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摘摇 要:现有的基于稀疏表示的人脸识别算法在识别前需要将彩色人脸图像转换成灰度人脸图像,
这样虽然提高了运算速度,但忽视了不同色彩通道数据本身所包含的信息及它们之间的相关性。 为

了利用不同通道间相关性,基于标签一致的 K 奇异值分解(LC-KSVD)字典学习算法,提出了一种适

用于彩色图像人脸识别的字典学习算法。 该算法将 RGB 通道数据顺序排列成列向量,并在稀疏编

码的环节中,对正交匹配追踪(OMP)算法的内积计算准则进行修正,以此提高字典原子的色彩表达

能力。 在彩色人脸数据库上进行实验,结果表明:所提出的字典学习算法能够有效地提高识别率。
关键词:彩色图像;人脸识别;稀疏表示;字典学习;稀疏编码

中图分类号:TP391. 4摇 摇 文献标志码:A摇 摇 文章编号:1001-893X(2016)04-0365-07

A Dictionary Learning Algorithm for Color Face Recognition

SHI Jinglan1,CHANG Kan1,2,3,ZHANG Zhiyong1,QIN Tuanfa1,2,3

(1. School of Computer and Electronic Information,Guangxi University,Nanning 530004,China;
2. Guangxi Colleges and Universities Key Laboratory of Multimedia Communications and Information Processing,

Guangxi University,Nanning 530004,China;3. Guangxi Key Laboratory of Multimedia Communications
and Network Technology(Cultivating Base),Guangxi University,Nanning 530004,China)

Abstract:The existing sparse-representation-based face recognition algorithms usually transform the color
face images into gray images. Although this procedure increases the recognition speed,it ignores the infor鄄
mation of the different color channels and the correlation among them. In order to utilize the correlation a鄄
mong different channels,based on the label consistent K-Singular Value Decomposition(LC-KSVD)algo鄄
rithm,a new dictionary learning method for color face recognition is proposed. To improve the representing
ability of each atom for color images,this algorithm concatenates R,G and B values into a single vector,and
then introduces a new inner product into orthogonal matching pursuit(OMP) during sparse coding proce鄄
dure. Experiments on different color face images datasets demonstrate that the proposed algorithm can a鄄
chieve a higher recognition rate.
Key words:color images;face recognition;sparse representation;dictionary learning;sparse coding

1摇 引摇 言

人脸识别的研究始于 20 世纪 60 年代,是一项

具有挑战性的任务[1]。 随着图像处理、计算机视觉

和模式识别等领域理论与技术的成熟,与之相关的

人脸识别技术经过半个多世纪的发展,也得到了广

泛应用。
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近年来,稀疏编码已经成功地应用于计算机视

觉、机器学习和图像分析领域,包括图像去噪[2]、图
像修复[3]、图像压缩[4] 和图像分类[5] 等。 文献[6]
中提出了基于稀疏表示的分类算法(Sparse Repre鄄
sentation-based Classification,SRC),并应用于人脸

识别。 该方法直接使用整个训练图像集来构成字

典,对于一张测试人脸图像,通过计算其在该字典上

的稀疏编码系数来对其进行分类。 与传统的人脸识

别方法不同的是, SRC 人脸识别方法不需要像

Eigenface[7]和 Fisherface[8] 方法一样进行明确的特

征提取,而且对光照变化、表情变化和局部遮挡等问

题鲁棒性高,这些优点使其成为了一个新兴的研究

热点。
虽然基于 SRC 的人脸识别算法取得了一定成

功,但是,文献[6]利用整个训练样本集作为字典进

行稀疏编码,字典的维度高且不能有效表征训练样

本,因此进行分类时复杂度高且识别率也有待进一

步提升。 直接有效的改进方法是采用精简的、由自

适应学习得到的字典。 著名的字典学习算法包括最

优方向字典学习算法[9]和 K 奇异值分解(K-Singu鄄
lar Value Decomposition,K-SVD)字典学习算法[10]

等,其中,K-SVD 算法循环进行稀疏编码和字典更

新,字典学习的效率很高。 但是,K-SVD 算法本身

并没有考虑字典的区分能力,因此由该算法学习而

得的字典不能直接应用于人脸分类。 文献[11]通

过根据输出的线性预测分类器进一步迭代更新由 K
-SVD 算法训练出的字典,由此获得一个除了具有

表示能力外还同时有利于分类的字典。 文献[12]
提出了区分性的 K-SVD(Discriminative K-SVD,D-
KSVD)算法,通过在原始 K-SVD 算法的目标函数

