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基于复合梯度向量的人脸识别算法

王志宏 1 袁 姮 1 姜文涛 2

摘 要 提出了一种新的基于复合梯度向量 (Composite gradient vector, CGV) 描述的人脸识别算法. 该算法首先在定位后

的人脸图像中标定目标区域, 并在目标区域内划分特征子区域, 然后, 以特征子区域的边缘奇异点作为向量的起点和终点进行

正交采样得到基向量, 将目标区域内所有基向量组建向量簇, 通过对基向量的多维复合得到向量簇内所有极大梯度向量, 最后,

以极大梯度向量作为元素组建复合梯度向量并统计复合梯度向量的维度和梯度信息, 将复合梯度向量、复合梯度向量维度和

梯度进行人脸库对比, 识别出人脸身份. 该算法抓住了人脸面部特征分散性的特点, 继而对分散性特征采用具有连续性规律约

束的复合梯度向量进行描述识别. 实验结果表明, 该算法克服了特征域旋转、光照强度变化及多姿态、多表情对人脸识别的影

响, 具有速度快、识别准确、适应性强的特点.
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A Face Recognition Algorithm Based on Composite Gradient Vector

WANG Zhi-Hong1 YUAN Heng1 JIANG Wen-Tao2

Abstract A novel approach to face recognition based on the composite gradient vector (CGV) is proposed in this paper.

Firstly, by detecting the target area information in the located facial image, several image segments are made ready for

getting the base vectors with the edges of the sub-area. All the base vectors are made into vector groups. Then the great

gradient vector which is extracted from the vector groups constitutes the composite gradient vector. The dimensions

and gradient information are calculated for face recognition. Finally, recognition results are obtained by gradient and

dimension both of which are extracted from the composite gradient vector. Experiments show that the proposed approach

has overcome the feature rotating, varied pose, different facial expressions, and achieves good recognition results.
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人脸识别技术是利用计算机进行人脸图像的分

析与匹配, 具有无接触、距离适中、过程简单的技
术优点. 人脸识别应用广泛, 在罪犯身份识别、身
份跟踪、出入境身份核实及门禁系统等安全领域

具有较高的应用价值, 同时也是模式识别领域内的
经典研究课题. 早在 20 世纪 60 年代末期, 人们利
用筛选出的人脸几何特征 (双眼、鼻子及嘴巴的形
状和几何位置) 进行分类识别, 识别效果不甚理想.
80 年代末期, Kirby 等[1] 通过 K-L 变换思想的引
入, 设计了一种基于最小均方误差描述下的人脸识
别技术. 在此基础上, Turk 等[2] 提出了基于重构

权向量的特征脸识别技术, 随后, 人脸识别领域展
开了基于面部表征的子空间人脸分析法的研究热

潮. 其中比较经典的识别方法有人脸主成分分析法
(Principle component analysis, PCA)[2]、线性判别
法 (Linear discriminant analysis, LDA)[3]、独立主
成分分析法 (Independent component correlation
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algorithm, ICA)[4]、Baysian 方法[5]、基于核技术的

Kernel PCA 方法[6]、Kernel LDA 方法[7]、Variant
Faces 分类方法[8]、基于全局和局部特征集成的方

法[9] 等.
与生物界的识别系统相比, 现有人脸识别方法

的一个普遍弱点是缺乏与环境 (环境光线、姿态变
换、视点位置等因素) 同步调节的能力. 而生物的视
觉感知可以自然地与周围环境进行很好的协调, 以
适应其本身对视觉目标的最大关注度, 自动追踪目
标最有吸引力的表征信息, 然后, 将这些最有吸引力
的表征信息组合起来, 形成生物视觉效应中最明显
的特征分布约束信息, 以此作为目标识别的依据. 如
果现有的人脸识别方法具有了生物的这种 “自适应”
判别的能力 (自动调整最明显的特征约束), 将对人
脸识别效果的提高起到不可限量的作用.
本文在生物 “自适应” 特征约束识别的方向上,

提出了一种基于复合梯度向量 (Composite gradient
vector, CGV) 描述的人脸识别方法.
复合梯度向量识别算法是建立在子空间人脸分

析的整体框架之上, 利用人脸信息熵分布将人脸面
部的全局结构信息进行子区域分割与筛选, 然后, 对
特征子区域进行正交采样, 将采样向量融合成向量
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簇, 对基向量进行多维复合得到最明显的特征分布
约束信息. 该算法通过对待识别人脸表征的最明显
特征分布约束信息的提取与识别, 克服了特征域旋
转、光照强度变化及多姿态、多表情对人脸识别的

影响, 具有较高的识别速度和很好的鲁棒性能.

1 复合梯度向量算法

1.1 基本定义

定义 1. 人脸图像包含了人脸主要信息 (双眼、
脸颊、鼻子和嘴) 的区域定义为目标区域, 记为

T = M ×N (1)

其中, T 为目标区域, M 为目标区域宽度, N 为长

度. 目标区域如图 1 所示.

图 1 目标区域示例

Fig. 1 The examples of target area

定义 2. 将目标区域 T 内信息熵分布的极大值

所对应的灰度阶作为阈值进行子像素区域划分. 划
分后的子像素区域定义为分散特征子区域, 简称子
区域, 记为 C.

