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摘   要：通过零均值化的微观结构模式二值化(ZMPB)处理，该文提出一种立足于局部图像多尺度结构二值模式

提取的图像表示方法。该方法能够表达图像中可能出现的各种具有视觉意义的重要模式结构，同时通过主导二值

模式学习模型，可以获得适应于图像数据集的主导特征模式子集，在特征鲁棒性、鉴别力和表达能力上达到优异

性能，同时可以有效降低特征编码的维度，提高算法的执行速度。实验结果表明该算法性能优异，具有很强的鉴

别能力和鲁棒性，优于传统LBP和GIMMRP方法，和很多最新算法结果相比，也具有竞争优势。
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Abstract: By means of Zero-mean Microstructure Pattern Binarization (ZMPB), an image representation

method based on image local microstructure binary pattern extraction is proposed. The method can express all

the important patterns with visual meaning that may occur in the image. Moreover, through the dominant

binary pattern learning model, the dominant feature pattern set adapted to the different data sets is obtained,

which not noly achieves excellent ability in feature robustness, discriminative and representation, but also can

greatly reduce the dimension of feature coding and improve the execution speed of the algorithm. The

experimental results show that the proposed method has strong discriminative power and outperformes the

traditional LBP and GIMMRP methods. Compared with many recent algorithms, the proposed method also

presents a competitive advantage.

Key words: Object recognition; Zero-mean Microstructure Pattern Binarization (ZMPB); Dominant binary

pattern learning; Local region structure

1    引言

计算机对图像进行理解通常采用“从局部到全

局”的策略，这是一个从微观到介观到宏观由底向

上的图像描述过程，由于单一像素点本身不能表示
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任何有意义的视觉结构，能够观测到有意义视觉结

构的最小区域是 的窗口邻域，其中相邻像素

点之间的灰度差异会表现为特定的低层视觉结构，

所以本文所说的微观尺度指的就是图像中 的

窗口邻域；介观尺度表示图像的局部区域，代表图

像中可能出现的部件；宏观尺度则表示整个图像或

物体。

4£ 4

传统的局部特征提取技术通常基于局部区域描

述，例如SIFT [ 1 ]、SURF [ 2 ]描述关键点邻域的

格状空间，GLOH [ 3 ]将邻域划分为16扇区，

DAISY[4]采用圆形邻域，HOG[5]利用细胞单元区域

等。除此以外，大家熟知的最早的基于微观邻域结
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构描述的是局部二值模式(LBP)算子。LBP通过比

较中心像素和邻域像素的灰度值大小实现微观结构

的二值模式编码，LBP [ 6 ]最初定义于像素的8邻
域，为了提取大尺度结构纹理特征，Ojala等人[7]对

LBP进行了改进，可以在定义的半径为

的圆周均匀采样 个邻域像素。但是如果采

样点过多，则二值模式数目急剧增加，为了减少模

式数，Ojala等人[7]提出了LBP统一模式，即在二进

制数进行一次循环运算时，最多只产生两位变化的

模式。为了获得旋转不变性，Ojala等人[7]又提出了

旋转不变LBP，旋转不变LBP与统一模式LBP联
合，则可以获得旋转不变统一LBP。为了保留图像

中曲率较大、交叉点和角点处的模式，Liao等人[8]