上加入区分项,保证学习出的冗余字典同时具有表

示能力和区分能力,使字典和分类器的学习过程统

一起来。 文献[13]提出一种监督性算法———标签

一致的 K-SVD(Label Consistent K-SVD,LC -KS鄄
VD)算法来学习出一个精简的和具有区分性的字典

用于稀疏编码,通过在目标函数中加入“区分性冶稀
疏编码误差准则和“最佳冶分类性能准则,并利用 K
-SVD 算法进行优化求解,同时学习出具有区分性

的字典和线性分类器。 除了以 D-KSVD 和 LC-KS鄄
VD 为代表的改进的 K-SVD 算法外,还涌现了一些

其他的字典学习算法,例如:香港理工大学的 Yang
和 Zhang 等人陆续提出了 Metaface 字典学习(Meta鄄
face Learning,MFL)算法[14]、Fisher 判别准则字典学

习算法[15]等适用于人脸识别的字典学习算法。
虽然上述基于 K-SVD 的各类人脸识别算法均

取得了较好的识别效果,但是现有的基于字典学习

的人脸识别方法均是直接将彩色人脸图像转成灰度

人脸图像后再进行人脸识别,这样在识别的过程中

就仅应用了灰度图像的纹理信息。 较少文献对彩色

人脸图像进行处理的主要原因在于:首先,相比于灰

度人脸图像,单纯通过增高数据维度带来的识别率

提升有限;其次,数据维度增高会引入过高的复杂

度,不利于算法的实际应用。 但是,一方面,随着处

理器计算能力的不断增强,高维度数据的处理难度

在不断降低;另一方面,可以通过引入并行计算技

术,例如图像处理单元 ( Graphics Processing Unit,
GPU)等,进一步降低所需的计算时间。 因此,与其

他文献不同,本文讨论高维度的彩色人脸图像识别

问题,希望通过探索不同色彩通道之间的相关性达

到理想的识别率。
最为直接的彩色图像人脸识别方法是将每张彩

色人脸图像的 R、G、B 3 个通道数据按顺序排列为

一个列向量代替灰度图像向量进行人脸识别。 以

LC-KSVD 算法[13] 为例,可以应用此思想进行直接

扩展,对应的方法在本文中称为 CE1 -LC -KSVD
(Color-Extension 1 of LC-KSVD)。 但是,此方法是

简单地直接增高数据维度,各色彩通道之间的相关

性是完全被忽略的。 为了合理利用色彩通道之间的

相关性,从而进一步提升算法识别率,本文提出一种

适用于彩色图像人脸识别的字典学习算法———CE2
-LC-KSVD(Color -Extension 2 of LC-KSVD)。 与

CE1-LC-KSVD 算法不同,在稀疏编码阶段,CE2-
LC-KSVD 算法通过修正正交匹配追踪(Orthogonal
Matching Pursuit,OMP)算法中的内积计算准则,对
各个通道之间的相关性加以利用。 这样使得学习出

的字典能够体现通道间相关性,从而减少重构图像

和原始图像之间的误差,最终提高识别率。

2摇 LC-KSVD 字典学习算法[13]

LC-KSVD 是一种监督字典学习算法,它旨在利

用输入信号的监督信息(例如标签)来学习出一个

具有重建能力和区分性的字典。 为了利用训练样本

的类别标签信息,将标签信息与每一个字典原子关

联起来,加入一种新的标签一致的约束,并且结合重

建误差和分类误差以构建最优化问题。 文献[13]
提出了两类 LC-KSVD 算法,分别记为 LC-KSVD1
和 LC-KSVD2。

2. 1摇 LC-KSVD1
令 Y 表示一组维度为 n 的 N 个输入信号,即
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Y=[y1,y2,…,yN]沂Rn伊N,D=[d1,d2,…,dK]沂Rn伊K

为学习字典(其中,K>n 以保证字典为冗余字典),
X=[x1,x2,…,xN]沂RK伊N为输入信号 Y 的稀疏编码。
线性分类器的性能决定于输入的稀疏编码 X 的区分

