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利用异或运算和编码约束的降维犔犇犘人脸识别方法

李　荣
（无锡太湖学院 物联网工程学院，江苏 无锡　２１４０６４）

摘要：为了有效表示面部特征，在局部方向模式 （ＬＤＰ）的基础上，提出降维局部方向模式 （ＲＤＬＤＰ）；首先，修改ＬＤＰ编码模式

约束以完成模式的重构，通过对ＬＤＰ码进行异或运算来计算每个块的单一码；然后，将所得编码图像划分为生成直方图，连接所有区域

的直方图块以形成最终描述符；最后，计算特征向量间的卡方相异性度量值，并使用最近邻分类器完成最终的人脸识别；实验采用了３

个公开的标准数据库ＦＥＲＥＴ、扩展ＹＡＬＥ－Ｂ和ＯＲＬ，提出的改进方法在３个数据集上的最高识别率分别可高达９６．９７％、９６．１０％、

９７．６１％，该结果验证了提出方法的有效性。与其他基于局部描述符的先进方法相比，提出方法在准确度和错误识别率等方面更优。

关键词：降维局部方向模式；面部特征；人脸识别；局部描述符；卡方相异性
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０　引言

生物识别模式多种多样，如虹膜、面部、指纹、声音等。

由于人脸识别通用性更广，其研究热度和商用价值也更高。但

当前人脸识别［１］系统在不同姿势、不同表情、不同角度和不同

照明等非限制条件下，效果并不明显［２］。因此，研究效率高和

适用性好的人脸识别系统至关重要。

人脸识别方法大致分为两类：基于几何特征和基于外观特

征的方法［３］。基于几何特征方法利用全局特征信息，而基于外

观特征方法主要描述人脸的纹理。一般，基于几何特征的方法

可提供更好的结果。目前，比较流行的有主成分分析［１］

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线性判别分析
［４］ （ｌｉｎｅ

ａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、独立分量分析
［５］ （ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）、局部二值模式
［６］ （ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔ

ｔｅｒｎ，ＬＢＰ）、局 部 相 位 量 化
［７］ （ｌｏｃａｌｐｈａｓｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，

ＬＰＱ）、局部方向模式
［８］ （ｌｏｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎ，ＬＤＰ）、局

部三元模式［９］ （ｌｏｃａｌｔｅｒｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＴＰ）、高斯掩膜的局部

方向数［１０］ （ｌｏｃａｌｇａｕｓｓｉａｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｎｕｍｂｅｒ，ＬＧＤＮ）。

以上这些方法通常有些变体或改进模式。如文献 ［１１］提

出了一种降维－主成分分析法，通过确定面部识别特征值相关

联的特征向量表示特征空间。该方法减小了原始图像维度，且

具有一定鲁棒性。文献 ［１２］提出一种快速、姿势鲁棒的人脸

识别方法。在人脸图像Ｇａｂｏｒ特征的姿态上应用ＰＣＡ以消除

冗余。然而，对于成像角度变化等限制条件，并没有给出相应

的解决方法。针对ＬＢＰ和ＬＤＰ算子对噪声敏感，文献 ［１３］

提出一种改进的ＬＤＰ，主要改进二值量化特征信息的单一问

题，按照偏振方位角的编码方式提取人脸图像的多方向纹理特

征［１３］。针对高分辨率的Ｋｉｒｓｃｈ掩模单纯考虑方向性而没有考

虑像素位置权重问题，文献 ［１４］在ＬＤＰ的基础上，提出一

种差值ＬＤＰ （ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＬｏｃａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＰａｔｔｅｒｎ，ＤＬＤＰ），改

进了权重。统计图像块上不同差值ＬＤＰ模式个数生成相应的

子直方图。将子直方图串联起来用于表示人脸图像。文献

［１５］提出了一种混合方法，采用灰度级共生矩阵 （ＧＬＣＭ）、

ＬＤＰ加边缘信息来获取更加准确的人脸表示，但该方法复杂

度较高。

人脸识别有多种局部描述符，这些描述符都定义一个掩

膜，将其与图像叠加，并计算与掩膜中心重合中心像素的编码

模式。基于此，提出一种改进的局部描述符，即降维 ＬＤＰ

（Ｒｅｄｕｃｅｄ－Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ－ＬｏｃａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＰａｔｔｅｒｎ，ＲＤＬＤＰ）。

