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基于局部二值模式与深度置信网络的人脸识别
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摘  要：针对现在的大多算法在提取人脸特征时直接提取整个人脸，而忽略局部的细节特征，提出一种将人脸图

像进行分块局部运用LBP算子然后与深度置信网络结合的人脸识别算法(BPBN)。首先，将人脸图像进行分块，对分块

后的图像提取LBP进行统计，将生成的LBP直方图按照一定秩序组合连接成新的特征向量。其次，将得到的LBP特征作

为深度置信网络(DBN)的输入，采用贪婪算法逐层进行训练，然后用反向传播(BP)算法对训练得到的深度置信网络进行

优化。最后，用训练好的深度置信网络对人脸进行识别。在ORL人脸数据库上进行实验，识别率达到96.0%，然后与传

统的主成分分析(PCA)算法集成支持向量机(SVM)的方法进行相比，识别率有较为显著的提升，说明该方法具有更好的

人脸识别效果。
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Abstract: In view of the fact that most current algorithms directly extract the entire face when extracting face features, 
and ignore local detailed features, this paper proposes BPBN, a face recognition algorithm that uses the LBP operator to 
divide the face image into blocks and then combines it with deep belief networks algorithm. First, the face image is divided 
into blocks, and the LBP is extracted from the divided images for statistics, and the generated LBP histograms are combined 
in a certain order to form a new feature vector. Secondly, the obtained LBP features are used as the input of Deep Belief 
Network (DBN), and the greedy algorithm is used to train layer by layer, and then the back propagation (BP) algorithm is 
used to optimize the trained deep confidence network. Finally, the trained deep belief network is used to recognize faces. 
Experiments on the ORL face database show that the recognition rate reaches 96.0%, significantly improved compared with 
the traditional principal component analysis (PCA) algorithm integrated support vector machine (SVM) method, which 
indicates that the method has better face recognition results.

Keywords: local two value model; face recognition; restricted Boltzmann machine; Deep Belief Network (DBF)

1   引言(Introduction)
人脸识别是计算机视觉领域的重点研究课题，人脸识

别的实际应用：由人脸识别衍生出来的人脸检索、人脸校验

等应用被广泛用于家居安防、人机交互、公安部门等重要行

业。随着计算机计算速度的增加和人工智能的发展，人脸识

别算法发展迅速[1-6]，对各行各业的影响都非常大，能够积极

提高人们生活各方面的方便性和安全性等。

人脸识别就是对人脸图像的特征信息进行识别的技术，

在这个过程中，对人脸图像进行信息的提取和检测，进而来

进行身份识别。人脸识别的传统方法比较常见的是基于几何

结构方法，该方法通过对人脸面部的几何信息进行提取为相

应的几何结构，对结构进行详细分析和处理，通过几何特征
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矢量来反映面部几何信息，从而进行相应的信息匹配。此传

统方法难点在于如何精确地对特征信息进行匹配，要求比较

高也使得该方法适应性不足[7-9]。因此，Sirovich等人提出了

PCA应用和基于主成分分析的特征脸方法[10,11]，该方法保留

了人脸图像信息之间的几何关系和部分局部特征，在整体人

脸特征信息提取的情况下，还具有计算量小、描述能力强、

可分性好等优点。基于局部特征方法：该方法主要包括局部

二值模式(LBP)、Gabor变换[12]。这两种局部特征方法各有优

劣，局部二值模式算法能够快速计算，对光照强度的改变等

感应不敏感，不足之处在于位置方向的改变以及声音方面的

敏感性都不是很突出。而Gabor变换算法与局部二值模式算法

有很大不同，该算法具有对光照改变的不敏感，以及更全面

提取特征信息的特点，但是计算量大且耗时，产生的冗余度

比较大。

本文根据上述不足，提出BPBN模型，该模型通过分块

提取人脸图像的LBP特征统计生成LBP直方图，然后将得到的

LBP特征作为深度置信网络(DBN)的输入，采用贪婪算法逐层

进行训练，然后用反向传播(BP)算法对训练得到的深度置信

网络进行优化；最后，用训练好的深度置信网络对人脸进行

识别。在ORL人脸数据库上进行实验，通过实验表明该方法

比PCA+SVM的方法具有更好的人脸识别效果。

2   LBP算子和深度学习理论(LBP operator and 
deep learning theory)

2.1   LBP算子

LBP是一种纹理描述算子。在LBP算子定义中，是通过选

取一个3×3的区域，在这个区域中包含一个中心像素，将阈

值用中心像素来进行设置，这个区域内的其他像素与阈值进

行对比，进一步得到二进制码，得到的二进制码可以描述图

像的局部特征。二进制码的具体步骤为：大于阈值的，用1表

示，反之用0表示。按照这种步骤得出的结果，通过顺时针的

方式进行放置，得出一个8位的二进制码，为了得到中心像素

的LBP值，通过换为十进制的方式实现。

在大小为3×3的区域上的LBP模式在实际应用中受到了

一定程度的限制，主要原因在于： 

(1)对于3×3这个区域大小，在实际应用的图像中显得太

小，不能更好地描述局部特征；

(2)在选取的那个区域系统上，不容易旋转不变特征的处

理。

为了解决上述问题(1)，通过将3×3的区域扩展为任意邻

域的方式，得到可变区域LBP。如果用P表示邻域点的个数，

R表示圆形邻域的半径，新的LBP算子表示为 P RLBP − 。

LBP的编码计算公式为：
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图1 不同P、R值对应的LBP算子

