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基于快速协同表示分类和组内预测重构系数向量 

l2范数的人脸识别算法 
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摘 要：针对协同表示分类和规则化最小二乘算法（CRC_RLS）在人脸识别应用中识别速率缓慢的问题，通过研究

预测重构系数与人脸图片分类的关系，提出一种基于快速协同表示分类和组内预测重构系数向量 l2 范数算法

(FCRC_L2N）。与其他协同表示算法的不同之处在于，改进的 FCRC_L2N 算法没有计算残差的过程，通过引入组内

预测重构系数向量的 l2范数直接对图片分类。标准数据集上的实验结果显示了该算法的高效性。 
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Face recognition algorithm based on FAST collaborative representation classification with  

intra-group prediction reconstruction coefficient l2 norm 

Mei Weijian, Qiu Guoyong 

(School of Computer Science, Shaanxi Normal University, Xi’an 710119, China) 

Abstract: Aiming at the problem that the collaborative representation classification with regularized least squares algorithm 

(CRC_RLS) recognition execution is slow in face recognition applications, this paper developed an algorithm based on fast 

collaborative representation classification with intra-group prediction reconstruction coefficient l2 norm (FCRC_L2N) by 

studying the relationship between predictive reconstruction coefficients and face image classification. The difference from 

other cooperative representation algorithms is that the FCRC_L2N algorithm does not have a process of calculating the 

residual, and directly classifies the picture by introducing the l2 norm of the intra-group prediction reconstruction coefficient 

vector. The experimental results on the standard data set show the efficiency of the algorithm.  
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0 引言 

人脸识别是基于人的脸部特征信息进行身份识别的一种

生物识别技术。人脸识别算法的性能在很大程度上决定了人

脸识别系统的性能，因此人脸识别算法研究在理论上和实际

应用中具有重要的研究价值。 

人脸识别算法的性能主要体现在识别精度和识别速度两

个方面。在识别精度方面， Wright 等人[1]提出了经典的基于

稀疏表示分类（sparse representation classification，SRC）的

人脸识别算法，因其对光照、遮挡等问题良好的鲁棒性，真

正意义上提高了人脸识别精度，从而受到学者大量关注[3~17]。

随后大量基于 SRC 的改进算法在高水平信息平台发表。但

L1 范数最小化问题导致该算法识别速度缓慢。在识别速度方

面，Zhang 等人[2]提出了经典的 CRC_RLS 人脸识别算法，该

算法是一种优化的 SRC 算法。其核心贡献在于指出协同表示

对分类结果具有重要意义，用 l2 范数取代 L1 范数求解最优化

问题，进而提高算法识别速度。随后大量基于协同表示分类

（collaborative representation classification ,CRC）的扩展算法
[18~26]在高水平学术期刊发表。但当图片特征维数较高时，该

算法识别速度仍然缓慢。随着人脸识别系统中训练样本数量

和图片特征维数的增加，以及人们对高效执行效率的迫切需

要，识别速度变得越来越重要。 

已发表的有关 CRC 算法识别方法各异，但算法结构高度

一致，可以概括为重构编码、计算残差、分类识别三个过程。

算法框架固定导致算法改进的范围具有一定的局限性，识别

速度也很难有大的突破。针对这一问题，本文希望从结构上

改变算法。首先本文对计算残差这一过程的必要性和合理性

提出质疑。原算法计算残差的原因是希望找到与待识别样本

差异最小的一组人脸图片，从而达到分类的目的。但本文认

为直接从重构编码的结果预测重构系数向量中提取分类信息

也能达到分类的目的。计算残差是对前者的承接与扩展，剔

除计算残差的过程，不会丢失分类信息。后文实验可以验证

该想法的正确性，所以对于分类该过程并非一定需要。计算

残差的方法复杂，算法执行过程中该过程执行时间占整个实

验执行时间的比重大，并且涉及到重复使用字典矩阵的问题，

所以算法中该过程的设计并不合理，需要提出一种更合理与

客观的算法结构，进而改进算法。 

对此,本文在 CRC_RLS 算法的基础上，依次提出基于快

速协同表示分类和预测重构系数向量中最大值（ fast 

collaborative representation classification with maximum 

coefficient，FCRC_MC）人脸识别算法、基于组内预测重构

系数向量 l2 范数的 FCRC_L2N 人脸识别算法。本文的贡献点

主要包括：a）提出一种新的基于重构编码和分类识别的算法

结构，没有计算残差的过程，算法复杂度大规模降低，进而

超大幅度地提高了识别速度；b）挖掘出预测重构系数向量中

隐含的分类信息，直接通过预测重构系数向量对待测样本进

行分类，分类结果与残差无依赖关系；c）综合考虑每组预测

重构系数向量中系数间的关系，通过引入组内预测重构系数
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向量的 l2 范数，得到高性能的算法模型。 

