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　　摘　要：　提出一种基于词袋模型的新的人脸识别算法．该方法将词袋模型和词袋模型的全局模式分别作为人脸
图像的局部特征和全局特征描述，最后使用多核学习方法将二者进行融合．ＡＲ、ＦＥＲＥＴ、ＣＭＵＰＩＥ以及ＬＦＷ公开人脸
数据库上的实验结果表明，本文方法能够更好的解决小样本问题，并且对人脸的表情变化、姿态变化以及面部遮挡具

有更优良的鲁棒性．
关键词：　词袋模型；全局特征；多核学习；人脸识别
中图分类号：　ＴＰ３９１４　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）１０２３４４０７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．１０．００９

ＦｕｓｉｏｎｏｆＬｏｃａｌａｎｄＧｌｏｂａｌＦｅａｔｕｒｅｓＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅ
ＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ＹＡＮＧＳａｉ１，ＺＨＡＯＣｈｕｎｘｉａ２，ＬＩＵＦａｎ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｔｏｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２２６０１９，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００９４，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＨｏｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００９８，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ａｎｅｗｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｉａｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ（ＢｏＷ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｉｔｕｓｅｓＢｏＷ ａｎｄｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌｐａｔｔｅｒｎｏｆＢｏＷ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙａｓｔｈｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅａｎｄｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｏｆｆａｃｅｉｍａｇｅｓ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｄｏｐｔｅｄ
ｔｏｆｕｓｅｔｈｅｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｆｏｕｒｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅｓ，ｉ．ｅ．ＡＲ，ＦＥＲＥＴ，ＣＭＵ
ＰＩＥａｎｄＬＦＷ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｓｍａｌｌｔｒａｉｎｉｎｇｓｉｚｅｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｉｓｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｏ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｃｈａｎｇｅｓ，ｐｏｓｉｔｉｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎｓａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ；ｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１　引言
　　人脸识别因其在身份验证、视频监控、疑犯追踪等
领域的广泛应用而成为当前计算机视觉研究中的热

点．人脸识别的核心步骤之一为人脸特征提取，可分为
全局特征和局部特征．前者缺乏对局部变化的鲁棒性，
而目前人脸识别中所使用的局部特征仅限于底层视觉

特征，因此本文将更具有判别能力的中层语义特征—

词袋模型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，ＢｏＷ）应用到人脸识别领域．
全局与局部特征之间并不存在严格的界限，当局

部表示中用于提取特征的图像区域变大时，局部表示

的全局性逐渐变强．受此启发，本文提出词袋模型的全
局模式（ＧｌｏｂａｌＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，ＧＢｏＷ），即将提取底层特

征的区域扩展到整幅图像．相关研究表明，人类是综合
利用全局和局部信息对人脸进行辨识，因而一些学者

提出融合全局和局部特征的识别算法，通常是在决策

层将二者融合，不可避免地会损失部分判别信息，为此

本文提出一种基于多核学习（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＫＬ）的局部和全局特征融合算法．

２　相关工作
　　如何对人脸模式进行有效表示是自动人脸识别的
关键步骤．基于子空间的特征表示是目前的主流方法，
主成分分析［１］（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是其
中的典型方法之一，该方法寻找最小均方差意义下的

最优主成分分量，通过这些主成分的线性组合重构原



第　１０　期 杨　赛：多核学习融合局部和全局特征的人脸识别算法

始样本，从而达到最大限度去除图像特征中冗余信息

的目的；而 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析［２］（ＦｉｓｈｅｒＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＬＤＡ）寻找最优投影方向使得同类
样本的离散程度和不同类样本的交叠程度在新的坐标

系内同时达到最小，从而取得最佳的分类效果．
近年来，稀疏表示理论在人脸识别中的优异性能引起

了学者们的广泛研究兴趣．Ｗｒｉｇｈｔ等［３］提出了一种稀疏表

示分类（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ）方法，该
方法通过求解带ｌ１范数的最小化问题，使用训练样本线性
组合给定测试样本，根据系数向量的稀疏性对测试样本进

