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非控场景下主成分稀疏表示与
低秩分解的人脸识别

陈　斌∗,东一舟,朱晋宁
(南京师范大学 信息化建设管理处,江苏 南京２１００４６)

摘要:针对非受控场景下人脸识别率低的问题,提出一种非控场景下基于主成分稀疏表示与低秩分解的人脸识别算法.
首先通过核心基础信息平台收集的数据自构建基础人脸库,然后采集课堂照片并对采样照片通过主成分稀疏表示和低

秩分解算法进行分割,最后以基础人脸库为样本进行匹配识别,并将未进行低秩分解的情况与低秩分解后的结果进行比

较.实验结果表明,在非受控场景下通过主成分稀疏表示叠加低秩分解的识别效果对光照变化影响的鲁棒性较强,对遮

挡情况受到的影响相对明显,总体识别正确率最高达到９２．４％,达到较好非控场景下人脸识别效果.该算法对开放型非

受控场景下的人脸识别及由此衍生出的表情识别、行为识别等研究都有积极助益.
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Facerecognitionbasedonsparserepresentationofprincipal
componentsandlowrankdecompositioninuncontrolledscenes

CHENBin∗ ,DONGYiＧzhou,ZHUJinＧning

(InformatizationOfficeNanjingNormalUniversity,Nanjing２１００４６,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemoflowfacerecognitionrateinuncontrolledscenes,afacerecＧ
ognitionalgorithmbasedonsparseprincipalcomponentrepresentationandlowrankdecompositionin
uncontrolledscenesisproposed．Firstly,thebasicfacedatabaseisconstructedbythedatacollectedby
thecorebasicinformationplatform,andthentheclassroomphotosarecollectedandthesampledphoＧ
tosaresegmented by principalcomponentsparserepresentation andlow rank decomposition
algorithm．Finally,thebasicfacedatabaseisusedasasampleformatchingrecognition,andthereＧ
sultswithoutlowrankdecompositionarecomparedwiththoseafterlowrankdecomposition．TheexＧ
perimentalresultsshowthattherecognitioneffectofsuperimposedlowrankdecompositionbysparse
representationofprincipalcomponentsinuncontrolledsceneisrobusttothechangeoflight,andthe
influenceonocclusionisrelativelyobvious．Thehighestrecognitionaccuracyis９２．４％,whichachieves



abetterfacerecognitioneffectinuncontrolledscenes．Thealgorithmishelpfultotheresearchofface
recognition,expressionrecognitionandbehaviorrecognitioninopenuncontrolledscenes．
Keywords:uncontrolledscenes;principalcomponents;sparserepresentation;lowrankdecomposiＧ

