
 

 

面向人脸识别的判别低秩字典学习算法①

利润霖

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 人脸识别是计算机视觉和模式识别领域的一个研究热点, 有着十分广泛的应用前景. 人脸识别任务在训练

样本和测试样本同时包含噪声的情况下存在识别精度不高的问题, 为此本文提出一个新的判别低秩字典学习和低

秩稀疏表示算法(Discriminative Low-Rank Dictionary Learning for Low-Rank Sparse Representation, DLRD_LRSR).
本文方法在模型中约束每个子字典和稀疏表示低秩避免噪声干扰, 并引入了判别重构误差项增强系数的判别性. 为
验证算法的有效性, 本文在3个公开人脸数据集上进行了实验评估, 结果表明与现有字典学习算法相比, 本文算法能

够更好的解决训练样本和测试样本同时存在噪声的人脸识别问题.
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Discriminative Low-Rank Dictionary Leaning For Face Recognition
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Abstract: Face recognition is active in the field of computer vision and pattern recognition and has extremely wide-spread
application prospect. However, the problem that both training images and testing images are corrupted is not well solved
in face recognition task. To address such a problem, this paper proposes a novel Discriminative Low-Rank Dictionary
Learning for Low-Rank Sparse Representation algorithm (DLRD_LRSR) aiming to learn a pure dictionary. We suggest
each sub dictionary and sparse representation be low-rank for reducing the effect of noise in training samples and
introduce a novel discriminative reconstruction error term to make the coefficient more discriminating. We demonstrate
the effectiveness of our approach on three public face datasets. Our method is more effective and robust than the previous
competitive dictionary learning method.
Key words: dictionary learning; low-rank matrix recovery; face recognition; ALM

 

经过几十年的发展, 稀疏编码已经变成一项热门

课题, 被神经系统学科、信息理论、信号处理等相关

领域的专家所研究[1-5]. 字典学习通常用于对信号进行

稀疏编码, 通过一个完备字典中的少部分元素线性组

合实现对样本的重构. 在计算机视觉领域中, Olshausen

和Field[1]于1996年提出了一个关于对人类视觉系统细

胞感受野建模的方法, 首次提出稀疏和过完备图像表

示的概念. 在此基础上研究者提出许多字典学习算法

并成功地应用于人脸识别[4,6], 图像分类[7,8], 子空间聚

类[9], 图像恢复[10], 运动分割[11]等领域.

Wright et al.[4]提出了一种基于稀疏编码的分类算

法(SRC), 该算法将训练样本组成的矩阵作为字典, 通

过优化重构误差求取样本的稀疏表示并用于分类. 为了

提高SRC算法的性能, 许多研究者对其做出了改进[12-14],

虽然这些算法都具备了很强的鲁棒性, 但是在训练样

本过多的情况下会得到维数过高的字典, 从而导致空
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间和时间代价的增加. 为了避免字典维数过大的问题,
一些低维字典学习的方法先后被提出. KSVD[15]在字典

学习过程中依据误差最小原则, 对误差项进行SVD分
解, 选择使误差最小的分解项作为更新的字典原子和

对应的原子系数. 利用KSVD算法得到的字典对样本重

构可以得到理想的效果, 但是该方法只关注于稀疏表

示和字典原子对原始样本线性重构的误差大小, 并没

有将字典的判别性考虑在内. 在KSVD的基础上, Mairal
et al.[8]通过在目标函数中加入判别重构约束增加稀疏

表示的判别力. Zhang和Li et al.[16]提出了用于人脸识别

的判别KSVD算法(D-KSVD), 该方法将线性分类器融

入了目标函数, 最终的目标函数可通过KSVD的求解方

法对字典和分类器进行共同学习. 在此基础上, Jiang et
al.[17]提出LC-KSVD算法, 通过在目标函数中加入标签

一致约束项, 增强字典的判别性. Lee et al.[18]和Wang et
al.[19]提出了一种特殊的判别准则去学习过完备的字典,
有效地降低了计算的复杂度. Yang et al.[20]根据费舍尔

