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[摘要] 　 针对基于小样本集人脸图像的识别能力低ꎬ计算复杂度高的问题ꎬ提出了一种基于样本融合的核稀疏

表示方法(ＫＳＲＭＳＦ) . 该方法首先通过在原始样本集中添加镜像训练样本和对称训练样本ꎬ扩大了原始样本集

的规模ꎬ接着使用基于高斯核函数的算法从扩充后的训练样本集中挑选若干个最近邻训练样本ꎬ利用这组最近

邻样本的线性组合表示待识别的测试样本ꎬ根据 Ｌ２ 范式的结果对测试样本进行分类ꎬ通过修改最近邻样本数获

得更高的分类精度. 实验结果表明该方法比同类识别算法有更好的识别效果.
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随着人脸识别技术在访问控制、法医检测、机器人和人机交互等领域的广泛使用ꎬ它日益成为计算机

视觉和模式识别领域的研究热点[１－２] .
在过去的几十年时间里ꎬ不断有新的识别技术被提出和使用. １９８７ 年ꎬＳｉｒｖｏｖｉｃｈ ａｎｄ Ｋｉｒｂｙ 率先将主成

分分析方法(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)应用到人脸识别领域. 自此ꎬ许多基于主成分分析法的人

脸识别方法相继被提出和使用ꎬ比如:Ｔｕｒｋ ａｎｄ Ｐｅｎｔｌａｎｄ[３] 在 １９９１ 年提出的 Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ 方法ꎻＢｅｌｈｕｍｅｕｒ
等[４]在 １９９７ 年提出的 Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别分析法(Ｆｉｓｈｅｒ’ ｓ Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＦＬＤＡ) . 这些方法将

高维的图像数据矩阵转化为一维向量ꎬ最大限度地降低了数据矩阵的维度ꎬ具有较高的计算复杂

度[１－５] . 另外ꎬ Ｃｏｖｅｒ 等提出的最近邻分类法 ( Ｔｈｅ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ) 也能获得较好的识别

效果[５－６] .
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近年来ꎬ根据 Ｃａｎｄｅｓ、Ｔｅｒｒｅｓ Ｔａｏ 等人提出的压缩感知(Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ＳｅｎｓｉｎｇꎬＣＳ)理论ꎬ基于识别分类的

稀疏表示( Ｓｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＳＲＣ) 方法开始应用到人脸识别领域的研究工作

中[６] . 该方法将测试样本表示成所有训练样本的一个线性组合ꎬ其中一部分训练样本的系数等于或接近

于零ꎬ通过计算不同训练样本在表示测试样本时的贡献进行分类ꎬ将测试样本认定为贡献最大的训练样本

所在的类中. 有关研究已经证明 ＳＲＣ 方法比非稀疏识别方法有更高的识别率[５－８] . 但是该方法的计算复

杂度与 ＰＣＡ、ＦＬＤＡ 等方法相比ꎬ并没有显著地降低.
由于训练样本的数量有限ꎬ不同的光照条件、面部表情和姿势等因素在使用 ＳＲＣ 方法进行人脸识别

时ꎬ会极大地影响识别率. 因此ꎬ为了解决小样本人脸图像的识别问题ꎬ需要增加样本数量来提高识别算

法的识别率. 文献[５]等提出了通过对原始训练样本添加噪声来增加训练样本的方法ꎬ文献[６－８]等提出

了通过原始训练样本生成虚拟对称样本的方法来增加训练样本的数量ꎬ文献[７]等提出了添加对称测试

样本来提高测试样本的数量ꎬ文献[９－１０]等使用镜像图像模拟人脸图像的各种变化情况ꎬ以提高人脸图

像的识别率. 本文提出了一种基于样本融合和核稀疏表示(ＫＳＲＭＳＦ)的全新的人脸识别方法. 该方法分为

３ 个阶段:首先ꎬ使用现有的训练样本分别产生镜像虚拟训练样本、对称虚拟训练样本ꎬ将这两部分新的训

练样本和原始训练样本合并为新的训练样本集ꎻ然后ꎬ根据核诱导函数ꎬ从训练样本集中选择 Ｎ 个最近邻

样本ꎬ把测试样本表示成上述 Ｎ 个训练样本的线性组合ꎻ最后ꎬ根据得到的表示结果对测试样本进行分

类. 通过实验比较ꎬ本文提出的人脸识别方法比文献[１１－１３]中提到的方法更有竞争性.

