
第 36卷 第 l1期 
2009年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

VO1．36 No．11 

Nov 2009 

基于多尺度局部二值模式的人脸识别 
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摘 要 提 出了一种基于多尺度局部二值模式的人脸识别方法。局部二值模式已经被证明是人脸表示的一种有效算 

子 ，不过由于其太小以至于鲁棒性不高。在多尺度局部二值模式中，计算是基于块子 区域的平均值 ，而不是基于单个 

像素值进行的。人脸图像首先被分成小的子区域，具有不同权值的 BLBP算子抽取每一子区域的直方图，然后把它们 

连接起来，组成一个空域增强的特征直方图。在 统计量作为不相似度量计算的特征空间里，采用最近邻分类器完 

成分类识别。实验表明，该方法优于其它的基于 LBP的人脸识别算法。 
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Face Recognition Based on M ulti-scale Block Local Binary Pattern 
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Abstract W e proposed a face recognition representation method，called multi—scale block Local Binary Pattern．The Lo— 

cal Binary Pattern(LBP)was proved to be effective for image representation，but it was too local to be robust．In M 

BLBP，the computation was done based on average values of block subregions，instead of individual pixels．The face area 

was first divided into small regions from which Block Local Binary Patterns(BLBP)with different weights histograms 

were extracted and concatenated into a single，spatially enhanced feature histogram efficiently mpresenth~g the face ima- 

ge．The classification was performed using a nearest neighbour classifier in the computed feature space with Chi square 

as a dissimilarity measure．Experiments in face databases show that the proposed M~BLBP method outperforms other 

LBP based face recognition algorithms． 

Keywords Local binary pattern，Block local binary pattern，Face recognition，Dissimilarity measure 

人脸识别是根据人的面部特征进行身份识别，具有主动 

性、非侵犯性和用户友好等许多特点，特别是在非接触环境和 

不惊动被检测人的情况下，优越性远远超过虹膜、指纹、步态 

等识别方法。因此，人脸识别一直是计算机视觉、模式识别与 

人工智能领域的一个研究热点_】]。在人脸识别 中，一个关键 

问题是找到人脸外观的有效描述算子。一些经典的方法，如 

主成分分析[3]、线性鉴别分析[43等是基于整体的识别方法，这 

类方法在受控的条件l_2 (如姿态、光照等变化不大)下识别效 

果不错。不过 ，在现实情况下，人的姿态和光照不易控制，变 

化较大 ，会导致基于整体识别方法的性能急剧下降。基于局 

部的识别方法 ，如基于分块的 pea识别方法_l5]、弹性图匹配方 

法 ]、局部二值模式方法等，对姿态、光照的变化不敏感，具有 

较强的鲁棒性，因此得到越来越多的关注。 

局部二值模式L7 ](1ocal binary pattern)作为纹理算子来 

分析图像纹理特征。它利用结构法思想分析固定窗 口特征 ， 

再利用统计法做整体的特征提取。Ahonen等首先把 LBP用 

于人脸识别领域。不过原始的 LBP算子具有较小的空间支 

持区域，只能捕获人脸图像中小的微观结构，不能捕获大的宏 

观结构，并且易受噪声影响。 

本文就是基于局部二值模式这一局限性，提出了基于多 

尺度的局部二值模式的人脸识别方法。在本文方法中，计算 

不是基于单个像素值，而是基于每一子区域块的平均值进行 

的，区域块的大小决定了捕获的人脸图像 中结构的大小。由 

于人脸图像中包含有大小不同的结构 因此通过选取不同大 

小的区域块得到不同的 LBP算子，然后对得到的不同的 LBP 

算子赋予相应的权值 ，就能很好地捕获到不同尺度的结构。 

1 局部二值模式(LBP) 

1．1 LBP算子 

LBP算子是一个强有力的纹理描述算子。LBP算法一 

般定义为3×3的窗口，以窗口中心点的灰度值为阈值，对窗 

口内其它像素做二值化处理，即窗口内其它位置的像素灰度 
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值分别与窗口中心像素的灰度值进行比较，当大于等于中心 