Ci = −ai

N∑
i=1

pi×logbpi (2)

其中, Ci 为第 i 个子区域, 1 ≤ i ≤ N ; ai 为第 i 个

子区域的灰度阶; b 值为 2, 单位为 bit; pi 为 ai 出

现的概率. 分散特征子区域如图 2 所示.

图 2 特征子区域示例

Fig. 2 The examples of sub-area

定义 3. 分散特征子区域的边缘像素点定义为
边缘奇异点, 简称奇异点, 记为 σ, 如图 2 (c) 所示.

性质: 1) 奇异点的上、下邻域或左、右邻域的
灰度值差距较大, 且差值大于该子区域灰度阶的极
大熵值, 即大于分割阈值; 2) 奇异点可分为横向奇
异点和纵向奇异点; 3) 横向奇异点的特征是该点上、
下相邻像素灰度值的差距大于阈值; 4) 纵向奇异点
的特征是该点左、右邻像素灰度值的差距大于阈值.
定义 4. 目标区域 T 中M/2 处的像素点定义

为向量簇 (详见定义 6) 初始点, 简称初始点.
定义 5. 除起点和终点, 不与第三个奇异点相交

的向量定义为基向量, 记为

xxxi,j = (0, a, a, · · · , a︸ ︷︷ ︸
i−1

) (3)

其中, i 为整数; j ≤ 3i−1; a = 0, 1 或 2; i 和 j 表示

基向量 xxxi,j 在向量簇 (详见定义 6) 中的位置是第 i

行、第 j 列.
性质: 1) 基向量 xxxi,j 的维度记为 ϕ(xxxi,j) = 1;

2) 基向量 xxxi,j 的梯度表示其长度, 记为 ψ(xxxi,j).
几点说明: 1) 基向量的起点和终点均为奇异点;

2) 若基向量 xxxi,j 的终点是基向量 xxxi+1,u (u ≤ 3i) 的
起点, 那么称 xxxi,j 为 xxxi+1,u 的前趋向量, xxxi+1,u 为

xxxi,j 的后继向量; 3) 将无前驱向量的基向量称为
向量簇的根向量, 无后继向量的基向量称为向量簇
的叶向量; 4) 除根向量外, 每个基向量有且仅有一
个前驱向量; 5) 每个基向量至多有三个后继向量;
6) 若有基向量既不是根向量也不是叶向量, 且处于
向量簇的第 i 行, 那么该向量的前趋向量处于向量
簇的第 i − 1 行, 其后继向量处于向量簇的第 i + 1
行.
定义 6. 基向量及基向量间相互关系的集合定

义为向量簇, 记为

V ecRel{V ec,Rel} (4)

其中, V ec 是基向量的集合; Rel 是基向量间相互关

系的集合.
性质: 设 V ec 中基向量的数量为 n (2 ≤ n),

1) 在V ec 中存在唯一的称为根向量的基向量 xxx1,1,
它无前驱向量, 其起点为初始点, 且处于向量簇的
第 1 行、第 1 列; 2) 假若根向量 xxx1,1 的后继向

量的数量为 q (1 ≤ q ≤ 3), 则 V ec − {xxx1,1} 存在
子集合 V ec1, · · · , V ecq (V ecq 按角标由小至大排

列), 对任意的 o 6= p (1 ≤ o, p ≤ q) 有 V eco ∩
V ecp = Φ(Φ 为空集); 3) 对应于 V ec − {xxx1,1},
Rel − {〈xxx1,1,xxx2,1〉, · · · , 〈xxx1,1,xxx2,q〉} 亦存在子集合
Rel1, · · · , Relq (Relq 按角标由小至大排列), 对任
意的 o 6= p (1 ≤ o, p ≤ q) 有Relo∩Relp = Φ; 4) 对
于任意 i, j (j ≤ 3i−1, 1 ≤ (3i − 1)/2 ≤ n− 1), 存在
基向量 xxxi,j 唯一地属于集合 V ecq (1 ≤ q ≤ 3), 且关
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系 〈xxx2,q,xxxi,j〉 唯一地属于集合 Relq. xxxi,j 处于向量

簇的第 i 行、第 j 列; 5) {V ecq, Relq} 是根向量 xxx1,1

的子向量簇; 6) 子向量簇满足向量簇的定义及性
质.

定义 7. 除起点和终点, 还与其他奇异点相交的
向量定义为梯度向量, 记为

XXXα,β =
α,β∑

i≥1,j≥1

Θxxxi,j = xxxi,jΘxxxi+1,kΘ · · ·Θxxxα,β (5)

其中, β ≤ 3α−1, j ≤ 3i−1, k ≤ 3i, i < α; α 和

β 表示基向量 xxxα,β 在向量簇中的位置是第 α 行、

第 β 列; 将基向量 xxxα,β 称为梯度向量 XXXα,β 的

尾向量; xxxi,j 为 xxxi+1,k 的前驱向量; 符号 Θ 表示
复合 (如有向量 (0, 1) 和 (1, 2), 则将它们复合为
(0, 1)Θ(1, 2) = (0, 1, 1, 2));

∑Θ
表示连续复合.

