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采用双字典协作稀疏表示的光照及表情顽健人脸识别
龚飞，金炜，朱珂晴，符冉迪，曹燕

（宁波大学信息科学与工程学院，浙江 宁波 315211）

摘 要： 提出一种采用小波变换 （WT） 及双字典协作稀疏表示分类 （CSRC） 的人脸识别方法———WT-CSRC。
WT-CSRC首先利用 PCA（主成分分析）将小波分解后的人脸高频细节子图融合成高频细节图像；然后用 PCA分别
对人脸低频图像和高频细节图像进行特征提取，构造低频和高频特征空间，并用训练样本在两种特征空间上的投

影集构造低频字典和高频字典；最后将测试样本在两种字典上进行稀疏表示，并引入互相关系数以增强人脸识别

的可靠性，实现了人脸的协作分类。 实验结果表明，提出的方法提高了人脸识别率，对光照变化及表情变化具有较

强的顽健性，并且具有较高的时间效率。
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Illumination and expression robust face recognition using
collaboration of double-dictionary’s sparse

representation-based classification
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Abstract: A face recognition method named WT-CSRC was proposed by using wavelet transform (WT) and a
collaboration of double-dictionary’s sparse representation-based classification (CSRC). Firstly, the proposed method
used principal component analysis (PCA) to achieve the fusion of three high-frequency detail sub-images which were
generated by WT, and a integrated high-frequency detail image could be obtained; then, features extracted from the
low-frequency images and high-frequency detail images by PCA were used to construct the low-frequency feature
space and high-frequency detail space; and low-frequency dictionary and high-frequency dictionary could be
constructed by samples’ projection on two kinds of feature space. Finally, face images could be classified by a
collaborative classification via sparse representation in two dictionaries, and the reliability of the recognition could
be enhanced by using the cross correlation coefficient. Experimental results show that, the proposed method has high
recognition rate with strong illumination and expression robustness with acceptable time efficiency.
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1 引言

人脸识别技术因其在系统安全验证、身份管理、信用
验证、智能家居等方面的巨大应用前景，成为一个当前模
式识别和人工智能领域越来越热门的研究方向 [1]，特别是
随着移动应用的发展，面向移动终端的人脸识别技术更是
成为移动身份认证的重要手段。 然而，现有的人脸识别技
术大都仅在光照均匀、表情及姿态变化小、无遮挡等理想
场景下才能取得较好的效果，而在实际应用中，终端可随
意移动，难以保证理想的成像条件，因此，非理想条件下的
顽健人脸识别方法成为移动身份识别亟待解决的问题，特
别是光照及表情顽健的人脸识别研究，仍然是当前人脸识
别研究中的挑战和热点之一。

一般而言，人脸识别包括人脸特征的提取及相似度计
算两个环节 ；传统全局特征提取算法如主成分分析 [ 2 ]

（principal component analysis，PCA）、线性判别分析 [3]（linear
discriminant analysis，LDA）等在复杂人脸样本上的识别率较
低，对光照、表情变化等因素的顽健性较差。 Wright等人[4]近年
提出了一种基于稀疏表示分类（sparse representation-based
classification，SRC）的人脸识别方法，该方法模仿人类的视
觉压缩感知特性， 利用训练样本来线性表示测试样本，最
后通过最小残差来实现人脸识别。稀疏理论为解决许多棘
手的人脸识别难题提供了新思路，将稀疏表示分类应用于
人脸识别成为近年来的研究热点 。 Yang 等人 [5] 将利用
Gabor 特征训练字典， 提出一种基于 Gabor 字典的稀疏表
示分类（SRC）人脸识别方法———GSRC，该方法提高了人脸
识别率，且具有一定的顽健性 ，但 Gabor 变换需要对人脸
进行多尺度和多方向的分解，其计算过程复杂、识别时间
较长；张勇等人 [6]将 LDA 方法引入 SRC，实现了一种基于
线性判别和稀疏表示分类 （LDA-SRC）的人脸识别方法 ，
但由于 LDA 类内散度矩阵的奇异性问题， 使得 LDA-SRC
在许多人脸识别问题上无法顺利进行，并且该方法没有考
虑光照、表情、遮挡等因素的影响；Tang 等人 [7]提出了一种
加权组 （weighted group，WG）稀疏表示分类 （SRC）的人脸
识别方法 （WGSRC）， 该方法对混合 l1,2范数进行加权处
理，通过正则化重建误差对样本进行识别，WGSRC 对人脸
的姿态变化具有较好的顽健性，但是其权值是根据经验设
置的，并且其在光照变化较大的人脸库上的识别率较低。

