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特征匹配融合结合改进卷积神经网络的人脸识别
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摘要　提出一种特征匹配融合结合改进卷积神经网络(CNN)的图像识别方法.针对局部二值模式(LBP)算子提

取的特征信息局限以及不能准确描述图像轮廓信息的问题,使用梯度方向直方图(HOG)和LBP分层特征融合的

方法在卷积神经网络中对训练集进行特征提取,再将匹配提取的特征图像输入改进的卷积神经网络进行训练、识
别.以ReLU为激活函数,输出层用Softmax分类器,并通过TensorFlow框架进行训练,在 ORL、YALE和CASＧ
PEAL人脸库上进行人脸识别仿真,该方法识别率分别达到了９９．２％、９８．７％、９７．２％,高于其他对比算法.
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１　引　　言

当前,人工智能技术飞速发展,在很多领域中得

以运用.机器快速检测并识别目标的问题,一直是

机器视觉领域的热点[１].目前常用的生物识别技术

主要有指纹识别、虹膜识别、语音识别以及人脸识

别[２].具有唯一性的人脸是最自然的身份识别方

式.人脸识别相对于其他识别方法的优点是方便快

捷,安全性高,易于实现和安装.目前已在门禁系

统、摄像系统、考勤系统和金融系统等领域得到了广

泛的应用.
特征提取是人脸识别最核心的步骤之一,准确

并完整地描写人脸信息是提高识别精度的关键.全

局特征提取和局部特征提取是特征提取的两种常用
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方式.全局特征提取方法有主成分分析(PCA)[３]、
线性判别分析(LDA)[４]、独立成分分析(ICA)[５]等.
全局特征虽然可以表示完整的人脸内部信息,但在

光照、姿态变化和遮挡等条件下表达信息的效果差.
局部特征提取方法有局部二值模式(LBP)[６]、尺度

不变 特 征 变 换(SIFT)[７]以 及 梯 度 方 向 直 方 图

(HOG)[８]等.因为局部特征对外界变化有很好的

稳定性,所以局部特征提取方法在人脸识别中有很

好的应用.

LBP算子是一个非参数的局部纹理描述运算

符,可以有效获取图像中的细节特征[９],具有很强的

分类能力.但是,将整个图像的LBP的统计直方图

作为特征,获取的特征较为模糊.其局限性在于

３×３局部邻域不能捕获大量的结构特征,且相邻区

域的LBP码与相邻像素有关,故对随机噪声的适应

性差.与LBP算子不同,HOG算子根据块内统计

提取特征.由于HOG描述子本身对光照和方向信

息不敏感,所以可以有效获取人脸图片的轮廓和形

状信息.Albiol等[１０]提出HOG特征与用于人脸识

别的弹性图相结合,证实 HOG特征对外部干扰有

较强的稳健性[１１].如何完整地提取LBP描述子所

捕获的特征以及 HOG描述子没有表达出的信息,
且在人脸图像大数据的前提下,得到更高的人脸识

别率? 这一问题仍在探索中.

Ojala等[１２]采用LBP方法解决光照对人脸识

别的影响,实现人脸识别对光照的高稳健性,但缺乏

图像尺度、旋转等处理.Chen等[１３]采用高维LBP
特征的方法,通过增加特征维度提高算法精度,但算

法计算时间较长,实时性差.Pang等[１４]采用改进

的HOG特征进行人脸识别,重复利用块内特征和

重复单元特征进行特征提取.Yu等[１５]采用基于块

和图像的HOG和LBP融合方法,将其与BoW 模

型结合实现图像分类检索识别功能.经过国内外科

研工作者多年的研究,人脸识别技术突飞猛进,但是

之前的研究仅仅是利用LBP和 HOG其中一种方

式进行人脸特征提取,得到的人脸识别率较低;或者

融合LBP和HOG提取特征后,利用其他模型实现

图像分类及图像分类检索识别功能.研究成果没有

充分利用两者特征融合结合卷积神经网络去处理人

脸分类识别.
为了进一步提取更加完整的图像特征,本文在

上述方法的启发下提出特征匹配融合结合改进卷积

神经网络的人脸识别.首先,将分块后的人脸图像

进行二进制编码,提取LBP统计直方图特征,之后

将所有分块区域的直方图特征顺序串联起来,形成

每一层特征获取图像的特征矩阵向量.对灰度图像

再次进行HOG特征的提取,分层LBP特征向量与

HOG特征向量串联级联,形成人脸图像的融合特

征.在人脸图像大数据的前提下,为了提高人脸识

别的准确率并减小时间复杂度,通过卷积神经网络

(CNN)进行学习.CNN通过局部感受野和权值共

享,减少训练时间,提高识别率.研究结果说明该算

法能明显提高人脸识别率.

