
激光与光电子学进展
５５,１１１００８(２０１８) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１８«中国激光»杂志社

基于多方向韦伯梯度直方图的人脸识别

杨恢先,徐唱∗,曾金芳,陶霞
湘潭大学物理与光电工程学院,湖南 湘潭４１１１０５

摘要　针对目前基于韦伯特征的人脸识别算法没有充分利用方向信息且提取信息不充分的问题,提出一种多方向

韦伯梯度直方图的人脸识别方法.在原始差分激励的基础上增加邻域像素梯度,提取改进的差分激励和韦伯梯度

特征;将改进的差分激励与韦伯方向进行量化并分块提取二维直方图,进而转化为一维直方图特征,将韦伯梯度分

块后沿韦伯方向累积提取直方图特征;连接两个特征形成组合特征,并利用最近邻分类器分类.通过在不同人脸

库的实验可看出,所提算法具有良好的识别效果,且对光照、表情和部分遮挡变化有较好的稳健性.
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１　引　　言

近十年来,人脸识别在安全、取证、执法等领域

有着广泛的应用[１].传统人脸识别特征提取方法通

常可分成全局方法和局部方法两大类,相较于主成

分分析(PCA)[２]和独立分量分析(ICA)[３]等基于提

取整体特征的人脸识别算法,基于局部特征提取的

算法具有更强的稳健性.目前,涌现出很多优秀的

局部特征提取算法[４Ｇ６],局部二值模式(LBP)[７]是其

中的代表,该算法具备强大的纹理描述能力,但由于

LBP仅对邻域像素与中心像素做差,导致其对光照

变化、灰度变化或噪声等比较敏感.梯度方向直方

图(HOG)[８]是另一种高效的局部描述算子,能有效

提取图像的梯度信息,且对表情和光照具有较好的

稳健性.文献[９]提出一种局部描述算子———韦伯

局部算子(WLD),该算子具备较强的纹理特征提取

能力,但其方向部分仅考虑了水平和垂直方向的４
个像素,不能充分利用局部信息.研究人员提出了

多种基于 WLD的改进算法[１０Ｇ１３].文献[１４]提出一

种基于韦伯局部二值模式(WLBP)算法,利用LBP
差分激励结合,提升了纹理描述能力,提高了稳健性

和识别率,但直接丢弃掉了方向这一具备有效鉴别
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力的信息,导致信息提取不充分.文献[１５]提出一

种基于韦伯梯度方向直方图的人脸识别(HWOG)
算法,将差分激励与HOG结合,但差分激励的量化

导致了信息丢失.
针对 WLD及其改进算法未充分利用方向信息

和提取特征不充分的问题,本文提出多方向韦伯梯

度直方图(MWGH)的人脸识别方法.不同于文献

[９]的做法,本文在原有差分激励的基础上考虑邻域

像素之间的梯度关系,另外考虑到了对角线方向４
个像素的作用,将其构成的韦伯方向与改进的差分

激励结合并分块提取二维直方图,构成对角韦伯局

部描述子(DWLD)以提取纹理信息.受文献[８]的
启发,将水平和垂直方向的４个像素构成另一个韦

伯方向,再将韦伯梯度分块并沿该方向累积提取直

方图特征,构成韦伯梯度方向模式(POWG)以提取

韦伯梯度方向信息.将两种特征融合形成互补组合

特征.本文充分利用了局部方向信息,并在不同韦

伯方向上提取不同特征以提高特征提取能力,同时

又充分挖掘了差分激励和方向信息避免了丢失过多

信息,提升了人脸鉴别能力.

２　基本原理

２．１　韦伯局部算子

韦伯定律指出,给定一个刺激,最小的感知变化

和背景之间的比率是一个常数,这意味着刺激被感

知并不是绝对的而是相对的[１６].根据韦伯定律,文
献[９]提出的 WLD包括差分激励和韦伯方向两

部分.

２．１．１　差分激励

差分激励可以捕捉突出的局部视觉模式.如果

差分激励值为正值则表明周边比当前像素亮;而如

果差分激励值为负值则意味着周边比当前像素暗.