对于每个区域，生成ＬＤＰ代码，通过修改原有ＬＤＰ编码模式

约束条件来完成模式的重构。提出的改进方法主要创新点总结

如下：

１）提出的方法在保留原有ＬＤＰ算法 Ｋｉｒｓｃｈ掩膜模板以
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及对每个像素进行ＬＤＰ编码的基础之上，对ＬＤＰ编码的提取

流程施加约束，通过异或运算获得８位ＲＤＬＤＰ编码，优化了

编码过程。

２）将ＲＤＬＤＰ编码图像中的每个区域直方图的级联作为

给定输入图像的最终描述符，从而减少了描述符运行时间，提

高了效率。

３）ＲＤＬＤＰ算子实现了连接所有区域直方图块，从而形成

长度更短的最终描述符，降低了由于过量冗余信息带来的识别

误差，最终的识别精确度得到了提升。

１　降维局部方向模式

提出的降维局部方向模式 （ＲＤＬＤＰ）分配给每块３×３子

区域８位代码，该代码表示图像块的纹理模式。ＬＤＰ为３×３

块中的每个像素计算单个８位码。提出的ＲＤＬＤＰ计算该块的

单个８位码。

１１　广义犚犇犔犇犘模型

针对大小为犺犲犻犵犺狋×狑犻犱狋犺的图像犐。

令高度和宽度分别分为犪和犫等分，有犺犪＝犺犲犻犵犺狋／犪和

狑犫＝ 狑犻犱狋犺／犫。对于图像犐，形成的子图像数是犐狀狌犿 ＝

犺犲犻犵犺狋·狑犻犱狋犺
犪·犫

＝犺犪×犺犫。则每个子图像的大小是犐犿犻＝
犺犲犻犵犺狋
犺犪

×
狑犻犱狋犺
狑犫

＝
犺犲犻犵犺狋×狑犻犱狋犺

犐狀狌犿
像素。

这里将冗余比率定义为子图中的像素数除以降维图像中的

像素数。

冗余比率（犚犚）＝
输入图像像素数

降维图形像素数
（１）

　　对于图像犐，则有：犚犚 ＝
犺犲犻犵犺狋×狑犻犱狋犺
犺犲犻犵犺狋
犺犪

×
狑犻犱狋犺
狑犫

＝犺犪×狑犫＝

犐狀狌犿。

广义ＲＤＬＤＰ模型基于两个参数犪和犫的选择。一般的做

法是定义大小为狀×狀的滤波器，即假设犪和犫相等。

情况１：犪＝１

等效于ＬＤＰ，因为每个像素编码为ＬＤＰ码，所得ＬＤＰ编

码图像的大小等于输入图像的大小。

情况２：犪＝２

此种情况为ＲＤＬＤＰ，对于大小为２×２的图像，ＲＤＬＤＰ

将４个像素等效编码为１个ＲＤＬＤＰ码，因此ＲＲ是４：１。

情况３：犪＝３

此种 情 况 也 为 ＲＤＬＤＰ，对 于 大 小 为 ３×３ 的 图 像，

