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摘　要：为了同时利用人脸局部信息，提出一种基于稀疏表征多分类器融合的遮挡人脸识别方法。先对人脸进
行多分辨率分块，求取并根据各子块稀疏表征分类器的识别率确定其权重，计算其后验概率估值，最终利用加权

融合准则进行多分类器融合识别。在ＡＲ和ＹａｌｅＡ库的实验结果表明，该算法结果比稀疏表征遮挡人脸识别的
效果更好，鲁棒性更高。
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　引言

近年来，人脸识别［１］在视频监控、身份验证和信息安全等

领域的应用日益广泛，但光照、姿态、表情和遮挡等因素会影响

其鲁棒性。在实际的人脸图像处理中，围巾、眼镜、口罩和装饰

物等随机遮挡尤为常见，造成了人脸图像的局部特征缺失，影

响了整体特征的准确性，成为人脸识别的挑战性课题。

稀疏表征人脸识别（ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＳＲＣ）［１，２］是当前遮挡人脸识别的代表性方法之一。ＳＲＣ将遮
挡人脸看成是无遮挡的原始人脸和小块遮挡造成的遮挡误差

的叠加。未被遮挡的原始人脸对于全体训练样本形成的字典

是稀疏的，遮挡误差对于全体训练样本被遮挡或者被污染形成

的遮挡字典也是稀疏的。全体训练样本字典和遮挡字典共同

组成所谓的扩展字典。通过求解遮挡人脸在扩展字典的稀疏

表征系数，以及对各类训练人脸的最小重构残差对人脸分类。

按照使用方式不同，目前基于 ＳＲＣ的遮挡人脸识别方法
可以分为两类。一类基于人脸整体特征建模，加以限制条件或

者先验信息。Ｗｒｉｇｈｔ等人［１］提出分块稀疏表征人脸识别

（ｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＢＳＲＣ），将遮挡
人脸建模为扩展字典上的表征，结合人脸分块进行识别。翟懿

奎等人［３］融合图像彩色信息和同伦算法识别遮挡人脸。Ｙａｎｇ
等人［４］将原始人脸通过Ｇａｂｏｒ滤波器滤波后，建立 Ｇａｂｏｒ遮挡
字典并优化ＳＲＣ模型。由于 Ｇａｂｏｒ特征对局部光照姿态等变
化不敏感，算法压缩了原子数目，提高了遮挡鲁棒性。另一类

基于局部特征建模。Ｃｕｉ等人［５］将 ＫＳＶＤ学习求得的字典引
入图像序列的编码之中，形成一种基于图像局部信息的 ＳＥＬＤ
（ｓｐａｒｓｅｌｙｅｎｃｏｄｅｄｌｏｃａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）描述子。ＳＥＬＤ将稀疏编码
引入多个系数向量联合组成的图像描述子中，与现有基于纹理

形成的图像描述子差异很大。之后利用其余弦相似度判定类

别。以上两类方式都将ＳＲＣ与遮挡人脸的整体或局部特征相
结合进行识别，获得了良好的识别性能。

根据分类器不同的输出结果，多分类器融合可以分为以类

别标签为输出的抽象级融合、以类别排列次序为输出的排列级

融合和以类别分数为输出的分数级融合［６］。由于分数级融合

的类别分数在合并的过程中能屏蔽图像特征的多样性和识别

过程的复杂性，又能同时保存各种特征相似性的度量，因此融

合的信息最丰富，性能最好。根据参数可调与否，分数级融合

可以分为基于固定规则和基于训练规则两种。基于固定规则

的融合包括ＤＳ证据推理、积规则、和规则、最大值规则、最小
值规则、中值规则和投票规则等方式。而基于训练规则的融合

是经训练形成分类器，包括元分类器如神经网络或支持向量机

第３０卷第６期
２０１３年６月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ．３０Ｎｏ．６
Ｊｕｎ．２０１３



和权重分类器［７］。与算法复杂的元分类器相比，权重分类器

参数较少而算法简单，分类性能可与元分类器相媲美，因此更

为常用。

基于上面分析，本文选用了权重分类器，提出一种基于稀

疏表征多分类器融合的遮挡人脸识别方法（ＷＭＳＲＣ）。引入
局部和整体混合建模，结合人脸分块和 ＳＲＣ建立多个 ＳＲＣ分
类器，以挖掘图像整体和局部信息；引入多分辨率分块，利用图

像不同分辨率信息；定义加权融合准则，赋予各分类器不同权

重并计算其后验概率估值，根据加权融合准则融合多分类器。

"

