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摘　 要：Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ 利用样本与残差之间的相关向量的 Ｌ¥ 范数来约束线性表示模型，为了克服传统的线性表示

在处理表示残差时依赖于一个对残差特定的似然估计这一缺陷将这样一种处理残差的思路用于人脸识别，提出了

一种基于 Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ 模型的人脸识别算法，并对 Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ 的一种有效的求解方法进行研究。 在常用人脸

库上实验表明，基于 Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ 人脸识别算法在不需要对残差进行估计的情况下也能取得了很好的识别效果。
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　 　 人脸识别是模式识别中的一个经典问题，多年

来一直是研究的热点。 涌现出了许多经典的人脸识

别算法，详见文献［１］，这些方法在一般情况下能够

实现取得较好的识别效果，但在光照、遮挡、面部伪

装等情况下，识别性能急剧下降。 最近，压缩感

知［２ ］技术作为一个强有力的理论工具，已经被成功

应用于图像处理领域［ ３ ］。 Ｗｒｉｇｈｔ 等［４］ 首次将压缩

感知理论用到人脸识别中来，并提出了一种基于稀

疏表示的分类器方法 （ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＳＲＣ），取得了非常好的人脸识别效

果，特别在光照、遮挡、伪装的情况下，ＳＲＣ 具有很好

的鲁棒性。 基于稀疏表示的人脸识别是用已知的人

脸图像构造训练字典，再将待识别的图片表示成字

典原子的线性组合，然后根据线性组合系数来对测



试样本进行重构，根据重构误差进行分类识别。 基

于稀疏表示的人脸识别方法的关键是对稀疏表示系

数向量的求解，用稀疏向量中非零或权值较大的元

素在训练样本集中的对应的向量来表示测试样本，
从而根据表示误差来确定测试样本类别归属，识别

原理如图 １ 所示。

图 １　 稀疏表示人脸识别示意图（误差未知）
Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ （ ｕｎｋｎｏｗｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ）

　 　 这种在大量样本中选择一部分符合要求的少量

样本是统计学里的变量选择过程。 在大量的数据

中，可能只需要少量的数据，如何从大量的数据中选

择出少量有用的数据是变量选择的基本任务。 基于

线性表示的变量选择模型的误差是不可知的如图 １
所示，ＳＲＣ 采用的是对一个线性回归模型及其残差

用 “残差函数＋似然估计”的稀疏约束方式，首先假

设残差服从一种特定的分布，然后再对其进行极大

似然估计，但这种对残差似然估计不能准确地反映

残差的真实情况，特别是在残差模型不可预知的情

况下，根本无法进行似然估计。 Ｃａｎｄｅｓ 和 Ｔａｏ 于

２００７ 年提出了一种新的变量选择模型（Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅ⁃
ｌｅｃｔｏｒ，ＤＳ） ［ ５ ］，ＤＳ 模型不依赖于一个对残差特定的

似然估计，通过矩阵相关性和 Ｌ¥ 范数代替残差函数

特定分布的似然估计，并结合 Ｌ１ 范数进行稀疏约

束，使回归模型处理残差时更方便，适用性更强。 本

文将 Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ 模型的变量选择方法用于人脸

识别。

１　 线性表示模型

首先介绍一个标准经典线性回归模型：
Ｙ ＝ Ｘβ ＋ ε

式中： Ｙ ＝ ［ｙ１ 　 ｙ２ 　 …　 ｙｎ］ Ｔ 是一个 ｎ × １ 维的响

应向量， Ｘ ＝ ［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｐ］ 是一个 ｎ × ｐ 维的设

计矩阵， ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｐ 是一个 ｎ × １ 维的列向量，
β ＝ ［β １ 　 β ２ 　 …　 β ｐ） Ｔ 是一个 ｐ 维的未知回归系

数向量， ε 是一个 ｎ 维的误差向量，称之为残差，传
统的线性回归方法可见文献［ ６ ］。 最简单的回归模

型是最小二乘（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ，ＬＳ），它的基本思想是求

β ，使得残差平方和达到最小，即
βＬＳ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｂ‖Ｙ － Ｘβ‖２

２

式中： ‖．‖２ 表示矩阵的 Ｌ２范数。 Ｂｏｙｄ 在《Ｃｏｎｖｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ》 ［７］一书中指出，这种基于 Ｌ２范数依赖于