图１ ３×３邻域图

Fig敭１ ３×３neighborhoodmap

以３×３邻域为例,如图１所示,Ii(i＝０,１,,

７)代表中心像素点Ic 的第i个邻域像素点,差分激

励的计算方式为
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２．１．２　韦伯方向

WLD中的韦伯方向本质上是梯度方向,设
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２．１．３　WLD
差分激励和韦伯方向被用来构造二维直方图

RWLDξj,Φt( ),二维直方图的每一列对应一个主方

向Φt,每一行对应一个差分激励直方图,为了获得

鉴别力更强的描述子,将二维直方图编码为一维直

方图.把二维直方图的每一列单独取出形成一个一

维直方图 H(t)(t＝０,１,,T－１),再将每一个子

直方图 H(t)均匀分为 M 块,形成 Hm,t(m＝０,

１,,M－１),所有的 Hm,t构成一个直方图矩阵,最
后把 Hm,t进一步划分成S 个部分,得到 Hm,t,s(s＝
０,１,,S－１).

２．２　MWGH算法

WLD能从人脸中提取到丰富的纹理信息,且
对光照和噪声具有较好的稳定性,鉴于 WLD未能

充分利用方向信息,同时受文献[８]和文献[１５]的启

发,提 出 改 进 的 MWGH 算 法,分 为 DWLD 和

POWG两部分.

２．２．１　图像预处理

为了降低噪声对人脸识别的不利影响,在特征

提取前对人脸进行预处理,通过(５)式用高斯滤波器

平滑降噪.
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I′＝I∗G(x,y,δ), (５)
式中:I 为输入的人脸图像;I′为高斯滤波后的图

像;G(x,y,δ)表示为

G(x,y,δ)＝
１
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２δ２
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式中δ是高斯函数的标准差.

２．２．２　DWLD
WLD差分激励部分仅考虑了中心像素与邻域

像素之间的关系,容易受到噪声的干扰,且不能充分

提取邻域信息.为了克服这些缺点,提出一个新的

局部描述算子,称为DWLD,其差分激励部分的数

学公式如下:
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Gsum＝ I０－I４ ＋ I１－I５ ＋
I２－I６ ＋ I３－I７ , (８)

式中Gsum是邻域像素之间梯度关系之和.DWLD
在 WLD的基础上充分考虑了邻域像素之间的关

系,当邻域像素值发生变化时,WLD的差分激励会

受到较大影响,由于DWLD在差分激励部分增加了

邻域像素差值的绝对值,可以有效降低邻域像素变

化所带 来 的 影 响.从 图２可 看 出,添 加 噪 声 后

DWLD相较于 WLD保持了良好的抗噪性.

图２ 计算过程.(a)原始编码;(b)噪声编码１;(c)噪声编码２
Fig敭２ Countingprocess敭 a Originalcoding  b noisecoding１  c noisecoding２

　　对角局部邻域包含最多的局部信息[１７],区别于

WLD的是,DWLD采用对角线方向上的４个像素

来构造韦伯方向,设v２１
s ＝I２－I６,v２０

s ＝I０－I４,则
韦伯方向可以表示为
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２．２．３　POWG
文献[８]将梯度幅值累加到对应的梯度方向上,

由于 WLD的韦伯方向本质是梯度方向,受此启发,
提出POWG.将韦伯方向量化到T 个主方向上,
再将韦伯方向和韦伯梯度幅值划分成无重叠的p×
q个像素块,在每个像素块内将韦伯梯度幅值累加

到对应的韦伯方向上,韦伯梯度幅值计算如下:
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式中Ic、I１、I３、I５、I７ 如图１所示,利用Ic 进行归一

化可以压缩非均匀光照的影响.

２．２．４　DWLD和POWG特征融合

在DWLD和POWG的基础上,本文将两种特

征融合.DWLD改变了韦伯方向,主要利用对角线

方向的 信 息,可 提 取 出 类 似 WLD 的 纹 理 信 息;

POWG则利用到了水平和垂直方向的信息,可以提

取出人脸的形状和边缘信息.将二者融合可以得到

不同方向上的特征信息并且互为补充.

３　MWGH算法的人脸识别

３．１　MWGH特征提取

基于 MWGH的人脸识别算法特征提取的具体

步骤如下:１)对人脸图像进行高斯滤波去除噪声;

２)分别按照２．２．２节和２．２．３节中介绍的算法对滤

波后的人脸分块提取DWLD和POWG特征,并连

接两种特征形成复合特征.
算法流程如图３所示.

