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局部二值模式方法研究与展望

宋克臣 1 颜云辉 1 陈文辉 1 张 旭 1

摘 要 针对当前局部二值模式 (Local binary pattern, LBP) 方法表现出的理论和实际应用价值, 系统综述了在纹理分析和

分类、人脸分析和识别以及其他检测与应用中的各种 LBP 方法. 首先, 简要概述了 LBP 方法的原理, 主要分析了 LBP 方法

中的阈值操作并介绍了统一模式和旋转不变性模式. 其次, 分别对纹理分析和分类中的 LBP 方法、人脸分析和识别中的 LBP

方法以及其他检测与应用中的 LBP 方法等三个方面进行了详细的梳理和评述. 最后, 分析了 LBP 方法在应用中依旧存在的

重要问题并指出了未来的研究方向.
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Abstract In view of the theoretical and practical value of local binary pattern (LBP), the various LBP methods in

texture analysis and classification, face analysis and recognition, and other detection applications are reviewed. Firstly,

the principle of LBP method is briefly discussed, which mainly analyses the threshold operation, the uniform pattern

and rotation invariant pattern in LBP method. Secondly, the texture analysis and classification of the LBP method, face

analysis and recognition of the LBP method and other detection applications of the LBP method are particular combed

and commented. Finally, the existing important problems of the LBP method are analyzed and the future for the LBP

method is pointed out.
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在计算机视觉和数字图像处理之中, 图像特征
的表示与获取是一项非常重要的基础性工作. 在常
用的颜色特征、纹理特征、形状特征和空间关系特

征中, 纹理特征的提取在分析自然图像的应用研究
中占有非常重要的地位. 因此, 如何有效获取纹理特
征信息是图像特征提取问题的研究重点.
近年来, 局部二值模式 (Local binary pattern,

LBP)[1−4] 的特征提取方法在纹理分析和人脸识别

应用中取得了显著的成果, 并涌现出很多新的改进
方法. 由于 LBP 方法原理相对简单, 计算复杂度
低, 同时又具有旋转不变性和灰度不变性等显著优
点, 因而该方法又被广泛地应用于图像匹配、行人和
汽车目标的检测与跟踪、生物和医学图像分析等领

域[5].
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尽管 LBP 方法在早期的应用实验中取得了不
错的效果, 但是在不同领域的具体应用中, 该方法所
获得的结果还不能令人满意, 所以在近些年的研究
中, 许多学者都在具体应用中对 LBP 进行相应的改
进, 并取得了很多显著的成果. 因此, 有必要对当前
各种 LBP 方法进行归纳和总结, 尤其在纹理分析和
人脸识别等热点应用方面, 同时对存在的问题进行
分析并给出未来研究方向.
本文安排如下: 第 1 节简要概述局部二值模式

方法的原理; 第 2 节介绍纹理分析和分类中的 LBP
方法; 第 3 节介绍人脸分析和识别中的 LBP 方法;
第 4 节介绍其他检测与应用中的 LBP 方法; 第 5 节
讨论 LBP 存在的问题以及未来研究方向; 第 6 节总
结全文.

1 局部二值模式概述

局部二值模式是一种灰度范围内的纹理度量,
最初是由 Ojala 等[1] 为了辅助性的度量图像的局部

对比度而提出的. LBP最初定义于像素的 8邻域中,
以中心像素的灰度值为阈值, 将周围 8 个像素的值
与其比较, 如果周围的像素值小于中心像素的灰
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度值, 该像素位置就被标记为 0, 否则标记为 1; 将阈
值化后的值 (即 0 或者 l) 分别与对应位置像素的权
重相乘, 8 个乘积的和即为该邻域的 LBP 值, 计算
原理如图 1 所示.

图 1 原始 LBP 值的定义

Fig. 1 The definition of original LBP value

为了改善原始的 LBP 存在的无法提取大尺寸
结构纹理特征的局限性, Ojala 等[4] 对 LBP 作了修
改, 并形成了系统的理论. 在某一灰度图像中, 定义
一个半径为 R (R > 0) 的圆环形邻域, P (P > 0)
个邻域像素均匀分布在圆周上, 如图 2 所示 (图中没
有落在像素中心的邻域的灰度值通过双线性内插得

出). 设邻域的局部纹理特征为 T , 则 T 可以用该邻

域中 P + 1 个像素的函数来定义, 即:

T = t (gc, g0, · · · , gp−1) (1)

其中, gc 为该邻域中心像素的灰度值, gi (i =
0, · · · , P − 1) 是 P 个邻域像素的灰度值.

图 2 几种不同 P, R 值对应的圆环形邻域

Fig. 2 The circular neighborhood for different P and R

随着半径的增大, 像素之间的相关性逐渐减小,
因此, 在较小的邻域中即可获得绝大部分纹理信息.
在不丢失信息的前提下, 如果将邻域像素的灰度值
分别减去邻域中心像素的灰度值, 局部纹理特征则
可以表示为

T = t (gc, g0 − gc, · · · , gp−1 − gc) (2)

假设各个差值与 gc 相互独立, 则式 (2) 可分解为

T ≈ t (gc) t (g0 − gc, · · · , gp−1 − gc) (3)

由于 t(gc) 代表图像的亮度值, 且与图像局部纹理特
征无关, 式 (3) 所描述的纹理特征可以直接表示为
差值的函数:

T ≈ t (g0 − gc, · · · , gp−1 − gc) (4)

虽然式 (4)中定义的纹理不受灰度值变化的影响,即
邻域中所有 P + 1 像素同时加上或者减去某个值,
其表征的纹理不变, 但是当所有像素的值同时放大
或者缩小相同倍数后, 其纹理特征发生变化. 为了使
定义的纹理不受灰度值单调变化的影响, 只考虑差
值的符号:

T ≈ t (s (g0 − gc) , · · · , s (gp−1 − gc)) ,

s (x) =

{
1, x ≥ 0
0, x < 0

(5)

函数 s(gi− gc) 乘以因子 2i, 则得到唯一表征局
部纹理特征的 LBP 值:

LBPP,R =
P−1∑
i=0

s (gi − gc) 2i (6)

在实验过程中, 经过阈值计算后的无符号二进
制数选取的初始位和方向不同时, 对应的 LBPP,R

会产生 2P 种模式. 很明显, 随着邻域取样点个数增
加, 二值模式的种类也是急剧增加的. 如此多的模式
无论对于纹理的提取还是对于纹理的分类识别都是

不利的. 为了解决这一问题, Ojala 等[4] 对 LBP 进
行了扩展提出了 “统一模式”(Uniform pattern). 在
二进制数进行一次循环运算时, 最多只产生两位变
化, 则称该 LBP 为统一模式. 例如: 00000000 (0 位
转变)、01110000 (2 位转变)、11001111 (2 位转变)
是统一模式, 而 11001001 (4 位转变)、01010010 (6
位转变) 不是统一模式. 检验某种模式是不是统一
模式, 简单的方法是将其移动一位后的二值模式按
位相减的绝对值求和, 如下:

U (LBPP,R) = |s (gp−1 − gc)− s (g0 − gc)|+
P−1∑
p=1

|s (gp − gc)− s (gp−1 − gc)| (7)

式 (7) 之外的其他模式归为一类, 称为混合模
式. 这样改进后二值模式的种类将大大减少, 对于
8 个采样点来说, 二值模式由原来的 256 种减少为
58 种. 在 LBP 直方图的计算中, 使用统一模式时,
直方图有单独的统一模式位, 而非统一模式需要分
配单独的位. 为了达到对图像的旋转不变性, Ojala
等[4] 又提出了旋转不变性的 LBP, 即不断旋转圆形
邻域得到一系列初始定义的 LBP 值, 取其最小值作
为该邻域的 LBP 值, 用公式表示如下:

LBP ri
P,R = min

(
ROR

(
LBP ri

P,R, i
))

, i =

0, 1, · · · , P − 1 (8)

其中, ROR(x, i) 为旋转函数, 表示将 x 循环右移

i (i < P ) 位. 通过引入旋转不变的定义, LBP 不仅
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对图像旋转表现得更为突出, 并且模式的种类进一
步减少, 使得纹理识别更加容易. 此外, 旋转不变性
的 LBP 还可以与统一模式联合起来, 即将统一模式
类进行旋转得到旋转不变的统一模式, 表示如下:

LBP riu2
P,R =





P−1∑
p=0

s (gp − gc), U (LBPP,R) ≤ 2

P + 1, 其他

(9)
其中, U (LBPP,R) 计算方法如式 (7), 上标 riu2 代
表使用了旋转不变统一模式. 这种模式种类减少
为 P + 1 类, 所有非旋转不变统一模式都被归为第
P + 1 类.

LBP 方法最早在纹理分类的实验中取得了不
错的效果, 但是在具体的应用中, 基本的 LBP 方法
所获得的效果还不能令人满意, 所以在近些年的研
究中, 许多学者都在具体应用中对 LBP 进行相应
的改进, 尤其在纹理分析和人脸识别等方面取得了
不错的成果. 下面分别从纹理分析和分类中的 LBP
方法、人脸分析和识别中的 LBP 方法、其他检测与
应用中的 LBP 方法等三大类应用方向详细介绍对
LBP 进行的研究和改进.

2 纹理分析和分类中的 LBP方法

LBP 方法主要是用来描述纹理特征信息, 因而
早期的应用研究都集中在纹理分析和分类处理中,
以下将对近年来在纹理分析和分类应用中提出的几

种较有影响力的 LBP 改进方法进行介绍和分析.

2.1 Median binary pattern (MBP)

Hafiane 等[6] 在 2007 年提出了中值二值模式
(Median binary pattern, MBP) 的纹理分类方法.
该方法设定一个 3× 3 邻域, 并设定该邻域的中间值
作为阈值, 而后将中心像素值以及周边的邻域像素
值与阈值作比较. 因此, 该方法获得的模式值为 29,
具体表示为

MBP =
L∑

i=1

f (gi)× 2if (gi)=

{
1, gi ≥ Med

0, 其他

(10)
式中, L 为周围邻域的个数, gi 表示灰度值. 由于该
方法的阈值不依靠于灰度值的数量, 所以 MBP 对
单调的灰度级变化具有不变性. 然而图像尺度的变
化会影响局部结构, 进而会影响 MBP 描述子. 为
了降低这种影响, 该方法使用下采样将图像分割为
若干个子图像, 并利用这些图像之间的空间关系, 找
到与给定纹理匹配最好的布局. MBP 方法在纹理分
类中取得很好判别性能的同时, 也存在着一些问题.
在MBP 中, 虽然中值在旋转状态下具有不变性, 但
是在编码为标签模式的时候就不再具有旋转不变性,

而且在仿射变化中的不变性问题也没有得到很好的

解决.

2.2 Adaptive LBP (ALBP)

由于 LBP 方法忽略了方向统计信息而不能完
整地表示图像的空间结构, 因此 Guo 等[7] 在 2010
年提出了自适应局部二值模式 (Adaptive LBP,
ALBP) 的纹理分类方法. 该方法提出了三种不
同的方向统计特征: 局部方向差异的平均值 µp、标

准差 σp 以及最小化局部差异的自适应系数. 自适应
的局部二值模式表示为

ALBP =
P−1∑
p=0

s (gpwp − gc) 2p (11)

式中, wp = gggT
p gggc/

(
gggT

p gggp

)
, gggc = [gc(1, 1); gc(1, 2);

· · · ; gc(N, M)] 为包含所有可能的 gc(i, j) 像素的
列向量, 而 gggp = [gp (1, 1) ; gp (1, 2) ; · · · ; gp (N, M)]
为所有 gp (i, j) 像素的相应列向量, gggT

p 为 gggp 的转

置. 局部方向差异的平均值和标准差分别为

µp =

N∑
i=1

M∑
j=1

|gc (i, j)−gp (i, j) wp|

M×N
(12)

σp =

√√√√
N∑

i=1

M∑
j=1

(|gc (i, j)−gp (i, j) wp|−µp)
M ×N

2

(13)

ALBP 方法在 CUReT[8] 纹理数据库的分类实

验中获得了较高的分类精度, 并且该方法的特征数
量也比较少. 但是, 在匹配含有噪声的纹理图像时,
该方法的鲁棒性并未得到检验.

2.3 Completed LBP (CLBP)

为了在纹理分类中更好地利用 LBP 编码时所
丢失的信息, 同时也为了解释简单的 LBP 编码能
够传递如此多的局部结构判别信息的原因, Guo
等[9] 提出了完整的局部二值模式 (Completed LBP,
CLBP) 的纹理分类方法. 该方法从局部差异符号与
大小转换 (Local difference sign-magnitude trans-
form, LDSMT) 的角度分析了 LBP 方法, 并给出了
三种不同的描述子: 中心描述子 (CLBP-Center,
CLBP C)、符号描述子 (CLBP-Sign, CLBP S)
和大小描述子 (CLBP-Magnitude, CLBP M). 由
LBP 方法可以定义如下中心值与周边邻域值的差
异: dp = gp − gc, 且 dp 可以分解为

dp = sp ×mp, sp= sgn (dp) ,mp = |dp| (14)

式中, sp =

{
1, dp ≥ 0
−1, dp < 0

, sp 是 dp 的符号, mp

是 dp 的大小, 上式就是 LDSMT. 可以看出, 描述子
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CLBP S 和原始的 LBP 编码是一致的, 只是将编码
值 “0” 变为了 “−1”. 其余的两个描述子分别为

CLBP MP,R =
P−1∑
p=0

t (mp, c)2p,

t (x, c) =

{
1, x ≥ c

0, x < c

(15)

式中, c 是自适应阈值, 在实验中被设定为局部图像
的均值.

