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摘　要：基于整个数据集的稀疏表示（ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）用于人脸识别在很大程度上影响了运
行效率。如何利用较少样本稀疏表示在保证计算效率的同时，识别率也有一定提升，尤其是面对光照、角度、姿态

等非受控环境，目前仍是一个问题。考虑到协同表示（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ）基于ｌ２范数稀
疏求解的优势，为进一步提升 ＣＲＣ的整体分类性能，引入类内近邻，提出一种二次近邻稀疏重构表示法。该方法
首先在原始训练集上选择各类训练样本中与待测样本距离相近的若干样本组成近邻样本集，并协同表示，接着分

别用各类近邻样本重构待测样本，再次选择与待测样本相近的若干重构样本协同表示，最终实现模式分类。在

ＯＲＬ和ＦＥＲＥＴ数据库上的仿真实验表明，相比现有的一些ＣＲＣ算法，该方法在一定程度上缩短了运行时间，并使
识别更精确。
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０　引　言
鲁棒性人脸识别是目前生物特征识别领域的热

点和难点。这其中基于特征提取的方法［１４］，旨在

寻找目标图像的低维特征与分类的相关性。虽然在

一定程度上提升了人脸识别的性能，但至今还没有

权威的高维图像到低维空间的变换准则。近年来，

基于压缩感知编码理论的稀疏表示（ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）因对图像噪声不敏感
而引起广泛关注。此模型最先由 ＷＲＩＧＨＴ等［５］提

出，它通过在高维空间对人脸图像的表示来完成模

式分类。进一步的，一些研究人员通过在稀疏求解

中嵌入迭代加权系数，提出了鲁棒性更强的方

法［６７］。考虑到ＳＲＣ过于强调范数的稀疏性，计算
中需要迭代，致使复杂度较高。为此，ＹＡＮＧ和
ＺＨＡＮＧ［８］提出基于 Ｇａｂｏｒ变换提取图像局部方向
性特征用于ＳＲＣ，降低了算法的复杂度，且识别效果
更佳。　

ＳＲＣ要求样本的完备性，但在实际应用中，往往
并非如此。这样即使目标样本确定归属，有限的属

类样本也很难线性表示。于是，ＺＨＡＮＧ等［９］人通

过分析指出类间样本的相似性对于稀疏表示的作

用，提出协同表示分类（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ），此算法基于 ｌ２范数的稀疏求
解在大幅缩短运行时间的同时，依然保持和 ＳＲＣ相
当的识别效果。文献［１０］将图像通过 Ｓｈｅａｒｌｅｔ多尺
度变换后进行融合，结合分块用均匀局部二值模式

（ｕｎｉｆｏｒｍｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＵＬＢＰ）提取特征以协
同表示，改善了识别效果，但算法的复杂度较高。

ＷＥＩ［１１］提出将灰度图像８个位平面的有效识别信
息进行加权，通过构造虚拟图像协同表示，有效提升

了识别性能。文献［１２］提出鲁棒协同表示（ｒｏｂｕｓｔ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＲＣＲ），相比文献［６７］
方法，此算法计算复杂度大大降低。另外，ＬＵ［１３］和
ＦＡＮ［１４］指出样本的有效局部信息对稀疏表示的重
要性，分别提出加权稀疏表示（ｗｅｉｇｈｔｅｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＷＳＲＣ），有效增强了分类性
能。但此方法通过权衡各训练样本与目标样本的相

似性构建加权矩阵，嵌入在基于整个数据集协同表

示的系数求解中，很大程度上会降低运行效率。受

此启发，并针对存在遮挡等非受控环境，文献［１５］
引入分块思想，通过提取各训练样本与测试样本对

应子图像的最大相似信息嵌入在稀疏表示中，无论

识别率还是运行效率都有不同程度的提升。鉴于样

本中的光照、角度、姿态等信息不能有效利用对分类

的干扰，文献［１６］通过不同场景构造虚拟样本协同
表示（ｖｉｒｔｕａｌｓａｍｐｌｅｓｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＶＳＣＲＣ），虽然有较好的识别效果，但扩张
的训练样本无疑会消耗系数求解的时间。文献

［１７］通过阶段性缩小目标类别的二级分类法
（ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＣＦＦＲ）使识别更精
确，但同样基于整个数据集的协同表示在运行时间

