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摘　 要：本文针对传统的基于稀疏表示的人脸识别方法在小样本情况下对类内变化鲁棒性不强的问题，从特征的层

面入手，提出了基于深度学习特征的稀疏表示的人脸识别方法。 本方法首先利用深度卷积神经网络提取对类内变

化不敏感的人脸特征，然后通过稀疏表示对所得人脸特征进行表达分类。 本文通过实验，说明了深度学习得到的特

征也具有一定的子空间特性，符合基于稀疏表示的人脸识别方法对于子空间的假设条件。 实验证明，基于深度学习

特征的稀疏表示的人脸识别方法具有较好的识别准确度，对类内变化具有很好的鲁棒性，特别在小样本问题中具有

尤为突出的优势。
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　 　 人脸识别是作为一项重要的生物识别技术，在
公安刑侦、企业管理、自助服务及互联网金融方面都

取得了广泛的应用。 实际的人脸识别系统多遇到的

是小样本的人脸识别问题，即在识别中可以采集到

的每个人的人脸样本相对较少，而且采集环境通常

是在不可控的自然环境下进行的，人脸样本常常含

有诸如光照、姿态、遮挡、表情、噪声等类内变化。 如

何在含有较大干扰的小样本人脸识别问题中取得鲁

棒的识别结果，便成了当前许多人脸识别方面的研

究工作所关心的问题。 受稀疏编码［１］ 和子空间方
法［２－３］的启发，Ｊｏｈｎ Ｗｒｉｇｈｔ 等［４］ 提出了基于稀疏表
示的分类方法，在含遮挡、噪声、光照的复杂环境下

的人脸识别问题中取得了较好的效果。 在 Ｊｏｈｎ
Ｗｒｉｇｈｔ 工作的基础上，一系列基于稀疏表示的分类



方法的研究取得了一定的进展，具有代表性的包括

关于稀疏表示中字典学习的研究工作［５⁃７］，稀疏表

示的快速优化策略［８⁃１０］，和关于添加对表示系数的

不同约束的工作［１１⁃１３］。 其中，Ｌｅｉ Ｚｈａｎｇ［１４］指出了在

基于稀疏表示的分类方法中协同性机制的地位，并
提出了使用更松弛的二范数来约束训练字典表示系

数的协同表示的分类方法。 为了解决小样本情况下

单类训练集字典对类内变化表达不充分的问题，文
献［１５⁃１８］创造性地将补偿字典引入了基于稀疏表示

的人脸识别的方法中，在小样本的人脸识别问题中

取得了一定的突破，但依然不能彻底分离训练集字

典中类内变化产生的干扰。
传统的基于稀疏表示的方法本质上依然基于样

本的灰度特征，利用稀疏线性表达来实现对类内变

化分量的分离。 但对于实际问题，类内变化相对比

较复杂，如姿态、表情、复杂的光照，简单依靠线性表

达很难将其分离出来。 特别对于训练集字典极欠完

备的小样本问题，凭借有限的训练样本更难实现这

一目标。 为了解决这一问题，本文将人脸的灰度特

征通过深度神经网络非线性映射到一个特征线性子

空间内，这一映射保留了样本分类相关的主要信息，
去除了类内变化信息的干扰，使得映射后的特征对

类内变化具有不变性且更有可区分性。 然后，将该

特征利用基于稀疏表示的分类方法进行表达和识

别。 实验证明，本文方法在具有较大类内变化的小

样本问题上效果尤其突出，且对于姿态、表情这类非

线性叠加的类内变化具有更好的鲁棒性。
本文提出了基于深度学习特征的稀疏表示的人

脸识别方法，将深度学习特征与稀疏表示相互结合，
充分发挥了深度学习在特征学习方面的优点和稀疏

表示在小样本识别上的优点。 通过实验，在一定程

度上说明了深度学习所得的特征具有线性子空间特

性，并对深度学习所得特征进行了较为系统的分析。

１　 相关工作

１．１　 基于稀疏表示的人脸识别方法

基于稀疏表示的分类方法（ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ＳＲＣ） ［４］假设人脸图像位于线性

