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动态视频人脸考勤方法研究与实现 ) 
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摘 要 研究并实现了利用Gabor滤波器和Fisher线性鉴别分析(FL』)A)方法的动态人脸识别考勤系统。系统实现 

的基本思想是运用Gabor变换提取人脸的局部特征和经过Gabor处理后使得人脸对光照变化不敏感；进一步利用 

FLDA来降维和隐含地提取最有利于分类的最佳鉴别特征；最后将视频采集的考勤图像与训练库中的图像通过比对， 

得出识别结果。实验结果表明，利用该方法开发的动态人脸识别考勤系统具有识别率高、实用性好、可靠性强等特点。 
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Abstract Dynamic Face Recognition based Attendance System(DFRAS)by using Gabor filter and Fisher Linear Dis— 

criminant Analysis(FLDA)is realized successfully．In this paper，the algorithm’s idea for DFRAS is that human local 

feature is extracted by using Gabor conversion，furthermore，the best discriminant features conducive to classification 

are extracted by FLDA，and  then recognition outcomes are come from comparing video face image with trained image 

bas eI Experimental results indicate that this method for Face Recognition based Attendance System has the advantages 

of high recognition rate，good practicability，robustness and  so on． 
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Featcare extraction 

近年来，特别是美国“9．1l”事件以来，生物特征识别技术 

得到了快速的发展。与此同时，人脸检测和识别技术也在不 

断的发展和进步，与指纹、掌纹、虹膜等其他人体生物特征识 

别系统相比，人脸识别具有更加直接、友好、便捷、使用者无心 

理障碍、非侵犯性等特点，因而容易为用户所接受，并且其在 

身份验证、公安刑侦、安全验证、档案管理、智能视频监控、视 

频监控、智能人机交互系统等方面都有着广泛的应用。 

目前将人脸识别技术应用于考勤系统的报道很少。张婷 

等人[1]提出了一种用于考勤的人脸识别算法 ，但存在着考勤 

前需要为具有访问权限的每人制作一张IC卡的不足，如果 

IC卡丢失或损坏，则给考勤带来一定的麻烦。本文将运用 

Gabor滤波器和 Fisher线性鉴别分析(FLDA)的人脸识别技 

术应用于单位考勤系统，采用建立人脸图像训练库代替文[1] 

