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基于 LBP 和数据扩充的 CNN 人脸识别研究

任飞凯,邱晓晖
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:针对卷积神经网络在人脸识别存在的数据集比较少,容易发生过拟合的问题,提出对人脸进行局部二值模式处

理,提升图像特征,再引入深度卷积生成对抗网络对局部二值化的人脸进行生成,有效扩充数据集,提升卷积神经网络的

泛化能力。 该人脸识别卷积神经网络模型包括 3 层卷积层,3 层池化层,1 个全连接层,1 个 Softmax 分类回归层。 仿真实

验中,选取 ORL 人脸数据库中 40 人每人 10 张的人脸图像按 8 颐 1 颐 1 比例设置为训练集、验证集和测试集,并选取 Yale 人

脸数据库中 15 人每人 11 张的人脸图像按 9 颐 1 颐 1 的比例设置训练集、验证集和测试集,通过 LBP 算法提取人脸纹理特征

对其进行生成,分别扩充数据集至 990 张和 2 200 张。 结果表明,该算法的人脸识别率不仅高于未扩充数据 PCA 和 LBP 等

传统人脸识别方法的识别率,而且也将卷积神经网络的识别率提升了约 2% ,有效提高了泛化能力。
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Research on Face Recognition of CNN Based on LBP and Data Expansion

REN Fei-kai,QIU Xiao-hui
(School of Telecommunications & Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In view of the problem that convolutional neural network has few data sets in face recognition and is prone to over-fitting,the
local binary mode processing is carried out to enhance the image features,and the deep convolution generation is introduced to generate
the anti-network to generate the local binarized face,which effectively expands the data set and improves the generalization of the convo鄄
lutional neural network. This convolutional neural network model of face recognition consists of 3 - layer convolutional layer,3 - layer
pooling layer,a fully connected layer and a Softmax classification regression layer. In the simulation experiment,the 10 face images of
each of 40 people in the ORL face database are selected as the training set,verification set and test set according to the ratio of 8 颐 1 颐 1,
and 11 face images of each of 15 people in the Yale face database are selected as the training set,verification set and test set according to
the ratio of 9 颐 1 颐 1. The face texture features are extracted by LBP algorithm to generate them,and the data set is expanded to 990
sheets and 2 200 sheets respectively. The results show that the face recognition rate of the proposed algorithm is not only higher than that
of the traditional face recognition methods such as unexpanded data PCA and LBP,but also the recognition rate of the convolutional
neural network is increased by about 2% ,which effectively improves its generalization.
Key words:CNN;LBP;dataset expansion;face recognition

0摇 引摇 言
近年来,人脸识别技术是人工智能领域研究的热

点之一。 人脸识别因其非接触性、非强制性、成本低等

特点,使得其在身份认证领域有着很高的应用价值。
经典的人脸识别算法有主成分分析法(PCA) [1]、线性

判别分析(LDA) [2]、局部保值映射(LPP) [3]、稀疏表

示[4]、小波分析[5]等。
卷积神经网络是神经科学原理影响深度学习的典

型代表,其最早可追溯到八十年代[6],之后发展一度停

滞,直到反向传播算法的提出[7],才有了突破性的进

展。 现在卷积神经网络的主要结构有 LeNet - 5[8],
AlexNet[9],GoogleNet,VGGNet,ResNet[10] 等。 这些网

络结构都比较深,网络参数比较多,训练不充分很容易

造成网络的过拟合,而解决过拟合的方法一般是扩充

数据集或者增强数据集。 由于网络结构的原因,训练

样本越多,网络的泛化能力也会越好。 因此,文中提出
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了将人脸进行局部二值模式处理,在进行训练之前提

取人脸面部纹理特征,然后将通过 LBP 算法提取出的

人脸特征纹理放入深度卷积生成对抗网络中进行训练

生成新的人脸图像来扩充数据集。

1摇 局部二值模式和数据集扩充
1. 1摇 局部二值模式

局部二值模式( local binary patterns,LBP)是一种

用于描述局部纹理特征的算子,具对光照不变性和灰

度不变性等显著优点[11],因此广泛应用于人脸识别、
表情识别等图像处理领域。

基本 LBP 算子可以理解为一个 3*3 的矩阵,其
中心像素的灰度值为一个阈值,周围相邻的八个像素

的灰度值分别与中心阈值比较,如果像素灰度值高于

中心阈值则标为 1,低于则标为 0,如图 1 所示。 最终

得到一组包含 0 和 1 的序列,转化成十进制后便是中

心像素的 LBP 值,LBP 值可以用于获得面部特征。

111 89 63

124 91 95

130 45 76

1 0 0

1 1

1 0 0

图 1摇 LBP 算子

但是这种基本 LBP 有一定的局限性,如果图像旋

转,LBP 值也会随着改变[12],所以文中采用圆形 LBP
算子,如图 2 所示。 圆形算子的邻域不限于 LBP 算子

的 8 个,且可以自由调节采样半径。 圆形算子符号表

示为 LBPP,R 其中 P 为邻域采样点数, R 为采样半径。
图 2 中采样点数 P 为 8,采样半径 R 为 1。

LBP8,1

图 2摇 圆形 LBP 算子

圆形 LBP 算子计算公式如下:

