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摘 要： 为了减轻噪声干扰，提取更为丰富的人脸鉴别特征，提出了局部三值微分模式算子。 通过判
断近邻像素灰度值是否在某个范围内对当前像素的局部微分模式从二值扩展到三值， 然后将扩展后
编码的 Uniform 模式的空间直方图依次相连形成人脸的特征向量， 采用卡方统计算样本相似度并进
行分类。 在 ORL、Yale 和 CAS-PEAL-R1 人脸数据库上的实验结果表明，提出的算法的识别性能优于
局部二值模式和局部微分模式。 、
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Abstract: In order to reduce noise and extract richer discriminant feature, the local ternary local
derivative pattern operator was proposed. By determining whether the adjacent pixel gray values within a
certain range, the local derivative pattern of current pixel was extended from binary to ternary, and the
face feature vector was formed by sequentially connecting the uniform pattern of the space histogram of
the encode. The chi鄄square statistic was used to calculate the sample similarity of face feature vector. The
experimental results on ORL, Yale and CAS -PEAL -R1 face database show that the recognition
performance of the proposed algorithm was superior to local binary pattern and local derivative pattern.
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0 引 言

由于在司法、 金融和人机交互等方面广阔的应

用前景，人脸识别一直是模式识别领域的研究热点 [1]。

在过去的 20 年里，研究者提出了许多方法 ，这些方

法可分为基于图像统计特征与基于图像纹理特征两

大类。在基于统计特征的方法中，通过分析样本的全

局结构信息进行特征提取， 经典的子空间分析方法

大多是线性的 [2-4]。 但在现实中，由于光照、表情、姿

态、成像角度的变化，人脸的分布并不总是线性的 ，

为了解决这个问题，基于核的方法被提出，这些方法

用核函数将样本数据映射到高维空间， 使得在低维

空间线性不可分的样本数据在高维空间可分， 然后

再采用线性降维技术进行特征提取。但是，在基于核

的方法中， 核函数的选择及其参数的设置没有一定

的标准， 需要大量的实验验证才能挑选最佳的核函

数及其参数。最近研究表明，人脸样本存在一个本质

的流形，为了揭示这种流形，研究者通过图嵌入的方

式提出了许多人脸识别方法。不管怎样，基于统计的

方法总是假定样本数据服从某种分布， 比如主成分

分析 (Primary Component Analysis，PCA)和线性判别
式分析 (Linear Discriminant Analysis，LDA)是在样本
数据服从正态分布的基础上得到的， 而现实中的人

脸样本数据无法明确确定服从何种分布。

由 Ojala 等人提出的局部二值模式(Local Binary
Pattern, LBP)[5]是一种非统计的 、有效的图像纹理描

述算子， 具有对光照变化不敏感、 计算速度快等特

点，被广泛应用于图像检索 [6]、人脸识别 [7-8]和图像纹

理分析 [9]等领域。 Ahonen 用分块 LBP 在 RERET 人
脸数据库上 [10]进行的实验表明，LBP 用于人脸识别，

性能优于 PCA、LDA 等方法。 人脸的主要特征(眉毛、

眼睛、鼻子和嘴 )都有方向性，而 LBP 是一种无方向
的一阶微分算子， 用 LBP 进行人脸特征的提取，可

能会丢失一些重要的鉴别信息 。 局部微分模式

(Local Derivative Pattern，LDP)[11] 是一种有方向的高
阶局部微分算子， 通过结合 4 个方向 (0°，45°，90°，
135°)的图像纹理信息，LDP 能够提取比 LBP 更丰富
的人脸特征信息。

但是 ，不论是 LDP 还是 LBP，其编码都是通过
比较当前像素与其一定邻域内其他像素的灰度值大

小进行的。同一邻域人脸像素的灰度值相差不大，这

种编码将产生大量冗余信息。 为了剔除一些无用信

息， 文中通过判断当前像素给定邻域内的灰度值是

否在某个范围内进行编码，并将 LDP 编码从二值扩
展到三值 ，提出了局部三值微分模式 (Local Ternary
Derivative Pattern，LTDP)算子。