　稀疏表征人脸识别

ＳＲＣ［１］基于这样的假设：每张人脸的训练图像都可以对图
像子空间形成一个独立的划分，任何一张测试图像都可以由同

一人脸训练图像的线性组合来表示。通过计算测试图像相对

于所有训练图像的稀疏系数确定类别归属。形式描述如下：

给定一个包含ｋ类ωｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ），ｎ幅图像的训练样
本集。设第 ｉ类训练样本集矩阵为Φ ｉ＝［Ａｉ，１，…，Ａｉ，ｊ，…，

Ａｉ，ｎｉ］∈Ｒ
ｍ×ｎｉ，Ａｉ，ｊ（ｊ＝１，…，ｎｉ）为第 ｉ类的第 ｊ个训练样本列

向量。ＳＲＣ将 Ａｉ，ｊ称为原子，多个原子的组合构成字典，原子
个数大于其维数构成过完备字典。根据上述假设，属于第 ｉ类

的测试样本ｘ＝∑
ｎｉ

ｊ＝１
θｉ，ｊＡｉ，ｊ＝Φｉθｉ，其中θｉ＝［θｉ，１，θｉ，２，…，θｉ，ｎｉ］∈

Ｒｎｉ是组合系数。
全体训练样本集构成过完备字典Φ ＝［Φ１，…，Φｉ，…，

Φｋ］∈Ｒ
ｍ×ｎ，则第ｉ类测试样本就可以表示为

ｘ＝Φθ∈Ｒｍ （１）

其中θ＝［０，…，０，θｉ，１，…，θｉ，ｎｉ，０，…，０］
Ｔ∈Ｒｍ为稀疏向量。遮

挡测试样本可表示为

ｘｅ＝ｘ＋ｅ＝Φθ＋ｅ＝［Φ，Ｉ］
θ






ｅ
＝Ｂω （２）

其中：ｅ为遮挡，Ｂ＝［Φ，Ｉ］∈Ｒｍ×（ｎ＋ｎｅ）为扩展的过完备字典，ω
为遮挡时的稀疏向量。显然，θ和ω越稀疏，测试样本的表征
越简洁。故选取θ和ω的ｌ０范数作为稀疏表征函数，通过对下
述最优化问题的求解获得测试样本最简洁的表征方式：

θ^０＝ａｒｇｍｉｎ‖θ‖０，ｓ．ｔ．‖ｘ－Φθ‖≤ε （３）

或　 ω^０＝ａｒｇｍｉｎ‖ω‖０，ｓ．ｔ．‖ｘｅ－Ｂω‖≤ε （４）

其中‖·‖０为ｌ
０范数［１］。

ｌ０范数最小化是一个 ＮＰ难问题，常用的算法有贪婪追
踪［８］和松弛优化［９］。贪婪追踪基于局部的贪婪算法求解。正

交匹配追踪和分段正交匹配追踪等对其进行了改进。这类算

法复杂度较低，但无法保证求得最优解。松弛优化将原先非凸

的ｌ０范数替换为 ｌ１［１］范数或其他稀疏性度量函数，从而将原
问题转换为凸规划或非线性规划问题。常用的有基追踪［９］、

ＦＯＣＵＳＳ［１０］和迭代收缩［１１］。其重建精度高，较贪婪追踪类算

法复杂。本文引用了复杂度较低而重建精度较高的基于松弛

优化的原始对偶内点算法［１］，将 ｌ０范数最小化转换为 ｌ１范数
最小化问题：

θ^１＝ａｒｇｍｉｎ‖θ‖１，ｓ．ｔ．‖ｘ－Φθ‖≤ε （５）

或　 ω^１＝ａｒｇｍｉｎ‖ω‖１，ｓ．ｔ．‖ｘｅ－Ｂω‖≤ε （６）

则重构残差为

ｒｉ（ｘ）＝‖ｘ－Φδｉ（θ^１）‖２ （７）

或　 ｒｉ（ｘｅ）＝‖ｘｅ－ｅ^１－Φδｉ（ω^１）‖２ （８）

其中：δｉ（ｘ）∈Ｒ
ｎ是保留第 ｉ类样本的稀疏向量系数而将其余

样本系数赋为零得到的特征函数，ｅ^１是重建的遮挡。通过最
小重构残差对测试样本分类，即

ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｒｉ（ｘ） （９）

或　 ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｘｅ）＝ａｒｇｍｉｎｒｉ（ｘｅ） （１０）
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　基于稀疏表征多分类器融合的遮挡人脸识别
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遮挡人脸识别算法总体流程