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，DLBP方法对于图像旋转以及图像噪声

有良好的适应性。由于LBP方法具有计算复杂度

低，速度快，同时又具有旋转不变性和灰度不变性

等显著优点，因而该方法被广泛应用于图像匹配，

目标检测与识别等领域。然而，常规的LBP方法存

在以下缺陷：(1) LBP在其二值化过程中只保留了

像素间的灰度大小关系，图像中的信息损失较大；

(2) LBP可能产生不均匀分布的直方图和低频模式

类型；(3) LBP对所关注的模式类型需要预先定

义，如“统一模式”是一种预先定义的模式。

3£ 3
最近，文献[9]提出GIMMRP，该算子通过直

接对图像 邻域结构进行模板匹配来实现二值

编码，为了找到微观结构中比较稳定的具有明确视

觉含义的模式结构，例如边缘、曲线/直线、角

点、曲线/直线端点，斑点(极值点)，文献[9]将重

要执行二值模式分为类似于LBP的统一模式、线条

类、交叉点/分叉点3类总共132种，而其余模式均

被归为混合模式类。GIMMRP不仅具备LBP类似

的优点，而且具备很强的微观结构描述能力，大大

提升了二值描述算子的鉴别能力，在目标检测和识

别领域具有广泛的适用性。但是该算子的特征模式

编码过程需要和512种模板进行匹配计算(卷积)，
因此特征计算比较耗时，此外，考虑到不同的图像

数据集中重要执行模式的分布会呈现较大差异，选

取全部512种模式或人为经验筛选的模式子集很难

适应不同图像数据本身的特点，因此，本文设计算

子避免模板匹配计算，同时引入机器学习算法，通

过同时考虑特征模式的鲁棒性，判别能力和表示能

力，对于不同的数据集，本文能够学习得到不同的

稳定的主导模式子集，并通过空间池化操作实现对

图像的整体描述，在降低特征维数的同时提高算法

鲁棒性。

2    方法原理

2.1  基于零均值化的微观结构模式二值化(ZMPB)

3£ 3

29 = 512

由于LBP模式只对邻域周边采样点进行二值编

码，完全排除了中心点，这一定程度破坏了中心点

和邻域点的关联关系，造成模式类数量的减少，从

而使得部分微观结构不能得到有效表示。 邻

域是图像中能够表示有意义微观结构的最小区域，

其二值化后的模式对应的视觉结构可能是

种中的任意一种，图1给出了部分模式示例，其中

有的代表边缘、角点、端点、极值点、线条、交叉

点/分叉点等各种低层视觉结构，也有部分模式缺

乏视觉含义，属于图像噪声造成的杂乱模式类。

3£ 3

3£ 3

3£ 3
3£ 3

为了对原始灰度图像的 邻域进行二值模

式编码，文献[9]基于最大响应原则，提出一种二值

模式匹配编码方法。该方法通过对图像中每一个

邻域和512种模板进行卷积计算，将获得最大

响应的二值模式作为该像素点邻域的编码。文献

[9]提出的GIMMRP在二值编码过程时保留了中心

像素点，充分利用了 邻域中全部像素点的关

联信息。但是由于每一个 邻域在提取编码值

时，需要和512个模板进行卷积运算，因此比较耗

时。为了加快计算效率，本文提出零均值化的微观

结构模式二值化(ZMPB)方法，该方法避免了模板

匹配卷积计算，而且编码结果完全等价于GIMMRP
模式。

1£ 1
I 3£ 3

b9 bi(i = 1;
2; ¢¢¢; 8) P = 9

对图像进行 分块的ZMPB方法计算示例

如图2所示，对于灰度图像 的某 邻域，假设

中心像素记为 ，其8邻域的像素点记为

，如图2(a),  为区域对应的像素个数，

以中心点作为最高位，从左上角开始，沿顺时针方

向，按2的整数次幂分配权重，如图2(d)所示。

3£ 3 AveP计算 邻域点灰度平均值 ：

AveP =
PX

i=1

bi

.
P (1)

 

 
图 1 模式示例图
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bi AveP
3£ 3

每个相邻像素点 减去均值 后，通过符号函数

得到 区域的二值编码信息

bi
0 = sgn(bi ¡AveP) (2)

某像素点的ZMPB模式值计算示例如图2(c)—
图2(e)所示。101111100是求得的二值编码模式，

其ZMPB模式值=256+32+16+8+4+2=318。

3£ 3
m

s s 3£ 3

不难证明，ZMPB模式和最大响应模式

GIMMRP是完全等价的。假设给定 邻域的均

值为 ，和该邻域做卷积运算的512个模板构成的

集合记作 ，则模板集 和 邻域卷积后响应

最大的模式可以表示为

CONV Pmax = argmax
faijai2f0;1g;i=1;¢¢¢;9g2s

PX
i=1

ai(bi¡m)