LBPP,R = 移
P-1

P = 0
S(gP - gC)*2P (1)

其中, gP 表示邻域像素灰度值, gC 表示中心像素

灰度值, S(x) 表示中心像素与邻域像素比较之后的

布尔值,公式如下:

S(x) = 1,x > 0
0,x 臆{ 0

(2)

1. 2摇 深度卷积生成对抗网络

深度 卷 积 生 成 对 抗 网 络 ( deep convolutional
generative adversarial networks,DCGAN) [13] 是一种改

进的生成对抗网络 ( generative adversarial networks,
GAN) [14]。 GAN 中包含两个模型,一个生成模型,一
个判别模型。 可以用微分方程 D 和 G 来表示判别模

型和生成模型。 生成器 G 接受随机噪声 z ,通过这个

噪声生成图片,记为 G( z) ,判别模型 D输入参数为 x ,
D(x) 代表 x 为真实图片的概率,如果为 1,则表示 x 为

真实图片,为 0 则表示为假图片。 在训练整个模型的

过程中,生成模型 G 的目的就是为了生成尽量真实的

图片去欺骗判别模型 D ,而 D 的目的是为了将真实图

片和 G 生成的图片区分开来,这样便形成了一个动态

博弈。 最终的博弈结果是 D ( G( z) )= 0. 5,这意味着

判别模型 D 无法区分生成模型 G 生成的图片是否为

真实图片,这样就可以用训练好的生成模型 G 来生成

图片。
DCGAN 是 在 GAN 的 基 础 上 进 行 了 改 进。

DCGAN 的判别模型 D 是一个卷积神经网络,生成模

型 G 的输入是一个 100 维的噪声向量 z , G 的第一层

就是一个全连接层,将 100 维向量变成一个 4*4*
1 024的向量,然后使用转置卷积做上采样,逐层减少

通道,最后得到的输入为 64*64*3,即一个三通道宽

高都是 64 的图像。
文中将通过 LBP 算法提取出的人脸特征纹理当

作判别模型 D 的输入,训练判别模型的判别能力,然
后通过生成模型 G 来生成图片,放入判别模型 D 中进

行判别,当 D ( G( z) )= 0. 5 时,就可以用 DCGAN 中

的生成模型 G来生成图像,达到扩充数据集的目的,提
高卷积神经网络的泛化性。

2摇 局部二值模式扩充数据集的 CNN 人脸
识别
卷积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks,

CNN)用于人脸识别是通过卷积操作来提取人脸面部

特征,通过不同的卷积核提取到特征所具有的性质和

表现力也不一样。 其结构一般分为卷积层、池化层、全
连接层和 Softmax 分类。 文中设计的网络结构如图 3
所示。 首先将人脸图进行局部二值化处理,提取面部

纹理特征,然后将提取出的面部纹理特征当作判别模

式 D 的输入,当 D ( G( z) )= 0. 5 时,用生成模式 G 的

生成图像来扩充数据集,提高卷积神经网络的泛化能

力,然后将真实的局部二值化人脸和生成的局部二值

化人脸输入至卷积神经网络中进行训练学习参数。 卷
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积神经网络由 3 个卷积层 C1、C2、C3,3 个池化层 S1、
S2、S3,一个全连接层,一个 Softmax 分类器组成。 输入

人脸纹理特征图像经处理统一为 64*64,C1 有 5 个

3*3卷积核,C2有 10 个 3*3 卷积核,C3有 15 个 3*3
卷积核,池化层选择 2*2 的最大池化,全连接层为1*
1*100,Softmax 分类器根据数据库人数另外设置。

DCGAN

C1 C2 C3S1 S2 S3 Softmax

5@62*62 5@31*31 10@29*29 10@14*14 15@12*12 15@6*6 100 15

64*64

图 3摇 人脸识别的结构设计

2. 1摇 网络结构

(1)卷积层。
卷积神经网络核心便是卷积运算。 卷积运算具有

稀疏交互、参数共享等特性,通过卷积可以有效地提取

出图像中的特征数据,并且减少训练参数[15]。 卷积神

经网络中的卷积可以理解为用一个滤波器扫描图像像

素,而这个滤波器就是卷积核,通过卷积核与图像的卷

积,可以得到包含图像特征信息的特征图,具体计算公

式如下:

y l
i = f(移

N l-1
j

i = 1
棕 j 茚 X l -1

j + b l
j),j = 1,2,…,M (3)

