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分辨性分解块稀疏表示遮挡人脸识别算法

胡正平　赵淑欢
（燕山大学信息科学与工程学院，秦皇岛 ０６６００４）

摘　要：针对遮挡人脸检测问题，将分辨性分解模型与块稀疏表示结合起来提出基于分辨性分解块稀疏表示的
遮挡人脸识别算法。首先，利用该图像分解算法将训练图像集分解成共同部分、低秩条件部分和稀疏误差部分；

其次，分别在共同部分和低秩条件部分上利用ＰＣＡ构造投影矩阵，联合两个投影矩阵构造最终的投影矩阵，并
对原训练集及测试样本进行投影；最后，在投影空间中利用块稀疏表示对测试样本进行分类识别。在ＡＲ数据库
上的遮挡仿真实验证明，与ＳＲＣ、ＮＳ、ＢＳ算法相比，该方法可以在低维特征空间上获得较高的识别率且具有更
强的鲁棒性。
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１　引言

人脸识别因其应用广泛且典型而成为模式识

别和机器视觉领域的核心问题，为此不少研究者提

出多种人脸表示及分类方法，特别是近几年稀疏表

示因其良好的识别性能和系统鲁棒性而成为研究

热点［１３］。例如，Ｗｒｉｇｈｔ等人首先将信号稀疏表示思
想用于图像识别领域［４］，提出基于稀疏表示的分类

方法（ＳＲＣ），其核心思想将测试图像表示为训练图

像的稀疏线性组合，利用残差对测试图像进行分

类。文献［５］中对 ＳＲＣ方法进行扩展，建议用两步
测试样本稀疏表示方法，首先用所有的训练样本线

性表示测试样本并根据残差选取Ｍ个最近邻原子。
然后利用Ｍ个最近邻训练样本线性表示测试样本
并根据残差进行分类。文献［６］提出不同子空间选
择方法，先用所有的训练样本线性表示测试样本并

根据残差选取ｋ个最近邻子空间。再利用ｋ个最近
邻空间利用ＳＲＣ进行分类，并提出结合分块方案解
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决图像的遮挡识别问题。为提高算法鲁棒性，文献

［７］将稀疏编码问题建模成稀疏约束的稳定回归问
题，并求最大似然解，获得了比ＳＲＣ更好的鲁棒性。

原子稀疏表示（ＳＲＣ）没有考虑字典内部的结构
信息：高维数据空间是由多个低维线性子空间构成。

针对数据包含的这一结构信息，文献［８］首先将结构
化子空间的思想用于信号采样及恢复，通过混合２／
１进行结构化稀疏信号优化。图像识别问题中也存
在子空间结构：由训练数据组成的字典通常具有块结

