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摘要 字典学习是图像表示的一种有效手段且在图像识别任务中具有出色的表现。大部分传统字典学习算法在

多分辨率人脸图像识别中存在不同分辨率下字典判别性不强的问题。为了解决这一问题,提出一种新的带判别性

局部结构约束的多分辨率字典学习算法。首先,通过分析字典原子与轮廓向量之间的一一对应关系,采用字典原

子的局部几何结构,分别构造了轮廓向量的类内局部约束项与类间局部约束项;然后将这两个约束项统一在同一个

正则项中,并将其增加到字典学习目标函数中进行联合优化,从而实现判别性局部几何结构的编码。该算法促使

类内编码系数保持相似的局部一致性,而且能有效提高类间编码系数的局部结构的差异性。最后,在多个多分辨

率人脸图像数据集上验证了本文算法的有效性,实验结果表明,与同类字典学习算法相比,本文学习的多分辨率字

典能保持训练样本中的判别性局部结构,在不同分辨率的人脸图像上获得了更好的识别性能。
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Abstract Although
 

dictionary
 

learning
 

has
 

shown
 

to
 

be
 

a
 

powerful
 

tool
 

for
 

image
 

representation
 

and
 

has
 

achieved
 

satisfactory
 

results
 

in
 

various
 

image
 

recognition
 

tasks 
 

Most
 

traditional
 

dictionary
 

learning
 

algorithms
 

have
 

been
 

restricted
 

to
 

multi-resolution
 

face
 

recognition
 

tasks
 

mainly
 

due
 

to
 

the
 

poor
 

discriminability
 

of
 

the
 

dictionary 
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

multi-resolution
 

dictionary
 

learning
 

algorithm
 

with
 

discriminative
 

locality
 

constraints
 

 MDLDLC 
 

in
 

this
 

paper 
 

Based
 

on
 

the
 

one-to-one
 

mapping
 

between
 

each
 

dictionary
 

atom
 

and
 

the
 

corresponding
 

profile
 

vector 
 

we
 

design
 

two
 

local
 

constraints
 

on
 

profile
 

vectors 
 

referred
 

to
 

as
 

intra-class
 

and
 

inter-
class

 

local
 

constraints 
 

by
 

utilizing
 

the
 

local
 

geometric
 

structure
 

of
 

the
 

dictionary
 

atoms 
 

Meanwhile 
 

the
 

two
 

constraints
 

are
 

formulated
 

into
 

a
 

unified
 

regularization
 

term
 

and
 

incorporated
 

into
 

the
 

objective
 

function
 

of
 

the
 

dictionary
 

learning
 

model
 

to
 

optimize
 

for
 

encoding
 

the
 

discriminative
 

locality
 

of
 

input
 

data
 

jointly 
 

The
 

proposed
 

MDLDLC
 

algorithm
 

encourages
 

high
 

intra-class
 

local
 

consistency
 

and
 

inter-class
 

local
 

separation
 

in
 

the
 

code
 

space
 

of
 

multi-resolution
 

images 
 

Finally 
 

extensive
 

experiments
 

conducted
 

on
 

different
 

multi-resolution
 

face
 

image
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

MDLDLC
 

algorithm 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

MDLDLC
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algorithm
 

can
 

learn
 

the
 

multi-resolution
 

dictionaries
 

with
 

discriminative
 

locality 
 

preserving
 

and
 

achieving
 

promising
 

recognition
 

performance
 

compared
 

with
 

other
 

state-of-the-art
 

dictionary
 

learning
 

algorithms 
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1 引  言

人脸自动识别是根据人脸图像特征来识别或判

别人的身份,是一种极其有效的生物识别技术,已广

泛应用于人机交互、智能视觉导航与安全安防等领

域。近十几年来,智能手机与视频监控技术的普及,
为人脸识别技术现场应用提供了海量有价值的数

据,人脸识别技术也取得了突破性进展,但多数工作

仍然集中于限定条件下采集的单分辨率图像[1-2]。
然而实际场景中,光照条件、有无遮挡物以及成像设

备中数字变焦或者光学变焦的功能差异,使得同一

个人或场景存在不同分辨率的多个图像。多分辨率

图像中人脸轮廓与细节特征有较大的差异,如人脸

表情变化、姿态平移、噪声强弱等,部分关键的分类

特征有可能只出现在某些分辨率的人脸图像中,这
些因素极大地影响了传统人脸识别算法的精度与泛

化性能。因此,研究如何提高多分辨率人脸识别的

性能是该领域中急需解决的问题之一,且具有极大

的应用价值与行业需求。
图像稀疏表示作为一种新兴且有效的表示方

法,已广泛应用于人脸图像识别[3]、人体行为识别[4]

