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收稿日期：２０１４－１０－１６。河南省骨干教师资助计划项目（２０１０ＧＧ
ＪＳ０５９）；河南省国际合作项目（１３４３００５１００５７）；河南省基础与前沿基金
项目（１１２３００４１０２８１，１３２３００４１０４６２）；河南理工大学创新型科研团队项
目（Ｔ２０１４３）。孙君顶，教授，主研领域：图像处理与模式识别。周业勇，
硕士生。

摘　要　　针对局部二值模式ＬＢＰ（Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ）在图像处理与模式识别方面表现出的实际应用价值，系统综述当前ＬＢＰ算
子在不同应用领域的扩展方法。首先，简要概述ＬＢＰ算子的基本原理。其次，从邻域拓扑结构角度、降低噪声影响角度、编码角度、
降维角度与获取旋转不变性角度等五个方面对ＬＢＰ算子近年来的相关扩展方法进行详细梳理和归纳总结。最后，分析各类方法的
相互关系与存在的问题，并指出未来ＬＢＰ扩展的研究方向。
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０　引　言

近年来，局部二值模式ＬＢＰ引起了图像处理和模式识别领
域学者的广泛关注。ＬＢＰ算子最初由 Ｏｊａｌａ等［１］引入并应用于

纹理特征描述，由于其原理相对简单，计算复杂度低。同时融合

了纹理的结构特征和统计特征，且不受光照变化等因素的影响。

各种针对ＬＢＰ算子的扩展方法层出不穷，并且其应用范围也由
纹理分析领域进一步扩展到人脸识别、目标跟踪与检测、医学图

像分析等多个应用领域［２－４］。

为了便于挖掘ＬＢＰ方法的性能及进一步对其进行扩展与
改进，有必要对现有 ＬＢＰ相关方法进行归纳和总结。为此，从
ＬＢＰ算子相关扩展方法的特点，将它们划归为五种类型，并分别
针对每类扩展方法进行梳理和总结。所划分的五个类别分别

为：（１）从邻域拓扑结构角度对 ＬＢＰ进行扩展；（２）从降低噪
声影响角度对ＬＢＰ进行扩展；（３）从编码方式角度对ＬＢＰ进行
扩展；（４）从获取旋转不变性角度对 ＬＢＰ进行扩展；（５）从降
维角度对ＬＢＰ进行扩展。

１　基本ＬＢＰ算子

ＬＢＰ首先由Ｏｊａｌａ等人［１］提出。针对图像３×３的窗口，以

窗口中心像素点的灰度值为阈值，将相邻的８个像素的灰度值
与其作比较。大于该阈值的像素点，该像素点位置被标记为１，
否则标记为０。该３×３窗口内的８个像素点可以产生一个８位
二进制码，通过给不同位置赋予不同权重，可以将该８位二进制
码转换为一个无符号的整数，该数即被定义为该窗口的 ＬＢＰ
值。然后统计图像中不同 ＬＢＰ值出现的概率作为图像的特征
描述，即 ＬＢＰ算子。图 １给出了 ８邻域 ＬＢＰ值的基本编码
过程。

图１　ＬＢＰ编码过程示意图

ＬＢＰ值的定义如下式所示：

ＬＢＰ＝∑７

ｉ＝０
ｓ（ｐｉ－ｐｃ）×２

ｉ，ｓ（ｐｉ－ｐｃ）＝
１　ｉｆｐｉ－ｐｃ≥０{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１）

其中，ｐｃ表示邻域中心像素点的灰度值，ｐｉ（ｉ＝０，１，…，Ｐ－１）
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表示邻域像素点的灰度值。

２　ＬＢＰ算子扩展

本节从邻域拓扑结构、降低噪声影响、编码方式、降维与获

取旋转不变性五个角度对 ＬＢＰ的各类扩展方法进行了归纳和
总结。

２．１　从邻域拓扑结构角度进行扩展
基本ＬＢＰ算子采用的拓扑结构是如图１所示的３×３邻域。

目前从邻域拓扑结构角度对 ＬＢＰ进行扩展的方法主要分为采
用固定拓扑结构与采用自适应拓扑结构两种扩展方式。

对于采用固定拓扑结构的扩展方式，Ｏｊａｌａ等［５］首先将基本

ＬＢＰ算子扩展至任意圆形邻域（Ｐ，Ｒ）（Ｐ代表邻域像素的个数，
Ｒ代表邻域半径。图２（ａ）给出了３种不同局部邻域的拓扑结
构）；Ｌｉａｏ等［６］将ＬＢＰ算子扩展到椭圆形邻域，以满足基于 ＬＢＰ
算子描述人脸特征的特殊要求，同时将圆形邻域作为椭圆形邻

域的一种特殊形式。图２（ｂ）给出了椭圆形邻域的示例，其中 Ａ
表示椭圆的长轴，Ｂ表示椭圆的短轴。当Ａ与Ｂ相等时，椭圆邻域
就退化为圆形邻域。由于人脸许多的重要组成部分（如眼睛、

嘴巴）都是椭圆形的结构，因此对人脸图像来说，椭圆邻域具有

更强的识别能力。结合人脸结构特点，Ａｂｄｕｌｌａｈ等［７］进一步提

出了对称局部图结构 ＳＬＧＳ（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＬｏｃａｌＧｒａｐｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅ）来
描述人脸特征，其基本拓扑结构与计算示例如图３所示。Ｎａｎｎｉ
等［８］从不同角度研究了用圆、椭圆、抛物线、双曲线、阿基米德

螺线等不同的拓扑结构类型对 ＬＢＰ进行扩展的方法。为了能
够有效地在ＬＢＰ算子中融入图像边缘信息，Ｍｕｒａｌａ等［９］提出了

ＬＭｅＰ（ＬｏｃａｌＭｅｓｈＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，图４给出了 ＬＭｅＰ算子所采用
的３种基本拓扑结构。与文献［５－８］拓扑结构不同的是，ＬＭｅＰ
通过比较邻域像素相互间的灰度值来进行编码，没有考虑邻域

