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一种基于二维局部二值模式的纹理图像分类方法

王凯丽，张艳红，肖　斌，李伟生
（重庆邮电大学计算智能重点实验室，重庆 ４０００６５）

　　摘　要：　局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）在纹理分类中受到越来越多的关注，传统的基于局部二值模
式的图像识别方法在ＬＢＰ直方图统计时仅仅考虑到ＬＢＰ模式值本身的数量统计，却忽略了模式值之间的相关性．针
对这一问题，本文提出一种二维局部二值模式（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，２ＤＬＢＰ）方法，并用于纹理图像识
别．首先以旋转不变均匀ＬＢＰ特征图为基础，引入滑动窗口和ＬＢＰ模式对的概念，统计ＬＢＰ模式图的上下文信息，构
造出２ＤＬＢＰ特征；然后改变ＬＢＰ中的半径参数，构造图像的多分辨率２ＤＬＢＰ特征，并利用支持向量机（ＳＶＭ）的分类
方法进行纹理分类；最后选取Ｂｒｏｄａｔｚ、ＣＵＲｅＴ、ＵＩＵＣ、ＦＭＤ四个公开纹理库分别进行纹理分类测试．理论验证表明该方
法具有良好的通用性，可以与ＬＢＰ的其他变型结合成为新的图像特征构造方法．同时，实验结果表明，本文提出方法
具有较好的纹理图像分类能力．
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１　引言
　　纹理是物体表面的基本属性，人们在感知外界物
体时，会根据其不同的纹理来作为识别的参考信息．因
此，纹理特征的提取与分类在计算机视觉的研究与应

用中具有非常重要的作用．
常见的纹理图像分类方法有统计方法、结构方法、模

型方法、滤波方法和深度学习方法等．统计方法是纹理分
类问题中常采用的方法，主要有基于小波变换的特征提

取方法［１］、基于灰度共生矩阵方法［２］、以及利用纹理元灰

度模式统计特征的方法［３］等．结构方法适合描述人工纹
理，典型的方法有基于梯度大小集合的结构特征提取方

法［４］和基于粒度结构确定窗口尺寸的纹理分类方法［５］

等．模型方法则是对图像建模并将特征提取转化为参数
估计问题，如质心不变特性的放射变换方法［６］、基于高斯

马尔可夫随机场纹理分类［７］等．滤波方法大多建立在频
域能量分布鉴别纹理的假设上，滤波方法［８］有很好的分
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类计算能力，但计算复杂度高参数选取复杂［９］．另外，基
于深度学习的纹理识别方法主要有非监督卷积神经网

络［１０］和全监督卷积神经网络［１１］等．
Ｏｊａｌａ等人［１２］率先提出基于局部二值模式（Ｌｏｃａｌ

ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）的纹理图像分类方法，该方法在计
算机视觉和模式识别领域引起了广泛关注．在文献
［１３］中，作者进一步采用圆形邻域来替代矩形邻域，从
而将固定邻域扩展到任意邻域，并以 Ｒ表示邻域像素
点到中心像素点的半径，Ｐ为均匀邻域采样点的个数．
然而，该方法中，ＬＢＰ直方图的维度会随着 Ｐ值数量的

增加呈现指数增长，随之导致图像特征的维度急剧上

升．此外，圆形邻域的 ＬＢＰ不具备旋转不变性．针对该
问题，Ｏｊａｌａ等人［１３］进一步提出了均匀ＬＢＰ（ＬＢＰｕ２Ｐ，Ｒ），旋
转不变ＬＢＰ（ＬＢＰｒｉＰ，Ｒ）以及它们的联合ＬＢＰ（ＬＢＰ

ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ）．

由于ＬＢＰ方法在纹理分类上的优越性，近年来，大
量的ＬＢＰ变型方法涌现．这些 ＬＢＰ变型方法可以总结
为三类：①改变编码或模式选择方式的变型；②改变邻
域拓扑或抽样结构的变型；③将 ＬＢＰ和其他互补特征
相结合的变型．具体叙述如表１所示．

表１　ＬＢＰ和常见ＬＢＰ变型方法总结

类别 方法名称 缩写 年份

传统ＬＢＰ方法

ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１２］ ＬＢＰＰ，Ｒ １９９６

ＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１３］ ＬＢＰｒｉＰ，Ｒ ２００２

ＵｎｉｆｏｒｍＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１３］ ＬＢＰｕ２Ｐ，Ｒ ２００２

ＲｏｔａｔｉｏｎＵｎｉｆｏｒｍＩｎｖａｒｉａｎｔＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１３］ ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ ２００２