行分类决策；Ｚｈａｎｇ等［４］提出协同表示分类（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＲＣ）方法，该方法使用ｌ２范数
代替ｌ１范数求解原问题，从而解决稀疏表示在人脸识别中
的实时性问题；与上述方法使用所有训练样本构建冗余词

典不同，Ｙａｎｇ等［５］提出构建紧致稳健字典的Ｍｅｔａｆａｃｅ学习
算法，该算法在每类训练样本中学习一组字典向量，根据类

别词典上的稀疏重构残差对测试人脸图像进行分类判别；

Ｙａｎｇ等［６］提出利用Ｆｉｓｈｅｒ准则函数在训练样本中寻找一
组最优字典基向量．然而此类人脸识别方法仍然以提取图
像中的全局特征为基础．

由于局部特征对光照、表情和姿态变化具有很好

的鲁棒性，近年来在人脸识别中得到了广泛应用．例如，
Ｇａｂｏｒ函数与人类视觉皮层感受野具有一致性，对于提
取图像局部变化特征具有良好的特性，然而多尺度、多

方向的Ｇａｂｏｒ变换会使人脸特征的维数急剧增加，为此
文献［７］同时使用下采样和 ＰＣＡ降低 Ｇａｂｏｒ特征的维
数，然后使用增强 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析完成识别；针对上述
方法会造成大量分类特征信息丢失的问题，文献［８］利
用ＬＢＰ算子对Ｇａｂｏｒ特征进行编码，计算直方图统计特

征作为分类判别依据；为了最大化利用特征信息并得

到人脸特征的紧致描述，文献［９］将图像划分为若干小
区域，计算小区域内所有像素 Ｇａｂｏｒ系数的均值和方
差，然后将所有区域特征拼接起来描述人脸图像；最近，

Ｙａｎｇ等［１０］采用多尺度ＬＢＰ金字塔模型描述人脸图像，
提出一种基于局部统计特征的鲁棒核函数（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ＬｏｃａｌＦｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄＲｏｂｕｓｔＫｅｒｎｅｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＬＦ
ＲＫＲ）度量图像之间的相似性计算重建残差，测试样本
最终被判定为重建残差最小的训练样本对应的类别．

另外，子图像方法也是人脸识别中获得成功应用

的局部特征．文献［１１］将人脸图像分割为相等大小的
子图像，然后使用基于子图像构建的分量分类器对测

试样本的相应子图像进行判别，最后使用加权投票方

式对分类结果进行集成形成最后决策；文献［１２］利用
类内散度最小类间散度最大原则训练 Ｖｏｌｔｅｒｒａ核函数
建立子图像与类别之间的映射，以学习得到的映射作

为相似性度量建立最近邻分类器对测试样本的相应子

图像进行分类，最后使用多数投票方法融合所有分类

结果；最近，Ｚｈｕ等［１３］提出基于协同表示的子图像分类

方法（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＰａｔｃｈｂａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＳＰＣＲＣ），该方法提取若干尺寸不等的子
图像表征尺度信息，并利用 ＣＲＣ方法对测试样本的相
应子图像进行分类，最后使用多数投票方式融合分类

结果，可以很好的解决小样本问题．

３　本文方法
　　本文提出的多核学习融合局部和全局特征的人脸
识别算法的总体框架如图１所示，各个环节的具体描述
如图１．

５４３２
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３１　基于词袋模型的人脸特征描述
对于人脸图像数据集Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝，经过局部

特征提取之后，所有训练图像被表示为 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，
ｙＮ｝，使用Ｋ均值算法对此局部特征集合Ｙ进行聚类得
到局部特征视觉词典 ＶＬ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ］∈Ｒ

