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基于特征融合的人脸图像性别识别

李同宇，李卫军，覃鸿
（中国科学院半导体研究所 高速电路与人工神经网络实验室，北京 １０００８３）

摘　 要：在人脸图像的性别识别方法研究中，存在同一个人既参与训练又参与测试的情况，所得结论有一定的局限

性．针对此问题，建立相互独立的测试集和训练集．传统性别识别模型，受相关参数影响较大，稳定性有待提高，为此，
提出一种基于特征融合的人脸图像性别识别方法，采用主成分分析和正交化的线性判别分析相结合的方法表述图

像的全局特征，突破传统线性判别分析二分类时秩的限制，采用均衡的局部二值模式方法表述图像的局部特征，将
少量全局特征和局部特征相融合，形成人脸图像的性别特征．支持向量机用于实现性别特征的分类．实验结果表明，
此方法在具有一定稳定性的同时，能获得较高的识别率．
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　 　 人脸是人类生物特征的重要组成部分，人脸图

像分类是人脸研究的主要方向，基于人脸图像的性

别识别是人脸图像分类的典型应用．随着人脸识别

技术的飞速发展，逐渐形成了人脸识别领域的经典

人脸图像库，如 ＦＥＲＥＴ 人脸库、ＯＲＬ 人脸库和 ＣＡＳ⁃
ＰＥＡＬ 人脸库，这些人脸库都包含个人的多姿态、多
光照的图像，属于多样本人脸数据库［１］ ．越来越多的

关于性别识别的研究直接使用经典的人脸图像库，
同一个人既参与训练，又参与测试，识别率不断提



升，实验效果显著［２］ ．然而，现实生活环境复杂多变、
人口众多、人脸特征多样性较为丰富，多样本图像参

与训练时，对性别识别模型的泛化能力提出了较高

要求．允许参与训练的人进行测试，所得识别率有一

定的局限性；只有测试的人和训练的人相互独立，所
得结论才更具有说服力．本文建立了训练集和测试

集相互独立的人脸图像库．
基于人脸图像的性别识别研究方法主要从全局

特征和局部特征两大方面进行分析．在全局特征提

取方面，Ｇｏｌｏｍｂ 等［３］提出了全相连的 ２ 层神经元网

络； Ｃｏｔｔｒｅｌｌ 和 Ｍｅｔｃａｌｆｅ［４］先对样本进行主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ），然后训练反向

传播（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）神经元网络用于识别人

脸的性别特征；Ｔａｍｕｒａ 等［５］提出了 ３ 层的 ＢＰ 网络，
对多重分辨率的人脸图像进行性别分类；Ｍｏｇｈａｄｄ⁃
ａｍ 等［６］ 使用支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）分类器的方法对人脸图像进行性别分类；Ｓｈａ⁃
ｋｈｎａｒｏｖｉｃｈ 等［７］利用基于类 Ｈａａｒ 基特征的 ＡｄａＢｏｏｓｔ
方法，建立了一个性别识别系统；Ｃｏｓｔｅｎ 等［８］为了提

取重要的特征，使类间距离最大化，构建了稀疏矩阵

ＳＶＭ 分类方法；Ｓａａｔｃｉ 和 Ｔｏｗｎ［９］ 提出了主动外观模

型（ａｃｔｉｖｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ， ＡＡＭ）提取的特征来训

练 ＳＶＭ 分类器；Ｂｒｕｎｅｌｌｉ 和 Ｐｏｇｇｉｏ［１０］ 通过输入特定

的几何特征，训练了包含 ２ 个径向基函数（ｒａｄｉａｌ ｂａ⁃
ｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）竞争网络的 ＨｙｐｅｒＢＦ，实现性别分

类．在局部特征方面，Ｅｄｅｌｍａｎ 等［１１］ 用人脸的整体、
人脸的上半部分和下半部分分别进行训练，采用了

神经元网络进行分类；吕宝粮等［１２］ 将支持向量机的

应用细化，利用模块化的方法提升支持向量机的分

类效率；孙宁等［１３］ 利用局部二元模式（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎｓ， ＬＢＰ）级联和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ＬＢＰ ２ 种方法实现了

