
第 37卷 第 5期 
2010年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．37 No．5 
M ay 2010 

基于多通道 Gabor滤波与 CS-LBP的人脸识别方法 

何中市 卢建云 余 磊 

(重庆大学计算机学院 重庆 400030) 

摘 要 近来，局部二值模式(Loeal BinaryPattern，LBP)在人脸识别中取得 了成功应用。然而，LBP提取的特征维数 

通常很高。而中心对称局部二值模式(Center-Symmetric Local Binary Pattern，C LBP)采用中心对称思想对图像进 

行编码，能够显著降低提取的特征的维数。为此，将 CS-LBP应用于人脸图像特征提取，并结合 多通道 Gabor滤波，提 

出了基于多通道 Gabor滤波与 CS-LBP的人脸识别算法。在 Yale，0RL，FETER标准人脸库上的实验结果表明，相比 

局部二值模式，C~LBP以提取更少的特征维数取得了相当的识别率，并且，基于多通道 Gabor滤波的 C&LBP能显著 

提 高识别精度 。 

关键词 中心对称局部二值模式，多通道 Gabor滤波，特征提取，人脸识别 

中图法分类号 TP391．41 文献标识码 A 

Face Recognition M ethod Based on M ulti‘channel Gabor Filtering and Center-Symmetric Local Binary Pattern 

HE Zhong-shi LU Jian-yun YU Lei 

(College of Computer Science，Chongqing University，Chongqing 400030，China) 

Abstract In recent years，Local Binary Pattern(LBP)has been successfully applied tO face recognition．However，the 

dimensionality of the feature vector extracted by LBP is usually very high．On the contrary。Center-Symmetric Lo cal Bi— 

nary Pattern(C LBP)encodes the image with the technique of Center Symmetry．As a result，C LBP can largely re— 

duce the extracted feature dimension．Therefore，in this paper，C LBP was employed tO extract features from facial ima- 

ges，and then a new face recognition algorithm based on multi—channel Gabor filtering (MICGF)and C~LBP was 

brought forward．Experimental results on Yale，0RL and FETER faca databases demonstrate that compared with LBP， 

C LBP can achieve the comparable performance in terms of recognition rate with lower feature dimensionality．Addi— 

tionally。C LBP based on MCGF can increase the accuracy obviously． 

Keywords Center-symmetric local binary pattern ，Multi-channel Gabor filtering，Feature extraction，Face recognition 