性。 为了利用学习得到的字典 D 获得具有区分性的

稀疏编码 X,定义如下字典构造的目标函数:
<D,A,X>=arg min

D,A,X
椰Y-DX椰2

2+琢 椰Q-AX椰2
2

s. t. 坌i,椰xi椰0臆
{ T

。

(1)
式中:琢 是权重参数;T 为稀疏度;xi 为第 i 个测试样

本yi 在字典 D 上的稀疏编码系数;椰Y-DX椰2
2 为重

建误差;Q=[q1,q2,…,qN]沂RK伊N为输入信号 Y 的

具有区分性的稀疏编码,如果qi 中的非零值位于输

入信号yi 和字典原子dk 具有相同类别标签的地方,
那么称qi = [q1

i ,q2
i ,…,qK

i ] T = [0…1,1,…0] T沂RK

为与输入信号yi 相应的“区分性冶稀疏编码;A 是一

个线性变换矩阵,定义一个线性变换 g(x,A)= Ax,
它将原始的稀疏编码 x 转换成在稀疏特征空间RK

中最具区分性;椰Q-AX椰2
2 项表示具有区分性的稀

疏编码误差,它强制了稀疏编码 X 近似为具有区分

性的稀疏编码 Q,使得来自同一个类别的信号具有

非常相似的稀疏表示(例如:令稀疏编码结果中标

签一致),这样一来,即使使用一个简单的线性分类

器也能获得好的分类结果。

2. 2摇 LC-KSVD2
为了使得在分类中字典最优化,在字典学习的

目标函数中加入分类误差项。 在 LC-KSVD2 中,使
用一个线性预测分类器 f(x,W)= Wx。 一个同时具

有重建能力和区分能力的字典 D 的学习目标函数

定义如下:
掖D,W,A,X业 =arg min

D,W,A,X
(椰Y-DX椰2

2+琢 椰Q-AX椰2
2+

摇 摇 摇 摇 摇 摇 茁 椰H-WX椰2
2)

s. t. 坌i,椰xi椰0臆

ì

î

í

ï
ï

ï
ï T

。

(2)
式中:椰H-WX椰2

2 项表示分类误差;W 为分类器参

数;H=[h1,h2,…,hN]沂Rm伊N为输入信号 Y 的类别

标签;hi =[0,0,…,1,…,0,0] T沂Rm 为与输入信号

yi 相对应的标签向量,其中非零值的位置表明yi 的

类别;琢 和 茁 为权重参数。
假设具有区分性的稀疏编码 X忆 = AX 和 A沂

RK伊K是可逆的,则 D忆=D A-1,W忆=W A-1。 式(2)的
目标函数可以重新写为

掖D忆,W忆,X忆业 =arg min
D忆,W忆,X忆

(椰Y-D忆X忆椰2
2+琢 椰Q-X忆椰2

2+

摇 摇 摇 摇 摇 摇 茁 椰H-W忆X忆椰2
2)

