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结合改进CSLBP和位平面分解的单样本人脸识别
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摘要　针对单样本环境下传统人脸识别算法识别效果不佳的问题,提出一种结合改进中心对称局部二值模式和位

平面分解的单样本人脸识别算法(ICSDBP).采用改进中心对称局部二值模式算子提取人脸的特征信息得到两幅

不同半径的纹理特征图像,将每幅纹理特征图像分解为４幅位平面图像,最后将８幅特征图像串联融合,使用最近

邻分类器进行分类识别.在AR、CASＧPEAL和ExtendYaleB人脸数据库上的仿真结果表明,该算法具有较高的

识别率和较快的识别速度,对光照和表情等变化具有较好的稳健性.
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１　引　　言

人脸识别是模式识别和图像处理领域的研究热

点.作为一种生物特征识别技术,人脸识别因具有

自然性、采集方便和非入侵性等优点得到了广泛研

究和应用[１].在身份验证、法律实施等某些特殊场

合下,每人仅能提供一张人脸图像作为训练样本,因
而产生了单样本人脸识别问题.在单样本的情况

下,传统人脸识别方法的识别性能都会大幅下降甚

至失效[２].因此,单样本人脸识别成为了人脸识别
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中的一个研究热点[３].其中,如何提取人脸图像的

不变特征是单样本人脸识别的主要研究内容[４].
目前人脸识别算法主要分为局部二值模式

(LBP)[５]、Gabor小波变换[６]、稀疏表示[７Ｇ８]等传统

人 脸 识 别 算 法 和 基 于 神 经 网 络 的 识 别 算 法[９].

Zhang等[１０]提出基于梯度脸(GF)的特征信息提取

方法,通过计算人脸图像的梯度分量并将其作为人

脸特征进行识别.但是,GF方法仅考虑垂直方向

和水平方向的梯度信息,并不能充分描述人脸特征.

Yang等[１１]提出了一种单演局部二值模式(MBP),
利用单演滤波后的幅度和方向信息进行组合,获得

了较好的识别效果.但 MBP对每一点的方向编码

后仅有[００,０１,１０,１１]４种模式,编码方式过于粗

糙,不能充分利用人脸图像的方向信息.Xie等[１２]

提出一种基于Gabor滤波的人脸识别算法,对一幅

人脸图像进行Gabor滤波变换得到４０幅Gabor特

征图像,实验效果较好,但是其特征维数过高导致效

率较低.Yang等[１３]提出一种基于中心对称梯度幅

值相位模式(CSGMP)的单样本人脸识别算法,能够

得到人脸图像两个方向的梯度信息(水平和垂直方

向)并将其用中心对称局部二值模式(CSLBP)算子

进行组合编码,增强了人脸特征的判别能力,同时降

低了特 征 维 度.He等[１４]提 出 一 种 基 于 多 通 道

Gabor滤波与CSLBP的人脸识别算法(MOGC＋
CSLBP),使用CSLBP算子提取人脸图像的纹理特

征,与LBP算法相比,大大减少了提取到的特征信

息的特征维数,该算法与多通道Gabor滤波结合取

得了较好的识别效果.
为了使人脸识别在识别效果和识别效率两个方

面取得平衡效果,提出一种结合改进中心对称局部

二值模式和位平面分解[１５](ICSDBP)的单样本人脸

识别方法.首先用改进中心对称局部二值模式

(ICSLBP)算子获取人脸的不同尺度纹理特征,然后

对得到的每一幅纹理特征图像进行位平面分解,得
到八幅位平面图像,将八幅图像特征串联起来,再对

人脸的直方图特征进行分块统计,最后使用最近邻

分类器[１６]进行分类识别.

２　基本原理

２．１　改进中心对称局部二值模式

局部二值模式通常用来描述图像的局部纹理信

息.其原理如下:在一个圆形邻域内,中心像素点的

灰度值为gc,将gc 与距离中心像素点R 的P 个像

素点gi(i＝０,１,,P－１)进行比较,当差值大于等

于０时,取二进制编码为１,当差值小于０时,取二

进制编码为０,最后将得到的二进制数转化为十进

制数得到LBP编码值,记为LBP(P,R).