依赖于残差服从于 Ｇａｕｓｓ 分布一个极大似然估计。

在此基础上，研究者采用“残差函数＋似然估计”的
思路，提出了 ２ 种新的约束模型：岭回归和 ＬＡＳＳＯ
模型。
１．１　 岭回归模型

　 　 岭回归（ ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）方法思想可以看成是

在最小二乘法的基础上对回归系数加以控制，定义

式为

βＲｉｄｇｅ ＝ ａｒｇ ｍｉｎβ‖Ｙ － Ｘβ‖２
２ ＋ ａ‖β‖２

２

ａ 是一个大于零的调节参数，基于该模型， Ｚｈａｎｇ
等[ 8 ]提出一种基于最小二乘约束协同表达分类方法

(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｇ⁃
ｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ， ＣＲＣ－ＲＬＳ）。 作者深入分析了

协同表达在分类中的作用原理，指出 ＳＲＣ 是协同表

达的一种特殊形式，并将其用于人脸识别，他们把测

试样本看作是所有训练样本的协同表达结果，通过

协同表达系数进行分类。
１．２ 　 ＬＡＳＳＯ 模型

　 　 Ｔｉｂｓｈｉｒａｎ［ ９ ］提出了最小绝对值收缩和选择算子

（ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳ⁃
ＳＯ），可以看作是 Ｌ１惩罚函数下的最小二乘估计，
ＬＡＳＳＯ 的定义式为

βＬａｓｓｏ ＝ ａｒｇ ｍｉｎβ（
１
２
‖Ｙ － Ｘβ‖２

２ ＋ ａ‖β‖１）

式中： ‖．‖１ 表示 Ｌ１范数， ａ 是一个大于零的调节参

数。 文献［ ４ ］中的 ＳＲＣ 算法的核心在于利用了 ＬＡＳＳＯ
模型在训练样本字典中选择少量的样本来表示测样

本。 ＬＡＳＳＯ 的模型没有解析解，它利用了 Ｌ１范数约

束方程，将回归模型的复杂求解转换成凸优化问题的

线性规划来来求解。 此外，研究者们提出了许多算

法，Ｙａｎｇ 等在文献［１０］中对 ＬＡＳＳＯ 的几种快速有效

的求解方法进行了综述，该文献还指出对于鲁棒人脸

识别，同伦算法［ １１ ］ 相对于其他的方法在获得很好计

算精度的同时所需的时间复杂度低，因此本文实验部

分采用同伦算法来求解 ＬＡＳＳＯ 模型。
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１．３　 ＤＳ（Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ）模型

以上对 Ｌ２范数约束模型都依赖于残差服从于

Ｇａｕｓｓ 分布一个极大似然估计，不同于以上基于最

小二乘的正则化约束的变量选择方法，Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅ⁃
ｌｅｃｔｏｒ 不依赖于一个特定的似然函数，定义如下：

βＤＳ ＝ ｍｉｎ‖β‖１

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ‖ ＸＴ（Ｙ － Ｘβ）‖¥ ≤ τ （１）
式中：‖．‖¥ 表示 Ｌ¥ 范数， τ ＞ ０ 是一个调节参数。
约束的变量是残差相关向量 ＸＴ（Ｙ － Ｘβ） 而不是残

差向量 Ｙ － Ｘβ ，主要是基于以下方面考虑：相关残

差具有正交变换不变性，而残差没有这种性质，假设

Ｕ 是一个正交矩阵，则有 ＵＸ( ) Ｔ（ＵＹ － ＵＸβ） ＝
ＸＴ（Ｙ － Ｘβ） 。 另一方面相关残差有助于选取与响

应向量 Ｙ 高度相关性的变量。 它的一个主要的优

点是不依赖于一个特定似然函数，使它的应用范围

更广阔些，更适应于样本量很大的情况。 式（１）可

以转化成一个凸优化过程，并通过线性规划（Ｌｉｎｅａｒ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＬＰ ） ［１ ２ ］ 有效地求解， 但是对一个

