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摘　 要：针对传统人脸识别算法在非限制条件下识别准确率不高的问题，提出了一种特征加权融合人脸识别方法

（ＤＬＷＦ＋）。 根据人脸面部左眼、右眼、鼻子、嘴、下巴等 ５ 个器官位置，将人脸图像划分成 ５ 个局部采样区域；将得到

的 ５ 个局部采样区域和整幅人脸图像分别输入到对应的神经网络中进行网络权值调整，完成子网络的构建；利用

ｓｏｆｔｍａｘ 回归求出 ６ 个相似度向量并组成相似度矩阵与权向量相乘得出最终的识别结果。 经 ＯＲＬ 和 ＷＦＬ 人脸库上

进行实验验证，识别准确率分别达到 ９７％和 ９１．６３％。 实验结果表明：该算法能够有效提高人脸识别能力，与传统识

别算法相比在限制条件和非限制条件下都具有较高的识别准确率。
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　 　 人脸识别一直是模式识别和计算机视觉领域的



研究热点。 人脸图像像素矩阵较大同时特征维数也

较高，进行识别难度较大，因此设计出高效的特征提

取器成为人脸识别的关键。 其中最典型方法为主成

分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ） ［１］，其
思想首先，把一副图像按行或列拉直成一个高维列

向量，然后，求取整个训练样本集高维列向量的协方

差矩阵，求此协方差矩阵的特征向量和特征值得到

投影变换矩阵，最后，把人脸图像高维特征通过投影

变换矩阵映射到低维空间中，得到人脸的低维表示

特征；在人脸识别研究中，利用 ＰＣＡ 方法对高维特

征进行降维处理，获得了良好的效果，是最为成功的

线性鉴别分析方法之一。 但实际的应用中，ＰＣＡ 方

法进行线性鉴别分析通常会产生小样本问题（即样

本个数远小于特征维数）；被识别人脸图像是在非

限制条件下提取时，应用 ＰＣＡ 算法提取的特征并不

适合作为分类的特征。
人们利用深度神经网络进行人脸识别主要分为

２ 类：１）利用深度神经网络特征提取后再应用其他

分类器进行识别［２⁃６］；２）直接在深度神经网络增加

分类层进行识别［７⁃８］。 汤晓鸥［９］ 等利用卷积神经网

络进行人脸验证取得了良好的效果，在 ＬＦＷ 人脸库

上的识别率已经达到 ９９．１５％；解决了人脸识别问题

中的二分类问题。
为了解决传统人脸识别方法在复杂背景下和人

脸多姿态条件下进行识别时，识别率不高的问题，本
文提出了一种特征加权融合人脸识别方法。 本文的

主要贡献是通过将人脸面部进行区域划分提取得到

了人脸面部的局部特征，并结合整幅人脸的全局特

征进行相似度矩阵的求取，通过各部分的贡献度不

同进行加权得出最终判别结果，提出了基于相似度

矩阵加权的深度网络模型（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｗｅｉｇｈ⁃
ｔｅｄ ｆｕｓｉｏｎ，ＤＬＷＦ＋）人脸识别方法。

１　 基于相似度加权评分深度网络模型

１．１　 问题描述

利用传统深度信念网络 ［１０⁃１１］ 进行人脸识别，
输入的是整张人脸的像素级特征，忽略了人脸图

像局部结构特征，网络难以学习得到人脸局部特

征 ［１２］ ；在自然条件下，所获得的人脸图像通常受

到背景、光照等外界因素的影响，很难确定哪些

面部器官在识别过程中所起到的比重大，哪些器

官起的比重小，使得在实际研究过程中对相似度

加权的权值确定变得复杂。 因此本文重点解决

提取人脸局部特征的深度学习模型及多特征加

权识别方法权值确定 ２ 个问题。

１．２　 基本思想

为建立人脸面部局部特征深度学习模型，首先

利用人脸面部的主要特征点将人脸分成若干子区

域；然后将这些小的子区域和整幅人脸经归一化处

理，输入到对应的 ＤＢＮ 网络进行训练，得到各个子

区域和整幅人脸的相似度概率向量；最后将左眼、右
眼、鼻子、嘴、下巴等器官和整个面部的相似度向量

加权后进行分类。 ＤＬＷＦ＋分为以下 ４ 个主要阶段：
１）人脸面部区域划分

利用 ｈａａｒ 方法进行人脸检测，提取出人脸面部

主要区域，并根据人脸面部主要器官左眼、右眼、鼻
子、嘴巴、下巴等进行子区域的划分。

２）网络模型的构建并确定权值

利用上一步求取得到的各个区域和整幅人脸图

像分别输入到对应的子网络中，进行权值的调整，完
成网络模型的构建。 对各个子区域分别进行识别得

出识别率作为各自的权重。
３）求取面部隶属度矩阵

通过将测试集不同区域的采样块分别输入到对

应的子网络中，取出个区域的相似度向量，并利用求

得的各个相似度向量组成相似度矩阵。
４）加权求和得出识别结果。
将相似度矩阵进行加权得出测试图像对应于每

个类别的综合评分，评分最高的类别即作为最终的

识别结果。
１．３　 基本原理

１．３．１　 主动形状模型

主动形状模型是由 Ｃｏｏｔｅｓ 等［１３⁃１５］在 １９９５ 年提出。
该模型主要由全局形状模型和局部纹理模型构成。

１）全局形状模型

ＡＳＭ 利用点分布模型表示人脸形状 Ｓｉ，Ｓｉ ＝
［ｘ１ ｙ１ ｘ２ ｙ２ … ｘｎ ｙｎ］ Ｔ （ ｎ 为 特 征 点 数

目），其中具有 Ｎ 个训练样本的训练集表示为 Ω ＝
｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝。