性质: 1) 梯度向量XXXα,β 的维度为复合成XXXα,β

的基向量的维度和, 记为

ϕ(XXXα,β) =
α,β∑

i≥1,j≥1

ϕ(xxxi,j) =

ϕ(xxxi,j) + · · ·+ ϕ(xxxα,β) (5a)

2) XXXα,β 的梯度为复合成XXXα,β 的基向量的梯度

和, 记为

ψ(XXXα,β) =
α,β∑

i≥1,j≥1

ψ(xxxi,j) =

ψ(xxxi,j) + · · ·+ ψ(xxxα,β) (5b)

定义 8. 起点为初始点、尾向量为叶向量的梯
度向量定义为极大梯度向量, 记为

XXXmax
α,β =

α,β∑
i=1,j=1

Θxxxi,j = xxx1,1Θxxx2,1Θ · · ·Θxxxα,β (6)

其中, α、β 和 Θ 的说明详见定义 7.
性质: 1) 极大梯度向量XXXmax

α,β 的尾向量 xxxα,β 是

向量簇的叶向量; 2) 向量簇中每个叶向量都对应且
仅对应一个极大梯度向量; 3) 极大梯度向量 XXXmax

α,β

的维度记为

ϕ(XXXmax
α,β )=

α,β∑
i=1,j=1

ϕ(xxxi,j)=ϕ(xxx1,1) + · · ·+ ϕ(xxxα,β)

(6a)
4) 极大梯度向量XXXmax

α,β 的梯度记为

ψ(XXXmax
α,β )=

α,β∑
i=1,j=1

ψ(xxxi,j) = ψ(xxx1,1) + · · ·+ ψ(xxxα,β)

(6b)

定义 9. 以向量簇中所有极大梯度向量为元素
的向量称为复合梯度向量, 记为

∆(XXXmax
α,β ) =




XXXmax
α1,β1

XXXmax
α2,β2

...
XXXmax

αn,βn




(7)

其中, n 为复合梯度向量的元素个数, 即为向量簇
中极大梯度向量个数; βi ≤ 3αi−1 (i = 1, · · · , n);
α1 ≤ α2 ≤ · · · ≤ αn.

性质: 1) 若有 αi = αj (1 ≤ i < j ≤ n) 则
βi < βj; 2) ∆(XXXmax

α,β ) 的维度为所有极大梯度向量
的维度之和, 记为

ϕ(∆(XXXmax
α,β )) =

αn,βn∑
i=α1,j=β1

ϕ(XXXmax
i,j ) =

ϕ(XXXmax
α1,β1

) + · · ·+ ϕ(XXXmax
αn,βn

)

(7a)

3) ∆(XXXmax
α,β ) 的梯度为所有极大梯度向量的梯

度之和, 记为

ψ(∆(XXXmax
α,β )) =

αn,βn∑
i=α1,j=β1

ψ(XXXmax
i,j ) =

ψ(XXXmax
α1,β1

) + · · ·+ ψ(XXXmax
αn,βn

)

(7b)

1.2 算法及步骤

步骤 1. 将待识别的人脸图像归一化处理, 得到
T = M ×N 目标区域. 计算各灰度阶对应像素的分
布概率.
步骤 2. 计算各灰度阶对应的信息熵值, 统计目

标区域所对应的信息熵分布并统计一维信息熵的极

值点. 以信息熵分布中取得极大值时所对应的灰度
阶作为目标区域若干子区域的分割阈值.
步骤 3. 正交采样建立目标区域内所有基向量.

1) 在目标区域 T 内, 以初始点为起点, 垂直向下搜
索奇异点, 将搜索到的第一个奇异点作为终点, 建立
第一个基向量; 2) 以第一个基向量的终点作为起点,
分别垂直向左、向下、向右搜索下一奇异点, 并将每
个方向上搜索到的第一个奇异点作为终点分别建立

第一个基向量的三个后继向量 (若沿一方向直至目
标区域 T 的边缘未发现奇异点, 则不建立该方向的
基向量); 3) 以在第 2) 步中建立的所有基向量的终
点作为起点再分别垂直向左、向下、向右、向上 (每
个奇异点只需搜索三个方向, 其起点方向忽略) 搜索
下一奇异点, 并将搜索到的第一个奇异点作为终点
分别建立基向量 (若沿一方向直至目标区域 T 的边

缘未发现奇异点, 则不建立该方向的基向量); 4) 重
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复第 3) 步, 当所有起点的各个方向均已到达目标区
域 T 的边缘都搜索不到下一奇异点, 停止搜索. 此
时, 已经采样得到目标区域内所有基向量, 转至步骤
4.
步骤 4. 将步骤 3 中采样得到的基向量组建

向量簇 V ecRel{V ec,Rel}. 1) 采样得到的第一
个基向量为向量簇的根向量, 记为 xxx1,1 = (0), 其
维度记为 ϕ(xxx1,1) = 1, 用长度表示梯度 ψ(xxx1,1);
2) 根向量 xxx1,1 的后继向量按照垂直向左、下、

右的顺序分别记为 xxx2,1, xxx2,2 和 xxx2,3; 3) 此时
V ec − {xxx1,1} 存在子集合 V ec1, V ec2, V ec3, 且相
对应的 Rel − {〈xxx1,1,xxx2,1〉, 〈xxx1,1,xxx2,2〉, 〈xxx1,1,xxx2,3〉}
亦存在子集合 Rel1, Rel2, Rel3, 基向量 xxx2,1 为

子向量簇 {V ec1, Rel1} 的根向量, xxx2,2 为子向

量簇 {V ec2, Rel2} 的根向量, xxx2,3 为子向量

簇 {V ec3, Rel3} 的根向量; 4) 对于子向量簇
{V ecq, Relq} (q = 1, 2, 3), 按第 2) 步中标记基向
量的规则, 分别以左、下、右、上的顺序标记后继向
量以及划分其子向量簇; 5) 当所有子向量簇中的根
向量均无后继向量, 转至步骤 5.