２　扩展卷积神经网络

深度学习技术中的卷积神经网络广泛应用于图

像分类、目标检测、语义分割等领域[１６Ｇ１９].卷积神经

网络本质上类似于一个多层感知机,具有良好的并

行处理、自学习和泛化能力[２０].卷积神经网络的经

典模型结构是LeNetＧ５,如图１所示.原始图像首

先在卷积层与滤波器进行卷积,得到若干特征图后,
通过下采样层对特征进行模糊,逐层提取特征完毕

后,通过全连接层输出用于识别图像的特征.卷积

神经网络主要由三部分构成,分别为输入层、隐层和

输出层.在隐层中包含多个卷积层和子采样层构成

的重复结构.

图１ LeNetＧ５模式结构图

Fig敭１ LeNetＧ５modelstructure

　　针对现有算法模式结构存在的计算量较大、时
间复杂度高、图像纹理模糊等问题,在原有的模型结

构上提出扩展模型[２１].He等[２２]讨论了CNN中结

构深度、特征面数目以及卷积核大小之间的关系,实
验证明卷积核小且较深的CNN结构比卷积核大且

较浅的结构更好.然而在卷积核不变的前提下,网
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络深度持续增加并且适当减少特征面的数目时,网
络状态也会饱和.综上所述,在 CNN 中,深度变

大、特征面数量增加,则学习能力越强,网络性能越

好,但是缺点是计算复杂,容易出现过拟合现象.所

以,改进LeNetＧ５结构时,将深度加大,即增加一层

卷积层和一层池化层;减小卷积核尺寸并增加学习

率,使得训练能够获得好模型的同时减少时间,降低

计算复杂度,如图２所示.

图２ 扩展卷积神经网络结构图

Fig敭２ Extendedconvolutionalneuralnetworkstructure

　　卷积操作对有形变的图片有很好的稳定性.假

设卷积层的输入是p×p 维矩阵M,卷积核为q×q
维矩阵N,利用卷积核对矩阵M 中的感受野使用步

长为１的卷积操作,得到(p－q＋１)×(p－q＋１)维
特征图矩阵F.卷积层的计算公式为

F＝sigmoidcon(M,N)＋B１[ ] , (１)
式中:sigmoid为激活函数;con为卷积函数;B１ 为

偏置矩阵.原始图像和进入池化层后得到的特征图

像均可当作输入层的图像.卷积层进行优化的目的

是提取特征准确度增加,并可以有效提高卷积神经

网络的特征提取和分类能力.
池化的实质是池化函数Φ０()作用于池化域的

过程.假设原始特征为矩阵J,特征图的池化域为矩

阵K,池化得到的结果加上偏置B２ 进行计算,遍历特

征图的池化域,获得自采样特征图D,计算公式为

D＝Φ０(J)＋B２. (２)

　　平均池化和最大池化是池化模型中最为普遍的

模型.假设输入特征图矩阵L,子采样池化域为

c×c的矩阵O,偏置为b２,得到的子采样特征图为

S,池化移动步长为d.平均池化和最大池化的计算

公式为

Sij ＝
１
d２ ∑

d

i＝１
∑
d

j＝１
Lij( ) ＋b２, (３)

Sij ＝ max
d

i＝１,j＝１
(Lij)＋b２, (４)

式中:max
d

i＝１,j＝１
(Lij)为从输入特征图L的大小为c×c

的池化域中取出的最大元素.

