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摘要：介绍一种新的稀疏表示人脸识别模型，在经典的稀疏表示分类模型基础上，利用数据字典的结构信息，考虑算法实现

的可行性，提出了一种分块组合搜索的稀疏表示人脸识别模型，主要思想是将数据字典按类别自然分块，然后在数据块内进

行组合搜索，再联合不同类别的组块，以寻找表示能力最强的组块。为验证模型的性能，使用结构贪婪算法实现分块组合搜

索方法和其他的结构稀疏方法，并进行比较，实验显示分块组合搜索的人脸识别率高于其他结构稀疏方法，且此方法性能稳

定，不受数据字典排列的影响。
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随着压缩感知理论的发展，基于稀疏表示人脸识别方法得到广泛的关注，基于稀疏表示的人脸识别方

法是将待识别的人脸图像 y ∈Rn 表示成训练样本图像 D ∈R
n × p 的稀疏线性组合，即：y =Dα，其中 α ∈R

p 是

y在字典D下的表示系数，在已知 y和D的条件下，可通过压缩感知重构算法求解稀疏表示系数，然后通过

分析稀疏表示系数对样本进行判别归类。SRC（sparse representation-based classification）［1］模型是经典的基

于稀疏表示的分类模型，SRC模型合并各类别的表示子空间，构成联合子空间，来共同表示测试数据，在联

合字典中每个类的数据都为待测数据的表示做贡献，如果某个类贡献得多，则其他类就贡献得少，分类的

依据就是判断到底哪个类在竞争表示中贡献得多。在 SRC的基础上，文献［1-3］提出了鲁棒的 SRC模型

（R-SRC），R-SRC添加了一个单位矩阵到SRC的联合字典，形成了一个过完备字典，并利用这个单位矩阵

来表示异常数据，使得模型对噪声和遮挡具有很强的鲁棒性能。文献［4］综合了此类稀疏分类模型，将各

种保真函数与惩罚函数相结合，得到适合不同条件的人脸识别模型，统称为竞争表示模型（collaborative
representation based classification，CRC）。文献［5］提出了扩展的 SRC模型（ESRC），ESRC模型假设各类别

共享相同的环境条件，其字典不仅包含训练样本，还包括各类别的类内差异，ESRC模型可以应用于单个训

练样本的情况下。

稀疏表示分类模型在人脸图像遮挡和噪声处理方面具有较好的识别性能，但传统的稀疏分类模型在

数据重构时，仅利用了数据稀疏性的先验知识，大量的结构信息有待挖掘利用。已有文献［6-7］提出组结

构的稀疏表示分类模型（group sparse representation-based classification，GSRC），此模型利用了数据字典的

组块特性，限制了搜索空间，从而提高了人脸识别的性能。但同时人们也发现这种预定义的、定长的组结

构仅适合于类内差异较小的数据字节典；如果类内差异较大，则这种定长组结构不仅不能改善系统性能，

而且可能会起到相反的作用。因此人们考虑更细致的组划分方式，文献［7-8］提出将类内样本进一步划分
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成若干个更小的组块，一定程度上减轻了组块划分不当所造成的影响，但这种方式所得到的仍然是定长的

