个邻近样本来表示测试 

样本并利用表示系数进行分类。Zhang等[10]分析了 SRC的 

机制，指出SRC的性能来源于协同表示而不是范数 的稀疏 

性 ，基于此，他们将 l 范数换成了范 Z。数 ，提出了带有正则化 

最小 二 乘 的 协 同表 示 分类 (Collaborative Representation 

based Classification with Regularized Least Square．CRC 

RLS)方法。Mi[”]提出了基于部分训练样本的协同表示分类 

方法，该方法首先使用多轮细化过程从训练样本中选出部分 

样本，然后使用协同表示分类器对测试样本进行分类。现有 

的字典学习算法把降维和字典学习分开进行，这不能充分利 

用训练样本中的鉴别信息，为了解决这个问题，Feng等Ll2J提 

出了联合鉴别降维和字典学习的算法(Joint Discriminative 

Dimensionality Reduction and Dictionary Learning，JD- 

DRDL)，JDDRDL同时得到投影矩阵和字典用于人脸表示。 

此外，Liu等[1。 提出了流形上的字典学习方法，充分考虑了图 

像的内在几何结构。 

与以上改进的稀疏表示分类方法不同，我们关注于 SRC 

中稀疏系数的快速求解。SRC使用所有的训练样本构成字 

典矩阵，当训练样本数 目比较多时，稀疏系数的求解会变得比 

较困难。文献D43提出一种局部稀疏表示分类方法(Local 

Sparse Representation based Classification，LSRC)，此方法利 

用 kNN准则从训练样本中选择与当前测试样本邻近的部分 

样本组成字典矩阵，这样字典的规模会降低，测试样本的稀疏 

分解过程会加快。当样本的维数 比较高时，kNN的性能会下 

降。受稀疏系数相似性可以反映样本之间相似性的启发，根 

据测试样本和训练样本稀疏系数之间的相似性来选择部分训 

练样本，由此选择出部分训练样本组成字典，然后在这个字典 

上对测试样本进行稀疏分解。这样可以在一定程度上避免过 

多选择其它类别样本，从而提高测试样本的分类准确率。 

本文第 2节简要介绍相关方法 ，包括 SRC和局部稀疏表 

示分类方法；第3节提出基于稀疏系数相似性的LSRC算法； 

第 4节是实验验证和分析；最后总结全文。 

2 相关工作 

2．1 稀疏表示分类算法 

稀疏表示分类算法的思想如下[ ： 

假设第 i类有足够的训练样本，样本图像大小为 wXh， 

第 i类有 个训练样本，把这 个样本数据均变成列向量， 

组成矩阵A|，即A 一[ ．1，Vi．z，⋯，Vi， ]∈R ”t，m一训×h。 

给定一幅新的第 i类的图像 Y∈R ，则 Y可以由第 i类 的所 

有训练样本近似线性表示： 

3，一∞．1vi，1+口“2V／，2+⋯+ai， Vi (1) 

其中， 』为标量 ，J=1，2，⋯， 。 

由于在识别之前Y的类别未知，所以定义一个由所有类 

别的训练样本组成的矩阵 A，假设训练样本有 C类，一共 
C 

个 ，即∑ 一 。则 

A一[A1，A2，⋯，Ac] (2) 

如果用 A来表示 Y，那么式(1)可以重新写为： 

y=Axo∈R (3) 

Xo一[O，⋯，0’．．·，Oli,1， 2，⋯，~i,ni，⋯，0，⋯，O] ∈ 为 

系数向量，即与第i类对应的系数非零，而其它系数均为零。 

在稀疏表示中，通常求解最小化 z 范数问题 ： 

(z ) 1一arg rain ll ll 1，subject to Ax=y (4) 

当图像受到小的噪声影响时，上式可以修改为： 

( )z1一arg min lI z Il 1，subject to l_Ar— lI 2≤e (5) 

其中，e>O是误差容忍度。 

式(5)可以转化为带 范数约束的最小二乘问题： 

X1=arg min ll 一 ll；+ ll X II 1 (6) 

