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摘  要：针对目前人脸识别仍然存在顽健性较差的问题，提出一种多稀疏表示分类器决策融合（FR-MSRC）

的人脸识别方法。首先提取 3 组特征，并训练 3 个稀疏表示子分类器，然后引入决策融合的思想，根据每个

子分类器的分类性能，通过迭代运算过程自适应确定各子分类器的融合权值，最后利用融合权值对多个子分

类器的输出结果进行决策，实现不同复杂因素干扰下的人脸识别，分别在 Yale B、JAFFE 和 AR 人脸库中进

行光照、表情、遮挡以及多类型因素混合干扰实验。实验结果表明，本文提出的方法在复杂的环境中仍保持

较高的识别率，顽健性更佳。 
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Abstract: A new approach to face recognition combining decision fusion and multiple sparse representation-based 

classifiers was proposed to improve the robustness of the traditional methods. Different types of facial features were 

extracted, followed by training multiple sparse representation sub-classifiers, and then decision fusion was used to 

obtain the recognition result of the system. The significant advantage of the proposed scheme lines in that the final 

recognition results were not driven by averaging outputs of multiple sub-classifiers, but driven by combining multiple 

outputs via weighted fusion method. In particular, the fusion weights were adaptively determined by an iterative pro-

cedure according to the different classification performance of each sub-classifier. Extensive experiments on Yale B, 

JAFFE and AR face databases demonstrate that the proposed approach is much more effective than state-of-the-art 

methods in dealing with lighting changes, expression changes and face occlusion and multi factor mixed interference.  
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1  引言 