CSLBP是对传统LBP算子的改进,引入了中

心对称思想的局部纹理描述算子.在一个圆形邻域

内,比较以中心像素点对称的像素值对,当像素对差

值大于等于０时,二进制编码为１,当差值小于０时

取为０,并将二进制数转化为十进制数得到CSLBP
编码值,记为CSLBP(P,R).CSLBP的采样点如图１
所示.

图１ CSLBP采样点示意图

Fig敭１ DiagramofCSLBPsamplingpoints

图１中s(x)＝
１, x≥０
０, x＜０{ ,gc 为中心位置像素

点的灰度值,gi 为均匀分布在gc 为中心、半径为R
的圆周上的P 个点的灰度值.由图１分析可知,

CSLBP与LBP的编码原理相似,但LBP编码得到

的是一个P 位的二进制数,而CSLBP得到的是一

个P/２位的二进制数.因此,CSLBP在特征维数

和计算量上比LBP的优势更为明显.
不同尺度的CSLBP(P,R)算子可以表示提取到

人脸图像不同尺度的纹理信息.基于这一点提出一

种改进CSLBP,将特征提取范围定义在多像素点多

半径的邻域内,邻域半径为r 时像素点之间的位置

图２ 中心像素点与邻域像素点的位置关系

Fig敭２ Locationofthecentralpixelanditsneighboringpixels

关系如图２所示.

Ir,p(x,y)＝Ix＋rcos２πpP
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ICSLBP(P,R)(x,y)＝∑
P/２－１

i＝０
s∗

R(gi－gi＋P/２)２i,

(２)
式中:p＝０,１,,P－１;r＝０,１,,R－１.P 和R
分别表示邻域像素点的个数和邻域半径.(２)式中

s∗
R(x)＝

１, x≥R
０, x＜R{ ,s∗

R (x)函数设置的阈值为半

径R,充分考虑了不同半径的空间邻域信息的不同,

R 不同时ICSLBP算子能提取到具有不同空间位置

信息的纹理特征.

ICSLBP在处理图像边界像素值时会导致算子

邻域半径出现不对称的现象,即一部分邻域在人脸

图像内,一部分邻域不在人脸图像范围内.此时

ICSLBP算子的处理方式是在图像上下两侧边界部

分自动复制第一行和最后一行像素值,在左右两侧

边界部分自动复制第一列和最后一列像素值进行填

充,以保证算子能够正确处理整幅人脸图像每个像

素点的值.人脸图像的边界部分基本没有重要的鉴

别信息,所以这样的处理方式不会对算法的识别率

造成影响.

２．２　基于位平面分解的样本扩充

位平面分解的思想如下:一幅人脸图像的灰度

值由８位二进制数表示,分别提取每一位二进制数,
将一幅人脸图像分解为８幅位平面图像.图３为

ORL人脸库中的一幅人脸图像及其位平面分解构

造的８幅位平面图像.

图３ 人脸图像的８幅位平面图像

Fig敭３ EightbitＧplaneimagesofthefaceimage

f(x,y)＝Bi(x,y)２i, (３)
式中:f(x,y)为人脸图像在(x,y)处的像素值,

Bi(x,y)即为分解得到的第i幅位平面图像在(x,

y)处的像素值.由(２)式可知,ICSDBP算法中位平

面可表示为

Bi(x,y)＝s∗
R(gi－gi＋P/２). (４)

　　在不同的光照条件下,每一幅位平面对光照变

化具有稳健性.根据对角偏移模型[１７],光照改变导

致的图像特征变化可以描述为

f(u)(x,y)＝a(x,y)f(r)(x,y)＋o(x,y),(５)
式中:上标(u)和(r)分别表示未知光照环境下获取

的图像和参考光照环境下获取的图像;a(x,y)和
o(x,y)分别表示光照强度改变导致的尺度变化和

光照扩散导致的移位变化.假设在一个局部区域中

的图像都是在相同的光照改变环境下获取的,则

a(x,y)＝â,o(x,y)＝ô且恒定不变.由(３)~(５)

式推导可知,B(u)
i (x,y)＝B(r)

i (x,y).
从人脸图像分解得到的８幅位平面图像可以看

出,每一幅位平面图像都含有不同的纹理信息,有的

图像轮廓信息比较丰富,有的图像细节纹理信息较

多.ICSDBP算法充分利用这些特征信息进行分类

识别,能在一定程度上提升算法的识别准确率.

