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Abstract:  This paper proposes to combine the global and local facial features in both serial and parallel manner. 
Firstly, global features are used for coarse classification. Then, global and local features are integrated for fine 
classification. In the proposed method, global and local features are extracted by Discrete Fourier Transform (DFT) 
and Gabor Wavelets Transform (GWT) respectively. Experiments on two large scale face databases (FERET and 
FRGC v2.0) validate that the proposed method can not only greatly increase the system accuracy but also improve 
the system speed. 
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摘  要: 提出利用一种串、并行结合的方式将全局和局部面部特征进行集成:首先利用全局特征进行粗略的匹配,
然后再将全局和局部特征集成起来进行精细的确认.在该方法中,全局和局部特征分别采用傅里叶变换和 Gabor 小

波变换进行提取.两个大规模的人脸库(FERET and FRGC v2.0)上的实验结果表明,此方法不仅可以显著提高系统的

精度,而且可以提升系统的速度. 
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自动人脸识别(automatic face recognition,简称AFR)是利用计算机分析人脸图像,从中提取出有效的识别信

息,用来辨认身份的一种技术.自动人脸识别的研究始于 20 世纪 60 年代中后期,近几年来已经为一个热门的研

究课题[1,2].自动人脸识别问题之所以得到重视,是因为其有重要的研究意义,突出表现在其对学科发展的贡献

和巨大的潜在应用前景两个方面:(1) 人脸识别研究可以极大地促进多门相关学科的发展;(2) 作为生物特征识

别技术的人脸识别具有巨大的潜在应用前景. 
经过几十年的发展,自动人脸识别技术取得了长足的进步,目前最好的自动人脸识别系统在理想情况下已

经能够取得令人满意的识别性能.但测试和实践经验表明,非理想条件下的人脸识别技术还远未成熟.要开发出

真正鲁棒、实用的自动人脸识别应用系统还需要解决大量的关键问题,尤其需要研究高效的人脸描述特征及其

相应的快速、精确的核心识别算法. 
在自动人脸识别中,如何提取人脸描述特征是一个关键步骤.人脸图像的变化分为内在变化和外在变化两

种:内在变化是由于人的身份不同而引起的,属于人脸的本质属性;而外在变化是由于外界条件的不同而引起

的,比如光照、姿态、表情、年龄等,反映了不同的图像采集条件.理想的人脸描述特征应该只反映人脸的内在

变化,而对外在变化不敏感.也就是说,我们应该提取只反映人的身份而对光照、姿态等外部变化不敏感的人脸

描述特征. 
一般来说,人脸描述特征可以分为全局特征和局部特征两大类.全局特征是指其特征向量的每一维都包含

了人脸图像上所有部分(甚至所有像素)的信息,因此反映的是人脸的整体属性.与全局特征不同,局部特征的每

一维都只对应人脸图像上的一个局部区域,因此侧重于提取人脸的细节特征.在人脸识别的研究中,两种类型的

全局特征被广泛使用:(1) 基于子空间的方法,比如主成分分析(principal component analysis,简称 PCA)[3]、线性

判别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA)[4]、独立分量分析(independent component analysis,简称 ICA)[5]

等;(2) 基于空频变换的方法,比如傅里叶变换(Fourier transform,简称 FT)[6,7]、离散余弦变换(discrete cosine 
transform,简称 DCT)[8,9]等.特别是 PCA 和 LDA,目前已经成为人脸识别的基准算法.近些年来,局部特征被认为

对人脸的光照、表情和遮挡等变化不敏感,因此也被越来越多地用于人脸表示.比较常用的局部特征包括局部

二值模式(local binary pattern,简称 LBP)[10]、Gabor 小波 [11]、局部非负矩阵分解(local non-negative matrix 
factorization,简称 LNMF)[12]等 .值得一提的是 ,基于 Gabor 小波的人脸识别方法(比如 elastic bunch graph 
matching[13],Gabor-fisher classifier[14],local Gabor binary pattern[15])在很多公开数据库上和性能评测中取得了非

常好的结果,并得到了众多研究者的关注.Gabor 小波也因此被认为是目前最有效的人脸表示方法之一. 
尽管全局特征和局部特征都得到了广泛的应用,但是在人脸识别研究中一直存在关于全局特征和局部特