人脸识别是模式识别领域中最富挑战性的研

究课题之一，它在公共安全、身份验证和视频监

控等领域有着广阔的应用[1,2]。光照、表情和遮挡

等复杂变化是人脸识别中的瓶颈，赵鑫等人[3]使

用主成分分析（principal component analysis，PCA）

构造正交投影空间，然后将人脸样本进行投影，

提取人脸的主要特征。张健等人[4]利用 Fisher 线

性判别分析（linear discriminant analysis，LDA），

通过类内与类间散度矩阵来刻画人脸样本之间的

差异，并将人脸样本在 Fisher 空间上进行投影，

最终通过距离度量 Fisher 空间上的投影特征来判

断人脸的类别。Wright 等人[5]提出基于稀疏表示

（sparse representation classification，SRC）的人脸

识别，用训练样本来训练字典和稀疏系数，然后

通过计算残差的方法进行分类。张勇等人[6]采用

线性判别分析算法求解最优判别投影子空间，把

训练样本投影到该子空间来提取相应的特征，通

过稀疏表示的方法训练字典，最后重构残差来实

现人脸识别（LDA-SRC）。Yang 等人[7]提出一种

结合 Gabor 特征的稀疏表示人脸识别的方法

（GSRC），通过提取人脸的 Gabor 特征，并对其

Gabor 特征进行稀疏表示，相对于整体特征而言，

它对表情、光照等变化更加顽健，能够较好地提

高人脸识别的准确率。后来一系列基于稀疏表示

的改进的方法不断被提出[8,9]，但是这些算法在复

杂的环境中顽健性欠佳。 

本文在传统特征提取和其他改进稀疏表示

的人脸识别基础上，提出一种多稀疏表示分类器

决策融合的人脸识别方法。首先提取人脸的 Log 

Gabor 特征、多块局部二进制模式和方向梯度直

方图特征，然后利用此 3 组特征训练 3 个稀疏表

示分类器，根据每个子分类器的分类性能，通过

一个迭代运算过程，自适应确定各个子分类器的

融合权值，最后利用融合权值将多个子分类器的

输出结果进行决策，实现不同复杂干扰下的人

脸识别。其中，FR-MSRC 分类过程中，将传统

的 SRC 分类器所用的最小重构残差转化为样本

属于某类的最大后验概率，通过决策融合的策

略充分发挥不同子分类器的性能，获得高于任

何单一特征分类器的分类精度，为人脸识别提

供了新的思路。 

2  多特征提取 

2.1  Log Gabor 特征提取 

Filed 于 1987 年首次设计出 Log Gabor 滤波

器[10]，Log Gabor 滤波器分别由径向滤波器和角

度滤波器两部分构成，通过定义径向滤波器的尺

度和角度滤波器的方向来控制 Log Gabor 滤波器

的幅频响应。文中将选取 4 个不同中心频率（分

别为 2411216131 、、、 ）以及 6 个不同方向（分

别为0 π 6 π 3 π 2 2π 3 5π 6、 、 、 、 、 ）共 24 个幅频

响应滤波器对人脸进行滤波。人脸经过 4 尺度 6 方

向滤波后的结果如图 1 所示。 

 
图 1  Log Gabor 滤波后的效果 

图 1 中每一行是同一个尺度，每一列是同一

个方向，第一行和第二行为人脸的高频特征，其

特征较为细腻，可以弥补低频特征下脸部器官描

述不足的问题。第三行和第四行为人脸的低频特

征，其特征偏向于人脸识别的全局表达，但是局

部信息描述不足。综合利用高频和低频信息将有

助于提高人脸的识别率。为了降低特征维度，而

又不丢失每个图像的纹理信息，将对 24 幅图像
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进行分块处理，然后计算一幅图像不同分块对应

的能量，用能量矩阵代替人脸在某个方向和尺度

变换后的特征。 

2.2  多块局部二进制模式特征 

局部二进制模式（local binary pattern，LBP）

是机器视觉中常用于分类的一种特征[11]，LBP 能

够有效地捕捉人脸局部纹理特征，对于单调的灰

度变换具有不变性，但在人脸遮挡下缺乏对整体

粗粒度的把握。因此多块局部二值模式（multi 

block local binary pattern，MB-LBP）被提出，以

弥补传统 LBP 的不足。在 MB-LBP 的计算中，传

统 LBP 算子孤立像素值之间的比较被像素块之间

的比较代替，不同的像素块大小代表不同的分析

粒度，通常以符号 2
3 8,2MB LBPu− 表示 33× 像素块大

小、半径为 2 的 8 领域像素的统一化 LBP 算子，
2

3 8,2MB LBPu− 算子如图 2 所示。 

 
图 2  2

3 8,2MB LBPu− 算子 

图 2 中每一个小方格代表一个像素，以黑色

方块周围的 8 个像素共组成一个像素块，计算块

内 9 个像素的均值，然后分别与中心黑色方块进

行比较来构造特征描述子。 

2.3  图像分区大小的选择 

分区 LBP 可以较好地描述人脸的结构信息，

具体是将人脸适当地划分为 qp × 分区，然后分别

计算每个人脸分区的直方图，最终将所有分区的

直方图特征连接成一个复合的特征向量。理论上，

越精细的分区意味着越好的局部描述能力，但是

会产生更高维数的复合特征，然而过小的分区会

造成直方图过于稀疏，而失去统计意义。分别选

择 1315× 、 1110× 和 45× 共 3 种分区大小进行实

验比较，实验结果如图 3 所示。 

 
图 3  复合 LBP 直方图 

观察上述复合 LBP 直方图发现，分区 10×11

的复合 LBP 直方图特征维数较为折中，且可以较

好地描述人脸的结构信息。相同人脸在有无遮挡
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下的复合 LBP 直方图如图 4 所示。 

