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一种基于近邻稀疏表示的人脸识别新方法
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摘要:稀疏表示近些年来被广泛用于人脸识别。由于在现实中,同类图像之间往往不可避免存在光照、姿态、甚至遮挡等

差异,如果使用这些有各种差异的图像样本去表示某一特定状态下的图像,则表示的效果势必会受到影响。为进一步提

高稀疏表示在人脸识别中的性能,基于原始协同分类(CRC)算法,引入近邻思想,即在各类训练样本中分别寻找与测试样

本相近的若干样本,以构建新的近邻样本集;在此基础上进行协同表示,并利用每类样本系数分别重构待测样本,最后基

于重构样本集再次协同表示。这种基于近邻样本的二次稀疏重构表示法,使识别更精确,并在一定程度上提升了运行效

率。在ORL,YALE,FERET及AR人脸数据库上通过仿真验证了该方法的有效性。
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如今,在交通运输领域,特别是对安全等级要求较高的机场、车站等都通过计算机视觉系统进行实时安全监

控,任何对视频中相关特征的提取和分析都基于人脸识别。但是在如此复杂的环境中,比如光线、角度甚至遮挡

等诸多不可控因素都可能会给识别带来很大干扰。因此,鲁棒性人脸识别是目前生物特征识别领域的研究热

点[1-3]与难点。随着压缩感知编码[4]理论的提出,近些年来基于稀疏编码模型的人脸识别技术引起广泛关注。

Wright[5]等人最先提出在高维空间对人脸图像估计的稀疏表示 (SRC)算法。由于该方法在图像本身存在的噪

声影响下,依然可以获得更高的识别率,于是很多学者围绕此模型,在比如针对更为复杂的光照、遮挡等实际环

境方面,作了大量深入的研究,所提方法[6-9]在鲁棒性方面均表现出良好的性能,同时降低了算法的复杂度。
基于SRC的人脸识别算法虽然在应用中有着不错的效果,但一些专家在研究中也发现,SRC模型的稀疏求

解必须建立在每类训练样本过完备的基础上。然而现实中,即便是目标样本属于某类,也很难准确地用该类有

限样本线性表示。Zhang[10]等人进而提出协同表示分类(CRC),这种强调所有样本协同下的表示在大幅提高识

别速度的同时达到和SRC相似的识别率。相较于仅包含全局特征的数据集,如果在其中加入了样本的有效局部

特征,稀疏表示的效果会更好。于是Timoft[11]和 Waqas[12]分别提出加权CRC方法,通过引入待测样本与训练

样本之间的局部相似度,有效增强了分类性能。此外,文献[13-14]利用图像的低维特征实施CRC分类,改善了

识别效果。文献[15]提出一种基于虚拟样本的CRC算法,解决了样本中存在的光照、角度、姿态等信息不能有

效利用对最终分类产生的影响。文献[16]基于文献[6-7]提出鲁棒协同表示(RCR),此算法在稀疏求解中嵌入迭

代加权系数,可在图像50%遮挡的情况下取得更令人满意的效果。相比文献[6-7]所提方法,此方法计算复杂度

大大降低。
上述的一些人脸识别算法,尤其是对近年来流行的基于CRC算法[17-18]的分析,均有着共同特征,即都是基

于整个数据集进行协同表示,通过重构完成模式分类。然而存在两个问题:1)若数据集规模较大,用所有样本协

同表示,势必会降低系数求解的速度;2)同类图像不可避免存在遮挡,倘若既使用有遮挡也使用无遮挡的样本去

协同表示待测图像,则必然会影响到表示的效果。文献[10]验证了只有合适的样本数量才能获得更高的识别

率。因此,为进一步改善CRC在人脸识别中的性能,本研究引入近邻思想,通过在各类训练样本中分别寻找测

试样本的近邻,来构建新的样本空间。由此设计了基于近邻样本协同表示的二次稀疏重构方法,在 ORL,

YALE,FERET及AR人脸库上的实验验证了该方法的有效性。
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1协同表示分类原理

