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一种新的 ＨＯＧ 特征人脸图像识别算法研究∗

伊力哈木亚尔买买提∗

(新疆大学电气工程学院ꎬ乌鲁木齐 ８３００４７)

摘　 要:针对人脸在非均匀光照下识别率的降低ꎬ提出了拉普拉斯滤波和离散余弦变换(ＤＣＴ)融合梯度方向直方图(ＨＯＧ)
人脸识别算法ꎮ 首先通过拉普拉斯滤波对人脸图像进行处理ꎬ突出其纹理特征ꎻ其次进行离散余弦变换(ＤＣＴ)ꎬ有效滤除高

频分量ꎻ然后利用离散余弦逆变换( ＩＤＣＴ)重建人脸图像ꎬ降低其维数ꎻ最后通过梯度方向直方图(ＨＯＧ)算子提取人脸图像固

有特征ꎬ并利用最近邻方法进行分类识别ꎮ 实验结果表明ꎬ该算法在不同特征维数下的 Ｙａｌｅ Ｂ 人脸数据库中识别率高达 ９５％
以及课题组自建的维吾尔族人脸数据库中其识别率高达 ９８.５％ꎬ优于其他传统算法ꎬ具有很强的鲁棒性和实时性ꎮ
关键词:人脸识别ꎻ非均匀光照ꎻ梯度方向直方图ꎻ离散余弦变换ꎻ维吾尔族人脸
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　 　 人脸识别是最重要的生物特征识别技术之一ꎬ
可在社会安全、门禁安全系统、教学等众多领域中广

泛应用ꎮ 随着人脸识别技术的成熟发展ꎬ许多相关

产品已经很好的应用到人类生活中ꎮ 同时ꎬ人脸识

别技术的研究和应用存在许多问题ꎬ主要为其识别

性能受诸多方面因素的影响ꎬ如人脸图像分辨率模

糊、光照多样性、多姿态以及丰富的遮挡等问题ꎮ
近年来ꎬ针对非均匀光照对人脸识别效果的干

扰而提出很多算法ꎬ传统的人脸特征提取识别算法

主要有 Ｇａｂｏｒ 人脸特征提取[１]ꎬ局部二值模式 ＬＢＰ
人脸特征提取[２]ꎬ局部三值模式 ＬＴＰ 人脸特征提

取[３]ꎬ梯度方向直方图 ＨＯＧ 人脸特征提取[４]等ꎮ
梯度方向直方图(ＨＯＧ)在 ２００５ 年由 Ｄａｌａｌ[５]首

先提出ꎬＨＯＧ 特征由于对方向、光照等因素具有不

敏感性ꎬ在计算机视觉研究中ꎬ如在行人识别领域得

到了广泛的应用ꎮ 到 ２０１１ 年被 Ｄｅｎｉｚ[６]等人首次应

用于人脸识别中ꎬ然而 ＨＯＧ 特征在人脸识别中的研

究成果相对较少ꎬＨＯＧ 特征在人脸识别应用中的潜

力还有待挖掘ꎮ
鉴于以上因素ꎬ本文提出了基于拉普拉斯滤波和

离散余弦变换(ＤＣＴ)融合的梯度方向直方图(ＨＯＧ)
维吾尔族人脸识别算法ꎮ 该算法通过拉普拉斯滤波

变换突出人脸图像的固有纹理特征ꎬ并通过离散余弦

变换(ＤＣＴ)有效滤除高频分量ꎬ然后经过离散余弦逆

变换(ＩＤＣＴ)处理后构造与原人脸图像相近的图像ꎬ
最后利用梯度方向直方图(ＨＯＧ)算子提取其人脸图
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像的特征并利用最近邻方法对人脸图像进行分类识

别ꎮ 实验测试表明ꎬ该算法的识别率有了很大的提

高ꎬ优于其他传统算法ꎬ并具有很强的鲁棒性ꎮ

１　 拉普拉斯滤波

人脸图像经常在不同尺度上表现出不同的纹

理、角点以及其他识别信息ꎬ其中拉普拉斯滤波就是

其中一种多尺度分析工具ꎬ经过滤波之后它能够使

更多的纹理特征表现出来ꎮ 其具体表达式为:

