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摘摘摘摘  要要要要：：：：提出一种在分数层上对全局和局部特征进行融合的人脸识别方法。全局特征由不同局部描述算子对整幅人脸图像进行运算产生，
局部特征按空间位置的不同划分由直接抽取全局特征的子集构成。根据实际应用中对人脸识别系统速度和精度的不同要求，给出 2 种融合
策略组合全局和局部特征。在 FRGC v2.0 大规模人脸库上的实验结果表明，该方法在增加少量运算的条件下能使系统性能明显提升。 

关键词关键词关键词关键词：：：：人脸识别；全局特征；局部特征；融合；分数层 

Face Recognition Method of Multiple Features                

Local and Global Fusion 

SHU Chang, DING Xiao-qing, FANG Chi 

(State Key Laboratory of Intelligent Technology and System, Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 
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1  概述概述概述概述 

人脸识别在生物特征识别领域一直都是具有挑战性的研
究课题。特征提取是模式识别的核心问题，是后续分类识别
的基础。理想的人脸描述特征应该只反映人的类别信息，对
各种内外在变化不敏感。心理学和神经科学的研究都表明，
对于人类而言，全局和局部特征对人脸的正确识别和感知都
具有非常关键的作用[1]。全局特征主要对人脸的整体属性进
行描述，如轮廓、面部各器官的相对位置、肤色等；局部特
征则主要对人脸的细节进行刻画，如皮肤纹理、局部器官特
征、不规则特征(伤痕、黑痣)等。 

本文的全局和局部人脸特征均通过局部描述算子来获
得。为了既保留人脸全局的结构信息，又对人脸重要器官的
描述有所侧重，同时还能够进行快速计算，本文采用了分空
间区域直接重复利用已有全局描述特征，经 PCA＋LDA 降维
后，在分数层进行最终融合的方法。 

2  原始特征选择原始特征选择原始特征选择原始特征选择 

实际应用中的人脸识别是一个相当复杂的模式识别问
题，单纯依靠某一种特征很难使问题得到全面解决。本文选
取了最接近人类视觉特性的 Gabor 特征、纹理分析领域广泛
应用的 LBP 特征以及近来在跟踪检测领域大量用于描述物体
关键点的 HOG(Histogram of Orientation Gradients)特征，一方
面对这些特征的局部与全局性能进行了比较，另一方面通过
对这几种特征的联合使用充分发挥其互补性，在变化情况极
其复杂的实际环境中最大限度获取对分类有用的人脸信息。 

2.1  Gabor 特征特征特征特征 

如式(1)所示的二维 Gabor 滤波器的冲激响应函数是二维
高斯函数和二维调制谐波函数的乘积。高斯函数以空间抽样

点为中心， 2 2( , )x yσ σ 为方差；调制谐波函数以 1/λ 为空间频率，

φ 为 其 方 向 。 与 其 他 短 时 傅 里 叶 变 换 (Short-time Fourier 

Transform)相比，采用高斯核函数的 Gabor 滤波器能达到最小
时频积[2]，这种时频聚集特性对于分析信号细节非常有帮助。
基于 Gabor 变换的人脸特征在众多公开数据库和评测中取得
了较好的效果，是目前在人脸识别领域公认性能最好的特征。 
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本文采用 5 尺度、6 方向的 Gabor 小波，利用 9×9 的空
间网格对 Gabor 特征进行下采样以避免过高原始特征维数。 

2.2  LBP 特征特征特征特征 

LBP 算子是一种非常强大的特征描述算子。高度的鉴别
性、低复杂度以及对图像单调灰度变化的不变性，使得它在
包括纹理分析在内的众多领域得到了广泛应用。本文所使用
的 LBP 算子为 3×3 邻域的一致模式算子[3]，即 2

