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摘  要: 提出一种基于图像分解的人脸特征表示方法(FRID),首先通过多方向操作,把一幅图像分解成一系列方

向子图像;然后,通过欧拉映射操作,把每幅方向子图像分解成实部和虚部图像,针对每幅实部和虚部图像,分别划分

出多个不重叠的局部图像块,通过统计图像块上不同数值的个数生成相应的实部和虚部直方图,一幅图像的所有实

部和虚部直方图被串联成一个超级特征向量;最后,利用线性判别分析方法对超级特征向量进行维数约简,以获得每

幅图像的低维表示.实验显示该方法在多个人脸数据库上获得了优于时新算法的识别结果,并且表现得更为稳定. 
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Abstract:  This paper presents a face feature representation method based on image decomposition (FRID). FRID first decomposes an 
image into a series of orientation sub-images by executing multiple orientations operator. Then, each orientation sub-image is decomposed 
into a real part image and an imaginary part image by applying Euler mapping operator. For each real and imaginary part image, FRID 
divides them into multiple non-overlapping local blocks. The real and imaginary part histograms are calculated by accumulating the 
number of different values of image blocks respectively. All the real and imaginary part histograms of an image are concatenated into a 
super-vector. Finally, the dimensionality of the super-vector is reduced by linear discriminant analysis to yield a low-dimensional, 
compact, and discriminative representation. Experimental results show that FRID achieves better results in comparison with 
state-of-the-art methods, and is the most stable method. 
Key words:  image decomposition; multiple orientations operator; Euler mapping; face recognition 

人脸识别被广泛应用在信息安全和访问控制、法律实施、人机接口以及更普遍的图像理解上[1],如何提取

人脸特征是一个关键步骤.一般来说,人脸特征可以分为全局特征和局部特征两大类:全局特征是指其特征向量

的每一维都包含了人脸图像上所有部分(甚至所有像素)的信息,因此反映的是人脸的整体属性;与全局特征不
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同,局部特征的每一维都只对应人脸图像上的一个局部区域,因此侧重于提取人脸的细节特征.在人脸识别的研

究中 ,基于子空间方法是一类主要的全局特征 ,该类方法主要把人脸图像投影到低维子空间上 ,主成分分析

(principal component analysis,简称 PCA)[2]和线性判别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA)[3]作为两个著

名的线性子空间学习方法,已经被广泛应用在模式识别和计算机视觉上.Yan等人[4]从图嵌入角度重新解释了子

空间学习方法,从而把各种子空间方法,如 ISOMAP[5],LLE[6], LPP[7],NPE[8],MFA[4]等纳入到统一的图嵌入框架.
进而,为了处理非线性的人脸特征空间,各种基于核的方法把线性特征表示方法(如 PCA 和 LDA)扩展到任意的

希尔伯特空间进行[9,10].这些方法的主要思想是:通过一个隐式的非线性映射,把输入数据映射到高维的希尔伯

特空间,然后在该高维特征空间上执行线性特征提取方法,所有的计算都通过特征空间的内积进行.一般的线性

特征算法都有其相对应的核算法. 
在面对表情、姿态、光照、遮挡时,基于全局特征识别算法的性能明显下降.近年来,局部特征被认为对人

脸的光照、表情和遮挡等变化不敏感,因此被越来越多地用于人脸特征表示.已有的局部特征主要分为两类:(1) 
稀疏局部特征;(2) 稠密局部特征.稀疏局部特征首先探测给定图像的关键点,然后对局部块进行采样并形成相

应的不变特征.尺度不变特征变换(scale invariant feature transform,简称 SIFT)[11]和梯度方向直方图(histogram 
of oriented gradients,简称 HOG)[12]是两种典型的稀疏局部特征.稠密局部特征通常直接基于像素把人脸图像划

分多个局部块,在每块中,特征分别被提取,然后利用信息融合策略把多个块的特征融合成一个单个特征去识

别,或者融合每一块的识别结果.比较常用的稠密局部特征包括局部二值模式(local binary pattern,简称 LBP)[13]、

Gabor 小波[14,15]等.Gabor 小波主要获取相应的空间频率(尺度)、空间位置和方向的局部结构,实验证实,Gabor
小波特征对光照和表情变化比较稳健.LBP 描述中心点与四周邻居点的变化情况,在某种程度上对于光照变化

比较稳健.许多 LBP 的改进算法已经取得成功[16,17],随后,通过组合 LBP 和 Gabor 的一些局部特征也已被提出.
相比于单个特征,这些组合特征获得了更好的识别效果.文献[18]提出在 Gabor 幅值上进行 LBP 特征提取.文献

[19]提出在 Gabor 相位上进行 LBP 特征提取.在文献[20]中,不仅仅通过图像空间,而且通过多尺度多方向的

Gabor 滤波去进行 LBP 特征提取.文献[21]提出融合 Gabor 幅值和 Gabor 相位进行 LBP 特征提取.另外也有通

过组合局部和全局特征来获取新的局部特征并获得较好的识别效果.在 2008年和 2012年,文献[22,23]分别提出

利用傅里叶频谱的相位信息进行 LBP特征提取(LPQ).2011年,文献[24]提出利用傅里叶频谱的幅度信息和相位

信息进行 LBP 特征提取(LFD).2013 年,文献[25]在 LPQ 的基础上提出了多尺度的 LPQ,并使用核级融合策略对

多个 LBP 特征进行融合.2002 年,文献[15]提出 Gabor 特征和 FLDA 特征的组合进行人脸识别.2009 年,文献[26]
提出 Gabor 特征和傅里叶变换后的低频特征集合方法进行人脸识别.近来,基于稀疏表示的分类方法(SRC)[27]

