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摘要:基于稀疏表示分类(SRC,sparserepresentationforclassification)是近年来模式识别领域

中备受关注的一个研究热点。当每类训练样本较少时,SRC的识别效果往往不理想。为解决此问

题,人们提出了拓展的稀疏表示分类算法。它引入了训练样本的类内变量矩阵,来补充每类训练样

本信息。但是,该方法很难获取普遍存在于复杂数据如图像中的非线性信息。为此,提出了特征空

间中的拓展稀疏人脸识别算法。该算法将样本集非线性映射到新的特征空间中,计算每个训练样

本在表示测试样本时所做的贡献。根据贡献大小,给每个训练样本赋予一定的权重。同时,利用类

内变量矩阵,共同表示测试样本。实验表明所提出的算法优于其它经典稀疏表示分类算法。
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Abstract:Sparserepresentationforclassification(SRC)hasattractedmuchattentioninthefieldofpattern
recognitioninrecentyears.Ifeachclasshasfewtrainingsamples,SRCusuallycannotachievethedesirable
recognitionperformance.Toaddresstheaboveproblem,extendedsparserepresentationforclassification
(ESRC)isproposed,which usestheintraclassvariant matrixtosupplementthetrainingsample
information.Nevertheless,ESRCcanhardlycapturethenonlinearinformationincomplexdatasuchas
images.Anextendedsparserepresentationinafeaturespaceforclassificationalgorithmwasproposed,in
whichtheoriginaldataweremappedintoanewhighdimensionalspacethroughanonlinearmappingto
evaluatethecontributionofeachtrainingsampleintherepresentationoftestsample,andeachsamplewas
givenacertainweightaccordingtothecontribution.Then,theproposedalgorithmusedtheweighted
trainingsamplescombiningtheintraclassvariantmatrixtorepresentthetestsamples.Experimentsshow
thattheproposedalgorithmissuperiortoothertypicalsparserepresentationforclassificationalgorithms.
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压缩感知理论是近年来信号处理领域的一个研究热点[1-2],它的提出为模式识别和计算机视觉等诸多领

域提供了一个新的研究方向。在模式识别领域中,自从J.Wright首次将压缩感知理论核心内容之一的稀疏

表示应用于人脸识别[3-4],即面向分类的稀疏表示算法(SRC,sparserepresentationforclassification),该方

法受到广泛关注[5-10]。SRC方法在不少情况下可以取得较好的分类或识别效果,尤其是在处理有噪声与遮

挡的人脸图像时,若每一类训练样本比较充分,SRC算法的分类效果往往优于最近邻分类器结合Fisherfaces
和Laplacianfaces[11]等特征抽取方法的分类效果[12-14]。

然而,在不少应用场合,训练样本很难获取。它们的数目很小,甚至每类只有一个训练样本,这样的数据

集为“少样本”数据集。此时,SRC算法的分类效果往往不理想,主要原因是每类数据的训练样本过少,往往

不能充分成为与该类训练样本对应的子空间。为解决少样本问题,Deng等[15]人提出了拓展的稀疏人脸识别

算法(ESRC,extendedsparserepresentationforclassification),该方法目的是处理SRC算法中所遇到的少

样本问题。但ESRC也很难获取高维数据中有利于用来分类的非线性信息,为解决这个问题,拟采用一非线

性映射将原始输入空间中的数据映射到一高维甚至无穷维的特征空间中。这样,一方面可以从复杂数据集

中获取有利于分类的非线性信息[16]。另一方面,把原始输入空间中的数据映射到高维特征空间,避免不同

类的样本向量分布于同一方向上[17],使得对样本的线性表示模型变得更简单有效,提高识别效果。
从经典的SRC的表示模型可知,每个训练样本在表示测试样本时所做的贡献不一样。实际上,那些离

测试样本越近的训练样本对测试样本的贡献会越大[18-19]。因此,在表示测试样本的过程中,可以将距离测试

样本近的训练样本赋予较大的权值,其他训练样本赋予较小的权值,以去除表示测试样本时的干扰因素。为

能更好解决上述稀疏表示中的少样本问题,提出特征空间中的核加权拓展稀疏人脸识别算法(KWESRC,

kernelweightedextendedsparserepresentationforclassification)。在KWESRC中,首先,利用一种非线性

映射[20],将这些样本数据非线性映射到高维的特征空间中。它可以通过指定合适的核函数及其参数实现。
再利用某一距离度量如高斯核距离[21]计算训练样本的权重,给每个训练样本加权。然后,运用所有的加权

训练样本和类内变量矩阵表示测试样本,通过解决l1 范数的最小化问题[5]求得测试样本的稀疏表示系数。
最后,通过计算每个类别训练样本表示测试样本的l2 范数误差,将测试样本分类到误差最小的类别中。实