1 协同表示分类算法 

本 章 主 要 介 绍 基 于 协 同 表 示 分 类 的 经 典 算 法

—CRC_RLS 算法。首先对 CRC_RLS 算法人脸识别问题进行

形式化定义和描述；然后回顾了该算法的核心理论，包括预

测重构系数向量的求解原理和计算残差的过程及几何解释；

最后对该算法进行客观评价。 

1.1 经典 CRC_RLS人脸识别算法 

标准的基于协同表示分类（CRC_RLS）的人脸识别问题

流程如下： 

a）构建训练样本字典矩阵 A 和测试样本 y。 

假设训练用的人脸库中有 k 个人，每人 b 张人脸图片。

对每张图片进行特征提取。常见的特征提取的方法有基于集

合特征法、基于模型匹配法、基于图片像素点数值法、基于

主成分分析法[27]、基于支持向量机法[28]、基于子空间分析法
[29]、基于马尔可夫链模型法等。为了简便，本文选用图片像

素点数值作为每张人脸图片的特征。假设每个特征有 m 维，

则可以将训练用的人脸库中的 n（令 n=k*b）个特征表示为

一个字典矩阵 A( *m nA )，矩阵 A 中的每列向量表示一张人

脸图片。第 i 个人的 b 张人脸图片可以表示为矩阵

 1 2 3 , 1,2,3i i i iba a a a i k= = iA 。全体训练样本包含 k 个小组，可以

表示为矩阵  1 2 3 kA A A=A A 。 

b）计算预测重构系数向量 ̂ 。 

基于协同表示分类的人脸识别问题可以表示为 

  2 2
2 2

ˆ argmin y A = − +ρ  (1) 

c）计算每个组的残差。 

 2 2
ˆ ˆ/i i i ir y A = −  (2) 

d）计算待识别样本 y 的预测类别标号。 

 ( ) ( )Identity y arg min i
i

r=  (3) 

CRC_RLS 算法的步骤如算法 1 所示。 

算法 1 CRC_RLS 算法 

1 Normalize the columns of A to have unit l2-norm. 

2 Code y over A by ˆ Py = ,where ( ) 1P TT AA A I
−= +  

3 Compute the regularized residuals, 2 2
ˆ ˆ/i i i ir y A = −  

4 Output the identity of y as ( ) ( )Index y argmin ir=  

1.2 预测重构系数向量 ̂  

预测重构系数向量是人脸识别的关键，求解原理如下： 

令 

 ( ) 2 2
2 2f ρ,λ y A = − +  (4) 

关于 ρ求偏导得 

 
( ) ( ) ( ) f ρ,λ

ρ

T Ty A y A   



 − − +
=

 
   

 ( )        A A ρ 2λρ 2 ?T T TA A A y= + + −  (5) 

根据拉格朗日乘子法，令式（2）等于 0，得到 

 A A ρ 2λρ 2 0T T TA A A y+ + − =  (6) 

化简可得 

 ( ) ρ A λIT TA A y= +  (7) 

其中： *m nI  为单位矩阵。 

1.3 计算残差的过程与几何解释 

在图 1 中， α表示字典矩阵 A 的超平面； ŷ 表示待识别

图片 y 在超平面 α上的投影； i 表示第 i 组内所有训练样本

的协同表示， i 表示除第 i 组外所有训练样本的协同表示， ir

表示待识别图片 y 与 i 的误差。 

包括 CRC_RLS 算法在内的基于协同表示分类的系列算

法均含有计算残差的过程，通过求解所有组残差中的最小值

对识别样本进行分类。该过程涉及到表达式 2
2

ˆ
i i ir y A= − 。该表

达式可以转换为如下形式： 

 
2 2

2 2
ˆˆ ˆi i ir y y y A= +− −  (8) 