CLBP CP,R = t (gc, cI) (16)

式中的 t 与 CLBP M 中的表示一致, cI 在实验中被

设定为整幅图像的均值.
CLBP 方法通过实验证明了 LBP 编码中

的符号部分 (即 CLBP S) 比数值大小部分 (即
CLBP M) 更重要, 同时指出了 LBP 编码中丢失
的 CLBP M 信息对实验结果有重要影响, 即通过融
合 CLBP C, CLBP S, 和 CLBP M 这三种不同的

描述子所取得的实验结果最好. 然而, CLBP 方法并
没有给出解决 LBP 对高斯噪声敏感问题的方案.

2.4 LBP variance (LBPV)

在 LBP 方法中 VAR 是对 LBP 特征的补充,
然而 VAR 是一系列连续的值, 因而在使用时要进行
量化处理, 并且该处理过程对实验结果影响很大. 针
对这种情况, Guo 等[10] 在 2010 年提出了局部二值
模式的方差表示 (LBP variance, LBPV) 的纹理分
类方法. 该方法将每个点的方差作为编码值的权重,
进行直方图累加, 定义为

LBPV =
N∑

i=1

M∑
j=1

w (LBPP,R (i, j) , k), k ∈ [0,K]

(17)

w (LBPP,R (i, j) , k) =





V ARP,R (i, j) ,

LBPP,R (i, j)=k

0, 其他

(18)
由于 VAR 是对区域变化的表示, 所以 VAR 值

越大, 对该区域内的区分性贡献就大, 因而对应该处
的编码权重就大. LBPV 方法无需量化处理, 且完全
不需要训练, 因此, 在纹理分类实验中获得了非常好
的结果. 但是, LBPV 方法对仿射变化中的不变性问
题以及对噪声敏感问题并没有给出解决方案.

2.5 Bayesian LBP (BLBP)

由于原始的 LBP 与各种改进后的方法都忽
略了图像信息的随机性这一要素, 因而对光照的
变化及噪声都比较敏感, 针对这些问题, He 等[11]

在 2008 年提出了贝叶斯局部二值模式 (Bayesian
LBP, BLBP).该方法建立了标签获取的随机过程模
型, 并在标签空间中加入马尔科夫随机场 (Markov
random field, MRF). 然后, 在最大后验概率准则
(Maximum a posteriori, MAP) 下将标签过程作为
联合优化处理. 最后, 用标签概率密度的直方图评估
作为描述子. 具体的 BLBP 标签处理过程如图 3 所
示.
为了更好地在统一方式下比较和分析描述子的

性能, He等提出了滤波标签统计框架 (Filtering, la-
beling and statistic, FLS), 通过 FLS 框架的计算,
可以最终获得 BLBP 描述子. FLS 框架的计算原理
如图 4 所示.
尽管 BLBP 方法在 Brodatz[12] 数据库平台上

取得了不错的实验效果, 然而在平滑项的选择和学
习参数值的方法上还存在一定的问题, 如果能解决
好这两个问题, BLBP 方法将会在噪声图像的实验
中取得更好的效果.

2.6 Dominant LBP (DLBP)

Liao等[13] 在 2009年提出了显性局部二值模式
(Dominant LBP, DLBP), 该方法使用二值模式中
出现频率较高的模式来描述纹理信息. 由于 LBP 方
法的统一模式忽略了图像中曲率较大、交叉点和角

点处的模式, 影响了分类结果, 因此要在模式不稀疏
的前提下尽量多保留一些二值模式. 所以 DLBP 在
统计图像的 LBP 所有模式基础上, 筛选出较高频率
的模式, 并把累积频率达到 80% 的高频率模式组成
最终的特征向量.

DLBP 方法对于图像旋转以及图像噪声有良
好的适应性, 但是丢失了全局的纹理信息, 因此
Liao 等把基于小波的特征作为对 DLBP 特征的
一个补充, 加入特征向量中, 并用混合的特征进行了
大量纹理分类实验. 实验在 Outex[14]、Brodatz[12]

和 CUReT[8] 纹理数据库上, 分别使用 DBWP
特征、 RDBWP 特征、 TGF 特征、 CGF 特

征、ACGMRF 特征和 LBP 特征比较了实验结果,
并证明 DLBP 特征加入小波特征后分类正确率较
高.

为了能够横向地了解以上这几种方法的实验

结果情况, 表 1 给出了这些方法在原文献中分别在
Brodatz 数据库[12]、CUReT 数据库[8] 以及 Outex
数据库[14] 上的分类精度. 由于只有 DLBP 方法在
三个数据库上都获得了相应的数据结果, 而其他方
法都只是在一个或两个数据库上有数据结果, 因此
不能从整体上综合评价这些方法性能的优劣. 然而
现有数据中, 在相同的 CUReT[8] 数据库上, ALBP
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图 3 BLBP 的标签处理过程

Fig. 3 The labeling procedure of BLBP

图 4 图像描述子的 FLS 框架

Fig. 4 The FLS framework of image descriptors

表 1 各种方法分别在三种数据库上的分类精度 (“−” 表示没有数据) (%)

Table 1 The classification accuracies for various methods on three databases (“−” indicates no data.) (%)

方法 参数 Brodatz 数据库 CUReT 数据库
Outex 数据库 备注

“Inca” “Tl84” “Horizon”

MBP[6] − − − 47.90 97.30 96.10 KNN = 3 时的数据

P = 8, R = 1 − 57.40 − − − 三种参数融合后进行

ALBP[7] P = 16, R = 3 − 67.30 − − − 实验所得分类精度为

P = 24, R = 5 − 65.50 − − − 78.00

P = 8, R = 1 − 86.67 96.56 90.30 92.29 CUReT 数据为平均值

CLBP[9] P = 16, R = 3 − 87.79 98.72 93.54 93.91 Outex 实验中 R=2

P = 24, R = 5 − 85.84 98.93 95.32 94.53 Outex 实验中 R = 3

P = 8, R = 1 − 88.23 91.56 76.62 77.01 CUReT 数据库中选取

LBPV[10] P = 16, R = 2 − 89.77 92.16 87.22 84.86 了 T46 图像集的实验

P = 24, R = 3 − 91.09 95.26 91.31 85.04 结果

BLBP[11] − 90.77 − − − − 纹理检索结果

DLBP[13] R = 2 98.49 86.84 97.70 92.10 88.70 在高斯噪声干扰下获得

R = 3 98.26 83.62 98.10 91.60 87.40 了与此相似的实验数据

的分类精度最低 (且三种参数融合后的实验结果也
低于其他方法), LBPV 方法的结果稍好于 CLBP
和 DLBP 方法的结果; 在相同的 Outex[14] 数据库

上, MBP 方法在 “Inca” 上的分类精度远低于其他
方法, 而在 “Tl84” 和 “Horizon” 上却获得了最好的
分类精度. 此外, Nanni 等[15] 对在纹理分类中改进

的 LBP 方法进行了简要的综述.

