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基于纹理特征融合的人脸图像质量评估算法

陈正浩１， 吴云东１， 蔡国榕１， 陈水利２

（集美大学理学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 从视频序列中选取同一人的高质量人脸图像是人脸识别技术的关键步骤。 为了提升人脸图像

评估的可靠性， 提出了纹理特征融合的人脸质量评估算法。 首先， 针对人脸图像提取 ＨＯＧ、 ＧＩＳＴ、 ＧＡＢＯＲ
和 ＬＢＰ 等纹理特征； 接着， 根据标注数据训练分类器， 实现单特征得分评估； 再将多特征得分值融合成特

征向量； 最后， 通过多项式核函数升维得到新的特征向量， 并根据该特征训练 ＳＶＭｓ 分类器， 以回归人脸

图像质量得分。 实验结果表明， 基于特征融合的方法能有效提升人脸图像质量评估的效果， 特别是 ＨＯＧ －
ＧＩＳＴ 特征组合的算法具有很好的效率， 目标人脸在不同姿势及遮挡的情况都能得到可靠的评估结果。
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０　 引言
人脸识别［１］是计算机视觉与图像处理的研究热点， 在安防有着广泛的市场应用前景。 目前的人

脸识别系统的研究大多集中在如何提取高效的人脸特征， 对人脸图像质量的关注相对较少。 在基于视

频的人脸识别系统中， 如果将受光照、 遮挡、 姿势、 表情等方面因素影响的低质量人脸图像输入识别
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模块， 不仅增加识别算法负荷还会降低识别精度［２］ 。 因此， 通过人脸质量评估算法从序列图像中选

择高质量的人脸图像， 可以提高系统的识别准确率， 同时被剔除的低质量图像无需再做复杂的面部特

征提取， 既减少了系统的计算负荷， 又提高了系统的工作效率。
建立人脸质量评估系统的目的是对人脸质量进行恰当评分。 通过设置偏好阈值选择高质量的人脸

图像进入识别系统， 现有方法大多是基于特定人脸特征的分析， 主要分为两类： 第一类是建立统计模

型方法除去离群值， 如 Ａ􀆰 Ｈａｄｉｄ 等［３］提出用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析方法对人脸进行质量评估， Ｓ􀆰 Ａ􀆰 Ｂｅｒｒａｎｉ
等［４］使用稳健的统计数据除去离群子集增强视频序列的人脸识别； 第二类是通过姿态估计对人脸图

像退化程度进行量化， 如 Ｚ􀆰 Ｙａｎｇ 等［５］采用树形结构构成姿态估计， 并使用其结果对人脸图像进行质量

评估， Ｘ􀆰 Ｇａｏ［６］等提出使用面部不对称的程度、 对光照不均及姿态引起人脸质量的退化程度进行量化，
Ｈ􀆰 Ｓｅｌｌａｈｅｗａ 等［７］依据照明失真对比特定的人脸参考图像， 通过使用一般标准衡量人脸图像质量［８ － ９］ 。

２００９ 年， 高修峰等［１０］提出人脸对称性差异的人脸质量评估算法： 对由姿态变化和光照引起左右半脸的

差异， 用左右半脸的局部直方图距离作为度量人脸对称性的方式， 将获取直方图距离差的倒数作为人脸质

量评估的分数。 ２０１３ 年， Ｗｏｎｇ 等［１１］提出一种基于分块的概率人脸质量评估算法： 首先在模型训练过程中

对一系列的标准图像做分块， 接着对每个分块提取 ＤＣＴ 特征， 从而建立起局部的概率模型， 将测试的人脸

图像各分块概率的对数乘积作为人脸质量评估的分数。 ２０１５ 年， 朱利伟等［１２］提出基于视觉观察模型的人脸

质量评估算法： 首先通过人脸检测获取人脸区域， 接着对人脸区域进行显著性检测和人眼检测， 然后根据

获取的人眼区域和人脸显著图计算左、 右眼的显著性， 最后将双眼显著性的乘积作为人脸质量评估的分数。
然而， 这些方法的有效性存在两种局限： １） 使用单一人脸特征容易存在明确缺陷， 如 Ｈｏｇ 特