准则构建了一种判别重构误差约束, 并将字典定义为

多个子字典的组合, 在迭代更新过程中减少类内的重

构误差和类间重构增强字典判别力. 上述算法可以学

习得到具有判别力的字典, 但是这些方法适用前提是

图像不存在噪声(如KSVD、LC-KSVD)或者是图像训

练图像不存在噪声(如SRC), 在训练样本和测试样本同

时存在噪声的情况下, 训练数据存在噪声使得字典训

练难度的增加, 极大影响分类的结果, 本文对比实验中

也证实了这一点, 针对这一问题, 研究者提出了基于低

秩表示的字典学习方法.
低秩矩阵恢复的方法在这几年里得到了迅速的发

展[21-23], Wright et al. [24]提出的RPCA算法通过低秩矩

阵恢复和填充算法框架寻找数据潜在的低秩结构, 得
到强鲁棒性的低维表示. 由于其鲁棒特性, RPCA成功

地被运用于背景去除[25], 目标检测[26], 目标跟踪[27]等领

域. 在图像分类中, Chen et al.[28]利用低秩矩阵恢复去

除训练样本中的噪声, 在人脸识别任务中获得了强鲁

棒性的结果. Liu et al.[29]提出了低秩表示算法(LRR),
LRR算法通过优化得到能够与字典对样本进行重构的

低秩矩阵. 利用低秩矩阵LRR在子空间分割中有着非

常理想的性能. 基于LRR算法, 一系列面向图像分类的

字典学习方法先后被提出. Ma et al.[30]提出了判别低秩

字典学习算法(DLRD_SR), 通过在目标函数中加入对

子字典的低秩约束, 有效抑制了训练样本存在噪声的

干扰, 学习得到干净的低秩字典, 并在训练样本与测试

样本同时存在噪声的人脸识别实验中得到了显著的效

果. 为了增强DLRD_SR算法的字典判别性, Li et al.[31]

将费舍尔判别准则融入目标函数, 提出了面向图像识

别的判别低秩字典学习算法(D2L2R2). Zhang et al.[32]提
出结构化低秩表示算法, 通过在LRR的目标函数中加

入稀疏表示的结构化正则项得到具有判别力的低秩表

示, 该方法并没有在字典更新阶段加入有效约束, 针对

这个缺陷, DLR_DL算法[33]在字典更新阶段加入低秩

约束, 增强了字典对样本的表达能力. 然而文献[32,33]
在稀疏编码过程中忽视了类内聚合以及类间区分能力.

现有的基于低秩表示的方法虽然能够有效处理训

练样本和测试样本同时存在噪声的问题, 但是忽略了

稀疏编码和字典更新过程中判别性约束的统一性 ,
DLRD_SR和DLR_DL在稀疏编码过程中都没有采取有

效措施深入挖掘样本类内聚合以及类间区分能力, 而
LSLRR是在字典更新过程中忽视了字典的判别性约

束. 对此, 本文提出一个新的判别低秩字典学习方法,
在编码阶段约束稀疏表示低秩并加入新的判别约束确

保稀疏表示更具判别力; 在字典更新阶段, 通过约束子

字典低秩让学习到的字典更加干净和紧致; 本文算法

通过逐类更新子字典和以及低秩稀疏表示的方式, 有
效提高了训练类内的聚合力以及类间的区别力. 不同

于DLRD_SR算法, 本文算法编码过程中加入判别约束

并约束稀疏表示低秩, 从而让学习到的低秩稀疏表示

具有更高的判别力. 与DLR_DL相比, 本文方法在编码

和字典更新过程中使用了统一判别重构误差约束, 能
够更好的保留原始数据中结构信息. 实验结果证明, 与
现有字典学习算法相比, 本文提出的DLRD_LRSR算法

在存在噪声的人脸识别任务中具有更好的性能表现.

1   相关工作

1.1   低秩矩阵恢复

假设矩阵X可以被分解为两个矩阵, i.e., X=A+E,
A为低秩矩阵, E为稀疏噪声矩阵. 低秩矩阵恢复旨在找

到一个低秩的A近似表示X. 低秩矩阵恢复可以视为以

下优化问题:
min
A,E

rank(A)+λ∥E∥0 s.t.X = A+E (1)

λ为噪声矩阵E权重参数. 因为求解(1)是一个NP-
hard的问题. 为了能够求解问题(1), 文献[24]证明了在
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矩阵A为低秩且E为稀疏矩阵情况下, 问题(1)可以等

价于:
min
A,E
∥A∥∗+λ∥E∥1 s.t. X = A+E (2)

