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基于扩展对称局部三值模式的三维人脸识别

张新波， 朱姿娜， 张伟伟

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出了一种有效的三维人脸识别方法，局部描述子是处理识别问题的最有效的方法之一，使用一种全新的人脸

分割方案在三维面部中提取表情不变特征区域，在三维人脸多边形网格上融合扩展中心对称局部二值模式（ＸＣＳ－ＬＢＰ）和中

心对称尺度不变三值模式（ＣＳ－ＳＩＬＴＰ）提出新的三维局部描述子 ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 对三维人脸表面法向量差值编码进行纹理描

述。 采用本文提出的方法在 ＦＲＧＣ 数据库上进行试验，结果表明该方法对人脸表情变化，局部遮挡和适度的姿态变化都具有

较强的鲁棒性，采用 ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 描述子的算法进行人脸识别是一种切实有效的方法。
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０　 引　 言

传统的人脸识别主要局限在二维图像分析中。
虽然基于二维图像的人脸识别算法已经取得了卓越

的成就，但二维图像模式分析下的人脸识别研究在

姿态，表情和光照等诸多因素下越来越乏力，基于三

维数据的人脸识别模式分析已然成为一种备受瞩目

的方法，得益于三维数据本身的优势，对外界环境的

变化具有鲁棒性，比如：光照，化妆等因素。 不仅如

此，三维数据在信息量方面更能提供比二维图像更

多有用的信息。 Ｍ．Ｄａｏｕｄｉ 介绍了三维人脸建模、处
理和应用，并提出了一种新的几何框架，用于分析三

维人脸［１］。
研究表明，三维人脸识别包含更多有利于检测

识别的条件，正在逐渐成为新的研究重点。 同样，基
于三维数据的人脸分析，数据量的增长是成几何指

数的，提供更多有用信息的同时如何对数据进行分

类，并用有效的特征表示成为研究的重点。 近年来

３Ｄ 扫描技术和移动式设备的快速发展，对于三维技

术的需求越发强烈，考虑到人脸表情变化会引起人

脸识别精度的大幅度降低，本文并没有直接提取人

脸的全局特征，而是考虑从受表情变化影响较小的

刚性区域提取局部特征。 三维人脸识别的算法分为

三大类：基于空间匹配的方法，基于局部特征的方法

和基于整体特征的方法。
基于空间匹配的三维人脸识别方法不需要进行

人脸特征提取，而是直接匹配识别。 迭代最近点

（ＩＣＰ）方法被广泛应用于三维点云对齐［２］。 Ｔａｎ
等［３］开发利用 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离及其变体，通过直接计

算两个三维点云之间的相似度，可以进行三维人脸

识别。 基于整体特征的方法直接提取整个三维人脸

的特征，通常的方案是利用从鼻尖发出的面部表面



的径向曲线和这些曲线的弹性形状分析，用于整个

面部表面形状分析的黎曼框架利用几何不变性下曲

线的特征进行形状分析［４］。 比较常见的造成三维

人脸识别失败的因素是人的表情变化。 郭蓓［５］ 等

人利用三维人脸的局部特征来克服表情变化的影响

成为了一种切实可行的方案。 基于局部特征的方法

可以克服人脸表情变化的影响，但会丢失人脸的某

些特征。
大多数三维人脸配准方案都是基于整个人脸面

部的区域，不考虑人脸内部各个特殊区域是否满足

刚性条件，一种配准方案并不能正确的描述人脸数

据，计算代价很大，精度不够。 因此在人脸识别实验

中，首先将人脸模型分割，重点利用鼻子区域进行检

测，因为在鼻翼区域包含有更多稳健的有用信息，同
时产生的计算代价更小。

特征提取作为人脸识别的关键步骤，特征的质

量与最终的结果息息相关。 上世纪九十年代以来，
Ｏｊａｌａ 等［６］ 于 ２００２ 提出原始的局部二值模式 ＬＢＰ
后，已经在二维图像中得到了广泛的应用，并取得了

显著的效果，然而因为其本身的构造缺陷，导致在一

些问题的处理显得乏力，由此产生了基于 ＬＢＰ 的众

多变体；Ｎｅｔｏ 等［７］把 ＬＢＰ 扩展到 ３Ｄ 方面，并表现出

具有竞争力的品质，特别是在纹理分析和人脸识别

方面； Ｔａｎ 等［８］ 于 ２００７ 年提出了局部三值模式

（ＬＴＰ），由于加入了负数的概念，使得中心像素可以

作为阈值存在，具有了更高的分辨能力以及更好的

光照鲁棒性，但在多尺度图像中依然存在一定的局

限；Ｍａｒｋｏ Ｈｅｉｋｋｉｌａ［９］提出了中心对称二值模式（ＣＳ
－ＬＢＰ） 描述子，综合考量了 ＬＢＰ 算子以及 ＳＩＦＴ
（Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）描述子的优点，对
呈中心对称点的四方向的像素亮度差值进行编码，
相比于传统的 ＬＢＰ 算子能够更好的利用梯度信息，
有效的缩短了编码的长度，从而降低了维度灾难；胡
等［１０］于 ２０１３ 年提出了一种完整的局部二值模式