(3)
ai 2 f0; 1g

bi ¡m < 0 ai = 0

bi ¡m > 0 ai = 1

由于 ，显然使式(3)取得最大值的匹

配模式应该满足：如果 ，则 ，否

则 ，则 。

3£ 3

512£ 3£ 3

3£ 3
3£ 3

按照上述进行判断所获得的具有最大响应的模

式正好是对 邻域进行零均值化处理后进行二

值化的结果，所以ZMPB模式和最大响应模式

GIMMRP等价。但是GIMMRP编码时每一个像素

点编码都需要做 5 1 2次卷积运算 (其中共包含

次乘法计算，512次累加求和计算，

512维的数组的比较找最大值计算)，显而易见编码

效率很低。而ZMPB编码只要做1次零均值化(含
1次累加和计算， 次减法计算)和1次二值化

( 次正负值判断)操作即可，因此其模式提取时

间大大减少，编码效率非常快。

2.2  主导模式学习算法

29 = 512ZMPB可能的二值模式总数为 种，但

是其中只有少部分模式具有明确的视觉含义，通常

具有明确视觉含义的微观结构比较稳定，出现频率

高，比较重要。而没有明确视觉含义的其它模式通

常在大幅噪声的情况下或纹理结构杂乱的背景中才

会出现，在常规图像中出现的频率很低。找到其中

重要的执行模式，不仅在图像发生变换或干扰时可

以实现更为稳定的表达，同时可以获得更好的识别

性能。此外，对于不同类型的图像，例如对手写数

字图像，车标图像、人脸图像、自然场景图像等进

行描述时，显然有的图像边缘结构信息丰富，有的

具有较多的纹理细节或较大的视角和光照变化，因

此进行描述时不同类型的图像需要不同的模式子

集。鉴于上述情况，本文引入主导模式学习模型，

通过学习算法找到适应于不同数据集的最佳模式子

集，从而大大降低特征维度，加快算法执行效率。

2.2.1  主导模式学习模型

X = [x 1; x 2; ¢¢¢; x j] 2 Rd£N

µXC

i=1
Ni = N

¶
假定 为训练样本，

其中d和N分别代表输入空间的维数和样本数，假

定训练样本包含C类，且第 i类包含N i个样本

。为了学到一个期望的性能优良

的主导模式集，学习模型中需要考虑多种因素，其

中包含特征的鲁棒性，特征的鉴别能力和特征的表

示能力3个方面，以手写数字为例，其主导模式学

习模型如图3所示。

A i
x j

特征鲁棒性： 图像中出现频率高的模式比较

可靠，反映了图像中比较稳定的视觉结构，因此模

式出现频率是衡量特征鲁棒性的重要指标。通过式

(4)，可以找到每个训练图像中出现频率最高的模

式组成的主要模式子集，其中 是属于类 的训练

图像 中每个ZMPB模式值出现的次数按降序排列

的结果

Jj = argmin

0BBBBB@
hX

l=1

A(j ; l)

qX
k=1

A(j ; k)

1CCCCCA ¸ n (4)

Xh

l=1
A(j ; l) x j

h
Xq

k=1
A(j ; k) x j

n(0 < n · 1)

其中， 表示图像 中出现频率最高的前

面 个模式统计和， 表示图像 中出

现的所有模式的频数统计和，式(4)是要找到出现

频率比率超过阈值 的最小模式子集。

鉴别能力： 理论上同类的图像应该具有相同

的主导模式子集，但是由于受照明、噪声等其它因

素的干扰，式(4)找到的模式子集在每一张图像中

可能会出现差异，而如果能找到每一类图像集中具

有一致性的模式子集，则该模式子集除了具有鲁棒

性外，同时它们代表了该类图像的本质特性，在区

分不同图像类时具有较强的鉴别力。为了找到能够

 

 
图 2 ZMPB模式计算示例
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JCi

区分不同类别的高鉴别鲁棒主导模式，选用属于同

一类的所有训练图像的主要模式的交集作为该类的

判别主导模式集 。

Jall Jall

表示能力： 为了表示不同类别图像样本，最

后采用所有类的判别主导模式集的并集来描述全部

图像，并将其记为 ,  涵盖了所有类别的判别

信息，因此具有较强的图像描述能力。

2.2.2  主导模式学习算法

x j输入：每个训练图像 的ZMPB模式值，阈值

参数n
Jall输出：全局主导模式集

x j

A
h = 1; 2; ¢¢¢; q qXh

l=1
A(j ; l)Xq

k=1
A(j ; k)