组结构，仍存在组内差异较大的问题。图结构［9-11］是比组结构更一般的数据结构，其组划分是动态的、可重

叠的，并不需要预先知道组划分情况，而是根据数据之间的关系动态地形成数据组。动态线性组结构是一

种一维的图结构，其动态的组划分特性使得它具有更大的灵活性，更能准确地描述数据之间的关系。

1 从经典稀疏分类模型到结构稀疏分类模型

1.1 经典的稀疏分类模型

经典的SRC模型将一个人脸识别问题转变为一个稀疏表示问题，即将测试数据表示成数据字典的稀

疏线性组合。SRC的数据字典可由所有类别的训练样本构成，假设训练样本有m个类别，每类别有 q个训

练数据，则 D =[d11,…,d1q,⋯,di1…diq,⋯,dm1,…,dmq]，其中 [di1,…,diq]是第 i类的训练样本，如果 y是第 i类的测

试数据，则在理想的情况下，通过稀疏重构所获得的表示系数 α̑中，字典原子 [di1,…,diq]所对应的系数项为

非0，而其他项为0，即表示系数 α̑ =[0,⋯,0,αi1,…,αiq,0,⋯,0]应该是稀疏的，应该只有1/m个非0项，测试数

据可表示为 y =[di1,…,diq][αi1,…,αiq]T 。SRC模型通过寻找测试数据在训练样本基下的最稀疏的线性表示来

进行分类，当表示系数足够稀疏时，以上稀疏表示问题可等价于以下最优化问题

Pℓ1: min ||α||1 s.t. y =Dα （1）
在有噪声的情况下，测试数据 y=y0+e，y0可表示为训练字典D的稀疏线性组合，噪声 e ∈Rn 可表示为单

位矩阵 Λ ∈Rn × n 的稀疏线性组合，将训练字典和单位矩阵合并可构成新的字典基 [D Λ]，y可表示为新基下

的稀疏线性组合，通过以下的稀疏重构可以获得y的稀疏表示系数：

P̄ℓ1: min ||[α ; e]||1 s.t. y =Dα + e =[D Λ][α ; e] （2）
1.2 组结构稀疏分类模型

经典的SRC模型将每个字典原子分隔开来，独立处理，没有考虑各原子之间的关系，所产生的稀疏是

非结构的。近年来，研究人员发现除了稀疏以外，如果引入字典原子之间的相关性先验信息，可提高稀疏

表示的精度以及增强识别的鲁棒性，所产生的稀疏被称为结构化稀疏。

在SRC模型中，训练样本按类排列，同类的样本排列在一起，使数据字典具有明显的组块结构，在类内

样本差异不大时，同类的数据划分为一个组，可制约数据的选择，进而提高系统性能；但是当类内样本之间

存在较大的差异时，如果仍强制这些数据在一个组，则组内数据的影响互相抵消，反而会降低数据的分类

结果。因此人们考虑采用聚类方法或非线性流行学习的方法，将类内样本进一步划分为多个等长的小组，

如图1所示，Dij是表示第 i类第 j个小组，一个类会被划分为多个小组。

若数据字典的每个类别被分为g个等长的小组，则对应的表示系数将有m×g组块，组结构稀疏重构可

以表示成以下最优化问题

Pℓq ℓ1: min∑
k = 1

m × g||αk||q s.t. y =Dα （3）
其中：αk 是数据字典的第 k组所对应的表示系数，当 q>1时，这是一个凸规划问题；当 q=1时，Pℓ1 ℓ1 与 Pℓ1 等

价，所求解的是最稀疏的表示系数；当q=2时，所求解的是组内稠密，而组间稀疏的表示系数。

Di1 Di2

……

Dm1

图1 每个类别的训练数据被进一步划分为更小的组块

Fig.1 The training images in one class being further divided into multiple small group spaces
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相应的带噪声的组结构稀疏重构可表示为

P̄ℓq ℓ1: min∑
k = 1

m × g||αk||q + ||e||1 s.t. y =[D Λ][α ; e] （4）
1.3 分块组合搜索的稀疏分类模型

以上细分小组的方法在一定程度上减轻了组块划分不当所造成的影响，但这种方式所得到的仍然是

定长的组结构，小组划分仍然不够灵活，组内的差异仍然会影响分类效果。为此可以采用动态可重叠的组

合搜索方式，搜索所有可能的组合来寻找表示能力最强的组块。但是如果对搜索不加限制，很容易产生组

合爆炸，造成不可行计算。为了减少搜索空间，可以仅搜索固定长度的小组块，例如长度为2或长度为3的
组块，把这些小组块作为基块，以基块的联合来表示其他形式的组块。若基块的索引集合称为基子集B，它

