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一种基于特征融合的卷积神经网络人脸识别算法
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摘要　卷积神经网络已成功应用于人脸识别,但是其提取的人脸特征忽略了局部特征.为了提取更加全面的人脸

特征,提出一种将人脸特征融合与卷积神经网络结合进行人脸识别的算法.该方法将人脸图像经离散余弦变换后

所获得的低频系数和人脸图像的局部二值模式特征分别作为人脸的全局特征和局部特征,再将两者加权融合后得

到的图像输入卷积神经网络进行训练分类.在 ORL和CASＧPEAL人脸数据库进行实验和数据分析,结果表明,

该方法可以明显地提升人脸识别精度.
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１　引　　言

人脸识别如今已广泛应用于医疗应用、安全访

问控制、机场检查等领域.人脸特征提取是人脸识

别最重要的步骤,有效地提取人脸特征是提高人脸

识别精度的关键.近几年,由于卷积神经网络对图

像分类具有很强的优势[１],已经成功应用于人脸识

别,但是其在提取特征时忽略了人脸的局部特征,故
融合全局特征和局部特征进行人脸识别成为新的研

究方向.
目前全局特征提取方法主要有主成分分析

(PCA)[２]、支持向量鉴别分析(SVDA)[３]、独立成

分分析 (ICA)[４]、线性判别分析 (LDA)[５]和离散

余弦变换(DCT)[６Ｇ７]等.局部特征提取方法主要有

局部二值模式(LBP)[８]、局部相位量化(LPQ)[９]、
梯度 方 向 直 方 图 (HOG)[１０]、局 部 矢 量 模 式

(LDP)[１１]和 Gabor小波[１２Ｇ１３]等.其中,针对 LBP
的相关研究较多,由于LBP可以很好地描述人脸图
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像的局部特征,所以近年来得到了广泛应用.文献

[１４]在YaleB人脸库上应用LBP进行人脸识别,得
到了８７．６５％的识别率.文献[１５]采用 Boosting
LBP方法和LBP方法对FRGC２．０数据库进行实

验,分别得到了８４．１７％和８２．７２％的识别率.文献

[１６]提出了一种基于广义距离的局部二值模式

(GDLBP),该方法将LBP与局部矢量模式(LVP)
相结合,可显著提高识别精度.文献[１７]使用多尺

度块局部二值模式和 PCA 结合的方法在 ORL、

JAFFE和INDIAN数据库上进行人脸识别,识别精

度得到大幅提高.DCT是一种常用的图像压缩方

法,能够很好地描述图像的全局特征,被广泛应用于

图像识别领域.在文献[１８]中提出一种利用支持向

量机(SVM)与DCT结合进行人脸识别提升识别准

确率 的 方 法.文 献 [１９]对 经 过 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的卷积层生成的特征映射进行DCT,将人脸

识别准确率提升至９６．８１％.文献[２０]提出了一种

将DCT、Fisher线性判别和径向基函数(RBF)神经

网络结合的人脸识别算法,该算法在提升识别精度

的同时也缩短了训练时间.经过国内外科研工作者

的研究,LBP人脸识别与 DCT 人脸识别技术均得

到迅速发展,但是之前的研究仅利用 LBP和 DCT
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DCT提取特征后,利用其

他模型实现图像分类.这些研究没有充分利用两者

特征融合结合卷积神经网络去处理人脸分类别.
为了弥补使用单一特征在人脸特征提取上的不

足,本文提出一种基于特征融合的卷积神经网络人

脸识别算法.由于人脸信息主要集中在低频DCT
系数中,故选取部分低频DCT系数作为人脸的全

局特征.而LBP主要描述人脸图像纹理细节,故将

其作为人脸的局部特征.最后,将全局特征和局部

特征进行融合,输入卷积神经网络进行训练和特征

分类.研究结果表明,该算法可以显著提高人脸识

别的精确度.

２　基本原理

２．１　LBP
LBP算子是一种局部纹理描述算子,能够很好

地描述图像的细节特征以进行有效分类.其主要原

理是使用二进制编码函数对３×３局部邻域中的像

素进行编码,具体算法是将图像的中心像素值与其

邻域像素值进行比较,如果邻域像素值大于中心像

素值,则该点记为二进制值１,反之则记为二进制值

０.邻域内的８个像素值生成８位二进制值,连接这

些二进制值并计算等效的十进制值,则为中心像素

点的 LBP值,如图１所示,二进制码为１１０１１０１１,

LBP值为２１９.