Fig.1 LBP operators corresponding to different P and R

      values

从LBP算子的定义能够得出，通过比较得出二进制模式

的个数与邻域集中的采样个数密切相关，例如 P RLBP − 会产生

2P 种模式。通过增加邻域采样点个数，二进制模式的个数

是几何增长的。针对这个问题，对二进制模式进行改进，提

出等价模式，也称为均匀LBP。等价模式的原理就是将LBP

算子所得的二进制序列进行首尾连接，当存在序列从0到1或

是从1到0的变化不超过2次的情况。例如：00000000(0位转

变)、01110000(2位转变)、11001111(2位转变)是等价模式，而

11001001(4位转变)、01010010(6位转变)这种就不能叫作等价

模式。通过优化的二进制模式，种数变为 ( -1) 2P P + ，在一定

程度上降低了特征信息的维数，经过统计，均匀LBP在整个的

LBP特征中占85%—90%，所以不会对数据信息的遗漏，还会

减少高频噪声的影响。

提取整个图像的LBP信息形成直方图来描述人脸特征

时，只能得到图像的整体纹理和轮廓特征，而图像的具体特

征细节得不到充分地描述。针对这个问题，分块思想被提

出，将图像分块的基本思想是，在图像的局部区域运用LBP算

子，然后把在每一个局部区域产生的直方图进行组合形成一

个新的特征向量。通过这种方式，整个图像就由很多个统计

直方图来进行表示。分块LBP直方图的提取过程如下：

(1)对实验数据进行分块处理，将实验图像分为(N×N)，

如图2所示。

(2)分块处理之后对每一部分进行LBP提取，从而生成

LBP直方图，如图3所示。

(3)通过(1)(2)得到多个直方图，按照得到的顺序进行排

列，形成一个新的特征向量。

图2 原始人脸2×2分块

Fig.2 Original face 2×2 blocks

图3 分块LBP统计直方图

Fig.3 Block LBP statistical histogram
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2.2   受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机(RBM)是一种特殊形式的玻尔兹曼机，

从本质上说，它是一个随机的二值化对称连接的神经网络。能

够把无向图的所有节点划分成两层，在一层中的节点之间是不

相连的，层与层之间的节点互相连接。其结构如图4所示。

图4 RBM结构图

Fig.4 RBM structure diagram

RBM网络结构是由两层构成的，通过向量表示层。第

一层通过可见单元(显元)构成的可视层，记为v，这可以成为

数据的输入；第二层通过可见隐单元(隐元)构成的隐藏层，

记为h，这可以在数据的特征提取中发挥作用。第一层和第

二层的节点之间的连接权重矩阵为W，权重为对称连接，即

Wij=Wji。 

然后介绍训练受限玻尔曼兹机的模型：

对于 和 的RBM，它们的能量函数可以表示

为：

            

(3)

其中， 是RBM的参数，这些参数均为实数。其中

Wij表示第i个显元与第j个隐元之间的连接权重，ci表示第i个单

元的偏置，bj表示第j个单元的偏置。通过无向图能够看出，

(v，h)的联合概率密度用式子可表示为：
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对于一个实际问题，最关心的是基于RBM的观测数据v

的分布 ( | )P v θ ，也称为似然函数可表示为：
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RBM的特殊结构即层内无连接，当给定显元的状态时，

各隐元之间是条件独立的，故第j个隐元的激活状态为：
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其中，Sigmoid为激活函数。

因为RBM的对称性，隐层h的分布 ( | )P h θ 及第i个观测数

据的激活函数分别表示成：
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假设有N个训练样本 2{ , , , }i Nv v v ，则通过这些样本，

采用对数似然函数得到RBM的参数θ，即
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用随机梯度下降法来求解θ ，首先求得目标函数关于参

数θ的偏导数，然后通过迭代得到目标函数的最优值：
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对L(θ )求偏导有：
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其中， p
 表示关于概率分布p的数学期望。

