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基于彩色信息融合和同伦算法的

遮挡鲁棒人脸识别方法研究
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摘　要：遮挡条件下的鲁棒人脸识别，目前在人脸识别领域逐渐被重视，被认为是难点问题之一．本文利用稀疏表示
理论满足人眼视觉特性及神经信息有效表达，且跟人脸固有特征具有的自然性是相吻合的特点，研究了彩色人脸图像色度

信息有效融合策略，采用同伦算法解决稀疏表示模型中的
!１范数问题，提出了一种基于彩色信息融合和同伦算法的遮挡鲁

棒人脸识别算法．在ＡＲ数据库中的实验结果表明，与传统基于灰度转换方法人脸识别方法及ＳＲＣ算法相比，本文所提基于
同伦算法的稀疏表示人脸识别，具有很高的计算效率，而且有效融合了彩色信息，显著提高了在遮挡及非遮挡情况下人脸

识别的效率及识别性能。
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１　引言

人脸识别研究发展至今４０余年，已在限制条件下
取得了巨大进展［１］，但在光照条件、面部表情、姿态、

尺度大小及被其它的物体所遮挡等各种各样的条件变

化下其识别的鲁棒性仍有待提高。随着日常生活中人

们佩戴饰物、眼镜等的比例越来越高，遮挡问题也显

得更为突出。因此，研究各种遮挡条件下具有良好鲁

棒性的人脸识别新算法对于提高实际人脸识别系统的

性能显得尤为重要［２４］。

遮挡条件下的人脸识别带来的主要问题是其作为

人脸特征的非确定性及非稳定性。一方面，由于遮挡
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的位置无法确定，遮挡所在位置在原人脸图像的固有

特征中常呈现为各种局部特征的缺失，精确建模显得

十分困难；另一方面，遮挡物的透明度决定了遮挡下的

人脸仍能有效表征其整体特征，如何在一定透明度的

遮挡人脸图像中有效利用其整体特征进行识别，这个

问题也是难点之一。目前，针对遮挡条件下的人脸识

别方法主要利用了局部表示对于部分遮挡的鲁棒性这

一特点，致力于研究基于局部特征的遮挡人脸识别方

法。Ｋｉｍ等提出了一种局部凸性的方法，该方法利用
了局部凸性信息，通过加强计算 ＩＣＡ结构基图像过程
的附加局部约束来产生局部基图像［５］；Ｌｅｅ等首先在在
文献［６］中提出使用非负矩阵分解来表示人脸图像的
局部变化，Ｌｉ等人之后利用了矩阵成分的稀疏项将该
方法推广至矩阵非负矩阵分解［７］；Ｍａｒｔｉｎｅｚ等提出了一
种概率统计的方法用于补偿部分遮挡人脸，并进行遮

挡人脸识别［８］；Ｐａｒｋ等采用一个包含所有几何特征及
结构信息的属性相关图结构模型来表示人脸［９］。

以上研究均没有对遮挡人脸图像整体特征加以利

用。最近，Ｗｒｉｇｈｔ在文献［１０］中利用稀疏表示理论把人
脸识别问题建模成人脸样本整体特征的线性组合，认为

其解是一个稀疏系数寻优问题，取得了在遮挡下较好的

识别性能。这提供了利用整体特征进行遮挡人脸识别

的可行性，并提供了一种新的思路。而 Ｙａｎｇ等［１１１３］及

Ｓｕｎ等［１４］的研究均表明，彩色信息及其结构在人脸识别

中发挥着重要的作用。基于以上两点，本文提出一种结

合彩色信息及人脸整体稀疏特征的遮挡人脸识别新方

法，融合彩色人脸图像特征，用稀疏表示理论进行优化建

模，并用同伦算法进行优化问题的求解。

２　彩色信息融合的人脸特征提取方法

２．１　彩色信息融合模型
传统的灰度图像，本质上为利用 ＲＧＢ三通道进行

系数加权，最后得到单一的灰度图像，其转换模型如

图１所示。而本文所采用的彩色信息融合模型———色
度特征融合方法（见图２）。考虑视觉对于彩色图像信
息的自适应认知机制，根据 ＲＧＢ色度之间的非相关性
及信息冗余特性，采用 ＲＧＢ伪色度有效融合的方法，
并保持其总体能量进行融合。

图１　传统ＲＧＢ灰度转换模型，其中系数α＝０．２９９，β＝０．５８７，＝０．１１４
Ｆｉｇ．１　ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＲＧＢｇｒａｙｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｄｅ，ｗｈｉｃｈ

ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓα＝０．２９９，β＝０．５８７，＝０．１１４

图２　色度特征融合模型
Ｆｉｇ．２　Ｃｈｒｏｍｉｎａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅ

具体地，用Ａ表示一幅大小为 ｍ×ｎ大小的彩色图
像，且其三个主要色度分量为 Ｒ，Ｇ，Ｂ。不失一般性，

假设Ｒ，Ｇ，Ｂ为列向量：Ｒ，Ｇ，Ｂ∈ＲＮ，其中Ｎ＝ｍｎ。
那么彩色图像可以用基于 ＲＧＢ颜色空间的 ＣＩＤ模
型［１２］表示为一个Ｎ×３的矩阵：Ａ＝［Ｒ，Ｇ，Ｂ］∈ＲＮ３。

彩色图像转化为灰度图像的公式如下：

Ｙ＝０．２９９Ｒ＋０．５８７Ｇ＋０．１１４Ｂ （１）
不失一般性，本文用 Ｒ，Ｇ，Ｂ三个色度分量，经过

系数加权，再进行列向量相连，产生一个３Ｎ×１的色度
融合向量：

Ｄ＝
αＲ
βＧ








Ｂ

（２）

其中，系数α，β， 可以取０１间的值，但应满足 α＋β＋
＝１。此色度融合向量将作为本文后续稀疏表示算法
中人脸图像的整体特征向量。

３　基于稀疏表示理论的人脸识别建模

３．１　稀疏表示理论及其应用模型
由于稀疏表示理论具有跟人眼视觉特性及神经信

息有效表达相吻合的特点［１５］，稀疏编码技术通常采用

在过完备字典中选择最少的相关原子来表达一幅自然

图像。基于过完备字典的稀疏表示理论及其应用是一

个新领域，且在图像去噪、识别等方面取得目前几乎

最好的效果［１６２０］。

稀疏表示模型认为自然信号能够被简洁的表示

（或逼近）成预先定义的原子信号的线性组合，而且这

些组合系数是稀疏的，即只有少数不为零的系数。直

观地，稀疏性可以由稀疏向量的０的个数来表达，也就
是用

!０范数来测量。形式描述如下：设 ｙ∈Ｒ
ｍ是个一

个列信号，一些原子信号构成字典Ａ∈Ｒｍ×ｎ，则误差约
束下稀疏编码问题为

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖０　 ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖ｙ－Ａｘ‖
２

２ε （３）

在上面的表达式中 ｘ^是ｙ的稀疏表示，ε是误差容限，

Ｔ是稀疏阈值，‖．‖０表示 !０范数，列数向量中非０元素
的个数。

!０范数最小化问题，被证明是一个ＮＰ难问题。

３６７１
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但是如果问题的解足够稀疏的话，
!１范数最小化，由于

其与
!０范数最小化的凸函数最接近，两者是等价的

［２１］。

即也可以表示如下：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖１　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖ｙ－Ａｘ‖
２

２ε （４）

这两者从本质上而言，也是相互等价的命题。式（３），
（４）可以通过不同的方法逼近，包括正交匹配追踪［２２］，

基追踪［２３］，梯度追踪［２４］，阈值方法［２５２６］等方法。Ｗｒｉｇｈｔ
等人提出基于稀疏表示人脸识别算法（ＳＲＣ），该人脸
识别算法［１０］是最早应用稀疏模型进行人脸识别方法的

