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基于 MB-LBP和改进 的 LFDA的人脸识别 

齐鸣鸣 。 向 阳 

(同济大学计算机科学与技术系 上海 201804) (绍兴文理学院元培学院 绍兴312000) 

摘 要 提 出了一种基于多块 LBP(Multi-scale Block Loca1 Binary Patterns，M LBP)和改进的局部化的 Fisher判别 

分析(Local Fisher Discriminant Analysis，LFDA)的人脸识别算法。该算法利用MB-LBP的局部和整体描述能力强化 

了标注样本的局部分析和训练样本的全局分析 ；以每个样本与同类其他样本的欧氏距离均值作为参数，克服了类内散 

度计算限制；通过参数融合训练样本的总散度信息保持样本的全局结构。实验表明，MB-LBP为局部保持分析和全局 

保持分析提供 了良好的基础；在少量标注样本情况下，改进的 LFDA的适应性和识别率明显优于 LFDA。 
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Face Recognition Based on M B-LBP and Improved LFDA 
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Abstract A algorithm on face recognition based on multi-scale block local binary p~terns(MB-LBP)and improved Lo— 

cal fisher discriminant analysis(LFDA)was proposed，which strengthens local analysis for labeled samples and global a— 

nalysis for training samples with the ability of M B-LBP for local and global description．The algorithm makes use of ave- 

rage Euclidean distance from every sam ple tO other sam ples in the SalTte class as the parameter to overcome the 1imit for 

computing within-class scatter and preserves global structure by inosculating the total scatter of training samples in the 

form of parameter．Experimenta1 results show that MB-LBP provides good base for making analysis of local and global 

preserving，and improved LFDA has more obvious adaptability and recognition rate than LFDA when the number of la— 

beled samples is smal1． 
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1 引言 

人脸识别是重要的生物特征鉴别课题并具有广泛的运用 

价值。目前监督式判别分析是人脸识别普遍使用的机器学习 

方法。线性 的 Fisher判别 分析 (Fisher Discriminant Analy— 

sis，FDA)l1 和非线性 的核 Fisher判别 分析(Kernel Fisher 

Diseriminant Analysis，KH)A)_2]是计算高效的监督判别分析 

算法并广泛运用于人脸识别l3 ，但这些算法缺乏局部保持 

的特征选择。与 FDA和 KFDA相比，局部化的 Fisher判别 

分析 (Local Fisher Discriminant Analysis，LF【)A)_11]融合 了 

FDA和局部保持投影 (Locality Preserving Projections，简称 

LPP)E 的优点，使得属于不同类别的样本在所构造出的特 

征空间内更具可分离性，并克服了嵌入空间必须小于样本数 

量的缺陷。然而 LFDA有一个主要问题，即必须有一定数量 

的标注样本才能进行有效学习和判别，少量的标注样本会导 

致过度拟合问题 。其次，由于 LFDA采用普遍的类内第 K近 

邻的类内散度计算方式，要求每类标注人脸数量必须大于 K。 

而实际应用中的每个人脸类别的标注样本是少量的和变化 

的，且每个人脸类别的标注数量有时是不一致的。 

此外 ，图像采集导致的光照灰度变化大等原因造成人脸 

特征描述能力弱，普遍使用的去灰度变化的归一化处理不能 

有效地刻画图像局部特征。小波变换虽然具有 良好的时频局 

部化能力，但计算复杂度较高。局部二进制模式(Local Binary 

Patterns，LBP)和统一 化 LBP(Uniform Local Binary Pat— 

terns，ULBP)能有效地捕捉人脸图像局部纹理特征和进行特 

征抽取[13,14]，但它们不能准确地表示图像蕴含的大结构特 

征。MB-LBP~ ]不仅包含统计信息，而且能表现图像块邻域 

内灰度级或者颜色的空间变化，反映图像的局部结构化特征， 

对图像局部纹理特征有很强的全局描绘能力。 

根据上述分析，本文提出了一种基于 MB-LBP和改进的 

LFDA的人脸识别新方法。以局部保持和全局保持相结合为 

思想原则，利用 MB-LBP对人脸图像进行预处理，强化图像 
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的局部描述能力和整体结构。同时针对实际应用中的少量标 

