
  

 

改进的加权稀疏表示人脸识别算法①
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摘　要: 针对传统的加权稀疏表示分类方法在获取训练样本权重以及求解 l1 范数最小化问题中计算效率低的问题,
提出了一种加权稀疏表示和对偶增广拉格朗日乘子法 (DALM)相结合的人脸识别算法WSRC_DALM算法. 该算

法主要采用高斯核函数计算每个训练样本与测试样本之间的相关性, 即获得训练样本相对于测试样本的权重; 接着

利用 DALM 算法求解 l1 范数最小化模型, 实现测试样本的精准重构和分类, 最后在 ORL 和 FEI 人脸数据集上进

行算法验证. 在 ORL数据集中, WSRC_DALM算法的识别率高达 99%, 相比经典的 SRC和WSRC算法, 识别率分

别提高了 7%和 4.8%, 同时计算效率比WSRC算法提高了约 20倍; 在 FEI数据集中, 多姿态变化下的人脸识别率

接近于 92%. 实验结果表明, WSRC_DALM 算法在识别准确度和计算效率上具有明显的优势, 并且对较大类内变

化具有较好的鲁棒性.
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Abstract: Aiming at the problem of low efficiency in obtaining training sample weights and solving the l1 norm
minimization, we proposed a face recognition algorithm WSRC_DALM algorithm, which was combined with Weighted
Sparse Representation Classification (WSRC) and Dual Augmented Lagrangian Multiplier method (DALM). In the
method, the Gaussian kernel function mainly was used to calculate the correlation between each training sample and the
test sample, to obtain training samples with respect to the weight of the test sample. Then, the DALM algorithm was used
to solve the l1 norm minimization model, to achieve the test sample accurate reconstruction and classification. Finally, the
proposed algorithm was validated by ORL and FEI datasets. In the ORL dataset, the recognition rate of the algorithm is
99%, compared with the classical SRC and WSRC algorithms, the recognition rate is improved by 7% and 4.8%
respectively, and the computational efficiency is 20 times higher than WSRC algorithm. And in the FEI dataset, pose-
varied face recognition rate is close to 92%. WSRC_DALM algorithm has obvious advantages in recognition accuracy
and computational efficiency, and it has good robustness to large intraclass changes.
Key words: face recognition; weighted sparse representation; Dual Augmented Lagrange Multiplier (DALM); Gaussian
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人脸识别技术作为计算机视觉和模式识别领域研

究的热点课题之一, 被广泛用于身份证信息系统、银

行监控、海关出入境检查、犯罪嫌疑人追逃、校园安

全、门禁系统等领域, 具有巨大的潜在应用前景. 然而
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在实际的人脸识别系统中, 所采集的人脸图像是在不

可控的自然环境下进行 ,  常常含有光照、姿态、遮

挡、表情、噪声等类内变化. 因此, 如何在含有较大干

扰的人脸识别问题中高效地取得良好的识别结果, 便
成了当前人脸识别研究所关心的问题[1].

近年来, 受压缩感知理论[2]启发, Wright 等人[3]提

出基于稀疏表示 (Sparse Representation-based Classifi-
cation, SRC)的分类方法, 该算法对图像被腐蚀、遮挡

及其他噪声等复杂环境下的人脸识别问题获得较好的

识别效果. 之后, 一系列基于 SRC 分类方法的研究取

得了一定进展, 具有代表性的包括稀疏重构算法的优

化策略 [ 4 ]、添加对表示系数的不同约束工作 [ 5 ]

以及 SRC方法与其他算法的结合[6,7]等. 其中, Hui等人[8]

在K 最近邻 (K-Nearest Neighbors, KNN) 算法的基

础上 ,  提出了稀疏近邻表示分类 (Sparse Neighbor
Representation based-Classification, SNRC) 算法, 利用

K 个近邻样本数据对测试样本进行稀疏线性重构, 一
定程度上增强了人脸稀疏重构精度, 提高了人脸识别

率. 李佳等人[9]为了有效地提升压缩感知图像的重构质

量, 提出了基于加权结构组稀疏表示 (WSGS)算法, 该
算法明显改善了图像的重构质量, 提高了稀疏重构的

精度. Fan 等人[10]提出加权稀疏表示分类 (Weighted
Sparse Representation Classification, WSRC)的人脸识别