验表明提出的KWESRC算法的分类效果优于其他经典的SRC算法。

1 ESRC算法

Deng等人提出的ESRC算法[15],假设有来自C 类的训练样本集X= X1,X2,…,XC[ ]∈Rm×n与测试样

本y∈Rm。第i(i=1,…,C)类的训练样本为Xi=[xi1,xi2,…,xini],其类中心为

Di=
1
ni
􀰐
ni

j=1
xij, (1)

其中,ni 为第i类中训练样本个数。由此,再给出类内变量子矩阵如下:D*
i =[x*

i1,x*
i2,…,x*

ini],其中,x*
ij=

xij-Di(j=1,2,…,ni)。这些矩阵构成类内变量矩阵:D*=[D*
1 ,D*

2 ,…,D*
C ]。用所有的训练样本与上

述类内变量矩阵共同线性表示测试样本,可得如下式子

y=Xθ+D*ω+ξ, (2)

其中:ξ为噪声或表示误差;θ和ω 为y 的稀疏表示系数,具体如下,θ=[θ11,…,θ1n1,…,θC1,…,θCnC
],ω=

[ω11,…,ω1n1,…,ωC1,…,ωCnC
](θ,ω∈Rn)。通过解决l1 范数的最小化问题求得稀疏表示系数如下
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,s.t.‖y-Xθ-D*ω‖2 ≤δ, (3)

式中,θ
︿,ω︿∈Rn。求得稀疏表示系数后,就可以利用此系数计算每类训练样本表示测试样本的误差,将测试

样本分到对应最小表示误差的类中。

2 KWESRC算法

对于少样本问题,ESRC算法通过引入类内变量矩阵,组成每类训练样本所对应的子空间,再用训练样
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本集与由它计算得到的类内变量矩阵共同表示单个测试样本,取得一定效果。但是,ESRC算法不能有效获

取复杂数据集中的有利于分类的非线性信息。同时,也很难解决不同类的样本向量分布于同一向量方向的

问题。为了能够有效获取这样的非线性信息,采用一非线性映射,将数据变换到高维的特征空间。在这一新

的空间中,给出KWESRC算法,具体如下。
对来自C 类的训练样本集X= X1,X2,…,XC[ ]∈Rm×n与测试样本y∈Rm 来说,可利用非线性映射φ

将这些样本映射到高维甚至无穷维的特征空间 中。在 新 的 特 征 空 间 中,新 训 练 样 本 集 为 φ(X)=

φ(X1),φ(X2),…,φ(XC)[ ]∈RM×n,φ(Xi)= φ(xi1),φ(xi2),…,φ(xini)[ ],

φ(y)∈RM 其中i=1,…,C,􀰐
C

i=1ni=n。第i类训练样本的均值为

φ(Di)=
1
ni
􀰐
ni

j=1
φ(xij), (4)

其中i=1,…,C,j=1,…,ni。第i类的类内变量子矩阵可表示为

φ(D*
i )= φ(x*

i1),φ(x*
i2),…,φ(x*

ini)[ ] , (5)
其中:φ(x*

ij)=φ(xij)-φ(Di)(j=1,2,…,ni)。即类内变量矩阵可表示为

φ(D*)= φ(D*
1 ),φ(D*

2 ),…,φ(D*
C )[ ] 。 (6)

用所有的训练样本与类内变量矩阵共同线性表示测试样本,即

φ(y)=φ(X)α+φ(D*)β'+η, (7)
其中,η表示噪声或误差;α,β 为φ(y)的稀疏表示系数如下,α=[a11,…,a1n1,…,aC1,…,aCnC],β=
b11,…,b1n1,…,bC1,…,bCnC[ ]。然后通过解决l1 范数的最小化问题求得稀疏表示系数,如下式
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,s.t.‖φ(y)-φ(X)α-φ(D*)β‖2 ≤ε, (8)

式中的α,α?,β,β?∈Rn。然后,利用经典KPCA算法,得到训练样本的投影轴,并对高维的训练样本数据与类

内变量数据进行降维处理。若将每个样本向量降至p 维,则有变换矩阵U 如下

Uh =􀰐
C

i=1
􀰐
ni

j
vhijφ(xij)=φ(X)vh, (h=1,…,p), (9)

U=[U1,…,Uh,…,Up]=φ(X)V,

= φ(X)v1,…,φ(X)vh,…,φ(X)vP[ ] ,
(10)

其中,Uh 为训练样本的投影轴,vh=(vh11,…,vh1n1…,vhC1,…,vhCnC)T 为变换系数向量V= v1,…,vh…,vp[ ],
(h=1,…,p)。在特征空间中,对于任意的2个训练样本φ(x1),φ(x2),可定义核函数为k(x1,x2)=
(φ(x1))Tφ(x2)。将样本数据降至P 维,则有
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其中,k(·,y)=(φ(X))Tφ(y)= k(x11,y),…,k(xCnC,y)[ ],
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=(K11,…,Kij,…,KCnC)。
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上面矩阵K 的每一列定义如下

