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基于隐式低秩表示的联合投影学习算法及图像识别
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摘要　隐式低秩表示(LatLRR)作为经典的无监督特征提取算法已应用于模式识别领域.然而该算法得到的特征

维数无法降低,且由于算法分别学习２个低秩矩阵,因此无法保证整体最优;另外,算法忽略了样本在学习过程中

存在的残差.为解决这些问题,提出了一种基于隐式低秩表示的联合投影学习算法.使用投影矩阵和恢复矩阵近

似地表示隐式低秩表示中的投影矩阵,使算法在降维的同时可提取判别特征;联合学习投影矩阵、恢复矩阵和低秩

矩阵,矩阵间相互提升,从获得的投影中可以提取出更多的判别特征,同时在算法模型中约束样本在投影学习中存

在的残差;最后采用交替迭代方法求解该模型.在多个数据集上进行实验,结果说明算法在有效降维的同时能进

一步提高判别能力.
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１　引　　言

特征提取在人脸识别、数据挖掘和计算机视觉

等领域发挥着重要作用[１Ｇ３].学者们针对特征提取

提出了许多算法,较为经典的算法有主成分分析

(PCA)[４]和线性判别分析(LDA)[５].PCA以重构

为目的,将训练样本投影到低维子空间,使投影后样

本的方差最大,达到降维的目的.基于Fisher准则
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的LDA算法寻找一组将高维样本投影到低维空间

的最佳鉴别矢量,使所有投影后样本的类内离散度

最小而类间离散度最大.上述算法不能很好地揭示

数据局部流形的内在几何结构,因此出现了很多基

于邻 接 图 的 流 形 学 习 算 法,如 邻 域 保 持 嵌 入 法

(NPE)[６]和局部保留投影法(LPP)[７].以上算法都

可以归入图嵌入框架.
近些年来,基于表示性学习的特征提取算法成

为了学者们研究的热点.稀疏表示(SR)[８]作为一

种热门分类方法已经成功地应用到模式识别中,并
且能实现较高的识别率,它通过训练样本线性或非

线性地表示出测试样本,随后通过误差分析完成分

类识别.但是,当训练样本受到破坏或光照等噪声

影响时,SR方法的性能降低.低秩表示(LRR)[９]