人脸性别的检测．以 ＰＣＡ 算法为代表的全局特征方

法在训练性别识别模型时，强烈依赖特征数据的维

数［４］；以 ＬＢＰ 为代表的局部特征方法又对划分区域

的数量十分敏感［１３］ ．本文提出全局特征与局部纹理

特征相结合的性别特征提取方法，能够很好地解决

上述问题．

１　 人脸库的建立

文中人脸图像库由 １ ４００ 个人的正面人脸图像

构成，男女比例为 １ ∶ １．定位人眼并确定双眼连线中

间位置，以该点为中心，对人眼间距进行水平、等距

处理，通过旋转、缩放和剪切操作将人脸图像归一化

到 ４６×４６ 像素大小，随机抽取 ６００ 张男性人脸图像

和 ６００ 张女性人脸图像作为训练库，剩余 １００ 张男

性人脸图像和 １００ 张女性人脸图像组成测试库．
该人脸图像库中，每人只有一张人脸图像被选

入，保证了参与过训练的人一定不能参与测试，训练

库和测试库相互独立，使所得识别率具有更强的说

服力、泛化能力和鲁棒性，更加贴近现实生活．

２　 性别特征提取

性别特征提取的目的是更多地提取性别信息，
尽量减少其他信息．全局特征和局部纹理特征相结

合使得性别特征的描述更加全面．
２．１　 全局特征提取

ＰＣＡ 提取了能够反映图像间差异的一部分特

征向量，使得图像数据维数降低，同时保持了图像空

间特征的完整性，能够对图像进行特征重建，ＰＣＡ
是图像全局特征的反映，结合正交化的线性判别分

析方法，可以增加全局特征类别区分度．
２．１．１　 ＰＣＡ 原理

将图像用一维向量表示，人脸图像的训练集则

可以表示为 Ｘｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｍ{ } ， Ｍ 为人脸图像的数

量［１４］ ．求取平均脸向量 ｕ：

ｕ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｘｉ ．

计算图像数据的协方差矩阵：

Γ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｘｉ － ｕ( ) Ｘｉ － ｕ( ) Ｔ ．

协方差矩阵 Γ经过奇异值分解后得到图像的

特征值和特征向量．前 Ｎ 个最大特征值对应的特征

向量组成的投影空间为 Ｅｋ ｜ ｋ ＝ １，２，…，Ｎ{ } ． 将 Ｍ
幅人脸图像向该投影空间投影，通过人脸矩阵重建，
就可以得到 Ｎ 个特征脸图像．图 １ 为本文训练库所

生成的前 １０ 个特征脸图像．

图 １　 特征脸

Ｆｉｇ．１　 Ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ

对 ＰＣＡ 算法进行改进得到的 ２ＤＰＣＡ 算法和

２Ｄ２ＰＣＡ 算法［１５］，也具有严密的数学推理依据，但
实验证明，对于性别识别而言，２ＤＰＣＡ 和 ２Ｄ２ＰＣＡ
的实验效果劣于 ＰＣＡ．根据特征脸进行人脸图像的

重建过程，使得 ＰＣＡ 不仅具有严密的数学推理依

据，还得到了图像重建的验证．
特征脸图像的获取有效地减少了图像信息的冗
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余，选取前 Ｎ 个特征向量，通过对图像进行特征空

间投影，即可实现图像数据的降维．
２．１．２　 正交化的线性判别分析

在 Ｍ 幅人脸图像组成的训练集中，有 Ｃ 个类

别，每个类别有 Ｎｃ 幅图像． ｍｃ 为第 ｃ类样本的均值，
ｍ 为所有样本的均值．则类内散布矩阵 Ｓｗ、类间散

布矩阵 Ｓｂ 和总体离散矩阵 Ｓｔ 分别为

Ｓｗ ＝ １
Ｍ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
∑
Ｎｃ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｍｃ( ) ｘｉ － ｍｃ( ) Ｔ， （１）

Ｓｂ ＝
１
Ｍ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
Ｎｃ ｍｃ － ｍ( ) ｍｃ － ｍ( ) Ｔ， （２）

