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基于 LBP和深度学习的非限制条件下人脸识别算法 

梁淑芬，刘银华，李立琛  

（五邑大学 信息工程学院，广东 江门 529000） 

摘  要：提出一种在非限制条件下，基于深度学习的人脸识别算法。同时，将 LBP纹理特征作为深度网络的输入，

通过逐层贪婪训练网络，获得良好的网络参数，并用训练好的网络对测试样本进行预测。在非限制条件下人脸库

LFW上实验结果表明，该算法较传统算法（PCA、SVM、LBP）识别率高；另外，在 Yale库和 Yale-B库上也获

得较高识别率，进一步说明以 LBP纹理特征作为网络输入的深度学习方法能够对人脸图像进行准确识别。 
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Face recognition under unconstrained 

based on LBP and deep learning 

LIANG Shu-fen, LIU Yin-hua, LI Li-chen 
( School of Information Engineering, Wuyi University, Jiangmen 529000, China) 

Abstract: A face recognition method under unconstrained condition was proposed based on deep learning. At the same 

time, making LBP texture features as the input of deep learning net, and greedy training the network layer was made by 

layer to obtain good network parameters. At last, the trained net was used to predict the test samples’ labels. The results of 

experiments on LFW(labeled faces in the wild) show that the algorithm can obtain higher recognition rate than traditional 

algorithms(such as PCA, SVM, LBP).Otherwise, the recognition rate on Yale and Yale-B are also very high, the experi-

mental results show that deep learning net with LBP texture as its input can classify face images correctly. 
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1  引言 

人脸识别作为非入侵式的生物特征识别方法，

在国防安全、视频监控、人机交互等方面具有广泛

的应用。传统人脸识别算法在受某种或某几种特定

因素影响的限制条件下能够获得较好的效果，但在

非限制条件下识别性能急剧下降。目前，非限制条

件下人脸识别研究可分为 2 类：基于 3-D 模型[1,2]

和 2-D 模型[3～7]的人脸识别方法。其中，后者是研

究的热点。基于 3-D模型的人脸识别方法，对克服

环境因素中姿态和光照影响非常有效。但 3-D模型

法计算复杂，拟合时间较长，不易达到实时性要求。

2-D 模型法主要将人脸图像中具有判别性的相对不

变特征表达出来。Wolf 等 [3]对 LBP(local binary 

pattern )描述子进行优化，并将其与 Gabor 小波结

合，试图获得非限制条件下人脸图像特征的最佳表

示，但该算法特征提取过程有过多主动因素介入。

Marsico 等[4]提出 FACE (face analysis for commer-
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cial entities)算法进行非限制条件下人脸识别，该算