像素的灰度值时，其对应位置赋值为 1，否则赋值为0。然后 

根据像素不同位置进行加权求和，得到该窗口的 LBP值。图 

像中某区域 LBP码的直方图可用来描述该 区域的纹理结构。 

LBP算子如图 1所示 。 

权值 

=进制．I10I1Ol1 

十进制：219 

图 1 LBP算子 

使用图 1所示的 LBP算子抽取图像特征，由于采用的是 

3×3邻域 ，因此每个像素的 LBP码最大为 255，最小为 0，这 

样得到长度为 256位的 LBP码来表示图像的特征，其中某一 

位上的值表示某一 LBP码值 (纹理或者结构)出现的频率。 

即用 LBP算子对图像的每一像素进行操作，然后求其直方 

图。直接使用 LBP算子对人脸图像抽取特征，然后采用某种 

分类器方法进行分类，识别的效果不会太好。这是因为人脸 

图像还包括重要的空间关系|q]，所以首先把人脸图像分成 m 

块：R1，Rz，⋯，Rm，然后用 LBP算子分别求出m个区域的直 

方图，最后把求出的 m个直方图连接起来，就形成 了空域增 

强的直方图。空域增强直方图的大小为 ×r／，其中r／是单个 

LBP直方图的长度。图 2所示为一幅图像被分割成不同的 

块 。 

啊器量 
图2 人脸图像被分成 7×4，4×4，4×2矩形区域 

1．2 直方图的度量 

经过 LBP算子运算过的图像 ( ，．y)的直方图定义为： 

H 一∑J{ ( ， )一i}， 一0，⋯ ， 一1 (1) 

其中， 表示由 LBP算子产生的不同标签的数目，而 

tA 一{ ： 蠢筹 
直方图包含了局部微观结构的分布信息，例如整个图像 

的边、点、平坦区域等的分布信息。为了更有效地表示人脸图 

像，还应该保持图像的空问分布信息。为了这一目的，可以将 

原始人脸图像分成 R ，Rz，⋯， 共 m个区域，然后用 LBP 

算子计算每块的直方图。空域增强的直方图定义为： 

， 

= ∑，{ (z， )一i)f{( ，y)∈R) (2) 

提取人脸的 LBP算子直方图特征后，可采用多种基于直 

方图不相似度测量法进行分类。常见的直方图不相似度测量 

法有 3种：直方图相交、Log统计量、 统计量，其测量方式如 

下 。 

直方图相交： 

D(S， 一∑min(S ，M ) (3) 

Log统计量 ： 

L(S， 一一∑S logM~ (4) 

。统计量： 

s， 一 (5) 
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实验证明，当LBP算子用于人脸识别时， 统计量的性 

