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自适应阈值及加权局部二值模式的人脸识别 

张洁玉
*    赵鸿萍    陈  曙 

(中国药科大学理学院  南京  211198) 

摘  要：针对局部二值模式(LBP)和中心对称局部二值模式(CS-LBP)方法描述图像纹理特征时，阈值不能自动选

取并且图像中不同子块的贡献也没有进行区分的问题，该文提出一种自适应阈值及加权的局部二值模式方法。首先，

将图像进行分块，采用设定的自适应阈值提取每个子块的 LBP 或 CS-LBP 纹理直方图；然后，将各子图像的信息

熵作为直方图的加权依据，对每个子块对应的直方图进行自适应加权，并将所有子块的直方图连接成最终的纹理特

征；最后，通过快速计算图像均值加快了算法的计算速度。在人脸数据库上进行的实验证明，利用该文提出的方法

提取纹理特征，并结合最近邻分类法可以得到较高的正确识别率。 
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Face Recognition Based on Weighted Local Binary 
Pattern with Adaptive Threshold  
Zhang Jie-yu    Zhao Hong-ping    Chen Shu 

(School of Science, China Pharmaceutical University, Nanjing 211198, China) 

Abstract: A new method called weighted Local Binary Pattern (LBP) with adaptive threshold is proposed in this 

paper to address the shortcomings of LBP and Center Symmetric Local Binary Pattern (CS-LBP), using unflexible 

threshold and non- discriminating respective sub-patches based on different textures. Firstly, the image is divided 

into several sub-images and LBP or CS-LBP texture histograms are extracted respectively from each sub-image 

based on the adaptive threshold. Then, the proposed algorithm adaptively weighted the LBP or CS-LBP 

histograms of sub-patches with information entropy as their basis and connected all histograms serially to create a 

final texture descriptor. Finally, the improved efficiency of the proposed algorithm is achieved by speeding up the 

computation of the average of an image. The experimental results by face databases show that a higher recognition 

accuracy can be obtained by employing the proposed method with nearest neighbor classification. 
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1  引言  

图像特征提取是图像处理及计算机视觉等领域

的一个重要研究内容，图像配准、物体识别、目标

跟踪以及基于内容的图像检索等问题都可以通过特

征的提取与匹配来实现[1]。常用的图像特征有颜色特

征、形状特征及纹理特征，其中由于纹理特征简单

有效而倍受国内外学者的青睐。 
目前纹理分析方法可以总结为 4 大类，即：统

计法、结构法、模型法和空域/频域联合法，其中结

构分析法的研究内容为如何描述纹理基元之间的内
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在相互关系和排列规则。在较早的结构分析法中，

具有代表性的是由文献[2]提出的通过描述中心像素

和邻域像素灰度差来描述纹理的方法[2]。文献[3]提
出了局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)纹
理描述法[3]。该方法简单高效，具有良好的旋转不变

性和灰度不变性，已经广泛应用于目标检测[4]、人脸

识别[5,6]、纹理分类[7,8]、图像匹配[9]、背景建模[10]、

生物和医学图像分析等领域[11]。但在实际应用中，

LBP 方法难以适应不同粗糙度和尺度纹理的需要，

近年来许多学者在具体应用中对 LBP 进行了不少

相应的改进，其中较有代表性的是香港理工大学和

清华大学共同针对 LBP 做了一系列深入的研究。例

如，提出了基于方向统计的自适应局部二值模式，

增加了图像的空间结构信息[12]；提出了局部二值模
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式与方差相结合的纹理表示方法，将每个点的方差