（ＣＬＢＰ），此描述子包括了 ３ 部分：全局对比度

ＣＬＢＰ＿Ｃ、正负二值模式 ＣＬＢＰ ＿Ｓ 和幅度二值模式

ＣＬＢＰ＿Ｍ，获得了相对于传统 ＬＢＰ 更好的旋转不变

结果，对于光照、噪声也更加忍受。

１　 人脸数据分割检测

本文的方法包括以下几个步骤：
（１）依据鼻尖点检测并进行人脸分割；
（２）利用三维人脸网格的内在顺序在表面上提

取标量函数，并使用 ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 描述子来描述特

征；
（３）在得分级上进行特征融合。
由于特征点检测及其纹理描述直接在 ３Ｄ 网格

上进行，所提出的方法不受姿势的影响，同时也避免

了基于面部范围图像的方法需要大量计算的缺点。
此外，局部匹配的使用也赋予所提出的方法对遮挡

的一些容忍度。 在 ＦＲＧＣ 和 Ｂｏｓｐｈｏｒｕｓ 数据集上证

明了所提方法的有效性。
１．１　 ＬＢＰ 描述子

ＬＢＰ（ Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，局部二值模式）是由

Ｔ． Ｏｊａｌａ 等人在 １９９４ 年最先提出的用于描述二维图

像局部纹理特征的强大算子，自提出以来凭借自身

具有的旋转不变性以及灰度不变性等卓越的特点，
相应的 ＬＢＰ 变体也迅速被提出，极大的扩展了 ＬＢＰ
的适应性。 ＬＢＰ 纹理特征因其维度低，计算速度快，
能很好地刻画图像的纹理信息而被广泛应用，ＬＢＰ
在 ３∗３ 的窗口内对中心像素点周围 ８ 邻域像素的

灰度比较，若周围像素值大于中心像素值，则该像素

点的位置被标记为 １，否则为 ０，ＬＢＰ 计算示例如图

１ 所示。

45 113 165

28 86 206

59 179 243

0 1 1

0 1

0 1 1

阈值

图 １　 ＬＢＰ 计算示例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＬＢＰ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 由此可得该窗口中心像素点的 ＬＢＰ 值，同时会

反映出该区域的纹理数据信息。 计算公式（１）：

ＬＢＰＰ，Ｒ（ｘｃ，ｙｃ） ＝ ∑
Ｐ－１

Ｐ ＝ ０
Ｓ（ｇｐ － ｇｃ） ２ｐ （１）

　 　 其中， Ｐ 和 Ｒ 表示一个半径为 Ｒ 的圆上的 Ｐ 个

采样点（ｘｃ，ｙｃ） 是中心像素；ｇｃ 为中心像素的灰度等

级； ｇｐ 为 ８ 个邻域点的像素灰度等级；ｓ（ｘ） ＝
１，ｘ ≥ ０
０，ｅｌｓｅ{ 。

通过改变 Ｐ、Ｒ 就可以形成多尺度 ＬＢＰ 的表示，
为确定中心像素与邻域像素的取值需要将 ｇｃ 和 ｇｐ

进行比较，若周围邻域像素大于中心像素则把对应

邻域位置设定为 １，反之设定为 ０，最后按一定顺序

（通常是顺时针）进行二进制编码。 对于没有完全

落在像素中心的邻域点，可以通过线性插值的方法

估算其灰度值。 最后通过遍历所有 ＬＢＰ 像素值，建
立直方图来表示该区域的纹理特征。
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ＬＢＰ 算法还可使用圆形邻域在任意可量化的角

度值 与 空 间 分 辨 率， 定 义 一 个 圆 形 对 称 邻 域

ＬＢＰｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ， 公式（２）：

ＬＢＰｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ ＝ ∑

Ｐ－１

ｉ ＝ ０
（ｇｉ － ｇｃ）， 　 Ｉｆ Ｕ（ＬＢＰＰ，Ｒ ≤ ２）

Ｐ ＋ １，　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）
其中， Ｐ 指邻域的数量，用于控制量化的角度