３　分层LBP和HOG特征融合

３．１　HOG特征

Dalal等[２３]提出了 HOG的基本概念,HOG算

子计算局部图像梯度方向信息的统计值,可以描述

局部目标的形状和边缘,对光照变化和梯度特征的

少量偏置具有稳健性,可以很好地表示人脸轮廓特

征信息.HOG特征提取可描述为:确定一个n×n
滑动窗口,将滑动窗口均匀分成若干个小块,让滑动

窗口在整个图像上滑动,分别在每一个分块上运算

每一个像素点的方向和幅度,计算公式为

θ(x,y)＝arctan
I(x,y＋１)－I(x,y－１)
I(x＋１,y)－I(x－１,y)
é

ë
êê

ù

û
úú , (５)

m(x,y)＝ I(x,y＋１)－I(x,y－１)[ ] ２＋ I(x＋１,y)－I(x－１,y)[ ] ２. (６)

　　假设像素点为x０,周围有８个邻域xi(i＝１,２,,

８),mx(x０)、my(x０)、I(xi)分别表示该点的水平方向

梯度、垂直方向梯度和像素大小,则该点的梯度为

mx(x０)＝I(x５)－I(x４), (７)

my(x０)＝I(x７)－I(x２). (８)
将(５)式和(６)式代入(７)式和(８)式得到该像素点

x０ 的幅度和方向值.
对每一个分块进行 HOG特征的统计,顺序串

联每一个小块的直方图特征,从而得到完整图像的

HOG特征.

３．２　LBP特征

LBP算子的作用在于提取人脸图像的特征值,
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因本身对灰度和旋转具有很好的稳健性,所以LBP
算子在提取特征方面有很大优势.

原始LBP算子定义在３×３邻域内,如图３所

示,将中心像素点作为基础,分别与周围８个像素值

进行比较,若其像素值大于阈值,则该点记为１,反
之为０.３×３邻域内的８个像素值可生成８位二进

制数,转换为十进制后得到的值即为该窗口中心像

素点的LBP值.

图３ LBP特征提取流程图

Fig敭３ FlowchartofLBPfeatureextraction

　　LBP值计算公式为

fLBP(xc,yc)＝∑
７

i＝０
s(gi－gc)２i, (９)

s(x)＝
１, x＞０,

０, x＜０,{ (１０)

式中:fLBP(xc,yc)为中心像素点(xc,yc)的 LBP
值;gi(i＝１,２,,８)表示以gc 为中心的圆形区域

的８个像素点.

３．３　特征融合

卷积神经网络本身具有特征提取能力,但在实

验过程中,表情变化、遮挡情况、复杂光照环境等一

系列因素对卷积神经网络训练有一定的影响,会降

低识别精度,算法稳健性差.万源等[２４]提出了基于

LBP和 HOG的分层特征的人脸识别方法,能有效

提取图像特征,说明了多特征提取能有效提高算法

的识别精度.本文在此基础上,通过实验验证了融

合特征和改进CNN结合对CASＧPEAL的人脸识

别精度比基于CNN的识别算法提高了４．７％.原

因在于 HOG特征侧重于提取形状信息,LBP特征

侧重于提取纹理信息,将融合特征进行CNN训练,
不但能有效提高训练效率,还能降低误识别率,提升

算法稳健性.因此,本文将LBP和 HOG融合与改

进CNN结合后识别精度得到了提高,识别性能得

以改善.
所谓特征匹配融合是在特征融合的过程中,将

三层LBP特征和三层 HOG特征分别按如下步骤

进行匹配.

１)对灰度人脸图像进行n 次 HOG特征的提

取,获得人脸图像的 HOG特征,即 HOG(n),n＝
１,２,３,如图４所示.

２)对LBP(n),n＝１,２,３特征提取图像进行相

同方法的分块形式,将图像分成大小相等、互不重叠

的均匀子块图像.

３)将所有子块的LBP直方图特征加以统计,
并顺序串联为每层LBP(n),n＝１,２,３特征的特征

向量.

４)对灰度图像进行n 次LBP特征的提取,即

LBP(n),n＝１,２,３.

５)第一层 HOG特征提取图像能够清晰表达

人脸的外形,遮挡边缘以及鼻子边缘信息.第二层

和第三层虽清晰表达信息,但是边缘信息弱化.因

此优先选择第一层HOG特征进行后续特征融合.

