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基于自适应加权Curvelet梯度方向直方图的
人脸识别算法
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摘要　提出一种基于自适应加权Curvelet梯度方向直方图(AWCHOG)的人脸识别算法.首先,人脸图像通过基

于 Wrapping的离散Curvelet变换得到多尺度多方向的Curvelet变换系数;然后按照编码方式将同一尺度下不同

方向的特征进行编码融合,获得融合后的幅值域图谱,并通过 HOG算子结合分块的方法获得Curvelet变换后融合

图像的直方图特征,分别根据每个尺度对人脸识别率的贡献进行计算,得出各尺度的权重;最后融合权重系数以及

各尺度的 HOG特征,利用最近邻分类器进行分类.通过在ORL、AR和CASＧPEAL三个人脸库的实验可以看出,

所提算法在人脸图像部分遮挡、姿态、表情、光照变化以及噪声等因素干扰下具有较好的识别效果.
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１　引　　言

随着计算机的出现和人工智能的兴起,具有智

能理解和信息感知的模式识别受到越来越多的关

注.生物特征识别作为模式识别中的重要研究领

域,已经获得了极大的发展.人脸识别系统的图像

采集过程非常开放,具有非接触性和非侵害性的特

点,成为一种被人们广泛接受的生物特征识别技术.
人脸是人的内在属性,具有很强的自身稳定性和个

体差异性.因此,人脸识别是生物特征识别中最主

要的方法之一,也是模式识别的前沿研究领域,在信

息和公共安全等相关领域具有良好的应用前景.梯
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度方向直方图(HOG)是一种局部特征提取算子,能
够获取图像的更多梯度方向信息,并且对于光照、尺
度、方向等有很好的鲁棒性[１],被广泛应用在人脸识

别算法[２]、行人重识别算法[３]中,并取得了较好的识

别效果.人脸识别实质上是特征提取和分类的过

程,近几年来,各种多分辨率分析的方法已经被越来

越多地用于人脸特征提取,例如小波变换、Gabor变

换[４]、Curvelet变换等.被称为“数字显微镜”的小

波变换具有多分辨率的特点,在很多领域得到了广

泛应用,但是小波变换的基是各向同性的,不具有各

向异性的特点,仅能反映一维信号中奇异点的性质,
无法表达二维图像的“沿”边缘特征,无法最优表示

二维 图 像 的 奇 异 曲 线[５].与 小 波 变 换 相 比,

Curvelet变换在处理曲线上具有显著的优势,它不

仅具有较小的噪声含量,拥有小波变换的多分辨率

特性和时频局域特性,还具有非常强的方向性和各

向异性,能够提取更多曲线的细节特征,更精确地表

现人脸的重要信息.近些年来研究人员提出了许多

基于Curvelet变换的改进算法.李艳萍等[６]提出基

于曲波变换和余弦测度人脸识别的算法,有效降低了

特征维度,但没有充分考虑系数间的相关性.周立俭

等[７]提出基于Curvelet变换和局部二值模式(LBP)
的可变光照的识别方法,该方法对于光照变化有较好

的鲁棒性,但是舍弃了高频信息.赵庆敏等[８]提出了

Curvelet变换结合双向二维主成分分析[(２D)２２PCA]
的人脸识别算法,虽然减少了运算时间,但舍弃了许

多细节特征,导致信息提取不充分.
为了能够提取更多人脸图像的识别特征,改善人

脸识别系统的识别效果,本文提出一种自适应加权

Curvelet梯度方向直方图(AWCHOG)的人脸识别算

法.在对人脸图像进行多尺度多方向的Curvelet变

换分解后,考虑到不同尺度层所含的信息量不同,首
先对第一、第四尺度系数取幅值信息,对第二、第三尺

度系数进行编码融合,然后分别对融合后的四个尺度

特征进行最佳分块数的 HOG特征提取并进行自适

应加权,最后使用最近邻分类器进行分类.

２　基本原理

２．１　Curvelet变换概述

Curvelet变换最先由Candes等[９]提出,它能够

在很大程度上弥补图像边缘信息处理时小波变换所

存在的缺乏奇异性的弱点,能够准确地提取多个尺

度、多个方向上的曲线信息,拥有良好的去噪性能.

