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基于迭代加权低秩分解的遮挡人脸识别算法
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(1. 南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003;
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摘摇 要:针对传统低秩矩阵分解算法得出的稀疏矩阵中既包含遮挡因素和噪声因素的问题,提出基于迭代加权低秩分解

的遮挡人脸识别算法。 首先,利用迭代加权低秩分解算法分别提取各类训练样本中包含的遮挡和噪声因素。 然后针对测

试样本和训练样本遮挡情况有差异的问题,利用迭代加权低秩分解算法提取测试样本中包含遮挡所掩盖的信息。 最后将

每类训练样本的低秩矩阵、遮挡矩阵、噪声矩阵和测试样本中的遮挡向量构造新的联合字典,将测试样本表示为新的联合

字典的稀疏线性组合,利用稀疏逼近计算残差,通过得到的系数进行分类判别。 实验结果表明,基于迭代加权低秩分解的

遮挡人脸识别算法在 AR 和 Extended Yale B 库上的识别率得到提高,相比其他方法有较好的识别结果,验证了该算法的

有效性,对于遮挡情况具有很好的鲁棒性。
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An Occlusion Face Recognition Algorithm Based on Iteratively
Reweighted Robust Principal Component

YU Tao1,TONG Ying2,CAO Xue-hong2

(1. School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and
Telecommunications,Nanjing 210003,China;

2. School of Communication Engineering,Nanjing Institute of Technology,Nanjing 211167,China)

Abstract:Aiming at the problem that the sparse matrix obtained by the traditional low rank matrix decomposition algorithm contains both
occlusion factors and noise factors,we propose an occlusion face recognition algorithm based on iteratively reweighted robust principal
component analysis. First,the iteratively reweighted robust principal component analysis is used to extract the occlusion and noise factors
contained in each training sample. Then,for the problem that the test sample and the training sample have different occlusion conditions,
the iteratively reweighted robust principal component analysis is used to extract the information covered by the occlusion contained in the
test sample. Finally,low- rank matrix,occlusion matrix,noise matrix and occlusion vector in the test sample of each type of training
samples are constructed into a new joint dictionary,and the test samples are represented as sparse linear combinations of the new joint dic鄄
tionary,and the residuals are calculated by sparse approximation. The classification is determined by the obtained coefficients. The
experiment shows that the recognition rate of the proposed algorithm is improved on AR and Extended Yale B library. Compared with
other methods,it has better recognition results,which is proved to be effect,and is robust to occlusion.
Key words:iteratively reweighted robust principal component analysis;sparse representation;face recognition;occlusion matrix

0摇 引摇 言
近年来,基于稀疏表示的方法在人脸识别中得到

了广泛应用。 针对非约束环境下的人脸识别研究逐渐

成为了当今世界人脸识别领域中的热点问题,如何处

理光照、遮挡、年龄等干扰因素,已成为计算机视觉领

域所面临的一个核心问题。 Wright 等率先把稀疏表

示的理论思想和分类问题结合起来,提出了稀疏表示

分类( sparse representation based classification,SRC)方
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法[1],从稀疏的角度将待测样本图像表示为训练样本

图像的线性组合。 Nguyen 等[2] 通过训练样本构建多

尺度字典,分别对待测样本进行稀疏表示,利用权重投

票机制进行分类识别。 Yang 等[3] 针对稀疏表示中范

数最小化的求解问题提出了新的优化算法,减少了光

照、遮挡和表情等干扰因素的影响。 付宁等[4] 针对实

际应用中信号块稀疏度未知的情况,提出了一种块稀

疏度自适应迭代算法用于信号重构。 Yang Meng 等[5]