改变编码或模式选择方式

ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎＴｈｒｅｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰｌａｎｅｓ［１４］ ＬＢＰＴＯＰ ２００７

ＣｏｍｐｌｅｔｅｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１５］ ＣＬＢＰ ２０１０

ＬｏｃａｌＴｅｒｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ［１４］ ＬＴＰ ２０１０

ＴｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１４］ ｄｉｓＬＢＰ ２０１２

ＰａｉｒｗｉｓｅＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＣｏＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅＬｏｃａｌＢｉａｎｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１６］ ＰＲＩＣｏＬＢＰ ２０１４

ＳｃａｌｅＳｅｌｅｃｔｉｖｅＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ［１７］ ＳＳＬＢＰ ２０１５

Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐｌｅｔｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［１８］ ＣＤＬＦ ２０１７

改变邻域拓扑或抽样结构

ＣｅｎｔｅｒＳｙｍｍｅｒｔｒｉｃＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１４］ ＣＳＬＢＰ ２００９

ＥｌｌｉｐｔｉｃａｌＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［１４］ ＥＬＢＰ ２０１２

ＬｏｃａｌＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＣｏｄｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｆｏｒｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［１９］ ＬＱＣ ２０１６

将ＬＢＰ和其他互补特征相结合

ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎＨｉｓｔｏｇｒａｍＦｏｕｒｉｅｒｆｅａｔｕｒｅｓ［２０］ ＬＢＰ＿ＨＦＦ ２００９

ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎＶａｒｉａｎｃｅ［１４］ ＬＢＰＶ ２０１０

ＱｕａｔｅｒｎｉｏｎｉｃＬｏｃａｌＲａｎｋｉｎｇＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ［２１］ ＱＬＢＰ ２０１６

　　现有的ＬＢＰ及其变型方法只统计各ＬＢＰ模式值的
数量（ＬＢＰ直方图）作为图像的特征，该直方图统计的方
法丢失了ＬＢＰ模式值之间的关系．针对这一问题，本文
在ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ的基础上，提出了一种基于二维局部二值模式
（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，２ＤＬＢＰ）的纹理图
像分类方法，利用ＬＢＰ模式的上下文信息，将 ＬＢＰ的二
维分布作为纹理图像的特征，从而实现分类．本文所提出
的方法具有良好的通用性，可以与ＬＢＰ的其他变型结合
成为新的图像特征构造方法．与传统基于直方图统计的
方法相比，该方法具有较高的纹理分类能力．

２　２ＤＬＢＰ

２１　２ＤＬＢＰ特征构造
由于原始ＬＢＰ模式值的个数为２Ｐ，随着 Ｐ值的增

加维度将成指数增长．因此，本文选择只有（Ｐ＋２）个模

式值的 ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法获取 ＬＢＰ特征图并构造２ＤＬＢＰ特
征，具体步骤如下：

（１）针对输入的纹理图像，采用 ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法得到
ＬＢＰ特征图．

（２）引入ｗ×ｗ（ｗ＞１）的滑动窗口，在 ＬＢＰ特征图
中统计ＬＢＰ模式对，其中滑动窗口为提取模式值上下
文信息的一种局部结构，该局部结构把窗口中心的ＬＢＰ
模式值ｌｃ作为统计对象，构造ＬＢＰ模式对（ｌｃ，ｌｇ），其中
ｌｇ表示在滑动窗口中的中心模式值．
２ＤＬＢＰＰ，Ｒ（ｌｃ，ｌｇ）＝

　　　∑
Ｍ－１

ｘ＝０
∑
Ｎ－１

ｙ＝０
∑
ｗ／２

ｐ＝－ｗ／２
∑
ｗ／２

ｑ＝－ｗ／２

Ｔｌｃ，ｌｇ（ＬＢＰ
ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ（ｘ，ｙ），

ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ））
×（ｌｃ－ｌｇ ＋１

{ }
）

（１）

０２５２
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Ｔｌｃ，ｌｇ（ＬＢＰ
ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ（ｘ，ｙ），ＬＢＰ

ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ））＝
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ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ）

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

（３）记录ＬＢＰ模式对（ｌｃ，ｌｇ）出现的次数，同时将对
比信息 ｌｃ－ｌｇ( )＋１ 作为 ＬＢＰ模式对的权重．该权重
不仅考到ＬＢＰ特征图中的局部结构信息，同时增加了
局部结构中的对比度信息．