显然，
2*
2

ˆˆi i ir y A= − 对最终的分类起到了作用，因为对于

所有组， 2

2
ˆy y− 是常量。易得 

 ( ) ( )
2 2

,

ˆˆ

sin ,sin

ˆ

ˆ

i i

ii i

y y A

y



 

−
=  (9) 

其中： ( ),i i  表示 i 与 i 的夹角； ( )ˆ, iy  表示 ŷ 与 i 的夹角。

最终变量 *
ir 可以表示为 

 
( )

( )

2 2
2*

2i

ˆ ˆsin ,

s n ,

i
i

i i

y y
r



 
=  (10) 

式（10）表明，要得到变量 *
ir 的最小值， ŷ 与 i 的夹角

需要尽可能小， i 与 i 的夹角需要尽可能大。上述两个约束

条件使分类结果有效鲁棒。当类别的数量过多时基于 ir 的分

类结果变得不稳定，CRC_RLS 算法通过添加基于 l2 范数的

预测重构系数向量的正则项来解决该问题。 

 

图 1 协同表示的几何解释 

Fig. 1 Geometric Interpretation of Cooperative Representation 

1.4 CRC_RLS算法的评价 

CRC_RLS 算法继承了 SRC 算法对光照、遮挡等噪声具

有强鲁棒性的优点，但该算法以及其他基于协同表示的系列

算法仍具有诸多不足：a）这些算法结构高度一致，均包含重

构编码、计算残差、分类识别的过程，算法结构固定致使算

法设计范围具有局限性，不利于算法改进；b）这些算法均需

二次用到字典矩阵，重复使用字典矩阵导致算法结构冗余，

并且理论上第二次用到相同字典矩阵对最终的分类结果贡献

率极低；c）该系列算法中计算残差的过程较复杂，并且均包

含字典矩阵各组列向量与对应预测重构系数向量线性组合的

过程，计算残差的执行时间占整个实验执行时间的比重大，

计算和存储开销均较大。然而上述三点不足最终导致了

CRC_RLS 算法识别速度缓慢的问题。 

2 本文算法 

为了改进 1.4 节中 CRC_RLS 算法存在的不足，解决

CRC_RLS 算法识别速度缓慢的问题，本文提出了基于快速

协同表示分类和预测重构系数向量中最大值人脸识别算法和

基于组内预测重构系数向量 l2范数的FCRC_L2N人脸识别算

法。本章将首先描述发现算法改进依据的过程，然后介绍第

一种算法重点改进的部分以及进一步改进算法的过程，最后

介绍了第二种算法重点改进的部分。 

2.1 改进算法的依据 

首先，本文查看了 AR 标准数据集中的测试样本图片，

并计算出每张测试样本图片对应的预测重构系数向量。为了

方便观察，本文将每张测试样本的预测重构系数向量可视化，

部分测试样本对应的预测重构系数向量如图 2 所示。图 2 中

展示了 3 个测试样本对应的预测重构系数向量，每个向量包
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含 700 个元素，元素的横坐标表示训练集中训练样本的序号，

每 7 张训练样本图片为一个小组，一共 100 个小组，共 700

张训练样本图片。接着，本文通过观察发现测试样本图片中，

大部分测试样本图片对应的预测重构系数向量具有以下特点：

a）每张图片对应的预测重构系数向量中大部分训练样本序号

对应的系数值范围比较集中；b）每张图片对应的预测重构系

数向量中极个别训练样本序号对应的系数值严重偏离均值。

然后，本文又着重研究了每张测试样本图片的预测重构系数

向量中的最大值与测试样本图片的类别标号之间的关系，发

现大部分测试样本图片的预测重构系数向量的最大值所对应

序号的组号与该图片的类别标号相同。例如，某测试样本图

片的预测重构系数向量中的最大值 318.267 对应的第 29 号训

练样本图片位于训练样本集的第 5 组，而该待测样本图片的

类别标号同样为 5，该现象说明预测重构系数向量中隐含着

丰富的分类识别信息，预测重构系数向量中的最大值与待测

图片的类别标号存在关联。基于以上观察与分析，本文首先

提出了直接基于预测重构系数向量中最大值的 FCRC_MC 算

法。 

 

