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[摘  要] 针对人脸识别过程中准确率的问题,本文提出一种基于改进LBP和深度学习融合的方法。对于

传统LBP方法,提出通过自适应分块和加权编码策略,降低了特征维数,提高了特征的表达能力,将获取到

的特征值结合深度学习模型ResNet50,通过模型参数调整和优化,提高识别过程的准确性。最后通过实验

表明：相较于传统LBP+支持向量机以及单独深度学习识别,该融合方法的识别准确率有所提高。 
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[Abstract] To address the accuracy issue in face recognition, this paper proposes a fusion method based on 

improved Local Binary Patterns (LBP) and deep learning. For the traditional LBP method, an adaptive block 

partitioning and weighted coding strategy is introduced, which reduces the feature dimension and enhances the 

feature representation capability. The obtained feature values are then combined with the ResNet50 deep 

learning model. Through the adjustment and optimization of model parameters, the accuracy of the recognition 

process is improved. Finally, experimental results demonstrate that compared with the traditional LBP + Support 

Vector Machine (SVM) method and the standalone deep learning recognition method, the proposed fusion 

method achieves higher recognition accuracy. 
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引言 

局部二值模式(Local Binary Pattern,LBP)作为一种经典的

图像纹理特征提取方法,自提出以来在人脸识别领域展现出独特

的价值。LBP算法通过比较图像中每个像素点与其邻域像素点的

灰度值关系,生成二进制编码[1],以此来描述图像的局部纹理特征。

这种方法具有计算简单、对光照变化具有较好鲁棒性的特点[2]。 

近年来深度学习技术的迅猛发展则为人脸识别带来了革命

性的变革,深度学习模型,如卷积神经网络(Convolutional 

Neural Network,CNN)[21],能够自动从大量数据中学习到高度抽

象的人脸特征[3],无需人工手动设计复杂的特征提取器[4]。将LBP

和深度学习相结合,能够充分发挥两者的优势。LBP能够提供具有

物理意义且对光照鲁棒的局部纹理特征[5],为深度学习模型提供

更丰富的底层特征信息,而深度学习模型强大的学习能力则可以

对这些特征进行更深入的学习和抽象,从而进一步提升人脸识别

的准确率。这种结合方式不仅有助于解决单一方法在复杂场景下

的局限性,还能为开发更加智能、高效的人脸识别系统奠定坚实

基础,具有重要的理论研究意义和实际应用价值。 

1 相关理论与系统 

1.1 LBP的优势与局限性分析 

LBP在人脸识别中具有显著的优势,首先是对光照变化的鲁

棒性,LBP算子基于像素间的相对灰度比较,能够在一定程度上

克服光照变化对图像的影响
[16]

。其次计算简单也是LBP的一大

优势,LBP的计算过程主要是比较像素灰度值并进行简单的二

进制运算,不需要复杂的数学模型和大量的计算资源,计算效

率高
[18]

。LBP算子由Ojala于1994年提出,核心思想是通过比较

像素与其邻域的灰度值差异,生成二进制编码以表征局部纹理。

其计算步骤
[6]
为：(1)将人脸图像灰度化,取3×3窗口中心像素

灰度值gc；(2)将8个邻域像素灰度值gi与gc比较,若gi>=gc则编

码为1,否则为0；(3)将8位二进制数转换为十进制数,作为窗口

中心像素的LBP值。数学表达式为 ,ݔ)ܲܤܮ =(ݕ ݅=0
7
 ෍ ݅݃)ݏ − ݃ܿ) × 2݅ ,其中

=(ݖ)ݏ 1, ݖ     ≥ 00, ݖ     < 0      。 
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然而,LBP也存在一些局限性,例如特征维数高,当采用较大