（４）ＬＢＰ特征图中每个位置上的模式值都进行上
述处理，全局统计ＬＢＰ模式对（ｌｃ，ｌｇ）的量级，最终得到
２ＤＬＢＰ特征．２ＤＬＢＰ定义如式（１）所示，２ＤＬＢＰＰ，Ｒ（ｌｃ，
ｌｇ）代表ＬＢＰ模式对（ｌｃ，ｌｇ）在图像像素大小为 Ｍ×Ｎ
的图像中的加权统计；ｗ表示 ＬＢＰ特征图中统计上下
文信息的滑动窗口的大小；ｌｃ和 ｌｇ分别表示 ＬＢＰ特征
图中滑动窗口结构的中心与邻域位置的 ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ值，由
于当ｌｃ＝ｌｇ时，权重 ｌｃ－ｌｇ 值取０，为了防止这一现象
的出现导致信息损失，将权重修改为式（１）所示

ｌｃ－ｌｇ( )＋１；符号函数 Ｔｌｃ，ｌｇ（·）表示如式（２）所示，
其中，ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ（ｘ，ｙ）表示（ｘ，ｙ）位置的像素对应的ＬＢＰ

ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ

值；ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ）表示的是（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ）位置的像
素对应的ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ值，变量ｐ，ｑ都是整数，满足条件－ｗ／２
!

ｐ
!

ｗ／２，－ｗ／２
!

ｑ
!

ｗ／２．
由于ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ描述算子中参数（Ｐ，Ｒ）的可能取值满足

关系式Ｐ＝８×Ｒ．因此本文采用多分辨率思路，利用式
（１）对图像分别采用２ＤＬＢＰ８，１、２ＤＬＢＰ１６，２和２ＤＬＢＰ２４，３方
法进行描述，会相应得到１×１０２、１×１８２和１×２６２的一维
特征向量，然后将特征进行串联，最终构造该图像的多分

辨率２ＤＬＢＰ特征，维度为１×１１００（即１×（１０２＋１８２＋
２６２）），流程如图１所示．多分辨率２ＤＬＢＰ方法采用改变
Ｒ（等价于改变邻域采样数量Ｐ）取值的方式，针对图像中
的每个像素点从不同邻域提取信息，联系该像素和周围

不同半径中采样点的关系，再统计不同分辨率下的 ＬＢＰ
模式对的加权上下文信息，继而从多方面提升了所提取

到的纹理图像特征的描述能力．

　　本文提出基于２ＤＬＢＰ纹理图像分类方法的整体框
架如图２所示．数据库中的训练图像和测试图像都需
要通过 ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法进行多分辨率的描述，得到 ＬＢＰ特
征图；然后在选择的滑动窗口下统计 ＬＢＰ模式对的加
权上下文信息，得到训练图像和测试图像的多分辨率

２ＤＬＢＰ特征；最后将训练特征集合作为分类器的输入
进行训练学习，测试特征集合通过学习得到的分类器

进行验证．为了对分类结果进行合理评估，实验中使用
正确分类率（ＣｏｒｒｅｃｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ，ＣＣＰｓ）作
为最终图像分类结果评价因子，定义如下

　正确分类率（ＣＣＰｓ％）＝分类正确的图像
分类图像总数

×１００ （３）

２２　算法的通用性
本文提出的 ２ＤＬＢＰ特征构造框架具有通用性，

ＬＢＰ的其他变型方法同本文提出的构造框架结合，可
以得到其对应的二维特征构造方法．本文仅以局部三
值模式（ＬｏｃａｌＴｅｒｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＴＰ）［１４］为例，采用２１节
的思路，构造其对应的二维局部三值模式（２ＤＬＴＰ）．

２ＤＬＴＰ特征的构造过程同图１所示的２ＤＬＴＰ构造
过程类似．由于ＬＴＰ描述方法将二值模式扩展至三值编
码方式，把中心像素和邻域像素通过人为取值参数ｔ分
为１、０和－１三种符号，分别得到正值和负值两部分．因
此首先采用ＬＴＰ描述算子对灰度纹理图像进行处理，得
到正值和负值两部分所对应的ＬＴＰ值，从而得到正值的
ＬＴＰ特征图和负值的ＬＴＰ特征图．其次，设置滑动窗口参
数，利用式（１）对上述两张特征图都统计ＬＴＰ模式对的
上下文信息．再次，将正负值两部分的ＬＴＰ模式对信息进
行串联，则构造得到２ＤＬＴＰ特征．最后，改变半径Ｒ和邻