ＲＤＬＤＰ将９个像素等效编码为１个 ＲＤＬＤＰ码，因此 ＲＲ是

９：１。

对于犪和犫值不等时，ＲＤＬＤＰ将子图像的像素编码为满

足ＲＲ是犪×犫：１的等效ＲＤＬＤＰ码。

ＲＤＬＤＰ的主要优点如下：

１）描述符运行很短时间就能有效识别面部；

２）可以用于图像检索和分类问题。

缺点：不适用于平面直方图图像，即具有灰度值的图像，

因为相同灰度值的异或会产生零描述符。另外ＲＤＬＤＰ也难以

扩展到多个尺度。

１２　图像块犚犇犔犇犘代码生成与降维

输入图像划分为３×３块，并且每个块与图１所示的 Ｋｉｒ

ｓｃｈ掩膜进行卷积。中心像素附近的８个相邻像素中的每一个

均映射到 ＬＤＰ码。通过异或运算８个 ＬＤＰ码以获得８位

ＲＤＬＤＰ码。

图１　８个方向的Ｋｉｒｓｃｈ掩膜

ＬＤＰ计算公式如下：

犵３ 犵２ 犵１

犵４ 犵犮 犵０

犵５ 犵６ 犵

熿

燀

燄

燅７

卷积｛犕犻
→
｝
狘犿狘３ 狘犿狘２ 狘犿狘１

狘犿狘４ 狘犿狘０

狘犿狘５ 狘犿狘６ 狘犿狘

熿

燀

燄

燅７

狘犿狘
→
犽

犫３ 犫２ 犫１

犫４ 犫０

犫５ 犫６ 犫

熿

燀

燄

燅７

（２）

犔犇犘犽 ＝∑
７

犻＝０

犫犻（狘犿犻狘－狘犿犽狘）×２
犻

犫犻 ＝
１，狓≥０

０，狓＜｛ ０
（３）

　　异或过程定义如下：

犆狅犱犲犼 ＝ （（（犮１ %犮２）%犮３）．．．%犮８） （４）

式中，犮犻表示每个像素的ＬＤＰ码，犻＝１，．．．，８。犆狅犱犲犼 表示第犼

块的ＲＤＬＤＰ码。

两个模式的异或不能保证所得代码中始终存在３个１，得

到的ＲＤＬＤＰ代码也可能全１或全０。本文将ＬＤＰ码的约束稍

微放宽，即所得代码至多３个１，如果结果代码模式中１的数

量超过３，则保留最高有效位中的１，其余设置为０。因此，

总共有９３种不同模式。ＬＤＰ和ＲＤＬＤＰ工作机制的比较如图２

所示。

图２　ＬＤＰ和ＲＤＬＤＰ标记 （查询）图像形成的比较

在ＬＤＰ中，每个像素的８位码包含３个１和５个０，而提

出的方法中，在ＬＤＰ过程中施加约束，即犽＝３调整为犽≤３。
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由于使用等式 （８）模式的异或，每个区域包含的８位二进制