为解决以往人脸识别方法在光照变化、表情变化等情
况下识别率下降的问题， 本文提出一种结合小波变换（wavelet

transform，WT）及双字典协作稀疏表示分类（collaboration of
double-dictionary’s sparse representation-based classification，
CSRC） 的人脸识别方法———WT-CSRC，WT-CSRC 利用
PCA 方法融合人脸图像小波分解后的高频信息子图，并提
取人脸图像的小波域特征， 构造低频和高频特征空间，将
训练样本在两种特征空间下的投影集分别构造低频字典
和高频字典 ，最后将人脸测试样本在两种字典上进行稀
疏表示 ，并引入互相关系数进一步增强人脸识别的可靠
性，实现了人脸的协作分类。 实验结果表明，本文方法不
仅提高了识别率 ，而且对光照变化及表情变化等具有较
强的顽健性。

2 基于 PCA 的人脸图像小波域特征表达

小波分析因其具有多分辨率和多尺度分解的特点，为
信号的时频分析提供了一种高效的方法。对人脸图像进行
一层小波分解，可得到 1 幅低频人脸图像和 3 幅高频人脸
细节图像。分解后的低频图像包含了原始人脸图像的全局
信息 ，集中了原图像的主要能量 ，和原图像最相似 ；而水
平、垂直、对角这 3 个细节图像代表人脸图像面部的细节
信息。 其中， 水平细节图像包含了人脸轮廓中的眉毛、眼
睛、嘴巴、胡须等水平细节信息，垂直细节图像包含了人脸
轮廓、耳朵、鼻子等垂直细节信息，而对角细节图像不仅包
含了部分水平细节信息和垂直细节信息，还受噪声、光照、
表情等因素影响。

主成分分析 [2]是一种常用的特征提取和降维方法。 用
这种方法得到的主成分能够反映原始变量的绝大部分信
息。其操作原理如下：假设 X=[X1，X2，…，Xm]为含有 m 类的
训练样本集 ，第 i 类 Xi=[x1

i ，x2
i ，…，xji ，…，xni ]含有 n 个样

本，i=1，2，…，m，j=1，2，…，n，这里 xji是由大小为 M×N 的
人脸图像矩阵按列堆叠成的向量，于是，训练图像的平均
脸向量为：

（1）

令 dij=xj
i -ψ，i=1，2，…，m，j=1，2，…，n，则训练样本矩

阵的协方差矩阵定义为：

（2）

C 为对称方阵，存在 m×n 个相互正交的属于特征值 λs

的特征向量 αs，即有 Cαs=λsαs，s=1，2，…，m×n。将求出的 λs

按降序排列，λ1≥λ2≥…λs…≥λm×n， 并将对应的特征脸向
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量 αs构成正交空间 Ωpca：
（3）

其中，Ωpca也称为特征脸空间， p为特征脸向量的个数。
本文提出的人脸识别方法分别将人脸图像小波分解

的低频图像和高频细节图像作为两个独立的集合进行特
征提取，最后再实现人脸的稀疏表示分类。在构造高频细节
人脸图像集时，首先利用 PCA 方法对 3 幅高频细节图像进
行融合。 PCA 融合算法可以保留原图像的主要信息， 利用
PCA 方法进行图像融合，首先获取原始图像的协方差矩阵，
然后计算协方差矩阵的特征值和特征向量， 根据特征值的
大小确定融合图像算法中的加权系数， 得到最终的融合图
像 [8]。 在融合 3 幅高频子图时，先对水平细节图像和垂直细
节图像进行融合， 再将得到的融合图像与对角细节图像进
行融合，最终得到融合后的人脸高频图像。接下来再用 PCA
方法分别对人脸低频图像和融合后的高频图像进行特征提
取，提取的特征脸如图 1 所示，从图 1(a)和图 1(c)可以看出，
低频特征脸较为平滑，偏向于人脸全局特征的表达，可清晰
地表达出不同明亮程度下的光照特征， 与原始人脸图像相
比，低频特征脸上的光照特征更易于分析和辨别；从高频融
合人脸图像中提取出的特征脸表面比较粗糙， 偏向于面部
细节的表达，如图 1(b)和图 1(d)所示，人脸器官的细节特征
在高频空间上表现更加突出，通常情况下，人脸面部表情的
变化体现在人脸面部器官细节的变化上， 这些高频细节特
征有助于不同表情变化下的人脸识别。

