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基于局部相位量化与仿生模式的伪装人脸识别算法

翟懿奎　甘俊英　徐　颖
（五邑大学信息工程学院，江门 广东 ５２９０２０）

摘　要：伪装条件下的鲁棒人脸识别，目前在人脸识别领域被日益重视，并认为是难点问题之一。本文采用非伪
装建模方法，提出了一种基于局部相位量化特征提取与仿生模式识别理论的伪装人脸识别算法。该算法采用了

局部相位量化方法进行对伪装模式下具有较好鲁棒性的相位统计特征提取，进而采用仿生神经元构建高维几何

覆盖形体，有效利用了不同类别人脸特征的连续性，从而避免了伪装模式的干扰。在ＡＲ数据库及采用警用面部
复合软件设计建立的伪装数据库上的仿真实验均表明，与现有主流算法相比较而言，本文所提识别算法在伪装

条件下取得了较高的识别性能。
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１　引言

人脸识别是当前模式识别和人工智能领域的一个

重要研究课题，尤其是近十几年来，更是一个非常活跃

的研究方向。研究人员已经提出了很多算法来解决人

脸识别问题［１６］。目前，人脸识别的难点仍在于光照、

图像质量、表情、姿态、年龄、伪装变化对人脸识别产生

的影响［７１２］。其中，光照变化已引起了研究者的极大

关注［６７］。但对于化妆、眼镜、帽子、胡须、年龄等变化

带来的识别问题，一直未找到比较好的解决途径。尤

其对某些特殊识别对象，如罪犯或恐怖分子等，往往通

过人脸的蓄意伪装来掩饰自己的真实身份［８１２］。同一

样本在发型、胡须、眼镜、帽子、眉毛、嘴唇、年龄、皱纹

等变化时的人脸图像，称之为伪装人脸图像。对这类

伪装人脸图像的识别问题统称为伪装人脸识别。目

前，伪装人脸识别是人脸识别面临的主要挑战，近年来

逐渐受到研究者关注［２，８］。Ｒａｍａｎａｔｈａｎ等［１１］分别利用

左右半边脸的特征空间来寻找其中较优的一边进行特
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征投影，但对于伪装模式下的人脸识别，效果不佳。

Ｓｉｎｇｈ等［１２］提出了一种利用动态神经网络架构及２维
对数Ｇａｂｏｒ变换来提取相位特征的方法。该相位特征
被分为多帧并用 Ｈａｍｍｉｎｇ来进行匹配，取得了不错的
结果。与上述方法不同的是，本文旨在通过两个方面

