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基于低秩特征脸与协同表示的人脸识别算法

杨明中,杨平先∗

(四川理工学院 自动化与信息工程学院,四川 自贡６４３０００)

摘要:在人脸识别中,人脸图像往往受到表情、光照、遮挡、姿态变化的影响,对此本文提出一种基于低秩特征脸与协同表

示的人脸识别算法.该算法先用低秩矩阵恢复算法分解出训练样本图像的误差图像,再分别对训练样本与误差图像提

取特征构造特征字典,计算测试样本图像特征字典下的协同表示系数,最后通过重构误差进行分类.通过 AR和 ORL
人脸库进行实验,结果表明,本文提出的人脸识别算法的识别率、识别速率得到有效提高.
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FacerecognitionalgorithmbasedonlowＧrankeigenface
andcollaborativerepresentation
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(SchoolofAutomation&InformationEngineering,SichuanUniversityof
Science&Engineering,Zigong６４３０００,China)

Abstract:Forfacerecognition,thefaceimagetendtogetvariationsofexpression,lighting,occlusion
andpose．Inthepaper,weproposeafacerecognitionalgorithmbasedonlowＧrankeigenfaceandcolＧ
laborativerepresentation．Inthealgorithm,wefirstlyobtaintheerrorimagesofthetrainingimages
usingthelowＧrankmatrixrecoveryalgorithm．Then,wecalculatethefeaturevectorsofthetraining
imagesandthecorrespondingerrorimagestoconstituteafeaturedictionaryrespectively,and
calculatecollaborativerepresentationoftestimagewithfeaturedictionary．Finally,thetestimagewas
classifiedbythereconstructionerror．ExperimentalresultsonARandORLdatabasesshowthatthe
proposedfaceimagerecognitionalgorithmhasahigherrecognitionrateandfast．
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１　引　　言

　　近年来,人脸识别技术[１Ｇ２]得到飞速发展,广
泛用于政府、工业和商业等领域.模式识别领域

引入稀疏表示理论以来,学者们极其关注与重视,
Wright等[３]首先在人脸识别中引用稀疏表示理

论,其核心思想是用训练样本图像的稀疏线性组

合表示待测样本图像,从稀疏的角度得到对图像

最紧致的表示.Nguyen等[４]通过训练样本构造

多尺度字典来分别稀疏表示待测样本,最后采用

权重投票机制进行识别分类.亓晓振等[５]提出基

于稀疏编码的多核学习分类方法,增添空间信息

限制,实现了图像分类的鲁棒性.现实自然图像



能被大量冗余的结构元素进行稀疏编码,从而稀

疏编码与稀疏表示能非常高效地解决各类图像恢

复等问题.
在人脸识别应用研究过程中,发现实际获取

的人脸图像受到表情、光照、遮挡、污损等原因,严
重影响到稀疏算法的分类性能.Candes等[６]提

出了一种低秩矩阵恢复理论,通过凸优化求解得

到良好效果,将低秩矩阵引入人脸识别中[７],取得

较高的识别率.研究发现,具有高识别率的稀疏

算法耗时巨大,Zhang等[８]在保障高识别率条件

下提出协同表示分类,极大降低了计算开销.本

文将低秩矩阵恢复的思想用于人脸识别,将每类

人脸训练图像构成的矩阵分解为低秩矩阵和稀疏

误差矩阵,对分解后的矩阵提取特征,再构造字典

利用协同表示方法进行人脸识别.

２　低秩矩阵与特征脸理论

２．１　低秩矩阵恢复

低秩矩阵恢复就是从一个较大但是具有误差

的稀疏矩阵中恢复出一个低秩数据矩阵.假设将

给定的训练样本排列成观测矩阵 D 的每一列,
D∈Rm×n.建立如(１)模型:

min
A,E

‖A‖∗ ＋λ ‖E‖１ s．t．D＝A＋E ,

(１)
其中A 为低秩矩阵,E 为分解后的稀疏误差矩

阵;‖A‖∗ 为矩阵A 的核范数,‖E‖１ 为矩阵

E 的１范数,代替零范数,解决了凸优化问题;λ
是正数权重参数.

