
第 44卷 第 3期 
2017年 3月 

计 算 机 科 学 
COMPUTER SCIENCE 

Vo1．44 No．3 
M ar．2017 

联合 Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算法 

首照字 杨晓帆 

(桂林电子科技大学认知无线电与信息处理教育部重点实验室 桂林 541004) 

摘 要 针对人脸图片的遮挡、伪装、光照及表情变化等问题，根据 Gabor特征对遮挡、伪装、光照及表情变化有着更 

强的鲁棒性的特点，提出了联合 Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算法(GDLRR)。首先对训练样本和测试样本 

分别进行Gabor特征提取，并将这些特征组成待测试的特征字典；然后将一个单位阵进行Gabor特征提取并训练成一 

个更紧凑的 Gabor误差字典；最后联合 Gabor误差字典和训练特征字典对测试特征字典进行低秩表示后进行分类识 

别。各类实验表明，提出的改进算法对人脸识别的各类问题都有着更强的鲁棒性和更高的识别准确率。 
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Jointing Gabor Error Dictionary and Low Rank Representation for Face Recognition 
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Abstract Focused on the issues that face images have the problems occlusion，disguise，illumination and facial expres— 

sion changes in face recognition，an improved face recognition method was proposed．According  to the characteristics of 

the Gabor feature for occlusion，disguise，illumination and facial expression changes has stronger robustness，jointing 

Gabor error dictionary and low rank representation(GDI RR)for face recognition was proposed．Firstly，the Gabor fea— 

ture of training samples and testing samples are extracted for making up features dictionaries that is to be tested，re— 

speetively．And then，a unit matrix is utilized to extract Gabor feature for training a more compact Gabor elror dictiona- 

ry．Finally，lowest-rank representation of feature dictionary of testing samples is sought for classification by jointing Ga— 

bor error dictionary and training  feature dictiona ry．Experiments show that the propo sed algorithm has better robust— 

ness and recognition results against the different problems in the face recognition． 

Keywords Occlusion，Low-rank representation，Gabor feature，Error dictionary ，Reduce dimension 