上没有太大优势。

综合近年来流行的基于ＣＲＣ算法的分析，均是
基于整个数据集协同表示，这样在系数求解中势必

会降低计算效率。此外，一些与目标样本相关性较

小的训练样本参与稀疏表示，在一定程度上反而会

影响到分类的实效。文献［１８２０］验证了适合数量
且相似的样本协同表示不仅能获得更高的识别率，

而且可以降低算法的复杂度。基于上述考虑，文章

提出二次近邻稀疏重构表示法。通过在原始训练集

中选择和目标样本更相似的各类样本协同表示，不

仅可以降低运行时间，而且通过对目标样本的一次

重构，从与原始样本类别数相同的重构样本中再次

选择和目标样本相近的样本协同表示，可以进一步

缩小分类目标，使识别更精确。在 ＯＲＬ及 ＦＥＲＥＴ
数据库上的实验证明了本文方法的有效性。

１　协同表示分类原理

定义训练样本集Ｘ＝｛Χｉｊ∈Ｒ
ｍ×ｎ，ｉ＝１，２，…，Ｃ，

ｊ＝１，２，…，ｎｉ｝，表示有 Ｃ类目标样本，每类样本有

ｎｉ幅图像，样本总数Ｎ＝
Ｃ

ｉ＝１
ｎｉ，Χ

ｉ
ｊ是第ｉ类第 ｊ幅

样本，图像大小为ｍ×ｎ。将Χｉｊ矢量化为ｘ
ｉ
ｊ∈Ｒ

ｍ×１，

这样第ｉ类训练样本组成的矩阵为Χｉ＝［ｘ
ｉ
１，ｘ

ｉ
２，…，

ｘｉｎｉ］∈Ｒ
ｍ×ｎｉ，从而构成完备的训练样本，表示为 Χ＝

［Χ１，Ｘ２，…，ＸＣ］∈Ｒ
ｍ×Ｎ。设测试样本为 Ｙ∈Ｒｍ×ｎ。

测试样本矢量化为ｙ∈Ｒｍ×１。
如果测试样本矢量ｙ∈Ｒｍ×１属于某类，则有

ｙ＝Ｘα （１）
（１）式中，α＝［０，０，…，０，αｉ１，α

ｉ
２，…，α

ｉ
ｎｉ，０，０，…，０］

Ｔ

为稀疏系数矢量，所有不相关类的训练样本的系数

都为０。因此，矢量系数 α的求解是 ＳＲＣ模型的关
键。由压缩感知原理，对系数 α的最优稀疏求解以
ｌ１范数作为最小化约束条件，即

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
‖α‖１，ｓ．ｔ．‖ｙ－Ｘα‖２≤ε（２）
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　　ＺＨＡＮＧ等在此基础上提出所有样本的ＣＲＣ，以
ｌ２代替ｌ１范数简化计算。引入正则化参数λ稳定重
构误差和稀疏性，系数α的最优求解定义为