构这一特性，每类中的训练数据形成字典的几个块，

即每类数据分别位于由字典形成的高维空间中的多

个低维子空间［９］。Ｅｌｈａｍｉｆａｒ等人首先将块结构稀疏
表示应用于图像分类［１０］，将图像分类问题看作是结

构化稀疏恢复问题，利用字典中最少数目的块对测试

样本进行稀疏表示，并达到较高的识别水平。

近年，ＭａＹｉ等人率先对低秩分解展开研
究［１１１２］，并证明低秩可有望解决噪声、光照、表情、

遮挡等问题，为此基于低秩识别的算法得到极大关

注［１３－１４］。例如，文献［１５］将低秩分解应用于人脸识
别中，将人脸图像分成低秩部分和稀疏噪声部分，

去除噪声影响后分别利用最近子空间和稀疏表示

进行分类，提高系统的稳定性。文献［１６］对低秩分
解进行扩展，增加不相干项，提高不同类的低秩成

分的独立性，并在低秩成分上计算 ＰＣＡ投影矩阵，
最后在投影子空间上利用稀疏表示进行分类，该算

法对遮挡等有较好的识别效果，但抛弃了稀疏部

分。文献［１７］将低秩稀疏分解与群稀疏编码结合
在一起，在低秩和稀疏部分上训练群稀疏字典。最

后将两个字典联合起来对原始的 ＳＩＦＴ特征进行稀
疏群编码，最后利用线性ＳＶＭ进行分类。以上几种
基于低秩的分解方法将所有图像转换成图像列向

量并构成矩阵，进行低秩分解，而Ｚｈａｎｇ等人将每幅
图像作为矩阵进行低秩分解［１８］，把训练集分解成共

同部分、低秩稀疏部分和稀疏误差三部分，并用子

空间距离进行分类。

本文将分辨性分解模型与块稀疏表示结合起来。

首先，利用该图像分解算法将训练图像集分解成共同

部分、低秩条件部分和稀疏误差部分；其次，分别在共

同部分和低秩条件部分上利用 ＰＣＡ构造投影矩阵，
联合两个投影矩阵构造最终的投影矩阵，并对原训练

集及测试样本进行投影；最后，在投影空间中利用块

稀疏表示对测试样本进行分类识别。

２　分辨性分解块稀疏表示算法

２．１　块稀疏分类原理
块稀疏是原子稀疏的扩展，原子稀疏直接以字

典中训练样本的线性组合表示测试样本且表示系

数是稀疏的。而块稀疏将字典分块，按块的线性组

合表示测试样本，块系数是稀疏的，即在字典 Ｂ∈
ＲＤ×ｍ（Ｄ表示特征维数，ｍ表示总原子数）上表示测
试样本ｙ∈ＲＤ×１时，先将Ｂ按类分块，假设 Ｂ中有 Ｎ
个类则 Ｂ＝［Ｂ［１］…Ｂ［ｎ］］，其中 Ｂ［ｉ］∈ＲＤ×ｍｉ，ｍｉ
表示第ｉ块所含的原子数，则块稀疏表示如式（１）
所示：

ｙ＝Ｂｃ＝［Ｂ［１］…Ｂ［ｎ］］ｃ （１）
与原子稀疏表示不同，（１）式解中的非零元素对应少数
的Ｂ中的块而不是原子。如果ｃＴ＝［ｃ［１］Ｔ．．．ｃ［ｎ］Ｔ］中
最多有ｋ个块ｃ［ｉ］∈Ｒｍｉ是非零的，则称ｃＴ是ｋ块稀
疏。用Ｂ中最少的块表示信号ｙ这一问题可表述为
（２）式的优化过程：

　Ｐ２／０：ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｉ（‖ｃ［ｉ］‖２ ＞０） ｓ．ｔ．‖ｙ－Ｂｃ‖２ε

（２）
其中Ｉ（·）为指标函数；ε０为误差容限，实际（２）式
中的目标函数统计解中非零块的数目。由于 ２／０
是一个 ＮＰｈａｒｄ问题，所以一般利用混合 ２／１进
行块结构稀疏系数求解，把寻找块内训练样本系数

的最小２范数作为目标函数，（２）式转化为下面的
优化问题

（２／１）：ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖ｃ［ｉ］‖２ ｓ．ｔ．‖ｙ－Ｂｃ‖２ε

（３）
最后利用残差项对测试样本进行归类即：

ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｙ）＝ａｒｇｍｉｎｉ‖ｙ－Ｂ［ｉ］ｃ［ｉ］‖２ （４）
本文将所有的训练图像作为字典 Ｂ，每个人的

所有图像作为字典中的块。如图１所示。

图１　字典的块结构
Ｆｉｇ．１　ＢｌｏｃｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ

５１２
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２．２　分辨性分解模型
分辨性分解（ＤＤ：ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）

模型利用低秩和稀疏度约束将同类图像集分解为

三部分：共同部分、低秩条件部分、稀疏残差部分。

设人脸矩阵集 Ｘ由 Ｎ个人在 Ｋ种条件下的人脸图
像组成，即 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，．．．，ＸＮ｝＝｛Ｘ１，１，Ｘ１，２．．．Ｘ１，Ｋ，
Ｘ２，１．．．ＸＮ，Ｋ｝其中 Ｘｉ，ｊ表示第 ｉ类的第 ｊ个样本。通
过分解可以获得Ｎ个共同部分（分别对应每个人），
Ｋ个低秩部分（对应Ｋ种条件），和每幅图像的稀疏
残差即：