因其对含噪声数据的稳健性受到了学者们的广泛关

注,其目标是对系数矩阵增加低秩约束而获得数据

的重构系数矩阵,因此能捕获数据集的整体结构信

息,且其能纠正误差并能将所有样本分配到对应的

子空间中.LRR能稳健地捕获数据的整体判别结

构.Zhang等[１０]提出低秩保留嵌入法(LRPE),利
用LRR构建数据关系图并将捕获的高维数据的整

体几何信息和判别结构保持到低维嵌入子空间中.
文献[１１]提出低秩稀疏保持投影法(LSPP),保留了

数据的几何结构,通过LRR学习稳健性的权矩阵,
降低了异常值的影响,获得了较好的性能.由于高

维数据结构复杂、信息丰富,往往存在隐含的信息,
隐含信息的挖掘对其应用有一定作用.Liu等[１２]提

出了一种子空间分割和特征提取的隐式低秩表示方

法(LatLRR),其主要目的是使用被观测的数据信息

分别从横向和纵向不同方面有效地恢复出主要信息

和隐藏的显著信息,通过对破坏数据、噪声数据进行

低秩子空间分割,有效地恢复隐含信息,该算法已应

用于人脸识别中[１３].基于隐式低秩表示算法,学者

们提出了许多拓展算法.文献[１４]中提出的双低秩

表示(DLRR)可同时从行和列两个方向获得信息,
解决了LatLRR中仅提取显著特征而忽略主成分信

息的问题,该算法学习的投影可提取主成分信息,同
时保留了数据的全局表示结构,但算法学习得到的

特征维度与原样本的维度相同使其无法降维.文献

[１５]中 提 出 的 增 强 近 似 低 秩 投 影 学 习 算 法

(EALPL),利 用 恢 复 矩 阵 和 投 影 矩 阵 近 似 表 示

LatLRR算法中的低秩投影矩阵,在有效降维的同

时提取了更多的判别特征.然而,上述算法具有一

些不足,使它们并没有获得很好的性能:１)LatLRR

算法中分别独立学习２个低秩矩阵,矩阵间不能相

互联合学习,使算法的性能受限;２)LatLRR算法

和DLRR算法学习得到的特征维度与原始数据的

维度相同,即２种算法得到的特征维度并不能减少,
使算法无法降维;３)LatLRR、DLRR和EALPL算

法模型中未充分考虑数据自表示中存在的残差.文

献[１６]中提出的算法用２个矩阵近似表示低秩矩阵

从而得到投影矩阵,不仅可以提取更多的判别特征,
还能有效地降维,具有较好的性能,但该算法未考虑

数据的整体结构信息.
鉴于此,本文提出一种基于隐式低秩表示的联

合投影学习算法.１)用投影矩阵和恢复矩阵近似

表示LatLRR中的投影矩阵,克服LatLRR算法无

法降维的缺点,使算法能选择适应的维数用于提取

更有判别性的特征;２)联合学习低秩矩阵、投影矩

阵和恢复矩阵,在学习过程中矩阵间相互提升,使算

法获得最优解时能够提取更多的判别特征,同时在

算法模型中约束样本在投影学习中存在的残差;

３)模型通过交替迭代方法求解,并在多个数据集上

进行实验,验证了新算法的有效性.

２　理论分析

设给定训练样本矩阵X∈Rm×n,m 为样本的维

数,n 为训练样本的个数.

２．１　低秩表示

作为子空间聚类方法,LRR寻找样本集在给定

字典上的最低秩表示,即

min
Z
rank(Z),s．t．X＝AZ, (１)

式中:A 是线性张成样本矩阵X 的字典;Z＝[z１,

z２,,zn]为系数矩阵;rank()为矩阵的秩;s．t．表
示约束条件.(１)式是一个组合优化问题,可松弛为

凸优化问题,即

min
Z
‖Z‖∗,s．t．X＝AZ, (２)

式中:‖Z‖∗ 为Z 的核范数,即Z 的奇异值之和.
为提取数据的内在结构,在实际应用中通常选择样

本矩阵本身作为字典,这产生了数据的自表示特性,
反映了所有成对样本之间的关系,这些关系结构表

示了整体数据集的结构.此时,(２)式可表示为

min
Z
‖Z‖∗,s．t．X＝XZ. (３)

当数据样本中含有噪声或误差时,(３)式的稳健性表

示为

min
Z
‖Z‖∗ ＋λ‖E‖１,s．t．X＝XZ＋E,(４)

式中:E∈Rm×n为数据样本中的噪声矩阵;‖‖１

１４１００６Ｇ２
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为矩阵的L１ 范数.LRR所学习到的权矩阵Z 能

捕获样本数据的一些内在几何特性和样本数据的判

别结构,并且对应的图还能捕获数据的整体结构.

２．２　隐式低秩表示

在实际应用中,数据绝大多数情况下会受外界

因素的影响而被破坏或受到噪声的干扰.Liu等[１２]

在低秩表示的基础上提出LatLRR方法,其主要目

的是通过对给定的样本矩阵从横向和纵向两个方面

有效地恢复出主要信息和隐藏的显著信息,从而对

破坏数据和噪声数据进行低秩子空间分割.对含有

噪声的样本数据,其隐式低秩表示的优化模型可表

示为

min
Z
‖Z‖∗ ＋‖L‖∗ ＋λ‖E‖１,

s．t．X＝XZ＋LX＋E, (５)
式中:L∈Rm×m表示投影矩阵.文献[１２]中的实验

结果表明:由XZ 表示的特征类似于PCA的主成分

特征,而LX 表示的特征是显著特征,例如人脸中的

眼睛、鼻子等特征.但是,LatLRR从行和列两个视

图所使用的两个低秩矩阵之间没有关联性,且忽略

了样本在自表示和特征提取过程中对残差的约束,
从而导致学习得到的投影矩阵不是最优的.特征提

取的主要目的是提取出更具有判别性的特征,然而

(５)式中LX 学习到的特征维数与X 相同,算法并

没有实现降维,且提取的特征不能保持全局结构和

数据的主要能量.