１　 基于稀疏表示的人脸识别方法

１.１　 基本原理

所谓的人脸识别[３]ꎬ是指根据若干个已知的人脸类别ꎬ判断给定的人脸测试样本属于哪个类别. 基于

稀疏表示的识别方法将该问题分为 ３ 个阶段来解决. 设整个训练样本集分为 Ｌ 个类别ꎬ首先ꎬ根据测试样

本在每个类别中选出一个最近邻训练样本ꎬ共获得 Ｌ 个最近邻训练样本ꎻ然后ꎬ把测试样本表示为这 Ｌ 个

训练样本的线性组合ꎻ最后利用上述线性组合对测试样本进行分类.
１.１.１　 选择最近邻训练样本

设:Ａｋｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)表示第 ｋ个类的第 ｉ个训练样本ꎬｎｋ 表示第 ｋ 个类的训练样本数ꎻ
ｙ 表示待识别的测试样本ꎬ用下面的公式计算 ｙ 和 Ａｋｉ 的距离:

ｄｋｉ ＝‖Ａｋｉ －ｙ‖２ . (１)
令:ｊ＝ａｒｇ ｍｉｎ

ｉ
ｄｋｉ ꎬ则:Ａｋｊ 称为来自第 ｋ类的最近邻训练样本ꎬ将 Ａｋｊ 表示为 ＮＴＳｋ . 完成该过程后ꎬ将获

得的 Ｌ个训练样本(来自 Ｌ个类别)表示成矩阵形式:
Ｓ＝[ＮＴＳ１􀆺ＮＴＳＬ] .

１.１.２　 确定测试样本的线性组合

根据上面选取的训练样本ꎬ将测试样本 ｙ 表示成这些训练样本的线性组合ꎬ即下列公式近似成立:

ｙ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
β ｉＮＴＳｉꎬ (２)

将式(２)改写成:
ｙ＝Ｓ􀅰βꎬ (３)

其中:β ＝(β１ꎬβ２ꎬ􀆺ꎬβＬ) Ｔ .
根据式(３)计算系数矩阵 β.

１.１.３　 测试样本分类

由式(２)可知:在表示测试样本 ｙ 的线性组合中ꎬ每个 ＮＴＳ 的权重是不同的ꎬ通过计算 β ｉＮＴＳｉ 和 ｙ 的

残差确定测试样本所属的类别.
设 ｅｉ ＝‖ｙ－β ｉＮＴＳｉ‖２ꎬ显然 ｅｉ 越小ꎬＮＴＳｉ 训练样本表示测试样本 ｙ 的能力就越强.
如果 ｅｎ ＝ｍｉｎｅｉꎬ那么ꎬ测试样本 ｙ 就被识别为第 ｎ类ꎬ即属于第 ｎ类的样本.

１.２　 稀疏表示法存在的问题

通过以上分析可知ꎬ上述样本分类方法在使用过程中存在以下 ３ 个方面的问题:
—２３—
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(１)该方法的效果受到每个训练类的训练样本数的影响ꎬ由于在实际使用中有效训练样本数的个数

比较有限ꎬ会影响实际的识别效果ꎻ
(２)该方法在选择最近邻训练样本时ꎬ每个类只选择一个样本ꎬ这样就限制了用于表示测试样本的训

练样本个数ꎬ在表示测试样本时可能会丢失重要的信息ꎬ而且该方法不能根据训练样本集的规模灵活地调

整最近邻训练样本的个数ꎻ
(３)由于不同的面部表情和姿势、不同的光照条件ꎬ同一类别的人脸图像会有很大的差异ꎬ该方法采

用欧拉距离来选择测试样本的最近邻训练样本时ꎬ针对上述情况会产生较大的误差.
针对上述 ３ 个问题ꎬ本文提出了结合样本融合的ꎬ采用核诱导距离选择多个训练样本的方法来实现人

脸识别的方案. 该方法首先采用样本扩充的方法增加训练样本的数目ꎬ接下去采用基于核诱导距离的函

数ꎬ从融合后的训练样本集中选择测试样本的 Ｎ 个最近邻样本ꎬ最后将测试样本表示成最近邻样本集的

线性组合ꎬ根据线性组合的结果对测试样本进行分类.