步骤 5. 在步骤 4 中得到的向量的标定、向量
维度、向量梯度和向量间前驱、后继约束关系用矩

阵表示, 分别得到以下 4 个矩阵:
1) 结构矩阵:

STRm×n =




xxx1,1

xxx2,1 xxx2,2 xxx2,3

...
...

. . .

xxxm,1 xxxm,2 · · · xxxm,p




=




(0)

(0, 0) (0, 1) (0, 2)
...

...
. . .

(0, a, · · · , a︸ ︷︷ ︸
m−2

, 0) (0, a, · · · , a︸ ︷︷ ︸
m−2

, 1) · · · (0, a, · · · , a︸ ︷︷ ︸
m−1

)




(8)
其中, n ≤ 3m−1; m×n ≤ (3m− 1)/2; 1 < p ≤ n ≤
3m−1; a = 0, 1 或 2.
说明: a) 第一行只有一个元素为基向量 xxx1,1,

它是向量簇 V ecRel{V ec,Rel} 的根向量; b) 第二
行有基向量 xxx2,1, xxx2,2 和 xxx2,3 (三者顺序不可颠倒),
均是 xxx1,1 的后继向量, 并且以三者为根向量的子向
量簇 {V ec1, Rel1}, {V ec2, Rel2}, {V ec3, Rel3} 在
向量簇中的顺序分别是垂直向左、下、右; c) 若
xxx1,1 只有两个后继向量, 则 xxx2,3 和 {V ec3, Rel3}
不存在; 若 xxx1,1 只有一个后继向量, 则 xxx2,2, xxx2,3,
{V ec2, Rel2} 和 {V ec3, Rel3} 不存在; d) 令向量
xxx1,1 = (0) 按照左、下、右的顺序分别复合向量
(0)、(1) 和 (2) 得到其后继向量为: xxx2,1 = xxx1,1Θ(0),

xxx2,2 = xxx1,1Θ(1) 和 xxx2,3 = xxx1,1Θ(2); e) 假设矩阵
第 i 行、第 j 列基向量 xxxi,j (j ≤ 3i−1) 有三个后继
向量 xxxi+1,p, xxxi+1,p+1 和 xxxi+1,p+2 (p ≤ 3i), 且三者在
向量簇中是按照垂直向下、右、上的顺序规则排列

的, 那么有 xxxi+1,p = xxxi,jΘ(0), xxxi+1,p+1 = xxxi,jΘ(1),
xxxi+1,p+2 = xxxi,jΘ(2).

2) 维度矩阵:

DIMm×n=




ϕ(xxx1,1)

ϕ(xxx2,1) ϕ(xxx2,2) ϕ(xxx2,3)
...

...
. . .

ϕ(xxxm,1) ϕ(xxxm,2) · · · ϕ(xxxm,p)




(9)
其中, n ≤ 3m−1; m×n ≤ (3m− 1)/2; 1 < p ≤ n ≤
3m−1.
说明: a) 第一行只有一个元素 ϕ(xxx1,1), 它是根

向量 xxx1,1 的维度; b) 假定结构矩阵的第 i 行、第 j

列是基向量 xxxi,j (j ≤ 3i−1), 则维度矩阵的第 i 行、

第 j 列的元素是 xxxi,j 的维度 ϕ(xxxi,j).
3) 梯度矩阵:

GRAm×n=




ψ(xxx1,1)

ψ(xxx2,1) ψ(xxx2,2) ψ(xxx2,3)
...

...
. . .

ψ(xxxm,1) ψ(xxxm,2) · · · ψ(xxxm,p)




(10)
其中, n ≤ 3m−1; m×n ≤ (3m− 1)/2; 1 < p ≤ n ≤
3m−1.
说明: a) 第一行只有一个元素 ψ(xxx1,1), 它是根

向量 xxx1,1 的梯度; b) 假定结构矩阵的第 i 行、第 j

列是基向量 xxxi,j (j ≤ 3i−1), 则梯度矩阵的第 i 行、

第 j 列的元素是 xxxi,j 的梯度 ψ(xxxi,j).
4) 约束矩阵:

RES(m−1)×n =


(xxx1,1,xxx2,1) · · · (xxx1,1,xxx2,3)
...

...
. . .

(xxxm−1,t,xxxm,1) · · · · · · (xxxm−1,p,xxxm,q)




(11)
其中, RES(m−1)×n 为m−1行 n列矩阵; n ≤ 3m−1;
m × n ≤ (3m − 1)/2; 1 ≤ t ≤ p ≤ 3m−2;
1 < q ≤ n ≤ 3m−1.

说明: a) 约束矩阵的元素是二元组, 二元组的
元是基向量; b) 有二元组 (xxxm−1,p,xxxm,q), 则 xxxm−1,p

是 xxxm,q 的前驱向量; xxxm,q 是 xxxm−1,p 的后继向量. 即
二元组中第一元是第二元的前驱向量, 第二元是第
一元的后继向量.
步骤 6. 建立向量簇中所有极大梯度向量.

