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稀疏表示的局部模式特征提取与识别

张雪琴， 林克正， 李 骜
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摘 要:针对人脸图像在复杂光照环境下提取的特征不够丰富，导致识别率低的问题，提出一

种稀疏表示的局部模式特征提取与识别算法。首先将图像进行分块，依次对每个子区域的像素进
行阈值化处理，并将其与中心像素值比较的结果编码到中心对称局部二值模式算法中来实现特征

提取;然后在此基础上采用中心对称局部方向模式算法提取二阶特征，得到最终的纹理特征;最后

结合稀疏表示分类器对提取的特征进行分类识别。在 Extended Yale B、CMU_PIE、AＲ 数据集上的
仿真实验验证了所提方法的有效性。
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Local Pattern Feature Extraction and Ｒecognition
Based on Sparse Ｒepresentation
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Abstract: In order to solve the problem that the face image is not rich in features extracted under complex
lighting environments，which leads to a low recognition rate，a local pattern feature extraction and recognition
algorithm based on sparse representation is proposed. Firstly，the image is divided into several sub-images and the
Dynamic Threshold Central-symmetric Local Binary Pattern ( DTCLBP ) algorithm is used to extract features by
thresholding the pixels of each sub-block and encoding the results of comparison with the central pixel values into
the Central Symmetric Local Binary Pattern ( CSLBP ) ; and then second-order features are extracted from the
processed image by the former step using the Central Symmetric Local Derivative Pattern ( CSLDP) ; finally，the
sparse representation classification algorithm is used to classify and identify the extracted features. The simulation
experiments on Extended Yale B，CMU_PIE and AＲ face databases validate the effectiveness of the DTCLBP-
CSLDP-SＲC.
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0 引 言

近年来基于人脸的局部特征提取方法逐渐成为

模式识别领域的研究热点。局部表示方法由于刻画
了局部更细节的纹理信息，对光照变化往往表现得

更为鲁棒，所以寻找一种高效、有鉴别能力的人脸局
部特征描述算子是光照变化下人脸识别的一个关键

挑战。Ojala等［1］提出的局部二值模式( local binary
pattern，LBP) 是一种能有效提取图像局部纹理特征
的描述算子，它对灰度图像中局部邻近区域的纹理

信息进行提取，方法简单有效，具有良好的灰度不变

性，因此在人脸识别［2 － 5］中得到了广泛的应用。然
而，LBP容易受噪声的影响，抗噪声能力弱，而且其
对光照十分敏感，光照变化问题只能得到缓解，不能

完全解决，因此研究出一种人脸局部特征描述方法，

局部方向模式［6］( local derivative pattern，LDP) ，它
通过比较各像素在不同方向的相对边缘响应值来生

成 LDP编码值，克服了 LBP 的缺点，这在光照条件
下以及有噪声的情况下具有一定的鲁棒性。

LBP和 LDP算法提取的特征过于详细且具有
高维性，导致计算的复杂度高。因此出于简化和减
少运算的目的，Heikkila 等［7］提出了中心对称局部
二进制模式算法 ( central symmetric local binary pat-
tern，CSLBP) ，该算法维数低，抗噪能力强，并成功
应用于人脸识别上［8 － 13］，对人脸光照、表情和部分
遮挡条件具有一定的鲁棒性。
但是 CSLBP算法还存在缺陷，它仅仅针对邻域

像素进行计算，而忽略了中心像素点的作用，丢失了

中心点的特征信息。在提取纹理特征时阈值不能自
动选择，而且 CSLBP 仅提取一阶特征，不能提取多
阶特征来表达人脸变化的细节信息，对于光照效果

较差的人脸图像，仍然不能达到满意的识别效果。
针对以上问题，本文提出了一种提取光照条件下人

脸图像鲁棒深度特征的有效方法。首先提出了一种
动态阈值的中心对称局部二值模式算法 ( dynamic
threshold central-symmetric local binary pattern，DT-
CLBP) ，该算法是通过对每一子块中的像素阈值化
处理，并将其与中心像素灰度值比较的结果编码到
CSLBP算法中来进行特征提取; 其次，使用中心对
称局部二阶微分模式［14］( central symmetric local de-
rivative pattern，CSLDP) 算法二次提取更细微的局
部特征，最后结合稀疏表达分类 ( sparse representa-
tion classification，SＲC) ［15］算法对提取的特征进行
分类和识别，得到 DTCLBP-CSLDP-SＲC模型。

