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基于判别式字典的正则化稀疏表示人脸识别算法

摘要
为了克服非约束性 （光照、表情变

化）条件下会大大降低人脸识别率的缺
陷，提出一种基于 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则的正
则化稀疏表示人脸识别算法．首先将人
脸图 像 经 过 Ｇａｂｏｒ 滤 波 器 滤 波 得 到
Ｇａｂｏｒ 幅值图像，提取其统一化的局部二
进制直方图，然后利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则
学习得到新的字典，最后通过正则化的
稀疏表示判断测试图像所属类．利用 ＡＲ
数据库的数据进行实验的结果表明，与
ＳＲＣ、ＦＤＤＬ、ＲＳＣ 识别算法相比，本文算
法在非约束性条件下具有最佳的识别率．
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０　 引言

　 　 人脸识别是模式识别领域的研究热点之一，它通过计算机来分

析人脸图像，从而提取出有效的识别信息，以辨认身份，广泛应用于

安全、身份鉴别、数字监控等领域．正常情况下，经典的人脸识别算法

（如主成分分析法［１］、线性判别分析法［２］、独立主元分析法［３］、支持向

量机［４］等）可达到很高的识别率，但在非约束性条件下，算法性能会

大大降低，即光照、姿态、表情变化较大时算法的鲁棒性不是很强．针
对这一点，Ｗｒｉｇｈｔ 等［５］于 ２００９ 年提出基于稀疏表示的人脸识别算法

（Ｓｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＳＲＣ）．ＳＲＣ 算法是基于过完备

字典对测试样本的表示具有稀疏性这一先验知识，将识别问题看作

是多个线性回归模型的分类问题，从稀疏的角度得到对图像最紧致

的表示，然后据此计算出测试样本的重构误差，最后通过寻找最小的

残差完成分类识别．算法的鲁棒性主要由稀疏字典和稀疏逼近求解两

部分决定，所以学者们针对这两点分别提出了改进的算法．
１）稀疏字典方面．Ｙａｎｇ 等［６］ 提出了 ＧＳＲＣ 算法，该算法将 Ｇａｂｏｒ

特征和 ＳＲＣ 相结合，降低了计算的复杂度，提高了人脸的识别率；
Ｙａｎｇ 等［７］提出了基于元学习的稀疏表示人脸识别算法，通过增加字

典的约束条件，为每一类样本学习一个更加紧凑的字典；Ｒａｍｉｒｅｚ
等［８］指出，通过增加不相干限制条件可以使每一类对应的子字典尽

可能相互独立；Ａｈａｒｏｎ 等［９］提出了 ＫＳＶＤ 算法，通过寻找梯度下降的

最优步长达到全局最小收敛，得到稀疏表示的最佳字典；胡正平等［１０］

提出的基于判别字典学习的稀疏表示图像识别算法，首先对人脸图

像进行 Ｇａｂｏｒ 变换得到 Ｇａｂｏｒ 字典，然后将 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则用于稀疏

表示，不仅提高了人脸识别率，还降低了算法的识别时间．
２）逼近求解方面．Ｙａｎｇ 等［１１］ 提出的平滑 ｌ０ 算法，通过平滑连续

函数逼近 ｌ０ 范数，可以较快地重构稀疏信号；Ｙａｎｇ 等［１２］ 就已有的 ｌ１
范数逼近求解算法进行了总结概括．

然而上述求解测试样本的最稀疏表示是基于保真项服从高斯或

拉普拉斯分布的假设，但在现实应用中这种假设是不准确的，尤其当

人脸图像存在遮挡、表情变化时．针对这一问题，Ｙａｎｇ 等［１３］ 提出了最

大似然的 ＳＲＣ 人脸识别算法，它通过将保真度表达式改写为余项的

最大似然分布函数，及将其转化为加权优化问题，有效地提高了人脸

识别率，但当训练样本较多时算法仍然存在计算复杂度大、成本高、



　 　 　 　运算速度慢的问题，对此，郭业才等［１４］ 进一步提出

了正则化的稀疏表示人脸识别算法（ＲＲＣ），该算法

假设残差和稀疏系数独立同分布，基于最大后验概

率原则重构测试样本．
本文提出了一种改进算法———基于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则