将训练样本对齐完成后， 采用主成分分析

（ＰＣＡ）方法建立形状模型，过程如下：
①计算对齐完成后训练样本平均形状：

Ｓ
＿
＝ １

Ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ １( )

　 　 ②计算形状向量的协方差矩阵：

Ｃ ＝ １
Ｎ － １ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｓｉ － Ｓ

＿
）（Ｓｉ － Ｓ

＿
）

Ｔ
２( )

　 　 ③对 Ｃ 进行特征分解，得到特征值 λｋ（λｋ ≥
λｋ＋１，λｋ≠０，ｋ＝ １，２，…，２ｎ）和特征向量 Ｐｋ。
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④提取前 ｔ 个特征值［λ１ 　 λ２ 　 …　 λ ｔ］，令

∑
ｔ

ｉ ＝ １
λ ｉ

∑
２ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ

≥ η ３( )

式中：η 为所选特征占总特征比例，一般为 ９５％ ～
９８％。 求得特征向量 Ｐ＝［ｐ１ 　 ｐ２ 　 …　 ｐｔ］，最终求

得全局形状模型：

Ｓ ＝ Ｓ
＿
＋ Ｐｂ ４( )

式中：ｂ 为主分量参数，控制前 ｔ 个模式系数，且
ｂ ｉ取值：

－ ３ λ ｉ ≤ ｂｉ ≤ ３ λ ｉ ５( )

全局形状模型的作用，在搜索更新过程中，通过改变

形状参数，找到最佳的匹配模型，将形状变化约束在

模型允许范围内。
２）局部纹理模型

局部纹理模型构建过程如下：
①以第 ｉ 个样本第 ｊ 个标定点为中心，与相邻 ２

点连线垂直方向一定长度范围（也称 Ｐｒｏｆｉｌｅ 邻域），
内外各取 ｋ 个点的灰度值作为该点灰度信息：

ｇｉｊ ＝ ［ｇｉｊ，１ 　 ｇｉｊ，２ 　 …　 ｇｉｊ，２ｋ＋１］ ６( )

　 　 ②求 ｇｉｊ梯度 ｄｇｉｊ：
ｄｇｉｊ ＝ ［ｇｉｊ，２ － ｇｉｊ，１ 　 …　 ｇｉｊ，２ｋ＋１ － ｇｉｊ，２ｋ］ ７( )

对 ｄｇｉｊ归一化处理得

Ｇ ｉｊ ＝
１

∑
２ｋ

ｌ ＝ １
｜ ｄｇｉｊ，ｌ ｜

ｄｇｉｊ ８( )

式中： ｄｇｉｊ，ｌ ＝ ｇｉｊ，（ ｌ ＋１） － ｇｉｊ，ｌ 。
对训练样本集所有图像的第 ｊ 个特征点进行相

同操作，求得第 ｊ 个特征点的 Ｎ 个局部纹理 Ｇ１ｊ，Ｇ２ｊ，
…，ＧＮｊ。

③得到标记点 ｊ 对应的平均纹理 Ｇ ｊ和协方差矩

阵 Ｃｇｊ，即为该点的局部纹理模型。

Ｇ
＿

ｊ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｇ ｉｊ ９( )

Ｃｇｊ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｇ ｉｊ － Ｇ ｊ

＿
）（Ｇ ｉｊ － Ｇ ｊ

＿
）

Ｔ
１０( )

　 　 局部纹理模型作用是在搜索过程中，确定每个

特征点最佳候选点。 其中，马氏距离 ｄ（Ｇ′ｊ）最小的

点，就是该特征点的最佳候选点。

ｄ（Ｇ′ｊ） ＝ （Ｇ′ｊ － Ｇ ｊ

＿
） ＴＣ －１

Ｇｊ
（Ｇ′ｊ － Ｇ ｊ

＿
） １１( )

式中：Ｇ′ｉｊ是在 ｊ 点附近采样得到，经过归一化处理

纹理向量。
利用上述模型方法提取到的 ７７ 个面部特征点

如图 １ 所示。

图 １　 人脸面部特征点

Ｆｉｇ．１　 Ｆａｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

１．３．２　 深度信念网络（ＤＢＮ）
ＤＢＮ 模拟人大脑的组织结构，由低级到高级地

提取数据的抽象特征［１６］。 ＤＢＮ 由多个 ＲＢＭ 堆叠

而成，ＲＢＭ 被当做是一个动力学系统在给定一组状

态（ｖ，ｈ）下的能量定义为

Ｅ（ｖ，ｈ ／ θ） ＝ － ∑
ｎｖ

ｉ ＝ １
ａｉｖｉ － ∑

ｎｈ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｈ ｊ － ∑

ｎｖ

ｉ ＝ １
∑
ｎｈ

ｊ ＝ １
ｈ ｊｗ ｉ，ｊｖｉ

１２( )