值；Ｒ 指圆形半径，决定算子的空间分辨率； ＬＢＰｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ

中上标 ｒｉｕ２ 代表 Ｕ 值不超过 ２ 的均匀模式的旋转

不变量； ｇｃ 指局部邻域的中心像素； ｇｐ 指以中心像

素为圆心，半径为 Ｒ 的圆周上的像素值。
　 （ＬＢＰＰ，Ｒ ）＝ Ｓ ｇｐ－１ － ｇｃ( ) － Ｓ ｇ０ － ｇｃ( ) ＋

　 　 　 　 　 　 ∑
Ｐ－１

ｉ ＝ １
Ｓ ｇｉ － ｇｃ( ) － Ｓ ｇｉ －１ － ｇｃ( ) （３）

考虑旋转不变性纹理分析， ＬＢＰｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ 算子对于局

部的空间结构具有很好的表达能力。
１．２　 ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 描述子

先选定一个三角中心面，并以中心面为核心建

立包含邻域面的三维网格区域，三维表面区域如图

２ 所示。 每个中心面都包含 ３ 个顶点，遍历每个顶

点关联的所有三角形的法向量，并将法向量单位化

后，求所有单位法向量的均值作为此顶点的法向量。
对于试验中的法线，在一些很小的多边形网格面共

顶点时，单纯使用所有法向量的均值效果很不理想，
因此采用加权的方式进行处理。

k

k+1
k-1

NTi

βi

图 ２　 三维表面权重图

Ｆｉｇ． ２　 ３Ｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｅｉｇｈｔ

　 　 对于三维网格面，基于三维人脸拓扑结构单元

网格的无规则性，需要进行预处理，提取单元格法

线、曲率等几何元素时，需要综合考虑顶点法矢对于

提高网格曲面曲率的重要作用。 本文采用三角形形

状因子作为法矢的估计权重，并具体使用三角网格

顶点一阶邻域网格的形状因子与顶点到三角形质心

距的比值进行综合加权估计，最后验证这样得到的

顶点法矢相较于其他的方法对于提取三维人脸网格

具有更好的稳定性、更高的精度。
对于任意的拓扑结构三角网格模型，采用公式

（４）计算顶点法矢：

ｎ·ｖ ＝
∑
ｉ∈Ｔ（ｖ）

βｉ Ａｉ ＮＴｉ

∑
ｉ∈Ｔ（ｖ）

βｉ Ａｉ

（４）

　 　 其中， ｖ 代表模型 Ｍ 所有顶点的集合；βｉ 表示

Ｔ（ｋ） 中第 ｉ个三角形在顶点 ｋ处的内角；Ａｉ，ＮＴｉ 分别

代表 Ｔ（ｋ） 中第 ｉ 个三角形的面积和法矢。
三维表面区域及法线图如图 ３ 所示，提取局部

规则化后的细胞单元，建立局部坐标系，把中心面周

围（按照面角线所有相邻的原则划分）邻域内的所

有法线统一移动到中心平面的单位法矢量起始点，
分别计算图 ３（ｂ）中所示的 １２ 条单位法矢量和中心

面单位法矢量之间差的角度，范围在 ０°－３６０°之间，
（当然普遍的角度会在很小的范围内），把各个角度

差值分别放入各自对应的三角网格中，依照传统

ＬＢＰ 的定义规则，需要知道中心面的值，本文应用的

是邻域周围法线与中心法线之间的角度差值，并设

定一个阈值，当差值大于阈值时，对应位置的阈值设

定为 １，反之则为 ０；进一步对灰度差值进行阈值化

处理，获得了对平面图像区域的鲁棒性，在三维空间

中对法线之间的差值进行阈值处理，进一步得到平

面之间局部不平度的优化。

（ａ） 三维区域三角网格　 　 （ｂ） 三维区域三角面法线

图 ３　 三维表面区域及法线图

Ｆｉｇ． ３　 ３Ｄ ｓｕｒｆａｃｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｎｏｒｍａｌ

　 　 研究发现单纯的法线与中心线之间的差值并不

能完全反应局部的特征，中心面周围的邻域对其影

响还反应在面积方面。 因此将中心面的面积与周围

邻域的面积比值作为对应邻域的权值，具体计算过

程如图 ４ 所示。
　 　 ＸＣＳ － ＳＩＬＴＰ 计算公式（５）如下：

ＸＣＳ － ＳＩＬＴＰτ
Ｐ，Ｒ（ｘｃ，ｙｃ） ＝ ⊕

ｐ
２ －１
ｉ ＝ ０ ｓτ（ｇ１ ｉ，ｃ( ) －

　 　 　 　 ｇ２ ｉ，ｃ( ) ） ２ｉ （５）
其中， τ 为阈值； Ｐ 为邻域的数量； Ｒ 为圆形半
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径； ｇｃ 为中心面的法线矢量； ｇｉ 为邻域的法线矢量；
ｇｉ ＋ ｐ