2.7 其他方法

早在 2000年, Mäenpää等[16] 为了在 LBP模式
中寻找最重要的执行模式, 给出了两种不同的解决

方法: 定向搜索方法和统一模式方法. 其中统一模
式方法后来被广泛地应用到纹理分析中, 并且这两
种方法都证明了较小的局部模式子集 (即重要的执
行模式) 在几何变换的图像中的分类性能优于整体
的 LBP 直方图方法.
针对多分辨率 LBP 主要存在的稀疏采样和不

能处理较大不同局部邻域的问题, Mäenpää等[17] 通

过使用高斯低通滤波器 (Gaussian low-pass filter-
ing)和元胞自动机 (Cellular automata)这两种方法
进行处理, 并在 Outex[14] 纹理数据库中表现出不错

的分类性能.此外, Raja等[18] 在处理多分辨率 LBP
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问题时, 给出了多尺度选择的局部二值特征 (Multi-
scale selected local binary features, MSLBF).然而
该类型特征中使用了成对耦合 (Pairwise-coupled)
的方法, 因此存在以下两个问题: 必须在获得和所
有类别同样大小的特征时才会得到稳定的实验结果;
在训练单个二值分类器过程中计算出的距离可能

存在两个不同类别的直方图相似的情况. 最近, He
等[19] 在研究 LBP 多尺度问题时提出了多元结构局
部二值模式 (Multi-structure LBP, MSLBP) 的纹
理分析方法, 该方法在图像金字塔中提取了三种不
同的结构 (各向同性的微小结构、各向同性的较大结
构和各向异性的较大结构), 但是该方法在图像尺寸
大小上受到一定的应用限制.
为了增强 LBP对图像干扰变化的稳定性, Aho-

nen 等[20] 将软直方图 (Soft histograms) 引入 LBP
的纹理分析方法中. 该方法用两个模糊隶属度函数
替代原来 LBP 中的阈值函数, 因而对输入图像的变
化有比较稳定且连续的输出值. 然而, 该方法还存在
计算量大和对灰度级变化敏感的问题. 此外, Iako-
vidis 等[21] 也通过利用模糊逻辑与 LBP 的结合提
出了模糊局部二值模式 (Fuzzy LBP, FLBP) 的分
类方法, 并在超声图像实验中获得了不错的分类效
果.

Zhang 等[22] 提出了单基因局部二值模式

(Monogenic LBP, MLBP) 的纹理分类方法. 该
方法首先利用单基因信号理论提取了旋转不变的局

部图像相位信息, 而后又利用单基因曲率张量提取
了局部表面类型的信息, 最后结合这两个类型的信
息组成了 MLBP. 由于该方法主要是针对图像的旋
转不变性问题提出来的, 因而在 CUReT[8] 数据库

中获得了不错的分类精度, 并且运行速度也比较快.
然而, 该方法在较为复杂的纹理数据库下还存在一
些问题.
由于在使用 LBP 方法的统一模式时忽略了很

多重要的纹理信息, 同时对噪声又比较敏感, 针对
这些问题, Zhou 等[23] 提出了扩展的局部二值模式

(Extended LBP, ELBP) 的纹理分析方法. 该方法
充分利用了 LBP 中的非统一模式信息, 并将非统
一模式分为表示结构信息和表示发生概率信息的两

个不同子集. 虽然该方法在 Brodatz[12] 纹理数据库

中体现出不错的性能, 并对图像噪声表现出较好的
鲁棒性, 但是在较小的邻域范围内的实验结果并不
好. 而 Liu 等[24] 最近也提出了扩展的局部二值模

式 (Extended local binary patterns) 的纹理分类方
法, 该方法从基于灰度和基于差异两个方面分别提
出了CI (Central pixel)、NI (Neighbors pixel)、RD
(Radial-difference)、AD (Angular-difference)四个
描述子, 并在 Outex[14] 和 CU-ReT[8] 等纹理数据

库的实验中表现出很好的性能, 但是 AD 描述子的

实验结果不好. 此外, Khellah 等[25] 提出的凸显邻

域结构 (Dominant neighborhood structure, DNS)
的纹理分类方法, 以及最近 Guo 等[26] 提出的判别

特征的纹理描述子都很好地利用了 LBP 中的非统
一模式信息.

Guo 等[27] 提出了 Fisher 判别学习的局部二值
模式 (FSC-based learning LBP, FBL-LBP) 的纹
理分类方法. 该方法首先提出了基于 Fisher 判别
的学习框架, 而后将该框架与 LBP 结合提出了用
来提取凸显模式分类特征的 FBL-LBP 描述子. 由
于在学习阶段考虑了类内的相似性和类间的差异

性, 因而该方法在 Outex[14] 和 CUReT[8] 等纹理数

据库的分类判别实验中表现出很好的性能. 而 Zhao
等[28] 在 CLBP 基础上提出的完整的局部二值计数
(Completed local binary count, CLBC) 的纹理分
类方法, 舍弃了局部结构信息而只是利用了局部灰
度差异信息, 取得了和 CLBP 几乎同等的实验结果,
证明了局部灰度差异信息在 LBP 方法中的重要性.
此外, Fathi 等[29] 还提出了噪声容忍的局部二值模

式 (Noise tolerant local binary pattern, NTLBP)
的纹理分析方法来处理 LBP 的噪声敏感问题.
在使用 LBP 方法对彩色纹理进行分析的问题

中, 当前广泛应用的方法可以粗略地分为两大类: 将
颜色信息和纹理信息分别进行处理的分析方法; 联
合颜色信息和纹理信息的分析方法. Mäenpää等[30]

通过大量的彩色纹理实验数据库对这两大类分析方

法进行了实验分类精度的比较研究, 并指出: 在纹理
信息中加入颜色信息确实可以在一定程度上提高分

类的精度, 但是这种处理大大增加了特征向量的长
度, 因此应用相当局限; 而且在光照变化的条件下,
只使用纹理信息的实验结果要比联合了其他信息的

实验结果更好. 最后, Mäenpää等认为在应用中将
颜色信息和纹理信息分别进行处理的分析方法要比

联合颜色信息和纹理信息的分析方法获得的结果更

好些.
然而, Pietikäinen 等[31] 提出的彩色纹理分析

方法需要计算出 9 幅 LBP 图像. 针对上述方法计
算量大的问题, Porebski 等[32] 提出了一种新的彩色

纹理分类方法, 该方法利用颜色队列的比较取代颜
色像素的比较, 从而简化为只需计算出一幅 LBP 图
像. 然后, 在 LBP 图像中计算共现矩阵, 并从共现矩
阵中提取出 Haralick 特征. 最后在 BarkTex 彩色
纹理数据库中进行分类实验, 并取得了令人满意的
结果. 此外, Zhang 等[33] 最近提出的局部能量模式

