
　　收稿日期： ２０１１唱０５唱０９； 修回日期： ２０１１唱０６唱１５　　基金项目： 国家“８６３”计划资助项目（２００６ＡＡ１２Ａ１０４）
作者简介： 高志升（１９７７唱），男，四川达州人，副教授，博士研究生，主要研究方向为图像处理、计算机视觉（ｘｉｈｕａ＿ｇｚｓ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ）．
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摘　要： 针对非受控环境下人脸图像的采集易受光照、姿态、表情、遮挡的影响且成像质量低等为人脸确认带来
很大困难这一问题，提出了采用旋转不变局部相位量化（ＲＩＬＰＱ）特征算子结合学习度量距离的方法进行人脸确
认。 首先利用 ＲＩＬＰＱ特征算子对待确认的两幅图像分别提取 ＲＩＬＰＱ 编码图像；然后分块获得空间区域 ＲＩＬＰＱ
直方图序列并进行 ＰＣＡ 降维，并将降维后的 ＲＩＬＰＱ直方图序列作为人脸图像的特征描述子，计算两幅人脸图像
描述特征的统计 Ｆｉｓｈｅｒ加权距离；最后采用 ＳＶＭ 进行人脸确认。 在 ＬＦＷ 人脸库上的实验表明该方法在同类算
法中具有最好的性能。
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0　引言
人脸确认是在一对人脸图像上的一个二值化问题，即针对

给定的两个人脸图像计算其相似度，然后符号化，如果结果为
１，表示两幅图像来自同一个人；结果为 ０则表示两幅图像来自
于不同的人。 人脸确认技术在监控布控、门禁、考勤、电脑开机
及身份认证等方面得到了越来越广泛的应用。 与其他身份确
认技术相比，人脸确认技术具有使用方便、数据容易获取、不易
仿冒等特点受到了广泛而深入的研究［１ ～４］ 。 人脸确认主要包
括人脸特征描述和特征匹配两个阶段，对于人脸特征描述主要
有全局特征和局部特征描述方法。 局部特征相对于全局特征
对旋转、平移、光照和方向具有不变性等特点，因此具有较高的
稳定性和识别率，是近年来用于人脸确认的主流方法。

ＬＢＰ（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ）由 Ｏｊａｌａ等人［５，６］提出，是一种有
效的纹理描述算子。 ＬＢＰ算子对图像 fc 每个像素的 ８ 邻域采
样，每个采样点 fp 与圆心点 fc 的灰度梯度表示为一个向量。
对这个向量每个分量二值化后得到一个 ８位二进制数，转换为
１０进制，即 ＬＢＰ值是 ０ ～２５５之间的一个整数。 ＬＢＰ用于人脸

确认与识别的主要步骤：首先将人脸图像划分为多个不相交的
小区域，然后连接每个区域的 ＬＢＰ直方图序列作为人脸图像
的特征描述［３，７，８］ 。

ＳＩＦＴ（ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） ［９］是由 Ｌｏｗｅ 提出的
一种提取局部特征点的算法。 ＳＩＦＴ 特征对图像的旋转、尺度
缩放、亮度变化等保持不变性，对视角变化 、放射变换、噪声也
具有一定的稳定性。 因此，其成为当前最重要的一种特征点描
述子，广泛应用于图像配准、目标识别等领域。 ＳＩＦＴ用于人脸
确认需要首先准确定位人脸特征点［１０］ 。

ＨＯＧ（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ）是由 Ｄａｌａｌ等人［１１］提

出的一种图像描述算子，其主要思想是利用小块上的梯度方向
直方图来描述图像。 ＨＯＧ特征对局部区域较小的平移和旋转
运动具有一定的不变性。 研究表明 ＨＯＧ是一种非常好的人体
特征描述算子，广泛应用于人体检测中，同时 ＨＯＧ也可以用于
人脸识别等领域［４，１２］ 。

本文采用旋转不变的局部相位量化（ＲＩＬＰＱ）［１３］描述算子

抽取人脸特征。 由于采用 ＲＩＬＰＱ抽取的人脸图像特征向量维
数高，不利于快速匹配分类和存储，因此本文对 ＲＩＬＰＱ特征向
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量采用 ＰＣＡ降维处理，然后将降维后的特征向量用于人脸确
认。 本文首先对两幅图像的特征向量进行归一化后，求其统计
Ｆｉｓｈｅｒ加权距离，最后将结果输入 ＳＶＭ完成人脸确认，ＳＶＭ 输
出为 １表示两幅图像来自同一对象，否则为两张不同人脸的图
像。 算法流程如图 １所示。