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
｛‖ｙ－Ｘα‖２

２＋λ‖α‖
２
２｝ （３）

（３）式中，系数α可通过对（３）式求导得出，即
α＝（ＸＴＸ＋λＩ）－１ＸＴｙ （４）

　　通过（５）式计算各类训练样本重构与测试样本
ｙ的残差ｅｉ，即

ｅｉ＝‖ｙ－Ｘｉαｉ‖２ （５）
　　最后依据ｅｉ的最小值判断ｙ的类别

ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
｛ｅｉ｝ （６）

２　二次近邻稀疏重构人脸识别方法
首先选取每类训练样本中与待测样本近邻的样

本协同表示；获取稀疏系数后，利用各类近邻样本分

别重构待测样本，从而组成与原始训练样本类别数

相同的重构样本集；然后再次选择与测试样本距离

最近的若干重构样本协同表示，并进行二次重构；最

终实现模式分类。具体算法步骤如下。

Ｓｔｅｐ１　原始训练样本集定义已在前文描述，
对于任意待测样本ｙ∈Ｒｍ×１，分别求其在第ｉ类训练
样本的Ｋ个近邻，组成新的近邻样本集。

首先用欧式距离计算第ｉ类训练样本ｘｉｊ与待测
样本ｙ的距离ｄｉｊ，如（７）式。

ｄｉｊ＝‖ｙ－ｘ
ｉ
ｊ‖２，

ｉ＝１，２，…，Ｃ；ｊ＝１，２，…，ｎｉ （７）
　　然后在第ｉ类训练样本中找出与待测样本 ｙ距
离最近的Ｋ个近邻样本珔ｘｉ，即

珔ｘｉ＝｛ｘ
ｉ
ｊ ｍｉｎ１－Ｋｄ

ｉ
ｊ｝，

ｉ＝１，２，…，Ｃ，
ｊ＝１，２，…，ｎｉ，Ｋ≤ｎｉ （８）

则新的近邻样本集为：珚Ｘ＝｛ｘ１ｐ１，ｘ
１
ｐ２
，…，ｘ１ｐＫ，…，ｘ

Ｃ
ｑ１
，

ｘＣｑ２，…，ｘ
Ｃ
ｑＫ
｝，其中，ｐ１，ｐ２，…，ｐＫ，…，ｑ１，ｑ２，…，ｑＫ∈

［１，ｎｉ］。
Ｓｔｅｐ２　在近邻样本集珚Ｘ上对待测样本ｙ进行

协同表示，并以（９）式计算系数α。
α＝（珚ＸＴ珚Ｘ＋λＩ）－１珚ＸＴｙ （９）

（９）式中，λ∈（１０－６，０．１）。定义αｉ为α对应于第ｉ
类近邻样本珔ｘｉ的稀疏系数。

Ｓｔｅｐ３　利用第ｉ类近邻样本的稀疏系数αｉ分
别对待测样本ｙ进行第一次重构，得到属于各类的
重构样本 珋ｙｉ，即

珋ｙｉ＝珔ｘｉαｉ，ｉ＝１，２，…，Ｃ。 （１０）
这样重构样本集为 珔Ｙ＝｛珋ｙ１，珋ｙ２，…，珋ｙＣ｝。

Ｓｔｅｐ４　在 珔Ｙ上选取Ｋ′个与待测样本ｙ距离最
近的第 ηｌ类重构样本 珓ｙηｌ，组成新的近邻重构样
本集。　

用欧式距离计算第ｉ类重构样本珋ｙｉ与待测样本

ｙ的距离 ｄ^ｉ，如（１１）式。

ｄ^ｉ＝‖ｙ－珋ｙｉ‖２，ｉ＝１，２，…，Ｃ。 （１１）
　　选择与待测样本 ｙ距离最近的 Ｋ′个重构样本
珓ｙηｌ，即

珓ｙηｌ ＝｛珋ｙｉ ｍｉｎ１－Ｋ′ｄ^ｉ｝，

ｉ＝１，２，…，Ｃ，ｌ＝１，２，…，Ｋ′。 （１２）
则近邻重构样本集为 珘Ｙ＝｛珓ｙη１，珓ｙη２，…，珓ｙηＫ′｝。其中，
η１，η２，…，ηＫ′∈［１，Ｃ］。

Ｓｔｅｐ５　在近邻重构样本集 珘Ｙ上对待测样本 ｙ
再次进行协同表示，并计算系数珘α，即

珘α＝（珘ＹＴ珘Ｙ＋λＩ）－１珘ＹＴｙ （１３）
（１３）式中，珘αηｌ为珘α对应于第 ηｌ类重构样本 珓ｙηｌ的稀
疏系数。　

Ｓｔｅｐ６　利用第 ηｌ类重构样本 珓ｙηｌ的稀疏系数
珘αηｌ分别对待测样本ｙ进行二次重构，得到第ηｌ类的
二次重构样本 ｙ^ηｌ，即

ｙ^ηｌ ＝珓ｙηｌ珘αηｌ，ｌ＝１，２，…，Ｋ′。 （１４）
　　Ｓｔｅｐ７　计算测试样本ｙ与第ηｌ类二次重构样
本 ｙ^ηｌ之间的重构误差ｅηｌ，即

ｅηｌ ＝‖ｙ－ｙ^ηｌ‖２，ｌ＝１，２，…，Ｋ′。 （１５）
根据ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ｉｎｄｅｘ

ｉ
（ａｒｇｍｉｎ

ηｌ
｛ｅηｌ｝），判断 ｙ的

归属。　

３　实验结果与分析
实验硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５４２１０Ｍ处理器，

２．６０ＧＨｚ主频，４ＧＢ内存，用 Ｍａｔｌａｂ７仿真，在
ＯＲＬ和 ＦＥＲＥＴ人脸库上验证本文方法的有效性。
本文实验中λ＝０．０１。

３．１　在ＯＲＬ库上的实验

ＯＲＬ数据库有４０人，每人包含１０幅不同表情、
姿态、角度、光照等差异的人脸图片，大小均为１１２×
９２像素。图１为ＯＲＬ库中某人图像实例。

本实验分 ４组进行，分别取每类训练样本前
ｎｉ＝４，５，６，７幅为训练样本，余下的用来测试。通过
一次近邻 Ｋ和二次近邻 Ｋ′的选择来比较本文方法
在ＯＲＬ库上的识别效果。如图２所示。
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图１　ＯＲＬ库某人图像实例
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｏｍｅｏｎｅ’ｓｉｍａｇｅｓｉｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