Kij =(k(x11,xij),…,k(x1n1,xij),…,k(xC1,xij),,…,k(xCnC,xij))T,(i=1,…,C,j=1,…,ni)。

此时,在特征空间中,该训练样本利用定义的核函数可计算得到每一个训练样本的特征向量,矩阵K 的每一

列定义为该训练样本的特征向量。然后,可衡量训练样本特征在表达测试样本特征时所做的贡献。具体地,

计算单个测试样本k(·,y)与Kij(i=1,…,C,j=1,…,ni)之间的高斯核距离,用所计算的距离对Kij进行

加权处理。所用的高斯核距离可表示为

dg(Kij,k(·,y))=exp(-‖Kij -k(·,y)‖2/2σ2), (12)

其中σ表示高斯核宽度,在实验部分将给出参数σ的计算方法。对K 的每一列特征向量加权后的新训练样

本特征集K'为

K'=
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其中,K'ij=dg(Kij,k(·,y))*Kij,(i=1,…,C,j=1,…,ni)。同时,加权的训练样本特征集K'的类内变

量矩阵为G',即G'可表示为

G'=
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= K'11-l1,…,K'1n1 -l1,…,K'C1-lC,…,K'CnC -lC[ ] ∈RM×n, (14)

其中,li(i=1,2,…,C)表示第i 类对应的训练样本特征向量K'(i)=(K'i1,…,K'ini)的均值。即li =

􀰐
ni

b=1
K'ib/ni 。在特征空间中,用所有的加权训练样本特征和类内变量矩阵来线性表示测试样本,并将每个样

本特征数据降至p 维。因此,可将式(8)改为
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其中V=[v1,…,vp]。即求得此式的稀疏表示系数α?1,β
?
1。然后计算每一类对应的误差大小,将测试样本分

到误差最小的类别中。该类别误差可表示为

ri(y)= VTk(·,y)-(VTK' VTG')
δi(α?1)

β
?
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, (16)

其中i=1,2,…,C,其中新向量δi(α?1)∈RM 中的非零项是α?1 中的仅属于第i 类的非零项。具体地,

KWESRC算法过程如下。

KWESRC算法

1)输入:对于给定的测试样本y∈Rm,训练样本的矩阵X=[X1,X2,…,XC]∈Rm×n,将其非线性映射

到特征空间中,即新样本集为φ(X)=[φ(X1),φ(X2),…,φ(XC)]∈RM×n,φ(y)∈RM,误差ε>0。

2)利用高斯核函数计算得到每个样本的特征向量,即组成了训练样本特征矩阵K 与测试样本特征

k(·,y)。

3)利用高斯核距离给每一个训练样本特征向量加权,即产生加权后的新的训练样本特征矩阵K',并求

出K'的类内变量矩阵G'。

4)通过解决式(15)的l1 范数最小化问题求得稀疏表示系数,并利用式(16)来分类测试样本。

3 实 验

在3个经典的GT,AR和ExtendedYaleB(EYB)人脸数据集上验证提出的KWESRC算法的识别效
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果。KWESRC算法将与传统的SRC算法[3]、协同表示分类算法(CRC)[4]、ESRC算法作比较,来验证所提出

的算法识别效果。实验中的式(12)表示高斯核距离,其中的参数σ为高斯核宽度,其值为原始输入空间中的

全部训练样本平均欧式距离的1e-3倍。式(15)中的误差ε设置为0.01。

3.1 GT人脸数据上的实验

第一个实验将在GT(georgiatech)人脸数据集上进行。GT数据集共有50个人的750幅图像,每人有

不同姿态,表情,光照等各种条件下的人脸图像。图1为此人脸数据集的部分图像示例。实验中所有的图像

都被转换成为具有256等级的灰度图像,且被裁剪成大小为60×50像素的图像。随机将每类样本分为2
类,一部分作为训练样本,剩余的作为测试样本。选定的每类训练样本的数量分别为2和3,即组成2个训练

子集。每个算法随机运行10次。

实验中,运用经典的PCA算法将SRC、CRC、ESRC与KED[6]算法中人脸图像降维至不同的维数。图2
和3直观地给出了每类不同训练样本数目N 下的各种算法的识别效果,可以看到随着PCA维度的增高,算
法的识别精度也随之增高。从图2和3可知,提出的KWESRC算法优于其它3种算法的识别结果。

图1 GT人脸数据集的部分图像

Fig.1 SomeimagesoftheGTfacedataset

图2 GT数据库上的各种算法的分类效果(N=2)