式中：ｎｖ、ｎｋ分别为可见层和隐含层中神经元数目。
ｖｉ为可见层第 ｉ 个神经元状态，ｈｊ为隐含层第 ｊ 个神

经元状态，ａｉ为可见层中第 ｉ 个神经元偏置，ｂ ｊ为隐

含层第 ｊ 个神经元偏置，ωｉ，ｊ为可见层第 ｉ 个神经元

与隐含层第 ｊ 个神经元之间连接权重，θ 表示需要训

练调整模型参数 θ＝｛ａ，ｂ，ｗ｝。
用向量形式表示为

Ｅ（ｖ，ｈ ／ θ） ＝ － ａＴｖ － ｂＴｈ － ｈＴｗｖ １３( )

　 　 当给定模型参数 θ＝ ｛ａ，ｂ，ｗ｝时，利用式（１２）
定义的能量函数，可以求出可视层 ｖ 和隐含层 ｈ 联

合概率分布：

ｐ（ｖ，ｈ ／ θ） ＝ １
Ｚθ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ ／ θ） １４( )

Ｚθ ＝ ∑
ｖ，ｈ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ ／ θ） １５( )

式中：Ｚ（θ）为归一化因子。
当给定可视层节点时，隐含层节点 ｈｉ为 ０ 或 １

的条件概率分布为

ｐ（ｈｉ ＝ １ ／ ｖ） ＝ σ（ａｉ ＋ ∑
ｉ
ｗ ｉｊｖｉ） １６( )

ｐ（ｈｉ ＝ ０ ／ ｖ） ＝ １ － ｐ（ｈ ｊ ＝ １ ／ ｖ） １７( )

　 　 当给定隐含层节点时，可视层节点 ｖｉ 为 ０ 或 １
的条件概率分布为

ｐ（ｖｉ ＝ １ ／ ｈ） ＝ σ（ｂ ｊ ＋ ∑
ｊ
ｗ ｉｊｈ ｊ） １８( )
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ｐ（ｖｉ ＝ ０ ／ ｈ） ＝ １ － ｐ（ｖｉ ＝ １ ／ ｈ） １９( )

　 　 第 ｋ 和 ｋ＋１ 层隐含单元满足：
ｐ（ｈ（ｋ） ｜ ｈ（ｋ＋１） ＝ Π

ｉ
ｐ（ｈ（ｋ）

ｉ ｜ ｈ（ｋ＋１）） ２０( )

ｐ（ｈ（ｋ）
ｉ ＝ １ ｜ ｈ（ｋ＋１）） ＝ σ（ｂ（ｋ）

ｉ ＋ ∑
ｊ
Ｗ（ｋ）

ｉｊ ｈ（ｋ＋１）
ｊ ）

２１( )

式中：σ（ｘ）＝ １ ／ （１＋ｅ－ｘ），ｂｉ （ｋ） 为第 ｋ 层的偏置，Ｗｉｊ
（ｋ ）

为第 ｋ 和 ｋ＋１ 层之间权值，在ＤＢＮ 中将ｐ（ｈ（ ｌ－１），ｈ（ ｌ））
看作为为一个 ＲＢＭ 模型。 结构如图 ２。

图 ２　 ＤＢＮ 结构模型

Ｆｉｇ．２　 ＤＢＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

１．３．３　 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归

Ｓｏｆｔｍａｘ 回归将只能够解决二分类问题的 Ｌｏｇｉｓ⁃
ｔｉｃ 回归扩展至能够解决多分类问题。

假定 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归模型训练样本来自 ｋ 个不同

的类别，共有 ｍ 个，那么这 ｍ 个训练样本组成的训

练样本集为｛（ｘ（１），ｙ（１） ），…，（ｘ（ｍ），ｙ（ｍ） ）｝，则 Ｓｏｆｔ⁃
ｍａｘ 回归的假设函数为

ｈθ（ｘ（ ｉ）） ＝

ｐ（ｙ（ ｉ） ＝ １ ｘ（ ｉ）；θ）
ｐ（ｙ（ ｉ） ＝ ２ ｘ（ ｉ）；θ）

︙
ｐ（ｙ（ ｉ） ＝ ｋ ｘ（ ｉ）；θ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

１

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅϑＴｊ ｘ（ ｉ）

ｅϑＴ１ｘ（ ｉ）

ｅϑＴ２ｘ（ ｉ）

︙
ｅϑＴｋｘ（ ｉ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

２２( )

式中：假设向量 ｈθ（ｘ（ ｉ） ）的每个元素 ｐ（ｙ（ ｉ） ＝ ｊ ｜ ｘ（ ｉ）；
θ）表示样本 ｘ（ ｉ）属于类别 ｊ 的概率。 θ１， θ２，…，θｋ为

模型参数，其中 θｉ∈Ｒｎ＋１，将这些向量写成矩阵：

θ ＝

－ θＴ
１ －

－ θＴ
２ －

－ θＴ
３ －

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

２３( )

则模型代价函数定义：

Ｊ（θ） ＝ － １
ｍ
［∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
１｛ｙ（ ｉ） ＝ ｊ｝ｌｏｇ ｅθＴｊ ｘ（ ｉ）

Σｋ
ｌ ＝ １ｅθＴｌ ｘ（ ｉ）

］ ＋

λ
２ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ０
θ２
ｉｊ ２４( )