基于压缩感知编码理论的SRC算法在人脸识别中因它的鲁棒性较强而被广泛应用,但该方法通过l1范数的

稀疏求解由于要经过反复迭代,导致计算效率大大降低。Zhang等人进而提出所有样本的协作表示,同时用l2
代替l1 范数以简化计算。

定义训练样本集X={Xi
j∈Rm×n,i=1,2,…,C,j=1,2,…,ni},表示有C 类目标样本,每类样本有ni 幅图

像,样本总数N=∑
C

i=1
ni,Xi

j 是第i类第j幅样本,图像大小为m×n。将Xi
j 矢量化为xi

j∈Rm×1,这样第i类训练

样本组成的矩阵为Xi=[xi
1,…,xi

ni
]∈Rm×ni,从而构成完备的训练样本,表示为X=[X1,…,XC]∈Rm×N。设测

试样本为X∈Rm×n。测试样本矢量化为y∈Rm×1。
协同表示中样本系数α的最优求解由下式定义:

α̂=argmin
α

y-Xα 2
2+λα{ }22 。 (1)

上式引入正则化参数λ以稳定重构误差和稀疏性。其中系数α可通过对上式求导得出,即

α=(XTX+λI)-1XTy。 (2)
定义αi 为α对应于各类训练样本的稀疏系数,通过下式计算各类训练样本线性重构与测试样本y的残差

ei,即

ei= y-Xiαi 2

αi 2
。 (3)

最后依据ei 的最小值判断y 的类别:

identity(y)=argmin
i
{ei}。 (4)

2基于近邻二次稀疏重构的人脸识别方法

首先选取每类训练样本集中与待测样本近邻的样本协同表示;然后利用属于各类近邻样本的稀疏系数分别

重构待测样本,基于所有重构样本再次协同表示;最后将与待测样本误差最小的重构样本所在类作为识别结果。
具体算法步骤如下。

步骤1,训练样本集定义已在前文描述,对于任意待测样本y∈Rm×1,分别求其在第i类训练样本的K 个近

邻,构建新的近邻样本集。首先用欧式距离计算第i类训练样本xi
j 与待测样本y 的距离di

j,如下式:

di
j= y-xi

j 2,i=1,2,…,C,j=1,2,…,ni。 (5)
然后在第i类训练样本中找出与待测样本y 距离最近的K 个近邻样本xi,即

xi={xi
j min

1-K
di

j},i=1,2,…,C,j=1,2,…,ni,K≤ni, (6)

则新的近邻样本集为:X={x1p1,x
1
p2
,…,x1pK

,…,xC
q1
,xC

q2
,…,xC

qK
},其中p1,p2,…,pK,…,q1,q2,…,qK∈[1,ni]。

步骤2,在新的样本集上对待测样本y进行协同表示并以下式求取系数α:

α=(XTX+λI)-1XTy。 (7)
上式中系数向量α的求解使用公式(1)中的正则项λα 2

2 作为约束条件,其中λ∈(10-6,0.1),定义αi 为α 对应

于第i类近邻样本xi 的稀疏系数。
步骤3,利用第i类近邻样本的系数αi 分别对待测样本y 进行重构,得到属于各类的重构待测样本yi,即

yi=xiαi,i=1,2,…,C。 (8)

这样重构待测样本集即为Y={y1,y2,…,yC}。

步骤4,基于重构样本集Y,对待测样本y再次协同表示并求取系数α~,即
α~=(YTY+λI)-1YTy。 (9)

定义α~i 为α~对应于重构样本yi 的稀疏系数。

步骤5,利用第i类重构样本yi 的系数α~i 分别对待测样本y 再次重构,得到第i类的二次重构样本y~i,即

y~i=yiα~i,i=1,2,…,C。 (10)

步骤6,计算测试样本y与各类二次重构样本y~i 之间的误差ei,即
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ei= y-y~i 2,i=1,2,…,C。 (11)
根据identity(y)=argmin

i
{ei},判断y的归属。

3实验结果与分析

实验将 Matlab7作为仿真平台,以验证本研究方法的有效性。所有实验均在原始样本上进行。对于图像存

在遮挡干扰下的分类性能,利用AR人脸库,该数据库中有120人,实验选取其中50人,每人各自包含不同光照、
表情等差异的非遮挡图像14张,还有部分遮挡的图像12张,共26张正面人脸图像。图片大小均为40×50像

