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摘  要 

人脸识别是图像处理领域中一个经典而重要的问题。关于人脸识别有许多研究课题。在这些课题中，处

理连续遮挡或光照变化是目前最具挑战性的问题之一。针对无遮挡与大面积遮挡下的人脸识别，本文设

计基于行稀疏的局部约束矩阵回归模型(RSLMR)。该模型对误差矩阵施加l2,1-范数约束，而不是对误差

矩阵直接施加核范数约束。此外，RSLMR利用测试图像内部的相似性添加关于重建图像的正则化项，还

利用距离信息对类进行加权。此外，RSLMR通过减小表示系数相邻值的差异，迫使训练样本对应的系数

值相近，以此利用类内所有训练样本的协作关系。最后，采用交替方向乘子法(ADMM)来求解所提出的

模型。在FERET、ORL与CMU_PIE人脸数据库上的实验结果展示了RSLMR的有效性。与其他回归模型相

比，即使存在大面积的遮挡区域，RSLMR也能保持较高的识别率。 
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Abstract 
Face recognition is a classical and important problem in the field of image processing. There are 
numerous research topics related to face recognition. Among these topics, handling continuous 
occlusion or lighting variations is currently one of the most challenging problems. In addressing 
the issue of face recognition with extensive occlusions or no occlusions, this study proposes a row- 
sparse local constraint matrix regression model (RSLMR). Instead of directly imposing a nuclear 
norm constraint on the error matrix, this model applies an l2,1-norm constraint. Additionally, 
RSLMR incorporates regularization terms based on the internal similarity of test images and weights 
classes using distance information. Furthermore, RSLMR encourages the coefficients correspond-
ing to training samples to be similar by minimizing the differences between adjacent coefficient 
values, thereby leveraging the collaborative relationship among all training samples within a 
class. Finally, the proposed model is solved using the alternating direction method of multipliers 
(ADMM). Experimental results on the FERET, ORL, and CMU_PIE face databases demonstrate the 
effectiveness of RSLMR. Compared to other regression models, RSLMR maintains a high recogni-
tion rate even in the presence of large occluded regions. 
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1. 引言 

人脸识别是生物识别领域的研究热点之一，在身份认证[1]、访问控制[2]等领域具有广泛的应用。在

过去的二十年里，许多学者提出了大量的人脸识别方法，包括最近邻方法[3]、字典学习[4]、主成分分析

方法[5]和基于卷积神经网络的方法等[6]。 
最近，基于回归的模型[7] [8] [9] [10] [11]已被广泛应用于处理人脸识别问题，并取得了有希望的结

果。为了提高人脸识别的准确性，许多研究人员考虑了先验信息，如数据之间的相似关系或局部结构信

息，并提出了不同的模型来解决人脸识别问题[12] [13]。 
上述提到的模型可以从不同的角度提升人脸识别的性能。然而，这些模型都是基于一维像素级噪声的

回归模型，都忽略了误差图像的结构信息。考虑到测试图像中的遮挡通常会导致低秩误差图像矩阵，并且

秩最小化问题是 NP 难问题，许多研究人员提出了基于核范数的多种矩阵回归模型[14] [15] [16] [17] [18]。 
从上述文献中，我们发现大多数现有的工作都考虑使用核范数回归模型来处理人脸识别问题。然而，

如果人脸图像的遮挡区域变得更加显著，这些模型在实践中通常效率不高。因此，在本文中，我们提出

了一种基于行稀疏的局部约束矩阵回归模型(RSLMR)，以有效解决图像中不存在遮挡或者大面积遮挡的

问题。 

2. 模型建立 

2.1. 研究动机 

误差图像的行存在稀疏性：当测试图像不存在遮挡时，重建图像的像素值与测试图像非常接近，这
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意味着原始图像的每个像素都可以在重建图像中找到对应的像素，没有任何像素被遮挡或丢失。我们绘

制了测试图像、重建图像和误差图像的所有像素值的曲线，如图 1 所示，重建图像的像素值与测试图像

高度接近，而误差图像矩阵中的非零元素主要代表图像的噪声或细微差异。因此，在误差图像矩阵中，

只有少数像素对重建图像的误差起到显著作用，而大多数像素的误差相对较小。我们假设误差图像矩阵

的行具有稀疏性，即只有少数行对结果产生显著影响，而大多数行对结果影响较小。通过使用矩阵的 2,1l -
范数，我们鼓励矩阵中的行稀疏性，促使重建图像在稀疏性的引导下，将重要的像素保留并减少噪声的