式中：１｛ ·｝表示指示函数，花括号中表达式为真，
那么函数值为 １，否则函数值为 ０。 加号后面部分为

了防止模型过拟合所加的权衰减项。 其中， λ 为模

型参数，在实验部分确定。 分析可知无法直接求取

可以使 Ｊ（θ） 最小的 θ 的解析解，通过迭代优化算法

求解。 计算代价函数梯度公式为

Ñθｊ
＝ － １

ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
［ｘ（ ｉ）（１｛ｙ（ ｉ） ＝ ｊ｝ －

ｐ（ｙ（ ｉ） ＝ ｊ ｜ ｘ（ ｉ）；θ））］ ＋ λθｊ ２５( )

１．４　 本文研究方法（ＤＬＦＷ＋）
本文研究重点内容如下：
１）面部区域划分

利用主动形状模型确定人脸面部主要特征点，对
于每张人脸面部图像能得到一个特征点位置向量：

ｘｉ ＝ （ｘｉ，０，ｙｉ，０，ｘｉ，１，ｙｉ，１，…，ｘｉ，（ｎ－１），ｙｉ，（ｎ－１））
　 　 ①左眼子区域划分

左眼区域采样框确定，根据左眼眼角确定采样

框长，眉毛轮廓线最高点与眼睛轮廓线最低点确定

采样框宽。 为了获取左眼区域更多细节特征，长和

宽同时向外延伸 Ｌｌｅｙｅ个像素。 左眼区域长宽计算公

式如下：
ｗ ｌｅｙｅ ＝ ｘ３０ － ｘ３４ ＋ Ｌｌｅｙｅ ２７( )

ｈｌｅｙｅ ＝ ｙ３６ － ｙ１７ ＋ Ｌｌｅｙｅ ２８( )

式中：ｗ ｌｅｙｅ为左眼区域宽，ｈｌｅｙｅ为左眼区域长，Ｉｌｅｙｅ为
从原始图像矩阵 Ｉ 上截取的左眼区域矩阵。

②右眼子区域划分

右眼区域采样框确定，根据右眼眼角确定采样框

长，眉毛轮廓线最高点及眼睛轮廓线最低点确定采样

框宽。 为获取右眼区域更多细节特征，长和宽同时向

外延伸 Ｌｒｅｙｅ个像素。 此区域长宽计算公式为

ｗｒｅｙｅ ＝ ｘ４４ － ｘ４０ ＋ Ｌｒｅｙｅ ２９( )

ｈｒｅｙｅ ＝ ｙ４６ － ｙ２４ ＋ Ｌｒｅｙｅ ３０( )

式中：ｗｒｅｙｅ为右眼区域宽，ｈｒｅｙｅ为右眼区域长。
③鼻子子区域划分

鼻子区域采样框确定，根据鼻子轮廓线最低点

及眉毛轮廓线最前端特征点确定鼻子区域采样框

长。 根据鼻子轮廓线最左边特征点及最右边特征点

确定采样框的宽。 长和宽同时向外延伸 Ｌｎｏｓｅ 个像

素。 鼻子区域长宽计算公式如下：
ｗｎｏｓｅ ＝ ｘ５４ － ｘ５８ ＋ Ｌｎｏｓｅ ３１( )
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ｈｎｏｓｅ ＝ ｙ５６ － ｙ２２ ＋ Ｌｎｏｓｅ ３２( )

式中：ｗｎｏｓｅ鼻子区域宽，ｈｎｏｓｅ为鼻子区域长。
④嘴子区域划分

嘴部区域采样框确定，根据嘴部特征点的左右

嘴角确定采样框长。 根据嘴部轮廓最上面特征点及

最下面特征点位置确定采样框宽。 并且长和宽同时

向外延伸 Ｌｍｏｕｔｈ个像素。 嘴部区域长宽计算公式为：
ｗｍｏｕｔｈ ＝ ｘ６５ － ｘ５９ ＋ Ｌｍｏｕｔｈ ３３( )

ｈｍｏｕｔｈ ＝ ｙ７４ － ｙ６２ ＋ Ｌｍｏｕｔｈ ３４( )

式中：ｗｍｏｕｔｈ为嘴部区域宽，ｈｍｏｕｔｈ为嘴部区域长。
⑤下巴子区域划分

下巴区域采样框确定，根据与嘴角连线平齐的

下巴轮廓线上 ２ 个特征点确定下巴采样框长，根据

这 ２ 个特征点及下巴轮廓线最低点确定下巴采样框

宽。 长和宽同时向外延伸 Ｌｃｈｉｎ个像素。 下巴区域长

宽计算公式如下：
ｗｃｈｉｎ ＝ ｘ９ － ｘ３ ＋ Ｌｃｈｉｎ ３５( )

ｈｃｈｉｎ ＝ ｙ６ － ｙ７４ ＋ Ｌｃｈｉｎ ３６( )

式中：ｗｃｈｉｎ为下巴区域宽，ｈｃｈｉｎ为下巴区域长。
将一个 ｍ×ｎ 的图像矩阵 Ｉ 按上述长宽截取 ５

个子区域并和整幅人脸图像组成训练集即

Ｉｌｅｙｅ，Ｉｒｅｙｅ，Ｉｎｏｓｅ，Ｉｍｏｕｔｈ，Ｉｃｈｉｎ，Ｉｆａｃｅ{ } ∈ Ｉ ３７( )