的邻域或较多的采样点时,LBP特征向量的维度会急剧增加[22]。此

外,LBP对姿态变化和表情变化的适应性相对较弱,当人脸姿态

发生较大改变或表情丰富时,LBP提取的纹理特征可能无法准确

反映人脸的本质特征,导致识别性能下降。 

1.2深度学习用于人脸识别的优势 

深度学习用于人脸识别具有多方面的优势[6],在特征学习

方面,深度学习模型能够自动从大量的人脸数据中学习到高度

抽象和有效的特征表示,无需人工手动设计复杂的特征提取器。

与传统的人脸识别方法相比,模型能够更好地捕捉人脸的本质

特征,提高识别的准确率。例如,CNN等模型可以通过多层卷积和

池化操作[7][8],从人脸图像中提取出从低级到高级的特征,这些

特征能够准确地描述人脸的形状、纹理、表情等信息。即使在

复杂的环境下,也能有效地进行人脸识别。此外,模型还可以通

过不断地优化和调整参数,适应不同的应用场景和需求,提高人

脸识别系统的性能和效果。 

1.3改进的LBP算法 

针对传统LBP算法特征维数高和旋转不变性不足的问题,

提出一种改进思路。在降低特征维数方面,采用自适应分块策

略
[20]

,根据人脸图像的结构特点和纹理分布,动态地调整分块

大小。对于纹理复杂的区域,如眼睛、嘴巴周围,采用较小的

分块尺寸,以更精细地捕捉局部纹理信息
[23]

；对于纹理相对均

匀的区域,如脸颊部分,采用较大的分块尺寸,减少特征计算

量
[12]

。在计算LBP特征时,针对传统LBP方法特征易冗余问题,提

出对传统的LBP编码进行加权处理
[13]

