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基于广义典型相关分析融合和鲁棒概率协同
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摘要：针对单模态生物特征识别容易受自身条件和环境变化的影响，鉴于人脸识别和指纹识别已

经在生物识别系统中得到了广泛应用，提出了二者特征信息融合的多模态生物特征识别方法。该

方法首先对人脸、指纹图像进行预处理，并对这两种模态均提取 LBP 和 Gabor 特征，然后将广义

典型相关分析方法分别引入到人脸多特征融合和指纹多特征融合中，应用分块对角矩阵组合上述

融合的人脸特征和指纹特征，最后用鲁棒概率协同表示分类器进行分类。在两个多模态数据库上

的实验结果表明：与人脸或指纹单模态生物特征识别相比，基于人脸指纹的多模态生物特征识别

具有更高的识别率和更好的稳定性；所提出的基于广义典型相关分析的特征融合方法优于传统的

融合方法。
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Multimodal Recognition of Faces and Fingerprints Based on
Generalized Canonical Correlation Analysis and Robust

Probabilistic Collaborative Representation

ZHANG Jing1
，      LIU Huanxi2，      DING Derui1，      XIAO Jianli1

(1. School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093,
China; 2. Office of Research Management, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract: Unimodal biometrics is easily affected by conditions and environmental variations. Since face
recognition and fingerprint recognition have been widely used in biometric systems, a multimodal
biometrics method was presented based on the fusion of face and fingerprint features. The image
processing methods were applied to the face and fingerprint images, and both LBP and Gabor features
were extracted for these two biological features. Then, a generalized canonical correlation analysis was
introduced into the multi-feature fusion of faces and multi-feature fusion of fingerprints respectively. A
block diagonal matrix was taken to combine the above fused face features and fingerprint features.
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Finally, a classification was executed by solving the robust probabilistic collaborative representation.
The experimental results on two multimodal databases demonstrate that the multimodal biometrics of
faces and fingerprints has higher accuracy and better stability than the unimodal biometrics.  The
proposed fusion method based on the generalized canonical correlation analysis is superior to traditional
methods.

Keywords: face; fingerprint; multimodal biometrics; feature-level fusion

 