是表示系数索引集 I的子集，I =∪b ∈Bb ，则任何一个组块的索引F都能表示为基子集的并集，F =∪b ∈Bb。

因此通过限制搜索空间，仅搜索基子集空间，可将一个NP的组合搜索问题变为一个可行计算。

此外，还可以进一步采用以下策略减少搜索空间［9-10］：滑动窗口法和分块组合搜索法。以下以一维的

表示系数 [αi1,αi2, ...,αij, ...,αiq,α(i + 1)1, ...,α(i + 1)q, ...]（表示系数 αij 对应着第 i类第 j个训练样本）为例，介绍两种策

略如何获得动态可重叠组块。

1.3.1 滑动窗口法

滑动窗口法使用一个定长的窗口，在表示系数上滑动以截取组块。如图2所示所截取的是大小为3的
组块，包括：[αi1,αi2,αi3]、[αi2,αi3,αi4]、[αi3,αi4,αi5]……，这样截取的组块是有重叠的，且每个组块是由相邻连

续的元素构成。这种分组方法比较适合自然数据，因为自然数据都具有一定的连续性。对于SRC模型其

数据字典是人为排列的，并没有这样的连续性，因此数据字典的排列会严重影响系统性能。滑动窗口分组

方法利用了数据的连续性，但显而易见，它是一种近似方法，还有许多组块并没有考虑到，例如 [αi2,αi5,αi8]
等这些非相邻元素构成的组块。

[αi1,αi2, αi3,αi4,αi5, αi6, ...,αik,α(i + 1)1, ...,α(i + 1)k, ...]
图2 滑动窗口在表示系数上截取组块

Fig.2 Sliding window intercepts chunks in the coefficient

1.3.2 分块组合搜索法

在数据维数较大时，组合搜索会产生非常大的计算量；但数据量不大时，组合搜索是有可能的。为此

人们考虑将数据进行分块，然后在数据块内进行组合搜索，再联合各数据块的搜索结果。由于SRC模型的

数据字典是按类排列，对应的表示系数可以按类别自然分块，在每个类别的训练样本数不多的情况下，可

以对类内系数进行组合搜索，搜索指定长度的所有组合，假如第 i类有5个训练样本，则长度为3的组块包

括：[αi1,αi2,αi3] 、[αi1,αi2,αi4] 、[αi1,αi2,αi5] 、[αi1,αi3,αi4] 、[αi1,αi3,α5] 、[αi1,αi4,αi5] 、[αi2,αi3,αi4] 、[αi2,αi3,αi5]
[αi2,αi4,αi5]、[αi3,αi4,αi5]共10个组，其中包括不相邻元素构成的组块。

以上两种动态分组的方法都是以类别为界线，对类内数据进行动态分组，而类间仍然是固定长度的组

划分，将类间的定长组结构与类内的动态线性组结构相结合，形成了一种混合的结构，为了正式地描述混

合组结构稀疏模型，假设数据字典有m个类别，i ∈[1,m] ，若第 i类有gi个不相邻组，αij 表示第 i类第 j个组

的表示系数，则混合组结构稀疏重构可表示为

Pstruct: min∑
i = 1

m∑
j = 1

gi ||αij||q s.t. y =Dα （5）
为了区分两种动态分组方法：滑动窗口法和分块组合搜索法，我们分别用 Pstruct1 和 Pstruct2 表示它们的稀

疏模型。相应的带噪声的混合组结构稀疏重构可表示为：

P̄struct: min∑
i = 1

m∑
j = 1

gi ||αij||q + ||e||1 s.t. y =[DΛ][α ; e] （6）
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2 实现算法