中心像素的影响。

图２　不同邻域示例

图３　ＳＬＧＳ计算示例

图４　ＬＭｅＰ（８，１）３种基本拓扑结构

同基本ＬＢＰ算子一致，文献［５－９］仍是通过单个像素间的
灰度值的比较来进行编码。Ｌｉａｏ等［１０］提出了多尺度块局部二

值模式 ＭＢＬＢＰ（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＢｌｏｃｋＬＢＰ），该算子采用分块区域
的像素灰度平均值代替基本ＬＢＰ中的单个像素的灰度值，其基
本原理如图５所示。对于９×９的区域，首先计算每个次级区域
（３×３区域）的灰度均值，然后以中心区域的灰度均值为阈值，

按照基本ＬＢＰ方法，得到 ＭＢＬＢＰ编码。ＭＢＬＢＰ算子不仅包
含图像的微观结构，而且融入了图像的宏观结构，因此比 ＬＢＰ
算子更具鲁棒性，但如何设定 ＭＢＬＢＰ中块的大小还需要进一
步研究。在文献［５，１０］的基础上，Ｗａｎｇ等［１１］提出了 ＬＮＩＲＰ
（ＬｏｃａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇＩｎｔｅｎｓｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＰａｔｔｅｒｎ）算子，其采用的
拓扑结构如图６所示。该结构固定邻域中采样点的个数 （Ｐ），
采样点的灰度值采用以该点为中心的边长为Ｒ的矩形邻域内的
像素的灰度均值代替。同理，在文献［５，１０］的基础上，Ｗｏｌｆ
等［１２］提出了 ＴＰＬＢＰ（ＴｈｒｅｅＰａｔｃｈＬＢＰ）算子与 ＦＰＬＢＰ（Ｆｏｕｒ
ＰａｔｃｈＬＢＰ）算子。ＴＰＬＢＰ算子是以三个分块的值进行比较为
基础来编码。对于图像中的每个像素点，首先以该像素点为中

心设定Ｎ×Ｎ的分块，在半径为ｒ的圆上均匀分布Ｐ个分块，然
后以角度α为间距取一对分块，再通过分别比较这对分块与中
心像素分块的均值进行编码。ＦＰＬＢＰ算子以内圆两个对称分
块与外圆两个成α度分块进行比较为基础来编码，其编码思想
类似ＴＰＬＢＰ算子。图７和图８分别给出了 ＴＰＬＢＰ与 ＦＰＬＢＰ
算子的基本拓扑结构与计算示例。

图５　９×９ＭＢＬＢＰ示意图

图６　文献［１１］采用的拓扑结构图

图７　Ｐ＝８、Ｎ＝３、α＝２时ＴＰＬＢＰ计算示例

图８　Ｐ＝８、Ｎ＝３、α＝１时ＦＰＬＢＰ计算示例
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除此之外，还存在其他一些类型的固定拓扑结构扩展方法。

如：Ｄａｎ等［１３］通过考虑了不同尺度空间ＬＢＰ特征间的关系，提出
了ＪＬＢＰ（ＪｏｉｎｔＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，采用不同尺度下 ＬＢＰ
特征的联合分布来提高 ＬＢＰ算子的性能；Ｚｈａｏ等［１４］将传统的

ＬＢＰ模式扩展到三维拓扑空间，将纹理的外观特征和运动特征结
合起来，用于表示动态纹理，并提出了两种时空域上的描述子：

ＶＬＢＰ（ＶｏｌｕｍｅＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）和 ＬＢＰＴＯＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ
ＰａｔｔｅｒｎｓｏｎＴｈｒｅｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰｌａｎｅｓ），并应用于人脸识别领域；
Ｑｉａｎ等［１５］提出了ＰＬＢＰ（ＰｙｒａｍｉｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，通过
对图像进行金字塔分解，构建多尺度空间，然后提取分解后的每

一幅图像的二值模式特征，图９给出了金字塔示意图结构。

图９　金字塔示意图

采用自适应拓扑结构的方法近年来得到了较多研究，与文

献［５－１５］采用固定拓扑结构不同的是，该类方法可以通过学
习方式选择最优的拓扑结构。Ｍａｔｕｒａｎａ等［１６］通过启发式的上

山方法来选择局部拓扑结构；Ｌｅｉ等［１７］提出基于数据驱动的局

部优化策略与判别学习策略来确定局部拓扑结构；Ｒｅｎ等［１８］结

合ＶＬＢＰ［１４］的思想，进一步提出了局部拓扑结构优化的方法。

２．２　从降低噪声影响角度对ＬＢＰ进行改进
基本ＬＢＰ算子是以中心像素灰度值作为阈值和周围像素

灰度值进行比较，因此，像素灰度值小的变化就可能导致编码结

果完全不同。如图１０所示，中心像素的灰度值由５５变为３０，对
应的ＬＢＰ编码由“００００００００”变为了“０００１１１０１”，这直接导致基
本ＬＢＰ算子对图像噪声敏感。

图１０　噪声对ＬＢＰ算子影响

为了提高ＬＢＰ算子的抗噪性，最简单的一类方法是采用滤
波进行消噪处理。Ｈａｆｉａｎｅ等［１９］提出了 ＭＢＰ（ＭｅｄｉａｎＢｉｎａｒｙ
Ｐａｔｔｅｒｎ）算子，该算子采用邻域像素与中心像素的灰度中值作为
阈值，即采用中值滤波的消噪方法；文献［２０］采用局部邻域内
所有像素的灰度均值作为阈值进行定义；文献［２１］采用邻域像
素与中心像素灰度的加权平均作为阈值进行定义，上述两种方