注样本和不同类别、不同数量的标注样本的情况，通过取类内 

点与同类中其他样本的欧氏距离差的均值方式改进类内散度 

计算参数，结合训练样本的总散度，充分挖掘训练样本的全局 

结构，改进标注样本的类间和类内散度的计算方式，使得改进 

的 LFDA克服了LFDA的局限性 ，有效地提高了少量标注样 

本情况下的人脸识别率。 

2 MB-LBP纹理描述算子 

LBP的主要思想是以某一点与其邻域像素的灰度作为 

响应，所以对单调的灰度变化具有良好的不变性，计算复杂度 

低，适合光照不均匀的人脸图像变化。为了设法减少冗余的 

LBP模式，研究者提出了能精细描述局部纹理信息的 U_ 

LBP。但由于局部化特点，ULBP容易受到噪声的影响而不 

够健壮，缺乏对图像整体信息的粗粒度把握。MB-LBP可以 

弥补此不足，其不仅能描述图像的局部结构，而且能描述图像 

的整体结构。 

基本的 LBP算子通常选取 3×3窗口以提取图元信息， 

然后用中心像素点作为阈值对周围8个邻近像素点进行二值 

处理。其中小于阈值的像素点为 0，反之为 1，进而获得一个 

二进制数串。在MB-LBP中，子区域的平均灰度值的比较替 

代 了LBP中的单个像素。通常用 MlBS--LBt~p2, 表示邻像块 

大小s×S的统一化LBP R算子(P表示邻域数，R表示圆形 

邻域半径)。当S：1时，MBS一上，Bj R则表示统一化工 R 

算子。由于能有效计算每块的平均值且每个子区域是包含邻 

域像素的方块，因此 M U 特征抽取的计算非常快。图1(a) 

给出3×3的基本 LBP算子描述；图 1(b)给出MB。--LBP~sz,1 

算子描述。 
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图 1 基本 LBP算子和MB3--LBP~ 1算子 

3 LFDA的原理 

Lm  是Masashi于2006年提出的一种监督降维算法。 

其基本原理是在标注样本局部范围内获得类间和类内的最大 

差异，同时获得类的分离性和样本的局部结构。因此 LF【)A 

能有效地保持标注样本的内嵌局部结构，保证不同类别样本 

在所构造的特征空间的良好可分离性。 

(1)设 个d维的样本向量X一( lX2 1．．·1 )来自不同 

的类别(Y1，yz，⋯， }，yl∈{1，2，⋯，z)，每个样本 ∈Ra 
￡ 

{愚一1，2，⋯，N}。设 拖是类别为i的样本数，则∑ni= 。 

(2)设 ∞ ，S㈨’分别表示类内散度矩阵和类间散度矩阵， 

则 
1 

5∞’一专 (z{一妨)( f一∞) (1) 
⋯ ⋯  

1 

s㈣ =寺 ( --xj)(Xl--Xj) (2) 
‘’J— i 

式中， 

=  ’ ㈣  

州  一 i 一∞ 
(4) 

10， lfyl：≠ 

，一 exp(一 ) (5) 
O'i— ll z —z ”ll(忌：7) (6) 

式中，A 表示两点之间的亲密关系程度 ，直接的含义可以认 

为A， 越大则两点关系就越近，A，J越小则两点关系就越远。 

(3)定义准则函数 ： 

T=argmax[tr(TrS‘ T(TrS‘ 。] (7) 
TERdXr 

求得最优投影矩阵 T。 

4 改进的 LFDA 

4．1 基本思想 

(1)在实际人脸识别应用过程中，每个人脸类别标注样本 

的数量少而且可能不一致，通常使用的第K最近邻点失去了 

相应的计算基础和不适应少量的标注样本。每个样本与同类 
1 

样本的欧氏距离平均值 ∑ I J五一而 ll／ 一1能较好地反 

映该样本在同类样本集的状况，同时类内散度的计算也不受 

同类样本数量须大于K的限制，可以适应不同类别不同数量 

的标注样本要求。 

(2)LFDA产生过度拟合问题的一个根本原因是少量标 

注样本的类内和类间的散度不能准确反映含未标注的训练样 

本的全局总散度信息。根据方差理论，全部训练样本的总散 

度 一∑(矗一 )(嚣一“) 反映了训练样本 的全局结构。因 

此本文在 LFDA的基础上，在训练样本的总散度的辅助下， 

通过平衡参数，在式(1)的基础上重新定义了标注样本的类间 

散度 s佃0和类内散度 s “，即 

S‘。 一(1一 S‘ + S‘ (8) 