s. t. 坌i,椰xi椰0臆

ì

î

í

ï
ï

ï
ï T

。

(3)
式中:第一项表示重建误差;第二项表示具有区分性

的稀疏编误差能够使各个类别之间的稀疏编码具有

区分性;第三项表示分类误差,通过椰H-W忆X忆椰2
2

使学习得到的分类器最优。

3摇 彩色图像的稀疏表示人脸识别

3. 1摇 彩色图像 LC-KSVD 字典学习算法

在人脸识别中,可获取的样本数量通常远小于

人脸图像样本的维数,因此由训练样本组成的字典

原子色彩表示能力不高。 已有的 LC-KSVD 字典学

习算法[13]仅应用于灰色图像,而忽略了原始彩色图

像中的大量信息。 本文希望在 LC-KSVD 算法的基

础上,有效地利用不同色彩通道数据之间的相关性

(而不仅是简单地通过数据维度的增加),提高字典

原子色彩表示能力,从而最终提高识别率。
传统的 K-SVD 算法包括稀疏编码和字典更新

两个步骤。 因为 OMP 算法高速有效,所以其被应用

于 K-SVD 算法的稀疏编码阶段。 文献[3]指出,将
灰度图像的 K-SVD 字典训练扩展到彩色图像的一

个简单方法是将 RGB 色彩空间 3 个通道的值顺序

连接成一个列向量后再进行训练。 但是,由于原始

的 OMP 算法在重构过程中缺少一定的约束,并不能

保证重建图像会包含原始图像的平均色,因此训练

过程会产生伪色彩和假象,这是彩色图像处理中会

遇到的典型问题。 为了利用不同色彩通道数据之间

的相关性提高字典原子的色彩表达能力,可以对

OMP 的内积计算准则进行适当的修正,使其适应于

彩色图像的稀疏编码。
假设 x 和 y 是两张不同的彩色人脸图像,表示

为 x=[xT
R,xT

G,xT
B] T,y = [yT

R,yT
G,yT

B] T,其中xR、xG、xB

和yR、yG、yB 分别为图像 x 和图像 y 的 R、G、B 通道

值列向量,维度为 n。 定义一种新的 OMP 内积形式

如下:

掖y,x业 酌 = yTx+ 酌
n2 y

T KTKx= yT(I+ 酌
n K)x。 (4)

式中:酌 是权重参数;

K=
Jn 0 0
0 Jn 0
0 0 J

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

n

。 (5)
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式中:Jn 是一个 n伊n 的矩阵,其元素全部为 1。 等式

第一项为原始的 Euclidean 内积,它能够保证获得当

前最好的结果。 包含矩阵 K 的第二项计算每一个

通道中的 E(y)和 E(x)的估计量并将它们相乘,因
此强制选择的原子考虑平均色。 为了方便求解,令
酌=2a+a2,则

I+酌 / nK=(I+a / nK) T(I+a / nK)。 (6)
因此,一个简单的实现方法是,将每一张人脸图

像和字典中的每一个原子都乘以 I+a / nK,并将其进

行归一化,这样便可以实现新的内积准则。
由于只有训练图像和字典原子中存在 3 个色彩

通道之间的相关性,因此,在彩色图像 LC-KSVD 字

典学习算法中,采用 OMP 算法时,将训练图像和字

典原子的 RGB 通道值顺序联结成一个列向量,然后

分别乘以 I+a / nK,并采用新的 OMP 内积准则求解

稀疏编码系数。

令 Ŷ=(I+ a
n K)Y、D̂ = ( I+ a

n K)D,则 LC-KS鄄

VD1 算法的目标函数式(1)变为

<D̂,A,X>=arg min
D̂,A,X

椰Ŷ-D̂X椰2
2+琢 椰Q-AX椰2

2

s. t. 坌i,椰xi椰0臆
{ T

,

(7)
LC-KSVD2 的目标函数式(2)变为

掖D̂,W,A,X业 =arg min
D̂,W,A,X

(椰Ŷ-D̂X椰2
2+琢 椰Q-AX椰2

2+

摇 摇 摇 摇 摇 摇 茁 椰H-WX椰2
2)

s. t. 坌i,椰xi椰0臆

ì

î

í

ï
ï

ï
ï T

。

(8)
由此可见,彩色图像的 LC-KSVD 算法与原始

LC-KSVD 算法形式相同,仅在 OMP 步骤采用新的

内积计算准则来处理伪色彩和假象问题。
3. 2摇 彩色图像 LC-KSVD 字典学习算法的优化

本文同时考虑 LC-KSVD1 算法与 LC-KSVD2
算法的彩色图像扩展算法。 由于两者的优化过程相

同,接下来仅以彩色图像的 LC-KSVD2 算法为例描

述优化过程。
为了求解式(8),将其重新写为

掖D̂,W,A,X业 =arg min
D̂,W,A,X

Ŷ
琢Q
茁

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

H
-

D̂
琢A
茁

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

W
X

2

2

s. t. 坌i,椰xi椰0臆

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï T

。

(9)
引入两个新的变量如下:

Ynew =( ŶT, 琢QT, 茁HT)
T
; (10)

Dnew =(D̂T, 琢AT, 茁WT)
T
。 (11)

式中:Dnew为 l2 范数列归一化矩阵。 则式(9)的最

优化等价于求解如下问题:
掖Dnew,X业 =arg min

Dnew,X
椰Ynew-DnewX椰2

2

s. t. 坌i,椰xi椰0臆
{ T

。 (12)