研究，其基本思想是：寻找一个由训练样本对测试样本

最佳线性表出的稀疏向量，也就是用很少的训练样本

就可以对测试样本进行识别。在（３）式中，Ａ表示由训
练样本构成的过完备字典，ｙ表示被测样本，ｘ表示稀
疏向量，ε是该测试样本由训练样本稀疏表出的残差。

ＳＲＣ算法步骤如下

１．读进训练样本和测试样本，生成训练样本构成的过完备字典Ａ
和测试图像矩阵 Ｙ。格式为 Ａ＝［Ａ１，Ａ２，Ａ３，．．．，Ａｋ］，其中 Ａ

矩阵的行数为ｈ＝ｍ×ｎ（ｍ为一张图像行大小，ｎ为一张图像
列大小），列数为训练样本总数，Ａｉ代表某张训练样本。

２．生成特征降维矩阵Ｒ，它的大小为 ｄ×ｈ，ｄ为降维后的特征维
数。把训练样本Ａ投影到降维矩阵 Ｒ上，对训练样本 Ａ进行
降维，并归一化降维后的练样本Ａ。

３．对测试样本ｙ做降维处理，并归一化。

４．解
!１范数问题

ｘ＃＝ａｒｇｍｉｎｘ‖ｘ‖１ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖Ａｘ－ｙ‖２ε （５）

５．计算残差ｒｉ（ｙ）＝‖ｙ－Ａδｉ（ｘ＃）‖２，ｉ代表训练样本中的第 ｉ类。
找出残差最小的类，进行识别。

３．２　用同伦算法求解稀疏模型问题
由于同伦算法在寻最优解序列过程中，可以沿着

最接近中心轨迹的方向进行，因此具有速度快、计算量

小的特点［２７３０］。下面采用同伦算法来解式子（５）。该
式子可以写成一个无约束优化问题。

ｘ＝ａｒｇｍｉｎｘＦ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｘ
１
２‖ｙ－Ａｘ‖

２

２＋!‖ｘ‖１
＝ａｒｇｍｉｎｘｆ（ｘ）＋!ｇ（ｘ） （６）

其中，ｆ（ｘ）＝１２‖ｙ－Ａｘ‖
２

２， ｇ（ｘ）＝‖ｘ‖１，!＞０为拉格
朗日乘子。一方面，对于一个固定的

!

，当０∈Ｆ（ｘ）
时，可以获得一个最优解。另一方面，类似于内点法，

若定义

Ｘ｛ｘ
!

：
!∈［０，∞］｝ （７）

Ｘ定义为解的一个随
!

变化的路径：当
!→∞，ｘ

!

＝０；
当

!→０，ｘ
!

收敛于式子（５）的解。所以同伦方法利用
了目标函数Ｆ（ｘ）从

!２约束到式子（６）中 !１目标随着 !

*

的下降符合同伦轨迹的特点。因此，为了构造一个下

降的
!

序列，仅需要判断会让支撑集 ｘ
!

变化的 “断

点”。由于式子（６）中的第一项 ｆ是可微的：ｆ＝ＡＴ

（Ａｘ－ｂ）－ｃ（ｘ）．第二项ｇ（ｘ）的子梯度为

ｕ（ｘ）‖ｘ‖１ {＝ ｕ∈Ｒｎ：
ｕｉ＝ｓｇｎ（ｘｉ），ｘｉ≠０
ｕｉ∈［－１，１］，ｘｉ }＝０

（８）

所以Ｆ（ｘ）＝０的解也是下面方程的解：
ｃ（ｘ）＝ＡＴｂ－ＡＴＡｘ＝

!

ｕ（ｘ） （９）
由定义（８）可得，在每一次迭代中的稀疏支撑集为

+｛ｉ：ｃ（ｌ）ｉ ＝!｝ （１０）
然后，算法分别计算ｘ（ｋ）在方向和幅度上的更新项。具
体地，在稀疏集上的更新项为下式的解：

ＡＴ
+

Ａ
+

ｄ（ｋ）（
+

）＝ｓｇｎ（ｃ（ｋ）（
+

）） （１１）
其中Ａ

+

和ｃ（ｋ）（
+

）分别是Ａ和ｃ（ｋ）对应于稀疏支撑集
+

的子矩阵和向量。式子（１１）可以使用Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解和
稀疏支持元素的加减来完成计算。对于不在支撑集上

的系数，他们的更新方向设置为零。沿 ｄ（ｋ）方向，对应
于ｘ的更新而导致式子（９）不符合的断点，可以有两种
情况。第一种情况是当ｃ中元素不在支撑集里面导致
!

会在幅度上增加时出现：

＋＝ｍｉｎ
ｉ瓟 {

+

!

－ｃｉ
１－ａＴｉＡ

+

ｄ（ｋ）（
+

）
，

!

＋ｃｉ
１＋ａＴｉＡ

+

ｄ（ｋ）（
+

}） （１２）

令取得 ＋的索引记为 ｉ＋。第二种情况是支持集里面跟
０交叉时出现，偏离了符号准则：

－＝ｍｉｎ
ｉ∈ {

+

－
ｘｉ
ｄ}ｉ （１３）

令取得 －的索引记为 ｉ－．那么同伦算法将往下一断点
前进，并通过增加ｉ＋或减少ｉ－来更新稀疏集：

ｘ（ｋ＋１）＝ｘ（ｋ）＋ｍｉｎ｛＋，－｝ｄ（ｋ） （１４）
算法当在连续间迭代中ｘ的相对变化相当小的情况下
终止。

同伦算法步骤总结如下

１．输入：Ａ是一个满秩矩阵Ａ＝［ｖ１，ｖ２，ｖ３，．．．，ｖｎ］∈Ｒｄ×ｎ，ｄ＜ｎ，向

量ｂ∈Ｒｄ，初始化拉格朗日参数为 !