Ｄ×Ｋ，ｖｋ∈
ＲＤ×１，ｋ＝１，２，…，Ｋ表示第 ｋ个视觉单词向量，Ｋ为视
觉单词数目，Ｄ为局部特征的维数．假设Ｘ＝［ｘ１，ｘ２…，
ｘＴ］∈Ｒ

Ｄ×Ｔ表示数据集Ｉ中任意一幅人脸图像的局部特
征集合，其中ｘｔ∈Ｒ

Ｄ×１，ｔ＝１，２，…，Ｔ表示第ｔ个局部特
征矢量．在使用人脸数据库中所有图像的线性组合来
表示一幅给定人脸图像时，其系数向量是稀疏的，其中

同一类别图像的组合系数不为０，稀疏表示能够提供人
脸图像合适的描述．同样对于人脸图像中的局部特征
来说，稀疏编码也能够保证相似局部特征的组合系数

不为０，对局部特征进行稀疏编码的表达式为：
ｕｔ＝ａｒｇｍｉｎ

ｕｔ∈Ｒ
ｋ
ｘｔ－ＶＬｕｔ

２
２＋λｕｔ １ （１）

式（１）中，ｕｔ∈Ｒ
Ｋ×１表示第ｔ个局部特征的编码矢量，等

式（１）右边第一项为拟合项，表示利用 ＶＬ重构 ｘｔ所产
生的误差，第二项为稀疏惩罚项，保证对 ｘｔ的表示是稀
疏的，稀疏正则系数λ控制两项的比重，对其进行求解
就得到ｘｔ在ＶＬ上的投影系数ｕｔ．

完成上述编码环节后，图像此时被表示为一个由Ｔ
个Ｋ维矢量组成的集合，需要计算编码矢量的汇聚特
征才能使用传统分类器对图像进行分类．人脸图像中
的内容是按照一定的规律组织的，图像子区域之间的

空间关系对于分类来说是有用的信息，因此使用空间

金字塔模型对局部编码矢量进行汇聚．记 ｌ＝０，１，…Ｌ
为此模型的层次，总层数为 Ｌ＋１，则第 ｌ层在水平和竖
直方向都将图像分成２ｌ块，图像子区域的总数为２ｌ×２ｌ

＝４ｌ块．图２展示的是使用划格方法得到金字塔的第
０，１，２层，此模型能够实现各子区域之间的匹配，即使
图像出现光照、表情、姿态以及遮挡等变化，也能够保

证不变区域之间的匹配，因此能够进一步提高词袋模

型对各种变化的鲁棒性．假设第 ｌ层金字塔模型的第 ｉ

个子区域内有Ｔｉ个编码矢量，此区域内编码矢量的最
大统计值的计算公式为：

Ｂｌｉ＝ｍａｘｔ＝１，２…Ｔｉ
ｕｔ （２）

将所有子区域内的统计特征拼接起来作为图像的第 ｌ
层特征Ｂｌ＝［Ｂｌ１，Ｂｌ２，…Ｂ

ｌ
４］，则人脸图像的局部特征表

示为ｄＢ＝［Ｂ１，Ｂ２，…，ＢＬ＋１］．
３２　基于全局特征的人脸特征描述

本文将词袋模型的全局模式作为人脸图像的全局

特征描述，即将此模型提取底层特征的区域扩展到整

幅图像，并利用人脸识别中经典的子空间特征表示方

法对其进行描述，例如ＰＣＡ、ＦＬＤＡ、ＩＣＡ、ＬＰＰ等．本文对
上述四种经典全局特征进行了测试，其中ＦＬＤＡ引入了
鉴别信息，性能最优，故本文均采用 ＦＬＤＡ作为整幅图
像的底层特征提取方法．

对于大小为ｐ×ｑ的人脸图像，通过首尾连接每列
像素将其转换为向量，使用 ＦＬＤＡ对其进行变换后，所
有训练图像被表示为Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ｝．与词袋模型一
致，使用Ｋ均值算法对此全局特征集合 Ｚ进行聚类得
到全局视觉词典ＶＧ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＭ］∈Ｒ