其中, y l
i 表示第 j 个特征图, 棕 j 表示卷积核, X l -1

j

表示上一层第 i 个特征图作为当前输入, b l
j 表示偏置,

Nl -1
j 表示每个特征图的特征数量, M 表示当前卷积层

的特征图数量, f (*)为激活函数,常见的激活函数有

Sigmoid,Tanh 和 ReLU,文中选用 ReLU,其公式如下:

ReLU(x) = x,x > 0
0,x 臆{ 0

(4)

通过卷积核与图像的卷积,带有原始图像特征的

特征图就会被提取出来,经过多层卷积之后,低层特征

图会被提取出更具表征能力的特征图。 因此为了能够

得到更多的特征,更深层次的特征图也会更多。
卷积层 C1采用 5 个 3*3 的卷积核,对 64*64 的

图像进行卷积,得到 5 个(64 -3 +1)*(64 -3 +1)即

62*62 的特征图,即提取了 5 个人脸纹理的特征图;
C2采用 10 个 3*3 的卷积核对 31*31 的 S1进行卷积,
得到 10 个(31-3+1)*(31-3+1)即 29*29 的特征

图;C3采用 15 个 3*3 的卷积核对 14*14 的 S2进行卷

积,得到 15 个(14-3+1)*(14-3+1)即 12*12 的特

征图。
(2)池化层。
池化层也称作下采样层,图像经过多次卷积之后,

特征图的数量会越来越多,网络结构也越来越复杂,同
时网络的参数也越多越容易引发过拟合。 所以在卷积

层后会加入一个池化层,来对特征图进行特征聚合,降
低维度。 常见的池化方法有最大池化、平均池化和随

机池化。 最大池化对于纹理特征提取明显,所以文中

选用最大池化。
池化层 S1对卷积层 C1 进行 2*2 的最大池化,得

到了 5 个大小为 31*31 的特征图。 同理 S2对 C2进行

下采样,得到 10 个 14*14 的特征图,S3对 C3进行下采

样,得到 15 个 6*6 的特征图。
(3)全连接层。
为了增强网络的非线性能力,同时限制网络规模,

一般会在卷积池化层之后加入一个全连接层。 全连接

层相当于传统神经网络中的多层感知机的隐藏层,即
全连接层的每一个神经元与前一层的所有神经元互相

连接,同层神经元之间不连接。 其公式如下。
yW,b(x) = f(WTx + b) (5)
其中, yW,b(x) 表示神经元的输出, W 表示权值向

量,x 表示神经元输入向量, b 表示偏置, f(*) 表示激

活函数。 实验中为了降低网络复杂度,避免过拟合, b
设置为 0。

(4)Softmax 分类器。
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卷积神经网络输出层选择 Softmax 分类器,其公式

如下:

S i =
eV i

移
C

i
eV i

(6)

