
第 ４３ 卷第 ４ 期

２０２０ 年 １２ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４３ Ｎｏ􀆰 ４
Ｄｅｃꎬ２０２０

　 收稿日期:２０２０－０７－０８.
　 基金项目:辽宁省自然科学基金指导项目(２０１９－ＺＤ－０５１４)、大连外国语大学科研基金项目(２０１８ＸＪＹＢ２９).
　 通讯作者:顼聪ꎬ讲师ꎬ研究方向:图像处理. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｕｃｏｎｇｄｌｍｕ＠ １６３.ｃｏｍ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２０.０４.０１６

面向方向选择的差值局部方向模式的人脸识别
顼　 聪ꎬ朱　 毅ꎬ陶永鹏

(大连外国语大学软件学院ꎬ辽宁 大连 １１６０４４)

[摘要] 　 针对目前人脸识别方法中的特征提取缺乏细节和运算量较大的问题ꎬ提出一种面向方向选择的差值

局部方向模式人脸识别算法(Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ￣Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｌｏｃａｌ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ)ＤＳＤＬＤＰꎬ首先利用 Ｋｉｒｓｃｈ 算子

计算像素的卷积值ꎬ并进行第一次相邻差值计算ꎬ然后选择特定方向进行二次差值计算生成 ＤＳＤＬＤＰ 模式编码ꎬ
并利用等价模式降低编码模式种类. 最后人脸图像被划分成多个通过 ＤＳＤＬＤＰ 编码的图像块ꎬ生成对应的直方

图ꎬ串联起来表示人脸向量. 实验结果表明ꎬ与当前主流的人脸识别算法相比ꎬＤＳＤＬＤＰ 算法提取人脸特征更为

细致ꎬ识别率更高ꎬ抗噪声有更好的鲁棒性.
[关键词] 　 人脸识别ꎬ特征提取ꎬＫｉｒｓｃｈ 算子ꎬ局部方向模式
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人脸识别ꎬ是基于人的脸部特征信息进行身份识别的一种生物识别技术. 在安防、金融、交通、电子商

务等诸多领域有着广泛的应用ꎬ引起了国内外学者的关注ꎬ学者们提出了各种算法. 最为常用的是局部二

值模式(ＬＢＰ) [１]ꎬ该算法主要通过像素之间的比较来进行二值编码表示人脸特征. 其优点是算法简单ꎬ计
算速度快ꎬ但是面对噪声干扰鲁棒性差ꎬ识别率不稳定.

之后涌现出很多改进方法[２－６]ꎬＪａｂｉｄ 等[７]于 ２０１０ 年提出的局部方向模式算法(ＬＤＰ)ꎬ该算法主要利用

Ｋｉｒｓｃｈ 算子进行卷积运算ꎬ通过方向响应值去表示人脸的特征信息ꎬ抗噪声能力有所提高ꎬ但识别率不高.
２０１５ 年李照奎等[８]在 ＬＤＰ 基础上提出差值局部方向模式(ＤＬＤＰ)ꎬ该算法引出了差值空间的新思路ꎬ将信息

提取由强度空间转向梯度空间ꎬ注重了人脸特征细节信息的提取ꎬ提高了识别率ꎬ但该算法计算量偏大. 王晓

华等[９]于 ２０１６ 年提出梯度中心对称局部方向模式(ＧＣＳ￣ＬＤＰ)ꎬ该算法在梯度空间的基础上引入了中心对称

的思想ꎬ进一步改进了提取方式ꎬ然而识别率并没有显著提高. ２０１８ 年 Ｋｈａｄｉｒｉ[１０]提出 ３ 值模式(ＬＤＴＰ)ꎬ该算

法通过设定指定阈值来对算子使用环境进行分类ꎬ其计算简单但易受阈值波动影响ꎬ抗噪声鲁棒性差.
针对上述问题ꎬ借鉴 ＤＬＤＰ 算子ꎬ并对 ＬＢＰ 算子和 ＬＤＰ 算子进行改进ꎬ本文提出一种面向方向选择的

—３１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４３ 卷第 ４ 期(２０２０ 年)

差值局部方向模式人脸识别算法 ＤＳＤＬＤＰ. 其主要思想是利用 Ｋｉｒｓｃｈ 掩模的卷积运算ꎬ从梯度空间中选择

特定方向进行二次人脸特征信息的提取ꎬ生成 ＤＳＤＬＤＰ 算子. 该算子不但能够有效提取人脸的细节特征ꎬ
具有很好的识别精度ꎬ而且其编码模式种类显著降低ꎬ缩短了人脸的识别时间.