２
为对称领域的法线矢量。

邻域面积/中心面面积
比值运算

　 　 　 （ａ） 中心面与邻域面积图　 　 　 （ｂ） 中心面与邻域比值图

图 ４　 三维表面三角面邻域权值计算过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｏｎ ３Ｄ ｓｕｒｆａｃｅ

２　 实　 验

为了验证所提出描述子在人脸识别方面的有效

性，在 ＦＲＧＣ ｖ２．０ 数据集上进行了试验。
２．１　 ＦＲＧＣ ｖ２．０ 数据集

ＦＲＧＣ ｖ２．０ 由美国圣母大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｎｏｔｒｅ
Ｄａｍｅ）建造，由 Ｍｉｎｏｌｔａ Ｖｉｖｉｄ ９００ ／ ９１０ 系列传感器以

密集点云的形式获取。 ＦＲＧＣ ｖ２．０ 数据集由 ４６６ 个

个体的４ ００７条记录组成，这些记录具有中性表情或

非中性表情。
２．２　 描述子测试

为了验证 ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 描述子在不同噪声水平

下的性能，分别在标准偏差为 ０．１ｍｒ 和 ０．５ｍｒ 的高

斯噪声下， 将 Ｒａｎｄｏｍ ｐｏｉｎｔｓ、 ｋｅｙｐｏｉｎｔ、 ＭｅｓｈＤｏＧ、
ＩＳＳ、ＤｏＧ 和本文提出的描述子进行召回率对比，实
验结果如图 ５ 和图 ６ 所示。 从图 ５ 中可见在 ０．１ｍｒ
高斯噪声下本文提出的描述子算法的召回率一直处

于较高的水平；从图 ６ 可见在 ０．５ ｍｒ 高斯噪声下，随
着 ｘ 轴准确率的增加，召回率也是迅速增加。
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图 ５　 ０．１ ｍｒ 高斯噪声下的召回率

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ０．１ ｍｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ
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图 ６　 ０．５ ｍｒ 高斯噪声下的召回率

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ０．５ ｍｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

　 　 为了进一步说明提出的描述子算法的性能，将
本文的方法与目前最先进的方法做了比较．在 ＦＲＧＣ
数据集中挑选了 １００ 个样本，将这些样本分为 ａ、ｂ、
ｃ、ｄ 和 ｅ ５ 个类别，并在这 ５ 个类别下分别进行 ＬＢＰ
等描述子的人脸识别准确率测试，结果见表 １，可见

ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ 能够提取出更多的信息特征，识别率高

于传统的 ＬＢＰ 及其变种。
表 １　 在 ＦＲＧＣ 数据集上的识别准确率

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ＦＲＧＣ ｄａｔａｓｅｔ

描述子
类别

ａ 类 ｂ 类 ｃ 类 ｄ 类 ｅ 类

ＬＢＰ ０．７４０ ０ ０．６１５ ０ ０．６１０ ０ ０．７５４ ８ ０．６３５ ０

ＬＴＰ ０．７８０ ６ ０．６１５ ０ ０．６２０ ０ ０．８０１ ０ ０．６５０ ０

ＣＳ－ＬＢＰ ０．８０５ ０ ０．６５０ ０ ０．７８５ ０ ０．８３５ ０ ０．６５０ ０

ＣＳ－ＬＢＰ ／ Ｃｅｎｔｅｒ ０．８２５ ０ ０．６９０ ０ ０．８０５ ０ ０．８５５ ０ ０．８３０ ０

ＷＣＳ－ＬＢＰ ／ Ｃｅｎｔｅｒ ０．８３０ ０ ０．７３０ ０ ０．８２５ ０ ０．８９０ ０ ０．８４５ ０

ＸＣＳ－ＳＩＬＴＰ ０．８３５ ０ ０．７５０ ０ ０．８３０ ０ ０．９１０ ０ ０．８６０ ０

３　 结束语

本文提出了一种新的描述子，能够捕获三维关

键点之间的几何关系。 该方法不依赖于提取关键点

周围的局部信息，从而省略大量的计算步骤。 在

ＦＲＧＣ 数据集上的实验结果表明，本文提出的描述

子对噪声水平和网格分辨率的变化也是稳健的，取
得了良好的三维物体识别效果，与其他人脸识别算

法进行比较，采用本文提出的描述子算法的识别精

度有很大的提高。

参考文献

［１］ ＤＡＯＵＤＩ Ｍ， ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡ Ａ， ＶＥＬＴＫＡＭＰ Ｒ． ３Ｄ ｆａｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ，
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｍ］ ． Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓ， ２０１３：１－２３．

（下转第 １４１ 页）

６３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