３．２　相似度测量

为了比较一张测试人脸与一张训练人脸的相似

度,本文采用基于直方图相交[１８]的最近邻分类器进

行相 似 度 测 量.提 取 测 试 样 本 与 训 练 样 本 的

MWGH直方图序列特征后,计算两个直方图序列

的相似度为

Sim(H１,H２)＝∑
N

i＝１
min[h１(i),h２(i)],(１１)

式中:H１ 和 H２ 为两个对比的直方图序列特征;N
为直方图箱格的个数;h１(i)和h２(i)分别为两个直

方图中第i个箱格出现的频率.

４　实验结果与分析

实验环境:MatlabR２０１６a,６４位 Windows７系统,

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００CPU,３．６GHz,１６G内存.
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图３ MWGH算法流程图

Fig敭３ FlowchartofMWGHalgorithm

　　YALE人脸库由包含表情、光照、遮挡变化的１５
人人脸图像组成,其中每人１１幅,总共１６５张人脸图

像.实验将该人脸库图像裁剪为１００pixel×１００pixel,

从该人脸库中选取每个人的第i(i＝１,２,３,４,５)张人脸

作为训练样本,其余人脸作为测试样本.YALE人脸

库中某个人的部分人脸图像如图４所示.

图４ YALE人脸库

Fig敭４ YALEfacedatabase

　　AR人脸库包含１２６人的４０００多幅人脸图像,
存在光照、表情和遮挡等变化,每张人脸图像的大小

为１６５pixel×１２０pixel,选取该人脸库中的５０名女

性和５０名男性,每人各１３幅图像用于本次实验.

测试集包含４个子集(光照集、表情集、遮挡A和遮

挡B),选取每个人的原型正脸图像作为训练样本,
人脸库中某个人的训练样本和测试集人脸图像如

图５所示.

图５ AR人脸库.(a)训练样本;(b)光照集;(c)表情集;(d)遮挡集A;(e)遮挡集B
Fig敭５ ARfacedatabase敭 a Trainingsample  b illuminationsubset  c facialexpressionsubset 

 d partialocclusionsubsetA  e partialocclusionsubsetB

　　ORL人脸库由４０个人的４００幅人脸图像组

成,其中每人１０幅图像,包括表情、光照、姿态等环

境变化,实验随机抽取每人２~５张图像作为训练图

像,剩余图像作为测试集.为避免随机抽取偶然性

带来的影响,重复进行５０次分类实验,每次实验训

练样本独立随机选取,将５０次实验识别率的均值作

为最终的识别率.ORL人脸库中某个人的部分人

脸图像如图６所示.
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图６ ORL人脸库

Fig敭６ ORLfacedatabase

４．１　参数对识别效果的影响

４．１．１　POWG分块

直方图统计会丢失大量空间信息,提前对提取

的特征图像进行恰当分块可以有效避免这一损失,
增强特征的空间信息描述能力.分块过少难以有效

提取空间信息,分块过多容易产生冗余并增加特征

维数.由于不同的人脸库所处环境不同,通常采用

不同的分块以有效提取人脸特征.以 YLAE人脸

库样本数为３、AR人脸遮挡B库和ORL随机样本

数取４时的数据为例,分析POWG分块数对识别率

的影响,实验结果如图７所示.

图７ 不同人脸库在不同分块方式下的识别率.(a)YALE人脸库;(b)AR人脸遮挡B库;(c)ORL人脸库

Fig敭７ Recognitionratesfordifferentfacedatabasesindifferentblockmodes敭 a YALEfacedatabase 

 b ARfacedatabasewithpartialocclusionsubsetB  c ORLfacedatabase

　　如图７所示,当取不同的分块方案时,在不同人

脸库上的识别率也随之变化,在 YALE人脸库中,
分块数为１１×１１附近时可获得较高识别率.在

AR遮挡B库中,分块数取１０×１０附近时获得较高

识别率.在ORL人脸库中,分块数取１０×２附近

时获得较高识别率.不同于 YALE库和 AR库,

ORL库获得较高识别率时分块较少,主要是因为

ORL库中包括较多的姿态变化,在此情况下,过多

的分块会导致识别率下降,增加分块会提升特征维

数从而导致识别时间增加,综合考虑识别率和识别

时间等因素,在YALE库、AR库和ORL库中选取

的最佳分块方案分别为６×５、５×３和１０×１.