Ｃ×Ｍ，Ｍ为视觉
单词的数目，ｖｍ∈Ｒ

Ｃ×１，ｍ＝１，２，…，Ｍ表示第ｍ个视觉
单词向量，ｄＧ∈Ｒ

Ｃ×１表示相应的编码矢量，Ｃ是 ＦＬＤＡ
特征的维数，对特征ｚ进行稀疏编码的表达式为：

ｄＧ＝ａｒｇｍｉｎ
ｄＧ∈Ｒ

Ｍ
ｚ－ＶＧｄＧ

２
２＋λｄＧ １ （３）

式（３）右边第一项为拟合项，表示利用 ＶＧ重构 Ｚ所产
生的误差，第二项为稀疏惩罚项，保证对 Ｚ的表示是稀
疏的，常数λ控制两项的比重，对其进行求解就可以得
到ｚ在ＶＧ上的投影系数ｄＧ．
３３　基于多核学习的局部与全局特征的融合

对于３．１得到人脸图像特征 ｄＢ，假设所使用的核
函数为ＫＢ，相应的权系数为ｈＢ，对于３．２得到人脸图像
特征ｄＧ，假设所使用的核函数为 ＫＧ，相应的权系数为
ｈＧ．此时任意第 ｉ幅与第 ｊ幅人脸图像之间的相似性度
量为：

Ｋ（ｉ，ｊ）＝ｈＢＫＢ（ｄＢｉ，ｄＢｊ）＋ｈＧＫＧ（ｄＧｉ，ｄＧｊ） （４）
式（４）中，ｄＢｉ、ｄＧｉ分别表示第 ｉ幅图像的局部特征和全
局特征，ｄＢｊ、ｄＧｊ分别表示第 ｊ幅图像的局部特征和全局
特征，如果分类器选用支持向量机，二分类的情况下，

多核学习方法的目标函数为：

　　　ｍｉｎ１２（
１
ｈＢ
ｗＢ

２＋１ｈＧ
ｗＧ

２）＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

　ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗ
Ｔ
Ｂ·ｄＢｉ＋ｗ

Ｔ
Ｇ·ｄＧｉ＋ｂ）≥１－ξｉ （５）

　　　ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…Ｎ
　　　ｈＢ，ｈＧ≥０，ｈＢ＋ｈＧ＝１
式（５）中，ｙｉ为图像的类别标号，Ｃ为惩罚系数，ξｉ为松
弛变量，ｗＢ、ｗＧ为分类器的参数，Ｎ为图像样本数目．采
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用分块协调下降算法求解式（５），首先固定ｈＢ和ｈＧ，式
（５）转化为关于ξｉ、ｗＢ、ｗＧ的带线性约束的二次规划问
题；然后固定参数ξｉ、ｗＢ、ｗＧ，式（５）转化为关于ｈＢ和ｈＧ
的带线性约束的非线性最小化问题．交替求解上述两
个问题，直到满足收敛条件就可以得到 ｓ个系数不为０
的支持向量以及ｈＢ和ｈＧ的值，则对第 ｊ幅测试图像的
分类判决函数为：

ｆ（ｄＢｊ，ｈＧｊ）＝ｓｇｎ｛∑
ｓ

ｉ＝１
ｙｉαｉ［ｈＢＫＢ（ｄＢｊ，ｄＢｉ）＋　　

ｈＧＫＧ（ｈＧｊ，ｈＧｉ）］＋ｂ
｝ （６）

式（６）中，αｉ，ｉ＝１，２，…，ｓ表示第 ｉ个支持向量对应的
系数，ｂ为分类阈值，可以用任一个支持向量求得．

４　实验与分析
　　在公开人脸数据库将本文方法与目前主流的
ＰＣＡ［１］、ＦＬＤＡ［２］、ＣＲＣ［４］、ＦＤＤＬ［６］、ＲＫＲＳＬＦ［１０］、Ｖｏｌｔｅｒ
ｒａｒ［１２］、ＭＳＰＣＲＣ［１３］方法进行对比，使用作者提供的源代
码和参数设置进行仿真实验．同时实验还给出单独使
用词袋模型（ＢｏＷ）和全局特征（ＧＢｏＷ）进行分类的性
能．实验过程中通过尝试不同的参数设置得到最优结
果．建立词袋模型过程中，实验结果显示图像小块的尺
寸越小，其表征性能越优，然而太小不足以提取ＳＩＦＴ特
征，因此将小块的尺寸设为８×８；并且密集采样步长越
小，局部特征数目越多，其表征性能越优，因此将采样