征孰轻孰重的争论.近年来,生理学和心理学的研究表明,二者对识别都是必要的,但二者的描述内容和作用是

不同的.全局特征主要描述人脸整体的属性,比如肤色、轮廓以及面部器官的分布等,用来进行粗略的匹配;而局

部特征主要描述人脸的细节变化,比如面部器官的特点以及面部的一些奇异特征(黑痣、伤痕、酒窝等),用来进

行精细的确认. 
基于以上观点,很多研究者提出同时利用全局和局部特征来表示人脸.这类方法中比较经典的是 Wiskott等

人提出的弹性图匹配方法(elastic bunch graph matching,简称 EBGM)[13].其基本思想是利用一个属性图来描述

人脸:属性图的结构描述人脸的全局属性,属性图的顶点描述人脸关键区域的局部属性,从而体现了全局和局部

特征的集成.另外一种比较著名的方法是局部特征分析(local feature analysis,简称 LFA)[16].LFA 生成的基图像

在一些局部区域取值比较大,体现了特征提取的局部性,其余的区域取值都很小但不为 0,从而保留了一定的全

局信息.因此,整个基图像体现出了全局信息和局部信息的融合.除了特征层上的融合,在决策层上融合全局和

局部信息也是一种常用的方法[17−20].具体做法是分别利用全局和局部特征构造不同的分类器,然后将全局和局

部分类器的输出进行融合,以得到最终的结果. 
除了特征提取以外,分类器的设计也对人脸识别算法的性能有很大的影响.理论上说,几乎所有的分类器都

可以用来对人脸图像进行分类.然而,目前基于统计学习方法的分类器在人脸识别研究领域处于绝对主流的地

位.统计学习方法的问题在于对新数据的推广能力.尽管统计学习理论在学习算法的推广能力方面进行了深入
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而细致的理论探讨,但在人脸识别的实践上,统计学习算法(比如 SVM)却并非是最有效的.因此,设计高精度的分

类器,提高其推广能力,成为人脸识别研究的又一个关键问题. 
基于以上分析,本文同时考虑特征提取和分类器设计问题,并提出一种人脸识别方法.在此方法中,我们同

时提取全局的傅里叶特征和局部的 Gabor 小波特征,并构建一个全局分类器和多个局部分类器,最终通过串行

和并行结合的方式将这些分类器进行集成.实验结果表明,这种基于全局和局部分类器串并行集成的方法不仅

可以显著提高人脸识别的精度,也能够大幅度降低识别所需的时间. 
本文第 1 节介绍如何从人脸图像上提取全局和局部特征.第 2 节介绍全局和局部分类器的构建过程以及

串、并行结合的集成方法.第 3 节给出实验结果.第 4 节给出结论. 

1   全局和局部特征提取 

如上所述,全局和局部特征在人脸感知过程中所起的作用不同.因此,为了利用更多的判别信息,我们需要

把这两种特征有效地集成到一起.从频谱分析的角度来说,全局特征对应低频,而局部特征对应高频.因此,本文

采用傅里叶变换系数的低频部分作为全局特征,而采用 Gabor小波变换系数作为局部特征.Gabor小波变换可以

增强图像上的边缘,因此从某种意义上来说,Gabor 小波变换提取的是高频信息.在本节中,我们首先通过一个例

子来说明全局和局部特征的不同作用,然后再介绍如何利用傅里叶变换和 Gabor 小波变换来分别提取全局和

局部特征. 

1.1   全局和局部特征的不同作用 

如图 1 所示,左侧输入图像中两个人的面部器官(眼睛、鼻子、嘴巴)完全相同,但是脸型和发型不同.由于全

局特征反映的是人脸的整体变化,因此全局分类器会把他们判别成不同的人.而局部特征反映的是面部的细节

变化,因此局部分类器会把他们判别成相同的人.这种截然相反的结果从一个侧面说明了两种特征的不同作用,
同时也证明了集成两种分类器的必要性. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Different roles of global and local features in face recognition 
图 1  全局和局部特征在人脸识别中的不同作用 

1.2   全局傅里叶特征提取 

傅里叶变换是一种常用的频谱分析方法.本文采用二维离散傅里叶变换(discrete Fourier transform,简称

DFT)系数的低频部分作为全局特征.对一幅图像做二维离散傅里叶变换可以用如下公式表示: 
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其中,f(x,y)表示 M×N 大小的二维图像,u 和 v 是频域变量.图像 f(x,y)是一个实值函数,因此傅里叶变换的输出是

复数形式,即 
 F(u,v)=R(u,v)+jI(u,v) (2) 
其中,R(u,v)和 I(u,v)分别表示 F(u,v)的实部和虚部.经过傅里叶变换后,图像可以表示为所有频段的实部和虚部

变换系数. 
尽管所有频段的变换系数都包含图像中的信息,但是图像的全局信息大都包含在低频的系数中.因此,在本

文中,我们只保留低频系数作为全局特征.对于一幅人脸图像,傅里叶变换得到的低频系数(包括实部和虚部)被
串接起来形成一个特征向量,我们称其为全局傅里叶特征向量(global Fourier feature vector,简称 GFFV).图 2 给