Fig.2ClassificationeffectofvariousalgorithmsontheGTdatabase(N=2)

3.2 AR人脸数据上的实验

在AR人脸数据集上做第二个实验。AR数据集包含120个人(类)的4000多幅人脸图像。采用每人

不同动作,表情,光照变量条件下的26幅人脸图像。图4为此人脸数据集的部分图像。实验中所有的图像

都被转换成为具有256等级的灰度图像,且被裁剪成大小为20×25像素的图像。同样,随机将每类的样本

分为2类,一部分作为训练样本,剩余的作为测试样本。选定的每类训练样本的数量分别为2和3,也组成2
个训练子集。同样,每个算法随机运行10次。

此实验中,同样运用经典的PCA算法将SRC、CRC、ESRC与KED算法中的人脸图像数据降维至不同

的维数。表1和2给出了每类不同训练样本数目N 下的各种算法的识别效果。从表1,2中可知,所提算法

优于其它4种算法的识别结果,并且PCA维度设置的越高,识别精度越高。
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图3 GT数据库上的各种算法的分类效果(N=3)

Fig.3ClassificationeffectofvariousalgorithmsontheGTdatabase(N=3)

图4 AR人脸数据集的部分图像

Fig.4SomeimagesofARFaceDataSet

表1 AR数据库上的分类精度(平均分类精度±均方差)(%)(N=2)

Table1 ClassificationaccuracyonARdatabase(averageclassificationaccuracy±meansquaredeviation)(%)(N=2)

算法 40维 80维 120维 160维

SRC 56.25±1.51 63.20±1.32 67.56±1.05 65.99±1.38

CRC 58.48±1.64 67.68±1.31 69.01±±1.17 68.23±1.24

ESRC 62.69±1.24 68.98±1.35 70.51±1.35 70.93±1.43

KED 50.59±1.88 63.39±1.42 66.67±1.28 67.71±1.09

KWESRC 64.48±0.87 73.14±1.20 76.00±1.18 76.53±1.10

表2 人脸库AR上的分类精度(平均分类精度±均方差)(%)(N=3)

Table2 ClassificationaccuracyonARdatabase(averageclassificationaccuracy±meanvariance)(%)(N=3)

算法 40维 80维 120维 160维

SRC 65.28±1.10 72.74±1.19 77.27±0.94 75.72±0.91

CRC 66.71±0.72 76.04±0.87 77.96±0.82 77.96±0.96

ESRC 72.53±0.99 79.76±0.94 81.25±1.20 81.94±0.91

KED 57.29±1.28 72.48±0.99 76.65±0.88 78.08±0.81

KWESRC 74.00±0.74 82.09±1.01 84.24±1.07 85.32±0.91

3.3 EYB人脸数据上的实验

第三个实验是在人脸数据库ExtendedYaleB(EYB)上实现的。EYB人脸数据库由38个人脸图像构
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成,总计有2414幅不同光照条件下的正面人脸图像,每幅人脸图像被裁剪成40×35大小。下图是该人脸库

的一些示例图像。同前面的2个实验一样,随机将每类的样本分为两类,一部分作为训练样本,剩余的作为

测试样本。选定的每类训练样本的数量分别为3,4和5,组成3个训练子集。每个算法也随机运行10次。
实验中,运用经典的PCA算法将所有的人脸图像数据降至100维。图6给出了每种算法的识别精度。

从此图中可以看出,同前面2个实验结果一致,提出的算法具有最高的识别精度。算法取得理想识别效果的

原因主要在于,一方面是利用非线性映射将数据样本从原始输入空间变换到高维特征空间,从理论上使得样

本类别之间的边界线性可分。另一方面,考虑了每个样本在表示测试样本的重要程度。给对表示测试样本

中贡献大的训练样本赋予较大的权重,进一步增强它们表示测试样本的能力。

图5 EYB人脸库的部分图像

Fig.5 SomeimagesoftheEYBfacedatabase

图6 EYB人脸库上的各种算法的分类效果

Fig.6 ClassificationeffectofvariousalgorithmsonEYBfacedatabase

4 结束语

所提出的特征空间中的KWESRC算法可更好处理经典的SRC算法中经常遇到的少样本问题,且有效

避免不同类的样本向量分布于同一向量方向的问题。它首先利用一种非线性映射将原来线性不可分数据映

射到高维特征空间中,利用高斯核函数求得新样本的特征。然后,考虑不同的训练样本在表示测试样本时所

起的作用,即对训练样本进行加权处理,用所求得新样本的类内变量来弥补少样本问题所造成的类内信息缺

失。最后用加权的训练样本和类内变量矩阵来线性表示测试样本。实验证明,KWESRC算法的识别精度高

于经典的SRC和ESRC算法的识别精度,具有较好的应用前景。
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