２　 基于样本融合的核稀疏表示法

２.１　 虚拟训练样本的生成

虚拟样本[３－６]是指在不知道样本分布概率函数的情况下ꎬ利用相关领域的先验知识ꎬ根据已有训练样

本产生的新样本. 目前存在很多种生成虚拟样本的方法ꎬ比如:镜面对称变换方法、尺度转换方法、投影积

分变换方法等. 本文选择两种不同的方法生成新的虚拟样本.
２.１.１　 镜像虚拟训练样本的生成

设原始训练样本用 ｘｉ∈Ｒｒｏｗ×ｃｏｌ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)表示ꎬ对应的镜像样本用 ｘｍｉ 表示ꎬ原始训

练样本 Ｒ 的镜像样本 Ｍ 用下面的公式生成:
Ｍ(ｐꎬｑ)＝ Ｒ(ｐꎬｃｏｌ－ｑ＋１)ꎬ　 (ｐ＝ １ꎬ􀆺ꎬｒｏｗꎬｑ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃｏｌ) (４)

其中:ｒｏｗ和 ｃｏｌ表示原始样本 Ｒ 对应的图像矩阵的行数和列数ꎻＭ( ｐꎬｑ)表示位于第 ｐ 行第 ｑ 列的像

素点.
２.１.２　 对称虚拟训练样本的生成

根据上面的假设ꎬ原始训练样本 ｘｉ 的对称样本用 ｘｓｉ 表示ꎬ原始训练样本 Ｒ 的对称样本 Ｓ 用下面的公

式生成:
Ｓ(ｐꎬｍ)＝ Ｒ(ｐꎬｍ)ꎬ
Ｓ(ｐꎬｑ)＝ Ｒ(ｐꎬｃｏｌ / ２－(ｑ－ｃｏｌ / ２－１))ꎬ{ 　 (ｐ＝ １ꎬ􀆺ꎬｒｏｗꎬｍ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃｏｌ / ２ꎬｑ＝ ｃｏｌ / ２＋１ꎬ􀆺ꎬｃｏｌ) (５)

其中:ｒｏｗ和 ｃｏｌ含义同上ꎬＳ(ｐꎬｍ)表示对称虚拟训练样本位于 ｐ行 ｑ列的像素点.
图 １、２ 分别列出了人脸数据库 Ｙａｌｅ 和 ＯＲＬ 中的 ５ 张原始训练样本和对应的镜像样本、对称样本.
则:新的训练样本集是原始训练样本集、新的镜像虚拟样本集和新的对称虚拟训练样本的组合ꎬ即:

ｘ^ｋｊ ＝

ｘｋｊ ꎬ １≤ｋ≤Ｌꎬ

(ｘｋｊ )ｍꎬ Ｌ<ｋ≤２Ｌꎬ

(ｘｋｊ ) ｓꎬ ２Ｌ<ｋ≤３Ｌ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

２.２　 选择测试样本的最近邻训练样本

对于任意一个需要进行分类识别的测试样本ꎬ需要在整个训练样本集中选择 Ｎ 个最近邻训练样

本. 文献[１１]中每个类别只能选取一个最近邻训练样本ꎬ但 ＫＳＲＭＳＦ 方法提供了更大的样本空间和灵活

性ꎬ根据分类识别的要求可以从单个类别中选取多个最近邻训练样本.
由于在原始的人脸图像空间中存在不同的人脸表情、姿态和光照条件等情况ꎬ同一类别人脸的测试样

本会出现很大的差异ꎬ直接进行人脸的识别存在很大的困难. 在上述情况下ꎬ用基于二阶欧拉距离的函数

无法准确地计算出测试样本和训练样本间的“距离”ꎬ不能找到匹配的最近邻训练样本. 但是基于核诱导

的非线性函数能够很好地解决这个问题[７－９]ꎬ挑选出合适的最近邻样本. 因此ꎬ本文采用基于核诱导的函

数对人脸样本进行识别ꎬ详细算法设计如下:设第 ｉ个训练样本用 ｘｉ 表示ꎬ第 ｊ个测试样本用 ｙ ｊ 来表示ꎬ基
于核诱导的 Ｎ个最近邻训练样本可以通过下面的公式进行计算:

—３３—
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图 １　 Ｙａｌｅ 人脸数据库的部分图像

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｏｍｅ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ Ｙａｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ２　 ＯＲＬ 人脸数据库的部分图像

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｏｍｅ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ＯＲＬ ｄａｔａｂａｓｅ

ｄ(ｘｉꎬｙ ｊ)＝‖φ(ｘｉ)－φ(ｙ ｊ)‖２ ＝(φ(ｘｉ)－φ(ｙ ｊ)) Ｔ(φ(ｘｉ)－φ(ｙ ｊ))＝
φ(ｘｉ) Ｔφ(ｘｉ)－２φ(ｘｉ) Ｔφ(ｙ ｊ)＋φ(ｙ ｊ) Ｔφ(ｙ ｊ)＝

Ｋ(ｘｉꎬｘｉ)－２Ｋ(ｘｉꎬｙ ｊ)＋Ｋ(ｙ ｊꎬｙ ｊ)ꎬ　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) (７)
其中ꎬＫ(ｘꎬｙ)表示核函数.