码至多３个１。因此，形成的唯一模型数是犆３８＋犆
２
８＋犆

１
８＋犆

０
８

＝９３。仔细观察可知，两个模式的异或可导致８位中不存在单

个１或多于３个１。

提出方法中，假设大小为２４０×２４０的图像Ｉ划分为３×３

块，对每个块计算ＲＤＬＤＰ码。所得ＲＤＬＤＰ标记图像的尺寸

为４０×４０。将该图像进一步分成大小为８×８的区域，并且为

每个区域生成模式直方图。最终，连接所有区域的直方图块以

形成整个图像的最终描述符。由于描述符的长度小于原始描述

符，实现了对ＬＤＰ的降维。

１３　犚犇犔犇犘面部特征表示

每个面部由ＲＤＬＤＰ直方图表示，由于每个像素都是ＬＤＰ

编码的，因此生成的描述符非常长。虽然它包含边、角和其他

纹理信息，一般可理解为数据的过拟合。为了减少这种过拟合

长度，将ＲＤＬＤＰ编码图像中每个区域直方图的级联作为给定

输入图像的最终描述符。

每个图像的ＲＤＬＤＰ特征向量存储在数据库中。对于给定

的查询图像，计算ＲＤＬＤＰ特征向量。本文使用卡方相异性度

量比较查询图像特征描述符与数据库中的特征描述符。度量值

最低表示已找到匹配。对于长度为Ｌ的两个特征向量的卡方

相异性度量定义如下：

χ
２（狏１，狏２）＝∑

犔

犻＝１

狑犻
（狏１（犻）－狏２（犻））

２

狏１（犻）＋狏２（犻）
（５）

式中，狑犻表示第犻区域的权重，犔为向量狏１ 和狏２ 的长度。由于

９３种模式值必须落在０－２５５的范围内，因此将０－２５５均分

为４个部分，即 ［０－６３］，［６４－１２７］，［１２８－１９１］和 ［１９２

－２５５］。这里分配权重１给第一部分 ［０－６３］、分配权重２、

３和４到其他部分。对于区域ｉ，权重分配规则如下：检查该

区域中出现模式的最大数，根据最大模式属于哪个部分来确定

权重。

１４　分类

分类阶段在人脸识别系统中非常重要，由于ｋ－最近邻分

类器［１６］简单实用，实时性高，而且不需要严格的参数设定。

因此，实用比较广泛。研究表明，最近邻分类器 （犽＝１）的误

差概率低于贝叶斯分类器的最小误差概率。因此，人脸特征表

示完后，提出的方法计算测试样本特征与每个训练样本特征之

间的卡方相异性度量，接着利用ｋ－ＮＮ算法完成最终人脸识

别。综上，整个方法的流程图如图３所示。

２　实验结果和性能分析

所提出的系统在标准基准数据库上测试：ＦＥＲＥＴ
［９］、扩

展ＹＡＬＥ－Ｂ数据库
［８］和ＯＲＬ人脸数据库

［２］。

２１　犉犈犚犈犜数据库的结果

ＦＥＲＥＴ数据库每人最多包含一个图像，并且分成５组：

Ｆａ、Ｆｂ、Ｆｃ、ｄｕｐ－１和ｄｕｐ－２。Ｆａ通常用作图库集，它包含

１１９６人的正面图像。Ｆｂ有１１９５个图像，面部表情不同于Ｆａ

集。Ｆｃ包含不同照明条件下采集的１９４个图像，ｄｕｐ－１包含

在稍后时间采集的７２２个图像，ｄｕｐ－２作为ｄｕｐ－１的子集。

ＦＥＲＥＴ数据库中提取的一些样本图像如图４所示。

与ＬＢＰ、ＬＴＰ、ＬＰＱ、ＬＤＰ、ＬＤＮ和ＬＧＤＮ的平均识别

率比较如表１所示。可以看出，提出的 ＲＤＬＤＰ平均识别率

最优。

图３　本文算法的流程图

图４　ＦＥＲＥＴ数据库获取的示例图像

表１　ＦＥＲＥＴ数据库各方法的平均识别率

方法 识别率／％

ＬＢＰ ８１．２１

ＬＴＰ ８３．００

ＬＤＰ ８５．０３

ＬＰＱ ９１．０１

ＤＬＤＰ ９４．０４

ＬＧＤＮ ９５．０９

ＲＤＬＤＰ ９６．９７

ＦＥＲＥＴ数据库的４个集合中，ｄｕｐ－１和ｄｕｐ－２数据库

最具挑战性，因为这两个子库包含的采集对象是一两年后的拍

摄图像。为了进一步增加复杂性，两集合中的图像数少于Ｆａ、

Ｆｂ和Ｆｃ中的图像数。因此，大多数方法在Ｆｂ和Ｆｃ中具有较

高的识别率，在ｄｕｐ－１和ｄｕｐ－２的识别率则较低。为了从各

个子集进行精确比较，对ＬＢＰ、ＬＤＰ、ＬＧＤＮ和ＤＬＤＰ在准确

度、错误接受率和错误识别率方面进行比对，其结果如图５所

示。可以看出，这几个方法中，提出的方法在各个子集中均取

得最优结果。

现有方法的共同点是每个像素生成代码，然后将标记的图

像划分为区域进行直方图分块。提出的ＲＤＬＤＰ每个块生成代

码，因此，标记图像的维度大为降低。同时，各个直方图块形

成的描述符在ＦＥＲＥＴ数据库良好地描述人脸特征，比其他局

部描述符方法具有更好的识别率。
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图５　ＦＥＲＥＴ数据库中各方法的比较