能优于另外两种度量方法I1 ，所以本文在实验部分采用的度 

量方式为 统计量。 

2 多尺度局部二值模式 

由于基本的 3×3 LBP算子只能捕获到图像的微观部 

件，而人脸 图像不但包括微观模式，还包括大量的宏观模 

式_】 ，因此对基本的 LBP算子进行了扩展，使其能够捕获宏 

观部件，其示意图如图3所示。 

#l 

-  

#8 蜘 

- 

} 

图 3 BLBP算子 

块局部二值模式(BLBP)是对基本的 3×3 LBP的扩展， 

每块为大小为 k×是的矩形区域，是取值为 1，2，⋯。它首先分 

别计算出每一块的均值，代表该块的灰度值，然后以中心块的 

均值灰度值为阈值，与窗口中的其它 8块均值灰度值相比较， 

最后按照与基本的 LBP一样求得中心块的 LBP码。k取不 

同的值，就可以得到不同尺度的模式。当 悫一1时，就是基本 

的3×3 LBP算子。为 了叙述方便 ，当 k取不同的值 时，记 

BLBP为 LBP。例如，当 七一1时，就等价于原来的 3×3 

LBP算子，记为 B LBP。 

当k取值大于 1时，可以得到大一点的宏观模式。由于 

人脸图像既包括微观模式，又包括大点的宏观模式，因此选取 

不同的 值，就可以得到不同尺度的模式。基于此思想，对于 

不同大小的 BLBP算子赋予相应的权值 ，然后分别对图像进 

行滤波，把滤波后的图像组合起来 ，表示该图像特征。这样抽 

取的特征既包括人脸图像中的微观结构，又包括了宏观结构， 

更好地表示了人脸图像的特征。这就是本文提出的基于多尺 

度局部二值模式人脸识别的基本思想。本文的具体算法如 

下 ： 

Step 1 把图像库中的每幅图像都分割成 m×，z块 ； 

Step 2 设有 k个不同的 BLBP算子： LBP， LBP， 

⋯ ， LBP，分别赋予相应的权值w ，w2，⋯，w ，其中 + 

+⋯+ =1，k取值为 1，2，⋯； 

Step 3 用上述 k个 BLBP算子分别对每个图像的mX，z 

块中的每一块进行操作，得到每个图像块的直方图； 

Step 4 对于每幅图像，把分别用每个算子得到的各个 

子块直方图连接起来，得到每幅图像对应的k个特征直方图； 

Step 5 对于图像库中的两幅图像(假设一个作为训练 

图像 ，一个作为测试图像)，分别用上面求得的 k个特征直方 

图用式(5)作为度量方式分别求出不相似度测量值，然后乘以 

对应的权值，并把相加之和作为这两幅图像之间的不相似度 

测量值 ； 

Step 6 把图像库中的图像经过上面步骤处理后得到的 

LBP直方图分为训练集和测试集 ，按步骤 5求出每个测试样 

本和所有其它的训练样本之间的不相似度测量值； 



 

Step 7 用最近邻法对该测试样本进行分类识别。 

3 实验 

为了验证本文所提出的方法在人脸识别中的有效性，实 

验中采用 了 ORL，Yale，Yale-B 3个人脸数据库进 行实验。 

ORL人脸库包括 40个不同人脸图像，每人 1O幅图像 ，每幅 

图像大小为 112X92，共 400幅，在不同时间拍摄，且具有不 

同表情、姿态和面部细节。Yale人脸数据库包含 15个人，每 

人 11张不同表情、姿态和受光照影响的人脸图像 ，每幅图像 

大小为 100X80。Yale-B人脸库包括 38个人，每人有 9种姿 

态，每种姿态有 64种光照条件，共 16128幅。在实验中，选取 

其中 1O个人的正面姿态图像 640幅，每幅图像剪裁为 5O× 

5O。实验中，采用单模板匹配方法，其中，ORL，Yale人脸库 

选择每个对象的第一幅图像作为模板，Yale-B人脸库采用每 

个对象在标准光照条件下的一幅图像作为模板，其余所有图 

像作为测试图像。 

3．1 基于BLBP的人脸识别实验 

从Yale人脸库中任取两张图像，用不同大小的BLBP进 

行滤波，得到对应的滤波图像和直方图，如图4所示。 
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图4 不同的BLBP作用于整幅人脸图像得到的滤波后的图像及 

其对应的直方图 

由图 4可以看到不同大小的 BLBP算子对图像 的影响。 

对于小尺度的 BLBP算子来说，它可以很好地表示人脸结构 

局部的、微观的结构，这些结构对鉴别人脸图像的局部信息是 

有益的。而用大尺度的 BLBP算子，它可以降低噪声，使得到 

的表示更具有鲁棒性，不过这会丢失一些鉴别信息。而不同 

尺度的 BLBP算子所提取的信息，可以相互补充，因此可以结 

合不同尺度的BLBP算子来抽取人脸特征。 

为了说明人脸图像包含重要的空问分布信息，分两种情 

况进行讨论 。一种情况是直接用 BLBP算子作用整个图像， 

得到其直方图；另一种情况是对人脸图像进行分块，用 BLBP 

算子分别作用于每一块子区域上 ，得到对应的子直方图，然后 

把各个子直方图连接起来，组成整个图像的直方图。实验结 

果如表 1所列。 

表 1 用 BLBP滤波后在 3个人脸库上的识别结果 

实验对象 图像是否分块 BLBP中k的取值 识别率(％) 

oRL 

(112-R-92) 

否 

是(分成 4×2—8蛱) 

60．28 

65．83 

70．28 

71．11 

80．56 

81．67 

80．00 

81．39 

Yale 

(100*80) 

Yale_B 

(50*50) 

否 

是 

(分成 5×2—10块 ) 