去探讨伪装人脸识别问题。一方面是获取更有效特

征。在特征提取方面，本文采用局部相位量化特征，取

得伪装情况下较为稳定的特征；另一方面，在识别算法

方面，从基于“认识”事物的角度出发，采用区别于传

统模式识别方法的仿生模式识别理论，研究伪装模式

下的高维几何空间覆盖方法，利用同类样本的连续性

去构建适用于伪装模式下的高维几何形体，从而完成

伪装人脸识别。

２　基于局部相位量化的特征提取

局部相位量化方法（ＬｏｃａｌＰｈａｓｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＬＰＱ）［１３］

是一种基于局部图像离散傅立叶变换的频域相位特

征提取方法，其对包括运动、失去焦点和大气湍流造

成的中心对称模糊具有不敏感性。该方法具体内容

如下。

首先利用局部相位信息，首先计算图像 ｆ（ｘ）上每
一个像素点的Ｍ×Ｍ邻域 Ｎｘ来获取局部相位信息，其
计算公式如下：

Ｆ（ｕ，ν）＝∑ｙ∈Ｎｘ
ｆ（ｘ－ｙ）ｅ－ｊ２!ｕＴｙ＝ｗＴｕｆｘ （１）

其中ｗｕ是二维 ＤＦＴ在频率 ｕ的基本向量，ｆｘ是另一
个包含Ｎｘ里面所有Ｍ

２个图像样本的向量。ＬＰＱ仅考
虑四个复值系数，即对应于二维频率点 ｕ１＝［ａ，０］

Ｔ，

ｕ２＝［０，ａ］
Ｔ，ｕ３＝［ａ，ａ］

Ｔ，ｕ２＝［ａ，ａ］
Ｔ。其中ａ是一

个标量频率。令

Ｆｃｘ＝［Ｆ（ｕ１，ν），Ｆ（ｕ２，ν），Ｆ（ｕ３，ν），Ｆ（ｕ４，ν）］

（２）
Ｆｘ＝［Ｒｅ｛Ｆ

ｃ
ｘ｝，Ｉｍ｛Ｆ

ｃ
ｘ｝］ （３）

其中Ｒｅ｛｝，Ｉｍ｛｝分别表示一个复数的实部和虚部，

其对应的８Ｍ２转换矩阵是
Ｗ＝［Ｒｅ｛Ｗｕ１，Ｗｕ２，Ｗｕ３，Ｗｕ４｝，Ｉｍ｛Ｗｕ１，Ｗｕ２，Ｗｕ３，Ｗｕ４｝］

（４）
可得 Ｆｘ＝Ｗｆｘ （５）
假设图像函数ｆ（ｘ）是一阶马尔可夫过程，邻近像素值
之间的相关系数是 ρ，样本方差是 σ２。不失一般性假
设σ２＝１，位置 ｘｉ和 ｘｊ的协方差就变为 σｉ，ｊ＝ρ

‖ｘｉｘｊ‖；

‖‖表示模Ｌ２，所有 Ｍ样本在 Ｎｘ的协方差矩阵可表
达成：

Ｃ＝

１ σ１２ … σ１Ｍ
σ２１ １ … σ２Ｍ
   

σＭ１ σＭ２ …











１

因此，转换系数向量Ｆｘ的协方差矩阵可以从下面
的表达式获得

Ｄ＝ＷＣＷＴ （６）
在量化之前系数是解相关的，可以证明，如果量化

的样本是统计独立的，那么该信息能够被最大限度的保

存在标量量化中。假设可以使用白变换达到高斯独立

分布：Ｇｘ＝Ｖ
ＴＦｘ，Ｖ是由矩阵Ｄ进行奇异值分解得出来的

规范正交矩阵：Ｄ＝Ｕ∑ＶＴ，对所有像素点计算Ｇｘ，如
ｘ∈｛ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＮ｝，并使用一个简单的量化规则对结果

向量进行量化ｑｊ＝
１，ｇｊ≥０

０，{ ｏｔｈｅｒｓ
；ｇｉ是Ｇｘ第ｊ个元素。量

化的系数用二进制编码整数值来代表 ｂ＝∑８

ｊ＝１
ｑｊ２

ｊ１。

最后，生成量化的２５６维直方图。不同尺度下局部相
位量化后的人脸图像及量化后的ＬＰＱ相位特征如图１
所示。本文将量化后的ＬＰＱ相位特征按灰度值统计所
得到２５６维的直方图作为后续识别的特征向量。

图１　伪装人脸图像（ａ）及其在不同尺度下对应的
ＬＰＱ量化相位特征（ｂｅ）

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｇｕｉｓｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅ（ａ）ａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｑｕａｎｔｉｚｅｄｐｈａｓｅｆｅａｔｕｒｅｓ（ｂｅ）ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＬＰＱ

３　本文所提伪装人脸识别方法

３．１　仿生模式识别超香肠神经元模型
仿生模式识别理论认为，自然界任何两个同类同

源的事物，存在差异的渐变过程。在这个渐变过程当

中的各事物都可以认为是同一类事物差异性的体

现［１４１５］。以数学公式描述为：在特征空间 Ｒｎ中，设所
有属于Ａ类事物的全体所组成的点集为 Ａ，若集合 Ａ
中存在任意两个元素ｘ与ｙ，则对ξ＞０，必定存在集合
Ｂ，使

Ｂ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，．．．，ｘｎ ｘ１＝ｘ，ｘｎ＝ｙ，ｎＮ，
ρ（ｘｍ，ｘｍ＋１）＜ε，ε＞０ ｎ－１≥ｍ≥１，ｍＮ｝ （７）

其中ＢＡ，ρ（ｘｍ，ｘｍ＋１）为 ｘｍ和 ｘｍ＋１间的距离。本文

９９４１
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采用基于仿生模式识别理论的“超香肠”模型进行高