作为编码值的权重，提高了纹理分类性能[13]。此外，

文献[14]在 LBP 的基础上提出了局部三值模式

(Local Ternary Patterns, LTP)[14], LTP 通过 0, 1 和

-1 3 个值进行编码，在均匀区域比 LBP 具有更强的

判别能力。LTP 特征已经在图像匹配[15]、人脸识 
别[16]领域得到了较好的应用效果。 

传统的 LBP 模式对单调的图像区域不具有鲁

棒性，并且由于该模式会产生 256 个不同的二进制

值，导致形成的统计直方图维数较高，因此出于简

化 LBP 和减少运算的目的，文献[17]提出了中心对

称局部二值模式 (Center Symmetric LBP, CS- 
LBP)[17]。该模式维数低，抗噪能力强，引起了广大

的关注 [18 20]− 。但 LBP 和 CS-LBP 模式本身存在共

同的缺陷，例如在提取图像纹理特征时，阈值不能

自动选取，鲁棒性较差。另外，一般情况下图像中

不同子块包含的信息量也不尽相同，而 LBP 和

CS-LBP 模式并没有区分不同子块的贡献，一定程

度上降低了正确识别率。针对以上问题，本文提出

了一种自适应阈值选取及加权的局部二值模式方法

(Weighted LBP with Adaptive Threshold, W- 
LBPAT)。该方法首先将图像分为不同子块，结合

自适应阈值提取各个子块的 LBP 或 CS-LBP 特征，

然后利用每个子块对应的信息熵构造加权系数，将

生成的各LBP或CS-LBP特征乘以对应的系数之后

连接成一个完整的纹理特征。该纹理特征在人脸数

据库中进行了验证实验，结果表明改进的新算法有

效地提高了正确识别率。 

2  LBP 与 CS-LBP 

2.1 LBP 
在灰度图像中，任意一点记为 cn ，在以该点为

中心半径为 R ( 1 2R R= =或 )的环形邻域上， P  
(P = 8 16P =或 )个像素点均匀分布。对于刚好不是

处于某个像素上的点，可利用插值法得到其像素值。

设以该邻域中心像素为基准的纹理为T ，则T 使用

邻域中的 1P + 个像素可定义为 

0 1 1( ( ), ( ), , ( ))c c p cT t s g g s g g s g g−= − − −    (1) 

其中， cg 代表中心像素 cn 的灰度值， 0g 到 1pg − 代表

环形邻域上的P 个点的灰度值。 s 是权重系数，当

周边像素灰度值大于中心像素时，s 为 1，否则为 0。
由此可以得到一个P 位的二进制数，每一位乘以相

应的权重系数求和累加得到 LBP 值，即 
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对于图像中的每个像素点都可以计算得到一个

LBP 特征值，将这些特征值进行直方图统计，就能

够得到图像模式特征的统计分布情况。利用 LBP 统

计直方图可以进行纹理分类、人脸识别等应用，并

且性能较好。但 LBP 直方图随着半径R 的增大和邻

域像素点P 的增加，直方图维数会显著增高，计算

量也会随之提高，导致后续识别工作的运算效率降

低，由此文献[17]提出了 CS-LBP 模式来解决这个问

题。 
2.2 CS-LBP 

CS-LBP 不同于 LBP 的地方在于，它不再依次

比较邻域周边P 个像素和中心像素的灰度值，而是

比较基于中心像素对称的两个周边像素点的灰度

值，即 
/2 1

, /2
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其中 s 依然是权重系数，当中心对称的两个像素点

的灰度差大于某个阈值T 时，s 为 1，否则为 0。 
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CS-LBP 相比 LBP 统计直方图的维数更低，

LBP 直方图维数为2P ，而 CS-LBP 直方图维数为
/22P ，计算复杂度显著降低，能够适应实时计算的

需求。另外，当图像存在噪声干扰时，CS-LBP 比

LBP 的抗噪能力更强[21]。 
目前，LBP 模式中的阈值T 一般选为 0，很少

有学者针对该阈值的选取进行研究。CS-LBP 模式

中阈值T 有两种选择：将T 置为 0 或 0.01[17]。但是

对于不同的图像，无论 LBP 还是 CS-LBP，阈值T

如果始终选为固定值，必然使得局部二值模式不能

具备良好的鲁棒性。如果能够根据图像的自身情况，

自适应选取合适的阈值，则局部二值模式才能够更

加真实地反映图像中纹理细节的变化情况。另外，

通常情况下一幅图像中不同子块所包含的信息量的

大小是不同的，而 LBP 和 CS-LBP 模式都没有区别

对待不同子块，使得提取的纹理信息独特性不高。

针对以上问题，本文提出了 W-LBPAT 纹理特征，

该改进方法同时适用于原 LBP 和原 CS-LBP 特征，

分别称之为 W-LBPAT(LBP)和 W-LBPAT(CS- 
LBP)。 

3  W-LBPAT 特征的构造 

3.1 图像分块 
    原始LBP和CS-LBP模式都是一次性提取了整
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个图像的纹理特征，没有区别对待图像中的不同子