与高 光 谱 图 像 分 类 识 别[5]等 相 关 领 域。Wright
等[6]认为同一人脸图像可以表示为若干训练图像的

线性组合,并首次提出基于稀疏表示的人脸识别方

法,获得了令人满意的性能。至此,基于稀疏表示及

字典学习的人脸识别方法也迅速获得国内学者的广

泛关注。其中,如何通过学习获得判别性强的稀疏

表示系数是人脸识别算法性能提升的关键问题。文

献[7-10]针对这一问题,提出了不同的解决方案。

Zhang等[7]提出了判别性KSVD(D-KSVD)字典学

习算法,该算法在文献[6]的基础上增加了线性分类

器学习,采用 K-SVD方法同时优化学习字典与分

类器参数。进一步地,Jiang等[8]提出了类标一致性

KSVD(LC-KSVD)字典学习算法,通过对字典原子

引入类标信息,利用类标一致性原则构建了学习字

典的正则项。Yang等[9]基于Fisher准则提出一种

判别性字典学习(FDDL)算法,同时优化了稀疏表

示系数的类内相似性与类间差异性。Gu等[10]提出

一种投影字典对学习(DPL)算法,该算法同时学习

了合成字典和解析字典,并通过解析字典的投影保

证了表示系数的判别性。上述工作均通过不同的策

略优化了编码系数的判别性能,提升了人脸识别算

法性能。
在实际应用中,在不同分辨率下同一个人的多

幅人脸图像可能存在于同一个高维空间中的低维子

流形 上[11]。为 了 利 用 这 种 潜 在 的 流 形 结 构,文
献[12-13]提出了局部结构保持策略,若训练样本具

有一定的局部几何结构,在进行特征编码后,这种结

构也将保持在编码系数中。基于此,Wang等[12]提

出了局部约束线性编码(LLC)算法,该算法通过引

入样本特征与原子之间的相似性来保持编码系数的

局部结构,从而确保相似样本的编码系数也相似。
在此基础上,Min等[13]提出了拉普拉斯正则化局部

约束编码(LpLLC)算法,该算法基于训练样本构造

拉普拉斯矩阵来描述样本的局部结构,利用拉普拉

斯正则项来实现局部结构保持这一目的。类似地,
文献[14]提出了一种局部感知的判别性字典学习

(LSDDL)算法,该算法在字典学习中引入编码系数

的局部保持正则项,有效地提高了人脸识别精度。

Li等[15]提出了局部约束与类标嵌入的字典学习

(LCLE-DL)算法,该算法基于字典原子的局部几何

结构构造了轮廓向量约束项,其目的是保证相似字

典原子具有相似的轮廓向量。近期,文献[16]提出

了一 种 自 表 达 局 部 结 构 自 适 应 双 字 典 学 习

(SLatDPL)算法,该算法引入了两个非相干局部约

束的正则项,并将稀疏编码和显著性特征提取集成

在一个模型中,促使相似样本的编码系数具有较高

的相似性,以此提高算法的识别性能。
近些年来,深度学习方法在大数据样本下显现

出非常强的特征提取能力,在自然图像分类中取得

了巨大的进展。近期也涌现出基于深度学习的人脸

识别方法,如Deepface[17]
 

、DeepID[18]等。基于深度

学习的工作大多利用卷积神经网络获取人脸图像的

深度特征,然后再用Softmax函数进行识别。为了

获得人脸图像的深度特征,往往需要大量的训练样

本、复杂的网络结构与较长的训练时间,然而对于数

量较少的数据样本而言,传统方法具有与深度学习

算法相当的性能且计算效率更高。
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上述基于字典学习与深度学习的人脸识别工