征［１３］难于处理遮挡问题且对噪点敏感， ＬＢＰ 特征［１４］ 不具有旋转不变性， ＧＩＳＴ 特征［１５］ 是宏观的场景

描述而忽略了图像的局部特征， ＧＡＢＯＲ 变换［１６］在数值计算时采用非正交冗余基因而增加了计算和存

储开销。 ２） 使用经验选择的参考人脸图像， 由于存在主观差异性， 导致系统的可移植性较差。
针对上述问题， 本文提出了一种基于纹理特征融合的人脸质量评估方案， 算法选择 ＨＯＧ、 ＬＢＰ、

ＧＩＳＴ、 ＧＡＢＯＲ 等 ４ 种具有代表性的纹理特征进行组合测试， 以选择最优的纹理特征组合方案。 在训

练过程中， 采用了双层评估架构， 分别使用非线性支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭｓ） ［１７］ 训

练特征权重， 以回归质量得分。

１　 纹理特征融合的人脸质量评估算法
本文算法整体流程如图 １ 所示。 首先， 选择 ＭｔＣＮＮ［１８］ （ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｃａｓｃａｄｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ⁃

ｗｏｒｋｓ） 进行人脸检测与特征点标定； 其次， 针对特征点对人脸图像进行规范化校正； 第三， 针对人

脸图像提取多种纹理特征； 第四， 针对标注数据训练分类器实现单特征得分评估， 多特征得分值融合

成特征向量 ＦＮ； 第五， 通过多项式核函数升维得到新的特征向量 ＦＫ； 最后， 根据 ＦＫ 训练 ＳＶＭｓ 分类

器 Ｗｋ， 回归人脸图像质量得分。
１􀆰 １　 基于单纹理特征的人脸质量评估方法

１􀆰 １􀆰 １　 特征向量 Ｆｉ 的提取

ＨＯＧ 特征是通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构成特征。 在人脸图像中， 局部目

标的表象和形状能够被梯度或边缘方向的密度分布很好地描述。 首先将图像分成小的连通区域， 然后采

集细胞单元中各像素点的梯度或边缘的方向直方图， 最后把这些直方图组合起来构成特征描述器。
ＧＩＳＴ 特征是用一个五维的感知维度来代表场景主要内容的。 其包括： １） 自然度， 若场景包含高

度的水平线和垂直线， 这表明该场景有明显的人工痕迹， 而通常自然景象具有纹理区域和起伏的轮

廓； ２） 开放度， 取决于空间包络是否是封闭的； ３） 粗糙度， 展示主要构成成分的颗粒大小； ４） 膨

胀度， 若平行线收敛， 则给出了空间梯度的深度特点； ５） 险峻度， 通过相对于水平线的偏移多少来

判断。

·３１３·
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图 1 纹理特征融合算法的流程图

Fig.1 The flow chart of texture feature fusion algorithm

ＬＢＰ 局部二进制模式构造了一个 ３ × ３ 的模板， 以中心像素的灰度值为阈值， 进行二值化。 当模

板内的邻域像素大于中心像素， 则将邻域处记为 １， 否则记为 ０， 然后按照顺时针或者逆时针的顺序

对所得到 ０， １ 序列进行编码。
ＧＡＢＯＲ 函数是一个用于边缘提取的线性滤波器， 分为实部和虚部， 用实部进行滤波后图像会平

滑， 用虚部滤波后可检测边缘。 不同纹理一般具有不同的中心频率及带宽， 根据这些频率和带宽可以

设计一组滤波器对纹理图像进行滤波 （每个滤波器只允许与其频率相对应的纹理通过）， 再对各滤波

器的输出结果进行分析和提取纹理特征。
１􀆰 １􀆰 ２　 特征权重 Ｗｉ 的训练

通过非线性支持向量机的牛顿优化方法 （ Ｎｅｗｔｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ） 训练获得特征权重 Ｗｉ｛１，２，…，
Ｎ｝ ， 将人脸图像的特征向量作为训练集 ｛（ｘｉ，ｙｉ）｝ ｉ｛１，２，…，Ｎ｝ ， 其中 ｘｉ 为某特征对应的特征向量， ｙｉ 只