法主要通过对非限制条件下的姿态和光照进行归

一化，从而得到非限制条件下的准确识别。在

LFW(labeled faces in the wild)库上识别率达到

61%，但其识别性能过度依赖于对眼角、嘴巴、鼻

尖等 13 个标注点的准确定位。现存算法所提取的

人脸图像特征判别性不强，且特征的表达方式过度

依赖于人工选择，但实际应用中研究者往往不知道

如何准确选择和表达。 

最近，深度学习越来越受学者关注。深度学习

模拟大脑组的深度组织结构，通过组合低层特征形

成更抽象、更有效的高层表示[8]。其中，深度信念

网络（DBN, deep belief network）[9]是一种典型的深

度学习方法，由 Hinton在 2006年首次提出，可称

为第三代神经网络[10]。它通过自下而上自动学习不

同层次的抽象特征，最终获得特征的非线性描述，

表达了一种不依赖于人工选择的特征自动提取过

程。DBN已成功应用于手写数字识别[9]、动态人体

检测[11]等诸多领域。但是，DBN 忽略了图像局部

结构，难以学习到人脸图像的局部特征[12]；同时，

以像素级的人脸特征作为 DBN 的输入，网络会因

光照等因素影响而学习到不利的特征表达。LBP算

子[13]是由 Ojala 等提出的一种有效纹理描述子，能

够刻画出人脸图像的亮点、暗点、边缘等局部微模

式及其分布情况, 且计算简单、运算速度快，具有

光照和旋转不变性。LBP算子在动态纹理识别[14]、

表情分析[14]、人脸识别[15]等方面得到广泛应用。以

LBP 纹理特征作为 DBN 的输入，可有效避免深度

学习中遇到的难题。二者相结合，能为人脸识别提

供更科学的理论基础，而将其用于非限制条件人脸

识别目前国内外报道不多。 

本文通过 LBP 提取非限制条件下人脸图像的

纹理特征并利用 DBN 进一步自动学习更抽象、更

有效的人脸特征，并在 DBN 顶层自动进行人脸分

类。LBP所提取的人脸图像的局部纹理特征对光照

和微小平移具有较强的顽健性，将其作为 DBN 输

入特征更有助于网络对图像特征分布的理解，进一

步减少网络学习到不利的特征描述；同时，通过

DBN对输入数据进行深度学习和自动特征提取，并

在网络最顶层实现特征识别，有效避免了过多主动

因素的干预。在 LFW 人脸库上实验表明，与传统

算法 PCA、SVM、LBP 等相比，本文算法所提取

的具有结构性和层次性的特征判别性更强，能够更

有效地表征非限制条件下人脸图像的特征信息，并

对其进行更准确的预测。同时，在 Yale库和 Yale-B

库上也获得较高识别率，表明基于 LBP纹理特征的

DBN 能够提取限制条件下人脸图像中更加有效的

特征。 

2  基本理论 

2.1  LBP 

一幅二维人脸图像 ( , )

M N

f x y× 的纹理特征可以

通过图像中的每一个像素点与其邻域像素比较而

得到，编码方法为 

 
1

,

0

( , ) ( )2

P

p

p cP R

l

p

f x y s g g

−

=
= −
∑

 (1) 

其中，
1, 0

( )

0, 0

x

s x

x



=
 ＜


≥
，

c

g 表示中心像素，

p

g ( 0,1,2, , 1)p P= −… 表示以
c

g 为中心、R为半径

圆上的 P个均匀分布的像素，若
p

g 坐标不是整数，

则用双线性内插法计算该坐标的像素值。传统 LBP

纹理模式种类有 2

P种，为了减少提取的特征维数采

用均匀 LBP代替传统 LBP，均匀 LBP特征模式数
减少到 ( 1) 3P P − + 。经过 LBP编码后的人脸图像，

其亮点、暗点、边缘等特征模式被刻画出来，但是

这些模式的分布情况还不能表达出来。为了表达

LBP 编码图的空间结构特征，将编码图分为

m(R
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)块，并统计每一块的直方图，获得人

脸子图像的直方图特征，并将其连接起来形成人脸

图像特征 H。 
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f x y 为 LBP 编码图像，n

代表 LBP 算子形成的不同二值模式。分块 LBP 的

直方图可以从 3 个方面表达出人脸图像信息：1）

表达人脸图像的微模式信息；2）表达人脸图像的

区域特征；3）区域特征连接形成人脸图像的全局

特征。 

由于 LBP纹理特征具有灰度平移不变性、旋转

不变性、计算简单等优点，它已经成功应用于纹理

分类、人脸识别、图像分析、背景建模等领域，并
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呈现出优越的性能。 
2.2  DBN 

DBN是Hinton在 2006年提出的一种概率生成

模型，如图 1所示，其基本模型是受限玻尔兹曼机

（RBM, restricted boltzman machines）。对于一个具

有 l层隐藏单元的 DBN来说，其可视单元与隐藏单

元之间的联合分布可表示为  
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图 1  DBN结构模型 

DBN是一种典型的深度学习网络，它的原型类

似于人的大脑组织结构，能够由简单到复杂、由低

级到高级地提取输入数据的特征，在顶层单元应用

SoftMax 回归对特征分类，从而得到输入数据的类

标值，最终得到输入数据与类标值的非线性映射。

借助 DBN 这种算法，计算机可以不依赖人工选择

自动学习输入数据的抽象特征。在信息爆炸的时

代，这无疑在数据处理领域能够节约大量的人力，

并能自动挖掘出隐藏在已知数据中的丰富信息。 

3  基于LBP和DBN的非限制条件下人脸识别 

以像素级人脸特征作为 DBN的输入，它能学

习到人脸图像中隐含的抽象特征，但由于输入特征

是向量形式，无法学习到人脸图像的局部结构性特

征。将 LBP和 DBN相结合可以使深度网络有效捕

获人脸图像的局部信息，此时的深度网络联合分布

为 
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其中，H为 LBP纹理特征， (1) (2) ( )