∇２ ｆ(ｘꎬｙ)＝ ∂２ ｆ(ｘꎬｙ)
∂ｘ２

＋∂
２ ｆ(ｘꎬｙ)
∂ｙ２

(１)

为了对人脸图像处理ꎬ将其表示为二维离散形式:
∇２ ｆ(ｘꎬｙ)＝ [ ｆ(ｘ＋１ꎬｙ)＋ｆ(ｘ－１ꎬｙ)＋
ｆ(ｘꎬｙ＋１)＋ｆ(ｘꎬｙ－１)]－４ｆ(ｘꎬｙ) (２)
ｇ(ｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)＋ｃ[∇２ ｆ(ｘꎬｙ)] (３)

式中:ｇ(ｘꎬｙ)为目标图像ꎬ ｆ( ｘꎬｙ)为原始图像ꎮ 当

掩膜中心系数为正时ꎬｃ为＋１ꎻ当掩膜中心系数为负

时ꎬｃ为－１ꎮ 人脸图像经过拉普拉斯滤波之后ꎬ可以

突出人脸图像的边缘固有纹理特征ꎮ

２　 离散余弦变换(ＤＣＴ)
离散余弦变换(ＤＣＴ)被广泛用于图像数据的压

缩处理ꎬ并将数据信息转换为频域信息ꎬ并将重要的

人图像数据信息聚集于低频系数上ꎮ 离散余弦变换

(ＤＣＴ)算法中ꎬ把一幅人脸图像矩阵当作二维向量

矩阵ꎬ在处理单个二维向量矩阵时ꎬ可以先将二维特

征向量抽取后ꎬ再将其前面所抽取的二维特征向量

放入其预先准备好的特征库以便进行其后面的识

别ꎻ当需要将新的人脸图像添加到库中时ꎬ首先对其

预处理工作ꎬ然后对该人脸图像进行 ＤＣＴ 变换ꎬ这
样就不用考虑其他人脸图像ꎬ即使库中的人脸图像

数据很大ꎬ那么计算量也不会很大[７]ꎮ
对于一幅 Ｍ×Ｎ的人脸图像 ｆ(ｘꎬｙ)ꎬ其 ＤＣＴ 表

达式[８]可以描述为:

Ｃ(ｕꎬｖ)＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｆ(ｍꎬｎ)α(ｕ)α(ｖ)×

ｃｏｓ (２ｍ
＋１)

２Ｍ
ｃｏｓ (２ｎ

＋１)
２Ｎ

(４)

α(ｕ)＝
(１ / Ｍ) １ / ２ ｕ＝ ０
(２ / Ｍ) １ / ２ ｕ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ－１{ (５)

α(ｖ)＝
(１ / Ｎ) １ / ２ ｖ＝ ０
(２ / Ｎ) １ / ２ ｖ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ－１{ (６)

式中 Ｃ(ｕꎬｖ)称为 ＤＣＴ 内在的固定系数ꎬＤＣＴ 变换

是正交变换ꎬ人脸图像经过 ＤＣＴ 变换后ꎬ其中数值

大的系数主要聚集于左上角的非高频部分ꎬ也就是

说通过 ＤＣＴ 变换后的主要信息数据量聚集在少数

非高频系数值上ꎮ
二维离散余弦变换(ＤＣＴ)是可逆的ꎬ其逆变换

称之为离散余弦逆变换( ＩＤＣＴ)ꎬ其定义为:

ｆ(ｘꎬｙ)＝ ∑
Ｍ－１

Ｍ ＝ ０
∑
Ｎ－１

Ｎ ＝ ０
α(ｕ)α(ｖ)Ｃ(ｕꎬｖ)×

ｃｏｓ π(２ｍ＋１)ｕ
２Ｍ

ｃｏｓ π(２ｎ＋１)ｖ
２Ｎ

(７)