提出鲁棒稀疏编码方法来寻求稀疏编码问题上最大似

然估计解,在处理人脸遮挡,光照和表情变化方面有效

果。 Deng Weihong 等[6] 提出辅助类内变化字典来表

示训练和测试图像之间的变化。 胡正平等[7] 针对阴

影、遮挡等原因破坏图像低秩结构这一问题,提出基于

低秩子空间恢复的联合稀疏表示识别算法。
传统子空间理论通常认为单一个体的人脸图像位

于同一个低秩子空间中,然而由于光照、遮挡、姿态、表
情、年龄等干扰因素,实际获取的人脸图像很少能够显

示低秩结构,影响分类性能。 Candes 等[8] 提出低秩矩

阵分解( robust principal component analysis,RPCA)即

鲁棒主成分分析,将受到噪声干扰的训练样本分解为

低秩矩阵和稀疏误差矩阵,通过低秩矩阵构建字典进

行分类判别。 Chia-Po Wei 等[9] 针对训练和测试图像

数据由于遮挡或伪装而被破坏的情况,提出了基于低

秩矩阵分解的新型人脸识别算法,引入结构不连贯约

束,对训练样本进行低秩分解,分解为类间差异大的基

底。 He Ran 等[10-11]通过用非凸 M 估计量取代误差项

的 1 范数,可以精确恢复严重受损的低秩矩阵。
人脸识别过程中,对测试样本进行分类判别得到

较差的识别率,原因在于受遮挡干扰会改变人脸图像

原本的特征和增加错误的图像,从而对识别结果造成

不利的影响,为克服遮挡等因素,构建更加有效的字典

也是至关重要的。 通过迭代加权低秩分解算法得到的

遮挡字典可以充分地表示训练和测试样本中的噪声因

素。 文中提出的方法对于遮挡干扰因素具有很好的鲁

棒性。

1摇 相关算法
1. 1摇 稀疏表示分类算法

稀疏表示的基本原理是在利用有限个信号通过线

性组合表示一个自然信号时,只有为数不多的几个信

号对应的表示系数值非零,而其他信号对应的系数值

都为 0。 对未知类别的待测试人脸图像,利用已知的

训练样本集对它进行线性表示,通过计算待测样本的

重构表示系数值,再利用各类样本及其对应的表示系

数做重构残差比较,选择最小残差值的样本类别作为

待测试图像的所属类别。

假设训练样本有 k 类,第 i 类有 n i 个样本,将每个

样本拉成一列,这样,每个训练样本图像就表示为列矢

量 v i,n i
,则第 i类中的所有训练样本图像的矢量构成一

个数据矩阵 Di = [v i,1,v i,2,…,v i,n i
] 沂 Rm伊n i ,则全部的

训练样本图像可表示 D = [D1,D2,…,Dk] = [v i,1,
v i,2,…,vk,nk

] 沂 Rm伊N ,其中 m = w 伊 h 表示训练字典特

征维数, n i 表示第 i 类的训练样本数目, N =移
k

i = 1
n i 表示

训练样本的总个数。 所以待测试样本 y 沂 Rm 的稀疏

表示系数可以通过解以下优化问题得到:
min

琢
椰琢椰1

s. t. 椰D琢 - y椰 < 着
(1)

其中, y 为待测试样本;D 为由训练样本集构成的

字典;琢 为待求解的稀疏表示系数。
目标函数中利用 1 范数近似代替 0 范数来约束表

示系数的稀疏性[3]。 对于上述最小化问题,文中采用

梯度投影重构法[12] ( gradient projection for sparse re鄄
construction,GPSR)分析计算。 在计算得到稀疏表示

系数后,SRC 根据系数向量在每类样本上进行重构表

示,通过计算待测试样本和各类重构样本之间的残差,
比较并选择最小残差的样本类别作为待测试人脸图像

的所属类别。 目前,稀疏表示分类方法已经在很多领

域得到了广泛的应用[13-15]。
1. 2摇 低秩矩阵分解算法

在理想的子空间假设情况下, D 应该是低秩的,
由于干扰,D 呈现满秩的特征,可以将问题抽象描述

为:已知训练样本矩阵 D,可以将 D表示为 D = A + E,
且低秩矩阵 A 和稀疏矩阵 E 是未知的,但由训练样本

D 的构成可知 A 具有低秩的特征,E 是稀疏的且矩阵

中非零的元素可以任意大、数目尽可能少。 基于上述

问题,可提出以下的等价结论:寻求测试字典矩阵D中

主成分矩阵 A 的最小秩矩阵且具有低秩特征,且误差

矩阵 E 是稀疏的,即非零元素数目尽可能少。 于是形

成了如下优化问题:
min
A,E

rank(A) + 姿 椰E椰0

s. t. D = A + E
(2)