能取 ＋ １、 － １ （分别代表正、 负样本）。 设 Ｃ 为代价系数， 则 Ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ＳＶＭｓ 最优化问题可写为：

Ｗ ２ ＋ Ｃ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，Ｗｘｉ ＋ ｂ）， （１）

其中： ｆ（ｘｉ） ＝ Ｗｘｉ ＋ ｂ ， 损失函数 Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ）） ＝ ｍａｘ（０，１ － ｙｉ ｆ（ｘｉ）） ２ 。
考虑带有核函数 Ｋ 的 ＳＶＭｓ 和再生核希尔伯特空间， 且损失函数 Ｌ 可微， 使用再生性质 ｆ（ｘｉ） ＝

〈 ｆ，ｋ（ｘｉ，·）〉 Ｈ 及表示定理 ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β ｉｋ（ｘｉ，ｘ） 知：

λβＴＫβ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ＫＴ

ｉ β）， （２）

其中： β ＝
λＩｎｓｖ

＋ Ｋｓｖ） －１

０

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｙ ， Ｉ 为对角矩阵且前 ｎｓｖ项为 １， 其他项为 ０。

再通过随机梯度下降方法来优化式 （２）。
目标函数式 （１） 的第 ２ 项为分类造成的错误代价， 最小化式 （１） 就是寻找最大分类间隔与最

小化训练错误之间的权衡。 即通过调整代价系数 Ｃ 值可以实现两者之间的权衡， 找到一个最佳 Ｃ 值，
使得分类超平面兼顾训练错误和推广能力。 在训练 Ｗｉ｛１，２，…，Ｎ｝ 、 Ｗｋ 过程中， 将牵扯出代价系数

Ｃ 值的确定， 本文通过 Ｌｉｂｓｖｍ 的 ｔｏｏｌｓ 运行 ｇｒｉｄ􀆰 ｐｙ 得到其值。
１􀆰 １􀆰 ３　 特征分值 Ｅ ｉ 的获取

单个特征的人脸质量评估算法是通过特征向量与特征权重的乘积获得特征分值， 将分值规格化后

·４１３·
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作为图像的评估分数， 即 Ｅ ｉ ＝ Ｆｉ × Ｗｉ 。
１􀆰 ２　 基于多项式核函数的特征融合方法

本文提出纹理特征融合的算法， 对人脸图像做 Ｎ 种纹理特征的提取， 获得不同纹理的特征向量

Ｆｉ｛１，２，…，Ｎ｝ ， 通过与特征权重 Ｗｉ｛１，２，…，Ｎ｝ 相乘得到不同纹理的特征分值 Ｅ ｉ｛１，２，…，Ｎ｝ 。 将多个单特征分值

组成向量 ＦＮ ＝ （Ｅ１ ，Ｅ２ ，…，ＥＮ） ， 通过多项式核函数 （ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ） 升维得到新的特征