Curvelet变换有两代演变,第一代Curvelet变换是

以脊波变换理论为基础,其过程主要是先对图像进

行子带分解,然后将不同尺度的子带图像平滑分块

并规范化,最后实现脊波变换[１０].第一代Curvelet
变换虽然能够很好地处理图像边缘信息缺失问题,
但也会提高运算的复杂度,并且导致数据冗余,不利

于调试工作的开展.因此,２００５年Candes等[１１]提

出了第二代Curvelet变换.第二代Curvelet变换

的方法结构完全不同于第一代,第二代Curvelet变

换与脊波变换并不存在理论上的直接联系,参数少

且运算简单,与第一代相比较,第二代Curvelet变

换的细节处理效果更好,更适用于人脸识别算法.
本文采用第二代Curvelet变换,使用曲波变换的离

散形式对人脸图像进行特征提取,并选取运算速度

比较快、算法效率较高的基于 Wrapping的快速离

散Curvelet变换算法[１２].以笛卡儿坐标系下的

f(t１,t２)(０≤t１,t２＜n)为输入,Curvelet变换的离

散形式为

cD(j,l,k)＝ ∑
０≤t１,t２＜n

f(t１,t２)φD
j,l,k(t１,t２),(１)

式中:φD
j,l,k表示离散Curvelet波形;上标D表示离

散形式.定义笛卡儿坐标系下的局部窗为

U~j(ω)＝W~j(ω)Vj(ω), (２)

W~j ＝ Φ２
j＋１(ω)－Φ２

j(ω),j≥０, (３)
Vj(ω)＝V[２floor(j/２)×ω２/ω１], (４)

式中:W~j(ω)为带通“径向窗”函数;V 为“角度窗”函
数;Φ 为一维低通窗口内积,
Φj(ω１,ω２)＝φ(２－jω１)φ(２－jω２),０＜φ＜１.

(５)
引入 相 同 间 隔 斜 率 tanθl ＝l ×２－floor(j/２),l ＝
－２floor(j/２),,２floor(j/２)－１,则有

U~j,l(ω)＝W~j(ω)Vj(Sθlω), (６)

式中:Sθl
为剪切矩阵,Sθl＝

１ ０
－tanθ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
;θl 并非等

间距的,但斜率是等间距的.
基于 Wrapping离散 的Curvelet变换算法的

步骤如下:
１)对给定的二维函数f(t１,t２)(０≤t１,t２＜n)

进行傅里叶变换,可以得到二维频域表示 f̂(n１,
n２),－n/２≤n１,n２＜n/２;

２)对 于 每 一 个 分 解 的 尺 度j 和 方 向l,将

f̂(n１,n２)重新采样后的 f̂(n１,n２－n１tanθl)与窗

函数U~j(n１,n２)相乘可以得到

f̂(n１,n２)＝f̂(n１,n２－n１tanθl)U
~
j(n１,n２);

(７)

１０１０１１Ｇ２
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　　３)围绕原点 Wrapping离散,上述乘积可表示

为 f̂j,l(n１,n２)＝W[U~j,l,f̂(n１,n２)],其 中 ０ ≤
n１ ＜L１,j,０≤n２＜L２,j,L１,j 和L２,j 分别为关于２j

和２j/２ 的参量 ;

４)对每个f̂j,l进行二维傅里叶逆变换,就可以

得到Curvelet变换特征系数cD(j,l,k).

２．２　HOG
将人脸图像分割成一个个小的连通区域———细

胞单元,然后以细胞单元为单位,计算和统计各细胞

单元中每个像素梯度或者边缘方向的直方图,并将

所有细胞单元的直方图串接起来组成图像的特征描

述子.HOG特征提取过程为[１３]

１)采用中心对称的梯度算子来计算人脸图像

上每个像素点的梯度方向和幅值信息,其计算过程

分别为

θ(x,y)＝arctan
I(x,y＋１)－I(x,y－１)
I(x＋１,y)－I(x－１,y)
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(８)

m(x,y)＝ [I(x,y＋１)－I(x,y－１)]２＋{

[I(x＋１,y)－I(x－１,y)]２}１
/２, (９)

式中:I(x,y)为人脸图像上点(x,y)的像素值;

θ(x,y)为该点的梯度方向;m(x,y)为该点的梯度

幅值.