—４３—
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在各种核函数中ꎬ高斯核函数是一种线性的径向基核函数ꎬ具有旋转对称性和很高的分类精度ꎬ本文

选用该函数计算测试样本和训练样本的距离. 则上文的核函数 Ｋ(ｘꎬｙ)有如下公式:
Ｋ(ｘꎬｙ)＝ ｅｘｐ(－‖ｘ－ｙ‖２ / σ)ꎬ (８)

式(７)可化简为:
ｄ(ｘｉꎬｙ ｊ)＝ ‖φ(ｘｉ)－φ(ｙ ｊ)‖２ ＝ ２􀅰(１－Ｋ(ｘｉꎬｙ ｊ)) . (９)

根据式(９)的计算结果ꎬ选取 ｄ(ｘｉꎬｙｊ)值最小的 Ｎ个训练样本作为测试样本 ｙｊ 的 Ｎ个最近邻训练样本ꎬ
分别表示为 ＮＴＳｉ(ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . 需要指出的是ꎬ这里的 Ｎ和测试样本的类别数 Ｌ不一定相等(Ｎ≥Ｌ)ꎬ通过

式(９)获得的 Ｎ个最近邻测试样本不一定分属于 Ｌ个类别.
２.３　 线性表示和分类

根据 ２.２ 选取的 Ｎ个最近邻训练样本ꎬ假定存在下列等式:
ｙ＝ａ１ｘ１＋ａ２ｘ２＋􀆺＋ａＮｘＮꎬ (１０)

其中ꎬｘｉ 表示第 ｉ个最近邻测试样本ꎬａｉ 表示对应的系数. 式(１０)可以改写为:
ｙ＝Ｘ􀅰Ａꎬ (１１)

式(１１)中的 Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ]ꎬＡ＝[ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａＮ] Ｔ . 如果 Ｘ 是非奇异阵ꎬ则有:
Ａ＝Ｘ－１ｙꎬ (１２)

否则:
Ａ＝(ＸＴＸ＋λＩ) －１ＸＴｙ.　 (λ是一个正的常数ꎬＩ 是单位矩阵) (１３)

在得到系数矩阵 Ａ 的值后ꎬ对测试样本 ｙｉ 进行分类:设训练样本集中的样本分属于 Ｌ个不同的类别ꎬ
它们的类标签分别为{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎬ设 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｄ}表示 Ｎ个最近邻训练样本分属的类标签的集合ꎬ显
然有:Ｃ⊆{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ} . 如果在 Ｎ个最近邻训练样本中属于类别 ｒ的最近邻训练样本为􀭹ｘｍꎬ􀆺ꎬ􀭹ｘｎꎬ那么ꎬ用
类别 ｒ的训练样本表示测试样本的贡献的累加和可以表示为:Ｃｏｎｒ ＝ ａｍ􀭹ｘｍ＋􀆺＋ａｎ􀭹ｘｎꎬＣｏｎｒ 和测试样本 ｙｉ
的残差可以通过下面的公式进行计算:

Ｄｒ ＝‖ｙ ｊ－Ｃｏｎｒ‖２ . (１４)
显然ꎬ残差 Ｄｒ 的值越小ꎬ表明在线性组合中ꎬ类别 ｒ对测试样本 ｙｉ 的贡献越大. 如果 Ｄｒ ＝ｍｉｎ{Ｄ１ꎬ􀆺ꎬ

ＤＮ}ꎬ则测试样本 ｙｉ 可以被识别为 ｒ类.

