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摘要　非约束环境下采集的人脸图像复杂多变,稀疏保持投影降维效果不理想.鉴于此,提出一种基于全局约束

的监督稀疏保持投影(SSPPＧGC)算法.通过引入监督超完备字典和类内紧凑度约束,增强同类非近邻样本的重构

关系;并且,在低维投影时增加全局约束因子,使得投影矩阵既考虑了样本的局部稀疏关系,也考虑了全局分布特

性,进一步消除异类伪近邻样本的低维映射影响.在AR库、ExtendedYaleB库、LFW库和PubFig库上进行实验

仿真,大量实验结果验证了本文算法的有效性.
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１　引　　言

随着移动互联网、电子传感技术、机器学习理论

的飞速发展,实时采集人脸图像进行身份认证、监控

和人机交互已成为人工智能发展的一个重要方

向[１Ｇ２].由于真实环境中采集的人脸图像受光照、姿
态、表情、遮挡、年龄、分辨率等多种因素混合干扰,
导致人脸数据复杂多变,在高维空间中呈现出高度

扭曲的非线性分布[３Ｇ５].因此,对高维海量的非约束

人脸数据进行有效降维,挖掘出掩藏在高维表象下

有用的本质信息尤为重要.一方面可减少数据维

度,节约存储空间,提高系统的运行效率;另一方面,
又可获取数据的本质特征,增强系统的表征能力.

以主成分分析(PCA)和线性鉴别分析(LDA)
为代表的经典子空间方法,由于其数学描述性强、计
算代价小等特点,一直受到学者们的广泛关注[６Ｇ７].
但该类方法受全局线性可分的条件限制,不能有效

处理这种在高维空间中高度扭曲的真实数据.近年

来,研究发现,受不同因素影响的人脸图像在高维空

间会形成低维流形[８Ｇ９],从而使以流形学习为代表的
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非 线 性 降 维 方 法 受 到 广 泛 关 注.等 距 映 射

(ISOMAP)[１０]、局部线性嵌入(LLE)[１１]和拉普拉斯

特征映射(LE)[１２]均采用隐式把数据从高维空间映

射到低维空间,缺乏对新样本的归纳能力.因此,

He等[１３Ｇ１４]相继对LE和LLE进行改进,提出局部

保持投影(LPP)和近邻保持嵌入(NPE),在不改变

原有目标函数基础上增加线性约束,得到映射函数

解析式,直接求得未知新样本的低维坐标,在模式识

别领域得到广泛应用.另外,刘忠宝等[１５]提出流形

判别分析(MDA),结合LDA和LPP的优点,充分

利用样本全局信息和局部信息,提高降维效率;Lu
等[１６]提出低秩保持投影(LRPP)算法,通过L２１范数

约束稀疏噪声,学习得到低秩加权矩阵,可有效投影

受损图像;Liu等[１７]提出全局和局部结构保持的特

征提取(GLSPFS)框架.
以LPP和 NPE为代表的流形学习方法,其基

本思想均是以样本之间的距离测度作为邻域权重衡

量条件,约束达到在低维空间中仍保持该局部属性

的降维方法.在实际应用中,合适的样本邻域参数

较难选择,且样本之间距离测度的可区分性会随着

维数的增加而减弱.因此,利用距离测度描述样本

局部邻域属性并不能准确挖掘出高维数据中隐含的

低维流形本质结构.受信号稀疏表示(SR)[１８Ｇ２０]的
启发,Qiao等[２１]提出一种稀疏保持投影(SPP)算
法,通过优化求解每一个样本在全局超完备字典下

的线性稀疏表示,自适应得到与该样本近邻的少量

重构样本,从而约束在低维空间中仍保持该局部属

性,实现样本的低维投影.这是一种不以距离测度

为区分,以保持样本间稀疏重构关系为目标的全新

降维方法.这种降维思想受到国内外学者广泛关

注,促使许多优秀算法的提出.Lai等[２２]将稀疏表

示技术引入LLE框架中,提出近似正交稀疏映射

(AOSE)方法,在５个数据库上验证了其降维效果,
尤其是在小样本情况下表现更突出.Yang等[２３]采

用L２ 范数计算样本稀疏重构权值,提出基于投影

的协作表示(CRP)方法,在人脸库和指关节库上均

取得不错的效果.Zhang等[２４]结合SPP和NPE的

优点,提出稀疏和邻域保持投影(SNPP)方法.
尽管 稀 疏 表 示 技 术 具 有 非 常 好 的 稳 健

性[１８Ｇ２０,２５],但以SPP为代表的子空间学习算法[２１Ｇ２４]

是一种无监督的全局学习算法.虽然Qiao等[２１]指

出SPP的稀疏重构权值中隐含了鉴别信息,但这个

结论是基于训练样本充分多,且同类样本充分近似、
异类样本完全区分的条件下得到的.事实上,在真

实环境下采集的非约束人脸图像,由于受表情、遮
挡、光照、年龄等因素影响,同类样本之间有时会表

现出很大差异,而异类样本之间有时也不能完全区

分,从而导致SPP算法的鉴别力不足.
为此,针对此问题,又有许多学者提出了一系列

改进算法.２０１２年,Lu等[２６]提出鉴别稀疏邻域保

持嵌入(DSNPE)方法,引入样本类别标签,分别构

建待测样本与同类样本、异类样本的稀疏重构权值

矩阵,通过约束低维子空间中类间散度与类内散度

差值最大,实现待测样本的最佳投影.２０１４年,Wei
等[２７]在DSNPE基础上增加样本稀疏关系的权重约

束,提出加权判别稀疏保持映射(WDSPE)算法.