２)在每个像素胞元内统计梯度直方图,将０到

１８０°的方向空间等分为n 个区间(称之为梯度方向

数),对应区间的梯度幅值按权值１相加到匹配的梯

度方向上.

３)将每个像素胞元内的直方图采用L２ 标准

化,并将所有胞元的直方图串接起来形成整个人脸

的HOG特征.标准化公式为

v→v/ ‖v‖２２＋ε２, (１０)
式中:v为标准化之前的直方图向量;ε是一个极小

的常量,以防止计算得到无穷大值.

２．３　AWCHOG
Curvelet变换能够从人脸图像中提取出更多细

节信息,HOG特征具有对光照、旋转等因素的强鲁

棒性且易于计算等特点,鉴于Curvelet变换特征维

数过高,受到文献[１４]和文献[１５]的启发,本文提出

一 种 改 进 算 法———AWCHOG 人 脸 识 别 算 法.

AWCHOG算法由两个部分组成,分别是Curvelet
变换 的 系 数 编 码 融 合 以 及 自 适 应 加 权 的 HOG
算子.

２．３．１　Curvelet多方向特征融合

通过对人脸图像进行Curvelet变换,可以得到

不同尺度、不同方向的人脸细节特征,但较多的细节

特征会导致特征冗余并在接下来的人脸识别中增加

算法的复杂度.而且经过Curvelet变换后得到的

各尺度、各方向的Curvelet系数虽能够准确描述人

脸特征,但是若直接将Curvelet系数输入到人脸识

别的分类器中,由于Curvelet系数间有一定的信息

冗余,人脸识别的识别率低,识别效果不佳,为此本

文提出一种基于实部特征的编码方法.

Curvelet变换涉及２个重要参数,即Curvelet
变换的分解尺度与方向数.如果分解的尺度过小,
则数据无法获得很好的压缩并且无法获取大量细节

信息;如果分解尺度过大,则会造成数据维度过多,
还会丢失图像的部分特征.分解的尺度可表示为

s＝ceilinglog２[min(m,n)]－３{ }, (１１)
式中:m、n 分别表示图像的长和宽.对于尺寸大小

为１２８pixel×１２８pixel的人脸图像,分解的尺度为

４.对于方向的选择,各尺度层方向数必须是４的倍

数,实验中第１层和第４层无须设定方向,第２层方

向数设定为８,第３层设定为１６.
对人脸图像进行Curvelet分解后,各层系数矩

阵形式如表１所示.
表１　１１２pixel×９２pixel人脸图像经过Curvelet变换后的系数形式

Table１　FormofCurveletcoefficientsafterCurvelettransformfor１１２pixel×９２pixelfaceimage

Coefficientlevel Coefficientmatrixform Dimension
Coarse １９×１５matrix ２８５
Detail１ １×８cellconsistingofthematrixofsize１７×３１or３７×１５ ４３２８
Detail２ １×１６cellconsistingofthematrixofsize３２×３１or２８×３０or３８×２６or３８×２３ １４７７６
Fine １１２×９２matrix １０３０４

　　１)分别对第一、第四尺度取幅值信息,并进行

双边滤波处理,去除噪声影响.

２)对第二、第三尺度下不同方向的图像像素点

进行编码融合.第二尺度选择８个方向,第三尺度

选择与第二尺度不同的８个方向.

Pj,l(z)＝
１,Re[cj,l(z)]＞０
０,Re[cj,l(z)]≤０{ , (１２)

式中:cj,l(z)为图像中每个像素点z(x,y)对应的多

１０１０１１Ｇ３
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尺度、多方向的Curvelet特征,j∈(１,,４),表示

分解的尺度,l∈(０,１,,７),表示分解的方向;

Re[cj,l(z)]对应z(x,y)点的像素值实部.各尺度

下的多方向融合的二进制编码可表示为

Tj(z)＝∑
７

l＝０
Pj,l ×２l, (１３)

式中:Tj(z)∈[０,２５５].由此得出十进制的编码

值,最终得到的４幅各尺度融合图像如图１所示.

