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摘要:稀疏表示人脸识别算法的主要思想是:一个未知的测试图像可以近似表示为所有与

其隶属同类的训练样本的一个线性组合.然而,人脸之间存在着极大的相似性,同时易受到外

部环境的影响,人脸分类的本身存在着一定的不确定性.针对这种不确定性,结合模糊集合理

论,提出了一种新的模糊稀疏表示人脸识别算法.首先,引入一个非线性函数描述人脸的相似

性程度.然后,基于该相似性度量以及最近邻分类器思想,定义一个自适应的模糊隶属度函数

来分配人脸对类的隶属程度.而这一过程恰使得这些隶属度是稀疏化的.最后,将稀疏化的模

糊隶属度作为训练样本表示测试样本的权值系数,进而重构测试图像.采用 MATLAB在

ORL和Yale人脸数据库上进行仿真实验,验证了该算法的有效性和稳定性.
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0 引 言

人脸识别是一个热门的研究课题,近几十年

来,被广泛应用于娱乐、信息安全以及司法等各个

领域[1-2].线性子空间分析算法是其中广受关注的

特征提取与人脸识别算法之一.最著名的算法包

括基于 主 成 分 分 析(PCA)的 特 征 脸 算 法[3]、

Fisherface[4]、线性判别分析(LDA)[5]以及基于这

些经典算法延伸出来的若干种改进算法.
另外一类新兴的人脸识别算法被称为稀疏化

表示算法.该算法的基本思想是:用训练样本的一

个稀疏化线性组合近似估计一个测试图像[6].其

中,稀疏即是在线性组合表示时,部分训练样本对

应的系数为0.这类算法试图寻找不同类训练样

本对测试图像潜在的贡献率.稀疏化表示算法不

断涌现,例如:Gao等[7]提出的核稀疏表示的人脸

识别算法以及Yang等[8]利用Gabor特征提出的

稀疏表示分类器(SRC)等,验证了稀疏算法的识

别精度高于非稀疏算法[9].特别是基于l0-范数的

凸规划算法进行的稀疏表示得到了较好的识别结

果[10].它将人脸识别问题看作一个多元线性规划

模型的分类问题.首先,将一个测试图像用所有的

训练样本稀疏化线性表示;然后,寻找最小表示误

差的类记为该测试图像的类.然而,最小化l0-范
数问题是一个NP难题,Wright等提出的鲁棒稀

疏表示算法用l1-范数作为最近似于l0-范数的凸

优化函数来解决这类稀疏化问题[11].该算法指出

稀疏信号表示的新理论可以为这类稀疏表示人脸

识别算法提供关键的解决方案,并取得较好的实

验结果[12-13].尽管最小化l1-范数比最小化l0-范
数更有效,但它仍然是一个非线性算法,算法复

杂,时间代价较高.Xu等在文献[14]中提出了一

个新的更为简单快速的稀疏表示人脸识别算法.
该算法首先在每一类中选择与测试样本最近邻的

训练样本;然后,用所有被选中的训练样本的一个

线性组合近似估计测试图像.该算法证明了一个

简单的稀疏表示人脸识别算法亦可得到较好的识

别结果.
现有的这类算法中对类分配问题多停留在二

分类基础上,即样本完全隶属于某一个类.换句话



说,在确定模式类隶属度的过程中,每一个已标号

的人脸在其中的重要性是均等的.然而,人脸数据

在获取的过程中,样本往往会受到各种环境条件

(如光照、姿势、年龄等)的影响,使得原始样本分

布较为复杂.这种复杂性连同人脸本身具有的相

似性和可变性等各种因素导致的不确定性都直接

影响着人脸识别算法的识别精度.显然,在人脸分

类时,这些影响因素应该被考虑进去.从本质上

讲,考虑这些因素的人脸类分配问题应该是软分

类,即模糊分类问题.换言之,一个给定标号的人

脸可能部分地隶属于多个类[15],而模糊集恰好可

以处理这类近似推理、不确定性、模糊性和不精确

性等问题[16].
鉴于上述分析,结合模糊集合理论,本文提出

一个新的模糊稀疏表示人脸识别算法(FSR).首
先,引入一个新的非线性函数描述人脸之间以及

人脸与类之间的局部相似性程度.然后,基于相似

性度量,定义一个自适应模糊集.该模糊集依据训

练样本及最近邻思想确定人脸对类的一个稀疏化

的模糊隶属度.这样的隶属度表示人脸与类之间

的隶属程度,也表示训练样本对某一类人脸的表

示能力.因此,以这些隶属度作为权值并近似地表

示一个未知的测试图像是合理的,据此将测试图

像辨识为重构误差最小的一类.与传统的最近邻

概念不同,本算法中采用的是最大相似近邻.