1 引言 

自动人脸识别技术是机器视觉领域的重要研究内容『】]。 

相对于指纹、虹膜等其它生物特征识别方法，人脸识别具有采 

集方便、非侵扰性等特殊优势，因而具有非常广泛的应用前 

景，正在引起学术界和商业界越来越多的关注。在信息检索 

领域，人脸识别可帮助检索人物图片资料；在自动监控系统、 

人机交互以及智能系统等领域，人脸识别研究及应用都具有 

十分重要的意义。 

经过近几十年的发展 人脸识别研究取得了很大的进步， 

各种各样的人脸识别算法也相继被提出l_2]。归纳起来，这些 

算法大致分为 3类：(1)基于人脸局部特征的识别方法，如弹 

性图匹配[ 、局部二值模式(Local Binary Pattern，LBP)： ]等； 

(2)基于人脸整体特征的识别方法，如主元分析法(Principle 

Component Analysis，PCA)_5]、线性判别分析法(Linear Dis— 

criminant Analysis，LDA)E。]等；(3)基于人脸整体与局部特征 

融合的识别方法，如基于特征脸与特征眼、鼻和嘴融合的方 

法|7 等。 

基于局部特征 的人脸识别算法，如 LBP，其提取的局部 

特征对表情、光照、遮挡等变化较全局人脸模式具有更好的鲁 

棒性，因此取得了很好的识别效果，但 LBP提取的特征维数 

通常很高。而采用 中心对称局部二值模式_8](Center-Syrn— 

metric Local Binary Pattern，CS-LBP)能够极大降低特征维 

数，本文将其用来提取人脸特征。由于 Gabor滤波对人脸图 

像变化具有鲁棒性，因此，我们结合多通道 Gabor滤波与 CS- 

LBP，提 出了基于多通道 Gabor滤波的 CS-LBP人脸图像鲁 

棒性特征提取算法。在公共测试人脸库 Yale，ORL与 FE— 

RET上的实验结果表明，CS-LBP在提取更少特征维数的同 

时，取得了与 LBP相当的识别率，而且与多通道 Gabor滤波 

结合所提取的特征对人脸表情、光照、遮挡等变化具有更好的 

鲁棒性，明显提高了识别精度。 

2 CS-LBP描述 

CS-LBP是在传统 LBP基础上，引入中心对称思想对图 
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像进行编码。在所定义的邻域 内，CS-LBP算子重新定义了 

像素值之间比较的规则，即仅仅比较邻域内以中心像素值为 

中心对称的像素值对 ，大于等于则为 1，反之为 0。然后，按顺 

序得到一个二进制串，并转换为十进制数作为该中心像素值 

的编码。CS-LBP原理如图 1所示。 

[ 口亘匠 亘固  

图1 CS-LBP原理 
I 

在图 1中，左侧图表示所定义的圆邻域(8，1)，右侧图表 

示对邻域中心像素值 gc分别进行 LBP编码和 CS-LBP编 

码 。其中，LBP编码规则如式(2)和式 (3)所示，CS-LBP编 

码规则如式(1)和式(3)所示 

C&LBP(P，R)(z， )一 ∑ s(g 一g +(N／2))2 

LBP(P㈤(Iz， )一∑s(毋一 )2 

：  

w  

(1) 

(2) 

(3) 

式(1)，式(2)中，(P，R)表示圆邻域，R是圆周半径，P是 

圆周上的像素点个数 ，N—P。在(P，R)邻域 内，LBP算子是 

比较中心像素值与其周围其它像素值的大小，得到一个长度 

为 P的二进制模式串，然后转换成十进制数；而 CS-LBP是比 

较以中心像素值为中心对称的像素值对，得到一个长度为v／2 

的二进制模式串，同样转换成十进制数。由上述分析可知，采 

用 CSLBP算子进行编码，得到的二进制模式串长度变成了 

原来的一半，然而 CS-LBP提取特征的维数降低至原来 的 

1／2p 。因此将其用于人脸图像的特征提取，可以减少存储空 

间的需求及计算时间开销。 

3 基于多通道Gabor滤波的CS-LBP 

由于多通道 Gabor滤波能提取人脸图像在多尺度、多方 

向下的局部细节信息，对外界环境如光照、表情等变化具有较 

强的鲁棒性，因此提出了基于多通道 Gabor滤波的 CS-LBP 

来提取人脸图像鲁棒性特征。 

3．1 Gahor滤波 

Gabor小波变换由一组不同尺度、不同方向的滤波器组 

成，可分析各个尺度和各个方 向上图像 的灰度变化。Gabor 

小波具有 良好的时频局部化特性和多分辨率特性，具有提取 

图像局部细微变化的能力。因此，Oabor小波变换对光照变 

化、图像旋转和变形具有一定的鲁棒性。Oabor小波的核函 

数l9]表示如下： 

( )一 P( 。Ilz。／ ’[ ,vZ__e-a2／2] 