低频特征脸所包含的信息虽然在面部细节上表达不
明显，但其包含了人脸信息的主要能量，展现出了人脸的
主要轮廓，且对不同光照特征的表达也较为清晰；高频人
脸虽然在面部细节上的表达能力较为突出，但其并不能体
现出人脸的特定轮廓。本文将人脸图像在两种频域空间上

的不同特征结合起来进行分析，使两种不同频域下的特征
互相弥补，充分发挥出二者在不同光照和表情条件下人脸
识别中的作用。

3 人脸识别双字典协作稀疏分类器

近年来，稀疏表示理论在信号、图像处理领域得到广
泛应用 [9]。 稀疏表示的目的就是在合适的参考基底（字典）
下，将观测信号表示成尽可能少数原子的线性组合。 在稀
疏表示的分类识别应用中，通过求得测试样本在训练字典
上的稀疏表示系数，就可根据表示系数的稀疏性与稀疏集
中度衡量其类别属性。
3.1 传统稀疏表示人脸识别

在传统稀疏表示人脸识别中 [4]，设 X=[X1，X2，…，Xm]为
含有 m 类目标的训练样本矩阵，第 i 类 Xi=[x1

i ，x2
i ，…，xj

i ，
…，xni ]含有 n 个样本，i=1，2，…，m，j=1，2，…，n，xji是 Xi中
的第 j 个训练样本。 这里将 X 看作过完备字典 , xji为字典
中的原子。 对于第 i 类测试样本 y，可以用子字典 Xi线性
表示为：y=αi，1xi

1 +αi，2xi
2 +…+αi，nx i

n ， 其中，αi，j为稀疏编码系
数。 如果用整个字典 X 中的原子来线性表示 y，则只有和
子字典 Xi相关的稀疏编码系数不为 0 时成立， 于是上述
稀疏表示原理可表示为：

（4）

其中 ，E 为稀疏约束常量 ，α=[0，…，0，αi，1，…，αi，ni，0，
…，0]T是测试样本 y 在字典 X 上的稀疏表示系数向量，理
想情况下 ，α 中只有 αi，1，…，αi，ni 不为 0。 这是一个 NP 难
问题，在某些情况下，可等价于求解 l1范数的凸问题 [4]：

（5）

其中，ε 为误差常量，引入 δi（α）来提取子字典 Xi上的
稀疏表示系数 δi（α）=[αi，1，αi，2，…αi，n]T，于是，测试样本 y 可
以用 Xi重建如下：

（6）
于是 y与 y之间的残差可以定义为： ，

i=1，2，…，m。 最小残差 所对应的类别即最终的

识别结果：

（7）

3.2 双字典协作稀疏表示人脸识别
本文提出了一种利用人脸图像低频字典和高频字典

进行协作稀疏表示分类的人脸识别方法。由第 2 节的介绍
可知，人脸训练样本经过一层小波分解后，用 PCA 方法对

图 1 两种频带下的特征人脸及其特征表达
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分解得到的低频图像进行特征提取， 构造低频特征空间
ΩL； 然后用 PCA 方法分别对融合后的高频图像进行特征
提取，构造高频特征空间 ΩH；接下来分别将训练样本集在
ΩL 和 ΩH上进行投影，得到样本在两种特征空间映射下的
投影特征，分别为低频特征 XL和高频特征 XH，令 DL=XL为
低频字典，DH=XH为高频字典。 对于测试样本 y，对其进行
一层小波分解后的低频部分为 yL，3 幅高频细节图像融合
后的高频部分为 yH， 利用第 3.1 节中的稀疏表示原理，在
低频字典和高频字典上分别对 yL 和 yH 进行稀疏表示，最
终将二者重建如下：