素。图1为AR库中某人部分图像实例。此外,本文在无任何遮挡的数据库上也进行了实验。
比如ORL数据库有40人,每人包含10幅不同表情、姿态、角度的人脸图片,基本没有光照、遮挡干扰,大小

均为112×92像素。图2为ORL库中某人部分图像实例。

FERET数据库比较庞大,实验选择50人,每人仅取7幅不同差异的人脸图像,这7幅图像的名称带有

“ba”,“bd”,“be”,“bf”,“bg”,“bj”,“bk”字样。该数据库在姿态、角度、阴影等方面差异明显,图片大小裁剪为80×
80像素。图3为FERET库中某人部分图像实例。

YALE数据库有15人,每人包含11幅表情、姿态各异的图片,这些图像虽没有遮挡,但由于在不同环境中

拍摄,因此光照差异较大,并且人脸的表情也较ORL和FERET库更为丰富,区别很大。图像大小均为100×80
像素。图4为YALE库中某人部分图像实例。

图1 AR库某人部分图像实例

Fig.1 SomeexamplesofimagesinARdatabase

图2 ORL库某人部分图像实例

Fig.2 SomeexamplesofimagesinORLdatabase

图3 FERET库某人部分图像实例

Fig.3 SomeexamplesofimagesinFERETdatabase

图4 YALE库某人部分图像实例

Fig.4 SomeexamplesofimagesinYALEdatabase

3.1基于不同人脸库参数λ的选取

在协同表示时,公式(2)中系数向量α的求解使用正则项λα 2
2 作为约束条件,其中λ∈(10-6,0.1),因此λ

的选择对于保持样本重构的稳定及稀疏性起着很关键的作用。基于传统的CRC模型,在不同人脸库上比较了λ
选取不同值的情况下,对识别率的影响(图5)。其中在ORL库中取每人前5幅作为训练样本,后5幅作为测试
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 图5 λ值在不同数据库上对识别率的影响

 Fig.5 Influenceofthevalueλontherecognition
rateindifferentdatabases

样本;YALE库中取每人前6幅

作为训练样本,后5幅作为测试样

本;FERET库中取每人前3幅作

为训练样本,后4幅作为测试样

本;AR库中取每人前13幅图像

中无遮挡的7幅为训练样本,余下

有遮挡的6幅为测试样本。
从图5中可以看出,基于传统

CRC算法,参数λ在不同人脸库

上的识别效果较为平滑,几乎没

有影响。另外后续实验通过对图

像降维或改变训练样本数,λ的影

响均很小。因此综合考虑本文实

验选择λ=0.01。

 图6 ORL库取不同近邻数K 的识别率

 Fig.6 RecognitionrateofdifferentKnearest
 neighborsonORLdatabase

3.2在ORL库上的实验

实验分3组进行,第1组选取每人的前3幅图像,
共120幅作为训练集,余下的280幅作为测试集;第2
组选取每人的前5幅图像,共200幅作为训练集,余下

的200幅作为测试集;第3组选取每人的前7幅图像,
共280幅作为训练集,剩余的120幅作为测试集,来比

较本文方法在无遮挡干扰下取不同近邻数K 的识别效

果。3组实验的识别率如图6所示。
从图6中可见,在 ORL库上取训练样本为3,5,7

时,选择与测试样本更相似的若干样本进行协同表示,
可以获得更好的识别效果,分别在K=2,3,4时识别率

达到最高,依此是82.86%,89.00%和93.33%。分析

原因,在于ORL库中的图像质量较好,没有遮挡,光照

不明显,只是在表情、姿态等方面存在一定的识别干扰。
因此在这种情况下,只需选取合适数量的样本,即当 K=ceil(ni/2)时,识别效果最好。若训练样本为6,在
k=4时,识别率最高,为93.75%。表1为训练样本取6时,各方法识别率及平均识别时间比较。其中CFFR方