法是典型的均值滤波方法。２．１节中提到的 ＭＢ＿ＬＢＰ算子［１０］、

ＦＰ＿ＬＢＰ算子与 ＴＰ＿ＬＢＰ算子［１２］实际上也进行了均值滤波处

理，同理也起到了消噪的效果。

虽然滤波方法有效降低了噪声影响，但它们没有考虑邻域

内像素间的灰度差异信息。为此，文献［２２－２５］将局部二值模
式扩展到了局部多值模式，目的是在ＬＢＰ中融入像素间的灰度
差异信息。典型的方法是 Ｔａｎ及 Ｔｒｉｇｇｓ［２２］提出局部三值模式
ＬＴＰ（ＬｏｃａｌＴｅｒｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，在 ＬＴＰ的定义中，式（１）中的
函数ｓ被定义为了如下形式：

ｓ（ｐｉ－ｐｃ）＝
１　（ｐｉ－ｐｃ）≥ｔ

０　 ｐｉ－ｐｃ ＜ｔ

－１　（ｐｉ－ｐｃ）≤
{

－ｔ

（２）

其中，ｔ为阈值。同时，为了降低特征维数，Ｔａｎ等［２２］进一步提

出将三值模式分解为正 ＬＢＰ编码和负 ＬＢＰ编码两个二值模式
的形式，然后分别计算每一部分的 ＬＢＰ值，并综合二者作为邻
域特征。图１１给出了针对８邻域的 ＬＴＰ编码示例。对于 ＬＴＰ
算子来说，阈值ｔ往往采用固定的值，因此其选择会对ＬＴＰ算子
的性能产生影响。为此，Ｌｉａｏ［２３］提出根据局部邻域内像素灰度
方差的变化来自适应设定阈值 ｔ，并取得了较好的效果。在
ＬＴＰ算子的基础上，Ｒｅｎ等［２４］进一步提出 ＮＲＬＢＰ（Ｎｏｉｓｅ
ＲｅｓｉｓｔａｎｔＬＢＰ）算子，在ＮＲＬＢＰ中，式（２）被定义为如下形式：

ｓ（ｐｉ－ｐｃ）＝＝
１　ｐｉ－ｐｃ≥ｔ

ｘ　 ｐｉ－ｐｃ ＜ｔ

０　ｐｉ－ｐｃ≤
{

－ｔ

（３）

图１１　ＬＴＰ编码示例

在该定义中，采用“１”和“０”表示两种稳定状态，ｘ表示不
确定状态。在如何确定ｘ的具体取值时，根据该位前后像素的编
码来确定。例如编码“１１ｘ２１００ｘ１０”，“ｘ２”的前后的编码都为
“１”，因此其编码为“１”的可能性大，编码时就采用“１”代替；而
对于“ｘ１”来说，编码为“０”则更合适。实验表明，ＮＲＬＢＰ除了
可以有效消除噪声影响外，同时还可有效保持局部邻域的结构

特征。图１２给出了８邻域ＬＢＰ、ＬＴＰ与ＮＲＬＢＰ编码的对比。

图１２　ＮＲＬＢＰ编码示例

同理在ＬＴＰ的基础上，Ｎａｎｎｉ等［２５］进一步提出了 ＥＱＰ（Ｅ
ｌｏｎｇａｔｅｄＱｕｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，将局部三值模式扩展到局部五值
模式。其定义如下式所示：

ｓ（ｐｉ－ｐｃ）＝

２　ｐｉ－ｐｃ≥ｔ２
１　ｔ１≤ｐｉ－ｐｃ＜ｔ２
０　 －ｔ１≤ｐｉ－ｐｃ＜ｔ１
－１　 －ｔ２≤ｐｉ－ｐｃ＜－ｔ１
－










２　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中，ｔ１、ｔ２是为阈值。为了降低特征维数，按照 ＬＴＰ类似的方
法，Ｎａｎｎｉ等又将其分解为４个ＬＢＰ编码。

除了上述方法外，还存在多种降低噪声影响的方法。如：

Ｃｈｅｎ等［２６］提出的 ＲＬＢＰ（ＲｏｂｕｓｔＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，
Ａｈｏｎｅｎ等［２７］提出的 ＳＬＢＰ（ＳｏｆｔＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，Ｋｅ
ｒａｍｉｄａｓ等［２８］提出的 ＦＢＰ（ＦｕｚｚｙＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ），Ｒａｊａ等［２９］提

出的ＯＬＴＰ（ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＬｏｃａｌＴｅｒｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，Ｌｉｕ等［３０］提

出的ＢＲＩＮＴ（ＢｉｎａｒｙＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔａｎｄＮｏｉｓｅＴｏｌｅｒａｎｔ）算子，
Ｓｏｎｇ等［３１］提出的 ＬＣＰ算子（ＬｏｃａｌＣｏｎｔｒａｓｔＰａｔｔｅｒｎｓ）等。Ｆａｔｈｉ
等［３２］通过环形投票机制和标签机制提高 ＬＢＰ算子的噪声鲁棒
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性，Ｋｙｌｂｅｒｇ等［３３］对 ８种 ＬＢＰ方法的抗噪性能进行了对比和
评价。

２．３　从编码方式角度进行扩展
对于ＬＢＰ及其扩展算子来说，编码的目的是按照预先设定

的拓扑结构，将其转化为二值形式，并尽可能包含多的局部

特征。

对从编码方式角度进行扩展来说，典型的方法是Ｇｕｏ等［３４］

提出了ＣＬＢＰ（ＣｏｍｐｌｅｔｅｄＬＢＰ）算子。由于传统ＬＢＰ算子及其扩
展仅对局部邻域像素灰度值的大小关系进行编码，而 ＣＬＢＰ算
子将邻域内像素间的灰度差值分解为符号和幅值两部分，即