１２５２
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域采样个数Ｐ构造多分辨率２ＤＬＴＰ．本文中，ＬＴＰ分解的
正值和负值两部分都采用ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ的编码方式，实现了旋
转不变性并解决了降维的问题．

３　实验结果及分析

３１　参数设置与分类器
本文实验中，主要用到以下四个常用的公开纹理

图像数据库，相关信息如表２所示．
表２　本文实验中使用的四个数据库的基本信息

数据库 类别数 所有样本 训练样本／类

Ｂｒｏｄａｔｚ① １１１ ９９９ ３

ＣＵＲｅＴ② ６１ ５６１２ ４６

ＵＩＵＣ③ ２５ １０００ ２０

ＦＭＤ④ １０ １０００ ５０

　　本文中的分类器采用χ２核支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），其使用了χ２来度量特征分布之间的相似
性．为提升分类效率，使用Ｖｌｆｅａｔ［２２］来加速核相似性的计
算．实验最终的ＣＣＰｓ结果是进行１００次分类后的平均值．

本文提出的２ＤＬＢＰ方法，在整个的特征构造过程中，
提取到的上下文信息的差异取决于滑动窗口参数ｗ的设
置．根据式（１）可知，该参数也会在很大程度上影响算法的
时间复杂度．值得一提的是，当ｗ＝１时，传统的ＬＢＰ直方
图统计方法是本文提出的２ＤＬＢＰ方法的特殊情况．

该实验讨论了不同ｗ取值对２ＤＬＢＰ图像分类性能
的影响．图 ３给出了 ｗ取值对四个纹理库分类结果
ＣＣＰｓ的影响曲线．可以看出，四个数据库对应的 ＣＣＰｓ
均随着滑动窗口ｗ的增大而呈下降趋势．理论上，参数
ｗ的值越大，滑动窗口大小越大，覆盖的 ＬＢＰ模式值越
多，提取到的互信息量越多．但是，对于滑动窗口中的
中心ＬＢＰ模式值来讲，当参数ｗ取值逐渐增大时，统计
到的ＬＢＰ模式对的相关性也会逐渐降低．这也是导致

分类结果呈现如图３所示趋势的原因．

另外，从式（１）可以看出，参数ｗ的取值对本文方法的
计算时间复杂度也有较大影响．验证实验的计算机配置为
Ｉｎｔｅｌ处理器３４０ＧＨｚＣＰＵ，８ＧＢ内存，操作系统是６４位的
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７系统．为消除计算机资源占用的影响，
该实验采用重复计算１００次的平均时间值作为最终结果．

２２５２

①

②

③

④
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图４给出了本文方法在不同ｗ取值情况下的计算时间变
化曲线．可以看出，随着滑动窗口大小ｗ增大，窗口中引入
更多的ＬＢＰ模式对，本文提出的２ＤＬＢＰ方法计算机时间
复杂度也随之变高．特别是分辨率较大的纹理图像，计算
２ＤＬＢＰ特征的时间消耗更为明显．

因此，综合上述两个实验结果，为了平衡滑动窗口

ｗ取值对纹理图像分类结果 ＣＣＰｓ和时间复杂度的影
响，本文后续实验中将滑动窗口大小设置为ｗ＝３．
３２　纹理图像分类能力

实验１　为验证本文所提出方法相较于传统 ＬＢＰ
方法在纹理图像分类能力上的提升程度，该实验对数

据库中的每幅图像感染不同程度的高斯白噪声（信噪

比（ＳＮＲ）以４ｄＢ为步长从２０ｄＢ到０ｄＢ）．然后采用本文
提出的２ＤＬＢＰＰ，Ｒ方法和传统的 ＬＢＰ

ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ方法进行识别分

类．图５给出了分类结果随噪声感染程度的变化曲线．
观察图５可知，随着 ＳＮＲ值的降低，２ＤＬＢＰＰ，Ｒ和 ＬＢＰ

ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ

方法的ＣＣＰｓ均呈现下降的趋势．在无噪声和感染不同

程度噪声情况下，本文提出的２ＤＬＢＰＰ，Ｒ方法的纹理分
类能力要明显优于传统的 ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法．特别是在 ＣＵ
ＲｅＴ纹理库上，本文提出的 ２ＤＬＢＰＰ，Ｒ方法的识别率相
较于传统ＬＢＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法平均提升了１９９２％．

　　实验２　为验证本文提出的方法的通用性，该试
验将 ＬＢＰ的常见变型 ＬＴＰｒｉｕ２Ｐ，Ｒ方法及其所对应的
２ＤＬＴＰＰ，Ｒ进行对比，实验环境与实验１相同．图６给出
了两种方法在感染不同程度噪声情况下的纹理分类