利用 ＩＤＣＴꎬ可获得重建的人脸图像ꎬ重建的人

脸图像与原始人脸图像虽然不是完全相似ꎬ但是其

主要的信息数据都保留了下来ꎬ这样一来ꎬ其人脸图

像的光照等干扰因素都被一定的削弱ꎬ且降低了人

脸图像的维数ꎬ对后续更好地提取人脸图像特征起

到很大的作用ꎮ

３　 ＨＯＧ 特征提取描述

ＨＯＧ 特征描述算子源于 ＳＩＦＴ 算法ꎬ是有用的图像

局部差分信息的描述子ꎬ对表情多姿态变换、光照强

弱、复杂场景变化等线性变换具有优越的鲁棒性ꎮ 梯

度方向直方图(ＨＯＧ)特征提取在模式识别范围内取得

了成功的应用ꎬ如人脸图像识别[９]、行人人体检

测[１０－１１]、目标识别跟踪等ꎮ 在计算机视觉和图像处理

中ꎬＨＯＧ 特征描述子是通过局部梯度方向直方图来计

算和统计产生其图像固有特征ꎬ具体的计算过程如下:
(１)计算每个像素点的梯度ꎬ如下式所示:

Ｇｘ(ｘꎬｙ)＝ Ｉ(ｘ＋１ꎬｙ)－Ｉ(ｘ－１ꎬｙ) (８)
Ｇｙ(ｘꎬｙ)＝ Ｉ(ｘꎬｙ＋１)－Ｉ(ｘꎬｙ－１) (９)

接着ꎬ估算梯度的幅值 Ｇ( ｘꎬｙ)和梯度的方向

α(ｘꎬｙ) 　

Ｇ(ｘꎬｙ)＝ Ｇ２
ｘ＋Ｇ２

ｙ 　 　 　 (１０)
α(ｘꎬｙ)＝ ａｒｃｔａｎ(Ｇｙ / Ｇｘ) (１１)

(２)将人脸图像隔离成几个大小相似的单元模

式 Ｃｅｌｌꎬ设单元模式大小为 ｓ×ｓ 个二维象素ꎬ并以单

元模式为其主要的统计单位来估计其梯度方向的质

量分布图 Ｃｅｌｌ￣ＨＯＧꎮ 将梯度方向划分为 Ｋ 个均匀

的间隔(Ｂｉｎ)ꎬ用 Ｖｋ(ｘꎬｙ)表示像素点(ｘꎬｙ)对第 ｋ
个 Ｂｉｎ 的贡献权重值ꎬ权重值的取值算法:

Ｖｋ(ｘꎬｙ)＝
Ｇ(ｘꎬｙ) α(ｘꎬｙ)∈Ｂｉｎｋ

０ α(ｘꎬｙ)∉Ｂｉｎｋ{ 　 １≤ｋ≤Ｋ (１２)

对于每个单元模式 Ｃｅｌｌｉꎬ计算其梯度方向的质

量分布图向量⌊Ｈｉ１ꎬＨｉ２ꎬꎬＨｉＫ」ꎬ其中

Ｈｉｋ ＝ ∑
(ｘꎬｙ)∈Ｃｅｌｌｉ

Ｖｋ(ｘꎬｙ)ꎬ１≤ｋ≤Ｋ (１３)

(３)相邻的 ｔ×ｔ个 Ｃｅｌｌ 织成一个块 Ｂｌｏｃｋꎮ 将该块

在图像中向右侧或向下方移动一个 Ｃｅｌｌ 的大小ꎬ以获

８５１
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得下一个块ꎮ 因此ꎬ块与块之间存在着重叠ꎮ 对于每

个块ꎬ拼接块内所有单元的梯度方向直方图向量ꎬ得到

块的梯度方向直方图矢量Ｂｌｏｃｋ￣ＨＯＧꎬ长度定义为Ｋｔ２ꎬ
接着ꎬ将每个块的梯度方向直方图向量归一化处理ꎮ
使用的方法是按 Ｌ２ 模归一化ꎬ即对于向量 ｖꎬ设

ｖ→
ｖ

‖ｖ‖２
ｋ＋ε２

(１４)