,

l…h h h 是深度网

络对输入特征H学习到的不同层次的高级特征，因

而其优劣性关系到深度网络学习的有效性。若H为

传统 LBP纹理特征，即其维度为 2

P，而 LBP对应

的二进制数大多数最多包含 2次“ 0 1→ ”或“ 0 1← ”

跳变，而大于 2次跳变的二进制数很少，此时 H较

为稀疏，且维度很高，使深度网络在学习过程中计

算量很大，实时性降低。若H为均匀 LBP 纹理特
征，其特征维度仅有 ( 1) 3P P − + ，可起到降维的作

用，并且还能减少高频噪声带来的不利影响。 

当人脸图像受均匀光照和微小旋转影响时，由

于 LBP 纹理特征H对其具有极强的顽健性，因而

由 DBN 学习到的抽象特征仍然具有不变性。深度

网络能够通过对H中的暗点、亮点、边缘等微模式

以及它们分布情况的学习，得到更具有结构性和层

次性的抽象特征。将 LBP纹理特征作为 DBN的输

入，可以强化深度网络的学习能力。 

DBN 对输入 LBP 纹理特征学习的准确度取决

于网络训练的优劣，若 DBN 参数没有达到全局最

优，该网络用于人脸图像分类无法达到浅层网络的

分类性能[16]。训练 DBN 过程如下：1）对第一层

RBM，以 LBP纹理特征为输入，对 RBM进行无监

督训练，获得该层最优的参数；2）高层 RBM以低

一层 RBM 输出数据为输入，对 RBM 进行无监督

训练，获得 RBM网络最优的参数值；3）最后利用

全局训练的方法对训练好的各层参数微调，使得

DBN收敛到全局最优。该训练方法绕过了全局训练

的复杂性，通过快速散度(CD, contrastive diber-
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gence)[17]训练 RBM获得 DBN各层的最优参数，降

低了学习目标过拟合的风险，使得网络具有更好的

数据预测能力。 

本文通过 LBP和 DBN研究非限制条件下人脸

识别，如图 2所示。本文算法具体步骤如下。 

1) 用双线性内插法将测试样本和训练样本降

维至
32 32× ，并进行直方图均衡化等归一化预处理。 

2) 对训练样本和测试样本进行分块并提取每个

子块的 LBP 纹理特征，将每个子块的特征连接起来

形成样本的 LBP纹理特征。本文 LBP纹理特征提取

时样本分块为
4 5× ，半径 R为 1，像素数 P为 8。此

时所提取的 LBP纹理特征和像素级特征维数相当。 

3) 将训练样本的LBP纹理特征作为DBN可视

层输入，对深度网络进行逐层训练，以获取最优网

络参数。文中 DBN 层数选为 2 层：第 1 层学习率

为 0.002，迭代次数为 40；第 2层为 0.003，迭代次

数为 40。 

4) 当深度网络训练完后，将测试样本的 LBP

纹理特征作为 DBN 可视层输入，利用优化后的网

络由下向上多层次地学习和提取测试样本的抽象

特征，在网络最顶层进行 SoftMax回归分类，获得

测试样本的类标值，并计算正确识别率。 

 
图 2  人脸识别 

4  实验结果及分析 

为了验证本文算法在非限制条件下的有效性，

选用 LFW 人脸库进行人脸识别实验，同时，为进

一步评估算法的性能，在限制条件下的人脸库 Yale

和 Yale-B上进行仿真实验。实验前，所有的人脸图

像经过眼睛定位、校准、剪切，最后归一化到

32 32× 。实验硬件配置为：2.20 GHz 的 Intel(R) 