向量 Ｆｋ， 再与对应的特征权重 Ｗｋ 相乘获得特征融合分值， 最后将特征融合分值规范为 ０ ～ １００ 分的

分值 Ｅｋ， 作为人脸图像的最终得分。
选择融合的特征个数为特征分值组成向量 ＦＮ 的维度， 由于选择融合的特征有限， 通过使用

ＳＶＭｓ 的方法， 利用非线性映射函数将低维度的特征向量映射到更高维的空间， 使得特征向量尽可能

线性可分。 这样的函数存在很多， 这里选用一个简单的且展开不超过 ２ 次的多项式核函数：

Ｆ１２ ＝ （Ｅ１ ，Ｅ２ ）
Ｋ（ｘ，ｙ）

→ Ｆｋ（１， ２ Ｅ１ ，Ｅ２
１ ， ２ Ｅ２ ， ２ Ｅ１Ｅ２ ，Ｅ２

２ ），

Ｆ１２３ ＝ （Ｅ１ ，Ｅ２ ，Ｅ３ ）
Ｋ（ｘ，ｙ）

→ Ｆｋ（１， ２ Ｅ１ ， ２ Ｅ１Ｅ２ ， ２ Ｅ１Ｅ３ ，Ｅ２
１ ， ２ Ｅ２ ， ２ Ｅ２Ｅ３ ，Ｅ２

２ ， ２ Ｅ３ ，Ｅ２
３ ）。

１􀆰 ３　 算法流程纹理特征融合的人脸质量评估算法流程

输入： Ｆｉ： 各特征对应的特征向量

输出： Ｅ ｉ： 各特征对应的特征分值

Ｆｋ： 纹理特征融合的特征向量

Ｗｋ： 纹理特征融合的特征权重

Ｅｋ： 人脸图像得分

１） Ｆｔｒａｉｎ
ｊ

Ｌｉｂｓｖｍ
→ Ｃ ｊ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ， 通过 Ｌｉｂｓｖｍ 得到 Ｎ 个特征的最优代价系数 Ｃ ｊ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ；

２） ＷＴ
ｊ ＫＷｊ ＋ Ｃ ｊ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙ，ＫＴ

ｉ Ｗｊ）
ｍｉｎ

→ Ｗｊ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ 用 Ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ＳＶＭｓ 训练 Ｎ 种特征向量对应的

权重向量 Ｗｊ；
３） Ｅ ｊ ＝ Ｆ ｊ·Ｗｊ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ， 其对应的特征分值， 通过特征向量与特征权重的乘积获得各个特

征对应的特征分值；

４） ＦＮ ＝ （Ｅ１ ，Ｅ２ ，…，ＥＮ）
Ｋ（ｘ，ｙ）

→ Ｆｋ 将 Ｎ 个特征分值组成向量， 并用多项式核函数升维得 Ｆｋ；

５） Ｆｋ
Ｌｉｂｓｖｍ

→ Ｃｋ 通过 Ｌｉｂｓｖｍ 获得融合特征的最优代价系数 Ｃｋ；

６） ＷＴ
ｋ ＫＷｋ ＋ Ｃｋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ＫＴ

ｉ Ｗｋ）
ｍｉｎ

→ Ｗｋ 训练融合特征的特征权重；

７） Ｅｋ ＝ Ｆｋ·Ｗｋ 数据规格化为 ０ ～ １００ 的分值。

２　 实验与结果
２􀆰 １　 实验设置

训练集： ２０ ０００ 张人脸图像， 包含 ＬＦＷ［１９］ 数据库 １２ ０００ 张人脸图像和 ８ ０００ 张卡口视频监控的

人脸图像。 本文挑选均匀光照、 自然表情、 无遮挡面部特征、 相对正脸的人脸图像作为正样本， 共计

９ ７６０ 张， 其余为负样本。
测试集 １： 视频摄像头抓拍志愿者的 ８１５ 张人脸图像。 对这些人脸图像进行 ５ 次 ０ ～ １００ 分评分，

将评分数据规格化：
ｖｉ ＝ （ｖ － μｉ） ／ σｉ， （３）

其中， μｉ 和 σｉ 分别为第 ｉ 个评分的均值和均方差。
根据第 ｉ 个评分的均值和偏差对其规格化， 可将测试集中的样本均值统一变换为 ０。 接着求评分

均值：

·５１３·
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ｖ′ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｖｉ ／ ５， （４）