式中，z一( ， )，l 1．··1 l表示范数运算， ， 一是 e ，K 一 

， 一 ， E[o，7r)， 和 分别表示滤波器的方向和 
J u 

尺度。通过调整 和 来选择滤波器的方向和尺度。通常情 

况下 ，vE{0，1，2，3，4)， E{0，1，2，3，4，5，6，7}，K 一7c／2， 

厂一、／2。图2显示了一幅图像的 Gabor幅值图谱，相关参数 

· 262 · 

为：u∈{o，1，2)，,uE{0，1，2，3，4，5，6，7}， 一27c，K =a／2，-厂一 

。  

多方向 

一  
图 2 Gabor滤波 

3．2 多通道 Gabor特征图像 

为了降低 Gabor特征的维数，按如下两种方法组合 Ga— 

bor滤波图像，所得多通道 Oabor特征图像减少了 Gabor滤 

波图像数目，并保持了原Gabor滤波图像在多尺度下、多方向 

上的局部细节信息。Gabor滤波图像的两种组合方法如下： 

(1)不同尺度下的多通道 Gabor特征图像 

将每个尺度下的各方向 Gabor滤波图像叠加 ，得到多尺 

度 Gabor特 征图像 (Multi—Frequency Oabor Channel，MF— 

GC)，如图 3所示。 

(2)不同方向上的多通道 Gabor特征图像 

将每个方向上的各尺度 Gabor滤波图像叠加 ，得到多方 

向 Gabor特 征 图 像 (Multi—Orientation Gabor Channel， 

MOGC)，如图 4所示。 

不同3-向的滤波图像叠加 

不同 

尺度 
的滤 

波图 

像叠 

加 

图3 MFGC特征图像 

图 4 MOGC特征图像 

3．3 多通道 Gabor滤波的CS-LBP算法描述 

基于多通道 Gabor滤波与 CS-LBP的人脸图像特征提取 

算法主要包括以下几个步骤：(1)用Gabor小波对灰度图像进 

行滤波，并按 3．2小节所提方法对 Gabor滤波图像进行组合 ， 

即得到 MFGC与 MOCk；(2)采用 CS-LBP算子对 MFGC与 

M()GC进行图像编码 ；(3)将每个 CS-LBP编码图像分成互不 

重叠的子图像，并统计子图像 CS-LBP直方图；(4)将每个统 

计直方图拼接成一维的直方图特征向量。 

经过上述 4个步骤的特征提取，得到每个训练样本的特 

征向量。在人脸识别阶段，采用 y。距离函数l_10_来计算测试 

样本与训练样本的特征相似度。 。距离函数如式(4)所示。 

；[ (丁，s)一
r

壹
= li = l 

(4) 