２２　扩展犢犃犔犈－犅数据库

扩展ＹＡＬＥ－Ｂ数据库中含有２８个人类对象的１６１２８幅

图像。在６４种不同的照明条件下，采集每个对象９个姿势的

图像。这些图像分为多个集合：Ｓｕｂ－１、Ｓｕｂ－２、Ｓｕｂ－３、

Ｓｕｂ－４和Ｓｕｂ－５，Ｓｕｂ－１用作图库集。不同照明条件下以不

同姿势采集的某对象人脸图像如图６所示。

图６　扩展ＹＡＬＥ数据库获取的示例图像

在该数据库中，与 ＬＢＰ、ＬＴＰ、ＬＰＱ、ＬＤＰ、ＬＤＮ 和

ＬＧＤＮ的识别率结果如表２所示。ＬＧＤＮ方法的识别率最高，

提出的ＲＤＬＤＰ方法在性能上最接近ＬＧＤＮ。

表２　扩展Ｙａｌｅ数据库各方法的平均识别率

方法 识别率／％

ＬＢＰ ８０．１５

ＬＴＰ ８１．５０

ＬＤＰ ８７．５１

ＬＰＱ ９３．９１

ＤＬＤＰ ９３．７１

ＬＧＤＮ ９７．１９

ＲＤＬＤＰ ９６．１０

为了从各个子集进行精确比较，对ＬＢＰ、ＬＤＰ、ＬＧＤＮ和

ＤＬＤＰ在准确度和错误接受率方面进行比对，其结果如图７所

示。由于ＲＤＬＤＰ的维度降低，提出的ＲＤＬＤＰ方法在Ｓｕｂ－２

和Ｓｕｂ－３集合中识别率最高。Ｓｕｂ－４集合中，ＲＤＬＤＰ和

ＬＧＤＮ均达到９４％的最大识别率。对于Ｓｕｂ－５集合，ＲＤＬＤＰ

达到９５％的识别率，而ＬＧＤＮ的识别率是９４％。

图７　扩展ＹＡＬＥ数据库中各方法比较

２３　犗犚犔数据库上的结果

ＯＲＬ数据库是一个稍微简单的数据库，它包含了４０个不

同人类对象在不同照明条件下采集的４００张图像。所有图像都

具有不同面部表情和不同拍摄角度。不同姿势的人脸图像示例

如图８所示。由于数据库比较简单，对比了文献 ［１５］提出的

较为复杂的混合方法。ＯＲＬ数据库的识别率结果如表２所示。

由表２可知，结合灰度级共生矩阵 （ＧＬＣＭ）＋ＬＤＰ＋边缘信

息 （ＥＤＧＥ）的混合方法最优，其最大识别率达到９８．７５％。

提出的ＲＤＬＤＰ识别率达到９７．６２％，仅次于最优方法ＧＬＣＭ

＋ＬＤＰ＋ＥＤＧＥ。与最优方法相比，ＲＤＬＤＰ使用了较低的图

像维度，因此，其运算复杂度明显更低。

图８　ＯＲＬ数据库获取的示例图像

表３　ＯＲＬ数据库中各方法的识别率比较

方法 识别率／％

ＬＢＰ ８３．２５

ＬＴＰ ８５．０４

ＬＤＰ ８１．５３

ＬＰＱ ８６．８７

ＤＬＤＰ ８９．１５

ＬＧＤＮ ９６．５２

ＲＤＬＤＰ ９７．６１

提出的ＲＤＬＤＰ和其他３种方法的识别率、准确性、错误

接受率如图９所示。由图９可知，ＲＤＬＤＰ优于ＬＢＰ、ＬＤＰ、

ＬＧＤＮ和ＤＬＤＰ。

２４　收敛性实验

为确保人脸识别不会出现欠拟现象 （即没有很好地捕捉数



第１０期 李　荣：利用异或运算和编码约束的降维ＬＤＰ


人脸识别方法 ·１７５　　 ·

图９　ＯＲＬ数据库中各方法的比较

据特征），必须进行收敛性分析，这里考虑掩膜的尺寸 （ａ）与

识别率关系，具体如表４所示。当ａ值从１增加到３时，识别

率也随之增加，当ａ取值超过３时开始降低。由表４可以看

出，各个数据库都表现出相似的特性。这说明了两个问题，

即：１）为保持完美的紧凑代码，掩膜尺寸的理想值取３；２）

掩膜尺寸的选取不随数据库的变化而变化，具有一般通用性。

表４　不同掩膜的尺寸下的识别率 ％

掩膜尺寸 ＦＥＲＥＴ 扩展ＹＡＬＥ ＯＲＬ

１ ７５．４３ ８０．０１ ８３．０１

２ ７９．２１ ８４．９８ ８６．６５

３ ９４．３４ ９６．０４ ９７．３０

４ ９０．５１ ９１．０６ ９２．１１

５ ８５．４３ ８７．９１ ８９．０２

６ ８１．５２ ８３．５０ ８６．９１

７ ７６．２４ ７９．７６ ８１．０９

３　结论

该文引入一种降维ＬＤＰ的编码方案，可以生成较好的紧

凑代码，其效率高于一般局部描述符。实验在标准数据库ＦＥ

ＲＥＴ、扩展 ＹＡＬＥ－Ｂ数据库和ＯＲＬ数据库上进行。实验结

果表明，ＲＤＬＤＰ优于其他现有的局部描述符方法，具有更高

的识别率和错误识别率。

未来将考虑更多不可控条件下的人脸识别，如低光照条件

下的大偏转角的人脸识别。并考虑采用更加复杂的人脸数据

库，如ＬＦＷ人脸库、ＹｏｕＴｕｂｅ视频人脸数据库。