图１ 基本LBP算子

Fig敭１ BasicLBPoperators

LBP值计算形式为

fLBP(mc,nc)＝∑
７

i＝０
s(ai－ac)２i, (１)

s(x)＝
１,x＞０
０,x＜０{ , (２)

式中:ac 为中心像素的灰度值;ai 为周围邻域点的

像素值;s为阈值函数;fLBP(mc,nc)为中心像素的

LBP值.

２．２　DCT
DCT是一种常用的数据压缩方法.其表达

式为
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　　逆变换为
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式中:u＝０,１,,N－１;v＝０,１,,N－１;F(u,

v)为变换结果,也称为DCT系数.

c(u)和c(v)定义为
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　　图２(b)为对图２(a)进行DCT后得到的能量分
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布图.由图２(b)可知,人脸图像经过DCT后,其能

量主要分布在图像的低频部分,故图像的低频包含

了图像的主要特征信息.因此通过提取DCT低频

系数,可以进行图像重构,如图２(c)和(d)所示,分
别提取２４×２４、４８×４８数量的DCT系数重构的人

脸图像.可以看出,只需要提取部分低频系数,就能

重构得到新图像,且新图像与原始图像非常相近.
虽然两者存在一定误差,但图像的主要特征信息被

保存下来.故在人脸识别中,可以提取适当的DCT
系数作为人脸的全局特征.

图２ 人脸图像的DCT变换及重构.(a)原图(１２８×１２８);(b)DCT能量分布图;(c)提取DCT系数重构图(２４×２４);
(d)提取DCT系数重构图(４８×４８)

Fig敭２ DCTtransformandreconstructionoffaceimage敭 a Originalimage １２８×１２８   b DCTenergydistributionmap 

 c faceimagereconstructedwithcoefficients２４×２４  d faceimagereconstructedwithcoefficients４８×４８

２．３　CNN
卷积神经网络模型是一种监督学习的网络模

型,是深度学习中一种有效的自主学习特征的方法,
广泛应用于图像分类、目标检测、语义分割等领

域[２１Ｇ２３].其基本操作包括卷积、池化、全连接等.卷

积层的主要特点是训练较少的参数以提取输入数据

的特征信息.
卷积的计算公式表示为

Cj ＝f ∑
N

i＝１
Mi∗Li,j ＋pj( ) , (７)

式中:Mi 是输入矩阵;Li,j是卷积核矩阵;pj 表示偏

置矩阵项;Cj 是输出矩阵;f()为激活函数,一般

为maxout[２４]或者修正线性单元(ReLU)[２５].本文

采用ReLU做为激活函数.
池化层的作用主要是通过缩小特征图的大小从

而减少参数数量.池化层不仅可以减少参数数量,
同时也可以一定程度上防止特征过拟合.最小池

化、平均池化和最大池化是最为常用的池化模型.
平均池化是指取输入特征图对应区域中平均值作为

输出数值,最小池化是指取输入特征图对应区域中

最小值作为输出数值,而最大池化是选取输入特征

图对应区域中最大值作为输出数值.图３所示为最

大池化操作,池化规模为２×２,步长为２.
本文采用的卷积神经网络结构如图４所示.由

图４可知,该卷积神经网络共四层卷积层且每个卷

积层之后均紧跟一层池化层,对卷积后的特征进行

下采样.在卷积层中,第一层和第二层均使用大小

为５×５的卷积核,而第三层和第四层均采用大小为

３×３的卷积核.在池化层中,池化方式均采用最大

图３ 最大池化示例

Fig敭３ Maximumpoolingexample

池化,其规模大小为２×２.然后,将池化层产生的

二维特征数据输入全连接层转变为一维特征数据.
最后,利用Softmax对特征进行分类.

２．４　基于特征融合的卷积神经网络人脸识别

为了提高人脸识别率,本文提出一种基于特征

融合的卷积神经网络人脸识别算法.图５所示为本

文算法结构图,该算法主要包含以下三个部分:提取

人脸图像的全局特征和局部特征、对全局特征和局

部特征进行加权融合、利用卷积神经网络进行训练

和特征分类.
本文算法具体步骤如下:

１)对原始图像通过预处理操作获得大小为

１２８×１２８的人脸图像集.