式中:ｖ 为标准化前的一个 ｂｌｏｃｋ 的 ＨＯＧ 二维特征

向量ꎬ‖ｖ‖ｋ 表示 ｋ￣ｎｏｒｍ 运算ꎬ在此 ｋ ＝ ２ꎬε 是极小

值ꎬ用于阻止式(１４)中分母为零的现象ꎬ进而导致

其计算得到无穷大值ꎮ
(４)最后ꎬ将所有 Ｂｌｏｃｋ 的梯度方向直方图融合

起来ꎬ获得其最终输入图像的 ＨＯＧ 特征ꎮ

４　 本文算法实现描述

由于人脸在非均匀光照下的识别率困难以及鲁

棒性差的问题ꎬ本文提出了基于拉普拉斯滤波和离散

余弦变换(ＤＣＴ)融合的梯度方向直方图(ＨＯＧ)人脸

识别算法ꎮ 该算法首先通过拉普拉斯滤波把非均匀

光照的影响减弱ꎬ突出人脸图像的固有纹理边缘特

征ꎬ然后利用离散余弦变换(ＤＣＴ)来抽取人脸图像的

非高频固有特征分量ꎬ同时减少了人脸图像的特征维

数ꎬ并利用离散余弦逆变换( ＩＤＣＴ)构建复原与原人

脸图像相接近的图像信息ꎬ这样即可保留其人脸重要

的特征信息ꎬ最后使用梯度方向直方图(ＨＯＧ)算子

抽取其人脸图像的特征ꎮ 本算法的流程图 １ 所示ꎮ

图 １　 人脸图像识别流程

　 　 具体算法步骤如下:
(１)对训练样本人脸图像进行拉普拉斯滤波变

换预处理ꎻ
(２)对完成拉普拉斯滤波变换预处理后的人脸图

像分成 ８×８ 人脸图像块ꎬ然后将图像块进行ＤＣＴ 变换ꎬ
提取其人脸图像的左上角 １０ 个低频系数特征分量ꎻ

(３)将提取的人脸图像左上角 １０ 个低频系数

特征分量通过离散余弦逆变换( ＩＤＣＴ)获得其与原

始图像相近的重构的人脸图像ꎻ
(４)通过式(１０)和式(１１)获得重构人脸图像

的梯度ꎻ
(５)运用式(１２)以单元 Ｃｅｌｌ 为单位模式ꎬ统计

梯度方向直方图ꎻ
(６)以块 ｂｌｏｃｋ 为单位ꎬ对块内的梯度方向直方

图进行归一化处理ꎻ
(７)将各个块内的梯度方向直方图拼接起来ꎬ

得到最终人脸图像的 ＨＯＧ 特征ꎻ
(８)最后用最近邻方法对人脸图像进行分类

识别ꎮ

５　 仿真实验分析

本文选用 ＹａｌｅＢ 人脸数据库进行本文算法验证

性实验ꎮ ＹａｌｅＢ 人脸数据库是一个可变光照的标准

人脸库ꎬ该人脸数据库是具有多方向光照变化和多

姿态变化的人脸数据库ꎬ共涵盖了 １０ 个人ꎬ构建了

５７６ 种多姿态和多光照条件(９ 种姿态×６４ 种光照)
下的共 ５ ７６０ 幅人脸图像ꎮ 所有选用的人脸图像都

做了类似的预处理工作ꎬ涵盖了裁剪、矫正、缩放等ꎬ
如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＹａｌｅＢ 人脸数据库

图 ３　 非均匀光照下的维吾尔族人脸数据库

同时ꎬ本文也采用了课题组成员自建的新疆维

吾尔族人脸信息数据库进行了验证实验ꎮ 维吾尔族

人脸图像均来自新疆各个地区ꎬ不同年龄段ꎬ不同性

别ꎬ具有典型的代表性ꎮ 如图 ３ 所示ꎮ
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５.１　 基于不同算法的人脸识别率