实现可重叠的动态组稀疏重构的算法较多，在此选用结构贪婪算法（structured greedy algorithm，

SGA）［12］。SGA算法是正交匹配追踪（orthogonal matching pursuit，OMP）算法对结构稀疏的扩展。OMP算法

在每次迭代中总是选择局部最优的一个原子进入活动集；而SGA算法在每次迭代中总是选择局部最优的

基块进入活动集。

SGA算法在预处理阶段，需要确定有限的基子集空间。不同要求的结构稀疏具有不同的基子集空间：

对于标准稀疏，其基子集空间是由单元素构成；对于组结构稀疏，其基子集空间是由定长的组块构成，例如

长度为3的组块；对于动态可重叠组结构稀疏，可通过滑动窗口法或分块组合搜索法获得其基子集空间；对

于鲁棒的稀疏分类模型，其噪声部分的表示系数可以采用标准稀疏类似的方式处理，然后将两部分基子集

联合构成搜索空间 B =Bα ⋃Be ，其中 Bα 是表示系数 α 所对应的基子集空间，而 Be 是噪声部分的表示系数

所对应的基子集空间。

SGA算法在每次迭代过程中，需要选择局部最优的基块进入活动集，由于基块的大小可以不同，因此

不能仅考虑数据的逼近尺度，还应考虑此基块对稀疏度的影响。为此引入了编码复杂度的概念，利用编码

复杂度反衬数据的稀疏度。表示系数的复杂度可以简单地用公式：c(α) = g ln(p) + |α|来计算，其中 p为表示

系数的维数，g为动态组个数，如果基块与已有的活动集的元素相邻，则动态组个数g不会增加，编码复杂

度仅增加了表示系数的支撑集大小；但如果基块没有与活动集相邻，则动态组个数增加，编码复杂度增加

较大，因此可以通过对编码复杂度的惩罚来限制此类基块的选择。通常用以下公式计算结果作为基块选

择的依据

Φ( )b
(k) = ||y -Dα(k - 1)||22 - ||y -Dα(k)||22

c( )αk - c( )αk - 1 （7）
式中：Φ( )b

(k) 是基块 b第 k次迭代的计算结果；αk 是第 k次迭代的表示系数；c( )αk 是表示系数的编码复杂

度。此表达式的分子是添加基块前后的最小二范数差值，以此来度量数据的逼近程度；分母是添加基块前

后编码复杂度的差值，以此来衡量结构稀疏程度。SGA算法在每次迭代时总是选择Φ( )b
(k) 最大的基块进

入活动集。

3 实验与结果分析

实验选择了AR剪裁的人脸库［13］和扩展的YaleB［14］人脸库。AR库中共有 100个人的 2 600张图像，被

平分为两个子集，每个子集中每人有一张标准照，以及不同表情、光照、带墨镜、戴围巾的照片各三张。扩

展的YaleB人脸库中共有 38个人，每人 64张图像，共 2 414张（其中有 18张图像损坏）不同光照的人脸图

像，根据光照角度不同，被分为五个子集。为运行方便，所有图片用下采样方式降维，每个训练样本被堆叠

为一维数据，数据字典进行了二范数规格化处理。实验所选用的机器是华硕笔记本电脑，CPU为 i7-
4700HQ，四核2.4 G，4 G内存，基于x64处理器的windows8操作系统。

3.1 不同结构稀疏的比较与分析

为了比较不同组块划分方式所形成的结构稀疏对人脸识别性能的影响，以下使用SGA算法分别实现

动态组结构（包括滑动窗口法 Pstruct1 和分块组合搜索法 Pstruct2）、定长组结构 Pℓ2/ℓ1 和单元素结构 Pℓ1 的稀疏重

构，实验的训练集中每人有8张图片，来自AR库的子集1，包括不同表情、光照、带墨镜、戴围巾的照片各两

张，测试集为AR库的子集2中的不同表情、光照、带墨镜、戴围巾的照片。根据字典的数据结构特点，我们

将基块的大小设置为2，定长组结构的组块大小也设置为2，比较4组结构稀疏的人脸识别性能，实验结果

如图3、图4所示，图3是各类样本在不同结构稀疏下，所产生的平均人脸识别错误率；图4是对应的平均人
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脸识别时间。由图可知，分块组合搜索法所得到的人脸识别错误率最低，在相近的运行时间内，Pstruct2 所得