1 局部微分模式(LDP)

LBP 是一种无方向的一阶微分算子 ，LDP 是一
种高阶的有方向的微分算子。 其中，二阶 LDP 算子
可捕获了一阶微分的变化 ，n 阶 LDP 算子能够捕获
n-1 阶微分的变化。图 1 给出了 LBP 的编码过程，其

中 gi，i=0，…，8 表示图像像素的灰度值 ,编码后的值

bi=
0，如果 gi＜g0

1，如果 gi≥g0
0 i=1，…，8

图 1 LBP 编码过程

Fig.1 Encoding process of LBP

而对于给定图像的 LDP 编码，需要指定不同的

方向。令 g0 沿 0°，45°，90°和 135°方向的一阶 LDP 表
示为 I琢′=0°，45°，90°，135°，则 [11]：

I′0°(g0)=I(g0)-I(g4) (1)
I′45°(g0)=I(g0)-I(g3) (2)
I′90°(g0)=I(g0)-I(g2) (3)
I′135°(g0)=I(g0)-I(g1) (4)

g0在 琢=0°，45°，90°，135°的二阶局部微分 LDP
2

琢 =

0°，45°，90°，135°可定义为：

LDP
2

琢 (g0)={f(I琢′(g0)，I琢′(g1))，f(I琢′(g0)，I琢′(g2))，…，

f(I琢′(g0)，I琢′(g8))} (5)
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其中，二值编码函数 f(·，·)被定义为：

f(I琢′(Z0)，I琢′(Zi)=
0，如果 I琢′(Zi)·I琢′(Z0)＞0
1，如果 I琢′(Zi)·I琢′(Z0)＜
!

0
i=1，…，8 (6)

g0点的二阶 LDP 被定义为：

LDP2(g)={LDP
2

琢 (g)|琢=0°，45°，90°，135°} (7)

每个方向的二阶 LDP 编码是一个 8 位的二进
制数码串， 因此 g0点的二阶 LDP 编码是一个 32 位
的二进制数码串。

2 局部三值微分(LTDP)模式

LDP 是新颖的图像纹理描述算法， 其提取的图

像特征具有很好的鉴别性。 但其编码过分依赖中心

点 g0的灰度值， 因此提取的特征对噪声污染较为敏

感， 且在像素灰度值变化不大的区域提取的特征有

较多的冗余信息。 为了降低 LDP 对中心点像素灰度
值的依赖，并且提取的更具鉴别性的特征，文中提出

了局部三值微分模式。

令中心点 g0在 n×n 区域的灰度值标准差为 st，
则其在 琢 方向上的一阶 LTDP 编码 T琢′，琢=0°，45°，
90°，135°定义为：

T0°′(g0)=
-1，如果 I(g0)-I(g4)≤-st/p
0，如果-st/p≤I(g0)-I(g4)≤st/p
1，如果 I(g0)-I(g4)≥st/

/
&
&
&&
%
&
&
&&
' p

(8)

T45°′(g0)=
-1，如果 I(g0)-I(g3)≤-st/p
0，如果-st/p≤I(g0)-I(g3)≤st/p
1，如果 I(g0)-I(g3)≥st/

/
&
&
&&
%
&
&
&&
' p

(9)

T90°′(g0)=
-1，如果 I(g0)-I(g2)≤-st/p
0，如果-st/p≤I(g0)-I(g2)≤st/p
1，如果 I(g0)-I(g2)≥st/

/
&
&
&&
%
&
&
&&
' p

(10)

T135°′(g0)=
-1，如果 I(g0)-I(g1)≤-st/p
0，如果-st/p≤I(g0)-I(g1)≤st/p
1，如果 I(g0)-I(g1)≥st/

/
&
&
&&
%
&
&
&&
' p

(11)

式中：p 为一常数。 g0 在 琢=0°，45°，90°，135°的二阶
局部三值微分模式 LDP

2

琢 ，琢=0°，45°，90°，135°可定

义为：

LDP
2

琢 (g0)={LTDP
2u

琢 (g0)，LTDP
2l

琢 (g0)} (12)