６)将分层LBP(n),n＝１,２,３特征直方图与第

一 层 HOG 特 征 直 方 图 进 行 顺 序 级 联,得 到

LBPHOG(n,０),n＝１,２,３.将三层LBP特征直方

图和HOG级联得到直方图,此时表达信息最完善,
特征完整,故优先选择最后一种特征融合方法,得到

LBPHOG(３,０).
通过上述步骤优选出特征完整、轮廓清晰的特

征图作为CNN输入.图４中米黄色直线作为示例

得出一组融合图,同理可得其他两组融合图,获得细

节更加丰富的融合效果[２５Ｇ２６].
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图４ 特征融合流程图

Fig敭４ Flowchartoffeaturefusion

图５ 算法结构图

Fig敭５ Algorithmstructure

４　本文算法

图５所示为本文算法结构图,优选特征融合结

合扩展卷积神经网络的图像识别主要由三部分组

成:图像预处理、优选特征融合以及 CNN 训练分

类.图像样本首先通过直方图均衡化、尺度归一化

和灰度归一化等预处理操作,目的是缩短整体网络

的计算时间,同时可以删减原有图像信息中的无用

信息,节省训练时间.经过预处理变换得到６４×
６４、灰度值范围为[０,１]的图像集.优化特征融合完

成对样本的提取,用来训练卷积神经网络,通过

Softmax分类器对测试集的人脸进行判别输出.
具体步骤如下:

１)样本通过预处理操作获得大小为６４×６４、灰
度值范围为[０,１]的人脸图像集;

２)提取图像的分块LBP特征,得到各分块特

１０１５０４Ｇ５
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征,级联形成整体LBP纹理特征,本文以２×２分

块、半径１、像素值８进行特征提取,共提取三次,提
取得到的维度为１０２４;

３)提取原图像的 HOG特征,同样进行三层特

征提取,由于第一层提取的特征最为丰富,且第二层

和第三层提取的 HOG特征会弱化,表达信息不完

整,故优先选择第一层特征;

４)将三层LBP特征和 HOG特征进行融合构

成３２×３２维矩阵;

５)提取的融合特征样本作为CNN的输入,进
行卷积核池化,得到最终人脸特征FC７,之后输出到

Softmax分类器中,训练整个网络;

６)将测试样本的融合特征输入训练好的网络

中,通过Softmax分类器进行分类识别.

５　仿真结果与分析

仿真模型基于TensorFlow深度学习框架搭建

而成,仿 真 服 务 器 硬 件 配 置:Intel(TM)i７Ｇ３７７０
CPU,８ G RAM,NVIDIA GeForce GTX １０６０
GPU;软 件 环 境:Ubuntu１６．０４系 统,MATLAB
R２０１４a,TensorFlow深度学习框架.

仿真使用的卷积神经网络共有７层,详细参数

信息见表１.为了验证提出的特征匹配融合方法在

卷积神经网络训练中的有效性,分别在 ORL人脸

库、YALE 人脸库和 CASＧPEAL 人 脸 库 上 进 行

仿真.
表１　卷积神经网络结构

Table１　ArchitectureofCNN

Layer
Input
layer

Convolution
kernel

Pool
Numberof

convolutionkernels
Numberof
inputfeatures

Output
layer

Input ３２×３２
ConvolutionC１ ３２×３２ ３×３ ２０ ２０ ３０×３０
SubsamplingS２ ３０×３０ ２×２ ２０ ２８×２８
ConvolutionC３ ２８×２８ ２×２ ４０ ４０ １４×１４
SubsamplingS４ １４×１４ ２×２ ４０ ７×７
ConvolutionC５ ７×７ ４×４ ６０ ６０ ４×４
SubsamplingS６ ４×４ ２×２ ６０ ２×２
FClayerFC７ １ ２４０×１
Output ２４０×１ １ １０×１

　　为 了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,选 择 ORL、

YALE和CASＧPEAL人脸库对本文算法进行测试

和比较.ORL人脸库中的人脸图像共包含４００张

人脸正面图像,４０个人,每个人１０幅图像,含有不

同表情、不同拍摄角度,姿态变化较小,分辨率为

１１２×９２.分别取每个人的第５~８张图像进行训

练,其他图像用于测试.YALE人脸库中共包含

１６５张人脸图像,１５个人,每个人１１幅图像,主要

区别在于光照、表情变化和饰品的有无,分辨率为

１００×１００.分别取每个人的第６~９张图像进行

训练,其他图像用于测试.CASＧPEAL人脸库中

共包含９９４５０张人脸图像,１０４０个人,仿真抽取

４００人,分辨率为１００×１００.每个人选１５幅图

像,共６０００幅人脸图像作为实验对象,主要包括

表情、遮挡物和背景的变化,分别取每个人的第

９~１２张图像进行训练,其余用于测试.可以看

出,本文算法达到了较高的识别率.实验结果如

图６所示.