1 相关基本理论

1. 1 CSLBP算法
CSLBP算法的主要思想: 比较中心对称方向像

素对的灰度值，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 时二进制编码为 0，并将二
进制值转换为十进制的 CSLBP 值。CSLBP 仅产生
N /2 个二进制模式，当使用直方图来描述局部纹理
特征时，CSLBP的直方图维数为 2P /2，低于 LBP的直
方图维数 2P，极大地缩短了有限元长度，提取的特

征维度低。这种算子可以表达图像局部纹理的空间
结构，对光照变化具有一定的鲁棒性，且计算复杂

度低。
CSLBP算法的编码规则定义如下:

CSLBPＲ，N( x，y) = ∑
( N/2) － 1

i = 0
t( Gi － Gi + ( N/2) ) 2

i ( 1)

t( x) =
1( x≥0)
0( x ＜ 0{ )

( 2)

式中: Gi 和 Gi + ( N/2) 是半径为 Ｒ 的圆上 N 个等间距
像素的中心对称像素对的灰度值。

8 邻域像素下的 CSLBP算子的计算实例如下:
CSLBP = t( G0 － G4 ) 2

0 + t( G1 － G5 ) 2
1 +

t( G2 － G6 ) 2
2 + t( G3 － G7 ) 2

3

1. 2 CSLDP算法
CSLDP是灰度范围内特征提取的纹理描述方

法，它特征长度短，计算速度快，提取出的特征能充

分的表示人脸。在极端光照条件下，它比 CSLBP 算
子能提取更详细的局部信息，具有很强的鲁棒性。

CSLDP算法进行特征提取的具体原理是: 在中
心像素 GC 周围分布 8 个邻域，如果 G0 位于水平方

向，像素将沿着从 G0 对称的方向与 GC 进行比较。
如果乘积大于 0，则结果为 1，否则为 0。然后可以
得到一个四位二进制数，最后将它转换成十进制的

代码值。
CSLDP算法的编码规则定义如下:

CSLDPＲ，N( x，y) = ∑
( N/2) － 1

i = 0
t ［( Gi － GC ) ·( GC －

Gi + ( N/2) ) ］2
i ( 3)

t( x1·x2 ) =
1( x1·x2≥0)
0( x1·x2 ＜ 0{ )

( 4)

式中: Ｒ 是半径; N 是周围邻域像素数量; Gi 和
Gi + ( N/2)是中心对称像素对的灰度值。

8 邻域像素下的 CSLDP算子的计算实例如下:
CSLDP = t［( G0 － GC )·( GC － G4) ］2

0 +
t［( G1 － GC )·( GC － G5) ］2

1 +
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t［( G2 － GC )·( GC － G6) ］2
2 +

t［( G3 － GC )·( GC － G7) ］2
3

2 DTCLBP-CSLDP-SＲC模型

2. 1 DTCLBP算法
1. 1 节所提到的 CSLBP算法只考虑了中心对称
像素之间的关系，却忽略了中心像素上的信息。在
图像识别中往往中心像素点要比邻域点能提供更重

要的信息，因此提出一种动态阈值的中心对称局部

二值模式算法( DTCLBP) ，目的是在 CSLBP 算法基
础上把中心像素的灰度值 GC 其相邻的像素梯度信

息融合在一起。具体方法是引入了一个动态阈值
Gt，Gt 反映的是每一子块中 N 个等间距像素与中心
像素的平均值，Gt 是根据 N 的改变而变化的，而且
图像的每个子区域都有其对应的动态阈值。然后将
中心点的像素值与 Gt 比较，当值大于等于 0 时，二
进制编码为 1，当差值小于 0 时，二进制编码为 0。
最后将其结果编码到 CSLBP算法的左侧，便可得到
DTCLBP编码。

DTCLBP算法的编码规则定义如下:

DTCLBPＲ，N( x，y) = ∑
( N/2) － 1

i = 0
t( Gi － Gi + ( N/2) ) 2

i + t( GC

－ Gt ) 2
N/2 ( 5)

t( x) =
1( x≥0)
0( x ＜ 0{ )

( 6)

式( 5) 中: GC 为中心像素的灰度值; Gi 和 Gi + ( N/2) 是

中心对称像素对的灰度值; Gt =
∑
N － 1

i = 0
Gi + GC

N + 1 ; t( x) 是

用于确定局部模式转换的类型。
DTCLBP算法的特征直方图计算定义如下:
HDTCLPB =∑x，yP( I( x，y) = j) ( 7)

P( A) =
1( if A is true)
0( if A is false{ )

( 8)

式中: j = 0，1，2，…，2 ( N/2 + 1) － 1; I( x，y) 为除中心像
素外的区域像素的 DTCLBP值。
以 8 邻域像素为例，DTCLBP 算法具体的特征

