
第 40 卷第 6 期                           电  子  与  信  息  学  报                                 Vol.40No.6 

2018 年 6 月                     Journal of Electronics & Information Technology                          Jun. 2018 

 

基于金字塔分解和扇形局部均值二值模式的鲁棒纹理分类方法 

宋铁成    罗  林*    张  刚    罗忠涛    张天骐 
 (重庆邮电大学信号与信息处理重庆市重点实验室  重庆  400065) 

摘  要：针对传统局部二值模式(LBP)的特征鉴别力有限和噪声敏感性问题，该文提出一种基于金字塔分解和扇形

局部均值二值模式的纹理特征提取方法。首先，将原始图像进行金字塔分解，得到对应于不同分解级别的低频和高

频(差分)图像。为提取兼具鉴别力和稳健性的特征，进一步采用阈值化处理技术将高频图像转化为正、负高频图。

然后，基于局部均值操作提出一种扇形局部均值二值模式(SLMBP)，用于计算各级分解图像的纹理特征码。最后，

对纹理特征码进行跨频带的联合编码和跨级别的直方图加权，从而获得最终的纹理特征。在公开的 3 个纹理数据库

(Outex, Brodatz 和 UIUC)上进行分类实验，结果表明该文所提方法能够有效地提高纹理图像在无噪声环境和含高

斯噪声环境下的分类精度。 
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Robust Texture Classification Method Based on Pyramid Decomposition 
and Sectored Local Mean Binary Pattern 

SONG Tiecheng    LUO Lin    ZHANG Gang    LUO Zhongtao    ZHANG Tianqi     
(Chongqing Key Laboratory of Signal and Information Processing (CQKLS&IP), Chongqing University of Posts and 

Telecommunications (CQUPT), Chongqing 400065, China) 

Abstract: The traditional Local Binary Pattern (LBP) has limited feature discrimination and is sensitive to the 

noise. In order to alleviate these problems, this paper proposes a method to extract texture features based on 

pyramid decomposition and sectored local mean binary pattern. First, the pyramid decomposition is performed on 

the original image to obtain low-frequency and high-frequency (difference) images with different decomposition 

levels. To extract robust yet discriminative features, thresholding technique is further used to transform the 

high-frequency images into positive and negative high-frequency images. Then, based on local averaging operations, 

Sectored Local Mean Binary Pattern (SLMBP) is proposed and used to compute texture feature codes at different 

decomposition levels. Finally, the texture features are obtained by joint coding across frequency bands and by 

histogram weighting across decomposition levels. Experiments on three publicly available texture databases (Outex, 

Brodatz and UIUC) demonstrate that the proposed method can effectively improve the classification accuracy of 

texture images both in noise-free conditions and in the presence of different levels of Gaussian noise.  
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1  引言  

纹理是自然界中物体外观所呈现的一种基本属

性，对纹理的感知是人类辨别不同物体、认识外部

世界的重要方式。如何有效地提取对旋转、光照和

尺度等变化具有鲁棒性的纹理特征，一直是图像处
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理、计算机视觉和模式识别领域研究的重要内 
容 [1 5]− 。近些年来，随着信息技术的发展，人们获

取的图像不仅数量越来越多，而且成像条件多种多

样，这对纹理分类和人脸识别等应用进一步提出了

要求。以局部二值模式(LBP)[6,7]为代表的方法，因

具有旋转和光照不变性、计算复杂度低、无需训练

学习等优点而备受国内外研究学者关注。 
LBP[7]的基本思想是对中心像素和近邻采样点

进行差分、量化和编码，然后统计整幅图像关于像

素编码值的频率直方图。由于采用少量的近邻像素

进行差分编码，传统的 LBP 对噪声非常敏感，并且

具有有限的特征鉴别力。为此，学者们提出了一系
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列改进型 LBP 算法。在提高 LBP 的特征鉴别力方

