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基于迹变换和旋转增量调制特征的模糊人脸识别
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摘 要： 为提高各种不同特殊场景下的模糊人脸识别精确性和鲁棒性，本文提出一种基于迹变换和旋转增量调

制编码的特征提取方法 .该方法将通信语音编码技术与图像变换技术相结合，首先通过迹线旋转扫描整幅图像，并对

迹线上的采样信息进行增量调制编码，从而获得多角度的全局有序结构特征，然后用支持向量机对样本图像的这些特

征进行训练以分类并识别图像 .实验结果表明，在各种不同模糊级的低质量人脸数据库上，本文方法对不同光照变化、

不同拍摄角度、不同遮挡等不同场景的人脸图像均能取得较好的识别效果，与一些传统方法相比识别性能大幅提升，

相对于VGGNet和 Sphereface两种先进方法在三组不同模糊度测试图像集的平均识别率分别提高 2.18%和 2.20%，具

有更高的识别精度和更好的鲁棒性 .
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Rotational Delta Modulation Feature and Its Application in Blurry Face
Recognition Based on Trace Transform

WANGYu-ling1，CHENLi1，LIMing2，ZHONGGuo-yun1，HEYue-shun1，CHANGYu-xiang1，SONGWei-ning1
（1. Jiangxi Engineering Technology Research Center of Nuclear Geoscience Data Science and System，

East China University of Technology，Nanchang，Jiangxi 330013，China；
2. Key Laboratory of Jiangxi Province for Image Processing and Pattern Recognition，Nanchang Hangkong University，

Nanchang，Jiangxi 330063，China）

Abstract： For the accuracy and robustness of the blurry face image recognition in various special scenarios; this paper
proposes a novel rotation delta modulation texture extraction method based on trace transform and delta modulation encod⁃
ing. The method combines the communication speech coding with the image transformation technology. Firstly, the whole
image is scanned by the rotating trace line based on trace transformation theory. Secondly, the sampled pixels on the trace
line are encoded used delta modulation technology. The global ordered structure features are obtained in various angles. Fi⁃
nally, the features are trained by support vector machine for blurry face image classification and recognition. The experimen⁃
tal results indicate the proposed method has the better performance of blurry face image recognition under illumination fluc⁃
tuations, various camera angles and image occlusions, and so on, on a variety of low-quality face image sets with different
blur levels. The average recognition ratio are increased 2.18% and 2.20% compared to VGG and Sphereface methods on the
face image sets with three blur levels, which indicates the proposed method has the higher accuracy and better robustness.

Key words： blurry face image recognition；feature extraction；trace transformation；rotational delta modulation

1 引言

近三十年来，人脸识别一直是计算机视觉和图像处

理的一个重要研究领域，而对于不受限制的低分辨率或

模糊人脸识别问题近些年来尤其吸引学界的关注 . 目前

人脸图像识别比较流行的是传统的人工定义特征提取

方法与基于深度神经网络的方法，比如Gabor小波，局部

二值模式、尺度不变特征转换等人脸特征提取方法，还
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有一些以卷积神经网络为基础的深度学习方法 . 近年

来，虽然基于卷积神经网络的深度学习技术在图像识别

上已经达到了当下最好的性能，但其需要大量的训练样

本，以及通用性和特征数依然存在不足等［1］，因而应用受

到一定限制，而且对一些特殊情形如低分辨率图像、模

糊图像的识别效果也有较大提升空间 . 因此，很多研究

人员针对低分辨率和模糊人脸图像等开展了很多工作，

比如对图像进行超分辨率重建［2］，改进传统特征提取方

式直接对模糊图像进行识别［3］，采用多种特征结合的方

式解决单一特征对低分辨率图像特征描述不充分的问

题［4］，采用基于映射的算法［5］提高对模糊人脸图像的识

别效果，通过定义更广泛的隶属函数［6］，设计图像模糊识

别分类器并应用于人脸识别，获得了良好的识别性能 .
这些研究工作虽然都使得识别性能有一定的提升，但对

于实际的工程应用还存在较大的提升空间 .
Zafeiriou S等人［7］基于光度立体视觉提出一种适用

于 2D和 3D人脸识别的数据集，并在此基础上对多数识

别算法进行了全面的评估 . Masi等人［8］提出了对现有

的公开的人脸数据集利用 pose+shape+expression三个

方面进行人脸重建和扩增，识别率为 98. 07%. Facebook
提出深度卷积神经网络DeepFace［9］，在 3D对齐之后进

行模型训练，识别率达到 97. 35%. 同年，香港中文大学

的汤晓鸥提出了原创的 DeepID系列 CNN模型，其中

DeepID1［10］采用 4层卷积，最后一层为 Softmax回归函

数，采用多个网络模型训练特征，组合成高维特征，然

后 通 过 联 合 贝 叶 斯 进 行 人 脸 识 别 ，识 别 率 达 到

98. 52%. 百度AI开放平台中的人脸识别方法采用mu⁃
til-patchdeep CNN和 deep metric learning相结合获得人

脸特征，最终的人脸识别结果最高达到 99. 77%［11］. 紧
接着，DeepID2［12］在 DeepID1的基础上，对损失函数进

行了改进，在反应类间变化的分类损失基础上，添加了

减少类内离散度的验证损失，使人脸识别性能更佳 .
DeepID3［13］对网络结构进行了优化，尤其在遮挡问题上

提升了鲁棒性 . Google提出 FaceNet［14］，用 Triplet Loss
代替Softmax损失函数，用以提升类间离散度，同时降低

类内散度，识别率达到 99. 63%. Liu等人［15］提出L-Soft⁃
max，去掉分类层的偏置项，加入人工设定的角度，以便

达到更好的分类效果，接着提出A-Softmax，在L-Softmax
的基础上归一化权重再进行分类 . Heinsohn D等［16］提
出低分辨率人脸图像的稀疏表示方法，使用具有不同