训练阶段，对训练样本进行多分辨率分块，求取各训练子

块的特征变换矩阵并降维。

测试阶段，根据上述特征变换矩阵，对测试样本分块并降

维。求取各ＳＲＣ分类器并根据其鉴别力确定权重，根据其重
构残差计算后验概率估值，最终利用加权融合准则进行多分类

器融合识别。算法流程如图１所示。
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　人脸图像多分辨率分块及降维

金字塔分解属于图像多分辨率分解的一种，可以得到一系

列以金字塔排列的分辨率逐步降低的图像集合，可分析图像从

局部到整体、从精细到粗略的信息。

本文将人脸库中所有图像归一化为１００×１００后进行多分
辨率分块。先将图像均匀分为１６块，得到原始图像第一层子
块。然后对原始图像进行一次下采样，再均匀分为４块，得到第
二层子块。继续下采样得到第三层１个子块。最终得到不同分
辨率和不同空间位置的不重叠的２１个２５×２５像素的图像子
块。之后引用ＰＣＡ［１］、ＬＤＡ［１］、Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ［１］和Ｒａｎｄｏｍ［１］，对训
练子块提取特征变换矩阵，对训练和测试子块降维。

#
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　各子块
&'(

分类器

将分块后的训练样本集记为 Φ（１），…，Φ（ｌ），…，Φ（Ｌ）∈
Ｒｐ×ｎ，其中 ｐ为子块行列数的乘积。将测试样本分块为
ｘ（１），…，ｘ（Ｌ）∈Ｒｐ。则第ｌ块测试样本可以用第 ｌ块训练样本
集的稀疏表征Φ（ｌ）ｘ（ｌ）和遮挡ｅ（ｌ）∈ＲＰ表示为ｘ（ｌ）＝Φ（ｌ）θ（ｌ）＋
ｅ（ｌ）。结合式（１）～（１０），求取各子块ＳＲＣ分类器，分类器个数
即分块块数。
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　根据加权融合准则进行多分类器融合

分类器对识别的贡献即鉴别力是不同的，融合时应根据其

鉴别力赋予权重。平均识别率的大小反映了其鉴别力的高低，

故根据各分类器的平均识别率计算权重。给定一个包含 ｋ类
ｇｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）的训练样本集，分块后依次形成第 １，…，

ｌ，…，Ｌ（Ｌ＝２１）个ＳＲＣ分类器。令ｎｌ表示第 ｌ个分类器的平均
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识别率，定义第ｌ个分类器的权重系数为

ｗｌ＝ｎｌ／∑
Ｌ

ｊ＝１
ｎｊ （１１）

可以根据ｗｌ来衡量分类器的鉴别力，ｗｌ越大表明其鉴别
力越强。

令ｘｌｅ表示第ｌ块遮挡测试样本，ｅ^
ｌ
１表示重建的第 ｌ块遮挡，

Φｌ为第ｌ块训练样本集，ω^
ｌ
１为第ｌ个分类器按式（６）求得的稀

疏向量，ｒｌｉ（ｘ
ｌ
ｅ）是利用第 ｉ类第 ｌ个分类器的稀疏向量对第 ｌ

块遮挡测试样本重构得到的重构残差，即 ｒｌｉ（ｘ
ｌ
ｅ）＝‖ｘ

ｌ
ｅ－ｅ^

ｌ
１－

Φｌδｉ（ω^
ｌ
１）‖２。定义第ｌ个分类器的后验概率估值为

Ｐ^ｌ（ｇｉ｜ｘｌｅ）＝

１
ｒｌｉ（ｘｌｅ）

∑
ｋ

ｎ＝１
（
１

ｒｌｎ（ｘｌｅ）
）

（１２）

由此定义加权融合准则对测试样本分类：

ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｘｅ）＝ａｒｇｍａｘ１≤ｉ≤ｋ
∑
Ｌ

ｌ＝１
ｗｌＰ^ｌ（ｇｉ｜ｘｌｅ） （１３）

)

　仿真实验及分析

目前，国内外有很多标准人脸库。本实验选用了 ＡＲ［１］和
ＹａｌｅＡ［１］库来验证ＷＭＳＲＣ的识别性能，并将所用的人脸图像
归一化为１００×１００大小。实验所用的计算机是 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３
ＣＰＵ，２．１０ＧＨｚ，２ＧＢ内存，软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７．０操作系
统，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１１ａ仿真平台。
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"
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库实验