S㈨ =(1一 s + (9) 

其中， 

S‘ =∑(xl--u)(xl-u) (10) 
一 1 

1 ” 

一  ∑ (11) 
= 1 

改进的LFDA通过平衡参数充分挖掘了大量无标注训 

练样本的内在分类信息，强化了训练样本的全局结构对标注 

样本的类内和类间的散度信息的影响。 

4．2 算法步骤 

(1)定义训练样本中的已标注样本和未标注样本分别为 

{(五， )1Xi∈ ，yi∈{1，2，⋯，f)) 1和{五1五∈R ) +1，样 

本嵌入空间维数 r(1≤ )，平衡参数 O≤Je≤1)。 

(2)计算各类 内每样本点 Xl的 ： 
一

1 

一 ∑ ll Xl—zfIl／n 一1 (12) 

(3)对于已标注的(五，y1)和(∞，Yi)样本，将式(12)取代 

式(6)，按照式(3)和式(4)计算w翳 和 。 

(4)计算全部训练样本的散度，利用式(8)和式(9)分别计 

算类间散度 S ，)和类内散度 S㈨“。 

(5)计算最优投影矩阵 T： 

T=argmax[tr(TTS 。 T(TTS‘b 丁) ] (13) 
TeRa× 
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(6)将测试样本和训练样本进行投影计算，获得相应的投 

影值，按照两者最小欧氏距离值选择匹配人脸图像。 

5 实验分 析 

5．1 实验对象和环境 

本文实验 的人脸数据集是 ORL人脸库和 YALE人脸 

库。 

(1)ORL人脸库由4O个人、每人 10幅图像组成，数据库 

比较规范。每幅图像的像素为 112×92；图像的光照方 向和 

强度都差不多；有少量的表情、姿势、伸缩的变化，尺度也有 

10 的变化；姿势和表情变化多一点，有些带眼镜，但变化不 

大。 

(2)YAL E人脸库由 15个人 、每人 11幅图像组成。每幅 

图像的像素为 100×100；在 11幅图像中，1幅图像戴有眼镜， 

3幅图像光照分别是正面光、右侧光和左侧光；7幅图像面部 

表情是不同的。 

本实验是在 Windows XP和 Matlab10R下完成的，其硬 

件环境是内存 2G，CPUPD3．0。 

5．2 实验过程 

本实验由样本设置、图像预处理、识别分类和结果分析 4 

个步骤组成，具体总结如下 ： 

(1)首先根据 ORL人脸库和 YAL E人脸库的特点，分别 

随机提取了每人的 6张和 8张人脸 图作为训练样本 ，并随机 

抽取其中一部分进行相应的标注，每人剩下的样本作为测试 

样本。 

(2)分 别用 归一化、LBP和带 不 同参数 S的 MBs— 

LBI~p2
, 
对数据集的图像进行预处理 ，获得相应的结果图像。 

(3)设置平衡参数卢(0<J8<1)和具体特征数。通过改进 

的 LFDA学习标注样本和训练样本，求 出最优投影矩阵 T。 

对测试样本和训练样本进行特征空间的投影并计算其欧式距 

离，并根据最近欧式距离选择最佳匹配人脸。 

(4)设置不同平衡参数 ，分别取不同的特征数。设置一 

定循环次数，取平均识别率并分析实验结果。取不同的预处 

理方法及同一的样本参数和学习参数进行机器学习并进行对 

比和分析实验结果。 

5．3 结果分析 

5．3．1 MB-LBP的过 滤作 用 

为了考察 MB-LBP纹理过滤的作用 ，本文进行 了典型原 

始人脸图像和过滤后图像的可视化对比和不同像素块大小的 

M LBP与 LBP的识别效果对比。 

(b) 

图2典型人脸图和MB3--LBP；~2过滤后的纹理图 
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(1)提取 ORL人脸库 中的每人典型光照程度差异不大的 