出了全局傅里叶特征的提取过程,其中白色的矩形框表示所截取的低频部分. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Procedure of global Fourier feature extraction 
图 2  全局傅里叶特征的提取过程 

1.3   局部Gabor特征提取 

二维 Gabor 小波变换(2D Gabor wavelet transform,简称 GWT)最早由 Daugman 提出[11],用于模拟初级视觉

皮层简单细胞的空间感受野,近年来被认为是最成功的人脸描述方法之一.二维 Gabor 小波的核函数定义为一

个用高斯包络函数约束的平面波: 
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其中, , ei u
u v vk k ϕ= ,kv=kmax/f v 表示核函数的频率(尺度),ϕu=uπ/8,ϕu∈[0,π)表示核函数的方向.通过设置不同的尺度 

和方向,我们可以得到一组 Gabor 小波核函数.对图像的特征提取是通过多个 Gabor 小波核函数分别与图像进

行卷积操作来完成的.从公式(3)的定义中我们可以看出,当 Gabor 核函数与图像进行卷积时,主要提取的是靠近

高斯函数中心的图像信息,而忽略距离中心较远的图像信息 .因此,与傅里叶变换提取整幅图像的信息相比 , 
Gabor 小波变换更加关注人脸图像局部区域内多尺度、多方向的信息. 

当一个 Gabor 小波核函数与图像进行卷积操作后,我们就可以得到对应图像不同位置的一组 Gabor 特征.
如果我们把这些特征串接起来形成一个特征向量,然后再利用PCA或LDA进行降维,那么最后得到的还是全局

特征,因为 PCA 或 LDA 投影系数的每一维都包含图像所有位置的信息.因此,为了更好地提取局部信息,我们提

出将 Gabor 特征按照空间位置进行分块,每一个块内的特征被串接成一个特征向量.这样,对于一幅人脸图像,我
们就可以得到多个特征向量,称为局部 Gabor 特征向量(local Gabor feature vector,简称 LGFV).这些特征向量经

过后续的处理会形成多个局部分类器,这部分内容将在下一节中加以介绍.图 3 给出提取多个局部特征向量的

过程.有一点需要指出,为了直观地说明局部特征向量的提取过程,图 3 中先将人脸图像进行分块,然后再分块提

取 Gabor 特征.而在实际的操作中,我们首先提取 Gabor 特征,然后对特征按照空间位置进行分组.这两种方式存

在较大区别:如果将图像分块后再提取 Gabor 特征,图像块的边缘部分就会产生强的响应.而这些边缘并不是人

脸图像本身所具有的,因此会严重影响识别的精度. 
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Fig.3  Procedure of LGFV extraction 
图 3  局部 Gabor 特征向量的提取过程 

2   全局和局部分类器的构建及其串、并行集成 

本节首先介绍如何由全局和局部特征向量来构建相应的分类器.然后,针对人脸识别和人脸确认两个不同

的问题,分别提出两种不同的由粗到精的策略,对分类器进行串行集成. 

2.1   全局和局部分类器的构建及并行集成 

经过全局和局部特征提取之后,我们可以得到 N+1 个特征向量:1 个全局特征向量和 N 个局部特征向量.由
于这些特征向量的维数较高,为了避免维数灾难的影响和降低后续步骤的计算量,我们提出利用线性判别分析

(LDA)对这 N+1 个特征向量作进一步的降维.对于两幅人脸图像,通过对比对应的特征向量,可以得到 N+1 个相

似度.在本文中,我们采用常用的归一化互相关(normalized cross-correlation,简称 NCC)方法来计算对应特征向

量的相似度.在模式识别的任务中,一旦计算出样本(或特征向量)之间的相似度,分类器的任务就变得非常简单

了(比如可以用最近邻分类器进行分类).因此,为了叙述方便,我们将 LDA 降维后的全局和局部特征向量分别称

为全局分类器(global classifier,简称 GC)和局部分量分类器(local component classifier,简称 LCC).由于这些分类

器所利用的面部特征不同,所以它们之间存在较大的差异(diversity).根据集成学习(ensemble learning) 理论,将
这些分类器进行某种形式的集成可以有效地降低分类错误率.因此,我们提出采用加权求和的方式来将全局分

类器和局部分量分类器进行并行集成(文献[21]中证明,在多种分类器集成方式中,加权求和的方式效果最好).
在本文中,我们在相似度的层面上(score level)进行分类器集成,也就是将多个分类器输出的相似度进行加权求

和,以得到最终的相似度. 
首先,我们将 N 个局部分量分类器进行加权求和,得到局部分类器(local classifier,简称 LC): 
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其中, iLw 表示第 i 个局部分量分类器的权值.然后,全局分类器和局部分类器也通过加权求和的方式进行并行集 

成,得到整体分类器(unified classifier,简称 UC): 
 UC=wG⋅GC+(1−wG)⋅LC (5) 
其中,wG 表示全局分类器的权值.图 4 给出了上述分类器构建过程的示意图. 