1　RILPQ 特征提取算法
旋转不变的局部相位量化特征是由 Ｏｊａｎｓｉｖｕ于 ２００８年提

出的一种纹理描述算子。 ＲＩＬＰＱ特征具有旋转和模糊不变性。

1畅1　模糊不变 LPQ 特征
在文献［１４］中详细介绍了 ＬＰＱ特征的相关框架。 ＬＰＱ特

征具有模糊不变性，是一个处理空间模糊图像纹理的特征描述
算子。 图像的空间模糊可以表示为源图像的强度和一个点扩
散函数的卷积。 它们的傅里叶变换可以表示为一个乘积：

G（u） ＝F（u）· H（u） （１）

其中：G（u）、F（u）和 H（u）分别表示模糊图像、源图像和点扩
散函数的离散傅里叶变换，u 是二维的坐标向量［u，v］ Ｔ。 根据
傅里叶变换的性质，它们的相位关系可以表示为∠G ＝∠F ＋
∠H。 当点扩散函数 H（u）是中心对称的时候，H总是实数，也
就是说∠H只有 ０和π两种取值。 当 H（u）≥０ 时∠H ＝０，反
之∠H ＝π。 规则的点扩散函数 H的形状近似一个高斯函数或
一个辛克函数，这保证了至少在低频上 H（u）≥０，∠G ＝∠F，
这使得相位特征具有一定的模糊不变性。

ＬＰＱ特征计算图 f（x）上的每一个像素点 x ＝［x１ ，x２ ］ Ｔ 的
邻域 Nx 的相位。 局部光谱 F（u，x）使用离散的短时傅里叶变
换（ＳＴＦＴ）计算得到，定义为