Ｓｔ ＝ Ｓｗ ＋ Ｓｂ ． （３）
传统 ＬＤＡ［１４］寻找线性变换矩阵 Ｇ∈Ｒｍ×ｌ，使得

降维后的 ｌ 维空间中类间离散度与类内离散度之比

最大，需要求解如下优化问题：
Ｇ ＝ ａｒｇｍａｘ ｔｒ ＧＴＳｗＧ( ) －１ＧＴＳｂＧ( ) ． （４）

式（４）必须满足条件 ＧＴＳｗＧ ＝ Ｉｌ，当 Ｓｗ 可逆时，
上述优化问题即为

Ｓ－１
ｗ Ｓｂｗｌ ＝λｗｌ ．

ｗｌ 是矩阵 Ｓ－１
ｗ Ｓｂ 的特征向量，取前 ｌ 个特征值

组成降维空间 Ｌ，但是 Ｓｂ 的秩最多为 Ｃ－１，所以 ｌ 最
大为 Ｃ－１，即传统 ＬＤＡ 的降维在处理二分类问题

时，最多降维到一维．因此，传统 ＬＤＡ 不适用于性别

识别研究．为了突破传统 ＬＤＡ 的类别限制，引入正

交化的 ＬＤＡ，即 ＯＬＤＡ［１６］ ．ＯＬＤＡ 是基于 Ｓｔ 的列空间

的降维方法，通过寻找相互正交的最优鉴别矢量，最
优准则遵循：

Ｇ ＝ ａｒｇｍａｘ ｔｒ（（ＧＴＳｔＧ） ＋ ＧＴＳｂＧ） ．
式中： （ＧＴＳｔＧ） ＋ 是 ＧＴＳｔＧ 的伪逆矩阵，满足条件

ＧＴＧ ＝ Ｉｌ，这样就打破了 Ｓｂ 矩阵秩的限制．最优化问

题不再受到类别限制．由式（１）、（２） 和（３） 可知，Ｓｔ

可以表示为

Ｓｔ ＝ ＨｔＨＴ
ｔ ．

计算变换矩阵Ｗ，使ＷＴＳｔＷ ＝ Ｉ．对Ｈｔ 进行奇异

值分解： Ｈｔ ＝Ｕ１ ∑
ｔ
ＶＴ ． 令 Ｗ＝Ｕ１ ∑

－１

ｔ
，则由 Ｗ 变换后

的离散矩阵 Ｓ∗
ｔ 和 Ｓ∗

ｂ 可以表示为：
Ｓ∗

ｔ ＝ ＷＴＳｔＷ ＝ ＷＴＨｔＨＴ
ｔ Ｗ ＝

∑
－１

ｔ
Ｕｔ

１Ｕ１ ∑
ｔ
ＶＴＶ∑

ｔ
Ｕｔ

１Ｕ１ ∑
－１

ｔ
＝ Ｉ，

Ｓ∗
ｂ ＝ ＷＴＳｂＷ．

计算由 Ｓ∗
ｂ 非零特征值所对应的特征矢量作为

列矢量所构成的矩阵 Ｌ，令 ＷＬ ＝ Ｕ１，∑
－１

ｔ
Ｌ ＝ ＱＲ，则

Ｇ＝Ｑ，即得到 ＯＬＤＡ 的最优解．将 ＰＣＡ 方法降维后

的图像数据进一步降到一维．

２．２　 局部特征提取

均衡的局部二值模式方法是在传统局部二值模

式方法的基础上进行改进的图像局部纹理特征描述

方法．传统 ＬＢＰ ［１７］利用当前像素点阈值化 ３×３ 窗口

中相邻的 ８ 个像素值，将邻域像素标注为 ０ 或 １，按
照一定顺序串联成二进制编码，二进制码所表示的

值就是当前像素的 ＬＢＰ 值．将图像进行分块，对每

个块的 ＬＢＰ 值进行直方图统计，所得的级联直方图

序列即为图像纹理特征，也称局部特征．
经过发展，ＬＢＰ 邻域的选取有 ２ 种方式：规定半

径内的像素点和紧邻当前点的像素点．在实际应用

中，人脸图像经过截取后一般较小，半径内的像素点

选取方式会增大编码窗口的范围，所以本文选用紧

邻当前像素点 ｐ 的 ８ 个像素 （ Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ、
Ｈ ）作为阈值化目标，图 ２ 为 ＬＢＰ 编码过程，二进制