到的人脸识别错误率与 Pstruct1 、Pℓ2/ℓ1 、Pℓ1 相比较，分别降低了10%、12%、13%。分块组合搜索法在更广的范

围内寻找表示能力强的组块，因而在人脸识别过程中，能找到与测试图像最接近的样本，人脸识别率能得

到显著提高。

3.2 训练样本的排列顺序对人脸识别的影响

为了验证数据字典中类内样本的排列顺序对人脸识别性能的影响，本实验使用与 4.1相同的实验环

境，使用同样的训练集和测试集，仅改变训练集类内样本的排列顺序，比较改变排列前后的人脸识别错误

率，结果如表1所示。由表可知，改变样本的排列不会影响分块组合搜索和单元素的稀疏重构，因为数据字

典类内样本排列顺序无论如何改变，分块组合搜索法及标准稀疏的搜索空间都没有改变，因此这两种方法

的人脸识别性能不受数据字典排列顺序的影响，具有一定的稳定性；但类内样本排列的改变会明显影响滑

动窗口和定长组结构的稀疏重构，严重时影响率达到24%。
表1 数据字典类内样本改变排列前后的人脸识别错误率

Tab. 1 Face recognition error rates before and after changing the arrangement of the intra-class sample in the dictionary

结构

Pstruct2

Pstruct1

Pl2/l1

Pl1

训练样本排列

改变排列前

改变排列后

改变排列前

改变排列后

改变排列前

改变排列后

改变排列前

改变排列后

光照

3.3
3.3（↑0%）

5.7
6.7（↑15%）

7.0
5.3（↓24%）

5.7
5.7（↑0%）

表情

22.3
22.3（↑0%）

22
24.3（↑9%）

23.0
24.3（↑5%）

23.0
23.0（↑0%）

墨镜

15.7
15.7（↑0%）

19.0
18.7（↓2%）

18.3
17.3（↓5%）

18.7
18.7（↑0%）

围巾

22.7
22.7（↑0%）

24.3
25.7（↑5%）

24.7
26.0（↑5%）

26.0
26.0（↑0%）

3.3 含噪声的人脸识别

为了验证在含噪声的情况下，不同的结构稀疏对人脸识别性能的影响，我们改进了鲁棒的SRC模型，

对R-SRC模型中噪声部分所对应的表示系数，仅考虑其稀疏性，即其基子集空间仅包含单元素基块，并与

其他表示系数的基子集空间相联合，构成混合的搜索空间。实验中选择了数据较丰富的扩展的YaleB人脸

库，每张图像被处理为132×1像素，训练集是从YaleB的子集1和子集2中随机选择的9张图片，基块大小设

图3 AR库中各类样本在不同结构稀疏下，所产生的平均人

脸识别错误率

Fig.3 The average recognition error rates obtained by

different structure sparse reconstruction in four types of

samples of AR

图4 图3对应的平均人脸识别时间

Fig.4 The average recognition time corresponding to Fig.3

118



第3期

置为3，定长组大小也设置为3；测试集使用子集3，人
为地为每个测试图像添加10%到60%的噪声，每个实

验做20次。实验的结果如图5所示。

3.4 与其他算法的比较

本节实验进一步使用 SGA算法实现不同结构的

稀疏重构，同时与一些经典的压缩感知重构算法开展

比较。对于AR库，每人随机抽取 9张图片构成训练

字典，字典中包括戴眼镜、带围巾等各类样本，将字典

以外的样本做测试集；对于扩展的YaleB库，每人随机

抽取 18张图片构成训练字典，其他的做测试集。应

用 SGA 算法、谱投影梯度的 l1 最小化算法（spectral
projected gradient for l1 minimization，SPGL1）［15］、快速

迭代收缩阀值算法（fast iterative shrinkage-thresholding algorithmn，FISTA）［16］、正交匹配追踪算法（orthogonal
matching pursuit，OMP）［17］实现不同结构稀疏重构，每个实验做 20次，平均的人脸识别的结果如表 2所示。

由表可知，定长组结构时，SGA算法能取得较好的识别率，分块组合搜索的SGA算法又优于定长组结构的

SGA算法；标准稀疏时，SPGL1算法的识别性能较好。但需要注意的是分块组合搜索的运行时间较长，AR
库图像分辨率为1 400×1，每类的训练集大小为9，单位人脸识别时间达到2.830 2 s，可见分块组合搜索方法