模糊度的词典识别人脸，获得了对于低质量图像更健

壮的描述算法 . 尽管一些人脸识别算法能有效地处理

受控环境和一些无约束条件下的对象，但在低质量人

脸图像识别中还不够完美［17］.
迹变换［18］是一种优秀的图像不变纹理特征提取方

法，对各种不同的情景及复杂环境下的图像均有不俗的

描述性能，在图像处理等领域有广泛应用，如Zhan S等
人［19］将2DNPP与迹变换结合用于人脸识别，迹变换也可

用于地震监测［20］等，也有研究人员对迹变换特征进行分

析，提出提升迹变换性能的诸多方法［21~23］，迹变换的研究

工作虽然在正常的图像纹理识别及应用方面均取得了令

人瞩目的成果，但缺乏在模糊人脸图像识别上的研究 .
为了改善模糊人脸图像的识别性能，利用不变特

征对各种特殊场景和复杂环境的鲁棒描述能力，本文

基于迹变换及通信编码技术，在旋转迹线上采样进行

增量调制编码，提出了 2种具有全局有序结构特性的图

像特征提取方法，对应获得 2种图像全局特征描述子，

一种是旋转增量调制特征描述子，另一种是旋转分块

增量调制特征描述子 . 在一些公开人脸数据集中的测

试表明，该方法对实际场景中模糊的图像识别具有更

加优异的表现 .
2 迹变换及其纹理特征

迹变换（Trace Transformation，TT）由 Kadyrov A和

Petrou M共同提出，是Radon变换的泛化，在图像不变

特征领域有十分重要的理论地位，是一种通过对图像

进行重建和泛函作用提取图像不变特征的方法 . 图 1
为迹变换的参数定义，迹线 t的位置由参数ϕ和 ρ给出，

ϕ为迹线 t的法线与水平轴的夹角，ρ为迹线 t与中心点

O的垂直距离，每组（ϕ，ρ）确定一条迹线 t.

迹变换通过多种泛函组合对图像进行特征提取，

由于泛函的种类多样，不同泛函及其不同组合得到的

特征能反映图像的不同特性，如果使用不变泛函或敏

感泛函，则能得到具有平移、旋转及缩放不变的特征，

因此迹变换是一种具有较强泛化能力和较高鉴别性能

的不变纹理分析方法 .
图 2是对一张人脸图像采用迹变换纹理分析方法

提取三重特征过程示意图 . 首先迹变换沿着穿过图像

不同位置各个方向上的迹线计算泛函的值，该泛函称

为迹泛函，记作T，T作用在图像的所有迹线上消除了 t，

ϕ

t

O

Q

ϕ

t

O

Q
ρ

图1 迹变换参数定义
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得到仅与ϕ和 ρ有关的迹变换结果，迹变换结果是一个

矩阵，称为迹矩阵；接着按列对迹矩阵作用泛函消除参

数 ρ，此泛函称为直径泛函，记为P，此时得到仅与ϕ有

关的一维向量，称为直径向量；最后在直径向量上作用

圆周泛函Ф，消除参数ϕ，得到一个实数，即图像的一个

迹变换纹理特征 .
3 旋转增量调制特征

3. 1 增量调制原理

增量调制是通信编码技术中用来把模拟语音信号

数字化的一种技术，如图 3所示，对模拟信号的抽样间

隔为 Ts，若当前抽样值大于前一抽样值，则当前编码为

1，反之则编码为0.

在通信领域，增量调制编码对低质量音频信息，比如

含噪音的或是不够清晰的音频信息等有很好的描述性

能［24］. 考虑到迹线上的像素灰度信息变化类似于声音的

波形，本文借鉴通信编码技术，对一行像素也采用增量调

制编码来构建迹线特征，如图4所示 . 相对应地，对迹线

的增量调制编码对于低质量图像的描述也是有益的 .
3. 2 旋转增量调制特征提取算法

本节利用旋转迹线采样思路，结合增量调制编码

技术，提出了一种旋转增量调制特征提取方法（Rota⁃
tional Delta Modulation，RDM）. 如图 5所示，在输入图

像的每一条垂线（迹线）上按照从上下的顺序等间隔选

取 9个采样点，记作 c1，c2，…，c9，并对其采用增量调制

原理编码，如式（1）所示：

zx = {1 cx + 1且xÎ{128}

0 others
（1）

按采样顺序对选取的 9个像素点中依次相邻的两

个像素点进行比较，如果后一个点的像素值大于前一

个点的像素值，则编码为“1”，否则编码为“0”，这样选

取的 9个点经过依次两两相比，得到一个 8位的二进制

值，即为该条迹线的特征值，依次对所有不同步长 ρ和
不同角度ϕ的迹线进行增量调制编码就能得到一个二

维的特征迹矩阵 .