编码排序为 ＡＢＣＤＥＦＧＨ ． 其中，边界像素的邻域像

素点少于 ８ 个，为了不添加任何影响图像分类的信

息，ＬＢＰ 编码的过程中，将会删除边界像素信息，其
余像素遍历 ３×３ 窗口进行编码．

图 ２　 ＬＢＰ 编码过程

Ｆｉｇ．２　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｏｆ ＬＢＰ

二进制编码数据为 ８ 位，理论上 ＬＢＰ 有 ２８ 个

值，这增加了直方图序列的长度．均衡的 ＬＢＰ 模式

（也称 ＵＬＢＰ） ［１８］可以很好地解决这一问题，二进制

编码从 ０➝１ 或从 １➝０ 的位变换不超过 ２ 次时称作

均衡编码．所有的 ８ 位二进制数中共有 ５８ 个均衡编

码，这 ５８ 个均衡编码涵盖了大多数的 ＬＢＰ 值，其余

不是均衡编码的 ＬＢＰ 值归为一类．每个图像块的

ＬＢＰ 直方图序列的长度都控制在 ５９ 维．
将 ＬＢＰ 编码后的图像分成 ｐ 个小块，对每个小

块进行直方图统计，用直方图序列 ｈｐ 表示 ｐ 小块图

像的纹理特征．将 ｐ 个块的直方图序列级联起来，形
成一个级联的直方图序列向量：

ｈ ＝ ｈ１ ｈ２ … ｈｐ[ ] ．
　 　 整幅图像的局部特征 ｈ 共有 ５９ × ｐ 维．

全局特征和局部特征级联形成性别特征，性别

特征维数为 ５９ × ｐ ＋ ｌ维．这种融合特征维数低、识别

率高、稳定性强，对特征数据数量的变化和局部分块

的数量敏感度降低．
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３ 　 支持向量机分类器

分类器是性别识别模型的重要组成部分，最邻

近值分类器和 Ｋ 临近值分类器对已知分界面要求

较高，如果一张图像或者 Ｋ 张图像的类别标记错

误，对于属于二分类的性别识别问题，有可能造成整

个模型的失效．本文选用 ＳＶＭ［１９］作为性别识别模型

的分类器，ＳＶＭ 基于统计理论寻找最优分类面．
性别识别中，只有男和女 ２ 个类别，类别属性为

１，－１{ } ，假定性别特征直接线性可分，则存在

ｆ ｘ( ) ＝ ａｘｉ ＋ ｂ ≥ １ ．
式中： ｘｉ 为训练的人脸图像性别特征数据． 当
ａｘｉ ＋ ｂ ≥１ 时， ｘｉ 属于男性；当 ａｘｉ ＋ ｂ ≤－ １ 时， ｘｉ

属于女性．
为减少分类面的重复， ａ，ｂ( ) 遵循约束：

ｍｉｎｉ ＝ １，２，…，Ｍ ａｘｉ ＋ ｂ ＝ １．
点 ｘ 到最优分类面的距离为

ｄ ｘ，ａ，ｂ( ) ＝
ａｘｉ ＋ ｂ

ａ
≥ １

ａ
．

２ 个类别的间隔为 ２ ／‖ａ‖ 时， 分类间隔最大，
即 ‖ａ‖２ 最小，所以使 ‖ａ‖２ ／ ２ 最小的分类面即

是最佳分类面．
但训练库的人脸性别特征不明显时，经验风险

不能保证为零，可以引入松弛因子 ξ ，线性分类面可

以描述为

ｆｉ ａｘｉ ＋ ｂ( ) ≥ １ － ξ ．
当 ０≤ ξ ≤１ 时，样本分类正确； ξ ＞ １ 时，样本

被错分．使式（５）获得最优分类面：
１
２
‖ａ‖２ ＋ ∀∑Ｍ

ｉ－１
ξ ． （５）

式中： ∀ 是惩罚因子，为正常数．
定义 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数：

Ｌ ａ，ｂ，ｑ( ) ＝ １
２
ａ２ ＋∀∑

Ｍ

ｉ ＝１
ξ －∑

Ｍ

ｉ ＝１
ｑｉ ｆｉ ａｘｉ ＋ ｂ － １( )[ ] ．

（６）
式中： ｑｉ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 算子，为非负数．对式（６）分别

进行参数求导，得：
∂Ｌ
∂ａ

＝ ０ ≥ ａ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ ｆｉｘｉ，

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０ ≥ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ ｆｉ ＝ ０，