式中，T表示训练样本的一维直方图特征向量，S表示测试样 

本的一维直方图特征向量，P表示子图像个数，Q表示子图像 

直方图的bins数。r和i分别是P和Q的索引。 

4 实验结果与分析 

为了验证本文提出的人脸图像特征提取算法的有效性， 

在 Yale，ORL，FERET标准人脸库上对 比了LBP，CS-LBP，基 

于MFC-C与MOGC的CS-LBP 4种算法的识别性能，在实验 

过程中，将所有图像裁减并采用双线性插值将其大小调整到 

64×64。 

4．1 分块子图像大小与直方图bins的选择 

分块子图像的大小对识别性能有一定的影响：如果分块 

过大(其极端情况是原图像大小)，则无法体现图像局部区域 

分析的优势；如果分块过小(其极端情况是像素级分析)，将增 

强图像的配准敏感性 ，且提取的特征容易引入图像噪声[1 。 

同时，对直方图 bins数 目的选取也会对识别性能有一定影 

响。为合理选取分块大小和直方图bins数目，在Yale标准人 

脸库上进行实验，以选择出最适合 CS-LBP和 LBP的分块子 

图像大小和直方图bins数目。 

Yale标准人脸库包含 15个人，每个人有 11幅图像 ，共有 

165幅正面人脸图像。其中，包含了人脸表情、光照 遮挡等 

变化。Yale中一个人的部分图像如图 5所示。 

图5 Yale中一个人的部分图像 

在实验过程中，随机选取 5幅图像做训练 ，将余下的图像 

做测试，重复 1O次实验，结果取 lO次实验的平均值。分块子 

图像大小和直方图 bins数 目对 C~LBP和 LBP的影响的实 

验结果分别如图6和图 7所示。 

图 6 图像分块大小和 bins对 图 7 图像分块大小和 bins对 

CS-LBP的影响 LBP的影响 

从图 6可以看出，当图像分块不大时，bins数 目对识别率 

的影响不是很大；反之，bins数 目越少，识别率越低。无论 

bins是16，8或4，识别率都在图像分块大小为8*8时达到了 

最高，而当bins是 16和 8时，两个识别率曲线很接近，所以为 

C~LBP算法参数选择图像分块大小为8*8，bins数目为8。 

图 7中，只有图像分块大小是 4*4时，bins数目对识别 

率的影响不是很大。当bins数目是 256时，识别率曲线整体 

最优，而且在图像分块大小是 8*8时达到了最高 ，所以为 

LBP算法参数选择图像分块大小为 8*8，bins数 目为 256。 

此时，分别为 LBP和 CS-LBP算法选定了最优参数，用于下 

面的实验。 

4．2 Yale人脸库上的实验结果 

在上面4．1小节详细介绍了Yale标准人脸库的基本情 

况，在此就不再赘述。实验方案如下，分别随机选取每个人的 

3，4，5，6，7幅图像作为训练样本，将余下的图像作为测试样 

本，重复 1O次实验，结果取 1O次实验的平均值。上述 4种算 

法的实验对比结果如表 1所列。 

表 1 Yale上4种算法识别率( )的实验结果 

训练样本个数 3 4 5 b 

92．40 

93．33 

93．00 

94．27 

93．0O 

93．5O 

93．83 

95．O0 

IJBP 88．17 89．33 

CS-UBP 88．83 90．67 

MR：C+CS-U  85．50 88．19 

MOGC+ CS-U 90．08 91．43 

90．78 

92．33 

9O．56 

93．22 

表 1显示 ：(1)在不同的训练样本下，CS-LBP算法相比 

LBP算法取得了相当的识别率，在训练样本为4，5，6时，识别 

率都提高了近 1 ；(2)MFGC+CS-LBP算法与CS-LBP算法 

相比，在训练样本为 3，4，5时，识别率有所下降，而与 LBP算 

法相比，识别率差别不大；(3)在各种情况下，MOGC+CS- 

LBP算法都取得了最好的识别率，相比LBP算法识别率提高 

了2 左右，较 CS-LBP算法识别率提高了 1 左右。 

然后，对 4种算法提取 1个样本的特征维数，以及利用它 

tfl$JII练 5个样本和用最近邻分类器测试 1个样本所需的时间 

进行了实验对比。训练和测试样本所需时间取 10次实验的 

平均值。实验结果如表 2所列。实验机器配置如下：CPU 

Pentium Dual-Core T2080，主频 1．73GHz，内存 1．5G。 

表 2 4种算法提取特征维数及训练和测试时间的实验结果 

从表 2可知：(1)CS-LBP算法提取的特征维数是 LBP的 

]／3z，基于 MFGC和 MOGC的 CS-LBP算法提取的特征维数 