Ｘｉ，ｊ＝Ｃｉ＋Ａｊ＋Ｅｉ，ｊ，Ｘｉ，ｊ∈Ｘ （５）
其中Ｃｉ为第 ｉ类的共同部分；Ａｊ为低秩条件部分；
Ｅｉ，ｊ表示稀疏残差。

根据稀疏低秩约束及公式（５）可构造如下的约
束优化分解函数：

Ｃ，Ａ，Ｅ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ，Ａ，Ｅ
∑
ｉ，ｊ
‖Ａｊ‖＋"ｉ，ｊ‖Ｅｉ，ｊ‖１

ｓ．ｔ．Ｘｉ，ｊ＝Ｃｉ＋Ａｊ＋Ｅｉ，ｊ，Ｘｉ，ｊ∈Ｘ （６）

其中‖Ａｊ‖＝∑ｉ
σｉ（Ａｊ）是核范数；∑ｐ，ｑ

Ｅｉ，ｊ（ｐ，ｑ） 是

１范数；Ｅ＝｛Ｅｉ，ｊ｝
Ｎ，Ｍ
ｉ，ｊ＝１

利用增广的拉格朗日乘子法将（６）式转化为：

Ｃ，Ａ，Ｅ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ，Ａ，Ｅ
∑
ｉ，ｊ
‖Ａｊ‖＋"ｉ，ｊ‖Ｅｉ，ｊ‖１

＋
μｉ，ｊ
２‖Ｘｉ，ｊ－Ｃｉ－Ａｊ－Ｅｉ，ｊ‖

２
Ｆ

＋〈Ｙｉ，ｊ，Ｘｉ，ｊ－Ｃｉ－Ａｊ－Ｅｉ，ｊ〉 （７）
其中Ｙｉ，ｊ是拉格朗日乘子；"ｉ，ｊ和 μｉ，ｊ用来平衡稀疏度
和重构误差。（７）式是对类ｉ的分解表述，而整个优
化过程要对所有类的图像进行分解。

迭代求解公式（７），每一步中只求解关于一个
未知量的凸优化问题，则式（７）转化为三个子优化
问题：

子优化问题１：在第ｔ次迭代中求优化的Ｅｉ，ｊ

Ｅｉ，ｊ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ，ｊ

"ｉ，ｊ‖Ｅｉ，ｊ‖１＋
μｉ，ｊ
２‖Ｘ

Ｅ
ｉ，ｊ－Ｅｉ，ｊ‖

２
Ｆ

＋〈Ｙｉ，ｊ，Ｘ
Ｅ
ｉ，ｊ－Ｅｉ，ｊ〉 （８）

其中ＸＥｉ，ｊ＝Ｘｉ，ｊ－Ｃｉ－Ａｊ，可得（９）式中的更新算法

Ｅｉ，ｊ＝Ｓ"

μｉ，ｊ

　

　
ＸＥｉ，ｊ＋

１
μｉ，ｊ
Ｙｉ，










ｊ （９）

子优化问题２：在第ｔ次迭代中求优化的Ａｊ

Ａｊ＝ａｒｇｍｉｎＡｊ
∑
ｉ
‖Ａｊ‖＋

μｉ，ｊ
２‖Ｘ

Ａ
ｉ，ｊ－Ａｊ‖

２
Ｆ＋〈Ｙｉ，ｊ，Ｘ

Ａ
ｉ，ｊ－Ａｊ〉

（１０）
利用奇异值阈值化算法有

Ｕ
!

ＶＴ←
∑ｉ
μｉ，ｊＸ

Ａ
ｉ，ｊ＋Ｙｉ，ｊ

∑ｉ
μｉ，ｊ

（１１）

则

Ａｊ＝ＵＳ
!

（
!

）ＶＴ （１２）

其中ＸＡｉ，ｊ＝Ｘｉ，ｊ－Ｃｉ－Ｅｉ，ｊ，!＝
Ｎ

∑ｉ
μｉ，ｊ

子优化问题３：在第ｔ次迭代中求优化的Ｃｉ

　Ｃｉ＝ａｒｇｍｉｎＣｉ

μｉ，ｊ
２∑ｊ‖Ｘ

Ｃ
ｉ，ｊ－Ｃｉ‖

２
Ｆ＋〈Ｙｉ，ｊ，Ｘ

Ｃ
ｉ，ｊ－Ｃｉ〉

（１３）
其中ＸＣｉ，ｊ＝Ｘｉ，ｊ－Ａｊ－Ｅｉ，ｊ，则有

Ｃｉ＝
∑ｊ
Ｙｉ，ｊ＋μｉ，ｊＸ

Ｃ
ｉ，ｊ

∑ｊ
μｉ，ｊ

（１４）

该分解模型可总结成算法１

算法１：ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＭｏｄｅｌ（ＤＤＭ）
输入：Ｘ，Ｎ，Ｍ，ρ，"和!