提出的IC卡，解决了IC卡在丢失或损坏情况下存在的问题， 

并实现了动态人脸识别考勤系统。动态人脸识别考勤系统 

(Dynamic Face Recognition-based Attendance System， 

DFRAS)，简称人脸考勤系统，是指利用人体面相所具有的唯 

一 性、排他性而研制的考勤系统。它克服了传统打卡中磁卡、 

IC卡等考勤方式存在的代打卡、卡丢失等不足和缺陷，最为 

有效地杜绝了考勤管理中的人为因素，充分体现了考勤管理 

的公正，避免不必要的人事纠纷。 

1 人脸考勤系统概述 

人脸考勤系统，是将先进的人脸识别技术应用到考勤领 

域的一个成功产品。该产品首先录入员工的文字资料和动态 

采集人脸图像并训练，建立人脸图像库。考勤时，通过与计算 

机相连的摄像头动态捕捉员工的脸部照片，同时把捕捉到的 

人脸照片与预先采集的照片进行比对，如果是员工本人，则考 

勤成功，同时根据考勤时间判断人员出勤情况(正常、迟到、早 

退或加班等)，并记录考勤信息 ，如考勤 日期、班次、上班时间 

等信息。如果不是员工本人考勤，则系统给出友好提示，并进 

行相应处理。所有考勤数据通过主机程序处理汇总后，生成 

相应管理报表或数据文本，可提供给人事部门进行人事考核 

或财务部门进行工资结算。 

2 人脸考勤系统的关键技术 

人脸考勤系统 由人脸识别子系统和考勤管理子系统组 

成，其核心部分在于人脸识别子系统，下面就这一部分的关键 

内容加以论述。 

2．1 视频采集 

动态采集视频图像是系统开发工作的基础。视频采集使 

用微软公司Windows操作系统提供的VFM(vide0 for w 

dows)库函数l_2]来对 uSB摄像头进行操作。VFM是 Win一 

*)基金项目：国家自然科学基金(60272095)和教育部博士点基金(20020610013)。王 刚 讲师，专业技术一级警司，主要研究方向为网络安全、生 

物特征识别、电子证据检验鉴定；周激流 教授，博士生导师，主要研究方向为数字图像处理、生物特征识别、分数阶微积分。 
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dows环境下实现实时视频捕获的视频模块库，其中 AVI— 

CAP．DLL模块是唧 的一个重要组成部分，它的主要作用 

是实现视频捕获。AVICAP为应用程序提供了一个简单的、 

基于消息的接E1，通过该接口，程序可以访问视频和波形音频 

硬件并控制视频流到硬件的捕获。AVICAP支持实时视频 

流捕获和单帧捕获并提供对视频流的控制。它能直接访问视 

频缓冲区，而不需要生成中间文件，实时性很强，效率高。在 

进行视频捕获之前需要创建一个捕获窗类，它是所有捕获操 

作及其设置的基础。用 AⅥCAP窗口类实现实时视频捕获 

的一般流程：(1)创建视频捕获窗口；(2)注册系统回调函数； 

(3)获取有关视频捕获窗口的缺省设置；(4)设置捕获窗口相 

关参数；(5)与视频采集设备连接；(6)设置捕获窗口显示模 

式；(7)捕获视频到缓存或文件并进行相应处理；(8)终止视频 

捕获并断开与视频采集设备的连接。 

2．2 人脸图像的 Gabor变换 

Gabor变换最早是由英国物理学家 Gabor在 1946年提 

出来的[3]。Gabor函数与哺乳动物的视觉感受相当吻合，这 
一 点对研究图像特征检测或空间频率滤波非常有用。Gabor 

滤波器是窄带带通滤波器，有明显的方向选择和频率选择特 

性，而这些特性对图像纹理分析特别有效。对于任何一幅图 

像，通过一组完备且正交的Gabor滤波器滤波后都可以由其 

系数完全地重建。但是 Gabor变换得到的不同尺度和纹理信 

息有选择的Gabor函数参数决定，恰当地选择参数，Gabor变 

换可以出色地应用于图像分割、识别和理解。Gabor滤波器 

可以看作被高斯包络调制的谐波函数，Gabor函数二维形式 

表示为E“ ： 

， 、 1 ， z +√ 、、， ， ， 、． 
g(z’ )一 exp(一—_ ) expljku(x--xo)十 

口( — o)]} (1) 