 
图 4  相同人脸在有无遮挡下的复合 LBP 直方图 

由图 4 可知，经过滤波得到的直方图总体上

是相似的，利用总体的相似程度提高人脸在遮挡

下的识别率。这一改进有效地利用像素点之间的

相关性，使算法在不确定干扰因素下也具有较好

的顽健性。 

2.4  方向梯度直方图 

方向梯度直方图（histogram oriented gra-

dient，HOG）是由 Dalal 等人[12]在 2005 年提出

的。HOG 首先将图像划分为小的连通区域，计

算该局部图像梯度方向信息统计值，然后将小

的连通区域级联成块，进行对比度归一化，最

后将图像所有块的特征串联起来代表检测目标

的特征描述符。HOG 方法是在图像的局部细胞

单元上操作，所以它对图像几何和光学的形变都

能保持很好的不变性，因此本文提取 HOG 特征

来得到较顽健的表情信息，如图 5 所示，取 3 种

不同的表情，用白色的特征点描述捕捉到的面

部轮廓信息。 

由图 5 可知，在光照条件统一的情况下，人

脸微小的表情变化不影响识别效果，即相同人脸

不同表情的视觉轮廓相似。 

3  多稀疏表示分类器的构造 

3.1  稀疏表示分类器的理论模型 

设 K 个不同类别的图像组成训练样本集： 

 
图 5  3 种表情轮廓效果 

[ ]1 2, , , KX X X X= ，其中，Xi 表示第 i 类图像的

训练样本子集， in 为该类数量，m 为样本特征维

数 ， ( ) mi
j RX ∈ 代 表 其 中 的 第 j 个 样 本

( )1,2, , ; 1,2, , ii K j n= = ，训练样本的总数为

∑
=

=
K

i
inl

1

。这里将 lmRX ×= 作为稀疏表示分类器所用

的字典， ( )i
jX 为字典中的原子。按照稀疏表示理论，

如果测试样本 mRy = 属于第i 类图像，理论上 y 可由

第 i 类子字典 iX 中的原子 ( )i
jX 线性表示为

( ) ( ) ( )[ ]i

ini
i

i
i

i XaXaXay 1,22,11, +⋅⋅⋅++= ，其中， jia , 为编码

系数[13]。如果用整个字典 X 中的原子来线性表示 y ，

理想情况下只有和子字典 iX 相关的编码系数不为0，

可通过求解以下稀疏编码问题获得稀疏编码系数： 

2||||min αXy −  

 2s.t. || || Eα ≤  （1） 

其中， E 是稀疏约束常量， ,1[0, ,0, , ,iα α=  
T

, ,0, ,0]i nα 是测试样本 y 在字典 X 上的稀疏表示

系数向量，理想情况下，α中只有 ,1 ,, ,i i nα α 不为0。

这是一个NP 难题，可等价为求解 1l 范数的凸问题： 

1||||min α  

 2s.t. || ||y Xα ε− ≤  （2） 

其 中 ， ε 表 示 误 差 常 量 ， 引 入

( ) T

,1 ,2 ,, , ,i i i i nδ α α α α⎡ ⎤= ⎣ ⎦ ，于是测试样本 iy 可以

用 iX 重建如下： 

 ( )i i iy X δ α=  （3） 

3.2  生成后验概率 

由式（3）可得到的 iy ，则 y 与 iy 之间的残差

定义为： 
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 ( ) 2|| ||i ir y y y= − , 1,2, ,i K=  （4） 