面，文献[8]提出了完整的 LBP(CLBP)，即对中心

像素、局部近邻差分的符号和幅度进行联合编码。

文献[9]借鉴CLBP的思想对局部差分幅度的均值和

方差信息进行编码，进而构建了 FbLBP 特征。在

提高 LBP 的抗噪性方面，文献[10]基于有向和无向

差分模板提出了抗噪的局部对比度模式(LCP)。文

献[11]采用错误纠正机制对不确定位重新编码，并将

“线模式”作为一类特殊的均匀模式，从而提出了

扩展的抗噪局部二值模式(ENRLBP)。文献[12]基于

“量化前求平均”的思想设计了对噪声鲁棒的

BRINT 描述符。尽管上述方法取得了一定效果，但

是还存在以下问题：受存储空间和特征维度的限制，

LBP 的变体 CLBP 难以通过增大采样半径(通常设

置 3r ≤ )来捕获纹理的宏结构信息；ENRLBP 编码

的信息单一，具有有限的抗噪性；BRINT 强调平滑

滤波，所采用的大采样半径配置(比如 7, 8,9r = )容
易损失判别性的信息，而且联合编码后的特征维度

偏高(多尺度 BRINT 的特征维度为 1296)，不利于

后续处理。因此，现有的纹理特征提取方法缺乏一

种有效的、统一的机制来保证特征的鉴别力和充分

的抗噪性。 
针对上述问题，本文提出一种新颖的基于金字

塔分解和扇形局部均值二值模式(SLMBP)的纹理

特征提取方法。本文方法通过图像金字塔分解来挖

掘纹理的内在结构信息(包括跨频带编码和跨级别

直方图加权)，借助于图像下采样提取纹理的宏结构

信息，并利用阈值操作和局部均值操作提高特征的

稳健性，从而构建了一种低维的具有良好鉴别力和

抗噪性的纹理描述符，即金字塔-扇形局部均值二值

模式(Pyramid SLMBP, P-SLMBP)。实验表明，

P-SLMBP不仅对旋转、光照和尺度等变化具有鲁棒

性，而且在高斯噪声环境下也表现出优良的纹理分

类性能。 
本文结构安排如下。第 2 节详细介绍本文所提

出的金字塔-扇形局部均值二值模式；第 3节是实验，

介绍测试数据库与实验设置，对比和分析各种特征

提取方法的分类性能；第 4 节总结全文。 

2  金字塔 -扇形局部均值二值模式 (P- 
SLMBP) 

图 1 给出了本文提出的 P-SLMBP 特征的构建

框架，包括图像金字塔分解与阈值化处理、SLMBP
特征码计算、联合特征编码与直方图加权三大模块。

各模块的具体内容介绍如下。 
2.1 图像金字塔分解与阈值化处理 

图像金字塔是进行多尺度图像分析的一种有效

结构。通过金字塔分解，可以获得一系列以金字塔

形式排列的分辨率逐步降低的图像(包括高斯金字

塔图像和拉普拉斯金字塔图像)。正如前文所述，受

存储空间和特征维度的限制，现有的 LBP 变体难以

通过增大采样半径来捕获较大尺度上的纹理结构信

息。然而对于金字塔分解的(尤其是经下采样处理的)
图像，可以很容易地利用较小的采样半径提取纹理

的宏结构特征，而且维持较低的特征维度。此外，

文献[13]指出，图像中的低频噪声(粗粒度噪声)在初

始的分解级别上难以识别和消除，但随着图像的进

一步分解，这类噪声逐渐变得细小而容易被消除。

因此，图像金字塔分解也在一定程度上有利于提取

抗噪的纹理特征。受此启发，本文采用两级图像金

字塔分解来提取纹理特征。图 2 显示了该过程所得

到的一系列的分解图像。 
高斯金字塔的构建过程如下。首先，将原始图

像 I 经过高斯低通滤波器 f 后再进行下采样(↓ )，得

到高斯金字塔上的第 1 级图像 1G ；然后，再对 1G 进

行上述操作，得到高斯金字塔上的第 2 级图像 2G 。

记 0G I= ，则高斯金字塔的构建过程可表示为 

1 ( )i iG G f+ = ⊗ ↓            (1) 

拉普拉斯金字塔的构建过程如下。首先，将原

始图像 I (即 0G )减去高斯金字塔构建过程中生成的

低频图像 l1(见图 2)，得到拉普拉斯金字塔上的第 1

级高频图像 h1(差分图像)；然后，再对 1G 重复上述 

 

图 1 本文提出的 P-SLMBP 特征的构建框架 



第 6期             宋铁成等： 基于金字塔分解和扇形局部均值二值模式的鲁棒纹理分类方法                    1303 

 