(Local energy pattern, LEP) 的纹理分类方法, 以
及 Zhao 等[34] 提出的旋转不变性的 LBP 描述子在
处理动态纹理实验中获得了不错的结果.
除了上述介绍的各种 LBP 改进方法, 还有一

些纹理分析方法也是在受到 LBP 方法原理的启发
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而提出的, 例如: Ojansivu 等[35] 提出的局部相位量

化 (Local phase quantization, LPQ) 的纹理分类方
法, 即该方法是在局部邻域内量化傅里叶变换的相
位信息; Lategahn 等[36] 提出的基于高斯混合模型

(Gaussian mixture models, GMM) 联合概率密度
函数 (Joint probability density functions, JPDF)
的纹理分类方法, 其中就利用了 LBP 方法中定向差
异的滤波器; 还有 Chen 等[37] 提出的韦伯局部描述

子 (Weber local descriptor, WLD), 以及 Liu 等[38]

最近提出的分类随机映射 (Sorted random projec-
tions, SRP) 方法.

3 人脸分析和识别中的 LBP方法

LBP 方法不仅在纹理分析和分类的应用中表现
出优越的性能, 而且在人脸分析和识别的应用中也
获得了同样出色的效果, 以下将对近年来在人脸分
析和识别应用中提出的几种较有影响力的 LBP 改
进方法进行介绍和分析.

3.1 Elongated LBP (ELBP)

Liao 等[39] 提出了伸长的局部二值模式 (Elon-
gated LBP, ELBP) 的人脸识别方法, 并给出一种
新的特征: 平均最大距离梯度幅值 (Average maxi-
mum distance gradient magnitude), 这种特征包含
了参考像素在每个 ELBP 模式的相邻像素之间的灰
度差异的信息. 在 ELBP 中, 相邻像素分布情况被
表示为一个椭圆形, 其中 A 表示椭圆的长轴, B 表

示椭圆的短轴, m 表示相邻像素的数量, 不同 A,B

和m 值的 ELBP 如图 5 所示.

图 5 不同 A, B 和m 值的 ELBP 示意图

Fig. 5 Examples of ELBP with different values of A, B,

and m

当A 和B 的值相等时, ELBP 就变为了原始的
LBP, 因此 ELBP 比原始的 LBP 更具有一般性. 由
于 ELBP 可以捕捉各向异性信息, 且脸上许多的重
要组成部分 (如眼睛、嘴巴) 都是椭圆形的结构, 所
以 ELBP 比原始的 LBP 有更强的辨别力.

3.2 Improved local binary pattern (ILBP)

Jin 等[40] 提出了改进的局部二值模式 (Im-
proved LBP, ILBP) 的人脸检测方法. ILBP 根据
在大多数情况下, 中心点比周围的点提供更多的信

息, 因此赋予中心点的权重最大, 图 6 说明了 ILBP
权重的分布情况.

图 6 ILBP8,1 和 ILBP4,1 的权重分布图

(“X” 表示任意的像素值)

Fig. 6 Mapping weights for ILBP8,1 and ILBP4,1

(“X” indicates arbitrary pixel value.)

ILBP 的计算如下:

LBPP,R =
P−1∑
i=0

s(gi −m)2i + s(gc −m)2P ,

s(x) =

{
1, x > 0
0, x ≤ 0

(19)
式中, m = 1

P+1

(∑P−1

i=0 gi − gc

)
.

由于 ILBP 同时考虑局部形状和纹理信息, 而
不仅仅是原始的灰度信息, 并对亮度变化具有鲁棒
性, 因而改善了 LBP 特征. 但是, ILBP 的计算效率
和性能还有待提高.

3.3 Local line binary patterns (LLBP)

Petpon 等[41] 提出了局部线型二值模式 (Local
line binary patterns, LLBP) 的人脸识别方法. 该
方法通过设定阈值的局部窗口与二进制权重, 概况
了局部图像的空间结构, 并引入十进制数作为纹理
特征的描述子, LLBP 的编码方式如图 7 所示.
由于 LLBP 计算过程中分别通过水平和垂直方

向获得二进制编码, 因而比其他方法对面部表情有
更强辨别力和对光照变化不敏感性. 但是, LLBP 在
捕获图像宏观结构方面还有待进一步改善.

3.4 Local ternary patterns (LTP)

Tan 等[42] 提出了局部三值模式 (Local ternary
patterns, LTP) 的人脸识别方法. 该方法引入 ± t

的区间, 也就是: 当邻域值在中心值的区间里编码值
为 0; 当邻域值比中心值的区间大编码值为 1; 当邻
域值比中心值的区间小编码值为 −1. 因此, LTP 有
0、1 和 −1 三个值, 其编码图如图 8 所示.



6期 宋克臣等: 局部二值模式方法研究与展望 737

图 7 长度为 9, 8 位二进制数的 LLBP 示意图

Fig. 7 LLBP operator with line length 9 pixels, 8 bits

considered

图 8 基本的 LTP 示意图

Fig. 8 Illustration of the basic LTP

三个值计算如下:

s′(u, ic, t) =





1, u ≥ ic + t

0, |u− ic| < t

−1, u ≤ ic − t

(20)

其中, t 为设定的阈值, 不同的 t 值会有不同的效果,
因此 t 值的大小对实验结果的影响很大, 一般情况
是把 t 设为 5, 所以在图 8 中的区间就变为 [50, 60].

三值模式转换成二值模式的过程就是将 LTP
拆分成两个类似于 LBP 的模式, 并分别计算顶层模
式和底层模式的二值编码, 编码方式如图 9 所示.
尽管 LTP 在均匀区域比 LBP 具有更强的判别

能力和对噪声、光照变化的鲁棒性等优点, 但是在图
像的多尺度变化和局部遮挡等问题的处理上还有一

定的局限性.

3.5 Multi-scale block local binary patte-
rns (MB-LBP)

Liao 等[43] 提出了多尺度块局部二值模式

(Multi-scale block LBP, MB-LBP) 的人脸识别方

法. 该方法计算的是分块区域的平均值, 而不是单个
像素的值, 其原理如图 10 所示. 首先计算每个次级
区域的图像灰度的平均值, 然后以中心区域的平均
值为阈值, 最后得到MB-LBP 编码.

图 9 将一个 LTP 编码拆分成正负编码

Fig. 9 Splitting an LTP code into positive and negative

LBP codes

图 10 基本的 LBP ((a)) 和 9× 9 MB-LBP ((b))

Fig. 10 The basic LBP ((a)) and the 9× 9 MB-LBP ((b))

MB-LBP不仅得到包含图像模式微观结构的编
码, 而且也包含了宏观结构, 因此比 LBP 更具有鲁
棒性. 然而, 如何使MB-LBP 中块的大小更好的表
示图像信息还需要进一步研究. 此外, Zhang 等[44]

在同一届会议上也提出了原理相似的 MB-LBP, 不
同的是该方法给出的是矩形块, 比正方形更具适应
性.