考虑到全局和局部特征的不同特性,在提取这两种特征时,人脸图像的分辨率也有所不同(如图 4 所示).全
局特征主要反映人脸的整体属性,因此,较低分辨率的人脸图像就可以满足要求.但是,人脸图像包含的区域要

足够大,特别是要包含人脸的轮廓.相反,局部特征反映人脸的细节变化,因此需要较高分辨率的人脸图像.而且,
由于 Gabor 小波特征提取对背景图像中的噪声比较敏感,人脸图像只包括人脸的内部区域(除了耳朵以外的面

部五官区域). 
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Fig.4  Construction of global classifier, local classifier and unified classifier 
图 4  全局分类器、局部分类器和整体分类器的构建过程 

2.2   由粗到精的串行集成策略 

前面我们提到,全局特征主要描述人脸整体的属性,用来进行粗略的匹配;而局部特征主要描述人脸细节的

变化,用来进行精细的确认.因此,为了提高识别的精度和速度,我们提出构造一个两层的分类器:第 1 层中用全

局分类器进行粗略的匹配,第 2层中把全局和局部分类器集成起来(也就是整体分类器)进行精细的确认.从上一

节的分类器构建过程中可以看出,全局分类器利用的特征较少,因此速度较快,但精度较低;而整体分类器由 N+1
个分量分类器组成,利用的特征较多,因此速度较慢,但精度较高.因此,第 1 层中采用全局分类器可以提高识别

的速度,而第 2 层中加入局部分类器可以提高识别的精度. 
自动人脸识别包括两个不同的问题:人脸识别和人脸确认.在人脸识别问题中,输入人脸图像与数据库中所

有的人脸图像计算相似度,并通过对相似度进行排序来给出输入人脸的身份信息,因此是一个“一对多”的过程.
在人脸确认问题中,系统在输入人脸图像的同时输入一个用户宣称的身份信息,系统要对该输入人脸图像的身

份与宣称的身份是否相符作出判断,因此是一个“一对一”的过程.针对这两种不同的问题,我们也提出了两种不

同的串行集成策略. 
对于人脸识别问题,我们首先在第 1 层中利用全局分类器求出输入人脸图像与数据库中所有候选人脸图

像的相似度,并进行相似度排序,排除与输入人脸图像差异较大的候选.然后,在第 2 层中利用整体分类器在剩余

的与输入图像比较相似的候选中作进一步的识别.这样,速度较慢的整体分类器只需处理原始人脸数据库的一

个规模较小的子集,因此可以显著提高识别的速度.在这个过程中,有一个问题需要注意:为了保持整个识别系

统的精度,我们需要保证与输入人脸图像身份相同的候选人脸图像基本不会被全局分类器排除.这就需要调节

第 1 层分类中保留的候选数量(假设为 M).显然,M 值越大,被保留的候选数量越多,与输入人脸图像身份相同的

候选也就越不可能被排除.但是,由于保留的候选数量增多,第 2 层分类的速度也会相应地降低.因此,我们需要

调节 M,以达到速度和精度之间的平衡.图 5 给出了针对人脸识别问题的分类器串行集成策略的示意图,其
中,FD0 表示原始的人脸数据库,而 FD1 表示经过全局分类器排除候选之后的人脸数据库. 

对于人脸确认问题,我们首先在第 1 层中利用全局分类器得到输入人脸图像和与用户宣称身份相符的数

据库中人脸图像的相似度.这个相似度比较粗略,但是也包含一定的判别信息:如果这个相似度低于某个很小的

阈值(T1),那么说明这两张人脸图像极有可能不属于同一个人,因此系统可以直接判断两张图像身份不同;反之,
如果这个相似度大于某个很大的阈值(T2),那么说明这两张人脸图像极有可能属于同一个人,因此系统可以直

接判断两张图像身份相同.除了以上两种情况,也就是当全局分类器给出的相似度介于 T1和T2之间时,依据此相

似度就很难作出正确的决策,因此需要利用整体分类器给出更为精确的相似度.基于以上策略我们可以看出,如
果多数情况下系统可以依据全局分类器给出的相似度来进行决策,而不必采用速度较慢的整体分类器,那么系

统的速度就会显著提高.但是,如果总是依靠全局分类器,那么系统的精度又会相应地降低.因此,我们也同样需
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要调节阈值 T1 和 T2,以达到速度和精度之间的平衡.图 6 给出了针对人脸确认问题的分类器串行集成策略的示

意图. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Serial integration of classifiers for face recognition 
图 5  针对人脸识别问题的分类器串行集成 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Serial integration of classifiers for face verification 
图 6  针对人脸确认问题的分类器串行集成 

3   实验结果 

本节首先介绍实验中一些参数的设置,比如图像大小、分块个数等;然后,通过在两个大规模人脸数据库的

实验证明本文方法的有效性,并与其他主流的人脸识别算法进行对比. 