¸ n

xj

Jj = fA[j ; 1];A[j ; 2]; ¢¢¢;A[j ; h]g

步骤 1　统计训练图像 的每个ZMPB模式值

出 现 的 次 数 并 按 降 序 排 列 ， 结 果 记 为 对

，其中 为ZMPB模式类型的数量，判

断是否满足 ，如果条件满足则

选这h个模式作为训练图像 的主要模式，记为

；

J i
1; J

i
2; ¢¢¢; J i

Ni

JCi JCi = J i
1 \ J i

2 \ ¢¢¢ \ J i
Ni

步骤 2　根据步骤1获取第i类所有训练图像的

主要模式 ，取其交集获得判别主导模

式集，记为 ，其中  ；

JC1; JC2; ¢¢¢; JCC

Jall Jall = JC1 [ JC2 [ ¢¢¢ [ JCC

步骤 3　根据步骤2获取C类样本的判别主导模

式集 ，取其并集获得全局主导模

式集记为 ，其中 。

2.3  空间池化与多尺度ZMPB模式特征提取

为了利用学到的主导模式来对图像进行描述，

需要将图像分成格状子区域，然后通过空间池化操

作实现对图像的整体描述。空间池化原理如图4所
示，本文按照半重叠方式对图像进行分块，然后以

块为基本单元对ZMPB的主导模式进行统计，获得

相应直方图，并在块内将直方图特征进行归一化，

最后将归一化后的每个块的特征组装到一起作为图

像的特征表示。

3£ 3
1£ 1

2£ 2 3£ 3
2£ 2

6£ 6
2£ 2

6£ 6 3£ 3
3£ 3
2£ 2

为了实现在更大观测尺度描述图像视觉结构，

本文可以在更大的局部区域中提取ZMPB模式。前

文在 邻域中提取ZMPB模式是以单个像素点

为基本单元，如果把其看作 尺度来处理，则

还可以按 ,  , ··· 分块为基本单元来提取更

大尺度空间的视觉模式结构。不妨以 分块尺

度为例(图5)，在一个 的邻域中(图5(a))，按照

分块模式，求取块均值，并以均值表示该

块，将 的邻域重新转换为 邻域(图5(b))，
然后在转换后的 邻域中按照文所述的ZMPB
模式提取方法计算 尺度上的ZMPB模式，其

计算过程示意图见图 5。如果将不同尺度的

ZMPB模式特征进行组合，即可实现多尺度的

ZMPB模式特征提取。

1£ 1 2£ 2
本文在实验中采用的图像识别算法采用了

和 两种分块尺度，在分别获取两种尺度

 

 
图 3 主导模式学习模型

 

 
图 4 空间池化示意图
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下的ZMPB模式后，通过学习模型分别学习其主导

模式子集，再通过空间池化操作得到图像的统计直

方图特征，最后将 ,  两种尺度得到特征

串联拼接在一起运用SVM分类器进行分类。

3    实验结果

1£ 1 n

2£ 2 n

为了评估算法性能，实验在ORL和YALE两个

人脸公开数据集，MNIST手写数字公开数据集，

以及本文搜集的非公开车标数据集进行了测试。本

文所有的实验都是在Windows 7，编程环境为Mat-

lab 2014, CPU的主频为3.70 GHz，内存为8 GB条

件下进行的，且 尺度下阈值 设置为0 . 8 ,

尺度下阈值 设置为0.9。识别实验所用的分

类器为Matlab自带的SVM分类工具箱。

3.1  人脸识别实验

40£ 40 8£ 8

1£ 1 2£ 2

1£ 1 2£ 2

ORL和YALE是两个公开的被广泛使用和测试

的人脸数据库。ORL数据库包含40个个体，每个

个体有10张照片，本文随机选取其中5张图片作为

训练样本，其余5张作为测试样本，这样训练样本

和测试样本均为200张图片。YALE数据库包含

15个个体，每个个体采集了11张照片，本文随机选

其中5张图像作为训练样本，剩下的6张作为测试样

本，这样训练样本数为75，测试样本数为90。为了

避免单次样本划分的偏向性，对ORL和YALE数据

库都做了10次随机划分进行实验，最终识别率是

10次测试结果的平均值。实验将YALE和ORL数据

库中的所有的图片均归一化为 ，以 半

重叠方式做格状池化划分，然后对每一块分别以

,  两种尺度计算ZMPB模式值，并分块统

计两种尺度下的ZMPB模式的直方图特征，最后将

,  两种尺度的特征串联拼接后再按块组

合(从左往右，从上到下)到一起作为整幅图像的特

征表示。

表1给出了LBP, GIMMRP和本文算法与其它

已报导方法的检测结果，其它方法包括HOG[16]算

法，ACNN[12]卷积神经网络方法，EMKFDA[15]基
于流形学习的方法，SHAO等人[17]的度量学习方法

等。从表1中可以发现，本文提出的新算法在ORL
数据集和YALE上的识别率优于其它已有算法，比原

来最好的算法性能有较大的提升，例如在ORL数
据集达到99.40%，比原来最好的SHAO和GIMMRP
的97.5%识别率提高了1.9%，在YALE数据集上SHAO
的方法可以做到97.5%，而本文方法达到99.30%，