(8,1)LBPu 。这也

是人脸识别领域大多数文献中所采用的方式。 

2.3  HOG 特征特征特征特征 

HOG 特征是一种在计算机视觉和图像处理领域用于目
标检测的特征描述算子 [4]，记录图像局部区域各梯度方向出
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现的频率。HOG 算子对人脸局部图像单元格进行梯度直方图
统计的特性使之对于一些几何和光照变化具有不变性。本文
所采用的 HOG 特征[5]的基本做法是将整幅图像均匀分成若
干相邻的单元格(cell)，在每个单元格内分别计算图像灰度梯

度的统计直方图，如图 1 所示，其中，中间方向图中的箭头
方向代表箭头尾端位置像素的梯度方向，箭头长短代表像素
梯度幅值大小。最后将这些直方图首尾相接形成对该整幅图
像区域的 HOG 描述特征。 
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3  融合层次的选择融合层次的选择融合层次的选择融合层次的选择 

融合的层次一般分为特征层融合、分数层融合和决策层
融合。由于特征层融合和分数层融合相比决策层融合能够利
用到更多的信息，因此在近年的研究中得到了广泛应用。本
文基于以下 2 个原因选择在分数层上进行最后的融合： 

(1)待融合各原始特征的维数普遍较高且特征类型差异
巨大。如果选择在特征层进行融合：一是融合的物理意义不
明确；二则可能导致随后在进行 PCA 和 LDA 降维时，散度
矩阵过大，求解特征值困难。 

(2)基于运算速度的考虑，本文所选取的局部特征都是某
种全局特征的子集，如果采用特征层加权融合，相对单独的
全局特征而言，多出的局部特征不但不能提供新的信息，反
而会导致训练样本数目相对融合特征维数的减少，从而加剧
小样本危机，增加估计误差，降低最终性能。 

分数层融合也有多种实现方式，与文献[6]类似，本文选
用了加权和方式进行融合： 
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其中，M 代表待分类的分类器数目； iv 和 iw 分别表示第 i 个
分类器的输出分数和权重； ( )f V 表示融合后的输出分数。 

本文 iw 的选择参照式(4)进行： 
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其中， iE 表示第 i 个分类器的等错误率。 

对于 M个不同的分类器(若分类器相同但输入特征不同，
本文也视作不同分类器)，假设输入人脸图像特征为 x，在对
真实分类鉴别函数进行估计时，有 M 个不同的鉴别函数： 

( ) ( ) ( )i ig x h x xε= + , 1,2, ,i M= L                  (5) 

其中， ( )h x 、 ( )ig x 和 ( )i xε 分别表示真实的分类鉴别函数、
第 i个分类器对应的鉴别函数和第 i个分类器鉴别函数与真
实分类鉴别函数之间的误差函数。 

在进行分数层加权融合之后，整个融合系统的均方误差
可以表示如下： 
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其中的加权系数满足： 
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由 Jensen 不等式可得： 
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因此，如下不等式成立： 
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式(9)表明采用分数层加权融合后，对分类鉴别函数的估
计误差不超过性能最低的分类器的估计误差，也不超过单独
使用这些分类器的平均估计误差。因此，利用分数层加权融
合有助于减小对分类鉴别函数的估计误差。 

4  全局特征和局部特征的融合方案全局特征和局部特征的融合方案全局特征和局部特征的融合方案全局特征和局部特征的融合方案 

设预处理后的归一化图像大小为 M N× ，将不同原始特
征用图像坐标的一组函数 ( , )jf x y 表示，如果局部特征选择在

矩形区域提取，本文中待融合的全局原始特征集合与局部特
征集合则分别如式(10)和式(11)所示： 

{ | ( , ), ( , ) }j jT t t f x y x y D= = ∈ , 1,2, ,j K= L          (10) 

{ | ( , ), ( , ) }ji j iP t t f x y x y D= = ∈ , 1,2, ,i L= L          (11) 