２０１６年,Lou等[２８]又将稀疏表示技术引入LPP框

架中,提出正则图稀疏判别分析(GRSDA)算法,通
过分别构建本质图和惩罚图,寻找使类内样本紧凑、
类间样本离散的最优子空间.

这些监督学习算法[２６Ｇ３３]仅考虑了同类样本的局

部几何结构,并没有考虑样本集的全局分布,而大量

研究表明,各类样本子集在空间的全局分布同样具

有对识别有用的鉴别信息.因此,本文提出一种基

于全局约束的监督稀疏保持投影(SSPPＧGC)降维

算法.首先,引入类别标签,构建监督超完备字典,
使得待测样本仅由同类样本稀疏表示,并且在此基

础上增加类内紧凑度约束,增强了同类非近邻样本

的重构权值;其次,在最小化重构误差基础上,增加

全局约束因子,使得数据低维投影时不仅考虑了样

本的局部稀疏关系,而且考虑全局分布特性,进一步

削弱异类伪近邻样本对待测样本的影响.分别经受

控环 境 下 采 集 的 实 验 人 脸 数 据 库(如 AR 库 和

ExtendedYaleB库)和非受控环境下采集的真实人

脸数据库的验证,如人脸识别数据集(LFW),哥伦

比亚大学公众人物脸部数据库(PubFig).结果表

明,SSPPＧGC算法均可以有效提取这些高度扭曲的

人脸数据的低维流形本质结构,大大提高了人脸识

别准确性,尤其在LFW和PubFig这两个具有挑战

性的非约束人脸库上,SSPPＧGC算法的性能更好.

２　稀疏表示和稀疏保持投影

２．１　稀疏表示

稀疏表示是近年来信号处理、模式识别、机器学

习等领域中的一大研究热点,是继小波变换、多尺度

几何分析后,又一新的信号表示方法,其基本思想是

用超完备字典中少量(稀疏)原子线性组合来近似表

示待测样本,即

０９１０００１Ｇ２
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min
α
‖x－Dα‖２２＋‖α‖０, (１)

式中x 为待测样本,D 为超完备字典,α 为编码系

数.采用l０ 范数‖‖０ 约束向量α 中非零编码

系数个数最少(最稀疏),但由于l０ 范数求解是一个

非凸的非确定性多项式(NPＧhard)问题,Breiman等

提出将l０ 范数的最小化问题松弛为l１ 范数最小,
可用来克服编码系数的NPＧhard求解问题.

２．２　稀疏保持投影

Qiao等[２１]受信号稀疏表示的启发,提出了SPP
算法,克服了传统流形学习算法中人为设置邻域参

数以及用欧氏距离作为权值测度的局限性,其基本

思想是通过在低维空间中保持高维样本之间的稀疏

邻域重构关系实现数据的低维投影,目标函数为

min
P ∑

N

i＝１
‖PTxi－PTXsi‖２２

s．t．　　　PTXXTP＝I{ , (２)

式中X＝ x１,x２,,xN[ ]∈Rmn×N 为高维空间样本

集,共N 个样本,其中任意样本xi∈Rmn×１是将大小

为m×n 的图像按行拉成的列向量,si 则描述了高

维空间中样本xi 与剩余样本的稀疏重构关系,通过

在低维空间中约束保持该局部邻域属性,可以优化

得到最佳投影矩阵P∈Rmn×d.I为单位矩阵.SPP
算法中获取稀疏重构权值si 的目标函数为

min
si
‖si‖１

s．t．　‖xi－Xisi‖２ ＜ε
１Tsi＝１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (３)

式中Xi＝ x１,,xi－１,０,xi＋１,,xN[ ]∈Rmn×N 是

样本集X 中去除样本xi 的超完备字典,约束式

‖xi－Xisi‖２＜ε松弛了重构条件,表示重构误差

小于误差容忍度ε 即可,并取１＝[１,１,,１]T∈
RN×１,１Tsi＝１可以约束样本xi 由字典Xi 稀疏重

构的权值归一化.
可见,si 的准确性直接决定了SPP算法的性能

优劣.但实际应用中,由于非约束人脸图像复杂多

变,同类样本受光照、遮挡、表情、年龄等影响,存在

干扰误差,而异类样本间又包含人脸结构相似特征,
从而导致SPP算法在构建样本的稀疏重构矩阵时

会出现同类非近邻样本丢失,而异类伪近邻样本错

误逼近的情况.以LFW数据库为例,图１为任选５
类人(每类人包含随机的１０个样本),用 (３)式计算

５０个样本的稀疏重构权值矩阵示意图.这里按类、
按列分布,即第１~１０列表征了第一类人的１０个样

本的稀疏重构权值分布,第１１~２０列则为第二类人

的１０个样本的稀疏重构权值分布,依此类推,第

４１~５０列则为第五类人的１０个样本的稀疏重构权值

分布.由此得到,图１中红色框内为同类样本的重构

权值分布,而红色框外则为异类样本的重构权值分

布.并且,每一列中有符号“∗”标记,表示对应行的

这些样本参与了待测样本的稀疏重构,反之,则没有

参与稀疏重构.由图１可知,采用SPP计算待测样本

的稀疏重构权值时,仅部分同类样本参与了重构,而
部分同类非近邻样本没有参与重构(见图１中红色框

内样本的“∗”分布),并且存在大量异类伪近邻样本

参与重构的情况(见图１中红色框外样本的“∗”分
布).由此可见,采用SPP算法计算非约束人脸图像

的稀疏重构权值,样本的鉴别关系不明显.