图２　ＯＲＬ库上ｎｉ不同时在Ｋ近邻下取不同Ｋ′的识别率
Ｆｉｇ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫ′ｕｎｄｅｒｔｈｅｎｅａｒｅｓｔ
ＫｎｅｉｇｈｂｏｒｓｗｈｉｌｅｎｉｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

从图２可见，当 ｎｉ不同时，选择与测试样本更
相似的若干样本协同表示，分别在 Ｋ＝２，３，３，４，即
Ｋ＝ｃｅｉｌ（ｎｉ／２）时，近邻效果最优。这种通过在各类
样本中选取 Ｋ近邻的协同表示，可得到与类别数
（Ｃ＝４０）相同的重构样本，再选择 Ｋ′个近邻重构样
本协同分类，可获得更高的识别率，分别在 Ｋ′＝６，
９，３，１３时，达到最高，依次是 ９１．２５％，９１．５０％，
９４．３７％和９５．８３％。相比文献［２０］，在重构样本中
选择近邻稀疏重构可以进一步缩小分类目标，使识

别更精确。表１为ｎｉ＝６时，各方法识别性能比较。
表１中，ＣＦＦＲ方法第２阶段类别数取６，局部稀疏
表示（ｌｏｃａｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＬＳＲＣ）
和改进的局部稀疏表示（ｉｍｐｒｏｖｅｄｌｏｃａｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＩＬＳＲＣ）方法基于所有训练样

本的近邻数取４０。
从表１中看出，本文方法在ＯＲＬ库上，识别率相

比ＷＳＲＣ和 ＶＳＣＲＣ分别提高了６．８７％和６．２５％。
虽然本文方法与 ＣＦＦＲ识别率相同，但在识别效率
上有较大优势，平均识别时间提高了２倍多。原因
在于ＣＦＦＲ和本文方法虽然均采用二级分类以缩小
目标类别为目的，识别率相当，但是２个阶段系数求
解效率不同，取决于总样本数。在第 １阶段 ＣＦＦＲ
基于整个训练集，而本文方法则基于局部样本，数量

仅为ＣＦＦＲ的１／２；到了第２阶段，ＣＦＦＲ用于计算
系数的样本数为３６，而本文方法为３。表２为 ＯＲＬ
库上各方法系数求解时间对比。虽然本文方法在２
次近邻选择中通过计算各训练样本及重构样本与测

试样本的距离会消耗一定的运行时间，但在实验中

发现其在整个识别时间中只有０．０２０３ｓ，可见，系
数计算效率在很大程度上决定了运行时间的长短。

很明显，本文方法通过较少样本的稀疏表示在保持

高识别率的同时算法效率进一步提升。ＷＳＲＣ通过
构造加权矩阵嵌入到基于整个训练集的系数求解，

运行效率与 ＣＦＦＲ相当。还有 ＶＳＣＲＣ通过不同场
景扩张每类样本数的做法，虽然能有效利用样本中

的光照、表情等信息，识别率要好于 ＷＳＲＣ，但样本
数明显增多无疑使系数求解的效率下降，导致识别

时间增加，显然不符合视觉系统中对人脸识别的实

时性需求。另外，ＬＳＲＣ和 ＩＬＳＲＣ方法同样基于局
部样本稀疏表示，其中，ＬＳＲＣ基于所有训练样本选
择近邻，只需求解系数一次，相比本文方法计算复杂

度稍低，并且由于 ＯＲＬ库图像质量较好，图片中几
乎没有光照、人脸角度等差异，因此基于整个数据集

选择近邻的效果相对较好。ＩＬＳＲＣ由于近邻样本稀
疏表示前需基于整个数据集计算每个训练样本的系

数，若训练样本增多，运算复杂度就会提高，虽然识

别率和本文方法相当，但运行效率没有任何优势。由

此可以证明本文方法和ＬＳＲＣ方法整体性能更好。
表１　ＯＲＬ库上各方法识别性能比较

Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

算法 ＷＳＲＣ［１３］ ＣＦＦＲ［１７］ ＶＳＣＲＣ［１６］ ＬＳＲＣ［１８］ ＩＬＳＲＣ［１９］ 文献［２０］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