3. 3 旋转分块增量调制特征提取算法

上一节的 RDM算法对迹线采用了间隔采样的方

式，忽略了对像素邻域信息的表达，为了能获得对图像

信息更全面的特征表达，本节利用邻域块编码的方式

来描述迹线上的采样点信息，其他和RDM算法相同，提

出了旋转增量调制分块特征提取算法（Rotational
Block-Delta Modulation，RBDM）.

不同于3. 2小节，RBDM需同时考虑各采样点与其8
邻域内各点像素值的关系，在采样点的8邻域块内用增量

调制编码代替原来的采样点灰度信息，邻域块的采样点

选取与编码方法如图6所示 . 以某一采样点x3为例，假设

三重特征
（一个实数）

 
图2 构造迹变换纹理特征过程

二进制波形输出

Ts

0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 01 11 1 1 11

图3 模拟语音信号数字化中的增量调制技术
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图4 图像中一行像素采用增量调制编码的思路
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c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9

采样

z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8

增量调制编码

8位二进制码

转换为一个十进制数

图5 采用增量调制编码获得迹线特征
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其8邻域内像素点为 c1~c8，相较于3. 2小节，c1~c7像素点

值比较方式如式（2）所示，剩余的c8与x3进行比较，结果为

z8，最终可得到8位二进制码 z1，…，z8，将其转换为对应的

十进制数d3作为采样点 x3的编码值，同理求出其他采样

点对应的特征值分别为d1，…，d9，此时将特征值d1~d9采
用式（3）的方式两两进行比较 .

zx = { 1cx + 1 > cx且xÎ{ }12…7

0others
（2）

fx = { 1dx + 1 > dx且xÎ{ }12…8

0others
（3）

由上述公式可得 8位二进制码 f1，…，f8，同样求其

对应的十进制数，将该十进制数值作为从此列迹线提

取到的特征值 . 后面的步骤与RDM算法相同，同样可

以得到一个二维的特征迹矩阵 .
4 模糊人脸图像识别

通过以上小节的分析，本文提出的基于迹变换理

论及通信编码技术的旋转增量调制特征提取算法（包

括RDM和RBDM）描述如算法1.
基于上述算法并结合图像预处理等一系列相关操

作，确定本文的模糊人脸图像识别算法流程如图 7所
示 . 首先输入一张图片，然后对图像进行旋转以提取图

像多角度特征，在这个过程中，为了保证图像信息完整

性，对旋转后的图片进行扩充，扩充部分的像素值为

‘0’，接着对旋转后图像的每一列都提取一个旋转增量

调制特征值，则每一张旋转角度图片会得到一个一维

行向量，所有旋转角度图片的特征向量组合成一个特

征矩阵，对该特征矩阵按行统计计算直方图并归一化，

将所有行的直方图链接成一个一维列向量，将其输入

到支持向量机中进行训练并识别 .
4. 1 图像预处理

为了减少后续处理的计算量，首先将输入图像进

行灰度化处理 . 同时，为了提高对迹线采样的精度及利

于算法实现，对不同角度迹线的选取通过图像旋转来

实现 . 如图 8所示，预处理后的灰色区域为原始图像

区域 .
由于图像旋转会导致部分边角图像信息丢失，为

了使不同旋转角度的图像在旋转后仍保留住所有原始

图像信息，遂对原始图像扩充成以原对角线为边长的

一个正方形，扩充部分的像素值为 0，扩充后的整体区

域为本文提取特征所用的图像 .
4. 2 直方图归一化

对旋转增量调制特征提取方法提取到的特征统计

其直方图并归一化，因为在提取旋转增量调制特征过

程中，图像以等间隔角度旋转 360/Dϕ次，本文所有实验

Dϕ取值为1. 5，每个旋转角度的图片在特征提取后得到

一个一维行向量，对该行向量统计直方图，即其中每个
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z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8

8位二进制值

d3
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换x 像素信息
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d4

d5

d6
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d8
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f 8
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迹线的特征值

转换成一个
十进制数

8位二进制值

3

图6 采样点选择图及其邻域像素点

算法算法1 旋转旋转（（分块分块））增量调制特征提取算法描述增量调制特征提取算法描述

输入输入：：original image，Dϕ
输出输出：：Characteristics of figure
BEGIN

读取原图像 image，灰度化；

将 image扩充至正方形图像，得到pad_image；angle_index=0；
FOR angle from 0 to 359 step Dϕ

angle_index=angle_index+1；
将pad_image旋转 angle角度，得到 rotate_image；
选取采样点；

［feature］= RDM/RBDM（rotate_image）；

END
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数字（十进制数特征值）出现的频率，灰度级为 256，然
后对该直方图进行归一化处理 . 公式如下：

{ pi =
ni

N
i = { }12...k - 1

åpi = 1
（4）

其中 ni表示图像 i的像素个数，pi表示像素的灰度数，N
表示图像的全部像素数 .