２．３　基于隐式低秩表示的联合投影学习

LatLRR算法没有实现对数据样本的降维,为
此本文通过联合使用恢复矩阵P 和投影矩阵Q 来

取代LatLRR中的单个低秩投影矩阵L,使得样本

在自表示和特征提取过程中的残差达到最小,建立

以下基于隐式低秩表示的投影学习(LatLRRＧPL)
优化模型:

min
P,Q,Z,E

１
２ ‖X－XZ－PQTX‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋ω‖Z‖∗,

s．t．X＝XZ＋PQTX＋E, (６)
式中:Q∈Rm×d表示投影矩阵;P∈Rm×d表示重构矩

阵;d(d＜m)是降维后特征的维数;‖‖２F 为矩阵

的Frobenius范数.(６)式中:目标函数的第１项为

样本与自表示和重构之间的残差,用来同时学习最

优投影矩阵Q 和重构矩阵P,线性变换QTX 用于提

取特征,使得到的特征的维数较小,其维数d 是可

变的;第２项用来增强算法的稳定性并提高其泛化

能力;第３项用来保证噪声矩阵是稀疏的;第４项保

证学习到的系数权矩阵是低秩的,可使数据的整体

结构得到很好的保留;参数α、β和ω 是分别用于平

衡各项的正则化参数.由于rank(P)≤d＜m,

rank(Q)≤d＜m,所以rank(PQT)≤d,表明PQT

为低秩矩阵.为了避免(６)式出现平凡解,增加矩阵

P 的正交约束得

min
P,Q,Z,E

１
２ ‖X－XZ－PQTX‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋ω‖Z‖∗,

s．t．X＝XZ＋PQTX＋E,PTP＝I, (７)
式中:I为单位矩阵.

模型(７)式分别用XZ 和PQTX 恢复数据的列

和行空间信息.然而,在模型的学习过程中P、Q
和Z 没有进行联合学习,因此它们不能相互提升各

自的作用.为了准确地恢复样本矩阵的列空间和行

空间信息,可使用PQTXZ 对P、Q 和Z 进行联合学

习,得到以下基于隐式低秩表示的联合投影学习

(LatLRRＧJPL)优化模型,通过联合学习同时恢复样

本数据的列和行空间信息:

min
P,Q,Z,E

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋ω‖Z‖∗,

s．t．X＝PQTXZ＋E,PTP＝I. (８)

　　模型(８)式为由(７)式改进的 LatLRRＧPL模

型,可使用自适应惩罚的交替法来求解,与(７)式的

求解方法类似.
首先,在模型(８)式中引入辅助变量 H 使得目

标函数可分,可得到

min
P,Q,Z,E,H

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋ω‖H‖∗,

s．t．X＝PQTXZ＋E,PTP＝I,Z＝H, (９)
其增广Langrange函数定义为

L(P,Z,Q,E,H,C１,C２)＝
１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋

ω‖H‖∗ ＋trCT
１ X－PQTXZ－E( )[ ] ＋

trCT
２(Z－H)[ ] ＋

μ
２ ‖X－PQTXZ－E‖２F＋‖Z－H‖２F( ) ＝

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋β‖E‖１＋

１４１００６Ｇ３
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ω‖H‖∗ ＋μ
２ ‖X－PQTXZ－E＋

１
μ
C１‖２F＋

æ

è
ç

‖Z－H ＋
１
μ
C２‖２F

ö

ø
÷－
１
２μ

(‖C１‖２F＋‖C２‖２F),

(１０)
式中:C１ 和C２ 是Langrange乘子矩阵;μ＞０为惩

罚参数;α、β、ω 为正则化参数.采用交替法求解(８)
式过程如下.