1 算法思想

假设第i张人脸图像Xi 为一个m×n矩阵.
令Xc≐(Xc

1 Xc
2 … Xc

nc
)∈Rmn×nc 为第c类训

练样本矩阵,它包含了nc 个训练样本Xc
i,i=1,

2,…,nc.s个类的共计N 个训练样本组成训练样

本集合X,其中 N=∑
s

c=1
nc.一般地,第c类的一个

测试图像y 可以由给定的训练样本的一个线性组

合近似表示,即y≈Xβ.其中权值系数向量β∈
RN×1.而所谓的稀疏表示则是将第c类的测试图

像y 用第c类训练样本集的线性组合表示,即y≈
Xcβc.稀疏向量代表了训练图像对测试图像的贡

献权值,且βc∈Rnc 或者β=(βc 0).为了能够更

好地近似估计y,其关键是寻找一个最优的系数

向量βc.然而,人脸的复杂性、可变性及相似性等

使得人脸对每一类的贡献率不再是均等的.本算

法通过定义一个新的模糊集,将样本部分地分配

给每一个类,使得类成为由所有样本依据模糊隶

属度而组成的新的类.这种模糊隶属度代表了人

脸与每一类之间的关系,同时也表示人脸对每一

类的贡献率.
1.1 相似度函数的定义

为了定义一个恰当的模糊隶属度函数,首先

定义相似性作为判别训练人脸之间以及人脸与类

之间相似关系的度量.由于训练样本数量有限,联
合概率密度函数通常是未知的.因此,类似于文献

[17],一个新的人脸局部相似性度量函数定义如

下:

定义1(人脸相似度) 第i个人脸Xi 和第j
个人脸Xj 之间的相似度定义为

Sij=1mnf
(Xi-Xj) (1)

其中非线性函数f(X)≐exp(- X /2).
显然,该相似度函数是关于样本对的灰度值

差值的减函数,两个人脸相对应的灰度值越接近,

相似度值越大,进而表示人脸越相似.与传统的核

函数不同,它是在样本对之间独立计算的,因此,

它是表示两个随机变量之间的一个局部相似性的

度量.
由定义1可知,所有训练样本的相似度可以

构 成 一 个 相 似 度 矩 阵 S =
S11 S12 … S1N
S21 S22 … S2N
︙ ︙ ︙

SN1 SN2 … SNN

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

.显然,矩阵的第i列表示

训练样本Xi 与其他训练样本相似性程度的向量.
定义2(平均相似度) 训练样本Xi 与第c类

训练样本集之间的平均相似度记为S(i,c):

S(i,c)=1/(1+S(i,c)) (2)

其中S(i,c)=1pc∑
pc

r=1
S(Xi,Xr),使得0.5<S(i,c)<

1.0,则平均相似度矩阵可表示为Si=(S(i,1) 

S(i,2) … S(i,s)).
1.2 自适应模糊集

一般地,模糊集合理论可以处理模式与类之

间不确定的隶属关系问题.假设给定一个训练样
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本X,它的一个s划分可以给训练样本对s个类

分别分配一个隶属度,这种隶属度在0~1变化,

而同一个模式隶属于各类的程度之和应该为1.
因此,模糊隶属度矩阵U=(μl1l2

)应该满足如下

性质:

∑
L2

l2=1
μl1l2=1 (3)

0<∑
L1

l1=1
μl1l2<L1 (4)