式中：Ｉｌｅｙｅ，Ｉｒｅｙｅ，Ｉｎｏｓｅ，Ｉｍｏｕｔｈ，Ｉｃｈｉｎ表示截取得到的 ５ 个

子区域像素矩阵，Ｉｆａｃｅ表示整幅人脸图像像素矩阵。
应用双线性内插法将上述区域归一化到固定大

小，经过上述步骤截取得到的 ５ 个不同区域的采样

块与整幅人脸图像一起构成了网络的训练样本集，
如图 ３ 所示。

图 ３　 子区域划分

Ｆｉｇ．３　 Ｓｕｂ ｒｅｇｉｏｎ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

２）构造区域网络模型

由于截取得到的人脸面部 ５ 个子区域及整幅人

脸图像大小不同，因此输入层结点个数也不相同，需
要分别为 ５ 个人脸面部区域及整幅人脸图像构建相

应的 ＤＢＮ 网络，网络结构如图 ４ 所示。
隶属度求取网络是一个 ５ 层 ＤＢＮ 网络，由 １ 个

输入层、１ 个输出层和 ３ 个隐含层构成。 如表 １ 所示。

图 ４　 子区域网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｓｕｂ ｒｅｇｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 １　 不同区域网络结点数

Ｔａｂｌｅ１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｅａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒ

结点数目 左眼 右眼 鼻子 嘴巴 下巴 人脸

输入层
ｗｌｅｙｅ×

ｈｌｅｙｅ

ｗｒｅｙｅ×

ｈｒｅｙｅ

ｗｎｏｓｅ×

ｈｎｏｓｅ

ｗｍｏｕｔｈ×

ｈｍｏｕｔｈ

ｗｃｈｉｎ×

ｈｃｈｉｎ

Ｗｆａｃｅ×

ｈｆａｃｅ

隐含层 １
β１

ｌｅｙｅ×

Ｌ１

β１
ｒ ｅｙｅ×

Ｌ１

β１
ｎｏｓｅ×

Ｌ１

β１
ｍｏｕｔｈ×

Ｌ１

β１
ｃｈｉｎ×

Ｌ１

β１
ｆａｃｅ×

Ｌ１

隐含层 ２
β２

ｌｅｙｅ×

Ｌ２

β２
ｒ ｅｙｅ×

Ｌ２

β２
ｎｏｓｅ×

Ｌ２

β２
ｍｏｕｔｈ×

Ｌ２

β２
ｃｈｉｎ×

Ｌ２

β２
ｆａｃｅ×

Ｌ２

隐含层 ３
β３

ｌｅｙｅ×

Ｌ３

β３
ｒ ｅｙｅ×

Ｌ３

β３
ｎｏｓｅ×

Ｌ３

β３
ｍｏｕｔｈ×

Ｌ３

β３
ｃｈｉｎ×

Ｌ３

β３
ｆａｃｅ×

Ｌ３

　 　 其中，β 为各层神经元的缩放系数，用来决定特

征的降维尺度，同时也决定了特征损耗的多少。 Ｌｉ

为第 ｉ 层的神经元个数。
输出层神经元个数为将要识别的类别数。
将提取得到的 ５ 个区域采样块及整个人脸分别

输入到对应的 ＤＢＮ 网络，经过自下而上逐层提取得

到更抽象特征，输出层利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器求取各

区域特征属于各类别的隶属度。 求得的隶属度向量

为 Ｐ ｉ（Ｐ１，ｉ 　 Ｐ２，ｉ 　 …　 Ｐｎ，ｉ） Ｔ。 将各区域求出的隶

属度向量进行组合便得到隶属度矩阵 Ｐ。

Ｐ ＝

ｐ１，１ ｐ１，２ ｐ１，３ ｐ１，４ ｐ１，５ ｐ１，６

ｐ２，１ ｐ２，２ ｐ２，３ ｐ２，４ ｐ２，５ ｐ２，６

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｐｎ，１ ｐｎ，２ ｐｎ，３ ｐｎ，４ ｐｎ，５ ｐｎ，６

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

３８( )

式中：６ 列代表 ６ 个区域，行数 ｎ 代表 ｎ 个类别。
３）隶属度加权融合方法

利用在上一步骤中构建的 ＤＢＮ 网络，求出各区

域的正确识别率，识别率越高说明进行人脸识别时

此区域起到的作用越大，识别率越低说明此区域起

到的作用越小。 将此识别率作为各区域权值系数确

定依据。 具体计算公式为
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ωｉ ＝
ｐｉ

ｐ１ ＋ ｐ２ ＋ ｐ３ ＋ ｐ４ ＋ ｐ５ ＋ ｐ６
３９( )

使得 ω１＋ω２＋ω３＋ω４＋ω５＋ω６ ＝ １，对人脸图像进行识

别时，利用求得的权值矩阵 Ｐ 与隶属度向量 ω 相

乘，计算公式如下：

ｐ１，１ ｐ１，２ ｐ１，３ ｐ１，４ ｐ１，５ ｐ１，６

ｐ２，１ ｐ２，２ ｐ２，３ ｐ２，４ ｐ２，５ ｐ２，６

ｐ３，１ ｐ３，２ ｐ３，３ ｐ３，４ ｐ３，５ ｐ３，６

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｐｎ，１ ｐｎ，２ ｐｎ，３ ｐｎ，４ ｐｎ，５ ｐｎ，６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
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û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ω１
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ê
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ê
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ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝
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︙
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４０( )