图 2 部分测试样本预测重构系数向量（样本的类别标号依次为 82、5、31） 

Fig. 2 Partial test sample prediction reconstruction coefficient（category label of sample is 82, 5, 31 in order） 

2.2 基于预测重构系数向量中最大值的 FCRC_MC算法 

FCRC_MC 算法在 CRC_RLS 算法的基础上作出如下改

进： 

a) 更改算法结构。剔除 CRC_RLS 算法中计算残差的过

程。原算法计算残差的原因是找到训练集中与待识别样本差

异最小的一组人脸照片，从而达到分类的目的。本文认为直

接从重构编码的结果预测重构系数向量中提取分类信息也能

达到分类的目的。计算残差是对前者的承接与扩展，剔除计

算残差的过程，不会丢失分类信息。后文实验也验证了这样

做的合理性。所以计算残差这一过程对于样本分类并非一定

需要。而计算残差的方法复杂，算法执行过程中该过程执行

时间占整个实验执行时间的比重大，并且涉及到重复使用字

典矩阵的问题，所以算法中该过程的设计并不合理。计算残

差过程的移除会极大地降低算法的时间复杂度，简化算法结

构，算法运行时间将大幅度降低。改进前后算法结构对比如

图 3 所示。图中 A 表示字典矩阵；y 表示待识别图片；F 表

示计算预测重构系数向量的模型；K 表示计算残差的模型；

H 表示改进前的分类准则模型；G 表示改进后的分类准则模

型；R 表示识别结果；灰色框图表示该过程已删除。 

b) 更改分类准则。在发现预测重构系数向量中的最大值

与待测图片类别标号存在关联后，本文更改了算法分类依据。

CRC_RLS 算法的分类依据为所有组残差计算结果中的最小

值，FCRC_MC 算法的分类依据为预测重构系数向量中的最

大值即最大值。综上所述，FCRC_PV 算法的步骤如算法 2

所示。 

 

图 3 改进前后算法结构对比 

Fig. 3 Comparisons of algorithm structures  

before and after modification 

算法 2 FCRC_MC 算法 

1 Normalize the columns of A to have unit l2-norm. 

2 Code y over A by ˆ Py = ,where ( ) 1 TTP AA A I
−= +  

3 Computer maximum coefficient ω  in ˆ   ,  ,
,

ˆω argmax i j
i j

=  

4 Output the identity of y as ( )Index y i=  



 