ｐｉ－ｐｃ＝ｓｐ×ｍｐ，其中ｓｐ ＝ｓｉｇｎ（ｐｉ－ｐｃ），代表ｐｉ－ｐｃ的符号，
ｍｐ ＝ ｐｉ－ｐｃ，代表ｐｉ－ｐｃ的幅值。在此基础上，分别按照ＬＢＰ
算子的方法对符号变化（ｓｐ）及幅值变化（ｍｐ）分别进行编码，
称为ＣＬＢＰ＿Ｓ、ＣＬＢＰ＿Ｍ，其计算示例如图１３所示。同时，ＣＬＢＰ
针对基本ＬＢＰ忽略中心像素的问题，对中心像素也进行了相应
的编码，定义了ＣＬＢＰ＿Ｃ方法：

ＣＬＢＰ＿ＣＰ，Ｒ ＝ｓ（ｐｃ－μ） （５）
其中μ表示图像全局灰度均值。ＣＬＢＰ＿Ｓ、ＣＬＢＰ＿Ｍ与 ＣＬＢＰ＿Ｃ
合称为ＣＬＢＰ算子。

图１３　ＣＬＢＰ＿Ｓ及ＣＬＢＰ＿Ｍ计算示例

目前在基于编码方式角度进行对ＬＢＰ进行扩展的方法中，
具有相对系统性的一类方法是在二值模式编码中融入图像边缘

细节与边缘方向信息。在 ＬＢＰ算子中融入边缘信息的方法，
如：Ｓｕｂｒａｈｍａｎｙａｍ等［３５］提出的 ＬＭＥＢＰ（ＬｏｃａｌＭａｘｉｍｕｍＥｄｇｅ
ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，Ｓｕｎ等［３６］提出的 ＬＥＢＰ（ＬｏｃａｌＥｄｇｅＢｉｎａｒｙ
Ｐａｔｔｅｒｎｓ）算子，Ｍｕｒａｌａ等［３７］提出的ＬＴｒＰ（ＬｏｃａｌＴｅｔｒａＰａｔｔｅｒｎｓ）算
子，Ｊｕｎ等［３８］提出的ＬＧＰ（ＬｏｃａｌＧｒａｄｉｅｎｔＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，Ｓａｔｐａｔｈｙ
等［３９］提出的 ＤＲＬＢＰ与 ＤＲＬＴＰ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＲｏｂｕｓｔＬｏｃａｌ
ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎａｎｄＴｅｒｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子等。在ＬＢＰ算子中融入
局部方向信息的方法，如：Ｊａｂｉｄ等提出的 ＬＤＰ（ＬｏｃａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
Ｐａｔｔｅｒｎ）算子［４０］，Ｔｒｅｆｎｙ等［４１］提出的ｄＬＢＰ（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎＣｏｄｅｄＬｏｃａｌ
ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，毋小省等［４２］提出的 ｉｄＬＢＰ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＤｉｒｅｃｔｉｏｎＣｏｄｅｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，Ｍｕｒａｌａ等［４３］提出的

ＤＬＥＰ（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｃａｌＥｘｔｒｅｍａＰａｔｔｅｒｎｓ）算子等；在编码中同时
融入边缘信息和方向信息的方法如文献［４４，４５］。

除此之外，虽然目前从编码角度对ＬＢＰ进行扩展的方法较
多，但它们具有相对的独立性，相互间的必然联系也不明显。

如：Ｚｈａｏ等［４６］提出的 ＬＢＣ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＣｏｕｎｔ）算子及基于
ＣＬＢＰ而提出的ＣＬＢＣ算子，Ｆａｎ等［４７］提出的 ＬＶＰ（ＬｏｃａｌＶｅｃｔｏｒ
Ｐａｔｔｅｒｎ）算 子，Ｈｕｓｓａｉｎ等［４８］提 出 的 ＬＱＰ（ＬｏｃａｌＱｕａｎｔｉｚｅｄ
Ｐａｔｔｅｒｎｓ）算子，Ｙｕａｎ［４９］提出的 ＤＬＢＰＣ（ＤｅｒｉｖａｔｉｖｅＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ
ＰａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄｏｎＣｉｒｃｕｌａｒｓｈｉｆｔｓｕｂｕｎｉｆｏｒｍ）与ＤＬＢＰＣＳ（Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄｏｎＣｉｒｃｕｌａｒｓｈｉｆｔｓｕｂｕｎｉｆｏｒｍａｎｄＳｃａｌｅ
ｓｐａｃｅ）算子，Ｚｈａｎｇ等［５０］提出的ＬＥＰ（ＬｏｃａｌＥｎｅｒｇｙＰａｔｔｅｒｎ）算子，

Ａｈｍｅｄ等［５１］提出的 ＣＬＢＰ（ＣｏｍｐｏｕｎｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）算
子，Ｚｈａｎｇ等［５２］提出的ＬＤＰ（ＬｏｃａｌＤｅｒｉｖａｔｉｖｅＰａｔｔｅｒｎｓ）算子，毋小
省等［５３］提出的 ＣＣＬＢＰ（ＣｏｎｃａｖｅＣｏｎｖｅｘＬＢＰ）算子，Ｓａｐｋｏｔａ
等［５４］提出的ＧＲＡＢ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲｅｇｉｏｎＡｓｓｉｇｎｅｄｔｏＢｉｎａｒｙ）算子，
Ｌｉｕ等［５５］提出的 ＲＤＬＢＰ（ＲａｄｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅＬＢＰ）与 ＡＤＬＢＰ
（ＡｎｇｕｌａｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅＬＢＰ）算子，Ｈｏｎｇ等［５６］提出的 ＬＢＰＤ（ＬＢＰ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）算子等。