4张侧面图。图 2(a)给出了4张人脸图以及对应的 MB。一 

LBP~8 z过滤后的纹理图。提取 了 YALE人脸库中的每人典 

型的光照变化和脸部表情的 7张图。图 2(b)给出了 7张人 

脸图以及对应的MB。--LBP'~8：z过滤后的纹理图。经过对比， 

不难发现，过滤后得到的纹理图的眼睛、鼻子和嘴巴局部描绘 

得更为凸出和更具对 比性 。此外，针对 YALE人脸库的人脸 

图像，过滤的纹理图能有效滤除眼镜灰度影响，消除左侧和右 

侧的光照引起的灰度变化。 

(2)按照 5．2节选择相同的训练和标注样本 ，平衡参数 口 

设为 o．1，随机从每人 8个训练样本中选择 5个标注样本，分 

别选择了归一化、LBP和不同像素块大小的 MB 一LBf絮z纹 

理算子作为图像过滤方法，以改进的 LDFA作为判别分析算 

法，特征维数为 2O，对 比识别效率。每次实验重复 10次，具 

体识别率结果如表 1所列。 

表1 基于不同预处理方法的识别率(p一0．1，标注样本数一5) 

从表 1中的数据可以看出：1)在光照和脸部表情变化不 

大的 ORL人脸识别中，MB-LBP过滤作用有限。YAL E库中 

的人脸光照变化大和表情变化较多，MB-LBP过滤的作用比 

较明显 。2)随着像素块 S的增加，图像的整体化信息的描述 

能力得到加强，识别率有所提高。但当s等于2和3时，识别 

率变化不大，主要原因是相应图像的纹理增粗并且趋向稳定。 

5．3．2 改进 的 LFDA的作 用 

改进的 LFDA可以允许每类的样本标注数量不同，每类 

的标注数量至少是 2。因此，除了适应少量标注样本的情况， 

改进的 LFDA还能适应不同类别 的不 同数量标注样本 的情 

况，具有 良好的应用适应性。 

改进的LFDA在保持标注样本的嵌入局部结构的同时 ， 

也保持了训练样本的全局结构。随机选取 YALE数据库的 

每人 8张人脸图作为训练样本并从中选择不同数量的训练样 

本进行标注。每次实验重复 1O次。为了评估改进 的 LFDA 

性能，每次实验以特征维数为 2O，分别选择平衡参数 一0．1、 

0．5和0．9，并对其进行识别率的对比。图3给出了不同数量 

标注训练样本下带不同参数 口的识别率和影响趋势。 

每人组标注 的样本数量 

图3 标注样本数量和参数 口对识别率的影响 

从图 3的数据可以得出以下结论 ：1)当标注样本数量 

<一3时，改进的LFDA的作用明显。当标注样本>一6时， 

参数 0．1的改进的LFDA的作用与LFDA差不多，说明训 

练样本的总散度信息对足够数量的标注样本的局部学习性能 

影响有限。2)参数 决定了局部结构保持的作用比例。当标 

注样本越少时，口越大，则意味着局部结构保持作用 比例越小 

和全局保持结构作用 比例越大，识别率越高。反之，口越小 ， 

识别率越低。 



 

结束语 人脸图像的信息表达及预处理、训练样本中标 

注样本过少和分布不均匀是实际监督式人脸识别应用面临的 

重要问题。本文采用 MB-LBP计算模式对图像进行过滤预 

处理，使得过滤后的纹理图像具有良好的局部结构和整体描 

述性。同时考虑到 LFI)A的标注样本的局部学习局限性，通 

过分析训练样本的全局结构，提出了一种基于 MB-LBP和改 

进的LFDA的人脸识别算法。算法利用 MB-LBP在图像局 

部和整体结构的准确描述能力强化了局部和全局分析，改进 

了类内散度的计算参数，在保留标注样本局部结构的同时，保 

持了训练样本的全局结构，有效地克服了少量标注样本和类 

别标注数量不均匀而引发的局部散度计算和过度拟合问题。 

实验结果表明，本文算法极大地提高了人脸图像的信息描述 

能力，在少量标注样本的情况下具有良好的适应性和识别率。 

目前图像稀疏保持投影理论是机器学习研究热点 ，将稀疏保 

持投影作为一种新的全局保持方法与 LFDA相结合 ，是下一 

步研究方向。 
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一 定的通用性。目前 国内语义虚拟环境的相关研究也 已展 

开，我们的工作为语义虚拟环境构建提供了一种基础的方法。 
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