2.3   深度置信网络

深度置信网络(Deep Belief Network, DBN)是一种深

度神经网络模型，这个模型是用概率来对数据进行输出结果

的。模型在训练初期，要得到每个神经元的初始权重，运用

无监督学习方法来进行计算，得到初始值之后，在这基础上

运用监督学习方法来对数据进行学习，从而得到整个神经网

络的权值。

DBN由多层的受限玻尔兹曼机(RBM)累叠而成，每个隐

藏层都RBM的一个可视层和一个隐层构成。层跟层的神经元

是全部连接的，在每层中的神经元是不联系的。在网络中，

最上面两层的神经元连接是无向的，剩下的层中连接是有向

的，在最下面一层对数据向量进行表示，有多少个神经元就

代表该数据向量有多少维度。用联合概率分布表示输入向量v

和隐含向量h之间的关系：

       
22 ' 2 2 '
2

( , , , ) ( ( | )) ( , )l k k l
k

P v h h p h h P h h− + −

=
= ∏     (12) 

在深度置信网络工作时，第一步进行预训练，得到初始

权重；第二步在网络后期学习中，进行参数的调整。

网络工作的具体流程为：首先在可见层输入数据，产生

一个向量v然后传递给隐层。隐层由多个RBM组成，首先由最
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底层的RBM的隐藏单元对可视单元重新构造，然后对下一层

的RBM的隐藏单元进行传递，通过无监督的贪婪训练方法逐

层训练获得整个DBN的模型，然后对模型进行参数的调整，

从而优化完成，得到最终的网络模型。可以把具体流程分为

两个部分：预训练和参数调整。

3  实验结果及分析(Experimental results and 
analysis)

3.1   BPBN模型

BPBN模型主要功能包括了局部二值模式和置信网络，模

型先将图片分块，之后对分块进行特征提取，统计分块直方

图，之后组成全局特征向量，并将其作为模型输入数据放入

置信网络进行参数训练，之后根据后向传播算法对参数进行

误差调整，后通过输出层分类，模型框架如图5所示。

图5 人脸识别模型图

Fig.5 Face recognition model

算法步骤如下：

第一步：将训练图片按照4×4规格分块，后对分块图片

进行特征提取并统计分块直方图，然后将组成最终LBP纹理特

征。

第二步：将最终提取特征作为置信网络的输入数据，训

练模型，在采用BP算法调整模型参数，调节方式采用fmincg

函数，直到模型收敛。

第三步：将测试图片进行第一步和第二步的操作。 

第四步：使用softmax对测试图片分类，并计算模型测试

准确率。

3.2   实验环境和结果分析

本文采用的实验数据为ORL Faces Database，其包含

400张图片，图片分别来自40人的人脸图，每人10张，分别包

含不同表情。本文将数据集以7:3的比例随机划分训练集和测

试集，即一个人的10张图片中，有七张会被作为训练数据，

另外三张会被作为测试数据。实验环境为Win10，采用的处理

器AMD A10-5750M APU with Radeon(tm) HD Graphics 

2.50 GHz，内存为12.00 GB。

首先使用BPBN对数据集进行特征提取，将数据分块后对分

块进行提取，并最终获得完整人脸特征，其结果如图6所示。

图6 特征提取

Fig.6 Feature extraction

本文实验中，数据分块采用4×4标准，BPBN模型中隐层

数量为2，并采用不同规模的模型分别进行三次实验，分别对

应隐层规模为150—150、200—150和250—150，实验总迭代

次数设为3000，模型学习率设为1×10-2。

BPBN模型在不同模型规模下的准确率和时间损耗由表

1呈现，为了对比BPBN方法的实用性和有效性，将传统的主

成分分析方法(PCA)和支持向量机(SVM)结合的模型与本文提

出的BPBN方法进行实验对比，对比结果由表2呈现。通过实

验结果和对比结果可以看出：BPBN模型的准确率随着隐层规

模复杂性的变大而增高，相应模型训练时间会随着隐层规模

复杂性的变大而增加，同时在隐层模型复杂度达到一定程度

后，模型准确率不会再随着隐层规模复杂性的变大而增高，

甚至由于过拟合的原因有轻微下降趋势。

PCA-SVM会将图片光照、表情等因素聚集在PCA的主

向量上，从而使得准确率降低，而BPBN的特征提取更加精

确，所以BPBN模型较PCA-SVM方法拥有更高的准确性和更

好的鲁棒性。

表1 BPBN实验结果

Tab.1 The experimental results of BPBN

使用方法 隐层规模 准确率(%) 时间损耗(s)

BPBN

150-150 92.1 145.46

200-150 94.2 294.97

250-150 96.0 341.19

300-200 95.7 633.51

表2 与其他方法比较

Tab.2 Comparison with other methods

使用方法 准确率(%)

BPBN 96.0

PCA-SVM 88.5

4   结论(Conclusion)
本文提出一种将人脸图像进行分块局部运用LBP算子，

       (下转第12页)
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