式中，“= COsO,，口= sine， 、’1分别表示调制的频率和方 

向。 

( )一、一co si O s。in O，~、x 一-- xo) (2) 
其中，(z， )为图像的坐标，(z。，y。)是滤波器在图像中的位 

置，0是预先设定的方向参数(通常与 ’I相等)，“、 分别表示 

cu 在z和 方向上的频率成分， 为高斯函数在 轴和 轴 
1 ～ 2 上 ．． 2 

的标准偏差。 exp(一 )为用来约束平面波的高斯 
厶7【口 厶口 

包络函数。exp{j[u(x--xo)+口( — o)]}为复数值平面波， 

其实部为余弦平面波，虚部为正弦平面波，而正弦平面波关于 

高斯窗口奇对称，在高斯包络函数的约束范围内，其积分值为 

0。为了消除图像的直流成分对Gabor变化的影响，在复数值 

平面波的实部减去 exp(一 ／2)，使得 Gabor变换不受图像灰 

度绝对值的影响，并且对图像的光照变化不敏感。 

本文运用 Gabor变换主要是提取人脸的局部特征。正面 

人脸、近似正面人脸的人脸轮廓近似为椭圆，双眼和嘴巴都是 

基本上在水平方向上，而鼻子位于竖直方向上。因此本文滤 

波器的波长采用 5个中心频率和滤波器方向参数 8个方向组 

成的4O个 Gabor滤波器 ，参数 Kv(滤波器的波长)和 

(滤波器纹理的方向)的取值如下： 

删 '1’⋯ ，4 

l 一责 u=0 1”，7 
2．3 动态人脸采集与训练 

动态人脸采集是通过摄像头将每个员工的 N幅正面或 

接近正面的照片进行训练并保存到人脸训练库中，该库有M 

类人脸(即M个不同的受考勤人员)，每类人脸均有 N个样 

本。对人脸训练库每个样本采用由 5个中心频率和 8方向的 

Gabor滤波器进行变换得到 4O幅不同频率尺度和方向的该 

人脸样本的纹理信息。算出人脸训练库中的总体平均纹理信 

息为aTg(m， )和人脸训练库中纹理信息的方差 Sg(m， )。 

DFRAS系统采集每人的1O幅有一定差别的人脸正面图像， 

保存到训练库。在对同一个人脸采集 1O个样本的过程中，如 

果后面采集的人脸与前面采集的相似度很高(设定为0．95～ 

1．00之间)，则我们认为此次采集的人脸已经在训练库中存 

在，不保存结果并继续采集，直到采集相似度较高的图像为 

止，然后保存到训练库中。最后在训练库中，同一个人的不同 

样本归为相同的类，不同的受考勤人员的样本属于不同的类。 

2．4 人脸特征提取与 FLDA 

特征提取的任务是求出一组对分类最有效的特征。线性 

鉴别分析是一个著名的特征提取和维数约减的方法Eo-n]。 

Fisher线性鉴别分析(FLDA)E q 的实质是使样本在特 

征空间的类间离散度(s6)与类内离散度(s叫)比例达到最大， 

并提供了一个取得低维分类数据的有效方法。类间离散度与 

类内离散度分别用矩阵 Sb、Sw表示。则类间离散度与类内 

离散度之比为： 

JF(W)一∑ S ／∑wTs Wi (3) 

式中w 是变换矩阵，则最佳鉴别矢量集 w 为：W 一MAX 

(JF(W)) 

Fisher线性鉴别技术是经过投影变换使得同类模式分布 

更集中，而不同类模式相距更远，求取得最佳鉴别矢量集为对 

应矩阵 较大特征值得特征矢量，该矢量集之间不正 

交，但样本在该矢量集上得投影线性无关。 

设待识别人脸属于k个候选人脸覆盖范围，即有k个总 

体C ，C2，⋯，G，各类总体的样本 ， z，⋯， ，令 一∑ 。 

第i总体的第a个样本为z 。=(Zi ，Z ，⋯， )。设要建 

立的判别函数为： 

y= zl+ z2+⋯+ zp全 X (4) 

其中w一( ，W2，⋯，In) ，X一(xa，z2，⋯，zp) 

。和s“ 分别为总体 G 内样本的均值向量和样本协方差 

阵： 

=  ∑z (5) 
ni J=1 

s( )=—上_∑(z} )一 ’)(z 。一 。) (6) 
J 1 

k类总体均值向量五 

F=÷∑ (7) 

根据随机变量线性组合的均值和方差的性质可知，y在C 上 

样本的均值向量、样本方差和k类总体均值分别为： 

‘ 一Wlr一。 (8) 

= Wrs‘ W (9) 

=W (1O) 

Fisher准则就是要选取系数向量w，使得： 

∑ ( ‘。--y) 
=  }———一  (11) 
∑( 一1)d 

达到最大，将式(8)、(9)、(1O)分别代入式(11)可化为： 

一  (12)W r EW 

其中E为组内离差阵，A为总体之间样本协方差阵。为求 
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的最大值，根据极值存在的必要条件， 

