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基于 LDP 特征和贝叶斯模型的人脸识别

王燕李鑫

(兰州、|理工大学计算机与通信学院 兰州 730050)

摘 要针对现有的局部方向模式 LDPCLocal Directional Pattern)方法仅利用了图像自身的 LDP特征的问题，提出

将 LDP特征直方图与贝叶斯CBayes)模型相结合的方法 ，从而有效使用人脸图像的先验信息，以提高人脸的识别率。

第一步，在相互独立的训练集上，学习同类样本图像和异类样本图像的 LDP 直方图特征相似度的先验信息，并估计类

条件概率密度函数(同类样本与异类样本分别进行计算);第二步，利用人脸图像的 LDP 直方图来比较该图像是否为

某一类型图像的概率数值大小;第二步，使用贝叶斯规则进行分类。仿真结果证明，在 ORL 库与 Yale 库上，与传统

PCA， LBP 和 LDP 算法相比，所提方法得到的人脸识别率均有显著提升。
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Face Recognition Based on LDP Feature and Bayesian M创el

WANG Yan LI Xin 

(College of Computer and Communication ,Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050 ,China) 

Abstract For the existing Local Directional Pattern method , the LDP feature of the image itself is only proposed , and a 

method of combining the LDP feature histogram and the Bayesian model is proposed , which effectively improves the rec 

ognition rate by using the face imag巳 test information. T he method firstly learned the prior information of similarity of 

LDP histogram in the s缸口e class and in different class , and evaluated the same class conditional probability density func­

tion and different class conditional probability density function. When a probe image was discriminated, the method cal­

culated the similarity of the probe and a template image in database using their LDP histogram features ,and then evalua 

ted th巳 post erior probability of th巳 pair images coming from the same perso凡 Finally ， the probe image was classified by 

Bayes rule. The propose method fuses the LDP feature and prior information into face data. Experiment results on ORL 

and Yale databases show that it is valid and the recognition accuracy rates are improved considerably on ORL database 

and Yale database compared with PCA method,LBP method and LDP method. 

Keywor也 Face recognition, Local directional pattern, LDP , Bayesian model 

引言

近年来，人脸识别成为了模式识别和图像处理中的热点

主题之一，其涉及模式识别、图像处理、生理学等多个学科的

知识[IJ 目前，传统的识别中存在的关键问题之一就是特征

提取[2J 。其算法主要分为两类:全局方法与局部方法。 全局

方法以主成分分析CPCA)[3J 、线性判别分析CLDA)山、独立分

量分析(ICA) [5] 等为主要代表。这些方法均在特定条件下的

人脸识别中发挥作用。 然而，改变人脸图像的条件(如光照、

姿态、面部表情变化等)时，局部特征方法的鲁棒性更好。常

用的局部方法有局部工值模式 CLBP) [6-7J ， 局部特征表示

CLFA)C8J 、 Gabor 小波[町等。

局部方向模式CLDP) [10J 识别方法是 Jabid 等人于 2010

年基于局部二值模式CLBP)提出的，它对人脸图像的识别更

具鲁棒性[11J 。 在此基础上，大量的学者针对该方法在识别过

程的问题上进行了改进[呵。

钟福金等人于 2012 年提出了基于 ILDP 的提取方法，针

对 LDP样本分析不全面的问题，改进 LDP 算子的邻域提取

范围，提高了识别率问。

Zhong 等人于 2013 年提出 了 ELDP 特征提取方法问 。

将图像的 LDP值与 Kirsch算子进行运算，得到图像的 ELDP

值(即像素灰度值)，并将其代入人脸识别中，从而降低其最大

负数对局部特征信息提取的干扰。

Ramirez 等人提出了 LDN 特征提取方法[15J 。 通过计算

得到改进的 LDN值，更好地反映了人脸图像的局部信息 。

李杰等人[16J 于 2014 年对 LDP 的编码方向进行了归一

化处理。

武伟等人提出了 CLDP特征提取方法，该方法的主要思
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路是将中心位置的灰度值进行三次计算，并仅保留邻域中计