 

图 2 图像金字塔分解 

操作，得到拉普拉斯金字塔上的第 2 级高频图像 h2。

拉普拉斯金字塔的构建过程可表示为 

1i il G f+ = ⊗                (2) 

1 1i i ih G l+ += −              (3) 

由图 2 可见，每个分解级别上的高频图像是由

原始图像减去低频图像得到的，因此包含许多类似

于噪声的小能量值像素。为从高频图像中提取稳健

且具有鉴别力的特征，本文采用自适应阈值法将小

能量值像素置零，从而减小这类像素对后续特征编

码带来的干扰： 
median( )i i it h ω= ×               (4) 

( ),  ( )
( )

0,       

i i i
i

h x h x t
h x

⎧ >⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

�
其它

         (5) 

式中，i 为图像金字塔的第 i 个分解级别；median( )i
为矩阵中值函数； iω 是调节因子，用于调节中值的

大小； it 为自适应的阈值，即根据高频图像 ih 的中

值大小实现自我调节； ( )ih x 和 ( )ih x� 分别表示像素为

x 的阈值处理前、后的图像灰度值。经上述处理的

高频差分图像包含正、负值两类像素，反映了图像

在线、边缘、角、亮点或者暗点等处的纹理结构变

化(见图 2)。为编码这些结构性的纹理信息，本文将

高频图像进一步分解为正高频图像和负高频图像，

分解后的正、负高频图像分开处理(二者均为非负 

值)。由此得到对应于分解级别 i 上的低频图像LFi 、 
正高频图像HFi

+和负高频图像HFi
− 。它们的具体定

义和操作为 
LF ( ) ( )i ix l x=                     (6) 

( ),   ( ) 0
HF ( )

0,        

i i

i

h x h x
x+

⎧⎪ >⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

� �

其它   
        (7) 

( ),   ( ) 0
HF ( )

0,          

i i

i

h x h x
x−

⎧⎪− <⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

� �

其它
       (8) 

2.2 SLMBP 特征码计算 
原始 LBP 将中心像素和近邻采样点进行差分、

量化和编码。图 3(a)显示了 LBP 的近邻采样点，其

中 cg 为中心像素， ,r pg ( 0,1, , 1)p P= −" 为均匀分布

在以 cg 为中心、 r 为半径的圆周上的内插像素点。

典型的 LBP 配置为 8P r= ，比如 ( , ) {(1, 8),r P =  
(2,16),(3,24)} ，以此保证最大非冗余采样和充分的

旋转不变性。可以看到，LBP 依赖于少量像素的交

互进行编码，因而对噪声十分敏感；此外，当 3r >

时，LBP 对P 个采样点的编码值建立查找表需要大

量的存储空间[7]。针对上述问题，本文基于局部均值

操作提出一种新的 LBP 算子，命名为扇形局部均值

二值模式(SLMBP)。 
SLMBP 将中心像素的近邻采样点(包括 r =  

 
图 3  LBP 与 SLMBP 近邻采样及其抗噪性能对比 
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1,2, ,R" 的圆周上所有的 8r 个采样点，R 是最大的

采样半径)划分成 8 个扇形区域，然后对每个扇形区

域内采样点的灰度值求均值；对中心像素及其 8 个

最近邻(即 1r = 的圆周上的采样点)也进行求均值

操作，从而形成一组新的局部采样模式：新的近邻 

采样点 , ( 0,1, ,7)R px p = " 和中心像素 xc。图 3(b)给 

出了 SLMBP 的近邻采样示意图，该过程可表示为 

( )

( )

, 1, 2,2 2,2 1

, , 1 , 1

1
(1 ) /2

        

R p p p p

R Rp R Rp R Rp R

x g g g
R R

g g g

+

+ + −

⎡= + + +⎢⎣+
⎤+ + + + ⎥⎦

"

"  (9) 

( )1,0 1,1 1,7
1
9c cx g g g g= + + + +"           (10) 