1) 搜索约束矩阵, 寻找在矩阵中只充当二元组的
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第二元而未充当第一元的基向量, 即寻找叶向量
xxxα,β (xxxα,β 的意义详见定义 8); 2) 在约束矩阵中,
搜索叶向量的前驱向量; 3) 搜索前驱向量的前驱
向量, 直至搜索到的向量为向量簇的根向量 xxx1,1,
停止搜索过程; 4) 记录从叶向量到根向量的路径
xxx1,1,xxx2,1, · · · ,xxxα,β; 5) 将路径上所有基向量进行多
维复合, 得到所有的极大梯度向量 XXXmax

α,β (详见式
(6)); 6) 将结构矩阵中的数据代入第 4) 步中得到的
所有极大梯度向量定义公式中, 并将维度矩阵和梯
度矩阵中的数据代入其维度和梯度公式, 得到极大
梯度向量, 即人脸面部最明显的特征分布约束信息
及其维度和梯度信息.

步骤 7. 以向量簇所有的极大梯度向量为元素
进行融合得到人脸面部的复合梯度向量 ∆(XXXmax

α,β )
(详见式 (7)), 其维度和梯度分别为: ϕ(∆(XXXmax

α,β )) 和
ψ(∆(XXXmax

α,β )) (详见式 (7a) 和 (7b)).
步骤 8. 将步骤 7 得到的复合梯度向量与人

脸库中存储的各人脸复合梯度向量信息进行匹配,
识别出人脸身份. 1) 待识别的人脸图像经过步骤
1∼ 7 的处理, 得到复合梯度向量为 ∆(XXXmax

α,β )、维
度为 ϕ(∆(XXXmax

α,β ))、梯度为 ψ(∆(XXXmax
α,β )). 假定人脸

库中存储的人脸图像的数量为 n, 将其复合梯度向
量分别记为 ∆1, · · · ,∆n, 维度分别记为 ϕ1, · · · , ϕn,
梯度分别记为 ψ1, · · · , ψn; 2) 首先将 ∆(XXXmax

α,β ) 与
∆1, · · · ,∆n 分别进行 Euclidian 距离比较, 计算
ei = ||∆(XXXmax

α,β ) − ∆i|| (i = 1, · · · , n) 和 E =
arg(min1,2,··· ,n(ei)); 3) 当 i = I (I = 1, 2, · · · , n)
时, 存在唯一的一个 ei 对应 E 值, 则识别出该人脸
身份为第 I 个人脸身份信息; 若存在多个 ei 对应 E

值,转入第 4)步; 4)若存在m (1 < m ≤ n)个 ei 对

应E值,则计算 uj = ||ϕ(XXXmax
α,β )−ϕj||+||ψ(XXXmax

α,β )−
ψj|| (j = 1, 2, · · · ,m) 和 U = arg(min1,2,··· ,m(uj));
5) 当 j = J (J = 1, · · · ,m) 时, 存在唯一的一个 uj

对应 U 值, 则识别出该人脸身份为第 J 个人脸身份

信息; 若存在多个 uj 对应 U 值, 则人脸库中不存在
该人脸信息.

1.3 实例测试

为了验证本文算法的实用性, 在实际现场对算
法进行实例验证. 实例验证中选用不同光照、不同
拍摄角度、不同面部表情的测试人员进行身份识别,
通过基向量正交梯度采样可以看出, 基向量的标定
基本覆盖了人脸面部的关键特征区域, 抑制了非关
键信息, 从而实现生物视觉系统中对待识别目标最
明显特征分布约束信息的有效提取, 在环境变化 (光
线) 和待识别人脸处于不同条件 (远近、表情、姿态、
角度) 时, 由基向量标定出的同一目标最明显特征分
布约束信息保持了较好的稳定性, 在环境变化和目
标自身变化的条件下, 该算法显示了很好的鲁棒性.
同时由于复合梯度向量标定出的人脸最明显特征分

布约束信息的数据量较低, 使该算法具有较高的识
别速度和较强适应能力.
对待测人员的面部进行基向量标定的效果如图

3 所示. 其中, 图 3 (a) 为待识别人员的人脸图像; 图
3 (b) 为目标区域检测在待识别人脸图像中的显示效
果; 特征子区域检测的效果图如图 3 (c) 所示; 为了
明显刻画特征子区域的视觉效果, 将特征子区域进
行了滤波和细化处理, 如图 3 (d) 所示; 在子区域边
缘奇异点的基础上, 标定出区别于其他人脸特征的
最明显特征分布约束信息, 即对特征子区域进行基
向量标定, 仿真效果如图 3 (e) 所示.

2 实验与对比分析

本文基于复合梯度向量描述的人脸识别算法在

P4 3.0 G 1 GB 机器上采用 C++ 语言编程实现. 实
验采用与本文算法应用条件相适应的 ORL 人脸数
据库[10]、YALE 人脸数据库[10] 以及 CMU-PIE[11]

人脸库进行算法测试, 并与相关研究进行对比分析.