作,虽然均取得了令人满意的性能,但大多是针对限

制条件下采集的单分辨率人脸图像,故将上述方法

直接用于解决实际应用问题时,无法达到理想的识

别精度且泛化性能大大下降。因此,2019年 Luo
等[19]提出了多分辨率字典学习(MRDL)算法,在不

同分辨率人脸图像中分别学习相应的字典,并基于

不同分辨率下的表示系数构造分类器,实现了多分

辨率人脸识别。此外,Zhang等[20]基于样本扩展策

略提出一种多分辨率字典学习(SEMRDL)算法,该
算法利用多重表征理论生成虚拟样本来增加训练样

本的数量,解决了因样本数量小而导致的学习字典

鲁棒性弱的问题。然而,上述多分辨率人脸识别算

法在字典学习过程中主要以优化不同分辨率下字典

的重构性能为目标,故学习字典对多分辨率图像具

有很好的重构性能。但是受不同多分辨率的影响,
忽略了在多个分辨率下图像局部结构的类内相似性

与类间差异性,同时人脸图像的类内特征差异可能

大于类间特征差异,较好的重构特征并不一定是最

优的分类特征,这大大影响了算法的性能。
不同分辨率下人脸图像的光照、表情与姿态都

存在较大的差异,图像轮廓与细节变化、噪声的强弱

都会引起学习字典的判别性与泛化性能有较大的衰

减。从另一角度来说,高分辨率人脸图像中包含更

多低级特征与细节信息,低分辨率人脸图像则包含

了更多语义特征与全局信息,有时某一分辨率下图

像中丢失的关键信息会出现在另一分辨率图像中。
学习不同分辨率下的判别性字典,挖掘不同分辨率

图像特征之间的互补信息,填补细节信息与语义信

息的特征差距,将利于提高多分辨率人脸图像识别

性能。
基于上述分析,本文提出一种带判别性局部结

构约束的字典学习(MDLDLC)算法,并将其应用于

多分辨率人脸识别,其主要目的是解决多分辨率人

脸图像识别中学习字典判别性不强的问题。该算

法利用不同分辨率图像的特征互补性,首先在不

同分辨率下的人脸图像中分别学习相应的字典,
然后,基于不同分辨率字典的类内原子与类间原

子,分别构造相应的类内局部约束项与类间局部

约束项,并将两者统一在同一个正则项中联合优

化,从而确保局部几何结构的编码,有效地学习带

判别性的局部结构,最终提高了多分辨率人脸图

像的识别性能。

2 相关工作

2.1 多分辨率字典学习算法

2019年,Luo等[19]提出了一种多分辨率字典学

习(MRDL)算法,其目标函数定义为

<D1,D2,…,Dk,X>= argmin
D1,D2,…,Dk,X

Y1-D1X 2
F + Y2-D2X 2

F+…+ Yk -DkX 2
F+β X 2

F ,(1)

式中:Y1,Y2,…,Yi,…,Yk  表示训练样本集,共含

k 个 不 同 分 辨 率 下k 个 样 本 子 集;Yi= [y
(1)
i ,

y(2)
i ,…,y

(s)
i ,…,y

(p)
i ]∈ℝn×p 表示第i个分辨率下

的样本子集,训练样本个数为p,y(s)
i 表示第i个分

辨率下的第s个训练样本;[D1,D2,…Di,…,Dk]
表 示 k 个 不 同 分 辨 率 下 的 字 典,Di =
d(1)

i ,d
(2)
i ,…,d

(j)
i ,…,d

(m)
i  ∈ℝn×m 表示第i个分辨

率下的字典,
 

d(j)
i 表示第i个分辨率下字典中第j个

字 典 原 子;X = x(1),x(2),…,x(s),…,x(p)  ∈
ℝm×p 表示p 个训练样本的编码系数,x(s)是第s个

训练样本y(s)
i 的编码系数;β为编码系数惩罚参数。

其中,前面k 项表示k 个分辨率下的误差重构项,
 

最后一项为编码系数约束正则项。文献[19]中作者

认为,图像分辨率虽然存在一定的差异,但对于分类

识别来说,学习的图像特征不会因为分辨率不同而

存在差异,故需假设不同分辨率下同一个人的人脸

图像表示系数尽可能保持一致,即Yi=DiX。由

(1)式可知,MRDL算法虽在不同分辨率的训练样

本中学习了多分辨率字典,但其目标函数仍然主要

关注不同分辨率下学习字典的重构性能,故学习字

典对多分辨率图像具有很好的重构性能。但是该算

法仍然存在以下两个方面的问题:1)对于人脸识别

而言,最适合的重构特征并不一定最有利于识别任

务;2)受多分辨率的影响,人脸图像的类内特征差异

可能大于类间特征差异,若仅仅设定不同分辨率下

图像的编码系数完全相同,则编码时可能会出现一

定程 度 的 混 淆。针 对 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种

MDLDLC算法,该算法能够有效提升多分辨率下学

习字典的判别性能,如图1所示。

2.2 字典原子与轮廓向量

在多分辨率字典学习中,不同分辨率下训练样

本可表示为不同分辨率下字典中原子的线性组合
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图1 MDLDLC算法流程图

Fig 
 

1 MDLDLC
 

algorithm
 

flow
 

chart

Yi=DiX,其中,Di(i=1,2,…,k)为第i个分辨率

下的字典,字典中的列向量d(j)
i (j=1,2,…,m)则

称为字典原子。文献[21]将编码系数矩阵X 的行

向量定义为字典原子的轮廓向量x̂(j)(j=1,2,…,

m),与字典原子一一对应,它可以衡量字典原子

d(j)
i 重构所有训练样本的贡献度,如图2所示。

图2 字典原子与轮廓向量的对应关系

Fig 
 

2 Correspondence
 

between
 

dictionary
 

atom
 

and
 

profile
 

vector

3 带判别性局部结构约束的多分辨率

字典学习算法

  诸多相关工作都证明训练样本中潜在的局部结

构可以用来提升算法的分类性能。LLC算法[12]利

用训练样本与原子之间的距离来约束编码系数的平

滑性,以确保相似样本具有相似的编码系数,如
图3(a)所示。LCLE-DL算法[15]则直接采用字典原

子构造拉普拉斯矩阵,实现局部结构的编码,但编码

的局部结构不具备判别性,如图3(b)所示。与上述

两类算法的不同在于:本文提出的 MDLDLC算法

是基于不同分辨率字典下的类内原子与类间原子,
更进一步地编码了局部结构的类内相似性与类间差

异性,从而获得带判别性的局部结构,如图3(c)所示。

图3LLC,LCLE-DL 及 MDLDLC 算 法 的 对 比 分 析。
(a)