SLMBP 对扇形区域和中心像素的近邻进行局部均

值处理，一方面利用平滑滤波提高了算法的抗噪性

能，另一方面将近邻点个数降低为 8，既捕获了纹

理的宏结构信息，又减少了建立查找表所需的空间

存储量。如图 3(c)所示，对于受到高斯噪声干扰的

图像，采用传统的 LBP 编码容易产生偏差，而采用

SLMBP 编码则对噪声表现出鲁棒性。 
    为获得旋转不变的纹理特征码，本文采用旋转

不变性均匀模式[7](即 2riu )编码每个中心像素，即 

( )
7

,2
0

,  (SLMBP ) 2
SLMBP =

9,                    

R p c Rriu
pR

s x x U
=

⎧⎪⎪ − ≤⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩

∑
其它

(11) 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

,7 ,0

7

, , 1
1

SLMBP

                  

R R c R c

R p c R p c
p

U s x x s x x

s x x s x x−
=

= − − −

+ − − −∑ (12) 

其中， ( )s x 是符号函数，定义为 
1, 0

( )
0, 0

x
s x

x

⎧ ≥⎪⎪= ⎨⎪ <⎪⎩
            (13) 

将上述 2SLMBPriu
R 算子作用于金字塔分解的各

级图像上，得到对应于不同分解级别的 SLMBP 编

码图，包括低频编码图 ,LF-SLMBPi R 、正高频编码

图 ,HF-SLMBPi R
+ 和负高频编码图 ,HF-SLMBPi R

− 。这 

里， i ( 1,2)i = 表示分解级别，每种编码图有 10 种

编码值(0~9)。 
2.3 联合特征编码与直方图加权 

对反映像素不同特性的信息进行联合编码能够

提高特征的鉴别力[4,8]。为全面有效地捕获和描述纹

理的内在结构信息，本文对同一分解级别上的高低

频图像进行跨频带联合编码，进而在每一级别上分

别建立低频与正高频、低频与负高频的联合直方图。

首先，对像素x 进行跨频带联合编码： 

, ,( )=LF-SLMBP ( ) 10+HF-SLMBP ( )lh
i i R i RC x x x+ +× (14) 

, ,( )=LF-SLMBP ( ) 10+HF-SLMBP ( )lh
i i R i RC x x x− −× (15) 

其中， ( )lh
iC x+ 和 ( )lh

iC x− 的取值范围均为 0~99。然

后，在每级分解的图像上建立两个联合特征直方图： 

( )( ) ( )lh lh
i i

x

H y C x yδ+ += ==∑       (16) 

( )( ) ( )lh lh
i i

x

H y C x yδ− −= ==∑       (17) 

1,   
( )

0,   

z
zδ

⎧⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

为真

其它 
                (18) 

式中， y ( 0,1, ,99)y = " 为直方图 lh
iH + 和 lh

iH − 的索

引。最后，将同一分解级别上的联合特征直方图级

联，得到 1 1 1 lh lhH H H+ −⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦ 和 2 2 2 lh lhH H H+ −⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦。 

不同分解级别的图像反映了不同分辨率下的纹

理信息，它们对刻画图像内容和纹理分类具有不同

的重要性。然而下一级分解图像的尺寸远低于上一

级图像，直接级联各级图像的直方图不利于反映图

像特征之间的真实距离。为减小图像尺寸带来的影

响，本文采用跨分解级别的直方图加权，即 

[ ]1 2 (1 )H H Hα α= −           (19) 

式中，α为直方图权重 (0 1)α≤ ≤ 。本文最终构造

的纹理特征直方图H 的维度为 400。 

3  实验 

本节综合评估本文所提出的 P-SLMBP 特征在

无噪声和有噪声环境下的纹理分类性能。实验采用

公开的Outex[7], Brodatz[12]和UIUC[14] 3个纹理数据

库，对比方法包括局部二值模式(LBP)[7]、完整的局

部二值模式(CLBP)[8]、局部对比度模式(LCP)[10]、

扩展的抗噪局部二值模式(ENRLBP)[11]、二值旋转

不变和噪声容忍纹理特征(BRINT)[12]、完整鲁棒的

局部二值模式(CRLBP)[14]、完整的局部二值计数

(CLBC)[15]、局部三值模式(LTP)[16]、基于能量特征

的局部剪切变换模式(LSEP)[17]、主导近邻结构和局

部二值模式(DNS+LBP)[18]、基于熵特征的局部三值

模式(LTP_ENT)[19]。实验采用最近邻分类器和 2χ
距离进行纹理分类[7,8,10]。本文利用公开的代码实施

LBP, LTP, CLBP, CLBC, ENRLBP 和 LCP(其中，

前 4种方法设置R =3, ENRLBP设置R =2, LCP设

置R =5)，其它方法的结果均取自原文献。 
3.1 数据库与实验设置 

Outex 数据库有 24 类纹理图像，每类有 20 个

纹理样本，分别成像于 3 种不同的光照条件(“inca”，
“t184”和“horizon”)和 9 种不同的旋转角度(0°, 5°, 
10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°和 90°)。实验选取 TC10、
TC12_000和TC12_001 3个常用的子库进行实验，