ICSDBP算法使用CSLBP算子提取图像的纹

理特征,得到的特征值为４位二进制数,所以对每幅

特征图像进行位平面分解后会得到４幅位平面图

像.ICSDBP算法最终将得到８幅特征图像,与
Gabor滤波等传统样本扩充算法相比,数据量大大

减少,降低了计算复杂度.

３　ICSDBP算法流程

给出一种基于位平面分解的多半径中心对称局

部二值模式,该算法的具体过程如下:

１)使用两个不同尺度的ICSLBP算子提取每

幅人脸图像的纹理特征;

２)对得到的两幅ICSLBP特征图像进行位平

面分解,每幅特征图像得到４幅位平面图像;

３)以最优分块数对得到的每一幅位平面图像

特征进行分块,将每一块的直方图信息串联起来构

成一维人脸图像特征向量;

４)使用最近邻分类器进行分类识别,统计识

别率.
算法流程如图４所示.

４　实验结果与分析

为了验证ICSDBP算法的有效性,在AR、CASＧ
PEAL和ExtendYaleB人脸库上进行了仿真验

证.所 用 的 硬 件 环 境 为IntelXeonE３Ｇ１２３１v３
３．４GHz,８ GB 内 存;仿 真 软 件 为 MATLAB
R２０１４a.

AR人脸库共有４０００多幅人脸图像,这些人脸

图像来自１２６人,变化环境主要包含光照、遮挡、表
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图４ ICSDBP算法流程图

Fig敭４ FlowchartoftheproposedICSDBPalgorithm

图５ AR人脸库部分图像.(a)训练集;(b)表情集;
(c)光照集;(d)遮挡集A;(e)遮挡集B

Fig敭５ ImagesfromARfacedatabase敭 a Trainingsubset 

 b facialexpressionsubset  c illuminationsubset 

 d partialocclusionsubsetA  e partialocclusionsubsetB

图６ CASＧPEAL人脸库部分图像.(a)训练集;
(b)饰物集;(c)背景集;(d)表情集

Fig敭６ ImagesfromCASＧPEALfacedatabase敭

 a Trainingsubset  b accessoryvariationsubset 

 c backgroundvariationsubset 

 d expressionvariationsubset

情等.人脸图像裁剪为１２０×１６５大小的分辨单元.
将３种变化分成４个测试集(光照集、表情集、遮挡

集A和遮挡集B).在AR人脸库中选取每个人的

一张正面图像作为训练样本.AR人脸库中某个人

的图像如图５所示.
图６为CASＧPEAL人脸库的部分图像.CASＧ

PEAL人脸库共含有９９４５０幅人脸图像,来自１０４０
名中国人.所有图像分辨率均为１００×１００,拍摄环

境主要包括光照、背景、表情、饰物、姿态等变化.随

机选取其中２００人.选择这２００人的部分图像组成

３个测试集,分为饰物集、背景集 和 表 情 集.在

CASＧPEAL人脸库中选取每个人的一张正面图像

作为训练样本.

ExtendYaleB人脸库是在不同光照环境下拍

摄的,总共包含２４３２幅图像,来自３８人,每人对应

６４张图像,所有图像均裁剪为１６８×１９２的分辨单

元.将不同光照角度下得到的人脸图像分为５个子

集作为测试集,选取每个人的一幅图像作为训练样

本.ExtendYaleB人脸库部分图像如图７所示.