提取过程如图 1 所示。
DTCLBP算法所提取的局部纹理特征与 LBP算

法相比，特征维度低。以 8 邻域像素为例，其产生 25

= 32 个二进制模式，而 LBP 产生 28 = 256 个。与
CSLBP算法相比它的特征维度是高的，但仅比其多
一倍，有 5 位二进制序列，特征维度相对还是较低
的，最重要的是它把中心像素的值融入到了整个编

码中，这使得提取的特征信息更加丰富。

图 1 DTCLBP算法的特征提取过程
Fig. 1 Feature extraction process of DTCLBP algorithm

2. 2 稀疏表示模型
在 SＲC中，给定一组标记的训练样本，目标是

对一组不可见的测试样本进行分类［15］，假设训练样

本 D分为 k 类，即 D =［D1，D2，…，Dk］，所以 Di =
［di1，di2，…，dini］∈Ｒm × ni表示 D 中第 i 类的训练样
本图像向量构成的矩阵，m 为训练样本图像向量的
维数，ni 为第 i类训练样本的个数，dij∈Ｒm 是第 i类
第 j个训练样本图像对应的向量。整个训练样本可
以表示为:

D = d11，…d1n ;…; dk1，…d[ ]kn

假设测试样本为 y，则 y 可由整个人脸库 D 线
性表示: y = Dx，x =［0，…0，…，xi1，…xin，0，…0］T。
通过如下 l1 范数最小化来求解优化问题:

x̂ = arg min‖x‖1 s. t. ‖y －Dx‖2≤ε ( 9)
根据拉格朗日乘子可以将式( 9) 写为:
x̂ = arg min‖y －Dx‖2 + λ‖x‖1 ( 10)

式中 λ是一个标量。
通过式( 10 ) 求出最稀疏解后将测试样本与每

一类的重构样本进行比较，最后将其归到误差最小

的那一类样本中。其中每一类的重构误差值计算
如下:

ri ( y) =‖y －D δ i ( x̂) ‖2 ( 11)
式中: δ i 是与第 i类样本对应的系数向量。
测试样本所属的类别计算如下:

class( y) = arg min iri ( y) ( 12)
2. 3 算法步骤
根据前面的推导和分析，阐述所提出算法的具

体操作步骤。
步骤 1 分别将 Extended Yale B、CMU_PIE、AＲ

这 3 个数据库中的图像分为训练集和测试集。
步骤 2 将训练集与测试集的每张图像都进行

分块处理，分为 n块，然后根据式( 5 ) 用 DTCLBP 算
法提取每个子块的纹理特征，用直方图的形式表

示为:

vt = ( a1，a2，…，ap ) ( 13)
式中: t = 1，2，…，n; p = 2 ( N/2) + 1; a1，a2，…，ap表示频
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率值。最后将每个子块的 DTCLBP特征直方图有序
地连接起来以形成整幅图像的特征向量，所以训练

集表示为 D = { v1，v2，…，vn} ，测试集表示为 y = { v1，
v2，…，vn}。
步骤 3 同步骤 2，根据式( 3) 用 CSLDP算法在

步骤 2 形成的特征图像基础上进行二阶特征提取，
得到训练集矩阵 D'，测试集矩阵 y'。
步骤 4 归一化训练集矩阵 D'的每一列，测试

样本表示为 y' = D'x，然后根据式 ( 10 ) 求解稀疏
系数。
步骤 5 根据式( 11 ) 计算残差 ri ( y') ，最后根

据式( 12) 计算出测试样本的所属类别，输出每个测
试样本的所属类别。

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境及数据集
实验的环境为: Windows 7 ( 64 位 ) ，Matlab

Ｒ2016a，ＲAM 8. 00G。
为了验证提出方法的有效性，选择在 3 个人脸

库 Extended Yale B、AＲ、CMU_PIE上进行实验。
Extended Yale B 包含了来自 38 个人的2 432张

正面人脸图像，每个人有 64 张是在不同照明条件下
拍摄的，实验根据光源入射角度的不同，把其分为 5
个子集:子集 1( 0° ～ 12°，每个人 7 张图像) ，子集 2
( 13° ～ 25°，每个人 12 张图像) ，子集 3 ( 26° ～ 50°，
每个人 12 张图像) ，子集 4 ( 51° ～ 77°，每个人 14 张
图像) ，子集 5( 大于 78°，每个人 19 张图像) 。每张
图像的大小为 192 × 168 像素，5 个子集的图像样图
如图 2 所示。