由式（4）知，如果测试样本属于第 i 类，

那么残差 ( )yri 最小，而与其他的重建结果做残差

会得到较大的结果。本文将 y 与 iy 之间的残差

转换为 y 属于第 i 类样本的最大后验概率，以构

造出多稀疏表示分类器。定义 y 与 iy 之间的残

差倒数为： 

 
( )
1

i
ir y

φ =  （5） 

( )
1 2

th class | i
i i

i K

P y i
φ

φ
φ φ φ φ

∈ − =
+ + ⋅ ⋅ ⋅ + + ⋅ ⋅ ⋅

（6） 

因此，样本 y 所属类别可以由式（7）确定： 

( ) ( ){ }class argmax th class |i iy P y i φ= ∈ − , 1,2, ,i K=  

  （7） 

上述基于概率模型的稀疏表示分类器能够从

概率的角度，更为直观地表示出样本 y 属于第 i 类

的可能性。 

4  决策融合 

决策融合可以简单地理解为利用多个分类器

对同一测试样本进行分类判别，然后根据多个分

类器的判别结果进行统计决策，得出最终的分类

结果。Louisa 等人[14]已经证明：当单个子分类器

的准确率都大于 0.5 时，随着子分类器个数的逐渐

增加，决策融合后的准确率将趋近于 1.0。因此，

在设计多稀疏表示决策融合分类器时，只要保证

各个子分类器的准确率均在 0.5 以上，则最终的分

类准确率将得到提高。 

另一方面，不同特征从不同角度反映人脸的

本质信息，例如小波变换在不同光照下，可以获

得很好的识别率，但是在人脸遮挡下，就会得到

较低的识别率。如果在设计决策融合模型时将不

同特征同等看待，很难在不同的环境下保持较好

的顽健性。 

由于类别较多，仅仅使用单个分类器很难对

复杂问题进行有效分类，参考文献[15]使用一种树

状结构将概率支持向量机推广到多分类问题，通

过分类器对不同样本产生的概率输出自动调节权

值，取得较好的识别结果。参考文献[16]基于

Multi-Agent 权重自适应调整的多分类器融合算

法，通过引入偏好判断矩阵以及分类器间的决策

相关信息，自适应地为各分类器赋予权值，从而

取得较高的分类正确率。本文在此基础上，依据

第 3.1 节的理论，分别构造 3 个稀疏表示分类器，

通过迭代更新不同特征的融合权值，最后利用融

合权值将多个子分类器输出结果进行决策，其迭

代具体过程如下。 

步骤 1  利用第 2 节中提取人脸的 3 组不同

种类特征，构造训练样本集 X ： 

 [ ]1 2, , , KX X X X=  （8） 

其中， K 为类别数，
T

,1 ,2 ,, , , i

i

d n
i i i i nX x x x ×⎡ ⎤= ∈ℜ⎣ ⎦ 为

第 i 类人脸样本集， jix , 为 iX 中的第 j 个样本，

1,2, , , 1,2, , ii K j n= = ， in 为第 i 类人脸的个数，

d 为特征的维度。 
步骤 2  按照第 3 节构建稀疏表示模型，将

训练人脸样本的 3 种特征分别组成 3 个稀疏

表示字典，并据此设计 3 个稀疏表示子分类

器，然后为每个子分类器初始化决策融合权重

系数 ws： 

 1 , 1,2, ,sw s M
M

= =  （9） 

其中，M 为分类器的个数，本文取 M=3，初始化

33.0=sw 。 

步骤 3  对于任意的人脸样本 Xx∈ ，将其

3 种特征分别用对应的子分类器，根据第 3.2 节方

法，计算后验概率 sip ，这里 sip 表示第 s个子分类

器 输 出 结 果 属 于 第 i 类 的 后 验 概 率 ，

1,2, ,s M= , 1,2, ,i K= 。 

步骤 4  利用融合权值对各子分类器输出的

后验概率进行加权融合，计算累加概率： 

2018010-5 



  研究与开发 ·36· 

 