被应用到人脸识别后,越来越多的研究人员把研究兴趣转移到稀疏编码的研究上,比较流行的方法有基于协作

表示的分类方法(CRC)[28]、基于宽松的协作表示分类方法(RCR)[29]. 
在 2013年,Qian等人[30]提出一种基于局部结构信息的特征表示方法,该方法利用回归对图像进行分解以获

得图像局部结构信息,然后,结合 LDA 进行维数约简.受此启发,本文提出一种新的基于图像分解的人脸特征表

示方法 FRID.为了获取更加丰富的局部结构信息,本文引入多方向操作(包括多交叉梯度方向和多拉普拉斯方

向),通过多方向操作,一幅输入图像被分解成多幅不同的方向子图像;此外,通过引入鲁棒的余弦相关性度量方

式[31],进而得出一种明确的非线性欧拉映射方法,通过执行该欧拉映射,每幅方向子图像被分解成两幅不同的图

像:实部图像和虚部图像;针对实部图像和虚部图像,分别划分出多个不重叠的局部图像块,通过统计子图像块

上不同数值的个数,生成相应的实部直方图和虚部直方图,所有的实部直方图和虚部直方图被串联成一个新的

超级特征向量;最后,通过 LDA 对超级特征向量进行维数约简,以获得每幅输入图像的低维表示方法.FRID 方法

的整体流程如图 1 所示. 
本文第 1 节介绍多方向图像分解.第 2 节提出相应的欧拉分解方法.第 3 节设计相应的直方图表示方法.第

4 节描述相应的维数约简方法.实验结果与分析在第 5 节.最后,在第 6 节进行总结. 
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Fig.1  Overview of the FRID method 

图 1  FRID 的整体流程 

1   多方向图像分解 

1.1   多交叉梯度方向图像分解 

梯度算子是一阶微分算子,主要目的是增强图像轮廓,突出图像细节.对于输入图像 F(x,y),它的梯度值是一

个向量: 
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假定在图像 F(x,y)中有 M×N 个像素,把图像中第 i 个像素作为中心,然后用 city-block 距离在一个半径为 R 

的正方形中选择它的 t个邻居像素,这些邻居像素形成一个方形的对称邻居集 { | 1,..., }i
t jf j tΩ = = .图 2列出了某 

个中心像素的不同邻居集.针对图像中的每个像素,通常通过不同的模板来计算它的梯度信息,图 3 展示了半径

为 1 的图像模板 T,在模板 T 中,fc 表示中心位置像素的强度值,fj(j=1,2,…,8)表示 fc 的第 j 个邻居.为了获取更丰

富的局部结构信息,在半径为 1 的图像模板中引入 8 种交叉梯度方向操作,具体交叉操作模板如图 4 所示.图
4(a)~图 4(h)分别表示 8 种不同的交叉梯度方向操作,这些操作共同的特点是,Gy 和 Gx 分别交叉计算,图 4(a)~图
4(h)所对应的 8 种交叉梯度方向计算见公式(4)~公式(11). 

 

(a) t=8 (R=1)     (b) t=16 (R=2)      (c) t=24 (R=3) 
Fig.2  Squarely symmetric neighbor sets for radius R 

图 2  不同半径下的方形对称邻居集 

f1 f2 f3

f4 fc f5

f6 f7 f8

Fig.3  Image template (R=1) 
图 3  图像模板(R=1) 
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Fig.4  Cross-Gradient orientation operator 
图 4  交叉梯度方向操作 
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针对多交叉梯度方向算子设计的 8 种模板,目的为了获取不同区域的边缘信息: 
• 对于模板(a),计算方法对应公式(4),主要为了获取参考点 fc 左上区域(f1,f2,f4,fc)的交叉边缘信息(f1↔fc

走向的边缘或 f2↔f4 走向的边缘),如果α1=0,则代表在左上区域拥有 f2↔f4 走向的边缘信息; 
• 同理,通过模板(b)获取参考点 fc 右上区域(f2,f3,fc,f5)的交叉边缘信息; 
• 通过模板(c)获取参考点 fc 左下区域(f4,fc,f6,f7)的交叉边缘信息; 
• 通过模板(d)获取参考点 fc 右下区域(fc,f5,f7,f8)的交叉边缘信息; 
• 而对于模板(g)和模板(h),都是为了获取交叉穿过参考点 fc 的边缘信息,其中,模板(g)获取的是倾斜交

叉,模板(h)获取的是垂直交叉; 
• 至于模板(e)和模板(f),分别是模板(g)和模板(h)更细化的设计,相对于模板(g)和模板(h),模板(e)和模板

(f)获取的边缘信息更细节化. 
针对图像 F(x,y)的任意一个像素 ,首先根据公式(4)~公式(11)分别计算它的 8 个交叉梯度方向αs(x,y) 

(s=1,…,8),最终,一幅输入图像 F(x,y)将被分解为 8 幅不同的交叉梯度方向图像Φs(x,y)(s=1,…,8),图 5 展示了多

交叉梯度方向图像的计算实例. 
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Fig.5  Illustration of the computation of multiple cross-gradient orientation images 
图 5  多交叉梯度方向图像的计算实例 