其中， {( , ),0 ,0 }D x y x N y M= < <≤ ≤ ； iD D⊂ ；K 和 L 分
别是待融合原始特征种类数和局部特征集合数目。 

考虑到实际应用中对运算速度和识别精度的不同需求，
本文对 2 种人脸全局特征和局部特征的融合方式进行研究。 

4.1  同一原始同一原始同一原始同一原始特征中的局部与全局融合特征中的局部与全局融合特征中的局部与全局融合特征中的局部与全局融合 

本文融合方案如图 2 所示。 

 
图图图图 2  同一同一同一同一原始原始原始原始特征特征特征特征中中中中局部和全局特征的分数层融合局部和全局特征的分数层融合局部和全局特征的分数层融合局部和全局特征的分数层融合 

对于同一种原始特征，之所以待融合的局部特征要选择
为全局特征的子集，一是为了节省计算量；二是为了充分利
用已有训练集：由于局部特征相对于全局特征一般维数会降
低很多，在相同训练集情况下，利用 PCA 或 LDA 进行子空
间投影时对散度矩阵的估计会更加精确。因此，在与全局特
征融合后，可以期望获得比单独使用全局特征时具有更好的
性能。 

图图图图 1  本文本文本文本文 HOG 单元格特征的形成过程单元格特征的形成过程单元格特征的形成过程单元格特征的形成过程 



第 37 卷  第 19 期           舒  畅，丁晓青，方  驰：多特征局部与全局融合的人脸识别方法                     147 

 

4.2  不同特征间的局部与全局融合不同特征间的局部与全局融合不同特征间的局部与全局融合不同特征间的局部与全局融合 

4.1 节中的融合方案，优点是局部特征可以直接从全局特
征中抽取而无需引入额外的计算，缺点是局部和全局特征在
特征信息层面上没有互补性。因此，本文还利用了不同原始
特征的局部和全局特征进行融合，希望在既充分利用训练样
本，又不过多增加计算负担的条件下，提高待融合特征之间
的互补性。 

4.3  局部特征局部特征局部特征局部特征的选择的选择的选择的选择 

通过对最具鉴别力的降维特征在人脸不同区域位置分布
的研究，本文对于局部区域的选择集中在了双眼和鼻部区域。
对 HOG 和 LBP 这类直方图特征，由于直方图的形成是以单
元格而不是像素点为单位，因此在不重新提取原始特征的基
础上，对局部特征区域的选择也必须以单元格为单位进行。
本文实验对各特征局部区域选择如图 3 所示。Gabor、LBP、
HOG 各全局特征长度分别为 4 950、5 900 和 6 208。各局部
特征长度与局部区域所占整幅图像面积的比例大致呈正比。
限于篇幅不再罗列。 

 

图图图图 3  本文本文本文本文局部特征区域选择局部特征区域选择局部特征区域选择局部特征区域选择方案方案方案方案 

5  实验实验实验实验 

5.1  实验数据库实验数据库实验数据库实验数据库 

本文实验在 FRGC v2.0 数据库[7]上进行。该数据库是目
前已公开的最大规模的人脸数据库，包括多人在受控和非控
2 种环境下表情、饰物、不同时期间隔等多种变化因素的    

4 万多张图片，数据库中的图片如图 4 所示，其中，每行的
第 1 张是受控状态下的图片。 

 

图图图图 4  FRGC v2.0 数据库中的图片数据库中的图片数据库中的图片数据库中的图片 

数据库本身测试协议所给出的训练集图片很多，本文在
其中随机选取每名用户 10 张图片作为新的训练集，共含
220×10＝2 200 张图片。对于验证集，随机选择 466 名用户每
人 1 张受控照片登录作为目标集(target)。而探测集(query)完
全按照 FRGC 难度最大的标准测试 4 的列表设置，一共包含
466 名共 8 014 张非受控条件下的照片。目标集和探测集之间
无交集。这样设计实验的原因是考虑到实际应用中通常能预
先获得的用户照片数量十分有限，因此，目标集的设置为每
人一张图像。而同一用户多张测试图片的获得则相对容易。
本文各实验所用的测试性能指标为首选识别率。 