维几何空间的构建。超香肠神经元模型是一个一维流

形与ｎ维超球的拓扑乘积。用多个这样的拓扑乘积的
并集来逼近一维流形与超球的乘积，从拓扑学上看，是

合理的。其形状主要由三部分组成：

Ｓ１：Ｘ
→
－Ａ
→ ２ [－ （Ｘ→－Ａ→）· Ｂ

→
－Ａ
→

Ｂ
→
－Ａ ]→

２

＝ｒ （８）

Ｓ２：Ｘ
→
－Ａ
→ ２＝ｒ （９）

Ｓ３：Ｘ
→
－Ｂ
→ ２＝ｒ （１０）

ｒ为神经元模型的半径；Ｓ１是到线段ＡＢ的距离为
半径ｒ的点的集合；Ｓ２是到点 Ａ的距离为半径 ｒ的点
的集合；Ｓ３是到点 Ｂ的距离为半径 ｒ的点的集合。超
香肠神经元所覆盖的形体是这三部分的并集：

Ｓ＝∪
３

ｉ＝１
Ｓｉ （１１）

３．２　仿生模式高维几何形体覆盖及识别过程
高维几何形体的覆盖过程是在同一类的训练集中

找出一条能覆盖所有的这类训练样本集的超香肠链，

而同时能剔除掉被之前所覆盖过的超香肠链包含在内

的样本点。

其几何形体覆盖过程为：步骤１：首先对于同一类
的训练样本Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，．．．，ＸＮ｝，Ｎ为样本点总数，每个
样本包含 Ｍ个特征值，Ｘｉ＝｛Ｘｉ１，Ｘｉ２，．．．，ＸｉＭ｝，ｉ＝１，
２，．．．，Ｎ，计算所有同类样本点间的欧式距离，找出距
离最小的两个点，记为Ａ１１，Ａ１２，则 Ａ１１，Ａ１２两点构成第
一个一维线段 Ａ１１Ａ１２，用一个超香肠神经元来覆盖这
个线段，覆盖范围为 Ｐ１。步骤２：对于在 Ｐ１覆盖外的
各点，按照步骤１的方法，找到距离Ａ１２距离最近的点，
记做Ａ１３，这样Ａ１２与Ａ１３就构成了第二个线段Ａ１２Ａ１３，同
样用一个超香肠神经元来覆盖这个线段，覆盖范围为

Ｐ２。步骤３：在剩余样本点中，剔除包含在前面共 ｊ１
个超香肠神经元覆盖范围内的样本点，再在覆盖范围

外的样本点中，找到距离 Ａ１（ｊ１）最近的点，记做 Ａ１ｊ。因
此，前面两点就构成了第ｊ个线段Ａ１（ｊ１）Ａ１ｊ，其超香肠神
经元覆盖范围为Ｐｊ。直到处理完所有样本点。步骤４：
总共生成ｋ个超香肠神经元，这 ｋ个超香肠神经元连
成超香肠链，则超香肠链对该类样本的覆盖区域为：Ｐ

＝∪
ｋ

ｉ＝１
Ｐｉ。步骤５：上述步骤完成了对同一类样本的覆盖

区域的构建学习，其他类别样本的覆盖区域也采用同

样步骤进行构建。

本文所提识别算法流程框图如图２所示。其识别
过程为：先计算待识别样本点 Ｘ到各类别的各个超香
肠神经元的覆盖区域的距离：

ｄｉｊ＝‖Ｘ－ＡｉＡｊ‖ （１２）

其中ｉ＝１，２，．．．，Ｎ；ｊ＝１，２，．．．，ｋ，ｋ为第 ｉ类超香肠的
个数。取最小距离作该待识别样本到第 ｉ类样本覆盖
区域的距离，即：

ｄｉ＝ｍｉｎ
Ｍ

ｊ＝１
ｄｉｊ （１３）

最后对待识别样本进行判断：若待识别样本到第 ｉ类
样本的覆盖区域的距离小于ｒ，则认为待识别样本点在
第ｉ类样本的覆盖范围内，将待识别样本识别为第 ｉ个
网络所代表的类别。若待识别样本没有落入任何网络

的覆盖区域，则该样本不属于任何网络所属的类别，可

直接将它拒识。

图２　本文识别算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗＤｉａｇｒａｍｏｆＰｒｏｐｏｓｅｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　实验结果与分析

４．１　实验配置
本设计仿真的硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ，２．４０

ＧＨｚ，４Ｇ内存，软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７．０操作系统，
ＭＡＴＬＡＢ２０１０ｂ仿真平台。本算法在两个数据库上进
行伪装人脸数据库的测试。第一个是由西班牙巴塞罗