图６ 人脸库不同迭代次数对应的识别率.(a)ORL;(b)YALE;(c)CASＧPEAL
Fig敭６ Recognitionratecorrespondingtodifferentiterationnumberinthedatabase敭 a ORL  b YALE  c CASＧPEAL
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　　分析结果可以得出,选择较多图像作为训练集

且迭代次数达到２０００次以上时,人脸识别率有较大

的提高.这是由于训练次数增加,使网络更好地学

习特征并降低了特征维度.
与其他算法相比,本文算法的确达到了较高的

识别率,如表２所示.以基于LBP算子或者 HOG
算子和支持向量机(SVM)的方法作为对比.基本

思路为采用LBP算子或 HOG算子提取图像特征,
并且利用SVM算法训练分类器实现分类识别.使

用的 SVM 是 台 湾 林 智 仁 教 授 开 发 设 计 的

MATALAB版 LIBSVM３．２２.LibSVM[２７]大规模

线性分类器包含了单类和多类支持向量机分类、利
用网络实验计算得出最优的核函数参数、交叉验证

等功能.
深度信念网络(DBN)与其他深度学习模型类

似,通过输入低层特征描述进行学习,得到更抽象、
有效的特征描述.DBN的基本模型由若干个受限

玻尔兹曼机(RBM)组成,在DBN算法中,首先利用

对比度散度算法[２８]训练网络,为每个RBM 优化参

数,从而获得整个网络节点的权重参数;之后从标记

数据的顶部调整网络;网络训练完成后,使用监督中

的反向传播(BP)算法,可以获得训练有素的DBN
网络.对比实验中,将融合测试样本的梯度特征输

入到训练好的DBN网络中,学习更高层、完整的特

征,并在网络顶层使用Softmax分类器进行测试样

本的分类和识别.
结果表明,LBP算子与 HOG算子融合后提取

的特征的鉴别能力比单独算子提取的特征更高,识
别率高于单独使用这两个算子的情况.大样本人脸

图像进行训练分类也保持较高的识别率,验证了本

文算法的有效性和可行性.
表２　六种算法的识别率对比(单位:％)

Table２　Recognitionratecomparisonof
sixalgorithms(unit:％)

Algorithm ORL YALE CASＧPEAL
HOG＋SVM ９５．３２ ８７．７８ ７６．７３
LBP＋SVM ９６．２７ ８３．１２ ６３．００
DBN＋HOG ９３．３８ ８９．９２ ８３．００
LBP＋CNN ９８．５２ ９５．６７ ９３．２７
HOG＋CNN ９８．６０ ９６．２５ ９６．００

LBP＋HOG＋CNN ９９．２１ ９８．７８ ９７．５１

６　结　　论

提出一种LBP和HOG分层特征融合的方法,
输入到卷积神经网络中进行训练,并将其应用于人

脸识别.LBP算子主要提取图像的纹理特征信息,

HOG算子主要提取图像边缘信息,两者特征匹配

融合可提高识别率.进一步将融合信息输入到卷积

神经网络中进行训练,实现人脸识别.在标准人脸

库上比较分析不同数据库中识别率的变化,以及六

种不同算法的识别率.结果表明,本文算法更为有

效,分层融合方法可增强图像特征,显著提高了人脸

识别率.提出的特征提取方案在神经网络中SVM、

DBN、CNN等模型下有较好的效果.其他类型,如

K最邻近分类算法(KNN)、深层神经网络(DNN)、

BP、径向量网络(RBF)、循环神经网络(RNN)等模

型的结合,还没有通过实验作进一步分析.后续研

究将考虑采用卷积稀疏字典等其他算法提取特征,
或者采用显著性分析强化所需要的特征,利用更加

简单、高效的多维图像进行分类识别,以期获得更好

的效果.
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