 
1

M

i s si
s

u w p
=

= ∑  （10） 

 { }| 1,2, ,iU u i K= =  （11） 

步骤 5  以决策融合后的最大概率，确定人

脸 x 的所属类别： 

 ( )identity arg max{ }, 1, 2, ,
i

x U i K= =  （12） 

步骤 6  自适应迭代更新 sw ，具体方法为：

假设人脸 x 的实际标签为 Label(x)，其决策融合的

分类标签为 identity(x)，如果 Label(x)=identity(x)，

将决策融合的分类标签与各个子分类器的分类标

签进行比较，对于判断错误的 l 个子分类器对应

的权重系数自减 ε ，同时将每个子分类器输出的

后验概率 sip 进行降序排序，根据排序结果，将后验

概率较大的 l 个子分类器的融合权重分别自增ε ，

得到更新后的权值 ∗
sw 。 

如果 Label(x)≠ identity(x)，则判断该样本为

噪声，直接丢弃。接下来返回步骤 3，对下一个样

本进行上述操作，直至所有样本遍历完成。经过

以上 6 个步骤，整个决策融合的模型训练完毕。 

5  实验结果及分析 

为了验证本文提出的算法在不同干扰因素下

的识别率，分别进行了光照、表情、遮挡以及多

类型混合实验。本文基于 Yale B、JAFFE 和 AR

共 3 个标准人脸库，做了 4 次不同干扰下的对比

实验。同时选择 PCA[3]、LDA[4]、SVM、SRC[5]、

LDA-SRC[6]和GSRC[7]6种经典人脸识别方法与本

文的 FR-MSRC 做比较。 

5.1  基于不同光照的人脸识别实验 

Yale B 人脸数据库，一共 10 个人，每人 64 张

人脸图片。根据人脸与摄像机方向角θ 的不同，

将 64 张人脸图像非均匀划分 5 个子集。

0 12θ° <≤ 是子集 1，共计 7 张人脸图像；

12 25θ° <≤ 是子集 2，共计 12 张人脸图像；

25 50θ° <≤ 是子集 3，共计 12 张人脸图像；

50 77θ° <≤ 是子集 4，共计 12 张人脸图像；

77 90θ° <≤ 是子集 5，共计 19 张人脸图像。由

于角度θ 的差异，导致人脸会呈现不同的曝光度，

部分人脸样本如图 6 所示。 

 
图 6  Yale B 中 5 个子集部分人脸样本 

提取 Yale B 人脸库中子集 4 的 3 种不同特征

构成训练样本，其他 4 个子集作为测试样本，用

稀疏表示分类的思想验证单个特征可以获得的识

别率，识别率见表 1。 

表 1  单个特征在不同子集获得识别率 

子集 Log Gabor MB-LBP  HOG  

子集 1 95.6% 91.4% 55.7% 

子集 2 95.1% 94.1% 80.2% 

子集 3 95.7% 95.1% 95.1% 

子集 5 93.8% 95.4% 73.6% 

 
由表 1 可知，各子分类器在不同光照下的识

别率都在 50%以上，符合关于多个分类器融合

有效性的条件，因此，FR-MSRC 方法在理论上

可以提高人脸在不同光照下的识别率。最后由

第 4.1 节的方法更新融合权值，不同特征在不

同子集的融合权重及融合特征后的人脸识别率

见表 2。 

表 2  不同特征在不同子集的融合权重及融合特征后的 
人脸识别率 

子集 Log Gabor MB-LBP HOG 识别率 

子集 1 0.358 0.327 0.305 98.57% 

子集 2 0.354 0.324 0.312 99.17% 

子集 3 0.335 0.329 0.326 99.17% 

子集 5 0.373 0.327 0.290 97.37% 
 

由表 2 可知，在不同光照下 Log Gabor 特征

的权值比 HOG 特征的融合权重大，MB-LBP 的权

重大小维持在 0.32~0.33，这表明 Log Gabor 特征

在不同光照强度下，能发挥重要的识别能力，这
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与第 2 节理论分析相吻合。其平均识别率均优于

与其他经典的方法，具体对比结果见表 3。 

由表 3 可知，FR-MSRC 具有较好的光照顽健

性，在不同光照的子集上仍然保持较高的识别率，

特别在子集 2 和子集 3 上可以达到 99%以上的准

确率。在与几种经典方法的比较中，PCA 仅有

62.02%的识别率，其他基于稀疏表示的方法均可

以达到 90%以上的识别率，但是，本文的

FR-MSRC 取得了最好的识别效果。 

5.2  基于不同表情的人脸识别实验 

JAFFE 人脸数据库，一共有 10 个人，每个人有

7 种表情（中性脸、高兴、悲伤、惊奇、愤怒、厌

恶、恐惧），每种表情有 3 张图像共计 21 张，那

么整个数据库一共有 210 张图像，部分人脸样本

如图 7 所示。 

实验时，将每个人的 3 张中性表情人脸样本

用于训练，用剩下的 6 种表情作为测试样本。用

稀疏表示分类的思想验证单个特征可以获得的识

别率和相对应的后验概率，其识别率见表 4。 

由表 4 可知，各子分类器在不同表情下的识

别率都在 50%以上，同样符合关于多个分类器融

合有效性的条件，由第 4.1 节的方法更新融合权

值，不同特征在不同表情下的融合权重及融合特

征后的人脸识别率见表 5。 

由表 5 可知，在不同表情下 HOG 特征的权重

比 Log Gabor 特征的权值比大，即 HOG 特征在不

同表情下，均可以刻画人脸的面部信息，这与光

照下的融合权重刚好相反，同时 MB-LBP 的权重

大小维持在 0.32~0.33，这也与第 2 节的理论分析

相吻合。FR-MSRC 在不同表情条件下均保持较高

的识别率，其平均识别率均优于其他方法，具体

对比结果见表 6。 

表 3  本文方法在复杂光照下得到的平均识别率与其他方法对比结果 

方法 PCA LDA SVM SRC LDA-SRC GSRC FR-MSRC 

识别率 62.02% 82.34% 90.54% 93.05% 94.21% 94.71% 98.57% 

 
图 7  JAFFE 数据库中不同表情的部分人脸样本 

表 4  单个特征在不同表情上的识别率 

表情 开心 难过 惊讶 生气 害怕 沮丧 

Log Gabor 91.3% 90.5% 92.5% 83.3% 92.6% 90.3% 

MB-LBP 93.7% 90.3% 86.7% 76.6% 86.8% 73.3% 

HOG 92.1% 91.3% 94.3% 91.9% 93.2% 92.5% 

表 5  不同特征在不同表情子集的融合权重及融合特征后的人脸识别率 

特征 开心 难过 惊讶 生气 害怕 沮丧 

Log Gabor 0.323 0.330 0.330 0.328 0.330 0.330 

MB-LBP 0.329 0.328 0.326 0.323 0.326 0.322 

HOG 0.331 0.332 0.334 0.339 0.334 0.338 

识别率 100% 100% 100% 97.6% 98.3% 98.6% 
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由表 6 可知，与几种经典方法的比较中，PCA