当Q,Z,H,E 固定时求P,模型(８)式可转化为

以下优化问题:

min
P

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

μ
２‖X－PQTXZ－E＋

１
μ
C１‖２F,

s．t．PTP＝I. (１１)
利用Lagrange乘子法得

P＝ μT１ZTXTQ＋XZTXTQ( )
(μ＋１)QTXZZTXTQ( ) －２λI[ ] －１, (１２)

式中:中 间 矩 阵 T１＝X －E ＋
１
μ

C１;λ＞０ 为

Lagrange乘子.
当P,Z,H,E 固定时求Q,此时(８)式转化为

min
Q

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

１
２α‖Q‖

２
F＋μ
２ ‖T１－PQTXZ‖２F. (１３)

目标函数关于Q 求偏导并令其等于０可得

Q＝ (μ＋１)XZZTXT( ) ＋αI[ ] －１

μXZTT
１P＋XZXTP( ) . (１４)

　　当P,Q,H,E 固定时求Z,求(８)式可得

min
Z

１
２ ‖X－PQTXZ‖２F＋

μ
２ ‖T１－PQTXZ‖２F＋‖Z＋T２‖２F( ) ,(１５)

式中:中间矩阵T２＝
１
μ
C２－H.目标函数关于Z 求

偏导并令其等于０得

Z＝ μ＋１( ) XTQQTX( ) ＋μI[ ] －１
XTQPTX＋μXTQPTT１－μT２( ) . (１６)

　　当P,Q,H,E 固定时求H,此时(８)式转化为

min
H

ω‖H‖∗ ＋μ
２‖Z－H ＋

１
μ
C２‖２F.

(１７)

　　该问题可通过奇异值阈值(SVT)算子 [１７]来求

解.对矩阵Z＋
１
μ
C２ 奇异值分解可得

Z＋
１
μ
C２＝UΣVT, (１８)

式中:U 和V 均 为 列 正 交 的 矩 阵;Σ＝diag(σ１,

σ２,,σr);σ１,σ２,,σr 是奇异值且均为正数,则
(１７)式的解为

H ＝Udiag[max(σ１－ω/μ,０),max(σ２－ω/μ,０),
,max(σr－ω/μ,０)]VT. (１９)

　　当P,Q,Z,H 固定时求E,由(９)式可得

min
E

β‖E‖１＋μ
２ ‖T１－E‖２F. (２０)

　　由文献[１８]可知

E＝shrinkβ
μ
(T１), (２１)

式中:shrinkβ
μ
(T１)是软阈值收缩算子,它对矩阵逐

元素进行操作,其定义为

shrinkβ
μ

T１( ) ＝

T１i,j －β
μ

,T１i,j －β
μ
＞０

T１i,j ＋β
μ

,T１i,j ＋β
μ
＜０

０,otherwise

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

,

(２２)
式中:T１i,j为矩阵T１ 中的元素;i 为矩阵T１ 的行

数;j为矩阵T１ 的列数.
最后,关于(１０)式的Langrange乘子矩阵C１、

C２ 和惩罚参数μ 的迭代规则为

C１＝C１＋μ(X－PQTXZ－E), (２３)

C２＝C２＋μ(Z－H), (２４)

μ＝min(ρμ,μmax), (２５)
式中:ρ 和umax都为常数.本文实验中首先通过

PCA初始化正交矩阵P 以便提高算法速度,实验计

算最近２次迭代中,若２个目标函数值的差值的绝

对值小于０．００１,则判定为收敛,结束迭代.综上所

述,得到本文LatLRRＧJPL算法,步骤如下.
输入:样本集X,维数d,参数a,b和ω;
输出:投影矩阵Q.