O

而

A
--
-- O=>AW=2EW (13) 

d yy 

和W 是A、E矩阵的广义特征根及其对应的特征向量。由 

于一般都要求加权协方阵E是正定的，上述非零特征根的个 

数m不超过min(k--1，p)3L因为A非负定的，所以非零特征 

根必为正根，记为 。≥ 2≥⋯≥ >O， I， 2，⋯， 相应的特 

征向量分别为 c“ ，c ，⋯，c 。特征向量可构成 m个判别 

函数： 

v 厂f(1】，f(z】，⋯，f( ]T(z一 (14) 

将候选人脸第i总体的第a个样本z 。一( l ， ，⋯，矗 )， 

得到 m维特征向量 一( ， ，⋯， )，即为训练样本 

中第 i个总体(C )第a个样本的特征向量。 

2．5 人脸识别 

属于k个候选人脸覆盖范围的待识别人脸图像采用由5 

个中心频率和8方向的Gabor滤波器进行变换得到 4O幅不 

同频率尺度和方向的该人脸样本的纹理信息 N (m， )，将 

4O幅该人脸样本的纹理信息取其均值作为该样本的纹理信 

息 Ng(m， )： 
1 40 

Ng(m， )一 ∑ (m， ) (15) 
‘士 u 々= l 

对识别具有较大贡献的纹理信息为Ng(m， )： 

f JNg(m， )--xg(m， )J，JNg(m， )～ 

Ng(m， )一 xg(rn， )l~Sg(m， ) (16) 

l0， Otherwise 
式中，：rg(rn， )为人脸训练库中的总体平均纹理信息 ，Sg(m， 

)为人脸训练库中纹理信息的方差。 

人脸局部信息按 Ng(m， )从大到小的选取 number个变 

换系数所对应的 g(m， )的值，按图像扫描顺序排列构成的 

向量为训练样本对识别贡献的局部信息 Nx一(Nx ，Nxz， 
⋯

，№ ， 一 )，局部信息Nx运用式(14)得到m维最佳分类特 

征向量 Ny一(Nyl，Nyz，⋯，N )。 

得到待识别人脸的特征 向量 Ny以后 ，通过以下几个步 

骤来确定待识别人脸是不是属于训练库中的人脸： 

(1)利用欧氏距离公式，查找和待识别图像最接近的训练 

库中的人脸类，并设 dl—minV ll Ny—Y“ ll；同理，计算待 

识别图像和重建图像之间的距离，并设其值为 2。(2)计算 

每两个人脸类之间的距离并取其最大值的一半作为距离的阈 

值a，该距离阈值表示两个人脸类之间的最大允许距离。 

(3)计算变换后的训练库中的每个人脸类内的距离并取其最 

大值作为距离阈值 ，该距离阈值表示属于某个人脸类的最 

大允许距离。(4)考勤系统识别分类：①如果 2≥a，则表明 

待识别图像不是人脸图像；② 2<a且 1< ，则待识别图 

像归类为训练库中的ci类人脸；③ 2< 1且 1≥ ，则待识 

别图像不是训练库中的人脸，则考勤系统给出提示，考勤失 

败。 

3 实验结果及分析 

该系统的开发环境为：CPU为 Intel CA 2．4GHz，内存条 

为 DDR 512MB，硬盘为 80G，Panasonic摄像头，PV980m采 

集卡；客户端 Windows XP professional 2002 SP2，VC++6．0 

和 Matlab7．0；服务器端 Windows Sever 2003+SQL Serv— 

er2000。 

由四川大学天思智能研究所生物特征识别小组开发的动 

态人脸考勤系统采集了实验室 5O位博、硕士生的人脸图像， 

且每位的 1O幅人脸图像均有一定的差别，图1给出了人脸库 
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中的三位被考勤人员通过 DFRAS系统采集的图像，其大小 