 

LLC算法;(b)
 

LCLE-DL算法;(c)本文提出的

    MDLDLC算法

Fig 
 

3 Comparative
 

analysis
 

of
 

LLC 
 

LCLE-DL
 

and
 

MDLDLC
 

algorithms 
 

 a 
 

LLC
 

algorithm 
 

 b 
 

LCLE-DL
 

algorithm 
 

 c 
 

proposed
 

     MDLDLC
 

algorithm

3.1 基于同类字典原子构造类内局部约束项

d(a)
i 与d(b)

i (a,b∈[1,2,…,m])分别表示第i个

分辨率下字典Di 中第a 个与第b 个原子的坐标,

l(a)
i 与l(b)

i 分别表示原子d(a)
i 与d(b)

i 的类标,若

l(a)
i =l

(b)
i 时,说明原子d(a)

i 与d(b)
i 属于同一类。本

文基于同类字典原子的局部几何结构,构造轮廓向

量的类内局部约束项,即

min12∑
m

a=1
 ∑
m

b=1
x̂(a)-̂x(b)  2wab, (2)

其中,̂x(a)与x̂(b)分别表示d(a)
i 与d(b)

i 对应的轮廓向

量,wab 为权值矩阵元,表达式为

wab =

d(a)
i -d(b)

i ,
 

d(b)
i ∉KNN(d(a)

i )

exp - d(a)
i -d(b)

i

σ  , 

d(b)
i ∈KNN(d(a)

i )









 ,

(3)
式中KNN(·)为k近邻,代表一个样本附近的k 个

最近(即特征空间中最邻近)样本。由(3)式可知,若
两个原子的相似程度低,则wab 值较大,优化(2)式

可以确保x̂(a)与x̂(b)保持较高的相似性。反之,若
两个原子相似程度高,则 d(a)

i -d
(b)
i 值较小。由于

同 类 原 子 编 码 系 数 需 尽 可 能 接 近,故 设 置

exp - d(a)
i -d

(b)
i

σ  使wab 保持一个较大值,以此

方式来保证x̂(a)与x̂(b)具有较高的相似性。由此可

知,在多分辨率字典中,wab 能控制同类原子对应的

轮廓向量的类内相似性。

3.2 基于非同类字典原子构造类间局部约束项

若l(a)
i ≠l(b)

i 时,说明原子d(a)
i 与d(b)

i 属于不

同类别的字典原子。本节基于非同类字典原子的

局部几 何 结 构,构 造 轮 廓 向 量 的 类 间 局 部 约 束

项,即
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min12∑
m

a=1
 ∑
m

b=1

(̂x(a)-̂x(b))2vab, (4)

vab =
0, d(a)

i -d(b)
i ≥θ

max d(a)
i -d(b)

i -θ,- d(a)
i -d(b)

i  ,
 

d(a)
i -d(b)

i <θ , (5)

其中,θ表示d(a)
i 与d(b)

i 分别对应的不同类别字典

的中心距离。若 d(a)
i -d

(b)
i ≥θ,说明两个原子之

间的距离大于两个类别的中心距离,无需约束x̂(a)与

x̂(b)之间的距离,
 

即vab=0。反之,若 d(a)
i -d

(b)
i <θ,

说明两个原子之间的距离小于两个类别中心的距

离,利用 d(a)
i -d

(b)
i -θ,- d(a)

i -d
(b)
i  中的较

大数促使x̂(a)与x̂(b)保持较大差异,以避免不同类

别的轮廓向量出现相似度高的现象。
结合(2)式和(4)式,将构造的类内局部约束项

与类间局部约束项统一在同一正则项中,表达式为

min12∑
m

a=1
 ∑
m

b=1 ηa,b x̂(a)-̂x(b)  2wab +

(1-ηa,b)̂x
(a)-̂x(b)  2vab , (6)

其中,ηa,b=
1,if

 

l(a)
i ≠l(b)

i

0,else ,(6)式可重新写为

min12∑
m

a=1
 ∑
m

b=1
Sa,b x̂(a)-̂x(b)  2, (7)