ｎ × ｐ 线性系统，线性规划求解式（１）时间复杂度是

Ｏ（ｐ３）。Ａｓｉｆ［１ ３ ］ 提出一种了原始 －对偶追踪算法

（Ｐｒｉｍａｌ Ｄｕａｌ Ｐｕｒｓｕｉｔ ， ＰＤ⁃Ｐｕｒｓｕｉｔ），其基本思路与

同伦算法相同，本文运用 ＰＤ⁃ Ｐｕｒｓｕｉｔ 算法求解 ＤＳ
模型。
１．４　 ＤＳ 模型

１．４．１　 ＤＳ 模型的对偶形式

ＤＳ 模型对一些给定的 τ ＞ ０，ＰＤ－Ｐｕｒｓｕｉｔ 算法

利用 ＤＳ 模型原始和对偶目标函数的强对偶性，首
先给出 ＤＳ 模型的对偶形式，对于任意一个经定的

τ ，推导出其原始解和对偶形式的解必须要满足的

优化条件。 最终通过改变 τ的值，可以建立起 ＤＳ 模

型的解。 式（１）的对偶形式定义为

ｍａｘ － （τ‖λ‖１ ＋ 〈λ，ＸＴＹ〉）
ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ‖ ＸＴＸλ‖¥ ≤ １ （２）

式中： λ ∈Ｒｐ 是一个对偶向量，对应于式（１）的原始

向量 β ， 〈·〉 表示向量内积，利用原始目标函数和

对偶目标函数的强对偶性，假设在任意次优化过程

中，存在一对原始对偶解 （β∗，λ∗） ，可以得到如下

等式：
‖β∗‖１ ＝ － τ‖λ∗‖１ － 〈λ∗，ＸＴＹ〉

又可以等价为

‖β∗‖１ ＋ τ‖λ∗‖１ ＝
－ 〈β∗，ＸＴＸλ∗〉 ＋ 〈λ∗，ＸＴ（Ｘβ∗ － Ｙ）〉 （３）

由互补松弛条件可知：对于任意一对原始－对偶解，
对偶向量非零，相应的原始向量对应于式（１）同伦

路径的支撑集。 因此，式（１）、（２）的可行性条件为

‖ ＸＴ（Ｘβ － Ｙ）‖¥ ≤ τ （４）
‖ ＸＴＸλ‖¥ ≤ １ （５）

　 　 对于任意一个给定的 τ 可以得到原始－对偶解

（β∗，λ∗） 必须要满足的 ４ 个优化条件：
１） ＸＴ

Γ λ
（Ｘβ∗ － Ｙ） ＝ τｚλ

２） ＸＴ
Γ λ
Ｘλ∗ ＝ － ｚβ

３） ｘＴ
γ（Ｘβ∗ － Ｙ） ＜ τγ ∈ Γλ

４） ｘＴ
γＸλ∗ ＜ １γ ∈ Γ β

Γ β、Γ λ 分别是 β∗、λ∗ 的支撑集， ｚβ、ｚλ 分别是

β∗、λ∗ 在各自支撑集下的符号，其值为 ± １ 或 ０， ｘ
表示活动集下对应的 Ｘ 子集，在任意给定 τ 值，一
对原始－对偶解 （β∗，λ∗） 在它的支撑集和符号序

列下，１） ～４）是该解惟一的充分必要条件。 因此求

式（１）可以转化为求满足 １） ～４）一对原始－对偶解。
同伦算法是沿着一些变化了的同伦参数不断优

化解的路径的过程，首先假设一个初始化的解，通过

改变同伦参数实现迭代来达到所期望的解。 在 ＰＤ⁃
Ｐｕｒｓｕｉｔ 中，把 τ 看作是一个同伦参数，假设 ｋ ∈ ｛１，
２，…｝ 表示同伦迭代过程的索引号，第 ｋ 次迭代时 τ
的值为 τ ｋ ，对应于一对原始对偶解 （β ｋ，λ ｋ） ， ＰＤ⁃
Ｐｕｒｓｕｉｔ 可以看作是随着参数 τ 的变化，不断减少 τ
到第 ｋ 次迭代时减少到一个初始给定的值，沿着第