识别率／％ ８７．５０　 ９４．３７　 ８８．１２　 ９５．００　 ９４．３７　 ９３．７５　 ９４．３７　
平均识别时间／ｓ ０．７０３７ ０．７１２２ ２．４２４７ ０．２２３４ ０．８２８４ ０．２９３４ ０．３５３３

表２　ＯＲＬ库上各方法系数计算时间比较
Ｔａｂ．２　ＴｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

算法 ＷＳＲＣ［１３］ ＣＦＦＲ［１７］ ＶＳＣＲＣ［１６］ ＬＳＲＣ［１８］ ＩＬＳＲＣ［１９］ 文献［２０］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

系数计算时间／ｓ ０．５１５２ ０．５３８０ ２．０６７２ ０．０２１１ ０．５６１６ ０．１８１４ ０．１４３７
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　　为降低运算的复杂度，通过主成份分析（ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对图像降维比较不同
维数各方法识别率，此时，ｎｉ＝５，如图３所示。从图
３看出，在不同维数下，本文方法识别效果明显好于
ＶＳＣＲＣ，ＣＦＦＲ和 ＩＬＳＲＣ，相比 ＷＳＲＣ，随着维数增
多，识别率也有所提高。因此，本文方法用于人脸识

别有一定的实效。

图３　ＯＲＬ库上不同特征维数各方法识别率
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

３．２　在ＦＥＲＥＴ库上的实验

ＦＥＲＥＴ数据库比较庞大，实验选择５０人，每人
仅取７幅不同差异的人脸图像，这７幅图像的名称
带有“ｂａ”“ｂｄ”“ｂｅ”“ｂｆ”“ｂｇ”“ｂｊ”“ｂｋ”字样。该数
据库在姿态、角度、光照等方面差异明显，图片大小

均为２５６×３８４像素，实验裁剪为８０×８０像素。图４
为ＦＥＲＥＴ库中某人图像实例。

图４　ＦＥＲＥＴ库某人图像实例
Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｏｍｅｏｎｅ’ｓｉｍａｇｅｓｉｎＦＥＲＥＴｄａｔａｂａｓｅ

本实验分 ３组进行，分别取每类训练样本前
ｎｉ＝３，４，５幅为训练样本，余下的用来测试。通过一
次近邻Ｋ和二次近邻 Ｋ′的选择来比较本文方法在
ＦＥＲＥＴ库上的识别效果，结果如图５所示。

从图５可见，当 ｎｉ不同时，选择与测试样本更
相似的若干样本协同表示，分别在 Ｋ＝２，２，３，即

Ｋ＝ｃｅｉｌ（ｎｉ／２）时，近邻效果明显，这种通过在各类
样本中选取 Ｋ近邻的协同表示，可得到与类别数
（Ｃ＝５０）相同的重构样本，再选择 Ｋ′个近邻重构样
本协同分类，识别性能更佳，分别在 Ｋ′＝６，３９，３７
时，识别率最高，依次是８７．００％，９２．００％，９４．００％。
虽然在ｎｉ＝４，５时，二次近邻Ｋ′值偏高，但从图５中
看出，Ｋ′＝２，６时，识别率也可分别达到９１．３３％和
９３．００％，和最高识别率相差无几。相比文献［２０］，
在重构样本中选择近邻稀疏重构可以进一步缩小分

类目标，使识别更精确。表３为ｎｉ＝４时，各方法识
别性能比较。表３中，ＣＦＦＲ方法第２阶段类别数取
８，ＬＳＲＣ和 ＩＬＳＲＣ方法基于所有训练样本的近邻数
取５０。

图５　ＦＥＲＥＴ库上ｎｉ不同时在Ｋ近邻下

取不同Ｋ′的识别率
Ｆｉｇ．５　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫ′ｕｎｄｅｒｔｈｅｎｅａｒｅｓｔ
ＫｎｅｉｇｈｂｏｒｓｗｈｉｌｅｎｉｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

从表３中看出，本文方法在 ＦＥＲＥＴ库上，相比
其他方法，识别率和ＣＦＦＲ相当，但平均识别时间仅
是其一半，为０．１７６６ｓ。相比ＬＳＲＣ方法，识别率提
高了近５个百分点，虽然基于整个数据集选择近邻
稀疏表示法在运行效率方面有一定优势，倘若图像