录用定稿 梅伟健，等：基于快速协同表示分类和组内预测重构系数向量 l2范数的人脸识别算法 第 37 卷第 7 期 

2.3 基于组内预测重构系数向量 l2范数的 FCRC_L2N算法 

在 2.1 节的讨论中，本文假定每个人只有一张图片，即

数据集中每组图片中只有一张图片，那么预测重构系数向量

,
ˆ

i j 不仅能代表第 i 组的第 j 张图片，而且能代表整个第 i 组。

然而通常数据集中每组至少有两张图片。如果本文用

,max( )ˆ
i j 代表第 i 组，最终的分类结果不够稳定。因为每组图

片对应若干系数，无论其中任何一个系数有多大，该系数也

无法取代组内剩余系数代表第 i 组。当某一张图片受到不可

预测噪声干扰时，该图片所对应的系数也可能很大，但某一

组图片同时受到不可预测噪声干扰的概率却很小，所以每个

组与待测样本的关系应该由该组对应的若干系数协同表示。

在 FCRC_MC 算法的基础下，基于以上分析，本文提出了

FCRC_L2N 算法。该算法作出了更深入的改进： 

a）引入组内预测重构系数向量 l2 范数 2
ˆ

i 。由表达式

( ) 1ˆ TT AA A I 
−= + 可知，预测重构系数向量 ̂ 是由字典矩阵 A

与待测图片 y 协同作用的结果。 ˆi 是 ̂ 的第 i 个分量，对应

于字典矩阵 A 中的第 i 组图片； 2
ˆ

i 是第 i 组图片所对应系数

综合作用的结果，一定程度上反映了该组图片与待测样本的

关联程度，而这种关联程度与最终的识别结果存在一定的映

射关系，所以 2
ˆ

i 含有重要的分类识别信息。本文抽取标准数

据集中的测试样本图片，计算每张图片所有组的 2
ˆ

i ，将部分

图片所有组的 2
ˆ

i 可视化后如图 4 所示。 

b）将每张图片所有组的 2
ˆ

i 中的最大值作为分类依据。

将待测样本与目标组样本进行关联，从而有效分类是分类识

别算法的一个最基本的思路。本文通过观察每个待测样本预

测重构系数向量的所有组内系数的 l2 范数和待测样本的类别

标号后发现绝大多数待测样本的组内系数的 l2 范数的最大值

所对应的训练样本组序号与待测样本的类别标号相同。例如，

某待测样本组内预测重构系数向量的 l2 范数的最大值

275.379 所对应的组序号为 82，而该待测图片的类别标号同

样为 82，即待测图片对应的 2}ˆmax{ i 能较好地将该图片与目

标组图片进行匹配。基于这种观察，FCRC_L2N 算法将待测

图片所有组 2
ˆ

i 中的最大值作为待测图片分类识别的依据。综

上所述，FCRC_L2N 算法的步骤如算法 3 所示。 

算法 3 FCRC_L2N 算法 

1.Normalize the columns of A to have unit l2-norm. 

2.Code y over A by ˆ Py = ,where ( ) 1 TTP AA A I
−= +  

3.Computer 2
ˆ

i  of group in ˆ   ,  2τ argmax ˆ
i

i

=  

4 Output the identity of y as ( )Index iy =  

事实上 FCRC_MC 算法是一种特殊的 FCRC_L2N 算法，

当数据集中每组只有一张照片时，FCRC_L2N 算法自动退化

成某种形式的 FCRC_MC 算法。 

 

图 4 部分测试样本预测重构系数向量组内系数向量 l2 范数(样本类别标号依次为 6、84、78) 

Fig. 4 l2 norm of intra-group coefficients of prediction reconstructed coefficients for some test samples  

(category label of sample is 6, 82, 78in order) 

3 实验 

本章主要展示了 CRC_RLS、FCRC_MC 和 FCRC_L2N

共 3 种算法的实验结果。本文首先介绍了实验选择的数据集

和实验环境，然后设计了两组实验从不同角度对比各算法的

性能情况。 

3.1 数据集 

为了避免实验的偏向性，本文采用 AR、Extended Yale B、

Yale 和 ORL 四个独立的数据集进行算法验证。其中 AR 数据

集中包含 100 组人脸图片，每组 14 张图片，每张图片特征维

2 580；Extended Yale B 数据集包含 15 组人脸图片，每组 32

张图片，每张图片特征维数 8 084；Yale 数据集包含 15 组人

脸图片，每组 11 张图片，每张图片特征维数 10 000；ORL

数据集包含 40 组人脸图片，每张图片特征维数 10 304。 

3.2 实验环境 

Windows 10 中文版，64 位操作系统；基于 x64 的 Intel® 

CoreTM i5-6600CPU@3.30 GHZ 的处理器；8.00 GB 内存

（RAM）；Anaconda3(64-bit)，Python3.5。 

3.3 实验结果与分析 

3.3.1 实验 1 运行时间测试 

各算法实验结果如表 1~4 所示。表 1 展示了各算法在

AR 数据集中的实验结果。可以看出，本文提出的 FCRC_MC
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算法平均运行时间由原算法的 2 851 ms 缩减至 59 ms，下降