算法, 将样本权重引入到训练字典中加权融合, 增强了

人脸识别的鲁棒性, 但算法比较耗时且不符合实时性要求.
可见, WSRC 算法相比经典的 SRC 算法, 提高了

人脸识别率, 却忽略了它的计算效率. 事实上, 虽然

WSRC 算法可以取得理想的识别结果, 但是若该算法

运用经典的 l1 范数优化方法 (如 l1_ls 算法) 来求解稀

疏表示系数, 其计算效率会很低. 尤其在实际的人脸识

别应用中, 常采用的嵌入式系统无法满足该算法高计

算复杂度的要求. 若要将WSRC算法付诸到实际应用,
既要获得良好的分类效果, 又要提高基于 l1 范数优化

问题的计算速度, 就非常有必要对 WSRC 算法进行改

进, 在提高人脸识别率的同时考虑算法的时间效率. 鉴
于此 ,  本文采用高斯核函数获取训练样本权重和

DALM 算法求解 l1 范数最小化模型, 提出了一种改进

的加权稀疏表示分类算法WSRC_DALM. 在不同人脸

数据库上的实验表明, 基于对偶增广拉格朗日乘子法

(Dual Augmented Lagrange Multiplier, DALM) 的加权

稀疏表示分类算法不仅显著提高了 WSRC 算法的人

脸识别率, 而且降低了时间复杂度, 取得了鲁棒性的识

别效果.

1   基于 SRC的人脸识别

SRC算法的核心思想是将测试样本表示成训练样

本的线性组合, 通过稀疏重构求出稀疏系数进行图像

分类. 其主要流程包括: 人脸图像的预处理、构造超完

备训练字典、图像稀疏重构、稀疏分类, 具体如图 1
所示.
 

 
图 1    稀疏表示分类框图
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在人脸识别中, 假定一张人脸灰色图片的像素为

, 也是一个 的二维矩阵信息, 通过将这张图片

堆积成一个维度为 的列向量 . 文献[4]中表明,
若人脸数据库中有足够多的图像构成训练字典, 在第

类人脸图像中,  个样本人脸图像的所有列向量合并

成矩阵 . 第 类的一个新的

测试样本 , 那么 可被矩阵 线性表示

,  其中稀疏系数

是第 类训练样本对应测试样本 的稀疏系数,
也是测试样本重构系数. 当不知道 的类别时, 就要对

在所有训练样本上进行线性表示, 即:  , 其中

表示理论上 x 中只有 y 所属的那一类

训练样本对应系数非零, 而其他部分的系数均为零, 则
可根据最大的稀疏系数 x 对测试样本 y 进行分类判别.

2   改进的加权稀疏表示

A′

为提高 WSRC 算法的识别率和计算效率, 本文提

出了一种加权稀疏表示分类和 DALM 相结合的分类

算法 WSRC_DALM. 其大体有两方面改进: 一方面是

利用高斯核函数来计算训练样本的权重, 构造加权训

练字典 , 保留数据的局部信息和减少计算量; 另一方

面是基于 DALM算法来求解 l1 范数最小化问题, 获取

稀疏表示系数, 在提高WSRC算法识别效果的基础上,
提高了算法的时间效率.
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2.1   改进的 WSRC 模型

A′

WSRC算法的核心思想是获取每个训练样本在表

示测试样本中的重要性, 即训练样本的权重, 之后采用

加权的训练样本字典 用来执行经典的 SRC 算法. 为
改进 WSRC 算法[11]中训练样本权重计算量大的问题,
本文利用高斯核函数获取每个训练样本相对于测试样

本的权重. 改进的WSRC算法的具体步骤如下:

A ∈ Rm×N

y ∈ Rm k ni

( 1 )  输入 :  训练字典 ,  一个测试样本

; 其中训练字典 A 是由 种人的 个不同的样本

图像;
k∑

i=1

ni = N (1)

其中, k 表示样本类别, ni 是每类人的所有样本图像,
N 是所有人的样本图像.

