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基于犌犪犫狅狉特征与加权协同表示的人脸识别算法

赵雪章１，丁　 １，席运江２
（１．佛山职业技术学院 电子信息学院，广东 佛山　５２８１３７；

２．华南理工大学 经济管理学院，广州　５１０６４１）

摘要：针对基于稀疏表示分类方法的训练样本于与类别标签信息提取不足，特别是在训练样本和待测样本都受到噪声污染的

情况下将会明显下降及算法复杂度较高的问题，提出以Ｇａｂｏｒ特征以及加权协同为基础的人脸识别算法；最初需要对人脸图像内

所包含的各个尺度以及方向的Ｇａｂｏｒ特征完成提取，在稀疏表示中引入 Ｇａｂｏｒ特征，将降维后的 Ｇａｂｏｒ特征矩阵作为超完备字

典，再用稀疏表示增强加权协同表示得到该字典下的的稀疏表示系数，然后利用增强系数与训练样本的标签矩阵完成对测试样本

进行分类识别，从而得到Ｇａｂｏｒ特征以及加权的协同表示分类方法，在Ｙａｌｅ人脸数据库、ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ人脸数据库上

以及在ＦＥＲＥＴ人脸数据库对人脸姿态变化的实验表明新算法具有更好的识别率和较短的计算时间。

关键词：Ｇａｂｏｒ特征；协同表示；人脸识别
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０　引言

随着计算机科技的发展，人脸识别技术在安防、教育、

电子商务、金融等领域有着非常广泛应用，已经渗透到到

人们的方方面面当中。人脸识别容易受到遮挡、光照、多

姿态性、表情变化等因素的影响，这些不确定因素提高了

人脸识别的难度。其中稀疏表示由于具有遮挡和腐蚀的干

扰具有非常好的鲁棒性，以及对特征的选择不敏感等优点，

被 Ｗｒｉｇｈｔ
［１］等人首次应用到人脸识别问题中，先直接使用

所有训练祥本对测试样本进行线性表示，再通过最小重构

误差对测试样本进行分类，特别是当测试样本有损坏或遮

挡时，ＳＲＣ方法依然有出色的分类性能，但当ＳＲＣ线性组

合的样本维数比较高时，时间复杂度大大
%

加。为解决这

个问题，Ｈｕｉ和Ｏｒｔｉｚ等人
［２３］将ＳＲＣ和线性嵌入思想相结

合，提出基于线性近似的稀疏表示分类方法，在进行稀疏

优化前，先利用线性回归对训练样本进行筛选，从而加快

稀疏分解减少计算时间。另外的解决办法就是利用字典学

习提高稀疏分解效率，利用字典学习可以获得信息量大但

规模小的字典，字典原子个数远小于原始训练样本。２０１０

年Ｚｈａｎｇ等人
［４］提出具有鉴别性的Ｄ－ＫＳＶＤ算法，主要思

想是在Ｋ－ＳＶＤ算法的基础上引入分类误差项，该算法特
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点是学习到的字典具有鉴别能力；与此类似，Ｊｉａｎｇ等人
［５］