图１ 四个尺度融合图像.(a)尺度１;(b)尺度２;(c)尺度３;(d)尺度４
Fig敭１ Fusionimagesatfourscales敭 a Scale１  b scale２  c scale３  d scale４

２．３．２　自适应HOG特征加权

由于不同人脸区域包含不同的人脸信息,对人

脸识别有不同的贡献,因此有必要对具有更高贡献

的人脸区域赋予更高的权重,以突出这些人脸区域

的特征.人脸图像经过Curvelet变换后被分为三

个层次(coarse层、中间detail层和fine层),由于每

个层次所含的信息不同,对于识别率的贡献也不尽

相同,其中coarse层由低频系数矩阵组成,反映了

图像的概貌特征,所含信息最多.detail层由中高

频系数矩阵组成,包含了图像的主要边缘特征.

fine层由高频系数矩阵组成,包含了图像的高频轮

廓信息.最理想的加权方法是:当某子块拥有的识

别信息越多时,其分配的权重也就越大.因此,本文

用HOG算子分别依据每个层次最佳分块数提取特

征,最后基于各层次最优识别率来分别计算融合后

的４个尺度的权值wl.权值wl 的计算步骤如下:
步骤１　首先对人脸图像进行对数变换;
步骤２　对人脸库的图像按照２．３．１节方法融

合成４个尺度的图像;
步骤３　用HOG算子分别对融合后的４个尺

度图像进行特征提取并求出识别率,得出每个尺度

的最佳分块数n×m,以及识别率δl;
步骤４　将各尺度得到的识别率按照 wl＝

１
１－δl

(l＝１,２,３,４)进行计算,分别得到各尺度融合

图像的权值 wl,权值会随着识别率δl 的增大而

增大.

３　AWCHOG算法的人脸识别

３．１　AWCHOG特征提取

基于AWCHOG的人脸识别算法特征提取具

体步骤为

１)首先对人脸图像进行对数变换,去除一定的

光照干扰,然后进行Curvelet变换,分解成多尺度

多方向特征;

２)分别按照２．３．１节和２．３．２节中介绍的算法

对Curvelet系数进行编码融合,并对融合后特征进

行自适应HOG特征提取,然后对特征进行自适应

加权形成复合特征.

AWCHOG算法流程如图２所示.

３．２　人脸匹配

在进行特征识别的过程中,将测试样本和训练

样本的 AWCHOG直方图序列特征之间相交的距

离作为其相似度测量的依据.２个直方图序列的相

似度可表示为

Sim(H１,H２)＝∑
N

i＝１
min[h１(i),h２(i)],(１４)

式中:H１ 和 H２ 为两个对比直方图序列特征;N 是

直方图箱格(bin)的数量;h１(i)和h２(i)分别为两个

直方图中第i个箱格(bin)出现的频率.

４　实验结果与分析

实验环境为 MATLABR２０１６a,６４位 Windows
１０系统,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７３００CPU,３．６GHz,

１２GB内存.

ORL人脸库包含４０个人,每人１０幅图像,在
表情、性别和姿态等方面均有变化,本次实验中,训
练集由随机抽取的每人２~６幅人脸图像组成,剩余

的人脸图像则作为测试集.本次实验将人脸图像裁

剪成１１２pixel×９２pixel,重复进行１０次实验后,将
实验结果的均值作为最终的人脸识别率.ORL人

脸库中某个样本的部分人脸图像如图３所示.
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图２ AWCHOG算法流程图

Fig敭２ FlowofAWCHOGalgorithm

图３ ORL人脸库.(a)图像１;(b)图像２;(c)图像３;(d)图像４;(e)图像５;(f)图像６
Fig敭３ ORLfacedataset敭 a Image１  b image２  c image３  d image４  e image５  f image６

　　AR人脸库包含了４０００多幅人脸图像,分别来

自５６个女性和７０个男性.这些图像分别在光照、
表情和遮挡上有变化.选取该人脸库中的５０名女

性和５０名男性,取每人的１３幅图像组成４个测试

集(光照集、表情集、遮挡集A和遮挡集B),本次实

验人脸图像裁剪成１６５pixel×１２０pixel,选取每个

人的第一幅正脸图像作为训练样本,人脸库中某个

样本的人脸图像如图４所示.