图７ ExtendYaleB人脸库部分图像.(a)训练集;
(b)子集１;(c)子集２;(d)子集３;(e)子集４;(f)子集５
Fig敭７ ImagesofExtendYaleBfacedatabase敭

 a Trainingsubset  b subset１  c subset２ 

 d subset３  e subset４  f subset５

４．１　参数对识别效果的影响

４．１．１　CSＧLBP算子尺度对识别效果的影响

实验选取不同的半径R 和采样点数P 来测试

ICSLBP(P,R)算子尺度对识别率的影响,直接使用

ICSLBP(P,R)算子提取人脸图像的纹理特征,分块提

取直方图特征后使用最近邻分类器测试识别率.在

AR人脸库的各个子集上进行测试,图像分块数固

定为１０×１０.实验结果如图８所示.

图８ 不同尺度CSLBP算子的识别率比较

Fig敭８ Comparisonofrecognitionratesof
CSLBPoperatorswithdifferentscales

图８中采样点数由４增加到８时,识别率有较

大提升;采样点数由８增加为１６时,识别率并没有

提升;半径由１增长为２时,识别率有一定提升;半
径由２增长为３时,识别率没有明显的提升.这说

明当邻域半径较大时能够描述人脸图像更多的纹理

和结构信息,但是尺度过大又会导致一些局部细节

信息的丢失,因而识别率会降低.因此,ICSDBP算

法 选 取 两 个 尺 度 的 ICSLBP 算 子,分 别 为

ICSLBP(８,１)和ICSLBP(８,２).
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４．１．２　分块数对识别效果的影响

分块处理是人脸识别中一个重要的步骤,不同

的人脸库进行恰当的分块能有效提取人脸的局部纹

理特征.分块数过少会导致空间信息的丢失,不能

很好地体现人脸的局部纹理细节,而分块数过多又

会产生一些冗余信息而影响识别效果,同时也会使

人脸特征信息的维数增加.不同的人脸库图像的大

小不同,且不同人脸库的人脸图像包含的细节信息

不同,所以在实际的人脸识别中会选择合适的分块

数,在 AR 人脸库、CASＧPEAL 人脸库和 Extend
YaleB人脸库上,选择不同分块数时ICSDBP算法

的识别率如图９所示.

图９ 分块数对识别率的影响.(a)AR人脸库;(b)CASＧPEAL人脸库;(c)ExtendYaleB人脸库

Fig敭９ Influenceofblocknumbersonrecognitionrate敭 a ARfacedatabase 

 b CASＧPEALfacedatabase  c ExtendYaleBfacedatabase

　　实验中,选取两个CSLBP算子尺度CSLBP(８,１)
和CSLBP(８,２).由图９可以看出,当分块数发生变

化时,识别率出现了上下波动.在AR人脸库中,由
于图像尺寸较大并且细节纹理信息较多,所以其最

优分块数较大,各个子集在分块数为１２×１２附近取

得较高的识别率.CASＧPEAL人脸库图像的分辨

单元比较小,有纹理信息的人脸区域也较小,因此其

最优分块数也较小,饰物集和背景集在分块数为

１０×１０附近取得较高的识别率;而表情集中的人脸

图像表情变化很多,人脸图像的各个面部区域特征

变化很大,较大的分块数会导致特征信息冗余,影响

识别率,所以其最优分块数最小,在分块数为５×５
附近取得较高的识别率.在ExtendYaleB人脸库

中,识别率随着分块数的增加呈波动性增长,可以看

到从分块数１６×１６开始,识别率的增长变慢,此时

如果继续增加分块数来获取很小的识别率提升,意
义不大,因为分块数继续增加会导致计算复杂度和

计算量的大幅增加,所以在合适的分块数范围内选

择一个局部最优值即１９×１９作为最优分块数.