２)对原始人脸图像进行离散余弦变换,提取部

分低频系数作为人脸图像的全局特征.

３)提取原始人脸图像的LBP特征作为人脸图

像的局部特征.

４)对由第２)步和第３)步得到的特征进行加权

融合,具体加权公式为
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图４ 卷积神经网络结构

Fig敭４ CNNstructure

图５ 算法结构图

Fig敭５ Flowchartofproposedmodel

S＝a１×wDCT＋a２×wLBP, (８)
式中:a１ 为DCT特征的加权系数,a２ 为LBP特征

的加权系数,且a１＋a２＝１;S 为加权后的图像.不

同的加权系数a１、a２ 使得加权后的图像显示特征的

程度不一样.

５)将融合特征作为卷积神经网络的输入进行

训练和特征分类.

３　实　　验

３．１　人脸数据库

为了验证本文算法的 有 效 性,采 用 ORL和

CASＧPEAL数据库进行实验.ORL人脸库共包括

４０人,每人１０幅正面人脸图像,且每个人的人脸

图像均存在光照和表情的变化.随机选取每人８
幅人脸图像作为本次实验的训练集,其余人脸图

像作为测试集.其中,某个样本的人脸图像如图６
所示.

CASＧPEAL人 脸 库 共 包 括１０４０人,每 人２２
幅正面人脸图像,且每个人的人脸图像都存在表

情、光照、姿态的变化.随机选取每人１６幅人脸

图像作为本次实验的训练集,其余的人脸图像作

为测试 集.其 中,某 个 样 本 的 人 脸 图 像 如 图７
所示.