其中, Vi 表示分类器上一级输入单元的输出, i 表
示类别索引, C 表示总类别个数, S i 表示当前元素的

指数与所有元素指数和的比值。
当输入了给定样本时,每一个神经元会输出一个

0 到 1 的值,这个值便是给定样本属于每个分类的概

率,从而可以判定给定样本是哪一分类,达到识别人脸

的效果。
2. 2摇 网络训练

卷积神经网络主要分为两个部分[16],第一部分为

前向传播,第二部分为反向传播。 前向传播时,选取一

个样本 x 和它的标签 y ,将样本 x 输入至网络中,通过

整个卷积池化全连接之后,Softmax 输出一个 軇y,軇y 是一

个 n 维向量, n 取决于 Softmax 选定了多少分类,也就

是系统可以识别的人数,如 Yale 数据库有 15 人, n 则

为 15。 軇y 中的每个元素代表了输入样本 x 是其中每个

人的概率。 反向传播时,计算 軇y 与 y 的误差,按照极小

化误差的方法调整权值矩阵。
2. 3摇 算法步骤

文中算法的步骤如下:
(1)将数据库人脸进行局部二值化处理,提取人

脸特征纹理。
(2)将局部二值化的人脸放入 DCGAN 中训练,训

练完成后用生成模式 D 来生成局部二值化的人脸,以
扩充用于下一步中的 CNN 人脸识别的数据集,提高网

络的泛化性。
(3)将真实局部二值化的人脸和生成的局部二值

化的人脸共同训练 CNN 人脸识别模型。

3摇 仿真实验结果与分析
3. 1摇 实验选用的人脸数据集

(1)ORL 人脸数据库。
由英国剑桥大学 AT&T 实验室创建,包含了 40 个

人,每人 10 张共 400 张面部图像,其中部分图像包含

了姿态、表情和面部饰物的变化。 采集对象的面部表

情和细节均有变化,例如笑与不笑,眼睛睁着或闭着,
戴或者不戴眼镜。

(2)Yale 人脸数据库。
由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建,包含了 15

个人,每人 11 张共 165 张图片,数据库里的人脸图像

包含了光照、表情和姿态的变化。 相较于 ORL 人脸数

据库,Yale 人脸数据库中每个对象采集的样本包含更

加明显的光照、表情和姿态以及遮挡的变化。
3. 2摇 实验结果及分析

(1)人脸图像局部二值模型处理。
Yale 人脸数据库中选取了一张,如图 4(a)所示,

经过局部二值模型处理后的结果如图 4(b)所示,面部

纹理特征得到增强,轮廓和边缘特性更为明显。
(2)生成的局部二值图像。
将局部二值模式处理过的图像放入 DCGAN 训

练,训练完成后,通过 DCGAN 生成的局部二值模式处

理过的人脸如图 4(c)所示,人脸轮廓和纹理都十分清

晰。 根据 DCGAN 生成对抗的原理,DCGAN 中的判别

模式无法区分生成图是真是伪。

图 4摇 LBP 处理和生成的图像

通过 DCGAN,Yale 人脸数据库每个人生成了 55
张,整个数据集扩充为 990 张。 ORL 人脸数据库每个

人生成了 45 张,数据库扩充为 2 200 张。 数据集得到

显著扩充,为比较原始数据集和文中方法扩充数据的

识别率,保持训练集、验证集和测试集按照整个数据集

划分为 8 颐 1 颐 1 的比例不变。
(3)与其他方法比较。
图 5 给出了在 Yale 人脸数据库中使用原始数据

集和文中方法数据集中验证集和测试集的识别率对比

情况,其中 Epochs 表示迭代次数,图例 CNN Val Acc 为

原始数据集的验证集识别率,CNN Test Acc 是原始数

据测试集识别率,This article Val Acc 和 This article
Test Acc 为文中方法扩充数据集的验证集和测试集识

别率。 表 1 前四个给出了在 ORL 人脸数据库中各个

算法中的识别率,后四个给出了在 Yale 人脸数据库中

各个算法的识别率,其中 CNN 是使用原始数据集进行

训练的卷积神经网络。

图 5摇 识别率随迭代次数变化曲线

文中将数据集按照 8 颐 1 颐 1 的比例划分成训练
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集、验证集和测试集,其中训练集用于训练网络参数,
验证集不参与网络参数训练,用于调整迭代数和学习

率,可以认为训练集和验证集都参与了网络的训练过

程,所有完全没有参与过训练的测试集用于网络训练

完之后识别率测试。 测试集完全不参与网络训练,所
以识别率较验证集会有所下降。 测试集可以体现出网

络泛化能力。
表 1摇 ORL 和 Yale 人脸数据库识别率摇 %

算法 识别率

ORL-PCA 83. 5

ORL-LBP 89. 7

ORL-CNN 95. 4

ORL-文中算法 97. 5

Yale-PCA 87. 8

Yale-LBP 85. 2

Yale-CNN 90. 1

Yale-文中算法 91. 9

摇 摇 由图 5 可以得出,文中提出的算法经过 LBP 算法

提取人脸特征纹理并进行数据集扩充后,在测试集的

识别率高于使用原始数据集的测试集识别率,泛化能

力得到了提升。 由表 1 得出,文中提出的识别率同时

也高于传统的人脸识别算法。 实验结果表明,经过局

部二值模式处理提取面部纹理特征,扩充数据集,能够

有效地提升测试集识别率和卷积神经网络的泛化

能力。

4摇 结束语
针对卷积神经网络人脸识别普遍存在的训练数据

少,容易造成训练特征不足以及网络的过拟合,泛化能

力不足等问题,引入局部二值模型和深度卷积生成对

抗网络。 在图像预处理方面,首先通过局部二值模型

提取出人脸面部纹理特征,再通过 DCGAN 训练生成

图像,扩充数据集,提高卷积神经网络的泛化能力。 在

ORL 人脸数据库和 Yale 人脸数据库地测试结果表明,
经过局部二值模式处理且扩充数据能提升卷积神经网

络的泛化能力,同时识别率也得到了提升。
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