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摘 要： 针对含光照、表情、姿态、遮挡等误差或被噪声污染的人脸图像的识别问题，本文提出一种基于 Ｇａｂｏｒ
低秩恢复稀疏表示分类的人脸图像识别方法．该方法首先用低秩矩阵恢复算法求得训练样本图像对应的误差图像；然
后，对每一个训练样本图像及其对应的误差图像进行 Ｇａｂｏｒ变换，得到相应的 Ｇａｂｏｒ特征向量，并将这些 Ｇａｂｏｒ特征向
量组成一个Ｇａｂｏｒ特征字典；进而，计算测试样本图像 Ｇａｂｏｒ特征向量在该 Ｇａｂｏｒ特征字典下的稀疏表示系数，并用该
稀疏表示系数和Ｇａｂｏｒ特征字典，对测试样本图像的Ｇａｂｏｒ特征向量进行类关联重构，同时计算相应的类关联重构误
差．最后，根据测试样本图像Ｇａｂｏｒ特征向量的类关联重构误差，实现对测试样本图像的分类识别．在 ＣＭＵＰＩＥ、Ｅｘｔｅｎｄ
ｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ数据库上的实验结果表明，本文提出的人脸图像识别方法具有较高的识别率和较强的抗干扰能力．
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１ 引言

近年来，随着压缩感知理论和 ｌ１范数最优化技术
的发展，稀疏表示受到国内外众多学者关注．研究表明，
稀疏表示模型与人类视觉系统原理非常相似［１］．因此，
稀疏表示被广泛用于图像滤波［２，３］、图像重构［４，５］、图像

压缩［６，７］等计算机视觉领域．２００９年，ＪｏｈｎＷｒｉｇｈｔ等学者
将稀疏表示应用到人脸图像识别领域，提出一种基于稀

疏表示分类 （ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＳＲＣ）的人脸图像识别方法［８］．该方法在人脸图像受噪
声污染或有其它误差干扰情况下，取得了较好的识别效

果．然而，ＳＲＣ仍存在如下不足：（１）ＳＲＣ中用单位阵对
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图像误差及噪声描述不够准确直观．（２）ＳＲＣ中用于描
述图像误差和噪声的单位阵维数过高，从而使后续稀

疏分解运算计算量很大．
为解决 ＳＲＣ中存在的问题，Ｍ．Ｙａｎｇ等学者提出一

种基于 Ｇａｂｏｒ特征稀疏表示分类（Ｇａｂｏｒｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄ
ＳＲＣ，ＧＳＲＣ）的人脸图像识别方法［９］．该方法在对ＳＲＣ中
描述图像误差和噪声的单位阵 Ｇａｂｏｒ变换后，进行误差
字典学习，得到了一个更加紧凑的 Ｇａｂｏｒ误差字典，从
而使后续稀疏分解运算的计算量显著降低．Ｄｅｎｇ等学
者提出一种扩展 ＳＲＣ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＥＳＲＣ）方法［１０］．该方法首先用人脸训
练样本图像减去其对应的类均值图像得到误差图像，

然后用全部训练样本图像及其对应的误差图像共同组

成字典，并在该字典下得到人脸测试样本图像的稀疏

表示，从而实现对测试样本图像的分类识别．由于ＥＳＲＣ
在字典中使用了误差图像，因此，人脸测试样本图像在

该字典下的稀疏表示更加准确，从而提高了人脸图像

的识别性能．然而，研究发现，ＥＳＲＣ所用的误差图像对
人脸图像中的光照、姿态、表情、遮挡等误差描述并不

准确．
近年，Ｚ．Ｌｉｎ等学者提出一种低秩矩阵恢复算法

（ＬｏｗｒａｎｋＭａｔｒｉｘＲｅｃｏｖｅｒｙ，ＬＲ）［１１］，能将训练样本图像向
量矩阵 Ｄ分解为一个低秩逼近图像向量矩阵Ａ和一个
误差图像向量矩阵 Ｅ，且 Ｄ＝Ａ＋Ｅ．本文研究发现，ＬＲ
算法求得的误差图像能准确地描述人脸图像中的光