F（u，x） ＝∑
y
f（y）wr（y －x）ｅ －j２uＴy （２）

其中：u表示频率，wr 是一个定义邻域 Nx 的窗口函数，大小为

NR ×NR。 ＬＰＱ分别在四个频率上 u１ ＝［a，０］ Ｔ，u２ ＝［０，a］ Ｔ，u３

＝［a，a］ Ｔ，u４ ＝［a， －a］ Ｔ 计算傅里叶系数，其中 a是一个足够
小的使 H（ui）≥０ 的数。 这样每一个像素点可以表示为一个
向量。

F（ x） ＝［Ｒｅ｛F（u１ ，x）｝，Ｉｍ｛F（u１ ，x）｝，⋯，

　Ｒｅ｛F（u４ ，x）｝，Ｉｍ｛F（u４ ，x）｝］ （３）

通过一个简单的分级量化方法进行量化：

qj ＝
１

０
　
ｉｆ　f j≥０

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （４）

其中：fj 表示 F（x）的第 j个分量。 量化后，F（x）变为一个 ８ 位

二进制数的向量，对每一个分量赋予权系数 ２ i，通过下式计算
出该点对应的 ＬＰＱ值，它是一个 ０ ～２５５之间的整数：

fＬＰＱ（ x） ＝∑
７

i ＝０
qj２ j （５）

1畅2　旋转不变 RILPQ 特征
为了进一步提高 ＬＰＱ的性能，Ｏｊａｎｓｉｖｕ等人在文献［１３］提

出了具有旋转不变性的 ＬＰＱ 算子（ＲＩＬＰＱ）。 ＲＩＬＰＱ首先对图

像的每一个像素点计算典型方向，然后将每个局部邻域旋转到
典型方向计算 ＬＰＱ特征。 这使得 ＲＩＬＰＱ具有旋转不变性。

Rθ 表示 θ角对应的二维旋转矩阵。 令 f（x′） ＝f（Rθ
－１x）表

示旋转 θ角度后的图像。 根据傅里叶的性质，f（x）′的傅里叶变
换可以由 f（x）的傅里叶变换通过 Rθ 旋转得到，即 F（u′） ＝

F（Rθ
－１u）。 同样的原理应用于像素点的邻域 Nx，则它们的坐

标位置变换到 x′＝Rθx。 ＲＩＬＰＱ利用这一性质，在频率为 vi ＝
r［ｃｏｓ（φi）ｓｉｎ（φi）］

Ｔ，半径为 r的圆上根据式（２）计算傅里叶系
数，其中φi ＝２πi／M表示对应的角度。 同时式（２）中的窗口函
数采用如下定义的高斯圆代替。

wG（ x） ＝ １
２πσ２ ｅｘｐ（ －xＴx

２σ２ ） （６）

变换处理后得到的结果为向量 V（ x） ＝［F（ v０ ，x），⋯，F
（vM －１，x）］，对于旋转变换 Rθ，其坐标变换到 x′，同时对应一个
θ角的环形位移。 为了保持模糊不变性，ＲＩＬＰＱ 仅仅使用 V
（x）虚部的符号量化计算典型方向，即 C（ x） ＝ｓｇｎ（ Ｉｍ （ V
（x）））。 于是典型方向可以通过量化系数的一个复数矩得到：

b（x） ＝∑
M －１

i ＝０
ciｅ jφi （７）

其中：ci 是向量 C（x）的第 i 个分量。 这样图像中每一个像素
点的典型方向定义为

ξ（ x） ＝∠b（ x） ＝a ｔａｎ Ｉｍ（b（x））
Ｒｅ（ b（ x）） （８）

对于旋转图像 f ′的邻域 Nx 的典型方向为ξ（x′）≈ξ（Rθ
－１

x） ＋θ，其中ξ（y）是 f 中 Ny 的典型方向。 接下来采用与 ＬＰＱ
类似的方法提取 ＲＩＬＰＱ二进制描述子，只是计算前将每一个
局部邻域旋转到典型方向，这可以通过下边定义的方向短时傅
里叶变换得到。

Fξ（u，x） ＝∑
y
f（ y）wR（R －１

ξ（ x） （ y －x））ｅ －j２πuＴR －１
ξ（x）

y （９）

同理旋转 θ的图像 f ′变为
Fξ（u，x）′＝∑

y
f（y）′wR（R －１

ξ（x）′（ y －x））ｅ －j２πuＴR －１
ξ（x）′

y ＝

∑
t
f（ t）wR（R －１

ξ（R －１θ x） （ t －R －１
θ x）ｅ －j２πuＴR －１

ξ（R －１
θ x）

t ＝

Fξ（u，R －１
θ x） （１０）

通过式（１０）可以看到，图像 f的旋转仅仅重新定位了系数
Fξ（u，x），这不会影响后续处理中直方图的构造，所以结合
ＬＰＱ的特征，ＲＩＬＰＱ同时具有模糊和旋转不变性。

2　学习度量距离算法
首先通过 ＲＩＬＰＱ计算出待验证的两幅人脸图像的 ＲＩＬＰＱ

编码图，然后将 ＲＩＬＰＱ 分成 ７ ×７ 的块分别统计 ＲＩＬＰＱ 直方
图，连接 ４９块的 ＲＩＬＰＱ直方图为一个直方图序列作为整个人
脸的描述特征。 然后使用下述的学习度量算法计算两幅图像
的距离。

2畅1　PCA降维
ＲＩＬＰＱ直方图序列的缺点是特征分布稀疏、维数太高，这

一方面影响识别性能，另一方面不利于特征的保存且匹配分类
的计算开销大。 假定每块 ＲＩＬＰＱ特征向量的长度是２５６，则 ４９
块区域构成的 ＲＩＬＰＱ直方图序列的长度就是 １２ ５４４，对其进
行 ＰＣＡ降维的方法是：首先随机选取一部分人脸图像组成训
练集，通过 ＰＣＡ变换得到 ＰＣＡ 坐标系 B，则 ＰＣＡ 降维后的特
征表示为 ＳＲＩＬＰＱ＝ＲＩＬＰＱＴ· B。 实验发现训练集的选取对最

·３５３·第 １ 期 高志升，等：基于旋转不变局部相位量化特征的人脸确认算法研究 　　　



后的确认精度影响不大。 本文中降维后的特征向量长度为
４９４，仅为原来长度的 ３畅９％。

2畅2　统计 Fisher判别距离
对降维后的特征，本文采用统计 Ｆｉｓｈｅｒ距离计算两幅人脸

图像特征的距离。 公式为

∑
i

fi ×（L２ －ｎｏｒｍ（h１ i ／si） －

L２ －ｎｏｒｍ（h２ i ／si））２
（１１）

其中：hji（ j ＝１，２；i ＝１，⋯，M）表示第 j幅人脸图像的特征向量
的第 i个分量；M 表示特征向量的长度；Si 表示第 i 个特征分
量的方差，表示为