也远远低于 LBP算法，分别是其的 1／10和 ]／4；(2)在训练样 

本所需时间上，C~LBP具有较大优势，所需时间大约是其它 

3种算法的 1／5o；(3)在测试时间方面，CS-LBP算法仍处于优 

势地位，所需时问是 LBP的 1／z，测试所需时间最长的是 

M0GC+CS-LBP算法，不过也只需 0．27s。因此，CS-LBP比 

LBP在提取特征维数、训练和测试样本所需时间上更有优 

势，能更加有效地提取人脸图像特征。 

4．3 ORL人脸库上的实验结果 

ORL人脸库包含 4O个人，每个人有 1O幅图像，共 400 

幅人脸图像。其中，每个人的图像包含了表情、轻微姿态偏 

转、遮挡等变化。图 8为 ORL人脸库中一个人的 1O幅人脸 

图像。 

在实验中，分别随机选取每个人的 3，4，5，6幅图像作为 

训练样本，余下的图像作为测试样本。重复 10次实验，结果 

取 1O次实验的平均值 。上述 4种算法的实验对比结果如表 

3所列。 
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图8 ORL中一个人的 1O幅图像 

表 3 ORL上的4种算法识别率(％)的实验结果 

训练样本个数 3 4 5 6 

LBP 86．93 91．08 94．10 96．00 

C LBP 88．90 91．07 94．40 96．00 

MFGC+ CS-1届P 88．36 91．79 93．50 94．69 

M( C+C I BP 90．32 93．54 95．65 97．00 

表 3显示：(1)在不同训练样本下，CS-LBP算法相比 LBP 

算法以提取更少的特征获得了相当的识别率；(2)M C+ 

C LBP算法较 LBP，CS~LBP算法，获得了相近的识别率； 

(3)从整个表 3可以看出，M0GC+CS-LBP算法取得了最好 

的识别率。 

4．4 FERET人脸库上的实验结果 

从 FERET标准人脸库中选取 120个人，每人选取 6幅 

图像，共 720幅人脸图像。每人所选取的图像包含有人脸的 

表情、光照及年龄的变化。图 9是从 FERET标准人脸库中 

选取的一个人的 6幅图像。 

图 9 从 FERET中选取一个人的 6幅图像 

在实验中，分别随机选取每个人的2，3，4幅图像作为训 

练样本，余下的图像作为测试样本。重复1O次实验，结果取 

1O次实验的平均值。上述 4种算法的实验对比结果如表 4 

所列。 

表 4 FERET上 4种算法识别率(％)的实验结果 

训练样本个数 2 3 4 

LBP 

CS_U 

MFGc+gsq P 

M oGC+ CS-U {P 

82．79 

82．21 

85．86 

87．37 

88．86 

89．00 

90．03 

91．42 

92．33 

91．79 

92．00 

93．OO 

表 4显示：(1)C I BP算法较 LBP算法取得了相近的识 

别率；(2)较 LBP，C~LBP两种算法，基于 MOGC和 MFG-C 

结合 C~LBP的算法取得 了较好的识别率；(3)而 MOGC十 

CS-LBP算法仍取得了最高识别率。 

综上实验对 比分析表明：(1)C~LBP算法较 LBP算法取 

得了相近的识别率，但 C~LBP提取的特征更少 ，训练和测试 

样本时间更短；(2)相 比 LBP和 (k％LBP算法，MFGC+CS- 

LBP算法识别性能不是很稳定，可能由于 MFGC特征图像太 

少或者 Gabor滤波图像叠加的方式不是很合理，引人了图像 

噪声；(3)M0GC+CS-LBP算法相比其它 3种算法取得了最好 

的识别率，提高了识别率的精度。由此可见，结合多通道Gabor 

滤波所提取的特征对人脸表情、轻微的姿态偏转、光照、遮挡等 

变化因素具有很好的鲁棒性，能够提高识别率精度。 

结束语 本文将 CS-LBP算法用于人脸图像的特征提 

取，极大地减少了LBP算法所提取特征的维数，并且将其与 

多通道 Gabor滤波结 合，以提取更鲁 棒的人脸 特征。在 

Yale，ORI 和 FERET标准人脸库上的实验表 明，相对于 

LBP，CS-LBP算法在特征较少、训练和测试样本所需时间更 

短的情况下取得了相当的识别率。而且基于多通道 Gabor滤 

波的 C~LBP算法，即 MOGC+C~LBP算法提取的特征对 

人脸图像变化具有较好的鲁棒性，相 比 LBP和 C~LBP算 

法，提高了识别率，证实了文中所提算法的可行性和有效性。 
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