子空间中，测试样本可以为所有类的训练样本（字
典）协同线性表达，而测试样本所属类别的字典可

以表示得更加稀疏（用较少的字典可以达到更好的

重构）。 在对表示系数增加稀疏性的约束后，求解

所得的稀疏表示系数中非零项应主要为测试样本所

属类别字典的对应项，因此便可以根据哪类字典可

以取得对测试样本更小的重构误差来进行分类，这

便是 ＳＲＣ 的工作原理。 各步骤公式如下：
ＳＲＣ 表示过程：

α^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
α

ｙ － Ｘα ２
２ ＋ λ α １ （１）

ＳＲＣ 分类过程：
ｉｄｅｎｔｉｔｙ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ
ｙ － Ｘ ｉ α^ｉ

２
２ （２）

式中： Ｘ ＝ Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＩ，…，ＸＣ{ } 为训练样本 （字

典）；Ｘ ｉ 为第 ｉ 类训练样本（字典） ｉ ＝ １，２，…，Ｃ( ) ，
其每一列对应该类的一个样本；ｙ 为测试样本；α ＝
｛α１，α２，…，αｉ，…，αＣ｝ 为协同表示时各类对应的表

示系数。
基于稀疏表示的分类方法能够有效利用人脸图

像的子空间特性，不需要大量样本进行分类器的学

习，对噪声具有较好的鲁棒性。
基于稀疏表示的识别方法假设每类训练样本

（字典）都必须是完备的，每类训练样本（字典）都有

足够的表达能力。 这一假设在具有较大干扰（如光

照、姿态、遮挡等）的小样本问题中一般是不成立

的。 在小样本且具有较大干扰的人脸识别问题中，
测试图片常常会被错分为具有相似类内变化的字典

的类中，而不是具有相同外貌变化的类中。 为了消

除小样本情况下类内变化的干扰，文献［１５⁃１８］ 创造性

地将补偿字典引入了基于稀疏表示的人脸识别的方

法中，在小样本的人脸识别问题中取得了一定的突

破，但依然不能彻底分离训练集字典中类内变化。
１．２　 较大类内变化干扰下的小样本人脸识别问题

为了更好地分析子空间方法中类内变化带来的

影响，Ｔａｎｇ 等［１９］提出了统一子空间的理论概念。 统

一子空间理论认为人脸图像由原型成分、类内变化

成分和噪声成分线性组合而成。 如式（３） 和图 １
所示。

ｙ ＝ μ ＋ ν ＋ ε （３）

图 １　 统一人脸子空间示意

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆａｃｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ

式中：μ 为与人脸相貌相关的原型成分，ν 为与人脸

图像的类内变化成分（如光照、姿态、遮挡等），ε 为
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噪声成分。 在人脸识别中需要尽可能地将与分类无

关的成分 μ 和 ε 与分类相关的成分 μ 分离开来。 但

通常，μ、ν 和 ε ３ 个成分之间具有较强的相关性，很
难通过线性表示（即便是稀疏线性表示）将其有效

地分离开来，或者将 ｖ 和 ε 有效地去除掉。 以人脸

的姿态变化为例，同类人脸在不同姿态下的类内差

与不同人脸在统一姿态下的类内差十分接近（均在

外貌轮廓处有较大的响应），很难通过有限的样本

和稀疏线性表示去除姿态对人脸图像的影响。 且这

一问题，在小样本的人脸图像识别的问题中，变得更

加棘手。
本文将人脸样本从灰度空间投影到特征空间，

然后在特征空间使用基于稀疏表示的分类方法进行

识别。 对于投影后的特征，需要满足如下 ２ 个条件：
１）投影后的特征需要满足线性子空间特性，这样才

能符合基于稀疏表示的分类方法的基本前提；２）投
影后的特征对类内变化不敏感，或者消除了类内变

化。 为了有效解决小样本问题，我们同时期望特征

的学习可以通过外部数据来完成，然后迁移到小样

本的数据集上来。 换句话说，也就要求所学得的特

征具有一定的可迁移性。
传统的特征如 ＨＯＧ、ＳＩＦＴ、ＬＢＰ 等不能很好地

保证人脸图像中的类内变化可以被有效地去除，特
别对于诸如姿态、遮挡、表情等这类比较复杂的类内

变化，同时变化后的特征一般不具有子空间特性，很
难适用于基于稀疏表示的分类方法，使之发挥更大

的效能。
１．３　 深度卷积神经网络

深度卷积神经网络 （ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＣＮＮ）是一种有监督的深度学习模型，已
成为当前语音分析和图像识别领域的研究热点。
Ｌｅｃｕｎ 等早在 １９９８ 年就提出了经典的 ＬｅＮｅｔ 网