人脸识别是计算机视觉和机器学习中的一个重要挑战。 

尽管人脸图片是高维的，但其存在着一个低维 的子空间。因 

此，子空间学习有着绝对的优势并且已成功应用于人脸识别 

领域。经典的Eigenface和 FisherfaceE 算法仅仅考虑了训 

练样本的全局差异，并且其不能表现出高维空间中重要数据 

的非线性结构。2009年，Wright等人[4]将稀疏表示(Sparse 

Representation based Classification，SRC)算法用于鲁棒的人 

脸识别中，该方法在处理遮挡、光照、表情等变化的人脸图片 

时有较好的识别效果。然而，SRC采用对角矩阵如单位矩 

阵、傅立叶基或哈尔小波基等作为遮挡矩阵，使得遮挡矩阵的 

维数很高，不利于后续的处理，并且这种对角矩阵并不能直观 

地反应人脸图像中的噪声。为了解决上述 SRC中存在的问 

题，Yang等人提出了一种基于 Oabor特征 的稀疏表示算法 

(Gabor-feature based SRC，GSRC)[ ]来降低算法复杂度并且 

处理遮挡问题。然而，研究发现，该方法虽然可以降低遮挡矩 

阵维数过高等问题，但对有遮挡和伪装的人脸图片还是没有 

足够的鲁棒性。 

近年来 ，Liu等人提出了针对噪声和子空间划分的低秩 

表示(Low-rank Representation，LRR)方法[6]。LRR旨在寻 

找一个字典中所有向量表示一个基的候选线性组合的最低秩 

表示。随后，Zhang等人又提出了用于图片分类的低秩表示 

算法[7]，基于低秩表示分类的框架，本文提出了一种新的基于 

Gabor特征的低秩表示的人脸分类方法(Gabor-feature based 

LRR，GLRR)。研究发现，训练样本对测试样本的低秩表示 

会获得一些对分类有意义的差分信息。此外，GLRR对遮挡 

和伪装的人脸图片更加鲁棒和快速，然而 GLRR方法并没有 

考虑在低秩表示时产生的误差信息。因此，本文又提出了一 

种联合 Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算法 (GDL- 

RR)。受 GSRC的启发 ，首先采用表示误差和噪声的单位 

阵进行 Gabor变换 ，之后进行误 差字典 学习，从 而得 到一 

个更紧凑的 Gabor误差字典 ，然后联合训练样本和误差字 

典对测试样本进行低秩表示 ，从而进行分类识别 。实验表 

明，本文提出的方法对遮挡和伪装等有着更加鲁棒 的识别 

性能 。 
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1 相关知识 

1．1 Gabor特征提取 

Gal~r滤波器具有方向与空间局部选择特性，对遮挡和 

伪装等不敏感，并且通过对样本提取 Gabor特征可以获得更 

为紧凑的字典。 

方向和y尺度的 Gabor滤波器定义如下： 

， 

( )一 e( ，yIl。 lI。／2a2)[ 一e-a2／。](1) 
U 

其中，z一( ， )表示像素点，小波系数 ， 定义为 k 一 

k7 ef ，kr=km~／f ， ：7c ／8。 一表示最大频率，，表示一 

个限定频域中核函数距离 的间距 因子， 决定滤波器带宽。 

对于人脸特征提取，选取 8个方向、5个尺度 ，即 y一0，1，⋯， 

4， =0，1，⋯，7。一幅人脸图像 通过 Gabor核 ， 进行卷 

积产生的输出为 ， ( )一J( )* 其中“*”表示卷积运 

算， ， 即为图像I的Gabor表示。Gabor滤波器的系数 ， 

可以通过幅值 ， ( )和相位 ， ( )表示为 ， ( )一 ， 

(z)·exp( 。 ( ))。幅值信息包含了一幅图像的局部能量 

变化。Oabor特征 向量 ’，通过统一下采样和归一化后 串联 

Gabor滤波系数来表示-5]： 

tI一( ， ff~p，)lt，⋯， t,r(p
，

)
7
t)‘ (2) 

其中， 是幅值矩阵M ， ( )通过因子 P进行下采样连接的 

列向量，t表示转置运算。 

1．2 低秩表示 

Liu等人E ]提出了用于子空间结构分析的低秩表示方 

法。该方法也可以用于对线性子空间的数据进行无监督分 

类。给定一个合适的字典，LRR可以学习到所有观测向量通 

过字典原子所有可能的线性组合的表示中最低秩的表示。秩 

的最小化问题可以通过如下公式求解： 

min rank(Z)，subject tO X=AZ (3) 
Z 

其中，x是一个观测数据矩阵，x的每一列是一个观测对象。 

A是一个字典，z是字典A对x 的一个低秩表示。式(2)中求 

秩最小的问题可以通过求核范数来代替 ，则式(2)可改写为 ： 

min II z II ，subject to X=AZ (4) 
Z 

为了使观测数据和子空间联系得更加紧密，文献E6]采用 

观测数据本身作为字典，所以式(4)中的问题可以改写为： 

min II zI』 ，subject tO 一 (5) 
Z 

当数据有噪声干扰时，LRR的优化模型定义如下： 

min_l z_l + II E JI 2．1，subject tO X—xz+E (6) 

其中，xz是低秩部分 ，E是与x 相关的误差 (或噪声)部分， 

ll E lI2' 是适应于不同遮挡模型的误差项，II E 适用于小 

的高斯噪声，_l E Il 适用于随机遮挡，x>o是低秩和误差两 

部分的平衡因子。已经有许多学者提出了求解低秩恢复问题 

的方法，例如迭代阈值法 、加速近端梯度法[ 和增广拉格朗 

日法(Augmented Lagrange Multiplier，删 )L1 0。。其中 ALM 

方法有更快的速度和更高的准确度，本文采用ALM方法来 

处理低秩问题。 

2 联合 Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算 

法(GDLRR) 

2．1 基于Gabor特征的低秩表示分类算法(Gu ) 

2．1．1 低秩表示分类算法 

假设A—EA ，Az，⋯， ]∈ 为n个训练样本的集合， 

其中A 表示第 类训练样本。 ∈ ni中的每一列表示第 

i类训练样本中的每一个样本 ；矩阵 x一[xl，x2，⋯， ]∈ 

j 表示k个测试样本。则测试样本可以由训练样本的线性 

组合来表示，即X=AZ。Z可以通过式(5)来进行优化求解， 

当有噪声和遮挡时，可以通过增加误差约束的式(6)来进行求 

解。 

本文采用 ALM算法来求解式(6)，可以将式(6)转换为 

如下的等价形式： 

rain ll z ll*+A II E lI 2．1’subject to X-=AZ+E (7) 