Core(TM)2 Duo CPU，2.00 GB内存。 
4.1  LFW人脸库实验 

LFW中的人脸图像是用标准人脸检测器Viola- 

Jones从 Internet上收集到的，包含 5 749人共 13 233

幅图像。其中，1 680 人的图像数目大于或等于两

幅，另外 4 069 人只有一幅图像。图像分辨率为

250250× ，人脸图像以彩色为主，包含少量灰度图

像。LFW主要用于非限制条件下的人脸识别，该库

能充分表现真实条件下人脸图像的变化，如姿态、

光照、遮挡、表情、背景、种族、性别等的变化。

本文选取图像数目大于或等于 20 幅的人作为实

验对象，其中，包括 62个人共 3 023幅图像。每

人随机选取 5 幅图像作为训练样本，剩下为测试

样本。 

1) 隐藏单元数不同时算法性能 

DBN 对输入数据分类的准确性取决于对其自

下向上、多层次学习的有效性。Hinton[9]指出，为

保证贪婪学习算法提高网络的性能，DBN各层隐藏

单元的个数应保持一致，本文实验中，各层隐藏单

元数相同。非限制条件下人脸图像特征复杂，且含

有较多噪声，为提取人脸图像的有效特征，首先讨

论不同隐藏单元数情况下本文算法性能。实验结果

如表 1所示。其中，训练时间是无监督预训和有监

督训练的时间之和，分类时间指测试样本分类时

间，总时间指训练时间和测试时间之和。值得注意

的是，在进行传统 LBP纹理特征作为 DBN输入的

实验中，当隐层单元数达到 4 000时，由于特征维

数巨大，其对内存要求超出了本文的硬件能力范

围，因而主要考虑隐藏单元数在 1 000到 3 000的

情况。 

从表 1可知，随着隐藏单元数的增加，深度网

络能够更好地表达人脸图像特征，但是网络的训练

时间和分类时间也随之增加，计算量逐渐增大，因

而对硬件要求也随之提高。同时，由表 1可知，当

隐藏单元数相同时，基于均匀 LBP纹理特征的深度

学习方法识别率均高于基于像素级特征和传统

LBP纹理特征的深度学习方法，基于传统 LBP纹理

特征的深度网络分类能力同基于像素级的深度网

络相当。均匀 LBP在降低特征维数的同时，还能减

少高频噪声带来的不利影响，对光照和微小旋转具

有极强的顽健性，它没有因为特征的不完整性导致

深度网络学习能力下降，性能反而得到一定的提

升。因此，均匀 LBP 纹理特征相对于传统 LBP 纹

理特征和像素级图像，当作为 DBN 输入时在降低

维度情况下能更好地代表人脸图像信息，更有利于

深度网络学习。 
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2) 样本数不同时算法性能 

在人脸识别中，训练样本主要为整个识别过程

提供原型，训练样本数越多则能够提取的差异性特

征越多，对测试阶段的预测越有利。表 2为深度网

络隐藏单元为 5 000，不同训练样本数时，本文算

法与传统算法的比较结果。从表 2可知，传统算法 

PCA、SVM、LBP 在样本比较少时，提取的类别

特征代表性并不强。当训练样本数增加时，提取类

别特征较为丰富，算法识别率剧增，可见传统算法

在非限制条件下顽健性较差。深度学习经过非监督

预训练，为网络参数提供良好的优化起点后只需要

少量有标注训练样本进行监督训练，就能获得较好

的识别效果。训练样本数的增加对 DBN 和

LBP+DBN影响不是很大，表明深度学习算法在非