最后将评分均值规格化为 ０ ～ １００ 分， 作为人脸图像的最终得分：
ｖ″ ＝ １００ × （ｖ － ｍｉｎｉ） ／ （ｍａｘｉ － ｍｉｎｉ）。 （５）

由此可得 ８１５ 张人脸图像的参考均值 ５５􀆰 ５５７ １。
测试集 ２： 卡口视频监控 １０００ 张人脸图像及 ５０ 张手机拍照人脸图像。

２􀆰 ２　 纹理特征融合组合测试
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图 2 两特征融合在测试集 1 上的 ROC 曲线

Fig.2 The ROC curves of the two feature
fusion in test set 1
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２􀆰 ２􀆰 １　 两特征融合的对比测试

选择 ＨＯＧ、 ＧＩＳＴ、 ＬＢＰ、 ＧＡＢＯＲ 四种特征进行两两融

合， 利用测试集 １ 画 ＲＯＣ 图， 用 Ｈ、 Ｇｉ、 Ｌ、 Ｇａ 分别代表

ＨＯＧ、 ＧＩＳＴ、 ＬＢＰ、 ＧＡＢＯＲ 特征。 如图 ２ 所示， 两两特征

组合的准确率由高到低排序如下： Ｈ － Ｇｉ ＞ Ｈ － Ｌ ＞ Ｇｉ － Ｇａ ＞
Ｇｉ － Ｌ ＞ Ｈ － Ｇａ ＞ Ｇａ － Ｌ。 Ｇａ － Ｌ 特征准确率只比随机概率

略高， 说明在特征组合中所起作用较小。 准确率较高的组

合都含有 ＨＯＧ 特征。 由于 ＨＯＧ 是在图像的局部方格单元

上操作， 所以它对图像几何的和光学的形变都能保持很好

的不变性。 ＧＩＳＴ 特征是对图像的宏观描述， 忽略图像的纹

理细节， 融合的 Ｈ － Ｇｉ 特征具有较强的泛化能力。 同为边

缘检测的 ＨＯＧ 特征与 ＧＡＢＯＲ 特征， 经对比可知 Ｈ － Ｇｉ 的
特征组合优于 Ｇｉ － Ｇａ 的特征组合。

使用以上 ６ 种特征组合对测试集 １ 的 ８１５ 张人脸图像进行评分 （如表 １ 所示）。 本文将获得的评

分均值与参考分数对比， 在组合内比较所获得的方差， 发现 ＨＯＧ － ＧＩＳＴ 特征组合均值最接近参考分

数且方差最小。 所以在两两特征组合中， 融合 ＨＯＧ － ＧＩＳＴ 特征的人脸质量评估算法最佳。

表 １　 两特征融合在测试集 １ 中的均值方差对比表

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ １

统计参量
Ｓｔａｔｉｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参考值
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ Ｈ － Ｇｉ Ｈ － Ｇａ Ｈ － Ｌ Ｇｉ － Ｇａ Ｇｉ － Ｌ Ｇａ － Ｌ

均值 Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ５５． ５５７１ ５１． ８５７３ ４７． ６３３８ ４６． ８８５２ ４３． ３８７７ ４２． ３２９４ ９． ７２５
方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ ０ ２０９． ７８３９ ３２７． ５６４６ ３０１． ０５６３１ ５２２． ５８８２ ５３４． １４６２ １０６２． ５６４

H-Gi-Ga
H-Gi-L
H-Ga-L
Gi-Ga-L

图 3 三特征融合在测试集 1 上的 ROC 曲线

Fig.3 The ROC curves of the three feature
fusion in test set 1
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２􀆰 ２􀆰 ２　 三特征融合的对比测试

