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基于同类测试样本组的稀疏表示人脸识别

谢尚高,王丽平
(南京航空航天大学 理学院,江苏 南京 210016)

摘摇 要:近年来的研究表明,稀疏表示分类(SRC)方法是一种有效的人脸识别方法。 SRC 是单个样本基于向量 l1 - 范数正

则化的最小二乘分类。 但现实中常常存在着已知多个测试样本属于同一类的情况,无疑有利于分类,而基于 SRC 或其他

单样本模型的方法却未能利用该信息。 为利用类别标签信息,提出了一种新的鲁棒人脸识别方法。 该方法基于同类测试

样本组的稀疏表示分类(IGSRC),即将同类多个测试样本放至同组,采用矩阵 L1 - 范数正则化的最小二乘分类进行稀疏

表示,将测试样本组判为类别中残差最小的标号。 实验结果表明,相比于 SRC 与 IGSRC 方法,所提出的方法不但能取得更

高的人脸识别率(即使在每类别训练样本数较少、训练样本存在部分遮挡),而且具有更少的计算耗时。
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Sparse Representation Classification for Face Recognition with
Intra-class Testing-sample Group

XIE Shang-gao,WANG Li-ping
(College of Science,Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,

Nanjing 210016,China)

Abstract:Recent studies have shown that Sparse Representation Classification (SRC) is an effective method for face recognition. SRC is
a least squares classification based on l1 - norm regularized for a single testing-sample. However,in the case that multiple testing-sam鄄
ples are known to be the same class which is surely helpful in the classification,the common-class label information is not included in
SRC or other single-sample models. Therefore,a novel robust face recognition method based on sparse representation classification is pro鄄
posed which is on the basis of IGSRC. Taking multiple intra-class testing-samples into the same group,it adopts the matrix L1 - norm
regularized least squares classification for sparse representation and judges the test sample group as the label with minimum error in clas鄄
ses. Experimental results show that compared with IRC and IGSRC,the method proposed cannot only obtain better face recognition rate
(even when the number of training samples per subject is small or training samples are partly occluded),also own less running time.
Key words:intra-class testing-samples;sparse representation;face recognition;matrix L1 - norm;multiple samples

0摇 引摇 言
人脸识别是指对未分类的人脸样本从众多人脸中

判别出类别。 人脸识别一直是计算机视觉、模式识别

等领域的研究热点,主要集中在两部分:一是人脸特征

的选取,二是分类器的构造。 在人脸特征选取方面,早
期的方法主要考虑人脸几何特征,后期则从统计学习

的角度出发,有了更进一步的发展,包括基于主成分分

析的特征脸[1]、应用线性判别分析的 Fisher 脸[2]、基于

局部特征的提取方法(如 Gabor 小波法[3-4]、LBP[5] 方

法)等。 在分类器方面,线性分类器使用最多,如最近

邻(Nearest Neighbor) [6]、最近特征线(Nearest Feature
Line ) [7]、 最 近 子 空 间 平 面 ( Nearest Subspace
Plane) [8-10]等。

随着压缩感知理论[11-13]的发展,J. Wright 等[14] 提

出用于人脸识别的稀疏表示分类(Sparse Representa鄄
tion-based Classification,SRC)方法,并在数值实验上

证明该方法的识别准确率和鲁棒性都有所提升。 SRC
提出单个测试样本可以用所有类别的训练样本进行线

性表示,它通过 l1 - 范数最小化自动寻找最稀疏的线

性表示,大部分非零因子应集中在正确的类别上,从而
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自动满足寻找正确类别的过程。 稀疏表示具有很好的

鲁棒性[15-16],后续对 SRC 算法的改进及拓展包括

CRC[17]、ESRC[18]、PCRC[19] 等。 其中 CRC 认为 SRC
在识别中起主要作用的是协同表示,而非稀疏优化,所
以 CRC 采用 l2 -范数最小化取得了和 SRC 类似的表