其中μl1l2∈[0,1].
对于人脸模式的软分 类 问 题 可 以 追 溯 到

Keller等发表的公开结果[18],其理论基础是模糊

k-近邻分类算法,即对于给定的模式Xj,隶属于c
类的近邻越多,隶属于c类的程度越大.因此,基
于相似性度量及k-近邻分类思想,本文定义了一

个自适应模糊集.
定义3(自适应模糊集) 设S(j,c)是Xj 对第c

类样本的平均相似度,t表示Xj 的最大相似k-近
邻中隶属于第c类的样本个数,则Xj 对第c类的

模糊隶属度μ(c,j)定义为

μ(c,j)=
S(j,c)+(1-S(j,c))×t

k
;label(j)=c

(1-S(j,c))×t
k
; label(j)≠c

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

其中label(j)=c表示Xj 给定的类标号为c.
理论上讲,当label(j)=c时,模式Xj 与c类

之间的隶属程度应该大于它与其他类之间的隶属

程度.而且与它最相似的人脸图像也应该更多地

隶属于c类.显然,由式(5)可知,当模式Xj 有很

少的相似近邻隶属于c类时,隶属度接近于S(j,c),

由平均相似度的定义可知,0.5<S(j,c)<1.0.当

t=k时,即 Xj 的所有相似近邻都隶属于c 类,

μ(c,j)=1.
事实上,上述隶属度分配算法试图模糊化或

改善已标号模式的隶属度,而模式的主隶属度并

没有受到影响,即已标号的人脸模式没有被完全

地划分为其他类.该定义只是对隶属度进行了某

些细化或改善,并且保证了所得隶属度是稀疏化

的.由于模糊隶属度可以指代样本对类的贡献程

度,用这样的隶属度作为表示测试样本的权值系

数是合理的.本文算法正是在这种软分类的基础

上实现了人脸的识别.

1.3 分类器

本文试图采用训练样本集合的一个稀疏的线

性组合尽可能好地近似表示一个未知的样本y.
从理论上看,与y同类的训练样本才可能对y 给

出一个最佳的重构估计.因此,根据相似性及模糊

隶属度,对一个测试样本y的分类过程如下:

对每一个c类,令δc(β)为隶属度向量,即

δc(β)=(μ(c,j))(j=1,2,…,N,c=1,2,…,s),则
给定的样本y相对于c类的近似估计为

ŷ=Xδc(β)=
∑
N

j=1
μ(c,j)Xj

∑
N

j=1
μ(c,j)

(6)

y被认为是所有类对应的重构中,估计误差

最小的那个类中的样本,即

argmin
c

rc(y)≐ y-Xδc(β)2 (7)

综上所述,新的模糊稀疏化表示的人脸识别

算法(FSR)的具体步骤归纳如下:

步骤1 按照式(1)和(2),分别计算人脸之

间相似度Sij和人脸对第c类的平均相似度S(i,c).

步骤2 将平均相似度矩阵Si 每列按降序

排列,记录下每一列最近邻模式的类标号,如考虑

k-近邻,则得到一个k行类标号矩阵.本文所有实

验中k取当前实验的训练样本个数.
步骤3 按照式(5)计算模糊隶属度μ(c,j).
步骤4 将模糊隶属度μ(c,j)作为稀疏化权

值系数.在新的分类基础上,按式(6)将测试图像

y重构为

ŷ=Xδc(β);c=1,2,…,s
步骤5 计算估计误差:

rc(y)≐ y-Xδc(β)2;c=1,2,…,s
步骤6 识别y为估计误差最小的一类,即

identity(y)=argmin
c

rc(y)

2 实 验

为了验证本文算法的有效性和稳定性,针对

人脸公开数据库 ORL(由英国剑桥大学 AT&T
实验室提供)和Yale(由美国耶鲁大学计算视觉

与控制中心创建)进行 MATLAB仿真.将FSR
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算法与经典的稀疏表示算法(SRC)、经典的模糊

人脸识别算法(FLDA)的实验结果进行对比.在
实验中,训练样本都是随机选取的,并选择除训练

样本外的其余样本作为测试样本.记录10次随机

实验的平均识别结果进行比较.另外,所有的度量

函数均在人脸矩阵基础上计算,不需要将人脸数

据转换为向量,一定程度上减少了算法的复杂性.
2.1 ORL人脸数据库实验结果

ORL人脸数据库包含了40个人的400张人

脸图像,这些图像伴随着位置、方向、人脸表情(睁
眼或闭眼、笑或不笑)以及人脸细节(戴眼镜或不

戴眼镜)等方面的变化.数据中所有灰度图像首先

被标准化为92pixels×112pixels.在对ORL人

脸数据库进行的实验中,训练样本的个数在3~7
变化,且参数k等于相应的训练样本个数.10次

随机实验的平均识别精度R 如图1所示.