在ＹａｌｅＡ库上利用不同方式和维数对人脸降维，进行多种
算法对比实验。

实验１　测试不同降维方式对识别的影响。选取 ＹａｌｅＡ
库每人前６张组成训练集，后５张组成测试集。特征维数设为
９０维。选取ＰＣＡ、ＬＤＡ、Ｒａｎｄｏｍ和 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ将图像降至９０
维。采用 ＳＲＣ、ＢＳＲＣ（分块大小为 ２５×２５）、最近邻（ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ）、ＷＭＳＲＣ和多分辨率分块后利用投票规则分类
的ＭＳＲＣ算法进行无遮挡人脸识别实验。实验结果如表 １
所示。

表１　不同降维方式下各种算法的识别率 ／％

识别算法
降维方式

ＰＣＡ ＬＤＡ Ｒａｎｄｏｍ Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ
ＮＮ ８３．３ ８５．１ ７７．６ ６９．１

ＳＲＣ ９１．５ ９１．７ ９１．８ ８８．３

ＢＳＲＣ ９１．９ ９２．１ ９３．２ ９１．８

ＭＳＲＣ ９２．７ ９２．５ ９３．６ ９２．１

ＷＭＳＲＣ ９３．８ ９３．７ ９５．４ ９３．１

　　实验结果表明，当采用同一降维方法时，ＷＭＳＲＣ识别率最
高，ＭＳＲＣ次之，ＮＮ最低。原因是基于稀疏表征的多分类器加
权融合可以获得更好的识别性能。ＳＲＣ、ＢＳＲＣ、ＭＳＲＣ和 ＷＭ
ＳＲＣ使用Ｒａｎｄｏｍ降维比其他三种降维方法的识别率高。这可
能是因为与其他降维方式相比，Ｒａｎｄｏｍ矩阵与训练样本组成的
字典相干度最低，故本文后续实验均采用Ｒａｎｄｏｍ降维。

实验２　测试选取不同特征维数对识别的影响。选用与
第一组相同的训练集和测试集，采用 Ｒａｎｄｏｍ将图像降至６０、
９０、１２０、２５０维，再使用ＳＲＣ、ＢＳＲＣ（分块大小为２５×２５）、ＷＭ
ＳＲＣ、ＭＳＲＣ和 ＮＮ进行特征维数变化时的无遮挡人脸识别实
验。实验结果如表２所示。

表２　不同降维维数下各种算法的识别率 ／％

识别算法
降维维数

６０ ９０ １２０ ２５０
ＮＮ ７６．８ ７７．６ ７８．９ ７９．０
ＳＲＣ ８６．３ ９１．８ ９４．６ ９５．２
ＢＳＲＣ ８６．９ ９３．２ ９５．２ ９６．１
ＭＳＲＣ ８７．３ ９３．６ ９５．９ ９６．３
ＷＭＳＲＣ ８７．８ ９５．６ ９６．９ ９７．３

　　实验结果表明，随着特征维数增大，算法识别率都不断提
高，到达一定程度后增加缓慢。ＷＭＳＲＣ在 ＹａｌｅＡ库中达到了
９７．８％的最高识别率，这是由于ＷＭＳＲＣ基于ＳＲＣ局部和整体
混合建模，并加权融合了多分类器进行识别。同时，特征维数

取９０维时，ＳＲＣ、ＢＳＲＣ、ＭＳＲＣ和 ＷＭＳＲＣ的识别率均达到了
９１．８％以上。从识别率和运行效率两方面综合考虑，后续实验
选用９０维特征维数。

实验３　测试不同大小的随机遮挡对人脸识别的影响。
选用人脸库每人前６张组成训练集，后５张添加不同大小的遮
挡组成测试集。采用Ｒａｎｄｏｍ将图像降至９０维，再使用 ＳＲＣ、
ＢＳＲＣ（分块大小为２５×２５、２５×５０和５０×５０）、ＷＭＳＲＣ、ＭＳＲＣ
和ＮＮ进行遮挡人脸识别实验。实验结果如表３所示。