A y(2) 图像预处理: 对 和 进行降维和列的归一化处理;

wi, j

(3) 计算权重: 采用高斯核函数计算每个训练样本

和测试样本之间的相似性[10], 即训练样本的权重 ;

wi, j = dg
(
vi, j− y

)
= exp

−
∥∥∥vi, j− y

∥∥∥2
2σ2

 (2)

vi, j i j y

σ

其中,  表示第 类样本的第 个图像;  表示测试图像;
是高斯核函数的宽度参数, 该参数需要实验仿真时进

行设置.
A′(4) 引入权重, 构造新的训练字典 :

A′ =
[
A′1,A

′
2,A

′
3, · · · ,A′k

]
=
[
w1,1v1,1, · · · ,w1,n1v1,n1 , · · · ,wk,nk vk,nk

] (3)

wk,nk vk,nk k nk其中,  表示加权后第 类样本的第 个图像.
(5) 求解 l0 最小化问题:

x̂ =min∥x∥0 s.t. y = A′x (4)

(6) 计算出测试样本对应的每类人的残差:

ri (y) =
∥∥∥y−A′δi (x)

∥∥∥
2, i = 1,2, · · · ,k (5)

y(7) 输出: 判断 的类别:

identity (y) = argmin ri (y) (6)

2.2   基于 DALM 的 l1 范数最小化

式 (4)l0 范数问题是一个 NP-hard 问题, 通常可转

换为 l1 范数的凸问题, 当前利用基于最小化 l1 范数优

化问题的 l1_ ls 算法大大增加了 WSRC 算法的计算复

杂度, 非常耗时. 为了提高 WSRC 算法的时间效率, 本
文采用对偶增广拉格朗日乘子法 (Dual Augmented

Lagrange Multiplier, DALM) 求解式 (4). 式 (4) 对应的

拉格朗日乘子函数[12]如下:

Lµ (x,γ) = ∥x∥1+
⟨
γ,y−A′x

⟩
+
µ

2

∥∥∥y−A′x
∥∥∥2

2 (7)

µ > 0

γ

γ∗

µ

其中,  是一个常数且表示的是将等式约束转化为

无约束问题的补偿因子.  是求出的拉格朗日乘子矢

量. 若 是一个拉格朗日乘子矢量, 且满足优化问题的

二阶充分条件, 那么在补偿因子 足够大的情况下, 稀

疏优化问题可通过下式求出, 即:

x∗ = argmin
x

Lµ
(
x,γ∗
)

(8)

x γ

由式 (8) 可知, 要求出稀疏解 x, 必须要确定参数

γ*和 μ 的取值, 可通过迭代方法[13]来同时计算 和 的

取值, 即:  xk+1 = argmin
x

Lk (x,γk)

γk+1 = γk +µk (y−Axk+1)
(9)

{µk}其中,  是一个正的单调递增序列.

为了精确重构测试图像, 将 ALM算法运用在对偶

问题上, 即 DALM算法[14], 则式 (4)可转化为成:

max
y∗

yTy∗ s.t. A
′Ty∗ ∈ B∞1 (10)

y∗ x

B∞1 =
{
x ∈ ℜn : ∥x∥∞ ≤ 1

}其中,  是重构测试人脸图像; 稀疏系数 的取值区域

为 . 此时可将式 (10) 的拉格朗

日函数形式的问题表示为:

min
y∗,x,z
−yTy∗− xT

(
z−ATy∗

)
+
β
2

∥∥∥z−ATy∗
∥∥∥2

2 s.t. z ∈ B∞1
(11)

β

x z

其中,  是一个大于零的常数且为约束转化为你等式补

偿因子;  是稀疏优化算法最终得到的输出;  是重构过

程中获得的稀疏系数.

x y∗ z对于求解初始化问题 和对偶问题变量 以及 都

很复杂, 所以采用分部迭代更新方法进行求解. 令 x=xk,

y*=yk, 由此结果将 zk 更新为 zk+1, 即:

zk+1 = PB∞1

(
ATyk + xk/β

)
(12)

PB∞1
B∞1其中,  是投影到 上的算子, 若确定 x=xk, z=zk, 则

y*可由下式计算, 即:

βAATy∗ = βAzk+1− (Axk − y) (13)

DALM算法[2]可表示为:
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zk+1 = PB∞1

(
ATy∗k + xk/β

)
y∗k+1 =

(
AAT
)−1

(Azk+1− (Axk − y)/β)
xk+1 = xk −β

(
zk+1−ATy∗k+1

) (14)