＝２‖ＡＴｂ‖∞。
２．设定初始值：ｋ→０。找出第一个支持索引：ｉ＝ａｒｇｍａｘｎｊ＝１‖ｖＴｊｂ‖，
　　

+

＝｛ｉ｝．
３．重复以下步骤：
４．ｋ←ｋ＋１。

５．解式子（１１）得到更新方向ｄｋ。

６．根据式子（１２）和（１３）计算稀疏支持更新：←ｍｉｎ｛＋，－｝

７．更新 ｘ（ｋ），
+

，和
!←!

－。
８．直至停止条件满足。

９．输出：ｘ←ｘ（ｋ）。
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４　实验

为了评测本文提出的人脸识别方法性能，此处采

用了ＡＲ人脸图像库［１５］来进行人脸识别实验。ＡＲ人
脸库中包含了不同表情和不同光照、及不同遮挡条件

下采集的正面人脸图像，因此该人脸库可用来比较全

面地评测本文提出的人脸识别算法。ＡＲ数据库包含
了１２６个人，共 ４０００多张正面图片，每人有 ２６张图
片［３１３２］。本文实验中，采用 ＡＲ人脸库中的一个子集，
共有１００个人，男女各５０人。每个人的图像都分两个
阶段拍摄取得，每一阶段共有１３张图片，其中７张仅
含表情和光照变化，３张含眼镜遮挡，３张含围巾遮挡。
图片原始大小为１６５×１２０。图３给出了本实验中所用
到的某个人在单次采集时的所有人脸图像。其中，第

一行是一幅无表情的正面注册人脸图像，是在均匀光

照条件下拍摄的；第二行从左到右分别对应的是表情

为微笑、生气和惊叫时，及光照条件为左侧灯光、右侧

灯光和两侧灯光照射时拍摄的人脸图像，第三行从左

到右分别对应的是眼镜遮挡及围巾遮挡时变换光照下

拍摄的人脸图像。

图３　ＡＲ数据库中的人脸图像示例
Ｆｉｇ．３　ＦａｃｅｉｍａｇｅｓｉｎＡＲＤａｔａｂａｓｅ

实验所用的计算机为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ，２．４０ＧＨｚ，
４Ｇ内存，软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７．０操作系统，ＭＡＴ
ＬＡＢ２０１０ｂ仿真平台。针对数据库中的原始人脸图像，
先采用文献［３３］的方法进行预对齐，使所有人脸样本
大致上实现配准。另外，为了保证实验不受计算机内

存的限制，在色度特征融合方法实验中，把原彩色图像

先直接下采样到大小为８２×６０进行实验，灰度图像采
用大小为８２×６０的彩色图像直接转换。本文首先测试
了彩色信息融合时α，β， 的取值对算法性能的影响，
从而选定融合系数。然后再从无遮挡及有遮挡人脸识

别在特征维数变化的情况下，以及有遮挡人脸识别在

训练样本改变的情况下，进行了另３组识别率的仿真
实验。

实验１：测试本文所提方法在彩色信息融合时 α，
β， 的取值对算法性能的影响。在无遮挡人脸图像样
本中，本实验从每类随机选择７张无遮挡人脸图像作
为训练样本，另外７张无遮挡人脸图像作为测试样本。
测试次数设为２０００次，识别率取同一色度系数条件下
对所有次数识别率的平均值。实验特征维数固定为

１５００维。保持 α＋β＋＝１时，系数测试时的取值间隔
为０．１。由表１的实验结果表示，在某一分量为零的情
况下，其识别率会下降２

!

至３
!

左右，但只要保持 α，
β， 各分量的取值不为零，且满足 α＋β＋＝１进行融
合，则实验出来的识别率保持在稳定的水平，其识别率

的相差范围都保持在０．１２
!