∥A∥∗
∥E∥1 ∥E∥0

表示为A的核范数, 核范数能够近似的表示

A的秩,  为1-范数, 可以近似替代 . 文献[28]利用

此方法逐类去除训练样本中的噪声, 但当类别很多时

会造成巨大的计算代价, 并且丢失了样本中的结构信息.
1.2   低秩表示

在图像分类问题中, 可以认为相同类别的样本特

征来自同一子空间, 而不同类别的样本特征分别来自

不同子空间. 文献[29]证实了存在一个低秩的矩阵可以

揭示样本之间的成员关系, 并提出了低秩表示算法(LRR),
可以公式化为:

min
A,E
∥Z∥∗+λ∥E∥2,1 s.t.X = DZ+E (3)

∥•∥2,1式中,  为2,1-范数. 文献[29]指出子空间的数据能

够被同一空间的数据集合线性重构, 证明了优化后的

低秩矩阵Z接近于分块对角矩阵, 并且在子空间分割中

有着良好的性能表现.
1.3   低秩字典学习

X = [X1,X2 . . . ,Xc] ∈ Rd×N

D= [D1,D2, · · · ,Dc] ∈ Rd×K

Z ∈ RK×N [Z1,Z2, · · · ,Zc]

文献[30]提出了低秩字典的算法(DLRD_SR),
DLRD_SR通过约束子字典低秩, 在训练字典的过程中

减少训练样本存在噪声的影响进而学习到干净的低秩

字典. 给出一组数据 , Xi为i类
的样本, c为样本类别的数量, d为特征的维数, N为训练

样本的总数. X中可能会包含噪声, 如遮挡, 像素缺失以

及光照阴影等. 低秩矩阵恢复可以将受噪声干扰的矩

阵X分解为一个低秩组合矩阵DZ和一个稀疏的噪声矩

阵E, i.e., X=DZ+E. 假设字典

包含c个子字典, 其中K为字典的维数大小, Di为类i子字

典.  为低秩稀疏表示, Z可以表示为 .
DLRD_SR算法模型可以公式化为:

min
Zi,Di,Ei

∥Zi∥1+α∥Di∥∗+β∥Ei∥1+λr (Di)

s.t.Xi = DZi+Ei,Xi = DiZi,i+Ei
(4)

Zi, j

r (Di) =
∑2

j=1, j,i

∥∥∥DiZi, j
∥∥∥2

F

Zi为Xi相对于字典D的稀疏表示,  为Xi相对于字

典Dj的稀疏表示,  . 文献中实验

结果证明DLRD_SR能够很好处理人脸识别任务中存

在噪声的问题.
受到相关工作启发, 本文提出一种新的用于人脸

识别的低秩字典学习算法, 减少存在训练样本中的噪

声干扰, 学习干净字典以及具有判别力的低秩稀疏表

示. 通过约束每个子字典和稀疏表示低秩, 有效减少噪

声干扰, 并在编码过程中加入新的判别重构误差项, 增
强低秩稀疏表示的判别力. 实验表明本文算法有以下

优点:
1)本文方法通过约束每个子字典低秩, 有效减少

噪声的干扰, 获得干净紧致的低秩字典. 低秩字典能够

有效提高稀疏表示的判别力.
2)引入判别重构误差项, 逐类更新子字典和以及

低秩稀疏表示, 增强了字典和低秩稀疏表示的判别力,
提高了分类精度.

2   DLRD_LRSR模型

为了解决人脸识别任务中存在噪声的问题, 本文

提出一个新的判别低秩字典学习算法. 本文的模型可

以表示为:

FD,Z = argmin
D,Z
∥Zi∥∗+β1∥Zi∥1+β2

c∑
i=1

∥Di∥∗+γR (Xi,D,Zi)

(5)

∥Zi∥∗ ∥Zi∥1 R (Xi,D,Zi)式中 和 分别为Zi的核范数和1-范数, 
为重构误差项, β1, β2和γ为权重参数.

Zi = [Z1i,Z2i, · · · ,Zci]

Xi = DZi Xi = DiZii ∥Xi−DZi∥2F
∥Xi−DiZii∥2F ∥•∥F

Z ji( j , i)
∥∥∥D jZ ji

∥∥∥2
F

Z i可以进一步表示为 ,  其中

Zji为子字典Dj相对于Xi的低秩稀疏表示. 假设Xi为未受

噪声干扰的样本, 则样本能够被字典和稀疏表示重构,
所以有 和 , 因此我们约束

和 最小化( 为Frobenius范数), 而矩阵

的元素值也应接近于零, 从而使 的值

最小化. 由此, 定义判别重构误差项为:

R (Xi,D,Zi) = ∥Xi−DZi∥2F +∥Xi−DiZii∥2F +
c∑

j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F

(6)

加入重构误差项, 本文的模型可以表示为:

FD,Z = argmin
D,Z
∥Zi∥∗+β1∥Zi∥1+β2

c∑
i=1
∥Di∥∗

+γ

∥Xi−DZi∥2F + ∥Xi−DiZii∥2F +
c∑

j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F

 (7)

本文的模型可以通过迭代优化字典D和低秩稀疏

表示Z求解, 具体步骤在第3节中提出.