并不适合数据字典较大的情况。
表2 SGA算法与其他算法的人脸识别率比较

Tab. 2 The comparison of face recognition rates between SGA and other algorithms

人脸库

AR

AR

YaleB

分辩率

1 400

540

132

训练集大小/类

9

8

18

算法

SPGL1
FISTA
SGA
SGA

SPGL1
FISTA
SGA
SGA
SGA
OMP
SPGL1

结构

Pℓ2/ℓ1 groupSize=3
Pℓ2/ℓ1 groupSize=3
Pℓ2/ℓ1 groupSize=3
Ps tr uct2 blockSize=3
Pℓ2/ℓ1 groupSize=2
Pℓ2/ℓ1 groupSize=2
Pℓ2/ℓ1 groupSize=2
Ps tr uct2 blockSize=2

Pℓ1

Pℓ1

Pℓ1

人脸识别率/%
86.18
90.76
93.13
94.04
85.47
90.08
90.16
92.33
88.67
88.02
88.91

识别时间/s
0.926 7
1.214 9
0.487 4
2.830 2
0.457 1
0.817 7
0.230 4
1.230 2
0.043 0
0.021 8
0.102 7

4 结语

由于数据字典组块划分的不确定性，需要使用搜索的方式寻找表示能力最强的组块，在数据维数较大

时，组合搜索会产生非常大的计算量，造成不可行计算。为此考虑先将数据进行分块，然后在数据块内进

行组合搜索，再进行组块联合。根据SRC模型的数据字典的特点，将表示系数按类别自然分块，然后对类

内系数进行组合搜索，搜索指定长度的所有组合，以寻找局部最优的组块，提高系统的识别性能。最后通

图5 平均人脸识别率随噪声大小的变化曲线

Fig.5 The average face recognition rates with

a function of the percentage of corrupted
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过实验验证分块组合搜索的方法其人脸识别率在不同样本、不同分辨率、含噪声等情况下都获得最好的识

别性能，且此方法性能稳定，不受数据字典排列顺序的影响，但由于其基子集空间较大，人脸识别时间较

长，仅适合数据字典不大的情况下使用。此外对于遮挡、噪声等误差的处理，仅考虑了其稀疏性，今后可以

进一步考虑遮挡、噪声的连续性等结构特征。
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Face Recognition Model of Structural Sparse with

Intra-class Combined Search

Cai Tijian1,2,Xu Jun2, Xie Xin2

(1.School of Information and Science Engineering, Central South University, Changsha 410075, China; 2. School of Information
Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China)

Abstract: The paper introduces a new face recognition model of sparse representation, which is based on the clas⁃
sical model of sparse representation-based classification (SRC), and utilizes the structure prior information of the
data dictionary. Considering the feasibility of the algorithm, it proposes the face recognition model of structural
sparse with intra-class combined search that the data dictionary is chunked by natural class, all combinations of
specified length are searched in class and blocks in different class are combined to look for the block which can
best represent test data. In order to verify the performance of the model, it uses the structured greedy algorithm to
realize intra-class combined search and other structural sparse, and compares their performance of face recogni⁃
tion. The experiments show face recognition rates of the model with intra-class combined search are higher than
other structural sparse, and the model has stable performance which is not affected by the arrangement of the data
dictionary.
Key words: face recognition; compressed sensing; structural sparse; combined search; structured greedy algorithm
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Study on Construction Scheme of X-type Highway Arch Bridge on

Existing Railways

Pan Jihong
(Electromechanical Device Installation Co.,Ltd., CTCE Group, Nanchang 330200, China )

Abstract: It is difficult to install highway- railway overpass on existing railway lines due to the high requirement
in construction, security and timeliness, especially for X-type highway arch bridges. This paper, taking highway-
railway overpass as the research object, systematically introduces the comparison and selection of construction
schemes and the specific technology and safety measures of installation scheme of beaming across lines without
protective scaffolding. It then finds out the secure and efficient scheme , which can provide a reference for the simi⁃
lar engineering.
Key words: highway and railway overpass; X-style arch bridge; full framing support; crossing scheme; safety mea⁃
sures
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