本文首先通过不同的算法对 ＹａｌｅＢ 人脸数据库

和本文课题组自建的新疆维吾尔族人脸数据库进行

实验对比ꎮ 首先分别将两种不同的人脸数据库进行

归一化工作处理ꎬ即将人脸图像归一化为 ６４×６４、

３２×３２、１６×１６ 大小的人脸图像ꎬ然后运用传统 ＤＣＴ 算

法、传统 ＬＢＰ 算法、传统 ＨＯＧ 特征提取算法、ＤＣＴ＋
ＬＢＰ 算法、ＨＯＧ＋ＬＢＰ 融合算法以及本文算法进行实

验比较ꎬ最后利用最近邻方法实现人脸的分类ꎮ 结果

如表 １ 所示ꎮ
表 １　 基于不同算法的人脸识别率

图像尺寸 数据库
识别率 / ％

ＤＣＴ ＬＢＰ ＨＯＧ ＤＣＴ＋ＬＢＰ ＨＯＧ＋ＬＢＰ 本文算法

１６×１６ Ｙａｌｅ Ｂ
维吾尔族人脸

６３.３９
８４.４９

６８.３９
９０.７５

６７.５９
８９.９９

７１.４９
９３.４５

８１.９９
９４.８９

９１.４９
９７.９５

３２×３２ Ｙａｌｅ Ｂ
维吾尔族人脸

６８.９９
８５.７９

７２.７９
９１.１２

７１.８６
９０.３４

７６.１９
９４.７７

８３.５９
９５.２７

９２.７７
９８.１７

６４×６４ Ｙａｌｅ Ｂ
维吾尔族人脸

７１.５３
８７.５２

７４.５３
９１.８９

７３.４３
９０.７１

７９.４３
９４.８０

８５.５３
９５.５６

９３.２３
９８.９９

　 　 由表 １ 结果我们可以看到(６４×６４ 为例)ꎬ由本文

课题组自建的维吾尔族人脸的识别率中ꎬ本文提出的

基于拉普拉斯滤波和离散余弦变换(ＤＣＴ)融合的梯

度方向直方图(ＨＯＧ)维吾尔族人脸识别算法最高ꎬ
达到了 ９８.９９％ꎬ其次ＨＯＧ＋ＬＢＰ 融合算法的识别率也

很高ꎬ为 ９５.５６％ꎮ 其他算法的识别率也是比较高ꎮ
而对于 ＹａｌｅＢ 人脸数据库的识别率中ꎬ人脸辨识率达

到了 ９３.２３％ꎬ说明本文所提出的算法性能依然比较

高ꎬ其次为 ＨＯＧ＋ＬＢＰ 融合算法为 ８５.５３％ꎮ
从表 １ 中我们比照课题组自建的维吾尔族人脸

数据库和 ＹａｌｅＢ 人脸数据库ꎬ我们可以看出ꎬ这两个

人脸图像数据库的共同点是均处于非均匀光照下ꎬ而

且均在本文所提出的算法和 ＨＯＧ＋ＬＢＰ 融合算法下

的人脸辨识率最高ꎬ这主要是因为方向梯度方向直方

图(ＨＯＧ)算法具有很重要的几何不变性和光度变换

不变性特性ꎬ尤其是本文所提出的算法事先进行了拉

普拉斯滤波和离散余弦变换(ＤＣＴ)处理ꎬ因此本文算

法的人脸辨识率性能好于其他 ５ 种算法ꎬ尤其是在非

均匀光照下本文算法更具有更强的鲁棒性ꎮ
５.２　 基于不同特征维数下的人脸识别率

为了更加体现出本文所算法的优越性ꎬ我们以

６４×６４ 人脸图像为例ꎬ进行了维吾尔族人脸和 ＹａｌｅＢ
人脸两种数据库在不同的特征维数下的人脸识别率

的实验ꎬ如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 维吾尔族人脸数据库识别率 图 ５　 ＹａｌｅＢ 人脸数据库识别率