本文采用增广拉格朗日乘子法求解式(１).
定义增广拉格朗日乘子函数:

L(A,E,Y,μ)＝‖A‖∗ ＋λ ‖E‖１＋

‹Y,D－A－E›＋μ
２ ‖D－A－E‖２

F ,(２)

其中,Y是拉格朗日乘子矩阵,‹•,•›表示矩阵

內积,‖•‖F 表示 F范数,λ ＞０表示惩罚因

子.经典 ALM 迭代算法如下:
(Ak,Ek)＝argmin

A,E
Lμk (A,E,Yk－１)

Yk ＝Yk－１＋μk－１(D－A－E)

μk ＝ρkμ０;μ０ ＞０且ρ ＞１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

． (３)

为了降低同时最小化所有变量A 和E 的计

算开销,在此每次最小化一个相关变量[９]:

Ak＋１＝argmin
A,E

Lμk
(A,Ek,Yk)

Ek＋１＝argmin
A,E

Lμk
(Ak＋１,E,Yk){ ． (４)

具体求解步骤如算法１所示:

算法１　低秩矩阵恢复(LR)算法

输入:矩阵D ,参数λ＞０
初始化:A０ ＝０,E０ ＝０,Y０ ＝０,k＝０,μ０ ＞０,ρ＞１
While没有收敛　　//若没有收敛,继续迭代

//计算Ak＋１ ＝argmin
A,E

Lμk
(A,Ek,Yk)

　　　　　　(U,S,V)＝svd(D－Ek ＋μ－１
k Yk)

Ak＋１ ＝USμ
－１
k

[S]VT

　　　　　 　　　//计算Ek＋１＝argmin
A,E

Lμk
(Ak＋１,E,Yk)

Ek＋１ ＝Sλμ
－１
k

[D－Ak＋１＋μ－１
k Yk]

Yk＋１ ＝Yk ＋μk(D－Ak＋１－Ek＋１)

μk＋１ ＝ρk＋１μ０

endWhile
输出:矩阵A ,E

本文采用 AR数据库部分人脸图像为例,进
行低秩矩阵恢复处理得到低秩矩阵图像与稀疏误

差图像,结果如图１所示.

(a)原始图像

(a)Originalimage

(b)低秩矩阵图像

(b)LowＧrankmatriximage

(c)稀疏误差图像

(c)Sparseerrorimage
图１　AR数据库人脸图像的低秩矩阵恢复

Fig．１　LowＧrank matrixrecoveryalgorithmofAR
faceimagedatabase
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２．２　特征脸

一般来说,每类人脸的特征脸[１０]可定义为

用一些特殊的人脸图片反映该类人脸空间信

息.它们是矩阵理论中线性空间中的一组基.
对于协同表示,训练样本的数量可能非常大,这
将会导致构建字典的冗余,在实际应用中也将

增加计算负担.因此,通过数学方法来提取特

征脸并组合它们构成一个紧凑的字典用于协同

表示,在最小化情况下仍然能够获得协同表示

系数.在数学上,人脸数据矩阵可被分解为两

个矩阵的乘积即:
A＝W ×B ． (５)

矩阵Am×n ,m 表示样本维度,n 表示样本数

量.特征脸Wm×p 的p 列中,每列表示一幅特征

脸;矩阵Bp×n 的n 列中,每列表示对应的特征脸

表达模式.人脸数据矩阵分解如图２所示,用计

算矩阵特征向量SVD方法提取特征脸.

图２　人脸矩阵与特征脸矩阵的关系

Fig．２　Relationshipbetweenfaceandeigenface
matrix

３　人脸识别技术

３．１　协同表示

在稀疏表示的人脸识别技术中,希望给定的

每一类人脸训练样本都是过完备的,但是实际应

用中,人脸识别过程中往往缺少训练样本.首先

每类的人脸图像本身稀少,鉴于每类训练样本的

不完备性,不可能用更多i类的人脸图像来稀疏

表示测试样本y.Zhang等提出用j类的人脸图

像来辅助表示属于i类的人脸图像的测试样本y.
即用整个测试样本矩阵D 来协同表示(CollaboＧ
rativerepresentation,CR)测试样本 y,区别于