tion;facerecognition

１　引　　言

　　人脸识别有着极其广阔的应用前景,由于其

无侵犯性,操作较为隐蔽,可交互性好[１],近年来

对其研究逐渐成为主流焦点.目前针对受控场景

下的人脸识别研究已经较为成熟并获得了较好的

效果,同时也已经在部分领域推广产品化应用.
然而受光照、遮挡、表情、姿态、图像质量等因素影

响,非受控场景下的人脸识别技术还处于发展初

期,由于其环境条件复杂、训练样本要求高、算法

难度大、鲁棒性差、识别率低,目前仍是计算机视

觉及模式识别领域中有待深入研究和攻克的难

题.自２０年前首例将主成分分析法(Principal
ComponentAnalysis,PCA)[２]引入人脸识别研究

领域以来,随着特征提取技术手段的不断发展,各
类经典方法也不断推陈出新,判别分析[３]、稀疏误

差字典学习[４]、联合辅助字典学习[５],鉴别稀疏保

持[６]等方法持续为人脸识别研究中遇到的问题

提供各种解决手段.
当前人脸识别的主要思路是通过对面部有

辨识性的特征进行提取并加以训练,进而得到

分类器样本进一步完成辨别分类工作.对于非

受控场景下图像质量不佳,光照无法保证,遮挡

情况严重,姿势变换频繁等因素,其最为核心的

要素可以归纳为对两类问题的解决:如何提取

人脸主要特征成分的纯净低秩信息与干扰稀疏

信息加以表示,以及如何对提取出的高维矩阵

进行降维.
为进一步提高非受控场景下 的 人 脸 识 别

率,降低非受控场景下干扰因素的影响,本文提

出了以主成分稀疏表示方法对人脸特征进行表

征,并采用低秩分解方式减少各种干扰因素对

图像造成的影响,降低聚合相关性的方法.本

文通过将图像向低秩子空间进行投射并转换为

稀疏表示的方式来完成识别,并通过低秩分解

将噪声影响减小,从而增加了识别效果的健壮

性和鲁棒性.

２　非控场景下的人脸识别

一般人脸识别包含人脸检测、预处理、特征提

取、分类识别和身份确认这５个主要阶段,基本流

程如图１所示[７].人脸识别属于模式识别的范

畴,其主体工作思路步骤如下:第一步对样本库的

图像进行预加工,提取其关键特征,减少图像信息

的数据量,也就是进行图像数据的降维处理,从而

获得对应图像的特征向量,以此为基础建立样本

向量分类库.第二步对待识别图像重复进行类似

操作,继而获得待识别图像的特征向量.第三步

使用提取出的待识别图像的特征向量与样本库中

特征向量进行匹配,检索有无满足匹配的情况.
所谓非受控场景下的人脸识别,指的是在待检测

对象自身未知并无刻意干涉的条件下被执行的,
通过对其图像进行识别从而完成对其身份进行确

认的过程.由于同受控场景下的人脸图像相比非

受控场景下的图像质量差,存在不同程度遮挡,姿
态角度变化大,光照无法保证等情况,造成非受控

场景的人脸识别面临巨大的障碍.
目前针对非受控条件下的人脸识别主要有４

类方法:基于图像修复手段的遮挡人脸识别算法;
基于局部特征分析手段的遮挡人脸识别算法;基
于鲁棒性估计方法的遮挡人脸识别算法;基于稀

疏表示方法的遮挡人脸识别算法[８].第一类方

法原理是从未被遮挡区域提取灰度值,进而对邻

域遮挡区域进行修复,该方法在小范围遮挡情况

下识别率较高,但在较大遮挡情况下识别成功率

会大幅衰减.第二类方法原理是对各个区域的特

征进行抽取,各自设置不同的权重,但由于加权过

程本身具有随机性,所以识别效果较难达到预期.
第三类方法原理是利用机器学习方法,以无遮挡

区域为基础,对邻域有遮挡区域进行估算,由于其

噪声敏感性强,对训练样本要求又非常高,所以应

用可行性较差.第四类方法的原理是依据图片的

稀疏表示结果对其进行判别和分类,该方法对空

间相关性的遮挡识别效果较好,但对于连续性遮
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挡的识别效果较差.
非受控场景下由于受到光照、遮挡和姿态的