步长设为１；将视觉单词数目和空间金字塔模型的层数
分别选定为１５００和３，这是因为视觉单词的数目过少，
不能充分编码图像中的局部特征，金字塔模型的层数

过少，不能充分利用图像的空间信息，然而当单词数目

大于１５００以及层数大于３时所带来的计算复杂度的代
价将远大于其分类正确率增加所带来的性能改善；另

外，参数λ为０５～１之间，性能相差无几，因此将稀疏
正则系数设为０５．多核学习过程中，基核函数为线性
核函数，惩罚系数Ｃ设为１０以上，性能相差无几，将外
层和内层循环的迭代次数设定为２００，足以求解多核学
习模型的最优解．
４１　ＡＲ数据库上的实验结果

ＡＲ数据库包含１２６个人不同时期拍摄的２６幅图

像，尺寸为５０×４０像素，如图３所示，不同时期的图像
被归为不同的组，第１张为无表情变化图像，第２～４张
为表情变化图像，第５～７张为光照变化图像，第８～１０
张为太阳镜遮挡图像，第１１～１３张为围巾遮挡图像．

首先验证不同训练样本数目下识别算法的性能．
分别随机选取每个人的２，３，４，５幅图像作为训练数据，
剩余的图像作为测试数据，重复选取１０次．由表１中的
结果可知：（１）在不同的训练样本数目下，本文方法的
识别率最高，分别高于 ＳＬＦＲＫＲ方法１８０％、０３２％、
０７６％、０１０％，说明本文方法可以很好的解决小样本
问题；（２）本文方法的识别率高于 ＢｏＷ和 ＧＢｏＷ，说明
多核学习能够有效地将互补的局部和全局特征进行

结合．
表１　ＡＲ数据库上不同训练样本数目下各种方法的

识别率±标准差（％）

人脸识别

算法
２ ３ ４ ５

ＰＣＡ ６２．２８±４．３９６３．９９±３．８１６７．２７±２．５２７１．３５±５．４０
ＦＬＤＡ ６６．８４±６．６６７４．７５±８．３６７９．３７±５．９５８３．１２±３．２０
ＣＲＣ ７２．５４±６．４０７６．８７±７．０８８１．３０±４．７０８４．８５±４．３３
ＦＤＤＬ ７７．６９±４．６９７８．４７±５．８５８５．５０±４．９４９０．１３±４．９８
ＳＬＦＲＫＲ ８０．４７±０．５５８８．９４±０．８９９３．３８±０．６０９６．０１±０．６１
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ６２．６４±７．６０７３．１５±４．２７７４．６３±７．２３８３．５２±２．７９
ＭＳＰＣＲＣ ７１．１６±１０．７８７１．３８±７．８８７７．６４±４．２９８０．７７±４．５７
ＢｏＷ ６７．５２±１．４６８０．０８±１．６２８７．９４±１．０１９２．０２±０．８４
ＧＢｏＷ ７９．５１±１．４３８３．０４±１．５６９１．４３±０．６３９３．９８±０．７６
本文方法 ８２．２７±１．３３８９．２６±１．３２９４．１４±０．７４９６．１１±０．５１

　　使用文献［１４］中的实验设置验证表情变化对识别
算法的影响．将第１个时期拍摄的前７幅图像作为训练
数据，将第２个时期拍摄的第２～４张表情变化的图像
作为测试数据．由表２中的结果可知：（１）本文方法的
识别率最高，高于ＳＬＦＲＫＲ方法０．５５％；（２）ＢｏＷ的识
别率高于ＧＢｏＷ，说明局部特征比全局特征在表情变化
中起到更重要的作用．