影响，从而降低计算复杂度和提高模型的解释性。 
重建图像与测试图像相似：在以往的矩阵回归模型中，通常只控制误差图像矩阵的低秩或稀疏性，

这意味着恢复的重建图像矩阵可能是任意的，并且远离真实的测试图像矩阵。因此用这样一个任意的重

建图像矩阵来训练模型并不有利于性能的提升。为了鼓励恢复的重建图像矩阵接近于真实的测试图像矩

阵，我们期望，如果图像在特征空间中彼此接近，那么它们各自恢复的矩阵也应该彼此相似。即，我们

对重建图像矩阵进行约束，使其图像内部的距离信息与测试图像内部的距离信息相似，从而对重建图像

进行控制。 
 

 
Figure 1. Pixel values of the test image, reconstructed image, and error image 
图 1. 测试图像、重建图像与误差图像的像素值 

2.2. 模型构建与求解 

首先基于第一个动机，RSLMR 的初步目标函数可以描述如下： 

( )
2,1, ,

min

s.t. ,
E D x

E

Y D E vec D Bx= + =
 

其中 m nY R ×∈ ， m nD R ×∈ 和 m nE R ×∈ 分别表示测试图像，重建图像和误差图像。 mn vB R ×∈ 表示包含 v 个训

练图像的矩阵。 vx R∈ 是目标系数向量。 2,1E 通过使一些行容易收缩到零来惩罚 E 中行的平方根。 ( )vec D
表示矩阵 D 的向量形式。 
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基于第二点动机，我们在模型中添加一个正则化项来保持重建图像的局部结构： 
2

,
ij i j F

i j
s D D⋅ ⋅−∑  

其中， ijs 表示第 i 行与第 j 行之间的相似性，计算结果为： 

2

e
i jY Y

ijs σ
⋅ ⋅−

−
=  

上式可以重新表述为 ( )Ttr D LD ，其中 L 是 v vP S− 的拉普拉斯矩阵， vP 是一个对角矩阵，其中第 i
个对角元素是 vS 第 i 行的和， vS 是 ( ),i j 元素是 ijs 的矩阵。接着我们继续考虑使用误差图像矩阵行连续差

的稀疏性，同时我们用同一类的样本的协作关系，并对不同类施加权重。因此最终的模型 RSLMR 如下： 

( )( ) ( ) ( )
( )

2 2T
1 2 3 41 1 2,1 2, , 11 2 2 1

min

s.t. ,

inc m c

ij j i i ii j jE D x i j j i
x x E E E tr D LD B x

Y D E vec D Bx

λ λ λ λ ω⋅− − ⋅
= = = =

− + − + + +

= + =

∑∑ ∑ ∑
         (1) 

其中 ijx 表示 ix 向量的第 j 个值，即 ( )T

1 2, , ,
ii i i inx x x x= � 。 1λ 、 2λ 、 3λ 和 4λ 是正的参数。 iω 定义为： 

( ) ( ) 1T T

2
exp ,i i i i i i id d y B B B B yω µ

−
= = −  

其中 imn n
iB R ×∈ 为第 i 类的训练图像数据矩阵，即 [ ]1 2, , , cB B B B= � 。 in 表示第 i 类的训练样本数，c 表示

训练样本中的类总数。 
矩阵 ( )1m n mnC R − ×∈ 和 ( ) ( )1 1,2, ,m m

iA R i n− ×∈ = � 的构造如下： 

1

2

0 01 1 0 0
0 00 1 1 0

,       

0 00 0 0 1

i

n

A
A

A C

A

−   
  −   = =
  
  

   

��
��

� � � �� � � � �
��

 

构造对角矩阵 v v
iH R ×∈ ，我们将第 i 类对应的元素设为 1，而其余的元素设为 0。并构造矩阵

( )1,2, ,v v
iP R i c×∈ = � ，其中第 i 类对应的位置与 iA 相同，矩阵中其他位置均为 0。 

通过引入新的变量，(1)可以改写为： 

( ) ( )
( )