3.1   实验设置 

在本文的实验中,人脸图像通过手工标定的眼睛位置进行对齐.在傅里叶特征提取中,人脸图像的大小为

64×80,两眼之间的距离为 28.为了采用快速傅里叶变换(fast Fourier transform,简称FFT),图像被扩展成 128×128.
因此,考虑到对称性,傅里叶频谱的宽度为 64.根据第 1节中的分析,全局

信息大都包含在低频段的傅里叶变换系数中.因此在本文的实验中,我
们只保留频谱宽度为 16 的低频系数(能量大约占总体的 50%).根据图

2,全局特征的维数应该是 16×16×4=1024. 
在Gabor小波特征提取中,人脸图像的大小为 128×160,两眼之间的

距离为 72.对此人脸图像进行 Gabor 小波变换以后,变换系数的幅值(也
就是 Gabor 特征)被按照空间位置划分为 20 个大小为 32×32 且互不重

叠的特征向量(如图 7所示),每个特征向量都对应一个局部分量分类器.
在本文中,我们采用 5 个尺度和 8 个方向的 Gabor 小波,因此,每个局部

特征向量的维数为 32×32×5×8=40960.由于后续的 LDA 很难处理如此高维的特征,我们利用 8×8 的空间网格对

Gabor 特征进行下采样.最终,每个局部特征向量的维数为 4×4×5×8=640. 
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3.2   FRGC v2.0数据库上的实验结果 

FRGC v2.0(face recognition grand challenge)[22]是目前已公开的最大规模的人脸数据库,用来评测人脸识别

算法在三维人脸图像和二维高分辨率人脸图像上的性能.在本文中,我们只采用二维人脸图像来进行实验.图 8
是 FRGC v2.0 人脸库中的一些示例图像,其中,第 1 行是在受控条件下采集的图像,第 2 行是在非受控条件下采

集的图像. 

 
Fig.8  Example face images in the FRGC v2.0 database 

图 8  FRGC v2.0 数据库中的一些示例人脸图像 

FRGC v2.0 的测试协议中定义了 6 个实验,其中,实验 1、实验 2 和实验 4 是针对二维图像的实验.在本文中,
我们只在实验 1 和实验 4 上进行测试.实验 1 和实验 4 的 Training Set 和 Target Set (也就是如图 6 所示的人脸

库中的图像)相同,其中,Training Set 包含 222 人的 12 766 张在受控和非受控条件下采集的图像,而 Target Set 包
含 466 人的 16 028 张在受控条件下采集的图像.实验 1 和实验 4 的区别在于 Query Set(也就是如图 6 所示的输

入图像)不同:实验 1 的 Query Set 与 Target Set 完全相同,因此只包含受控条件下采集的图像;而实验 4 的 Query 
Set 则包含 466 人的 8 014 张非受控条件下采集的图像.因此,实验 4 的难度高于实验 1.算法在实验 1 和实验 4
上的性能由错误接收率(false accept rate,简称 FAR)为 0.1%时的确认率(verification rate,简称 VR)来衡量.此外,
对于每个实验,FRGC v2.0 的测试协议还定义了 3 条不同的 ROC(receiving operator characteristic)曲线,其区别在

于,Target 和 Query 中图像的采集时间间隔不同. 
接下来,我们首先给出全局分类器、局部分类器以及整体分类器在实验 1 和实验 4 上的性能,并与目前这

两个实验上的最好结果进行了对比.然后,我们对串行集成策略带来的速度提升进行详细分析. 
3.2.1   全局、局部以及整体分类器的性能 

由于局部分类器由多个局部分量分类器构成,我们分别测试了各个局部分量分类器的性能,并与局部分类

器进行了对比.如图 9所示,浅色的条形表示各个局部分量分类器的性能(索引对应的图像位置如图 7所示),深色

的条形表示局部分类器的性能.可以明显地看出,多个局部分量分类器进行集成后,性能会有显著的提升,特别

是在实验 4 上.这里需要指出的是,当分量分类器数量较多时,利用简单求和(各分量分类器权值相同)与利用加

权求和(各分量分类器权值不同)两种不同的方式将各分量分类器进行集成,其性能差别很小[23].而且当分量分

类器数量较多时,权值也很难进行精确的估计.因此,在本文的实验中,我们采用简单求和的方式来集成多个局

部分量分类器. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Performances of ROC III for both LCCs and LC on Experiment 1 and Experiment 4 
图 9  各个局部分量分类器和局部分类器在实验 1 和实验 4 上的性能(ROC III) 
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在本文中,我们通过 FRGC 的实验 4 来确定全局分类器的权值(wG).如图 10 所示,当 wG 在 0.2 左右时,整体