那计算机视觉中心建立的ＡＲ人脸库［１６］，该数据库里

的１００人，其中包括５０男，５０女。每人有２６张人脸图
片，分两阶段，每阶段分别用相同方法采集１３张图片。
该数据库有眼镜遮挡伪装及围巾佩戴伪装，因此被用

来测试本文识别算法。ＡＲ数据库中第二人在第一阶
段采集的人脸图像如图３所示。
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图３　ＡＲ数据库中的人脸图像

Ｆｉｇ．３　ＦａｃｅｉｍａｇｅｓｉｎＡＲＤａｔａｂａｓｅ

另一个数据库是本文设计的伪装人脸数据库。

由于目前没有专门针对伪装的人脸数据库，为了对

上述算法进行评测，本文采用文献［１１］的方法，利用
警用面部复合软件［１７］设计了一个伪装人脸数据库

ＤＳ。该软件为全世界数以万计的警察机构，包括美
国中央情报局、联邦调查局和美国军方等机构采用，

并已成功辨认出追捕超过五年的犯罪嫌疑犯，其伪

装模式多种多样，具有一定的代表性和真实性。本

文所设计的数据库包含１００类人，每类人共有１６张
人脸图像，其中正面非伪装人脸图像的１张，１５张带
有种不同的伪装，整个数据库总共含有１６００张图像，
图像大小为４５０×３５０。１５种不同的伪装分别由３个
戴不同眼镜的伪装人脸、２个不同胡子的伪装人脸、３
个不同帽子的伪装人脸、１个头巾伪装人脸、１个前
额伪装人脸、１个眼影伪装人脸、１个耳环伪装人脸、
１个下巴线伪装人脸、１个口线伪装人脸和１个微笑线
伪装人脸。数据库中某类样本的伪装人脸图像如图４
所示。为了保证实验不受计算机内存的限制，把原图

像先用双线性插值法下采样到大小为１５０×１１６的图像
再进行实验。

对于两个数据库中１００类人脸图像，利用前７０类进
行训练识别实验，后３０类进行拒绝识别实验。在第一
阶段训练识别实验中，每类样本随机选择一半人脸样本

作为训练样本集，另一半作为测试样本集，记为Ａ１；而第

二阶段实验中，后３０类样本不参加训练，只是随机选择
一般人脸样本作为测试集，记为Ａ２；本文以正确识别率
（Ａ被识别为Ａ）、错误识别率（Ａ被识别为Ｂ）、错误拒识
率（误认为陌生人）；及正确拒识率（将陌生人拒绝）、错

误接收率（接受了陌生人），作为人脸识别系统的评价标

准：正确识别率＝Ａ１中识别正确的样本数／Ａ１样本总个
数；错误识别率＝Ａ１中识别错误的样本数／Ａ１样本总个
数；错误拒识率＝１正确识别率错误识别率；正确拒识
率＝Ａ２中拒识正确的样本数／Ａ２样本总个数；错误接受
率＝Ａ２中错误接受的样本数／Ａ２样本总个数；为使实验
数据尽量真实可靠，把样本随机性降到最低，本文实验

结果均经过１００次实验求均值得出。
４．２　实验结果

本文识别算法主要有两个识别参数，一个是 ＬＰＱ
特征提取时参数窗口大小值ＷｉｎＳｉ

!

ｅ的选择；另一个是
超香肠神经元半径值 ｋ。此处先考虑 ＷｉｎＳｉ

!

ｅ的大小
对算法的影响，固定超香肠神经元半径值 ｋ为３８５（经
多次实验后初步选定）；改变该参数会影响正确识别率

及正确拒识率，此处选取１００次实验两个识别率的均
值，即平均识别率＝（正确识别率＋正确拒识率）／２作
为评价指标。实验结果如图５所示。从图５可见，对
于ＡＲ数据库，ＷｉｎＳｉ

!

ｅ取为１５时，取得最佳平均识别
率９７．９４

!

；对于ＤＳ数据库，ＷｉｎＳｉ
!

ｅ取为５时，取得最
佳平均识别率９３．９４

!