其中,Sa,b=
wab,if

  

l(a)
i ≠l(b)

i

vab, else ,Sa,b 构成的矩阵定

义为S∈ℝm×m。
基于(7)式,构造拉普拉斯矩阵,表达式为

LS =P-S,
  

P=diag(p1,p2,…,pm),
  

pa =∑
m

b=1
Sa,b, (8)

将(7)式转化为矩阵形式,可表示为

min
 

tr(XTLSX), (9)
式中diag(·)和tr(·)分别表示对角矩阵和矩阵

的迹。

3.3 MDLDLC模型构建

针对面向多分辨率图像的字典学习方法存在不

同分辨率下字典判别性不强的问题,本研究结合字

典原 子 的 局 部 几 何 结 构 与 类 标 信 息,提 出 一 种

MDLDLC算法。该算法联合优化了编码系数局部

结构的类内相似性与类间差异性,其模型定义如下:

<D1,D2,…,Dk,X>= argmin
D1,D2,…,Dk,X

 Y1-D1X 2
F+ Y2-D2X 2

F+…+ Yk -DkX 2
F+β X 2

F+

α·tr(XTLSX) , (10)

式中α为局部约束项惩罚参数。
由(10)式 可 知,本 文 所 提 模 型 与 MRDL算

法[19]的不同之处在于:基于多分辨率字典的类内

原子与类间原子,分别构造了轮廓向量的类内局

部约束项与类间局部约束项,并将两个约束项统一

在同一个正则项中进行了联合优化。优化(10)式
不仅可以实现样本局部结构的编码,而且能促使

同类样本具有相似的局部几何结构,非同类样本

具有不同的局部几何结构,从而保持判别性局部

结构,极大地提升不同分辨率下学习字典的判别

性能。

3.4 模型优化

(10)式是一个组合优化问题,本研究采用交替

迭代方法进行求解,其具体步骤如下:

1)
 

更新 拉 普 拉 斯 矩 阵 LS。固 定 字 典 D1,

D2,…,Dk,利用(8)式更新LS。

2)
 

更新编码系数X。固定拉普拉斯矩阵LS 与

字典D1,D2,…,Dk,则
 

(10)
 

式可转化为

X* =argmin
X

Y1-D1X 2
F+ Y2-D2X 2

F+…+ Yk -DkX 2
F+β X 2

F+α·tr(XTLSX)  ,(11)

基于梯度下降法[22]可获得(11)式的闭式解,即

X* =(DT
1Yk +DT

2Yk +…+DT
kYk)(DT

1D1+DT
2D2+…+DT

kDk +βI+αLS)-1。 (12)

  3)
 

更新字典D1,D2,…,Dk。固定拉普拉斯矩阵LS 与编码系数X,(10)式可转化为

<D1,D2,…,Dk>=argmin
D1,D2,…,Dk

Y1-D1X 2
F+ Y2-D2X 2

F+…+ Yk -DkX 2
F  , (13)
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同样地,利用梯度下降法求解,(13)式的闭式解可定

义为

Di=YiXT(XXT)-1。 (14)

  因此,MDLDLC算法的优化求解步骤即训练

Y= Y1,Y2,…Yi,…,Yk  ∈ℝn×kp,设置参数α,β和

迭代次数T,根据(8)式迭代优化拉普拉斯矩阵LS,
根据(12)式迭代优化编码系数X,根据(14)式迭代

优 化 学 习 字 典 Di,直 至 收 敛,输 出 D =
D1,…Di,…,Dk  ,

 

X。

3.5 多分辨率人脸图像识别方法

基于学习的多分辨率字典D1,D2,…,Dk,对测

试的人脸图像进行编码,并利用编码系数进行识别,
其步骤如下:

1)
 

给定一个测试样本y,分别计算它在k 个分

辨率学习字典Dk 下的编码系数:

xtest_1=(DT
1D1)-1DT

1y,

xtest_2=(DT
2D2)-1DT

2y,
︙

xtest_k=(DT
kDk)-1DT

ky













, (15)

其中,xtest_1,xtest_2,…,xtest_k 是测试样本y 分别在多

分辨率学习字典D1,D2,…,Dk 下对应的编码系数。

2)
 

计算测试样本y 的编码系数与每一个训练

样本的编码系数之间的距离:

ds = xtest_1-x(1)
 

+ xtest_2-x(2)
 

+…
 

+
xtest_k-x(s) , (16)

其中,x(s)是编码系数矩阵X 中的第s列,表示第s个

训练样本在不同多分辨率学习字典下的编码系数。

3)
 

对测试图像y 进行分类:若测试样本y 与第

s个训练样本的编码系数x(s)距离较近,则将y 定义

为第s个训练样本相应的类别,即识别函数的表达

式为

R=argmin
s

ds  ,
 

s=1,2,…,N。 (17)