1.2   多拉普拉斯方向图像分解 

拉普拉斯算子是二阶微分算子,具有各向同性和位移不变性,从而满足不同走向图像边缘的锐化要求. 
对于连续图像 F(x,y),其拉普拉斯算子为 

 
2 2

2
2 2
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∂ ∂
 (12) 

对于数字图像 F(x,y),其拉普拉斯算子为 

 2 2 2( , ) ( , )x yF F x y F x yΔ Δ∇ = +  (13) 

其中, 

 2 ( , ) [ ( , )] ( 1, ) ( 1, ) 2 ( , )x x xF x y F x y F x y F x y F x yΔ Δ Δ= = + + − −  (14) 

同理, 

 2 ( , ) ( , 1) ( , 1) 2 ( , )y F x y F x y F x y F x yΔ = + + − −  (15) 

公式(13)中的二维拉普拉斯算子实现可由两个分量相加得到: 
 ∇2F=[F(x+1,y)+F(x−1,y)+F(x,y+1)+F(x,y−1)]−4F(x,y) (16) 

公式(16)给出了以 90°旋转的各向同性的结果.对角线方向也可以加入到离散拉普拉斯变换的定义中,由于

每个对角线方向上的项还包含一个−2f(x,y),所以总共减去 8f(x,y).以图 3 中半径为 1 的图像模板为例,中心像素

fc 的两个拉普拉斯操作可以计算如下: 
 ∇2F=(f2+f4+f5+f7−4fc) (17) 
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通常假定图像中相邻像素的强度值比较接近,为了平滑变化过大的像素差值,引入拉普拉斯方向操作,具体

定义如下: 
 β1(x,y)=arctan[(f2+f4+f5+f7−4fc)/4] (19) 
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拉普拉斯方向操作如图 6 所示,其中,图 6(a)、图 6(b)分别对应公式(19)、公式(20).针对图像 F(x,y)的任意

一个像素,首先根据公式(19)、公式(20)分别计算它的 2 个拉普拉斯方向βt(x,y)(t=1,2),最终,一副输入图像 F(x,y)
将被分解为 2 幅不同的拉普拉斯方向图像Γ t (x,y)(t=1,2).图 7 展示了两个拉普拉斯方向图像的计算实例.对于一

幅输入图像 F(x,y),通过执行交叉梯度方向和拉普拉斯方向操作,分别得到 8 幅交叉梯度方向图像和 2 幅拉普拉

斯方向图像.在方向值的计算中,通过反正切函数来平滑变化过快的像素强度差,输入图像 F(x,y)中的像素值取

值范围在[0,255],经过分解后的方向子图像的每个像素值的取值被限制在(−π/2,π/2).多交叉梯度方向和多拉普

拉斯方向的计算,从多个角度加强了图像的边缘信息和细节信息. 

 

 

 

Fig.6  Laplacian orientation operator 
图 6  拉普拉斯方向操作 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Illustration of the computation of multiple Laplacian orientation images. 
图 7  拉普拉斯方向图像的计算实例 

2   欧拉图像分解 

对于给定的输入图像 F∈ℜM×N,根据第 1.1节和第 1.2节可以计算相应的交叉梯度方向图像Φs(x,y)(s=1,…,8)
和拉普拉斯方向图像Γt(x,y)(t=1,2).为方便起见,统一用 O∈ℜM×N 表示两类方向图像,用 bj,bk 分别表示图像 Oj,Ok

对应的列向量,则对图像 Oj,Ok 间的相关性计算可用如下鲁棒的余弦函数计算[31]: 

 
1

( , ) {1 cos( )}
p

q q
j k j k

q
d b b b b

=

= − −∑  (21) 

这里,p=M×N, ( )q
jb 表示 bj 的第 q 维.文献[33]显示:公式(21)等价于 Andrews 的 M-估计,是一种更鲁棒的图像相关 

性度量方式.基于公式(21)进行如下推导: 

f1 f3

f6 f8

f4 f5

f2

f7
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f5

(a) (b)

fc f4

f3f1

f6 f8f7
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2( , ) arctan[( ) ], 1,2t tx y F tβ = ∇ =

( / 2, / 2) , 1,2t M N M N tΓ ℜ × ×∈ ∈ −π π =

{ } M N
mF T ℜ ×= ∈
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 (22) 

这里设: 

 
(1) (2) ( )1 1e ,e ,...,e e

2 2

p
j j j j

T
ib ib ib ib

jz ⎡ ⎤= =⎢ ⎥⎣ ⎦
 (23) 

故,公式(22)可重新写为 

 2( , ) || ||j k j k Fd b b z z= −  (24) 

公式(24)显示,把方向图像之间的余弦相关距离转变成了希尔伯特空间的欧式距离.很明显,对于一幅图像,
可以通过公式(23)进行重新表示.由于公式(21)的鲁棒性,公式(23)实际上是一种新的鲁棒的表示方法.这里,公
式(23)可以变换为 

 1 1e (cos sin )
2 2

jib
j j jz b i b= = +  (25) 

根据公式(25),一幅图像被分解成一幅实部图像和一幅虚部图像,此分解被称为欧拉分解,分解结果如下: 

 

1( ) cos( )
2
1( ) sin( )
2

j

j

real
j j

imag
j j

real z b

imag z b

ξ

ξ

= =

= =
 (26) 

这里, ( ( )0,1/ 2 , 1/ 2,1/ 2
j j

p preal imagξ ξ⎤∈ ∈ −⎦ ,实部图像对应余弦函数,虚部图像对应正弦函数. 