表２　各种人脸识别算法在人脸表情变化子集上的识别率（％）

识别算法 ＰＣＡ ＦＬＤＡ ＣＲＣ ＦＤＤＬ ＳＬＦＲＫＲ Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ＭＳＰＣＲＣ ＢｏＷ ＧＢｏＷ 本文方法

识别率 ６７．２２ ６８．６１ ７３．０６ ６９．１７ ９２．２２ ６２．３１ ６２．７８ ９２．５０ ７１．６６ ９２．７７

　　使用文献［１０］中的实验设置验证遮挡对识别算法
的影响．将第１个时期的前７幅无遮挡图像作为训练数
据，将第１个时期的第８～１０张图像（Ｓ１－Ｓｕｎｇｌａｓｓ）、第
１１～１３张图像 （Ｓ１－Ｓｃａｒｆ）、第２个时期的第８～１０张
图像（Ｓ２－Ｓｕｎｇｌａｓｓ）、第１１～１３张图像（Ｓ２－Ｓｃａｒｆ）分别

作为测试数据．由表３中的结果可知：（１）本文方法的
识别率最高，分别高于 ＳＬＦＲＫＲ方法０２８％、０２８％、
２７８％、０４４％；（２）只有 ＢｏＷ的识别率得到了提升并
且高于ＧＢｏＷ，说明局部特征在遮挡情况下起到更重要
的作用．
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表３　各种人脸识别算法在遮挡变化子集上的识别率（％）

人脸识别算法 Ｓ１－Ｓｕｎｇｌａｓｓ Ｓ１－Ｓｃａｒｆ Ｓ２－Ｓｕｎｇｌａｓｓ Ｓ２－Ｓｃａｒｆ
ＰＣＡ ９５．８３ ４０．００ ６２．５０ ２３．６１
ＦＬＤＡ ９６．９４ ３８．８９ ６０．８３ ２１．６７
ＣＲＣ ９６．１１ ６７．２２ ５８．８９ ３３．３３
ＦＤＤＬ ９７．２２ ６０．８３ ５５．５０ ２９．７２
ＳＬＦＲＫＲ ９９．７２ ９８．３３ ７９．４４ ８２．３３
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ９４．２９ ７５．３９ ５１．３３ ３３．４２
ＭＳＰＣＲＣ ８３．３３ ７５．８３ ４５．５６ ３３．３３
ＢｏＷ １００．００ ９８．３３ ８２．２２ ８２．７７
ＧＢｏＷ ９７．２２ ５０．００ ６２．２２ ２３．０５
本文方法 １００．００ ９８．６１ ８２．２２ ８２．７７

４２　ＦＥＲＥＴ数据库上的实验结果
ＦＥＲＥＴ数据库包含１１９９个人的不同局部变化的

图像．本文选择其中的一个姿态子库作为实验数据，该
子库有２００个人，每个人有７幅标号不同的图像，图像
的尺寸为８０×８０像素，各种标号的含义如图４所示．

首先验证不同训练样本数目下不同人脸识别算法

的性能．分别随机选取每个人的２，３，４，５幅图像为训练
数据，剩余的图像为测试数据，重复选取１０次．由表４
中的结果可知：（１）在不同的训练样本数目下，本文方
法的识别率最高，分别高于 ＳＬＦＲＫＲ方法 １２０７％、
１１９２％、８７１％、８１２％，说明本文方法可以很好的解
决小样本问题；（２）本文方法的识别率高于 ＢｏＷ和
ＧＢｏＷ，说明多核学习能够有效地将互补的局部和全局
特征进行结合．