中人脸的角度、姿态等差异较大，ＬＳＲＣ的近邻性能
就下降了。与 ＷＳＲＣ，ＶＳＣＲＣ及 ＩＬＳＲＣ方法比较，
识别时间优势明显，原因在于系数计算的复杂度，相

比ＶＳＣＲＣ，提高了近１０倍，另外识别率还提高了近
５个百分点。ＩＬＳＲＣ和本文方法识别率相当，但基
于每个训练样本和测试样本系数的相似性选择近

邻，一旦训练样本数增多，系数计算的复杂度就会提

高，因此识别时间是本文方法的近 ２倍。表 ４为
ＦＥＲＥＴ库上各方法系数计算时间对比。综合来看，
在人脸角度、姿态甚至光照等变化更大的ＦＥＲＥＴ库
上，本文方法同样表现出较好的性能。
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表３　ＦＥＲＥＴ库上各方法识别性能比较
Ｔａｂ．３　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＦＥＲＥＴｄａｔａｂａｓｅ

算法 ＷＳＲＣ［１３］ ＣＦＦＲ［１７］ ＶＳＣＲＣ［１６］ ＬＳＲＣ［１８］ ＩＬＳＲＣ［１９］ 文献［２０］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

识别率／％ ８７．３３　 ９２．００　 ８７．３３　 ８７．３３　 ９２．００　 ８９．３３　 ９２．００　
平均识别时间／ｓ ０．３３８１ ０．３４４７ １．０６４７ ０．１０７７ ０．３３４８ ０．１５１２ ０．１７６６

表４　ＦＥＲＥＴ库上各方法系数计算时间比较
Ｔａｂ．４　ＴｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＯＲＬｄａｔａｂａｓｅ

算法 ＷＳＲＣ［１３］ ＣＦＦＲ［１７］ ＶＳＣＲＣ［１６］ ＬＳＲＣ［１８］ ＩＬＳＲＣ［１９］ 文献［２０］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

系数计算时间／ｓ ０．２４３６ ０．２６０８ ０．９４５８ ０．０２１３ ０．２７０４ ０．０９４６ ０．０８９４

　　为降低运算的复杂度，在ＦＥＲＥＴ库上通过ＰＣＡ
对图像降维比较不同维数各方法识别率，此时，ｎｉ＝
４，结果如图６所示。可以看出，在不同维数下，本文
方法识别效果明显好于 ＶＳＣＲＣ，ＷＳＲＣ和 ＬＳＲＣ，但
相比ＣＦＦＲ，随着维数增多，识别率不稳定。ＷＳＲＣ
同样表现出随着维数增多，识别率下降明显。分析

原因在于使用 ＰＣＡ降维虽然能较好提取图像的全
局特征，但是人脸倘若在角度、姿态等方面变化明

显，使用 ＰＣＡ就不能有效提取这些局部非线性成
分。而本文方法和 ＷＳＲＣ协同方法在表示前均要
计算训练样本与测试样本的距离，这样在ＦＥＲＥＴ库
上基于ＰＣＡ提取特征，由于破坏了图像的结构性信
息，致使在选择近邻或构建加权系数矩阵时，会产生

更多相似样本，进而对分类识别造成一定的干扰。

但本文方法在某些特征维数下也可达到和ＣＦＦＲ同
等的高识别率。因此，根据 ＦＥＲＥＴ库上的实验结
果，本文提出的二次近邻稀疏重构法和 ＣＦＦＲ方法
用在人脸识别中有一定的效果，且各具优势。

图６　ＦＥＲＥＴ库上不同特征维数各方法识别率
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｎＦＥＲＥＴｄａｔａｂａｓｅ

４　结束语
基于整个数据集的稀疏表示在实际应用中存在

一定的缺陷，为进一步提升ＣＲＣ在人脸识别中的性
能，本文提出基于二次近邻的稀疏重构法。该方法

首先在原始样本集上寻找待测样本的近邻，即仅选

择适合数量且有效的样本协同表示，在一定程度上

提高了系数求解的效率；然后分别用各类近邻样本

稀疏重构待测样本，得到与原始样本类别数相同的

重构样本；接着基于重构样本集再次寻找待测样本

的近邻，并协同表示，完成二次重构，最终实现模式

分类。这种通过二次近邻选择更有效样本的稀疏重

构法缩小了类别范围，使分类更精确。在 ＯＲＬ和
ＦＥＲＥＴ数据库上的实验验证了本文方法的有效性。
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