其中

LTDP
2u

琢 (g0)={fu(I琢′(g0)，I琢′(g1))，…，fu(I琢′(g0)，I琢′(g8))}(13)

LTDP
2l

琢 (g0)={fl(I琢′(g0)，I琢′(g1))，…，fl(I琢′(g0)，I琢′(g8))}(14)

函数 fu(·，·)与 fl(·，·)分别定义为：

fu(I琢′(Z0)，I琢′(Zi))=
1，如果 I琢′(Z0)·I琢′(Zi)=1
0，如果 I琢′(Z0)·I琢′(Zi)=0 或者-
!

1
(15)

fl(I琢′(Z0)，I琢′(Zi))=
1，如果 I琢′(Z0)·I琢′(Zi)=-1
0，如果 I琢′(Z0)·I琢′(Zi)=0 或者
!

1
(16)

g0的 LTDP 编码可由下式表示：

LTDP2(g)={LTDP
2u

0° ，LTDP
2l

0°，LTDP
2u

45°，LTDP
2l

45°，

LTDP
2u

90°，LTDP
2l

90°，LTDP
2u

135°，LTDP
2l

135°} (17)

这样，g0的 LTDP 编码长度为 64 位， 与 LDP 相
比较可获得更为丰富的细节信息 。 图 2 给出了用
LDP 与 LTDP 得到的同一张人脸图像的编码结果。

(a) 原始图片

(a) Origin image

(b) LTDP
2u

琢 编码

(b) LTDP
2u

琢 coding

(c) LTDP
2l

琢 编码

(c) LTDP
2l

琢 coding

(d) LTDP琢 编码(从左到右 琢 依次为 0°，45°，90°，135°)

(d) LTDP琢 coding(琢 in order from left to right is 0°，45°，90°，135°)

图 2 LTDP 与 LDP 编码效果比较

Fig.2 Comparison of LTDP and LDP

3 人脸图像的 LTDP直方图特征

首先，将人脸图像分为 k×k 个子块，计算每个子
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块的 LTDP 编码，得到每个子块的“Uniform”模式的

空间直方图 HLTDP(i)，i=1，…，k2，然后，按一定的次

序连接各子块的 HLTDP 生成人脸图像的特征向量。

对于每个子块图像 琢 方向的直方图 HLTDP(i，琢)，i=
1，…，k2；琢=0°，45°，90°，135°可定义为：

HLTDP(i，琢)={HLTDPu(i，琢)，HLTDPl(i，琢)}，
i=1，…，k2；琢=0°，45°，90°，135° (18)

式中 ：HLTDPu(i，琢)和 HLTDPl(i，琢)分别表示第 i 个
子图像 琢 方向的 LTDP

2u

琢 与 LTDP
2l

琢 编码的直方图 。
“Uniform”编码由 59 个 bin 组成，由于每个子图像有

4 个方向，每个方向有“u”与“l”两种编码，每个子图

像的 由 8×59 个 bin 组成，因此，整个人脸图像的特

征向量由 k2×8×59 个 bin 组成。

假定人脸图像 A 和B 的特征向量分别为 HLTDPA

和 HLTDPB，其相似度可用如下统计方法得到：

直方图相交统计：

H(A，B)=
d

i=1
移min(HLTDPA(i)，HLTDPB(i)) (19)

对数似然统计：

L(A，B)=-
d

i=1
移HLTDPA(i)logHLTDPB (20)

卡方统计(字2)

字2(A，B)=
d

� i=1
移 HLTDPA(i)-HLTDPA(i)

HLTDPA(i)+HLTDPB(i)
(21)

式中 ：HLTDPA(i)和 HLTDPB(i)分别表示图像 A 与图
像 B 的第 i 个 bin。 在测试过程中，将测试图像的类

别归于与其相似度最高的那个训练样本的类别 ，文

中采用卡方统计(字2)计算样本相似度。

4 实 验

ORL (http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/
facedatabase.html)、Yale（http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/
yalefaces.html)和 CAS-PEAL-R1[12]3 个人脸数据库被
用来测试 LTDP 算法提取的人脸特征的鉴别性能 ，