提出具有标签一致性约束的ＬＣ－ＫＳＶＤ算法，该算法是在

Ｋ－ＳＶＤ算法的基础上利用训练样本的标签信息，由于存

在标签约束项使得同类训练样本的编码系数具有相似性，

鉴别能力有较大的提高，但字典学习方法主要将重点集中

在突出训练样本的编码系数或标签信息及字典原子的鉴别

信息，忽略了训练样本的多样性，并且使用稀疏约束得到

稀疏编码系数矩阵，计算效率不高。

所以协同表示分类被研究者提上日程，Ｚｈａｎｇ
［６］等人于

２０１１年提出基于２范数约束的协同表示分类 （ＣＲＣ）方法，

这一方法表明ＳＲＣ成功的根本原因不是稀疏约束，实际上

是协同表示机制 （ＣＲ），此外还具备较为迅速的计算速度，

更符合实际情况。尽管ＣＲＣ方法对于ＣＲ机制在分类方面

的高效性作出较为合理的解释，然而其几何解释存在较为

显著的难点。因此Ｃａｉ
［７］等人在２０１６年提出了基于概率协同

表示的分类方法 （ＰｒｏＣＲＣ），从概率角度解释协同表示机

制的分类原理。Ｌａｎ等人
［８］在此的基础上又提出通过提取训

练样本的先验知识来提升分类性能的ＰｒｏＣＲＣ方法 （ＰＫ

ＰＣＲＣ）。Ｙｕａｎ 等 人
［９］ 提 出 协 同 竞 争 表 示 分 类 方 法

（ＣＣＲＣ），利用不同类别的训练样本来竞争表示测试样本，

通过竞争表示项针对表示、分类完成融合的过程，由此能

够对分类功能进行具有针对性的优化。ＣＲＣ方法却是以全

局表示为基础的一种分类方式，通过全部训练样本完成线

性组合的做成从而不断逼近测试样本，因此有很多和测试

样本类别存在区别的训练样本，造成测试样本分类错误的

可能性很强，此外在实际情况下因为训练样本的具体数目

并非无限的，通过整体特征无法对光照变化、各种姿势表

情等多种局部信息发生的变更进行良好的处理。

所以以局部特征为核心的分类算法被有关领域的研究人

员予以高度重视，比如Ｇａｂｏｒ小波
［８］这一性能优良的特征提

取器，能够针对大脑皮层中存在的单细胞感受野对应的轮廓

进行模拟，捕捉目标图像特定区域内的多位置多尺度多方向

空间频率特性，从而能更好的克服光照、姿态和表情等全局

干扰对识别效果的影响。除此之外，Ａｋｈｔａｒ等相关研究人

员［９］通过大量研究结果指出，若针对协同表示系数对应的稀

疏性进行提升，可以对分类功能的性能进行合理优化与改

进。Ｙａｎｇ等人
［１０］提出先对图像局部特征提取，然后通过学

习编码得到具有Ｇａｂｏｒ特征的闭塞字典的方法提高了ＳＲＣ识

别准确率也减少了计算量；Ｈｕ等人
［１１］提出了判别式字典学

习的稀疏表示识别算法，结合Ｆｉｓｈｅｒ判别Ｇａｂｏｒ特征字典的

学习得到字典原子对应类别标签的结构化字典，该典中特定

类的子字典对相关的类的表示能力较好。

综上所述，此次研究提出以Ｇａｂｏｒ特征与加权协同表示

为核心的人脸识别算法。在最开始的步骤中，必须针对人脸

图像内所包含的各个尺度以及方向的Ｇａｂｏｒ特征完成提取的

过程，初始特征样本字典实际上属于增广Ｇａｂｏｒ特征矩阵，

并对其完成学习的过程，从而获得训练样本子字典，再在

ＣＲＣ方法中将样本对应的局部信息进行引入，从而进一步得

到Ｇａｂｏｒ特征以及加权的协同表示分类方法
［１２１４］。

１　犌犪犫狅狉小波变换特征提取

Ｇａｂｏｒ最早提出了将信号加窗后再进行傅里叶变换，当

窗口函数取高斯函数时傅里叶变换就被称作为Ｇａｂｏｒ变换；

Ｇｒｂｏｒ变换可以从不同频率邻域及不同尺度方向上对图像进

行处理，所以该方法通常在信号处理领域用来提取图像的

纹理特征。在实际实践过程中一般采用Ｇａｂｏｒ变换作为线

性滤波器在图像特征提取过程中对输入的图像样本进行小

波变换，然后利用Ｇａｂｏｒ小波与图像进行卷积操作进而得

到图像样本的Ｇａｂｏｒ特征。该特征在频率邻域和空间领域

都具有良好的特性，能够较好地描述图像的空间频率、空

间位置以及方向的局部特征信息。由于Ｇａｂｏｒ小波具备了