（8）
（9）

其中，DL
i为低频字典 DL中的第 i 类子字典，DH

i 为高频
字典 DH中的第 i 类子字典，αL

i和 αH
i 为稀疏表示系数向量，

i=1，2，…，m。 于是，低频残差 r（yL）和高频残差 r（yH）为：
（10）
（11）

最后通过最小残差 和 来

确定 y 的类别。若通过两个最小残差所确定的类别相同，
则将该人脸样本归为此类 ；若通过两个最小残差所确定
的测试样本的类别不同 ，则引入相关系数来解决两种最
小残差分类不统一的问题。 相关系数可以在聚类分析 [10]

问题中用来衡量两个变量之间的相似程度 ，相关系数的
取值范围为 [-1,1]，其取值的绝对值越接近于 1，表明两个
变量极度线性相关且高度相似 。 假设测试样本通过

所确定的类别为 a 类， 表明 yL通过第 a类子

字典重构的残差最小，记此时的重构样本为 ；通

过 所确定的类别为 b类，表明 yH通过第 b类子

字典重构的残差最小，记此时的重构样本为 。 此
时测试样本与两个类别的互相关系数 ρL和 ρH计算如下：

（12）

（13）

其中，cov（·）表示求两个变量的协方差，D（·）表示求
变量的方差。通过式（12）和式（13）求出测试样本与两个类
别之间的相关系数后，将两个相关系数绝对值的较大者所
归属的类别确定为测试样本 y 所属的类别，即：

，a，b=1，2，…，m且a≠b

（14）
本文的双字典协作稀疏表示分类人脸识别方法 ，其

主要思想可描述为 ：利用低频字典和高频字典进行稀疏
表示分类 ，二者互相监督 ，当二者的分类结果相同时 ，双
字典的作用在于增强分类结果的可靠性 ；一旦低频字典
和高频字典的分类结果不相同 ， 表明分类出现了冲突 ，
互相监督起到了作用 ，引入相关系数来确定最终的分类
结果 ，这种情况下 ，双字典协作分类缩小了分类范围 ，将
最有可能的分类结果圈定在两个类别之间 ，从而尽可能
地减小了分类误差 。 因此 ，在整个分类过程中 ，双字典
的组成成分不同 ， 二者互相监督 、 互相纠正 ， 提高了
WT-CSRC 的分类准确性与可靠性 ，增强了人脸识别算法
的顽健性。

4 实验结果与分析

下面将通过数值实验来验证本文所提出的人脸识别
方法的有效性，实验基于 Yale B、JAFFE 和 AR 3 个标准人
脸库，在 3.30 GHz、4 GB 内存、64 bit Windows 7 的计算机
系统下进行，实现工具为 MATLAB（R2010b），实验中的小
波分解采用 db2 小波基 。 本文选择 PCA [2]、LDA[3]、SVM、
SRC[4]、LDA-SRC[6]以及 GSRC[5] 6 种代表性的人脸识别方法
与提出的 WT-CSRC 进行对比。
4.1 光照顽健人脸识别实验

Yale B 人脸库 [11]中包含了 10 类人的 640 张不同光照
变化下的人脸图像， 每张人脸图像分辨率为 192 dpi×168 dpi，
根据光照角度与摄像光轴的角度，可将人脸图像分为 5 个
子集：子集 1（θ<12°）、子集 2（20°<θ<25°）、子集 3（35°<θ<50°）、
子集 4（60°<θ<77°）、子集 5（θ>78°），部分人脸图像如图 2
所示。

由于 θ 的差异， 进入成像系统的反射光线强度不同，

图 2 Yale B人脸库上不同光照条件下的人脸样本
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方法 子集 1 子集 2 子集 3 子集 5 平均识别率