上述问题与传统 K-SVD 的目标函数形式相

同,因此可以直接通过 K-SVD 算法求解。
3. 3摇 分类方法

通过上述学习过程最终得到字典Dnew后,便可利

用其对待测人脸图像进行分类。 从Dnew中获得 D̂ =
{ d̂1,d̂2,…,d̂K},A={a1,a2,…,aK},W = {w1,w2,…,
wK}。 由于 D̂、A 和 W 共同进行过 l2 范数归一化,因
此还不能直接使用它们进行分类。 分类操作所需的
軒D、变换参量軒A和分类器参量 軗W计算方法如下:

軒D= d̂1

椰d̂1椰2
,

d̂2

椰d̂2椰2
,…,

d̂K

椰d̂K椰{ }
2

; (13)

軒A= a1

椰d̂1椰2
,

a2

椰d̂2椰2
,…,

aK

椰d̂K椰{ }
2

; (14)

軗W= w1

椰d̂1椰2
,

w2

椰d̂2椰2
,…,

wK

椰d̂K椰{ }
2

。 (15)

对于测试图像yi,首先通过求解以下优化问题

计算它的稀疏表示系数xi:
xi =argmin

xi
{椰yi-軒D xi椰2

2} s. t. 椰xi椰0臆T,

(16)
然后简单地使用线性预测分类器 軗W 来判断图像yi

的标签 j:
j=argmax

j
l=軗W x( )i 。 (17)

式中:l沂Rm 为类别标签向量。

4摇 实验结果与分析

在实验部分,将提出的彩色图像 LC-KSVD 字

典学习算法称为 CE2-LC-KSVD。 为了全面分析算

法性能,与灰度图下的 LC-KSVD 算法[13] 进行比较

(需注意,灰度图下有 LC-KSVD1 和 LC-KSVD2,因
此在彩色人脸图像下对应的改进算法分别为 CE2-
LC-KSVD1 和 CE2-LC-KSVD2)。 此外,将 R、G、B
通道数据排列成列向量,直接代替原有灰度图像进

行字典学习的方法称为 CE1-LC-KSVD。
由于许多主流的人脸图像库为灰度图像,本文

仅选择 AR 和 CMU_PIE 两个彩色人脸图像库进行

实验。 其中,AR 人脸库下包含与人脸色彩差距鲜

明的遮挡物,CMU_PIE 包含更为复杂的光照情况。
实验中,琢 和 茁 与文献[13]中取相同值,分别为
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16 和 4,OMP 新内积计算准则中的 a 取 0. 001。 实

验中使用的是台式计算机,Intel(R)Core(TM)2 Duo
CPU,主频3 GHz,4 GB内存。
4. 1摇 AR 人脸库实验结果

AR 人脸库[16]包含来自 126 个人超过4 000张的

正面人脸图像,每张图像尺寸为 120 pixel伊165 pixel。
每类有 26 张图像,选取两个不同时期,分别在不同光

照、表情以及面部遮挡条件下拍摄。 遮挡包括墨镜遮

挡和围巾遮挡。 AR 人脸库中部分人脸图像如图 1 所

示。 实验中,我们选择一组包含 50 个男性对象和 50
个女性对象的人脸子集,并将人脸图像缩小为 40 pix鄄
el伊55 pixel。 实验分以下两部分进行:

(1)对于每个对象,随机选择 N1张人脸图像作

为训练样本,其余作为测试样本,字典维度为 500;
(2)对于每个对象,选择第一时期和第二时期

拍摄的只有表情变化和光照变化无遮挡的 14 张人

脸图像,从中随机选择 N2张作为训练样本,其余作

为测试样本,字典维度为 100。

图 1摇 AR 人脸库部分人脸图像
Fig. 1 Part of AR Database

实验 1 的结果列于表 1。 从表 1 可以观察到:
与 LC-KSVD 算法相比,CE1-LC-KSVD 算法的识别

率有大幅提升,说明通过增加数据维度,能够获得更

高的识别率;与 CE1 -LC- KSVD 算法的识别率相

比,CE2-LC-KSVD 有 1. 7% ~ 2. 8% 的提升,说明新

的 OMP 内积计算准则能够有效地利用不同色彩通

道数据之间的相关性信息来提高字典原子的色彩表

达能力。 此外,还可以观察到:与 CE1-LC-KSVD 算

法相比,CE2-LC-KSVD 的字典学习时间并没有明

显增加,也进一步说明了本文算法的优势。
表 1摇 AR人脸库中各算法识别率与字典学习时间(实验 1)
Tab. 1 Recognition rates and associated dictionary learning times

by different methods on the AR Database(Experiment 1)