图 2 Extended Yale B人脸库部分图
Fig. 2 Face image examples on the Extended Yale B

CMU_PIE数据库包含 68 个人的41 268张多姿
态、光照的面部图像，其中在某一姿态下每人有 43
种光照条件下拍摄的图像，大小为 64 × 64 像素，部
分样图如图 3 所示。

图 3 CMU_PIE人脸库部分图
Fig. 3 Face image examples on the CMU_PIE

AＲ数据库包含 126 个人的4 000多张人脸图
像，每张图像的大小为 165 × 120 像素，其中每个人
参与两个阶段采集图片，每个阶段有 13 张图片。在
这 13 张图片中，3 张是戴墨镜的，3 张是戴围巾的，
剩下的 7 张包括不同的夸张面部表情、不同的光照
变化，部分样图如图 4 所示。

图 4 AＲ人脸库部分图
Fig. 4 Face image examples on the AＲ

3. 2 评价指标
本文采用准确率 ( Accuracy) 方法来评判所提

方法的优劣程度。
准确率表示的是被正确分类的样本数占总体样

本的比重，公式如下:

Accuracy = TP + TN
P + N

式中: TP表示被正确划分为正例的个数，TN表示被
正确地划分为负例的个数，P + N 表示总的测试样
本数。
3. 3 分块数对识别率的影响
在实验中，分块数与所提算法的识别效果有着

密切的关系，如果分割的子块数太少，提取的特征信

息不能很好地体现人脸局部细节。如果子块数过多
则会使特征维数增加而降低识别效果。
在 Extended Yale B、CMU_PIE、AＲ数据库中，将

图像分割成 k × k ( k = 2，4，6，8，10) 块，分别实验 10
次，结果取平均识别率，如图 5 所示。从实验结果可
以看出，在 Extended Yale B 数据集中，分块数在 10
× 10 附近表现出高的识别率; 在 CMU_PIE 数据集
中，识别率在分块数为 4 × 4 时达到最大值，随后开
始呈下降趋势;在 AＲ数据集中，识别率在分块数为
9 × 9 附近取得最大值。
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图 5 3 个数据集上不同分块数的识别率
Fig. 5 the recognition rate of partitioning way

on three databases

3. 4 结果与分析
Extended Yale B数据库中，设计了 2 个实验来

验证所提方法在复杂光照条件下的有效性。在第一
个实验中，随机选择每个子集中的一张图像形成训

练集，子集 1 到子集 5 的剩余图像分别作为测试集，
进行 10 次实验，最后取平均识别率，增加结果稳定
性，与其他算法的比较结果如图 6 所示。其中对比
实验 ECSLBP + DBN［16］参数设置: DBN层数为 3，节
点数为 50 － 30 － 20，迭代次数为 50 次，学习率为
0. 001。LNMLCP［17］则是引入了指数判别分析和模
糊融合框架对局部特征提取进行改进。

由实验结果可以看出，对于光照条件相对比较理

想的子集 1和子集 2，本文提出的方法与 LBP + DBN、
ECSLBP + DBN［16］的识别率都接近 100%。随着光照
条件的恶化，算法性能都普遍下降，但 LBP + DBN下
降幅度最大，并且在子集 5 上识别率仅为 30%，而其
余方法在最差光照条件下的识别率在 55% ～80%，但
本文方法在子集 5上的识别率接近 95%，下降幅度很
小，这是因为 DTCLBP算法提取了丰富的人脸局部特
征，并结合 CSLDP 算法使提取的特征更加完整。实
验结果表明本文提出的方法可以适应不同的光照条

件，特别是当人脸图像处于极端的光照条件下时，本

文方法有明显的优势，具有鲁棒性。

图 6 Extended Yale B数据集上的识别率比较
Fig. 6 Accuracy comparison on Extended

Yale B database

第二个实验中，选择光照条件理想的子集 1 和
子集 2 的图像作为训练集，剩余的 3 个子集分别作
为测试集进行 15 次重复实验，最后结果取平均识别
率，与其他方法的对比结果如图 7 所示。其中对比
方法 ECSLBP + DBN［16］和 LNMLCP［17］的参数配置
与实验一的相同。

图 7 Extended Yale B人脸库中使用子集 1 和子集 2
作为训练集时不同方法的识别率对比

Fig. 7 Accuracy comparison when using subset 1 and
subset 2 as training set on Extended Yale B database
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由实验结果可知，本文方法在子集 3 和子集 4
上的效果最佳，对于光照条件差的子集 4 本文方法
识别率达 95. 24%，比其他方法都高，表现出较好的
优势，具有稳定性。随着光照干扰的继续增加，各种
算法的性能普遍下降，在光照条件最差的子集 5 上
本文方法与识别性能相对较好的 K-SＲC、DOG +
LTP、LNMLCP［17］方法比较仅相差 0. 2%左右，所以
对光照变化具有一定的鲁棒性。
在 CMU_PIE人脸库中，选取 Pose07 下的 32 个