2.1 ORL与YALE人脸库测试

ORL 人脸库由剑桥大学 AT&T 实验室创建,
库中包含 40 人共 400 幅 (每人 10 幅) 不同光线环
境、不同姿态 (左倾斜、正视、仰视、低视、右倾斜)、

图 3 复合梯度向量算法示例

Fig. 3 The examples of composite gradient vector algorithm
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不同面部表情 (微笑、严肃、眼睛是否睁开) 和面部
细节遮挡 (是否戴眼镜) 的人脸图像, 每张像素大小
为 92 像素 (宽) × 112 像素 (高). YALE 人脸数据
库由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建, 库中包含
15 人共 165 幅 (每人 15 幅) 不同光线、表情和姿态
的灰度人脸图像.
实验选择ORL 和YALE 人脸库组合进行实验,

选择 ORL 人脸库 240 幅 (30 人, 每人 8 幅) 人脸图
像和 YALE 人脸库 60 幅 (10 人, 每人 6 幅) 人脸
图像进行匹配实验, 这些图像分别在不同时间、不同
光照强度、不同姿态、不同表情条件下采集得到. 其
中包括男性 26 人, 女性 14 人, 每人包括 6 或 8 幅
不同人脸图像, 每幅图像为 256 级灰度, 像素大小为
92 像素 (宽) × 112 像素 (高), 然后采用双线性插
值算法归一化至 25 像素 (宽) × 29 像素 (高) 来减
小计算量. 实验中选取的 40 人共 300 幅 (ORL 人
脸库 240 幅, YALE 人脸库 60 幅) 人脸图像用于正
识实验, 额外选取 ORL 人脸库 90 幅 (9 人, 每人 10
幅) 人脸图像和 YALE 人脸库 30 幅 (3 人, 每人 10
幅) 人脸图像用于拒识实验. 图 4 为 ORL 人脸库和
YALE 人脸库的随机 14 幅人脸图像示例.

实验中采用递增人脸图像库容量的方式进行分

组实验, 第 1组采用测试样本总体中随机抽取的 100

幅人脸图像作为正识实验样本, 随机选取拒识样本
总体中 30 幅人脸图像作为测试算法鲁棒性能的拒
识样本. 第 2 组采用测试样本剩余总体中随机抽取
100 幅人脸图像作为正识实验测试样本, 随机选取
拒识样本总体中 60 幅人脸图像作为测试中的拒识
样本. 第 3 组采用测试样本总体中剩余的 100 幅人
脸图像作为正识实验测试样本, 选取拒识样本总体
120 幅人脸图像进行拒识测试.
三组实验各分成两个小组进行测试, 其中第 1

组中的两小组拒识样本采用递增 10 幅样本进行鲁
棒和干扰测试, 第 2 组两小组在第 1 组的拒识样本
基础上分别增加 20 幅和 30 幅拒识人脸图像, 同样
第 3 组在第 2 组的 60 个拒识样本基础上分别增加
30 幅和 60 幅拒识人脸图像进行递增式干扰测试,
三组实验中的正识样本依次采用在前一组正识样本

基础上每次递增 100 幅人脸图像进行稳定性测试,
以此验证识别算法在正识人数和拒识人数不同幅度

增加情况下的识别性能, 同时在有效测试范围内, 三
组分别增加非人脸库的拒识人脸样本数量, 以此来
测试系统的鲁棒性和误识率,三组实验均重复 20次.
表 1 给出了本文 CGV 识别算法在 ORL 和 YALE
组合人脸库上的无拒时正识率、有拒时正识率和单

人脸识别耗时等数据.

图 4 ORL 和 YALE 人脸原始图像示例

Fig. 4 The examples of ORL and YALE original face image

表 1 测试实验

Table 1 Experimental data

参数 第 1 组 第 2 组 第 3 组

测试样本总体数量 (张) 100 200 300

精确识别数量 (张) 97 193 292

拒识样本数量 (张) 20 30 40 60 80 120

无拒时有效识别数量 (张) 98 97 196 192 296 294

无拒时精确识别数量 (张) 89 90 195 189 291 289

无拒时正识率 (%) 89.00 90.00 97.50 94.50 97.00 96.33

有拒时有效识别数量 (张) 97 96 194 190 294 293

有拒时精确识别数量 (张) 87 86 193 185 288 287

有拒时正识率 (%) 87.00 86.00 96.50 92.50 96.00 95.67

单人脸识别耗时 (ms) 89 94 112 121 138 149
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通过以上测试数据可见, 本文提出的识别算法
在有拒和无拒情况下识别率较高, 而且无拒情况下
的识别率明显高于有拒情形. 因为实际人脸识别算
法都要求有拒识别, 以增加识别算法的容错性能. 算
法采用 C++ 语言在普通 PC 机上实现, 算法平均
识别时间达到 117.17ms, 约 0.12 s, 平均有拒识别率
为 92.28%, 平均无拒识别率为 94.06%.