影响,人脸识别的效果无法保证,这三者也是导致

非受控场景下识别效果差的最主要的３个因素.
通常对于这３个影响因素分别进行处理,以期达

到集成处理效果.由于人脸图像采集场景受光照

条件的影响,即便同一个人,在不同的灯光照射条

件下成像效果也会有非常大的差别.对于光照影

响的处理方式一般为通过光照补偿预处理提升图

像人脸的可识别率,主流的光照补偿预处理方法

有以下几种:(１)依托图像再加工技术修正,例如

直方图均衡化处理,直方图合规化处理,以及

Gamma灰度校正处理[９];(２)依托光照模型修

正,例 如 单 尺 度 或 多 尺 度 自 商 图 像 光 照 预 处

理[１０];(３)子空间分析修正.对于遮挡和姿态变

化的影响一般采用图像合成重构手段来解决,具
体常用方法有 MulitＧView 集成方法[１１]以及３D

建模重构的方法[１２].
基本的人脸图像表示方法为通过提取图像的

所有像素点,并按照灰度值进行行列级联向量表

征.但对于非受控场景下的图片,光照、遮挡和姿

态等因素使得其图像的灰度值变化非常大,如果

直接进行像素点行列级联表征,将会使得识别准

确率迅速衰减,极不稳定.所以通常在非受控场

景下一般都是采用捕捉图像的基于频域或者小波

域的特征对人脸进行表示,比较重要的有傅里叶

变换[１３]、离散余弦变换[１４]、离散小波变换[１５]及

Gabor小波变换[１６].人脸识别的最重要基础,是
对待检测人脸特征的提取.在非受控条件下进行

人脸识别,优秀的特征表征方法应当是能够在外

部环境影响和变化较大的背景下,依然能够分辨

出待检测个体之间的本质差异,也只有鲁棒性和

健壮性都符合要求的表征手段才可能满足非受控

场景下多变的需求.

图１　人脸识别主要阶段框架流程图

Fig．１　Frameflowchartofthemainphaseoffacerecognition

３　主成分稀疏表示

主成分分析是一种统计方法,通过正交变换

将一组可能存在相关性的变量转换为一组线性不

相关的变量,转换后的这组变量叫做主成分.稀

疏表示即如何通过最小数量的系数集合尽可能更

多的描述信号的能量,也可以视为信息的容量.
不同类型的信号,其在不同变换模式下系数的分

布会不同.由于主成分分析的对象即主成分是数

据变量的线性组合,当进一步需要对主成分进行

分析和解释时,便无法表示每一个主成分对应的

具体特征.主成分稀疏表示方法便是为了解决此

问题而演进得出的一个算法.它会把主成分系数

稀疏化解,即对大量干扰系数进行辨识,并将其进

行置零转化,通过这一处理,主成分的核心部分就

被显性表示.

针对图像识别领域,特别对于面向人脸检测

识别方向,将由同一个待测对象的多幅图像组成

一组列向量:

Ri＝ ki,１,ki,２,􀆺,ki,ni[ ] ∈Km×ni , (１)
其中:m 代表图片的特征向量维度,k 代表训练

集样本列矢量集,待检测对象的训练样本的全局

矢量集可以按式(２)表示:

R＝ R１,R２,􀆺,RT[ ] ＝
k１,１,k１,２,􀆺,kT,nT
[ ] ∈Km×M , (２)

其中:M＝∑
T

i＝１
ni 代表训练集规模,T 代表待检测

图像的类别.在纯理论空间范畴,上述向量集一

般遵从低秩表示,但在非受控场景下,受限于各种

复杂干扰因素的影响,一般训练集可以由R′ 表

示,R′＝S∨D 为标准低秩矩阵S∈Km×M ,以及

受干扰情况下的误差D ∈Rm×M 复合构成.一旦

矩阵D 服从泊松分布,对主成分低秩矩阵S 最优
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解的求算,事实上就演变为对下面方程式的求解:
Min
S,D

‖S‖sequence(S)≤s,R＝S ∧D ,

(３)
其中:s为低秩矩阵S 的秩数.利用传统主成分

分析方法对R 分析求解,理论上可以得到最优

解,但实际情况比较复杂,矩阵D 通常不满足泊

松分布,传统主成分分析方法得出的结果就会有

较大的偏差.对于待测图像对象,这种偏差或误

差可以用稀疏矩阵表示,进而将问题演化为双目

标的优化求解:
Min
S,D

sequenceS( ) ,‖D‖０( ) ,R＝S ∧D ,

(４)
但双目标化带来的直接后果将是高维复杂度,求
解效率曲线陡降.为解决该问题,需要在低秩质

量和稀疏误差这一对关系相异的目标之间设置最

优权重,权重参数由λ 表示.于是求解过程演

化为:
Min
S,D

sequenceS( ) ＋λ􀅰‖D‖０,R＝S ∧D ．

(５)
通过多次迭代演算,逐步收敛得到最优解.