４．１．２　DWLD分块

DWLD通过考虑小尺度像素间的关系来表达

图像纹理信息.对于人脸来说,结构信息和空间信

息也具有非常强的鉴别力,通过分块来增强人脸的

结构信息和空间信息是一种常用的方法.由于分块

会导致面部器官的分割,所以分块过多时会对表情

变化敏感.另外,在对子块进行直方图统计时,子块

过小,每个箱格中的条目很少,直方图的鉴别力增

强,但统计可靠性会降低,所以选择适当的分块数尤

为重要.在其他参数不变的情况下,当DWLD选择

不同分块时,在各个人脸库上的识别率如图８所示.

图８ 不同人脸库在不同分块方式下的识别率

Fig敭８ Recognitionratesfordifferentface
databasesindifferentblockmodes

由图８可知,在 YALE人脸库上,当分块数为

７×７时取得最高识别率.在 ORL人脸库上,当分

块数为３×３时取得最高识别率,当分块数继续增加

时识别率下降.这主要因为ORL库包含较多的姿

态变化,但分块过多会导致配准率降低.在 AR光

照库和AR表情库上取得最高识别率的分块数分别

为４×４和７×７.在AR遮挡库A上,当分块数为
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８×８时,会取得最高识别率.在AR遮挡库B上,由
于遮挡较严重,可提取有效信息的人脸部分较小,单
纯提取纹理信息鉴别力不足,容易造成误识别,所以

在增加分块的同时,提取的结构和空间信息增加,鉴
别力提升较快,在分块数为８×８时取得最高识别

率.通过权衡特征维数和识别率等因素,在YALE
人脸库和ORL人脸库上DWLD的分块数分别选

择５×５和３×３,在 AR 人 脸 库 的４个 子 集 上

DWLD的分块数均选择８×８.

４．２　算法识别率比较

为了验证本文提出的 MWGH 算法的有效性,
分别与 HOG[８]、WLD[９]、WLBP[１４]、HWOG[１５]和
改进 梯 度 二 值 模 式(IGLBP)[４]算 法 进 行 对 比.

WLD、DWLD和 MWGH算法的 M、S、T值分别设

置为６、８、１０;MWGH 算法的高斯标准差δ＝０．８.
实验结果如表１~３所示.

表１　YALE人脸库上的识别率

Table１　RecognitionratesforYALEfacedatabase ％

Algorithm
Samplenumber

１ ２ ３ ４ ５
HOG ９４．００ ９４．６７ ８４．６７ ９３．３３ ９５．３３
WLD ９３．３３ ８９．３３ ８８．００ ９６．６７ ９５．３３
WLBP ９４．６７ ９６．００ ９３．３３ ９８．００ ９８．３３
HWOG ９５．００ ９７．００ ９５．６７ ９９．００ ９８．６７
IGLBP ９６．６７ ９８．００ ９３．３３ ９９．３３ ９８．６７
DWLD ９４．３３ ９５．３３ ９２．００ ９８．００ ９６．００
MWGH ９８．００ ９９．３３ ９７．３３ ９９．３３ ９９．３３

表２　AR人脸库上的识别率

Table２　RecognitionratesforARfacedatabase ％

Algorithm
Illumination
subset

Expression
subset

Partialocclusion
subsetA

Partialocclusion
subsetB

HOG ９１．３３ ９０．３３ ６９．００ ４９．００
WLD ９１．６７ ９２．００ ９０．６７ ７８．６７
WLBP ９４．００ ９５．３３ ９１．６７ ８０．００
HWOG ９５．３３ ９５．００ ９４．００ ８５．６７
IGLBP ９９．６７ ９９．００ ９８．６７ ９４．３３
DWLD ９３．００ ９４．６７ ９２．００ ８３．６７
MWGH ９９．３３ １００．００ ９９．３３ ９４．６７

