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摘 要：由于传统的SRC方法的实时性不强、单样本条件下算法性能低等缺点，提出了融合全局和局部特征的加权超级稀疏表示人脸识别方法（WSSRC），同时采用一种三层级联的虚拟样本产生方法获取冗余样本，将生成的多种表情和多种姿态的新样本当成训练样本，运用WSSRC算法进行人脸识别分类。在单样本的情况下，实验证实在ORL人脸库上该方法比传统的SRC方法提高了15.53%的识别率，使用在FERET 人脸库上则提高7.67%。这样的方法与RSRC 、SSRC、DMMA、DCT-based DMMA、I-DMMA相比，一样具备较好的识别性能。
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 Single-sample Face Recognition Based on WSSRC and Expanding Sample
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Abstract: Due to the shortcomings of the traditional SRC in face recognition, a face recognition method with one training image per person has been proposed, and it is based on compressed sensing. We apply three level cascades virtual sample method to generate multiple samples of each person. These generated samples have multi-expressions and multi-gestures are added to the original sample set for training. Then, a super sparse random projection and weighted optimization are applied to improve the SRC. This proposed method is named weighted super sparse representation classification (WSSRC) and is used for face recognition in this paper. In the case of the single sample,，experiments on the well-known ORL face dataset show that WSSRC is about 15.53% more accurate than the original SRC method and on the FERET face dataset,it is increased by 7.67%.In addition, compared to RSRC ,SSRC,DMMA,DCT-based DMMA and I-DMMA, WSSRC also achieve higher recognition rates .
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0 引言
人脸识别因其在电子商务、视频监控、门禁系统、刑侦破案等方面具有广泛的应用价值，一直备受研究者的青睐。人脸识别技术是通过对计算机信息技术的人类视觉特性的对比分析，通过对人脸信息比较分析的一种方法[1]。现有的人脸识别方法层出不穷，在有约定环境下能够取得良好的效果，但在实际应用中受复杂的环境因素影响很大，比如：不均匀的光照、多变的姿态、随机的遮掩等。此外，传统的人脸识别方法基本都是针对低维空间并且过于依赖具有代表性的训练样本的数目，这就导致在处理高维空间、样本数量有限（甚至是单样本情况）的人脸识别问题上效果不佳。Wright等人[2]通过对压缩感知理论的应用创建了基于稀疏表示的人脸识别算法（SRC, Sparse Representation Classification）。SRC 方法可以有效地应对光照变化、表情变化、局部遮挡等问题，具有良好的鲁棒性。然而由姿态以及表情的变化而引起人脸图像产生的对齐误差造成SRC方法识别率减弱、基于L1范数最小化的运算使得SRC方法的实时性不强、单样本条件下算法性能低等不足依然存在。因为采集样本的工作比较困难、系统的存储容量不十分充足，所以单样本问题便给获取训练对象的内在特点增加了不少难度[3]。为此，本文设计了一种三层级联的虚拟样本产生方法获取冗余样本扩充样本库，提出了WSSRC算法对单样本进行人脸识别分类，提高单样本情况下的识别精度和识别速率。
1 压缩感知理论与WSSRC算法

1.1 压缩感知
Kashin创建的范涵分析和逼近论[4] 成就了一些关于压缩感知的概括性结论，由Candes,Romberg[5],Tao[6]和Donoho[7]等人创建了完备的算法，研究证明了这个理论应用前景十分可观。其基本思想是假设信号具有“稀疏”这一特性，只要信号满足这一特性或者信号是可压缩的，高维原始信号则可利用低维观测信号得到有效恢复。
压缩感知理论主要包含三个关键内容： 

1）信号
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的稀疏表示问题： 。其中
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为稀疏基
2）信号低速采样问题： 
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。其中观测矩阵
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维的，与稀疏基
[image: image7.wmf]Y

的乘积结果满足了有限等距性质，便保证了在维数降低的时候原始信号的信息损耗达到最低。

3）信号重构问题。即设计信号重构算法，从线性观测
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中无失真地恢复信号（其中
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称为CS信息算子或传感矩阵, 
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），它是基于严格的数学优化（Optimization）问题：
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对于L0范数的优化问题，在多项式时间里是很难解决的。若在信号充分稀疏的情况下，基于L0 和L1最小化等价的理论，可将L0范数转换成L1范数：
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1.2 SRC 算法