最后将得到的所有旋转角度图片的统计直方图链

接成一个行向量，也就是整幅图的旋转增量调制特征 .
然后将此特征向量作为样本输入到支持向量机中进行

训练识别 .
4. 3 特征提取优化与多特征融合

为了更加完整地表达图像的纹理信息，提高人脸

识别效率，同时增强上文所提算法的泛化能力，本文分

别从像素点采样与编码方式、数据量调整、特征联合等

方面对整个人脸识别方案进行进一步优化 .
4. 3. 1 迹线上进行交叉多点采样

在 3. 2节、3. 3节中我们采取的方法是每条迹线上

等间隔采样 9个像素点，然后使用增量调制编码技术得

到一个 8位的二进制码，即在图像每条迹线上提取一个

特征值，用这个特征值来描述迹线的纹理信息 . 显然仅

用 9个采样点描述迹线纹理是远远不够的，为了更丰富

迹线的特征信息，我们对采样方式进一步优化，如图 9
所示，在每条迹线上等间隔交叉选取 18个采样点，然后

采用交叉编码方式获取迹线特征，即对采样点从上往

下依次编号为 x1，x2，…，x18，然后对选取的 18个像素点

中采样点 x1，x3，x5，x7，x9，x11，x13，x15，x17采用前文所述增

量调制技术进行编码组成一个 8位的二进制码，剩下的

9个采样点 x2，x4，x6，x8，x10，x12，x14，x16，x18作为一组像素

点，也通过增量调制技术进行编码组成一个 8位的二进

制码，则每条迹线上能够获得 2个不同的增量调制特

征，从而更全面地描述迹线的纹理及结构信息，丰富了

迹线的纹理特征信息 .
当然，此优化方案可以不局限于在每条迹线上提

取 2个特征值，按照交叉编码的思路，也可以扩展到每
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图7 基于迹变换和旋转增量调制编码特征的模糊人脸识别算法流程图

(a)原图 (b)未旋转扩充灰度图 (c) 45度旋转扩充灰

度图

图8 图像预处理
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条迹线上提取更多个特征值 . 与此同时，在此过程中同

样引入了图像旋转的思想，最终由于图像旋转且每条

垂直直线提取两个特征值来描述直线纹理信息，所以

一张图片最后获得的特征是一个三维的形式，对此需

要将其转化为二维矩阵的形式以方便后续的直方图归

一化操作 .
4. 3. 2 在统计直方图的过程中降灰度级

在前面的方法中做统计直方图归一化时，统计的灰

度级为 256，这样得到的数据量较大，影响时效，其中的

冗余信息也会影响到最终的识别效果 . 为此，这里做出

的调整是在统计直方图过程中降低灰度级，分别将降为

128、64、32，这样不仅减少了数据量，使得分类识别的速

度得到了提升，也能适当剔除对分类识别产生不利影响

的干扰数据，对最终图像的分类识别会是更有益的 .
4. 3. 3 旋转增量调制特征和迹变换特征融合

旋转增量调制特征是按照迹线上像素的顺序进行

依次编码提取出来的，特征与特征之间是按照既定的

顺序进行排列的，因此旋转增量调制特征是一种对图

像纹理全局有序的表达 . 迹变换特征通过对迹线作用

不同的泛函组合，以此来提取图像的三重纹理特征，因

此迹变换提取到的特征是无序的，只是不同特征值的

一个排列组合 . 图 10给出了一张人脸图像的迹变换结

果与旋转增量调制编码技术得到的结果对比 .
迹变换特征是对图像的一种无序统计描述，旋转

增量调制特征是对图像的一种全局有序结构描述，两

者是对图像不同角度的表达，是两种能够相互补充的

图像描述信息 . 因此，本节将旋转增量调制特征和迹变

换特征融合，从多角度描述图像信息，以提升图像的识

别效果 .
由于RDM和RBDM方法本身也是通过迹线采样然

后进行特征编码得到迹线特征，并通过迹线全方位扫

描图像，获得所有图像特征 . 所以旋转增量调制特征

RDM/RBDM是迹变换和增量调制编码方法结合得到

的，有别于迹变换特征的图像描述，为增强图像特征的

多样性，将TT特征和RDM/RBDM特征联合后利用主成

分分析方法，去除不利特征和冗余特征，从而得到两者

的融合特征 .

5 实验与结果分析

本文的实验环境是Ubuntu 16. 04 64位操作系统，In⁃
tel（R）Core（TM） i7-7700HQ CPU，32GB 内存，Nvidia
GTX1080 GPU. 由于各人脸库图片大小都不同，在本文

实验过程中，对于较大图像 reshape至100×100的大小，对

于本身图像较小的AR数据集则保持不变，以方便实验进

行 . 本文利用支持向量机对旋转局部梯度模式特征进行

分类识别，为了更好地进行效果对比，本文采用C-SVC型
支持向量机，linear核，gamma值为1，其他参数默认 .
5. 1 实验数据库及实验设计

鉴于增量调制编码对不清晰声波信息的有效表

达，本文实验着重验证将所提方法在模糊人脸图像上

的描述性能 . 实验使用了 3个人脸数据库，分别是东方

人脸数据库（Oriental Facial Database，OFD）、AR人脸库

及 CASIA- Webface［25］人脸数据集 . OFD数据集包含

1247位志愿者的 33669幅人脸图像，每位志愿者有 27
张样本图像，包含 19张不同拍摄角度和 8张不同光照

变化的图像 . AR人脸库包含不同性别对象的不同视角

图像，每个对象都有不同面部表情、不同照明条件及不

同遮挡（围巾、眼镜等）的图像 . CASIA-Webface是数据

量较大的一个主流公开人脸数据集，包含 10，575人共

494，414张人脸图像，所有图像均从互联网收集而来，

因而该数据集中的人脸图像来自各种不同场景 . 三个

人脸数据集的部分示例如图 11所示，从图中可以看出，

实验选用的 3个数据集存在光照及旋转变化、拍摄视点

和焦距变化、表情变化、不同遮挡、不同种族、不同性别

等各种复杂情形及场景，有利于全面测试算法的性能 .
实验使用 4. 3节中融合方法得到迹变换特征，泛函

组合参照文献［18，21，26］，选择了利于比对，且能有效描述

迹线特征2

特征编码

8位二进制编码值

特征编码

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

转换成十进制
8位二进制编码值

转换成十进制

迹线特征1

x2 x4 x6 x8 x10 x12 x14 x16 x18x1 x5x3 x7 x9 x1 x1 x1

b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8

x11 3 5 7

图9 增量调制交叉编码

原始人脸图像

RDM

RBDM

TT

 