照、姿态、表情、遮挡等误差和噪声．此外，由于 Ｇａｂｏｒ小
波是对大脑视觉皮层神经元的很好逼近，因此，采用

Ｇａｂｏｒ特征来处理图像具有良好的视觉特性和生物背
景［１２］．基于此，本文提出一种基于 Ｇａｂｏｒ低秩恢复稀疏
表示分类（ＧａｂｏｒＬｏｗｒａｎｋＲｅｃｏｖｅｒｙＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＧＬＲ－ＳＲＣ）的人脸图像识别方法．一
方面，由于ＬＲ算法求得的误差图像能准确地描述人脸
图像中的误差及噪声，因此，ＧＬＲ－ＳＲＣ用全部人脸训练
样本图像的Ｇａｂｏｒ特征向量和ＬＲ算法求得的误差图像
的Ｇａｂｏｒ特征向量共同组成字典，能够得到人脸测试样
本图像Ｇａｂｏｒ向量的精确稀疏表示；另一方面，由于 Ｇａ
ｂｏｒ变换能够提取人脸图像不同方向和尺度下的特征，
所以这些特征更适用于图像稀疏表示［１０］．因此，基于
ＧＬＲ－ＳＲＣ的人脸图像识别方法具有较高的识别率和较
强的抗干扰能力．

２ 稀疏表示分类相关方法介绍

２１ 稀疏表示分类（ＳＲＣ）方法
假设有 Ｃ类训练样本图像，Ｄｉ＝［ｄｉ１，ｄｉ２，……，

ｄｉｎｉ］∈ＲＲ
ｍ×ｎｉ表示第ｉ类训练样本图像向量构成的矩阵，

ｄｉｊ∈ＲＲｍ表示第ｉ类第ｊ个训练样本图像向量．其中，ｍ
为训练样本图像向量的维数，ｎｉ为第ｉ类训练样本的个
数．Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，……，ＤＣ］∈ＲＲｍ×ｎ表示训练样本图像
向量矩阵，其中，ｎ为训练样本图像的总数，Ｃ为训练样

本图像的类别数，ｎ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
ｎｉ．令矩阵 Ｄ为字典，则

给定测试样本图像向量 ｙ可由字典Ｄ表示，即 ｙ＝Ｄｘ．
其中，ｘ为测试样本图像向量ｙ在字典Ｄ下的表示系数
向量．ＳＲＣ认为，测试样本图像向量 ｙ可由与它同类的
训练样本图像向量充分表示，并且在样本图像足够多

的情况下，ｙ在Ｄ下的表示是稀疏的．同时，ＳＲＣ指出，
ｙ的稀疏表示系数向量ｘ越稀疏，越有利于测试样本图
像的分类［８］．

ＳＲＣ通过求解如下 ｌ１范数最优化问题，得到 ｙ＝
Ｄｘ的稀疏解 ｘ^１：

ｘ^１＝ａｒｇｍｉｎ

 

ｘ１ ｓ．ｔ．ｙ－

 

Ｄｘ２≤ε （１）
迄今为止，国内外学者针对求解 ｌ１范数最优化问

题提出了很多有效的算法，具体可见 Ａ．Ｙａｎｇ等学者在
这方面所做的综述［１３］．

令δｉ（^ｘ１）为与 ｘ^１同维，且仅保留 ｘ^１中与第 ｉ类对
应的非零元素而其它元素为零的向量．基于δｉ（^ｘ１），重
构与第 ｉ类关联的测试样本图像向量：^ｙｉ＝Ｄδｉ（^ｘ１）．更
进一步，可得 ｙ的类关联重构误差：

ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ｄδｉ（^ｘ１

 

）２，ｉ＝１，２，…，Ｃ （２）

基于 ｙ的类关联重构误差，ＳＲＣ给出如下分类规
则：

ｃｌａｓｓ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎｉｒｉ（ｙ） （３）
式（３）中，ｃｌａｓｓ（ｙ）表示测试样本图像向量 ｙ的类别．

在实际应用中，人脸图像一般会包含光照、表情、

姿态、遮挡等误差，另外还可能被噪声污染．为此，ＳＲＣ
在字典中引入单位阵 Ｉ∈ＲＲｍ×ｍ来描述人脸图像中的误
差和噪声．给定测试样本图像向量 ｙ，可由字典［Ｄ，Ｉ］

∈ＲＲｍ×（ｎ＋ｍ）稀疏表示，即 ｌ１范数最优化问题（１）转化
为：

ｘ^１
β^

[ ]
１
＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ[ ]
 


β １
ｓ．ｔ．ｙ－［Ｄ，Ｉ］

ｘ[ ]
 


β ２
≤ε

（４）
相似地，通过求解 ｌ１范数最优化问题（４）得到 ｘ^１

和β^１后，采用式（５）计算 ｙ的类关联重构误差：
ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ｄδｉ（^ｘ１）－β^

 