SRC的基本思想是：原始数据包括在训练集作为一个完整的字典，所有样品，测试样本的特征可以用超稀疏字典表征。如果每个类都有足够的训练样本，测试样本的线性组合可能只使用同一类的训练样本来表示。这样的线性组合对于超完整字典来说是测试样本的最好稀疏表示的方式，并能够通过L1范数最小化求得。因此，找到最佳的稀疏表示不同类别的性质可以区分训练样本。
在人脸识别的问题上，如果有充足的训练样本
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 存在于第i类中 QUOTE ,A-i.=[,v-i,1.,,v-i,2.,⋯,,v-i,,N-i..] ，用一个给定的线性组合就可以表示一种新的人脸图像，即测试样本 
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 QUOTE  x∈,R-n.  ， QUOTE x=,A-i.,α-i.，,α-i.∈,R-,N-i.. 
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作为系数向量。如果测试样本的种类未知，将所有种类的 QUOTE N= ,i--,N-i..  
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个训练样本串联起来，组成一个新的矩阵
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来表达整个训练集：
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所有训练样本的线性表示：:


[image: image19.wmf]n

xR

a

=YÎ

             QUOTE x= Ψα∈,R-n.                                      (3)
理想情况下
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 QUOTE α=,,0,0,⋯,0,,,α-i.-T.,0,0,⋯,0.-T.  是一个系数向量，其中除了与第i 类有关的系数，其他的元素都是0。      
实际情况在人脸识别中，测试样本x可以被损坏或被阻塞。

则式(3)可修正为：
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其中，
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 QUOTE ,e-0.∈,R-n. 为误差向量，由于式(4)中的未知数个数超过方程组的个数，因此不能直接求解出[image: image23.wmf]a


 。然而在一定条件下，所期望得到的解 QUOTE  ,α,,e-0..  
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是式(4)的最佳稀疏解：
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其中，向量中非零元素的数量用L0范数来表示。由L0 和L1最小等效理论，文献[3]通过求解下面的凸问题找到
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 一旦L1最小化问题被解决,则可利用残差
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 QUOTE ,  ,r-i.=-,x-,A-i .,α-i...   决定测试样本属于哪一类。
1.3 WSSRC
直接应用维数大的图像会使SRC算法的计算非常复杂，这就需要用到特征提取减少识别时间。该算法使用极度稀疏的投影矩阵作为测量矩阵Φ，减小了图像的大小。文献[8]已证明极度稀疏投影矩阵不但满足CS测量矩阵的条件，并且比高斯矩阵有更良好的测量结果。算法首先融合全局和局部特征，并采用高斯随机矩阵或者二维主成分分析法（2DPCA）降维，既达到降低对齐误差的目的，又充分利用了脸部重要信息；然后用最小二乘逼近，对应于训练样本的最大的K系数选择的类型形成的用于求解L1范数最小的新矩阵，从而提高构件的计算速度；最后依据对稀疏表示系数特性的分析改进了判别规则，使得识别率有较大的提高。

具体算法流程：

1）提取全局特征：对C 类N 个训练样本进行两层的2D-DWT变换，提取低频信息作为全局特征，构成字典矩阵
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，对测试图像也进行同样操作，变为
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2）提取局部特征：对C类N个训练样本进行局部HOG特征提取，构成字典矩阵
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，对测试图像也进行同样操作，变为
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3）利用高斯随机矩阵
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，并分别归一化
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4）利用最小二乘法近似求解：
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5）设
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个最大值对应的训练样本（这里指经过提取的特征）重新合成矩阵
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6）求解L1最小化问题：
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7）设
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，在每个类上利用加权残余
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计算误差。
8）求加权残余的最小值所对应的类
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9）将字典矩阵
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取代字典矩阵
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，同样经过步骤（3）~（8），得到加权残余的最小值所对应的类
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10）如果
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，则测试图像属于
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这四个类的训练样本利用最近中心（NC）分类算法对测试图像识别。

2 样本扩展
人脸识别方法在拥有充足的训练样本数量时，基于稀疏表示对面部表情、光线照射与局部遮挡等方面有较强的鲁棒性。若每个人只拥有单个训练图片，识别率锐减。本文在深入分析样本扩张方法，结合图像增强方法的基础上，设计一种三层级联的虚拟样本生成法，来解决单一样本扩张效果不佳的问题。
虚拟样本生成的具体流程：
1）采用融合奇异值扰动和投影图的图像增强法[10]对原图A进行第一层变换，得到虚拟图像集Ω1；
2）采用基于局部邻域嵌入和镜像变换的多姿态样本生成法对A进行第二层变换，得到样本集Ω2；
3）采用基于空间分布算法对（A，Ω1，Ω2）进行第三层变换，得到图像集Ω3。
4）将原图A与生成的虚拟图像一起作为训练集，即（A，Ω1，Ω2，Ω3）。
理论上，经过三层级联的样本生成后，虚拟图像个数增多，每个类（人）的所有样本点在空间形成的边界更加凸显，逼近样本的真实分布，有助于识别分类。