PCA 25.71% 55.00% 90.00% 77.37% 62.02%

LDA 87.14% 90.00% 97.50% 54.74% 82.34%

SVM 95.71% 97.50% 100% 68.95% 90.54%

SRC 95.71% 98.33% 95.00% 83.16% 93.05%

LDA-SRC 98.57% 96.67% 100% 81.58% 94.21%

GSRC 97.14% 100% 97.50% 84.21% 94.71%

WT-CSRC 98.57% 100% 99.17% 90.53% 97.07%

表 1 Yale B人脸库上 7种方法在不同光照子集下的识别率

方法 开心 难过 惊讶 生气 害怕 沮丧 平均识别率

PCA 90.00% 93.33% 83.33% 73.33% 80.00% 60.00% 80.00%

LDA 100% 90.00% 93.33% 96.67% 90.00% 80.00% 91.67%

SVM 93.33% 96.67% 80.00% 96.67% 86.67% 70.00% 87.22%

SRC 100% 96.67% 96.67% 93.33% 90.00% 80.00% 92.78%

LDA-SRC 100% 100% 96.67% 96.67% 93.33% 73.33% 93.33%

GSRC 100% 100% 86.67% 80.00% 86.67% 80.00% 88.89%

WT-CSRC 100% 100% 100% 96.67% 93.33% 90.00% 96.67%

表 2 JAFFE人脸库上 6种方法在不同表情下的识别率

从而使得不同 θ 下的人脸图像表现出不同的感光特性，这
与不同光照强度下的人脸具有同样的特点。本文用 Yale B
人脸库进行光照顽健性的测试。 子集 1~子集 5 分别含有
7、12、12、14、19 张人脸图像。 实验时将子集 4 中的 14 张
人脸图像用于训练，剩下的子集用于不同光照条件下的测
试实验，识别率结果见表 1。

从表 1 可以看出，WT-CSRC 有较好的光照顽健性能，
在几种不同光照条件下的人脸子集上都保持了较高的识
别率，尤其在光照强度变化最大的子集 5 上，识别率仍保
持在 90.00%以上，平均识别率达到 97.07%。 几种对比方
法中 ， 基于特征脸的 PCA 方法的识别率最低 ， 其次是
LDA、SVM 方法在某些子集上的识别率较高， 但在光照变
化最大的子集 5 上， 其识别率较低，LDA-SRC 和 GSRC 方
法在子集 5 上的识别率还有待提高。 对于识别的时间效
率，在考虑图像预处理所需时间的基础上，对几种算法的
运行时间也做了分析和比较。

对于训练时间，SRC 直接利用训练集对样本进行稀疏
表示分类，其训练时间可忽略不计；PCA、LDA 计算相对简
便，其训练时间较短，约为 2.00 s；GSRC 方法由于需要训

练 Gabor 字典，其训练时间最长，约为 15.50 s；而本文算法
的识别时间与 LDA-SRC 和 SVM 相近，约为 3.00 s。

对于测试时间，实验记录了各个算法的平均测试时间
（平均识别每个样本的时间），GSRC 的平均测试时间最长 ，
约为 21.50 ms，PCA、LDA 以及 SVM 由于计算相对简单 ，
其平均测试时间最短 ， 本文算法的测试时间略短于
LDA-SRC，约为 15.4 ms。

上述实验结果表明， 本文算法不仅具有较强的光照
顽健性，还具有较高的时间效率。
4.2 表情顽健人脸识别实验

本文在 JAFFE 人脸库 [12]上验证几种人脸识别方法的
表情顽健性， 该人脸库包含了 10 类人的 219 张不同表情
下的人脸图像， 本文选择其中的 210 张人脸进行实验，每
人包含了 21 张 6 种不同表情（开心、难过、惊讶、生气、害
怕、沮丧）和中性表情的人脸图像，每种表情有 3 张人脸图
像。 部分人脸样本如图 3 所示。

实验时， 将每个人的 3 张中性表情人脸样本用于训
练，用剩下 6 种表情的人脸样本进行测试，最终的测试结
果见表 2。

从表 2 可以看出， 本文方法对各种表情的识别率都较
高，其平均识别率最高，达到 96.67%。 其他几种方法只是对
JAFFE 人脸库上的少数表情有较高的识别率。 从识别时间
效率上来看，GSRC 需要的训练时间和平均测试时间都较
长，而本文提出的 WT-CSRC 方法仅比 PCA 和 LDA 的训练
时间略长，其平均测试时间也较短，约为 10.50 ms。 上述分
析表明，本文算法的表情顽健性较好，时间效率也较高。
4.3 光照及表情顽健人脸识别实验