第 1 节的多方向操作通常捕获了更多的图像边缘信息,方向图像实际是高频图像.方向图像的计算把每个

像素对应的方向值限定在一个更小的区间(−π/2,π/2)中.图 8 展示了在该区间中,实部和虚部函数对方向值的 

影响.给定方向图像中的一个方向值 ( ) ( ),
j j

q qb b 是一个有符号值,用 ( )| |
j

qb 表示方向值的幅度值,正负值分别表示方 

向值的正向和负向.在图 8 中,虚部函数的变化趋势近似于直线函数,因此在区间(−π/2,π/2)中,对于不同的方向

值,虚部函数实际上起到了保持的作用.也就是说,虚部函数保留了方向值的方向性(正负方向保持不变),零值左

右的方向值完全保持不变(包括幅度值和方向).随着方向值变大(向π/2 趋近)或变小(向−π/2 趋近),虚部函数起

到了抑制过快变化的作用.因此可以认为:虚部函数一方面保留了方向图像的主要信息,另一方面又起到了对方

向图像的平滑作用.由于方向图像是高频图像,因此虚部图像是一种具有一定平滑程度的高频图像.针对实部函

数,从图 8 可以看出:所有方向值的方向性都被转为正向,零值左右方向值的幅度值被实部函数放大;随着方向值

变大(向π/2 趋近)或变小(向−π/2 趋近),实部函数压低了方向值的幅度值.与虚部图像相比,实部图像中的所有值

都变为正向值,因此相比于高频的虚部图像,实部图像显然是一种低频图像.图 9 展示了一幅原始的微笑图像:多
方向分解图像、欧拉分解图像(实部图像和虚部图像),以及这些图像相应的傅里叶频谱.从图 9 可以看出:虚部图

像的频谱和方向图像的频谱近似,因此虚部图像属高频图像.而从实部图像的频谱可以明显看出,实部图像属于

低频图像.针对方向图像进行的欧拉分解,实际上综合考虑了方向图像的高频信息和低频信息,因此具有更好的

判别性. 
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Fig.8  Effect of the real part and the imaginary part 
图 8  实部和虚部的作用 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  An original smile image , the orientation images, the imaginary part images, the real part images ,  
and the corresponding Fourier spectrums of these images 

图 9  原始微笑图像、方向图像、虚部图像和实部图像,以及这些图像相应的傅里叶频谱 

3   直方图表示 

本节主要针对欧拉分解后的实部图像 Ereal 和虚部图像 Eimag 设计空间直方图编码局部图像块的统计信息, 

这里把 (0,1/ 2realE ⎤∈ ⎦ 和 ( )1/ 2,1/ 2imagE ∈ − 分开表示,主要因为两类图像的像素取值范围不一致.为了获得 

更有效的直方图表示,分别把实部和虚部图像划分成 L 个非重叠的局部图像块 Ereal=[b1,…,bj,…,bL],bj∈ℜw×w 和

Eimag=[c1,…,cj,…,cL],cj∈ℜw×w,其中,w=3,5.由于实部图像和虚部图像的直方图表示方法类似,下面仅对实部图像

的直方图表示进行详细说明. 

对于实部图像的每个局部块 bj(j=1,2,…,L),计算其相应的子直方图 1[ ,..., ,..., ]j j j j
real k rH A A A= (j=1,2,…,L),r 表

示连续的取值区间个数(例如 r=4), j
kA 通过累加第 j 个子块中落入第 k 个区间的像素个数来计算.子直方图 j
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的横坐标表示 r 个相等的连续取值区间,纵坐标表示落入每个区间中的像素个数.对于一幅实部图像,串联所有

的子直方图 j
realH 以形成一个更具判别性的直方图 1[( ) ...( ) ...(( ) )]T j T L T

real real real realH H H H= ,用 hre a l 表示 D 维 

(D=L×r)实部列向量.图 10 展示了一幅方向图像的实部直方图和实部列向量的表示过程,同理可以得到一幅方

向图像的虚部直方图和虚部列向量. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Illustration of the computation of the real histogram of an orientation image 
图 10  一幅方向图像的实部直方图计算实例 

为了综合考虑实部和虚部图像,下面着重描述实部直方图和虚部直方图的合并过程.假定有 n 个输入图像 

{Fi},在半径为 1 的局部邻域内,通过多方向分解,每个输入图像被分解成 10 个方向图像 { }s
iΟ .每个方向图像 s

iΟ ,

又被欧拉方法解成实部图像 ,
s
i realE 和虚部图像 ,

s
i imagE .对于实部图像,可以获得实部直方图 ,

s
i realH 和对应的列向

量 ,
s
i realh (如图 10 所示),同理可以获得虚部直方图 ,

s
i imagH 和对应的列向量 ,

s
i imagh .因此,可以得到两个直方图列向

量矩阵 1, ,[ ... ]s s D n
real real n realM h h ℜ ×= ∈ 和 1, ,[ ... ]s s D n

imag imag n imagM h h ℜ ×= ∈ ,每个直方图列向量通过 z-score 方法进行标

准化.分别用 ,
s
i realδ 和 ,

s
i imagδ 表示 ,

s
i realh 和 ,

s
i imagh 的标准化向量, ,

s
i realδ 的第 q 维用如下方法计算: 