目前，指纹、人脸等单模态生物特征识别系

统已经取得了突破性的进展，但由于其自身的局

限性如传感器噪声、类内变化、非普遍性（如特殊

人群生物特征的缺失、损伤）和易欺骗伪造，使得

它们在实际应用中仍困难重重[1]。为了解决上述单

模态生物特征识别系统的缺陷，多模态生物特征

识别系统被提出。该系统融合来自同一对象的多

种生物特征信息，被认为具有更高的准确性和更

强的安全性[2]。目前，许多科研工作者对这方面的

研究产生了浓厚的兴趣。由于人脸和指纹是两种

最自然、最直观的生物特征[3]，为此本文研究了二

者特征融合的多模态识别算法。首先回顾了多模

态信息融合和稀疏表示分类器的相关知识，给出

了多模态识别系统的总体框架，然后对广义典型

相关分析（generalized canonical correlation analysis，
GCCA）特征融合和鲁棒概率协同表示分类器分类

进行了详细阐述，最后对提出的算法进行实验验

证。实验结果表明，所提出的方法具有较高的准

确性和较强的鲁棒性。

1    相关回顾

多模态生物特征识别的关键是不同信息之间

的融合，主要包括传感器层、特征层、匹配层、

决策层 4种融合方式[4]。其中，特征层融合包含信

息最丰富，对提高系统的识别性能最有利。然

而，由于不同特征融合时存在不兼容性[5]，使得多

模态特征融合面临挑战。而且，多个特征向量进

行融合时易出现“维数灾难”，如传统的串联[6]和并

联 [7]融合方法。文献[8]讨论了基于广义典型相关

分析的融合方法，利用相关性分析从两组向量中

抽取得到两组随机向量。抽取的向量之间具有最

大相关性，而向量中的元素之间互不相关。融合

这两组向量形成一个新的特征向量，既达到了信

息融合的目的，又消除了不同特征之间的冗余信

息。除此之外，构建一个正确适合的分类器模型

对提高系统的识别性能也至关重要。

l1

l2

稀疏表示分类器是近年来模式识别领域中较

为流行的一种方法。Wright等[9]提出了基于稀疏表

示的人脸识别模型，该算法的基本思想是通过建

立 l1 范数最小优化问题，寻求测试样本在所有训

练样本上最稀疏表示系数，这样之后由每类训练

样本和对应的表示系数进行样本重构，计算测试

样本与每类重构样本之间的残差，从而对测试样

本进行分类。文献[10]验证了稀疏表示分类的有效

性，不仅提高了系统的准确性，而且对于光照变

化、遮挡以及像素腐蚀有一定的鲁棒性。考虑到

范数的计算复杂度问题，Zhang等[11]又进一步提出

了基于  范数最小优化问题的协同表示分类算

法。在此基础上，研究者又提出了各种改进算

法，譬如联合稀疏表示分类 [12]、判别式低阶字典

学习稀疏表示分类 [13]等，并将这些方法成功应用

于人脸识别和其他的视觉识别任务中。

基于以上分析，本文提出了基于广义典型相

关分析融合和改进协同表示的人脸指纹多模态生

物特征识别。

2    多模态生物特征融合

本文提出了多模态生物特征融合方法的框

架，如图 1所示，大致分为图像预处理、特征提

取、特征融合以及鲁棒概率协同表示分类 4个阶段。

2.1    图像预处理

图像预处理在自动识别过程中起着重要的作

用，其主要目的是滤除噪声，消除冗余信息，提

高识别系统的可靠性 [14]。对于人脸图像，预处理

过程包括图像增强、归一化 [15]；对于指纹图像，

预处理过程包括归一化、滤波、感兴趣区域 [16]的

提取。

2.2    特征提取

特征提取阶段使用的是 LBP和 Gabor特征提

取算法。其中，LBP特征可以很好地描述图像的

局部纹理特征，并对灰度变化和旋转变化不敏感[17]；
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Gabor特征在频率域以及空间信息方面具有良好的

特性，能够很好地描述图像的边缘信息，而且对

于光照变化具有很好的适应性 [18]，因此提取融合

这两种特征可以增强识别系统的鲁棒性。

n c

FL1,FL2

FG1,FG2

ZL1,ZL2,ZG1 ZG2

假设人脸和指纹分别共有  个样本，  为样本

类。首先将所有图像分为互不重叠的均匀小块，

然后对第一块采用 LBP算子进行特征提取得到特

征向量，并以同样的方式计算其他块的特征向

量，最后将所有的特征向量串联起来得到整幅图

像的 LBP特征向量。类似地求图像的 Gabor特
征。由于获取的特征向量维数太高，需要主成分

分析 [19]进行降维，以提取向量中主要特征的信

息，经处理后的人脸和指纹的所有训练样本构成

LBP特征矩阵，分别用 表示，Gabor特征

分 别 用 表 示 ， 测 试 样 本 分 别 用

,  表示。

2.3    特征融合

在这部分，第一阶段是基于 GCCA的 LBP，
Gabor两特征之间的融合。该方法首先对两个特征

集进行投影变换得到两个具有一定相关性的低维

特征集，然后采用加法融合策略进行特征集之间

的融合。这有利于消除不同特征之间的冗余信

息，增加融合特征的判别性 [20]。图 2为基于

GCCA的特征融合算法的流程图。

融合的人脸特征矩阵为 F1 =WT
FL1 FL1+WT

FG1 FG1

Z1=WT
ZL1 ZL1+WT

ZG1 ZG1 （1）

融合的指纹特征矩阵为

 F2=WT
FL2 FL2+WT

FG2 FG2

Z2=WT
ZL2 ZL2+WT

ZG2 ZG2
（2）

WFL1 , WFG1 , WFL2 , WFG2 , WZL1 , WZG1 , WZL2 ,

WZG2 F1,Z1,F2,Z2

式中：

是投影方向矩阵；  是融合矩阵。
 

 