表３　ORL人脸库上的识别率

Table３　RecognitionratesforORLfacedatabase ％

Algorithm
Samplenumber

２ ３ ４ ５
HOG ８７．９４ ９２．３６ ９４．１７ ９６．００
WLD ８７．１４ ９２．１４ ９５．２３ ９６．８０
WLBP ９０．２０ ９３．８２ ９６．２６ ９７．１２
HWOG ９１．３８ ９５．７４ ９８．１５ ９８．６１
IGLBP ９０．８１ ９４．４６ ９６．５０ ９７．９５
DWLD ８９．３５ ９４．２６ ９６．６６ ９７．２０
MWGH ９３．９０ ９７．２１ ９８．８０ ９９．２６

　　对比表１、２和３的实验数据可以看出,本文算法

的识别率相对其他算法具有优势,尤其在有部分遮挡

的条件下,本文算法的优势突出.HOG提取图像的

边缘和形状特征,边缘具有形态不变的特性,且对光

照和噪声具有一定的稳健性,但从AR库的实验数据

可以看出,在眼部或嘴部被遮挡的情况下,提取到的

边缘轮廓信息将大幅减少,HOG对遮挡人脸的识别

效果较差.WLD能提取人脸中丰富的纹理特征,但
提取特征不够充分,忽视了韦伯对角线方向上的梯度

变化,不能充分体现空间中的灰度变化.WLBP在

WLD的基础上进一步提升了纹理描述能力和抗噪性

能,但提取特征相对单一.HWOG结合了纹理信息

和边缘轮廓信息,取得了良好的识别效果,但量化导

致纹理信息丢失,且利用了归一化的HOG特征跟差
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分激励信息无法很好的融合.IGLBP通过提取不同

尺度的邻域信息,且使用了较为稳定的编码方式,充
分提取了人脸的特征,取得了良好的识别效果.本文

提出DWLD对 WLD进行改进,充分利用了邻域像素

之间的梯度关系,且利用了对角韦伯方向,相对

WLD,提高了对噪声的稳健性,且能够提取更丰富的

信息.MWGH算法试图提取更加丰富的人脸特征信

息,充分利用了韦伯差分激励方向,并将不同的差分

激励方向分别与韦伯梯度和改进的韦伯差分激励结

合以提取不同方向上的不同特征信息,既考虑了纹理

信息和边缘轮廓信息,又减少了量化所造成的信息丢

失.对光照、表情和遮挡等环境变化均具有较强的稳

健性,相对其他相关算法具有一定的优势.

４．３　加噪实验

为了检验算法的抗噪能力,实验选择在 AR光

照人脸库中加入随机高斯白噪声,并把高斯噪声的

均值设 置 为０,归 一 化 方 差 分 别 设 置 为０．０００１、

０．０００２、０．０００３、０．０００４、０．０００５.选取AR光照人脸

库中每个人的第一张人脸在不加噪声的情况下进行

训练,其余人脸添加高斯噪声用来测试,重复进行

５０次实验,取平均识别率做对比,实验在各个算法

均不进行高斯滤波等预处理的条件下进行.评估算

法的抗噪性能表达式为

ψ＝
a－b
a ×１００％, (１２)

式中:a为加噪前算法的识别率;b 为加噪后算法

的识别率;ψ 为识别率受噪声影响的程度,ψ 值越

大代表算法的抗噪性能越弱,反之算法的抗噪能

力越强.加入高斯噪声后,各算法识别率变化如

表４所示.

表４　在AR光照库上的加噪实验结果

Table４　ResultsfromnoiseＧaddedexperimentforARlightdatabase ％

Method
NormalizedvarianceofGaussianwhitenoise

０ ０．０００１ ０．０００２ ０．０００３ ０．０００４ ψ

HOG ９１．３３ ６４．７３ ４９．２０ ４０．２０ ３３．７３ ６３．０７
WLD ９１．６７ ８１．６７ ５４．２７ ３７．１３ ２５．４７ ７２．２２
WLBP ９４．００ ８５．２５ ６０．３３ ４７．８０ ３９．３８ ５８．１１
HWOG ９５．３３ ８８．７５ ６５．４３ ５１．２８ ４６．５５ ５１．１７
IGLBP ９９．６７ ９３．３３ ９０．６７ ８５．３３ ８０．００ １９．７４
DWLD ９３．３３ ９１．８７ ８６．６７ ７５．９３ ６４．２０ ３１．２１
MWGH ９９．３３ ９７．０７ ９２．６７ ８０．４０ ６９．８７ ２８．９４