图10 旋转增量调制编码结果与迹变换结果对比
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图像纹理和边缘信息的泛函，包括 8个迹泛函T、3个直

径泛函P和 7个圆周泛函Ф，见表 1~3. 其中 r1 = r -m2，

r2 = r -m2， m1 =median ({ }rk
k
 { }|||
| ξ ( )rk

k
)， m2 =

median ({ }rk
k
{ }|

|
|
| ξ ( )rk

1
2

k
)，rk 对应于迹线上的采样点，

Ф5 中的参数 q和 r值可取三组不同数值，分别为（q =
0. 5，r = 1）、（q = 0. 5，r = 2）和（q = 0. 25，r = 4）. 三重

泛函作用后得到 8×3×7=168维的迹变换特征 . 迹变换

的其他参数设置为角度 ϕ的增量取 1. 5度，取值范围

［0，360），ρ的最大值为图像对角线长度，最小值为0.

在实验过程中，由于本文方法在编码过程是按照

从上往下的顺序进行的，所以提取到的特征之间的信

息也是有序排列的，同时其还具有全局结构性的特点 .
在OFD东方人脸库 1247类人、CASIA-Webface和AR数

据集上，每类随机选取其中 80%图像组成训练集，剩下

图像作为测试集，每种特征提取算法各测试 100次求出

平均识别率作为最终算法对应的识别率 . 同时实验还

比较了各算法在图像单列上提取多个特征值、不同直

方图灰度级（如 4. 3小节所述，以单点和双点特征值为

例）及将不同特征结合后表现出的差异 .
5. 2 正常人脸库下实验结果与分析

在正常人脸库下，使用本文方法在不同灰度级下

进行人脸识别实验 . 将一条迹线上采 9个样本点的一

个特征值的情况记为F（1），一条迹线上采 18个样本点

交叉编码得 2个特征值的情况记为F（2），表 4为在前述

三个人脸数据库上的实验结果 .

分析表 4可知，直方图灰度级分级情况会因数据集

不同而存在差异，但基本可以推测出直方图分级过少

会导致特征大量丢失，进而影响识别效果 . 总的来看，

本文提出的方法在三种数据集上的表现均可以比肩目

前主流的基于卷积神经网络的方法在此类数据集上的

识别率，这充分表明本文特征提取方法在图像识别领

域尤其是人脸识别方面具有可竞争的性能优势 .

表2 实验使用的P泛函

序号

P1

P2

P3

P泛函

∫| f (ρ) ' |dρ

median ({ }f ( )ρk
k
{ }|||
| f ( )ρk

k
)

∫| F {f (ρ)}(ω) |4dω

表3 实验使用的圆周泛函Ф

序号

Ф1

Ф2

Ф3
Ф4

Ф5

Ф泛函

∫ξ (t)dt

∫ || ξ ( )t ' dt

max (ξ (t))
max (ξ (t))-min (ξ (t))

(∫ || ξ ( )t q
dt) r

OFD dataset

AR dataset

CASIA-Webface 
dataset

图11 实验用人脸数据集示例

表1 实验使用的T泛函

序号

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

T8

T泛函

∫ξ ( )r dr

∫
R+

rξ ( )r dr

∫
R+

r2ξ ( )r dr

| ∫R+

e
i3lnr1ξ (r1)dr1 |

| ∫R+

e
i4lnr1 r 0.5

1 ξ (r1)dr1 |
| ∫R+

e
i5lnr1 r1ξ (r1)dr1 |

median tk > 0{ }|
|

|
| ξ ( )r1  |

|
|
| ξ ( )r1

1
2

median tk > 0{ }|
|

|
| r2ξ ( )r2  |

|
|
| ξ ( )r2

1
2

表4 本文所提算法在正常数据集下的识别率(%)

算法

RDM

RBDM

灰度

级

256
128
64
32
256
128
64
32

CASIA-

Webface
F（1）
96. 07
96. 97
96. 13
96. 99
96. 44
96. 89
95. 33
97. 56

F（2）
97. 33
97. 01
97. 33
97. 67
97. 67
98. 71

98. 33
98. 01

AR
F（1）
97. 47
98. 33

97. 75
97. 50
96. 67
97. 23
98. 05
97. 70

F（2）
98. 08
98. 82
98. 58
99. 16

97. 10
97. 35
98. 17
98. 78

OFD
F（1）
98. 13
97. 88
97. 25
98. 38
96. 62
97. 19
98. 87

98. 25

F（2）
98. 33
97. 75
97. 75
97. 87
97. 25
98. 62
98. 50
98. 75
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5. 3 模糊人脸库下实验结果与分析