限制条件下稳定性更好，对各种因素的综合影响具

有更强的顽健性，同时，由表 2 进一步说明基于

LBP 纹理特征的深度学习算法较基于像素级深度

学习算法的识别率更好。 

表 2 不同训练样本数的正确识别率 

训练样本数 

方法 

5 10 15 

PCA 31.92% 38.98% 39.46% 

SVM 36.58% 48.29% 52.40% 

LBP 38.64% 51.43% 56.27% 

DBN 81.30% 82.59% 82.99% 

LBP+DBN 82.77% 84.02% 84.54% 

3) LFW库不同类别时算法性能 

为探讨本文算法在非限制条件人脸识别的有

效性和普适性，以文献[4]为参考基准，另外选取

LFW 库中人脸图像数目大于或等于 8 幅的最前面

50个人共 417幅人脸图像作为实验对象，每人随机

选取 5幅图像作为训练样本，其余为测试样本。深

度网络隐藏单元数与表 2相同，实验结果如表 3所

示。由表 3可知，不同算法分类时，本文算法识别

率最高，达到 85.16%，说明本文算法具有较好的识

别能力。文献[4]在 LFW取得 61%的识别率，但其

算法的识别效果依赖于特征提取过程中人脸特征

点的准确定位，且当样本数目庞大时，人工介入非

常繁琐。比较表 2和表 3可知，当测试样本复杂多

变时，PCA、SVM、LBP识别率波动较大，而本文

算法能够保持较稳定的识别率，从而更进一步表明

本文算法在非限制条件下顽健性更强。 

表 3 不同类别时不同算法的正确识别率  

方法 识别率 

PCA 35.93% 

SVM 45.51% 

LBP 47.30% 

FACE 61.00% 

DBN 84.05% 

LBP+DBN 85.16% 

 
通过在LFW人脸库上实验结果可知，基于LBP

纹理特征的 DBN 分类精度高于输入特征为像素级

的情况。将 LBP纹理特征作为网络的输入，有助于

表 1 不同隐藏单元数的正确识别率及时间消耗 

方法 隐藏单元数 识别率 训练时间/s 分类时/s 总时间/s 

1 000 24.83% 149.17 6.36 155.53 

2 000 45.15% 383.52 15.81 399.33 

3 000 61.45% 720.31 30.34 750.65 

4 000 74.57% 1 164.53 45.39 1 209.92 

DBN 

5 000 81.30% 1 706.08 67.48 1 773.56 

1 000 24.24% 471.84 13.05 484.89 

2 000 45.56% 859.80 22.86 882.66 

传统 LBP+DBN 

3 000 61.65% 2 745.55 78.59 2 824.14 

 1 000 25.88% 156.58 6.72 163.3 

 2 000 47.92% 403.27 17.30 420.57 

LBP+DBN 3 000 62.63% 766.61 28.45 795.06 

 4 000 75.62% 1 173.92 47.30 1 221.22 

 5 000 82.77% 1 743.00 68.06 1 811.06 
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网络减少对冗余信息的联想记忆，学习到人脸图像