图１ LFW数据库中５０个非约束人脸图像

的SPP稀疏重构权值分布

Fig敭１ Sparsityreconstructionweightsdistributionof
５０samplesbySPPalgorithmonLFWdatabase

３　基于全局约束的监督稀疏保持投影

算法

３．１　SSPPＧGC数学模型

鉴于SPP的局限性,提出基于全局约束的监督

稀疏保持投影(SSPPＧGC)算法,从两个方面进行改

进:１)在进行稀疏重构时,利用类别标签和类内紧凑

度约束,增大同类非近邻样本重构权值;２)在进行低

维投影时,增加全局约束因子,进一步降低异类伪近

邻样本对映射矩阵的影响.
假设训练样本集X 由c类样本子集X１,X２,,

Xc 组 成,表 示 为 X ＝ X１,X２,,Xc[ ] ＝
x１１,x１２,,x１n１,,xc１,xc２,,xcnc
[ ] ∈ Rmn×N,其

中,第k类样本子集Xk 有nk 个样本,满足∑
c

k＝１
nk＝

N,即样本集X 共N 个训练样本.样本集中任意样

本xij 表示为第i 类样本子集的第j 个 样 本,用
label(xij)＝i表示类别标签.SSPPＧGC构建以下目标

函数,优化求解任意样本xij的稀疏重构权值sij,即

０９１０００１Ｇ３
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min
sij
‖xij －Xlabel(xij

)sij‖２F ＋λ１‖sij‖２F ＋λ２‖sij －Γlabel(xij
)‖２F

s．t．　　１Tsij ＝１{ . (４)

　　引入类别标签,构建监督超完备字典Xlable(xij
),

由第i类样本子集Xi 中除xij以外的剩余同类样本

构成,矩 阵 表 示 为 Xlable(xij
)＝ [xi１,,xij－１,０,

xij＋１,,xini
]∈Rmn×ni,ni 为第i类样本子集Xi 的

样本个数.Γlabel(xij
)记为与xij同类的剩余样本的稀

疏重构权值的平均向量,最小化‖sij－Γlabel(xij
)‖２F

可以使同类样本的稀疏重构权值接近中心值,增强

类内重构的紧凑度.(４)式中Γlabel(xij
)值与sij有关,

通常采用交替方向迭代算法分别优化求解sij 和

Γlabel(xij
).受文献[３４]启发,本文采用Frobenius范

数‖‖F 代替l１ 范数‖‖１,可将繁琐复杂的优

化求解过程转换为最小二乘问题,大大降低(４)式的

计算复杂度,且不影响稀疏表示的准确性.
具体如下:１)初始化均值向量Γlabel(xij

)为零向

量,优化求解同类所有样本的sij;２)计算所有同类

样本稀疏重构权值的平均向量Γlabel(xij
);３)代入(４)

式中,根据最小二乘法分析得到具有类内紧凑度约

束的最佳稀疏重构权值解析式为

sij ＝ Xlabel(xij
)

[ ] TXlabel(xij
)＋(λ１＋λ２)I{ } －１

Xlabel(xij
)

[ ] Txij ＋λ２Γlabel(xij
){ }. (５)

　　根据(５)式依次计算样本子集Xi 中所有样本的

稀疏重构权值sij(j＝１,２,,ni),得到样本子集Xi

的稀疏重构权值矩阵Slabel(xij)＝[si１,si２,,sini
]∈

Rni×ni,其中,sij为[αi１,,αij－１,０,αij＋１,,αini
]T∈

Rni×１,即任意样本仅由除本身以外的剩余同类样本稀

疏重构.由此得到样本集 X 的鉴别重构关系矩

阵为

W ＝diag(S１,S２,,Sc). (６)

　　为了与SPP进行有效比较,采用SSPPＧGC的

稀疏重构方法计算与图１相同的５０个样本的鉴别

重构权值,分布示意图如图２所示,其中,图２(a)是
由(４)式求解得到,而图２(b)则没有考虑(４)式中的

类内紧凑度约束项λ２‖sij－Γlabel(xij
)‖２F.分析发

现,一方面,由于SSPPＧGC在稀疏重构时引入了类

别标签,相比SPP的重构权值(见图１),待测样本仅

由同类样本稀疏重构,而异类样本均没有参与重构,
如图２(a)和(b)所示,仅红色框内有“∗”标记;另一

方面,由于SSPPＧGC在稀疏重构时又增加了类内紧

凑度约束,避免了部分同类非近邻样本丢失的情况,
如图２(a)所示,红色框内所有同类样本(除本身外)
均有“∗”标记,反之,若没有使用类内紧凑度约束,
如图２(b)所示,红色框内仍有部分同类样本没有

“∗”标记.可见,在SSPPＧGC算法中结合使用类别

标签和类内紧凑度约束进行样本稀疏重构,不仅提

升了算法的鉴别力,而且可以有效增强同类非近邻

样本的重构关系,提升非约束人脸识别的准确性.