为验证所提算法在模糊人脸图像集上的鲁棒性，

同时考虑到在实际应用中，摄像头采集到的图像分辨

率不佳的情况居多，因此本文将以上三类数据集分别

进行不同级别的高斯滤波模糊处理（视为模糊数据集）

后再进行识别 .
本节实验采用二维高斯分布对图像进行模糊处

理，高斯模糊的方差σ设置为 4. 0，对数据集中图像进

行三种不同级别的模糊，一级模糊采用 7×7的高斯模板

记为B（1），二级模糊采用 9×9的高斯模板记为B（2），三

级模糊采用 11×11的高斯模板记为B（3）；然而AR人脸

库由于其图像本身分辨率与其他数据集相比较小，仅

为 40×50，故其一级模糊采用 3×3的高斯模板，二级模

糊采用 5×5的高斯模板，三级模糊采用 7×7的高斯模

板，图 12为原始人脸图像与不同模糊程度的图像对

比 . 在模糊条件下，RDM和RBDM在三种数据集上的

识别效果分别如表5~7所示 .

通过以上实验可对比得出，当图像每一列上只取

一个特征值的识别率要略低于取两个特征值，原因在

于采用交叉多点采样时能够更多保留原图像上各像素

点间的关联信息及整体纹理特征；另一方面，当直方图

灰度级下降时，不考虑个别特例数据，可以看出识别率

有小幅增加，这是由于在此过程中去除了大量干扰性

的冗余数据，因此对最终识别结果影响不大 . 对于模糊

图片，本文所提算法在三个数据集上的识别率并未由

于图片模糊程度加深而出现大幅度波动，显示出算法

较好的鲁棒性 .
将RDM、RBDM及RDM/RBDM+TT的融合算法分别

与LBP、迹变换、Sphereface［27］、VGG19［28］、ResNet101［29］、
DenseNet［30］和 SE-ResNeXt［31］、DPN［32］算法在以上三

类模糊数据集上进行对比实验，图像同样有三级模

糊、灰度级为 256，对图像每列提取 F（2）特征值，实

验结果如表 8所示 . 显然 LBP、迹变换与其它算法在

识别率上有较明显差距，VGG19、Sphereface等算法

表现优异，但随着模糊度的递增算法识别率出现轻

微下降；此外，RBDM略优于 RDM算法，RBDM算法

考虑到了各采样像素点的分块信息，保留了原图像

的局部特征，同时含有同一列上其他点的等间隔邻

接特征，获得的图像信息更丰富 . 两种算法融合迹

 

(a) 原始图像

 

(b) 一级模糊

 

(c) 二级模糊
 

(d) 三级模糊

图12 多级模糊效果

表5 本文所提算法在模糊数据集CASIA-Webface上的识别率(%)

算法

RDM

RBDM

灰度

级

256
128
64
32
256
128
64
32

CASIA-Webface
F（1）

B（1）
94. 87
93. 30
95. 67
97. 87
96. 98
96. 91
97. 86
97. 95

B（2）
92. 40
96. 10
97. 87

97. 77
94. 37
96. 69
96. 42
97. 50

B（3）
91. 40
91. 17
91. 83
94. 40
94. 62
93. 75
95. 14
95. 33

F（2）
B（1）
97. 89
96. 89
98. 22
97. 11
97. 94
97. 59
98. 25
98. 47

B（2）
96. 50
95. 67
97. 83
97. 00
96. 62
97. 77
98. 10

97. 91

B（3）
96. 67
93. 83
94. 17
95. 83
96. 75
97. 35
97. 13
97. 78

表7 本文所提算法在模糊数据集OFD上的识别率(%)

算法

RDM

RBDM

灰度

级

256
128
64
32
256
128
64
32

OFD
F（1）

B（1）
96. 75
96. 63
98. 05
97. 63
96. 56
97. 34
98. 03
98. 65

B（2）
96. 63
97. 75
97. 13
97. 13
95. 62
96. 04
97. 77
98. 72

B（3）
97. 25
97. 63

97. 00
97. 38
95. 12
95. 59
94. 14
97. 07

F（2）
B（1）
97. 34
97. 60
98. 28
98. 75

97. 87
97. 56
97. 85
98. 72

B（2）
96. 08
97. 03
98. 02
96. 92
96. 25
96. 04
98. 25

96. 47

B（3）
97. 26
96. 09
96. 03
96. 67
97. 71
95. 12
96. 75
97. 92

表6 本文所提算法在模糊数据集AR上的识别率(%)

算法

RDM

RBDM

灰度

级

256
128
64
32
256
128
64
32

AR
F（1）

B（1）
97. 88
98. 79
98. 25
98. 96

96. 67
97. 23
98. 45
98. 90

B（2）
96. 70
98. 50
98. 54
98. 85
94. 47
97. 45
97. 16
98. 96

B（3）
97. 33
95. 67
95. 33
96. 92
92. 56
93. 25
98. 67

94. 25

F（2）
B（1）
97. 51
95. 85
97. 62
97. 10
97. 63
97. 33
98. 17
98. 78

B（2）
97. 97
96. 24
96. 72
96. 84
96. 89
95. 67
97. 99

97. 44

B（3）
95. 51
95. 28
94. 99
94. 85
96. 01
94. 73
95. 58
96. 67
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变换后，很明显融合算法在识别率上得到了进一步

提高 . 本文所提算法的整体表现要优于人脸识别的

一些经典算法和 VGG19、Sphereface等算法，与实验

预期相符 .