式中N 为矩阵列数。

4 实验结果及分析

为验证 MDLDLC算法的性能,本文在ORL[23]

数据集、Extended
 

Yale
 

B[24]数据集、AR[25]数据集

和 PIE[26] 数 据 集 上 进 行 实 验,并 将 其 与 D-
KSVD[7]、LC-KSVD1[8]、LC-KSVD2[8]、LCLE-
DL[15]、SLatDPL[16]、MRDL[19]、ResNet[27]算法进行

对比分析。同时,在每个数据集上分别进行10次实

验,取10次识别率的平均值作为最终结果。

4.1 ORL数据集及实验结果

ORL数据集共包含400张人脸图像,分别来自

40个人,每个人10张人脸图像。每幅图像的初始

尺寸为56
 

pixel×46
 

pixel,采用文献[28]的金字塔

分解方法,分别构造了分辨率为28
 

pixel×23
 

pixel
和14

 

pixel×12
 

pixel的人脸图像。三种不同分辨

率的人脸图像如图4所示,在三种不同分辨率下,人
脸图像的面部表情(睁眼/闭眼,微笑/无微笑)、面部

图4 ORL数据集中三种不同分辨率的人脸图像。(a)
 

56
 

pixel×46
 

pixel;(b)
 

28
 

pixel×23
 

pixel;(c)
 

14
 

pixel×12
 

pixel
 

Fig 
 

4 Face
 

images
 

with
 

different
 

resolutions
 

from
 

the
 

ORL
 

database 
 

 a 
 

56
 

pixel×46
 

pixel 
 

 b 
 

28
 

pixel×23
 

pixel 
 

 c 
 

14
 

pixel×12
 

pixel
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细节(戴眼镜/不戴眼镜)、清晰程度与光线条件不

同,即使同类图像之间也呈现出相当大的差异。
本研究将ORL数据集以1∶1比例分为训练集

与测试集。表1给出了不同算法在ORL数据集上

的识别结果。从表1可以看出,在 ORL数据集

上 ,本 文 提 出 的MDLDLC算 法 优 于MRDL算 法

表1 不同算法在ORL数据集上的识别率

Table
 

1 Recognition
 

rates
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

ORL
 

database unit:
 

%

Algorithm Recognition
 

rate

D-KSVD 86.10±2.63

LCKSVD1 86.52±1.73

LCKSVD2 87.10±2.23

LCLE-DL 90.42±1.56

SLatDPL 90.80±1.04

MRDL 91.75±1.25

ResNet 84.00±1.24

MDLDLC 94.62±0.81

2.87个 百 分 点,较 D-KSVD、
 

LC-KSVD1、LC-
KSVD2、LCLE-DL、SLatDPL、ResNet算法分别提

升了约8.52个百分点、8.1个百分点、7.52个百

分点、4.2个百分点、3.82个百分点、10.62个百

分点。

4.2 Extended
 

Yale
 

B数据集及实验结果

Extended
 

Yale
 

B数据集是在不同光照条件下

拍摄的人脸图像,共有2414张,分别来自38个人,
即每人有64张人脸图像。三种不同分辨率分别为

64
 

pixel×64
 

pixel、32
 

pixel×32
 

pixel、16
 

pixel×
16

 

pixel,如图5所示。
同样地,将Extended

 

Yale
 

B数据集以1∶1比例

分为训练集与测试集。表2给出了不同算法在具有

多个分辨率的Extended
 

Yale
 

B数据集上的识别结

果,从表2可以看出,在Extended
 

Yale
 

B数据集上

本文提出的MDLDLC算法优于 MRDL算法3.74个

百 分 点,较 D-KSVD、LC-KSVD1、LC-KSVD2、

LCLE-DL、SLatDPL、ResNet算法 分 别 提 升 了 约

19.06个百分点、18.47个百分点、16.1个百分点、

20.73个百分点、4.9个百分点、5.12个百分点。

图5 Extended
 

Yale
 

B数据集中三种不同分辨率的人脸图像。(a)
 

64
 

pixel×64
 

pixel;(b)
 

32
 

pixel×32
 

pixel;
(c)

 

16
 

pixel×16
 

pixel
Fig 

 

5 Face
 

images
 

with
 

different
 

resolutions
 

from
 

the
 

Extended
 

Yale
 

B
 

database 
 

 a 
 

64
 

pixel×64
 

pixel 
 

 b 
 

32
 

pixel×32
 

pixel 
 

 c 
 

16
 

pixel×16
 

pixel

4.3 AR数据集及实验结果

AR数据集来自126个人,每个人有26张人脸

图像,这些图像在光照条件、面部表情方面存在不同

程度的差异。本节使用该数据库的一个子集,其中

包括120个人,总共3120张图像。三种不同的分辨

率分别为50
 

pixel×40
 

pixel、25
 

pixel×20
 

pixel、

12
 

pixel×10
 

pixel,如图6所示。
在AR数据集中随机选择13张图像作为训练

样本,剩下的图像作为测试样本,表3为不同算法在

多 个分辨率AR数据集上的识别结果。从表3可以
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表2 不同算法在Extended
 