了 2 792 ms，平均运行速度提高了 47.322 倍；本文提出的

FCRC_L2N 算法平均运行时间由原算法的 2 851 ms 缩减至

59 ms，下降了 2 792 ms,平均运行速度提高了 47.322 倍。图

5（a）直观地展示了在 AR 数据集中本文算法与原算法在运

行时间上的差异。表 2 展示了各算法在 Extended Yale B 数据

集中的实验结果。可以看出，本文提出的 FCRC_MC 算法平

均运行时间由原算法的 5 977 ms 缩减至 55 ms，下降了 5 922 

ms，平均运行速度提高了 107.67 倍；本文提出的 FCRC_L2N

算法平均运行时间由原算法的 5 977 ms 缩减至 38 ms，下降

了 5 939 ms,平均运行速度提高了 156.28 倍。图 5（b）直观

地展示了在Extended Yale B数据集中本文算法与原算法在运

行时间上的差异。表 3 展示了各算法在 Yale 数据集中的实验

结果。可以看出，本文提出的 FCRC_MC 算法平均运行时间

由原算法的 8 041 ms 缩减至 10 ms，下降了 8 031 ms，平均

运行速度提高了 803.1 倍；本文提出的 FCRC_L2N 算法平均

运行时间由原算法的 8 041 ms 缩减至 10 ms，下降了 8 031 ms,

平均运行速度提高了 803.1 倍。图 5（c）直观地展示了在 Yale

数据集中本文算法与原算法在运行时间上的差异。表 4 展示

了各算法在 ORL 数据集中的实验结果。可以看出，本文提出

的 FCRC_MC 算法平均运行时间由原算法的 29 296 ms 缩减

至 235 ms，下降了 29 061 ms，平均运行速度提高了 123.66

倍；本文提出的 FCRC_L2N 算法平均运行时间由原算法的

29 296 ms 缩减至 368 ms，下降了 28 928 ms,平均运行速度提

高了 78.61 倍。图 5（d）直观地展示了在 AR 数据集中本文

算法与原算法在运行时间上的差异。不难发现，本文提出的

算法在运行速度上有了超大幅度地改善，主要是由于本文在

基于重构编码和分类识别的结构下设计出 FCRC_MC 和

FCRC_L2N 算法，两种算法中均没有计算残差这一时间复杂

度较高的过程，并且两种算法中分类准则的设计简练。 
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 (a)AR 数据库中各算法 (b)Extended Yale B 数据库中 (c)Yale 数据库中 (d)ORL 数据库中 

 运行时间比较 各算法运行时比较 各算法运行时间比较 各算法运行时间比较 

 (a) Comparison of running time of (b) Comparison of running time of (c) Comparison of running time of  (d) Comparison of running time of 

 algorithms in AR database algorithms in Extended Yale B database algorithms in Yale database algorithms in Extended ORL database 
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 (e) AR 数据库中各算法 (f) Extended Yale B 数据库中 (g) Yale 数据库中 (h) ORL 数据库中 

 识别精度比较 各算法识别精度比较 各算法识别精度比较 各算法识别精度比较 

 (e) Comparison of recognition (f)Comparison of recognition (g) Comparison of recognition (h)Comparison of recognition 

 accuracy of algorithms in accuracy of algorithms in accuracy of algorithms in accuracy of algorithms in 

 AR database Extended Yale database Yale database ORL database 

图 5 各算法在不同数据库中性能情况比较 

Fig. 5 Performance comparison of algorithms in different databases 

表 1 AR 数据库中各算法识别时间比较 

Table 4 Comparison of algorithm recognition time in AR database 

方式 
关键参数比较 辅助参数比较 

最短时间 最长时间 平均时间 提速幅度 标准方差 极差 中值 众数 

经典算法 
CRC_RLS 2626 4101 2851 - 167.5 1475 2778 2726 

CRC_L1R 3014 9998 3171  779.2 6826 3663 3420 

改进算法 
FCRC_MC 52 78 59 +47.322 3.324 25.93 58.84 57.85 

FCRC_L2N 53 81 59 +47.322 3.352 27.93 58.84 58.84 
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表 2 Extended Yale B 数据库中各算法识别时间比较 