否 

是 

(分成5×2=10块) 

46．67 

36 

34．67 

42．67 

82．24 

90．30 

93．94 

91．52 

35．40 

44．29 

45．24 

40．32 

69．21 

71．27 

68．25 

66．19 

从表 1可知，当直接把 BLBP算子作用于整个人脸图像 ， 

抽取特征进行识别时，其识别率 比较低。当把人脸图像先进 

行分块，然后把 BLBP算子作用于每个子块上，最后把处理后 

得到的子直方图连接起来进行识别时，其识别率明显提高。 

由此可见，人脸图像不但与其用 BLBP算子抽取的特征有关， 

还与特征分布的空间位置有关。另外，单独用一个 BLBP算 

子对图像抽取特征进行分类识别时，到底选哪一个 BLBP算 

子比较合适，是不确定的。这一点可以从表 1得知。这是因 

为人脸图像包括不同尺度的结构，仅使用某一大小的 BLBP 

算子仅能捕获相应尺度的结构。 

另外，在表 1中，通过实验采用折中方法直接给出了每个 

人脸库的分块个数，但没有进行详细的讨论。 

3．2 基于多尺度的 BLBP人脸识别实验 

可以把多个不同的 BLBP算子结合起来进行人脸识别。 

在本实验中，选取 5个 BLBP算子：BlLBP，132LBP，B3LBP， 

B4LBP，B5LBP。通过实验发现 ，当选取 131LBP算子，B2LBP 

算子和 B3 LBP算子这一组合时，其识别率在 3个人脸库上相 

对来说都比较理想。此时 3个算子对应的权值都简单设为 

1／3。其识别结果如表 2所列。 

表 2 基于多尺度的 BLBP实验 

从表 2的实验结果可知，基于多尺度的 BLBP人脸识别 

方法比仅用一个 BLBP算子更具有鲁棒性，识别率更高。 

结束语 本文提出一种基于多尺度的 BLBP人脸识别方 

法。它首先把人脸图像分成小的区域块，然后用赋予不同权 

值的 BLBP计算每个小区域块的描述子，最后把这些不同块 

的描述子连接起来，组成空域增强的直方图来表示该图像的 

特征。本文方法的优点是 ：(1)比 LBP方法更鲁棒；(2)不但 

能够捕获图像的小尺度部件，而且能够捕获图像的大尺度部 

件，提供了比基本的LBP更完整的图像表示。实验结果也表 

明，本文方法有效可行。 
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)。从实验结果可以看出，当投影轴较少时，双向投影方法同 

样由于特征维数少，因此识别率低。但随着特征维数的增加， 

双向投影方法的识别率迅速提高，并在维数较低的情况下就 

达到或超过单 向投 影方法。同时，还 比较 了 5种 方法在 

PERET人脸库上实验得到最高正确识别率时的最优投影轴 

数、最佳鉴别特征维数、正确识别率、总的识别时间，结果如表 

2所列。数据表 明，在最高识别率方面 2DPCA+2DLDA最 

高，正确识别率达 9O．74 ，远远高于其它 4种方法。在达到 

最高识别率时，其提取的特征最小为 121维，而且其识别时间 

也只略高于 2DLDA，因此识别效率高于其它 5种方法。 

1 

0．9 

0．8 

O 7 

碍 0．6 

0 5 

魅 0
．4 

0．3 

0．2 

O 1 

0 

图4 PERET人脸库识别率随投影轴数变化的实验结果 

表 2 不同维数下在 PERET库识别率和识别时间的比较 

比较项目 2DPCA (2D)2PCA 2DLDA (2D) LDA 2DPCA十2DLDA 

结束语 二维投影是近年来人脸图像特征提取的重要方 

法。本文中分析了现有几种二维投影存在的不足，提出了用 

2DPCA+2DLDA双向二维投影方法提取人脸有效特征。本 

方法保留了 2DPCA和 2DLDA的优点，在算法中 2DLDA体 

现了样本的类别信息，2DPCA是图像在重建意义下的最优表 

示 ，从而最终提取的特征不仅在列 、行个方向去相关，提高了 

提取特征的有效性，而且特征维数大大降低。实验表明，本方 

法优于现有的二维特征提取方法。 
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