现,但识别速度更快;ESRC 则加强了对字典的学习,
加入类内差异与原训练样本集组成新的训练字典。

SRC 及拓展方法都只考虑单个测试样本的表示

与分类,而单个人脸样本因为表情、光照、遮挡等因素

具有较大的随机性,有时同类之间也有较大的差异性,
甚至存在类内差异大于类间差异的情况,而在许多应

用场景中,同类的待识别样本往往有多个,单个样本逐

一识别没有充分利用这些待识别样本属于同类这一先

验知识。
针对该问题,考虑基于多样本的同类测试样本组

的稀疏表示分类( Sparse Representation Classification
with Intra-class testing-sample Group,IGSRC),将测试

样本中已知属于同类的放至同组,对该组测试样本进

行矩阵 L1 - 范数正则化的最小二乘(Frobenius 范数)
表示,通过 ADMM (Alternating Direction Method of
Multipliers)优化求解得表示系数后,计算对应的各个

类别的重构残差,将该组测试样本判别为最小残差的

类别,并通过实验进行验证。

1摇 稀疏表示分类
SRC 将人脸识别模型表述成如下 l1 - 范数最小化

问题:
x* = arg min

x
椰y - Ax椰2

2 + 姿 椰x椰1 沂 Rn (1)

其中, y 沂 Rd 表示待分类的单个测试样本; A =
[v1,v2,…,vn] 沂 IRd伊n 表示训练样本组成的集合; vi 沂
Rd 表示第 i 个训练样本; x 沂 Rn 表示系数; 椰x椰1 =

移
n

i = 1
x i 表示 l1 -范数,其中 x i 表示 x 的第 i 个分量;

姿( > 0) 表示正则化参数。
令 啄 j(x):R

n 寅 Rn ,表示保持 x 对应于训练样本集

A 的第 j 类样本分量,将其他对应于非 j 类样本的分量

置为 0,则 y
^

j = A啄 j(x
*) 表示第 j 类训练样本生成的重

构样本。 令 r j(y) = 椰y - y
^

j椰2 表示训练样本 y 的第 j
类重构残差,将测试样本 y 归类为最小残差的类别

j* ,即:
j* = arg min

j
r j(y),j = 1,2,…,c (2)

2摇 基于同类测试样本组的稀疏表示分类
给定测试样本集 Y = [y1,y2,…,ym] 沂 Rd伊m ,将其

中属于同类的样本放至同组 Y i 沂 Rd伊m i ,可表示成 Y =

[Y1,Y2,…,Yg] 沂 Rd伊m,g 表示组别数, m = 移
g

i = 1
mi,其

中 Y i = [y i
1,y

i
2,…,y i

m i
] 表示由 mi 个样本组成的第 i 组

同类测试样本集。 给定 c 类训练样本集 A = [A1,A2,
…,Ac] = [v1,1,v1,2,…,vc,nc

] 沂 Rd伊n ,其中 Ai = [Ai,1,
Ai,2,…,Ai,n i

] 沂Rd伊n i 表示第 i类训练样本集,因此得到

基于同类测试样本组的稀疏表示模型:
X* = arg min

X
椰Y i - AX椰2

F + 姿 椰X椰1 沂 Rn伊m i

(3)
其中, X 为表示系数; 椰Y i - AX椰2

F 为损失函数;

椰X椰F = 移
i,j

x2( )ij

1
2

表示 Frobenius 范数, x ij 表示矩阵

X 第 i行第 j列元素;椰X椰1 =移
i,j

x ij 表示矩阵 L1-范

数; 姿 > 0 为正则化参数,用于平衡矩阵 X的稀疏度和

损失函数。
2. 1摇 系数表示

事实上,记 X = [x1,x2,…,xm i
]、X* = [x*

1 ,x*
2 ,…,

x*
m i
] ,将式(3)中 Y i、X、X* 分列展开,可得到:

[x*
1 ,x*

2 ,…,x*
m i
] =

argmin
X

椰[y i
1,y

i
2,…,y i

m i
] - A[x1,x2,…,xm i

]椰2
F +

姿 椰[x1,x2,…,xm i
]椰1 沂 Rn伊m i (4)

进一步展开,即:
[x*

1 ,x*
2 ,…,x*

m i
] =

argmin
x1,x2,…,xm i

([椰y i
1 - Ax1椰

2
2 + 姿 椰x1椰1] + … +

[椰y i
m i
- Axm i

椰2
2 + 姿 椰xm i

椰1]) (5)
于是可以拆分成如下 mi 个子向量 l1 - 范数最小

化进行:
x*
k = arg min

xk

椰y i
k - Axk椰

2
2 + 姿 椰xk椰1 沂 Rn,k =

1,2,…,mi (6)
对于式(6)的求解,可以选择常见的 l1 -范数最小

化方法,然后将各个向量优化的结果合并成矩阵,即为

式(3)的求解 X* = [x*
1 ,x*

2 ,…,x*
m i
] 。

2. 2摇 分摇 类

令 啄 j(X):R
n伊m i 寅Rn伊m i 表示保持 X的对应第 j类的

分量,将其余非 j 类的分量置为 0;令 Y
^
j
i = A啄 j(X

*) 表

示 Y i 的第 j 类训练样本生成的重构样本组, r j(Y i) =

椰Y i - Y
^
j
i椰F 表示 Y i 的第 j 类重构残差。 将 Y i 判别为

最小残差的类别 j* ,即:
j* = arg min

j
r j(Y i),j = 1,2,…,c (7)

总结以上过程,即为:
算法 1:基于同类测试样本组的稀疏表示分类

(IGSRC)。
(1)输入:给定同类测试样本组 Y i 沂 Rd伊m i,c 类训

练样本集 A = [v1,1,v1,2,…,vc,1,…,vc,n c
] 沂 Rd伊n ,正则
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化参数 姿 。
(2)单位化 A、Y i 的列向量,使其具有 l2-范数单位

长度。
(3)求解以下矩阵 L1-范数最小化问题:
X* = arg min

X
椰Y i - AX椰2

F + 姿 椰X椰1 (8)

(4)计算残差 r j(Y i) = 椰Y i - A啄 j(X
*)椰F,j = 1,

2,…,c 。
(5)输出:将 Y 判别为类别 j* = argmin

j
r j(Y i),j =

1,2,…,c 。

3摇 数值实验
利用公开数据库对算法 IGSRC 和 SRC 进行比较,

选择各自实验效果最佳的参数 姿 ,报告实验结果。 对

于 SRC 模型的 l1 -范数最小化,文献[14]给出的算

法[20-21]是化为二阶锥规划利用牛顿迭代求解(下面简

称 L1QC),同时采用速度更快的 l1 -范数最小化算法-
ADMM[22],所以同时比较上述两种优化方法得到的结

果,对应的 SRC 模型分别称之为 SRC( L1QC)、SRC
(ADMM),而对于算法 IGSRC,采用 ADMM 算法求解

式(6)。
3. 1摇 无遮挡人脸识别

3. 1. 1摇 AR 数据库

选择 AR 数据库[23]常用的子版本,包含 50 个男性

和 50 个女性在光照变化、表情变化、有无遮挡下的每

人 26 张 165 伊 120 维面部图像,将其分成两部分:ses鄄
sion1 和 session2,每部分每人包含 7 张无遮挡图像、3
张墨镜遮挡、3 张围巾遮挡,共计 13 张图像,如图 1 所

示。 记数据库中第 1 个男性为类别 1,第 2 个男性为类

别 2……第 1 个女性为类别 51,依此类推,共 100 类。
选择每人只有光照、表情变化的 14 张图像进行无遮挡

数值实验,即将来自 session1 的前 7 张作为训练样本,
session2 的前 7 张作为测试样本。 将每张图像转化成

灰度矩阵,同文献[14]的采样方式,将图像裁剪成 4
个特征维数:30、54、130、540,对应于采样率 1 / 24、1 /
18、1 / 12、1 / 6,并下拉成向量,进行向量 l2-范数单位化。