４．２　算法的识别效率比较

为了验证ICSDBP算法的识别效率,将其与GF
算法[１０]、MBP算法[１１]、CSGMP算法[１３]、CSLBP算

法[２]、MOGC＋CSLBP算法[１４]进行对比.MBP算

法中,单演滤波的参数设置为λ＝４,μ＝１．７,S＝３,

σ/ω０＝０．６５;CSLBP算法中的CSLBP算子尺度为

CSLBP(８,１).在 AR 人 脸 库 上,CSGMP 算 法 和

ICSDBP算法的分块数选为１２×１２;在CASＧPEAL
人脸库中,饰物集和背景集的分块数选为１０×１０,
表情集的分块数选取为５×５;在ExtendYaleB人

脸库中,在所有子集上的分块数都选为１９×１９.所

有实验的训练样本数都为１.不同算法在三个人脸

库中的识别率分别如表１~３所示.
由表１可知,MBP、MOGC＋CSLBP、CSGMP

和CSDBP算法在AR人脸库的四个子集上都取得

了较高的识别率,而ICSDBP算法的识别率优于其

他算法,识别效果最为突出.GF算法提取人脸图

像的光照不变特征,只是在光照子集上取得了较为

良好的识别效果;CSLBP算法只提取了单个半径邻

表１　AR人脸库上的识别率(单位:％)

Table１　RecognitionrateonARfacedatabase(unit:％)

Algorithm Illuminationsubset Expressionsubset PartialocclusionsubsetA PartialocclusionsubsetB
GF ９１．００ ７９．３３ ８６．００ ７６．００
CSLBP ９５．００ ９２．３３ ９０．６７ ８０．００
MBP ９５．００ ９６．００ ９４．３３ ９１．６７

MOGC＋CSLBP ９５．３３ ９３．３３ ８８．６７ ８０．３３
CSGMP ９８．３３ ９８．００ ９７．６７ ９４．６７
ICSDBP ９８．６７ ９８．３３ ９８．００ ９５．３３
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表２　CASＧPEAL人脸库上的识别率(单位:％)

Table２　RecognitionrateonCASＧPEALfacedatabase(unit:％)

Algorithm Accessoryvariationsubset Backgroundvariationsubset Expressionvariationsubset
GF ６８．２５ ９５．２５ ５０．７５
CSLBP ９０．７５ ９３．２５ ８１．２５
MBP ９３．７５ ９６．２５ ９３．２５

MOGC＋CSLBP ９１．２５ ９３．５０ ８２．７５
CSGMP ９５．７５ ９８．００ ９４．２５
ICSDBP ９６．２５ ９９．００ ９５．７５

表３　ExtendYaleB人脸库上的识别率(单位:％)

Table３　RecognitionrateonExtendYaleBfacedatabase(unit:％)

Algorithm
Testsubset

１ ２ ３ ４ ５
GF ９９．１２ ９５．１８ ８６．８４ ７９．８９ ７８．３９
CSLBP １００．００ ９９．７８ ９５．１８ ５２．６３ ３２．５５
MBP １００．００ １００．００ ９８．０３ ４６．９９ ４５．４３

MOGC＋CSLBP １００．００ １００．００ ９３．１７ ５５．３７ ３５．４７
CSGMP １００．００ １００．００ ９０．７６ ３９．４７ ３３．２４
ICSDBP １００．００ １００．００ ９９．１７ ８５．７１ ７９．３７

域内的纹理特征,较为单一,识别效果不佳.MBP
算法通过单演滤波融合幅值和相位信息,在各个子

集上都取得了良好的识别效果;MOGC＋CSLBP算

法将CSLBP算法用于人脸图像的特征提取,并且

将其与多通道Gabor滤波结合,取得了良好的识别

效果;CSGMP算法提取人脸图像的梯度幅值和相

位信息后用CSLDP算子编码,保留了人脸边缘梯

度信息,因而识别效果较好;ICSDBP算法利用两个

尺度的ICSLBP算子提取人脸图像的纹理信息后进

行位平面分解,获得了更多的人脸图像空间结构信

息、方向信息和纹理细节,有效地提高了算法的识别

能力.
由表 ２ 可 以 看 出,CSLBP、MBP、MOGC＋

CSLBP、CSGMP和ICSDBP算法都取得了不错的

识别效果.ICSDBP和CSGMP算法的识别率最为

突出,在饰物集和表情集上都取得了较好的识别效

果,但是ICSDBP算法在背景集上的识别率高于其

他算法.
表３为不同光照条件下的实验结果,在子集

１~３上,光照条件较好,各个算法都取得了较好的识

别效果.在子集４和子集５上,光照条件较差,

CSLBP、MBP、MOGC＋CSLBP和CSGMP算法受

光照影响严重,识别率下降明显,GF算法提取了人

脸的梯度相位信息,识别率下降较少.ICSDBP算

法提取了中心像素点的八个方向信息,受光照条件

的影响较小,在子集４和子集５上仍取得了较为良

好的识别效果.