LBP Gabor

LBP Gabor

 
图 2    基于 GCCA 的特征融合算法

Fig.2    Feature  fusion  algorithm  based  on  the  generalized
canonical correlation analysis

 
 

F1 F2

y1 ∈ Z1, y2 ∈ Z2

第二阶段是基于特征组合的人脸、指纹两模

态之间的融合。该方法是将 ， 作为对角元素

融合到一个大的对角矩阵中，其目的是可以充分

利 用 来 自 不 同 模 态 的 内 在 结 构 信 息 。 设

是来自人脸和指纹测试样本的两个

特征向量，则融合的人脸指纹特征表示为
y =

[
y1

y2

]
A =

[
F1 0
0 F2

]
=
[

A1 A2
] （3）

 

…

…
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Gabor
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图 1    多模态鲁棒概率协同表示总体框架

Fig.1    General framework of the multimodal recognition based on the robust probabilistic collaborative representation
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y A
A1= [A1

1 A1
2 · · · A1

c] A2= [A2
1 A2

2 · · · A2
c]

式中： 是待识别样本向量； 是训练样本矩阵，

其中，   ， ，分别

称为扩展的人脸、指纹特征矩阵。

3    多模态鲁棒概率协同表示

鲁棒概率协同表示是一种从概率角度进行个

体识别分类的算法，由已知训练样本定义待识别

测试样本属于每类样本空间的概率。随后，基于

所有概率相乘建立优化函数，求解概率表示中的

参数。基于求解的参数计算测试样本属于每类的

概率，并将其分类到概率最大类。

3.1    鲁棒概率协同表示模型

S A Si A
i lA

S q A
q = Ab b

b l2

b l2

S q

P (l(q) ∈ lA) l(q) q b l2

P (l(q) ∈ lA) ∝ exp
(
−ν∥b∥22

)
S

P (l(y) ∈ lA) S

q P (l(q) ∈ lA) y q

P (l(q) = l(y)) y

i P (l(y) = i)

令 为 中样本组成的线性空间，则 表示 中

第 类样本组成的子空间，令 为样本标签集。协

同子空间 中一数据点 ，表示为 中所有样本线

性组合的形式，即： ，其中 称为表示向量

或系数向量。事实上，如果 的  范数越小，表明

样本越接近于空间的中心，从而越属于这些样本

共同表示的类别；而如果  的  范数越大，表明样

本越靠近空间的边界，从而越不属于这些类。假

设定义 为概率协同空间，则不同的 有不同的概

率 ，其中 是  的类标签，当 的  范
数越小时概率越大，反之亦然。为了表示概率，

这儿引入了高斯函数，即 。

然而对于一个待识别样本，它通常位于 外。为了

表示概率 ，采取的策略是首先在 中找

一点 ，然后计算概率 和 与 属于相同

类别标签的概率 。进一步计算 属于第

类的概率 。

P(l(y) = i) ∝ exp
(
−

(
µ∥y− Ab∥22+ ν∥b∥22+

δ

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2

))
∝

exp
(
−

(
∥y− Ab∥22+λ∥b∥22+

γ

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2

))
（4）

λ = ν/µ,γ = δ/µ y

S q

q Si q1
i , q

2
i

q1
i = A1

i b1
i q2

i = A2
i b2

i i

式中， 为常数。式中前两项表示  与
中的一点 具有相同类标签的概率，后一项表示

与任意子空间 中一点 有相同类标签的概

率， ， 是在人脸、指纹的第 类

子空间通过线性表示得到的数据点。

q

i q

q P(l(y) = i)