络［２０］， Ｈｉｎｔｏｎ 等使用的大规模深度 ＣＮＮ［２１］ 在 Ｉｍａ⁃
ｇｅｎｅｔ 这样 １ ０００ 类的分类问题上取得了非常好的

结果。 文献［２２⁃２５］利用 ＣＮＮ 网络在人脸识别领域

取得了较大的突破，成为目前工业界和学术界的主

流算法。 卷积网络的核心思想是局部感受野、权值

共享 （或者权值复制） 以及时间或空间亚采样。
ＣＮＮ 通常使用最后一层全连接隐层的值作为对输

入样本所提取的特征，通过外部数据进行的有监督

学习，ＣＮＮ 可以保证所得的特征具有较好的对类内

变化的不变性。
为了更有效地解决复杂类内变化条件下的小样

本人脸识别问题，本文结合近年来被深入研究和广

泛应用到各类视觉问题的深度卷积网络，使用深度

学习的方法来提取特征，然后与基于稀疏表示的方

法相结合。 使用深度学习得到的特征被诸多实验证

明具有较好的可分性和迁移性，并对类内变化具有

较好的鲁棒性。 但其是否具有子空间特性这一问题

却很少被人关注。 本文利用实验的方式，在一定程

度上证明了深度学习所得的人脸特征具有较好的子

空间特性，而且具有可迁移性和对类内变化的不

变性。

２　 基于深度学习特征的稀疏表示的
人脸识别方法

　 　 本文结合基于深度学习的特征提取方法和基于

稀疏表示的人脸识别方法，提出了兼顾二者所长的

基于深度学习特征的稀疏表示的人脸识别方法

（ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＤＬＦＣ） 。 ＳＲＤＬＦＣ 对于含较大类内

变化的小样本人脸识别问题具有较大的优势。
２．１　 ＳＲＤＬＦＣ 整体流程

ＳＲＤＬＦＣ 方法包括网络学习和样本识别两个过

程，样本识别过程包括特征提取和稀疏分类两个环

节，其中特征提取所用的 ＣＮＮ 网络需要通过外部数

据进行有监督的学习和训练。 整体流程如图 ２。

图 ２　 ＳＲＤＬＦＣ 方法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＲＤＬＦＣ ｍｅｔｈｏｄ

基于深度学习特征的稀疏表示的人脸识别方法

（ＳＲＤＬＦＣ）如下。
１）网络学习过程：
①利用外部数据学习特征提取的 ＣＮＮ 网络

ｆ（ｙ） ．
②对于训练集样本 Ｘ ＝ Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＩ，…，ＸＣ{ } ，

经映射 Ｘ ｉ′＝ ｆ（Ｘ ｉ），得到特征空间的训练集字典Ｘ′＝
Ｘ１′，Ｘ２′，…，Ｘ ｉ′，…，ＸＣ′{ } 。

２）样本识别过程：
①对于测试样本 ｙ，通过特征提取网络提取深

度学习特征 ｙ′＝ ｆ（ｙ）。
②对 ｙ′用特征空间的训练集字典 Ｘ′进行稀疏

表示，得表示系数 α′：

α^′ ＝ ａｒｇｍｉｎ
α′

ｙ′ － Ｘ′α′ ２
２ ＋ λ α′ １

　 　 ③通过训练集字典对测试样本的表示残差进行

·１８２·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 马晓，等：基于深度学习特征的稀疏表示的人脸识别方法



分类：

ｉｄｅｎｔｉｔｙ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ

ｙ′ － Ｘ ｉ′α^ｉ′ ２
２

２．２　 基于深度学习的特征提取方法

ＳＲＤＬＦＣ 方法的特征提取过程是通过深度卷积

神经网络完成的，本文所用的 ＣＮＮ 网络结构如图 ３
所示。

图 ３　 ＳＲＤＬＦＣ 特征提取网络结构

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＲＤＬＦＣ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ

网络各层具体参数如表 １ 所示。
表 １　 ＳＲＤＬＦＣ 特征提取网络具体结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＲＤＬＦＣ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络层数 说明 参数