　 　 从而求得此待识别人脸图像隶属于各类别的综

合评分向量 Ｑ＝［ｑ１ 　 ｑ２ 　 …　 ｑｎ］。 其中评分最高

的类别，即为最终识别结果。
１．５　 算法描述

特征加权融合的人脸识别方法具体算法实现过

程如下：
算法 １　 训练算法。
１）利用 ＡＳＭ 模型标注 ＬＦＷ 人脸库中全部

１３２３３ 幅图像，人脸面部特征点向量 ｘｉ ＝ （ ｘｉ，０，ｙｉ，０，
ｘｉ，１，ｙｉ，１，…ｘｉ，（ｎ－１），ｙｉ，（ｎ－１））。

２）根据面部特征点向量 ｘｉ，确定 ５ 个采样区域

位置，并计算 ５ 采样框的长和宽 ｗ ｌｅｙｅ、 ｈｌｅｙｅ、ｗｒｅｙｅ、
ｈｒｅｙｅ、ｗｎｏｓｅ、ｈｎｏｓｅ、ｗｍｏｕｔｈ、ｈｍｏｔｈ、ｗｃｈｉｎ、ｈｃｈｉｎ。

３）在灰度化后原图像 Ｉ 中根据上步求出的采样

框大小，进行采样得到 ５ 个子区域 Ｉｌｅｙｅ， Ｉｒｅｙｅ， Ｉｎｏｓｅ，
Ｉｍｏｕｔｈ，Ｉｃｈｉｎ｝∈Ｉ，以眼睛区域为例：

Ｉｌｅｙｅ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１，ｗｌｅｙｅ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２，ｗｌｅｙｅ

︙ ︙ 　 ︙
ｘｈｌｅｙｅ，１ ｘｈｌｅｙｅ，２ … ｘｈｌｅｙｅ，ｗｌｅｙｅ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

４１( )

式中：ｘｉｊ表示采样后子区域内像素值。
４）将 ５ 个子区域及整幅人脸图像利用双线性

内插法归一化到规定大小，并拉直成列向量：
Ｉｌｅｙｅ ＝ ｘ１１ ｘ１２ … ｘｈｌｅｙｅｗｌｅｙｅ[ ]

Ｔ ４２( )

　 　 ５）对 ５ 个子区域及整幅人脸图像进行灰度

化、灰度拉伸等预处理操作，形成初调训练样本

集，从将要用于测试的类别中选取一部分作为精

调训练样本集。
６）利用得到的 ６ 个初调训练样本集分别对 ６ 个

ＤＢＮ 网络应用对比散度方法［１７］ 进行预训练调整各

层权值矩阵 Ｗｉ及偏置矩阵 Ｂｉ。 式中：ｉ 表示第 ｉ 层。
７）应用反向传播方法，在精调训练样本集上对

ＤＢＮ 网络各层权值矩阵 Ｗｉ及偏置矩阵 Ｂｉ精调。
８）训练完成后，将各层权值矩阵 Ｗｉ及偏置矩阵

Ｂｉ保存，供识别时使用。
算法 ２　 分类算法

１）对于一张给定的待识别人脸图像，利用 ＡＳＭ
模型提取出人脸面部特征点向量：

ｘ ＝ ［ｘ０ 　 ｙ０ 　 ｘ１ 　 ｙ１ 　 …　 ｘ（ｎ－１） 　 ｙ（ｎ－１）］
２） 根据面部特征点向量 ｘ，确定 ５ 个采样区域位

置，并计算 ５ 采样框的长和宽 ｗ ｌｅｙｅ、ｈｌｅｙｅ、ｗｒｅｙｅ、ｈｒｅｙｅ、
ｗｎｏｓｅ、ｈｎｏｓｅ、ｗｍｏｕｔｈ、ｈｍｏｔｈ、ｗｃｈｉｎ、ｈｃｈｉｎ。

３）在原图像 Ｉ 中根据上步求出的采样框大小，
进行采样得到 ５ 个子区域 Ｉｌｅｙｅ， Ｉｒｅｙｅ， Ｉｎｏｓｅ， Ｉｍｏｕｔｈ，
Ｉｃｈｉｎ｝∈Ｉ。

４）将 ５ 个子区域及整幅人脸图像利用双线性

内插法归一化到规定大小。 而后进行灰度化、灰度

拉伸等预处理操作。
５）将 ４）中得到的子区域拉直成列向量，输入到

由训练完成的权值矩阵 Ｗｉ 及偏置矩阵 Ｂｉ 构造的

ＤＢＮ 网络中，求出隶属度矩阵 Ｐ。
６）将隶属度矩阵 Ｐ 与权值向量 ω（ω１，ω２，ω３，

ω４，ω５，ω６）相乘求出此待识别人脸图像隶属于各个

类别的综合评分向量 Ｑ＝［ｑ１ 　 ｑ２ 　 …　 ｑｎ］。
７）找出评分向量 Ｑ 中获得评分最高的类，作为

分类结果。

２　 实验结果及分析

本文算法分别在 ＬＦＷ （ Ｌａｂｅｌｅｄ Ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
Ｗｉｌｄ Ｄａｔａｂａｓｅ）人脸库和 ＯＲＬ（Ｏｌｉｖｅｔｔｉ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｌａｂｏ⁃
ｒａｔｏｒｙ）人脸库上进行仿真实验，证明了本文算法的