Si ＝
１
n ∑

n

j ＝１
（hj －珔h）２　

珔h ＝１
n ∑

n

i ＝１
hi （１２）

Ｌ２唱ｎｏｒｍ（c）是标准化函数，定义为

c ＝ c
‖c‖２

２ ＋ε２
（１３）

其中：ε是极小的数。 fi 表示第 i 个特征向量的 Ｆｉｓｈｅｒ 判别加
权系数，定义为

f ＝
（mI －mO）

２

S２I ＋S２O
（１４）

其中：mI 表示类内均值；mO 表示类间均值；S２
I 表示类内方差；

S２
O 表示类间方差。

3　实验与分析
为了验证算法的性能，本文在 ｌａｂｅｌｅｄ ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ

（ＬＦＷ）［１５］库上进行了人脸确认测试实验。 ＬＦＷ 数据集包括
１３ ２３３ 幅标记了人身份的人脸图像。 总共有 ５ ７４９ 个不同的
人出现在这些图像中。 其中 １ ６８０ 个人有两个或多个图像。
这些图像是 ２００２—２００３年的 Ｙａｈｏｏ！ 新闻中图像检测得到的，
它们在姿态、表情、光照等方面上具有很大的差异，如图 ２ 所
示。 在 ＬＦＷ中提供了三个版本的测试库，即 ｏｒｉｇｉｎａｌ、ｆｕｎｎｅｌｅｄ
和 ａｌｉｇｎｅｄ。 其中， ｆｕｎｎｅｌｅｄ 采用人脸特征点算法获得两眼位
置，然后按照双眼对齐，ａｌｉｇｎｅｄ则采用性能更好的商业软件进
行对齐。 本文采用 ａｌｉｇｎｅｄ作为人脸确认测试库。

数据集被划分为完全独立的 １０ 个部分（文件夹），可以用
于交叉验证实验，每部分包含 ５２７ ～６０９个不同的人以及１ ０１６ ～
１ ７８３个人脸。 每一个部分在所有可能的配对中，提供一个 ３００
同一人和 ３００个不同人的人脸图像对，如图 ２中（ｂ）（ｃ）所示。
仅仅使用这些人脸图像对用于训练被指定为 ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ 模式。
在这样的情况下，配对图像中人的身份标示信息不能被使用。
Ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ模式是指在训练时可以应用数据中的所有信息，包
括图像中人的身份信息。 这允许直接使用标签，或者在每个部
分中明白地产生一个更大数量的人脸图像对（例如每个部分成

千上万个配对）。 每一个轮次，一个部分中严格设定的 ６００个人
脸对用于评估测量，另外 ９ 个部分用于分类学习和训练。 在本
文中严格采用 ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ模式进行实验。

ＬＦＷ是一个研究非受控环境下采集的人脸图像识别的人
脸库，近两年来在该库上作了大量的研究，取得了很多成果，详
细信息参见文献［１６］。 由于不同文献采用的方案都有较大差
异，本文实验主要分析对比了几种局部特征描述算子及本文算
法的性能，如表 １和图 ３所示。 可以看出，除去 ＨＯＧ局部特征
描述算子性能较差外，另外的 ＬＢＰ、ＬＰＱ和 ＲＩＬＰＱ局部特征描
述算子都获得了相近的确认率，本文改进的方法比最好的局部
特征描述算子 ＲＩＬＰＱ要高 ５％左右。 与文献［１６］中提供的结
果中严格遵循 ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ模式和按照数据库提供人脸两点坐标
对齐的算法相比，本文算法达到了同类算法的最好水平。

表 １　不同算法人脸确认性能对比

方法 正确率／％

ＬＢＰ ７１ 媼．３３ ±１．２５

ＨＯＧ ６７ 媼．５７ ±１．１２

ＬＰＱ ７２ 媼．７５ ±１．２３

ＲＩＬＰＱ ７３ 媼．３５ ±１．７５

本文方法 ７８ 媼．０７ ±１．５１

4　结束语
本文应用旋转模糊不变的局部纹理描述算子提取人脸特

征，然后应用本文提出的度量学习方法计算两幅人脸图像的距
离。 该方法可以在一定程度上克服人脸图像姿态、光照、表情
和图像成像质量差的问题。 在非可控环境下采集的人脸图像
库 ＬＦＷ上，实验证明了本文方法的有效性。 进一步研究主要
集中在寻找更好的人脸特征描述手段和学习方法以克服大角