２．４　从降维角度对ＬＢＰ进行改进
对于基本 ＬＢＰ算子来说，其维数达到２８，对于选择局部邻

域（Ｐ，Ｒ）来说，其维数达到２Ｐ。为了有效地对 ＬＢＰ及其扩展
算子进行降维，目前的方法主要从编码方式与特征选择两个方

面入手，对ＬＢＰ算子及扩展方法进行降维处理。
在编码方式方面，Ｏｊａｌａ等［５］首先引入了一致局部二值模式

（ＵｎｉｆｏｒｍＬＢＰ）的概念。一致局部二值模式通过限定 ＬＢＰ编码
中０／１或１／０的跳变次数将局部二值模式进行分类，定义在
ＬＢＰ模式中跳变次数不大于２的模式为一致模式，其余的所有
模式均归为非一致模式。为了与基本局部二值模式区别，往往

采用ＬＢＰｕ２Ｐ，Ｒ表示该类模式，其中上标“ｕ２”表示ＬＢＰ编码中０／１
或１／０的跳变次数不大于２，该算子共有Ｐ×（Ｐ＋１）＋３种模
式。针对Ｏｊａｌａ等［５］将所有非一致模式归为一种模式降低其分

辨能力的问题，Ｎａｎｎｉ等［５７］提出了一种简单有效的改进方法来

进一步挖掘非一致局部二值模式在模式识别中的作用。

Ｈｅｉｋｋｉｌ等［５８］提出了中心对称局部二值模式 ＣＳＬＢＰ
（ＣｅｎｔｅｒＳｙｍｍｅｔｒｉｃＬＢＰ），与基本 ＬＢＰ定义不同的是，该方法通
过比较８邻域与中心像素相对称的四对像素间的灰度关系来
定义局部纹理模式。使用该方法，可有效地将基本 ＬＢＰ算子的
维数降低到１６维；同时，该方法还可通过设置全局阈值来判断
纹理区域的平坦性。其定义如下式所示：

ＣＳ＿ＬＢＰτ（ｘ，ｙ）＝∑３

ｉ＝０
ｓ（ｐｉ－ｐｉ＋４－τ）×２

ｉ （６）

其中，ｓ（ｐｉ－ｐｉ＋４）＝
１　ｉｆｐｉ－ｐｉ＋４≥τ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ，τ表示阈值，ｐｉ、ｐｉ＋４表

示邻域中对称的像素点的灰度值。

由于ＣＳＬＢＰ编码时没有考虑邻域中心像素的影响，为此
毋小省等［５９］提出了方向局部二值模式（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎＬＢＰ）。将图
像局部邻域像素间的灰度关系、局部方向信息与灰度差异的关

系有效地融合在一起，有效提高了原ＣＳＬＢＰ的性能。基于ＬＢＰ
与ＣＳＬＢＰ算子，Ｚｈｕ等［６０］提出了 ＯＣＬＢＰ算子，其基本原理是
首先通过将原局部邻域划分为多个 ４正交邻域，然后采用与
ＬＢＰ相同的方法计算每个４正交邻域的局部二值模式值，最后
融合所有４正交邻域的二值模式值作为最终的描述。图１４给
出了针对８邻域的ＯＣＬＢＰ计算示例。

图１４　针对８邻域ＯＣＬＢＰ计算示例
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虽然ＬＢＰ的模式种类较多，但是大多数模式并不能有效地
表达局部结构信息，如果能够从这些模式中 选择影响较大的模

式，将有效降低特征维数。基于该思想，基于特征选择的降维方

法得到了广泛研究。目前在该领域的研究又分为两个方向。

其一是直接基于编码模式的本身进行处理。如：Ｌｉａｏ等［６１］

提出的主要局部二值模式ＤＬＢＰ（ＤｏｍｉｎａｎｔＬＢＰ），该方法在统计
所有ＬＢＰ模式的基础上，筛选出较高频率的模式，并把这些高
频率模式组成最终的特征向量，从而达到降维目的。在

ＤＬＢＰ［６１］的基础上，Ｇｕｏ等［６２］进一步提出了三层学习模型来获

得最佳二值模式子集。设Ｊｉ表示第 ｉ幅图像的最佳模式子集，
其定义为：

Ｊｉ＝ａｒｇｍｉｎＪｉ
∑ｊ∈Ｊｉ

ｆｉ，ｊ

∑Ｐ

ｋ＝１
ｆｉ，







ｋ
≥ｎ　０＜ｎ＜１ （７）

其中，ｆｉ，ｊ表示模式类型 ｊ的出现次数，Ｐ表示初始模式类型总
数，图１５给出了该学习模型的三层结构。

图１５　学习模型示意图

其二是通过已有的成熟学习算法，来对所有的模式进行处

理，判别每类模式的重要程度，然后选择重要性程度高的模式组

成最终特征。常用的方法如基于Ａｄａｂｏｏｓｔ的选择方法［６３，６４］，基

于决策树的选择方法［６５］，基于线性判别分析的选择方法［６６］等；

在文献［６７］中，我们测试了文献［６２］的降维方法、基于Ａｄａｂｏｏｓｔ
的降维方法以及基于差分进化算法［６８］来进行特征选择并用于

红外目标图像分类，结果表明采用差分进化的特征选择方法取

得了最优效果。

２．５　从获取旋转不变性角度对ＬＢＰ进行改进
基本ＬＢＰ算子不具备旋转不变性，为了满足旋转不变性的

需求，目前的扩展方法主要集中在两个方面：（１）在空域范围内
进行扩展；（２）转化到频域范围进行扩展。

在空域范围内获取旋转不变性的扩展方法包含针对局部邻

域的编码结果进行扩展与针对权值模板进行扩展两种形式。在

针对编码结果进行扩展方面，Ｏｊａｌａ等［５］首先引入了旋转不变二

值模式：

ＬＢＰｒｉＰ，Ｒ ＝ｍｉｎ｛ＲＯＲ（ＬＢＰＰ，Ｒ，ｉ）｜ｉ＝０，１，…，ｐ－１｝ （８）
其中，ＲＯＲ（ＬＢＰＰ，Ｒ，ｉ）表示对ＬＢＰＰ，Ｒ对应的二进制位右循环移
ｉ位，同时把移位过程中最小 ＬＢＰ值作为旋转不变 ＬＢＰ模式。
在此基础上，Ｏｊａｌａ等［５］又给出了旋转不变一致二值模式的