TC10 子库用于测试图像的旋转变换，TC12_000
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和 TC12_001 子库用于同时测试图像的旋转和光照

变换。Brodatz 数据库有 24 种纹理类别。每幅图像

被划分成 25 个大小为 128×128 的非重叠的子图。

随机选择每类纹理中的 13 个样本用于训练，其余

12 个样本用于测试。UIUC 数据库有 25 类纹理，每

类有 40 幅大小为 640×480 的图像。这些图像间存

在着明显的视角和尺度变化。随机选取每类中的 20
个样本作为训练集，其余作为测试集。由于 Brodatz
和 UIUC 数据库没有固定划分的训练集和测试集，

我们进行 50 次分类实验，然后计算平均的分类精

度。实验所加噪声均为加性高斯白噪声，噪声级别

用信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)表示。实验

所加 SNRs 分别为 100, 30, 15, 10 和 5(对应 20 dB, 
14.78 dB, 11.76 dB, 10 dB 和 7 dB)。 

本文方法的具体参数设置如下： 
(1)金字塔分解与阈值化处理：金字塔分解级别

设置为 2，两级调节因子设置为 1 0.2ω = 和 2ω =  
0.5 。 

(2)SLMBP 特征码计算：第 1 级分解图像采用
2
3SLMBPriu

R= ，第 2 级分解图像采用 2
4SLMBPriu

R= 。 

(3)联合特征编码与直方图加权：直方图权重

0.4α = 。 
3.2 参数评估 

本节评估本文方法中涉及的几个重要参数：金

字塔分解级别、采样半径、式(4)中的调节因子 iω 和

式(19)中的直方图权重α。不同金字塔分解级别的

图像包含不同尺度的纹理结构信息。随着分解级别

的增加，本文方法总体上能够进一步提高纹理分类

的精度，但是特征维度也随之增加。综合考虑分类

精度和特征维度等因素，本文设置金字塔的分解级

别为 2。本文方法对扇形区域内的采样点求取均值，

获得旋转不变的和对噪声鲁棒的采样结构。由于较

小的采样半径使得算法对噪声比较敏感，而较大的

采样半径使得算法的计算复杂度增加，本文实验性

地设置第 1 级和第 2 级的采样半径 R 分别为 3 和 4。
此外，本文对 3 个数据库进行综合实验来确定调节

因子 iω 的取值。图 4(a)和图 4(b)显示了在 TC10 子

库上两级调节因子 1ω 和 2ω 对纹理分类精度的影响。

当 1 0.2ω = 和 2 0.5ω = 时，本文方法的分类精度普遍

高于其它参数下的分类结果。图4(c)显示了在TC10, 
Brodatz 和 UIUC 3 个纹理库上不同的直方图权重

对分类精度的影响。可以看到，当设置 0.4α = 时，

本文方法在 3 个数据库上一致性地获得最高的分类

精度；当设置 0α = 和 1.0α = 时(即在单个分解级别

上提取图像特征)，本文方法的分类精度呈现不同程

度的下降；对于 UIUC 数据库，在低信噪比 SNR=5 
时，设置 0.4α = 明显优于其他权重。这表明在不同

分解级别上所提取的图像特征在纹理分类中具有不

同的重要性，赋予它们合适的权重有利于提高特征

的健壮性。 
3.3 分类性能评估 
3.3.1 在Outex数据库上的分类结果  表 1，表 2和

表 3 分别对比了不同方法在 TC10, TC12_000 和

TC12_001 3 个子库上的分类精度。从上述 3 个表

中可以看出，在有噪声和无噪声环境下，本文方法

的分类精度都明显高于 LBP 及其变体 LTP, CLBP

和 CLBC。随着信噪比的进一步降低，这种优势表

现得更为突出。与抗噪描述符 ENRLBP, LTP_ 

ENT 和 LCP 相比，本文方法在较高的信噪比下

(SNR>5 dB)也获得了最佳的分类性能。这表明本

文方法对图像的旋转、光照和噪声变化都具有鲁棒

性。此外，当 S N R = 1 0 和 5 时，高维度

BRINT(1296 维)的分类性能优于本文方法(400

维)。综上分析，LBP 利用少量的近邻像素进行差

分编码，其结果易受噪声的影响；CLBP 和 CLBC

对符号、幅度和中心像素 3 种信息进行联合编码， 

 