为了更直观显示本文算法的优越性，将各算法在

CASIA-Webface、AR、OFD模糊数据集上的平均识别率

对比情况展示为图 13，很明显地，在三种模糊级别上，

本文提出的算法在人脸识别性能上要远远优于传统

LBP与迹变换算法，对比VGG19算法及 Sphereface算法

的平均识别率分别提高 2. 18%和 2. 20%，优势依然明

显 . 基于深度学习方法的识别率会随着数据集模糊级

别变化而产生较大波动，算法稳定性不足，尤其是在图

像本身尺寸较小的情况下 . 而本文算法在模糊数据集

上表现出了较强的鲁棒性与拓展性，这主要是由于算

法能够存储整张图像在多角度多尺度以及多维度（可

将图像旋转后的堆叠视为第三维特征）上的特征，是一

种线性有序的图像特征描述方法 . 而基于深度学习的

方法是将图像的各类特征进行概率性地无序组合，然

后对图像进行识别，但是模糊图像的细节信息会失真，

使得深度神经网络相关方法的优势不能很好地发挥，

而且此类方法没有表征出人脸图像的空间结构性特

征，也不具有图像特征旋转不变性等，因此本文算法的

识别性能略占优势 .
5. 4 不同受限环境下的模糊人脸实验结果与分析

本节实验样本选自AR数据集中不同光照和不同遮

挡的人脸图像以及OFD数据集中不同拍摄角度的人脸

图像 . 其中，AR数据集有 120类 1680张不同光照人脸

数据集（14张/类）和 120类 1440张 2种不同遮挡类型人

脸数据集（6张/2种/类）；OFD数据集有 1247类 23693张
19种不同拍摄角度人脸数据集（19张/类）. 数据集中不

同光照、不同拍摄角度和不同遮挡等场景所用部分人脸

图像样例如图 14所示 . 其中 14（a）为AR数据集中不同

光照的人脸图像示例；14（b）为AR数据集中不同遮挡的

人脸图像示例，主要包括墨镜遮挡和围巾遮挡；14（c）为

OFD数据集中不同拍摄角度的人脸图像示例 .
为验证算法在不同光照、不同拍摄角度以及不同

遮挡等场景下的模糊人脸的识别性能，本节中选择了

性能较好的RBDM+TT算法进行对比实验 . 首先采用

如 5. 3节所述的模糊处理方式对人脸图像进行模糊处

理，得到B（1）、B（2）和B（3）三种模糊等级的人脸图像，

其中 80%作为训练集，20%作为测试集，然后分别多次

进行不同光照、不同遮挡场景和不同拍摄角度下的模

糊人脸图像识别实验，以消除因训练样本和测试样本

选择不同所带来的差异性 . 实验结果如表 9~11所示 .
此外，在输入图像灰度级均为 256，迹线特征数为F（2）
的同等实验条件下，我们将RBDM+TT算法、传统算法

和一些先进的深度学习算法进行了对比，结果如表 12
所示 .

AR数据集中不同光照、不同遮挡的模糊人脸图

表8 模糊数据集下本文所提算法与其他算法的识别率(%)对比

算法

LBP
Trace transform［18］

Sphereface［27］
VGG19［28］

ResNet-101［29］
DenseNet［30］
SE-ResNeXt［31］

DPN［32］
RDM（ours）

RDM+TT（ours）
RBDM（ours）

RBDM+TT（ours）

CASIA-Webface
B（1）
91. 46
90. 56
95. 35
96. 81
97. 82
97. 35
97. 65
97. 67
97. 89
98. 95

97. 94
98. 62

B（2）
90. 10
89. 66
96. 22
96. 48
97. 56
97. 36
98. 01
98. 02
96. 50
97. 33
96. 62
98. 12

B（3）
86. 89
85. 13
95. 23
95. 87
97. 32
97. 32
97. 65
98. 17
96. 67
96. 47
96. 75
98. 40

AR
B（1）
92. 05
89. 91
97. 43
97. 24
97. 85
97. 59
98. 02
98. 89
97. 51
99. 36

97. 63
99. 04

B（2）
88. 33
87. 26
98. 35
95. 42
96. 59
97. 56
97. 35
98. 02
97. 97
98. 62
96. 89
98. 87

B（3）
86. 26
87. 19
96. 63
96. 55
95. 79
97. 17
97. 86
97. 82
95. 51
98. 37
96. 01
98. 59

OFD
B（1）
90. 10
91. 79
96. 68
96. 95
97. 56
97. 15
97. 98
98. 89
97. 34
99. 01
97. 87
99. 29

B（2）
86. 89
91. 46
96. 35
95. 53
97. 54
96. 32
98. 01
98. 25
96. 08
98. 56

96. 25
98. 23

B（3）
83. 21
89. 78
95. 39
96. 95
96. 54
96. 58
97. 65
98. 17
97. 26
98. 09
97. 71
98. 25

图13 模糊人脸数据集上的平均识别率对比

2445



电 子 学 报 2021年

像实验结果表明，RBDM+TT对不同光照、不同遮挡下

的模糊人脸图像具有较好的识别性能，并没有出现

因光照、遮挡、模糊等级变化导致识别性能较大波动

的现象，更进一步地说明本文算法在模糊场景下的

鲁棒性 . 此外，本文算法在模糊场景下对不同光照的

人脸图像的识别比遮挡类型的人脸图像的识别更具

有优势，这与模糊图像、遮挡图像本身特点一致，遮

挡造成了连续信息的改变，因而即使间隔采样也无

法得到未遮挡原图的有效特征信息，影响了识别

效果 .