Yale
 

B数据集上的识别率

Table
 

2 Recognition
 

rates
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

Extended
 

Yale
 

B
 

database unit:
 

%

Algorithm Recognition
 

rate

D-KSVD 72.54±1.38

LCKSVD1 73.13±1.24

LCKSVD2 75.50±1.36

LCLE-DL 70.87±1.27

SLatDPL 86.70±1.26

MRDL 87.86±1.43

ResNet 86.48±1.25

MDLDLC 91.60±0.90

表3 不同算法在AR数据集上的识别率

Table
 

3 Recognition
 

rates
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

AR
 

database unit:
  

%

Algorithm Recognition
 

rate

D-KSVD 66.17±1.23

LCKSVD1 74.73±1.25

LCKSVD2 75.60±1.30

LCLE-DL 71.21±1.23

SLatDPL 84.47±1.45

MRDL 82.36±1.52

ResNet 85.63±1.23

MDLDLC 85.39±1.12

图6 AR数据集中三种不同分辨率的人脸图像。(a)
 

50
 

pixel×40
 

pixel;(b)
 

25
 

pixel×20
 

pixel;(c)
 

12
 

pixel×10
 

pixel
 

Fig 
 

6 Face
 

images
 

with
 

different
 

resolutions
 

from
 

the
 

AR
 

database 
 

 a 
 

50
 

pixel×40
 

pixel 
 

 b 
 

25
 

pixel×20
 

pixel 
 

 c 
 

12
 

pixel×10
 

pixel

看出,在AR数据集上本文提出的 MDLDLC算法

优于MRDL算法3.03个百分点,低于ResNet算法

约0.24个百分点,较 D-KSVD、LC-KSVD1、LC-
KSVD2、LCLE-DL、SLatDPL算法分别提升了约

18.21个百分点、9.65个百分点、8.78个百分点、

13.17个百分点、0.92个百分点。

4.4 PIE数据集及实验结果

PIE数据集来自68个人,包含13种不同姿势、

43种不同的光照条件,以及4种不同面部表情下的

人脸图像。本节选择第5种姿势下不同的面部图

像,每个人共有49张图像,总共包括3332张人脸图

像。三 种 不 同 分 辨 率 同 样 分 别 为 64
 

pixel×
64

 

pixel、32
 

pixel×32
 

pixel、16
 

pixel×16
 

pixel,如

图7所示。
在PIE数据集中随机选择25张图像作为训练

样本,剩下的图像作为测试样本,表4为不同算法在

多个分辨率PIE数据集上的识别结果。从表4可

以看出,在PIE数据集上本文提出的 MDLDLC算

法优于 MRDL算法1.67个百分点,较 D-KSVD、

LC-KSVD1、LC-KSVD2、LCLE-DL、SLatDPL、

ResNet算 法 分 别 提 升 了 约 34.85 个 百 分 点、

31.44个百分点、30.96个百分点、12.94个百分点、

5.59个百分点、28.16个百分点。

4.5 实验结果分析

在多个分辨率人脸图像数据集上,将本文提出

的MDLDLC算 法 与D-KSVD、LC-KSVD1、LC-
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图7 PIE数据集中三种不同分辨率的人脸图像。(a)
 

64
 

pixel×64
 

pixel;(b)
 

32
 

pixel×32
 

pixel;(c)
 

16
 

pixel×16
 

pixel
Fig 

 

7 Face
 

images
 

with
 

different
 

resolutions
 

from
 

PIE
 

database 
 

 a 
 

64
 

pixel×64
 

pixel 
 

 b 
 

32
 

pixel×32
 

pixel 
 

 c 
 

16
 

pixel×16
 

pixel

表4 不同算法在PIE数据集上的识别率

Table
 

4 Recognition
 

rates
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

PIE
 

database unit:
  