分类器的性能达到最优.因此,在后续的实验中,wG 被固定为 0.2.有一点需要指出,虽然对于不同的测试数据,wG

的最优值可能会略有不同,但至少可以说明全局特征在判别能力上是低于局部特征的.更重要的是,由图 10 我

们可以明显看出,全局和局部分类器集成后会带来性能上的显著提升:在实验 4 的 ROC III 上,全局分类器在

FAR=0.1%时的确认率为 50.7%,局部分类器的确认率为 79.9%;而当 wG=0.2 时,整体分类器的确认率为 85.8%.
这个实验结果也验证了我们之前的观点:全局和局部特征在人脸表示中的作用不同,包含互补的判别信息,因此

二者应该进行集成. 
此外,我们在表 1 中将本文方法与 FRGC 的基准算法(基于 PCA)以及目前 FRGC v2.0 人脸库上两个最好的

结果进行了对比.结果表明,本文算法不仅远远优于 FRGC 的基准算法,而且与目前最好的结果相比也有明显的

优势.特别是在难度比较大的实验 4 上,本文算法的结果比最好的结果高出 10 个百分点.为了更全面地进行对

比,图 11 给出了本文算法和文献[24]中的方法在实验 4 上的 3 条 ROC 曲线.从 ROC 曲线的对比中也可以清楚

地看出,本文算法具有明显的性能优势. 

Table 1  Performances comparison on Experiment 1 and Experiment 4 of FRGC database (ROC III) 
表 1  FRGC 人脸库实验 1 和实验 4 上的性能对比(ROC III) 

Verification rate @ FAR=0.1% Method 
Experiment 1 Experiment 4 

FRGC baseline[22] 0.66 0.12 
Method in Ref.[7] 0.91 0.74 

Method in Ref.[24] 0.92 0.76 
Our methods⎯GC 0.81 0.51 
Our methods⎯LC 0.97 0.80 
Our methods⎯UC 0.98 0.86 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.2.2   分类器串行集成后的性能分析 
虽然全局和局部分类器的集成可以带来精度上的提升,但是这种多分类器系统速度相对较慢.因为在每一

次人脸图像的对比中,都必须计算由 1 个全局分类器和 20 个局部分量分类器所得到的 21 个相似度.在本节的

实验中,不管是全局分类器还是局部分量分类器,LDA 的维数都固定为 200,因此,这些单分类器计算一次相似度

所需的时间是相同的.如果不考虑特征提取的时间,我们就可以通过在整个分类过程中单分类器计算相似度的

次数来衡量系统的速度(分类器集成的时间可以忽略不计).举例来说,对于一次人脸图像对比,全局分类器只需

要 1 次相似度计算,局部分类器需要 20 次相似度计算,而整体分类器则需要 21 次相似度计算.对于大规模的人

脸确认(或识别)任务来说,系统速度的瓶颈在于相似度计算而不是特征提取.因此,为简单起见,在本文的实验中,
我们不考虑特征提取所需的时间. 

在第 2.2 节中,我们提出通过设置两个阈值 T1 和 T2 来控制第 1 层中全局分类器处理范围:当全局分类器输
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Fig.11  ROC curves comparison between our method
and method in Ref.[24] on FRGC Experiment 4 
图 11  本文算法和参考文献[24]中的算法 

在 FRGC 实验 4 上的 ROC 曲线对比 

Fig.10  Effect of different wG on the performance 
of UC on Experiment 4 (ROC III) 

图 10  全局分类器的不同权值 wG 对整体分类器 
在实验 4 上的性能影响(ROC III) 
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出的相似度小于 T1(图像对中的图像很可能来自不同的人)或者大于 T2(图像对中的图像很可能来自相同的人)
时,在第 1 层就可以作出决策,否则需要将此图像对送入第 2 层进行处理.在人脸确认问题中,绝大部分的图像对

都来自于不同的人,因此,第 1 层的主要目的就是排除这些属于不同人的图像对.而对于同一个人的图像对,由于

其数量相对较少,是否在第 1 层就作出决策对系统速度影响很小.因此,为简单起见,同一个人的图像对直接送到

第 2层进行处理.基于以上分析,我们只需调整阈值 T1.T1的值越大,第 1层所处理的图像对就越多,整个系统的速

度也就越快.但当 T1 的值增大时,第 1 层产生的错误决策也随之增加,系统的精度就会相应降低.图 12 给出了

FRGC 实验 1 和实验 4 上阈值 T1 的变化对系统速度和精度的影响,其中,系统的速度用相似度计算次数来衡量

(次数越少,速度越快),而精度则用确认率来衡量(确认率越高,精度越高). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Effect of serial integration on the speed and accuracy of face verification system 
图 12 串行集成策略对人脸确认系统速度和精度的影响 