通过最大化式中的概率，可以求得一点 。对

于不同的 ， 是不同的，这样会使分类不稳定并

缺乏判别性。一个好的解决方案是联合最大化所

有类的概率以得到一个公共点 。假设 之

间是相互独立的，则有

max P (l(y) = 1, · · · , l(y) = c) =max
c∏

i=1

P (l(y) = i) ∝

maxexp
(
−

(
∥y− Ab∥22+λ∥b∥22 +

γ

c

c∑
i=1

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2

) )
（5）

对式（5）取自然对数，去负号，等同于解下面

的目标函数：

b̂ =argmin
b

{
∥y− Ab∥22+λ∥b∥22 +

γ

c

c∑
i=1

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2

}
（6）

l1

在实际分类问题中，图像样本经常会遭受部

分腐蚀或遮挡，从而会降低分类器的准确性和鲁

棒性。众所周知，用  范数表征损失函数可以增

加分类器的鲁棒性，函数被重新定义为

b̂ =argmin
b

{
∥y− Ab∥1+λ∥b∥22 +

γ

c

c∑
i=1

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2

}
（7）

b̂

y(
∥y− Ab∥22+λ∥b∥22

)
一旦 求得，则待识别样本的类标签与最大概

率相关联。根据式（4），很容易计算 属于每个类

的概率。对于所有类，由于 是相

同的，因此在计算中可以省略，有
l(y) =argmax

i
{pi} =

argmax
i

exp

− 2∑
m=1

∥∥∥∥Ab̂− Am
i b̂m

i

∥∥∥∥2

2


 （8）

3.2    解系数向量

WA

WA(r,r) = 1/ |A(r, :)b− yr | A(r, :) A r yr

y r

定 义 对 角 加 权 矩 阵 ,其 中 对 角 元 素 为

， 为 的第 行， 是

的第 个元素。式（7）可进一步被改写为

b̂=argminb

{
γ

c

c∑
i=1

2∑
m=1

∥∥∥Ab− Am
i bm

i

∥∥∥2
2+

λ∥b∥22+ (Ab− y)TWA(Ab− y)
} （9）

b

b

利用迭代加权最小二乘法（iterative reweighed
least  square,  IRLS），可以得到系数向量 的闭式

解， 的更新由式（10）计算得到。
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b̂=

ATWA A+
γ

c

2c∑
k=1

(Ak′ )T Ak′+λI


−1

ATy （10）

A′k = [0, · · · , Am
i , · · · ,0](k = mi) A

′
k = A− A′k

I WA b

WA b

式中： ； ，

为单位矩阵； 中 的初值为式（6）的解。求解

过程中，交替更新 和 ，直到达到收敛条件或

最大迭代次数为止。对于迭代的整个过程，见文

献[9, 21]。整个多模态识别过程，如算法 1所示。

算法 1　基于鲁棒概率协同表示的多模态识别

a. 人脸、指纹图像预处理。

b. 特征提取。

FL1=[FL1
1FL1

2· · ·FL1
c]

FG1 = [FG1
1FG1

2· · ·FG1
c]

人脸的LBP，Gabor特征：    ，

FL2=[FL2
1FL2

2· · ·FL2
c]

FG2 = [FG2
1FG2

2 · · ·FG2
c]

指纹的LBP，Gabor特征： ，

c. 特征融合。

基于 GCCA的人脸 LBP和 Gabor特征融合

F1 =WT
FL1 FL1+WT

FG1 FG1

基于 GCCA的指纹 LBP和 Gabor特征融合

F2 =WT
FL2 FL2+WT

FG2 FG2 （11）

构建人脸指纹融合矩阵

A =
[

F1 0
0 F2

]
=
[

A1 A2
]

（12）

d. 鲁棒概率协同表示算法。

A y(a) 输入：训练样本 ，测试样本 ，λ，γ

A y(b) 对 ， 进行归一化

(c) 求解系数向量：

b̂(t)=

ATW(t)
A A+

γ

c

2c∑
k=1

(A
′
k)