并和 LBP、LDP 算法进行识别性能比较。 ORL 数据
包含来自 40 人、每人 10 张不同姿态、视觉与人脸大

小变化的图像；Yale数据库包含来自 15人、每人 11张
不同光照变化与有无饰物(眼镜)的图像；CAS-PEAL-
R1 数据库用来测试算法在有光照变化和表情变化
条件下的识别性能。 为了提高计算效率，3 个数据库
中的人脸图像都被缩放为 64×64 像素大小 ， 另外 ，

Yale 和 CAS-PEAL-R1 数据库图像经过手工裁剪。

图 3 在 ORL 数据库上 LTDP 不同分块数与训练样本数下的

识别率比较

Fig.3 Recognition rate comparison of LTDP on ORL database with

various grid and samples

4.1 ORL 人脸数据库上的实验结果
首先，将人脸图像分为 k×k(k=4，8，16，32，64)像

素大小的图像块。 每人选择 p(p=2，3，4，5，6)个人脸
图像作为训练样本， 剩余图像作为测试样本进行测

试。 每个 p 随机选择 10 次，将得到的平均识别率作

为最终识别率。 图 3 给出了 LTDP 提取的人脸特征
的识别率随训练样本数与图像分块大小变化的曲

线 。 从图中看到 ， 当 k 等于 8 像素和 16 像素时 ，

LTDP 的识别率最高， 在 k 等于 64 是算法识别率最
差。 而 k 等于 4 像素时其识别率就远低于 k 等于 8
像素和 16 像素。 实验说明并不是分块数越多(即块
越小)识别率越高。

其次，对 LBP、LDP 与 LTDP 三种方法的识别率
进行比较。每人随机选择 5 张图像作为训练样本，剩

余图像作为测试样本 ，重复选择 10 次 ，取平均识别

率作为最终识别率。 图 4 给出了三种算法识别率随
分块数的变化曲线，图中横坐标为分块的大小，纵坐

标为识别率。 从图中能够发现三种算法的识别率都

随着分块数的不同而变化 ， 块大小从 4×4 像素到
16×16 像素变化时识别率增大， 而分块继续增大到

32×32 像素到 64×64 像时识别率迅速下降， 三种算

法的识别率都是在块大小为 16×16 像素时最大。 从

图中也能发现 LTDP 与 LBP 性能一直优于 LDP，在
块大小不大于 16×16 时 LTDP 性能优于 LBP， 但块
再变大时，LBP 的识别性能优于 LTDP。 实验表明分
块的大小对三种算的法识别率影响都较大，但 LTDP
的识别性能优于其余两种算法。
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图 4 三种方法在 ORL 数据库上的识别率比较

Fig.4 Recognition rate comparison of three methods on ORL database

4.2 在 Yale 数据库上的实验结果
与上面实验相似，首先测试人脸图像分块大小对

LTDP 算法识别性能的影响。 将每个人脸图像平均分

为 k×k(k=4，8，16，32，64)像素大小的方块，每人分别

选择前 2，3，4，5，6 个图像为训练样本， 剩余图像作

为测试样本。图 5 给出了 LTDP 的识别率随分块数量

图 5 在 Yale 数据库上分块大小对 LTDP 的识别率影响

Fig.5 Affect of grid size on recognition rate on Yale database

和训练样本数变化的曲线。 从图 5 中可看到，当分块

大小为 32×32 像素和 64×64 像素时，LTDP 识别率急

剧下降， 但块大小为 4×4 像素、8×8 像素和 16×16 像
素时，识别率变化不大。

其次，对 LBP、LDP 和 LTDP 三种算法识别性能
进行比较。 将人脸图像均分为 4×4 块 (每块大小为
16×16 像素)，每人随机选择 p(p=2，3，4，5，6)个图像
作为训练样本，剩余图像作为测试样本进行测试。实