可见由式 (12) 可精确求出重构测试图像, 且可以

保证该对偶算法的收敛性.
2.3   算法时间复杂度

O
(
m2Ne

)
O(N s) (s > 2)

O
(
m2Ne

)
+O(N s)

O
(
N2
)

假设共有 N 个人脸图像为训练样本, 每个人脸图

像的维数是 m. 经典 SRC算法的时间复杂度是 [10],

WSRC 算法中训练样本的时间复杂度 [10],
则其总的时间复杂度为 .  本文的

WSRC_DALM 算法主要是计算训练样本权重和求解

稀疏表示系数中所需的时间较多. 其中训练样本的时

间复杂度 , 在相同的迭代次数下, DALM 算法相

比 l1_ls 算法的计算精度高, 运行时间少[12]. 因此, 总体

上所提出的算法要比原始WSRC算法的时间复杂度低.

3   实验分析

σ

为了验证 WSRC_DALM 算法在人脸识别中的有

效性, 进行了两类实验: 一是算法识别效果和时间测试;
二是算法对多姿态的鲁棒性测试. 本文的两类实验将

WSRC_DALM算法与经典 SRC算法 (即 SRC(l1_ls)方
法)、WSRC 算法 (即 WSRC(l1_ls) 方法) 进行比较. 实
验基于 ORL[15]和 FEI[1]两个标准人脸数据库, 在 2.60
GHz, 4 G 内存, 64 位 Win7 的计算机系统下进行实验.
实验之前, 需要设置高斯核函数的宽度参数 , 即本文

将其设置成所有训练样本之间的平均欧氏距离[16]:

σ =
1

M2

N∑
i=1

N∑
j=1

(
vi− v j

)2
(15)

其中, M 是所有样本之间的欧氏距离数目.
3.1   ORL 人脸数据库实验

ORL 人脸数据库包含 40 人的 400 张灰度人脸图

像, 每人有 10 幅样本图像, 主要包含姿态和表情变化,
每幅样本图像的大小为 112×92. 部分样本人脸如图 2
所示.
 

 
图 2    ORL人脸库中部分图像

 

实验前, 为了保证实验过程中训练字典的完备性,
即训练字典列的维数大于行的维数, 将所有图像下采

样至 14×12, 形成 168 维的特征向量. 选择每类人不同

数目的图像组成训练样本集, 剩下的图像作为测试样

本. 各算法所得的识别率结果如表 1所示.
 

表 1     ORL中各算法下识别率比较 (单位: %)
 

算法
训练样本数目

3 4 5 6 7
SRC 82.5 97.92 87.5 88.75 92.5
WSRC 82.86 88.33 89.5 90.63 93.75

本文算法 85.36 90.83 91.5 95 98.33
 
 

从表 1 中可知, 本文算法识别精度上优于 SRC 算

法和WSRC算法. 为了更好说明所提算法的计算效率,
将 WSRC 算法和 WSRC_DALM 算法在训练样本数

目 N=6下的运行时间进行了对比, 如表 2所示. 可见在

保证相同识别率的条件下, WSRC_DALM算法明显在

识别时间上较优于WSRC算法.
 

表 2     ORL中WSRC和WSRC_DALM算法的时间比较
 

算法 识别率 (%) 计算时间 (s)
WSRC 90.63 5.2457

WSRC_DALM 95 0.2133
 
 

3.2   FEI 人脸数据库实验

FEI 数据库包含 200 种人的彩色图像, 其中每类

14 张图像, 含姿态和光照变化的影响. 本文随机选择

100 种人的 11 张姿态各异的图像, 每幅图像的大小是

480×640. 部分样本人脸如图 3所示, 其中编号 1–5是从

右侧 90 度到正面过渡姿态图像, 编号 6–10 是从正面

到左侧 90度的过渡姿态图像, 编号 11是正面图像.
 