１)通过PCA初始化正交矩阵P,初始化 H＝
０,Q＝０,E＝０,Z＝０,C１＝０,C２＝０,μ＝０．１,ρ＝
１．０１,μ(max)＝１０５;

２)固定Q,Z,H,E,通过(１２)式更新矩阵P;

３)固定P,Z,H,E,通过(１４)式更新矩阵Q;

４)固定Q,P,H,E,通过(１６)式更新矩阵Z;

５)固定Q,P,Z,E,通过(１９)式更新矩阵H;

６)固定Q,P,Z,H,通过(２１)式更新矩阵E;

７)通过(２３),(２４),(２５)式分别更新矩阵C１,

C２ 和μ;
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８)重复步骤２)~７),循环更新矩阵和惩罚参

数,直至(８)式目标函数收敛结束,输出投影矩阵Q.
本文算法的流程如图１所示.在进行图像识别

时,将训练样本作为数据集X,根据上述步骤求出投

影矩阵Q,并对测试样本进行降维.对于每一个投

影子空间上的测试样本点,选择该点与训练样本的

低维映射数据集距离最小的点标签作为类别标签,
直到完成所有测试样本的分类.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

２．４　时间复杂度分析

本文LatLRRＧJPL算法的耗时部分主要集中于

计算矩阵H 时的SVD操作以及计算矩阵P、Q 和Z
时的矩阵乘法和求逆操作.在上述算法过程中,计
算矩阵H 的时间复杂度为O(n３),计算矩阵Q 和Z
的时间复杂度均为O(m３),计算矩阵P 的时间复杂

度为O(d３),所以LatLRRＧJPL算法的时间复杂度

为O[T(d３＋２m３＋n３)],其中:T 为迭代的次数.
由文献[１２]可知LatLRR的时间复杂度为O(n３＋
m３).当 d≪m 时,本 文 算 法 的 时 间 复 杂 度 与

LatLRR的时间复杂度接近.

３　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,分别在BioID、

COIL２０和AR[１９]数据集上进行了仿真实验,将结

果与LPP[７]、LatLRR[１２]、EALPL[１５]和 LRLE(low
ranklinearembedding)[１６]进行比较,实验中在３个

数据集上的维数d 的值分别取２００、１８０和２００,设
置参数μ＝０．１,ρ＝１．０１和μmax＝１０５.实验首先

将图像压缩成３２pixel×３２pixel大小的灰度图,并

将其每列相连构成大小为１０２４维的向量,并作归

一化处理.所有实验均独立随机进行２０次,采用

以欧氏距离作为度量的最近邻分类器,计算人脸

的平均识别率.本文实验运行环境为 Windows７,

InterXeon３．３GHzCPU,内存为８G,编程环境为

MATLAB２０１４b,以识别率作为主要的性能评价

标准.

３．１　数据集

１)BioID(https://www．bioid．com/facedb/)人
脸数据被广泛应用于人脸识别的研究中.其包含了

１５２１幅灰度图像,每一幅图像来自于２３个不同的

测试人员的正面角度的人脸,这些图片的光照条件、
背景以及其中的人脸大小均有很大差异.实验使用

了其中２２个人的图像,每人２５张,共５５０张,分别

选取每人的１０、１３、１７、２１和２３幅图像作为训练样

本,剩余图像作为测试样本.

２)COIL２０(http://www．cs．columbia．edu/

CAVE/software/softlib/coilＧ２０．php)数 据 集 包 含

２０个对象的１４４０幅图像,每个对象有７２幅不同姿

态的图像,实验从每个对象中分别取１０、１５、２０、２５
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和３０个样本作为训练样本,其余的作为测试样本.

３)AR人脸库采集了１２６人的４０００多幅人脸

图像.这些图像分两次采集(间隔两周以上),包含

了不同表情、不同光照和不同遮挡等条件下的正面

人脸图像.实验使用了其中１２０人的图像,每人２６
张,共３１２０张图像,每人分别选取５、８、１１、１４和１７
幅图像作为训练样本,其余的作为测试样本.

３种数据集的示例图像如图２所述.