图２ LFW数据库中５０个非约束人脸图像的SSPPＧGC稀疏重构权值分布.(a)有紧凑度约束;(b)无紧凑度约束

Fig敭２ Sparsityreconstructionweightsdistributionof５０samplesbySSPPＧGCalgorithmonLFWdatabase

 a withcompactnessconstraintand b withoutcompactnessconstraint

　　得到SSPPＧGC稀疏重构权值后,在保持样本局

部稀疏关系条件下,增加全局类内、类间约束因子,
可以进一步降低异类伪近邻样本对映射矩阵的影

响,使低维流形子空间分布更利于非约束人脸识别.
定义投影目标函数为

min
P ∑

N

i＝１
‖PTxi－PTXwi‖２F( ) ＋

　　‖PTXt‖２F －‖PTXb‖２F
s．t．PTXXTP＝I

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (７)

式中wi 为任意样本xi 与剩余样本的鉴别重构关
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系,取值鉴别重构关系矩阵W 中第i个列向量.定

义Xt 为全局类内约束因子,表示为 Xt＝[X１－

X－１,,Xi－X－i,,Xc－X－c],式中Xi 为第i类样

本子集,X－i 则为第i类样本子集的均值矩阵,约束

‖PTXt‖２F 最小,可以使得低维子空间中各类样本

子集类内紧凑.同理,定义Xb 为全局类间约束因

子,表示为Xb＝[X
－
１－X－,,X－i－X－,,X－c－X－],

X－ 为所有样本的均值矩阵,约束‖PTXb‖２F 最大,
则可以使低维子空间中各类样本子集类间离散.对

(７)式进行简单推导,可得

min
P ∑

N

i＝１
‖PTxi－PTXwi‖２F( ) ＋

‖PTXt‖２F －‖PTXb‖２F ＝
min

P
PTX I－W －WT＋WTW( )XTP＋

PTXtXT
tP－PTXbXT

bP. (８)
在PTXXTP＝I 约束条件下,最小化问题可以转换

为最大化问题,即:

min
P

PTX(I－W －WT＋WTW)XTP＋

PTXtXT
tP－PTXbXT

bP＝
max

P
PT(XWβXT－XtXT

t ＋XbXT
b)P, (９)

式中Wβ＝W＋WT－WTW.由拉格朗日乘子法,(９)
式转化为求解广义特征值问题:

XWβXT－XtXT
t ＋XbXT

b[ ]P＝λXXTP.(１０)

　　与SPP一样,仍然选取前d 个最大特征值对应

的特征向量,构成最佳低维映射矩阵Popt,实现高维

样本到低维空间的投影映射.
图３为以ExtendYaleB库为例,任选其中４

类人的所有样本,分别采用SPP算法和SSPPＧGC
算法降维后的二维(２D)可视图.由图３可知,基于

稀疏重构和低维投影两点改进,SSPPＧGC算法有效

增强了同类数据在低维子空间的流形结构,更符合

人眼视觉认知特性,相比SPP结果,同类样本分布

更集中,类间边界更明显,对正确识别真实环境下的

非约束人脸图像十分有利.

图３ ExtendedYaleB库的二维可视化结果.(a)SPP二维可视化图;(b)SSPPＧGC二维可视化图

Fig敭３ ２DvisualizationsonExtendedYaleBdatabase敭 a ２DvisualizationsofSPP  b ２DvisualizationsofSSPPＧGC

３．２　SSPPＧGC人脸识别算法步骤

将提出的SSPPＧGC降维算法应用于非约束人

脸识别中,步骤如下:

１)由(４)~(５)式计算所有训练样本的稀疏表

示系数sij.

２)由(６)式构建鉴别重构关系矩阵W,得到所

有训练样本的鉴别重构权值wi.

３)选取由(１０)式计算得到的前d 个最大特征

值对应的特征向量,构成最佳低维映射矩阵Popt＝
p１,p２,,pd[ ].
４)采用Popt分别将训练样本和测试样本投影

到它们的低维流形子空间上,ytrain＝PT
optxtrain,ytest＝

PT
optxtest.
５)用低维子空间训练样本ytrain训练分类器,用

测试样本ytest识别验证.

４　分析与讨论

为了 验 证 SSPPＧGC算 法 的 有 效 性,分 别 在

AR、ExtendedYaleB、LFW 和PubFig四个人脸数

据库上进行实验仿真.AR数据库是在严格控制

实验环境条件下,分两个阶段拍摄,采集的具有不

同面部表情、照明条件和遮挡(包括太阳镜和围

巾)的人脸正视图,图像尺寸为５０pixel×４０pixel.
本文选取１００类人(５０男５０女),取每类人两个阶

段中表情和光照有变化且无遮挡的共１４张图像

进行实验仿真,其中,每类人第一阶段的７张图像

作为训 练 样 本,第 二 阶 段 的７张 图 像 作 为 测 试

样本.

ExtendedYaleB数据库包含３８类人共２４１４
张人脸正视图,图像尺寸为３２pixel×３２pixel,在实
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验室控制的照明条件下,每类人大约拍摄６４张图

像.本文随机选取每类人的２０张图像作为训练样

本,剩余图像作为测试样本.