图４ AR人脸库.(a)训练样本;(b)表情集;(c)光照集;(d)遮挡集A;(e)遮挡集B
Fig敭４ ARfacedataset敭 a Trainingsample  b facialexpresssubset  c illuminationsubset 

 d partialocclusionsubsetA  e partialocclusionsubsetB

　　CASＧPEAL人脸库包含了１０４０人共计９９４５０
幅人脸图像,其中变化环境包括背景、光照、饰物、表
情和 姿 态 等.本 次 实 验 中 人 脸 图 像 被 裁 剪 成

１００pixel×１００pixel,随机选取２００人用于实验.

将２００个人的部分图像组成３个测试集(饰物集、背
景集和表情集),将第一幅正面人脸图像作为训练样

本,其余作为测试样本,其中某个人的人脸图像如

图５所示.
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图５ CASＧPEAL人脸库.(a)训练样本;(b)表情集;(c)背景集;(d)饰物集

Fig敭５ CASＧPEALfacedataset敭 a Trainingsample  b Expresssubset  c Backgroundsubset  d Accessorysubset

４．１　参数对实验效果的影响

为了探究Curvelet分解的不同尺度数目对于

实验效果的影响,分别在 ORL人脸库、AR表情库

和CASＧPEAL表情库上研究识别的分类情况,实验

结果见表２.
表２　Curvelet变换不同尺度下的识别率

Table２　RecognitionrateofCurvelettransformat
differentscales

Scale
Recognitionrate/％

ORL AR CASＧPEAL
１ ９０．００ ９１．００ ９８．１４
２ ９２．５０ ９２．３３ ９８．５４
３ ９３．００ ９４．６７ ９８．８９
４ ９５．５０ ９５．６７ ９９．２０
５ ８９．５０ ９０．６７ ９５．９４

　　从表２可以看出,过多的尺度变换会丢失许多

重要的特征信息,过少的尺度变换则会导致特征冗

余且降低识别率.因此本文算法中将Curvelet分

解为４个尺度的效果最佳.
在对梯度特征的分布进行统计时,选择 HOG

的分块数和梯度方向数目对提高识别率十分重要,
如果分块数过少,难以提取出图像的形状分布特征,
而分块数过多会使得特征冗余,并对表情等变化十

分敏感,导致识别效果不佳.梯度方向数目的选择

也很重要,过少则不能充分体现人脸图像的轮廓信

息,丢失很多局部的纹理特征,过多则会降低算法表

情、姿态等变化上的识别率,同时也会增加特征的维

数和算法的时间度.以ORL人脸库样本数为５时

的数据为例,分析不同的梯度方向数目以及分块数

对识别率的影响,结果分别如图６和图７所示.
由图７可知,当取不同的分块数时,对人脸的识

别率也不同.ORL人脸库包含较多的细节及姿态

变化,因此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

虑后,在ORL人脸库中,coarse层的最佳分块数为

８×５,detail１层的最佳分块数为１０×１０,detail２层

的最佳分块数为１０×１１,fine层的最佳分块数为

８×８,明显看出coarse层分块数较于其他层少且识

别率要高,主要是因为coarse层为人脸图像的概

图６ ORL人脸库在不同梯度方向数下的识别率

Fig敭６ RecognitionrateofORLfacedatasetat
differentgradientdirections

貌,包含了人脸图像的主要特征信息,含有较多姿态

变化,而其他层包含许多细节或轮廓信息.
通过权衡识别时间以及识别率等因素,在 AR

人脸库的４个子集中,coarse层的最佳分块数为

８×８,detail１层的最佳分块数为１０×１１,detail２层

的最佳分块数为１２×９,fine层的最佳分块数为８×
９.在CASＧPEAL库的背景集、饰物集和表情集上,

coarse层的最佳分块数为１０×１０,detail１层的最佳

分块数为１２×１２,detail２层的最佳分块数为１１×
９,fine层为的最佳分块数１０×１２.