OFD数据集中的不同拍摄角度的模糊人脸图像的

实验结果表明，特征值个数为 F（1）、F（2）情况下，RB⁃
DM+TT对不同拍摄角度下的模糊人脸图像具有较好的

性能 . RBDM+TT在进行特征提取时，通过迹线旋转对

图像进行扫描，且基于迹变换获得的特征具有RST不
变性，因而对不同角度的人脸图像具有较好的效果 . 同

时间隔采样描述了较大距离的像素对关系，含有图像

的空间信息，更有利于提高模糊人脸图像的识别性能 .
不同的光照、遮挡和拍摄角度下，相较于 LBP和迹

变换算法，RBDM+TT算法的模糊人脸识别性能有较大

提升，相较于基于深度学习的算法也具有一定的优势，

该算法在进行特征提取时，采用了间隔采样的方式，对

于虽然是模糊图像，但间隔采样点的相关属性相对于

清晰图像依然有较好的保持，因此这种采样方式更利

于模糊人脸图像的识别，而基于深度学习的算法，由于

模糊等不利因素的影响，提取的特征有效性减弱，导致

识别能力出现一定程度的下降 .
6 结论

本文提出了基于迹变换和增量调制编码的旋转增

量调制特征提取方法及其变种，能从多尺度多角度及多

维度上提取出图像的纹理特征 . 通过大量比对实验，结

 

(a) AR不同光照

 

(c) OFD不同拍摄角度

 

(b) AR不同遮挡

图14 不同光照、不同遮挡和不同拍摄角度示例

表9 RBDM+TT在不同光照强度的AR上的识别率(%)

算法

RBDM+TT

灰
度
级

256
128
64
32

AR
F（1）

B（1）
96. 38
96. 21
98. 46

97. 03

B（2）
95. 17
95. 69
96. 42
97. 82

B（3）
95. 44
95. 35
95. 14
96. 23

F（2）
B（1）
98. 65
98. 24
99. 02
99. 35

B（2）
98. 62
98. 45
99. 05

99. 02

B（3）
98. 56
96. 45
97. 23
99. 04

表10 RBDM+TT在不同遮挡类型的AR上的识别率(%)

算法

RBDM+TT

灰
度
级

256
128
64
32

AR
F（1）

B（1）
97. 67
97. 23
98. 25

97. 17

B（2）
96. 37
97. 69
97. 07
97. 89

B（3）
96. 32
96. 25
97. 46

97. 33

F（2）
B（1）
98. 45

98. 19
97. 96
98. 33

B（2）
97. 62
97. 87
98. 05
98. 21

B（3）
96. 53
97. 85

97. 03
97. 33

表11 RBDM+TT在不同拍摄角度的OFD上的识别率(%)

算法

RBDM+TT

灰
度
级

256
128
64
32

OFD
F（1）

B（1）
97. 17
97. 19
98. 22

97. 96

B（2）
97. 33
96. 39
98. 17
98. 75

B（3）
97. 32
97. 17
97. 65

96. 96

F（2）
B（1）
98. 96
97. 32
98. 96
99. 23

B（2）
98. 23
97. 25
97. 33
99. 17

B（3）
98. 25
98. 24
98. 36

98. 07

表12 模糊数据集下RBDM+TT与其他算法的识别率（%）对比

算法

LBP
Trace transform［18］

VGG19［28］
ResNet101［29］
DenseNet［30］
SE-ResNeXt［31］

DPN［32］
RBDM+TT（ours）

AR
不同光照

B（1）
93. 05
89. 71
97. 84
98. 25
97. 23
98. 22
98. 29
99. 35

B（2）
89. 33
88. 26
96. 02
96. 59
96. 16
97. 65
98. 02
99. 05

B（3）
86. 76
87. 39
96. 05
95. 72
97. 27
97. 96
97. 32
99. 04

不同遮挡

B（1）
91. 03
88. 91
96. 84
97. 85
97. 49
98. 02
98. 29
99. 45

B（2）
87. 23
87. 16
95. 82
97. 59
96. 58
97. 05
97. 02
98. 21

B（3）
86. 16
87. 01
95. 85
95. 79
96. 17
97. 46
97. 22
97. 85

OFD
不同拍摄角度

B（1）
90. 17
90. 29
96. 15
97. 26
96. 15
96. 98
97. 89
99. 29

B（2）
86. 29
91. 56
95. 33
97. 62
95. 32
97. 01
98. 25

98. 23

B（3）
83. 31
90. 18
96. 25
96. 34
95. 38
97. 25
98. 15
98. 25
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果显示本文提出的算法在几个主流人脸模糊数据集上

均表现出更优的识别性能，在OFD模糊人脸库中识别率

达到 99. 29%，CASIA-Webface模糊人脸图像库上达到

98. 95%，AR模糊人脸库上达到 99. 36%，均高出现有的

先进方法和传统方法，说明本文算法获得的具有全局结

构性、旋转不变性及多维度的有序特征能更好地描述模

糊人脸图像，具有更高的精确性和更好的鲁棒性 . 在现

实生活中的实时监控领域，摄像头所获取的视频流图像

通常质量不佳，容易有分辨率低及模糊等现象，在此类

应用场合中本文算法更具优势 . 因此，本文提出的旋转

增量调制特征提取算法具有更好的鲁棒性与泛化能力，

实际应用价值高，有益于后续的研究工作 .
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