的正则化稀疏表示人脸识别算法．该算法充分利用

不同光照情况下 Ｇａｂｏｒ 滤波图像的 ＬＢＰ（局部二值

模式）的特征具有更好的鲁棒性，Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则对

于编码系数的约束以及稀疏表示在人脸识别中的优

越性，提高了非约束性人脸的识别率．

１　 基于 Ｇａｂｏｒ 小波的 ＵＬＢＰ 特征提取

１􀆰 １　 Ｇａｂｏｒ 小波变换

Ｇａｂｏｒ 小波核函数［１５］不仅能够捕捉图像中不同

的空间频率、位置和方向的信息，且能够有效地提取

图像局部的细微变化，它的特性与人类大脑皮层简

单细胞的二维反射区是相同的．对于人脸图像进行

滤波处理，不仅能增强人脸中的一些关键特征，而且

对图像的局部形变有较好的鲁棒性．
Ｇａｂｏｒ 小波核函数定义为

Ψμ，ｖ（ｚ） ＝
‖ｋμ，ｖ‖

δ２ ｅ－（‖ｋμ，ｖ‖２‖ｚ‖２ ／ ２δ２） ｅｉｋμ，ｖｚ － ｅ－δ２ ／ ２[ ] ， （１）

其中，μ，υ 是 Ｇａｂｏｒ 滤波器的方向和大小，ｚ ＝ （ｘ，ｙ），
‖·‖是范数描述符，波向量 ｋμ，ｖ定义为 ｋμ，ｖ ＝ ｋｖ·
ｅｘｐ（ ｉφμ），其中，ｋｖ ＝ ｋｍａｘ ／ λｖ，φμ ＝πμ ／ ８，ｋｍａｘ为最大采

样频率，λ 是频域中滤波器间的空间因子，参数 δ 决

定了高斯窗口的大小．
人脸图像的 Ｇａｂｏｒ 表示人脸图像函数与滤波器

的卷积， ｆ（ ｚ） 表示人脸图像，其与滤波器 Ψμ，ｖ（ ｚ） 的

卷积为

Ｇμ，ｖ（ ｚ） ＝ ｆ（ ｚ）∗Ψμ，ｖ（ ｚ）， （２）
其中， ｖ ∈ ｛０，１，…，４｝，μ ∈ ｛０，１，…，７｝，∗ 表示卷

积运算．
Ｇａｂｏｒ 滤波器系数矩阵Ｇμ，ｖ（ ｚ） 中的每一个元素

为一 复 数 值， 对 每 一 元 素 取 其 幅 值 得 到 矩 阵

Ａμ，ｖ（ ｚ），并对其进行下采样得到矩阵 Ａ′μ，ｖ（ ｚ） ． 如图

１ 所示．
１􀆰 ２　 ＵＬＢＰ 直方图

ＬＢＰ 是机器视觉领域中用于分类的一种特征，
它将各个像素 ｆｃ 与其附近的像素 ｆｐ 进行比较，并把

结果保存为二进制数（如图 ２ 所示）：

Ｓ（ ｆｐ － ｆｃ） ＝
１，　 ｆｐ ≥ ｆｃ，
０， ｆｐ ＜ ｆｃ，

{

图 １　 Ｇａｂｏｒ 小波变换的幅值图像

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｉｍａｇｅｓ ａｆｔｅｒ Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

然后按一定的顺序（如顺时针） 将二值化的结果组

成一个 ８ 位二进制，该点的响应就是此二进制的值

（０ ～ ２５５），即：

ＬＢＰ ＝ ∑
７

Ｐ ＝ ０
Ｓ（ ｆｐ － ｆｃ）２Ｐ ．

二进制：１１１１１００

十进制：１２４

图 ２　 ＬＢＰ 提取过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＬＢＰ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