图 １　 ＬＢＰ 编码示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＬＢＰ ｃｏｄｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅ

１　 ＬＢＰ 算子理论

Ｏｊａｌａ 等在 １９９６ 年提出局部二值模式 ( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)ꎬ该算子提取图像的局部特征ꎬ计算简单ꎬ但
易受噪声影响. 具体算法如下:将图像分成若干个 ３×３ 图

像块ꎬ每个图像块以中心像素为比较的阈值和周边像素做

减法ꎬ结果大于 ０ꎬ编码为 １ꎬ否则编码为 ０. 以顺时针为序

依次计算二值编码ꎬ然后转换为十进制ꎬ即为中心像素的

ＬＢＰ 编码. 图 １ 展示了一个具体的计算案例.
ＬＢＰ 编码局限于 ３×３ 邻域ꎬ使特征提取受到区域限制ꎬ因此ꎬＯｊａｌａ Ｔ 又对其进行改进ꎬ以半径 Ｒ 的圆形

区域作为提取区域ꎬ任意像素点均可以参与到比较计算中ꎬ这增强了算法的特征提取能力. 借鉴于此ꎬ很多研

究人员提出相应的改进算法ꎬ如 Ｔａｎ 提出的局部三值模式[３]ꎬ该算法通过计算中心像素与相邻像素的差值并

与经验阈值比较的正负关系ꎬ进行三值编码. Ｙａｎｇ 等提出了汉明 ＬＢＰ[１１]ꎬ通过计算编码模式的汉明距离ꎬ重
新进行模式类别划分ꎬ降低编码特征维度以减轻计算量. 但是上述各算法仍然局限于周边像素差值的简单计

算ꎬ只是在比较方式ꎬ比较区域ꎬ维度变化上进行改进ꎬ并不能很好地提取人脸的特征信息[１２－１３] .

２　 ＬＤＰ 算子理论

局部方向模式算法ꎬ即 ＬＤＰ 算法ꎬ由 Ｊａｂｉｄ 等[７]于 ２０１０ 年提出. ＬＤＰ 利用了图像的 Ｋｉｒｓｃｈ 算子去提取

特征ꎬ具体如下:用 Ｋｉｒｓｃｈ 表示 ８ 个运算方向ꎬ每个方向的 Ｋｉｒｓｃｈ 值和中心像素值进行卷积运算ꎬ得到中心

像素在不同方向上的边响应值ꎬ表示如下:ＥＲＶ＝{ｅｒｖ０ꎬｅｒｖ１ꎬ􀆺ꎬｅｒｖ７} . 其计算公式为:
ｅｒｖｉ ＝ Ｉ∗Ｍｉꎬ (１)

式中ꎬ输入图像表示为 ＩꎬＭｉ 表示 Ｋｉｒｓｃｈ 算子的第 ｉ 个方向的掩模值ꎬｅｒｖｉ表示对应的第 ｉ 方向响应值ꎬ∗代

表卷积计算. 图 ２ 展示了一个具体的计算案例.

图 ２　 中心像素的 ８ 个方向的响应值

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｉｘｅｌ
ｉｎ ｅｉｇｈｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

ＬＤＰ 编码:找到绝对值最大的前 ｔ 个方向响应值ꎬ设置对应方向

上二进制编码为 １ꎬ其余方向编码设置为 ０ꎬ计算公式为:

ＬＤＰ(ｘｃꎬｙｃ)＝ ∑
７

ｉ ＝ ０
ｓ( ｜ ｅｒｖｉ ｜ －ψ)２ｉꎬｓ(ｘ)＝

１ꎬ ｘ≥０
０ꎬ ｘ<０{ } ꎬ (２)