从图６可看出,识别率随着梯度方向数目的增

加而变化.增加梯度方向数可以获得更多的识别信

息,但同时也会导致特征的维数过多,从而占据更多

的内存,使得计算时间增多,并且对表情、姿态等变

化越来越敏感.综合考虑到识别率和特征维数等因

素,在ORL人脸库的coarse层采用的最佳梯度方

向数为９,detail１层为８,detail２层为７,fine层为

８.在AR人脸库的４个子集上,coarse层采用最佳

梯度方向数为７,detail１层为６,detail２层为７,fine
层为６.在CASＧPEAL库的背景集、饰物集和表情

集上,coarse层采用的最佳梯度方向数为８,detail１
层为９,detail２层为９,fine层为８.

４．２　与其他算法识别率对比

为了验证 AWCHOG 算法的有效性,分别在

ORL人脸库、AR人脸库和CASＧPEAL人脸库进

行 实 验 ,并 将 其 分 别 与 Wavelet、HOG[１６]、
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图７ ORL人脸库不同尺度在不同分块方式下的识别率.(a)Coarse层;(b)detail１层;(c)detail２层;(d)fine层

Fig敭７ RecognitionrateofORLfacedatasetindifferentblockmodes敭 a Coarsefloor  b detail１floor 

 c detail２floor  d finefloor

Curvelet＋PCA＋SRC[１７]、Gabor＋ HOG 以 及

NSCT＋LBP[１８]算法进行比较,为了更好地探讨

Curvelet变换的性能,将经典的多尺度几何分析方

法NSCT变换用于本文算法(AWNHOG)进行实

验对比,６种对比算法均采用最近邻分类器进行分

类,对本文算法分别采用最近邻分类器和协作表示

分类(CRC)进行分类比较.实验结果如表３~５
所示.

表３　ORL人脸库上的识别率

Table３　RecognitionrateonORLdatabase

Algorithm
Recognitionrate/％

Image２ Image３ Image４ Image５ Image６
Wavelet ８３．１３ ８８．２１ ８７．９２ ９３．７４ ９６．５０
HOG ８５．００ ８９．２９ ９２．５０ ９７．００ ９６．８８

Curvelet＋PCA＋SRC ８８．２１ ９３．３３ ９４．００ ９５．００ ９５．８３
Gabor＋HOG ９０．４１ ９４．６１ ９７．２１ ９８．２０ ９８．６９
NSCT＋LBP ８９．１４ ９４．７９ ９６．２０ ９８．１１ ９８．６９
AWNHOG ８２．２５ ８７．２１ ９１．２５ ９５．００ ９６．８８

AWCHOG＋CRC ９０．１２ ８６．７９ ９２．５０ ９６．５０ ９７．３３
AWCHOG＋KNN ９０．７１ ９５．５０ ９６．８８ ９８．７５ ９９．２７

　　 从 表 ３~５ 的 实 验 数 据 对 比 可 以 看 出,

AWCHOG算法的识别率明显高于其他对比算法,
尤其在表情和姿态变化方面,AWCHOG算法优势

明显.Wavelet算法虽然具有多分辨率的特点,但
由于小波变换无法准确表示人脸图像奇异曲线的弱

点,无法对含有较多轮廓细节信息和五官曲线信息

实现 最 优 的 稀 疏 表 示,因 此 识 别 率 比 较 低.从

表３~５可以看出,Curvelet变换的识别率明显优于

小波变换.HOG算子能够提取图像的边缘和形状

特征,并且对光照和噪声变化具有一定的鲁棒性,但
是从表４和表５可以看出:HOG对于饰物以及遮

挡的识别效果不佳,主要是因为在眼部或者嘴部被

遮挡 的 情 况 下,能 提 取 的 边 缘 轮 廓 信 息 减 少;

Curvelet＋PCA＋SRC 算 法 使 得 人 脸 图 像 经 过

Curvelet变换后获得更多的曲线特征并且拥有最优

的 稀疏表示,分类效果显著,但受光照影响较大;
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表４　CASＧPEAL人脸库上的识别率

Table４　RecognitionrateonCASＧPEALdatabase

Algorithm
Recognitionrate/％

Expressionsubset Accessorysubset Backgroundsubset
Wavelet ９６．４５ ７８．６１ ７８．８９
HOG ９９．２０ ６９．００ ９３．００