∂Ｌ
∂ｑｉ

＝ ０ ≥ ｑｉ ｆｉ ａ·ｘｉ ＋ ｂ － １( )[ ] ＝ ０．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（７）

将式（７）所示的最优分类面的求解问题转化为
凸二次规划问题：

ｍａｘ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ －

１
２ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｑｉ ｑ ｊ ｆｉ ｆ ｊ ｘｉｘ ｊ( ) ．

式中：∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ ｆｉ ＝ ０， ０ ≤ ｑｉ ≤ ∀ ．二次函数存在惟一

最优解，设 ｑ∗
ｉ 为最优解，可得：

ａ∗ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑ∗
ｉ ｆｉｘｉ ．

当 ｑ∗
ｉ 非零时，即为支持向量．根据式（７），可以

求出分类阈值 ｂ∗ ，进而得到最优分类面函数为

ｆ ｘ，ｑ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑ∗
ｉ ｆｉ ｘｉ∗ｘ( ) ＋ ｂ∗{ } ．

实验证明，性别特征线性不可分，将现有的性别
特征引入高维空间，使之线性可分．寻找最优分类面
只使用空间点积运算，可以引入核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝
φ（ｘｉ）φ ｘ ｊ( ) ，此时凸二次规划问题变为

ｍａｘ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ －

１
２ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｑｉ ｑ ｊ ｆｉ ｆ ｊＫ ｘｉｘ ｊ( ) ．

最优分类面函数变为

ｆ ｘ，ｑ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑ∗
ｉ ｆｉＫ ｘｉ∗ｘ( ) ＋ ｂ∗{ } ．

ＳＶＭ 常用的核函数有：线性核函数（ ｌｉｎｅａｒ）、多
项式核函数（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）、径向基核函数（ＲＢＦ）和多
层感知机核函数（ＭＬＰ）．而核函数的选择目前还缺
乏指导原则，经过实验分析，多项式核函数偏向男性
识别，径向基核函数偏向女性识别，多层感知机核函
数的识别率不稳定，只有线性核函数能够较好地完
成本文所述性别识别分类任务，因此，选用基于线性
核函数的 ＳＶＭ 作为分类器

４ 　 本文算法实现过程

图 ３ 为本文算法流程示意图，步骤如下：
１）１ ２００ 张训练图像利用特征脸方法训练特征

空间，前 Ｎ 个最大特征值对应的特征向量构成特征
子空间 Ｅｋ，将 １ ２００ 张图像数据投影到 ＰＣＡ 投影空
间（特征子空间），获得第 １ 次特征提取数据；

２）对第 １ 次特征提取的数据进行 ＯＬＤＡ 运算，
前 Ｌ 个最大特征值对应的特征向量构成 ＯＬＤＡ 投影
空间（特征子空间 Ｌ），将第 １ 次特征提取数据投影
到特征子空间 Ｌ，获得全局特征；

３）对训练图像进行 ＵＬＢＰ 运算，获得局部特征，
并将全局特征与其级联，获得图像性别特征；

４）１ ２００ 张训练集图片可以得到 １ ２００ 个图像
性别特征数据，用基于线性核函数的支持向量机训
练图像性别特征，得到高维空间分类面；

５）测试集的 ２００ 张人脸图像先向特征子空间
Ｅｋ 投影，再向特征子空间 Ｌ 投影，得到测试集的全
局特征；

６）对测试图像进行 ＵＬＢＰ 运算，获得测试图像
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的局部特征，并将测试图像的全局特征与其级联，获
得各测试图像的性别特征；

７）用 ４）中获得的高维空间分类面判断测试图
像的性别属性．

图 ３　 本文算法流程

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　 实验结果及分析

在本文所建的人脸图像库中， ４６ × ４６ 像素大小
的图像经过 ＵＬＢＰ 编码后变为 ４４ × ４４ 像素大小．可
以将编码后的图像分为 １６ 个块进行直方图统计，即
每个块大小为 １１×１１ 像素；或者将图像分为 １２１ 个
块进行直方图统计，即每个块大小为 ４ × ４ 像素．
ＰＣＡ 算法对所得特征值按照由大到小的顺序进行
排序，提取的前 Ｎ 个特征值之和占总特征值的百分
比，称为贡献率［２０］ ．根据不同的贡献率反馈提取特
征值的多少，ＯＬＤＡ 算法则用提取的数据维数进行
量化，如图 ４ 所示．