为进一步验证 WT-CSRC 对光照及表情有较强的顽

图 3 JAFFE人脸库上不同表情的人脸样本
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（a）第一个时期 7 张人脸图像

（b） 第二个时期 7 张人脸图像

图 4 AR 人脸库部分人脸样本

图 5 AR 人脸库上的识别率曲线

健性，本文在 AR 人脸库上对几种方法的光照及表情顽健
性同时进行验证。 AR人脸库[4]上包含了 126（男 70、女 56）个
人在不同光照 、表情下的 4 000 多张人脸正面图像 ，这
些人脸图像在两个不同的时期 （相隔两周 ）采集得到 ，实
验中，共用到了 100（男 50、女 50）个人的人脸图像 ，每人
用到了 14 张人脸图像，如图 4 所示。其中，前 7 张是从第一
个时期采集的，用于训练；剩下 7 张是从第二个时期采集
的，用于测试。每张图像分辨率为 165 dpi×120 dpi，共用到
1 400 张人脸图像。

图 5 给出了几种方法在 AR 人脸库上的识别率曲
线 ，可以看出 ，除在较低特征维数情况下 WT-CSRC 方法
的识别率不是最高以外 ， 在其他情况下 ，WT-CSRC 方法
的识别率都是最高的。GSRC 从 Gabor 域变换的角度提取
人脸在频域的特征进行字典学习 ，也能取得不错的识别
效果 ；LDA-SRC 在特征维数为 150 时 ， 也能取得较高的
识别率 ；传统基于特征脸的 PCA 方法识别率最低 ，其光
照和表情顽健性最差。 WT-CSRC 用低频字典和高频字典
进行协作稀疏表示分类 ，充分利用了人脸图像频域的特
征 ，从而取得了更好的识别效果 。 从算法运行时间上来
看 ，GSRC 在特征提取和字典学习时计算量较大 ，其运行
时间最长 ， 本文方法的训练时间和测试时间均较短 ，仅

略高于 PCA 和 LDA ， 虽然 PCA 和 LDA 的运行时间较
短 ，但其识别率较低 。 上述实验分析表明 ，WT-CSRC 在
保持较强的光照及表情顽健性的同时 ， 还具有较高的
时间效率 。

在实际的人脸识别应用中，姿态和遮挡也是必须要解
决的问题，采用可扩展 Yale B 和 AR 人脸库分别进行姿态
和遮挡的人脸识别实验 [4]，并与所选的 6 种方法进行比较。
结果表明，WT-CSRC 在识别率和时间效率上，仍然具有一
定的优势。 这表明本文提出的算法，由于充分利用了人脸
图像的低频、高频信息，不仅对光照和表情人脸识别具有
顽健性，而且在解决姿态和遮挡问题上，也具有一定的推
广价值。

5 结束语

本文提出一种结合图像小波变换及双字典协作稀疏
表示的人脸识别方法，该方法利用小波变换对人脸图像进
行分解， 并将分解后的 3 种高频细节子图用 PCA 方法融
合成单一的高频细节人脸图像，从而分别对低频人脸图像
和高频细节人脸图像进行特征提取，并分别构造低频特征
空间 ΩL和 ΩH高频特征空间，然后将训练样本在 ΩL和 ΩH

上的投影特征构造两种字典， 即低频字典 DL和高频字典
DH，最后通过两种字典的协作稀疏表示，并引入相关系数，
增强了分类结果的可靠性，缩小了分类范围并减小了分类
误差。 在 Yale B、JAFFE 和 AR 人脸库上的实验表明，本文
提出的方法在光照及表情变化下的人脸识别具有较高的
识别率，其光照和表情顽健性较好，并且识别的时间效率
也较高。接下来将着重研究如何提取出人脸图像更加有效
的特征，并降低算法的复杂度，以增强本文方法的实际应
用能力。
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