Curvelet＋PCA＋SRC ９７．３４ ７８．８９ ８０．８３
Gabor＋HOG ９９．７３ ８７．２２ ９５．５６
NSCT＋LBP ９９．３８ ７４．２５ ９２．７５
AWNHOG ９９．６３ ８０．５０ ９９．００

AWCHOG＋CRC ９９．３３ ９８．６７ ９５．００
AWCHOG＋KNN ９９．７５ ９７．５０ ９８．５０

表５　AR人脸库上的识别率

Table５　RecognitionrateonARdatabase

Algorithm
Recognitionrate/％

Facialexpress
subset

Illumination
subset

Partialocclusion
subsetA

Partialocclusion
subsetB

Wavelet ９２．６７ ８０．５０ ７９．５０ ６２．００
HOG ９１．３３ ９０．３３ ６９．００ ４９．００

Curvelet＋PCA＋SRC ９４．６７ ８５．５０ ９１．３３ ７３．６７
Gabor＋HOG ９６．３３ ９７．５０ ８１．００ ７６．５０
NSCT＋LBP ９６．６７ ９８．３３ ９６．６７ ７６．００
AWNHOG ９８．３３ ９９．６７ ９６．６７ ８２．６７

AWCHOG＋CRC ９５．３３ ９６．６７ ９３．６７ ８０．３３
AWCHOG＋KNN ９９．５０ ９８．８９ ９６．００ ９０．００

Gabor＋HOG和 NSCT＋LBP算法可以提取到更

多局部信息,在表情、光照及姿态变化方面都获得了

良好的识别率.由表３~５可知,本文算法应用最近

邻分类器的效果总体上优于协作分类方法.虽然

AWNHOG算法在遮挡方面识别率较高,但从整体

上 来 看 AWCHOG 算 法 的 识 别 效 果 更 佳.

AWCHOG算法通过对人脸图像进行Curvelet变

换分解到不同尺度和方向上,系数编码融合后进行

自适应HOG特征提取,可以更好地提取各方向的

纹理和轮廓信息,同时避免了特征冗余.对表情、光
照、遮挡和姿势变化等均具有较强的鲁棒性.

４．３　加噪实验

为了验证算法的抗噪能力,在 AR人脸库光照

子集引入均值为０、归一化方差分别设为０．０００１、

０．０００２、０．０００３、０．０００４的高斯白噪声.选取不加入

高斯噪声的AR人脸库光照子集中的标准正面人脸

作为训练样本,并将加入高斯白噪声的其余人脸图

像作为测试样本,在重复５０次实验后,比较实验结

果的均值.为了验证各算法对噪声的抵抗能力,采
用φ 对识别率的变化进行描述:

φ＝
a－b
a ×１００％, (１５)

式中:a 表示在加入高斯白噪声之前算法的识别率;

b表示在加入高斯白噪声后算法的识别率;φ 为识

别率下降的快慢程度,其值的大小与抗噪性能成反

比.表６表示加入的高斯白噪声对各算法识别率的

影响程度以及抗噪性能的优劣.
从表６可以看出,加入高斯白噪声后,各算法的

识别率逐渐开始下降.其中 Wavelet算法下降最

快,易受 光 照 及 噪 声 影 响,因 此 抗 噪 能 力 最 差.

HOG算法在梯度域产生,抗噪能力略差.由于

LBP算法对噪声比较敏感,所以NSCT＋LBP算法

抗噪声能力较弱.Curvelet＋PCA＋SRC算法、

Gabor＋HOG算法识别率下降较慢,有一定的抗噪

能 力,NSCT 变 换 对 于 噪 声 抵 抗 能 力 较 好.

Curvelet变换对噪声不敏感,能够对噪声有一定平

滑效果,实验结果表明AWCHOG算法的识别率下

降最慢,识别率也最高,对噪声有比较好的鲁棒性.