４．３　算法的计算复杂度分析

为了比较GF、CSLBP、MBP、CSGMP、MOGC＋
CSLBP和ICSDBP算法的效率,测试 GF、CSLBP、

MBP、CSGMP、MOGC＋CSLBP和ICSDBP算法的特

征维数和耗时.仿真选取的训练样本为AR库中每

个人的一幅图像,测试集选取光照集和表情集,其
他算法的分块方式都是８×８(GF算法除外),仿真

中用各个算法对一幅图像进行识别,计算各个算法

完成一张人脸图像识别所需要的平均时间.t１ 表

示对一幅图像进行特征提取所需平均时间,t２ 表示

一幅测试集的人脸图像与训练样本进行匹配的平均

时间,则算法对一幅图像进行识别所需的总时间为

t１＋t２.表４列出了每个算法在AR人脸库光照集

的特征维数和平均耗时以及在光照集和表情集上的

识别率.
由表４可以看出,ICSDBP算法的特征维数远

小于GF、MBP、CSGMP和 MOGC＋CSLBP算法,
同时ICSDBP算法的平均耗时也远小于这四种算

法.ICSDBP算法的特征提取时间相比于CSGMP
算法有很大优势,这是因为ICSDBP算法使用的特

征提取算子是CSLBP算子,而CSGMP算法使用的

是CSLDP算子,CSLBP的特征提取时间远少于

CSLDP的特征提取时间.CSLBP算法的平均耗时

是上述所有算法中最少的,但由表４中的识别率对

比可知,CSLBP算法的识别率不及ICSDBP算法.
由表４中列出的特征维数、识别时间以及在光照集

和表情集上的识别率可以看出,ICSDBP算法不仅
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表４　不同算法在AR人脸库光照集的特征维数与耗时

Table４　FeaturedimensionsandtimeconsumingofdifferentalgorithmsonARdatabase

Algorithm Dimension
Timeoffeature
extraction/ms

Timeof
matching/ms

Recognitionrate/％
Illumination Expression

GF １９８００ １５．０ ３０．５ ９１．００ ７８．３３
CSLBP ２０４８ ９．５ ３．０ ９３．６７ ９１．６７
MBP ４８３８４ ８６．０ ６１．８ ９４．６７ ９５．００

MOGC＋CSLBP ５１２０ ５９．９ ２６．２ ９５．３３ ９２．３３
CSGMP １６３８４ １４７．３ ２３．４ ９６．６７ ９６．３３
ICSDBP １０２４ １５．０ ２１．２ ９８．３３ ９８．００

具有较高的识别率,单幅人脸图像完成识别的耗时

也较少,具有较快的识别速度,而且在光照集和表情

集上的识别率优于其他算法,对光照和表情等变化

具有较好的稳健性.

５　结　　论

提出了一种结合改进中心对称局部二值模式和

位平面分解的人脸识别算法.首先使用两个不同尺

度的ICSLBP算子提取人脸图像的两幅纹理特征图

像,然后使用位平面分解的方法对特征图像进行分

解,得到八幅位平面图像,最后融合得到的特征,进
行分类识别.ICSDBP算法充分提取了人脸图像不

同空间位置的纹理特征信息,并且使用位平面分解

的方法丰富了样本信息,提取了人脸图像更多的细

节纹理信息和方向信息.ICSDBP算法使用改进

CSLBP算子提取的图像特征值为４位二进制数,降
低了特征维数和计算复杂度.在 AR、CASＧPEAL
和ExtendYaleB人脸数据库上的仿真结果表明,

ICSDBP算法不仅具有较高的识别率,对光照和表

情等变化具有较好的稳健性,而且识别时间较短,证
明了该算法的有效性.
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