有效性。 在 ＬＦＷ 人脸库实验目的是为了验证本文

算法在非限制条件下识别的有效性，同时，由于

ＬＦＷ 人脸库中有 １３ ２３３ 幅人脸图像为 ＤＢＮ 预训练

提供了充足的训练样本，保证 ＤＢＮ 参数能够趋近全

局最优［１８］。 为了进一步评估本文算法通用性，在
ＯＲＬ 人脸库上同样进行了比较和测试。 进行本文

实验硬件环境为：３．５０ ＧＨｚ 的 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ５⁃４６９０ ＣＰＵ，８．００ ＧＢ 内存。
２．１　 ＬＦＷ 人脸库上的实验

ＬＦＷ 人脸库包含 ５ ７４９ 人的 １３ ２３３ 幅人脸图

像。 其中，１ ６８０ 人包含 ２ 幅及以上人脸图像，４ ０６９
人只有一幅人脸图像。 图像分辨率为 ２５０×２５０，以
ＪＰＥＧ 格式存储，绝大多数为彩色图像，少数为灰度

图像。 ＬＦＷ 主要用于在非限制条件下人脸识别研

究，以成为学术界和工业界识别性能评价基准。
ＬＦＷ 人脸库能充分表现自然条件下人脸图像的变
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化，如光照、姿态、表情、背景、性别等。
本文选取人脸库中包含图像数目大于或等于

２５ 幅的人作为实验对象，包括 ２９ 人共 ２４５８ 幅图

像。 每人随机选取 ５ 幅人脸图像作为训练样本，其
余图像作为测试样本。 将这些图像首先根据人脸面

部五官的位置进行区域的划分，然后归一化到固定

大小（下巴区域 ８８×３３、嘴部区域 ５１×３４、左眼和右

眼区域 ４４×３１、鼻子区域 ３２×４６），由此生成训练、测
试样本。

１） 隐含层单元设置压缩比不同时对比实验

ＤＢＮ 的分类能力主要取决于自下向上、多层提

取得到特征的有效性。 为了能够获得更多细节特

征，５ 个区域长和宽分别向外扩大了 Ｌｌｅｙｅ、Ｌｒｅｙｅ、Ｌｎｏｓｅ、
Ｌｍｏｕｔｈ、Ｌｃｈｉｎ，它们的取值为各区域长的 ０．２ 倍。 在构

建 ＤＢＮ 时，确定各隐含层神经元个数至关重要。 因

为 ＬＦＷ 人脸库中图像都是在没有限制的自然条件

下采集的，所以人脸图像特征较为复杂，并且含有较

多噪声，为了能够有效提取人脸图像抽象特征，首先

应该讨论网络构建问题中，不同隐含层神经元个数

对网络识别性能的影响。 实验结果如表 ２ 所示。
表 ２　 不同网络结构的正确识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