这些特性，研究者经常利用它的多分辨特性对人脸图像进

行局部特征的提取并增加系统的鲁棒性。

Ｄａｕｇｍａｎ首次在二维空间结合小波理论进行Ｇａｂｏｒ变

换，将一维Ｇａｂｏｒ滤波推广到二维构造出二维Ｇａｂｏｒ小波。

二维Ｇａｂｏｒ滤波器定义如下：

φμ，ν（Ζ）＝
κμ，ν

２

σ
２ 犲－ κ

μ，ν

２

Ζ
２
／２σ

２

（犲犻犽μ，νΖ－犲－σ
２
／２） （１）

　　其中：Ζ＝ （狓，狔）代表一个像素点，μ，ν分别代表Ｇａｂｏｒ

小波的方向、尺度，‖·‖ 为对应值的欧式范数；κμ，ν ＝

κν犲
犻φμ，κν＝

κｍａｘ

犳
ν
，犳为频域中核函数的间隔因子，σ代表高斯窗

口宽度和波长的比［１５］。

在实践中通过Ｇａｂｏｒ函数与图像犐的卷积得到人脸图像

犐＝（狓，狔）的人脸图像，对于任一像素点狕０（狓０，狔０），Ｇａｂｏｒ

小波变换描述出点局部区域的图像特征，卷积过程定义为：

Ομ，ν（狕０）＝犐（狕０）φμ，ν（狕０）＝∫犐（狕）φμ，ν（狕０－狕）犱
２狕（２）

　　其中： 表示卷积，Ομ，ν（狕０）表示在点狕０（狓０，狔０）处的卷

积值，通常如果对方向参数μ和尺度参数ν进行改变，就提

取到不同方向下的多尺度局部特征，由各个不同像素点组

成的集合，就构成了图像犐＝ （狓，狔）的Ｇａｂｏｒ小波特征
［１６］。

公式 （２）可以写为：

Ομ，ν（狕０）＝犕μ，ν（狕０）·ｅｘｐ（犻θμ，ν（狕０）） （３）

　　犕μ，ν（狕０）为幅值，θμ，ν（狕０）为相位，幅值部分主要涵盖

了图像局部能量的各种变化信息，所以图像特征对应的描

述是经过变换过程的幅值。利用公式 （２）完成卷积运算，

基于像素点狕０（狓０，狔０）进一步获取犪×犫个值，Ｇａｂｏｒ特征对

应的维数较高，所以针对获取的幅值 犕μ，ν（狕０）首先需要针

对单位方差利用均衡下采样同时完成归一化到零均值的过

程，再进一步将其通过列进行连接，进一步组成Ｇａｂｏｒ小

波特征向量［１７－２０］，表示为：

χ＝ ［犌犪犫狅狉
１（狕０），犌犪犫狅狉

２（狕０），…，犌犪犫狅狉
犪×犫（狕０）］

犜 （４）

　　χ是一个局部特征描述子。

２　加权协同表示方法

２１　犛犚犆方法

稀疏表示分类是指将测试图像表示为训练样本的线性
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组合，然后用犾１ 或犾２ 范数对保真度项进行编码，由

Ｗｒｉｇｈｔ
［１］等人提出的ＳＲＣ方法作为稀疏理论的代表性成果，

通过全部样本训练进一步共同构成字典原子，所对应的目

标函数为公式 （５）：

ｍｉｎ
α
狔－犡α

２
２＋λ犮 α １ （５）

　　其中：λ犮为平衡参数，α所指代的是系数，在系数α被计

算出来后，测试样本便能够通过分类被纳入最小残差值的

训练样本的范围，可利用公式 （６）进行分类：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狔）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狔－犡犻α犻 ２ （６）

　　其中：α犻是第犻类训练样本的表示系数。将ＳＲＣ方法中

目标函数的犾１ 范数用犾２ 范数代替，便是ＣＲＣ方法
［２１－２３］。

ＣＲＣ方法的函数公式为：

ｍｉｎ
β
狔－犡β

２
２＋λ犮 β

２
２ （７）

　　其中：β为表示系数，式 （７）的解析解可用式 （８）表示：

β＝ （犡
犜犡＋λ犮犐）

－１犡犜狔 （８）

　　在分类时各类训练样本的残差项和表示系数均含有鉴

别信息［２４－２７］，都可以用来分类，分类规则为：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狔）＝ａｒｇｍｉｎ
犻