以实验 4为例,由于对每个图像对全局分类器只计算 1次相似度,因此,如果只采用全局分类器(T1=0.0),那么

相似度计算次数为 16028×8014×1≈1.3×108; 如果只采用整体分类器 (T1=1.0), 那么相似度计算次数为

16028×8014×(20+1)≈2.7×109.这是两种极端的情况:当只采用全局分类器时,速度最快,精度最低;当只采用整体

分类器时,速度最慢,精度最高.从图 12(a)中可以看出,当 T1>0.2 时,相似度的计算次数开始迅速下降,此时系统速

度会得到显著的提高.但是,当 T1>0.7 时,相似度的计算次数趋于稳定.这是由于绝大部分属于不同人的图像对,
其相似度都低于 0.7,因此,当 T1>0.7 时,绝大部分的图像对都只经过全局分类器就可以作出决策,不用送入第 2
层分类器.所以,当 T1>0.7 时,相似度计算次数都近似为 16028×8014.与相似度计算次数相同,随着 T1的增大,系统

的确认率也会相应下降,但下降的速度相对较慢.从图 12(b)中可以看出,当 T1<0.5 时,确认率几乎没有变化.当
T1>0.5 时,系统确认率才开始显著下降.此外有一点需要说明,当 T1>0.7 时,绝大部分属于不同人的图像对都会在

第 1 层被全局分类器正确判断.这就导致无论如何调整第 2 层的阈值,系统的错误接收率(FAR)也不会低于

0.1%.因此,当 T1>0.7 时,我们无法给出系统在错误接收率为 0.1%时的确认率.这就是图 12(b)和图 12(d)中曲线

终止于 T1=0.7 的原因.为了更清楚地说明串行集成策略带来的系统速度提升,表 2 中给出了选取不同阈值 T1 时,
系统速度(假设整体分类器速度为单位 1)和精度(确认率)的对比.从表 2 中可以得出如下结论:在 FRGC 人脸库
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上,本文提出的串行集成策略可以在基本不降低系统精度的情况下,将系统速度提高大约 5 倍. 

Table 2  Effect of different T1 on the speed and accuracy of face verification system (FRGC Experiment 4) 
表 2  不同的阈值 T1 对人脸确认系统速度和精度的影响(FRGC 实验 4) 

Threshold T1 0 0.2 0.4 0.5 0.6 
Speed 1.0 1.0 2.1 6.4 16.4 

VR at FAR=0.1% 0.858 0.858 0.855 0.840 0.704 
 

3.3   FERET数据库上的实验结果 

FERET(face recognition technology)[25]是目前最常用的评测人脸识别算法的数据库.在本文的实验中,我们

采用的训练集是 FERET 数据库标准训练集的一个子集,其中包含 429 人的 1 002 幅准正面图像.而测试集则采

用 FERET 数据库的 4 个标准测试集:fafb,fafc,dup 1 和 dup 2.其中,fafb 中的图像主要包含表情变化,fafc 中的图

像主要包含光照变化,dup 1 和 dup 2 中图像主要包含采集时间上的变化.识别算法在 FERET 数据上的性能由各

个测试集上的正确识别率来衡量.图 13 是 FERET 数据库中的一些示例图像,每一列的图像属于同一个人,但包

含不同变化.与上一节相同,接下来我们首先给出全局分类器、局部分类器以及整体分类器在 4 个测试集上的

识别率,并与目前 FERET 数据库上的最好结果进行对比.然后,我们通过实验分析串行集成策略带来的速度  
提升. 

 
Fig.13  Example face images in the FERET database 

图 13  FERET 数据库中的一些示例人脸图像 
3.3.1   全局、局部以及整体分类器的性能 

由于 FERET 数据库的测试集较多,此节中我们不再分析各个分量分类器的性能及其组合带来的性能提升,
而是直接给出全局分类器、局部分类器以及整体分类器在 4 个测试集上的识别率.此外,为了说明全局分类器

的权值并不显著地依赖于所选择的数据库,我们仍然采用在 FRGC 上得到的最优值(wG=0.2)作为全局分类器的

权值.表 3 中给出了全局分类器、局部分类器以及整体分类器在 FERET 各个测试集上的识别率(LDA 的维数固

定为 200),以及与当前 FERET 上最好结果的对比.可以看出,虽然采用了 FRGC 数据库上得到的权值,在 dup 1
和 dup 2 两个测试集合上,全局和局部分类器集成后仍然会带来性能上的一定提升.而在 fafb 和 fafc 这两个相对

容易的测试集合上,局部分类器的精度已经接近 100%,因此,全局和局部分类器集成后并没有带来性能的提升.
此外,我们提出的方法(甚至只采用局部分类器)在 FERET的 4个标准测试集合上的识别率都明显超过了当前的

最好结果. 