１ ２，ｉ＝１，２，…，Ｃ （５）

基于 ｒｉ（ｙ），采用式（３）的分类规则，对人脸测试样本图
像向量 ｙ进行分类．
２２ 扩展稀疏表示分类（ＥＳＲＣ）方法

ＳＲＣ虽然尝试通过用单位阵描述图像中的误差和
噪声来解决人脸图像含误差或被噪声污染情况下的识
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别问题，然而，单位阵对人脸图像中的误差和噪声描述

不够准确直观．此外，由于 ＳＲＣ所用单位阵维数过高，
因此，将单位阵作为字典的一部分会使后续的稀疏分

解运算计算量很大．
为解决这一问题，Ｄｅｎｇ等学者［１０］提出了一种扩展

ＳＲＣ（ＥＳＲＣ）方法．该方法采用 Ｅ＝［Ｄ１－ｍ１ｅ１，…，ＤＣ－
ｍＣｅＣ］∈ＲＲｍ×ｎ描述人脸图像中的误差和噪声．其中，Ｄｉ
为第ｉ类训练样本图像向量构成的矩阵；ｍｉ为第ｉ类训
练样本图像的均值向量；ｅｉ为［１，…，１］∈ＲＲ１×ｎｉ．ＥＳＲＣ
用训练样本图像向量矩阵 Ｄ和Ｅ共同组成字典．给定
测试样本图像向量 ｙ，可由字典［Ｄ，Ｅ］∈ＲＲｍ×２ｎ稀疏表
示．求解如下 ｌ１范数最优化问题，可得 ｙ在该字典下稀
疏表示系数向量［^ｘＴ１，^βＴ１］Ｔ：
ｘ^１
β^

[ ]
１
＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ[ ]
 


β １
ｓ．ｔ．ｙ－［Ｄ，Ｅ］

ｘ[ ]
 


β ２
≤ε

（６）
更进一步，ＥＳＲＣ采用下式计算 ｙ的类关联重构误

差：

ｒｉ（ｙ）＝ ｙ－Ｄδｉ（^ｘ１）－Ｅ^β

 

１ ２，ｉ＝１，２，…，Ｃ （７）

基于 ｒｉ（ｙ），ＥＳＲＣ同样采用式（３）的分类规则，对测试样
本图像向量 ｙ进行分类．

３ 基于 Ｇａｂｏｒ低秩恢复稀疏表示分类
（ＧＬＲ－ＳＲＣ）的人脸图像识别方法
虽然ＥＳＲＣ所用误差图像比 ＳＲＣ采用单位阵对人

脸图像中的误差和噪声描述更加直观，但 ＥＳＲＣ所用误
差图像对人脸图像中的光照、姿态、表情、遮挡等误差

和噪声的描述并不准确．众所周知，低秩矩阵恢复（ＬＲ）
算法［１１］能将训练样本图像向量矩阵 Ｄ分解为一个低
秩逼近图像向量矩阵Ａ和一个误差图像向量矩阵Ｅ，且
Ｄ＝Ａ＋Ｅ．本文研究发现，ＬＲ算法求得的误差图像能
准确地描述人脸图像中的误差和噪声．ＬＲ采用增广拉
格朗日乘子法求解如下最优化问题得到 Ａ和Ｅ：

ｍｉｎＡ，Ｅ

 

Ａ ＋λ

 

Ｅ １ ｓ．ｔ． Ｄ＝Ａ＋Ｅ （８）
具体求解步骤如算法１［１１］所示．

算法１ 低秩矩阵恢复（ＬＲ）算法

输入：数据矩阵 Ｄ、参数λ＞０
（１）Ｙ０＝Ｄ／ｍａｘ（

 

Ｄ ２，λ
－１

 

Ｄ ∞）；μ０＞０；ρ＞１；ｋ＝０．
重复

（２）（Ｕ，Ｓ，Ｖ）＝ｓｖｄ（Ｄ－Ｅｋ＋μ
－１
ｋＹｋ）；

（３）Ａｋ＋１＝ＵＴ
μ
－１
ｋ
［Ｓ］ＶＴ；

（４）Ｅｋ＋１＝Ｔλμ－１ｋ
［Ｄ－Ａｋ＋１＋μ

－１
ｋＹｋ］；

（５）Ｙｋ＋１＝Ｙｋ＋μｋ（Ｄ－Ａｋ＋１－Ｅｋ＋１）；

μｋ＋１＝ρμｋ；

（６）ｋ←ｋ＋１；
直到收敛

输出：低秩逼近矩阵 Ａ和误差矩阵Ｅ

其中，算法１步骤３和步骤４中的 Ｔε［Ｘ］为矩阵软
阈值操作［１４］，即：

Ｔε［Ｘ］＝
Ｘｉｊ－ε， ｉｆ Ｘｉｊ＞ε
Ｘｉｊ＋ε， ｉｆ Ｘｉｊ＜－ε
０ ，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）