。

本文算法采用超香肠神经元模型构建高维几何空

间覆盖形体，训练时关键参数为超香肠神经元半径值

ｋ。为了验证正确识别率与正确拒识率随超香肠神经
元半径值变化的关系，下面考虑在 ＷｉｎＳｉｚｅ取最优值
时，ｋ值改变时的最优正确识别率与最优正确拒识率
间的平衡。超香肠神经元半径值变化情况下，ＡＲ数据
库及ＤＳ数据库上的识别实验与拒识实验结果如表１
及表２所示。

图４　伪装人脸数据库中同类人脸样本图像

Ｆｉｇ．４　ＦａｃｅｉｍａｇｅｓｏｆｓａｍｅｃｌａｓｓｉｎＤｉｓｇｕｉｓｅｄｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ
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图５　ＡＲ及ＤＳ数据库平均识别率随ＬＰＱ窗口大小的变化

Ｆｉｇ．５　ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＲａｔｅＣｈａｎｇｉｎｇｖｉａＬＰＱＷｉｎＳｉｚｅｉｎＡＲａｎｄＤＳＤａｔａｂａｓｅ

表１　本文算法在ＡＲ数据库上的识别与拒识实验结果（ｋ为超香肠半径值，ＬＰＱＷｉｎＳｉ
!

ｅ＝１５）
Ｔａｂ．１　ＴｒｕｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＲｅｊｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｎＡＲＤａｔａｂａｓｅｂｙＰｒｏｐｏｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍＣｈａｎｇｉｎｇｕｎｄｅｒ

ｖａｒｙｉｎｇＨｙｐｅｒＳａｕｓａｇｅＮｅｕｒｏｎＲａｄｉｕｓｖａｌｕｅｋ，ｗｈｉｌｅＬＰＱＷｉｎＳｉｚｅｉｓｓｅｔａｓ１５

参加训练的类别识别实验

ｋ 正确识别率 错误识别率 错误拒识率

未参加训练的类别拒识实验 所有类别平均

ｋ 正确拒识率 错误接受率 正确识别结果

４２０ ９７．６９
!

１．７７
!

０．５４
!

４２０ ６９．５２
!

３０．４８
!

６９．５２
!

４１０ ９７．２１
!

１．２２
!

１．５６
!

４１０ ８１．３５
!

１８．６５
!

８１．３５
!

４００ ９７．０４
!

１．２２
!

１．７３
!

４００ ９２．９４
!

６．７５
!

９２．９４
!

３９０ ９６．９４
!

０．９５
!

２．１１
!

３９０ ９６．３５
!

３．６５
!

９６．３５
!

３８５ ９６．８０
!

０．５４
!

２．６５
!

３８５ ９７．９４
!

２．０６
!

９７．９４
!

３８２ ９６．３０
!

０．４４
!

３．２６
!

３８２ ９８．７２
!

１．２８
!

９８．７２
!

３８０ ９５．９０
!

０．４４
!

３．６６
!

３８０ ９９．６６
!

０．３４
!

９９．６６
!

３７０ ９５．１０
!

０．３３
!

４．５７
!

３７０ ９９．８９
!

０．１１
!

９９．８９
!

表２　本文算法在ＤＳ伪装数据库上的识别与拒识实验结果（ｋ为超香肠半径值，ＬＰＱＷｉｎＳｉ
!

ｅ＝５）
Ｔａｂ．２　ＴｒｕｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＲｅｊｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｎＤＳＤａｔａｂａｓｅｂｙＰｒｏｐｏｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍＣｈａｎｇｉｎｇ

ｕｎｄｅｒｖａｒｙｉｎｇＨｙｐｅｒＳａｕｓａｇｅＮｅｕｒｏｎＲａｄｉｕｓｖａｌｕｅｋ，ｗｈｉｌｅＬＰＱＷｉｎＳｉｚｅｉｓｓｅｔａｓ５

参加训练的类别识别实验

ｋ 正确识别率 错误识别率 错误拒识率

未参加训练的类别拒识实验 所有类别平均

ｋ 正确拒识率 错误接受率 正确识别结果

３３０ ８８．８６
!

１１．１４
!

０．００
!

３３０ ９９．４４
!

０．５６
!

９４．１５
!

３３５ ８９．７１
!

１０．２９
!

０．００
!

３３５ １００．００
!

０．００
!

９４．８６
!