通过ALM算法求解式(7)即求其最小化拉格朗日增广 

函数： 

L(z，F，J)一Il J lI*+ ll E II 2，1+tr(Y (x—Az—E))+ 

tr( (z—J))+告 (1】x—Az—E Il；+ 

ll z—J ll；) (8) 

其中，y1，y2分别为拉格朗 日因子，／1>0为惩罚因子。非精 

确ALM求解方法的详细过程参见文献El 1]。 

得到解 Z后，第 P个测试样本就可以通过训练样本来进 

行低秩表示 ，然后通过计算测试样本和训练样表示近似值的 

残差来进行判断分类。其具体的分类算法如下。 

输入：i类训练样本矩阵 AERmXn，k个测试样本矩阵ZERm~k，参数 

k> O 

1．通过求解式(8)获得低秩表示的系数矩阵 ZER ； 

2．计算每个样本与每类样本之间的残差 ： 

r)(xp)一 II xp—A6j(Zp)ll 2，p一1，2，⋯，k，j一1，2，⋯，i 

输出：class(xj)一arg minjrj(xp) 

2．1．2 基于 Gabor特征的低秩表示 

由于 Gabor特征对遮挡、伪装、光照及表情变化有很好的 

鲁棒性，本文首先对训练样本和测试样本进行 Gabor特征提 

取，然后再采用低秩表示进行分类识别。G(A)一[G(A )， 

G(A。)，⋯，G(A )]表示每个训练样本通过Gabor滤波后得到 

的Gabor训练字典，G( 一[G(x1)，G( )，⋯，G( )]表示 

每个测试样本经过 Gabor滤波后得到的 Gabor测试样本矩 

阵。由于测试样本和训练样本之间是线性相关的，通过文献 

E123中对Gabor特征组成的模型说明可以判断通过Gabor特 

征提取后的训练样本和测试样本表示的特征也是线性相关 

的，即G( 一G(A)z。由此，用G(A)和 G(x)分别替换式 

(7)中的A和 X，则可以得到基于 Oabor的低秩表示框架： 

m i n II z ll + II E II 2'1，subject tO G( 一G(A)z+E 
Z · 

(9) 

通过求解式 (9)得到系数矩阵后，采用如同一般低秩表示 

的分类方法进行分类识别即可。 

2．2 Gabor误差字典 

上述算法在进行分类时丢弃了误差信息，如果像一般的 

SRC算法那样采用对角矩阵作为遮挡字典，由于遮挡字典的 

维数过高会增加后续运算的复杂度，因此提出了联合 Gabor 

遮挡字典和低秩表示的分类方法。 

图 1(b)为将图 1(a)进行 8方向 5尺度 Gabor滤波后的 

图像，显然，通过 Gabor滤波后的人脸图像在不同尺度和方向 

上存在大量的冗余信息，因此根据 Gabor滤波后再沿着不同 

方向和尺度滤波后产生的输出通过进行下采样来减少冗余信 

息以降低特征维数。考虑到遮挡是一个空间域现象，遮挡字 

典进行 Gabor滤波后也可以进行压缩编码从而得到一个更紧 

凑的Gabor遮挡字典，这就意味着字典原子之间的相关性更 
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小，人脸遮挡的能力越强。此外，由于遮挡字典 的维数减小， 

编码速度也会相应地增大。 

(a)原始图像 

‘b)Gab0r滤波后的图像 

图 1 

假设初始的误差字典为一个单位矩阵 IC- ，该误差 

字典经过 Gabor滤波后为 G(J)一[gl，g2，⋯，g ]∈R"p e， 

计算的 Gabor误差字典为 一[ ，仇，⋯，％]∈ 。字典 

中的每一列都必须足一个单位列向量，即 一1。由于本文 

将用’I，来代替 G(j)，受 CRCl_1 的启发，定义如下 目标函数来 

求解误差字典 ： 

‘， ，A=arg rain．，A{ll G一 ll；+ Il A ll } ⋯ 、 
s．t． 一1，V u’ 