图1 FSR算法与SRC、FLDA算法对ORL
人脸数据库的识别精度

Fig.1 RecognitionaccuracyonORLfacedatabase

forFSR,SRCandFLDAalgorithms

2.2 Yale人脸数据库实验结果

Yale人脸数据库由15个人的165张人脸图

像组成.其中,每个个体的图像个数为11.所有图

像在不同的光照环境下采集,并且包含了一系列

表情变化,如悲伤、喜悦等.本文算法中使用的图

像均是标准化为231pixels×192pixels的灰度图

像.实验中,训练样本个数在3~7变化,参数k等

于训练样本个数.10次随机实验的平均识别精度

R 如图2所示.
图1和图2表明,本文算法的识别精度始终

优于其他经典的人脸识别算法(包括FLDA、SRC

等),识别精度提高2%以上.随着样本个数的增

加,FSR算法的识别精度提高速度加快,并趋于

稳定.

图2 FSR算法与SRC、FLDA算法对Yale
人脸数据库的识别精度

Fig.2 RecognitionaccuracyonYalefacedatabase

forFSR,SRCandFLDAalgorithms

2.3 算法时间复杂性对比结果

针对ORL和Yale人脸数据库,本文对算法

的时间复杂性进行了对比分析.各算法的时间消

耗对比如表1、2所示.其中,FSR算法运行消耗

的时间不及SRC算法的1/10.可见,本文算法不

仅有效地改善了人脸识别的精度,而且大大提高

了时间运行效率.

表1 基于ORL人脸数据库的时间消耗

Tab.1 TimeconsumingbasedonORLfacedatabase

k
t/s

SRC FSR

3
4
5
6
7

250.87
313.55
382.10
417.30
485.00

5.00
27.76
24.36
17.30
36.32

表2 基于Yale人脸数据库的时间消耗

Tab.2 TimeconsumingbasedonYalefacedatabase

k
t/s

SRC FSR

3
4
5
6
7

162.13
200.31
225.28
246.05
269.94

8.02
13.89
20.35
29.36
38.38
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3 结 语

本文主要研究一个模糊的稀疏表示人脸识别

算法(FSR).该算法基于一个新的相似性度量以

及k-近邻分类思想,定义了一个新的自适应模糊

隶属度函数.该模糊隶属度函数使训练样本对应

的类隶属度是模糊的且稀疏化的.以这种稀疏的

模糊隶属度表示训练样本对类的贡献率,对测试

样本进行近似估计,并将估计误差最小的类辨识

为测试图像所属类.
FSR算法是一种新的且有效的模糊稀疏表

示人脸识别算法.利用新提出的相似性度量,并结

合最相似k-近邻分类思想来确定重构测试图像

的权值系数,简化了稀疏表示算法过程,同时,避
免了凸规划模型的求解问题,大大提高了算法的

时间效率.最相似k-近邻分类思想的引入,可以

有效地利用人脸相似性等客观因素对于人脸数据

的影响,提高识别精度.该算法是一种模糊算法,

有效地避免了以往算法中人脸二分类的弊端.
采用 MATLAB进行仿真实验,实验结果表

明FSR算法与经典人脸识别算法相比,识别精度

始终较高,而且时间复杂性相对较小.可见,这种

新的稀疏模糊隶属度可以较好地修正对测试图像

线性估计的结果,同时极大地减少了算法的时间

代价.
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Anewfuzzysparserepresentationalgorithmforfacerecognition
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Abstract:Themainideaofasparserepresentation-basedfacerecognitionalgorithmisthatan
unknowntestsampleisapproximatelyrepresentedasalinearcombinationofallthetrainingsamples

correspondingtothesameclasswithit.However,theclassificationoffacesmaypossesssome

uncertainty,becausethereisagreatsimilarityamongfacesandtheyareeasytobeaffectedby
environmentalconditions.Based onthis uncertainty andfuzzytheory,a new fuzzy sparse

representation(FSR)algorithmforfacerecognitionisproposed.Firstly,anewnonlinearfunctionis

introducedtorepresentthesimilarityamongfaces.Then,basedonthesimilaritymeasurementand

thenearestneighborsclassifier,anadaptivefuzzymembershipfunctionisdefined,whichproducesthe

correspondingmembershipdegreetotheclass.Duringthisprocess,the membershipdegreeis

sparsity.Finally,thesparsefuzzymembershipdegreeistakenastheweightcoefficientsoftraining
samplestoexpresstestsamplestorestructurethetestimage.UtilizingMATLAB,theexperiments

conductedontheORLandYalefacedatabaseshavedemonstratedtheeffectivenessandrobustnessof

theproposedalgorithm.

Keywords:facerecognition;patternrecognition;similarity;fuzzy membershipdegree;sparse

representation;thenearestneighborsclassifier
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