；

输出：｛Ｃｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，｛Ａｊ｝

Ｋ
ｊ＝１和｛Ｅｉ，ｊ｝

Ｎ，Ｍ
ｉ，ｊ＝１；

!

初始化

ｔ＝０，Ｃ０ｉ＝Ａ
０
ｊ＝Ｅ

０
ｉ，ｊ＝０；

Ｙ０ｉ，ｊ＝
Ｘｉ，ｊ

‖Ｘｉ，ｊ‖Ｆ
，μ０ｉ，ｊ＝

!

‖Ｘｉ，ｊ‖Ｆ
；

Ｗｈｉｌｅｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｄｏ
利用子优化问题１解Ｅｉ，ｊ；

利用子优化问题２解Ａｊ；

利用子优化问题３解Ｃｉ；

!

更新Ｙｉ，ｊ和μｉ，ｊ
　Ｙｔ＋１ｉ，ｊ＝Ｙ

ｔ
ｉ，ｊ＋μ

ｔ
ｉ，ｊ（Ｘｉ，ｊ－Ｃ

ｔ＋１
ｉ －Ａ

ｔ＋１
ｊ －Ｅ

ｔ＋１
ｉ，ｊ）；

　μｔ＋１ｉ，ｊ＝μ
ｔ
ｉ，ｊρ；

　ｔ＝ｔ＋１；
ｅｎｄ

该算法通过
∑ｉ，ｊ
‖Ｘｉ，ｊ－Ｃｉ－Ａｊ－Ｅｉ，ｊ‖

２
Ｆ

∑ｉ，ｊ
‖Ｘｉ，ｊ‖

２
Ｆ

是否

足够小来判断收敛性。利用该分解模型对 ＡＲ数据
库中的训练样本进行分解，分解效果如图 ２所示。
其中第一行表示部分原 ＡＲ库中的训练图像，第二
行表示分解得到的低秩条件图像，第三行表示稀疏
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误差图像，第四行表示共同图像。由图２可知该算
法能够较好的恢复出共同部分和遮挡、光照等条件

部分，而任意一幅图像都可由共同部分、低秩部分

和误差部分的线性组合来表示。

图２　ＡＲ数据库上的图像分解效果
Ｆｉｇ．２　ＰａｒｔｓａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｎＡＲｄａｔａｓｅｔ

２．３　ＤＤＳＳＲ算法描述
本文将块稀疏分类算法与上述图像分解算法结

合起来并在 ＰＣＡ投影子空间上进行分类识别。首
先，利用上述分解算法将所有训练图像（即字典Ｄ）分
解成共同部分 Ｃ、低秩条件部分 Ａ和稀疏误差部分
Ｅ；其次，在共同部分 Ｃ和低秩条件部分 Ａ上利用
ＰＣＡ求解投影矩阵Ｐ１，Ｐ２，组合两部分的投影矩阵构

成该算法的最终投影矩阵Ｐ＝［Ｐ^１，Ｐ^２］；最后，将字典
Ｄ及测试样本ｙ分别进行投影Ｄｐ＝Ｐ"Ｄ；ｙｐ＝Ｐ"ｙ，在
变换空间上将每一类数据看作是一个块利用块稀疏

进行分类识别。本文算法的具体步骤算法２所示。

算法２：ＤＤＳＳＲ

输入：Ｄ，ｙ，ｄ１，ｄ２
输出：ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｙ）

!

对Ｄ分解
Ｄ＝Ｃ＋Ａ＋Ｅ；
!