　　由表４可知,各个算法随着高斯白噪声归一化方

差的增加识别率均下降,WLD差分激励部分仅考虑

中心像素与邻域像素的差值,容易受噪声影响,抗噪

能力较差.WLBP使用了对噪声不敏感的高斯拉普

拉斯算子对差分激励部分进行改进,增强了差分激励

的抗噪能力,但该算法融合了对噪声敏感的LBP算

子,LBP将中心像素与邻域像素做差后编码,非常容

易受到噪声干扰,所以 WLBP整体的抗噪能力提升

有限.HOG在梯度域产生,抗噪能力略优于 WLD.

HWOG同样使用了拉普拉斯算子,同时与 HOG结

合,抗噪能力相比于 WLD和 HOG均有所提升.

IGLBP由于使用了具备平滑噪声能力的Sobel算子,
所以其具备较强的抗噪性能.本文提出的DWLD在

计算差分激励时,在考虑邻域像素与中心像素差值的

同时,考虑了邻域像素之间的关系,有效增强了抗噪

能力.从实验结果可看出,所提出的 MWGH算法在

不进行高斯滤波的情况下具有良好的抗噪性能,添加

高斯滤波后该算法抗噪能力将得到进一步提升.

４．４　算法复杂度分析

取YALE人脸库每个人的第一张人脸作为训练

样本,其余人脸作为测试样本来对比各个算法的复杂

度.实验计算完成识别一张人脸所需的平均时间.

t＝T１＋T２, (１４)

式中T１ 为完成一张人脸的特征提取所需的平均时

间,T２ 为完成一张测试样本的匹配所需时间.各个

算法在YALE人脸库的特征维数和完成识别消耗

的平均时间如表５所示.
表５　不同算法在YALE人脸库的特征维数与耗时

Table５　FeaturedimensionandtimeＧconsumingofdifferent

algorithmsonYALEfacedatabase

Method
Feature
dimension

T１/ms T２/ms

HOG ８１０ ２．８ ３．３
WLD １２０００ １４．３ ４．７
WLBP １１８００ １０．５ ４．７
HWOG １３２２ ８．３ ３．４
IGLBP １６３８４ ３３．４ ４．９
DWLD １２０００ １４．５ ４．７
MWGH １３０８０ １７．２ ４．８

　　从各个算法的时间复杂度方面分析,HOG提

取人脸图像的梯度方向与梯度幅值,进行一次反正
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切运算;HWOG在HOG的基础上增加提取差分激

励,需要进行一次高斯卷积及两次反正切运算;

WLD提取差分激励以及韦伯方向,需要进行两次

反正切运算;WLBP提取LBP特征以及差分激励特

征,包括一次高斯卷积及一次反正切运算;IGLBP
提取两个尺度的特征,每个尺度上使用Sobel算子

提取４个方向的梯度,包括４次卷积运算及４次差

运算;本文提出的DWLD在 WLD的基础上增加了

４次差运算,相对于 WLD,时间复杂度提升不明显,
但识别率有良好的提升.本文提出的 MWGH算法

相对于对比算法提取了更加丰富的特征,在DWLD
的基础上,增加了一次反正切运算,时间复杂度相较

于对比算法(除IGLBP)有所增加,但算法的识别率

具备明显的优势.

５　结　　论

提出 MWGH人脸识别算法.相较于 WLD和

WLBP,MWGH算法能提取更加丰富的人脸特征.
提出一个新的局部描述算子DWLD,在充分利用了

邻域像素的梯度关系的同时,也利用了韦伯对角线

方向,新算子具备较强的抗噪能力和纹理提取能力.
将韦伯梯度沿韦伯方向累积构成POWG特征以提

取边缘轮廓信息.MWGH算法充分利用了韦伯不

同方向上提取到的不同特征信息,融合后的特征具

备更强的特征描述能力,取得了很好的识别效果,在
光照、表情和遮挡等环境变化条件下具备更好的稳

健性.
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