3.6 Three-patch LBP (TP-LBP)

Wolf等[45]提出了三斑块局部二值模式 (Three-
patch LBP, TP-LBP) 的人脸识别方法. TP-LBP
编码是通过比较三个斑块的值来产生一个数值, 然
后将其赋给编码值. 对于图像中的每个像素点, 首先
在中心设定 W ×W 的斑块, 在半径为 r 的圆上均

匀分布 S 个斑块, 然后以角度 α 为间距取一对斑块,
最后分别比较他们与中心斑块的值, TP-LBP 的示
意图及其编码方法如图 11 所示.

由于 TP-LBP 是一种相似性学习的方法, 并采
用了斑块描述, 因而提高了分类的准确性. 但是相似
性学习方法计算比较复杂, 因此当实验类别超过 100
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类时, 则此方法不能进行实验.

图 11 当 S = 8, W = 3, α = 2 时 TP-LBP 的编码原

理 ((a)) 和当 S = 8, W = 3, α = 2 时 TP-LBP 编码的计算

方法 ((b))

Fig. 11 The coding principle of TP-LBP with

S = 8, W = 3, α = 2 ((a)) and The computed method of

TP-LBP code with S = 8, W = 3, α = 2 ((b))

为了能够横向地了解以上六种方法的实验结

果情况, 表 2 给出了这些方法在原文献中分别在
ORL 数据库[46]、Yale B 数据库[47]、FERET 数据
库[48]、FRGC 数据库[49] 以及 LFW 数据库[50] 上的

平均识别率. 由于这六种方法只是给出了在其中一
个或者两个数据库上的平均识别率, 而都没有给出
在以上所有数据库上的实验结果, 因此不能从整体
上综合评价这些方法性能的优劣. 然而现有数据中,
在相同的 Yale B 数据库上[47], LTP 方法的实验结
果最好,而 LLBP和MB-LBP获得了相同的平均识
别率;在相同的FRGC数据库[49] 上, MB-LBP方法
的识别率高于 LTP 方法的实验结果. 此外, Huang
等[51] 给出了更多改进的 LBP 方法在 FERET 数据
库[48] 上的实验结果,并比较分析了这些方法的性能.

3.7 其他方法

Chan 等[52] 提出了基于多波段局部二值模式

(Multispectral local binary pattern)的线性判别分
析 (Linear discriminant analysis, LDA) 的人脸识
别方法. 首先对彩色的人脸图像归一化, 并将其分
成几个不重叠的区域, 然后连接每个区域的 LBP 直

方图作为图像的特征, 最后将此特征放入 LDA 空
间作为人脸的描述符. 同时, Chan 等[53] 又提出了

多尺度的局部二值模式 (Multi-scale local binary
pattern), 也将人脸图像分成几个不重叠的区域, 并
把每个区域的统一模式下的 LBP 直方图连接起来
作为图像的特征, 最后将此特征放入 LDA 空间作为
人脸的描述符.

Zhang 等[54] 提出了基于局部 Gabor 二值模式
直方图序列 (Local gabor binary pattern histogram
sequence, LGBPHS) 的非统计的人脸识别方法. 该
方法将人脸图像每个区域的所有局部 Gabor 二值
模式直方图连接起来, 并把得到的直方图序列作为
人脸的模型. 尽管该方法取得了不错的实验效果,
但是在姿态和光照变化时, 两幅图像匹配的准确性
和快速性有待提高. Tan 等[55] 提出了融合 Gabor
和 LBP 特征的人脸识别方法, 首先分别求得 Gabor
特征和 LBP 特征, 然后经过 PCA 降维得到各个得
分, 最后融合所有得分. Shan 等[56] 提出了基于局

部 Gabor 二值模式 (Local gabor binary pattern,
LGBP) 的 Fisher 判别分析 (Fisher discriminant
analysis, FDA).

Maturana 等[57] 提出了基于决策树的局部二

值模式 (Decision tree-based local binary patterns,
DT-LBP), 该方法的决策树有 S 层, 每一层中心值
与周围的值作比较, 如果中心值比周围的值大, 走左
边的路线, 如果中心值周围的值小, 走右边路线, 直
到最后一层, 将正确路线上的节点用 0 和 1 表示, 即
为 DT-LBP 二进制编码, 该方法大大降低了数据维
数. Lahdenoja 等[58] 通过将统一模式中有相同对称

特征的模式归为一类, 给出了降低 LBP 特征向量长
度的方法. 此外, Zhang 等[59] 提出了高阶局部模式

描述符和局部导数模式 (Local derivative pattern,
LDP) 的人脸识别方法.

Shan 等[60] 使用局部二值模式特征的直方图检

测人脸表情. 把人脸图像分成若干区域, 每种表情对
应相应的特征直方图, 然后训练相同表情的特征, 最
后识别人脸表情. Ho 等[61] 针对人脸表情的识别设

计出了具有认知人脸的识别系统.

表 2 各种方法在不同数据库上的平均识别率 (“−” 表示没有数据) (%)

Table 2 The average recognition rates for various methods on different databases (“−” indicates no data.) (%)

方法 ORL 数据库 Yale B 数据库 FERET 数据库 FRGC 数据库 LFW 数据库 备注

ELBP[39] 97.0 − 86.7 − −
ILBP[40] − 84.4 − − −
LLBP[41] − 89.7 − − −
LTP[42] − 98.7 − 86.3 −

MB-LBP[43] − 89.7 − 98.3 −
TP-LBP[45] − − − − 76.5 结合多个距离函数
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Yan 等[62] 提出了局部组合二值 (Locally as-
sembled binary, LAB) 的 Haar 特征, 在 LAB 中,
先将 Haar 特征二值化, 而后与 LBP 特征组合成新
的特征, 因而对光照变化具有一定的鲁棒性. Roy
等[63] 提出了 Haar 局部二值模式 (Haar local bi-
nary pattern, HLBP) 用来快速检测光照不变的人
脸.

Yang 等[64] 将 Hamming 距离约束应用到基于
LBP 的人脸识别中, 即通过减小 Hamming 距离的
方式, 把每个非统一模式归到统一模式中, 因而使其
对表情、姿态的变化具有鲁棒性. Fu 等[65] 提出了

中心二值模式 (Centralized binary patterns, CBP)
的人脸识别方法, 这种方法赋予中心像素最大的权
重, 通过比较周围像素与中间像素的值得出二进制
编码. 而 Zhang 等[66] 将 LBP 与其他现有方法进行
了结合, 并取得了不错的实验结果.