：(1)计算每个子块的信息

熵 ܪ: =− ݅=0
1−ܭ

 ෍  log2݅݌ ݅݌ ,(Pi为LBP值出现概率),熵值越高表示纹

理越丰富,权重越大；(2)将子块LBP直方图与权重相乘,突出高信

息密度区域(如眼部、鼻部)特征,该方法可有效降低特征维度,

同时保留85%以上的纹理信息,随后引入局部邻域的均值和方差

信息；(3)对于邻域内像素值差异较大的区域,赋予更高的权重,

突出这些区域的纹理特征,对于邻域内像素值较为相似的区域,

赋予较低的权重,从而减少冗余特征信息。通过这种方式,不仅能

够降低特征维数,还能提高特征的区分能力。同时,为增强旋转不

变性,在计算LBP特征时,采用多方向采样策略
[14]
。传统的LBP算法

通常只在固定的8个方向上进行采样,对旋转变化较为敏感。改进

后的算法在半径为R的圆形邻域内,均匀地选取更多的采样点,如

16个或24个采样点,增加对不同方向纹理信息的捕捉能力。在得

到LBP编码后,通过循环移位的方式,找到所有可能的旋转版本,

并取其中的最小值作为最终的LBP编码。这种方法使得LBP特征在

图像旋转时保持相对稳定,提高了算法对旋转变化的鲁棒性。 

1.4深度学习模型构建 

ResNet模型是CNN的一种变体,它通过引入残差连接,有效

地解决了深度神经网络中的梯度消失和梯度爆炸问题,使得模

型可以构建得更深,从而学习到更高级的特征[11]。在人脸识别

过程中,ResNet能够更好地捕捉人脸图像的复杂特征,对不同姿

态、表情和光照条件下的人脸具有更强的适应性。因此,选择

ResNet50作为本研究的模型,它包含了50层网络结构,通过多个

残差块的堆叠,能够自动学习到人脸图像从低级到高级的特征

表示[15]。在参数调整方面,对于网络结构,如卷积核大小、步长

和填充方式进行了调整,减小了部分卷积层的卷积核大小,从默

认的3x3调整为2x2,以增加模型对细节特征的提取能力。调整了

部分池化层的步长,从默认的2调整为1,减少采样过程中的信息

损失,采用了相同填充,使得输入输出特征图大小保持一致,保

留更多的边缘信息,从而使得ResNet50能够在训练过程中快速

收敛,并且在测试集上表现出较高的准确率和鲁棒性。 

1.5 LBP与深度学习融合 

融合系统主要包括人脸检测模块、特征提取模块和识别模

块。人脸检测模块负责从输入图像或视频流中快速准确地定位

人脸的位置,确定人脸区域的坐标和大小,为后续的处理提供基

础。特征提取模块则分别运用以上提到的改进的LBP算法和深度

学习模型对检测到的人脸区域进行特征提取,获取能够代表人

脸身份的特征向量。识别模块将提取到的特征向量与预先存储

在数据库中的已知人脸特征进行比对,通过计算特征之间的相

似度[9]来进行识别。 

人脸检测模块主要采用基于Haar级联分类器的方法[10],通

过训练大量的正样本(含有人脸的图像)和负样本(不包含人脸

的图像),构建一个能够快速判断图像中是否存在人脸的分类

器 。当输入图像或视频帧进入系统后,人脸检测模块首先对图

像进行灰度化处理,以简化计算过程。然后,利用Haar级联分类

器在图像中滑动窗口,对每个窗口内的图像进行分类判断,若判

断为包含人脸,则记录该窗口的位置和大小,即得到人脸区域。 

特征提取模块在接收到人脸检测模块输出的人脸区域后,

首先运用改进的LBP算法对人脸图像进行处理。通过对图像进行

分块,在每个子块中计算LBP特征,并根据改进策略对特征进行

优化,得到具有更强鲁棒性和区分性的LBP特征向量。同时,将人

脸图像输入到ResNet50模型中,经过多层卷积层、池化层和全连

接层的运算,提取出深度学习特征向量。 

识别模块将特征提取模块得到的LBP特征向量和深度学习

特征向量进行融合,采用特征拼接或加权融合等方式,得到综合

的特征向量。然后,将综合特征向量与库中人脸特征向量进行比

对,使用欧氏距离、余弦相似度等度量方法计算特征之间的相似

度[19]。若相似度超过设定的阈值,则认为检测到的人脸与数据

库中的某个人脸匹配,输出对应的身份信息；若相似度均低于阈

值,则判定为未识别出的人脸。 

2 实验与分析 

本实验选用了具有代表性的公开人脸数据集,ORL(Olivetti  

Research Laboratory)数据集。 

ORL数据集由剑桥大学的Olivetti Research Laboratory

发布,包含40个人的400张灰度图像,每个人有10张不同姿态、表
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情和光照条件的图像。图像中包含了多种变化,如表情变化(微

笑、不微笑等)、面部细节差异(戴眼镜、不戴眼镜等)和头部姿

态变化等。 

将本文提出的人脸识别方法与传统的LBP+支持向量机方法
[17]、单独的深度学习(ResNet50)方法在ORL数据集上进行识别

准确率对比。得出数据如下表： 

方法 样本来源 识别准确率

传统LBP+支持向量机 ORL 数据集 83.6%

深度学习(ResNet50) ORL 数据集 86.5%

改进LBP融合ResNet50 ORL 数据集 93.1%

 

在耗时相差不大的情况下,传统LBP+支持向量机方法准确

率为83.6%,单独的ResNet50方法准确率为86.5%,采用本文方法

时准确率为93.1%。 

实验结果表明,本文提出的融合方法在ORL数据集上的识别

准确率明显高于传统LBP+支持向量机方法,也优于单独的深度

学习(ResNet50)方法。通过将改进的LBP特征与深度学习特征进

行融合,充分发挥了两者的优势,既利用了LBP对局部纹理特征

的描述能力,又借助了深度学习模型强大的学习能力,从而提高

了识别准确率。 

3 总结 

本文研究了一种融合LBP和深度学习的人脸识别方法,通过

将改进的LBP算法与深度学习模型ResNet50相结合,有效提升了

人脸识别的准确率。在LBP特征提取优化方面,提出的改进LBP

算法,通过自适应分块和加权编码策略,解决了特征冗余问题,

同时进一步丰富了纹理信息,提高了特征的表达能力。在深度

学习模型构建中,选择ResNet50作为基础模型,并对其参数进

行调整优化,使其更适用于人脸识别任务。通过系统各模块的

协调调用,将LBP特征与深度学习特征进行有效融合,充分发挥

了两者的优势 。实验结果表明,该方法在ORL数据集上的识别准

确率显著高于传统的LBP+支持向量机方法和单独的深度学习

(ResNet50)方法,具有一定的实际应用意义。 

福建省中青年教师教育科研项目资助,项目编号：JAT210321。 
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