表４　ＦＥＲＥＴ数据库上不同训练数目下各种方法的
识别率±标准差（％）

识别算法 ２ ３ ４ ５
ＰＣＡ ４７．６４±８．９４６０．２０±８．８６６４．８８±１１．９４７０．４５±１１．８８
ＦＬＤＡ ４７．９０±４．２５６５．９１±８．２０６８．２２±１５．９５７８．５０±１５．６４
ＣＲＣ ４４．２６±３．７３５６．９３±７．０６５７．９３±１５．０６６７．３５±１４．７９
ＦＤＤＬ ５０．４２±３．５２５９．８９±７．５１６２．８９±１２．０７７３．５０±１５．２０
ＳＬＦＲＫＲ ５１．９７±１．２３６７．５９±１．５５７８．７２±１．１８８５．１３±２．０４
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ４６．８５±１３．５３５８．９４±１２．０８５９．０７±１３．４５７４．４０±６．６９
ＭＳＰＣＲＣ ４７．６０±７．１５５８．１３±１０．６０６３．８７±１２．３６６９．９５±１５．６５
ＢｏＷ ５８．８５±１．４１７２．０６±１．４１８２．０３±１．３２８８．３５±０．９４
ＧＢｏＷ ５４．９４±１．３６７１．５５±２．０９８２．４５±１．５７８７．４２±１．８７
本文方法 ６４．０４±１．３２７９．５１±１．９０８７．４３±１．１４９３．２５±１．１４

　　使用文献［１０］中的实验设置验证姿态变化对识别
算法的影响．将标号为‘ｂａ’，‘ｂｊ’，‘ｂｋ’的图像作为训
练数据，标号为‘ｂｇ’，‘ｂｆ’，‘ｂｅ’，‘ｂｄ’的图像分别作为
测试数据．由表５中的结果可知：（１）当姿态角从 －２５°
变化到 ＋２５°，本文方法的识别率最高并且非常稳定，
分别高于 ＳＬＦＲＫＲ方法 ４９００％、０５０％、１１００％、
４２００％，表明本文方法对姿态的变化具有更好的鲁棒
性；（２）ＢｏＷ的识别率高于 ＧＢｏＷ，说明局部特征在姿
态变化时起到更重要的作用．

表５　各种人脸识别算法在姿态变化子集上的识别率（％）

人脸识别算法 ｂｇ ｂｆ ｂｅ ｂｄ

ＰＣＡ ２１．００ ４５．００ ５７．５０ １４．５０
ＦＬＤＡ １７．００ ４０．００ ７２．００ １６．００
ＣＲＣ １５．００ ３３．５０ ５６．５０ １７．５０
ＦＤＤＬ ８．００ ６４．００ ２９．５０ １３．００
ＳＬＦＲＫＲ ４１．００ ９８．００ ８５．００ ３９．５０
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ７．２２ ２６．３３ ４４．６５ １０．００
ＭＳＰＣＲＣ １６．５０ ６９．００ ３６．００ １６．５０
ＢｏＷ ９０．００ ９８．５０ ９６．００ ８１．５０
ＧＢｏＷ １２．５０ ７３．５０ ３５．００ １８．５０
本文方法 ９０．００ ９８．５０ ９６．００ ８１．５０

表６　ＣＭＵＰＩＥ数据库上不同训练数目下各种方法的
识别率±标准差（％）

人脸识别

算法
２ ３ ４ ５

ＰＣＡ １９．８１±３．４２ ２４．８２±３．５０ ２９．１４±４．２６ ３２．４４±３．４９
ＦＬＤＡ ４２．４２±９．４１ ５８．０２±６．４１ ６３．２３±５．０５ ６７．２５±５．０１
ＣＲＣ ４３．７８±５．９７ ５６．４８±４．４６ ６５．５３±３．９９ ７０．５７±４．５８
ＦＤＤＬ ４８．６８±５．７１） ６１．９１±６．７９ ７２．００±５．４３ ７６．５９±４．９５
ＳＬＦＲＫＲ ５０．３８±１．０３ ６１．９０±２．０３ ６９．２７±２．０１ ７５．４７±１．１１
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ３２．０８±６．８１ ５０．１２±３．４７ ５８．２９±４．８３ ６２．２０±６．４４
ＭＳＰＣＲＣ ５１．６０±５．４０ ６１．７５±４．５３ ６８．２７±４．０９ ７２．１４±４．０５
ＢｏＷ ４５．７３±１．５２ ５７．１８±１．８７ ６６．４８±２．２４ ７２．３２±１．６４
ＧＢｏＷ ５０．０７±２．０８ ６０．６９±１．６４ ６７．７９±１．２５ ７０．６８±１．０５
本文方法 ５２．５２±１．７６ ６４．２９±１．５５ ７２．７３±１．２２ ７６．６８±０．８４