因为标准 ＬＢＰ 算子是对图像中的各个分区分

别进行计算的，得到的二进制模式数将会远远大于

该分区实际像素的数目，故得到的直方图将过于稀

疏，所以在本文中采用统一化的 ＬＢＰ 模式（Ｕｎｉｆｏｒｍ
ＬＢＰ，ＵＬＢＰ）．将 ＬＢＰ 的二进制位串视为循环时，如
果其中包含的转变（从 ０ 到 １ 或从 １ 到 ０ 转变）不多

于 ２ 个，则该 ＬＢＰ 可视为 ＵＬＢＰ．通常情况下，统一化

的模式用来反映比较重要的信息，而非统一化模式

是用来反映随机噪声引起的信息的，因此非统一化

的可以忽略不作考虑．

１􀆰 ３　 基于 Ｆｉｓｈｅｒ 准则的特征字典学习

将一幅大小为 ａ×ｂ 的人脸图像 ｆ（ ｚ）进行 μ 尺度

和 ν 方向的 Ｇａｂｏｒ 小波变换，按前述 μ 和 ν 的取值范

围，可以得到 ４０ 张 Ｇａｂｏｒ 幅值图像，按从左到右、从
上到下的顺序分别计算每幅 Ｇａｂｏｒ 图像的统一化直

方图特征，并将所有子块的直方图特征依次连接成

一个复合的特征向量，作为代表整个图像的 Ｇａｂｏｒ

０２５
陆振宇，等．基于判别式字典的正则化稀疏表示人脸识别算法．

ＬＵ Ｚｈｅｎｙｕ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｄｉｎｇ．



幅值信息的 ＵＬＢＰ 直方图（Ｕｎｉｆｏｒｍ Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ ｏｆ Ｇａｂｏｒ ｉｍａｇｅ，ＵＬＧＢＰ）特征．

令 Ｇ ＝ ［Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｃ］ 表示 ｃ类样本的ＵＬＧＢＰ
特征字典，Ｇ ｉ 是来自第 ｉ 类训练样本的 ＵＬＧＢＰ 特征

子集．学习一个结构化的字典 Ｄ ＝ ［Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｃ］，
其中Ｄｉ 表示第 ｉ类的子字典．Ｇ在Ｄ上的编码系数矩

阵用 Ｘ 来表示，即 Ｇ ＝ ＤＸ（Ｘ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｃ］，Ｘｉ

为字典 Ｄ 上编码系数的子矩阵） ．为了得到相较于 Ｇ
更适合分类的字典 Ｄ，本文采用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则进

行字典学习，其模型为

Ｊ（Ｄ，Ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ｛ ｒ（Ｇ，Ｄ，Ｘ） ＋ λ １‖Ｘ‖１ ＋
　 　 λ ２ ｆ（Ｘ）｝ ． （３）