3   优化

为了求解公式(7)的优化问题, 可以将模型优化分
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Z j(i , j)

Zi(i = 1,2, · · · ,c)

D j( j = 1,2, · · · ,c; i , j)

解为两个子问题 :  首先 ,  固定字典D以及 对

逐个进行更新, 合并所有Zi可以获得低

秩稀疏表示矩阵Z; 然后固定 逐

个更新子字典Di. 通过迭代这两步最终可以得到最优

化的低秩字典D.
3.1   更新X

Z j(i , j) Zi(i = 1,2, · · · ,c)

假设字典D固定, 原始的目标函数(7)可以视为稀

疏编码问题, 固定 对 逐个进行

更新, 可以通过求解以下问题来实现:
FZi = argmin

Zi
∥Zi∥∗+β1∥Zi∥1

+γ1

∥Xi−DZi∥2F + ∥Xi−DiZii∥2F +
c∑

j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F


(8)

Din
i Dout

i为了能够求解公式(8)引入辅助矩阵 和 :

Din
i = [ 0 · · · Di · · · 0 ] ,

Dout
i j =

[
0 · · · D j · · · 0

]
(i , j)

目标函数(8)可以等价表示为:
FZi = argmin

Zi
∥Zi∥∗+β1∥Zi∥1

+γ1

∥Xi−DZi∥2F +
∥∥∥Xi−Din

i Zi
∥∥∥2

F +
c∑

j=0, j,i

∥∥∥∥Dout
i j Zi

∥∥∥∥2

F


(9)

加入噪声项之后, 目标函数(9)可以转化为以下形式:
min

Zi
∥Zi∥∗+β1∥Zi∥1+λ1∥Ei∥1

+γ1

∥∥∥Xi−Din
i Zi−Ei

∥∥∥2
F +

c∑
j=0, j,i

∥∥∥∥Dout
i j Zi

∥∥∥∥2

F


s.t.Xi = DZi+Ei

(10)

∥∥∥Xi−Din
i Zi

∥∥∥2
F

为在不受噪声的影响的情况下得到低秩稀疏表示.
本文在判别重构误差项 中加入噪声项Ei.

为了求解公式(10)引入两个辅助变量H和W, 可以化为

以下等价形式:
min
D,Z
∥H∥∗+β1∥W∥1+λ1∥Ei∥1

+γ1

∥∥∥Xi−Din
i Zi−Ei

∥∥∥2
F +

c∑
j=0, j,i

∥∥∥∥Dout
i j Zi

∥∥∥∥2

F


s.t.Xi = DZi+Ei,Zi = H,Zi =W

(11)

这个优化问题可以通过增广拉格朗日乘子方法[38]

求解, 将公式(11)转化为以下增广拉格朗日函数:
min

Zi,Ei,H,W
∥H∥∗+β1∥W∥1+λ1∥Ei∥1

+γ1

∥∥∥Xi−Din
i Zi−Ei

∥∥∥2
F +

c∑
j=0, j,i

∥∥∥∥Dout
i j Zi

∥∥∥∥2

F


+ ⟨Y1,Xi−DZi−Ei⟩+ ⟨Y2,Zi−H⟩+ ⟨Y3,Zi−W⟩

+
µ

2

(
∥Xi−DZi−Ei∥2F + ∥Zi−H∥2F + ∥Zi−W∥2F

)
(12)

⟨A,B⟩ = trace
(
AT B

)
式中,  ; Y1、Y2、Y3为拉格朗日乘

子; μ为正数惩罚因子. 通过逐个更新H, Zi, W, Ei来求解

问题(11), 算法1归纳了求解的过程.