ＰＣＡ（．）表示对矩阵进行ＰＣＡ变换
Ｐ１＝ＰＣＡ（Ｃ）；Ｐ２＝ＰＣＡ（Ａ）；

Ｐ^１＝Ｐ１（：，１：ｄ１）；Ｐ^２＝Ｐ２（：，１：ｄ２）；

Ｐ＝［Ｐ^１，Ｐ^２］；

!

对Ｄ，ｙ投影

Ｄｐ＝Ｐ"Ｄ；ｙｐ＝Ｐ"ｙ；

!

利用块稀疏进行分类

ｉｄｅｎｔｉｆｙ（ｙ）＝ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅ（Ｄｐ，ｙｐ）；

结束

算法分析：由于稀疏误差是每幅图像特有的不

具有普遍性，而共同部分和低秩条件部分则具有通

用性，因此我们利用共同部分和低秩条件部分计算

投影矩阵，提高算法鲁棒性。

３　实验结果及分析

为验证本文方法的有效性，在 ＡＲ数据库上进
行实验。ＡＲ数据库包含１２０个人摄于两个时期的
每人２６张正面人脸图像，并包含表情、光照、遮挡等
变化。本文分别在眼镜遮挡、口罩遮挡、眼镜＋拟口
罩遮挡三种情况下进行实验。

３．１　眼镜遮挡
随机选取１００个人（５０男人５０女人）每人某一

期的７幅图像作为训练样本，其中包括光照，表情，
遮挡变化。选取另一时期的遮挡图像作为测试，部

分测试图像及训练图像如图３所示，第一行表示部
分训练样本，第二行表示部分测试样本。取四次实

验的平均值作为最终的实验结果。

图３　眼镜遮挡情况下的部分训练及测试图像样本
Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｔｏｆｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｓｕｎｇｌａｓｓ

利用相同的测试集与训练集，将本文方法与 ＢＳ
（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），ＮＳ（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅ），
原子稀疏表示识别算法（ＳＲＣ）的识别效果进行比
较。实验结果如图４所示，图中红线表示本文方法
在不同特征维数上的识别率，其他颜色曲线表示对

比方法的识别率。

观察图４可知，在有眼镜遮挡的情况下，本文方
法识别率最高，ＮＳ算法的识别效果次之。本文算法
在特征维数为６０至１５０之间时可获得更好识别效
果，之后随着特征维数的增加识别率反而下降，可

见针对遮挡图像识别问题，并不意味着特征维数越

高则识别率越高，分析可能原因：随着特征维数的

增加，特征向量中混杂的冗余信息也就越多，相应

的分辨信息就越少，当冗余信息达到一定的比例时

系统性能下降。同时可知对图像进行适当的分解

可在低维空间获得较好的识别效果。
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图４　眼镜遮挡情况下实验结果对比图
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＮＳ、ＢＳ、ＳＲＣ

ｏｎＡＲｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｓｕｎｇｌａｓｓ

３．２　口罩遮挡
在口罩遮挡情况下，同样选取１００个人（５０男

人５０女人）的图像做实验，随机选取某一时期的７
幅图像做训练样本，另一时期的口罩遮挡做测试样

本，部分训练及测试样本如图５所示。其中第一行
为训练样本，第二行为测试样本。

图５　口罩遮挡情况下的部分训练及测试图像样本
Ｆｉｇ．５　Ｐａｒｔｏｆｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｓｃａｒｆ

同样取四次实验的平均值作为最终实验结果，

ＢＳ（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），ＮＳ（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂ
ｓｐａｃｅ），原子稀疏表示识别算法（ＳＲＣ）作对比实验。
实验结果如图６所示，观察图６可知，在口罩遮挡识
别中，本文方法的识别率明显高于其他三种方法，

在５０至１５０维之间，本文方法的优势更为突出。其
他三种方法中，ＢＳ在口罩遮挡情况下的识别效果
较好。

３．３　眼镜＋拟口罩遮挡
在眼镜＋拟口罩遮挡情况下，本文利用所有人

的样本进行实验。先对某一时期的每人三张眼镜

遮挡图像加上１／３的随机噪声遮挡以模拟口罩遮挡
情况，再与该时期的三张无遮挡的照片构成训练

集，对另一时期的三张眼镜遮挡加模拟口罩作为测

试集。部分测试样本及训练样本如图７所示。分别

选取不同时期的图像作训练样本和测试样本，并取

两次实验的平均值作为最终实验结果，图８给出了
该情况下几种方法的识别率对比图。由图８可知，
在眼镜＋拟口罩遮挡的情况下，本文算法与 ＳＲＣ算
法的识别效果相差不多，特征维数在０１２０维之间
时，本文算法识别效果略高于ＳＲＣ；特征维数在１５０
３００之间时，ＳＲＣ算法的识别率略高于本文算法。