 ,( ) ,( ) ,( ) ,( )
, ,( ) / , 1,..., , 1,...,real real
s q s q s q s q
i real i realh i n q Dδ μ σ= − = =  (27) 

 ,( ) ,( )
,

1

1 n
s q s q
real i real

i
h

n
μ

=

= ∑  (28) 

 ,( ) ,( ) ,( ) 2
,

1

1 ( )
n

s q s q s q
real i real real

i
h

n
σ μ

=

= −∑  (29) 

在以上计算中, ,( ) ,( )
, ,,s q s q

i real i realh δ 分别是 ,
s
i realh 和 ,

s
i realδ 的第 q 维.可以根据公式(27)~公式(29)计算 ,

s
i realδ 的所有维.同

理可以得到虚部标准化列向量的所有维.对于一幅图像 Fi,让 ,
s
i realδ (i=1,…,n;s=1,…,10)表示其所对应的实部直方

图的标准化列向量, ,
s
i imagδ (i=1,…,n;s=1,…,10)表示其所对应的虚部直方图的标准化列向量.接下来,把所有的

,
s
i realδ 和 ,

s
i imagδ 串联成一个新的超级特征向量 1 10 1 10

, , , ,[( ) ...( ) ( ) ...( ) ]T T T T T P
i i real i real i imag i imagχ δ δ δ δ ℜ= ∈ (P=20×D),因此对于 

一幅输入图像,通过图像分解、直方图表示,最终得到一个更有判别性的超级特征向量. 

4   维数约简 

由于新的超级特征向量维数较高,接下来用 LDA 进行维数约简.LDA 的基本思想是:将高维的模式样本投
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影到最佳鉴别矢量空间,以达到抽取分类信息和压缩特征空间维数的效果,投影后保证模式样本在新的子空间

有最大的类间距离和最小的类内距离,即模式在该空间中有最佳的可分离性.因此,它是一种有效的特征抽取方

法.使用这种方法,能够使投影后模式样本的类间散布矩阵 Sb 最大,并且同时类内散布矩阵 Sw 最小.因此,它能够

保证投影后模式样本在新的空间中有最小的类内距离和最大的类间距离,即,模式在该空间中有最佳的可分 
离性. 

Sb 和 Sw 分别定义如下: 

 
1

( )( )
C

c c c T
b

c
S l m m m m

=

= − −∑  (30) 

 , ,
1 1

( )( )
cC l

c c T
w i c i c

c i
S m mχ χ

= =

= − −∑∑  (31) 

这里,C 代表总共的类别个数,χi,c 是第 c 类中的第 i 张脸,mc 是第 c 类中所有样本的均值脸,lc 是第 c 类中的样本

个数,m 是所有类中样本的均值.LDA 的子空间通过一系列列向量 Q 扩张而成,这里,Q 满足如下式子: 

 arg max
T

b
T

w

Q S QQ
Q S Q

=  (32) 

因此,Q 能够通过求解 1
w bS S− 的特征向量来获得,Q 映射原始的 P 维空间到一个最终的 d 维特征空间.为了避 

免 Sw 的奇异性,采用如下的正则化方法: 
 (Sw+εI)−1SbQ=QΛ (33) 
这里,ε是一个小的正则化常量(取 10−3 以下),I 是一个单位矩阵. 

对于一个超级特征向量χ,最终通过ϕ=QTχ投影到一个优化的判别空间,ϕ是χ的低维特征向量.当进行图像

分类时,基于余弦的最近邻分类方法(1-NN)被采用,具体的余弦度量方法见公式(34): 

 ( , ) 1
( )( )

T
j q

j q T T
j j q q

d
ϕ ϕ

ϕ ϕ
ϕ ϕ ϕ ϕ

= −  (34) 

这里,ϕj 和ϕq 分别表示两个不同的低维特征向量. 
本文算法的时间复杂度主要包含多方向图像分解、欧拉图像分解、直方图表示和特征分解等 4 个方面,

算法运行时间与训练样本个数 n、维数 p 等有关.多方向图像分解的时间复杂度为 O(pn),欧拉图像分解的时间

复杂度为 O(1),直方图表示的时间复杂度为 O(n),特征分解的时间复杂度为 O(p3).所以,整个算法的时间复杂度

为 O(pn+n+p3). 

5   实验结果与分析 

本节将在 3 个公开的人脸数据库 AR[32],Extended Yale B[33]和 CMU PIE[34]上评估 FRID 算法的效果,并与时

新的算法进行比较.图 11 展示了 AR 数据库的图像样例.图 12 展示了 Extended Yale B 数据库的图像样例.图 13
展示了 CMU PIE 数据库的图像样例.在下面的实验中,将设置相关方法的参数.针对提出的 FRID 方法,主要包括

维数约简阶段的正则化参数ε、多方向计算中的邻居半径 R、直方图表示中图像分块尺寸 w 和连续的取值区间

个数 r.在实验中:ε=0.001;不同的数据库中,R,w 和 r 取值不尽相同. 
• 在 AR 中参数设置为 R=1,w=3 和 r=3; 
• 在 Yale B 参数设置为 R=2,w=3 和 r=3; 
• 在 PIE 中参数设置为 R=2,w=3 和 r=3. 
此外,所比较的算法的优化参数设置如下: 
• 对于 LBP 特征,在 Extended Yale B 和 PIE 上图像块设置为 8×8,在 AR 上图像块设置为 16×15,每块对