内．另外由于色度系数的
取值是在０１之间的一个连续量，难以进行逐一穷举，
本文此处只做了初步的测试。因此，本文结合本次试

验的结果，直接采用了公式（１）中原有系数，即 α＝
０．２９９，β＝０．５８７， ＝０．１１４对彩色信息进行融合。

表１　本文算法对于无遮挡人脸图像在色度

系数变化情况下的正确识别率

Ｔａｂ．１　Ｒｉｇｈｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｃｏｌｏｒ

ｆｅａｔｕｒｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｇｅｆｏｒｕｎｏｃｃｌｕｄｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

色度系数（α，β，）平均识别率 色度系数（α，β，） 平均识别率

（α，β），＝０
０≤α，β≤１

９７．１２
!

（α，β），α＋β＋＝１

α＝０．１，β，≠０
９９．５８

!

（α，），β＝０
０≤α，≤１

９６．１３
!

（α，），α＋β＋＝１

β＝０．１，α，≠０
９９．４９

!

（β，），α＝０
０≤β，≤１

９６．５８
!

（β，），α＋β＋＝１
＝０．１，α，β≠０

９９．６３
!

实验２：测试多种算法在无遮挡人脸图像样本中，
特征维数变化情况下正确识别率。本实验从每类随机

选择７张无遮挡人脸图像作为训练样本，另外７张无
遮挡人脸图像作为测试样本。测试次数设为２０００次，
识别率取每次识别率的平均值。实验特征维数分别为

６０，１２０，２５０，５００，１０００，１５００。其中仿生人脸识别方
法采用ＰＣＡ方法降维，ＳＲＣ算法及本文方法采用随机
矩阵进行降维。表２中的第２至第４列列出了仿生模
式人脸识别算法、ＳＲＣ算法及本文方法的实验结果。

比较表２中各列易见，在特征维数达到５００维及
以上时，三种算法均可达到９５

!

以上的识别率，且基于

稀疏表示的算法较基于ＰＣＡ的仿生模式人脸识别算法
识别率更高些。比较表２的后两列可得出，本文所提
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基于彩色信息融合的方法与基于灰度的 ＳＲＣ算法相
比，取得了更好的识别率。这一现象表明了，彩色信息

的融合在基于稀疏表示的算法上面，可以获得更好的

人脸特征。另外，基于稀疏表示的算法在特征取１５００
维时，取得了最好的识别率，这也验证了稀疏表示人脸

识别特征的提取方式没有人脸图像特征维数起的作用

大这一结论［１０］。因此，本文后续实验３采用了这一维
数进行。

表２　无遮挡人脸图像在特征维数变化情况下正确识别率比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｉｇｈｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｕｎｄｅｒｆｅａｔｕｒｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃｈａｎｇｅｉｎｕｎｏｃｃｌｕｄｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

特征维数 ＰＣＡ＋ＢＰＲ［３４］ ＳＲＣ 本文方法

６０ ８３．２３
!

８４．７９
!

８６．８９
!

１２０ ９１．５３
!

９３．７５
!

９４．２３
!

２５０ ９２．２２
!

９５．６１
!

９７．９２
!

５００ ９５．３７
!

９７．８２
!

９８．６４
!

１０００ ９８．２６
!

９８．４５
!

９９．１２
!

１５００ ９８．４３
!

９９．１３
!

９９．７５
!

实验３：测试多种算法在有遮挡人脸图像样本中，
特征维数变化情况下正确识别率。本实验从每类 ２６
张人脸图像（其中６张含眼镜及围巾遮挡）中随机选择
１３张人脸图像作为训练样本，另外１３张人脸图像作为
测试样本。另外，测试次数和降维方法与实验２相同。
表３中的第２至第４列列出了仿生模式人脸识别算法、
ＳＲＣ算法及本文方法的实验结果。

表３　遮挡人脸图像在特征维数变化时正确识别率比较
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｉｇｈｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｕｎｄｅｒｆｅａｔｕｒｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃｈａｎｇｅｉｎｏｃｃｌｕｄｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

特征维数 ＰＣＡ＋ＢＰＲ［３４］ ＳＲＣ 本文方法

６０ ７９．３４
!

８０．３６
!

８５．６２
!

１２０ ９０．３１
!

９２．３８
!

９３．４９
!

２５０ ９１．５７
!

９４．２７
!

９６．８２
!

５００ ９４．８５
!

９６．７５
!

９７．１３
!

１０００ ９７．３５
!

９７．２９
!

９７．８６
!

１５００ ９７．４３
!

９７．５７
!

９８．５６
!