中局部性的特征，从而实现对非限制条件下人脸图

像的准确识别。 
4.2  Yale人脸库实验 

Yale 人脸库有 15 个人，每人 11 幅图像，共

165 幅图像，图像灰度级为 256，分辨率为

243×320。每个人有 6种不同的表情，3种不同的

光照，并且图像有戴眼镜和不戴眼镜的区别。在

实验中，每人随机选取 5 幅图像作为训练样本，

剩下的作为测试样本。表 4 为深度网络隐藏单元

数不同时的正确识别结果，从表 4 可知，当隐藏

单元较少时，同样深度网络不能准确学习到限制

条件下人脸图像的类别信息，随着隐藏单元数的

增加，网络学习到的特征越来越充分，隐藏单元

数为 5 000 时，网络学习到的人脸图像特征判别

性较强。从表 5可知，本文算法在 Yale人脸库上

识别率最高达到 98.89%，较 PCA、SVM、LBP、

DBN分别提高了 18.89%、4.45%、5.89%、2.22%，

说明算法在限制条件下具有较好的识别能力。 

表 4 Yale库上不同隐藏单元时正确识别率 

方法 

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 

DBN 44.21% 67.78% 80.48% 90.00% 96.67% 

LBP+DBN 46.84% 68.29% 81.89% 90.14% 98.89% 

表 5 Yale库上不同算法时正确识别率 

方法 识别率 

PCA 80.00% 

SVM 94.44% 

LBP 93.00% 

DBN 96.67% 

LBP+DBN 98.89% 

 
4.3  Yale-B库上实验结果 

Yale-B人脸库有 10个人，每人有 64幅光照不同

的图像，图像分辨率为 192×168、灰度级 256。在实

际应用中，对方位角大于 90°，垂直角大于 90°的人脸

图像研究的价值不高，舍弃这部分图像。剩余的人脸

图像分成 3部分：子集 1受光照影响很小，光源的方

位角小于 10°，垂直角小于 10°，每人 7幅人脸图像；

子集 2与子集 1光照条件相近，光源方位角小于 20°、

垂直角小于 20°，每人共 12 幅人脸图像；子集 3与

子集 1光照条件差异很大，每人共 30幅人脸图像。子

集 1 设为训练集，子集 2和子集 3 设为测试集。 

上述实验验证了本文算法对非限制条件下和

限制条件下综合因素的有效性，但其中什么因素对

算法影响较大还需要研究，本节实验首先讨论本文

算法受光照影响时性能。表 6为深度网络隐藏单元

数为 1 000～5 000时Yale-B人脸库上的识别率。由表

6可知，本文算法对于光照变化具有较强的顽健性。 

表 6   Yale-B库上不同隐藏单元时正确识别率 

方法 子集 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 

Sub2 52.12% 73.07% 84.93% 91.52% 96.67% 

DBN 

Sub3 48.50% 71.13% 84.34% 89.57% 95.67% 

Sub2 54.70% 74.84% 85.16% 92.11% 97.08% 

LBP+DBN 

Sub3 51.74% 73.72% 84.44% 90.87% 96.17% 

 
同时，由表 7可知，本文算法与 PCA、SVM、

MSR（muitiscale retinex）、SQI（self-quotient image）、

LBP、DBN等算法在光照变化不大的子集 2识别率

相当，但光照变得复杂时，如在子集 3上实验结果

可知，本文算法能够保持比较稳定的识别率，而传

统算法识别率急剧下降，进一步说明本文算法对光

照的顽健性较强。 

由以上实验结果可知，基于 LBP 纹理特征的深

度学习网络能够学习到更加有效的人脸图像的类别

特征。由于深度网络模拟了人的大脑组织结构，隐藏

单元类似于脑细胞，因此隐藏单元数越多，深度网络

提取的特征判别性越强。比较表 2和表 5可知，本文

算法在限制条件下的正确识别能力远远高于非限制

条件下，非限制条件的人脸图像比限制条件下的人脸

图像需要更多的隐藏单元来模拟其特征分布情况。 

表 7 Yale-B库上不同算法时正确识别率 

识别率 

方法 

Sub2 Sub3 

PCA 96.67% 59.00% 

SVM 96.67% 72.67% 

MSR 97.50% 87.33% 

SQI 96.67% 80.67% 

LBP 97.50% 63.00% 

DBN 96.67% 95.67% 

LBP+DBN 97.08% 96.17% 

5  结束语 

本文提出 LBP和 DBN相结合的非限制条件下

人脸识别，在 LFW 人脸库上的实验结果表明，本
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文算法能够自下而上自动提取非限制条件下人脸

图像的有效特征。将 LBP与 DBN相结合，克服了

DBN不能学习到人脸图像局部结构特征的缺点，使

得 DBN 学习到的抽象特征受光照、微小平移等的

影响较小。本文算法在受姿态、光照、表情、遮挡

等综合因素影响的非限制条件下具有较好的识别

效果，同时在受多种因素影响的 Yale库和光照因素

影响的 Yale-B库上取得较高的识别率。 

文中采用均匀 LBP纹理特征作为 DBN学习的

初始特征，均匀 LBP纹理特征只包含了 58种常见

的纹理模式，而将 198不常见的模式只整合为一种

模式，这 198种模式包含的信息量较少，并没有造

成 DBN 学习到的特征性能下降，反而有所提升，

均匀 LBP特征相对传统 LBP特征性能更优。 
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