图 1摇 AR 数据库单个人的所有样本

摇 摇 实验结果如图 2(a)所示。
由图 2(a)可见,IGSRC 的识别率在 4 个特征维数

下都比对应的 SRC(L1QC)、SRC(ADMM)更好,尤其

是在较低维 30、54、130 的情况下,比 SRC(L1QC)和

SRC(ADMM) 中的识别率较高者分别高出 9. 43% 、
6郾 43% 、7% 。 而在 540 维时,取 姿 = 10 -3 ,IGSRC 取得

了最高的识别率 96% ,而相应的 SRC(ADMM),当 姿 =
8 伊 10 -5 时取得它最好的识别率 93% (当 姿 = 10 -3 时

识别率为 91. 57% )。

3. 1. 2摇 Extended Yale B 数据库

Extended Yale B 数据库[24]包含 38 个人每人约 64
张共计 2 414 张人脸图像。 图像是在实验室控制下的

光照变化得到的,像素是 192 伊 168 维。 同样,将每张

图像转化为灰度矩阵,同文献[14]的采样方式,将图

像裁剪成 30、56、120、504 维,并下拉成列向量和进行

l2-范数单位化,随机取每个人约一半的图像作为训练

集,剩下的为测试集,得到的结果如图 2(b)所示。

图 2摇 IGSRC 和 SRC 在 AR 与 Extended Yale B 上的识别率
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摇 摇 由图 2(b)可见,IGSRC 的识别率仍然在所有维数

中表现最好,尤其在低维(30、56 维)时超过 SRC 方法

10% ,在 56 维及以上取得了 100% 的识别率。 因为

Extended Yale B 较 AR 样本类别数少且样本个数多,
类似的维数下识别率比 AR 高也是意料之中。
3. 2摇 更少训练样本数的人脸识别

减少训练集每类样本数量以测试算法的性能。 在

AR 数据库选择无遮挡人脸图像,训练样本从之前的

每个人 7 张图像以 1 张递减逐步减少到 1 张,而测试

集与之前一致,仍为每人 7 张图像。 所有实验图像都

采样成 540 维,其他处理方式同 3. 1. 1。
表 1 显示了当每个人的训练样本数为 1 ~ 6 时 10

次随机置换训练样本后识别率的均值和相对标准差。
在每人训练样本数为 2 个及以上,IGSRC 都取得了较

高的识别率均值(90%以上),相对标准差只有对应的

SRC 方法的 1 / 6 ~ 1 / 3,SRC 在训练样本数低于 4 时识

别率均值已不足 80% 。 表明 IGSRC 较 SRC 的识别率

和稳定性更佳。 而在每人训练样本数为 1 时,两种方

法表现都欠佳。

表 1摇 在 AR 数据库上不同的训练样本数下的识别率

算法 6 5 4 3 2 1

SRC(ADMM) 90. 97% 依2. 25% 87. 86% 依2. 71% 83. 24% 依4. 65% 79. 07% 依4. 38% 66. 46% 依11. 10% 46. 56% 依14. 48%

IGSRC 96% 依0% 96% 依0. 85% 95% 依0. 86% 94. 7% 依0. 70% 90. 9% 依1. 67% 66. 3% 依25. 79%