４３　ＣＭＵＰＩＥ数据库上的实验结果
ＣＭＵＰＩＥ包含６８个人的不同局部变化的图像，本

文使用文献［１５］提供的五个子集进行实验，示例图像
见图５．在此数据库上验证不同训练样本数目下人脸识
别算法的性能，分别随机选取每个人的２，３，４，５幅图像
作为训练数据，剩余的图像作为测试数据，重复选取１０
次．由表６中的结果可知：（１）本文方法的识别率最高，
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训练数目为２时，高于ＭＳＰＣＲＣ方法０９２％；训练数目
为３、４、５时，高于 ＦＤＤＬ方法２３８％、０７３％、００９％，
说明本文方法可以很好的解决小样本问题；（２）本文方
法的识别率高于 ＢｏＷ和 ＧＢｏＷ，说明多核学习能够有
效地将互补的局部和全局特征进行结合．
４４　ＬＦＷ数据库上的实验结果

ＬＦＷ数据库包含５２７９人的１３２３３张图片，ＬＦＷａ
是利用商业校准软件进行校准之后的版本，与文献

［１３］一致，本文使用其中样本数目不少于１０幅的１５８
个人的图像进行实验，图像的尺寸为３２×３２像素，示例
图像见图６．在此数据库上验证不同训练样本数目下人
脸识别算法的性能，分别随机选取每个人的２，３，４，５幅
图像作为训练数据，剩余的图像作为测试数据，重复选

取１０次．由表７中的结果可知：（１）本文方法的识别率
最高，分别高于 ＭＳＰＣＲＣ方法０４０％、０５８％、３４６％、
５７０％，说明本文方法可以很好的解决小样本问题；
（２）本文方法的识别率高于ＢｏＷ和ＧＢｏＷ，说明多核学
习能够有效地将互补的局部和全局特征进行结合．

表７　ＬＦＷ数据库上不同训练样本数目下各种方法的
识别率±标准差（％）

人脸识别

算法
２ ３ ４ ５

ＰＣＡ ９．３５±０．７５ １１．５３±０．６９１３．３６±０．７１１４．８４±０．８０
ＦＬＤＡ １９．３１±０．８８２８．６９±１．０５３５．３７±０．９６４２．５１±１．３６
ＣＲＣ ２２．０６±０．７２２８．１６±１．３２３３．５３±１．５２３８．２３±１．５１
ＦＤＤＬ ２５．６９±１．４８３２．５５±２．０２３８．０８±１．５２３９．９８±２．０４
ＳＬＦＲＫＲ ２５．９８±１．０８３２．３０±１．６０３６．３７±０．７９３９．４８±１．１４
Ｖｏｌｔｅｒｒａｒ ２６．０３±３．０４３２．０１±３．４７３６．３９±３．３８４０．２５±２．７１
ＭＳＰＣＲＣ ３４．９５±２．１５４１．５４±１．７５４５．８５±１．４３４９．４０±１．９５
ＢｏＷ ２７．３７±１．１１３５．０３±１．１５４０．８８±１．７０４５．３４±１．６０
ＧＢｏＷ ２５．６６±１．２９３２．６９±１．１３３８．４９±１．７３４５．９６±０．９８
本文方法 ３５．３５±１．１７４２．１２±１．１３４７．３１±１．４３５２．１０±１．５１

５　总结
　　本文提出将词袋模型作为人脸图像的局部特征描
述，同时提出词袋模型的全局模式，并将其作为人脸图

像的全局特征描述，最后使用多核学习方法将二者进

行融合．公开人脸数据库上的实验结果表明：（１）本文
方法能够很好地解决小样本问题；（２）多核学习方法能
够有效地将互补的局部和全局特征进行结合；（３）本文
方法对人脸的表情变化、姿态变化以及遮挡具有良好

的鲁棒性．
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