式中， ｒ（Ｇ，Ｄ，Ｘ） 表示判别保真项，‖Ｘ‖１ 为稀疏

性约束，ｆ（Ｘ） 是加在系数矩阵 Ｘ 上的判别性约束，
λ １ 和 λ ２ 是平衡因子．

假设，Ｇｉ 在字典 Ｄ 上的编码系数 Ｘｉ 可表示为

Ｘ ＝［Ｘ１
ｉ ，Ｘ２

ｉ ，…，Ｘｃ
ｉ ］ （Ｘ ｊ

ｉ是 Ｇｉ 在子字典 Ｄ ｊ 上的编码

系数），字典 Ｄｋ 对 Ｇｉ 的表示记为 Ｒｋ ＝ ＤｋＸｋ
ｉ ．因为字

典 Ｄ 可以表示字典 Ｇｉ，以及字典 Ｄｉ 是与第 ｉ 类相关

联的子字典，故期望 Ｇｉ 能被子字典 Ｄｉ 稀疏表示，即
Ｘｉ

ｉ中的系数使 ‖Ｇｉ － ＤｉＸｉ
ｉ ‖２

Ｆ较小，同时系数矩阵

Ｘ ｊ
ｉ为稀疏矩阵，‖Ｄ ｊＸ ｊ

ｉ ‖２
Ｆ很小．因此式（３） 中的保真

项可表示为（直观解释如图 ３ 所示）
ｒ（Ｇｉ，Ｄ，Ｘｉ） ＝ ‖Ｇｉ － ＤＸ‖２

Ｆ ＋

　 　 ‖Ｇｉ － ＤｉＸｉ
ｉ ‖２

Ｆ ＋ ∑
ｃ

ｊ ＝ １≠ｉ
‖Ｄ ｊＸ ｊ

ｉ ‖２
Ｆ ． （４）

对编码系数 Ｘ施加 Ｆｉｓｈｅｒ判别准则可使Ｄ对图

像特征更具判别性，该准则是通过最小化 Ｘ 的类内

误差 ＳＷ（Ｘ） 和最大化Ｘ的类间误差 ＳＢ（Ｘ） 来实现约

束的．其中，ＳＷ（Ｘ）、ＳＢ（Ｘ） 的定义如下：

ＳＷ（Ｘ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
ｘｋ⊂Ｘｉ

（Ｘｋ － ｍｉ）（Ｘｋ － ｍｉ） Ｔ，

ＳＢ（Ｘ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｎｉ（ｍｉ － ｍ）（ｍｉ － ｍ） Ｔ，

式中，ｍｉ 和ｍ分别表示Ｘｉ 和Ｘ的均值向量，ｎｉ 为第 ｉ
类中样本的数目．

判别 式 约 束 ｆ（Ｘ） 可 定 义 为 ｔｒ（ＳＷ（Ｘ）） －
ｔｒ（ＳＢ（Ｘ）），但这样的 ｆ（Ｘ） 是非凸且不稳定的，故为

了解决这个问题，添加一个松弛项 ‖Ｘ‖２
Ｆ到 ｆ（Ｘ）

中，则 ｆ（Ｘ） 可表示为

ｆ（Ｘ） ＝ ｔｒ（ＳＷ（Ｘ）） － ｔｒ（ＳＢ（Ｘ）） ＋ η‖Ｘ‖２
Ｆ， （５）

式中， η 为平衡因子．
将式（４）、（５） 代入式（３），可得

Ｊ（Ｄ，Ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ {∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｒ（Ｇｉ，Ｄ，Ｘｉ） ＋ λ １‖Ｘ‖１ ＋

　 　 λ２（ｔｒ（ＳＷ（Ｘ）） － ｔｒ（ＳＢ（Ｘ）） ＋ η‖Ｘ‖２
Ｆ） } ．

下面给出目标函数的求解步骤：
１） 初始化 Ｄ 和 Ｘ；
２）Ｄ 固定，根据 Ｊ（Ｄ，Ｘ） 计算得到新的 Ｘ；

３） 固定 Ｘ，根据公式 Ｊ（Ｄ，Ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ {∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｒ（Ｇｉ，

Ｄ，Ｘｉ） } 更新 Ｄ；

４） 回到步骤 ２ 直到收敛条件满足为止，最终输

出新的字典 Ｄ．

图 ３　 判别保真项图解

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｔｅｒｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２　 基于 Ｆｉｓｈｅｒ 字典的 ＲＲＣ 人脸识别

首先将上节得到的判别字典 Ｄ 改写为 Ｄ ＝ ［ｒ１，
ｒ２，…，ｒｎ］，其中 ｒｉ 是 Ｄ 的第 ｉ 行元素，ｅ ＝ ｙ － Ｄα ＝
［ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ］ 表示残差，ｅ 的每一个元素 ｅｉ ＝ ｙｉ －
ｒｉα，ｉ ＝ １，２，…，ｎ．假设 ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ 独立同分布，概率

密度函数为 ｆθ（ｅｉ），其中 θ 表示该分布的参数，忽略

稀疏约束时，可将余项 ｅ 的似然函数表示为

ａｒｇｍａｘＬθ（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ） ＝ Πｎ
ｉ ＝ １ ｆθ（ｅｉ），

或者

ａｒｇｍｉｎＦθ（ｅ） ＝ － ｌｎＬθ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ρ θ（ｅｉ），