3. 3摇 有遮挡人脸识别

为了测试 IGSRC 的鲁棒性,将 AR 数据库中包含

遮挡的人脸图像纳入进行数值实验。 (1)全混合:选
择 session1 中 100 个人每人 13 张图像(包含 6 张遮挡

图像,其中 3 张佩戴墨镜、3 张佩戴围巾,见图 1)作为

训练集,选择 session2 中所有 13 图像(包含 6 张遮挡)
作为测试集。 (2)半混合:选择 session1 的 100 个人每

人 7 张无遮挡图像作为训练集,session2 中每人所有

13 张图像(包含 6 张遮挡)作为测试集。 (3)无混合:
选择 session1 的 100 个人每人 7 张无遮挡图像作为训

练集,session2 中每人 6 张遮挡图像作为测试集。 这三

种选择使得识别任务的挑战性逐步增大,训练集中从

所有样本到仅有无遮挡图像,测试集从所有样本到仅

有遮挡图像。 所有实验图像都采样成 540 维,其他处

理方式同 3. 1. 1。 具体的数值实验结果如表 2 所示。
在 3 种混合选择中,IGSRC 依然比 SRC 在识别率

上的表现更好,在“全混合冶和“半混合冶中,IGSRC 基

本不受遮挡影响,识别率高达 96% 以上。 而在条件最

严苛的“无混合冶中,IGSRC 的识别率为 66% ,仍然远

高于 SRC(36. 17% )。 说明在训练样本和测试样本中

存在相同“类型冶(同含有遮挡或无遮挡)时,IGSRC 的

鲁棒性较高。
表 2摇 在 AR 数据库有遮挡下的识别率 %

算法 全混合 半混合 无混合

SRC(ADMM) 90. 31 66. 86 36. 17

IGSRC 97 96 66

3. 4摇 时间对比

SRC 是对单个测试样本逐一进行系数表示、分类,
IGSRC 是基于同类测试样本组进行整体表示、整体分

类,如果训练样本数量和同组测试样本数量越多,IG鄄
SRC 理应会有更低的识别(系数表示+分类)时间。 在

Intel(R) Core ( TM) i5 -2400 3. 10 GHz CPU, 4 GB
RAM 的个人电脑 Matlab R2012b 上,按 3. 1. 1 与 3. 1. 2
无遮挡的选择方式(其中仅选择 AR 数据库图像维数

为 540 维,Extended Yale B 图像维数为 504 维),计算

IGSRC 和 SRC 对所有测试样本(AR 数据库 700 个,
Extended Yale B 约 1 200 个)的识别时间,实验重复进

行 10 次,结果取均值与相对标准差,如表 3 所示。
表 3摇 在 AR 和 Extended Yale B 上

对所有测试样本的识别时间 s

算法 AR 数据库 Extended Yale B 数据库

SRC(ADMM) 35. 22% 依0. 20% 49. 11% 依9. 71%

IGSRC 32. 47% 依0. 34% 38. 58% 依1. 01%

摇 摇 由表 3 可见,IGSRC 比 SRC 具有更佳的识别时间

及稳定性,同时在 Extended Yale B 中由于测试样本组

中包含的样本数(约 32 个)比 AR 测试样本组包含样

本数(7 个)更多,较 SRC 的时间优势体现得更明显,
对约 1 200 个测试样本识别时间提升 10 s 左右。

4摇 结束语
SRC 及其改进方法基本上是基于单样本进行表示

分类。 而在许多应用场景中,同类的测试样本往往有

多个。 为充分利用这一信息,采用 IGSRC 对人脸进行

识别,将已知同类测试样本分至一组,通过矩阵 L1 -
范数整体系数表示和整体分类,使得一些单样本的类

内较大差异被类内较小差异的样本所弥补,因而 IG鄄
SRC 算法获得了比基于向量 l1 - 范数的 SRC 更高的

识别率、鲁棒性和更低的相对标准差。 同时,IGSRC 较

SRC 计算耗时更低。 但是,IGSRC 对测试样本组内的

测试样本“质量冶要求较高,若算法中类内差异较大的

样本造成的影响大于类内较小差异的样本,则整个测

试样本组将被判错,但能容纳类内差异较大样本也是
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IGSRC 的优势,如何平衡二者的影响,是进一步研究的

方向。
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