ｋ 次迭代的一组解 （β ｋ，λ ｋ） 到最终解 （β∗，λ∗） 所

经过的路径。 从条件（Ｋ１ ～ Ｋ４）不难得出，对于第 ｋ
次迭代， （Γλ，Γ β，ｚλ，ｚβ） 共同确定式（１）模型的解，
可以描述成如下等式：

βｋ ＝ τｋ （ＸＴ
Γλ

ＸΓ β
） －１ｚλ ＋ （ＸＴ

Γλ
ＸΓ β

） －１ ＸＴ
Γλ
Ｙ（６）

λｋ ＝ － （ＸＴ
Γ β

ＸΓλ
） －１ｚβ （７）

　 　 在 ＰＤ⁃ｐｕｒｓｕｉｔ 中，在 τ 减少至一个给定的值之

前，利用条件（Ｋ１ －Ｋ４）不断地同时更新原始和对偶

向量，沿着这个同伦路径，有一些引起原始、对偶向

量的支撑集发生改变的 τ 的临界值。 因此，该算法

的本质上是沿着这些临界值改变原始、对偶向量不

断更新的同伦路径变化的过程。 ＰＤ⁃ｐｕｒｓｕｉｔ 主要可

以分为 ２ 个部分：原始更新和对偶更新。 在原始更

新阶段，利用式（６）的原始可行性条件更新原始向

量，在对偶更新阶段选用式（７）的对偶可行性条件

更新对偶向量，下面分别讨论 ２ 种更新。
１．４．２　 原始向量更新

同伦算法的更新包括了方向和该方向上的路径

的更新，对于原始向量可以表示为： β ｋ＋１ ＝ β ｋ ＋
δ∂β，δ ＞ ０。 从 ０ 开始不断地增加d的值，原始的约

束也会发生改变，这种变化可以分为 ２ 种情况：新的

元素进入集合 Γλ 所有的活动约束也会随着 δ 的大

小改变而收缩。 根据式（６）所求得的 β ｋ ，联合定义
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式（８）求解 δ 。
ｘＴ
γ（Ｘβｋ＋１ － Ｙ） ≤ τｋ＋１∀γ ∈ Γλ