图２ 数据集的示例图像.(a)BioID人脸库;(b)COIL２０数据集;(c)AR人脸库

Fig敭２ Sampleimagesofdatasets敭 a BioIDfacedatabase  b COIL２０dataset  c ARfacedatabase

３．２　算法的收敛性实验及其正则化参数对实验的

影响

为了研究正则化参数α、β 和ω 对算法识别率

的影响,分别在３个数据集上进行实验.其中:在

BioID人脸库上每人选取１３幅图像作为训练样本;
在COIL２０图像数据集上每人选择１５幅图像作为

训练样本;在AR人脸库上每人选择１１幅图像作为

训练样本,其余图像作为测试样本.实验得到的迭

代次数和目标函数值的关系如图３所示,横坐标表

示迭代次数,纵坐标表示目标函数的值.为了便于

比较,均对目标函数的值进行归一化处理.

由图３可知,随着迭代次数的增加,本文算法的

目标函数值经过几次波动后快速下降并达到稳定,
尽管LatLRRＧJPL目标函数值波动较大,但最终在

图中 皆 趋 于 平 稳,不 再 有 明 显 的 变 化.为 分 析

LatLRRＧJPL算法中正则化参数对实验的影响,因β
控制着噪声的稀疏程度,实验中取值区间为[０．００１,

０．０００１],正则化参数α和ω 的取值区间为[０．０００１,

１０００],图４所示为实验在BioID和AR人脸库上得

到的平均识别率与两个参数的关系.
由图４可知,算法α 取值区间为[０．００１,１],ω

取 值区间为[０．０１,１]时算法达到最佳效果,之后

图３ 迭代次数和目标函数值的关系图.(a)BioID人脸库;(b)COIL２０数据集;(c)AR人脸库

Fig敭３ Iterationnumberversusvalueofobjectivefunction敭 a BioIDfacedatabase  b COIL２０dataset 

 c ARfacedatabase
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图４ 平均识别率与正则化参数的关系图.(a)BioID人脸库;(b)AR人脸库

Fig敭４ Averagerecognitionrateasafunctionofregularizationparameters敭 a BioIDfacedatabase  b ARfacedatabase

随着两个参数的增加,识别率呈现不同程度的下降.
如何选择算法的最优参数依然是一个待解决的问

题.本文实验为了获得最佳效果,在数据集上设置

α取值区间为[０．００１,１],ω 取值区间为[０．０１,１].

３．３　识别性能分析

３．３．１　重构图像分析

为验证本文算法的有效性,对图像进行重构实

验.图５、图６分别表示BioID和AR人脸库上原图

与LatLRRＧJPL算法的重构图像对比.
由图５(b)和图６(b)重构图像可知,LatLRRＧ

JPL算法能够较好地重构原图像,说明该算法使得

投影矩阵和恢复矩阵在整体学习过程中可以相互提

升,获得更多的判别特征,同时约束了数据整体学习

中存在的残差,通过选择相应的维数可用于降维,提
取了有用的特征.

本文基于LatLRR算法提出的LatLRRＧJPL算

法通过对样本数据隐含信息的挖掘,从行和列两个

方向同时恢复隐含信息,该算法对含噪声数据或含

腐蚀数据具有较好的稳健性,从上述实验可知,

LatLRRＧJPL算法能够较好地重构原图像.在针对

有遮挡或者有光照影响等含噪声图像的实际应用

中,本文算法具有较好的识别性能.

图５ BioID人脸库的重构图像对比.(a)BioID人脸库图像;(b)LatLRRＧJPL算法重构图像

Fig敭５ ComparisonofreconstructedimagesbasedontheBioIDfacedatabase敭 a ImagesfromBioID
facedatabase  b reconstructedimagesbyLatLRRＧJPLalgorithm

图６ AR人脸库的重构图像对比.(a)AR人脸库图像;(b)LatLRRＧJPL算法重构图像

Fig敭６ ComparisonofreconstructedimagesbasedontheARfacedatabase敭 a ImagesfromARfacedatabase 

 b reconstructedimagesbyLatLRRＧJPLalgorithm
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３．３．２　特征维数对实验的影响

在BioID人脸库上每人随机选取１７幅图像进

行训练,在COIL２０数据集上每个对象随机选择１５
幅图像进行训练,在AR人脸库上每人随机选取１１
幅图像进行训练,其余的图像作为测试样本.图７
给出了５种方法在不同数据集上提取的特征向量维