块。但事实上，图像中不同子块包含的纹理细节是

不同的。若有的子块纹理细节较为丰富，应该将该

子块赋予较大的权重，而纹理细节较为稀少的子块

应赋予较小的权重，这样最终得到的 LBP 或

CS-LBP 纹理特征才能最大程度地真实反映图像纹

理的变化情况。因此，在本文提出的 W-LBPAT 纹

理模式中，首先将原始图像划分为若干小块，然后

求出每个子块对应的LBP或CS-LBP统计直方图特

征，最后将它们串联起来作为最终的纹理特征。 
3.2 提取各子块纹理特征 
    将图像划分为若干子块之后，提取每个子块的

LBP 或 CS-LBP 统计直方图。提取时，涉及到两方

面的改进，即：自适应选取阈值和计算加权系数。 
3.2.1 选取自适应阈值  W-LBPAT 纹理模式中，阈

值T 根据图像自身情况自适应选取。选取方法为计

算中心像素邻域内所有像素点的均值，将该均值的

%n 设为阈值T ，本文通过一系列实验获得n 的最

终取值。 
以半径 1R = , 8P = 为例，即考虑以当前像素

点为中心，周围 8 邻域的点情况。则此时 
0 1
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3.2.2 选取自适应加权系数  一般情况下，一幅图像

中不同子块包含的信息量是不同的。纹理丰富的区

域包含的信息量大，反之包含的信息量小。若不加

区分地对待不同的区域，则会降低纹理特征的独特

性，影响识别率的提升。 
Shannon在1948年将熵的概念应用于信息理论

中，提出了信息熵理论。信息熵反映了图像中信息

量的大小，信息熵越大，表明纹理细节越丰富；反

之，纹理细节越稀少。因此，在新算法中首先计算

各个子块的信息熵。设图像分为m 个子块，则第 i 个

子块的信息熵表示为 

1

lg
n

k k
i i i

k

E p p
=

= −∑             (8) 

其中，n 表示像素级数，取为 256。 k
ip 表示第k 级

像素点出现的概率。子块的信息熵越大，则赋予它

越大的权重，由此第 i 个子块的权重系数定义为 
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3.3 生成 W-LBPAT 特征 
设 iv , 1,2, ,i m= 为各个子块对应的统计直方

图向量，则将各个子块的直方图向量进行加权连接

后可以得到最终的 W-LBPAT 特征向量，即 

1 1 2 2( , , , )m mw w w=V v v v          (10) 

图 1 为采用 W-LBPAT(CS-LBP)提取人脸图像

特征的效果图，由于该算法的原理是利用自适应阈

值判断关于中心对称的像素点灰度值的对比情况来

描述纹理，因此可以得到非常清晰的图像局部纹理

的反差效果。 
3.4 快速算法 

计算 W-LBPAT 特征时，自适应阈值选为中心

像素点邻域内所有像素点平均值的 %n 。每考察一

个像素点，就要计算一次邻域均值，直到遍历完一

整幅图像为止。如图 2 所示，图中显示了以某两个

相邻像素点为中心(半径 1R = , 8P = 为例)的周围

8 个像素组成的邻域。左斜线填充区域代表以像素

点( , )i j 为中心的 8 像素邻域M ，右斜线填充区域代

表以点( , 1)i j + 为中心的 8 像素邻域N ，算法需要求

得这些区域中像素的均值作为阈值。从图中可以看

出，前后两个区域存在大量的重叠部分，如果每次

单独计算这些区域的均值，会造成很多重复性劳动，

使得算法很耗时。因此，有必要寻找一种简单快速

的方法计算每个邻域的均值，提高算法的运算效率。 

本文提出的算法中，在提取 W-LBPAT 特征前，

事先遍历图像中的每个像素点，计算出以每个像素

点为中心的邻域内所有像素的均值。而相邻像素对

应的邻域之间包含大量的重叠部分(如图 2 所示)，

为了加快运算速度可以采取如下措施简化计算过

程。 

求邻域均值前先求邻域内所有像素和，设图 2
中邻域M 内的 9 个像素和为SUMM 。计算邻域N 内

的 9 个像素和时，M 和N 重叠部分的 6 个像素和不

再重复计算，则邻域N 的像素和SUMN 可通过下式

得到 
SUM SUM SUM( 1 : 1, 1)

           SUM( 1 : 1, 2)

N M i i j

i i j

= − − + −

+ − + +   (11) 

其中，SUM( 1 : 1, 1)i i j− + − 表示第 1j − 列的 1i − , 
i 和 1i + 行的3个像素和； SUM( 1 : 1, 2)i i j− + + 代

表第 2j + 列的 1i − , i 和 1i + 行的3个像素和。按照

此法，计算所有水平方向相邻的两个邻域的均值时，

后一个邻域的均值都可用前一个邻域的均值快速计

算得到。同理，所有竖直方向相邻的两个邻域，后

一个邻域的均值可用同样的方法快速计算得到，如

图3所示。设以像素点( , )i j 和( 1, )i j+ 为中心的邻域 
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图1  W-LBPAT算法提取特征效果 