其中，A>O是正则化参数，用来平衡重构误差和稀疏性。当 
A 

通过求解式(5)或式(6)得到稀疏系数 时，基于重构样本和 

测试样本之间的残差来对测试样本进行分类。对于第 i类样 

本，假设 ： 一 为特征函数，它选择与第i类相关的系数， 

即对于 xE ， ( )∈ 是一个新的向量，这个 向量中的非 

零元素对应z中与第i类相关的元素，而对应其它类的系数 
 ̂

为0。使用 (z )和由训练样本组成的矩阵A，可以得到重构 

样本。然后就可以把测试样本分在最小重构误差对应的类别 

中： 

A 

rainri(3，)= ll —A (x1)lI2 (7) 

稀疏表示分类(SRC)算法的流程如下 ： 

(1)输入：由c类训练样本组成的矩阵A一[A。，Az，⋯， 

]∈ ，测试样本yE (可选参数：容忍误差e>O)； 

(2)将 Y和A的列向量单位化； 

(3)求解式(5)或式(6)； 
 ̂

(4)计算Y和重构样本的残差n( )=II —A&(z1)ll2’ 

一1，2，⋯ ，C； 

(5)输出：测试样本的类别 identity(y)=arg min ri( )。 

2．2 局部稀疏表示(LsRC) 

SRC算法中，在理论上，如果能找到稀疏解，那么测试样 

本在字典矩阵上的稀疏分解应 当是非常快速的，然而在实际 

应用中，计算稀疏系数是比较耗时的，一方面是由于现存的稀 

疏表示算法很难在有限时间内找到理想中的稀疏解 ；另一方 

面随着训练样本数的增多，相应的字典矩阵会很大，这同样也 

不利于测试样本的稀疏分解。 

文献[14]提出使用kNN近邻准则来寻找和测试样本邻 

近的训练样本，由这些训练样本构成当前测试样本的字典矩 

阵，然后在这个字典上对测试样本进行稀疏分解。由于 SRC 

方法计算出的稀疏系数有很多接近 0的值，这一方面会增加 

算法的计算时间，另一方面会降低 SRC的性能 使用部分训 

练样本的好处是会加快测试样本的稀疏分解过程，同时没有 

被选择的训练样本对应的系数刚好就是 0，这样可以提高 

SRC的分类准确性。 

LSRC求解的优化问题为： 
 ̂

Xl=arg rain lI AN(y)z—j， + lI z ll 1 (8) 

其中，AN( )∈R 是与测试样本Y邻近的k个训练样本组成 
A 

的矩阵，Xl∈R 为待计算的测试样本的稀疏系数。 

3 基于稀疏系数相似性的LSRC方法 

kNN算法的优点是思想简单，易于实现，但是当样本维 
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实验中首先将所有图像缩放为 28×23，然后选择每个人 