３４０ ９０．９３
!

９．０７
!

０．００
!

３４０ １００．００
!

０．００
!

９５．４７
!

３４５ ９１．０８
!

８．９２
!

０．００
!

３４５ ９９．４４
!

０．５６
!

９５．２６
!

３５０ ９２．４３
!

７．５７
!

０．００
!

３５０ ９８．８９
!

１．１１
!

９５．６６
!

３５５ ９１．４８
!

８．５２
!

０．００
!

３５５ ９９．４４
!

０．５６
!

９５．４６
!

３６０ ９１．０５
!

８．９５
!

０．００
!

３６０ ９８．８９
!

１．１１
!

９４．９７
!

３６５ ９２．９０
!

７．１０
!

０．００
!

３６５ ９７．７８
!

２．２２
!

９５．３４
!

　　从表１及表２可以得出，随着ｋ值的增大，正确识
别率增大，而正确拒识率变小；随着 ｋ值变小，正确识
别率越小，而正确拒识率越大。这刚好符合了仿生流

形学的理论解释。由于仿生所建立的超香肠链是依赖

其超香肠神经元模型去对同样人脸进行覆盖。在取较

小超香肠神经元半径 ｋ值时，仿生模式识别所建立的
高维几何形体未能完全覆盖到同类物体的渐变样本，

所以可能导致较多伪装模式下同类人脸的拒绝识别。
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表３　本文算法与其他算法的在ＡＲ数据库及ＤＳ数据库中的比较结果（特征维数设为２５６）

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＴｒｕｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＡＲＤａｔａｂａｓｅ

ａｎｄＤＳＤａｔａｂａｓｅｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅ２５６ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＣＡ＋ＳＶＭ［１９］ ＰＣＡ＋ＢＰＲ［１４］ ＳＲＣ［１８］ ＰｒｏｐｏｓｅｄＭｅｔｈｏｄ

ＡＲＤａｔａｂａｓｅ ９０．３６
!

９１．６３
!

９４．８２
!

９７．９４
!

ＤＳＤａｔａｂａｓｅ ８９．５６
!

９０．７６
!

９２．１６
!

９５．６６
!

而取较大的超香肠神经元半径 ｋ值时，高维几何形体
则有可能覆盖了它类人脸的伪装样本，导致了较高的

错误认识率。所以对于一个实际的仿生人脸识别算

法，取得正确认识与正确拒识的平衡尤为重要。由于

仿生的拒识率都保持着较高的水平，本文选择在较高

的拒识率情况下，选择相对高的识别率对应的半径值

作为最优超香肠神经元半径值，并在表中做了相应的

表示，即在ＡＲ数据库及ＤＳ数据库中分别取为３８５和
３５０时，本文算法获得最优结果，分别为 ９７．９４

!

和

９５６６
!

。可见，本文算法对于伪装模式下的人脸识别

是有效的。另外，由于本文所设计的ＤＳ数据库伪装模
式比较多，所以识别结果比 ＡＲ数据库识别结果稍低
一些。

为了比较本文方法的性能，本文算法与 ＳＶＭ方
法、ＳＲＣ方法及基于 ＰＣＡ的 ＢＰＲ方法进行了比较，其
中，ＳＶＭ采用 ＲＢＦ核函数，ＳＲＣ方法采用随机降维进
行下采样，每种方法都采用相同的２５６维特征、在 ＡＲ
和ＤＳ数据库中分别随机选取一半样本作为训练样本，
另一半作为测试样本进行识别比较，识别结果采用

１００次实验的平均值，实验结果如表３所示。可见，本
文方法比ＳＶＭ方法，及ＳＲＣ方法可以取得更优的识别
结果。

５　结论

本文设计了一个伪装人脸数据库，并采用非伪装

建模的方式对伪装人脸识别进行了研究。给出了一种

基于局部相位量化特征提取与仿生模式识别的伪装人

脸识别算法。该算法在ＡＲ数据库及采用警用面部复
合软件设计建立的伪装数据库上的仿真实验均表明，

其具有很高的计算效率，并显著提高了在伪装情况下

人脸识别的识别性能。另外，由于伪装情况下，单特征

和单尺度提取下的识别算法可能有一定的局限性，如

何利用多种特征及多尺度挖掘对伪装模式下更稳定的

特征，这将是本文的下一步工作。
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