表 ２　 不同特征维数下的维吾尔族人脸识别率 单位:％

特征维数
识别算法

ＤＣＴ ＨＯＧ ＬＢＰ ＤＣＴ＋ＬＢＰ ＨＯＧ＋ＬＢＰ 本文算法

２０ ７２ ７４ ７５ ７８ ８７.５ ９２.５
４０ ７６ ８０ ８０ ８０ ８７.５ ９３.５
６０ ８０ ８３.５ ８４.５ ８４.７ ９２.５ ９２.５
８０ ８８ ９１.５ ９３.５ ９２.５ ９６ ９６
１００ ９２.５ ９５.５ ９６.５ ９７ ９７.５ ９８
１２０ ９２ ９５.２ ９６ ９６.５ ９７ ９７.５
１４０ ９２.２ ９６.２ ９６.１ ９６ ９７ ９８.５
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表 ３　 不同特征维数下的 ＹａｌｅＢ 人脸识别率 单位:％

特征维数
识别算法

ＤＣＴ ＨＯＧ ＬＢＰ ＤＣＴ＋ＬＢＰ ＨＯＧ＋ＬＢＰ 本文算法

２０ ６１.５ ５３.５ ６５ ７５ ７５ ８７
４０ ６４.５ ６１ ６４.５ ７４ ７９ ８７
６０ ６９.５ ６２.５ ６９ ７３.５ ８２.２ ９０.５
８０ ７０ ７１.５ ７２ ８１.５ ８１.５ ９４
１００ ７１.５ ７４.５ ７２.５ ８２ ８２ ９４
１２０ ７２ ７８.２ ７２.５ ８２.５ ８３.５ ９３
１４０ ７２.２ ７９ ７９ ８２ ８３.５ ９５