其中ε＞０．
本文以 ＣＭＵＰＩＥ数据库部分人脸图像为例，对比

了 ＬＲ求得的误差图像和 ＥＳＲＣ所用误差图像．由图 １
可以看出，ＬＲ求得的误差图像对人脸图像中的误差和
噪声描述更加准确．

基于上述发现，本文首先对第 ｉ类训练样本图像向
量矩阵 Ｄｉ＝［ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎｉ］∈ＲＲ

ｍ×ｎｉ，采用算法１求得
其低秩逼近图像向量矩阵 Ａｉ和误差图像向量矩阵Ｅｉ；
然后，对每一类训练样本都做如此处理，可得训练样本

图像向量矩阵 Ｄ的低秩逼近图像向量矩阵Ａ＝［Ａ１，
Ａ２，…，ＡＣ］∈ＲＲｍ×ｎ和误差图像向量矩阵Ｅ＝［Ｅ１，Ｅ２，
…，ＥＣ］∈ＲＲｍ×ｎ．其中 Ａｉ＝［ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｎｉ］∈ＲＲ

ｍ×ｎｉ，ａｉｊ
为第ｉ类第ｊ个训练样本图像向量ｄｉｊ的低秩逼近图像向
量；Ｅｉ＝［ｅｉ１，ｅｉ２，…，ｅｉｎｉ］∈ＲＲ

ｍ×ｎｉ，ｅｉｊ为第ｉ类第ｊ个训
练样本图像向量ｄｉｊ对应的误差图像向量．

由于 Ｇａｂｏｒ小波在不同尺度和方向上对图像的表
示特性与人类视觉系统的相关特性非常相似．因此，
Ｇａｂｏｒ小波提取的图像特征更适用于图像表示．二维
Ｇａｂｏｒ小波变换函数定义如下［１５］：

φμ，ｖ（ｚ）＝
ｋ
μ，

 

ｖ
２

σ
２ ｅｘｐ －

ｋ
μ，

 

ｖ
２

 

ｚ２

２σ( )２

× ｅｘｐｉｋμ，ｖ( )ｚ －ｅｘｐ －σ
２( )[ ]２ （１０）

其中，μ和ｖ分别表示Ｇａｂｏｒ函数的方向和尺度．本
文取８个方向和５个尺度，即μ∈｛０，…，７｝，ν∈｛０，…，
４｝．另取σ＝π．式中 ｚ＝（ｘ，ｙ

 

）为坐标，· 表示模运算，

 

ｚ ＝ ｘ２＋ｙ槡 ２；ｋ
μ，ｖｋｖｅｘｐ（ｉμ），其中 ｋｖ＝２

－ｖ＋２２π，μ
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＝πμ／８．
一幅图像的Ｇａｂｏｒ表示是由该图像与一组Ｇａｂｏｒ变

换核卷积求得的．假设 Ｉ（ｚ）为一幅图像，则它在μ方向
和 ｖ尺度上的Ｇａｂｏｒ表示为：

Ｌ
μ，ｖ＝Ｉ（ｚ）φμ，ｖ（ｚ） （１１）

其中，表示卷积运算．那么，Ｓ＝｛Ｌμ，ｖ：μ∈｛０，…，７｝，
ｖ∈｛０，…，４｝为图像 Ｉ（ｚ）的Ｇａｂｏｒ表示．
为了初步降低图像Ｇａｂｏｒ特征向量的维数，本文首