 

图2 水平相邻像素邻域示意图   图3 竖直相邻像素邻域示意图 

分别为U 和V ，邻域U 的像素和为SUMU ，则邻域V
的像素和SUMV 为式(12)所示。 

SUM SUM SUM( 1, 1 : 1)

           SUM( 2, 1 : 1)

V U i j j

i j j

= − − − +

+ + − +   (12) 

其中， SUM( 1, 1 : 1)i j j− − + 和 SUM( 2, 1 :i j+ −  

1)j + 分别表示第 1i − 行及第 2i + 行的 1j − , j 和

1j + 列的3个像素和。 
按照上述方法，遍历整幅图像中的所有像素点，

可以快速求出所有像素点邻域的均值，为后续提取 

W-LBPAT纹理特征做好准备。本文使用不加速

W-LBPAT(CS-LBP)及加速W-LBPAT(CS-LBP)算

法针对ORL人脸库、YALE人脸库和FERET人脸库

中大小分别为112×92(400幅)、100×100(165幅)和

80×80(350幅)的人脸图像进行了特征提取的时间测

试，结果如表1所示。 

表 1 两种算法提取人脸图像特征的时间(s) 

人脸库 
识别算法 

ORL YALE FERET

不加速W-LBPAT 0.0829 0.0780 0.0500 

加速W-LBPAT 0.0393 0.0439 0.0279 

 

4  实验与分析 

4.1 自适应阈值 T的选取 

在改进算法中，自适应阈值的选取方法(见3.2.1

节)为 

Ave %T n= ×             (13) 

其中，Ave为中心像素邻域内所有像素点的均值。n

值的选取要通过一系列实验后经过比较得到。文中

的人脸识别实验都是在 ORL 人脸库、YALE 人脸库
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和 FERET 人脸库上进行的。 
ORL 人脸库包含 40 个人，每个人有 10 幅人脸

图像，共 400 幅，其中包括姿态、表情和面部饰物(如
眼镜)等变化。每幅图像均为 112×92 的灰度图像，

图 4 即为 ORL 人脸库部分图像。YALE 人脸库包括

了 15 个人共 165 幅图像，每个人有 11 幅图像，其

中的姿态和光照变化都是在严格控制的条件下采集

的，每幅图像均为 100×100，图 5 为 YALE 人脸库

的部分图像。 
FERET 不仅包含通用的人脸库还包含了通用

的测试标准。该图像库包括 ba,bj,be 和 bf 等若干子

库，如图 6 所示。它们都含有同样的 200 个人的人

脸图像，其中 ba 含有每人 1 张正面人脸图像，bj
包含与 ba 中表情不同的每人 1 张图像，be 包含 ba
中每个人脸左转 15°的图像，而 bf 中包含 ba 中每个

人脸右转 15°的图像。 
本文结合最近邻分类器进行人脸识别实验，在

ORL 人脸库中，对于每个人的 10 幅图像随机取 5
张作为训练样本，剩下的 5 张为测试样本，则训练

样本数和测试样本数各为 200。YALE 人脸库中，

随机取每个人的 5 幅图像作为训练样本，剩下的 6
幅图像作为测试样本，训练样本数和测试样本数分

别为 75 和 90。而在 FERET 人脸库中，采用通用 

测试标准测试，即：利用子库 ba 中的 200 张图像作 
为训练样本，bj,be 和 bf 3 个子库作为测试样本。 

为了能够合适地取到阈值T 中的n ，本文利用

W-LBPAT 特征进行了一系列的对比实验，即考察

将n 取为 0.01～0.10(步长为 0.01)中的每个值时，算

法对应的正确识别率的变化情况。 
随着n 值的变化，由图 7 可以看出：在 ORL 和

YALE 两个人脸库中，改进的 W-LBPAT(LBP)特征

和 W-LBPAT(CS-LBP)特征对应的人脸识别率波

动的幅度均较小。在 FERET 的 3 个子库中，两种

特征对应的识别率波动的幅度均相对稍大一些。由

图 7 的 10 条曲线可以得知，当n 为 0.05 时，基本

可以使得各条曲线接近或达到峰值。因而，自适应

阈值T 选择为 
Ave 5%T = ×             (14) 