T
A
′
k+λI


−1

ATW(t)
A y （13）

t W(t)
A b式中： 为迭代的次数； 为对角加权矩阵； 为

系数向量。

P(l(y) = i) pi(d) 计算概率 或 。

pi = exp

− 2∑
m=1

∥∥∥∥Ab̂− Am
i b̂m

i

∥∥∥∥2

2

 （14）

identity(y) = argmaxi{pi}(e) 输出：

4    实验结果

4.1    实验设计

为了比较单模态和多模态生物特征的识别性

能，构建了包含人脸和指纹的多模态数据库。

a. 人脸单模态识别。人脸样本来自 ORL和

92×112

AR数据库。ORL数据库 [22]由 40个人的 400张正

面图像组成，包括光照、表情和面部细节变化，

所有的图像均是灰度图像，图像大小为 像

素。AR数据库 [23]包含 4 000多张彩色图像，共

126个人，每个人的多张图像分别对应不同表情、

遮挡和光照条件下的人脸。

300×300

b. 指纹单模态识别。指纹样本来自 FVC
2000数据库 [24]，该数据库包含了 4个图像样本

集，实验选用第一个，它是由光学传感器捕获

的，图像大小为 像素。

c. 人脸和指纹多模态识别。构建了 ORL_FVC
2000和AR_FVC2000两个数据库，数据库ORL_FVC
2000是由 ORL人脸数据库和在 FVC2000中随机

选择的 40个人的指纹图像构成，其中每个人包含

8张人脸图像和 8张指纹图像。数据库 AR_FVC
2000是包含 80个人的 1 600张图像，其中 1/2来

自 AR数据库中的人脸图像，1/2来自 FVC2000数

据库中的指纹图像。

100×100

4×4
γ = 0.01 λ = 0.001

在实验中，经过预处理的图像为 像

素，对图像分块采用 的方式，在分类器中，

设置参数 ， 。

4.2    性能比较

(N = 2,3,4,5)

为测试多模态鲁棒概率协同表示算法的性

能，一方面比较了基于 ORL_FVC2000数据库的多

模态和基于 ORL人脸数据库、FVC2000（40%）（由

FVC2000中随机选择的 40个对象的样本组成）指

纹数据库的单模态识别率。另一方面，也比较了

基于 AR_FVC2000数据库的多模态识别和基于

AR人脸数据库、FVC2000指纹数据库的单模态识

别率，此外还比较和分析了采用 GCCA的融合方

法与传统的串行融合方法的多模态鲁棒概率协同

表示的准确性和鲁棒性，实验中通过改变每类训

练样本的个数 得到不同的识别率，实

验结果如表 1、表 2和图 3所示。

表 1中，当 N=5时，鲁棒概率协同表示对于

单 一 的 人 脸 、 指 纹 的 识 别 率 分 别 是 99.17%，

95.83%，而对于 ORL_FVC2000多模态数据库的识

别是 100.00%。表 2中，鲁棒概率协同表示在

AR人 脸 数 据 库 上 产 生 95.33%的 识 别 率 和 在

FVC2000指纹数据库上产生 91.33%的识别率，在

AR_FVC2000数据库上的识别率可以达到 99.67%。

图 3中，可以很容易地观察到多模态数据库的测

试识别率明显高于单模态。此外，表 1、表 2、图

3的实验结果表明基于 GCCA的 LBP，Gabor特征

融合明显优于基于串联方法的特征融合。
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表 1   ORL_FVC2000 中的单模态和多模态的性能比较

Tab.1    Performance comparisons between the methods of unimode and multimode on ORL_FVC2000 database
 

数据库 特征融合
每个人训练样本数 (N)

N=2 N=3 N=4 N=5

ORL
串行 92.92% 95.50% 96.75% 98.33%

GCCA 92.92% 94.50% 97.38% 99.17%

FVC2000(40%)
串行 89.58% 91.00% 93.13% 95.00%

GCCA 92.00% 94.00% 95.00% 95.83%

ORL_FVC2000
串行 97.92% 99.50% 98.75% 99.17%

GCCA 99.17% 99.50% 100% 100%

 