式中ꎬψ 表示第 ｔ 个最大的方向响应值的绝对值 ｜ ｅｒｖｔ ｜ ꎬψ ＝Ｍａｘｔ(ＥＲＶ)ꎬ
ＥＲＶ＝ { ｅｒｖ０ꎬｅｒｖ１ꎬ􀆺ꎬｅｒｖ７}ꎬＬＤＰ(ｘｃꎬｙｃ)表示坐标(ｘｃꎬｙｃ)像素的 ＬＤＰ
编码. 经大量实验验证ꎬ当 ｔ ＝ ３ 时ꎬ编码效果最为理想. 但是ꎬ可以看

出 ＬＤＰ 采用 ８ 位二进制编码ꎬ维数过大ꎬ这会导致大量计算ꎬ影响识

别效率. 并且 ＬＤＰ 的编码是在强度空间上进行ꎬ忽视了梯度空间的信

息ꎬ表现在人脸特征提取中会忽略细节特征. 借鉴 ＬＤＰ 编码思路ꎬ李
照奎等[８]提出差值局部方向模式(ＤＬＤＰ)算法ꎬ将信息提取转向梯度空间. 接着杨恢先等[１４] 做了扩充改

进ꎬ提出了双差值局部方向模式的人脸识别算法(ＤＤＬＤＰ)ꎬ该算法通过获取不同半径领域像素值之间的

差值和同一半径领域像素值之间的差值进行编码ꎬ提取人脸特征. 在识别精度上较其他算法有所提高ꎬ然
而算子维度并没有显著降低ꎬ而且双半径的差值计算ꎬ加大了计算量.

３　 面向方向选择的差值局部方向模式

３.１　 ＤＳＤＬＤＰ 算子的描述

面向方向选择的差值局部方向模式(ＤＳＤＬＤＰ)算法是借鉴 ＤＬＤＰ 算子并对现有算子存在问题的一种

改进算法ꎬ通过计算近邻边缘响应值之间的强度变化ꎬ使得对人脸图像特征提取从单一强度空间转向梯度
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空间ꎬ更注重了细节特征的提取. 同时为了减少算子的编码维度ꎬ引入了特定方向下的二次提取并进行差

值比较ꎬ使得在降低算子维度的同时仍然保持较高的人脸识别率.
ＤＳＤＬＤＰ 算子的计算过程:
(ａ)人脸图像划分成若干 ３×３ 大小的图像块. 原始图像块 Ｉ 与 Ｋｉｒｓｃｈ 算子在 ８ 个方向进行第一次卷

积运算ꎬ获得在不同方向上的边响应值 ＥＲＶ＝{ｅｒｖ０ꎬｅｒｖ１ꎬ􀆺ꎬｅｒｖ７} .
(ｂ)将(ａ)得到的方向响应值 ｅｒｖｉ 之间进行差值运算ꎬ结果取绝对值ꎬ｜ｄｅｒｖｉ ｜ (ｉ＝０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ７). 计算公式如下:

ｄｅｒｖ０ ＝ ｅｒｖ０－ｅｒｖ７ꎬ
ｄｅｒｖｉ ＝ ｅｒｖｉ－ｅｒｖｉ－１ꎬ　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ７) .

(３)

(ｃ)计算相邻响应差值绝对值的平均值ꎬ反映出边的变化强度. 计算公式如下:

｜ ｄｅｒｖｐ ｜ ＝ ∑
７

ｉ ＝ ０
｜ ｄｅｒｖｉ ｜ / ８. (４)

(ｄ)图像的水平、垂直和对角 ３ 个方向的特征可以有效地描述图像的总体特征ꎬ因此为了减少算子编

码的特征维度ꎬ选择特定的方向进行二次邻边差值计算ꎬ可以从水平(Ｍ０、Ｍ４)、垂直(Ｍ２、Ｍ６)和两个对角

(Ｍ１、Ｍ５ 和 Ｍ３、Ｍ７)３ 个方向选取响应值进行二次编码ꎬ根据图 ３ 中的方向划分ꎬ有两种选择方式 Ｍ０、Ｍ４、
Ｍ２、Ｍ６、Ｍ１、Ｍ５ 方向和 Ｍ０、Ｍ４、Ｍ２、Ｍ６、Ｍ３、Ｍ７ 方向. 经大量实验验证ꎬ同等条件下第一种方法的编码效果