算为正的灰度值因子口7J 。

以上的改进算法仅仅利用了图像自身的 LDP 特征，并没

有使用人脸的先验信息[18J 。针对这一缺点，本文提出基于

LDP特征和贝叶斯(Bayes)模型的人脸识别方法:第一步，在

相互独立的训练集上学习同类样本图像和异类样本图像的

LDP直方图特征相似度的先验信息，并估计类条件概率密度

函数(分别计算同类样本与异类样本) ;第二步，利用 LDP 直

方图相似度来计算待识别图像和已知样本中每幅图像属于同

一人的后验概率;第三步，使用贝叶斯规则进行分类。仿真结

果证明，与传统 PCA、 LBP 和 LDP 算法相比，所提算法在

ORL库与 Yale库上的人脸识别率均有显著提升。

2 基本理论

2.1 LBP 

LBP算子最早由 Ojala 提出，能够有效提取人脸图像的

纹理特征。对于人脸图像中的任意一点 p(码 ， Yi) ，定义一个

3X3 的矩阵，以点 p(x" Yi)为中心，顺时针读取其周围的 8

个像素点的值。 通过式(1)和式(2)计算得到该点的 P位二

进制编码。
p-j 

LBPp，R(鸟 ， y， ) = I; s(gp - gc)2P 
ρ~O 

(1, x:;"O 
s(x)= { 

lO, x<O 

即凡是大于中心点像素值的边缘像素值记为1，否则记为 0。

经过计算得到其 LBP编码(十进制) ，也即点 P(Xi ， Yi)的 LBP

编码。如图 1 所示，二进制码为 10100011 ，LBP编码为 163 0
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图 1 LBP 编码

2.2 LDP 

LDP方法继承了 LBP 的优点，且自身具有对噪声不敏感

的特性。该方法通过计算像素点在 8 个方向上的边缘响应值

来计算 LDP 值，选取 Krisch 算子运算得到 8 位的二进制编

码。 八方向 Kirsch掩模集合{Mo-M7 }如图 2 所示。

[「:::j:1 [[:: 一J: 一:] [二: 一: 二:] [一J:J

[ : ::: : 1 [「一寸:
西M， 西南 Ms 东南M7南 M6

图 2 八方向 Kirsch 掩模

将每个像素分别与掩模进行计算，并把得到的最大值输

出，最大响应的序号构成了该边缘方向的编码。通过 Krisch

算子计算边缘响应值后，可得到 8 个 LDP 值，选取其中前是

大(本文取k=3)的边缘返回值 n毡，计算方式如下 :

mq=q/h (M) 

M={mo ,m l ' … ,m7 } (4) 

(5) LDPj (r ， 1 ) =于(叫-叫) X 2' 

(}. X二三O
s(X)= { 

\ 0. x<O 

LDP 对图像进行编码的过程如图 3 所示。
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图 3 LDP编码

利用 LDP 特征进行人脸识别时，先用上述方法进行计

算，并将人脸图像进行分块处理，对每块分别计算并获取其局

部的 LDP特征直方图，从而构成整体的 LDP 特征直方图。

如式(7)所示，该公式计算得到的 r 越小，说明两个人脸越

接近。

(L l, -L2i )2 
X 2 (L1 .L2) = I; 

Ll，十L2i
(7) 

(1) 

3 基于 LDP 特征和贝叶斯模型的人脸识别

LDP是一种面向图像的特征提取方法，由式(7) 的计算

结果可知，其在不同样本下的分布显著不同。 传统的基于

LDP直方图的人脸识别方法并没有使用样本类别所携带的

信息，而这对提高人脸图像的识别率有着重要作用。

针对该缺点，本文提出基于 LDP特征和贝叶斯模型的人

脸图像识别方法，分以下 3 个阶段对其进行说明。

3. 1 第一阶段

获取人脸图像的 LDP特征。本文先将人脸图像分为 6

个区域:眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴、左脸颊和右脸颊，分别对各区

域进行 LDP特征提取。首先利用二次灰度积分投影方法对

各区域进行检测，然后用 LDP 算子对每个区域图像进行扫

描，以得到对应的 LDP 编码图像，最后提取 LDP 直方图，实

现基于 LDP方法的人脸局部特征提取。 LDP特征的提取流

程如图 4所示。

(2) 

LDP直方图

图 4 LDP特征提取流程图

3.2 第二阶段
(3) 通过离线处理学习过程，对独立训练集进行统计分析，获
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得人脸分块的 LDP直方图相似度的条件概率密度函数，如式 ORL人脸库有在不同时间拍摄的不同姿势和不同光照