图1是在ORL数据库中某个人的单一图像，经过三层级联生成的虚拟图像。其中第一层采用参数
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生成增强的图像；第二层利用姿态库（这里选用FERET人脸数据库的后100个人的图片）分别生成向左向右旋转
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多姿态的虚拟图像；第三层设定参数
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生成逼近真实分布的虚拟图像，如图1。
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图1 经过三层级联生成的虚拟图像
3 实验设计及结果
单样本人脸识别原理框图，本文实验是基于ORL、FERET人脸数据库的。选取每个人的一张图片作为训练样本，余下的人脸图当作测试集。实验前统一将图像数据的大小修改成48×48，如图2。
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图2  单样本人脸识别原理框图

在单样本情况下，本文首先选择FERET人脸数据库的后100个人作为第二层所需的姿态库，然后分别对ORL库、FERET库（取前100个人）的单一训练样本采取上文的三层级联的方法扩充样本个数，并且将原训练样本和新样本作为训练集，最后采用改进的稀疏表示算法进行识别分类。
3.1 ORL人脸库实验
在实验过程中，选取每个人的一个样本（比如第 i 个 （i =1,2, ,10） 样本），对该样本进行扩充，将生成的冗余样本与原始样本一起作为训练样本，相应每人余下的 9 幅图片作为测试样本集，使用不同的单一样本经过不同层扩充的识别率，见表1。

表1  单样本多层变换的识别率对比
	样本      1      2      3      4        5

	无变换  72.22   72.50  73.89   68.89     68.89

	一层    75.28   74.72  75.56   70.83     71.11

	二层   77.22    76.69  76.11   76.39     73.89

	三层   80.28    81.38  83.89   80.28     78.06

	样本      6      7      8      9     10    平均

	无变换  65.00   73.34  71.94   71.67  67.22   70.56

	一层    67.22   76.11  73.89   73.61  71.11   72.94

	二层   73.06    77.22  79.44   77.22  73.89   76.11

	三层   77.78    82.78  83.34   82.78  78.34   80.89


利用三级级联的方法产生了大量的冗余样本，描绘使用不同个数冗余样本下的识别率，如图3。
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图3  ORL人脸库不同个数冗余样本下的识别率

从图3中能够看出，冗余样本数量较少时，识别率低。随着冗余样本数的逐渐增加，识别率有较大提高，但当冗余样本数达到9时，识别率波动，则趋于平缓。这是因为是训练样本太少时，样本的内在特点太少，冗余样本的数量影响了识别效果。但随着冗余样本的个数不断提高，肯定造成大量的冗余信息，并且生成的冗余样本集与原始数据集的数据分布有不一致的地方，此时增加冗余样本的个数对识别率作用不大。将本文的算法和传统的SRC 算法、文献 [11]、文献[12]进行比较，得到对比图，如图4。
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图4 ORL人脸库单样本情况下不同方法识别率比较
通过图4可以看出，本文所提的方法比传统的SRC 方法提高了15.53%，也比文献 [11]、文献[12] 中的算法具有更好的识别性能。
3.2 FERET 人脸库实验
FERET人脸库的1400幅图像是在光线、角度、表情不同的条件下获取的。这里只取前100个人做实验。同样地，取每个人的一个样本，对该样本进行样本扩充，而每个人剩余的图像作为测试样本，描述基于FERET 人脸库使用不同个数冗余样本下各自的的识别率，如图5。
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     图5 不同个数冗余样本下的识别率
从图5中可以看出，大量的冗余样本使得分类性能存在波动冗余，这是由于生成的冗余样本集与原始数据集的数据分布有不一致的地方，并不是所有的样本对识别率都有提高作用，但是总体上还是改善了单一样本条件下的性能。
文献[12-16]在单样本人脸识别的问题上做了很多研究。在此人脸库上的不同方法的识别率比较图。可以得出，该方法在FERET人脸库进行实验时，识别率比传统的SRC方法高出7.63%，识别性能也优于DMMA等算法，如图6。
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图6 FERET人脸库单样本情况下不同方法的识别率比较
4 结论
针对人脸识别研究的单样本问题，本文改进了传统的样本生成方法，运用一种三层级联的虚拟图像生成方法，以解决单一样本扩张效果不明显的问题，并利用改进的SRC
算法（WSSRC）对单样本人脸进行识别，该算法在光照、遮挡、噪声方面能到获得好的鲁棒性，并且对于轻微的表情、姿态变化也能获得较好的处理效果。在ORL和FERET人脸数据库上进行的实验，该方法使单样本情况下的识别率得到了有效的提高，为单样本人脸识别技术的一种新的方法。
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