先对 Ｌ
μ，ｖ
以采样因子ρ＝８×８为间隔进行下采样，得到

Ｌρ
μ，ｖ．然后，将 Ｌρμ，ｖ按列连接起来得到向量ｌρμ，ｖ，并进一
步对 ｌρ

μ，ｖ
归一化处理，即：

珓ｌρ
μ，ｖ＝

ｌρ
μ，ｖ－η
δ

（１２）

式中η和δ分别为向量ｌρμ，ｖ的均值和标准差．从而得到
图像 Ｉ（ｚ）的最终Ｇａｂｏｒ特征向量为 Ｇ＝［珓ｌρ０，０；…；珓ｌρ７，４］．

对任一人脸训练样本图像向量 ｄｉｊ及其对应的误差
图像向量ｅｉｊ，将它们转换成矩阵形式后，进行上述Ｇａｂｏｒ
变换，可求得相应的 Ｇａｂｏｒ特征向量 ｄｇｉｊ和ｅｇｉｊ，进而可得
全部训练样本图像及其对应误差图像的 Ｇａｂｏｒ特征向
量矩阵 Ｄｇ＝［ｄｇ１，ｄｇ２，…，ｄｇｎ］和 Ｅｇ＝［ｅｇ１，ｅｇ２，…，ｅｇｎ］．同
样地，对给定人脸测试样本图像 ｙ，进行 Ｇａｂｏｒ变换可
求得其Ｇａｂｏｒ特征向量 ｙｇ．更进一步，将 Ｄｇ和Ｅｇ中的
Ｇａｂｏｒ特征向量以及 ｙｇ进行ＰＣＡ降维并按 ｌ２范数归一
化．为方便叙述，本文仍用 Ｄｇ、Ｅｇ和ｙｇ表示 ＰＣＤ降维
归一化后的矩阵和向量．

由 Ｄｇ和 Ｅｇ共同组成字典［Ｄｇ，Ｅｇ］，则 ｙｇ可由字典
［Ｄｇ，Ｅｇ］稀疏表示．求解如下 ｌ１范数最优化问题，可得到
ｙｇ在字典［Ｄｇ，Ｅｇ］下的稀疏表示系数向量［^ｘＴ１，^βＴ１］Ｔ：
ｘ^１
β^

[ ]
１
＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ[ ]
 


β １
ｓ．ｔ．ｙｇ－［Ｄｇ，Ｅｇ］

ｘ[ ]
 


β ２
≤ε

（１３）
然后，本文采用与ＳＲＣ相同的方式定义δｉ（^ｘ１）．并

基于此，对 ｙｇ进行类关联重构：^ｙｇｉ＝Ｄｇδｉ（^ｘ１）＋Ｅｇ^β１，ｉ
＝１，２，…，Ｃ．更进一步，可得 ｙｇ的类关联重构误差：

ｒｉ（ｙｇ）＝ ｙｇ－ｙ^

 ｇ
ｉ ２，ｉ＝１，２，…，Ｃ （１４）

基于 ｒｉ（ｙｇ），ＧＬＲ－ＳＲＣ采用如下分类规则，对人脸
测试样本图像 ｙ进行分类：

ｃｌａｓｓ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎｉｒｉ（ｙｇ） （１５）

ＧＬＲ－ＳＲＣ方法具体步骤如算法２所示．

算法２ ＧＬＲ－ＳＲＣ算法

输入：训练样本图像向量矩阵 Ｄ＝［Ｄ１，Ｄ２，……，ＤＣ］∈ＲＲｍ×ｎ和测试
样本图像向量ｙ，参数ε＞０．
（１）采用算法１计算 Ｄｉ对应的Ａｉ和Ｅｉ，进而得到 Ｄ的低秩逼近图像

向量矩阵Ａ和误差图像向量矩阵Ｅ．
（２）将 Ｄ中图像向量 ｄｉｊ和 Ｅ中的误差图像向量 ｅｉｊ转换成矩阵形式后

进行Ｇａｂｏｒ变换，得到相应的Ｇａｂｏｒ特征向量 ｄｇｉｊ和 ｅｇｉｊ，进而得到全部

训练样本图像及其对应误差图像的Ｇａｂｏｒ特征向量矩阵 Ｄｇ和 Ｅｇ．
（３）将测试样本图像向量 ｙ转换成矩阵形式后，进行 Ｇａｂｏｒ变换得到
其Ｇａｂｏｒ特征向量 ｙｇ．

（４）对 Ｄｇ和Ｅｇ中的Ｇａｂｏｒ特征向量以及 ｙｇ进行 ＰＣＡ降维并按 ｌ２范
数归一化．

（５）求解如下 ｌ１范数最优化问题，得到 ｙｇ在字典［Ｄｇ，Ｅｇ］下的稀疏表

示系数向量［^ｘＴ１，^βＴ１］Ｔ：
ｘ^１

β^
[ ]
１
＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ[ ]
 


β １
ｓ．ｔ． ｙｇ－［Ｄｇ，Ｅｇ］

ｘ[ ]
 


β ２
≤ε

（６）计算 ｙｇ的类关联重构误差：
ｒｉ（ｙｇ）＝ ｙｇ－Ｄｇδｉ（^ｘ１）－Ｅｇ^β

 