为180×240pixel。实验结果表明基于Gabor滤波器和FLDA 

的人脸识别技术，其一次性识别率达到为 96 ，主要原 因在 

于：(1)人脸训练库比较小、人员固定；(2)要求考勤时人脸正 

面或近似正面对准摄像头；(3)通常情况下用户在考勤时候姿 

态、表情都是正常情况，没有太大变化，也没有复杂背景及夸 

张性的化妆等情况，所以识别率很高。 

图1 DFRAS系统构建的人脸库部分图像示意图 

结论 本文介绍了一个基于Gabor和Fisher线性鉴别 

分析(FU)A)的动态人脸考勤系统实现，描述了系统实现的 

关键技术。Gabr变换同时在时域和频域获得最佳的局部化， 

并通过合理设置参数，从而有效提取人脸的局部特征，并在一 

定程度上消除了光照对人脸图像的影响。使用 FI)LA从高 

维特征空间中提取出最具有分类能力的低维特征，隐含地提 

取最有利于分类的最佳鉴别特征。系统运行结果表明，动态 

人脸识别考勤系统具有人脸识别动态性、识别率高、实用性 

好、可靠性强等特点。我们下一步的工作是进一步优化人脸 

特征的选择和提取算法，提高识别的速度和系统的性能。 
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该数据集具有 9大类概念，数据集中的每篇文档均隶属 

于若干的概念类别。统计每个类别所包含的文档数，然后将 

包含文档数最多的z个类(z一3，4，⋯，9)组合在一起，由此可 

以得到7个不同的数据集，分别记为 num3，num4，num5， 

num6，num7，num8，num9。对于每一数据集，统计其 中每 

个词汇的文档频率(document frequency)，即包含该词汇的文 

档数目。根据每个词汇的统计结果，取文档频率排在前 2 

的词汇构成最终的词汇表。数据集中的每篇文档即可采用 

Bag-of-Word的方法表示成为一个数值向量以供多标记学习 

算法处理。表1给出了数据集的描述信息。 

表 1 实验数据集的描述信息 

数据集 文本数 词汇表大小 母篇又档半均怀记数 
num3 7258 530 1．0074 

num 4 8078 599 1．0140 

num 0 8655 651 1．0207 

num b 8817 663 1．0352 

num ／ 9021 678 1．0375 

num 8 9158 683 1．0396 

num 9 919O 686 1．0480 

3．2 实验结果 

本文将 0一M NN算法与基于空间距离的 ML-kNN算 

法进行了实验比较。对 于每个数据集 而言 ，本文采 用与文 

El3]相同的实验策略，在每个数据集上进行 3倍交叉运算(3一 

fold cross-validation)并给出平均结果。限于时间因素，本文 

对两种算法都取近邻数为 1O。 

我们对实验结果重点考察标记的准确率，采用以下公 

式 ： 

zrr
_  

一  妻 三鲁 车 (6) ，￡
l= l l1 l 

公式(6)中Lj为测试样本i的标记集合，L 为i经分类 

器标记后的标记集合。表 2为我们对上述 Reuters21578进 

行实验后的结果。 

表 2 0-MLkNN与 ML-kNN实验结果对比 

Avr
_

pre M LkNN M l kNN 

num3 0．904622 0．849195 

num4 0．88479 0．837702 

num0 0．881038 0．836508 

num0 0．862281 0．825364 

num／ 0．852382 0．814089 

num8 0．846534 0．799531 

num9 0．837955 0．784393 

由表(2)可以明显看出，基于向量角度 0的k近邻算法在 

对于文档分类这一多标记学习中的准确度要高于传统的基于 

Euclidean距离的k近邻算法。 

结语 本文针对多标记文本学习提出了一种基于向量角 

度距离的k近邻算法，该算法基于传统k近邻算法思想，并在 

此基础上对近邻选取上以向量夹角来代替空间距离，通过实 

验可以看出，得到了较好的准确度 。进一步的工作将考虑在 

标记数量更大的环境中对该算法进行测试，并将其应用在其 

他多标记学习中，与传统的多标记学习进行对比。 
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