稀疏表示的最佳影射矩阵是按照向量的内联紧密

度及外联疏散度来衡量的.训练样本集S由n个

单独样本构成,样本集中每个样本的列向量表示

为si ,假设si 属于S 的第x 种类别,该类别中具

备的样本体量为tx .可将内联紧密度定义为:
Min‖uk

i‖１sequence‖si－Sxuk
i‖ ＜φ ,

(６)
其中下列两个集合序列:

Sx ＝ sx,１,sx,２,􀆺,sx,nx[ ] ∈Km×nx , (７)
uk

i ＝ uk
i,１,uk

i,２,􀆺,uk
i,nx[ ] T ∈Km×nx ,(８)

为内联稀疏密度,k 代表内联方式.内联紧密度

标的表示为:

∑
n

i＝１
‖UTsi－∑

n

j＝１
Pk

ijUTsj‖
２
＝

UT ∑
n

i＝１

(si－SPk
i)(si－SPk

i)T
[ ]U

, (９)

其中:Pk
i 为Pk 的第i列向量,Pk ＝(Pk

ij)为内联

加权矩阵.外联疏散度由单体样本和该样本的排

他样本集表示,也就是使用排除si 之外的排他样

本集Sx 对si 进行重构.外联疏散度可以表示为:
Min‖uv

i‖１sequence‖si－Sxuv
i‖２ ＜φ ,

(１０)

其中下列两个集合序列:

Sx ＝ S１,S２,􀆺,St[ ] , (１１)

uv
i ＝ uv

i,１,uv
i,２,􀆺,uv

i,n－nx[ ] T ∈Kn－nx ,
(１２)

为外联稀疏密度.外联疏散度标的表示为:

∑
n

i＝１
‖UTsi－∑

n

j＝１
Pv

ijUTsj‖
２
＝

UT ∑
n

i＝１

(si－SPv
i)(si－SPv

i)T
[ ]U

,(１３)

其中:Pv
i 为Pv 的第i列向量,Pv＝(Pv

ij)为外联

加权矩阵.

４　非受控场景下主成分稀疏表示与

低秩分解算法

　　对于非受控场景,受光照变化,遮挡频繁,姿
态表情多变等因素的影响,干扰成因复杂,数据噪

声种类和体量庞大,关键数据丢失严重.而正是

由于各类不可控因素对非受控场景造成的影响,
使得在这种情况下内联变化的作用力远超过外

联,这也将使得识别效果陡降.为提高非受控场

景下人脸识别的准确度,提出了非受控场景下主

成分稀疏表示与低秩分解算法相结合的方法.首

先对待测样本提取主成分,然后把主成分系数稀

疏化解,置零转化,获取到样本对象的主成分低秩

矩阵以及稀疏误差矩阵,再通过双目标权重设置,
迭代演算形成最终结果.

非受控场景下,光照对成像质量的影响特别

明显,在非均匀光照情况下,人脸中的关键特征信

息难于捕捉提取,大量光影噪声会对主成分辨识

过程产生严重干扰.利用低秩分解对待测对象关

键特征及稀疏偏差有较强的分离作用,对低秩矩

阵进行离散滤波编码,以增强光照情况下的图像

识别处理能力.设备成像处理过程较为复杂,光
照变化较大时,落在待测对象,特别是人脸对象上

关键 信 息 点 的 像 素 值 会 有 非 常 大 的 跳 变.

Lambert光照模型是光源照射到物体表面后,向
四面八方反射,产生的漫反射效果,它是一种理想

的漫反射光照模型.根据该模型的定义,待测对

象特征点的像素值可以表示为P(u,v)＝R(u,

v)×S(u,v),其中R(u,v)为该点的光照向量,S
(u,v)为该点的反射向量.一般情况下,光照向
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量用来表示待测对象点在光照影响下的全局像素

信息,而反射向量则用来表示反映了待测对象点

关键本质的纹理信息.由于待检测人脸对象的光

照向量变化趋缓,且关键特征并存于同级低秩空

间,所以可以使用主成分稀疏表示与低秩分解对

图像主成分特征和光照影响噪声进行低秩分离.
由于在连续光照背景下的多幅面部成像之间进行

低秩分量的分解,光照影响会被削弱,所以光照边

缘误差也会降低,进而反射向量中面部关键信息

会增多.对待检测对象进行低秩分解,形成面部

低秩矩阵图像.以Ps 作为面部对象P 在(u,v)
像素点上对应的像素值,由此可以得出:

Ps(u,v)＝
▽P(u,v)
P(u,v), (１４)

式(１５)为P(u,v)的低秩阶梯增量:

|▽P(u,v)|＝ (ƏP
(u,v)
Əu

)２＋(ƏP
(u,v)
Əv

)２ ,

(１５)
式(１６)为点位(u,v)的反正切阶梯向位:

θ(u,v)＝arctan(ƏP
(u,v)/Əv

ƏP(u,v)/Əu
), (１６)

K＝ ls１,ls２,􀆺,lsx[ ] 为x 张待测对象的集合,lp

∈Sm(i＝１,２,􀆺x)为低秩阶梯增量递进拼接而

成的m 维向量.低秩分解终极目标就是对下式

求最优解:

MinRank(R)＋η ‖Q‖０,s．t．K＝R＋Q ,
(１７)

其中:R 为K 的低秩光照向量,Q 为K 的稀疏反

射向量.为了将问题线性简化,可以对上面问题

进行凸最优化处理,计算过程转换为:

Min‖R‖∗ ＋η‖Q‖１,s．t．K＝R＋Q ,
(１８)

根据增广拉格朗日乘子法(AugmentedLaＧ
grangemultiplier,ALM)可以获取上述凸最优化

处理范式的目标范式:

MinRank(B),s．t．R＝B×K ． (１９)
上述计算过程及范式与初始低秩分解最优解

范式一致,其中R 为K 的低秩光照向量,Q 为K
的稀疏反射向量.按照低秩阶梯增量分解并按照

光照向量与光照反射边缘稀疏误差相结合计算处

理后,主成分稀疏表示与低秩分解算法表现出了

较好的鲁棒性.
同时,在非受控场景下,遮挡和表情变化对成

像质量的影响也尤为显著.虽然很多经典算法在

人脸识别领域,特别是对脸部关键特征捕捉上,都
有着不错的表现.而一旦在非受控开放环境中,
存在遮挡和表情变化的场景下,由于受噪声污染

的影响,识别效果鲁棒性较差.非受控场景下主

成分稀疏表示与低秩分解算法旨在将待检测对象

通过算法分解,分离出包含面部关键特征信息的

低秩全局数据,以及涵盖遮挡和表情变化等噪声

在内的稀疏误差数据.对于非受控条件下存在遮

挡和表情变化的场景中,对图像处理最棘手也是

最重要的问题,就是对待测高维图像的降维,如何

将包含多元复合信息的高维图像数据投射到低维

标识空间.主成分分析方法被公认为解决这一问

题的最佳途径,然而该方法受噪声影响特别明显,
在这种非受控场景中,该算法执行分解后面临的

将是 NP问题,需要再对其进行核范数转化.对

数据集当中的数据按照职能轻重划分为关键数据

集与关联数据集,与内联紧密度及外联疏散度似

而不同,它们可以分别进行训练,并将分解结果直

接用于对低秩子空间的初始化,并建立关键字典

和关联字典,从而高效精准的对主成分和干扰信

息进行分类提取.
对不同人脸对象以及同一人在不同表情和遮

挡程度情况下的分类,其本质上是相同的.在对

人脸的关键点,例如双眼,眉毛,鼻子,嘴巴,耳朵

之间的欧氏距离的计算和对比,并增加内联相关

性作为正则表达式的附加项,将对识别效果产生

积极的影响.训练集中的所有图片都需要被向量

化处理为N 个类别,单类别向量u可以用该类别

的成员集合来表示:

u＝∑
N

i＝１
pi , (２０)

其中:pi 为第i列向量,pi ∈Sz×１ ,S 为全局向

量集,z为行秩.这里假定每个单类pi 映射于相

同的秩空间,投射关系表示为Ui ∈Sz×ki ,单类别

向量u 向ki 维的秩空间投射关系表示为Vi ∈
Ski×z ,可以得出:

pi＝UiViu , (２１)
设置非控场景噪声项n ∈Sz×１ ,上式演变为:

u＝∑
N

i＝１
UiViu＋n , (２２)