１ ２，ｉ＝１，２，…，Ｃ
输出：测试样本图像 ｙ的类别标签：

ｃｌａｓｓ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎｉｒｉ（ｙｇ）

在ＧＬＲ－ＳＲＣ方法中，虽然对 ＬＲ分解后的图像（包
括原始人脸图像和误差图像）进行了 ８个方向、５个尺
度上的Ｇａｂｏｒ小波分解，但由于本文以采样ρ＝８×８为
间隔对每个尺度和方向上的 Ｇａｂｏｒ特征进行了下采样，
从而使图像的 Ｇａｂｏｒ特征向量维数低于其原始特征向
量维数．例如，一幅分辨率为 ｒ×ｃ的人脸图像，在８个
方向５个尺度上进行Ｇａｂｏｒ小波分解，以采样因子ρ＝８
×８为间隔进行下采样后的 Ｇａｂｏｒ特征向量维数为
４０／６４（ｒ×ｃ），仅为该人脸图像原始特征向量维数 ｒ×ｃ
的５／８．从这一方面来说，本文采用人脸图像的 Ｇａｂｏｒ特
征向量进行运算，其运算复杂度低于 ＳＲＣ采用图像原
始特征向量进行运算的运算复杂度．另一方面，假设人
脸图像原始特征向量维数为 ｍ，训练样本数为 ｎ，通常
ｍ＞＞ｎ．ＳＲＣ所用误差字典（单位阵）的维数为 ｍ×ｍ，
而ＧＬＲ－ＳＲＣ所用误差字典的维数为５／８ｍ×ｎ．这也使
ＧＬＲ－ＳＲＣ的运算复杂度低于 ＳＲＣ方法．

４ 实验

为了评估ＧＬＲ－ＳＲＣ方法的性能，本文在 ＣＭＵＰＩＥ、
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ三个人脸图像数据库上，分别用
Ｇａｂｏｒ＋最近邻分类器（ＮＮ）、Ｇａｂｏｒ＋ＬＲＣ［１６］、Ｇａｂｏｒ＋
ＳＲＣ［８］、Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ［１０］和ＧＬＲ－ＳＲＣ方法进行人脸图像
识别实验．在 ＣＭＵＰＩＥ和 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库上，本
文随机从每人全部人脸图像中抽取 ｋ幅图像构成训练
样本集，剩余图像构成测试样本集．为了减少随机抽样
对实验结果的影响，对任一训练样本数 ｋ，独立进行 ５
次实验，最后取５次实验的平均识别率为最终识别率；
在ＡＲ数据上，本文设计了四种实验方案来评估人脸图
像有遮挡误差时 ＧＬＲ－ＳＲＣ方法的性能．另外需要说明
的是，本文采用ＰＣＡ方法将人脸图像的Ｇａｂｏｒ特征向量
降到不同维度，以评估 ＧＬＲ－ＳＲＣ方法在不同特征维数
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下的性能．对ｌ１范数最优化问题，本文采用 ｌ１－ｌｓ方
法［１７］求解．
４１ ＣＭＵＰＩＥ数据库

ＣＭＵＰＩＥ数据库［１８］共有 ６８个人的 ４１３６８张图像，
其中每个人的图像共有１３种姿态、４３种光照和４种表
情．本文选择 ＣＭＵＰＩＥＣ０７子集作为实验用数据库．
ＣＭＰＰＩＥＣ０７子集中共有 ６８人的 １６２９张人脸图像，每
人大约２４张人脸图像．本文对 ＣＭＰＰＩＥＣ０７子集中的
人脸图像，以眼睛为中心进行了剪切和对齐处理，并将

其压缩为３２×３２像素．
为了全面评估 ＧＬＲ－ＳＲＣ的性能，在 ＣＭＵＰＩＥ数据

库上，本文针对人脸图像未添加噪声和添加了５％椒盐
噪声两种情况独立进行实验．实验时，分别从每人的全
部人脸图像中随机选取６张和１０张图像构成训练样本
集，剩余图像构成测试样本集．图２给出了 ＣＭＵＰＩＥ数
据库上人脸图像未添加噪声的情况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其
它４种方法随特征维数变化的识别率曲线；图３给出了
ＣＭＵＰＩＥ数据库上人脸图像添加了 ５％椒盐噪声的情
况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４种方法随特征维数变化的识
别率曲线．表１给出了ＣＭＵＰＩＥ数据库上，ＧＬＲ－ＳＲＣ与
其它４种方法的最高人脸图像识别率对比．
表１ ＣＭＵＰＩＥ数据库上，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４种方法的最高人脸图像