LFW数据库[３５],是从网上随机收集得到的,共
有１３２３３张５７４９类人的人脸图像,包含了光照、表
情、姿态、遮挡、年龄、种族等多种干扰因素,几乎包

括了非约束环境中所有干扰因素,对于人脸识别来

说非常具有挑战性.选取有２０张以上(包括２０张)
图像的人进行辨识,得到６２类人,共３０２３张图像进

行实验仿真,其中每类人１０张图像作为训练样本,
剩余图像作为测试样本.对LFW 数据库进行人脸

检测 预 处 理,去 除 背 景 干 扰,图 像 归 一 化 为

１２８pixel×１２８pixel.

PubFig[３６]与LFW 数据库类似,包括从互联网

上采集到的２００类知名人物的５８７９７张图像.数据

库中的人脸都是非约束环境下拍摄的,包含部分遮

挡(眼镜、帽子等饰物)、极端光照、较大的姿势变换

(＞４５°)、不同种族、年龄等干扰因素.从PubFig数

据库中随机选取９９类人,每类人选择２０张图像进

行实验仿真,其中每类人１０张图像作为训练样本,
剩余图像作为测试样本.同样也对PubFig数据库

进行人脸检测预处理,去除背景干扰,图像归一化为

１２８pixel×１２８pixel.

４种数据库的部分样本图像如图４所示.从与

经典降维算法、先进降维算法的识别结果比较、时间

复杂度分析、不同分类器结果比较以及噪声和遮挡

稳健性能分析等５个方面,详细说明SSPPＧGC算法

的有效性.

图４ ４种数据库部分样本图像.(a)AR数据库部分样本;(b)ExtendedYaleB数据库部分样本;
(c)LFW数据库部分样本;(d)PubFig数据库部分样本

Fig敭４ Partialsampleimagesonfourdatabases敭 a PartialsamplesofARdatabase  b partialsamplesof
ExtendedYaleBdatabase  c partialsamplesofLFWdatabase  d partialsamplesofPubFigdatabase

４．１　与经典降维算法比较

为避免小样本问题以及减少计算量,首先采用

PCA[６]对原始数据进行降维预处理,分别保持降维

后AR、ExtendedYaleB、LFW和PubFig数据样本

具 有 ９８％、９９％、９８％ 和 ９５％ 的 能 量,然 后 将

LDA[７]、LPP[１３]、NPE[１４]、局 部 敏 感 判 别 分 析

(LSDA)[３７]、SPP[２１]和 SSPPＧGC 算 法 应 用 于 经

PCA处理后的新数据上.表１为采用以上６种经

典算法对４个数据库进行降维并且使用稀疏表示分

类(SRC)[１８]分类器进行人脸辨别的最佳识别率及

对应子空间维度.
由表１可知,SSPPＧGC算法在 AR、Extended

YaleB、LFW和PubFig数据库上的识别率分别为

９３．８６％、９５．０４％、６２．０１％ 和 ３６．１６％,除 了 在

ExtendedYaleB数据库上,SSPPＧGC算法的识别

率比NPE略低０．５５％,在其他３个数据库上SSPPＧ

GC算法的识别率均高于其他算法的识别率.但由

图５(b)可以看出,SSPPＧGC算法的总体趋势仍优于

NPE算法.无论在实验数据库还是真实数据库上,
均体现了SSPPＧGC算法在人脸降维、识别上的优越

性.尤其值得注意的是,在LFW和PubFig两个具有

挑战的非约束人脸数据库上,SSPPＧGC算法具有更明

显的优势,比第二高识别率的算法分别提升了５．７１％
和４．０４％,与SPP算法相比,则提升更多.

受篇幅限制,这里仅以AR库和ExtendedYale
B库为例,仍用SRC分类器识别不同算法的不同投

影维度下的低维子空间样本,用以分析算法与投影

维度的关系.不同子空间维度下算法识别率的变化

趋势如图５所示.可以看出,当子空间维度较低时,
随着投影维度的增加,PCA、LPP等６种经典降维

算法与SSPPＧGC算法的识别率在两个数据库上均

呈明显上升趋势,并且SSPPＧGC算法的上升速度最
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表１　在４种数据库上,不同降维算法的识别性能比较及最佳维度

Table１　Performancecomparisonsofdifferentalgorithmsandtheircorrespondingoptimaldimensionsonfourdatabases

Algorithm
Optimalrecognitionrate SubＧspacedimension

AR
Extended
YaleB

LFW PubFig AR
Extended
YaleB

LFW PubFig

PCA ８５．４３ ９１．６０ ３５．７９ ３２．１２ ２１３ １７０ ３２２ ２９０
LDA ８９．１４ ９２．４４ ５５．８９ ２６．１６ ９９ ３７ ６１ ９８
LPP ８９．５７ ９４．０７ ５６．３０ ２５．７６ ９１ １１５ ６５ １０８
NPE ９０．１４ ９５．５９ ５５．１０ ２５．０５ １９１ １５１ １８１ ２７１
LSDA ９０．５７ ９２．６８ ５６．３０ ２７．２７ ２１３ １５１ １５１ ２５１
SPP ９１．００ ９２．６２ ４１．４５ ３０．５１ ２１３ １５１ ３２２ ２８１

SSPPＧGC ９３．８６ ９５．０４ ６２．０１ ３６．１６ １８５ １０１ ５９ ２４５

图５ 不同算法在不同投影维度下的子空间识别结果比较.(a)AR库;(b)ExtendedYaleB库

Fig敭５ ComparisonofsubＧspacerecognitionresultsofdifferentalgorithmsindifferentdimensions敭

 a ARdatabase  b ExtendedYaleBdatabase

快;但当子空间维度增大到一定程度时,所有算法的

识别率均上升缓慢甚至保持不变,在 AR 库上,

SSPPＧGC算法的识别率仍高于其他６种算法,而在

ExtendedYaleB库上,SSPPＧGC算法与NPE算法

识别效果相当,但从曲线总体变化趋势上看,SSPPＧ
GC仍稍胜一筹,这一结论也对表１中 Extended
YaleB库仿真结果做了进一步补充说明.可见,无
论投影子空间维度如何变化,SSPPＧGC算法的低维

映射的优越性不受影响.