图 4 参数设置对本文方法分类精度的影响 
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表 1 不同分类方法在 TC10 子库上的分类精度(%) 

SNR 
 无噪声 

100 30 15 10 5 

本文方法 99.92 99.53 98.88 96.73 92.53 73.16 

LBP 95.08 91.46 74.27 52.24 35.62 16.33 

CLBP 99.14 96.90 87.94 66.95 47.50 20.57 

CLBC 98.96 95.50 88.15 77.19 64.43 37.13 

LTP 98.20 99.45 98.31 93.44 84.32 57.37 

LCP 98.65 98.10 96.90 94.30 91.64 80.10 

ENRLBP 93.31 87.40 85.73 80.16 72.42 51.02 

BRINT 99.35 97.76 96.48 95.47 92.97 89.24 

LSEP 97.52 - 90.26 82.05 - 50.00 

LTP_ENT 98.36 - - - 88.75 53.78 

表 2 不同分类方法在 TC12_000 子库上的分类精度(%) 

SNR 
 无噪声 

100 30 15 10 5 

本文方法 99.88 97.96 96.97 93.87 88.59 71.09 

LBP 85.04 87.36 69.26 47.87 34.05 16.25 

CLBP 95.32 93.31 82.59 63.40 45.76 21.39 

CLBC 94.00 88.19 80.93 69.65 57.85 31.78 

LTP 93.59 91.78 75.72 53.61 38.03 20.05 

LCP 96.18 95.69 92.59 89.21 84.65 74.00 

ENRLBP 86.13 84.49 81.16 77.52 70.16 50.88 

BRINT 97.69 95.95 93.59 91.32 90.49 83.68 

LTP_ENT 93.52 - - - 74.98 48.52 

表 3 不同分类方法在 TC12_001 子库上的分类精度(%) 

SNR 
 无噪声 

100 30 15 10 5 

本文方法 99.70 97.94 97.15 94.50 89.96 71.93 

LBP 80.78 86.41 67.64 47.06 34.51 17.18 

CLBP 94.53 94.72 84.375 64.51 45.00 20.67 

CLBC 93.24 88.68 82.36 72.48 59.98 34.07 

LTP 89.42 90.86 76.39 55.02 39.54 19.24 

LCP 97.34 96.85 93.50 90.07 86.57 75.07 

ENRLBP 87.38 85.76 82.69 77.38 69.68 49.07 

BRINT 98.56 96.92 95.14 93.66 92.29 84.77 

LTP_ENT 93.15 - - - 79.95 51.00 

 
在一定程度上提升了特征的鉴别力，但对噪声仍然

较为敏感。LTP 利用三值量化提升了抗噪性能，但

是未能捕获具有充分鉴别力的特征。BRINT 所采用

的大采样半径和求均值操作具有良好的抗噪性能，

但该算法强调平滑作用，在高信噪比和无噪环境下

的分类精度有待进一步提高。本文方法所采用的阈

值化处理和局部均值操作对噪声具有鲁棒性；同时

利用金字塔分解捕获了不同尺度下的结构信息，并

通过跨频带编码进一步提升了特征的鉴别力，从而

极大地提高了在有噪和无噪环境下的纹理分类性

能。 
3.3.2 在Brodatz数据库上的分类结果  表4对比了

不同方法在 Brodatz 数据库上的分类结果。从表 4
中可以看到，在无噪声条件和给定的 SNR 条件

下，本文方法具有最佳的分类结果，而且在无噪声

和 SNR=100 时，本文方法实现了精度为 100% 
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表 4 不同分类方法在 Brodatz 数据库上的分类精度(%) 