2 2T
1 2 3 42,12 21, , 1 1

min

s.t. ,

c c

i i i i iE D x i i
PH x Cvec E E tr D LD BH x

Y D E vec D Bx

λ λ λ λ ω
= =

+ + + +

= + =

∑ ∑             (2) 

为求解方便，我们引入新的变量 ( )1m nRη −∈ 与 m nU × ，将(2)改写为： 

( )
( ) ( )

2 2T
1 2 3 41 2,12 2, , , , 1 1

min

s.t. , , ,

c c

i i i i iE D x U i i
PH x U tr D LD BH x

Y D E vec D Bx Cvec E E U

η
λ η λ λ λ ω

η
= =

+ + + +

= + = = =

∑ ∑               (3) 

为了求解(3)，我们采用交替方向乘子法(ADMM)算法，首先给出(3)的增广拉格朗日函数： 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2T
1 2 3 41 2,12 2

1 1

22
1 2 2

2 2
3 42

, , , , ;

, ,
2 2

, ,
2 2

c c

i i i i i
i i

F

F

L x E D U q PH x U tr D LD BH x

Q Y D E Y D E q vec D Bx vec D Bx

q Cvec E Cvec E Q E U E U

σ η λ η λ λ λ ω

σ σ

σ ση η

= =

= + + + +

+ − − + − − + − + −

+ − + − + − + −

∑ ∑
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其中 0σ > 是一个惩罚参数， 1
m nQ R ×∈ ， 2

mnq R∈ ， ( )1
3

m nq R −∈ 与 4
m nQ R ×∈ 是增广拉格朗日乘子。 

我们通过以下步骤来更新每次迭代中的所有变量。 
(步 1) 首先求解 E，固定其他变量，则 E-子问题可以写作： 

( )

( )

( )

( )

21
1 3

2 2

42

22 2
31 4

2

arg min , ,
2

,
2 2

arg min
2 2 2

k k k k k k
FE

k k k k
F

kk k
k k k

E
F F

E Q Y D E Y D E q Cvec E

Cvec E Q E U E U

qQ QY D E Cvec E E U

Mat

σ η

σ ση

σ σ ση
σ σ σ

ζ

+ = − − + − − + −

+ − + − + −

= − − + + − + + − +

=

 

其中 ( ) ( ) ( )( )1T T T
1 3 42 k k k k k kI C C y vec D q C C q vec U qζ σ σ σ σ σ η σ

−
= + − + + − + − 。 ( )Mat 是将向量转换为

矩阵的运算符。 
(步 2) 在其他变量被固定后，则 D-子问题可以写作： 

( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )( )

21 T 1 1
3 1

2

2 2

2 2
T 1 1 2

3
2

1 1
3 1 2

arg min ,
2

,
2

arg min
2 2

2 2

k k k k
FD

k k k

k k
k k

D
F

k k k k

D tr D LD Q Y D E Y D E

q vec D Bx vec D Bx

Q qtr D LD Y D E vec D Bx

L I Y E Q Mat Bx Mat q

σλ

σ

σ σλ
σ σ

λ σ σ σ σ

+ + +

+

− +

= + − − + − −

+ − + −

= + − − + + − +

= + − + + −

 

(步 3) 我们通过以下问题更新变量 x，并利用一阶最优性条件，得到 x 的最优解： 

( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )( )

22 21 1 1
4 22 2 21 1

2
2 2 1 2

42 2
1 1 2

1
T T T T T 1 T

4 2
1 1

arg min ,
2

arg min
2

2 2

c c
k k k k

i i i i ix i i

kc c
k

i i i i ix i i

c c
k k

i i i i i i i
i i

x PH x BH x q vec D Bx vec D Bx

qPH x BH x vec D Bx

PH PH H B BH B B B vec D B q

σλ ω

σλ ω
σ

λ ω σ σ

+ + +

= =

+

= =

−
+

= =

= + + − + −

= + + − +

 = + + + 
 

∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑

 

(步 4) 其次，η -子问题可以通过软阈值算子推导出： 

( ) ( )

( )