选择 ＨＯＧ、 ＧＩＳＴ、 ＬＢＰ、 ＧＡＢＯＲ 四种特征进行三特

征融合。 选择测试集 １ 画 ＲＯＣ 图 （见图 ３） ， 三特征组

合的确定率由高到低排序如下： Ｈ － Ｇｉ － Ｌ ＞ Ｈ － Ｇｉ － Ｇａ ＞
Ｈ － Ｇａ － Ｌ ＞ Ｇｉ － Ｇａ － Ｌ。 Ｇｉ － Ｇａ － Ｌ 是特征组合中唯一

不含 ＨＯＧ 特征且效果最差的， 印证了 ２􀆰 ２􀆰 １ 中提到含

ＨＯＧ 特征的组合准确率较高。 组合中含有 ＨＯＴ － ＧＩＳＴ
特征的准确率较高。

使用以上四种特征组合对测试集 １ 的 ８１５ 张人脸图

像进行评分。 将获得的评分均值与参考分数对比， 在组

合内比较所获得的方差， 发现 Ｈ － Ｇｉ － Ｇａ 特征均值最接

近参考分数， 而 Ｈ － Ｇｉ － Ｌ 特征均值次接近参考分数且

方差最小 （见表 ２） 。

·６１３·



　 第 ４ 期 陈正浩， 等： 基于纹理特征融合的人脸图像质量评估算法

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

表 ２　 三特征融合在测试集 １ 中的均值方差对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ １

统计参量
Ｓｔａｔｉｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参考值
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ Ｇｉ － Ｌ － Ｇａ Ｈ － Ｌ － Ｇａ Ｈ － Ｇｉ － Ｌ Ｈ － Ｇｉ － Ｇａ

均值 Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ５５． ５５７１ ４１． ２４３４ ４７． ５２４６ ５１． ５４５８ ５１． ９４１３

方差 Ｖａｒｉａｎｃｅ ０ ５４３． ４４７４ ３２８． １３９２ ２０９． ０３０５ ２２０． ７９７２

２􀆰 ２􀆰 ３　 综合测试
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图 4 多特征融合在测试集 1 上的 ROC 曲线