(8)所示: 的 400 幅图片(即 40 个人，每人 10 幅不同图像)，图像大小为

PCDr I v) , vE {peγ ， unρeγ} (8) 92X 112 像素。 ORL库中一个人的人脸图像样本如图 5所示。

其中 ，Dr 为第γ 分块的 LDP特征相似度;v=per，表示两幅图

像来源于同一人川=unper表示两幅图像来源于同一人。

本文方法计算每一对训练样本所对应分块的相似度，并

且统计其相似度分布的直方图。假设其相似度分布的概率密

度函数符合正态分布，则将式(的具体化为:

P(DJu)=」?et吨 I"r)2 ( 9) 
气.;<.πσr

其中，μr表示训练样本以 u 为前提的特征相似度平均值，也表

示以 u为前提的特征相似度方差。

3.3 第三阶段

对于每幅等待识别的人脸图像，在运用贝叶斯规则的条

件下，比较第 γ分块的特征相似度结果，从而计算这两幅人脸

图像归于一人的后验概率，如式(10)所示:

P(ρerIDr)= 

P (Ðr I þer)P(ρeγ) 
PCDrlρer)P(peγ)十PCDr lunρeγ)P(unper) 

(10) 

其中 ，P(per)为无条件下图像属于同一类的概率(其为一个

很小的值，本文设置为 0.01) ， P(unper)的值为 1-P(pe吟 。

对于图像整体而言，其后验概率等于对各分块的后验概

率运用加法融合原则计算后的和，如式(11)所示:

P(ρerIM，N)=L;P(ρer I M r ,Nr) = L;P (ρerl Dr) (11) 