为了验证本文算法优越性, 用该方法和其他算
法进行了大量的效率及耗时对比实验. 文献 [12] 提
出一种较为有效的人脸识别方法, 步骤为: 1) 对人
脸彩色图像增强; 2) 利用 KNN 进行人脸特征分类;
3) 修正由背景及噪声引起的模糊分类特征; 4) 在得
到的分类图像中采用姿态矫正判别方法进行人脸比

较, 最后从人脸分类图像库中识别出人脸. 文献 [13]
提出了一种基于二维主成分分析的人脸识别新方法,
具体处理步骤为: 1) 基于维度分类的差分向量构成
新的人脸差分特征数据库; 2) 基于二维主成分分析
的图像特征轴提取; 3) 采用神经网络判别特征轴并
依据差分向量最小距离来进行人脸识别.
采用不同的随机样本比较本文 CGV 算法与

SOM face[12]、2DPCA[13] 的识别性能, 随机选取
100, 200, 300 个样本作正识测试, 其余作干扰测试,
实验采用平均精确识别率和平均识别时间作为实验

结果, 各种识别算法的有效识别率和精确识别率由
表 2 分别给出, 图 5 显示了 3 种算法的识别精度随
单人脸耗时的变化情况, 从实验数据和图 5 可以看
出, 本文 CGV 算法在识别性能上具有明显的低耗
时、高准确率的优势. 具体分析如下:

1) 本文方法识别准确率为 94.06%, 达到了很

好的识别鲁棒性. 测试中有 2 幅人脸图像包含了
多余的区域, 原因是该区域与人脸的右侧部分具有
完全相同的灰度特征, 可以在特征分布约束匹配的
步骤中再次判别, 6 幅图像的人脸区域不完整, 由
于在归一化处理当中减小了部分人脸的侧脸信息,
导致复合梯度向量标定不完整, 可以在归一化处理
过程中重新处理. 其他两种方法不能进行准确识别
的人脸图像包括: 受人脸姿态、面部表情、光线环
境影响; 人脸旋转角度超过一定范围; 人脸表情幅
度过大; 左右人脸光照不均匀等人脸图像. 通过实
验数据可以看出 2DPCA 方法和 SOM face 方法鲁
棒性较差, 本文复合梯度向量算法具有很好的鲁棒
性.

2) 本文方法有拒绝识别的情况出现, 原因是算
法测试中, 设置了拒识人脸图像进行识别. 本文方法
测试中很少有出现错误识别的情况, 原因是复合梯
度向量将人脸的最明显分布特征融合成具有一定分

布规律约束的连续性特征进行识别, 在基向量标定
分布规律约束下进行特征域对比, 排除了人脸不同
位置的相似特征点的错误匹配. 而其他两种方法错
误识别的情况较多, 原因除了光照、旋转角度、表情
变化等图像本身因素影响外, 这两种方法都采用了
分散特征点进行对比识别, 特征点之间没有考虑三
维空间的主特征间约束, 导致误识的情况出现.

3) 本 文 方 法 平 均 人 脸 识 别 的 时 间 为
117.17ms/幅人脸, 通过目标区域标定、复合梯度
向量提取最明显特征分布约束信息的处理, 使得本
文算法在提高了识别准确率的同时, 保证了较快的
识别速度.

表 2 不同人脸识别算法识别率对比

Table 2 The comparison of different face recognition algorithms for identification

项目 文献 [12] 算法 文献 [13] 算法 本文 CGV 算法

测试图像数量 (张) 100 200 300 100 200 300 100 200 300

精确识别数量 (张) 90 167 218 92 179 265 96 186 271

重复识别失败 (张) 5 10 33 2 3 6 1 2 4

识别信息不完整 (张) 2 7 22 2 9 15 1 5 13

首次识别失败 (张) 3 15 27 4 9 14 2 7 12

有效识别率 (%) 95.0 88.5 83.7 94.0 91.1 90.4 97.0 93.9 91.4

平均有效识别率 (%) — 89.1 — — 91.5 — — 94.1 —

精确识别率 (%) 90.0 83.5 72.7 92.0 89.5 88.3 98.0 98.0 96.6

平均精确识别率 (%) — 82.1 — — 89.9 — — 92.3 —

平均识别时间 (ms) — 385.1 — — 326.3 — — 117.2 —
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图 5 三种算法的识别精度与单样本耗时的变化情况

Fig. 5 Variation of recognition accuracies of three

algorithms along with time consumed for a single sample

2.2 CMU-PIE人脸库测试

由于 ORL 和 YALE 人脸库中光照和姿态的变
化尺度较小, 大部分人脸识别系统对该数据库的识
别准确率较高. 为了进一步测试本文算法对光照和
姿态变化的人脸识别性能,将本文方法在CMU-PIE
人脸库上进行识别测试, 同时与文献 [14] 提出的基
于 Gabor 小波描述和 LDA 结合的光照补偿、姿态
矫正识别方法的识别结果进行了对比.

CMU-PIE[11] 人脸数据库是由美国 Carnegie
Mellon University创建,共有 68位志愿者的 41 368
张不同姿态、不同光照和不同表情的面部图像. 其姿
态与光照变化是在严格控制的条件下进行采集, 目
前该人脸数据库已经成为人脸识别领域对识别算法

性能评估的一个重要测试集合. 图 6 为 CMU-PIE
人脸数据库的随机 14 位志愿者的人脸图像示例.
为了便于对比分析, 先将 CMU-PIE 数据库中

68 位测试人员人脸样本的 4 种不同集合 (Expres-
sion、Illume、Lights、Talking) 进行复合梯度向
量标定, 描绘出人脸最大特征约束信息, 每位人
员的不同集合均反复标定 20 次, 建立复合梯度
向量数据库, 以减少特征信息存储容量并提高识