其中，A是 由字典 1l，表示 G的系数， > 0是正则化参数，z户 

中P—I表示 l 范数， 一2表示 F范数。式(10)是一个误差 

字典 和线性表示矩阵 A的联合优化问题。对于式(9)的求 

解，就像许多其他多变量优化问题一样采用交替迭代的方法 

求解，具体的优化过程见文献Es]。本文采用经过 1o次迭代 

的 Gabor误差字典进行后续识别。 

2．3 联合 Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算法 

由于 GLRR方法并没有考虑丢弃的误差信息，因此本文 

将经过 Gabor特征提取后的训练矩阵联合 Gabor误差字典低 

秩表示后进行分类识别。新的优化函数如下： 

rain ll + Il 2l ， 
征 (11) 

subject to G (X)一 (A) +岛 

其中，Q(x)一Lc(x)v~， 表示 C-abor误差字典，G(A)表示 

通过 Gabor滤波并进行下采样后得到的 Gabor误差字典， 

G(X)表示经过 Gabor滤波并进行下采样后得到的 Gabor测 

试样本矩阵， 表示低秩表示后得到的误差矩阵。GDLRR 

算法的具体步骤如下。 

(1)输入：i类训练样本矩阵A∈RTM ，k个测试样本矩阵 

X∈ ； 

(2)分别对训练样本和测试样本进行 Gabor特征提取并 

进行下采样约简维数后得到 Gabor训练样本矩阵 G(A)∈ 

j i和 Gabor测试样本矩阵G(x)∈ ； 

(3)通过式(10)进行迭代更新得到 Gabor误差字典 ∈ 

R"e ： 

(4)联合 Gabor误差字典和训练样本，通过求解式(11)对 

测试样本进行低秩表示，获得系数矩阵zd∈R ； 

(5)通过下式计算每个样本与每类样本之间的残差： 

rj(xp)一 ll 一A ( )ll 2，户一1，2，⋯，是， 一1，2，⋯，i 

(6)输出：class(wi)—arg rain r『(xp)。 
J 

3 实验结果及分析 

本节将本文提 出的 GI RR和 GDLRR与 目前流行的 

SRC，CRC，GSRC算法分别在 AR，Extended YaleB，FERE'I、 

等人脸库中进行了光照、表情及遮挡变化的实验对比。实验 

表明，本文提出的基于 GabOr特征的低秩表示的人脸识别算 

法的识别率比其他几种方法的识别率要高，而针对有遮挡和 

伪装的人脸图片提出的联合Gabor误差字典和低秩表示的分 

类识别算法的识别率也有更强的鲁棒性和识别率。 

3．1 光照、表情、尺度和姿态变化实验 

3．1．1 Extended Yale B数据库 光照 变化 

Extended Yale B人脸库由 38个人的 2414幅正面人脸 

组成，其中每人大约有 64幅图像，基于 64种实验光照条件。 

图2示出了该人脸库中的部分人脸图片。本部分实验随机选 

择每个人的 32幅图片作为训练样本集 ，其余的 32幅人脸图 

片作为测试样本集，每幅图片的大小都调整为 96×84。表 1 

列出了不同方法在该人脸库中的识别率。 

图 2 Extended Yale B人脸库中一个样本的人脸图片 

表 1 Extended Yale B人脸库在光照条件下的各算法比较／％ 

苎垄 ：竖 ：竺 ： 墨 竺 墨墨 
识 别率 92．5 89．3 92．9 9L 5 94．5 95．1 

由表 1可以看出，通过 Gabor滤波后，通过低秩表示进行 

分类的方法对人脸图片的识别率增加，而联合误差字典和低 

秩表示表现出更加优越的识别性能。 

3．1．2 AR数据库光照及表情变化 

在 AR人脸数据库中，选择 5O名男性和 5O名女性的人 

脸组成数据库子集，抽取每人的 14幅光照、表情变化的人脸 

图像，其中 7幅用来训练，另外 7幅作为测试集。图像尺寸统 
一 调整为 83×6O。表 2列出了多种算法在该人脸库上的识 

别率比较。由表 2可看出，本文算法相比其他算法在识别率 

上有明显提高。 

表 2 AR人脸库光照及表情变化的各算法比较／ 

算法 SRC CRC GSRC (X2RC GI RR GDLRR 