法第二阶段类别数取Ĉ=6。

表1 ORL库上各方法识别性能比较

Tab.1 RecognitionperformancecomparisonofdifferentmethodsonORLdatabase

算法 WSRC[18] CFFR[17] VSCRC[15] 本文方法

识别率/% 87.50 94.37 88.12 93.75

平均识别时间/s 0.7037 0.7289 2.4247 0.3471

从表1可以看出,本文方法在无遮挡影响下,相比其他方法无论在识别率和平均识别时间上都具有一定的

优势,其中识别率相比 WSRC,VSCRC分别提高了6.25%和5.63%。虽然与CFFR识别率相近,但在识别效率

上有较大优势,平均识别时间缩短了近3倍,一定程度上本文方法的识别性能更好,另外,VSCRC通过不同场景

扩张每类样本数的做法,虽然能有效利用样本中的光照、表情等信息,识别率要好于 WSRC,但样本数增多无疑

降低了系数求解的速度,使识别时间增加,仅2.4247s。由此可以证明本文方法相比其他方法在样本无遮挡的

情况下有效增强了识别性能。

3.3在FERET库上的实验

实验分3组进行,第1组选取每人的前3幅图像,共150幅作为训练集,余下的200幅作为测试集;第2组选

901第6期             施志刚,等:一种基于近邻稀疏表示的人脸识别新方法



图7 FERET库取不同近邻数K 的识别率

Fig.7 RecognitionrateofdifferentKnearest
neighborsonFERETdatabase

取每人的前4幅图像,共200幅作为训练集,余下的150
幅作为测试集;第3组选取每人的前5幅图像共250幅

作为训练集,剩余的100幅作为测试集,来比较本研究方

法在角度、表情差异明显,而无遮挡情况下,取不同近邻

数K 的识别效果。3组实验的识别率见图7所示。
从图7中可见,在FERET库上取训练样本为3,4,5

时,选择与测试样本更相似的若干样本进行协同表示,可
以获得更好的识别效果,因此,近邻效果明显。且都在

K=2时,识别率达到最高,依次是81.50%,89.33%和

91.00%。分析原因,在于FERET库中的图像质量较

好,没有遮挡,光照不明显,只是在表情、角度等方面差异

较大。因此在这种情况下,只需选取合适数量的样本,识
别性能最佳。若训练样本为4,则本文方法的K=2。表

2所示为训练样本取4时,各方法识别率及平均识别时

间比较。其中CFFR方法第二阶段类别数取Ĉ=8。
从表2可以看出,本文方法在无遮挡,但角度、表情等较明显的FERET库上,相比其他方法,识别率虽然比

CFFR低了2%左右,但平均识别时间比其一半还少,为0.1512s。但比较 WSRC和VSCRC,识别时间优势明

显,另外识别率还提高了2%,综合来看,在FERET库上,本研究方法和CFFR方法识别性能更好,各具优势。

表2 FERET库上各方法识别性能比较

Tab.2 RecognitionperformancecomparisonofdifferentmethodsonFERETdatabase

算法 WSRC[18] CFFR[17] VSCRC[15] 本研究方法

识别率/% 87.33 92.00 87.33 89.33

平均识别时间/s 0.3381 0.3496 1.0647 0.1512

3.4在YALE库上的实验

 图8 YALE库取不同近邻数K 的识别率

 Fig.8 RecognitionrateofdifferentKnearest
 neighborsonYALEdatabase

实验分3组进行,第1组选取每人的前3幅图像,共45
幅作为训练集,余下的120幅作为测试集;第2组选取每人

的前5幅图像,共75幅作为训练集,余下的90幅作为测试

集;第3组选取每人的前7幅图像共105幅作为训练集,剩
余的60幅作为测试集,来验证本研究方法在光照、表情差

异较大数据库中,取不同近邻数 K 的识别效果。3组实验

的识别率如图8所示。
从图8可见,当YALE库上训练样本为3时,选取近邻

样本的效果反而不好。分析原因,在于YALE库中每类图

像都存在不同程度的光照和表情差异,这会对识别产生很

大影响,因此需要更多的样本协同表示。但是当训练样本

数增多,选择近邻样本的优势就体现出来。比如训练样本

数为5,7时,近邻数K 对应取4,3的识别率达到最高,分别

为98.80%和98.33%。可以得出,虽然YALE库图像有较

为明显的光照和表情干扰,但在协同表示时,保证一定数量训练样本的前提下,依然可以通过选择近邻,获得较

为稳定的识别效果。并且训练样本数越多,选择的近邻越少。若训练样本为7时,本研究方法中K=3。表3所

示为训练样本取7时,各方法识别率及识别时间比较。其中CFFR方法第二阶段类别数取Ĉ=6。
从表3可以看出,本研究方法在无遮挡,但光照、表情等差异较大的YALE库上,相比其他方法,识别率比