别速度, 库中包括 68 位测试人员的复合梯度向量
信息, 每位人员拥有 5 种 (选取左侧视、右侧视、
正视、低视、仰视 5 种姿态) 复合梯度向量人脸
集合, 每个复合梯度向量在库中存储的信息格式
为 [∆(XXXmax

α,β ), ϕ(∆(XXXmax
α,β )), ψ(∆(XXXmax

α,β ))] (详见步
骤 8). 然后, 将光照不变、姿态变化的图像集合
进行识别测试, 最后, 将姿态和光照都有变化的图像
集合进行识别测试, 测试中每个集合均反复测试 20
次, 测试结果以均值为准. 测试状态个数为 8, 测试
的首选特征为复合梯度向量 ∆(XXXmax

α,β ), 判定匹配成
功的阈值设置为 0.59, 若匹配结果中出现候选集合,
即出现两个或两个以上不同身份的人脸匹配成功,
则选取候选特征 ϕ(∆(XXXmax

α,β )), ψ(∆(XXXmax
α,β )) 进行二

次判定.

将 CMU-PIE 的 4 个姿态集合 (集合 29、集合
5、集合 11、集合 37) 进行测试, 复合梯度向量标定
的数据不包含光照严重昏暗, 无法辨别人脸信息的
测试样本. 本文算法测试结果与文献 [14] 采用的基
于Gabor小波和 LDA结合的测试结果由表 3给出.
通过表 3 数据可知, 由于本文算法对 CMU-PIE 数
据库样本进行复合梯度向量标定并且采用复合梯度

向量信息建立测试数据库, 其识别性能相比于文献
[14] 采用的 Gabor 小波与 LDA 识别算法的性能具
有明显提升. 因为复合梯度向量对人脸描述采用的
是最大特征约束信息建模的方式对多种人脸的不同

姿态进行特征矫正, 建立不同人脸姿态下的最大特
征约束信息, 因此采用复合梯度向量描述人脸方法
克服了文献 [14] 中姿态矫正中存在的一些矫正效果
欠佳的缺点, 同时由于 Gabor 方法描述的特征存在
较高的特征维数, 计算量较大, 而本文采用复合梯度
向量方法, 主要匹配人脸的最大特征约束信息, 其信
息量较少, 识别速度较快, 加上复合梯度向量维度和
梯度的二次判定, 使得本文算法对测试数据库中的 4
种姿态集合的识别准确率相对更加稳定, 进一步验
证了本文方法具有较好的鲁棒性.

图 6 CMU-PIE 数据库人脸图像示例

Fig. 6 Samples of CMU-PIE original face images
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表 3 CMU-PIE 人脸库测试结果比较

Table 3 The comparison of tests results on CMU-PIE

database

集合 文献 [14] 方法 (%) 本文方法 (%)

集合 29 97.10 98.60

集合 5 98.50 99.70

集合 11 95.60 97.20

集合 37 88.20 96.50

在复合梯度向量标定测试中加入具有光照不同

程度变化的人脸图像, 重新对所有样本进行测试, 然
后对 CMU-PIE 人脸库中的闪光灯序列号 6∼ 17 的
图像集合 (1∼ 5 号与 18∼ 21 号闪光灯属于右侧脸
和左侧脸拍摄, 不具有完整人脸信息, 不予考虑), 共
1 632 幅图像进行测试, 实验结果如图 7 所示. 总共
12 个闪光灯下的人脸识别率平均为 96.80%, 从图
中可以看出, 闪光灯 6, 8, 9 条件下的识别率只略高
于 90%, 但是相比于文献 [13] 的这 3 组闪光灯条件
下的准确率提高了 4.1%, 本文算法 12 组灯光条件
下的平均识别准确率比文献 [14] 提高了近 9%.

图 7 光照变化时实验结果对比

Fig. 7 The comparison of test results with different lights

3 结论

根据生物视觉系统具有 “最明显分布约束信息”
的特征, 提出了一种新的基于复合梯度向量描述的
人脸识别算法. 该算法抓住了人脸特征的主要信息,
突出了人脸重要区域, 抑制了非人脸区域. 通过子区
域约束信息的提取, 解决了人脸异位特征误识问题.
同时对特征域旋转、光照强度变化及多姿态、多表

情的人脸识别具有很好的鲁棒性. 在人脸范围较小
及人脸图像模糊或底色褪色时, 能有效地进行人脸
复合梯度向量信息的提取, 可以形成大范围流动人
口中的小型人脸的模糊识别, 提高了复杂背景下人
脸识别的可靠性.
通过对人脸实例测试表明, 由基向量标定出的

同一目标最明显特征分布约束信息保持了较好的稳

定性, 在环境变化和目标自身变化的条件下, 该算法

显示了稳定的识别性能.
通过对数据库ORL、YALE和CMU-PIE中人

脸图像的实验对比分析, 考虑在不同时间拍摄、不同
光照强度、不同姿态以及不同表情等干扰因素的影

响下, 该算法可以得到较高的识别准确率和很好的
鲁棒性.

本文算法不仅对人脸识别有效, 而且对紧凑型
特定目标图像的识别也具有普遍意义, 为特定目标
图像的识别提供了新的思路. 复合梯度向量抓住了
人脸最明显特征分布约束信息, 但是由于人脸受年
龄变化而导致人脸最明显的特征分布也将发生改变,
因此, 本文今后将针对年龄变化的人脸图像的识别
做进一步研究.
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