SRC以稀疏表示为约束条件并进行分类.SRC
的数学模型如下所示:

x̂＝argmin
x

‖x‖１ s．t． ‖y－Dx‖２ ＜ε,

(６)
以低秩矩阵A 和稀疏误差矩阵E 代替原始

矩阵D ,模型如下:

x̂

β̂

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝argmin

x,β

x

β

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

１

s．t． [A,E]x

β

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú－y

２

≤ε,

(７)
去掉它的稀疏约束条件,充分发挥训练数据相互

近似表示的优势,再进 行 分 类,构 造 CR 数 学

模型:

x̂

β̂

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝argmin

x,β
y－ A,E[ ]

x

β

é

ë
ê
ê

ù

û
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ú

２

２

＋λ
x

β

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

２
{ } ,

(８)
其中,λ 是正则项系数.

３．２　基于低秩特征脸与协同表示的人脸识别

低秩矩阵恢复分解成低秩图像与误差图像,
而特征脸矩阵是提取训练样本中人脸的特征,采
用协同表示进行分类,具体步骤如算法２所示.

算法２　基于低秩特征脸与协同表示的人脸识

别算法

输入:训练样本图像向量矩阵 D ＝[D１,D２

􀆺􀆺,Dn ]∈R m×n和测试图像向量y,
参数λ＞０

(１)采用算法１计算Di 对应的Ai 和Ei ,进而

得到D 的低秩图像向量矩阵A 和稀疏误差

图像向量矩阵E
(２)用SVD求解法对低秩图像向量矩阵A 求

解得到特征向量矩阵W ,对稀疏误差向量

矩阵E 求解得到向量矩阵S
(３)用 W,S[ ] 来协同表示y

x̂

β̂

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝ (W,S[ ] T W,S[ ] ＋λ􀅰I)－１ W,S[ ] Ty

(４)计算残差　ri(y)＝ y－[Wi,Si]
x̂i

β̂i

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２

输出:测 试 样 本 图 像 y 的 类 别:class(y)＝
argminri(y)

４　实验与结果

本文选用AR、ORL人脸库,其中AR人脸库

里面共有８０人,每人１３幅人脸图,每幅人脸图像
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大小１６５×１２０像素,涉及表情、光照和遮挡影响

因素.ORL人脸库里面有４０人,每人１０幅人脸

图,每幅人脸图像大小１１２×９２像素,主要是姿态

变化影响.部分人脸库图像如图３、图４所示.
实验采用主成分分析法[１１](PCA)、稀疏人脸识

别[１２](SRC)、扩展稀疏人脸识别[１３](ESRC)、协
同人脸识别[８](CRC)与本文算法对比.其中λ＝
０．００１.

图３　AR人脸库部分样本

Fig．３　SomefacesampleofARdatabase

图４　ORL人脸库部分样本

Fig．４　SomefacesampleofORLdatabase

４．１　AR人脸库

本实验选用 AR 人脸库中每组前３幅,第８
幅和第１１幅人脸作为训练样本(如图１所示),其
余作为测试样本,用PCA、SRC、ESRC、CRC与本

文提出的算法做不同维度下的识别,统计正确识

别率如表１所示.

表１　AR人脸库中的人脸识别率

Tab．１　FacerecognitionrateonARdatabase

维度 PCA SRC ESRC CRC
本文

算法

５０ ０．３２５ ０．４７８ ０．４８２ ０．４００ ０．６５６

１００ ０．３６５ ０．６７３ ０．６８９ ０．６２１ ０．８７５

１５０ ０．４１０ ０．７８９ ０．７９３ ０．７２６ ０．９４２

２００ ０．４３５ ０．８２６ ０．８３７ ０．７６７ ０．９５４

３００ ０．４９０ ０．８７８ ０．８８６ ０．８２６ ０．９５７

４００ ０．５３０ ０．８９８ ０．９０７ ０．８６１ ０．９５４

５００ ０．５４５ ０．９１１ ０．９１１ ０．８６５ ０．９５８

从表１中可知,本文提出的基于低秩特征脸

与协同表示的人脸识别算法,在 AR人脸库受多

种影响因素下,正确识别率远比其它算法高.
在 AR人脸库中,存在大量的遮挡人脸图像,

受到太阳眼镜、围巾的遮挡,人脸信息大量减少,
表情使得人脸变化较大,光照使得人脸图像表示

的像元急剧变化,为判断各因素对人脸识别的影

响,采用本文算法单独对遮挡人脸、有表情的人

脸、光照不同的人脸进行识别.如图５所示,其中

x 轴表示图像维度,y 轴表示人脸识别率.