SNR 
 无噪声 

100 30 15 10 5 

本文方法 100.00 100.00 99.98 99.94 99.77 99.54 

LBP  99.68  99.20 98.56 96.63 96.31 91.67 

CLBP  99.84  99.52 99.52 99.52 99.36 96.79 

CLBC  97.40  99.10 99.04 98.94 98.30 95.13 

LTP  99.84  99.52 99.20 98.72 97.60 95.83 

LCP 100.00  99.98 99.70 99.52 99.41 99.20 

ENRLBP 100.00  99.97 99.74 99.70 99.53 98.44 

BRINT 100.00  98.60 97.68 96.55 94.50 89.65 

LSEP  98.29  - 99.84 99.81 - 98.95 

CRLBP  99.78  99.29 98.68 97.44 96.81 92.66 

DNS+LBP 100.00  99.90 99.86 99.86 99.58 99.45 

 
的完美分类。对于抗噪的图像描述符，DNS+LBP
基于局部图像块之间的相似度计算抗噪的 DNS 特

征，LSEP 通过 Shearlet 变换和均值操作提取多尺

度的局部能量特征，这两种抗噪方法对空域结构的

描述能力较为欠缺。本文方法则基于 LBP 算子和

局部均值操作充分提取了纹理的空域结构信息，从

而获得一种更为有效和鲁棒的纹理特征表达。

BRINT 在此数据库的分类性能不具有明显优势，

特别是在 SNR=5 时其分类精度比本文方法低出大

约 10%。这表明本文方法中金字塔分解与基于均值

操作的 SLMBP 算子能够有效提升特征的鉴别力和

抗噪性。 
3.3.3 在 UIUC 数据库上的分类结果  如表 5 所

示，在无噪声条件下，各对比方法的分类性能远低

于在此前各数据库中报道的结果，这表明 LBP, 
CLBP, CLBC等方法在UIUC数据库上受视角和尺

度变化的影响较大。在这种条件下，本文方法在该

库上依然实现了最高的分类准确率 95.2%。表明本

文方法对图像的视角和尺度变化具有较高的鲁棒

性。对比在不同信噪比下其他方法的分类性能，本 

文方法表现最佳，其次是 CRLBP, LCP 和 LTP_ 

NET。在 SNR=5 时，本文方法的分类精度比

CRLBP 和 LCP 高出 10.5%。在上述方法中，

CRLBP, LCP 和 LTP_NET 仅提取单一尺度下的

纹理特征，并且忽视了不同尺度之间的相关信息表

达。本文方法采用多级金字塔分解在一定程度上减

少了尺度变化带来的影响，采用扇形局部均值操作

则进一步减小了视角变化和噪声的影响，因而在

UIUC 数据库上表现出良好的分类性能。 

4  结束语 

为提高传统 LBP 的特征鉴别力和抗噪性，本

文提出一种基于金字塔分解和扇形局部均值二值模

式(SLMBP)的纹理特征提取方法。该方法利用金

字塔分解计算对应于不同分解级别的高低频图像，

并运用自适应阈值方法将高频图像转化为正、负高

频图像；然后利用提出的 SLMBP 算子对分解的图

像进行二值编码；最后进行跨频带的联合特征编码

和跨分解级别的直方图加权，从而获得图像的纹理

特征。实验表明，该方法不仅对无噪声环境下的纹 

表 5 不同分类方法在 UIUC 数据库上的分类精度(%) 

SNR 
 无噪声 

100 30 15 10 5 

本文方法 95.20 95.00 94.80 92.80 90.40 89.70 

LBP 65.20 78.90 74.80 69.30 65.40 55.80 

CLBP 91.19 90.20 86.40 81.10 80.80 74.60 

CLBC 91.39 89.20 84.86 81.80 79.00 72.86 

LTP 83.00 81.00 81.80 77.80 72.00 67.10 

LCP 90.50 89.20 85.40 83.80 82.20 79.40 

ENRLBP 63.59 62.42 62.05 60.07 58.96 55.46 

CRLBP 93.31 93.49 93.08 92.74 88.57 79.20 

LTP_ENT 92.44 - - - 83.18 75.87 
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理分类(包括旋转、光照和尺度变化等)具有优良的

性能，而且对不同级别高斯噪声下的纹理分类也表

现出很强的鲁棒性。 
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