最为理想. 计算公式为:

ｄｅｒｖｉ ＝

ｅｒｖｉ－ｅｒｖ６－ｉ ｉ＝{０}
ｅｒｖ７－ｉ－ｅｒｖ６－ｉ ｉ＝{１ꎬ２}
ｅｒｖ７－ｉ－ｅｒｖ５－ｉ ｉ＝{３}
ｅｒｖ６－ｉ－ｅｒｖ５－ｉ ｉ＝{４ꎬ５}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

. (５)

图 ３　 选定方向下的边缘响应差值

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｄｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

图 ３ 展示了一个具体的计算案例.
(ｅ)计算中心像素的 ＤＳＤＬＤＰ 编码ꎬ计算公式为:

ＤＳＤＬＤＰ(ｘｃꎬｙｃ)＝ ∑
５

ｉ ＝ ０
ｓ( ｜ｄｅｒｖｉ ｜ － ｜ｄｅｒｖｐ ｜ )２ｉꎬｓ(ｘ)＝

１ꎬ ｘ≥０
０ꎬ ｘ<０{ } ꎬ

(６)
式中ꎬ(ｘｃꎬｙｃ)为图像块中心像素坐标. 采用 ＤＳＤＬＤＰ 算子对图

像所有像素进行编码ꎬ得到 ＤＳＤＬＤＰ 编码图像. ＤＳＤＬＤＰ 二进

制编码共有六位ꎬ计 ６４ 种模式ꎬ通过采用 Ｏｊａｌａ 的“等价模

式” [１５]对 ＤＳＤＬＤＰ 算子的模式种类进行降维处理ꎬ计算模式减

少为 ６∗(６－１)＋２＝ ３２ꎬ进一步减轻了人脸识别中的计算量.
３.２　 人脸识别

完成人脸图像 ＤＳＤＬＤＰ 编码后ꎬ将进行人脸识别ꎬ算法的

整体框架如图 ４ 所示.

图 ４　 算法整体框架图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

将分块的编码图像定义为 ＩＤＬ ＝[ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂ ｊꎬ􀆺ꎬｂＬ]ꎬ其中 ｂ ｊ 表示每个编码子图. 接着统计图像的子

直方图ꎬ计算公式为:

Ｈｊ(ｄｐｉ)＝ ∑
(ｘꎬｙ)

Ｐ(ｂ ｊ(ｘꎬｙ)＝ ｄｐｉ)ｗｈｅｒｅ Ｐ(Ａ)＝
１ꎬ Ａ＝ ｔｒｕｅ
０ꎬ Ａ＝ ｆａｌｓｅ{ } ꎬ (７)

式中ꎬｄｐｉ(ｉ＝１ꎬ２􀆺ꎬ３２)是定义的编码模式ꎬＨｊ(ｄｐｉ)表示一个长度为 ３２ 的列向量ꎬ向量中的每个元素表示第

ｊ 个子块中属于每个模式的像素个数. 对所有子直方图级联操作ꎬ计算整体图像的直方图 ＨＤＬꎬ计算公式为:

—５１１—
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ＨＤＬ ＝ ∏
Ｌ

ｊ ＝ １
Ｈｊꎬ (８)

式中ꎬ∏ 表示级联操作ꎬＬ 表示图像分块的个数ꎬ最终形成一个长度为 ３２×Ｌ 的列向量 ＨＤＬꎬ表示特征

脸. 利用该算法分别计算目标脸和候选脸的直方图特征向量 ＨＤＬꎬ通过 Ｃｈｉ￣ｓｑｕａｒｅ[１６]计算向量之间的相似

性. 具体如下:首先表示出两张脸的直方图特征向量Ｈ１
ＤＬＨ２

ＤＬꎬ通过式(９)计算向量间的 Ｃｈｉ￣ｓｑｕａｒｅ 测度值ꎬ
测度值最小则表示人脸匹配.