３．２　实验结果和分析

本文算法模型是基于TensorFlow深度学习框

架搭 建 而 成.实 验 硬 件 配 置 为 NVIDIA GTXＧ
１０６０TiGPU,８GRAM.软件环境为 Windows７系

统,利用Spyder编译工具进行Python编程.为了

验证算法的有效性,选择在 ORL人脸库和 CASＧ
PEAL人脸库上对本文算法进行实验研究,首先比

较提取不同DCT系数以及对全局特征和局部特征

赋予不同系数对人脸识别准确率的影响,结果如

表１、２所示.其中,a１ 是全局特征的加权系数,a２

是局部特征的加权系数.
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图６ ORL人脸数据库部分样本

Fig敭６ PartsamplesofORLfacedatabase

图７ CASＧPEAL人脸数据库部分样本

Fig敭７ PartsamplesofCASＧPEALfacedatabase

表１　基于ORL人脸库的识别率

Table１　RecognitionratebasedonORLfacedatabase

DCTcoefficient
a１＝０．９,

a２＝０．１
a１＝０．８５,

a２＝０．１５
a１＝０．８,

a２＝０．２
a１＝０．７,

a２＝０．３
a１＝０．６,

a２＝０．４
a１＝０．５,

a２＝０．５

８×８
１６×１６
２４×２４
３２×３２
４０×４０
４８×４８
５６×５６
６４×６４

０．９３１２５
０．９５９３８
０．９６２５０
０．９８１２５
０．９６８７５
０．９７１８８
０．９２１８７
０．９２５００

０．９５０００
０．９４６８８
０．９６２５０
０．９８４３８
０．９７５００
０．９４３７５
０．９５６２５
０．９６８７５

０．９１５６３
０．９４６８７
０．９４３７５
０．９６８７５
０．９５３１３
０．９３４３８
０．９６５６３
０．９１５６２

０．９３１２５
０．９６８７５
０．９７１８８
０．９７５００
０．９５３１３
０．９７８１２
０．９３７５０
０．９０６２５

０．９６８７５
０．９６２５０
０．９３１２５
０．９７１８７
０．９５６２５
０．９５３１２
０．９４３７６
０．９５９３８

０．９４３７５
０．９２１８７
０．９４０６３
０．９６８１７
０．９５４６９
０．９５９３８
０．９５０００
０．９５４６９

表２　基于CASＧPEAL人脸库的识别率

Table２　RecognitionratebasedonCASＧPEALfacedatabase

DCTcoefficient
a１＝０．９,

a２＝０．１
a１＝０．８５,

a２＝０．１５
a１＝０．８,

a２＝０．２
a１＝０．７,

a２＝０．３
a１＝０．６,

a２＝０．４
a１＝０．５,

a２＝０．５

８×８
１６×１６
２４×２４
３２×３２
４０×４０
４８×４８
５６×５６
６４×６４

０．９０３６５
０．９４３５８
０．９６１８１
０．９６８７５
０．９３２２９
０．９４５３１
０．９６７０１
０．９６７４７

０．９７６２５
０．９８２９２
０．９７４３８
０．９８３１２
０．９７５６２
０．９６３１３
０．９７０２１
０．９６７５０

０．９６０９４
０．９２３６１
０．９０９７２
０．９７５４１
０．９４５４２
０．９７０２１
０．９６４４１
０．９４０９７

０．９５７７１
０．９４７０５
０．９４９１７
０．９７１２５
０．９５７９２
０．９６７７１
０．９５２２９
０．９６８７５

０．９６９３８
０．９７３５４
０．９５４８６
０．９７３５４
０．９６６２５
０．９４３５８
０．９５９２０
０．９２７９２

０．９５５７３
０．９５５２１
０．９３６０４
０．９６９５８
０．９５６５８
０．９６６８７
０．９５４１８
０．９４５３１
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　　对于DCT系数提取,由上文分析可知,当人脸

图像经过DCT后,左上角低频系数包含了人脸图

像的主要特征信息,所以提取不同数量的DCT系

数会对人脸识别的结果产生影响.如果DCT系数

过少,会导致人脸图像信息丢失,影响提取人脸特征

的效果.相反,过多的DCT系数会存在冗余信息,
同样降低人脸特征提取的效果.

对于全局特征与局部特征系数的选择,两者所

占权重系数比例不同,它们所包含的信息对识别率

的贡献率也不同.全局特征对人脸特征表征能力

强,故赋予较高的权值.而局部特征对人脸特征表

征能力稍弱,故赋予较低的权值.由表１、２可知,当

DCT系数为３２×３２,人脸全局特征与人脸局部特

征所占权重系数分别为０．８５和０．１５时,基于 ORL
人脸库和CASＧPEAL人脸库的识别率均达到最高,
分别为０．９８４３８和０．９８３１２.

同时,本文比较了在相同样本、相同实验环境的

情况下,仅使用卷积神经网络、卷积神经网络与DCT
单独结合、卷积神经网络与LBP单独结合和本文算

法的识别结果,如表３所示.其中,四种算法中卷积

神经网络结构均是相同的.由表３可知,LBP算子与

DCT系数融合进行人脸识别得到的识别率高于单独

使用这两个特征的情况.这是由于单独使用局部特

征或者全局特征,缺乏对人脸特征的完整描述.而本

文算法实现了全局特征和局部特征的相互补充,获得

了人脸特征的完整描述,从而提高了人脸识别精度.
表３　四种算法的识别率对比

Table３　Recognitionratecomparisonoffouralgorithms

Database
Algorithm

CNN DCTＧCNN LBPＧCNN LBPＧDCTＧCNN
ORL

CASＧPEAL
０．８６５６３
０．９２３３３

０．９５３１３
０．９７６８７

０．９１２５０
０．９３７５０

０．９８４３８
０．９８３１２

４　结　　论

本文提出一种特征加权融合结合卷积神经网络

进行人脸识别的算法.LBP特征能够很好地描述

人脸图像的细节,因此采用LBP特征描述人脸的局

部特征.DCT能将人脸图像的主要特征信息集中

在低频系数中,因此提取人脸图像的部分低频系数

描述人脸的全局特征.再将全局特征与局部特征进

行加权融合,从而获得人脸特征的完整描述.最后

将融合后的人脸图像输入卷积神经网络进行训练分

类.在 ORL数据库和CASＧPEAL数据库上的实

验结果表明,相对于单独使用卷积神经网络、卷积神

经网络与DCT单独结合、卷积神经网络与LBP单

独结合等算法,本文算法的人脸识别精度得到显著

提升.这说明将人脸的全局特征和局部特征进行融

合后再提取人脸特征,能够利用人脸多方面信息进

行识别,弥补了仅使用一种特征进行人脸识别的缺

点,提升了人脸识别的识别精度.
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