( )1

21 1 1
1 31 2

2
1 3

1 1
2

1 3
/

arg min ,
2

arg min  
2

k k k k

k
k

k
k

q Cvec E Cvec E

qCvec E

qCvec E

η

η

λ σ

ση λ η η η

σλ η η
σ

ψ
σ

+ + +

+

+

= + − + −

= + − +

 
= + 

 

 

其中 ( )τψ 是软阈值算子。 
(步 5) 最后固定其他变量，求解 U： 
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( )

( ) ( )

21 1 1
2 42,1

2
1 4

1 1
2 4

arg min ,
2

arg min
2

2

k k k
FU

k
T k

U
F

k k

U U Q E U E U

Qtr U GU E U

G I E Q

σλ

σ
σ

λ σ σ

+ + +

+

− +

= + − + −

= + − +

= + +

 

其中 G 是具有第 i 个对角线元素为
2

1
2ii ig U ⋅= 的对角矩阵。 

最后拉格朗日乘子的更新如下： 

( )
( )( )
( )( )

( )

1 1 1
1 1

1 1 1
2 2

1 1 1
3 3

1 1 1
4 4

k k k k

k k k k

k k k k

k k k k

Q Q Y D E

q q vec D Bx

q q Cvec E

Q Q E U

σ

σ

σ η

σ

+ + +

+ + +

+ + +

+ + +

= + − −

= + −

= + −

= + −

 

停止标准定义为： 
1 1 1

1 1 1
1 2 3

1 1
1 1

4 5

, ,

,

k k k k k k
k k k

k k k

k k k k
k k

k k

x x E E D D
t t t

x E D

U U
t t

U

ε ε ε

η η
ε ε

η

+ + +

+ + +∞ ∞ ∞

∞ ∞ ∞

+ +

+ +∞ ∞

∞ ∞

− − −
= < = < = <

− −
= < = <

 

接下来我们将介绍分类标准。假设 ix 是第 i 类的系数向量， iB 是第 i 类的训练图像数据矩阵，第 i
类的重构图像数据矩阵为 ( )i iMat B x 。最终的分类结果为 ( )arg min i ii

i Mat y B x
∗

= − 。 

3. 数值实验 

在本节中，我们将我们的模型 RSLMR 与 LRC [7]，CRC [9]，SRC [8]，GSC [10]，NMR [14]，SR_NMR 
[15]，ENMR_RLS [18]和 LDMR [17]进行了比较。在我们的模型中，我们将参数设置如下： 1 2λ = ，

2 0.001λ = ， 3 3λ = ， 4 0.1λ = ， 0.001ε = 。我们的实验数据来自以下公开的数据库：FERET，ORL 与

CMU_PIE 数据库。所有的数值结果都是在配备了 i5-7200U 2.50 GHz CPU 和 20GB 内存的笔记本电脑上

使用 MATLAB 获得的。 
FERET数据库包含了来自约 1000名志愿者的 14,126张人脸图像。这些图像涵盖了不同的人脸表情、

姿势和光照条件。我们采用一个子集，其中包含了 200 个个体共 1400 张人脸图像。实验中所有图像大小

被调整为 48 × 42 像素。 
ORL 数据库包含 40 人共 400 张面部图像。每个采集对象包含 10 幅经过归一化处理的灰度图像，图

像尺寸均为 92 × 112，图像背景为黑色。其中采集对象的面部表情和细节均有变化，不同人脸样本的姿

态也有变化，其深度旋转和平面旋转可达 20 度。在实验中我们采用原始图像的像素，即仍为 92 × 112。 
CMU_PIE 数据库包含 68 位志愿者的 41,368 张多姿态，光照和表情的面部图像。其中的姿态和光照

变化图像是在严格控制的条件下采集的，目前已经逐渐成为人脸识别领域的一个重要的测试集。实验中

所有图像大小被调整为 48 × 42 像素。 

3.1. 光照条件下的人脸识别 

当光照较暗时，测试图像中的像素值会受到限制。这意味着图像中的亮部区域可能会变得灰暗或接
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近黑色，像素值较低。这种情况下，误差图像中的像素值整体偏低。这导致误差图像矩阵行向量中的元