的前 4幅图像组成训练样本，其余为测试样本。LSRC和本 

文方法选择训练样本时愚一30，使用 PCA对样本进行降维， 

不同特征维数下的识别率如表 1所列，对应的曲线图如图 6 

所示 。 

4．2 Yale人脸库 

Yale人脸数据库由 15个人中每人 l1张不同表情、姿态 

和光照变化的图像组成，图像分辨率为 121×160，灰度级为 

256。实验中首先将所有图像缩放为 46×60，然后选择每个 

人的前5幅图像组成训练样本，其余为测试样本。LSRC和 

本文方法选择训练样本时 是一2O，使用 PCA对样本进行降 

维 ，表 2为不同特征维数下相应算法的识别率，对应的曲线图 

如图 7所示。 

表 2 不同方法在 Yale人脸库上的正确识别率 

维数 3O 40 5O 6O 70 

9O 

94．4 

96．6 

93．3 

96．6 

Eigenfaces 

Fisherfaces 

SRC 

LSRC 

Proposed 

88．89 

9l_11 

92．22 

93．33 

94．44 

8．89 88．89 

1．11 93．33 

4．44 95．56 

3．33 94．44 

5．56 95．56 

9O 

94．44 

95．56 

94．44 

96．67 

图 7 不同方法在 Yale人脸库上的识别率曲线图 

4．3 AR人脸库 

AR人脸库有 126人的超过 4000幅人脸图像。本次实 

验使用其中的一个子集(仅考虑光照和表情变化)。这个子集 

包含 2O个男性和 2O个女性的人脸图像，实验中首先将所有 

图像缩放为 50×40，然后选择每个人的前 7幅图像组成训练 

样本，其余为测试样本。LSRC和本文方法选择训练样本时 

愚一3O，使用PCA对样本进行降维，不同特征维数下的识别率 

如表 3所列，对应的曲线图如图 8所示。 

表 3 不同方法在 AR人脸库上的正确识别率 

维数 3O 40 50 

73．93 75 

97．86 98．57 

93．21 96．43 

94．64 96．43 

95 97．14 

60 

4．29 

8．57 

6．43 

6．79 

7．86 

70 

75 

98．93 

97．14 

97．17 

97．5 

73．21 

N／A 

92．5 

94．64 

93．57 

图8 不同方法在 AR人脸库上的识别率曲线图 

4．4 实验结果及讨论 

由以上实验结果可以得到： 

1)通常SRC的性能高于 Eigenfaces和 Fisherfaces，说明 

在一定条件下利用稀疏性可以提高人脸识别的准确率；不过 

由于 SRC基于最小重构误差对样本进行分类，没有有效利用 

样本的类别信息，因此 在 AR人脸库上 SRC的性能不 如 

Fisherfaces。 

2)在 ORL和 AR人脸库上 ，LSRC方法优于 SRC方法， 

这说明利用部分训练样本组成字典矩阵可以提高 SRC的识 

别性能。而在 Yale人脸库上，LSRC的识别效果不是很理 

想，这是由于 ORL人脸库和实验中我们使用的部分 AR人脸 

库中的人脸图像的光照、姿态等变化不大，此时 kNN可以准 

确选择同类别样本；而当样本出现光照、姿态等变化较大时， 

kNN的性能会下降，导致 LSRC算法的效果不理想。 

3)本文算法总体上优于 SRC和 LSRC，这验证了利用稀 

疏系数之间的相似性衡量样本之间相似性的可行性。由于本 

文方法未能利用训练样本的类别信息，因此在 AR人脸库上 

本文方法的识别率没有 Fisherfaees高。 

结束语 由于 SRC使用所有训练样本构成字典矩阵，当 

训练样本数 目比较多时，稀疏系数的求解会变得困难。由于 

测试样本和训练样本稀疏系数之间的相似性可以反映样本之 

间的相似性，我们利用稀疏系数之间的相似性来选择部分训 

练样本。在 ORL人脸库、Yale人脸库和 AR人脸库库上的实 

验证明了该方法的有效性。不过本文方法属于无监督方法， 

如何有效利用训练样本的类别信息以及处理人脸图像遮挡问 

题是我们今后研究的方向。 
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内含子长度的情况下，原始算法和改进算法在 E1上获得读 

段定位数量的对比。实验结果表明，改进算法在有效减少执 

行时间的同时，并不会大幅度降低定位敏感度，即不会大量丢 

失正确定位位置。在定位搜索空间设置为 400bp、500bp的情 

况下 ，最终所得的读段定位数量并没有明显变动。因此通过 

融人生物信息可以选择相对小的搜索空间，从而减少算法执 

行时间，具体情况如表 2所列。 

表 2 不同大小定位搜索空间情况下，改进算法所得到的读段定位 

数量对比 

AT1Go3060．1 

AT1Go5570．1 

AT1G27180．1 

AT1G42470．1 

AT1G4809O．1 

AT1G50140．1 

AT1G56130．1 

ATlG56140．1 

AT1G80070．1 

ATlG80410．1 

1647 

3045 

437 

450 

1823 

358 

189 

806 

3933 

1436 

1648 

3049 

437 

450 

1829 

369 

189 

807 

3934 

1452 

结束语 本文利用 Hadoop分布式缓存机制，在读段定 

位过程中融入生物信息，并且对跨越剪切位的匹配算法进行 

改进，提出一种改进的PJuncSeqMap算法。在拟南芥菜基因 

数据集上进行验证，结果表明改进的 PJuncSeqMap算法能够 

有效减少算法执行时间。未来将进一步研究基于 MapRe— 

duce的基因读段定位算法的性能优化问题，寻找到执行效率 

更高的解决方案。 
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