Table 5 Comparison of algorithm recognition time in Extended Yale B database  

方式 
关键参数比较 辅助参数比较 

最短时间 最长时间 平均时间 提速幅度 标准方差 极差 中值 众数 

经典算法 
CRC_RLS 5806 9405 5977 - 329.6 3599 5916 5917 

CRC_L1R 6391 8936 6801  378.7 2544 6685 6523 

改进算法 
FCRC_MC 39 79 55 +107.67 7.573 40.01 49.98 49.97 

FCRC_L2N 29 49 38 +156.28 4.726 19.99 39.98 39.98 

表 3 Yale 数据库中各算法识别时间比较 

Table 6 Comparison of algorithm recognition time in Yale database 

方式 

关键参数比较 辅助参数比较 

最短时间 最长时间 平均时间 提速幅度 标准方差 极差 中值 众数 

经典算法 
CRC_RLS 7987 8292 8041 - 62.39 304.5 8027 8020 

CRC_L1R 8525 8855 8581 - 62.2 330.1 8559 8557 

改进算法 
FCRC_MC 9 14 10 +803.1 1.274 4.99 9.973 9.974 

FCRC_L2N 9 15 10 +803.1 1.05 5.985 9.974 9.974 

表 4 ORL 数据库中各算法识别时间比较 

Table 7 Comparison of algorithm recognition time in ORL database 

方式 
关键参数比较 辅助参数比较 

最短时间 最长时间 平均时间 提速幅度 标准方差 极差 中值 众数 

经典算法 
CRC_RLS 28592 32214 29296 - 405.7 1302 29830 29880 

CRC_L1R 22640 27576 23952 - 1208 4935 23450 22850 

改进算法 
FCRC_MC 126 1397 235 +123.66 215 1271 161 127 

FCRC_L2N 145 2622 368 +78.61 304.4 1401 189 129 

 

3.3.2 实验 2 识别精度测试 

各算法实验结果如表 5~8 所示。表 5 展示了不同参数下

各算法在 AR 数据集中的实验结果。可以看出，本文提出的

FCRC_MC 算法的最高识别精度为 90.271 8%，与原算法只相

差 0.035 765；本文提出的 FCRC_L2N 算法的最高识别精度

为 93.133 0%，与原算法仅相差 0.007 153。图 5（e）展示了

在 AR 数据集中本文算法与 CRC_RLS 算法在识别精度上的

差异。表 6 展示了不同参数下各算法在 Extended Yale B 数据

集中的实验结果。可以看出，在不同参数下相同算法的识别

精度不相同，本文提出的 FCRC_MC 算法的最高识别精度为

96.296 2%，与原算法仅相差 0.022 223；而本文提出的

FCRC_L2N 算法的最高识别精度为 98.518 5%，与 CRC_RLS

算法的识别精度相同。图 5（f）展示了在 Extended Yale B 数

据集中本文算法与 CRC_RLS 算法在识别精度上的差异。表

7 展示了不同参数下各算法在 Yale 数据集中的实验结果。可

以看出，本文提出的 FCRC_MC 算法的最高识别精度为

86.666 7%，与原算法只相差 0.111 11；本文提出的 FCRC_L2N

算法的最高识别精度为 97.777 8%，与原算法相同。图 5（g）

展示了在 Yale 数据集中本文算法与 CRC_RLS 算法在识别精

度上的差异。表 8 展示了不同参数下各算法在 ORL 数据集中

的实验结果。可以看出，本文提出的 FCRC_MC 算法的最高

识别精度为 89.333 3%，与原算法只相差 0.048 334；本文提

出的 FCRC_L2N 算法的最高识别精度为 94.166 7%，与原算

法相同。图 5（h）展示了在 ORL 数据集中本文算法与

CRC_RLS 算法在识别精度上的差异。不难发现，本文提出

的算法同样具有较高的识别精度，这表明了 FCRC_MC 算法

和 FCRC_L2N 算法的有效性，主要原因是本文提出的两种算

法根据其各自的分类准则能很好地将待识别样本的类别标号

与目标组的组号进行关联匹配；本文在提出 FCRC_MC 算法

后，通过引入组内预测重构系数向量的 l2 范数进一步改进算

法提出 FCRC_L2N 算法，实验结果显示 FCRC_L2N 算法相

比于 FCRC_MC 算法，在 AR、Extended Yale B、Yale 和 ORL

数据集中的识别精度分别提高了 2.861 2%、2.222 3%、

11.111 1%、4.833 4%，这表明本文进一步改进过程的有效性。

主要原因是基于组内预测重构系数向量的 l2 范数的分类准则

相比基于预测重构系数向量最大值的分类准则，能使待识别

样本的类别标号与目标组的组号产生更强的关联。 

 

 

表 5 AR 数据库中各算法在不同参数下识别率比较 

Table 8 Comparison of recognition rates of different algorithms under different parameters in AR database  