定义：

ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ ＝
∑Ｐ－１

ｉ＝０
ｓ（ｐｉ－ｐｃ）　ｉｆＵ（ＬＢＰＰ，Ｒ）≤２

Ｐ＋{ １　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（９）

其中，上标ｒｉｕ２表示旋转不变一致二值模式，Ｕ表示在二值模式
中由０到１或由１到０的转换次数，其定义如下：

Ｕ（ＬＢＰＰ，Ｒ）＝ ｓ（ｐＰ－１－ｐｃ）－ｓ（ｐ０－ｐｃ）＋

∑Ｐ－１

ｉ＝１ ｓ（ｐｉ－ｐｃ）－ｓ（ｐｉ－１－ｐｃ） （１０）

显然，ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ共有Ｐ＋２个输出值，该算子既可以获取旋转
不变的特性，又有效降低了特征的维数，是目前 ＬＢＰ相关方法
中引用最多的方法。

为了融合局部空间结构信息和对比度信息，文献［５］又提
出了ＬＢＰ／ＶＡＲ算子，将局部邻域灰度的方差信息融入到 ＬＢＰ
算子中。由于ＶＡＲ是一系列连续的值，具体应用中需要进行量
化处理，但由于量化过程中需要在预先设置ｂｉｎ的数目，过少的
ｂｉｎ数目不能提供足够的识别信息，过多的 ｂｉｎ数目可能导致直
方图不稳定、特征维数过高。为了解决该问题，Ｇｕｏ等［６９］提出

了ＬＢＰＶ（ＬＢＰＶａｒｉａｎｃｅ）算子。该算子将每个点的方差作为编
码值的权重，其定义如下：

ＬＢＰＶ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
ｗ（ＬＢＰＰ，Ｒ（ｉ，ｊ），ｋ）　ｋ∈［０，Ｋ］ （１１）

其中：

ｗ（ＬＢＰＰ，Ｒ（ｉ，ｊ），ｋ）＝
ＶＡＲＰ，Ｒ（ｉ，ｊ）　ＬＢＰＰ，Ｒ（ｉ，ｊ）＝ｋ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ＶＡＲＰ，Ｒ（ｉ，ｊ）＝
１
Ｐ∑
Ｐ－１

ｐ＝０
（ｐｉ－ｕ）

２，ｕ＝１Ｐ∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｐｉ，Ｋ表示最大的

ＬＢＰ模式值。基于ＬＢＰＶ，毋小省［７０］也提出了相应的旋转不变

局部二值模式算子。

其他针对编码结果获取旋转不变性的方法，如：Ｑｉ等［７１］提

出的ＰＲＩＣｏＬＢＰ（ＰａｉｒｗｉｓｅＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＬＢＰ）
算子，Ｌｉ等［７２］提出的ＳＲＩＬＢＰ（ｓｃａｌｅａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔＬＢＰ）算
子，Ｎｏｓａｋａ等［７３］提出的 ＲＩＣＬＢＰ（ＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＣｏｏｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅａｍｏｎｇａｄｊａｃｅｎｔＬＢＰｓ）算子等。

针对权值模板的扩展，Ｍｅｈｔａ等［７４］提出了基于自适应权值

的ＲＬＢＰ（ＲｏｔａｔｅｄＬＢＰ）方法。该方法把中心像素与邻域像素间
灰度值之差的最大值定义为主方向。当邻域发生旋转时，对应

着主方向也旋转同样角度，把主方向索引对应的像素点设置为

最小的权值，逆时针方向依次加大权值，如图１６所示。

图１６　ＲＬＢＰ算子编码示例

在基于频域的扩展方法中，常用的是通过 Ｆｏｕｒｉｅｒ与 Ｇａｂｏｒ
等变换，将局部邻域转换到频域，然后提取旋转不变特征。

Ａｈｏｎｅｎ等［７５］提出了 ＬＢＰＨＦ（ＬＢＰＨｉｓｔｏｇｒａｍＦｏｕｒｉｅｒ）算子，首先
计算图像的ＬＢＰ直方图，再计算局部 ｕｎｉｆｏｒｍ模式直方图，从而
构建 ＬＢＰＨＦ特征；Ｍａａｎｉ等［７６］提出了 ＬＦＤ（ＬｏｃａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）算子，该方法首先将局部邻域通过傅里叶变换转换
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到频域，然后基于频域内幅值构建ＬＦＤ算子。但ＬＦＤ算子仅仅
考虑了频域内的幅度信息，没有考虑相位信息，为此 Ｍａａｎｉ
等［７７］进一步提出了基于幅度特征和相位特征融合的方法。

ＬＢＰ与 Ｇａｂｏｒ结合获取旋转不变性的方法，如 ＬＧＢＰ（Ｌｏｃａｌ
ＧａｂｏｒＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎＨｉｓｔｏｇｒａｍＳｅｑｕｅｎｃｅ）［７８，７９］、ＨＧＰＰ（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆＧａｂｏｒＰｈａｓｅＰａｔｔｅｒｎｓ）算子［８０］、ＬＧＸＰ（ＬｏｃａｌＧａｂｏｒＸＯＲ
Ｐａｔｔｅｒｎｓ）算子［８１］。ＬＢＰ与 Ｓｈｅａｒｌｅｔ结合的方法，如 ＬＳＥＰ（Ｌｏｃａｌ
ＳｈｅａｒｌｅｔｂａｓｅｄＥｎｅｒｇｙＰａｔｔｅｒｎ）算子［８２］。除此之外，Ｌｉ等［８３］提出