狔－犡犻β犻 ２

β犻 ２

（９）

　　其中：β犻是第犻类训练样本的表示系数。

２２　犠犆犚犆方法

在实践中，样本矩阵犡 中的列向量具有线性相关性，

由此能够让矩阵犡犜犡 不断与奇异相接近，进一步造成矩阵

内部对角线对应的值较高；此外所有样本及其邻近样本都

有可能是同种类型，其表示系数具有较强的相似程度。

Ｔｉｍｏｆｔｅ等相关研究人员
［９］以ＣＲＣ方法为基础，进一步提

出了 ＷＣＲＣ方法
［１２１４］，其目标函数公式如下：

ｍｉｎ
φ
狔－犡γ

２
２＋λ狑犮 犠γ

２
２ （１０）

　　其中：λ狑犮 为平衡参数，γ为表示系数，犠 是局部对角矩

阵，对角 线 上 的 元 素 为：犠犻犻 ＝ ｅｘｐ（
犱犻

σ
），其 中 犱犻 ＝

狔－狓犻 ２，σ为权重调整参数。公式 （１１）的解析解为：

γ＝ （犡
犜犡＋λ狑犮犠

犜犠）－１犡犜狔 （１１）

　　根据公式 （１２）计算出 ＷＣＲＣ方法的表示系数γ后，

对测试样本狔进行分类，分类规则为：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狔）＝ａｒｇｍｉｎ
犻

狔－犡犻γ犻 ２

γ犻 ２

（１２）

　　其中：γ犻是第犻类训练样本的表示系数。

此次研究选择通过ＯＭＰ算法
［２４］来完成对测试样本狔所

对应的稀疏系数α的计算过程。在这种情况下，增强加权所

对应的表示系数如下：

ζ＝
α＋γ
α＋γ ２

（１３）

　　ζ为增强系数。

假设犔＝ ｛犾１，犾２，…，犾犕｝类样本，用犿维向量表示每幅

人脸图像特征，这里的向量已经过Ｇａｂｏｒ小波提取的特征

向量。每个已标记类别的人脸样本数为狀１，狀２，…，狀犕，所以犮犻

类别的狀犻幅人脸图像经Ｇａｂｏｒ提取后得到狀犻个犿 维的特征

向量，那么标签矩阵则能够表示为犇犻 ＝ ［犱犻，１，犱犻，２，…，犱犻，狀］

∈犚
犿×狀，测试样本表示为狔∈犚

犿×１。

针对第犻类样本犡犻分布主要集中于标签矩阵犇犻的第犻

行，标签矩阵犇犻中所包含的非０元素数目为狀犻个。因此向

量＝犇ζ所包含的第犻个元素犻从本质上来看是犻类训练

样本犡犻中所涵盖的所有表示系数ζ犻的和
［２５２７］。向量中包

含的值能够作为所有训练样本中分类对应的得分值。所以

测试样本狔所对应的类别标签能够通过利用得分向量 内

存在的最大值而确定。

２３　算法描述

此次研究的方法主要依据如下若干个步骤：

１）根据式 （１）～式 （３）对每幅待识别的人脸图像进

行Ｇａｂｏｒ小波变换，通过计算而获取的Ｇａｂｏｒ特征值先利

用均衡下采样的方式并完成归一化至零均值的单位方差这

一过程，再进一步以列为依据将其进行连接，进一步组成

Ｇａｂｏｒ小波特征向量。

２）通过ＯＭＰ算法计算ＳＲＣ方法的稀疏系数α
［２１］；

３）利用公式 （１０）得出 ＷＣＲＣ方法的表示系数γ；

４）利用公式 （１２）得出增强系数ζ；

５）计算 ＷＣＲＣ方法测试样本狔的分类向量＝犇ζ；

６）比较解出测 试样本 狔 的 类 别 标 签 的 最 大 值：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狔）＝ａｒｇｍａｘ
犻

（犻）。

３　实验结果与分析

为了验证本文方法在人脸检测方面的性能，本文将在

不同情况下作三组对比测试，实验１是不同数量测试样本

训练识别，实验２是在Ｙａｌｅ、ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ与ＡＲ数据

库，实验３是人脸不同角度变化的测试。所有方法均在

ＣＰＵ为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７－９７００＠４．９ＧＨｚ，内存１６Ｇ，操作系

统为６４位，Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ下进行。

３１　不同数量测试样本训练及识别实验

本组实验是在ＬＦＷ 人脸数据库随机采集４００个对象，

由１０种不同的代表一个人脸姿态的标签所组成，图像不对

光照进行限制以验证实验对光照的鲁棒性。

在ＬＦＷ人脸数据库中分别选取数量为５０、１００、２００

和４００个图像样本进行训练及测试，识别率见表１。

表１　不同数量训练样本的识别率

样本数 识别率／％

５０ ９７．２８

１００ ９８．１６

２００ ９８．０６

４００ ９８．６４

从表１中可以看出，对不同数量测试样本进行实验均

可以达到较好的识别率及稳定性。

３２　在犢犪犾犲、犈狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犅与犃犚数据库的实验

３．２．１　在Ｙａｌｅ人脸数据库的实验

Ｙａｌｅ人脸数据库由耶鲁大学著名的计算视觉与控制中

心创建，数据库由１５个受拍者每个人拍摄１１张图片共１６５
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张人脸图像组成，所有人脸图像都以分辨率为１００１００像