 
图 3    FEI人脸数据库中部分人脸图像

 

由于 FEI 数据库中所有的图像是彩色的, 首先对

图像进行灰度处理, 其次下采样至 16×24, 形成 384 维

的特征向量. 实验中分别选择每个人不同数目的图像

作为训练集构成过完备字典, 即 N=5, 6, 7, 8, 9, 10, 则
剩下的图像作为测试样本 .  对比 SRC、WSRC 和

WSRC_DALM算法, 所得识别率结果如表 3所示.
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表 3     FEI中不同训练样本姿态和算法下的识别率
 

训练样本姿态 测试样本姿态 算法 识别率 (%)

2, 4, 11, 7, 9
N=5

1, 3, 5, 6, 8, 10

SRC(l1_ls) 72.33
WSRC(l1_ls) 77
SRC(DALM) 81
WSRC_DALM 83

1, 3, 5, 11, 7, 9
N=6

2, 4, 6, 8, 10

SRC(l1_ls) 75.6
WSRC(l1_ls) 77
SRC(DALM) 80.8
WSRC_DALM 84.2

2, 3, 4, 11, 6, 8,
10

N=7
1, 5, 7, 9

SRC(l1_ls) 75
WSRC(l1_ls) 83.75
SRC(DALM) 87.5
WSRC_DALM 91.25

2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,
9

N=8
1, 10, 11

SRC(l1_ls) 64.47
WSRC(l1_ls) 68.67
SRC(DALM) 68
WSRC_DALM 73.33

1, 3, 4, 5, 11, 6, 7,
8, 10
N=9

2, 9

SRC(l1_ls) 75
WSRC(l1_ls) 80
SRC(DALM) 82.5
WSRC_DALM 85

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7,
8, 9, 10
N=10

11

SRC(l1_ls) 85
WSRC(l1_ls) 86
SRC(DALM) 86
WSRC_DALM 92

 
 

从表 3可知, 随着训练样本的增加, 即训练姿态的

增加 ,  本文算法的识别率明显优于其他算法 .  当
N=8 时, 由于测试样本的姿态是 1、10、11, 尤其是

1 和 10 两种姿态影响了识别率, 可见识别率的大小与

所选择的姿态存在相关性.
为了在视觉上体现出加权稀疏表示结合 DALM

算法在多姿态人脸识别中的优越性, 本文选取了一个

被 SRC 误分类的测试图像进行验证. 图 4 所示为训练

字典中第 51类人的训练集和测试图像姿态 10.
 

 
图 4    训练字典中第 51类训练集和测试姿态 10

 

当训练姿态样本数目 N=8时, 第 51类人的测试图

像姿态 10 被 SRC 方法误分类, 所得的稀疏系数解如

图 5 所示. 对比 WSRC_DALM 算法, 如图 6 所示为第

51类人的测试图像姿态 10的稀疏系数解.

 
图 5    SRC算法的稀疏系数解

 

 
图 6    WSRC_DALM算法的稀疏系数解

 

从图 5中可以看出, SRC算法将第 51类人的测试

图像姿态 10误分类为第 99类人训练集中的训练姿态

8, 且其他系数的干扰大. 对比 WSRC_DALM 算法, 从

图 6中可知, 将其分类成第 51类人的训练集中的训练

姿态 9, 刚好符合事实, 也就说明姿态 9和姿态 10的相

似性最大,同时其他稀疏系数的干扰也比较小. 于是, 获

取第 51类人的测试图像姿态 10与训练字典中每个训

练样本的相似性, 如图 7所示.
 

 
图 7    第 51类人的测试图像姿态 10与所有训练样本的相似性
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从图 7 中可以看出, 第 51 类人的测试图像姿态

10 与其姿态 9 的相似性最大, 同时也发现, 姿态 10 与

其他类人训练集的姿态 9 的相关性比其他姿态都高,
说明了 WSRC_DALM 算法通过联合稀疏性和数据局

部性提高了多姿态人脸识别的鲁棒性.

4   结论与展望

本文针对经典 SRC 算法在人脸识别中的计算效

率低和鲁棒性差的问题, 提出了一种改进的加权稀疏

表示人脸识别算法WSRC_DALM. 该方法采用高斯核

函数计算所有训练样本的权重, 并将权重引入到训练

字典中进行加权融合, 保留了人脸局部数据信息, 在此

基础上结合 DALM 算法实现 l1 范数最小化获得稀疏

解 x, 实现了一种基于 DALM算法的快速WSRC人脸

识别方法. 在 ORL 和 FEI 人脸库上的实验结果表明,
与其它人脸识别方法相比, 本文算法在识别率上和识

别时间上具有明显优势, 减小了较大视角的姿态变化

对人脸识别的影响, 具有较强的鲁棒性, 且在小样本问

题中具有较大的优势.
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