算法
识别率 / %

N1 =15 N1 =20
时间 / s

N1 =15 N1 =20
LC-KSVD1 83. 1 86. 0 226. 0 249. 5
LC-KSVD2 83. 5 86. 2 234. 4 260. 6

CE1-LC-KSVD1 90. 7 91. 5 524. 5 569. 4
CE1-LC-KSVD2 90. 9 93. 2 533. 8 581. 4
CE2-LC-KSVD1 92. 4 93. 7 547. 0 598. 3
CE2-LC-KSVD2 93. 2 96. 0 554. 3 612. 4

实验 2 的结果列于表 2。 与表 1 的结果类似,
CE1-LC-KSVD 算法和 CE2-LC-KSVD 算法均能够

取得比 LC-KSVD 算法更高的识别率,但是识别率

提升幅度低于表 1 的结果。 原因在于 AR 人脸库中

的部分人脸图像具有遮挡,而遮挡物与人脸肤色差

距较大,这些色彩信息在字典学习中发挥了重要的

作用。 实验 1 的样本中包含具有遮挡物的人脸图

像,而实验 2 的样本中去除了此类图像,因此可利用

的色彩信息较少。 另外,从字典学习时间上看,CE2
-LC-KSVD 算法的速度明显快于 CE1 -LC-KSVD
算法,说明在训练样本色彩接近的情况下,本文修正

的 OMP 内积方法有利于字典学习过程的快速收敛。
表 2摇 AR人脸库中各算法识别率与字典学习时间(实验 2)
Tab. 2 Recognition rates and associated dictionary learning times

by different methods on the AR Database(Experiment 2)

算法
识别率 / %

N2 =7 N2 =10
时间 / s

N2 =7 N2 =10
LC-KSVD1 90. 6 91. 5 78. 6 97. 5
LC-KSVD2 90. 4 92. 2 81. 6 101. 4

CE1-LC-KSVD1 91. 6 92. 2 222. 7 275. 2
CE1-LC-KSVD2 91. 7 93. 0 226. 0 279. 9
CE2-LC-KSVD1 91. 9 92. 7 78. 7 106. 7
CE2-LC-KSVD2 92. 0 93. 0 79. 9 108. 9

4. 2摇 CMU_PIE 人脸库实验结果

CMU_PIE 人脸库[17]包含 68 个人的超过4 000张
人脸图像,每张图像尺寸为 140 pixel伊200 pixel。 每

个人有 13 种姿势、43 种不同的光照条件和 4 种不同

表情,包括“illumination冶和“light冶两个子集:“illumi鄄
nation冶子集背景光关闭,仅有不同方向的闪光灯照

亮,每个类有 21 幅图像;“light冶子集同时包含背景光

和闪光灯,每个类有 22 幅图像,其中第一张图像只有

背景光。 “illumination冶子集部分人脸图像如图 2 所

示,“light冶子集部分人脸图像如图 3 所示。

图 2摇 CMU_PIE 人脸库“illumination冶子集部分人脸图像
Fig. 2 Part of CMU-PIE Database “illumination冶 subset

图 3摇 CMU_PIE 人脸库“light冶子集部分人脸图像
Fig. 3 Part of CMU-PIE Database “light冶 subset

实验选择 CMU_PIE 人脸库中的“ illumination冶
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子集和“light冶子集,将每张图像缩小为 35 pixel伊50
pixel。 对于每个对象,随机选择 N3张人脸图像作为

训练样本,其余作为测试样本,字典维度为 340。
CMU_PIE 的实验结果列于表 3。 从表 3 中可以

看出:与表 1 和表 2 中的结果类似,CE2-LC-KSVD
算法的识别率最高,CE1-LC- KSVD 算法次之,LC-
KSVD 算法最低,从而验证了彩色图像人脸识别的