　 　 从表 ２ 和表 ３ 可以看出ꎬ本文所提出的算法在

ＹａｌｅＢ 人脸数据库和自建的维吾尔族人脸数据库中

的识别率最高ꎬ尤其是在维吾尔族人脸识别中ꎬ这主

要是因为维吾尔族人脸数据库在采集过程中体现的

是正面效果光照图像ꎬ而 ＹａｌｅＢ 人脸数据库是具有

不同姿态下的光照图像ꎬ其次就是本文算法中利用

拉普拉斯滤波来突出人脸图像的边缘和纹理特征ꎬ
减少光照影响ꎬ然后通过离散余弦变换(ＤＣＴ)融合

梯度方向直方图(ＨＯＧ)就可以很好地提取其人脸

特ꎬ所以维吾尔族人脸数据库辨析率要比 ＹａｌｅＢ 人

脸数据库高ꎻ当然 ＨＯＧ＋ＬＢＰ 融合算法的识别流程

也比较高ꎬ这主要是因为这两种算法体现了方向梯

度方向直方图(ＨＯＧ)算法具有几何不变性和光度

变换不变性的优秀特性ꎮ
综上所述ꎬ本文所提出的算法不仅能够增强其

人脸图像辨识能力ꎬ而且对多变化的不同光照等具

有很好的鲁棒性ꎮ 可以看出来本算法提取脸部特征

得到的识别效果优越于其他人脸识别算法ꎬ它能提

取到比传统 ＬＢＰ、传统 ＨＯＧ 和传统 ＤＣＴ 等算法更

加丰富有效的人脸纹理信息ꎬ对非均匀光照等具有

很强的抗干扰能力ꎬ体现了本文算法在提取人脸图

像特征方面更胜一筹ꎮ
５.３　 时间测试分析

时间测试实验所用硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅｉ ７ꎬ４Ｇ 内

存ꎻ仿真环境为 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ｂꎮ 在 ＹａｌｅＢ 人脸库和自

建的维吾尔族人脸库中ꎬ选取每个人的 ５ 幅图像作为

训练样本ꎬ分别将其他的人脸图像作为测试样本ꎮ
由表 ４ 可见ꎬ本文算法无论在训练平均时间还

是在识别平均时间上都体现最佳的状态ꎬ表中加粗

数据为最优状态ꎮ 虽然本文算法在训练平均时间上

排名第二ꎬ主要是因为训练过程是离线的ꎬ但是对整

个识别人脸过程中的计算机系统的运行时间ꎬ识别

系统没有很大的影响ꎬ所以本文算法仍是优越于其

他算法ꎬ具有很好的实时性ꎮ

表 ４　 不同算法的时间测试

算法 最高识别率 训练平均时间 / ｓ 识别平均时间 / ｓ

ＤＣＴ ７２.２％ １５.３５８ ０.７５６
ＨＯＧ ７９％ １２.８８７ ０.７４１
ＬＢＰ ７９％ １０.２３５ ０.６８７

ＤＣＴ＋ＬＢＰ ８２％ ９.９８７ ０.２７４
ＨＯＧ＋ＬＢＰ ８３.５％ ２.８９７ ０.３０７
本文算法 ９５％ ３.１４８ ０.１８７

　 　 最后ꎬ为了验证本文算法的优越性ꎬ我们计算了

相应特征描述子的受试者工作特征(ＲＯＣ)曲线的

ＡＵＣ(Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ)值ꎮ ＡＵＣ 值指处于 ＲＯＣ 曲

线下方的那部分面积大小ꎬ通过计算 ＹａｌｅＢ 人脸数

据库的 ＲＯＣ 曲线下面积ꎬ评估其算法的辨识能力ꎬ
也可以筛选出最佳算法及其分类器ꎬ其值越大就代

表着其分类器的性能越好ꎬ反之曲线下方面积越小

ＡＵＣ 值越低ꎬ则相应的算法及分类器的性能就越

差ꎬ我们通过几种特征的 ＡＵＣ 值来对几种特征进行

性能比对ꎬ如表所示ꎬ通过表中 ＡＵＣ 值可知ꎬ本文提

出的特征识别算法的 ＲＯＣ 曲线更为优越、人脸识别

效果更加良好ꎮ
表 ５　 不同算法的 ＲＯＣ 曲线的 ＡＵＣ 值

算法 ＲＯＣ 曲线面积

ＤＣＴ ０.８３５ ４
ＨＯＧ ０.９４１ ５
ＬＢＰ ０.８９９ ４

ＤＣＴ＋ＬＢＰ ０.９７１ ４
ＨＯＧ＋ＬＢＰ ０.９７２ １
本文算法 ０.９８９ ７

６　 结论

本文提出拉普拉斯滤波和离散余弦变换(ＤＣＴ)
融合的梯度方向直方图(ＨＯＧ)人脸识别算法ꎮ 该算

法通过拉普拉斯滤波突出其人脸图像的边缘和纹理

特征ꎬ减弱非均匀光照干扰ꎬ利用离散余弦变换
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(ＤＣＴ)消除人脸图像高频信息数据ꎬ保留其低频信息

数据ꎬ同时降低了人脸图像维数ꎬ并运用离散余弦逆

变换(ＩＤＣＴ)重新构建人脸图像ꎬ虽然重构的人脸图

像与原始人脸图像有一定的差异ꎬ但是基本上保留了

原始人脸图像的信息数据ꎬ进而利用梯度方向直方图

(ＨＯＧ)算子提取出人脸固有特征ꎬ进行识别分类ꎮ
本文所提出的算法在一定程度上能够在光照干扰下

很好地提取人脸图像特征ꎬ并取得了优越的分类识别

效果ꎬ在 ＹａｌｅＢ 人脸数据库以及课题组自建的维吾尔

族人脸数据库中的实验仿真显示ꎬ该算法在不同特征

维数下的 ＹａｌｅＢ 人脸数据库中识别率高达 ９５％以及

课题组自建的维吾尔族人脸数据库中其识别率高达

９８.５％ꎬ与其他人脸图像识别算法比较其识别率有了

很大的提高ꎬ识别辨析具有很好的鲁棒性ꎮ
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