式中，ρ θ（ｅｉ） ＝ － ｌｎｆθ（ｅｉ） ．
通常，假设概率密度函数 ｆθ（ｅｉ） 是对称的，并满

足当 ｜ ｅｉ ｜ ＞ ｜ ｅｊ ｜ 时，ｆθ（ｅｉ） ＜ ｆθ（ｅｊ） ．因此，ρ θ（ｅｉ） 有

以下特性：
１）ρ θ（０） 是 ρ θ（ｅｉ） 全局最小值；
２） 对称性，即 ρ θ（ｅｉ） ＝ ρ θ（ － ｅｉ）；
３） 当 ｜ ｅｉ ｜ ＞ ｜ ｅｊ ｜ 时，有 ρ θ（ｅｉ） ＞ ρ θ（ｅｊ） ．
考虑稀疏约束时，正则化 ＳＲＣ 模型为

α^ ＝ ａｒｇｍｉｎα∑
ｎ

ｉ ＝ １
ρ θ（ｅｉ） ＋ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ρ ０（ａ ｊ）， （６）

１２５
学报：自然科学版，２０１５，７（６）：５１９⁃５２４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ，２０１５，７（６）：５１９⁃５２４



式中， ρ ０（ａ ｊ） ＝ λ ｜ ａ ｊ ｜ β ＋ ｂα０
，λ、β 及 ｂα０

是常量．
将 Ｆθ（ｅ） 在 ｅ０ 处进行泰勒展开（ｅ０ 是定义域内

的点），可得到
􀭹Ｆθ（ｅ） ＝ Ｆθ（ｅ０） ＋ （ｅ － ｅ０） ＴＦ′θ（ｅ０） ＋ Ｒ１（ｅ），

式中，Ｆ′θ（ｅ） ＝ ［ρ′θ（ｅ０，１），…，ρ′θ（ｅ０，ｍ）］，Ｒ１（ｅ） 表示

高阶余项．
在稀疏编码中，保真项通常是严格凸的，所以可

设 Ｒ１（ｅ） ＝
１
２
（ｅ － ｅ０） ＴＷ（ｅ － ｅ０），其中，Ｗ是一个对

角阵，因为Ｆθ（ｅ） 在 ｅ ＝ ０处达到最小值，故在这点处

的导数 􀭹Ｆ′θ（ｅ） ＝ Ｆ′θ（ｅ０） ＋ Ｒ′１（ｅ） ＝ ０，即
Ｗｉ，ｉ ＝ ω θ（ｅ０，ｉ） ＝ ρ′θ（ｅ０，ｉ） ／ ｅ０，ｉ ．

因为 Ｗｉ，ｉ 是非负的标量，则式（６） 可改写为

α^ ＝ ａｒｇｍｉｎα‖Ｗ１ ／ ２ｅ‖２
２ ＋ ∑

ｍ

ｊ ＝ ０
ρ ０（α ｊ）， （７）

其中， 权值矩阵 Ｗ 的每一个元素 Ｗｉ，ｉ 表示分配给每

个像素的不同权值，选择 ｈｉｎｇｅ ｌｏｓｓ 函数作为权值函

数，不断迭代优化 Ｗ， 最终求得稀疏系数．
对某一未知类别的测试样本的 ＲＲＣ 分类流程

（图 ４）如下：

图 ４　 本文算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１） 输入：包含 Ｍ 个对象的训练集（共 Ｎ 张图

像），测试图像 ｙ．
２） 利用式 （２） 将样本图像 ｆ（ ｚ） 与式 （１） 的

Ｇａｂｏｒ 小波核函数进行卷积，得到系数矩阵 Ｇμ，ｖ（ ｚ），
对其中的元素取幅值得到 Ａμ，ｖ（ ｚ），并对其进行下采

样，得到矩阵 Ａ′μ，ｖ（ ｚ） ．
３） 按从左到右、从上到下的顺序分别计算每一

子块的统一化直方图特征，最后将所有块的直方图

特征依次连接成一个复合的特征向量，作为代表整

个图像的 ＵＬＧＢＰ 直方图特征．
４） 对 ＵＬＧＢＰ 直方图特征进行归一化处理．
５） 通过 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则得到新的训练字典，初