３　 实验结果和分析

为了验证 ＫＳＲＭＳＦ 算法的识别效率ꎬ本节采用 ＯＲＬ、Ｙａｌｅ 两个人脸数据库进行实验验证. ＯＲＬ 人脸数

据库包含 ４０ 个人脸图像样本ꎬ由 ３６ 名男性和 ４ 名女性组成. 每一个人脸图像包含 １０ 张不同的面部表情

(开 /闭眼睛ꎬ笑 /不笑)ꎬ不同的光照和面部细节(有 /无眼镜) . Ｙａｌｅ 人脸数据库有 １６５ 张图像ꎬ由 １５ 个人

组成ꎬ每人有 １１ 张不同照明条件下的图像. 在进行识别实验前ꎬ每个样本向量都归一化为长度为 １ 的单位

向量.
在本文的实验中ꎬ每个人脸数据库的样本首先被分成两类:训练样本和测试样本. 针对每个数据库ꎬ

假定每个对象在进行样本融合后的总样本数为 ｎꎬ选择其中的 ｓ( ｓ<ｎ)个样本作为训练样本ꎬ(ｎ－ｓ)个样本

作为测试样本ꎬ这样的样本选择方法有 Ｃｓｎ ＝
ｎ!

(ｎ－ｓ)! ｓ!
种. 因此ꎬ存在 Ｃｓｎ 个不同的训练样本集和测试样本

集. 以 Ｙａｌｅ 人脸数据库为例ꎬ首先进行样本融合ꎬ将每个类的样本数扩充 １００％ꎬ即:将每个类对应的 １１ 张

图像扩展为 ２２ 张图像ꎻ接下去采用文献[１１]中介绍的方法进行样本划分. 在使用 ＫＳＲＭＳＦ 算法时ꎬ测试

样本和训练样本在属性空间中的距离采用式(７)进行计算ꎬ其中 σ是一个正的常数ꎬ本实验中将它设置为

０.２. Ａ 通过式(１３)进行求解ꎬ式中 λ设为小数 ０.０２. 参数 σ和 λ的值也可以在实验时进行修改. 为了进行

实验效果的比较ꎬ文献[１１－１２]中采用的算法也一并运行.
在确定测试样本属于哪个类别时ꎬ需要分析式(１４)中的 Ｄｒ 值. 正如前面所提到的ꎬ残差 Ｄ的值越小ꎬ

测试样本 ｙ ｊ 就越应该被标识为 Ｄ所在的类别. 如式(１４)得到的最小 Ｄｒ 属于 ｒ类ꎬ则测试样本 ｙ ｊ 就应该被

标识为 ｒ类. 在计算残差 Ｄ时ꎬ需要设置 Ｎ参数的值ꎬ该参数的值与数据库中样本的类别数 Ｌ有关ꎬ如果 Ｎ
参数的值太小ꎬ则训练样本个数会变少ꎬ在表示测试样本时可能会丢失重要的信息ꎻ如果 Ｎ 参数的值过大

—５３—
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(Ｎ>３Ｌ)ꎬ会大大降低算法的执行效率. 表中参数 Ｎ 的值按照下面的规则设定:如果给定的数据库有 Ｌ 个

类别ꎬ则 Ｎ的值分别取为 Ｌ / ２ꎬＬ 和 ２Ｌ. 针对每个 Ｎ值ꎬ每个类别的训练样本数依次设为 ２、３、４、５. 两个数

据库的实验结果分别表示在表 １、２ 中. 实验结果显示ꎬ本文使用的方法(ＫＳＲＭＳＦ)优于文献[１１]中的方

法. 表 １ 是基于 ＯＲＬ 人脸数据库的实验结果. 通过设置 Ｎ＝ ２０ꎬ训练样本数分别为 ２、３、４、５ꎬ得到的错误率

分别是:１４.７７％、８.９２％、５.８８％、４.３０％. 在同等情况下ꎬ文献[１１]中方法得到的错误率分别是:１８.５１％、
１２.００％、８.４７％和 ６.４４％ꎻ文献[１２]中方法得到的错误率分别是:１６.２７％、１１.０７％、８.８２％和 ６.４８％. 实验结

果表明:ＫＳＲＭＳＦ 方法明显优于文献[１１－１２]中的方法. 通过把 Ｎ 的值设置为 ４０ 和 ８０ꎬ从表 １ 中可以看

出ꎬ得到的错误率仍然低于文献[１１－１２]中的方法. 表 ２ 的实验结果也验证了 ＫＳＲＭＳＦ 方法的优越性.
图 ３ 显示了 ＯＲＬ 人脸数据库的实验结果. 在实验中ꎬ将 Ｎ 的值设置为 ８０ꎬ从每个类别中分别选取 ４