ｘＴ
γ（Ｘβｋ － Ｙ）üþ ýï ï ï ï

ｐｋ（γ）

＋ δ ｘＴ
γＸ∂β}

ｄｋ（γ）

≤ τｋ － δ∀γ ∈ Γλ

δ ＋ ＝ ｍｉｎ
ｉ ＋∈Γλ

τｋ － ｐｋ（ ｉ
＋）

１ ＋ ｄｋ（ ｉ
＋）

，
τｋ ＋ ｐｋ（ ｉ

＋）
１ － ｄｋ（ ｉ

＋）
æ

è
ç

ö

ø
÷

＋

δ － ＝ ｍｉｎ
ｉ －∈Γλ

－ βｋ（ ｉ
－）

∂β（ ｉ －）
æ

è
ç

ö

ø
÷

＋

，δ ＝ ｍｉｎ（δ ＋，δ －）

（８）
式中： ｍｉｎ（ ．） ＋ 表示只接收正数并取最小的一个。 其

中 ｉ ＋、ｉ － 分别表示 δ ＋、δ － 所对应的索引号。 如果

δ ＋ ＜ δ － ，新的索引号 ｉ ＋ 进入索引集Γλ ，否则 ｉ － 留在

Γ β 相应的符号 ｚβ 更新，同伦参数变成 τ ｋ＋１ ＝ τ ｋ － δ 。
１．４．３　 对偶向量更新

同理对于对偶向量，可以假设 λｋ＋１ ＝ λｋ ＋ θ∂λ，
θ ＞ ０，根据式（７）求得的 λｋ 联合定义式（９）可以求 θ 。

ｘＴ
νＸλｋ＋１ ≤ １∀ν ∈ Γ β

ｘＴ
νＸλｋ}

ａｋ（ν）

＋ θ ｘＴ
νＸ∂λ}

ｂｋ（ν）

≤ １∀ν ∈ Γ β

θ ＋ ＝ ｍｉｎ
ｊ ＋∈Γλ

１ － ａｋ（ ｊ
＋）

ｂｋ（ ｊ
＋）

，
１ ＋ ａｋ（ ｊ

＋）
１ － ｂｋ（ ｊ

＋）
æ

è
ç

ö

ø
÷

＋

θ － ＝ ｍｉｎ
ｊ －∈Γλ

－ β ｋ（ ｊ
－）

∂β（ ｊ －）
æ

è
ç

ö

ø
÷

＋

，θ ＝ ｍｉｎ（θ ＋，θ －）

（９）

式中 ｊ ＋、ｊ － 分别表示 θ ＋、θ － 所对应的索引号。 如果

θ ＋ ＜ θ － ，新的索引号 ｊ ＋ 进入索引集 Γ β ，否则 ｊ － 留

在 Γλ 相应的符号 ｚλ 更新。
１．４．４　 方向更新

假设在一个参数 τｋ 下可以得到一对原始对偶

解 （β ｋ，λ ｋ） ，其支撑集和符号用 （Γλ，Γ β，ｚλ，ｚβ）
来表示。 根据（Ｋ１ ～Ｋ４）的优化条件可以推导出原始

向量和对偶向量的方向更新。 对原始向量 β ｋ ，在
∂β 方向上使得 τ ｋ 减少最大。 利用（Ｋ１）可以得到 β ｋ

的更新方向 ∂β ：

∂β ＝
－ （ＸＴ

Γλ
ＸΓβ

） －１ｚλ，在集合 Γβ 上

０，其他{ （１０）

　 　 对于对偶向量的更新方向 ∂λ ，首先假设在原

始更新阶段一个新的索引 λ 进入集合 Γλ ，利用原

始更新的附加条件和条件（Ｋ２），可以得到 λｋ 的更

新 ∂λ ：

∂λ ＝
－ ｚγ（ＸＴ

Γβ
ＸΓλ

） － １ ＸＴ
Γ β

ｘγ，在集合 Γλ 上

ｚγ，γ 更新

０，其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）
式中： ｘγ 表示集合 Ｘ 的第 γ 列， ｚγ 表示第 γ 个原始

活动约束的符号。
综上所述，可以得到 ＰＤ⁃Ｐｕｒｓｕｉｔ 算法的伪代码

如下：
原始－对偶算法：
给定一个迭代停止条件 τ ，当 ｋ ＝ １ 时，初始化：
β ｋ ＝ ０，λ ｋ ＝ ０，Γ β ＝ ［］，Γλ ＝ ［］，ｚβ ＝ ［］，ｚλ ＝

［］； τ ｋ ＝ ＸＴＹ ¥ ；
ｒｅｐｅａｔ：
ｋ ← ｋ ＋ １ 原始更新：
根据式 （８）、（１０） 计算 ｐｋ、ｄｋ、δ、∂β
β ｋ＋１ ＝ β ｋ ＋ δ∂β，τ ｋ＋１ ＝ τ ｋ － δ ；
Ｉｆ　 δ ＝ δ － ｔｈｅｎ
Γ β ← Γ β ＼ ｉ

－ 将 ｉ － 从 Γ β 中移去并更新 Γ β ；
Γλ ← Γλ ＼γ 选择一个索引号 γ 并从 Γλ 移出；

ｚγ ＝ｚλ（γ） ；
更新 ｚλ、ｚβ ；
Ｅｌｓｅ
Γλ ＝ Γλ ∪ ｛ ｉ ＋｝ 把 ｉ ＋ 存入 Γλ 但不更新 Γλ ；
ｚλ ＝ ｓｉｇｎ［ＸＴ

Γλ
（Ｘβ ｋ＋１ － Ｙ）］ ；

γ ＝ ｉ ＋ ；
ｚγ ＝ ｚλ（γ） ；
Ｅｎｄ ｉｆ
对偶更新：
根据式（９）、（１１） 计算 ∂λ、ａｋ、ｂｋ

Ｉｆ δ ＝ δ － ＆ ｓｉｇｎ ａｋ（ ｉ
－）[ ] ＝ ｓｉｇｎ ｂｋ（ ｉ

－）[ ] ｔｈｅｎ
∂λ ←－ ∂λ ；
ｂｋ ←－ ｂｋ ；
Ｅｎｄ ｉｆ
根据式 （９）计算 θ
λ ｋ＋１ ＝ λ ｋ ＋ δ∂λ ；
Ｉｆ θ ＝ θ － ｔｈｅｎ
Γλ ← Γλ ＼ ｊ

－ 将索引 ｊ － 从 Γλ 中移去更新 Γλ ；
更新 ｚλ ；
Ｅｌｓｅ
Γ β ← Γ β ∪ ｛ ｊ ＋｝ 把 ｊ ＋ 存入 Γ β 并更新 Γ β ；
ｚβ ＝ ｓｉｇｎ［ＸＴ