４．２　与先进降维算法比较

为了进一步验证SSPPＧGC算法的先进性,首先

在AR库和 ExtendedYaleB库上对 DSNPE[２６]、

WDSPE[２７]和 GRSDA[２８]三种算法进行实验比较,
其最佳识别率及对应子空间维度如表２所示.需要

说明的是,表中 WDSPE、GRSDA算法的仿真结果

来源于文献[２７Ｇ２８],与之比较的SSPPＧGC算法的

仿真结果则是根据文献[２７Ｇ２８]中对数据库、训练样

本以及测试样本的设置要求,采用SSPPＧGC算法仿

真得到.另外,考虑到 DSNPE算法[２６]中没有对

ExtendedYaleB数据库进行仿真分析,为了便于比

较,采 用 DSNPE 算 法 根 据 本 文 在 AR 库 和

ExtendedYaleB库上的样本选择方式进行实验仿

真,结果如表２所示.从表中数据可以看出,SSPPＧ
GC相比DSNPE,WDSPE和GRSDA在AR数据库

上分别提高了２．４３％,９．２１％和４．２％,在Extended
YaleB数据库上分别提高了０．４２％,１．３９％和４．７９％.
可见,对于受控环境下采集的实验人脸数据库,SSPPＧ
GC算法能有效克服光照、表情、拍摄时间等因素的干

扰,识别性能均优于其他算法.
表２　在AR和ExtendedYaleB库上,

不同降维算法的识别性能比较及最佳维度

Table２　Performancecomparisonsofdifferentalgorithms
andtheircorrespondingoptimaldimensionsontheAR

andExtendedYaleBdatabases

Algorithm

Optimal
recognitionrate

SubＧspacedimension

AR
Extended
YaleB

AR
Extended
YaleB

DSNPE[２６] ９１．４３ ９４．６２ １５０ １４０
SSPPＧGC ９３．８６ ９５．０４ １８５ １０１
WDSPE[２７] ８２．５０ ８７．８９ １８０ ２００
SSPPＧGC ９１．７１ ８９．２８ １２０ ８０
GRSDA[２８] ９３．８ ９３．４ １３０ ３６１
SSPPＧGC ９８．００ ９８．１９ ６０ １１０
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　　同样的,在真实人脸数据库LFW 库和PubFig
库上,进一步验证了SSPPＧGC算法的先进性.采

用 与 本 文 一 致 的 样 本 选 择 方 法,分 别 对

DSNPE[２６]、稀 疏 可 变 字 典 学 习 (SVDL)[３８]和

Fisher判别字典学习(FDDL)[１９]三种算法进行实

验仿真,结果如表３所示.可以看出,SSPPＧGC在

LFW数据库上的识别率为６２．０１％,均优于其他

先进算法;但在PubFig数据库上,比SVDL算法略

低１．２９％;综合平均两个数据库上的仿真结果,

SSPPＧGC算法仍具有最佳识别性能.因此,综合

表１~３的仿真结果可以得出如下结论:无论在实

验数据库还是真实数据库上,无论与经典降维算

法还是先进降维算法进行比较,均体现了SSPPＧ
GC算法的先进性和优越性.可见,在SSPPＧGC算

法中,通过引入类别标签和类内紧凑度约束,可以

有效克服同类非近邻样本不参与重构的情况,同
时,低维映射不仅考虑了样本间的局部稀疏重构

关系,而且考虑了全局分布特性,以样本稀疏关系

代替欧氏距离能够更准确挖掘出隐藏在复杂冗余

数据中的低维流形本质结构,对准确区分受不同

因素干扰的非约束人脸图像十分有效.
表３　在LFW和PubFig库上,不同降维算法的

识别性能比较

Table３　Performancecomparisonofdifferentalgorithms
ontheLFWandPubFigdatabases

Database
Method

DSNPE[２６] SVDL[３８] FDDL[１９] SSPPＧGC

LFW ５６．２６ ５７．４７ ６０．８４ ６２．０１

PubFig ３５．３５ ３７．４５ ２７．２７ ３６．１６

４．３　时间复杂度比较

考虑到SSPPＧGC算法和SSP算法都需要采用

范数约束优化得到稀疏重构权值,时间复杂度远大

于PCA、LDA、LPP、NPE等显式映射算法,因此主

要讨论了SSPPＧGC和SSP算法的时间复杂度问

题,分别从稀疏重构时间tC 和低维映射时间tP 两

个方面进行分析研究.实验环境为２．５０GHzIntel
(R)Core(TM)i５Ｇ２４５０M CPU,４GBRAM,Win７
６４位及 MatlabR２０１３a,分别在 AR库、Extended
YaleB库、LFW 库和PubFig库上进行实验仿真,
结果如表４所示.