其中式(２３)是互为稀疏误差关系的组向量,其数

值表示了u 的具体分类:
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V１u( ) I,V２u( ) I,􀆺 VNu( ) I,[ ] I , (２３)
另外,增设了以下排除向量间的面部共性关键点

的系数:

∑
i≠j

‖ViVI
j‖

２

G
, (２４)

最终的目标范式可以定义为:

ArgMinσ(i)∑
N

i＝１
‖Vi‖∗＋φ∑

i≠j
‖ViVj‖２

G ＋σ１‖E‖１

s．t
T＝∑

N

i
UiViTi＋E

UI
iUi＝Z

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (２５)

其中:Ti 为每一个类别中的单体样本,E 代表信

息有误情况下的成员矩阵,Z 是以矩阵形式表示

的单位向量,σ(i),σ１,φ 均为非零参数,用于对目

标范式中的３类分量进行权重配比调节.通过核

范数转化,提炼出仅含有内联特征而去除了外联

特征的训练样本低秩矩阵{Xi ＝UiViTi}N
i＝１.将

样本库中没有投入使用的对象设定为关联数据

集,可以分类为训练样本集Xl 以及关联校验集:

Cl ＝ C(１)
l ,C(２)

l ,􀆺,C(p)
l[ ] ． (２６)

在训练构建的基础上,进一步整合优化目标

范式为:

Min∑
K

i＝１
λ(C(i)

l －[Xl,I][β
i
z

βi
e

])＋σ‖βi‖１＋

φλ(C(i)
l －Xlθi(β(i)

z )－Iβ(i)
e )

,

(２７)
其中式(２８)为待测对象相配套的稀疏误差值,

θi(β(i)
z )为生成向量:

β(i)＝[β(i)
z ,β(i)

e ]． (２８)
基于该主成分稀疏表示与低秩分解算法作用

下,受控场景下存在表情变化和部分遮挡的情况

可以得到较好的处理.

５　实验结果及分析

通过实验验证非受控场景下主成分稀疏表示

与低秩分解算法对人脸识别的准确度.本实验使

用的是自构建基础人脸库 NNUFD(NNU Gace
Dataset)作为实验数据源,实验通过核心机房基

础信息系统平台库采集的数据为支撑,实验环境

基础配置为:八核４．８GHz×８CPU,２５６GB 内

存,３２TB硬盘,双２００GB/s网卡的机架型服务

器.虚拟机操作系统选择了６４位的Linux,虚拟

机最 大 并 发 数 为 １０２４ 台,开 发 工 具 为 PhＧ
Charm２０１８．２．５.NNUFD 人脸库是根据测试实

验对象而遴选的,该实验中库容量为４０４个人每

人一张照片共４０４张照片,全部以正面光照良好

的标准照为样本构成的样本集,并且来源均为同

一采集环境,摄像器材、灯光、角度以及拍摄距离

等均保持一致.同时,对基准样本人脸库的图片

均进行了统一裁剪,保持为 １８０×２４０ 的一致

像素.
本实验结合课堂教学环境进行人脸识别效果

的测评,因为课堂环境属于非受控情况下具备较

好排他干扰因素的场景,该环境特点是连续(待测

对象大致位置确定)、光线阴影变化来源单一(正
常情况下人员位置固定,光照影响情况突变性较

小)、遮挡和表情变化情况简单(主要为低头、侧
脸、托腮等小范围动作),混合干扰情况少(除了所

在位置光照变化以及低头托腮等动作,几乎没有

其他遮挡和光线阴影变化因素).图２为基础人

脸库 NNUFD的部分示例,对课堂采样照片通过

主成分稀疏表示和低秩分解算法分割,并以基础

人脸库为样本进行匹配识别,并将未进行低秩分

图２　基础人脸库 NNUFD示例

Fig．２　ExampleofbasefacelibraryNNUFD
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图３　非受控场景下通过主成分稀疏表示与低秩分解算法的识别结果

Fig．３　Recognitionresultsofprincipalcomponentsparserepresentationandlowrankdecompositionalgorithm
inuncontrolledscence