和 SVM 在 JAFFE 上识别率均在 90%以下，其他

基于稀疏表示的方法识别率均在 92%左右，但是

本文的 FR-MSRC 识别率高达 99.08%，识别效果

最好。 

5.3  基于不同遮挡人脸识别实验 

AR 人脸数据库，一共有 100 个人，分两个阶

段，每个阶段 13 张图像，包括 7 个未遮挡人脸

图像和 6 个被遮挡人脸图像，AR 人脸数据库部

分人脸图像如图 8 所示。 

实验时，将每个人的 14 张未遮挡人脸图像作

为训练样本，用剩下的 12 张遮挡人脸图像作为测

试样本，用稀疏表示分类的思想验证单个特征可

以获得的识别率，其结果见表 7。 

表 7  单个特征在不同遮挡物上的识别率 

遮挡物 墨镜 围巾 

Log Gabor 90.7% 81.3% 

MB-LBP 92.8% 90.1% 

HOG 91.1% 88.6% 

 
由表 7 可知，各个子分类器在不同遮挡物下

的识别率都在 50%以上，由第 4.1 节的方法更新

融合权值，不同特征在不同遮挡物子集的融合权

重及融合特征后的人脸识别率见表 8。 

表 8  不同特征在不同遮挡物融合权重及 
融合特征后的人脸识别率 

特征 墨镜 围巾 

Log Gabor 0.329 0.328 

MB-LBP 0.331 0.333 

HOG 0.330 0.329 

识别率 100% 94.3% 
 

由表 8 可知，在不同遮挡物下，MB-LBP 的

权重比 HOG 和 Log Gabor 大，这表明 MB-LBP

特征能在遮挡的人脸识别中发挥较高的性能，与

第 2 节的理论分析相吻合，其平均识别率均优于

其他经典的方法，具体对比结果见表 9。 

由表 9 可知，PCA、SVM 和 LDA 在 AR 人

脸数据库上识别率均在 85%以下，主要是 AR 数

据库不仅存在遮挡物的伪装，还存在光照和表情

不同程度的变化，给人脸识别带来较高的难度，

基于稀疏表示的方法识别率均只能达到 85%左

右，然而 FR-MSRC 识别率却高达 97.13%，具有

较强的伪装顽健性。 

5.4  多类型混合实验 

为了进一步验证 FR-MSRC 对多类型干扰因素的

顽健性，分别从Yale B、JAFFE和AR共3个标准人脸

库随机选择 10 个人的随机 10 张人脸图像，共计 300

张人脸图像，组成混合多类型人脸数据库。同前 3 组

表 6  本文方法在复杂表情下平均识别率与其他方法对比结果 

方法 PCA LDA SVM SRC LDA-SRC GSRC FR-MSRC 

识别率 80% 91.67% 87.22% 92.78% 93.33% 88.89% 99.08% 

 
图 8  AR 人脸数据库部分人脸图像 

表 9  本文方法在不同遮挡物下平均识别率与其他方法对比结果 

方法 PCA LDA SVM SRC LDA-SRC GSRC FR-MSRC 

识别率 75% 81.45% 80% 86.62% 90.08% 93.26% 97.13% 
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的实验思路一致，选取每个人 5 张人脸图像作为训练

样本，用剩下的5 张人脸图像作为测试样本进行实验。 

表10展示了7种方法在多类型干扰因素下的识

别率，大部分方法的准确率都在 85%左右，其中，

PCA、LDA 和 SVM 相对于 SRC 的识别率均具有较

明显的差距，其他基于 SRC 改进的方法均取得较一

般的结果，而本文的 FR-MSRC 则达到最高的

98.10%，取得了最好的识别结果。 

从 4 组实验结果可以看出，3 个稀疏表示分类

器以及决策融合思想的引入，对于样本训练时的

泛化能力给予了极大的支持，不论是光照、表情

还是遮挡等变化，都可以表现出更好的识别效果。 

6  结束语 

本文提出了一种多稀疏表示分类器决策融

合的人脸识别方法，通过提取 3 组人脸有效特征

构造 3 个稀疏表示分类器，然后引入决策融合的

思想，根据每个子分类器的分类性能，自适应确

定各个子分类器的融合权值，从而提高了算法在

不同环境下的顽健性。本文分别在 Yale B、

JAFFE、AR 以及混合人脸库中分别进行光照、

表情、遮挡以及多类型因素混合的测试，实验结

果表明，FR-MSRC 可以在不同复杂的环境中仍

保持较高的识别率，具有一定的应用前景。 
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