最后，将待识别的人脸图像归属于具有最大后验概率的

模板人脸所对应的类别中。

3.4 实验步骤

(1)对人脸图像进行归一化预处理，分为训练集和测试

集。将人脸图像统一裁剪成相同的尺寸(16X16 ， 32 X 32 ，

64X 64) ，在方便计算的同时避免了图像维数过高的问题。

(2)将预处理后的人脸图像分为 6 个区域:眉毛、眼睛、鼻

子、嘴巴、左脸颊和右脸颊，分别用 R1 ，缸，邸，阳，R5 ， R6 表

示。根据每个区域的不同重要性，分别为各区域设置一个权

值叫。=1 ， 2，…，的，若 Wi 越大，则 z 区域越重要。本文将这

6 个区域的权值分别设置为:U也 =2 ，<.的 =4，叫 =2 ， w地 = 4 ，

也5 =1 ，也'6 =1 。

(3)提取每个区域的 LDP 特征，并将每个区域的特征向

量标准化到范围[ - 1, 1J 。

(4)用标准化后的特征向量乘以它相应的权值即为该区

域的特征向量，把所有区域特征向量连接起来就得到了整个

人脸图像的 LDP特征。

(5)在相互独立的训练集上，学习同类样本图像和异类样

本图像的 LDP直方图特征相似度的先验信息，并估计同类和

异类各自的类条件概率密度函数。

(6)利用人脸图像的 LDP直方图相似度来计算该图像属

于同一类别的后验概率，并将图像归属于具有最大后验概率

的模板人脸所相对应的类别。

4 实验结果

在 ORL 和 Yale人脸数据库上进行仿真实验。

图 5 ORL数据库中一个人的 10 幅图像

Yale人脸库中有 165 幅图像(即 15 个人，每人 11 幅图

像) ，图像大小为 243X320像素。每人在不同情况下的 11 幅

人脸图像包括:戴眼镜的人脸图像 1 幅，正脸、左边与右边的

光照人脸图片各 1 幅，不同表情的人脸图像 7 幅。 Yale 库中

一个人的人脸图像样本如图 6 所示。

图 6 Yale数据库中一个人的 11 幅图像

对于 ORL人脸数据库，选择前 10 人的图像作为独立训

练集，在后 30人的图像中对每人随机地选取 5 幅图像作为模

板集来训练样本，其余图像为测试集。 而对于 Yale人脸数据

库，将选择的前 4 人和后 12 人的图像分别作为独立训练集 ，

其余图像作为测试集。

将本文所提方法与 PCA， LBP 及 LDP 算法进行比较。

首先，对所有人脸图像进行预处理，分别归一化为 64X 64 像

素、32X32 像素和 16X16 像素的图像。然后，LBP算子采用

半径为 2、邻点数为 8 的方式提取， LDP 则参照 LBP 的编码

方式，通过比较不同方向上的像素点返回值(选取 8个方向的

Kirsch 掩模)运算得到二进制编码(表 1 中的数据为不同情况

训练集所得到的识别均值)。 另外，为表明分块大小和不同数

目对本文所产生的影响，分别对 3 种分块进行仿真实验，实验

结果如表 1 和表 2 所列 (PCA列中的数字代表在该识别率时

所对应的投影特征向量的数量) 。

表 1 不同方法在 ORL库上的人脸图像仿真识别结果

图像
分块

识别率/%

尺寸 PCA LBP LDP 本文方法

3X3 86. 72 89.41 91. 58 
16X16 4X4 82.57(60) 83. 87 88.16 90. 74 

5X5 82. 63 86. 69 88. 93 
3X3 89.97 91. 94 93.57 

32 X32 4X4 
86.33 

88. 74 90. 28 91. 01 (70) 
5X5 87.03 88. 72 90.23 
3X3 93. 75 95.44 96. 37 

64 X64 4X4 
89.49 

92. 33 94.03 94. 58 (80) 
5X5 90. 50 92.87 93. 81 
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不同方法在 Yale库上的人脸图像仿真识别结果

分块
识别率/%

PCA LBP LDP 本文方法

3X3 75.31 78.57 86.33 
4X4 

71.34 
74.42 76.93 85.82 (50) 

5X5 72.96 75.21 83.93 
3X3 79.25 82.54 90.79 
4X4 73.88 

77.95 80.68 88.34 (60) 
5X5 74.32 79.37 85. 53 
3X3 83.43 87.94 92.74 
4X4 

77.94 
81. 52 86.52 91.93 (70) 

5X5 78.37 84.33 88.91 

16X16 

32X32 

64X 64 

下面以 64X 64 像素。X3 分块)的人脸图像识别为例，

分析表 1 和表 2 中的实验数据。

对于 ORL人脸数据库，通过比较各识别率可以看出，本

文方法的识别效果最好，其识别率达到了 96.37%; 其次是

LDP方法，其识别率为 95. 44%。由于 ORL数据库中的人脸

姿态变化和旋转不超过 200，因此尽管本文所提方法比其他方

法得到的识别率更高，但是差别不太明显。

对于 Yale 人脸数据库，通过比较各识别率可以看出，本

文方法的识别效果仍是最好的，其识别率为 92.74%;其次是

传统的 LDP方法，其识别率为 87.94%。由于 Yale库中的图

像受姿态、光照、表情等变化的干扰较大，因此文中所列的所

有方法的识别率相对 O虹库中的识别率有所降低。但是在

Yale数据库上本文所提方法的识别效果比其他方法有明显

提升，尤其比 LDP方法的识别率提高了 5.46% ，对姿态变化

有很好的鲁棒性。

由表中可见，局部特征方法的识别率明显高于整体特征

识方法CPCA)。本文算法在不同分块大小的条件下都取得了

较高的识别率，说明其在传统的人脸图像识别方法中得到了

有效的改进。

为了进一步证明本文方法的有效性，以 64X64 像素的人

脸图片为例，通过不同训练样本数目，分别在 ORL 和 Yale 人

脸数据库上进行实验，比较不同方法的识别效果。 如图 7 和

图 8 所示 ， 当训练样本个数从 5 增至 11 时，各人脸图像识别

方法的识别效果都显著提升;当训练样本个数从 10 增至 15

时，各人脸图像识别方法的识别效果都变化不大。本文提出

的人脸图像识别方法更鲁棒，无论训练样本数量多或者少，其

识别效果都优于 PCA， LBP 和 LDP。

1∞ 

7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Training Samples 

图 7 在 O虹库上不同数目人脸图像训练样本下的识别率

T raining Samplcs 

图 8 在 Yale库上不同数目人脸图像训练样本下的识别率

结束语本文提出基于 LDP 特征和贝叶斯模型的人脸

识别方法:1)在互相独立的训练集上，学习同类样本图像和异

类样本图像的 LDP直方图特征相似度的先验信息，并估计类

条件概率密度函数(对同类样本与异类样本分别计算);2)利

用 LDP直方图相似度来计算待识别图像和已知样本中每幅

图像属于同一人的后验概率; 3)使用贝叶斯规则进行分类。

在 ORL与 Yale 库上进行的仿真识别实验表明，与传统 PCA，

LBP 和 LDP算法相比，本文方法所获得的人脸识别率有了显

著提升(图像分块数量的影响可以忽略不i十) 。 以后的工作是

在不同的数据库上验证本文所述方法，并结合其他特征方法

进行进一步改进。
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