  0.001 0.003 0.009 0.01 0.03 0.06 0.08 0.1 0.11 0.12 0.15 0.2 

经典算法 

CRC_RLS 78.3977 85.6938 90.2718 90.4148 92.5608 92.9899 93.5622 93.5622 93.7052 93.8483 93.7052 93.8483 

CRC_L1R 72.103 80.9728 88.6981 88.4812 90.9871 92.2747 92.5609 92.7039 92.3039 92.99 92.7039 92.1316 

改进算法 

FCRC_MC 78.8268 83.5479 86.9814 87.1244 88.9842 89.6995 90.2718 90.1287 90.1287 90.1287 90.1287 90.4148 

FCRC_L2N 72.8183 81.5450 88.5550 89.1273 91.2732 92.2746 92.5608 92.7038 92.7038 93.1330 92.7038 92.1316 
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表 6 Extended Yale B 数据库中各算法在不同参数下识别率的比较 

Table 9 Comparison of recognition rates of different algorithms under different parameters in Extended Yale B database 

  0.001 0.003 0.009 0.01 0.03 0.06 0.08 0.1 0.11 0.12 0.15 0.2 

经典算法 
CRC_RLS 90.3703 93.3333 98.5185 98.5185 98.5185 96.2962 95.5555 94.8148 94.8148 94.8148 94.8148 92.5925 

CRC_L1R 86.6667 91.1111 94.8148 94.8184 97.7778 98.5158 98.5158 98.5158 98.5158 98.5158 97.037 95.5556 

改进算法 

 

FCRC_MC 91.9518 94.074 96.2962 96.2962 94.074 93.3333 91.8518 91.1111 91.1111 91.1111 88.8888 87.4074 

FCRC_L2N 92.5925 96.2962 98.5185 98.5185 98.5185 95.5555 95.5555 94.8148 94.8148 94.8148 94.074 92.5925 

表 7 Yale 数据库中各算法在不同参数下识别率的比较 

Table 10 Comparison of recognition rates of different algorithms under different parameters in Yale database 

λ  0.01 0.03 0.05 0.06 0.1 0.3 0.6 0.9 1.1 1.5 1.9 

经典算法 

CRC_RLS 95.5556 97.7778 97.7778 95.5556 95.5556 95.5556 91.1111 88.8889 84.4444 82.2222 82.2222 

CRC_L1R 97.7778 97.7778 97.7778 97.7778 97.7778 95.5556 93.3333 88.8889 84.4444 82.2222 82.2222 

改进算法 

FCRC_MC 80 80 84.4444 86.6667 86.6667 86.6667 82.2222 82.2222 77.7778 75.5556 73.3333 

FCRC_L2N 93.7778 97.7778 97.7778 95.5556 95.5556 95.5556 91.1111 88.8889 84.4444 82.2222 82.2222 

表 8 ORL 数据库中各算法在不同参数下识别率的比较 

Table 11 Comparison of recognition rates of different algorithms under different parameters in ORL database 

λ  0.01 0.1 0.3 0.6 0.7 0.9 1.1 1.5 1.9 

经典算法 

CRC_RLS 87.5 92.5 92.5 94.1667 93.3333 91.6667 91.6667 90 87.5 

CRC_L1R 90.8333 89.1667 83.3333 80.8333 80 78.3333 78.3333 75.8333 75 

改进算法 

FCRC_MC 82.5 88.3333 89.3333 89.1667 88.333 86.6667 86.6667 86.6667 86.6667 

FCRC_L2N 87.5 92.5 92.5 94.1667 93.3333 91.6667 91.6667 90 87.5 

4 结束语 

为了解决 CRC_RLS 算法识别速度缓慢的问题，本文依

次提出了基于预测重构系数向量最大值的 FCRC_MC 算法、

基于组内预测重构系数向量 l2 范数的 FCRC_L2N 算法。与原

算法相比，本文首先提出了基于重构编码和分类识别的算法

结构，挖掘预测重构系数向量隐含的分类信息，引入基于预

测重构系数向量中最大值的分类准则，进而超大幅度地提升

算法识别速度。最后，充分考虑组内各系数间的关系，引入

组内预测重构系数向量 l2 范数，进一步提高了算法识别精度。

综上，本文最终提出的 FCRC_L2N 算法能较好地解决

CRC_RLS 算法识别速度缓慢的问题，同时兼顾算法识别精

度。FCRC_L2N 算法仍然有不足之处，如其中一个数据集中

算法精度略有下降，将在今后的工作中进一步探索。 
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