Γ β
Ｘλ ｋ＋１］ ；

Ｅｎｄ ｉｆ
直到 τ ｋ＋１ ≤ τ 停止迭代。
上述算法的主要的时间复杂度来自于更新方向

Γλ、Γ β 以及 ∂λ、∂β 和沿该方向的更新路径长度 δ、
θ 。 每一步计算中都要计算一个方阵 ＸＴ

Γ β
ＸΓλ

和它

的逆矩阵。 因为该算法是每一次在原集合添加或移

去一个元素，因此每一次计算的时候都不需要整个

线性系统都计算。 对于一个维数为 ｎ × ｐ 的矩阵

Ｘ ，假设第 ｋ 步支撑集的长度是 Ｓｋ，Ｓｋ ≪ ｐ ，每一次

计算复杂度为 Ｏ（Ｓ３
ｋ ＋ Ｓ３

ｋｎ） ，对于 ＸＴ
Γ β

ＸΓλ
的求逆，
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由矩阵求逆的原理可知每一次计算的复杂度为

Ｏ（Ｓｋｍ） 。 对于路径更新长度来说每一次的计算时

间复杂度为 Ｏ（ｎｐ） 。 综上分析，每一步的计算只是

一些矩阵和向量的乘法运算，通常对一个线性系统

而言，每一个矩阵和向量的长度是一样的，因此，每
一步的时间复杂度都是一样的，假设共进行了 ｄ 次

同伦迭代，上述算法的总的时间复杂度为 Ｏ（ｄｎｐ） ，
远小于 ＬＰ 的时间复杂度 Ｏ（ｐ３） 。

２　 基于模型的人脸识别算法

假设 ｘ ∈ Ｒｎ×１ 表示一个训练样本，第 ｉ 类共 ｐｉ

个训练样本 Ｘｉ ＝ ［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｐｉ］ ∈Ｒｎ×ｐｉ ，有 ｋ 类

共有 ｐ 样本， Ｘ ＝ ［Ｘ１ 　 Ｘ２ 　 …　 Ｘｐ］ ∈Ｒｎ×ｐ 称为训

练字典，测试样本 Ｙ∈ Ｒｎ×１ 。 采用文献［５］相同的稀

疏分类策略，可以得到基于 ＤＳ 模型人脸识别分类

算法 （ Ｄａｎｔｚｉｇ ｓｅｌｅｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＤＳ⁃ＳＲＣ）的实现步骤如下：
　 　 １）归一化 Ｘ 的每一列和 Ｙ ；
　 　 ２）利用 ＰＤ⁃Ｐｕｒｓｕｉｔ 算法求解式（５）的稀疏解 β ；
　 　 ３）计算每一类训练样本上的重构误差：

εｉ Ｙ( ) ＝ ‖Ｙ － Ｘｉβ ｉ‖２

　 　 ４）根据重构误差判断测试样本的类别：
Ｃｌａｓｓ（Ｙ） ＝ ａｒｇｍｉｎｉεｉ（Ｙ）

３　 实验结果及分析

为了验证本文中基于 ＤＳ 模型的人脸识别算法

的性能，本文在常用的 Ｅｘｔｅｎｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库［１ ４ ］ 和

ＡＲ 人脸库［１ ５ ］ 进行 实 验。 所 有 实 验 均 在 主 频

２．１０ ＧＨｚ，内存为 ４ ＧＢ 的 Ａｃｅｒ 笔记本上完成，用
ＭＡＴＬＡＢ 实现。
３．１　 Ｅｘｔｅｎｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库的实验

Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库由 ３８ 个不同的个体共

２ ４１４张正面人脸图像组成。 这些图像是在不同的

光照条件下采集的，图 ２ 是该库的人脸图像。 样本

的原始大小为 １９２×１６８，实验中，所有的图像进行剪

裁和归一化到 ６４×５６ 的统一分辨率。 与文献［４］的
实验方案一样，本文实验中也对每个不同的个体随

机选取一半的人脸作为训练样本，剩下的样本作为

测试样本。 所有样本按列连接成一个列向量大小为

３ ５８４ 维，构成了一个 ３ ５８４ ´１ ２０７ 维的训练字典，
对于这样一个高维度的矩阵而言，计算量非常大，因
此，实验采用文献［１６］将样本的维数（每一列的维

数）分别降至 ３０ 维、５４ 维、１２０ 维、３００ 维和 ５０４ 维

的情况下， 与目前传统的最近邻分类器 （ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＮＮ） ［１ ７ ］基于 Ｌａｓｓｏ 模型稀疏表示的人脸