度姿态变化和部分遮挡的问题。
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表 ２　各类算法分割结果

算法名称 最优阈值 均值 时间／ｓ
一维 Ｏｔｓｕ 算法（布基） １１９ 拻２  ．１

二维 Ｏｔｓｕ 算法（布基） １２８ 拻１３０ 鞍．３ １５７ -．２３

基于 ＰＳＯ 的二维 Ｏｔｓｕ 算法（布基） １２４ 拻１２４ 鞍．２ ７  ．２２

一维 Ｏｔｓｕ 算法（气泡） ５０ �１  ．７

二维 Ｏｔｓｕ 算法（气泡） ５４ �５６ 灋．２ １４９ -．２７

基于 ＰＳＯ 的二维 Ｏｔｓｕ 算法（气泡） ５７ �５７ 灋．３ ７  ．０３

一维 Ｏｔｓｕ 算法（搅拌） ３６ �１  ．９

二维 Ｏｔｓｕ 算法（搅拌） ３４ �３４ 灋．３ １５２ -．３４

基于 ＰＳＯ 的二维 Ｏｔｓｕ 算法（搅拌） ３２ �３２ 灋．２ ７  ．０７

　　表 ２结果表明在各种因素下，一维 Ｏｔｓｕ 算法在速度上都
拥有绝对优势，但其不能满足分割精度的要求，而二维 Ｏｔｓｕ算
法的速度太慢，都在 １００ ｓ 以上，不能满足实时性的要求。 通
过粒子群寻优使二维 Ｏｔｓｕ 算法运算速度有了显著的提高，只
有传统方法的百分之五左右，速度提高了将近 ２３ 倍。 下面分
析速度提高的原因：首先，对于传统的二维 Ｏｔｓｕ算法，使用穷
尽法进行最优阈值的搜索，假如图像大小是 ２５６ ×２５６，每一次
运算所需要的计算时间为 t，那么要对最大类间方差进行 ６５
５３６（２５６ ×２５６）次计算，需要 ６５ ５３６t 才能得到最佳阈值。 然
而，采用粒子群算法后，假设初始粒子群规模是 ２０，最大迭代
次数为 １５０，则计算最优阈值的时间为 ３ ０００（２０ ×１５０） t，两者
的比例关系大约是 ４畅６％，与计算的结果误差很小，理论和实
验数据基本上相一致。

在粒子群算法寻优过程中，每一组阈值在拥有自己的位置
和速度值的前提下，还能记忆当前最优的阈值，通过 ｐｂｅｓｔ 和
ｇｂｅｓｔ来记忆，所以在每次计算过程中，并不是盲目地重复计
算，而是通过记录当前最优解来找到下一个最优解，以此来加
快运算速度。
如果迭代次数和粒子规模增加，那么运算时间就会相应延

长。 本课题在实验过程中发现，当粒子规模取 ２０、迭代次数为
１５０时效果最好。 同时，本文采用 ＬＤＷ方法使算法在开始时
搜索较大的区域，较快地定位最优解的大致位置，随着ω逐渐
　　

减小，粒子速度减慢，开始精细到局部搜索来寻求最佳阈值。
所以应用 ＰＳＯ算法进行阈值分割时选取惯性权重为 ＬＤＷ 方
法可以达到最好的实验结果。

4　结束语
本文以检测中药贴剂均匀度为背景，分析采集的在线生产

贴剂的图像特征，以加快处理速度和提高分割精度为目标，针
对实际生产中的特殊要求，提出综合应用一维 Ｏｔｓｕ算法、基于
灰度—梯度二维直方图 Ｏｔｓｕ 算法和粒子群算法相结合的方
法。 首先应用一维 Ｏｔｓｕ算法来实现速度的要求；然后通过二
维 Ｏｔｓｕ算法来判断影响贴剂均匀度的各个因素；又应用粒子
群算法来提高最大类间方差的寻优能力，并用分离因子确定阈
值分割个数。 结果表明该算法能够很好地满足该系统对实时
性、非接触性及分割精度的要求。
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