表４　在４个数据库中SSPPＧGC和SPP算法的稀疏重构时间以及低维映射时间

Table４　SparsereconstructiontimeandlowdimensionalprojectiontimeofSSPPＧGCandSPPonfourdatabases s

Time
AR ExtendedYaleB LFW PubFig

SPP SSPPＧGC SPP SSPPＧGC SPP SSPPＧGC SPP SSPPＧGC
tC ３６２８．２１ ２５．５９ ４４５５．１２ ７９．４５ ２８１０．２３ ４４．２３ １０６２８．２７ ６３．７４
tP ０．２１ ０．３５ ０．４８ ０．２４ ０．３３ ０．５１ ０．６９ ０．５６

　　分析表中结果可知,SSPPＧGC算法和SPP算

法在４个数据库上的低维映射时间tP 均远远小于

稀疏重构时间tC,并且其低维映射时间tP 也相差不

大,因此,认为SSPPＧGC算法和SPP算法的时间复

杂度主要集中在稀疏重构阶段,即(３)式和(４)式的

计算时间,而数据低维投影阶段对系统运行时间影

响可以忽略.分析发现,随着数据库中训练样本个

数、图像分辨率以及人的类别数增加,SSPPＧGC算

法和SPP算法的稀疏重构时间tC 也随之增加,但

SPP的计算复杂度是呈级数增加的.例如,在LFW
数据库中有６２类人,每类人随机选择１０个样本,则
共有６２０个 样 本 参 与 稀 疏 重 构,图 像 分 辨 率 为

１２８pixel×１２８pixel,得到SSPPＧGC的稀疏重构

时间为４４．２３s,SPP的稀疏重构时间为２８１０．２３s;
而对于PubFig数据库,其图像分辨率以及样本选

择方式与LFW 数据库一样,区别仅是人的类别数

增加到９９,即共有９９０个样本参与稀疏重构,此时,

SSPPＧGC和SPP算法的稀疏重构时间分别增加到

为６３．７４s和１０６２８．２７s.可见,由于SPP算法需要

对所有样本进行全局稀疏约束重构,而SSPPＧGC算

法只需在同类样本局部稀疏约束条件下,利用(５)式
计算鉴别重构权值.因此,当样本数增加５９％时,

SSPPＧGC算法的稀疏重构时间仅增加了４４％,近似

于线性增加,而SPP算法的时间则增加了近４倍.
结合４．１节得出的结论可知,SSPPＧGC算法不仅可

准确描述样本间稀疏重构关系,提高低维子空间人

脸分布类别差异,而且相比SPP算法,可大幅度降

低计算复杂度提高人脸识别速度,为后续算法的实

用化提供了研究思路.

４．４　不同分类器识别结果比较

由前面分析已知,SSPPＧGC算法在 LFW 和

PubFig两个具有挑战的非约束人脸数据库上的表

现性能更出色.因此,在这两个数据库上,分析不同

算法采用不同分类器的识别效果,讨论算法对分类

器的普适性和稳定性,进一步验证SSPPＧGC算法提

取复杂人脸数据的低维流形本质结构的准确性.
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基于４．１节实验得到的最佳投影维度,采用

SSPPＧGC算法和６种经典算法对LFW 和PubFig
两种数据库进行降维,然后分别在kＧ近邻(KNN)、
支持向量机(SVM)和SRC三种分类器上进行人脸

识别,仿真结果如表５~６所示.对表中结果进行分

析可知,无论采用哪种分类器,SSPPＧGC算法的识

别效果均明显优于其他算法,并且在３个分类器上

识别性能稳定,不会出现大幅度地上升或者下降.
例如,在LFW 数据库上,SSPPＧGC算法在 KNN、

SVM和SRC三种分类器上的识别率分别为６２．
８０％、６２．０１％和６２．０１％,其均值为６２．２７％,上下波

动不超过０．４６％;在PubFig数据库上,SSPPＧGC算

法的识别率也变化波动不大.其他算法的识别性能

则受分类器影响严重.例如,NPE算法对LFW 数

据库 进 行 降 维,虽 然 在 SVM 分 类 器 上 取 得 了

５７．０１％的识别率,仅次于SSPPＧGC的识别率,但在

KNN和SRC上识别率分别为３２．６７％和５５．１０％,
分类效果不稳定,识别结果最大相差２４．３４％;在

PubFig数据库上,分类效果更不稳定,KNN分类器

上识别率仅为６．０６％,而SRC分类器上识别率则上

升到２５．０５％.
可见,SSPPＧGC算法相比其他经典算法具有更

好的分类器普适性和稳定性,无论是采用基于欧氏

距离的传统KNN分类器,还是采用近几年受到广

泛关注的新兴SVM、SRC分类器,SSPPＧGC算法在

两个具有挑战的非约束人脸数据库上均可以取得不

错的、稳定的识别结果.这也进一步说明,采用

SSPPＧGC算法投影真实环境中采集的非约束人脸

数据,得到的低维子空间更接近真实数据的流形结

构,揭示了数据的本质特征.
表５　LFW库中不同降维方法在不同分类器下的识别率

Table５　RecognitionratesofdifferentalgorithmswithdifferentclassifiersontheLFWdatabase ％

Classifier
Method

PCA LDA LPP NPE LSDA SPP SSPPＧGC
KNN １５．０２ ３８．４５ ３９．７０ ３２．６７ ２３．５５ ３３．５０ ６２．８０
SVM １６．２７ ４８．１５ ４９．２３ ５７．０１ ５３．２７ ５４．１４ ６２．０１
SRC ３５．７９ ５５．８９ ５６．３０ ５５．１０ ５６．３０ ４１．４５ ６２．０１