识别算法 ＳＲＣ［ ４ ］ 以及 ＣＲＣ⁃ＲＬＳ［ ８ ］ 进行对比，其中

ＣＲＣ⁃ＲＬＳ 采用作者公布代码 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ４． ｃｏｍｐ．
ｐｏｌｙｕ．ｅｄｕ．ｈｋ ／ ～ ｃｓｌｚｈａｎｇ ／ ｃｏｄｅ ／ ）。 实验中，ＳＲＣ 算法

中 Ｌａｓｓｏ 模型参数选取 α ＝ １Ｅ－３， ＰＤ⁃Ｐｕｒｓｕｉｔ 算法

迭代停止条件选取 τ ＝ ｌＥ－５。

图 ２　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库图像

Ｆｉｇ．２　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

实验结果如表 １ 所示，从表中可以得到如下结

论：在各种给定的特征维数下，ＤＳ⁃ＳＲＣ 的识别率均

高于 ＳＲＣ；基于稀疏表示框架的识别方法相对于最

近邻分类的方法优势明显。 该库的人脸图像包含的

光照变化较多，因此，本文采用的人脸识别模型对光

照具有很好的鲁棒性。
表 １　 人脸库的实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

维数 ＮＮ ＳＲＣ ＣＲＣ⁃ＲＬＳ ＤＳ⁃ＳＲＣ

３０ ０．６４５ ４ ０．８８１ ５ ０．７３３ ７ ０．８８３ ２

５４ ０．８０３ ４ ０．９２９ ９ ０．８７２ ３ ０．９３１ ６

１２０ ０．８６３ ６ ０．９６４ １ ０．９５４ １ ０．９６７ ４

３００ ０．９０３ ０ ０．９６８ ３ ０．９６４ １ ０．９７７ ４

５０４ ０．９０９ ２ ０．９６６ ６ ０．９７７ ５ ０．９８６ ６

３．２ 　 ＡＲ 人脸库上的实验

ＡＲ 人脸库包含了 １２６ 个不同个体，每个不同个

体采集了 ２６ 张正面人脸图像分辨率为 １６５×１２０，人
脸图像在不同的光照条件，表情变化，以及脸部遮

挡，墨镜等面部伪装的情况下采集，部分样本如图 ３
所示。 实验中每张图像经过归一化处理为 ６０×４３
的统一分辨率。

图 ３　 ＡＲ 人脸库图像

Ｆｉｇ．３　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＡＲ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ

ＡＲ 人脸库较之于 Ｅｘｔｅｎｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库难度增
加了，除了光照变化外，还有表情的变化，此外，每一
类的训练样本量减少的同时类别数却增加。 实验中
选取它达到一个子集，子集中包含了 １００ 个个体，其
中男女各个 ５０ 人共 １ ４００ 张人脸图像，随机选取其
中 ７ 张作为训练集，其他作为测试样本。 所有样本
按列连接成一个列向量大小为 ２ ５８０ 维，构成的训
练字典大小为 ２ ５８０×７００ 维，与上一个实验一样，同
样进行 ＰＣＡ 降维至 ３０ 维、５４ 维、１２０ 维、３００ 维和
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５０４ 维，参数和上一个实验设定一样，进行几种方法

的识别率比较。 实验结果如表 ２。 可以看出，本文

方法在各种维数下比 ＳＲＣ 识别效果要好，本文模型

对表情变化也具有很好的鲁棒性。
表 ２　 人脸库的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ
维数 ＮＮ ＳＲＣ ＣＲＣ⁃ＲＬＳ ＤＳ⁃ＳＲＣ
３０ ０．６２０５ ０．７２８２ ０．６４３８ ０．７３８２
５４ ０．６７７７ ０．８１６９ ０．８０２６ ０．８２１２
１２０ ０．７０３４ ０．８９１３ ０．９０４１ ０．９０７０
３００ ０．７１３１ ０．９０５６ ０．９２５５ ０．９２８５
５０４ ０．７２３０ ０．９０９９ ０．９２１６ ０．９２２７