χ(ｈ１
ＤＬꎬｈ２

ＤＬ)＝ ∑
３２Ｌ

ｉ ＝ １

(ｈ１
ＤＬ( ｉ)－ｈ２

ＤＬ( ｉ)) ２

ｈ１
ＤＬ( ｉ)＋ｈ２

ＤＬ( ｉ)
ꎬ (９)

式中ꎬｈ１
ＤＬ( ｉ)脸表示 Ｈ１

ＤＬ的第 ｉ( ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ３２Ｌ)维.

４　 结果与讨论

选择在 ＹＡＬＥ 人脸库、ＯＲＬ 人脸库进行相关实验. ＹＡＬＥ 人脸库包括具有不同的光照、不同的表情和

不同遮挡等人脸图像. ＯＲＬ 人脸库则涵盖了人脸表情、细节、姿态、年龄、性别、种族的变化. 人脸库图片的

部分截取内容如图 ５ 所示.

图 ５　 实验部分人脸库

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ

由于 ＤＳＤＬＤＰ 编码以图像块为区域进行计算ꎬ因此不同分块方式会影响信息的提取结果ꎬ进而影响

人脸识别. 一方面过多的分块数会导致较多的特征信息被重复提取ꎬ而分块数过少则在提取中会漏掉某

些信息的细节特征. 因此本文通过不同图像块划分实验找出最佳分块方式ꎬ提高算法的识别率. 在图像块

匹配实验中块的行、列范围分别定义为 ２ ~ １２. 在 ＹＡＬＥ 和 ＯＲＬ 库上随机抽取每个人 １０ 张图片进行测

试. 识别率由 １００ 次重复实验的均值来表示ꎬ确定具有最高识别率的最佳的分块方式. 结果表明:在 ＹＡＬＥ
库中ꎬ本文算法最佳分块大小为 ８×８. 在 ＯＲＬ 库中为 ９×８. 而其他的分块数会在不同程度上降低识别率.

为了证明 ＤＳＤＬＤＰ 的优势ꎬ和其他常用算法在人脸库进行识别率及识别时间的对比实验ꎬ结果如下.
表 ２　 各种算法在 ＯＲＬ 库识别率及识别时间的对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ＯＲＬ ｌｉｂｒａｒｙ

算法类别 随机选取 １０ 样本下的识别率
识别时
间 / ｍｓ

ＬＤＰ ７８.３４ ８２.００ ８４.７２ ８４.８
ＬＤＴＰ ８４.２６ ８５.８８ ８９.１９ ８３.８

ＧＣＳＬＤＰ ８２.５４ ８５.９６ ９０.０６ ８２.６
ＤＤＬＤＰ ８８.１０ ９４.５０ ９６.８６ ８２.２
ＤＳＤＬＤＰ ８９.１０ ９４.７０ ９６.１６ ７４.８

表 １　 各种算法在 ＹＡＬＥ 库识别率及识别时间的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ＹＡＬＥ ｌｉｂｒａｒｙ

算法类别 随机选取 １０ 样本下的识别率
识别时
间 / ｍｓ

ＬＤＰ ７９.３４ ８１.００ ８３.７２ ８５.２
ＬＤＴＰ ８２.２８ ８６.８５ ８８.２９ ８３.７

ＧＣＳＬＤＰ ８５.５９ ８９.９７ ９２.０６ ８３.１
ＤＤＬＤＰ ８９.１０ ９１.５０ ９２.８６ ８２.４
ＤＳＤＬＤＰ ９０.１９ ９１.７０ ９３.８６ ７８.８

　 　 由表 １~２ 可得ꎬ在 ＹＡＬＥ、ＯＲＬ 人脸库上ꎬ和 ＬＤＰ、ＬＤＴＰ 和 ＧＣＳＬＤＰ 算法相比较ꎬ在样本数相同情况

下本文的 ＤＳＤＬＤＰ 算法和杨恢先等[１４]ＤＤＬＤＰ 识别率最高.
分析表明 ＬＤＰ 虽然在梯度空间运算ꎬ但缺乏邻值差值比较计算ꎬ因此提取的特征不能反映人脸表情