表６　PubFig库中不同降维方法在不同分类器下的识别率

Table６　RecognitionratesofdifferentalgorithmswithdifferentclassifiersonthePubFigdatabase ％

Classifier
Method

PCA LDA LPP NPE LSDA SPP SSPPＧGC
KNN １４．９５ １２．５３ １１．６２ ６．０６ ５．９６ ２７．０７ ３３．２３
SVM １２．５３ １８．２８ １９．１９ ２１．１１ ２２．２２ ３１．８２ ３９．０９
SRC ３２．１２ ２６．１６ ２５．７６ ２５．０５ ２７．２７ ３０．５１ ３６．１６

４．５　噪声稳健性和遮挡稳健性分析

图６ 部分ExtendedYaleB人脸图像.
(a)添加噪声图像;(b)添加遮挡图像

Fig敭６ Samplesofanindividualfrom
ExtendedYaleBdatabase敭 a Addnoise
images  b addocclusionimages

为了验 证 算 法 对 噪 声 和 遮 挡 的 稳 健 性,以

ExtendedYaleB库为例,分别添加高斯白噪声和遮

挡影响,样本如图６所示,图６(a)为信噪比为２０dB
的加噪图像,图６(b)为加遮挡图像,遮挡尺寸为

１６pixel×１６pixel.采用SRC分类器进行识别,结

果如图７和表７所示.

图７ 在ExtendedYaleB库上不同峰值

信噪比下的识别率

Fig敭７ RecognitionratesofdifferentPSNRon
ExtendedYaleBdatabase

图７为不同峰值信噪比(PSNR)条件下,不同算

法的识别率.由图７可知,无论在大信噪比还是小信
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噪比条件下,SSPPＧGC算法的抗噪声性能均优于其他

算法,并且当信噪比小于２０dB后,SSPPＧGC的衰减

速度也低于其他算法.表７为不同遮挡尺寸条件下,
不同算法的最高识别率以及对应的最佳投影维度.

由表７可知,无论在小遮挡范围还是大遮挡范围条件

下,SSPPＧGC算法的识别率均高于其他算法(除遮挡

尺寸８pixel×８pixel情况下略低),表明SSPPＧGC算

法性能稳定,具有较好的噪声稳健性和遮挡稳健性.
表７　在ExtendedYaleB库上不同遮挡下的识别率

Table７　ComparisonofrecognitionratesofdifferentocclusionsonExtendedYaleBdatabase

Algorithm
Recognitionrates/％ Optimalprojectiondimension

２pixel×
２pixel

４pixel×
４pixel

８pixel×
８pixel

１６pixel×
１６pixel

２pixel×
２pixel

４pixel×
４pixel

８pixel×
８pixel

１６pixel×
１６pixel

PCA ９０．４８ ９０．４８ ８９．９８ ８７．６５ １５９ １５９ １５８ １４２
LDA ９１．２５ ９１．１４ ９０．２０ ８８．０４ ３７ ３７ ３７ ３７
LPP ９２．５８ ９２．５８ ９２．３６ ８９．２０ １０１ １０１ １０１ ９９
NPE ９４．６８ ９４．４６ ９４．２４ ９１．９２ １５９ １４９ １４ １３２
LSDA ９１．９７ ９１．９７ ９１．０３ ８８．５９ １５９ １５９ １５８ １４２
SPP ９２．９７ ９２．９１ ９２．３６ ９０．２０ １４９ １５９ １５８ １４２

SSPPＧGC ９５．０４ ９５．０２ ９４．１３ ９２．９１ １０１ １０１ ８１ ８１

５　结　　论

在SPP基础上,提出一种基于全局约束的监督

稀疏保持投影算法.一方面,通过增加类别标签和

内类紧凑度约束,得到鉴别重构权值,保证目标样本

可由同类所有样本逼近,避免了同类非近邻样本丢

失的情况;另一方面,在低维投影时又增加了类内最

小和类间最大的全局约束,保证低维子空间既具有

样本的局部稀疏重构关系,又满足样本的全局分布

特性,进一步消除了异类伪近邻样本对投影矩阵的

影响.结果表明,SSPPＧGC算法可以有效提取复杂

人脸数据中隐藏的低维流形本质结构,尤其对LFW
和PubFig两个具有挑战的非约束人脸数据库,性
能表现更突出,并且在噪声和遮挡情况下,SSPPＧ
GC算法也具有一定的稳健性.

值得强调的是,虽然本文可以将SPP算法中计

算量庞大的稀疏重构阶段转移到离线完成,但当样

本改变或者增加时,则又需要重新进行训练计算,这
无疑大大限制了SPP的实用化.因此,本文通过分

析待测样本的最小二乘问题来更新稀疏重构权值,
可以大幅度降低计算量,解决了系统时间复杂度和

存储开销问题,使得SSPPＧGC算法具有更好的应用

前景.此外,由于样本像素间冗余信息较多,基于图

像本身的流形学习方法并不能很好体现非约束人脸

空间的非线性流形结构,因此,受大量研究工作启

发[３９Ｇ４１],下一步将研究基于特征字典的稀疏重构技

巧及优化算法,以期对传统流形学习算法进行改进

和推广,进一步提高非约束人脸识别准确率.
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