由表３可以得出，总体而言，ＳＲＣ算法优于基于
ＰＣＡ的仿生人脸识别算法，而本文方法较前两种方法
识别率有一定程度的提高。但随着特征维数的增加，

在高于１０００维时，基于ＰＣＡ的仿生人脸识别算法取得
了与ＳＲＣ方法相接近的性能。这是因为仿生模式识别
算法在高维空间中随着有效特征的加强，其样本连续

性原理得到了加强，可以构建出更适用的高维几何覆

盖形体。而本文方法由于有效融合了人脸图像彩色特

征信息及稀疏表示理论的优点两者的优点，仍是三个

算法中最优的算法。另外，在实验３的条件下，对三种
算法的平均识别时间进行了测试，结果如下面表４所
示。由结果可知，本文所提方法在速度上也由于基于

ＰＣＡ的仿生模式识别算法及ＳＲＣ算法。本文方法相对
于ＳＲＣ算法的加速是由于采用了同伦算法进行稀疏模
型的求解，相对于前人采用Ｌ１算法进行求解在速度上
提高了一个数量级，单张人脸图像的平均识别时间在

０．３秒内即可完成。

表４　三种方法的单张平均识别时间（秒）比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｉｍｅ（ｓｅｃｏｎｄ）

ｏｆｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

特征维数 ＰＣＡ＋ＢＰＲ［３４］ ＳＲＣ 本文方法

５００ ０．５７ ３．６ ０．１６

１０００ ０．６４ ５．７ ０．２４

１５００ ０．７８ ９．８ ０．３０

实验４：测试多种算法改变训练样本数时，在含遮
挡的整个ＡＲ数据库的正确识别率。本实验在整个数
据库上进行测试，从每类随机选取 Ｎ张图像作为训练
样本，另外 ２６Ｎ张图像作为测试样本，样本不重复。
另外，测试次数和降维方法与实验２相同。实验特征
维数固定取为１５００维。表５中的第２至第４列列出了
仿生模式人脸识别算法、ＳＲＣ算法及本文方法的实验
结果。

表５　遮挡人脸图像在训练样本变化情况下正确识别率比较

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｉｇｈｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｕｎｄｅｒｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｉｎｏｃｃｌｕｄｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

训练／测试样本 ＰＣＡ＋ＢＰＲ［３４］ ＳＲＣ 本文方法

５／２１ ８３．３６
!

８６．７５
!

８７．６８
!

７／１９ ９１．７３
!

９０．６９
!

９３．６９
!

９／１７ ９２．４３
!

９２．８６
!

９６．５３
!

１１／１５ ９６．８３
!

９６．７７
!

９７．５４
!

１３／１３ ９７．４３
!

９７．５７
!

９８．５６
!

１５／１１ ９８．２１
!

９８．５４
!

９８．９７
!

１７／９ ９８．４８
!

９８．８６
!

９９．３１
!

从表５可以得出，本文方法在改变训练样本个数
时也能取得较前两种方法更好的识别效果。表５的第
２列和第３列的结果表明：在同一个人脸识别模式中，
基于稀疏表示理论人脸识别方法的正确识别率跟训练

样本的完备性呈正相关，训练样本越完备，识别率越

高。随着训练样本的增加，本文方法的识别率都有明
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显的提高，在训练／测试样本为１７／９的时，其识别率可
达到９９．３１

!

。另外，也表明了稀疏表示人脸识别方法

对于有遮挡的人脸图像也具有很好的鲁棒性，其识别

性能对于局部特征的缺失并不十分敏感。同时，在小

样本情况下，如训练／测试样本为９／１７时，本文方法比
ＳＲＣ方法识别率高出３．６７

!

，识别率提高显著，这表明

了采用彩色信息融合的特征提取方法有效地利用了人

脸图像的彩色信息，从而提高了该方法的正确识别率。

５　结论

本文对人脸图像彩色信息进行有效融合，并提出

了基于彩色融合特征和同伦算法的人脸识别方法。此

外，还通过非遮挡及遮挡下的人脸识别实验，验证了本

文提出的彩色融合特征及识别方法对于遮挡条件下的

人脸识别具有较好的性能，因此本文算法具有良好的

鲁棒性。需要指出的是，本文提出的人脸识别方法相

对于流行的运用局部特征解决遮挡人脸识别问题的方

法具有一定的优势：无需检测局部遮挡区域，能更好地

利用遮挡下的透明特征，运算速度快，可用于实时鲁棒

人脸识别场合中。
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