算法1: 非精确增广拉格朗日算法求解问题(11)

输入: 样本Xi, 初始化字典D0和参数β1, λ1, γ1
输出: Zi

初始化: Zi=0, W=0, H=0, Ei=0, Y1=0, Y2=0, Y3=0, ρ=1.1,
ε=10-8, μ=10-6, μmax=10

30

Step1. 迭代执行直至收敛或者到达预设迭代次数

　Step1.1. 固定其他变量求解(13)通过奇异值阈值方法[29]

更新H

H = argmin
H

1
µ
∥H∥∗+

1
2

∥∥∥∥∥∥H−
(
Zi+

Y2

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
(13)

　Step1.2. 固定其他变量求解(14)更新Zi

Zi=
(
µ
(
2I+DDT

)
+2γ1

Din
i

(
Din

i

)T
+

c∑
j=0, j,i

Dout
i j

(
Dout

i j

)T
−1

(
DT Y1−Y2−Y3+µ

(
DT (Xi−Ei)+H+W

)
+2γ1

((
Din

i

)T
(Xi−Ei)

)) (14)

　Step1.3. 固定其他变量通过1-范数最小化方法 [29]

求解(15)更新W

W = argmin
W

β1

µ
∥W∥1+

1
2

∥∥∥∥∥∥W −
(
Zi+

Y3

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
(15)

　Step1.4. 固定其他变量通过1-范数最小化方法求解

(16)更新Ei

Ei = argmin
Ei

λ1

µ+2γ1
∥Ei∥1

+
1
2

∥∥∥∥∥∥Ei−
(
Xi−

1
µ+2γ1

(
2γ1Din

i Zi−µDZi+Y1
))∥∥∥∥∥∥2

F
(16)

　Step1.5. 更新拉格朗日乘子

Yk+1
1 = Yk

1 +µ
k
(
Xi−DZk+1

i −Ek+1
i

)
Yk+1

2 = Yk
2 +µ

k
(
Zk+1

i −Hk+1
)

Yk+1
3 = Yk

3 +µ
k
(
Zk+1

i −Wk+1
)

　Step1.6. 更新参数μ:

µk+1 =min
(
ρµk,maxµ

)
　Step1.7. 更新k=k+1, 检查收敛条件:
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∥Xi−DZi−Ei∥∞ < ε
and∥Zi−H∥∞ < ε
and∥Zi−W∥∞ < ε

3.2   更新D
D j( j = 1,2, · · · ,c; i , j)得到优化系数Z后, 固定 然后

对Di逐个进行更新. 当Di更新后, Xi相对于Di的稀疏表

示Zii也应得到更新. 可以得到以下目标函数:
FDi,Zii = arg min

Di,Zii
∥Zi∥1+β2∥Di∥∗+λ2∥Ei∥1

+γ2

∥Xi−DiZii∥2F +
c∑

j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F

 (17)

加入噪声项之后, 目标函数(17)可以转化为以下形式:

min
Di,Zii
∥Zi∥1+β2∥Di∥∗+λ2∥Ei∥1+γ2

 c∑
j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F


s.t.Xi = DiZii+Ei

(18)

引入两个辅助变量J和L, 公式(18)可以化为以下等

价形式:

min
Di,Zii
∥L∥1+β2∥J∥∗+λ2∥Ei∥1+γ2

 c∑
j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F


s.t.Xi = DiZii+Ei,Di = J,Zii = L

(19)

这个问题可以通过增广拉格朗日乘子方法求解,
将公式(19)转化为以下增广拉格朗日函数:

min
Di,Zii,Ei,J

∥L∥1+β2∥J∥∗+λ2∥Ei∥1+γ2

 c∑
j=0, j,i

∥∥∥D jZ ji
∥∥∥2

F


+ ⟨Y1,Xi−DiZii−Ei⟩+ ⟨Y2,Di− J⟩+ ⟨Y3,Zii−L⟩

+
µ

2

(
∥Xi−DiZii−Ei∥2F + ∥Di− J∥2F + ∥Zii−L∥2F

)
(20)

公式(20)可以通过依次更新L, Zii, J, Di, Ei来求解,
算法2归纳了求解问题(19)的过程. 由于在更新字典时

需要对字典的列向量单位化, 不能保证算法2能够收敛,
因此需要设置最大迭代次数, 但是在实验中, 算法2总
能在到达最大迭代次数之前就能得到收敛的结果. 在
实验中, 我们使用KSVD对训练样本进行训练, 得到的

字典作为本文算法的初始字典. DLRD_LRSR算法的整

体流程在总结在算法3中.