素值较小，行向量的范数较小，甚至收缩为 0。此时采用误差图像矩阵的 2,1l -范数使行收缩为 0 是合理的，

它表示某些行对误差贡献较小或可以忽略。因此，在本节中，我们采用带有光照的 CMU_PIE 数据库来

测试所有模型的性能。根据光照强度，我们将 CMU_PIE 数据库划分为 6 个子集。从子集 1 到子集 6，人

脸图像表现出从轻微到严重的光照变化。我们使用子集 1 用于训练，使用子集 5 和子集 6 用于测试。结

果如表 1 所示。可以看出 RSLMR 模型在两个测试集上表现最好，平均识别率为 93.2%。与 LDMR 相比，

RSLMR在子集 5和子集 6上分别提高了 12.87%和 18.38%，与ENMR_RLS相比分别提高 2.95%和 4.78%。 
 

Table 1. Recognition rates of all models on the CMU_PIE database 
表 1. 所有模型在 CMU_PIE 数据库上的识别率 

模型 LRC SRC CRC GSC NMR SR_NMR ENMR_RLS LDMR RSLMR 

CMU_PIE 
测试集 5 60.29 60.29 60.29 60.29 70.96 73.16 91.54 81.62 94.49 

测试集 6 52.57 52.57 52.57 52.57 61.76 63.97 87.13 73.53 91.91 

 
随后我们固定训练集 1，观察在测试集不同的情况下，所有模型的识别率。结果见表 2 所示，其中

测试集 1，测试集 2，测试集 3 和测试集 4 分别包含个体的 1，3，5，7 张图像。可以看出 RSLMR 模型

呈现出具有竞争力的结果，平均识别率为 89%。在以上数据库的实验表明，RSLMR 能识别光照下的图

像。与核范数矩阵回归模型相比，RSLMR 模型使用 2,1l -范数，这对异常值和噪声更加鲁棒。因为核范数

是基于误差图像的奇异值，所以对误差图像中的异常值和噪声比较敏感。如果误差图像中存在个别异常

值或噪声，核范数可能会受到它们的影响，导致结果不够稳定。 

3.2. 无遮挡情况下的人脸识别 

目前，在无遮挡情况下的人脸识别中，当每个个体的训练样本很多时，回归模型的识别率通常表现

较好。因为面部的姿势、表情、光照条件等因素会导致人脸的外观变化，而多个训练样本可以提供更多

的信息和多样性，使得模型能够更好地学习人脸的特征和变化。然而当每个个体的训练样本很少时，回

归模型的识别率通常会受到限制。因此在本节中，我们评估所有模型在 FERET 数据库上的表现时，首先

评估当训练图像个数变化而测试图像不变时各模型的识别率。 
 

Table 2. Recognition rates of all models on the CMU_PIE database 
表 2. 所有模型在 CMU_PIE 数据库上的识别率 

模型 测试集 1 测试集 2 测试集 3 测试集 4 

LRC 57.35 66.67 53.82 47.27 

SRC 57.35 66.67 53.82 47.27 

CRC 57.35 66.67 53.82 47.27 

GSC 57.35 66.67 53.82 47.27 

NMR 60.29 70.1 53.53 48.53 

SR_NMR 63.24 72.06 55.59 49.79 

ENMR_RLS 85.29 91.67 87.06 73.74 

LDMR 76.47 86.27 74.41 65.76 

RSLMR 91.18 94.61 92.06 78.15 
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我们从每个个体的图像中随机选择 1、3、5 和 6 张图像分别作为训练集 1、训练集 2、训练集 3 和训

练集 4，并从每个个体的剩余图像中随机选择 6、5、3 和 1 张图像分别作为测试集 1、测试集 2、测试集

3 和测试集 4。首先我们固定测试集 4，观察当训练集不同时各模型的表现。结果如表 3 所示。从结果可

以看出，当采用训练集 4 时，LDMR 与 RSLMR 的识别率达到最高。原因是 LDMR 与 RSLMR 模型都利

用了先验信息，当训练集图像较多时，这可以提高模型对训练集中的样本的辨别能力，进而提高识别率。

而一维回归模型如 LRC、SRC、CRC 与 GSC 在训练图像较少时识别率反而较高，原因可能是这些模型

在训练过程中会出现过拟合的情况，即模型过度拟合训练数据，在未见过的数据上表现较差。而且由于

训练集图像较少，模型更容易记住每个样本的细节特征，从而在训练集 1 上表现较好。 
 

Table 3. Recognition rates of different models on the FERET database with different training sets 
表 3. 在 FERET 数据库中，随着训练集的不同各模型的识别率 