表 2   AR_FVC2000 中的单模态和多模态的性能比较

Tab.2    Performance comparisons between the methods of unimode and multimode on AR_FVC2000 database
 

数据库 特征融合
每个人训练样本数 (N)

N=2 N=3 N=4 N=5

AR
串行 92.17% 93.60% 93.25% 93.33%

GCCA 95.83% 95.20% 94.75% 95.33%

FVC2000
串行 81.17% 85.60% 87.25% 91.33%

GCCA 85.50% 88.20% 90.50% 91.33%

AR_FVC2000
串行 96.33% 98.00% 98.25% 98.33%

GCCA 98.50% 99.00% 99.50% 99.67%
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图 3    基于特征融合的单模态和多模态性能比较

Fig.3    Performance comparisons between the unimodal and multimodal biometrics
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基于以上分析，实验结果表明：a. 多模态生

物特征识别由于包含更多的信息资源，相比单模

态生物特征识别识别率要高，鲁棒性要好。b. 针
对两种特征融合方法，基于 GCCA融合方式相比

传统的融合方法对于提高识别率更有利，主要原

因在于 GCCA只关心两个特征之间的相关特征，

不考虑两个特征之间的不相关特征。c. 提出的人

脸指纹特征融合方法是成功的，融合的特征有助

于分类器的识别分类。

4.3    遮挡和腐蚀测试

这部分实验的主要目的是评估当人脸、指纹

遮挡或是部分腐蚀的情况下鲁棒概率协同表示的

识别效果。在实际的操作过程中，人脸和指纹图

像不可避免地会遭受光照、腐蚀、遮挡以及其他

变化的影响 [25]，因此，提高在此条件下的识别率

是一个值得研究的课题。实验中，对合成的

ORL_FVC2000和 AR_FVC2000两个数据库进行像

素腐蚀和块遮挡。对于像素腐蚀，用 0～255的随

机数替换图像像素的一部分；对于遮挡，用不相

关的图像代替图像中的一块。本实验与传统的稀

疏表示方法进行了比较，结果如表 3和表 4所

示。通过本文实验发现，在图像受影响的情况

下，鲁棒概率协同表示方法的多模态识别率均比

传统方法的高。
 

  
表 3    人脸指纹遮挡条件下的多模态识别率

Tab.3    Multimodal  recognition  rate  under  the  occlusion  of
face and fingerprint

分类算法
遮挡程度/%

10 20 30 40

鲁棒概率协同表示 98.33% 97.50% 95.00% 85.83%

稀疏表示 95.83% 92.50% 90.83% 81.67%

 
 

 

  
表 4    人脸指纹腐蚀条件下的多模态识别率

Tab.4    Multimodal  recognition  rate  under  the  random
corruption of face and fingerprint

分类算法
腐蚀程度/%

10 20 30 40

鲁棒概率协同表示 99.17% 99.17% 99.00% 98.33%

稀疏表示 98.33% 97.00% 97.50% 96.67%

 
 

5    结　论

本文研究了一种基于特征层融合及鲁棒概率

协同表示的多模态生物特征识别方法。特征融合

分为两个阶段，首先是基于 GCCA的人脸多特征

融合、指纹多特征融合，然后将融合的人脸特征

和指纹特征融入到一个统一的框架中。其中，基

于 GCCA的特征融合方法不仅提取了主要特征信

息，而且消除了冗余特征信息。鲁棒概率协同表

示是一种从概率的角度进行分类的分类器，与传

统的稀疏表示器相比，提出的方法不仅提高了识

别率，而且对于腐蚀、遮挡等具有一定的鲁棒

性。在未来的研究中，可以从提取更具有判别性

的特征（如深度特征），或是进一步提高分类模型

在各种条件变化下的鲁棒性等方面改进现有的方

法。
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