4 其他检测与应用中的 LBP方法

LBP 方法不仅在纹理分析和分类、人脸分析和
识别的应用中获得了显著的成果, 而且还被成功的
应用在行人和汽车检测、图像匹配和人脸表情识别

等领域中, 以下将介绍和分析这几种方法.

4.1 LBP在行人检测中的应用

Mu等[67] 将 LBP成功地应用到行人检测中,并
提出了语义局部二值模式 (Semantic-LBP, S-LBP)
和傅里叶局部二值模式 (Fourier-LBP, F-LBP) 两
个描述子. 其中, S-LBP 描述子解决了 LBP 特征向
量计算储存空间大和二进制编码无法表示语义特征

的问题, 该描述子用 LBP 统一模式下的 1 构成的圆
弧方向和长度特征表示, 并使用这两个特征做二维
直方图统计, 进而得到一维特征向量, 其计算原理如
图 12 所示. 而 F-LBP 将滤波引入 LBP 中, 解决了
不同局部阈值带来的误差, 且使数据压缩变得可控.

图 12 S-LBP 计算原理

Fig. 12 The computing principle of S-LBP

F-LBP 中的特征 s(k) (k = 0, · · · , P − 1) 使用了周
边像素的颜色与中心像素的距离, 并把此特征通过
傅里叶变换得到频域特征, 由于低频系数更能将围
绕中心像素的局部结构突出, 所以丢弃高频成分. 特
征的傅里叶变换公式为

a(u) =
1
P

P−1∑
k=0

s(k)e−
j2πuk

P (21)

Mu 等[67] 使用 S-LBP 和 F-LBP 在 INRIA 行
人数据库[68] 上进行了大量实验, 并取得了不错的实
验结果. 然而, 该方法在计算中丢失了部分轮廓信
息, 针对该问题Wang 等[69] 把 LBP 与 HOG 进行
了结合, 从而获得了更好的检测结果.

4.2 LBP在汽车检测中的应用

Trefny 等[70] 将 LBP 成功地应用到汽车检
测中, 并提出了转换局部二值模式 (Transition
LBP, tLBP) 和方向局部二值模式 (Direction LBP,
dLBP) 两个描述子. 由于原始的 LBP 是使用 8 邻
域的像素与中心像素比较, 而忽略了 8 邻域像素之
间关系. 因此, tLBP 描述子将邻域像素之间的关系
考虑进去, 按顺时针方向, 并顺序地将相邻像素比较
的二值结果作为 8 位中的一位, 最后进行模式统计,
计算方法如下:

tLBPP,R=s(g0−gP−1)+
P−1∑
p=1

s(gp−gp−1)2
p (22)

而 dLBP 描述子则是给出了 8 邻域的方向信息, 在
8 邻域中有 4 个基本方向, 如图 13 所示. 在二进制
编码的时候, 每个方向用两个二进制位编码: 第一位
表示中心像素是否是极值 (是极值则为 1, 否则为 0),
第二位表示每个方向的两个像素相对中心像素的差

值大小, 计算方法如式 (23), 其中 P = 2P ′.

dLBPP,R =
P ′−1∑
p′=1

(s((gp′−gc)(gp′+P′−gc))2
2p′+

s(|gp′−gc|−|gp′+P ′ − gc|)22p′+1) (23)

Trefny 等[70] 使用 tLBP 和 dLBP 描述子在
UIUC 的汽车数据库[71] 上进行了实验, 并得到了较
高的检测精度. 但是在目标的多尺度变化和局部遮
挡等问题的处理上还有一定的局限性.

4.3 LBP在图像匹配中的应用

Heikkilä等[72] 提出了中心对称局部二值模式

(Center symmetric LBP, CS-LBP), 并将其应用到
感兴趣区描述中. CS-LBP解决了原始的 LBP方法
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图 13 LBP 编码的 4 个基本方向

Fig. 13 Four basic direction of coding LBP

对单调的图像区域不具有鲁棒性和直方图统计的维

数较高的问题, 即 CS-LBP 使用关于中心对称的两
个像素差值大小作为 0 或 1 模式, 从而将直方图大
小由 256 维降到 16 维, 同时对单调图像区域又有一
定的适应性. CS-LBP 计算方法如下:

CS − LBPR,P,T =
P
2 −1∑
i=0

s(gi − gi+ P
2
)2i,

s(x) =

{
1, x > T

0, 其他

(24)

Heikkilä等在实验中使用了视角、尺度、旋转、
模糊、光照和 JPEG 压缩等六种不同场景的图像,
由于 CS-LBP 计算特征时参考了 SIFT 的网格划分
方法, 并结合了 LBP 提取的纹理信息, 因而获得了
更好的匹配准确率.

4.4 LBP在人脸表情识别中的应用

Zhao 等[73] 将 LBP 成功地应用到人脸表情识
别中, 并提出了体积局部二值模式 (Volume LBP,
VLBP) 和局部二值模式的三维正交平面 (LBP
three orthogonal planes, LBP-TOP) 两个描述子.
其中, VLBP 描述子是在 LBP 基础上提出的对动态
纹理特征的描述方法, 该描述子将时间间隔为 L 的

三幅图像 (tc−L, tc, tc +L) 分别进行局部二值模式
统计, 每个 V LBPL,P,R 算子包含五个部分: tc − L

时刻图像局部邻域中心像素的模式、tc − L 时刻图

像局部邻域 P 个像素组成的二进制编码模式、tc

时刻图像局部邻域 P 个像素组成的二进制编码模

式、tc + L 时刻图像局部邻域 P 个像素组成的二进

制编码模式、tc + L 时刻图像局部邻域中心像素的

模式.
然而, 由于邻域点数 P 越大, VLBP 的维数就

越大, 因而使得计算量变大, 针对该问题, Zhao 等
提出了 LBP-TOP 描述子. 该描述子仅把三个垂
直相交面 (XY,XT, Y T ) 的模式连接作为特征, 并
在三个平面上分别计算 LBP 模式特征 (模式数变

为 3× 2P ), 即分别从三个平面得到 LBP 编码 XY -
LBP、XT -LBP 和 Y T -LBP, 并统计直方图, 进而
将三个直方图连接得到最后的特征, 计算过程如图
14 所示.

图 14 垂直相交的三个平面 ((a))、三个平面的 LBP 统计直

方图 ((b))、连接后的直方图 ((c))

Fig. 14 Three orthogonal planes ((a)), LBP histogram

from each plane ((b)), and concatenated feature

histogram ((c))

Zhao 等[73] 在 Cohn-Kanade 人脸表情数据
库[74] 上进行了实验, 并指出使用 LBP-TOP 描述
子得到的识别正确率为 94.38%, 而将 LBP-TOP
与 VLBP 结合后的正确率上升到 95.19%, 即都获
得了比较满意的实验结果. 究其原因: 在统计特征的
时候, 使用了基于块的方法, 并且结合了有关像素、
区域和体积级别的局部信息, 而这些信息正好弥补
了 LBP 提取特征的缺陷.