Fig.4 The ROC curves of the multi鄄feature
fusion in test set 1

如图 ４ 所示， 为了选择多特征融合的最佳组合， 综合

对比 Ｈ － ＧＩ、 Ｈ － ＧＩ － ＧＡ、 Ｈ － ＧＩ － Ｌ 的 ＲＯＣ 图。 ＲＯＣ 图

显示这三种特征组合的准确率几乎相同， 由 ２􀆰 ２􀆰 １ 可知，
Ｇａ － Ｌ 特征在组合中所起作用较小， 说明 ＧＡＢＯＲ 特征和

ＬＢＰ 特征在特征融合训练后的权重值较小。 综上所述， 由

于本文选择的特征要尽可能的少， 同时又要保证均值接近

标准答案且方差不大， 因而最终选择了 ＨＯＧ － ＧＩＳＴ 特征融

合的人脸质量评估算法。
２􀆰 ３　 对比基于视觉观察模型的人脸质量评估算法

从 ＬＦＷ 数据集中选择多张具有针对的人脸图像， 目标

人脸佩戴眼镜、 左右侧脸、 仰视脸、 俯视脸， 分别用视觉

观察模型和本文提出的算法进行对比实验。
图 ５ 中横向第一组图为人眼检测结果， 第二组图为人

脸显著图， 第三组图为本文提出的人脸质量评估图。 可以

发现第一张人脸图像未检测出人眼， 若通过视觉显著性算法将导致人脸质量评估得分为 ０。 左右侧脸

的情况， 通过视觉显著性算法的得分分别为 ０􀆰 ４１５ 和 ０􀆰 ６３４。 仰视俯视脸的情况， 通过视觉显著性算

法的得分分别为 ０􀆰 ５２４ 和 ０􀆰 ５５４。 因而得出以下结论： 当无法检测人眼时， 用视觉显著性算法不能给

出评估得分。 由于视觉显著性算法是对称性算法， 对仰视俯视人脸的情况评分不敏感， 而本文提出的

算法可视性好， 可以一目了然地看到给出的评分， 同时也做出了合理的评分。

图 5 方法对比图

Fig.5 Method comparison diagram

·７１３·
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２􀆰 ４　 多姿势的人脸图像质量评估

２􀆰 ４􀆰 １　 视频监控下人脸图像存在遮挡情况测试

实验给出目标对象不同程度遮挡情况下的人脸图像， 共四组图 （见图 ６）。 第一组目标对象戴帽

子， 评估系统选择面部朝正前方， 同时未遮挡住眼睛的第三张 （自左向右数， 下同） 图作为最高质

量人脸图像， 并给出 ５０ 分的评分； 第二组目标对象被障碍物遮挡， 评估系统选择未被遮挡的， 但有

些低头的第四张图作为最高质量人脸图像， 并给出 ５６ 分的评分； 第三组目标对象被穿梭的人流遮挡

住人脸， 评估系统选择轻微被遮挡且相对正脸的第一张人脸图像作为最高质量人脸图像， 并给出了

５７ 分的评分； 第四组目标对象被随同的家长遮挡， 评估系统选择未被遮挡的第一张人脸图像作为最

高质量人脸图像， 并给出 ５９ 分的评分。 通过实验可以看出， 本文提出的人脸质量评估系统能恰当处

理人脸被遮挡的情况。

图 6 存在遮挡情况的人脸图像质量评估

Fig.6 Face image quality assessment with occlusion

２􀆰 ４􀆰 ２　 视频监控下人脸图像不同姿势表情测试

实验给出目标对象不同姿势及表情的人脸图像， 共四组图 （见图 ７）。 第一组目标对象戴眼镜，
且有回头张望、 低头等姿势， 评估系统选择面部朝正前方的第三张图作为最高质量人脸图像， 并给出

６７ 分的评分； 第二组目标对象未戴眼镜， 但有低头、 侧脸等姿势， 评估系统选择相对正脸的第二张

图作为最高质量人脸图像， 并给出 ７７ 分的评分； 第三组目标对象有回头、 侧脸、 低头等姿势且有不

同表情， 评估系统选择相对正脸、 正常表情的第四张人脸图像作为最高质量人脸图像， 并给出了 ７５
分的评分； 第四组目标对象相对正脸但有不同表情， 评估系统选择正常表情的第二张人脸图像作为最

高质量人脸图像， 并给出 ６４ 分的评分。 由实验可以看出， 本文提出的人脸质量评估系统能恰当处理

不同姿势及表情的情况。

·８１３·
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图 7 不同姿势表情的人脸质量评估

Fig.7 Face quality assessment of different poses and expressions

２􀆰 ４􀆰 ３　 不同目标对象的人脸图像测试

图 8 证件照及生活的人脸质量评估

Fig.8 Face quality assessment for identification photo and life photo

图 ８ 为志愿者的证件照和生活照各

一张。 评估系统对第一张证件照给出 ９５
分的评分； 对第二张中， 戴眼镜且轻微

侧脸的给出 ５４ 分的评分， 相对正脸且微

笑的给出 ７１ 分的评分， 相对正脸且正常

表情的给出 ８９ 分的评分。 由实验可以看

出， 本文提出的人脸质量评估系统对同

一图像中不同目标对象的人脸图像能给

出恰当评分。

３　 结论
本文提出的 ＨＯＧ － ＧＩＳＴ 特征融合的人脸质量评估系统， 通过多特征融合的 ＲＯＣ 图、 对参考分数

平均及方差对比测试择优选出高质量人脸图像。 实验表明， ＨＯＧ － ＧＩＳＴ 特征融合的人脸质量评估系

统对同一目标对象不同姿势及遮挡情况能恰当给出评分， 对同一图像中不同目标对象的人脸图像也有

不错评分表现， 即， 评估系统具有较好的鲁棒性。
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