素ＧＩＦ格式存储的灰度图，这些人脸在拍摄时有较大的光

照变化、姿态变化以及表情变化。

实验用的所有人脸图像被裁剪并采样为２５２５像素，

每个人随机选择８张人脸图像作为训练样本，其余的用作

测试样本。在Ｙａｌｅ人脸数据库中的实验都重复２０次，ＳＲＣ

方法误差阈值η设为０．０５。ＣＲＣ方法与本文方法中平衡参

数λ犮、λ狑犮 均为０．００１，σ为０．４。

表２　在Ｙａｌｅ中的识别率及测试时间

算法 识别率／％ 测试时间／ｍｓ

支持向量机 ９０．５６ ０．５１

稀疏表示分类 ９２．８４ ０．３８

协同表示分类 ９４．０２ ０．３０

融合表示分类 ９４．８６ ０．２８

本文算法 ９７．２４ ０．０５

从表２中，支持向量机、稀疏表示分类、协同表示分

类、融合表示分类与本文方法的识别率的比较可以看出，

其他算法的识别率都高于支持向量机分类方法，说明稀疏

表示分类在识别性能方面比支持向量机分类更优越；本文

算法识别效率最优，主要利用训练样本的标签矩阵与测试

样本的增强系数相乘得出分类分值，所以具有较高的分类

效率，识别效率比支持向量机分类方法快１０倍左右。

３．２．２　在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库实验

ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库也由耶鲁大学创建，库中

包含３８人共２４１４张灰度格式的人脸图像，人脸图像存在

大量的光照变化，大小为１９２１６８像素。ＳＲＣ方法误差阈

值η设为０．０５。ＣＲＣ方法与本文方法中平衡参数λ犮、λ狑犮 均

为０．００１，σ为０．４。所有方法在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据

库中都单独运行１０次。并计算出平均识别率和单个测试样

本进行识别的平均测试时间。

此次实验在ＡＲ数据库内选择一个子集，涵盖的图像中

男性受试者人数为５０名，女性受试者人数也为５０名。

表３是通过Ｇａｂｏｒ小波变换对样本集进行ＰＣＡ降维后

特征维数犱＝３００时的结果，可以得到本文算法取得了最高

的识别率，而且是ＳＲＣ分类效率的４倍，原因是本文算法

在降低特征维数的时保留原空间的最有效信息，从而保持

较好的识别性能，并且降低了计算复杂度，具有较高的分

类效率。

表３　在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ中的识别率及测试时间

算法 识别率／％ 测试时间／ｍｓ

支持向量机 ９０．１４ ０．５３

稀疏表示分类 ９２．０９ ０．４０

协同表示分类 ９４．８７ ０．３２

融合表示分类 ９５．６８ ０．３６

本文算法 ９６．５６ ０．１０

３．２．３　在ＡＲ人脸数据库的实验

ＡＲ人脸数据库于１９９８年由西班牙巴塞罗纳计算机视

觉中心建立，累计人数为１２６人，具有超过四千张的彩色

图像。拍摄此类图像需要经历两个阶段，分别是将环境中

的所有表情变化进行搜集、对若干种光照条件以及遮挡是

否存在变化进行检测，人脸图像的尺寸等于１６５１２０像素，

σ等于０．５。在ＡＲ数据库中一个子集进行测试，包括５０名

男、女共２６００张图像，每张图像随机投影到向量空间中。

每人随机选１０张人脸图像为训练样本，剩余为测试样本。

ＳＲＣ方法的误差阈值为０．０５，ＣＲＣ方法的正则平衡参数与

本文方法相同λ犮、λ狑犮均为０．００１。所有方法在ＡＲ人脸数据

库中都单独运行１０次。并计算出平均识别率和单个测试样

本进行识别的平均测试时间。

表４　在ＡＲ中的识别率及测试时间

算法 识别率／％ 测试时间／ｍｓ

支持向量机 ８８．５６ ０．６４

稀疏表示分类 ９１．０４ ０．４９