４．４　算法复杂度分析

为了比较各算法的特征维数及识别时间,以

ORL人脸库为例,在实验中随机选取一幅人脸图像

作为训练样本,其余人脸图像作为测试样本,计算每

种算法识别一幅人脸图像所需要的平均时间t,即
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表６　加入高斯噪声后,AR光照库上不同算法的实验结果

Table６　ResultsofdifferentalgorithmsonARilluminationsubsetafteraddingGaussiannoise

Method
NormalizedvarianceofGaussionwhitenoise

０ ０．０００１ ０．０００２ ０．０００３ ０．０００４ φ

Wavelet ８０．５０ ３９．００ ２１．５０ １６．６７ １４．６７ ８１．７８
HOG ９０．３３ ６８．３３ ５８．６７ ５３．６７ ５２．３３ ４２．０６

Curvelet＋PCA＋SRC ８５．５０ ７１．６７ ６８．３３ ６７．６７ ６５．６７ ２３．１９
Gabor＋HOG ９７．５０ ８６．００ ８４．６７ ８１．００ ７９．３３ １８．６３
NSCT＋LBP ９８．３３ ９１．５０ ８５．５０ ７４．００ ７０．５０ ２８．３０
AWNHOG ９９．６７ ９３．６７ ９０．３３ ８３．６７ ７９．６７ ２０．０６

AWCHOG＋KNN ９８．８９ ９８．００ ９６．６７ ９１．６７ ９０．６７ ８．３１

t＝T１＋T２, (１６)
式中:T１ 为提取一幅人脸图像的特征所需要的平均

时间;T２ 为完成一幅测试图像的匹配所需要的平均

时间.表７所示为不同算法在ORL人脸库的特征

维数和平均耗时.
表７　不同算法在ORL人脸库的特征维数和耗时

Table７　Dimensionalityandtimeofdifferentalgorithms

onORLfacedataset

Method
Feature

dimensionality
T１/ms T２/ms

Wavelet １９２０ １６．４ １４．２
HOG ３２０ ４．５ ３８．１

Curvelet＋PCA＋SRC ２８５０ ３３．２ ４１．４
Gabor＋HOG ９６００ １６３．３ ９８．９
NSCT＋LBP ３６９６ ８５６．３ ３０．１
AWNHOG ２０４８ １５．９ ３８．３

AWCHOG＋KNN ２２７２ １４．５ ３５．７

　　由表７可知,在特征维数方面,AWCHOG的特

征维数比Gabor＋HOG、NSCT＋LBP、Curvelet＋
PCA＋SRC要少,同时AWCHOG算法的平均耗时

也远小于Gabor＋HOG、NSCT＋LBP、Curvelet＋
PCA＋SRC和 Wavelet４种算法.采用 HOG算子

提取人脸图像的梯度幅值和梯度方向特征,需要进

行一次反正切运算;Gabor变换会产生５个尺度８
个方向的共４０个子图,因此需要进行４０次高斯卷

积运算;采用NSCT分解时会产生１１个子图,并且

使用 LBP 还 至 少 需 要 １６ 个 或 者 ５９ 个 箱 格.

Curvelet＋PCA＋SRC算法则需要对Curvelet变换

的４个尺度下所有角度的子图均进行特征提取,会
产生较大的维数.而 Wavelet算法则要将一幅图像

映 射 到 ４ 个 子 带 上.Curvelet 系 数 融 合 后,

AWCHOG就只有４个子图,大大降低了特征的维

度,自适应HOG特征提取虽然会在一定程度上增

加特征维度,但提取了更加丰富的特征,也提高了识

别率.因此 AWCHOG算法的识别率要高于对比

算法,且其特征维数也更少,单幅人脸图像完成识别

的耗时也较少,具有较快的识别速度.

５　结　　论

提出一种 AWCHOG人脸识别算法.该算法

利用Curvelet变换提取人脸图像不同尺度、不同方

向上的Curvelet系数.为了降低特征维数,提出一

种基于实部的编码方式,将不同尺度下不同方向的

Curvelet系数进行融合,减少了内存的需求以及计

算量.由于Curvelet变换无法提取全局特征,因此

采用对融合后的图像进行直方图分块的方法来提取

特征.针对各个尺度所含的信息量,以及对分类鉴

别的贡献率,采用自适应的方式进行加权.实验结

果表明,AWCHOG算法不仅在表情、光照、姿势变

化以及部分遮挡等方面具有较好的鲁棒性,还在噪

声变化方面具有良好的鲁棒性.
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