%

Algorithm Recognition
 

rate

D-KSVD 62.31±0.98

LCKSVD1 65.72±0.90

LCKSVD2 66.20±0.75

LCLE-DL 84.22±0.56

SLatDPL 91.57±0.58

MRDL 95.49±0.45

ResNet 69.00±0.74

MDLDLC 97.16±0.36

KSVD2、LCLE-DL、SLatDPL、MRDL、ResNet算法

进行对比,不同算法在ORL、Extended
 

Yale
 

B、AR、

PIE数据集上的结果如表1~4所示。由4个表中

结果可知,本文算法在这4个多分辨率人脸图像数

据集上均获得了较好的识别率。其中 D-KSVD、

LC-KSVD1、LC-KSVD2、LCLE-DL、SLatDPL、

MRDL、ResNet算法均为面向单分辨率图像设计的

字典学习算法,若将其直接应用于多分辨率人脸图

像识别,算法性能将大幅下降。MRDL算法针对每

个分辨率学习了不同的字典,故在多分辨率人脸图

像上取得了较好的识别率。与 MRDL算法相比,
本文提出的 MDLDLC算法面向多分辨图像学习

了判别性更强的字典,取得了最高识别率。其关

键在于:MDLDLC算法基于多分辨率字典的类内

原子与类间原子,分别构造了相应的类内局部约

束项与类间局部约束项,并将两个约束项统一在

同一个框架中进行联合优化,从而确保局部几何

结构的编码;有效地优化了编码系数局部结构的

类内相似性与类间差异性,从而保持判别性局部

结构。该算法极大地提升了不同分辨率下学习字

典的判别性能。

4.6 实验参数分析

4.6.1 正则化参数α,β的影响

与 MRDL算法相比,本文提出的 MDLDLC算

法中增加了类内局部约束项与类间局部约束项。
 

为

得到不同数据集中的最优参数,将参数α,β 取值范

围设置为 10-2,10-6  ,步长设置为10-1
 

。对某一

个参数进行调整时,另一个参数保持不变,最后得到

每个数据集所对应的最优参数组合。图8给出了

ORL、Extended
 

Yale
 

B、AR与PIE数据集上随着

α,β 变化,MDLDLC算法的识别结果。由图8可

知:
 

α=10-6,β=10-2 时,本文算法在ORL数据集

获得最优的识别结果;α=10-5,β=10-3 时,本文算

法在Extended
 

Yale
 

B数据集获得最优的识别结

果;α=10-3,
 

β=10-3 时,本文算法AR数据集获得

最优的识别结果;
 

α=10-3,β=10-4 时,本文算法

在PIE数据集获得最优的识别结果。
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图8 参数α,β对不同数据集的影响。(a)ORL数据集;(b)Extended
 

Yale
 

B数据集;(c)AR数据集;(d)PIE数据集

Fig 
 

8 Effect
 

of
 

parameter
 

selection
 

of
  

α
  

and
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 d 
 

PIE
 

database

4.6.2 字典原子数目对识别性能的影响

字典原子数目大小会影响 MDLDLC算法的性

能,原子数目过大会导致训练时间过长、计算冗余度

高,原子数目过小会极大地影响判别性字典的特征

学习能力。图9给出了ORL、Extended
 

Yale
 

B、AR
与PIE数据集上不同的字典原子数目对识别性能

图9 字典原子数目对不同数据集的影响。(a)ORL数据集;(b)Extended
 

Yale
 

B数据集;(c)AR数据集;(d)PIE数据集

Fig 
 

9 Effect
 

of
 

number
 

of
 

atoms
 

on
 

the
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

ORL
 

database 
 

 b 
 

Extended
 

Yale
 

B
 

database 
 

 c 
 

AR
 

database 
 

 d 
 

PIE
 

database

的影响。由图9可知,在 ORL数据集上字典原子

数目设置为120时,本文算法可获得最高的识别精

度,在Extended
 

Yale
 

B数据集上字典原子数目设

置为418时,本文算法可获得最高的识别精度,在

AR数据集上字典原子数目设置为240时,本文算

法可获得最高的识别精度,在PIE数据集上字典原

子数目设置为204时,本文算法可获得最高的识别

精度。
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4.7 复杂度分析

在提出的 MDLDLC算法中,利用交替迭代优

化多分辨率字典Di,并对编码系数X 进行求解,其
中Yi∈ℝn×p,Di∈ℝn×m,X∈ℝm×p。算法中矩阵

的加减和数乘的复杂度可忽略不计,主要考虑矩阵

相乘和矩阵求逆的复杂度。因此,每次更新X 时,
算法复杂度为O(m3+mnp+m2p),更新Di 时所

需的算法复杂度为O(m3+mnp)。

5 结  论

针对多分辨率人脸图像识别问题,提出了一种

带判别性局部结构约束的多分辨率字典学习算法。
该算法结合字典原子的局部几何结构与类标信息,
分别构造轮廓向量的类内局部约束项与类间局部约

束项,然后将二者统一在同一个正则项中,并进一步

增加到字典学习目标函数中进行联合优化,实现了

判别性局部结构的编码。这不仅能有效地保证相似

样本具有相似的编码系数,更能促使同类样本的编

码系数保持相似的局部几何结构,同时使非同类样

本的编码系数的局部几何结构差异程度较高。在

多个不同多分辨率人脸数据集上的实验结果表明,
 

与同类型字典学习算法相比,本文学习的多分辨率

字典具有更强的判别能力,在多分辨率人脸图像上

获得了更好的识别性能。
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