算法2: 非精确增广拉格朗日算法求解问题(19)

输入: 样本Xi, 低秩稀疏表示Zi, 字典D和参数β2, λ2, γ2
输出: Di

初始化: J=0, L=0, Ei=0, Y1=0, Y2=0, Y3=0, ρ=1.1, ε=10
-8,

μ=10-6, μmax=10
30

Step1. 迭代执行直至收敛或者到达预设迭代次数

　Step1.1. 固定其他变量根据(21)更新L

L = argmin
L

1
µ
∥L∥1+

1
2

∥∥∥∥∥∥L−
(
Zii+

Y3

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
(21)

　Step1.2. 固定其他变量求解(22)更新Zii

Zii =
(
DT

i Di+ I
)−1(

DT
i Xi−DT

i Ei+L+
(
DT

i Y1−Y3
)
/µ

) (22)

　Step1.3. 固定其他变量通过奇异值阈值方法求解

(23)更新J, 然后对J的列向量单位化

J = argmin
J

1
µ
∥J∥∗+

1
2

∥∥∥∥∥∥J−
(
Di+

Y2

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
(23)

　Step1.4. 固定其他变量求解(24)更新Di, 然后对Di的

列向量单位化

Di =
(
J+XiZT

ii −EiZT
ii +

(
Y2ZT

ii −Y1
)
/µ

)I+ZiiZT
ii +

c∑
j=1, j,i

Zi jZT
i j

−1 (24)

　Step1.5. 固定其他变量通过1-范数最小化方法求解

(25)更新Ei

Ei = argmin
Ei

λ2

µ
∥Ei∥1+

1
2

∥∥∥∥∥∥Ei−
(
Xi−DiZii+

Y1

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
(25)

　Step1.6. 更新拉格朗日乘子

Yk+1
1 = Yk

1 +µ
k
(
Xi−Dk+1

i Zk+1
ii −Ek+1

i

)
Yk+1

2 = Yk
2 +µ

k
(
Zk+1

i − Jk+1
)

Yk+1
3 = Yk

3 +µ
k
(
Zk+1

i −Lk+1
)

　Step1.7. 更新参数μ

µk+1 =min
(
ρµk,maxµ

)
　Step1.8. 更新k=k+1, 检查收敛条件

∥Xi−DiZii−Ei∥∞ < ε
and∥Di− J∥∞ < ε
and∥Zii−L∥∞ < ε

3.3   分类器

通过算法3, 我们可以得到优化的判别低秩字典和

训练数据X对应的低秩稀疏表示Z. 测试数据Xtest对应的

表示Ztest可以通过求解以下优化问题得到:
min

Ztest ,E
∥Ztest∥∗+β3∥Ztest∥1+λ3∥E∥1

s.t.Xtest=DZtest +E
(26)
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我们可以通过设置公式(11)中的参数γ1为零使用

算法1求解公式(26)得到测试样本的低秩稀疏表示.
本文使用多元线性岭回归模型[27]训练分类器:

Ŵ = argmin
W
∥H−WZ∥22+λ∥W∥22 (27)

Ŵ = HZT (ZZT +λI)−1

s = Ŵzi

式中 ,  H为训练数据X的类标签矩阵 .  通过代数运算

得到最优解. 给出一个测试样本

的低秩稀疏表示zi, 测试数据标签预测方法为:  .

s为zi的预测类标签向量.

算法3: DLRD_LRSR算法整体流程

输入: 样本矩阵X, 初始字典D, 参数β, λ, γ
输出: D, E, Z

Zi(i = 1,2, ...,c)Step1. 固定D求解问题(11)逐个更新

Di(i = 1,2, ...,c)
S t e p 2 .  固定X求解问题 ( 1 9 )逐个更新子字典

Step3. 返回Step1直到子字典收敛或者达到最大迭代

次数.

4   实验

本文在Extended Yale B[39], UMIST[40], AR[41]三个

人脸数据集上对DLRD_LRSR进行了评估. 为了测试算

法的性能, 本文方法与当前流行的字典学习算法进行

比较 ,  并分别在光照变化、像素缺失、均匀分布噪

声、和块遮挡的情况下测试算法的鲁棒性.
在实验中我们发现参数γ1, γ2, β1, β2, β3取值的大小

对结果影响很小, 因此将它们的值都设置为1. 其他参

数分别通过5-fold交叉验证得到: 对于Extended Yale
B数据集λ1=5, λ2=0.09, λ3=2; 对于AR数据集 λ1=10,
λ2=0.2, λ3=5; 对于UMIST数据集 λ1=10, λ2=0.2, λ3=4.
4.1   Extended Yale B数据集