应一个 59 维的直方图; 
• 对于 TPLBP 特征,r1=2,S=8 和ω=5; 
• 对于 LTP 和 LTP/DT 特征,编码的极值设置为 0.02,DT 距离的参数α设置为 1,截断 DT 距离的极值设置
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为 6,在 AR 上的图像块设置为 16×15,其他数据库的图像块设置为 8×8; 
• 对于 ID-LARK 和 LARK,在 Yale B 上的局部窗体尺寸设置为 3×3,其他数据库的设置为 7×7; 
• 对于比较的 Gabor 特征,每张脸使用 40 个 Gabor 滤波器,包括 5 个尺度和 8 个方向,关于下采样因子在

PIE 中设置为 4,其他数据库中设置为 8; 
• 对于 IDLS 特征,岭回归的正则化参数δ=0.01,下采样因子λ=2,邻居半径取 2,宏像素尺寸设置为 3. 

 

Fig.11  Face images of the same subject taken from the AR database 
图 11  来自于 AR 的同一个人的多张图像 

 

Fig.12  Partial face images of the same subject taken from the Extended Yale B database 
图 12  来自于 Extended Yale B 的同一个人的多张图像 

 

Fig.13  Sample images of a person under different illuminations and five poses in the CMU PIE database 
图 13  来自于 CMU PIE 的同一个人的多张图像 

5.1   AR人脸数据库 

AR 人脸库包括 4 000 多张正面人脸图像,包括 126 个人(70 个男性、56 个女性).每人有 26 张图像,被分作

两部分:第 1 部分每个人有 13 张图像,从 1~13 进行编号,其中包括不同的人脸表情(1~4)、光照变化(5~7)以及在

不同光照条件下的不同遮挡(8~13);第 2 部分与第 1 部分类似.120 个人(65 个男性、55 个女性)的 14 张图像(每
部分的 1~7)用在本实验中,每张图像的人脸部分被裁剪成 100×90.在本实验中,第 1 部分的 7 张人脸图像(1~7)
被用作训练,第 2 部分的 7 张人脸图像(1~7)被用作测试.然后,PCA,LDA,LARK,ID-LARK,LBP+Chi2,LTP+Chi2, 
LTP/DT,TPLBP+Chi2,Gabor+LDA,IDLS-Distance,IDLS 与本文提出的 FRID 分别被用来进行特征提取.在 LDA
的 PCA 阶段,主成分的个数被设置为 200.NN 分类器被用来分类,所有方法的识别结果被列举在表 1 中. 

Table 1  Recognition rates of different methods on the ar database 
表 1  在 AR 人脸库中不同识别方法的识别率 

Methods Recognition rate (%) 
PCA 60.7 
LDA 78.1 

LARK 82.5 
ID-LARK 91.9 
LBP+Chi2 91.3 
LTP+Chi2 90.9 
LTP/DT 89.5 

TPLBP+Chi2 91.6 
Gabor+LDA 91.4 

IDLS-Distance 93.5 
IDLS 97.4 
FRID 99.98 
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从表 1 可以看出:PCA,LDA 和 LARK 的性能并不令人满意,说明这些方法在不同表情和光照变化下的人脸

识别并不鲁棒.相比较来说,Gabor 特征、ID-LARK、LBP、TPLBP、LTP 和 IDLS 表现的更鲁棒,且获得了更好

的结果.值得注意的是:IDLS 获得了很好的结果,这主要归因于 IDLS 通过图像分解的方法获得了更多的图像局

部结构信息.然而在本实验中,IDLS 仍然弱于 FRID,主要原因有 3 点: 
• FRID 通过多方向进行图像分解,从而从多角度获得了更丰富的局部结构信息; 
• 通过引入一种鲁棒的余弦相关度量方法,进而推导出一种新的图像分解方法,该分解方法实际上综合

考虑了方向图像的高频信息和低频信息; 
• 通过对高频图像和低频图像分别采用稠密的局部直方图表示,最终得到一种更有判别性的直方图表

示方法. 

5.2   Extended Yale B数据库 

Extended Yale B 人脸库包含 2 414 张正面人脸图像,包括 38 个人,每个人有大约 64 张图像,这些图像是在

不同光照条件下采集的.尽管图像的姿态变化不大,但极度的光照条件对大多数人脸识别方法来说仍然是一个

不小的挑战.所有标记为 P00 的前脸图像被应用在本实验中,每张图像的分辨率被调整为 96×84.本实验为每个

人随机选择 K 个图像作为训练集,剩下的图像作为测试集.这里,K 分别取 4,8,12,16,20,24.对于 K 的每种选择,分
别随机生成 10 种不同的训练集进行实验,所有方法的平均识别率和标准差被展示在表 2 中. 