其中, rank(·) 表示一个矩阵的秩; 椰·椰0 表示

一个矩阵中非零元的个数。
通过对式 2 做松弛优化可以把问题转化为一个易

于解决的凸优化问题,即用 1 范数代替 0 范数,用核范

数代替秩函数,式 2 就转化为式 3 所示的易于求解的

凸优化问题。
min
A,E

椰A椰* + 姿 椰E椰1

s. t. D = A + E
(3)

其中,椰·椰* 表示一个矩阵的核函数,即奇异值
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之和; 椰·椰1 表示一个矩阵非零项的数值绝对值之

和;正则化参数 姿 > 0 用来权衡矩阵 A 的低秩性和矩

阵 E 的稀疏性之间的关系,合理地选取正则化参数 姿
是有效解决式 3 的关键。 文献[8]证明并给出了一个

合理的值,即 姿 = 1 / max(m,n) ,可以通过微小的调

整来获得最佳的结果。 文献[16]证明满足一定条件

下,式 2 和式 3 有相同的最优解。 文中利用非精确增

广拉 格 朗 日 乘 子 法 ( inexact augmented Lagrange
multiplier, IALM ), 又 称 交 替 方 向 法 ( alternating
direction method,ADM),来求解这个等式约束问题。

2摇 基于迭代加权低秩分解算法
正如之前在引言中提到的扩展稀疏表示算法,构

建辅助类内变化字典来表示训练和测试图像之间由干

扰所引起的差异。 但扩展稀疏表示算法构建的扩展字

典对于遮挡干扰因素具有较差的识别结果。 对于字典

来说,应该充分描述训练样本和测试样本中的遮挡因

素,而且同一类人脸的字典中不应该包含类间信息,如
果同一类人脸的字典包含了其他类的人脸信息,那么

在稀疏重构时就会出现错误。
为了解决遮挡干扰因素的影响,该小节提出基于

迭代加权低秩矩阵分解算法构建自适应遮挡字典的方

法。 因为通过低秩矩阵分解算法恢复的低秩矩阵已足

够正确,而文中提出的方法是关于训练样本和测试样

本中被遮挡因素影响的部分,并且该部分不包含类间

信息。 对于训练样本,该算法能得到被遮挡因素影响

的信息。 对于测试样本,在分类之前测试样本所属类

别未知,测试样本与不同类的人脸矩阵通过低秩矩阵

分解得到的矩阵中包含类间信息,因此文中提出的算

法能得到该测试样本中包含遮挡所掩盖的信息,同时

除去其他未被遮挡部分的类间信息,并将得到的信息

作为每一类人脸的扩展字典。 因此,迭代加权低秩矩

阵分解算法可以描述为以下优化问题:
min
A,E

椰A椰* + 姿 椰E椰1

s. t. D = A + W 茚 E
(4)

其中, W茚 E表示W是一个权值矩阵,当 E ij 包含

噪声时,W ij 被赋予一个近似于 1 的值,即 (W 茚 E) ij =
W ij·E ij 。 事实上,遮挡的分布情况是未知的,权值矩

阵只能通过一个迭代加权策略来一步一步近似它,因
此,选取逻辑函数 w(x)= 1 / (1 + exp(滋浊 - 滋x2)) 作为

加权函数。 其中 滋 和 浊 是正标量,参数 滋 控制下降速

率,参数 浊 控制分界点的位置。 经过大量实验得出图

片像素值归一化到 0 和 1 之间时, 滋 和 浊 的值取 9 和

0. 1 可获得最佳效果。
利用训练样本和测试样本的信息,对于训练样本

Di ,类相似结构矩阵 A 获取每类人脸绝大部分信息,
通过矩阵奇异值分解 ( singular value decomposition,

SVD)对每类训练样本进行分解: Di = Ui移VT
i 。 每类

对应的类相似结构 A1
i 由每类训练矩阵的最大奇异值

对应特征向量构造: A1
i =Ui(1:m,1)移(1,1)Vi(1:n i,

1) T ,矩阵 A 以尽可能的低秩结构获取绝大部分类相

似信息,因此,Wprior = w(Di - A1
i ) 作为训练样本中的初

始权值。 对于测试样本 y ,通过低秩矩阵分解得到的

第 i 类干净的人脸 Ai ,计算 Ai 的均值 Amean
i 作为第 i 类

人脸初始图像,因此, Wprior = w(y - Amean
i ) 作为测试样

本中的初始权值。 通过上述权值可以看出,当训练样

本中或者测试样本中的像素值没有干扰因素影响时,
权值很小,当训练样本中或者测试样本中的像素值受

到干扰因素影响时,权值近似接近于 1,最终第 k 次迭

代时,权值矩阵可以表示为:

Wk =
1摇 Wprior > 滓 and WE

k > 滓

0摇 Wprior < 孜 and WE
k < 孜

WE
k

ì

î

í

ïï

ïï 摇 otherwise

(5)

其中, WE
k = w(Ek) 表示将 Ek 带入加权函数的结

果; 滓 和 孜 是正标量,通过加权函数得出 滓 和 孜 的值,
文中将 滓 和 孜 设为 0. 9 和 0. 4。 加权函数的作用是保

留遮挡部分,尽可能多地移除遮挡部分之外的类内和

类间信息。
基于非精确拉格朗日乘子法的加权低秩矩阵分解

算法:
输入:数据 Di 沂Rm伊n i ,正则化参数 姿 ,权值参数 滓

和 孜 ;
初始化: Y0,A0 = 0,E0 = 0,W0 = w(E0),k = 1;
输出: W 茚 E 。
迭代步骤:
1)更新 Ek:

arg minEk
姿 椰Ek椰1 +

滋 k-1

2 椰D - (Ak-1 +

摇 摇 Wk-1 茚 Ek - 1
滋 k-1

Yk-1)椰
2
F (6)

2)更新 Wk:Wk = f(Ek)
3)更新 Ak:

arg minAk
椰Ak椰* +

滋 k-1

2 椰D - (Ak + Wk 茚

摇 摇 Ek - 1
滋 k-1

Yk-1)椰
2
F (7)

4)更新 Yk,滋 k:
Yk = Yk-1 + 滋 k-1(D - Ak - Wk 茚 Ek) ,

滋 k = min(籽滋 k-1,滋max) , 籽 > 1 (8)
5)检测停止条件,如果不满足, k = k + 1,重复上
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述步骤 1-5,否则,停止迭代,输出 W 茚 E
根据 文 献 [ 17 ], 通 过 奇 异 值 收 缩 阈 值 算 子

(singular value thresholding,SVT),能够得到如下的闭

式解:

A*
k = SVT1 / 滋 k-1

(D - Wk 茚 Ek + 1
滋 k-1

Yk-1) (9)

将 Fk = Wk-1 茚 Ek 带入式 6,根据文献[18]通过奇

异值收缩算子,能够得到如下的闭式解:

F ij
k = S鬃(D - Ak-1 + 1

滋 k-1
Yk-1) (10)

其中, 鬃 = 姿
滋 k-1W

ij
k -1

和 F ij
k 是矩阵 Fk 的第 i行第 j列

的元素。 等式 Ek =
1

Wk-1
茚 Fk 得到 Ek 的最优解。

基于迭代加权低秩分解算法的人脸识别算法对某

一测试 y 沂 Rm伊1 的分类步骤如下:
输入:测试样本 y 沂 Rm伊1 ,训练样本 Di 沂 Rm伊n i

1)FOR i=1:k
2)利用加权低秩矩阵分解训练的样本 Di ,得到

W i 茚 E i

3)利用低秩矩阵分解训练样本 Di ,得到 Ai 和 E i

4)利用加权低秩矩阵分解 X i = [Ai,y] ,取结果矩

阵的最后一列得到 W i(n i+1) 茚 E i(n i+1)

5)END FOR
6)构造字典 Z i = [Ai,W i 茚 E i,E i - W i 茚 E i,

W i(n i+1) 茚 E i(n i+1)] , Z = [Z1,
Z2,,Zk]