（ａ）ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ 和 ＰＣＡ＋ＯＬＤＡ 的识别率

（ｂ）１２１ 个块时 ＰＣＡ 算法的识别率

（ｃ）１６ 个块时 ＰＣＡ 算法的识别率

（ｄ）本文算法的识别率

图 ４　 识别率

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

　 　 图 ４（ａ）是不同贡献率条件下，ＰＣＡ、２ＤＰＣＡ 和

ＰＣＡ＋ＯＬＤＡ 的性别识别率．其中，ＰＣＡ＋ＯＬＤＡ 方法

是本文提出的全局性别特征提取方法，其贡献率指

ＰＣＡ 的贡献率，ＯＬＤＡ 的特征数据为 ３９ 维；ＰＣＡ 的

数据维数为 ４２９～４３；２ＤＰＣＡ 的数据维数为 ４１４～４９．
ＰＣＡ 和 ２ＤＰＣＡ 在贡献率下降时，识别率波动较大．
而对于大小不同、光照不同的图像，贡献率很难统一

控制，所以，对贡献率较为敏感的方法鲁棒性较差．
本文提出的全局特征在不同贡献率条件下，表现较

为平稳、数据维数低、识别率维持在 ９３％左右，而且

总体高于 ＰＣＡ 和 ２ＤＰＣＡ 的识别率．
图 ４（ｂ）和（ｃ）是把图像分为 １２１ 个块和 １６ 个

块时，ＵＬＢＰ、ＵＬＢＰ＋ＰＣＡ 和本文算法的性别识别率．
ＵＬＢＰ 的特征即为局部特征，其维数分别为 ７ １３９ 维

和 ９４４ 维；ＵＬＢＰ＋ＰＣＡ 特征即为局部特征经过 ＰＣＡ
降维后所得特征，其维数为 ４２９ ～ １２７；ＯＬＤＡ 算法数

据维数为 ３９ 维，即本文算法的数据维数分别为

７ １７８～９８３ 维．图 ４（ｂ）中局部特征和本文算法的识

别率都在 ９５％左右；局部特征经过 ＰＣＡ 降维后，其
识别率维持在 ９３％左右，说明局部特征进行数据降

维后，识别率下降．图 ４ （ ｃ） 中局部特征与其经过

ＰＣＡ 降维后所得特征受分块影响较大，识别率下降

５％，可以说明这 ２ 种方法过于依赖图像所分的块大

小，而本文方法对图像所分块大小不敏感．图 ４（ｄ）
是本文方法在 ＰＣＡ 的数据维数一定时，不同 ＯＬＤＡ
特征提取维数在 ２ 种分块条件下的识别率．ＰＣＡ 的

数据维数为 ４２９ 维，ＯＬＤＡ 算法提取的特征维数在

２００～０．本文方法在 １００ ～ １０ 维，表现相当稳定．ＯＬ⁃
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ＤＡ 的数据参数设定在一定范围内对性别识别的结

果影响较小．在 １６ 个块大小和 １２１ 个块大小的条件

下，本文算法的识别率分别维持在 ９４％左右和 ９５％
左右．只在全局特征数据的基础上，增加 １０ ～ ２０ 维

数据，即可实现较高的识别率，验证了本文提出的特

征融合的有效性．
本文算法涉及的可调参数分别为图像分块大

小、ＰＣＡ 特征提取数据维数和 ＯＬＤＡ 特征提取数据

维数，图 ４ 表明这些可调参数在相当大的调试范围

内对本文算法的识别率均影响较小，表现了该方法

具有较强的稳定性．

６　 结束语

本文以单样本人脸图像研究为起点，建立了相

互独立的训练库和测试库，改进了 ＬＤＡ 算法，使之

能够应用于二分类问题，打破了传统 ＬＤＡ 存在的秩

问题．提出 ＰＣＡ＋ＯＬＤＡ 的全局特征提取方法，使得

图像特征中性别信息比重增加；采用图像全局特征

和局部特征融合的方式，获得图像的性别特征，使得

性别特征的描述更加全面．实验证明，本文方法对各

种可调参数具有鲁棒性，从一定程度上削弱了参数

多变给性别识别带来的影响．人脸图像易于采集，且
易被人接受，训练样本数量增加，使得性别识别模型

的训练更加充分可靠，实用性明显增强．
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ｄｕｒｉｎｇ Ｍａｙ ２０－２３， ２０１４．