模型 训练集 1 训练集 2 训练集 3 训练集 4 

LRC 51 38.5 41 42 

SRC 64.5 50.5 46.5 56.5 

CRC 64.5 50.5 46.5 56.5 

GSC 64.5 50.5 46.5 56.5 

NMR 73.5 53 41.5 53 

SR_NMR 74 53.5 47 56 

ENMR_RLS 67 43.5 29.5 42 

LDMR 74 72 75 79.5 

RSLMR 78.5 76.5 76.5 80 

 
接下来我们固定训练集 1，观察当测试图像数量不同时各模型的表现，结果如表 4 所示。可以看出，

当测试图像数量逐渐增多时，LDMR 与 RSLMR 的识别率的差异变得显著。当选取测试集 1 时，LDMR
与 RSLMR 的识别率相差 7.5%。当测试集数量逐渐增加时，模型的识别率呈现下降的趋势。因为训练集

1 只包含每个个体的一张图像，而模型的泛化能力非常有限，回归模型可能过度拟合了训练图像的细节

特征，无法很好地适应新的测试图像。因此只有一张训练图像的训练集无法提供足够多样化的数据样本， 
无法覆盖测试数据中的各种变化和特征。如果该图像包含异常值或噪声，模型可能会过度拟合这些异常

值，导致对新的测试图像表现不佳。 
 

Table 4. Recognition rates of different models on the FERET database with different test sets 
表 4. 在 FERET 数据库中，随着测试集的不同各模型的识别率 

模型 测试集 1 测试集 2 测试集 3 测试集 4 

LRC 30.5 40.5 61 51 

SRC 33.67 44.63 69 64.5 

CRC 33.67 44.63 69 64.5 

GSC 33.67 44.63 69 64.5 

NMR 35.42 47.13 75 73.5 

SR_NMR 35.42 46.75 74.75 74 
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续表 

ENMR_RLS 28.42 38.75 67.25 67 

LDMR 40.58 51.75 77 74 

RSLMR 48.08 57.13 77 78.5 

 
接下来我们在 ORL 数据上进行测试。我们随机选择每个个体的 3 张图像作为训练集，并在剩余的图

像中随机选择 3 张图像与 5 张图像分别作为测试集 1 与测试集 2。结果如表 5 所示，RSLMR 模型取得了

最好的结果，平均识别率为 81.25%。对于两个测试集，各模型识别率之间差距不大。因为 ORL 数据库

是一个相对较小且简单的人脸识别数据集，其图像在特征之间的差异相对较小。并且 ORL 数据库中不同

类的人脸之间的差异明显，类之间的相关性较低。因此回归模型在这种数据集上能够轻松地捕捉到数据

的特征，从而导致各模型的识别率差距不大。在无遮挡的图像中，人脸图像的大多数像素是准确的，只

有少数像素受到误差的影响。因此，使用 2,1l -范数可以更好地捕捉到这种稀疏性。 
 

Table 5. Recognition rates of all models on the ORL database 
表 5. 所有模型在 ORL 数据库上的识别率 

模型 LRC SRC CRC GSC NMR SR_NMR ENMR_RLS LDMR RSLMR 

ORL 
测试集 1 77.5 77.5 77.5 77.5 80.83 80.83 65.83 78.33 82.5 

测试集 2 78.5 78.5 78.5 78.5 79 79 65 78.5 80 

4. 结论 

这篇论文提出了一种用于人脸识别的基于行稀疏的局部约束矩阵回归模型(RSLMR)。该模型主要针

对包含连续遮挡和无遮挡的人脸识别任务。以往的研究通常考虑到误差图像的低秩特性，而我们的模型

考虑到对误差矩阵施加 2,1l -范数约束。同时我们对重建图像施加正则化约束旨在保持重建图像与测试图像

的一致。连续系数差的平方约束旨在增强类内训练样本之间的协作。我们应用了一种 ADMM 算法来解

决该问题。在包含遮挡和光照变化的 FERET、ORL 和 CMU_PIE 数据库上进行了大量实验证明，与回归

模型相比，我们提出的模型更加鲁棒和有效。 
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