7)利用稀疏表示分类算法对 y 进行稀疏表示,根
据式 1 进行分类识别

输出:测试样本 y 所对应类别

3摇 实验仿真
为了验证算法的有效性,将提出的基于自适应噪

声字典的人脸识别算法和其他算法 ( LR - SRC[7]、
ESRC[6]、 SRC[1] ) 进 行 比 较。 采 用 AR 人 脸 库 和

Extended Yale B 库进行实验。
3. 1摇 AR 库

AR 人脸数据库包含 126 个人的 4 000 多幅正面

对齐人脸图像,其中光照变化图像 8 张,表情变化 6
张,眼镜遮挡图像 6 张,围脖遮挡 6 张。 该实验选取了

100 类样本,并进行裁剪及归一化处理,裁剪后的尺寸

为 50伊40。 图 1 为 AR 人脸库中某类人的一些样本

图像。

图 1摇 AR 库的样本图像

摇 摇 实验包括两部分,实验 1 选取 AR 数据库中每类

样本中第一部分的前 7 幅无遮挡图像和任意 1 张含有

眼镜遮挡图像作为训练样本,第二部分的前 7 幅无遮

挡图像和两部分中剩余的 5 张含有眼镜遮挡图像作为

测试样本。 实验 2 选取 AR 数据库中每类样本的第一

部分前 7 幅无遮挡图像和任意 1 幅含有围脖遮挡图像

作为训练样本,第二部分中前 7 幅无遮挡图像和两部

分中剩余的 5 幅含有围脖遮挡图像作为测试样本。 表

1 是 AR 库人脸图像在不同方法下的平均识别率。
表 1摇 AR 库图像的实验结果 %

实验 SRC ESRC LR-SRC 文中方法

1 83. 17 83. 25 87. 17 93. 17

2 82. 08 82. 50 84. 92 91. 67

摇 摇 从表 1 可以看出,对 AR 人脸库原图像进行分类

识别,在实验 1 中文中算法取得了 93. 17% 的识别率,
比 LR-SRC、ESRC、SRC 等算法识别结果分别提高

6% 、9. 92% 、 10% 。 在实验 2 中文中算法取得了

91郾 67%的识别率,比 LR-SRC、ESRC、SRC 等算法识

别结果分别提高 6. 75% 、9. 17% 、9. 59% ,识别效果有

明显提高,主要原因在于利用迭代加权低秩矩阵算法

可以得到遮挡所掩盖的信息,遮挡矩阵很好地描述了

训练样本和测试样本中的遮挡因素。 结果显示了对于

眼镜和围巾等遮挡具有良好的鲁棒性,充分验证了文

中算法的可行性和有效性。
3. 2摇 Extended Yale B 库

Extended Yale B 库包含 38 类人在光照条件变化

的情况下获得的人脸照片,图像大小为 192 伊 168,每
类人有大约 64 张,共 2 414 张正面对齐图像。 实验中

选取有 64 张图像的人脸作为实验数据,共 2 414 张图

像,并且每张图像大小裁剪调整为 50 伊 40 大小,并进

行归一化处理。 图 2 为 Extended Yale B 人脸库中某

类人的一些样本图像。
实验分别在每类中取出 10 幅图像作为训练样本,

其余 54 张作为测试样本。 表 2 是在 Extended Yale B
库人脸图像利用不同方法的识别率。

从表 2 可以看出,文中算法的识别率相比其他算

法有很大提升,提高到 92. 54% ,可以看出迭代加权低

秩矩阵算法对于光照具有良好的鲁棒性。 主要原因在

于利用迭代加权低秩矩阵算法实现过程中同时考虑了
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训练样本和测试样本中光照所影响的信息,从而更好 地提高了识别率。
表 2摇 Extended Yale B 库图像的实验结果

方法 识别率 / % 方法 识别率 / %

SRC 87. 95 LR-SRC 90. 54

ESRC 88. 60 文中方法 92. 54

图 2摇 Extended Yale B 库的样本图像

摇 摇

4摇 结束语
文中提出了基于迭代加权低秩分解的遮挡人脸识

别算法,通过该算法提取训练样本和测试样本中的遮

挡信息,在遮挡信息中保留了遮挡的部分,移除了类间

信息的干扰,提高了人脸图像的识别率。 相比其他算

法,该算法可以应用于各种形状的遮挡。 通过人脸库

测试结果表明,该算法识别结果较好,对干扰具有良好

的鲁棒性,尤其是在训练样本和测试样本均含有遮挡

的情况下有明显提高。
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