协同表示分类 ９３．１９ ０．３９

融合表示分类 ９４．０１ ０．４８

本文算法 ９６．２７ ０．１６

从表４中可以看出，提出的方法可以获得更高的面部

识别率，此外，在鲁棒性方面也较强，比经典的ＳＲＣ算法

错误识别率大约降低５８％，而且识别速度得到显著提高，

说明本文算法表示思路的合理性。

３３　人脸不同姿态变化的实验

ＦＥＲＥＴ人脸数据库由美国国防部商级研究计划局创

建，包含１万多张人脸灰度图像，这些人脸图像在各种光

照条件、多种脸部角度及各种面部表情的情景下拍摄。主

要选择ＦＥＲＥＴ人脸数据库的一个常用姿态库子集对头部不

同角度变化问题进行测试，该数据集由２００个受拍者共１

４００张人脸图像组成，每人７张人脸图像，３幅为正面图像，

４幅为各种角度图像，分别标记为 “ｂａ、ｂｊ、ｂｋ、ｂｅ、ｂｆ、

ｂｄ、ｂｇ”。实验中每张人脸图像都被采样到４０４０像素。

我们进行５组不同姿态角度的测试，在实验１ （姿态角度

０°），每一类图像中前１－２的图像作为训练样本，每人人脸

图像第３个的为测试样本；剩余的４组实验中，前１～３的

图像为训练样本，然后分别用ｂｇ（－２０°）、ｂｆ（－１５°）、ｂｅ

（＋１５°）、ｂｄ（＋２５°）作为测试样本，取得人脸不同角度下

的识别结果。在实验中通过Ｇａｂｏｒ小波变换对对样本集进

行ＰＣＡ降维后特征维数犱＝３００。参数设置与前面相同。

图１给出了不同算法在人脸不同角度下的识别率，从

图中可以得到，当人脸角度偏转不大的情况下 （０°±１５°），

支持向量机算法对角度变化很敏感；随着偏转角度的增大，

当角度变化较大时 （达到±２５°），所有的算法的识别率都明

显下降，但本文的算法仍然高于其他算法。本文算法Ｇａｂｏｒ

特征描述图像局部信息的优点，显著地提高了识别率，本

文算法相比其他算法更好的克服了人脸角度变化的影响。

实验结果表明本文算法在姿态变化不大的情况下显著的提

高了识别效果，在实际中具有一定的实践价值。

本文所选的算法在ＦＥＲＥＴ人脸数据库测试中都有随着
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图１　ＦＥＲＥＴ人脸数据库算法结果

训练样本和测试样本数量的增加而识别率下降的问题出现，

这有可能与选择训练样本方式有关，更为合理的应当是采

用随机选取方法，后期将在ＦＥＲＥＴ人脸数据库的训练样本

加入随机策略方式进行验证。而且本文提出的算法需要确

定３个参数，分别是权重参数σ和正则项平衡参数λ及ＳＲＣ

方法误差阈值η。经过研究本文方法对两个参数不敏感，但

当误差阈值为０．０５和正则项平衡参数λ＝０．００１时，文本

方法的识别率达到最佳数据。

４　结束语

本文提出了一种基于 Ｇａｂｏｒ特征与加权协同表示的人

脸识别算法，先提取人脸图像多尺度多方向的Ｇａｂｏｒ特征，

将增广Ｇａｂｏｒ特征矩阵作为初始特征样本字典，对该特征

字典进行学习，形成训练样本子字典，与协同表示分类相

比，由于考虑样本的局部信息和表示系数的稀疏性，这样

使得协同表示分类中较为 “稠密”的表示系数的稀疏性增

强，系数的表示能力得到提升，降低重构误差，使得以本

文算法为核心的人脸图像识别算法在 Ｙａｌｅ人脸数据库、

ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＡＲ人脸数据库的实验中都取得最高识

别率和较短的分类时间，具有一定的实践价值。但在现实

应用中，人脸存在姿态变化、光亮度变化及遮挡等因素，

使训练及测试样本同时被噪声影响，未来会针对训练样本

由于受到污损或遮挡的情况进行研究，提高抗噪能力。
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