数与平均识别率的关系.
由图７可知,LatLRRＧJPL算法在３个数据集

上在最高维时识别性能最优.LatLRRＧJPL算法

在BioID和COIL２０数据集上低维时识别率较低,

随着特征维数的增加,算法的识别率都高于其他

算法,这是因为算法将投影矩阵、恢复矩阵和低秩

矩阵进行联合学习,使得它们在学习过程中可以

相互提升,以便提取更多的判别特征,同时算法中

通过约束最小化图像在投影和恢复过程中存在的

残差,使得算法能获得最优投影矩阵和恢复矩阵,
从而提高了识别性能.尽管LatLRR算法能够提

取有效特征,但其提取特征的维数与原样本的维

数相同,算法无法降维,故在图７中并未展示其在

低维时的识别结果.

图７ 平均识别率与特征维数的关系图.(a)BioID人脸库;(b)COIL２０数据集;(c)AR人脸库

Fig敭７ Averagerecognitionrateasafunctionofthenumberoffeaturedimensions敭 a BioIDfacedatabase  b COIL２０
dataset  c ARfacedatabase

３．３．３　样本数对实验的影响

在BioID人脸库上每人随机选取１０、１３、１７、２１
和２３幅图像进行训练,在COIL２０数据集上每人随

机选择１０、１５、２０、２５和３０幅图像进行训练,在AR

人脸库上每人随机选取５、８、１１、１４和１７幅图像进

行训练,其余的图像作为测试样本.表１~３列出了

算法取得的最佳平均识别率和标准差,表４列出了

各算法在数据集上所用时间.
表１　BioID人脸库上各算法的平均识别率和标准差

Table１　AveragerecognitionratesandstandarddeviationsofdifferentalgorithmsonBioIDfacedatabase ％

Numberofsamples LatLRRＧJPL LatLRRＧPL EALPL LRLE LatLRR LPP
１０ ８５．２１±１．８ ８３．６５±１．４ ８０．１６±１．９ ８３．０３±２．１ ７８．０９±１．５ ７３．５０±２．５

１３ ９０．６５±１．６ ８８．５４±１．７ ８４．４３±２．２ ８６．８０±２．０ ８２．８０±２．０ ８０．６８±１．９

１７ ９２．５０±１．８ ９１．６１±１．４ ８８．６６±１．７ ９０．５６±１．８ ８６．２２±２．０ ８６．２２±２．３

２１ ９３．２９±３．３ ９２．４０±３．９ ８９．３１±３．２ ９０．７５±３．１ ８７．６１±３．４ ８９．７７±４．２

２３ ９５．５３±２．８ ９４．３８±３．２ ９１．２５±３．４ ９４．７７±３．０ ８９．４３±４．６ ９２．５０±３．３
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表２　COIL２０数据集上各算法的平均识别率和标准差

Table２　AveragerecognitionratesandstandarddeviationsofdifferentalgorithmsonCOIL２０dataset ％

Numberofsamples LatLRRＧJPL LatLRRＧPL EALPL LRLE LatLRR LPP
１０ ８９．３７±１．６ ８７．７３±１．５ ８５．３４±１．６ ８６．０９±１．５ ８２．２０±１．４ ８３．８６±１．８

１５ ９３．２５±１．０ ９１．６７±１．１ ８９．９９±１．１ ８９．８９±１．０ ８６．６９±１．２ ８９．１３±０．６

２０ ９５．２７±０．７ ９４．１０±０．５ ９２．３７±０．９ ９２．０１±０．６ ８８．８１±０．９ ９１．６８±０．２

２５ ９６．３６±１．０ ９６．８７±０．９ ９４．１４±１．２ ９３．５５±０．９ ９０．０５±１．２ ９２．０３±０．７

３０ ９７．６５±０．７ ９７．９８±０．６ ９５．４９±０．９ ９５．０２±０．７ ９１．３３±０．９ ９３．１２±０．８

表３　AR人脸库上各算法的平均识别率和标准差

Table３　AveragerecognitionratesandstandarddeviationsofdifferentalgorithmsonARfacedatabase ％