Table 2  Average recognition rates (percent) and std of different methods on the Extended Yale B database 
表 2  在 Extended Yale B 人脸库中不同识别方法的平均识别率和标准差 

Methods 4 8 12 16 20 24 
PCA 41.6±5.77 59.7±6.26 65.5±7.11 70.6±2.86 75.2±3.09 78.2±4.92 
LDA 57.3±11.8 77.5±7.91 86.7±4.10 91.1±2.86 92.3±3.21 94.1±3.38 

LARK 84.5±5.30 90.6±2.20 92.2±2.83 92.6±3.20 93.7±3.06 94.9±2.35 
ID-LARK 86.8±4.73 91.3±3.43 96.4±1.63 96.9±0.88 97.7±0.54 97.9±0.47 
LBP+Chi2 84.2±8.59 93.2±1.68 95.3±1.71 96.3±1.02 96.6±0.91 96.7±1.26 
LTP+Chi2 62.1±8.79 76.7±5.08 81.9±3.76 84.5±3.75 85.3±2.52 87.1±3.52 
LTP/DT 64.3±10.8 80.8±5.08 86.6±3.73 89.6±3.55 91.1±2.14 92.3±2.61 

TPLBP+Chi2 50.3±11.7 66.3±5.67 71.8±5.42 75.4±2.81 76.5±3.36 78.9±5.14 
Gabor+LDA 60.3±3.94 78.2±3.98 85.2±3.10 91.2±3.48 93.3±2.83 94.3±1.65 

IDLS-Distance 74.9±7.49 84.4±4.16 91.3±2.10 93.5±2.01 93.9±1.69 95.1±1.65 
IDLS 95.8±1.73 96.9±0.72 97.9±0.50 98.0±0.66 98.0±0.75 98.2±0.84 
FRID 99.52±0.21 99.74±0.04 99.75±0.04 99.76±0.04 99.80±0.05 99.82±0.06 

从表 2 可以看出:PCA 和 TPLBP 的识别率相对较低;虽然 LTP/DT,LTP+Chi2,LDA,Gabor+FLDA,LARK 和

IDLS-Distance 的识别率有些提高,但仍不令人满意.ID-LARK,LBP+Chi2 和 IDLS 获得了比以上方法更好的结

果.值得注意的是:IDLS 获得了很好的结果,特别当训练样本很少时,IDLS 也获得了很好的结果.IDLS 通过图像

分解获得图像更多的局部结构信息,从而获得了更好的结果.然而在本实验中,IDLS 仍然弱于 FRID,FRID 在表 2
的识别结果有两个明显特点:第一,FRID 优于所有的方法,这表明 FRID 在光照变化上表现的更鲁棒;第二,FRID
在不同大小的训练样本下几乎都获得了将近 100%的识别率,并且每种情况下的标准差都小于 0.3,这表明 FRID
方法表现的更稳定. 

5.3   CMU PIE数据库 

CMU PIE 人脸数据库包含 41 368 张人脸图像,包括 68 个人,每个人的图像有 13 种不同的姿态、43 种不同

的光照条件和 4 种不同的表情.本实验选择 PIE 数据库的子集[35],该子集中每人包含 50 张人脸图像,这 50 张图

像分属 5 种不同的姿态,每种姿态包含 10 张图像.所有图像的分辨率被设置为 64×64. 
本实验为每个人随机选择 K 个图像作为训练集,剩下的图像作为测试集.这里,K 分别取 5,10,15,20,25.对于

K 的每种选择,分别随机生成 10 种不同的训练集进行实验,所有方法的平均识别率和标准差被展示在表 3 中. 
从表 3 可以看出,FRID 获得了最好的识别效果.值得注意的是:当训练样本为 5 时,FRID 获得了远高于其他

方法的识别率和更低的标准差;尽管随着训练样本的增多,Gabor,LTP,ID-LARK 和 IDLS 也获得了较好的结果,
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但 FRID 仍然获得了近乎完美的结果.和 Extended Yale B 实验中的表现类似,FRID 表现的更稳定.这充分说明了

FRID 特征的鲁棒性. 

Table 3  Average recognition rates(percent) and std of different methods on the CMU-PIE database 
表 3  在 CMU PIE 人脸库中不同识别方法的平均识别率和标准差 

Methods 5 10 15 20 25 
PCA 35.9±3.73 53.2±4.83 61.1±7.84 69.2±7.05 78.4±4.67 
LDA 59.3±6.56 80.9±4.93 86.7±3.33 89.4±3.26 90.2±2.76 

LARK 59.5±6.76 74.6±7.32 82.1±4.63 87.7±5.27 88.5±3.16 
ID-LARK 66.9±8.24 89.1±3.67 93.0±2.42 95.4±2.37 96.5±2.00 
LBP+Chi2 72.8±4.85 84.0±4.56 90.2±3.38 93.3±3.05 94.8±2.63 
LTP+Chi2 81.1±4.64 90.3±3.41 94.0±2.78 96.5±1.82 97.1±1.37 
LTP/DT 81.5±4.95 90.4±3.71 94.5±2.43 96.6±1.98 97.4±1.53 

TPLBP+Chi2 75.2±6.64 88.8±3.99 93.1±3.12 96.3±2.05 97.4±1.51 
Gabor+LDA 75.6±6.93 92.9±2.32 95.4±2.08 96.7±2.00 97.3±1.56 

IDLS-Distance 68.1±7.75 87.2±3.24 90.8±3.19 92.7±2.90 93.1±2.33 
IDLS 82.6±6.03 94.3±3.89 96.3±2.86 97.4±2.25 97.6±1.91 
FRID 96.98±0.73 99.09±0.25 99.77±0.15 99.85±0.10 99.98±0.08 