Extended Yale B数据集包含38人的共2414张正脸

图像, 分别在不同光照条件下拍摄, 每张图像分辨率为

192×168像素, 每个人分别有59-64张图像. 本文首先将

原始图像按照1/8的比例下采样得到504维的特征向量,
为了测试算法在像素缺失情况下的鲁棒性, 从每张图

像(包括训练和测试样本)随机选取一定比例的像素点

并用255取代其像素值, 图1展示了处理后的图像样本

示例. 每次实验随机从每个人的脸部图像中随机挑选

32个样本作为训练集, 剩下的部分作为测试集. 本文方

法分别与SRC[4]、KSVD[15]、LC-KSVD[17]、DLRD_
SR[30]和LSLRR[32]算法进行对比. DLRD_LRSR和对比

方法中的KSVD、LC-KSVD、DLRD_SR学习得到的

字典每类包含20个原子, 共760个原子. SRC选取所有

的训练样本作为字典, 包含1216个原子. 分别重复实验

10次取平均值作为实验结果.
 

 
图1    Extended Yale B数据集5%像素缺失示例

 

表1对不同算法识别结果进行了比较, 可以看到

SRC、KSVD和LC-KSVD的准确率随着噪声比例的增

加而急剧下降, 而SRC得到比KSVD、LC-KSVD更高

的识别结果. 证实了它们都不能很好处理噪声问题, 而
SRC因为可适用于测试图片存在噪声的场景, 因此得

到更高的识别结果. 而本文算法DLRD_LRSR与LSLRR、
DLRD_SR在噪声存在的情况下拥有比其他方法更好

的鲁棒性, 这说明了低秩约束拥有良好的抑制噪声影

响的能力. 本文算法在不同比例的像素缺失实验中的

准确率均大于DLRD_SR和LSLRR的识别结果, 0%~20%
之间, 缺失率越高, 差距越明显, 甚至在20%像素缺失

的情况下的识别结果高于LSLRR 9.46个百分点, 展示

了DLRD_LRSR处理训练样本存在噪声问题的显著性

能, 说明了DLRD_LRSR约束子字典和稀疏系数低秩有

效降低了噪声干扰, 重构误差项能够保留噪声样本之

间的判别性, 显著提高存在噪声情况下的识别精度.
 

表1     Extended Yale B数据集像素缺失实验识别率(%)
 

缺失比例 0% 5% 10% 15% 20% 25%
DLRD_LRSR 97.02 95.00 93.68 90.31 84.97 70.29

LSLRR 95.33 92.33 86.46 83.28 75.51 68.83
DLSR_SR 94.77 89.17 83.11 78.51 73.31 66.20
KSVD 94.29 59.70 39.67 27.47 20.23 16.31

LC-KSVD 94.06 63.08 42.15 29.98 22.15 16.69
SRC 93.58 79.84 57.64 42.76 32.70 26.67

 
 

4.2   UMIST人脸数据集

UMIST人脸数据集包含26人共564张人脸图像. 数
据集中所有图像分辨率为112×192像素. 在本次实验中,
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测试本文算法在随机噪声以及块遮挡情况下的鲁棒性.
选择每个人的前20张图片用于实验, 并从中随机挑选

一半图像作为训练集, 剩下则作为测试集. 每张图像下

采样为24×21像素 .  随机噪声实验中 ,  图像被添加

10%~50%的均匀噪声. 遮挡实验中, 用10%~50%的随

机图像块遮挡图像的随机位置. 图2展示了两种噪声的

示例. 本文算法分别与SRC、KSVD、LC-KSVD、DLRD_SR、
LSLRR进行对比, 所有算法训练得到的字典维度大小

均为训练样本个数.
 

 
图2    UMIST数据集图像示例: 第一行为添加随机噪声的图

像, 第二行为添加块遮挡的图像

 

表2列出了不同比例块遮挡下的识别率, 表3则为

不同比例均匀噪声下的识别率. 可以发现在表2和表3

中SRC、KSVD和LC-KSVD的准确率随着噪声比例的

增加而急剧下降, 而SRC得到比KSVD、LC-KSVD更

高的识别结果, 表现出了与实验一相同的性质. 在多数

情况下, DLRD_LRSR拥有比其他方法更高的准确率,

特别在50%均匀噪声和50%块状遮挡比例下, 本文算法

分别比LSLRR提高了1.11和0.78个百分点, 充分说明了

通过约束子字典和稀疏表示低秩, DLRD_LRSR在训练

过程中能够有效降低了噪声干扰, 因此在存在高遮挡

和高随机噪声的场景下拥有比其他算法更高的性能.