结果变化曲线．观察图 ６可知，随着 ＳＮＲ值的降低，

２ＤＬＴＰＰ，Ｒ和ＬＴＰ
ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ两种方法的ＣＣＰｓ的变化趋势类似，

２ＤＬＴＰＰ，Ｒ方法相较于传统的 ＬＴＰ
ｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ方法的 ＣＣＰｓ得到

了明显的提升，特别是在 ＣＵＲｅＴ纹理库上，平均提升
了９１２％．

３２５２
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　　综上两个实验说明，本文提出的２ＤＬＢＰＰ，Ｒ方法提
取到的ＬＢＰ模式对的加权上下文信息是有效的，可以
有效提升纹理分类能力，具备一定程度的抗噪性能．同
时，也说明了本文提出方法的框架是通用的，可以应用

于ＬＢＰ的其他变型上．
实验３　为充分验证本文提出方法的性能，该实

验将本文提出的２ＤＬＢＰＰ，Ｒ和２ＤＬＴＰＰ，Ｒ方法与纹理分
类常采用的一些方法进行对比．这些对比方法的源
码由相应的作者提供．对比结果如表３所示．从该表
可以看出，在 Ｂｒｏｄａｔｚ库上，２ＤＬＢＰＰ，Ｒ和 ２ＤＬＴＰＰ，Ｒ方
法的ＣＣＰｓ略低于效果最好的ＳＳＬＢＰ方法，主要原因
是该数据库中的图像不具有明显的旋转变化，大多

数方法都能达到较高的识别结果．在 ＵＩＵＣ库上，本
文提出的两种方法的 ＣＣＰｓ与 ＣＬＢＰ＿Ｓ／Ｍ／Ｃ方法的
结果相当．本文提出的两种方法在 ＣＵＲｅＴ和 ＦＭＤ
数据库上的分类效果最好，这是因为这两个数据库

中的图像含有较明显的形状结构（如边界或轮廓）

和旋转变换．综上所述，该实验说明了本文提出的
２ＤＬＢＰＰ，Ｒ和２ＤＬＴＰＰ，Ｒ方法拥有良好的纹理图像分类
能力．

表３　所提出算法同其他ＬＢＰ变型方法的ＣＣＰｓ对比结果

方法
ＣＣＰｓ（％）

Ｂｒｏｄａｔｚ ＣＵＲｅＴ ＵＩＵＣ ＦＭＤ

２ＤＬＢＰＰ，Ｒ ９４９８ ９６８４ ９６０８ ４７６０

２ＤＬＴＰＰ，Ｒ ９６１０ ９７５５ ９７１０ ５０９１

ＬＢＰＶ ９２６３ ８６７９ ９２９２ ３０４５

ＣＬＢＰ＿Ｓ／Ｍ／Ｃ ９４８１ ９６７２ ９８１５ ４６３４

ＬＢＰ＿ＨＦＦ ９４６４ ９４９８ ９４８８ ４２９４

ＰＲＩＣｏＬＢＰ ９６７３ ９６８０ ９４８３ ４３２４

ＳＳＬＢＰ ９７３８ ９７４９ ９４８３ ４３２４

ＲａｎｄＮｅｔ ９１１４ ９０８７ ５６５７ ４８１５

ＩＬＰＨ ９４４０ ８９４０ ９５３２ ４７８６

ＣＤＬＦ／Ｓ／Ｍ／Ｃ ９１６２ ９７４０ ９０１６ ３６０１

４　结论
　　由于传统的ＬＢＰ描述算子只是通过统计各个 ＬＢＰ
模式值的数量作为图像的特征，该直方图统计方法丢

失了ＬＢＰ模式值之间的关系．针对这个问题，本文设计

４２５２
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了一种二维局部二值模式纹理图像分类方法，在传统

ＬＢＰＰ，Ｒ的基础上，引入滑动窗口和 ＬＢＰ模式对的概念，
构造出２ＤＬＢＰ特征，统计 ＬＢＰ特征图里的加权上下文
信息，构造出最终的２ＤＬＢＰ特征用来对图像进行描述．
并且该方法具有通用性，可以结合 ＬＴＰ等其他 ＬＢＰ变
型得到新的特征构造方法．在 Ｂｒｏｄａｔｚ、ＣＵＲｅＴ和 ＵＩＵＣ
纹理数据库及ＦＭＤ材料数据库上实验验证表明，本文
提出的方法相较于传统方法具有更强的纹理图像分类

能力．
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