志愿者的人脸图像进行实验，每人有 43 张不同光照
条件的图像。实验中分别取每个人的前 t 张图像
( t = 20，25，30，35，40，45 ) 作为训练集，其余的为测
试集，进行 10 次重复实验，结果取平均识别率，图像
的分块数为 4 × 4，与其他方法的对比结果如表 1 所
示。其中对比方法 FＲMCD［18］是对深度信念网络和
局部特征的改进，它的隐藏层单元数为 250。ECS-
LBP + DBN［16］的参数设置: DBN层数为 3，节点数为
50 － 30 － 20，迭代次数为 50 次，学习率为 0. 001。
LBP + CNN［21］参数设置: 学习率为 0. 0001，结构包
括 4 个卷积层、2 个最大池化层、1 个激活层、1 个全
连接层和 1 个输出层。

表 1 不同方法在 CMU_PIE数据集中的平均识别率对比
Tab. 1 Accuracy comparison on CMU_PIE database

with different methods

方法 识别率 /%

PCA + SVM 75. 49

LBP 82. 73

DBN 86. 57

VGG-Face［19］ 93. 16

FＲMCD［18］ 93. 79

ESLBP + DBN［16］ 95. 00

LBP + CNN［21］ 97. 65

本文方法 98. 43

由实验结果可知，本文方法相对于 PCA、LBP等
传统方法更能提高识别性能，与深度信念网络相比

识别率可以提高 12%左右，与结合深度学习的方法
FＲMCD［18］、VGG-Face［19］等相比提升的识别率接近
5%，与卷积神经网络相比识别率仅提高 0. 8%，说
明将 DTCLBP与 CSLDP 融合能充分挖掘图像的局
部特征信息，提高了算法的识别能力。
对于耗时实验，选择在 CMU_PIE 人脸库上进

行，随机取每个人 80%的图像作为训练集，其余的
为测试集，重复 10 次实验，结果取平均值，如表 2
所示。

表 2 不同方法在 CMU_PIE数据集中的耗时对比
Tab. 2 consuming-time comparison on CMU_PIE

database with different methods

方法 消耗时间 / s

FＲMCD［18］ 169. 70

LBP + CNN［21］ 33. 76

本文方法 161. 30

结合表 1、表 2 可知，虽然本文算法的识别率略
高于 LBP结合卷积神经网络的方法，但是其耗时较
长，表现出不足。
在 AＲ人脸数据库中，选择 50 名男性和 50 名

女性的1 400张图像，其中去掉每人有遮挡的 12 幅
图像，剩下 14 幅不同光照条件下的图像进行实验，
随机取每个人的 t ( t = 3，4，5，6) 张图像作为训练样
本，其余的为测试样本，取 10 次结果的平均值作为
实验数据。与其他方法的识别率比较结果如图 8
所示。
实验结果可以看出各种方法的识别率都是随着

训练样本数的增加而提高的，当训练样本为 3 时，本
文方法识别率为 87. 82% ; 当训练样本达到 6 时，虽
然与 Parkhi等［19］提出的 VGG-Face网络模型比识别
率低，但在训练样本较少的情况下所提算法识别性

能表现最好。所以在光照变化程度不太明显的 AＲ
人脸库中，本文算法可以提取到丰富的特征，获得较

高识别率。

图 8 不同方法在 AＲ数据集上的识别率对比结果
Fig. 8 Accuracy comparison on AＲ database

with different methods

4 结 论

本文提出了一种基于稀疏表示的局部模式特征

提取与识别算法。一方面充分利用了 DTCLBP算法
对复杂光照环境下的图像具有良好特征提取能力的
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优势，另一方面，结合 CSLDP 算法可以提取更加细
微的高阶信息，而且两次特征提取都不丢失中心像

素信息，这使得提取的特征更加完整，进一步提高了

算法的识别率。实验结果表明，在复杂光照条件下，
DTCLBP-CSLDP-SＲC模型有明显的优势，尤其在光
照条件极差的情况下具有一定鲁棒性。本文算法计
算简单，提取的特征长度短，复杂度低，可以提高人

脸识别的准确率，并且在训练样本数量较少的情况

下也具有明显优势。
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