识别率（％）对比

算法
图像未添加噪声 图像添加了５％椒盐噪声
６ １０ ６ １０

Ｇａｂｏｒ＋ＮＮ ６９．６２ ８３．５２ ３８．７２ ４８．９８

Ｇａｂｏｒ＋ＬＲＣ ７９．４４ ８９．４８ ５３．１５ ６６．５１

Ｇａｂｏｒ＋ＳＲＣ ８４．４２ ９１．９３ ６５．２９ ７４．５０

Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ ８３．３６ ９１．５７ ６４．３４ ７３．７６

ＧＬＲ－ＳＲＣ ８５．７８ ９２．９０ ６８．３５ ７７．４１

由图２和表１可以看出，在ＣＭＵＰＩＥ数据库中人脸
图像未添加噪声情况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ方法的识别率明显
优于Ｇａｂｏｒ＋ＳＲＣ、Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ方法．这说明 ＧＬＲ－ＳＲＣ
所用的误差图像能更准确地描述人脸图像中的光照、

表情和姿态误差；由图 ３和表 １可以看出，在 ＣＭＵＰＩＥ
数据库中图像添加了 ５％椒盐噪声情况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ
方法同样明显优于其它４种方法．这进一步说明 ＧＬＲ－
ＳＲＣ所用的误差图像不但能准确地描述人脸图像中的
光照、表情、姿态等误差，而且对噪声的描述也比较准

确．另外还可以看出，在两种情况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ、Ｇａｂｏｒ＋
ＳＲＣ、Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ的识别率都明显优于 Ｇａｂｏｒ＋ＮＮ和
Ｇａｂｏｒ＋ＬＲＣ方法．这说明稀疏表示相关分类器的人脸
图像识别性能优于最近邻分类器和线性回归分类器．
４２ ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库

ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库［１９］包含３８个人的２４１４张人

脸图像．每张人脸图像为２５６个灰度级，分辨率为２４３×
３２０像素．该数据库中人脸图像光照、表情以及拍摄角
度都有较大程度的变化．本文对ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库
中每张人脸图像都以眼睛为中心进行了剪切和对齐处

理，并将其压缩为３２×３２像素．

同样地，在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库上，本文也针对人
脸图像未添加噪声和添加了５％椒盐噪声两种情况独立
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进行实验．实验时，分别从每人的全部人脸图像中随机
抽取１６张和３２张图像构成训练样本集，其余图像构成
测试样本集．图４和图５分别给出了 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数
据库上，图像未添加噪声和添加了５％椒盐噪声两种情
况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４种方法随特征维数变化的识别
率曲线．表２给出了ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库上，ＧＬＲ－ＳＲＣ
与其它４种方法的最高人脸图像识别率对比．

表２ ＥｘｔｅｎｄＹａｌｅＢ数据库上，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４种方法的最高人脸
图像识别率（％）对比

算法
图像未添加噪声 图像添加了５％椒盐噪声
１６ ３２ １６ ３２

Ｇａｂｏｒ＋ＮＮ ５０．４５ ５８．９１ ３９．２９ ４６．９３
Ｇａｂｏｒ＋ＬＲＣ ７５．０１ ８４．５９ ５９．９９ ７６．２１
Ｇａｂｏｒ＋ＳＲＣ ７８．６９ ８６．９４ ６８．２８ ７７．８１
Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ ７７．７１ ８５．１８ ６５．９８ ７５．６９
ＧＬＲ－ＳＲＣ ７９．６３ ８７．４１ ７０．１９ ７９．７６

由图４和表２可以看出，在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库
中图像未添加噪声情况下，ＧＬＲ－ＳＲＣ方法的识别率优
于Ｇａｂｏｒ＋ＳＲＣ和 Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ方法．这说明了 ＧＬＲ－
ＳＲＣ所用的误差图像能准确地描述人脸图像中的光照、
表情以及拍摄角度等误差；由图５和表２可以看出，在
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库中图像添加了５％椒盐噪声情况
下，ＧＬＲ－ＳＲＣ方法明显优于其它４种方法．这充分说明
ＧＬＲ－ＳＲＣ采用 ＬＲ算法求得的误差图像来描述人脸图
像中的误差和噪声，比其他４种方法抗干扰能力更强．
４３ ＡＲ数据库

ＡＲ数据库［２０］有１２６个人的超过４０００张正面人脸
图像．其中，每人的２６张人脸图像分别采集于两个不同
的阶段，其中第１～１３张图像采集于第一阶段，第１４～
２６张图像采集于第二阶段．该数据库中人脸图像光照、
脸部表情变化都比较大，并且部分人脸图像有眼镜和

围巾遮挡．其中，被眼镜遮挡的人脸图像的遮挡面积约
占整个脸部的 ２０％；被围巾遮挡的人脸图像的遮挡面
积约占整个脸部的４０％．在 ＡＲ数据库上，本文选择 ６５
个男人和５５个女人，每人２６张人脸图像，共３１２０张人
脸图像做实验．另外需要说明的是，实验时本文将 ＡＲ
数据库中图像都转换为灰度图像，并以眼睛为中心进