变化ꎬ在识别率会受到影响. ＬＤＴＰ 算法虽然强调了不同方向变化上的人脸特征提取ꎬ但受阈值设定影响ꎬ

—６１１—
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算法不够稳定ꎬ在某种程度上会降低识别率. ＧＣＳＬＤＰ 算法先对不同方向上的响应值采用特定算法编码ꎬ
再选取响应值中的最大值进行计算ꎬ虽然利用了梯度空间差值信息ꎬ但是识别率受到梯度对称方向限定的

影响. ＤＤＬＤＰ [１４]算子在梯度空间进行特征提取ꎬ并考虑了不同的提取半径ꎬ在识别率上表现较好. 但是该

算子两次信息提取均从 ８ 个方向进行ꎬ然后再做差值的计算比较ꎬ运算体量大ꎬ算子的维度高ꎬ影响了识别

效率. ＤＳＤＬＤＰ 算子首先考虑了卷积后所有相邻方向响应值之间的梯度信息ꎬ进行第一步计算ꎬ在选定特

定方向后又进行邻域的第二次计算ꎬ并联合等价模式降低最后算子的模式维度. 与其他算子相比降低了

运算量ꎬ缩短了识别时间ꎬ在人脸识别效果上和 ＤＤＬＤＰ 相近并显著高于其他算法.
为了测试 ＤＳＤＬＤＰ 算法的抗噪性. 本文选择在 ＯＲＬ 人脸库进行噪声实验.

δ＝ａ
－ｂ
ａ

×１００％ꎬ (１０)

式中ꎬａ 表示无噪声情况下算法的识别率ꎻｂ 表示加噪声后的算法识别率ꎻδ 表示噪声情况下算法的平均识

别率的降速. 其中 ｂ 和 δ 体现了算法的抗噪声能力.
表 ３　 各种算法在 ＯＲＬ 库噪声下的识别率的对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ＯＲＬ ｌｉｂｒａｒｙ ｎｏｉｓｅ

算法
高斯噪声下的算法识别率

０.０００ １ ０.０００ ２ ０.０００ ４
识别率
降速 δ

ＬＤＰ ８８.７６ ８５.３６ ８２.１６ １４.２７
ＬＤＴＰ ９１.０２ ８９.９１ ８８.２７ ４.９５

ＧＣＳＬＤＰ ９２.２８ ８９.１５ ８６.７２ ６.４７
ＤＤＬＤＰ ９３.２０ ９２.０１ ９１.８６ ３.２３
ＤＳＤＬＤＰ ９３.３４ ９２.５８ ９２.０４ ３.２１

　 　 由表 ３ 可得ꎬ加入噪声后相较于 ＬＤＰ、ＬＤＴＰ、
ＧＣＳＬＤＰ、ＤＤＬＤＰ 算法ꎬＤＳＤＬＤＰ 算法的识别率最高ꎬ
而且相对于无噪声情况下ꎬ平均识别率的降速也最

低ꎬ表现出了较强的抗噪能力. 分析表明ꎬ与其他算

法相比ꎬＤＳＤＬＤＰ 通过在梯度空间内进行两次邻近差

值的计算去构建图像编码值ꎬ能够大量而有效的提取

人脸细节特征信息ꎬ不易受到高斯噪声的影响ꎬ显示

了更好的鲁棒性.

５　 结论

本文提出面向方向选择的差值局部方向模式的人脸识别方法 ＤＳＤＬＤＰꎬ与 ＬＤＰ 和 ＬＢＰ 等在强度空间

上进行编码不同ꎬＤＳＤＬＤＰ 主要在梯度空间进行编码ꎬ因为梯度空间含有更多的特征信息. 而且 ＤＳＤＬＤＰ
通过选择特定方向来计算近邻边缘响应值之间的差值来获取人脸特征的细节表示ꎬ也降低了算子的编码

维度. 在 ＹＡＬＥ、ＯＲＬ 人脸库的实验测试上ꎬＤＳＤＬＤＰ 算法均取得了较好的识别效果. 在噪声实验中ꎬ
ＤＳＤＬＤＰ 算法也表现出更强的鲁棒性ꎬ从而证明了该算法的有效性.
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