３．３　 图像遮挡和噪声的鲁棒性实验
基于稀疏表示的人脸识别方法重要的特点是对噪

声和遮挡鲁棒性，遮挡和噪声的线性表示模型如图 ４、５
所示。 图 ４ 和 ５ 中，子图（ａ）表示受到噪声干扰或遮挡
影响的图像，子图（ｂ）表示假设理想线性表示图像，子
图（ｃ）表示未知分布的表示残差。 在文献 ４ 中，作者在
原来训练字典中引入一个单位矩阵来实现对噪声的编
码，而本文则直接采用 ＤＳ 模型，不进行特殊编码。 选
取 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｙａｌｅ Ｂ 人脸库的子集 １ 和子集 ２ 共 ７１９ 张
正面人脸图像作为训练样本集，子集３ 的４５５ 张正面人
脸图像作为测试集。 对于遮挡实验，用一张不相关的
图像去遮挡对每一个训练样本，遮挡位置不确定，遮挡
图像占整个图像的比例从 １０％～５０％，如图 ６ 所示。 在
噪声鲁棒性实验中，对每一个训练样本分别添加 １０％～
９０％的分布未知随机噪声，如图 ７ 所示。

图 ４　 遮挡线性表示示意图（误差未知）
Ｆｉｇ．４ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ

Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ （ ｕｎｋｎｏｗｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ）

图 ５　 噪声线性表示示意图（误差未知）
Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ

ｃｏｒｒｕｐｔｉｏｎ （ ｕｎｋｎｏｗｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ）

图 ６　 遮挡图像，依次为 １０％～５０％遮挡比例
Ｆｉｇ．６　 Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ， ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｏｃｃｌｕｄｅｄ １０％～５０％

图 ７　 噪声污染图像，依次为 １０％～９０％噪声比例
Ｆｉｇ．７　 Ｎｏｉｓｅ ｉｍａｇｅ， ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｎｏｉｓｅｄ １０％～９０％

所有的样本都归一化到分辨率为 ６４×５６，所有
的样本按列连接成一个列向量大小为 ３ ５８２ 维，构
成的训练字典大小为 ３ ５８２×７１９。 在这 ２ 个实验中，
本文提出的方法只与文献［４］的方法进行对比，这
是因为文献［４］的实验结果表明 ＮＮ 和 ＣＲＣ⁃ＲＬＳ 对
噪声和遮挡的鲁棒性明显不强。 相关参数设置与上
２ 个实验一样，不同的是，为了不改变所加遮挡和噪
声的真实特性，这里不对图像进行降维处理，直接对
大小为 ３ ５８２×７１９ 维的训练字典运用 ＤＳ⁃ＳＲＣ 算法
求解， ＳＲＣ 算法采用文献［４］的实验方法。 从图 ８、
９ 可以看出，本文方法在对噪声和遮挡具有较强鲁
棒性。

ＤＳ 模型利用了测试样本矩阵和线性表示残差
的内积来表示同一个个体的训练样本之间的相关性
进行约束。 这种变量选择机制避免了基于最小二乘
估计的特定的似然函数的假设。 只关心测试样本和
训练样本库中的相关性，而通常不管是在实验中还
在实际应用中，训练样本都是经过严格预处理，因此
不需要对残差进行类似于添加一个抗遮挡的噪声编
码，本文的方法在取得了比 ＳＲＣ 加入噪声编码后更
好的实验结果，说明本文所采用模型适应性更强。

图 ８　 遮挡鲁棒性实验结果
Ｆｉｇ．８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｆｏｒ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

图 ９　 噪声鲁棒性实验结果
Ｆｉｇ．９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ
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４　 结束语

ＤＳ 模型利用了测试样本矩阵和线性表示残差

的内积来表示同一个个体的不同训练样本之间的相

关度，再利用 Ｌ¥ 这种具有选择功能的矩阵的范数，
选择出最大的相关度的训练样本出来，对其进行约

束。 这样一个相关性选择的思路即克服了传统线性

模型对残差的特定似然估计的要求，使得线性模型

更具有适用性，处理噪声更方便，同时通过 Ｌ１范数

约束保证了解的稀疏性，便于分类。 因此，在人脸识

别中，即便是训练样本存在相似度较高的个体，也能

通过相关度最大进行区分。 测试图像有噪声污染等

高难度的情况下，不需要特殊噪声编码，也能有效地

进行识别，实验证明了本文提出的 ＤＳ⁃ＳＲＣ 算法取

得了良好的识别效果。
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