Ｉｎｐｕｔ 输入层 ２００×２００ 大小的人脸灰度图像

Ｃｏｖ１ 卷积层 ６４ 个 ９×９ 卷积核 步据为 ２ 个像素

ＭＰ１
最大值

池化层
５×５ 大小的范围 步据为 １ 个像素

Ｃｏｖ２ 卷积层 １２８ 个 ２×２ 卷积核 步据为 ２ 个像素

Ｃｏｖ３，４，５ 卷积层 １２８ 个 ２×２ 卷积核 步据为 １ 个像素

ＭＰ２
最大值

池化层
２×２ 大小的范围 步据为 １ 个像素

Ｃｏｖ６ 卷积层 ２５６ 个 ２×２ 卷积核 步据为 ２ 个像素

Ｃｏｖ７，８，９ 卷积层 ２５６ 个 ２×２ 卷积核 步据为 １ 个像素

ＭＰ３
最大值

池化层
２×２ 大小的范围 步据为 １ 个像素

Ｃｏｖ１０ 卷积层 ５１２ 个 ２×２ 卷积核 步据为 ２ 个像素

Ｃｏｖ１１，１２，１３ 卷积层 ５１２ 个 ２×２ 卷积核 步据为 １ 个像素

ＳＰＰ
空间金字塔

池化层
输出大小｛６， ３， ２， １｝

ＦＣ１ 全连接 ５１２ 维，用于做特征

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｓｏｆｔｍａｘ 层 ７ ０００

　 　 该网络训练中使用的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 概率为 ５０％，激
活函数为 Ｒｅｌｕ。

本文使用 ＣＡＳＩＡ 数据集［２６］ 进行训练， 数据集

为不受控环境下采集到的人脸图像，包含光照、遮
挡、姿态。 我们选用前 ７ ０００ 类约 ３９ 万人脸图像作

为数据进行有监督学习，监督学习中输出为各类的

标签。 图像使用 ＤＬＩＢ 开源库［２７］定位 ６８ 个特征点，
然后进行人脸对齐。 我们使用 ＦＣ１ 层作为人脸特

征，使用 ｃｏｓｉｎｅ 距离作为人脸特征的相似度度量，在
ＬＦＷ 数据库上测试得到了 ９６．７５％±０．５７％人脸认证

准确率，充分证明网络学到的特征不仅拥有极强的

判别性，而且具有良好的迁移性。

３　 基于深度学习的人脸特征分析

在基于深度学习特征的稀疏表示的人脸识别方

法 ＳＲＤＬＦＣ 中，要求特征满足线性子空间特性，且具

有对类内变化的不变性、较好的迁移性和可分性。
下面对 ＳＲＤＬＦＣ 中所提取的深度学习特征进行分析

和讨论。
３．１　 深度学习特征对类内变化的不变性与可区分性

ＳＲＤＬＦＣ 中特征提取 ＣＮＮ 网络的各层卷积核

如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＲＤＬＦＣ 特征提取网络的第一层卷积核示意

　 Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌｅｖｅｌ􀆳ｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｓ ｏｆ
ＳＲＤＬＦＣ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

从图 ４ 可以看出，ＣＮＮ 底层主要提取一些与边

缘、角度、轮廓相关信息，具有一定的通用性。 ＣＮＮ
高层逐渐提取出一些图像结构的信息。

以 ＡＲ 数据集的人脸图像为例，将 １０ 类人脸样

本的深度学习特征进行可视化，如图 ５ 所示（每一

列代表一个样本的特征，每张子图对应一类人脸）。
同一类的样本，在经过多层卷积和池化后，得到的特

征图是相似的，各个子图有明显的横线纹理（说明

同类对应项上的特征值比较相似），说明深度学习

特征具有对类变化较好的不变性。 而不同类的样本

的特征图明显差异很大，这在一定程度上说明了

ＣＮＮ 所提取的特征具有较好的可分性。

图 ５　 人脸图像的深度学习特征可视化图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３．２　 深度学习特征的子空间特性

ＳＲＤＬＦＣ 将深度学习的特征与基于稀疏表示的
人脸识别方法相结合，要求特征空间满足人脸线性
子空间的假设。 ＣＮＮ 特征提取网络实现了人脸灰
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度空间到深度学习特征空间的非线性映射，不一定