WSRC提高了近7%,和CFFR,VSCRC相当,但平均识别时间优势明显,仅为0.0738s。仅是CFFR方法、
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VSCRC方法识别时间的1/3和1/7。由此可以证明本研究方法在YALE库上识别性能更好。

表3 YALE库上各方法识别性能比较

Tab.3 RecognitionperformancecomparisonofdifferentmethodsonYALEdatabase

算法 WSRC[18] CFFR[17] VSCRC[15] 本研究方法

识别率/% 91.67 98.33 98.33 98.33

平均识别时间/s 0.1424 0.1704 0.4577 0.0738

3.5在AR库上的实验

从AR库人脸图像的组成中可以看出,主要存在墨镜和围巾遮挡,其中墨镜大概遮挡了人脸的3%,而围巾

遮挡了大约人脸的近30%~50%。由此设计了以下5组实验,来验证本文方法在遮挡影响下的识别性能。
第1组实验:训练样本无遮挡实验。从AR库中选取每类前13幅图像中,7幅非遮挡图像作为训练集,余下

的6幅墨镜或围巾遮挡图像组成测试集。
第2组实验:测试样本无遮挡实验。从AR库中选取每类前13幅图像中,6幅墨镜或围巾遮挡图像作为训

练集,余下的7幅非遮挡图像组成测试集。
第3组实验:墨镜遮挡训练实验。从AR库中选取每类前13幅图像中,非遮挡图像的前4幅,墨镜遮挡图像

3幅,共7幅图像作为训练集,其余的图像组成测试集。
第4组实验:围巾遮挡训练实验。从AR库中选取每类前13幅图像中,非遮挡图像的后4幅,围巾遮挡图像

3幅,共7幅图像作为训练集,其余的图像组成测试集。
第5组实验:墨镜、围巾遮挡组合训练实验。从AR库中选取每类前13幅图像中,非遮挡图像任意3幅,墨

 图9 AR库取不同近邻数K 的识别率

 Fig.9 RecognitionrateofdifferentKnearest
 neighborsonARdatabase

镜遮挡和围巾遮挡图像各任意2幅,共7幅图像作为训练

集,其余的图像组成测试集。

5组实验取不同近邻数K 的识别率如图9所示。
从图9中可以看出,5组实验的结果大不相同,其中第

1组实验识别效果最差,这和训练样本组成有关,无任何遮

挡的图像表示遮挡图像,线性相关最小。但最高识别率在

取近邻K=5时达到最高,为84.00%,可见选择近邻有一

定效果;第3组实验结果稍好于第1组,但选择近邻效果不

明显,在于以无遮挡图像和所有墨镜遮挡图像组成训练集,
由于墨镜只遮挡了人脸的约3%,实际上训练集的组成和第

1组类似,用它们最大程度上线性表示约遮挡人脸30%~
50%的围巾遮挡图像,几乎要用到整个训练集;另外3组实

验结果明显好于这2组,其中第2组和第4组实验都在选

择近邻 K=2时,识 别 率 达 到 最 高,分 别 为96.29%和

95.67%。尤其当K<<ni,近邻效果明显。第5组实验由于训练集和测试集中混合了无遮挡、墨镜遮挡、围巾遮

挡等3类图像,因此可在选择较少近邻达到线性相关,在K=4,即K=ceil(ni/2)时,识别效果最好,为99.67%。

表4以第5组实验为前提,各方法识别率和平均识别时间比较。其中CFFR方法第二阶段类别数取Ĉ=6。

表4 AR库上各方法识别性能比较

Tab.4 RecognitionperformancecomparisonofdifferentmethodsonARdatabase

算法 WSRC[17] CFFR[16] VSCRC[14] 本研究方法

识别率/% 98.40 99.60 98.80 99.67 

平均识别时间/s 0.4169 0.3921 1.5309 0.1519

从表4可以看出,AR库上的遮挡实验,几种方法的识别效果几乎差不多,但平均识别时间差异明显,本研究

方法仅仅0.1519s。而CFFR和 WSRC方法的识别时间是本研究方法的近3倍,VSCRC方法的平均识别时间

更是接近2s,算法的时间复杂度较高。因此可以得出结论,本研究方法基于近邻样本进行二次稀疏重构在保持
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较高识别率的基础上,识别效率有一定提高。因此相比其他方法,识别性能更佳。