图６　口罩遮挡情况下实验结果对比图
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＮＳ、ＢＳ、ＳＲＣ

ｏｎＡＲｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｓｃａｒｆ

图７　眼镜＋拟口罩遮挡情况下的部分训练样本和测试样本
Ｆｉｇ．７　Ｐａｒｔｏｆｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｗｉｔｈｓｃａｒｆａｎｄｓｕｎｇｌａｓｓ

图８　眼镜＋拟口罩遮挡情况下实验结果对比图
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＮＳ、ＢＳ、ＳＲＣｏｎＡＲ

ｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｓｃａｒｆａｎｄｓｕｎｇｌａｓｓ
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３．４　实验总结
由以上三组实验结果可知，在只有眼镜或口罩

遮挡，特征维数在０３００之间的情况下，与 ＮＳ，ＢＳ，
ＳＲＣ算法相比较，本文算法的识别效果明显优于其
他算法，而ＮＳ算法和ＢＳ算法的识别效果则分别次
之。当同时存在眼镜遮挡和口罩遮挡，特征维数在

０３００之间时，本文算法与ＳＲＣ识别效果相差不多，
ＮＳ，ＢＳ识别效果较差。

表１　ＤＤＳＳＲ与ＳＲＣ、ＮＳ、ＢＳ识别率（均值±方差）对比

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ（ｍｅａｎ±ｖａｒｉａｎｃｅ）ｏｆ

ＤＤＳＳＲ，ＳＲＣ，ＮＳａｎｄＢＳ

识
别
率
遮
挡

算
法

眼镜＋拟
口罩遮挡

眼镜遮挡 口罩遮挡

ＤＤＳＳＲ ０．６５８８±０．０００５０．７５５６±０．０１５３０．６４４４±０．０１１２

ＳＲＣ ０．６６３７±０．００２４０．５５５７±０．０４７ ０．５１８５±０．０２

ＮＳ ０．５８０８±０．００４５０．７２４５±０．００３９０．４１４５±０．００９７

ＢＳ ０．５４６７±０．０１９４０．６２１７±０．０３２６０．５６６９±０．０１１９

分别统计三组实验中各算法识别率的均值与

方差如表 １所示。在除眼镜＋拟口罩遮挡的条件
下，ＤＤＳＳＲ识别率均值略低于ＳＲＣ的识别率均值，
其余两种情况下ＤＤＳＳＲ识别率均值明显高于其他
三种算法，由方差可知 ＤＤＳＳＲ较其他三种算法有
很强的鲁棒性。

综上，本文算法在这三种遮挡情况下有较高的

识别率，更强的稳定性。分析原因：共同部分是每

一类样本图像共享的，不论训练样本有何种遮挡其

共同部分保持不变，条件部分则是对图像特有的几

种遮挡情况的模拟，利用共同部分和条件部分训练

投影矩阵，使投影子空间更具分辨性；块稀疏分类

利用字典的结构信息，提高了识别率。

４　结论

本文在图像分辨性分解的基础上对遮挡人脸

图像进行块稀疏分类识别。先将所有的训练样本

分成共同部分、低秩条件部分和稀疏误差部分，再

在共同部分和低秩条件部分上利用 ＰＣＡ分别求投
影矩阵，组合两投影矩阵构成整体投影矩阵，最后

在投影子空间上利用结构稀疏分类方法对测试样

本进行分类识别。在 ＡＲ数据库上的实验表明，与

ＳＲＣ、ＢＳ、ＮＳ算法相比，该算法能在较低维特征空间
上获得较高的识别率且具有更强的稳定性，充分证

明高维空间数据空间是由多个低维线性子空间构

成的这一理论。
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