5.2  实验结果实验结果实验结果实验结果 

实验实验实验实验 1 首先对各局部区域特征的鉴别能力进行比较，结

果如表 1 所示。总体来看，两眼区域的鉴别能力强于鼻部区
域，这也与直观相符。因此，在进行局部与全局特征融合时，
如果对于局部特征的长度有特别的限制要求，那么应该优先
考虑融合眼部区域。左右眼区域的性能差异在 Gabor 原始特
征和 HOG 原始特征的情况下刚好相反，说明这种差异应该
是由于训练与测试样本不充分而造成，并非左右眼区域本身
鉴别能力之间的差异所致。 

             表表表表 1  各局部特征各局部特征各局部特征各局部特征的性能比较的性能比较的性能比较的性能比较         (%) 

特征种类  左眼区域  右眼区域  鼻部区域  

Gabor 57.52 43.08 33.02 

HOG 32.76 38.35 17.74 

LBP 13.76 13.89 9.13 

实验实验实验实验 2 对于同一种原始特征，先进行其所有局部区域特
征的融合，再与单独的全局特征进行融合可以得到如表 2 所
示的结果。 

      表表表表 2  同种同种同种同种原始特征原始特征原始特征原始特征的的的的局部与全局局部与全局局部与全局局部与全局融合性能融合性能融合性能融合性能     (%) 

特征  

种类  

同一原始特征的    

局部区域  

单独的全局  

特征  

局部区域与  

全局特征的融合  

Gabor 73.60 77.02 81.77 

HOG 63.66 75.82 78.20 

LBP 34.58 52.87 60.92 

从表 2 中可以看出： 

(1)不同种类的原始特征，在与平均约为全局特征长度
1/3 的局部特征进行融合后，性能都接近或超过单独采用全 

局特征时所能达到性能的 2/3。如图 3 所示局部区域的特征 

融合提供了整幅人脸图像所能提供鉴别信息的大部分。 

(2)无论采用何种原始特征，在进行了局部与全局特征融
合之后的性能较之原来单独的全局特征性能都有不同程度的
提高。 

实验实验实验实验 3 首先对各原始特征在同一局部区域的局部特征
进行融合；然后将融合结果与某一种全局特征再次进行融合。 

具体的 3 组实验中，第 1 组先行对 3 种原始特征右眼区
域的所有局部区域特征进行融合，再与 Gabor 全局特征进行
分数层融合；第 2 组将 3 种原始特征在左眼区域的所有局部
特征的融合结果与 HOG 全局特征进行分数层融合；第 3 组
将鼻部区域所有局部特征的融合结果与 LBP 全局特征进行分
数层融合。实验结果如表 3 所示。 

       表表表表 3  不同不同不同不同原始原始原始原始特征特征特征特征的的的的局局局局部与全局部与全局部与全局部与全局融合性能融合性能融合性能融合性能     (%) 

实验   

组别  

不同原始特征的  

局部区域  

单独的  

全局特征  

局部区域与           

全局特征的融合  

1 56.48(右眼) 77.02(Gabor) 82.06 

2 64.55(左眼) 75.82(HOG) 80.24 

3 43.66(鼻部) 52.87(LBP) 67.48 

在不同组别的实验中： 

(1)无论何种原始特征，在与各局部特征结果进行融合以
后，性能都得到了提高。 

(2)由于同一区域各局部特征长度之和仍小于任一种原
始特征的全局特征，因此“全局+局部”的融合方式，相比不
同种类原始特征之间“全局+全局”融合的方案，能更经济地
达到理想性能。在完全相同的实验条件下进行的测试表明，
在特征提取阶段，本文所用 Gabor 算子平均提取一幅人脸图
像特征需 55.5 ms；表 3 中第 1 组实验在特征提取阶段平均提
取一幅人脸图像特征只需 62.2 ms；而如果采用 Gabor 和 LBP

特征“全局+全局”融合的方案，尽管最终性能为 82.69%，
略高于表 3 中的第 1 组实验，但在特征提取阶段平均提取一
幅人脸图像特征需要 74.4 ms。如果实际应用中采用的是多种 
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