Ｔｈｅ Ｃｉｔｙ ｏｆ Ｓａｎ Ａｎｔｏｎｉｏ ｉｓ ｅａｓｉｌｙ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ， ｓｅｒｖｅｄ ｂｙ ａｌｌ ｍａｊｏｒ ＵＳ ａｉｒｌｉｎｅｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ａｉｒｌｉｎｅｓ．
Ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｉｔｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｊｕｓｔ ａ ｆｅｗ ｂｌｏｃｋｓ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｃｅｎｉｃ Ｒｉｖｅｒｗａｌｋ， ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃ Ａｌａｍｏ ／ Ｓａｎ Ａｎｔｏｎｉｏ Ｍｉｓｓｉｏｎｓ，
Ｔｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｓ， Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｘａｓ Ｃｕｌｔｕｒｅ， ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｓｉｇｈｔｓｅｅｉｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｐｐｉｎｇ ｏｐｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｍｅ ｐａｒｋｓ （Ｓｅａ⁃
Ｗｏｒｌｄ， ａｎｄ Ｓｉｘ Ｆｌａｇｓ Ｆｉｅｓｔａ Ｔｅｘａｓ） ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｐａｒｋ （Ｓｃｈｌｉｔｔｅｒｂａｈｎ） ａｒｅ ａｌｌ ｉｎ ｓｈｏｒｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｒａｎｇｅ ｆｏｒ ｍｅｍｏｒａｂｌｅ ｆａｍｉｌｙ ｖａ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｆｕｎｓ．

Ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ ｏｆ ｐａｐｅｒｓ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｆｕｌｌ ｐａｐｅｒ （ｕｐ ｔｏ ８ ｐａｇｅｓ） ． Ｅａｃｈ ｐａｐｅｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ
ｍｅｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｓｈｏｕｌｄ ｓｕｂｍｉｔ ａ ｓｈｏｒｔ ａｂｓｔｒａｃｔ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ
ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｏｐｉｃｓ ｆｉｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｃｏｐｅ． Ａｂｓｔｒａｃｔｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄ ｃｏｎｔａｉｎ ｎｏ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ
３００ ｗｏｒｄｓ． Ａｕｔｈｏｒｓ ｏｆ ａｃｃｅｐｔｅｄ ａｂｓｔｒａｃｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｖｉｔｅｄ ｔｏ ｓｕｂｍｉｔ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐａｐｅｒ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｅｅｒ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｅｖｅｎｔｕａｌ
ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． Ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｐｅｒｓ ｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐｅｒｍｉｔｔｅｄ． Ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ
ａｕｔｈｏｒ ｍｕｓｔ ｒｅｇｉｓｔｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． Ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｌａｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｗｅｂｓｉｔｅ ａｔ
ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃａｍｌｓ．ｕｔｓａ．ｅｄｕ ／ ｆａｉｍ２０１４．

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｐａｐｅｒｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｒｇｅｄ ｔｏ ｅｘｔｅｎｄ ａｎｄ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅｉｒ ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｆｏｒ
ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎｓ ｔｏ ｆａｓｔ⁃ｔｒａｃｋ ｐｅｅｒ⁃ｒｅｖｉｅｗ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｆｏｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｒｅｆｅｒｅｅｄ ｊｏｕｒｎａｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ＳＭＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄ⁃
ｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｅｔｃ．

Ｗｅｂｓｉｔｅ： ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃａｍｌｓ．ｕｔｓａ．ｅｄｕ ／ ｆａｉｍ２０１４

·１１５·第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 李同宇，等： 基于特征融合的人脸图像性别识别