3.6总结

通过以上在ORL,FERET,YALE及AR人脸库上的实验,结合图6~9,表1~4的仿真结果,可以看出本研

究方法的可行性。其中在图像质量较好,无任何遮挡,仅在表情、姿态及角度等方面存在差异的 ORL,FERET
库上,选择测试样本的近邻小于或等于各类训练样本数的一半时,效果明显,且通过对近邻样本的二次稀疏重构

进一步缩短了识别时间;而在光照、表情差异较大的YALE库上,只有足够的训练样本,近邻效果才得以体现;另
外在有遮挡干扰的AR库上,由于非遮挡的图像线性表示遮挡图像的相关性最小,因此近邻效果不好,倘若训练

集和测试集中混合了不同程度的遮挡和非遮挡图像,近邻优势明显。因此得出本文基于近邻二次稀疏重构法在

一定程度上提升了识别率,并且较少的近邻协同表示求取样本系数的时间大大降低,在一定程度上提高了识别

效率,整体性能更好。

4结语

本研究从数据库的规模、图像本身存在的遮挡等因素两方面分析了基于整个数据集的协同表示在实际应用

中的缺陷,为进一步改善CRC在人脸识别中的效果,提出了基于近邻样本的二次稀疏重构人脸识别方法。该方

法引入近邻思想,仅选择适合数量且有效的样本协同表示,并分别用各类近邻样本的稀疏系数重构待测样本;然
后基于所有重构样本再次协同表示。此近邻二次重构法可使分类更精确,并在一定程度上缩短了运行时间。在

ORL,FERET,YALE及AR人脸库上的实验验证了本研究方法的有效性。因此得出在满足足够多训练样本稀

疏表示的条件下,选择更有效的样本比使用全部样本表示的效果要好。
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ANewMethodBasedontheNearestNeighborSparseRepresentationinFaceRecognition

SHIZhigang1,JIANGLing2

(1.DepartmentofManagementandInformation,NantongVocational&TechnicalShippingCollege,NantongJiangsu226010;

2.CenterofInformationManagementofSouthwestComputerCo.,Ltd.,Chongqing400060,China)

Abstract:Sparserepresentationhasbeenwidelyusedinhumanfacerecognitioninrecentyears.Becauseinreality,illumination,

pose,evenocclusionandtheotherdifferencesofteninevitablyexitinthevariousimages,ifusingtheseimagesamplesthathaveva-
riousdifferencestorepresenttheimagesinaparticularstate,theeffectofrepresentationisboundtobeaffected.Inordertofurther
improvetheperformanceofsparserepresentationinhumanfacerecognition,thearticleintroducethenearestneighborthoughtbased
ontheoriginalcollaborativerepresentationclassification(CRC)algorithm,namelychoosingsometrainingsamplesthataresimilar
tothetestingsample,soastoconstructthenewsamplesetforcollaborativelyrepresenting,andthecoefficientsforeachkindof
samplesareusedtoreconstructthetestedsamplerespectively,finally,usingallthereconstructedsamplesforcollaborativelyrepre-
sentingagain.Thissecondarysparsereconstructionmethodbasedonthenearestneighborsamplesmakestherecognitionmoreaccu-
rate,andtoacertainextent,improvestherunningefficiency.IntheORL,YALE,FERETandARfacedatabase,simulationex-
perimentsarecarriedout,andtheresultsverifythevalidityoftheproposedmethod.
Keywords:sparserepresentation;collaborativerepresentationclassification;humanfacerecognition;occlusions;nearestneighbor
samples;secondarysparsereconstruction
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