图５　遮挡物、光照、表情各因素对人脸的识别率

Fig．５　FacerecognitionrateofeachfactorofoccluＧ
sion,lightingandexpression

从图５可知,对人脸识别影响最严重的是人

脸表情变化.减少人脸面部信息的遮挡人脸识别

率最高,分析为人脸识别遇到遮挡物时,所有人脸

的遮挡部分差值的大小相当,从而对整体人脸识

别影响最小.

４．２　ORL人脸库

本实验选用 ORL人脸库中的每组前４幅人

脸图像作为训练样本,其它作为测试样本.用各

人脸识别算法做不同维度下的识别,实验结果如

表２所示.

表２　ORL人脸库中的人脸识别率

Tab．２　FacerecognitionrateonORLdatabase

维度 PCA SRC ESRC CRC
本文

算法

５０ ０．８２０ ０．９０８ ０．９１６ ０．８７５ ０．９５５

１００ ０．８４０ ０．９０８ ０．９１６ ０．８８３ ０．９６５

１５０ ０．８７０ ０．９１２ ０．９１６ ０．９００ ０．９７７

２００ ０．８９０ ０．９１２ ０．９３３ ０．８９５ ０．９６５

３００ ０．９００ ０．９１２ ０．９３３ ０．９００ ０．９７７

４００ ０．９１０ ０．９２９ ０．９３３ ０．９０４ ０．９８０

５００ ０．９１０ ０．９２９ ０．９４１ ０．９０４ ０．９８０
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　　由表２知,人脸图像在单一影响下,识别率都

较高,本文算法进一步提高识别率.特别在影响

因素较少的情况下,在低维数据就获得较高识别

率,有利于实际人脸识别处理低像素的人脸图像.

４．３　人脸识别的时间消耗

本次实验采用低秩矩阵恢复算法处理训练样

本,时间消耗与训练样本、人脸像素大小有关.本

实验中AR人脸库平均耗时５７．３s(５５s、５８s、５９
s),在ORL人脸库中耗时３５．３s(３４s３５s３７s),这
作为数据库处理,在第一次运行处理一次就好,以
后无需再次处理数据库,只需做识别部分就行.人

脸识别时间(人脸维度１００)对比统计如表３所示.

表３　人脸识别的时间消耗

Tab．３　Timeconsumptionoffacerecognition

算法 AR人脸库/s ORL人脸库/s

PCA
SRC
ESRC
CRC

本文算法

１．１２
２９６
５．０２
０．４６
０．９１

０．８９
８１
３．５８
０．２１
０．４５

　　表３时间消耗数据是由个人电脑实验结

果,对比可知,本文提出的算法的时间消耗比较

理想,识别速度赶超其它算法向单独的协同算

法靠近.

５　结　论

研究得知,低秩矩阵恢复算法求得稀疏误差

图像能够准确描述人脸图像中的姿态、表情、光
照、遮挡等误差,对此本文提出基于低秩特征脸与

协同表示的人脸识别算法.对比上述实验,本文

算法在不同影响因素、多种影响因素下,获得较高

的识别率,时间消耗也得到优化,特别是在数据量

较少的低维识别中,比其它人脸识别算法更有优

势.由多因素对人脸影响实验结果表明:人脸表

情变化对识别率影响最大.现实中的安检、考勤

都要求人们保持常规表情以便识别,但在各类监

控中,人们不会配合,特别是在交通事故侦查中,
为尽快破案,查清事故人员,提高人脸表情的识别

率有待进一步研究与发展,现实中多因素影响的

人脸识别将更加可靠与完善.
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