隐含层

缩放系数

ＤＢＮ
识别率 ／ ％

ＤＬＷＦ
识别率 ／ ％

ＤＬＷＦ＋

识别率 ／ ％

０．７０ ５５．７５ ５６．２５ ５８．４５

０．７５ ６４．５０ ６６．７５ ６９．３５

０．８０ ６８．２５ ７０．２５ ７３．８５

０．８５ ７１．１０ ７４．５０ ７９．２５

０．９０ ８２．５０ ８５．２５ ８８．５５

　 　 由表 ２ 可知，随着隐含层神经元缩放系数增加，
深度神经网络能够更好地提取得到适合于分类的人

脸图像抽象特征，但计算量也随之增大。 同时，隐含

层神经元数目相同时，本文提出算法的识别率均高

于只输入整张人脸图像像素级特征的传统深度神经

网络算法。
２） 训练样本数不同时对比实验

实验 ２ 的目的是为了测试本文算法在不同数

量训练样本的情况下，与传统人脸识别算法在识

别率方面所表现的优劣程度。 由于在实际应用

环境中很难采集得到大量有标签的训练样本，所
以在具有较低的训练样本个数条件下，能取得较

好的识别效果就变得尤为重要。 表 ３ 为深度神

经网络隐含层结点数目的缩放系数为 ０．９ 时，在
不同训练样本数目的条件下，与传统人脸识别方

法进行比较的结果。

表 ３　 不同训练样本数正确识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

方法
微调阶段训练样本数 ／ ％

５ １０ １５

ＰＣＡ ２３ ２７ ２９

ＳＷＭ ３５．５ ４４ ５５

ＤＢＮ ８２．５ ８３．５ ８６

ＦＩＰ＋ＬＤＡ ８３ ８５．５ ８６

ＤＬＷＦ ８５．２５ ８７．５ ８８

ＤＬＷＦ＋ ８６．５ ８８．２５ ８９．５

　 　 由表 ３ 可知，本文提出算法经过非监督的预训

练，为 ＤＢＮ 参数提供了较好的初始化值，再经过少

量有标签的训练样本有监督的微调，便能达到较好

的识别效果。 随着训练样本数不断增加开始时识别

准确率明显上升，而后趋于不变，表明本文算法在非

限制条件下进行识别具有良好的鲁棒性。 同时，表
３ 也表明了本文算法比直接输入整张人脸图像像素

级特征的 ＤＢＮ 识别准确率更高。 传统的人脸识别

算法如 ＰＣＡ、ＳＶＭ 等在训练样本个数较少时，所提

取的底维特征分类能力并不强。 随着训练样本个数

增加，提取的特征分类能力有所增强，但在非限制条

件下算法的识别精度并不高。
３） 类别数不同时对比实验

实验 ３ 目的是为了验证本文算法在非限制条件

下的普适性和有效性。 从 ＬＦＷ 中选择拥有人脸图

像数目大于或等于 ２５ 幅图像的 ３９ 个人作为实验的

候选样本，从其中随机挑选出 １０、２０、３０ 人作为实验

对象，每人随机挑选出 ５ 幅人脸图像作为训练样本，
其余图像作为测试样本。 每次随机选择不同人脸图

像进行实验，求取平均值作为最终结果。 本次实验

采用的 ＤＢＮ 网络隐含层缩放系数与实验 ２ 相同，实
验结果如表 ４ 所示。

表 ４　 类别数不同时不同算法正确识别率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
类别数 ／ ％

１０ ２０ ３０

ＰＣＡ ２７．３２ ２５．７４ ２４．６３

ＳＶＭ ４１．６５ ３８．２３ ３６．４６

ＤＢＮ ８３．７１ ８４．０５ ８５．２１

ＦＩＰ＋ＬＤＡ ８４．６１ ８６．７２ ８７．５１

ＤＬＷＦ ８５．９３ ８７．１６ ８８．７６

ＤＬＷＦ＋ ８６．７２ ８７．８４ ９１．６３

　 　 经过在 ＬＦＷ 人脸库上实验可知，本文提出的人

脸识别算法在非限制条件下的鲁棒性和准确率均高
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于传统人脸识别算法。 通过将人脸面部进行区域划

分，分别提取局部抽象特征的方法，比传统仅输入整

张人脸像素级特征方法更容易学习得到适合于分类

的局部特征。 并通过上述实验证明了本文算法在非

限制条件下的有效性。
２．２　 ＯＲＬ 人脸库上的实验

ＯＲＬ 人脸库又称 ＡＴ＆Ｔ 人脸库，是剑桥大学历

时 ２ 年拍摄完成的，包含 ４０ 个人，每个人有 １０ 幅不

同姿态、表情、光照的图像，共 ４００ 幅，其中人脸的姿

态和光照变化较小，图像分辨率为 １１２×９２，图像背

景为黑色，以 ＰＧＭ 格式存储。 实验过程中，神经网

络首先利用 ＬＦＷ 人脸库中所有人脸图像进行预训

练，然后在 ＯＲＬ 人脸库中每人随机选取 ５ 幅图像作

为微调阶段训练样本集，其余的人脸图像作为测试

样本集。
１） 隐含层单元数不同时对比实验

本实验目的是为了验证本文提出算法的通用

性，以及在 ＯＲＬ 人脸库上，不同隐含层缩放系数所

表现出的识别性能的差异。 表 ５ 为 ＤＢＮ 网络隐含

层缩放系数不同时的识别结果。
表 ５　 ＯＲＬ 库上不同网络结构时正确识别率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃ⁃

ｔｕｒｅｓ ｉｎ ＯＲＬ

隐含层

缩放系数

ＤＢＮ
识别率 ／ ％

ＤＬＷＦ
识别率 ／ ％

ＤＬＷＦ＋

识别率 ／ ％

０．７０ ４４ ５７ ６１

０．７５ ５２ ６４ ６７

０．８０ ７１ ７７ ８２

０．８５ ８２ ８６ ８９

０．９０ ９４ ９７ ９７

　 　 从表 ５ 可知，当隐含层缩放系数逐渐增加时，网
络逐层提取得到的人脸图像抽象特征的分类识别能

力逐渐增强。 当网络隐含层缩放系数为 ０．９ 时，获
得了较高识别率 ９７％。

２） 与其他人脸识别方法对比实验

为了验证本文提出算法相对于传统人脸识别算

法所具有的优越性，分别同 ＰＣＡ、ＳＶＭ 和传统 ＤＢＮ
算法做了对比实验，表 ６ 为本文提出算法在 ＯＲＬ 人

脸库上与其他算法进行对比的实验结果。 实验结果

表明本文算法具有较好的通用性，与传统人脸识别

方法进行比较，在识别率方面具有较为明显的优势。

表 ６　 ＯＲＬ 库上不同算法识别率比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＯＲＬ

方法 识别率 ／ ％

ＰＣＡ ８４．０

ＳＶＭ ８８．５

ＤＢＮ ９４．０

ＦＩＰ＋ＬＤＡ ９６．０

ＤＬＷＦ ９７．０

ＤＬＷＦ＋ ９７．０

３　 结束语

本文提出了一种特征加权融合人脸识别方法，
首先通过提取面部特征点将人脸图像划分成多个局

部区域采样区域，然后将采样区域通过归一化处理

后分别输入到对应 ＤＢＮ 网络中，求取相似度矩阵，
最后进行加权求和得出最终判别结果并计算识别准

确率。 经过在 ＬＦＷ 人脸库上实验证明了本文算法

在非限制条件下进行人脸识别的有效性，并且能够

自下而上提取得到适合于分类的抽象人脸特征。 识

别率达到了 ９１．６３％。 同时在 ＯＲＬ 人脸库上进行的

实验充分证明了本文算法的通用性和有效性，识别

率达到了较高的 ９７％，表现出了比传统人脸识别更

高的优越性。
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