识别率 9L 3 92．5 95．6 95．0 96．1 96．9 

3．1．3 FER盯 数据 库姿 态偏转 

FERET数据库中包含 了’200个人且每人 7幅总共 1400 

幅表情、光照以及不同尺度下的姿态变化人脸图片。图 3为 

实验中某个 目标的图像，从左到右分别为标准、表情变化、光 

照变化、偏转一25、偏转一15、偏转+15、偏转+25的人脸图 

像。采用前 3幅人脸图片作为训练集，其余 4个偏转角度不 

同的图片分别作为测试集。所有的图片大小均裁剪为 8O× 

80。表 3列出了FERET数据库中姿态偏转尺度不同的情况 

下多种算法的识别率 比较。由表 3可以看出，本文算法的识 
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别性能优于其他算法，尤其是在测试集姿态偏转尺度较大 

(+25。和--25。)时有明显提高。 

图3 来 自FERET数据库的部分图片 

表 3 FERET人脸库中各算法的识别率／ 

3．2 遮挡及伪装实验 

3．2．1 随机块遮挡 

本节就联合 Gabor误差字典和低秩表示的算法对遮挡的 

鲁棒性进行实验。如文献[5]中的实验一样，将 Extended 

Yale B分为 5个子集，子集 1，子集 2和子集 3作为训练样本 

和测试样本。采用子集 1和子集 2一共 717幅图片(光照条 

件比较正常和柔和)作为训练样本集，453幅极端光照条件下 

的图片作为测试样本集，并将所有的图片裁剪为 96×84。将 

测试样本分别进行随机块遮挡实验，图 4示出了不同遮挡率 

的测试图片，从左至右遮挡率依次增加。 

图4 不同遮挡率的人脸图片 

表 4列出了所有算法在不同遮挡程度下的识别率对比，从 

表中可以看出GDLRR的识别性能明显优于其他几种算法，即 

使在 6O 的遮挡情况下，GDLRR也有着 86 的识别率。 

表 4 不同遮挡率下各算法的识别率／％ 

遮挡百分比／ 1O 

1OO 

99．3 

100 

100 

100 

100 

2O 

99．6 

97．7 

99．3 

99．8 

100 

100 

30 

98．3 

89．6 

94．9 

97．3 

98．6 

99．4 

40 

90．1 

86．8 

96．2 

97．1 

98．3 

99．0 

50 

66．4 

63．9 

87．6 

85．7 

88．9 

89．5 

6O 

50．7 

49．5 

79．8 

7& 6 

83．5 

85．7 

SRC 

CRC 

GSR(： 

GCRC 

GI R 

GDLRR 

3．2．2 伪装实验 

本部分采用 AR人脸库进行实验，用每个人的 7幅图像 

作为训练样本，3幅墨镜遮挡和 3幅围巾遮挡的人脸图片作 

为测试样本，同样将每幅图片的大小调整为 83×6O，表 5列 

出了各种方法分别对墨镜遮挡和围巾遮挡的人脸识别率的比 

较 ，从表中可以看出本文的方法对伪装的人脸图像的识别率 

较其他方法有很大的提高。 

表5 AR库中伪装人脸的识别率比较／ 

算法 墨镜 

88．1 

69．9 

92．3 

92．3 

94．5 

95．6 

围巾 

60．9 

65．8 

79．2 

78．1 

81．0 

82．3 

SRC 

CRC 

GSRC 

GCRC 

GI RR 

GDI，RR 

结束语 针对人脸图片的遮挡、伪装、光照及表情变化等 

问题，本文提出了鲁棒性更强的基于Gabor特征的低秩表示 

算法(GLRR)；针对 SRC算法中误差矩阵维数过高，又提出了 

一 个联合Gabor误差字典和低秩表示的人脸识别算法(GDL— 

RR)，该方法中Gabor误差字典的维数降低使得运算复杂度 

减小。实验表明，本文提出的GLRR算法和GDLRR对遮挡、 

伪装等问题有着更强的鲁棒性，并且 Gabor误差字典可以有 

效地降低算法的复杂度，这使得GDLRR方法比SRC算法对 

真实的人脸检测更有实践意义。 
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