始化稀疏系数 α（１） 及最大迭代次数 Ｋ，ｔ ＝ １．
６） 计算测试样本残差：ｅ（ ｔ） ＝ ｙ － Ｄα（ ｔ） ．
７） 根据文献［１５］，计算权值 ω θ（ｅ（ ｔ）

ｉ ） ．
８） 利用式（７） 计算稀疏系数 α∗ ．
９） 更新稀疏系数：如果 ｔ ＝ １，α（ ｔ） ＝ α∗；如果 ｔ ＞

１，α（ ｔ） ＝ α（ ｔ －１） ＋ υ （ ｔ）（α∗ － α（ ｔ －１））（步长因子 υ （ ｔ） 的

取值范围为（０，１］） ．
１０） 计算重构的测试样本：ｙ（ ｔ）

ｒｅｃ ＝ Ｄα（ ｔ），且 ｔ ＝
ｔ ＋１．

１１） 重复循环 ５）—１０），到 ｔ ＞ Ｋ 或者满足收敛

条件时停止．

３　 实验仿真

为了验证本文所提方法的性能，采用标准的 ＡＲ
数据库来验证．ＡＲ 数据库在人脸识别研究领域是标

准的算法验证数据库，包含了 １２６ 个人的正面彩色

图像，共 ３ ０００ 多幅，其中每个人平均有 ２６ 张图片．
本实验中选取了 １００ 人的图片（每人 １４ 张，每张图

片的光照、表情会有不同），将它们分成两部分，每部

分由 ７ 张图片组成，一部分作为训练样本，另一部分

作为测试样本，所有图像裁剪为像素 ８０×６０．图 ５ 给

出了部分 ＡＲ 数据库的人脸示例．

图 ５　 ＡＲ 数据库的部分人脸示例

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆａｃｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅ

本实验验证了本文算法的优越性（不同光照及

不同表情下），如表 １ 所示．可以看出本文算法具有

最佳的识别率，可达到 ９９􀆰 ８６％． 与 ＳＲＣ、 ＦＤＤＬ 和

ＲＳＣ 相比，本文算法的识别率有了很大提高．从图 ６

２２５
陆振宇，等．基于判别式字典的正则化稀疏表示人脸识别算法．

ＬＵ Ｚｈｅｎｙｕ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｄｉｎｇ．



可以看出本文算法的识别时间最短（横坐标 １ 表示

ＳＲＣ 算法，２ 表示 ＲＳＣ 算法，３ 表示本文算法），１ ｓ
左右就可以识别一幅人脸图像，达到了实际应用的

要求．

表 １　 ＡＲ 数据库上几种算法的识别率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ＡＲ ｄａｔａｂａｓｅ

算法 识别率 ／ ％

ＳＲＣ ８８􀆰 ８０

ＦＤＤＬ ９２􀆰 ００

ＲＳＣ ９６􀆰 ９０

本文算法 ９９􀆰 ８６

图 ６　 ３ 种算法的识别时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＲＣ，
ＲＳＣ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结论

在前人研究的基础上，充分利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准

则及 ＲＲＣ 的优点，提出了基于 Ｆｉｓｈｅｒ 判别准则的正

则化稀疏表示人脸识别算法．首先将人脸图像经过

Ｇａｂｏｒ 滤波器滤波得到 Ｇａｂｏｒ 幅值图像，其次提取其

统一化的局部二进制直方图，然后利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别

准则对所得的训练字典进行学习，得到表示能力和

分类能力更好的字典，最后通过正则化的稀疏表示

判断测试图像所属类．该算法用具有判别性的重构

误差和稀疏编码系数来对输入的图像进行分类，使
人脸识别率得到提高，有效地克服了光照不均匀时

人脸识别率下降的问题．基于深度学习的相关算法

在人脸识别领域的应用将是今后研究的热点，本项

目组今后将在前期相关研究内容的基础上引入深度

学习理论对人脸识别进行研究．
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