表３　不同遮挡程度下各种算法的识别率 ／％

识别算法
遮挡程度

１５ ２５ ３５ ５０
ＮＮ ７６．８ ７７．６ ７８．９ ７９．０
ＳＲＣ ８３．４ ７７．８ ６５．９ ４１．２

ＢＳＲＣ（２５×２５） ９３．９ ８９．８ ７８．２ ６２．６
ＢＳＲＣ（２５×５０） ９２．０ ８８．５ ７３．４ ５７．７
ＢＳＲＣ（５０×５０） ８５．５ ８１．３ ６８．４ ４５．０

ＭＳＲＣ ９５．１ ９１．７ ８３．６ ６７．４
ＷＭＳＲＣ ９７．８ ９５．６ ８７．９ ７５．３

　　实验结果表明，随着遮挡不断变大，四种算法识别率都在
下降，其中ＷＭＳＲＣ识别率下降最慢。相同遮挡下 ＷＭＳＲＣ识
别率最高。这是因为 ＷＭＳＲＣ是基于稀疏表征的多分类器融
合识别，对遮挡鲁棒性最高。另外，ＢＳＲＣ、ＭＳＲＣ和 ＷＭＳＲＣ
都是对人脸分块后进行识别。实验结果表明，在同样大小的遮

挡下，随着分块数目不断增加，ＢＳＲＣ识别率随之上升。而分
块数目最多的 ＷＭＳＲＣ识别率最高，ＭＳＲＣ次之，远远超过了
不分块的ＳＲＣ和 ＮＮ识别率。这是因为 ＢＳＲＣ、ＭＳＲＣ和 ＷＭ
ＳＲＣ基于局部分块建立 ＳＲＣ模型。分块越多则细节越多，就
能够获取图像更多的局部信息，提高了遮挡识别鲁棒性。

)
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库实验

在ＡＲ库上的实验验证不同融合规则对遮挡人脸多分类
器融合识别的影响。选取 ＡＲ库中５０男和５０女在两阶段分
别拍摄的１４张图像。选用第一阶段拍摄的表情和光照变化的
７张组成训练集，选取第二阶段表情和光照变化的７张图像并
添加２５％大小的随机遮挡组成测试集。采用 Ｒａｎｄｏｍ将图像
降至９０维。分别使用本文式（１０）的和规则融合、最大值规则
融合、中值规则融合和投票规则融合进行分类器融合对比。实

验结果如表４所示。
表４　不同融合规则下分类器的识别率 ／％

融合规则

最大值 中值 投票 和

识别率 ８３．３ ９１．４ ９０．６ ９３．２

　　实验结果表明，基于和规则融合的识别性能最好，这是因
为加权融合是根据分类器的不同鉴别能力进行的融合，符合人

眼的主观感知。 （下转第１９２０页）
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间对比实验，分别对４５幅测量图片进行迭代次数和计算时间
测试，统计结果如表２所示。

表２　迭代次数和消耗时间对比

算法 最小迭代次数 最大迭代次数 平均次数 消耗时间／ｓ
本文算法 ４ ３１ １４．２８８ ０．００９４６
最小二乘法 ５ ５３ ２２．４４４ ０．０２４５３

　　除了测量精度在理想的范围内，从表４中的统计数据可以
看到，本文算法平均迭代１４次左右后收敛，相对于最小二乘迭
代算法要耗时更少。由图８（ａ）中的实验数据可知最小二乘迭
代次数最多为５３次，平均一般要进行３０次左右迭代才结束。
图８（ｂ）中本文算法的平均迭代次数明显少于常规最小二乘
法，最大迭代次数已经下降到３１次。这表明利用靶标特征点
平行性约束线性求取出迭代过程的初值更接近最终真实值，能

有效降低迭代计算次数。本文方法简化了计算模型，减少了计

算时间，提高了计算效率。
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　结束语

本文以四个共面特征点为基础，结合特征点之间的平行性

和距离相似不变量等特征建立位姿测量模型，获取初值后再利

用共面约束建立无约束最优目标函数求解最优解，从而保证非

线性算法的解的精确性和收敛性。这种方法简化了计算模型，

减少了计算过程中的迭代次数，提高了运算速度。通过实际测

量实验对本文中的位姿测量方法进行了精度验证，并通过对本

文算法和最小二乘法运算时间的比较可以看出，本文算法由于

使用了线性解析快速求得初值的方法，使物体位姿测量算法在

保证精度的基础上一定程度上提高了算法的速度，对于实时测

量技术在工业领域的应用有一定意义。
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本文提出的 ＷＭＳＲＣ先对人脸分块，构造各子块字典和
ＳＲＣ分类器，再根据各分类器的鉴别力进行多分类器加权融合
识别。在ＡＲ和ＹａｌｅＡ人脸库的实验结果表明，基于多分类器
加权融合的ＷＭＳＲＣ较现有的 ＳＲＣ和 ＢＳＲＣ算法的遮挡识别
率更高。在字典选取方面，ＷＭＳＲＣ使用原始训练样本集作为
字典，未来拟利用图像小波特征通过学习构建字典进行多分类

器融合识别。
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