Numberofsamples LatLRRＧJPL LatLRRＧPL EALPL LRLE LatLRR LPP
５ ７８．１６±１．６ ６３．１２±２．３ ６５．４８±１．３ ６４．１６±１．３ ４６．６６±１．１ ６４．７５±０．７

８ ８０．３９±１．６ ６６．６５±０．９ ７６．０９±０．８ ７５．３７±０．８ ５６．０６±０．８ ７６．８９±１．０

１１ ８６．６５±１．６ ８２．５１±１．４ ８２．７４±１．１ ８３．５３±１．１ ６２．６９±０．８ ８０．０７±１．５

１４ ９０．１１±１．５ ８７．９１±１．９ ８７．４４±０．６ ８８．９４±０．７ ６７．９５±１．２ ８６．７６±１．１

１７ ９６．５１±０．５ ９０．４８±１．７ ９３．２８±１．４ ９２．５３±０．８ ７１．７７±１．４ ９１．８３±１．５

　　如表１~３所示,在COIL２０数据集上当训练样

本为２５和３０时,LatLRRＧPL算法的识别率最高,
同时可知LatLRRＧJPL算法的识别率整体上较高且

相对稳定.LatLRRＧJPL算法比LatLRRＧPL算法

的识别率高,这是因为其将投影矩阵、恢复矩阵和低

秩矩阵进行联合学习,使其在学习过程中可以相互

提升,提取了更多的判别特征,而LatLRRＧPL中的

各个矩阵均独立学习,无法达到整体最优.EALPL
算法的识别率比LatLRRＧJPL低是因为其未考虑算

法在投影和恢复过程中存在的残差,约束残差最小

化可使得算法获得最优的投影矩阵和恢复矩阵,更
利于后续的分类与识别.LatLRRＧJPL算法的识别

率比LRLE、LatLRR和 LPP高,这是因为 LRLE

算法尽管可以提取有效特征进行降维,但由于该算

法没有考虑到图像在学习过程中存在的残差,故不

能提取出显著的特征,LatLRR提取的特征维数与

原样 本 的 维 数 相 同,该 算 法 无 法 用 于 降 维,而

LatLRRＧJPL可以选择对应的维数用于降维,可提

取出更多判别特征.
表４列出了在BioID和COIL２０数据集上分别

用不同训练样本得到的各个算法的运行时间.由

表４可知,除了用时较少的LPP算法外,本文两种

算法仍具有优势.与LRLE和LatLRR算法相比,
本文的算法所用时间明显较少,这主要是因为其

具有较好的收敛性,算法经过数次迭代后能够快

速收敛.
表４　BioID人脸库和COIL２０数据集上算法的运行时间

Table４　RunningtimeofdifferentalgorithmsonBioIDfacedatabaseandCOIL２０dataset s

Dataset Numberofsamples LatLRRＧJPL LatLRRＧPL EALPL LRLE LatLRR LPP

BioID
１３ ５．６２ ５．７６ ４．６４ ３６．４７ １７．６１ ０．０３
１７ ６．５４ ７．０３ ５．２９ ４１．３３ １８．２９ ０．０４

COIL２０
１０ ３．６６ ４．５１ ３．１５ ３０．９２ １５．０２ ０．０２
１５ ５．０３ ６．１４ ４．１７ ３６．０１ １６．３０ ０．０４

４　结　　论

基于隐式低秩表示算法提出了LatLRRＧPL与

LatLRRＧJPL两种有效的特征提取算法,LatLRRＧ
JPL算法因联合学习投影矩阵、恢复矩阵和低秩矩

阵,在共同学习过程中使算法获得最优解的同时能

提取判别特征,弥补了LatLRR算法在实际应用中

无法降维和计算时间长的缺点.在不同数据集上的

实验结果表明,本文算法的识别率相比其他算法明

显提高,证明该算法能有效地进行图像识别.由于

提出的算法复杂度相对较高,在实际应用中如何降

低复杂度并选取最优的参数值得进一步研究.
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