验重复 10 次 ， 计算平均识别率作为最终的测试结

果。 图 6 给出了 LBP、LDP 和 LTDP 三种算法在不同
训练样本下的识别率。从图 6 能可看到，当训练样本

数大于 2 时，LTDP 识别率优于 LBP 和 LDP。 实验说
明 LTDP 提取的特征在人脸光照变化较大时具有较
好的鉴别性，其性能优于 LBP 和 LDP。

图 6 三种方法在不同训练样本数下的识别率比较

Fig.6 Recognition comparison of three methods with various samples

4.3 在 CAS-PEAL-R1 数据库上的实验
在 CAS-PEAL-R1 数据库上选择 65 个人的脸

图像作为测试样本 ， 其中每人选择 14 张人脸图像
(其中 5 张光照相同而表情不同、9 张表情相同而光
照不同 )， 并通过手工裁剪后缩放为 64×64 像素大
小。 一个人的样本图像如图 7 所示。

(a) 表情变化图像
(a) Images with various expression

(b)光照变化图像

(b) Images with various light
图 7 在 CAS-PEAL-R1 数据库上一个人的人脸图像

Fig.7 Face images of one person on CAS-PEAL-R1 database
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(a) 图像分块大小为 4×4 像素 (b) 图像分块大小为 8×8 像素

(a) Size of grid is 4×4 pixel (b) Size of grid is 8×8 pixel

(c) 图像分块大小为 16×16 像素 (d) 图像分块大小为 32×32 像素

(c) Size of grid is 16×16 pixel (d) Size of grid is 32×32 pixel

图 8 三种算法在 CAS-PEAL-R1 数据库上的识别率比较

Fig.8 Recognition rate comparison of three methods on CAS-

PEAL-R1 database

每人随机选择 p (p=2，3，4，5，6，7，8)张图像作
为训练样本，其余图片作为测试样本，重复实验 10次，

取平均识别率作为最终的识别率。图 8 给出了 LBP、
LDP 和文中算法 LTDP 在图像分块大小为 4×4、8×8、
16×16 和 32×32 大小时的识别率比较。 从图 8 看到，

文中提出的算法不论是在哪种大小的分块下， 其识

别率都优于其余两种算法。实验说明，文中算法在光

照变化和表情变化条件下， 其识别性能优于其余两

种算法。

4.4 实验结果分析
在三人脸数据库上的实验结果表明， 文中提出

的算法的识别率由于 LBP 和 LDP 的识别率，其主要

原因如下 ：与 LBP 相比较 ，文中提出的算法考虑了

纹理特征的方向性，而人脸主要器官(眉毛、眼睛、鼻

子和嘴 )都有方向的 ，因此 ，文中提出的方法得到的

人脸特征能更好地表示人脸； 与 LDP 算法相比较，

本文方法能够得到更为丰富的特征信息， 因此更具

鉴别性。 其次，从实验结果发现，人脸分块数量的多

少对识别结果有一定的影响，块的数量太少，得到的

人脸的 LTDP 直方图特征向量长度较小， 可能会丢

失一些重要的特征信息，因此识别性能有所下降，块

数太多，得到的向量特征可能包含有较多冗余信息，

也会影响最终的识别性能。

5 结 论

文中通过判断当前像素的近邻像素灰度值是否

在某个范围内，提出了图像的局部三值微分(LTDP)算
子，并将其应用到人脸识别。与 LBP 和 LDP 算子相比
较，LTDP 算子的编码结果更为丰富，其得到的人脸纹

理特征也更具鉴别性。 为了进一步减少光照等因素的

影响，文中将人脸图像均分为小的矩形区域，然后将

每个区域的 LTDP 纹理特征相连接形成人脸的特征
向量。 在 ORL 和 Yale 人脸数据库上的实验结果表
明，并不是将人脸分的越小识别性能越好。 实验也表

明，在人脸图像有饰物、光照变化、大小变化和姿态变

化条件下本文提出的方法具有较好的鉴别性能。 在

CAS-PEAL-R1 人脸数据库上的实验结果也表明，文

中算法在识别性能上优于LBP 和 LDP。
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