的 ＲＴＲＩＤ（ＲａｐｉｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｂａｓｅｄＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）
算子通过Ｒａｐｉｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ变换来获取旋转不变特征。

３　分析与展望

第２节从五个不同方面对 ＬＢＰ扩展方法进行了梳理和总
结。在此基础上，本节对上述五类方法进行进一步分析，目的是

找出不同类别方法间的关联，指出每类方法的优劣，并指出进一

步研究方向。为了便于分析，按照第２节的分类方法，文中采用
图１７对目前ＬＢＰ的主要扩展方法进行了归纳与分类。

图１７　ＬＢＰ扩展方法分类

基于图１７与前述内容，可以看出：
１）ＬＢＰ算子自Ｏｊａｌａ等［１］提出后，经过文献［５］的扩展，逐

步获得了广泛应用，并且在不同应用领域的各类扩展方法也被

提了出来。文献［５］在ＬＢＰ算子与其他扩展方法间起到了承上
启下的关键作用。该文在对 ＬＢＰ算子的进行深入分析的基础
上，从拓扑结构角度、旋转不变角度、降维角度与编码角度等四

个方面对ＬＢＰ算子进行了相应扩展，这些扩展方法也成为了后
来其它各类扩展方法的基础。

２）文中对ＬＢＰ扩展方法的５种分类并非完全绝对的，各类
之间也存在一定的交叉。这主要由于目前针对 ＬＢＰ算子进行
扩展时，并非完全针对 ＬＢＰ算子所存在的某一问题，往往是针
对多个问题进行综合考虑，这也是今后针对ＬＢＰ算子进一步扩
展的研究方向。如：对于 ＭＢＬＢＰ［１０］、ＴＰＬＢＰ与 ＦＰＬＢＰ算
子［１２］来说。虽然其主要目的是改变局部邻域的拓扑结构，但它

们还采用均值滤波进行定义，因此也起到了消噪的效果；对于

ＬＴＰ［２２］与ＮＲＬＢＰ［２４］算子来说，其改进的目的是为了消除噪声
影响，但实际上它们也是基于编码方法来实现消噪的目的；对于

ＣＳＬＢＰ［５８］与ＯＣＬＢＰ［６０］来说，虽然其主要目的是为了降维，但
它们也涉及到了拓扑结构的问题。

３）对于从邻域拓扑结构角度进行扩展来说，目前的研究集
中在固定拓扑结构与自适应拓扑结构两个方面。针对固定拓扑

结构来说，目前的研究相对较多，针对该类扩展来说，在选择何

种拓扑结构时往往需要根据所处理对象（如人脸图像）的特点

来进行选择，以达到最优的效果。并且，基于固定拓扑结构的缺

点是一经选定，将不会改变，因此它们的适应性较差，该类方法

的最典型代表是文献［５］所提出的圆形邻域（Ｐ，Ｒ）。对于自适
应拓扑结构来说，目前的研究相对较少，但自适应拓扑结构会根

据图像自身的特点，通过学习，选择最优的结构，从而更有利于

描述图像局部特征。鉴于此，研究自适应拓扑结构的扩展方法

将逐步成为ＬＢＰ算子在拓扑结构角度扩展的重要方向。
４）对于从降低噪声影响角度进行扩展来说，目前的研究主

要集中在基于滤波的方法、多值模式方法与其他类型的方法。

基于滤波的方法主要包括均值滤波与中值滤波两种类型，这些

属于相对早期针对ＬＢＰ算子常用的降噪方法；基于多值模式的
方法目前主要有ＬＴＰ［２２］与ＥＱＰ［２５］算子以及对这两种方法的相
应扩展，除此之外，基于多值模式扩展方法的研究还较少。对于

其它扩展方法来说，还很难统一归类，因此文中将这些方法统称

为其它方法。从目前的研究现状看，从减低噪声影响角度对

ＬＢＰ进行扩展的方法较多是结合编码机制进行消噪处理。
５）对于从编码角度进行扩展来说，该类扩展近年来研究最

多，并且也同其他类别的研究交叉最多。在这类扩展方法中，

ＬＢＰｕ２Ｐ，Ｒ、ＬＢＰ
ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ

［５］与ＣＬＢＰ［３４］应该说是最典型的方法，也是目前
扩展方法中引用较多的方法；其次，在编码中融入局部边缘与方

向等信息是目前从编码角度进行扩展的主要研究方向。除此之

外，虽然目前从编码角度进行扩展的方法还很多，但总体上还比

较松散，并没有形成明确的方向，但可以明确的是，在研究有效

的编码方法时，往往同降维、消噪、旋转不变性结合起来统一考

虑。从目前的研究现状看，基于编码角度的研究将成为今后

ＬＢＰ扩展方法研究的主线。
６）相对于其他４类扩展方法，目前从降维角度对ＬＢＰ算子

进行扩展的研究相对较少，且主要集中在基于编码的方法与基

于特征选择的方法两类。基于编码的方法最典型的方法就是

ＬＢＰｕ２Ｐ，Ｒ
［５］与 ＣＳＬＢＰ［５８］；对于基于特征选择的扩展方法又主要

分为两种类型：（１）直接从二值模式直方图中选择重要程度高
的特征；（２）基于已有的特征选择算法（如 Ａｄａｂｏｏｓｔ方法、决策
树方法等）实现特征选择，从已有的实验对比看，采用已有的特

征选择算法进行降维的效果要更优些。

７）对于从旋转不变性角度进行扩展的方法来说，主要分为
空域处理与频域处理两类。在空域范围内研究的重点是基于编

码方法进行处理，其中，最为典型的方法是ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ算子
［５］；而对

于从权值模板角度进行研究的方法还很少。在频域范围内，相

关扩展方法又可以分为两类：（１）对ＬＢＰ算子或其扩展算子变
换到频域，以获取旋转不变性；（２）首先将局部邻域由空域转换
到频域，然后在频域内结合ＬＢＰ算子或其扩展方法实现特征提
取。目前广泛应用的变换有Ｆｏｕｒｉｅｒ变换和Ｇａｂｏｒ变换。