有效性。 需要注意的是:首先,彩色图像下识别率的

提升幅度低于 AR 人脸库实验 1(详见表 1),原因在

于 CMU_PIE 两个子集中的人脸图像没有出现色差

很大的遮挡物,因此色彩信息少于 AR 人脸库实验

1;其次,彩色图像下识别率的提升幅度高于 AR 人

脸库实验 2(详见表 2),原因在于 CMU_PIE 两个子

集中的光照情况较为复杂,因此色彩信息相对 AR
人脸库实验 2 而言更丰富。
表 3摇 CMU_PIE 人脸库中各算法识别率与字典学习时间
Tab. 3 Recognition rates and associated dictionary learning

times by different methods on the CMU_PIE Database

算法
识别率 / %

N3 =6 N3 =7
时间 / s

N3 =6 N3 =7
LC-KSVD1 89. 9 94. 7 43. 8 49. 7
LC-KSVD2 93. 0 98. 2 46. 6 53. 9

CE1-LC-KSVD1 94. 9 96. 3 169. 0 174. 3
CE1-LC-KSVD2 95. 0 98. 7 172. 3 173. 8
CE2-LC-KSVD1 98. 1 98. 6 172. 9 179. 5
CE2-LC-KSVD2 98. 8 98. 8 175. 0 187. 6

4. 3摇 综合讨论与分析

CE1-LC-KSVD 算法同时利用了 R、G、B 3 个色

彩通道的数据值,导致数据维度大大增加,所以其识

别效果会比灰度图像的 LC-KSVD 算法更好。 但

是,CE1-LC-KSVD 算法仅通过单纯的数据维度的

增加来获取更高的识别率,并没有考虑不同色彩通

道之间的相关性。 因此,这种高维度数据的应用方

法效率不高,算法识别率也还有进一步提升的空间。
而 CE2-LC-KSVD 算法采用了新的 OMP 内积计算

准则,在稀疏编码中考虑原子的平均色,有效地解决

了训练过程中产生的伪色彩和假象等问题,所以提

高了字典原子的色彩多样性。 因此,CE2-LC-KS鄄
VD 算法能够有效地利用 3 个色彩通道之间的相关

性,进一步提高识别率。
另一方面,因为两种彩色图像下的字典学习算

法 CE1-LC-KSVD 和 CE2-LC-KSVD 将 3 个色彩通

道的数据排列成列向量处理,所以每个训练样本以

及字典原子的维度是灰度图像情况下的 3 倍,导致

字典学习时间明显增加。 为了解决此问题,一种较

为有效的方法是应用并行计算技术,例如 GPU 等降

低运算时间。 需要注意的是,CE2-LC-KSVD 算法

在稀疏编码步骤中采用了新的内积计算准则,仅通

过将每一张人脸图像和字典中的每一个原子同时乘

以 I+a / nK 来实现。 因此,在大部分情况下,CE2 -
LC-KSVD 算法学习时间仅比 CE1-LC-KSVD 算法

略长。 根据 AR 人脸库实验 2 的结果可知,在训练

样本间色彩接近的情况下,所采用的修正的 OMP 内

积方法有利于字典学习过程的快速收敛,因此该情

况下所提出的 CE2-LC-KSVD 算法优势更为明显。
最后需要提出的是,在实际应用中,不可避免地

会存在人脸图像颜色不正的问题。 为了解决上述问

题,可以增大训练集,让训练集涵盖尽可能多的光

照、遮挡等情况,从而最大程度地保证彩色图像字典

的鲁棒性。

5摇 结束语

为了利用 R、G、B 色彩通道的信息及不同通道

之间的相关性,以提高字典原子的色彩表示能力,本
文将 3 个色彩通道的数据排列成列向量,并在 OMP
稀疏编码中采用新的内积计算准则。 在 AR 和 CMU
_PIE 两个彩色人脸库上进行实验,并与灰度图像下

的 LC-KSVD 算法以及直接将其扩展到彩色图像下

的 CE1-LC-KSVD 算法进行比较。 实验结果表明本

文算法能有效提高识别率。 但是本文算法同时应用

了 3 个色彩通道的数据,提高了算法对内存的需求,
字典训练时间也有明显增加。 在未来的工作中,研
究重点之一是通过并行化技术,例如 GPU 等降低字

典学习时间,以提高算法的实用性。 此外,也将探索

Lab 色彩空间下的人脸识别算法性能。 与 RGB 色

彩空间不同,Lab 色彩模型是均匀的。 可以尝试将

彩色图像转换到 Lab 空间,再根据需要采用灰度图

像(仅 L 通道)或彩色图像(L、a、b 通道)的字典学

习方法。
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