张照片作为训练样本. 根据上文介绍的公式ꎬ有 ２５２ 种不同的实验组合. 根据图 ３ 可以发现ꎬＫＳＲＭＳＦ 方法

获得的平均错误率均低于文献[１１－１２]中获得的平均错误率ꎬ完整的实验结果已经在表 １ 中列出. 图 ４ 显

示了 Ｙａｌｅ 人脸数据库的实验结果. 在实验中ꎬ将 Ｎ 的值设置为 ２２ꎬ从每个类别中选取 ５ 张图片作为训练

样本ꎬ有 ３３０ 种不同的实验组合. 图 ４ 中的折线图表明ꎬ文中的 ＫＳＲＭＳＦ 方法在 Ｙａｌｅ 数据库的平均错误率

低于文献[１１]中的方法ꎬ表 ２ 列出了 Ｙａｌｅ 人脸数据库的完整实验结果. 从图 ３ 和图 ４ 可以看出:本文中的

ＫＳＲＭＳＦ 方法比同类方法具有更低的平均错误率.

图 ３　 ＯＲＬ 数据库上不同组合的错误率比较

Ｆｉｇ􀆰 ３ Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｎ ＯＲＬ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ４　 Ｙａｌｅ 数据库上不同组合的错误率比较

Ｆｉｇ􀆰 ４ Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｎ Ｙａｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

表 １　 基于 ＯＲＬ 人脸数据库的分类算法的平均错误率对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ[１１－１２]

ａｎｄ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ ＯＲＬ ｄａｔａｂａｓｅ

每个类的训练样本数 ２ ３ ４ ５

Ｎ＝ ２０ １４.７７％ ８.９２％ ５.８８％ ４.３０％
本文的方法(ＫＳＲＭＳＦ) Ｎ＝ ４０ １４.９２％ ８.６０％ ５.６７％ ３.８７％

Ｎ＝ ８０ １５.５６％ １０.３２％ ６.１１％ ４.３２％
文献[１１]中的方法 １８.５１％ １２.００％ ８.４７％ ６.４４％
文献[１２]中的方法 １６.２７％ １１.０７％ ８.８２％ ６.４８％

训练集的数目 ４５ １２０ ２１０ ２５２

表 ２　 基于 Ｙａｌｅ 人脸数据库的分类算法的平均错误率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ[１１－１２]

ａｎｄ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｙａｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

每个类的训练样本数 ２ ３ ４ ５

Ｎ＝ ６ １４.４０％ ９.８８％ ７.７５％ ７.６７％
本文的方法(ＫＳＲＭＳＦ) Ｎ＝ １１ １３.９０％ ９.８０％ ７.６９％ ７.２９％

Ｎ＝ ２２ １２.６６％ ９.２１％ ７.０５％ ６.４３％
文献[１１]中的方法 １８.５２％ １４.６８％ ８.００％ ８.０４％
文献[１２]中的方法 １４.７５％ １０.９８％ ８.２８％ ８.４２％

训练集的数目 ５５ １６５ ３３０ ４６２

—６３—
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沈学华ꎬ等:基于样本融合的核稀疏人脸识别方法

４　 结语

针对小样本情况下的人脸图像识别问题ꎬ提出了一个基于样本融合和核稀疏的人脸识别方法

(ＫＳＲＭＳＦ) . 通过采用镜像样本和对称样本两种样本扩充方法ꎬ扩充了原始训练样本集ꎻ采用了基于稀疏

表示的识别方法ꎬ有效降低了人脸图像数据的维度ꎬ降低了算法的复杂度. 在 ＯＲＬ 和 Ｙａｌｅ 两组人脸数据

库上的实验结果表明:文中的 ＫＳＲＭＳＦ 方法优于文献[１１－１２]中的算法ꎬ具有更高的人脸识别能力ꎻ由于

本文的新算法只对测试样本集和训练样本集的生成过程进行了诸多改进ꎬ并没有修改匹配部分的算法ꎬ因
而ꎬ与文献[１１－１２]中的算法相比ꎬ本算法在执行效率方面不会出现明显的降低.

该算法在不同的人脸表情、不同的光照条件和拍摄姿势时ꎬ具有较好的识别效果ꎻ但是ꎬ当背景条件较

为复杂ꎬ比如:一张图像中出现多个人脸、前后景的对比度较小等情况时ꎬ识别效果会急剧下降. 由于没有

在图像质量较差的人脸图像数据集中进行充分的实验ꎬ因此在以后的研究工作中ꎬ需要继续验证该算法的

稳定性ꎻ同时文中没有详细进行算法复杂度的分析ꎬ也需要在以后的研究中加以考虑ꎬ以提高该方法处理

大数据集时的适用性.
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