实验结果证明了本文算法中的低秩稀疏表示在存在随

机噪声和块遮挡的人脸识别任务中具有显著的效果.
 

表2     UMIST数据集块遮挡实验识别率(%)
 

遮挡比例 0% 10% 20% 30% 40% 50%
DLRD_LRSR 98.03 97.37 94.09 93.38 88.18 80.71

LSLRR 97.79 97.02 93.98 93.20 87.32 79.60
DLSR_SR 98.23 96.87 93.89 92.07 86.06 78.28
KSVD 98.08 86.86 71.36 61.31 49.14 40.80

LC-KSVD 94.60 90.40 78.33 68.43 59.34 49.29
SRC 97.47 95.10 84.19 78.59 77.22 56.97

表3     UMIST数据集均匀噪声实验识别率(%)
 

噪声比例 0% 10% 20% 30% 40% 50%
DLRD_LRSR 97.42 97.78 94.90 86.87 79.19 59.55

LSLRR 97.90 97.63 94.34 85.43 78.21 58.77
DLRD_SR 97.47 97.12 93.74 86.36 78.13 58.69
KSVD 97.22 90.10 60.35 58.48 39.39 21.26

LC-KSVD 93.79 90.71 80.10 63.99 45.30 29.19
SRC 97.88 96.21 87.68 75.81 58.28 34.49

 
 

4.3   AR数据集

AR数据集包含126人超过4000张的正脸图像. 每

个人26幅图像, 分为2组, 每组每人13张, 其中未受遮挡

的图像7张, 受太阳眼镜和围巾遮挡的图像各有3张, 这

些图像的拍摄时间间隔为2周. 每组图像分别反映了人

脸的表情、光照以及遮挡(墨镜或围巾)的变化. 在实验

中, 选用了包含50个男性目标和50个女性目标的子集,

并将原始图像下采样到25×20像素, 图3展示了AR图像

示例, 本文算法在Sunglasses、Scarf以及Mixed三个实

验中与其他方法进行比较, 三个实验设置与文献[33]一

致 .  本文算法分别与SRC、KSVD、LC-KSVD、

DLRD_SR、LSLRR和DLR_DL[33]进行对比, 所有算法

训练得到的字典维度大小均为训练样本个数. 每个实

验分别重复实验10次最后求平均值作为本文方法的最

后结果.
 

 
图3    AR数据集图像示例

 

表4列出了DLRD_LRSR与其他方法在AR数据集

上的实验结果. 可以看出, SRC、KSVD和LC-KSVD算

法并不能很好地解决遮挡问题, 而SRC仍比KSVD和

LC-KSVD有着更高的识别结果. 与DLRD_SR、LSLRR

和DLR_DL算法相比, 本文算法有了很明显的提升, 在

Sunglass、Scarf和Mixed场景中分别比DLR_DL

提高了3.72、4.76和5.92个百分点, 证明了本文算法能够

有效的处理AR数据集中存在的光照、表情以及遮挡

的问题, 并且在越复杂的场景(太阳镜遮挡比例大约20%,

围巾遮挡比例大约40%, Mixed两者皆有)下DLRD_LRSR

越能有显著的表现.
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表4     AR数据集实验识别率(%)
 

场景 Sunglass Scarf Mixed
DLRD_LRSR 90.46 88.28 87.31
DLR_DL 86.74 83.52 81.39
LSLRR 86.36 83.46 83.46

DLRD_SR 73.84 62.37 60.88
KSVD 73.84 62.37 60.88

LC-KSVD 78.47 63.78 61.19
SRC 81.27 70.59 70.59

 
 

4   结语

本文提出了一种用于人脸识别的新的判别低秩字

典学习和低秩稀疏表示算法. 首先, 为了增强字典的判

别力, 本文引入了判别重构误差项, 通过最小化类内重

构误差以及类间重构生成低秩稀疏表示; 其次, 分别约

束每个子字典和稀疏表示低秩减少了训练样本中存在

噪声的干扰, 最终得到干净的字典. 本文在3个公开人

脸数据集上的实验证明了本文提出的DLRD_LRSR算
法在光照变化、随机噪声、像素缺失以及遮挡的情况

下具有较强的鲁棒性. 由于在求解的时候采用了增广

拉格朗日算法, 本文算法和大多数低秩方法一样, 存在

计算效率不高的限制, 因此效率更高的低秩矩阵恢复

的求解方法是我们未来要开展的工作.
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