能保证所得特征满足人脸子空间假设。 为了验证这

一问题，本文进行如下说明实验。
选择 ＡＲ 中图像作为测试样本，对特征空间中

任一个人脸样本，将其用同类的特征空间内的人脸

样本做稀疏线性表达，记录重构误差所占样本能量

的百分比；对特征空间中任一人脸样本，将其用所有

类的特征空间内的人脸样本做稀疏线性表达，记录

重构误差所占样本能量的百分比。 训练集字典大小

为每类 ２０ 项。 实验统计结果如表 ２ 所示。
表 ２　 深度学习特征的类内差类间差分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ＳＲＤＬＦＣ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ

用同类样本的灰度特

征进行稀疏线性表达

用所有类样本的灰度

特征进行稀疏线性表

达

用同类样本的深度学

习特征进行稀疏线性

表达

用所有类样本的深度

学习特征进行稀疏线

性表达

重构误差占原样本

的能量比 ／ ％
９４．１２ ９７．３３ ９７．４３ ９８．１５

　 　 在 ＳＲＤＬＦＣ 的稀疏线性表示的过程中得到的表

示系数示例如图 ６。

（ａ）示例样本 １

（ｂ）示例样本 ２

（ｃ）示例样本 ３

（ｄ）示例样本 ４
图 ６　 ＳＲＤＬＦＣ 在稀疏表示过程中的表示系数示例

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ＳＲＤＬＦＣ’ ｓ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

根据表 ２ 和图 ６，可以看到在特征空间内的人脸样

本可以很好地被本来样本线性表达，满足子空间的

条件。 且其在被其他类样本协同线性表达过程中，
表达是稀疏的，且同类样本表达更加稀疏，符合稀疏

表示分类方法的适用条件。 实验说明，深度学习特

征具有一定的线性子空间特性。 多层卷积和池化的

非线性操作也有助于将人脸样本投影到一个更好的

线性子空间中。 在这样的线性特征子空间中，使用

基于稀疏表示的分类方法进行分类识别，具有更高

的鲁棒性和更好的识别效果。

４　 实验结果及分析

本文选择 ＡＲ 和 ＣＭＵ ＰＩＥ 人脸数据库进行识

别实验，对应不同类内变化环境下的人脸识别情况。
４．１　 ＡＲ 人脸数据库识别实验

ＡＲ 数据库包含大约 １００ 人的彩色图像（每人

约 ５０ 张），含有光照、遮挡、表情的类内变化的干

扰。 图像使用 ＤＬＬＩＢ 开源库进行人脸对齐。 本文

随机选择每类 １ ～ ２５ 张人脸图像作为训练集字典，
其余图像做测试集，１０ 次实验取平均值。 对比方法

为灰度特征＋最近邻分类（Ｐｉｘｅｌ＋ＮＮ）、灰度特征＋
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Ｂａｙｅｓｉａｎ 方法（Ｐｉｘｅｌ＋Ｂａｙｅｓｉａｎ）、灰度特征＋稀疏表

示分类方法（Ｐｉｘｅｌ＋ＳＲＣ）、深度学习特征＋最近邻分

类（ＤＬ＋ＮＮ）、深度学习特征＋Ｂａｙｅｓｉａｎ 方法（ＤＬ ＋

Ｂａｙｅｓｉａｎ）、深度学习特征＋稀疏表示分类方法（ＤＬ ＋
ＳＲＣ，ＳＲＤＬＦＣ）。 所得识别率结果如表 ３ 和图 ７ 所

示。
表 ３　 ＡＲ 数据库中人脸识别结果 （每类字典数 １～ ７）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｕｎｄｅｒ⁃ｓａｍｐｌｅｄ Ｆａｃｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＡＲ （Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ： １～ ７） ／ ％