Table 3  Performances comparison on FERET database 
表 3  FERET 数据库上的性能对比 

Rank-1 recognition rates Method 
fafb fafc dup 1 dup 2 

Method in Ref.[10] 0.97 0.79 0.66 0.64 
Method in Ref.[15] 0.98 0.97 0.74 0.71 
Our methods⎯GC 0.974 0.727 0.569 0.256 
Our methods⎯LC 0.995 0.990 0.886 0.795 
Our methods⎯UC 0.996 0.990 0.906 0.833 
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3.3.2   分类器串行集成后的性能分析 
FERET 数据库的测试协议中定义的是人脸识别问题,因此我们需要采用如图 5 所示的针对人脸识别问题

的串行集成策略来提高系统的速度:在第 1 层中利用全局分类器排除与输入人脸图像差异较大的候选,然后在

第 2 层中利用整体分类器在剩余的候选图像中进行更加精细的识别.通过调节 M,我们可以控制第 1 层中排除

的候选数量.M 值越大,排除的候选越多,系统的速度也就越快,但精度可能会降低.图 14 给出了在测试集合 fafb
和 dup 1 上,不同的 M 值对系统速度和精度的影响情况.在此实验中,我们依然采用相似度计算的次数来衡量系

统的速度,而采用首选识别正确率来衡量系统的精度.与确认问题不同,在人脸识别问题中,我们可以确定 M 值

不同时相似度的计算次数.假设数据库(gallery)中人脸图像数量为 G,测试集(probe set)中人脸图像数量为 P,那
么,对于一幅测试图像,第 1 层中相似度的计算次数为 G,而第 2 层中的相似度计算次数为 M×20.因此,对于整个

测试集来说,相似度的计算次数为 P×(G+M×20).在 FERET 数据库中,gallery 包含 1 196 幅人脸图像,也就是

G=1196.对于一幅测试图像,如果第 1 层保留所有候选(M=G),那么相似度计算次数为 G+M×20=G×21.如果第 1
层中只保留 1 个候选(M=1),那么相似度计算次数为 G(这时不再采用第 2 层分类器,因为第 1 层分类器就可以给

出识别结果).这两种极端情况下的相似度计算次数相差 20 倍.也就是说,通过调节第 1 层中保留的候选数量 M,
系统速度最多可以比不采用串行集成策略时快 20 倍. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.14  Effect of serial integration on the speed and accuracy of face recognition system 
图 14  串行集成策略对人脸识别系统速度和精度的影响 

由图 14 可以看出,当第 1 层中保留的候选图像数量(M)<100 时,系统的首选识别率开始显著下降.因此,为了

保证系统的精度,我们一般选择 M=100.此时,系统速度可以提高 7 倍左右(相对于不采用串行集成策略).这与在

FRGC 数据库上得到的结论相似. 

4   结束语 

受到生理学和心理学研究成果的启发,本文提出了一种基于全局和局部特征集成的人脸识别方法.其中:全
局特征通过二维傅里叶变换来提取;局部特征通过 Gabor 小波变换来提取,并按照空间位置划分为多个特征向
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量.利用线性判别分析(LDA)对各个特征向量进行处理后,可以得到一个全局分类器和多个局部分类器.针对人

脸识别和人脸确认两个不同的问题,我们分别提出不同的集成策略,将全局和局部分类器进行组合.在 FERET
和 FRGC v2.0 两个大规模人脸库上的实验结果表明:(1) 全局和局部特征包含互补的判别信息,并行集成后会

带来系统精度的提升;(2) 串行集成策略可以在基本不降低系统精度的前提下,将系统速度提升 5~10 倍. 
本文的实验结果表明,全局特征中包含的判别信息要比局部特征少很多.但是,据此得出“局部特征比全局

特征重要”的结论还为时尚早.因此,下一步要更多地考虑的是如何提取更具有判别能力的全局特征,特别是人

脸的结构和轮廓特征.此外,还需要进一步研究在人类视觉感知系统中,全局和局部特征如何相互作用,以区分

来自不同个体的人脸图像.这是一项极具挑战性的研究任务,需要心理学、生理学以及计算机视觉、模式识别

等不同领域的研究者共同进行探索. 
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