 

5.4   FRID的参数分析 

本节讨论 FRID 方法中不同参数的选择,这里重点讨论多方向计算中的邻居半径 R、直方图表示中图像分

块尺寸 w 和连续的取值区间个数 r.多方向计算中的邻居半径 R 被展示在图 2 中.不同的邻居半径,计算的方向

个数不同.当 R 取 1 时,共有 10 个方向被计算(其中 8 个交叉梯度方向,2 个拉普拉斯方向),如图 4 和图 6 所示;
当 R 取 2 时,共有 15 个方向被计算(其中 12 个交叉梯度方向,3 个拉普拉斯方向),如图 14 所示(图 14(a)~图 14(i)
是交叉梯度方向,其中,图 14(a)表示 4 个交叉梯度方向;图 14(j)~图 14(l)是拉普拉斯方向);当 R 取 3 时,共有 19
个方向被计算(其中 16 个交叉梯度方向,3 个拉普拉斯方向),如图 15 所示(图 15(a)~图 15(m)是交叉梯度方向,
其中,图 15(a)表示 4 个交叉梯度方向;图 15(n)~图 15(p)是拉普拉斯方向). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.14  Multiple orientations operator (R=2) 
图 14  多方向操作(R=2) 
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Fig.15  Multiple orientations operator (R=3) 
图 15  多方向操作(R=3) 

针对不同的邻居半径 R、不同的分块尺寸 w 和不同的连续取值区间个数 r,表 4~表 6 分别展示了 3 个数据

库上的识别率.从表 4~表 6 可以有如下观察: 
(1) 无论哪一个数据库的实验结果,在相同取值区间 r 和相同邻居半径 R 下,分块尺寸 w 为 3 的识别率都

要高于分块尺寸 w 为 5 的识别率.说明分块尺寸 w 取 3 更合适; 
(2) 当区间 r 取 3 时,在不同邻居半径下,不同分块尺寸 w 所对应的识别率分别要高于区间 r 取 2 和 4 所

对应的识别结果.说明区间 r 取 3 更合适; 
(3) 当区间 r 取 3、分块尺寸 w 取 3、邻居半径 R 取 2 时,YaleB 和 PIE 数据库都获得最好的识别率.而对

于 AR 数据库,当区间 r 取 3、分块尺寸 w 取 3、邻居半径 R 取 1 时,获得最好识别率;但当邻居半径

R 取 2 时,FRID 获得了较好的识别率. 
综上分析,针对不同人脸数据库,通常选取的最佳参数配置为:区间 r 取 3,分块尺寸 w 取 3,邻居半径 R 取 2. 
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Table 4  Recognition rates (percent) of FRID with different parameters on the AR database 

表 4  在 AR 人脸库中,不同参数下 FRID 的识别率 

Bins Block size Scale size 
R=1 (%) R=2 (%) R=3 (%) 

r=2 w=3 99.73 99.67 99.37 
w=5 99.48 99.32 99.20 

r=3 w=3 99.98 99.75 99.51 
w=5 99.59 99.60 99.38 

r=4 w=3 99.73 99.71 99.26 
w=5 99.55 99.50 99.18 

Table 5  Average recognition rates (percent) of FRID with different parameters on the Yale B database 
表 5  在 Yale B 人脸库中,不同参数下 FRID 的平均识别率 

Bins Block size Scale size 
R=1 (%) R=2 (%) R=3 (%) 

r=2 w=3 99.14 99.45 98.04 
w=5 98.71 98.88 97.40 

r=3 w=3 99.29 99.52 98.32 
w=5 98.64 98.97 97.94 

r=4 w=3 98.52 98.81 97.75 
w=5 98.11 98.16 97.33 

Table 6  Average recognition rates (percent) of FRID with different parameters on the PIE database 
表 6  在 PIE 人脸库中,不同参数下 FRID 的平均识别率 

Bins Block size Scale size 
R=1 (%) R=2 (%) R=3 (%) 

r=2 w=3 90.77 92.94 92.16 
w=5 90.17 92.55 91.91 

r=3 w=3 95.66 96.98 95.75 
w=5 92.88 93.80 93.28 

r=4 w=3 94.27 94.96 94.46 
w=5 92.05 92.87 92.06 

6   结束语 

本文提出一种基于图像分解的人脸特征表示方法(FRID),该方法首先通过多方向操作把一幅图像分解成

一系列方向子图像,这些方向子图像从多个角度刻画了图像的边缘信息和细节信息,从而获得了丰富的局部结

构信息;然后,通过非线性欧拉映射把每幅方向子图像分解成实部与虚部图像,分析得知虚部和实部图像分别对

应高频和低频信息.欧拉分解实际上综合考虑了方向图像的高频和低频信息.针对实部和虚部图像,分别划分出

多个不重叠的局部图像块,通过统计子图像块上不同数值的个数,生成相应的实部和虚部直方图,所有的实部和

虚部直方图被串联成一个更有判别性的超级特征向量;最后,通过线性判别分析方法对超级特征向量进行维数

约简,以获得每幅输入图像的低维表示.实验结果显示:该方法在多个人脸数据库上获得了优于时新算法的识别

结果,并且表现得更加稳定. 

致谢  在此向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是武汉大学软件工程国家重点实验室丁立新教授、余
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