解的情况与低秩分解后的情况进行比较,以说

明低秩分解与主成分稀疏表示方式相结合在非

受控场景下所产生影响的重要性.表１给出了

低秩分解前后５组实验中识别率数据的比对.
图３为教室授课非受控场景下通过主成分

稀疏表示与低秩分解算法的识别结果,将识别

到并与基础人脸库 NNUFD匹配的人脸进行框

选,并将身份识别号(学号)显性标识.分别针

对是否叠加低秩分解和各类干扰因素设置了５
组实验,从实验结果来看,在非受控场景下通过

主成分稀疏表示叠加低秩分解的识别效果对光

照变化影响的鲁棒性较强,对遮挡情况受到的

影响相对明显.从不同实验场景结果来看,光
照阴影因素对该算法的识别效果干扰非常小,
一旦存在遮挡,特别是严重遮挡情况,致使图像

呈部分不完整呈现时,识别效果陡降.从图像

中人脸位置角度比较,前排较近人脸和后排较

远人脸的识别率比较而言,该算法也具备较好

的稳定性,识别效果没有明显的变化.表２给

出了５组实验中存在干扰和非存在干扰情况

下,光照、遮挡和位置改变情况对实验识别率所

造成的影响.

表１　主成分稀疏表示与低秩分解叠加前后实验效果比对

　Tab．１　ComparisonoftheeffectoftheprincipalcomponentsparserepresentationcombinethelowＧrankdecomposition
superposition

实验组序号
是否进行低秩分解

已进行低秩分解识别率/％ 未进行低秩分解识别率/％

实验组１ ９１．１ ７９．３

实验组２ ９０．５ ７９．５

实验组３ ９０．９ ８３．１

实验组４ ９０．９ ７６．９

实验组５ ９２．４ ８１．３
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　　实验在多种场景下进行了测试,测试结果显

示,总体识别正确率最高达到９２．４％,而未结合低

秩分解方法的情况下,总体识别正确率最高只能

达到８３．１％.由此可见,主成分稀疏表示结合低

秩分解的人脸识别算法在非受控场景下达到了较

好的效果.
除了对教室授课非受控环境进行了验证,同

时也对开放型非受控场景进行了实验,主要通过

校园监控,机房监控,宿舍闸机监控等调取的图片

进行了对比分析.所得到的实验结果与教室实验

环境相比,识别正确率有一定的降低,这主要不取

决于监控对象在照片中成像的进深,而是受到各

种遮挡情况影响的概率较大所致.

表２　干扰因素对主成分稀疏表示与低秩分解叠加的影响

Tab．２ 　 Influence ofinterference factors on principalcomponent sparse representation combine thelowＧrank
decompositionsuperposition

实验组是否存在干扰
干扰因素/％

光照 遮挡 位置

实验组１有干扰识别率 ９２．１ ６８．３ ８７．４

实验组１无干扰识别率 ９０．３ ９１．５ ９１．１

实验组２有干扰识别率 ９１．５ ７３．９ ８９．４

实验组２无干扰识别率 ９１．２ ９０．５ ９２．０

实验组３有干扰识别率 ９０．０ ４３．６ ９１．３

实验组３无干扰识别率 ９０．７ ９２．１ ９０．８

实验组４有干扰识别率 ９０．６ ８３．２ ９０．９

实验组４无干扰识别率 ９２．４ ９１．５ ８８．７

实验组５有干扰识别率 ９１．５ ７７．４ ８９．０

实验组５无干扰识别率 ９１．８ ８９．４ ９０．２

６　结　　论

本文使用基于主成分稀疏表示结合低秩分解

的算法对非受控场景下的图片进行人脸识别,基于

场景图片分解结果与基础人脸库进行比较得到匹

配结果.实验结果显示,该方法可以有效的检测到

非受控场景下的人脸,同时总体识别正确率最高可

以达到９２．４％.该算法针对遮挡情况较严重的场

景下识别正确率较低,作为应用型识别算法而言,
普适场景下混合复杂模式的识别效果才是最终目

的,这也是下一步该算法研究改进的方向.
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