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ｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１２：１０００ １００３．

［１１］梁胜杰，张志华，崔立林，等．基于主成分分析与核独立成分分析

的降维方法 ［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１１，３３ （９）：２１４４

２１４８．

［１２］ＹｉＤ，ＬｅｉＺ，ＬｉＳＺ．ＴｏｗａｒｄｓＰｏｓｅＲｏｂｕｓｔＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ａ］．

ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ

ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］．２０１３：３５３９ ３５４５．

［１３］魏　莉，蒋建国，齐美彬，等．偏振编码方式的ＬＤＰ人脸识别算

法 ［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１６，２１ （６）：７５６ ７６３．

［１４］李照奎，丁立新，王　岩，等．基于差值局部方向模式的人脸特征

表示 ［Ｊ］．软件学报，２０１５，２６ （１１）：２９１２ ２９２９．

［１５］ＫａｒＡ，ＢｈａｔｔａｃｈａｒｊｅｅＤ，ＢａｓｕＤＫ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｂｌｏｃｋｂａｓｅｄ

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＬＤＰ，ＧＬＣＭ，ａｎｄＭｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＦａｃｅＲｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１３，３７ （１２）：２０１９ ２０２８．

［１６］陈　实，黄芝平，刘纯武，等．基于可视化图形特征的入侵检测方

法 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１６，２４ （８）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

４９ ５１．
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［８］梁鸿健，郭　池，乔治中，等．基于ＩＴＩＬ的电网调度自动化运维

流程系统的研究与建设 ［Ｊ］．中国电子商情：通信市场，２０１１

（６）：１８７－１９２．

［９］ＤｅｌｉｍｉｔｒｏｕＣ，ＫｏｚｙｒａｋｉｓＣ．Ｑｕａｓａｒ：Ｒｅｓｏｕｒｃｅ－ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｑｏｓ－

ａｗａｒｅｃｌｕｓｔｅｒｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ［Ｊ］．ＡＣＭ ＳＩＧＰＬＡＮ Ｎｏｔｉｃｅｓ，２０１４，

４９ （４）：１２７－１４４．

［１０］王　波，王明宇，刘淑贞．Ｌｉｎｕｘ高可用负载均衡集群技术的研

究与应用 ［Ｊ］．电子商务，２０１３ （８）：５５－５６

［１１］陈曾胜，夏登俊．基于大数据的高风险网络入侵与阻断方法研究

［Ｊ］．电信技术，２０１６ （０１）．

［１２］高雪生，陈　兵，韩春雷，等．电力通信运维管理风险评估研究

及应用 ［Ｊ］．电力信息与通信技术，２０１３ （０９）．

［１３］邢宁哲，徐　鑫．电力通信网安全防护体系架构模型研究．信息

安全与通信保密，２０１４，（０９）．

［１４］李伟平．工作流管理系统的建模方法和实现技术研究 ［Ｄ］．沈

阳：中国科学院沈阳自动化研究所，２００２．

［１５］Ｌｉｏｎｚｌ．纵观ｊＢＰＭ：从ｊＢＰＭ３到ｊＢＰＭＳ以及 Ａｃｔｉｖｉｔｉ５ ［ＥＢ／

ＯＬ］．ｈｔｔｐ：ｂｌｏｇ．ｃｓｄｎ．ｎｅｔ．２０１３．１１．１０．