各方法识别率 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

Ｐｉｘｅｌ＋ＮＮ ７．６４ １１．６８ １４．９３ １７．９２ ２０．７６ ２３．５２ ２６．３７

Ｐｉｘｅｌ＋Ｂａｙｅｓｉａｎ １５．５９ ２３．０４ ２８．５３ ３３．００ ３６．９４ ４０．７８ ４４．１２

Ｐｉｘｅｌ＋ＳＲＣ １６．３４ ２９．３９ ３９．８４ ４８．０１ ５４．４０ ５９．５８ ６４．０３

ＤＬ＋ＮＮ ３１．０２ ４１．３８ ４９．１８ ５５．１５ ６０．３０ ６４．９７ ６８．８５

ＤＬ＋Ｂａｙｅｓｉａｎ ３４．８８ ４８．２９ ５６．５７ ６５．００ ７０．６２ ７４．４５ ７７．８９

ＤＬ＋ＳＲＣ ４１．１６ ５８．７１ ６７．７８ ７５．６８ ８０．７６ ８４．３０ ８６．２６

图 ７　 ＡＲ 数据库中人脸识别结果

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＡＲ

４．２　 ＣＭＵ ＰＩＥ 人脸数据库识别实验

ＣＭＵ⁃ＰＩＥ 数据库包含 ６８ 人的 ４１３６８ 张彩色图

像（每人约 ５０ 张），含有 １３ 种姿态、４３ 种光照、４ 种

表情的类内变化的干扰。 图像使用 ＤＬＩＢ 开源库进

行人脸对齐。

本文随机选择每类 １－２５ 张人脸图像作为训练

集字典，其余图像做测试集，１０ 次实验取平均值。

对比方法同 ４．１ 章节。 所得识别率结果如表 ４ 和图

８ 所示。

表 ４　 ＣＭＵ ＰＩＥ 数据库中人脸识别结果 （每类字典数 １～ ７）
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｕｎｄｅｒ⁃ｓａｍｐｌｅｄ Ｆａｃｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＣＭＵ ＰＩＥ （Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ： １～ ７） ／ ％

每类字典数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７
Ｐｉｘｅｌ＋ＮＮ １７．６３ ２７．０９ ３４．１８ ３９．１２ ４２．８５ ４５．９７ ４８．６４

Ｐｉｘｅｌ＋Ｂａｙｅｓｉａｎ １５．３３ ２９．９３ ３５．８５ ４２．４３ ４７．２２ ５０．７０ ５４．０１
Ｐｉｘｅｌ＋ＳＲＣ ２４．９４ ３８．７４ ４７．６５ ５４．８１ ５８．９９ ６２．５８ ６５．８２
ＤＬ＋ＮＮ ５５．８５ ７１．８９ ７９．６４ ８２．８５ ８５．４０ ８６．９２ ８８．３７

ＤＬ＋Ｂａｙｅｓｉａｎ ５３．２３ ６８．９６ ７４．１３ ７７．９１ ８１．２９ ８３．６８ ８５．７７
ＤＬ＋ＳＲＣ ５９．０５ ７７．７６ ８３．４３ ８５．６２ ８８．４６ ９０．７０ ９１．９９

图 ８　 ＣＭＵ ＰＩＥ 数据库中人脸识别结果

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＣＭＵ ＰＩＥ

　 　 通过实验可以看到，基于深度学习特征的各类

方法在较大类内变化干扰的环境下均能有较大的提

升，特别是本文提出的基于深度学习特征的稀疏表

示的人脸识别方法，取得了较各类方法更加优越的

效果。 ＳＲＤＬＦＣ 较传统的各类方法能够提升 ６％ ～
６０％，尤其在小样本情况下更为明显，体现了稀疏表

示的特征具有较好的子空间特性、可分性、可迁移性

及对类内变化的不变性。 而基于稀疏表示分类框架

的应用，更加有助于提升深度学习特征的分类准确

率，在较大类内变化的小样本的人脸识别问题中具

有更大的优势。
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５　 结束语

本文针对较大类内变化干扰下的人脸识别问

题，提出了基于深度学习特征稀疏表示的人脸识别

方法 ＳＲＤＬＦＣ。 本文充分分析论证了基于深度学习

所提取的人脸特征基本满足线性子空间假设，并具

有较好的可分性、可迁移性及对类内变化的不变性。
本文将基于深度学习的特征应用到稀疏表示的分类

框架中，充分发挥两者优点，实现识别率的提升。 本

文提出的 ＳＲＤＬＦＣ 算法，可以有效地应对光照、姿
态、表情、遮挡等类内变化带来的干扰，且在小样本

问题中具有较大的优势。 未来的研究工作将进一步

对深度学习特征进行研究分析，通过改进网络结构

和损失函数，使网络所得特征更加满足线性子空间

约束，进一步提升 ＳＲＤＬＦＣ 的识别效果，并尝试做一

些理论上的推导工作。 满足线性子空间约束，进一

步提升 ＳＲＤＬＦＣ 的识别效果，并尝试做一些理论上

的推导工作。
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