4.2 人脸识别实验 

为了检验 W-LBPAT 特征的有效性，本文将

LBP, CS-LBP, LTP 及 W-LBPAT 特征分别在 ORL

人脸库、YALE 人脸库和 FERET 人脸库上进行人

脸识别实验。其中，对于 ORL 人脸库和 YALE 人

脸库通过随机更换训练样本和测试样本而各自分别

进行 3 次识别实验，最后取 3 次识别率的均值。而 

 

图 4  ORL 人脸库部分图像 

 

图 5  YALE 人脸库部分图像 

 

图 6  FERET 人脸库部分图像 
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图 7 改进算法对应的识别率随 n 值变化的曲线图 

对于 FERET 人脸库采用通用测试标准进行识别测

试。 
各类算法均采用了分块做法，即：先将图像分

成若干小块，然后提取各子块的 LBP, CS-LBP 或

LTP 特征，之后再将各个子特征进行串联生成最终

的纹理特征。在本文实验中，首先将图像分成了 4×4 
=16 个子块后再利用各算法进行人脸识别。每种算

法对应的正确识别率见表 2。 
从表 2 可以得出以下结论： 
(1)在各人脸库中，识别率由低到高的顺序基本

可以归纳为：LBP, CS-LBP 和 LTP 分块一类算法，

LBP, CS-LBP 和 LTP 分块并自适应加权一类算法，

本文的 W-LBPAT(CS-LBP), W-LBPAT(LBP)算
法。通过各自比较每种特征相应的分块算法、分块

并自适应加权算法以及本文算法，可以看出自适应

加权策略对识别率的提升有一定的帮助。本文算法

除了分块并自适应加权外，还在提取特征时采用了

自适应阈值的策略，致使识别率得到了进一步地提

升。 

(2)W-LBPAT(LBP)和 W-LBPAT(CS-LBP)得

到了最高的识别率，这是因为：(a)W-LBPAT 算法

是将图像进行分块后，计算了每个子块的信息熵，

并以此作为各个子块的加权系数，然后提取每个子

块的特征后对各子块进行加权串联，形成了最终的

W-LBPAT 特征。(b)在提取每个子块的 CS-LBP 或

LBP 纹理特征时，根据每个子块的像素平均值自适

应设定阈值，利用该阈值能够依据图像自身的情况

提取真实的纹理特征，因此 W-LBPAT 得到了最高

的正确识别率。 

(3)在各种 CS-LBP, LTP 和 LBP 算法中，识别

率由低到高的顺序基本可以总结为：LBP一类算法、

LTP 一类算法和 CS-LBP 一类算法。这是因为：

CS-LBP一类算法比以 LBP为基础的一类算法在梯

度方向上能够获取更好的信息，而 LTP 一类算法是

以 LBP 为基础利用相同的提取原理得到了种类更

多的纹理模式，因此使得 LTP 一类算法比 LBP 算

法识别率更高，但是大多数情况其识别率要低于

CS-LBP 一类算法。 

5  结束语 

本文在 LBP 和 CS-LBP 算法的基础上，提出了

自适应阈值及加权的局部二值模式纹理特征提取算

法。本文的工作主要包含 3 个方面：(1)不再提取整

幅图像的特征，而是将图像分块，提取每个子块的 

表 2 各种算法识别率比较 

人脸库 
识别算法 

ORL(3 次均值) YALE(3 次均值) FERET(be 子库) FERET(bj 子库) FERET(bf 子库)

分块 LBP 0.8583 0.7353 0.615 0.635 0.610 

分块 CS-LBP 0.9467 0.7418 0.635 0.740 0.740 

分块 LTP 0.9183 0.8009 0.615 0.650 0.620 

分块+自适应加权 LBP 0.8750 0.7941 0.635 0.650 0.615 

分块+自适应加权 CS-LBP 0.9433 0.7843 0.665 0.770 0.770 

分块+自适应加权 LTP 0.9167 0.8102 0.615 0.670 0.625 

W-LBPAT(LBP) 0.9500 0.8333 0.690 0.780 0.705 

W-LBPAT(CS-LBP) 0.9650 0.9491 0.710 0.845 0.800 
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特征后利用各个子块的信息熵进行加权，再串联成

最终的特征；(2)提取每个子块的 LBP 或 CS-LBP
特征时，根据子块图像自身的情况设定阈值，利用

该阈值提取纹理特征；(3)采用快速计算图像均值的

方法，加快了本文提出算法的计算速度。在人脸数

据库上进行的实验证明，本文提出的算法具有更高

的正确识别率。 
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