行了剪切和对齐处理，且将其大小压缩为５０×４０像素．
为了评估人脸图像有遮挡误差时 ＧＬＲ－ＳＲＣ方法

的性能，本文设计了如下四种实验方案：

方案１ 训练样本集中不含遮挡图像、测试样本集

中同时包含眼镜和围巾遮挡图像实验方案

本方案从每人第一阶段图像中选取７张无遮挡图
像构成训练样本集，用第二阶段图像中的７张无遮挡图
像以及１张眼镜遮挡和１张围巾遮挡图像构成测试样
本集．图６（ａ）给出了该实验方案下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４
种方法随特征维数变化的识别率曲线．

方案２ 训练样本集和测试样本集中都含眼镜遮

挡图像实验方案

本方案从每人第一阶段图像中选取７张无遮挡图
像以及１张眼镜遮挡图像构成训练样本集，用第二阶段
图像中的７张无遮挡图像，以及两个阶段图像中剩余的
５张眼镜遮挡图像构成测试样本集，即每人８张图像作
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训练样本，１２张图像作测试样本．图６（ｂ）给出了该实验
方案下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它 ４种方法随特征维数变化的
识别率曲线．

方案３ 训练样本集和测试样本集中都含围巾遮

挡图像实验方案

本方案选取每人８张图像（第一阶段图像中７张无
遮挡图像和１张围巾遮挡图像）构成训练样本集和 １２
张图像（第二阶段图像中７张无遮挡图像和两个阶段中
剩余的５张围巾遮挡图像）构成测试样本集．图６（ｃ）给
出了该实验方案下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它 ４种方法的随特
征维数变化的识别率曲线．

方案４ 训练样本集和测试样本集中都同时包含

眼镜和围巾遮挡图像实验方案

本方案选取每人第一阶段图像中７张无遮挡图像，
再加上１张眼镜遮挡图像和１张围巾遮挡图像，共９张
人脸图像构成训练样本集，其余１７张图像构成测试样

本集．图６（ｄ）给出了该实验方案下，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它４
种方法随特征维数变化的识别率曲线．

表３给出ＡＲ数据库上，四种实验方案下ＧＬＲ－ＳＲＣ
与其它４种方法的最高人脸识别率对比．由图６和表３
可以看出，在人脸图像含遮挡误差时，ＧＬＲ－ＳＲＣ方法的
识别率优于其它４种方法．这说明 ＧＬＲ－ＳＲＣ方法所用
的误差图像能准确地描述人脸图像中的遮挡误差，同

时也说明ＧＬＲ－ＳＲＣ方法在处理人脸图像“遮挡”问题
时，比其它４种方法更有效．
表３ ＡＲ数据库上，ＧＬＲ－ＳＲＣ与其它 ４种方法的最高人脸识别率

（％）对比

算法 方案１ 方案２ 方案３ 方案４

Ｇａｂｏｒ＋ＮＮ ６５．４６ ７６．１１ ７０．５６ ７３．６３
Ｇａｂｏｒ＋ＬＲＣ ６７．５９ ７８．１９ ７３．８１ ７６．６７
Ｇａｂｏｒ＋ＳＲＣ ７５．２６ ８３．３３ ８１．０４ ８２．４
Ｇａｂｏｒ＋ＥＳＲＣ ７５．１９ ８３．０６ ８０．４９ ８２．２１
ＧＬＲ－ＳＲＣ ７７．１３ ８３．９６ ８２．０８ ８３．２８

５ 结束语

本文研究发现，低秩矩阵恢复（ＬＲ）算法求得的误
差图像可以准确地描述人脸图像中的光照、表情、姿

态、遮挡等误差和噪声．基于此，提出了一种基于 Ｇａｂｏｒ
低秩恢复稀疏表示分类（ＧＬＲ－ＳＲＣ）的人脸图像识别方
法．ＧＬＲ－ＳＲＣ用全部人脸训练样本图像的 Ｇａｂｏｒ特征
向量和ＬＲ算法求得的误差图像的Ｇａｂｏｒ特征向量共同
组成字典，并在该字典下计算人脸测试样本图像 Ｇａｂｏｒ
特征向量的稀疏表示，以实现对测试样本图像的识别．
在ＣＭＵＰＩＥ、ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ数据库上的实验结果

表明，基于 ＧＬＲ－ＳＲＣ的人脸图像识别方法具有较高的
识别率和较强的抗干扰能力．
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