４　结　语

虽然局部二值模式最初提出是用来描述图像纹理特征，但

实践证明，其在人脸识别、目标跟踪与检测、医学图像处理等领

域同样有效，因此在不同应用领域对 ＬＢＰ的各种扩展层出不
穷。本文在简要概述了ＬＢＰ算子基本原理的基础上，将近年来
对ＬＢＰ的相关扩展方法总结归纳为５个不同的研究方向，并在
此基础上对每类研究方向进行了详细梳理。最后，在分析各类

扩展方法内在联系与存在问题的基础上，指出了针对 ＬＢＰ扩展
的未来研究方向。
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ＬＢＦ模型分割结果，（ｄ）为ＳＬＧＳ模型分割结果，（ｅ）为本文方法分割结
果，（ｆ）为专业医师手工分割结果

图６待测样本为４８７×３２０像素的甲状腺囊肿，分割目标为
中上部近圆形暗色团块区域，初始轮廓线在囊肿右上方有多余

突起。ＬＢＦ模型病灶组织提取较好，但左侧模糊边界处理略显
粗略；ＳＬＧＳ模型对目标边界的提取效果不错，但存在多处冗余
轮廓线；本文方法提取的边界连续完整，模糊部位处理较好。

对于分割结果从分割精度和计算耗费两方面进行定量比

较。分割精度采用医学临床检验总符合率 π（实验值与标准值

的符合程度）度量：π＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ，其中 ＴＰ＝

Ｓｍ∩Ｓａ
Ｓｍ

为真阳性率，ＦＰ＝
Ｓｍ∪Ｓａ－Ｓｍ

Ｓｍ
为假阳性率，ＴＮ＝

Ｓｍ∩Ｓａ
Ｓｍ

为真阴性率，ＦＮ＝
Ｓｍ∪Ｓａ－Ｓａ
Ｓｍ

为假阴性率，Ｓｍ为专业医师手

工分割结果病灶的面积，Ｓａ为算法自动分割结果病灶的面积，
∩、∪分别为面积的交／并集，面积按像素点累计。计算耗费包
括迭代次数和总耗时。表１为三种方法分割精度指标、迭代次
数与耗时。

表１　三种方法分割结果

样本１ 样本２

模型 ＬＢＦ ＳＬＧＳ 本文 ＬＢＦ ＳＬＧＳ 本文

耗时（ｓ） ３５．５２７ ５０．５４６９ １２．９５３ ２８．０９４ ４７．２８１３ １１．７８２

迭代次数 ９０ ３０ ５０ １２０ ３０ ４５

ＴＰ ０．９３４９ － ０．９７６８ ０．９４０１ ０．９７６２ ０．９８７６

ＦＰ ０．１３４６ － ０．０８４２ ０．１０９３ ０．０８４３ ０．０６０２

ＴＮ ０．９７３ － ０．９８６４ ０．９６２３ ０．９５４４ ０．９７６３

ＦＮ ０．０５３６ － ０．０６４１ ０．０７１７ ０．０８３７ ０．０３１７

π ０．９１０２ － ０．９２９８ ０．９１３１ ０．９１９９ ０．９５５３

样本３ 样本４

模型 ＬＢＦ ＳＬＧＳ ＬＢＦ ＳＬＧＳ ＬＢＦ ＳＬＧＳ

耗时（ｓ） ２１．６７２ １６．９２２ １３．６４３ ２４．２６６ ２６．８９０ １８．３３７

迭代次数 ２００ ２０ １５ １００ ２０ ３５

ＴＰ ０．９５２７ ０．９４２３ ０．９６６５ ０．９３４２ ０．９０２３ ０．９６７８

ＦＰ ０．０７５４ ０．０９４３ ０．０５２８ ０．１２６３ ０．０４７８ ０．０４８

ＴＮ ０．９４３６ ０．９６５１ ０．９４６６ ０．９４３３ ０．９４３３ ０．９５３３

ＦＮ ０．０６８７ ０．０８３６ ０．０３９３ ０．０７６８ ０．０８３６ ０．０３６４

π ０．９２９４ ０．９１４７ ０．９５４１ ０．９０２４ ０．９３３５ ０．９５７９

统计３０幅Ｂ超样本图像的分割结果，本文方法与另外两种
区域水平集模型相比，ＬＢＦ模型分割的总符合率较好，但有时会
出现将正常组织与病灶互相错误划分；ＳＬＧＳ分割的总符合率波
动较大，有时不能成功分割，且分割结果存在大量冗余碎片，需

要进行后续处理，运行耗时很大；本文方法总符合率最高，且性

能比较平稳，用时也比前两种模型有不同程度的减少。本文方

法经南方医院影像科医师临床阅片试用，当超声图像质量较好

时能够给出较为满意的自动分割结果，否则需要先对样本做数

据清洗等预处理工作。这样就为医生临床诊断提供了有效的参

考信息，同时批量自动处理也加快了处理速度。下一步计划将

该技术融合到临床实习教学系统中，用于临床教学计算机辅助

培训。

４　结　语

为了提高Ｂ超图像中病灶区域的检测精度和效率，本文针
对区域水平集的两个局限提出改进策略，运用小波模极大值变

换提取初始边缘，作为水平集迭代的好的起点，不仅能够得到更

准确的分割结果，而且显著减少后续的迭代次数，降低计算开

销；对轮廓线像素点的位移按邻域互信息量原则处理，能够更好

地确定模糊边界细节，并具有抑制强噪声的能力。实验测试表

明，本文的初始轮廓提取能够有效约束水平集的迭代范围，图像

局部互信息量策略的分割效果比其他两种模型都有较大提高，

经过完善后可用于辅助阅片和临床教学培训。
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