4.5 LBP在其他领域中的应用

LBP 除了在行人和汽车检测、图像匹配和人
脸表情识别中获得较好的效果外, 很多人也尝试将
LBP 应用到其他领域. Heikkilä等[75−76] 将 LBP 应
用到背景提取和背景建模中, 使用原始的 LBP 很好
地解决了当目标有遮挡物的时候背景模型的创建问

题, 而对于前景目标的提取比文献 [77] 更有效. 在
Heikkilä 等研究的基础上, Takala 等[78]、Yao 等[79]

以及 Liao 等[80] 分别将 LBP 应用到多目标提取、多
层背景提取以及 3D 场景建模中, 同样取得了很好
的结果. 此外, Kellokumpu 等[81−84] 将 LBP 应用
到手势识别和步态识别中, 并获得了较高的识别率,
Costa 等[85] 还将 LBP 应用到音乐类型的分类识别.

5 存在的问题及研究方向

目前, 局部二值模式理论方法虽然已经取得了
很多令人鼓舞的研究进展, 但对于实际工程中日益
复杂的自然图像纹理分析以及动态目标的检测和识

别等问题, 仍然需要在理论和算法方面开展创新研
究, 以更好地表示纹理及目标特征, 并且在完善理论
分析的同时, 推进 LBP 方法在实际工程中的广泛应
用. 其中有待进一步研究解决的重要课题包括:

1) 对光照变化、仿射变换和噪声干扰更加鲁棒
的 LBP 纹理分析方法. 由于 LBP 方法中的基本
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处理是对阈值的操作, 因而存在对噪声以及光照变
化敏感的问题. 尽管研究者们提出了各种改进方法
来避免这种问题, 例如: He 等[11] 提出的贝叶斯局

部二值模式 (Bayesian LBP, BLBP); Ahonen 等[20]

的软直方图 (Soft histograms) 处理; Zhou 等[23] 提

出的扩展的局部二值模式 (Extended LBP, ELBP).
然而, 这些改进方法只是在一定程度上改善了 LBP
对干扰的鲁棒性, 并没有从根本上解决阈值操作所
带来的不稳定性. 因此, 还需要进一步研究解决这种
不稳定因素, 从而使得 LBP 在纹理分析中对光照变
化、仿射变换和噪声干扰更鲁棒.

2) 充分利用 LBP 中的非统一模式进行纹理分
析. Ojala 等[4] 为了减少二值模式的种类而提出了

统一模式, 并将所有的非统一模式划归为一类处理.
然而, 这种处理忽略了这些非统一模式中的很多纹
理信息, 尤其在使用较大的邻域时该问题比较明显.
虽然, Zhou 等在文献 [23] 中提出将非统一模式分为
表示结构信息和表示发生概率信息的两个不同子集,
并在 Brodatz 纹理数据库[12] 中取得了不错的效果,
但是在较小的邻域范围内的实验结果并不好. 因此,
如何充分利用这些非统一模式更好地为纹理分析服

务还需要进一步研究.
3) 在复杂的自然图像上的 LBP 纹理分析方法.

目前, 各种 LBP 纹理分析方法进行的实验大多数是
在相对不太复杂的 Brodatz 数据库[12] 及 Outex 数
据库[14] 上, 而在有一定挑战性的 CUReT 数据库[8]

和 KTHTIPS2b 数据库[86−87] 上进行纹理分析实验

的改进方法比较少. 因此, 挑战更为复杂的自然图像
的纹理分析问题还有待进一步研究.

4) 对姿态和光照变化更加鲁棒的 LBP 人脸分
析方法. 大量实践表明, 计算机人脸识别主要面临
两个方面的挑战: 姿态和光照的变化. 由于人脸老
化、局部遮挡、成像设备差异、化妆、饰物等因素

的影响在非可控、非合作 (如视频监控) 的环境下是
不可避免的, 且上述问题往往在实际应用中同时出
现, 进一步增加了人脸识别的难度. 尽管研究者们
提出了各种 LBP 改进方法来克服这些问题, 例如:
Jin 等[40] 提出的改进的局部二值模式 (Improved
LBP, ILBP); Tan 等[42] 提出的局部三值模式 (Lo-
cal ternary patterns, LTP); Liao 等[43] 提出的多

尺度块局部二值模式 (Multi-scale block LBP, MB-
LBP). 然而, 这些方法并没有全面地解决不稳定因
素的影响. 因此, 需要进一步研究解决这些影响因
素, 进而使得 LBP 在人脸分析中对姿态和光照的变
化更加鲁棒.

5) 在彩色图像上的 LBP 表情分析和生理分类
方法. 由于目前 LBP 对人脸的分析主要集中在人
脸的检测与定位以及分类识别方面, 而表情分析和
生理分类的研究现在还处于起步阶段, 因此, 近年

来表情分析越来越多地受到研究人员的重视, 例如:
Shan 等[60] 使用 LBP 特征的直方图检测人脸表情;
Ho 等[61] 针对人脸表情的识别设计出了具有认知人

脸的识别系统. 此外, 目前研究工作的实验图像数据
大多集中在灰度图像上, 彩色图像不同通道信息对
于分析研究的贡献是不一样的, 因此, 彩色图像上的
LBP 表情分析和生理分类方法的研究值得关注.

6) 融合其他特征扩大 LBP 应用领域. 目前, 多
特征融合方法是整个特征提取问题的研究重点. 因
此, 要想在更广泛的领域应用 LBP 方法, 还需要进
一步研究 LBP 和其他特征的融合处理问题.

6 结论

由于局部二值模式的方法原理相对简单, 计算
复杂度低, 同时又具有旋转不变性和灰度不变性等
显著优点, 因而在纹理分析和人脸识别应用中取得
了显著的成果, 并被广泛地应用于图像匹配、行人和
汽车目标的检测与跟踪、生物和医学图像分析等邻

域. 本文简要概述了 LBP 方法的原理, 并分别对纹
理分析和分类中的 LBP 方法、人脸分析和识别中的
LBP 方法以及其他检测与应用中的 LBP 方法进行
了详细的梳理和评述, 还分析了 LBP 方法在应用中
依旧存在的问题并指出了未来的研究方向.
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ity recognition using a dynamic texture based method. In:
Proceedings of the 2008 British Machine Vision Conference.
London, UK: BMVC, 2008. 1−10

82 Kellokumpu V, Zhao G Y, Pietikäinen M. Texture based
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texture based gait recognition. In: Proceedings of the 3rd In-
ternational Conference on Advances in Biometrics. Alghero,
Italy: Springer, 2009. 1000−1009

84 Kellokumpu V, Zhao G Y, Pietikäinen M. Recognition of hu-
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