准确率提高了1.8%。

3.2  手写数字识别实验

28£ 28
1£ 1 2£ 2

8£ 8

实验选取了MNIST手写数字公开数据库。其

中MNIST图像大小为 ，本文方法仍分别以

,  两种尺度对图像进行分块计算其ZMPB
模式值，并进行类似的 半重叠池化分块进行

特征统计。实验主要比较了LBP, GIMMRP，本文

算法，以及近几年报导的其它方法的识别结果。从

表2中可以看出，基于卷积神经网络的MCDNN效
果最好，达到99.77%的识别准确率，本文算法次于

MCDNN [ 2 2 ]，但优于GIMMRP算法，LBP,
HOG[23]和数据驱动的其它几种方法，达到99.01%。

3.3  车标识别实验

40£ 40

车标图像数据集是在自然场景下获取的车辆图

像基础上进行裁剪得到的，共收集了20类车标，其

中每类包含100张图片。车标图片大小为 ，

表 1  各种算法人脸识别率比较(%)

识别算法 ORL YALE

LBP 96.00 92.96

ART[10] 87.70 85.20

SRMKVS[11] 96.18 93.79

ACNN[12] 95.00 –

ALDRC[13] 96.50 –

DTSA[14] 96.68 71.09

EMKFDA[15] 97.50 78.44

HOG[16] 96.00 93.67

SHAO等人方法[17] 97.50 97.50

GIMMRP[9] 97.50 94.11

本文算法 99.40 99.30

 

 
图 5 2×2分块下ZMPB模式值计算示例图
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同样按照 ,  两种尺度对图像进行分块统

计ZMPB模式值，池化分块还是 半重叠模式。

由于是非公开数据集，表3只给出了LBP,
GIMMRP和本文算法在不同训练样本比例下的识

别结果，实验随机抽样了10次，最终识别率为10次
的平均值。

由表3可知，在训练样本较少的情况下，本文

算法已达到很高的识别率，达到99.87%，而且每次

的检测准确率均优于GIMMRP算法和LBP方法。

在样本比例占到30%时，算法准确率可以达到100%。
实验结果表明，LBP在一定程度上受到训练样本数

量的影响较大，识别率波动幅度远超过GIMMRP
方法和本文算法。由于车标图像来源于自然场景中

的图像，这从一定程度上验证了本文算法对光照变

化、图像模糊等复杂背景下的车标图像具有很强的

鉴别能力和鲁棒性。

3.4  本文算法与其它算法的性能比较

本文算法和LBP算法关系密切，同时又是对

GIMMRP方法的改进，特别是引入了多尺度模式

编码和模式学习技术，因此有必要对本文算法和

LBP及GIMMRP算法性能进行进一步比较和分

析。结果如表4所示。

从表4中不难发现，本文算法在单尺度条件下

识别率接近甚至超过GIMMRP算法，且优于

LBP算法。而多尺度ZMPB特征明显优于单尺度

ZMPB特征，同时在耗时上，单张图片ZMPB特征

提取所耗时长一般稍高于LBP算法，但是远低于GIMMRP

算法，平均耗时比GIMMRP算法约减少3倍，这是

由于本文算法避免了GIMMRP算法中模式匹配的

过程，改进了特征提取的效率，且本文算法加入了

主导模式学习，在保证性能的前提下，大大降低了

特征维度，加快了算法执行速度。例如，在YALE

实验中，1×1, 2×2和1×1+2×2尺度下的特征维度

分别为4050, 5670, 9720，然而GIMMRP方法特征

维度为10611。此外，对于LBP和本文方法，在1×1
尺度下提取单张图片特征仅需0.016 s和0.020 s，而

GIMMRP所需时间为0.062 s。

4    结束语

本文提出了一种基于零均值化的微观结模构式

二值化编码ZMPB方法，且能够通过学习获取最适

应数据集的主导二值模式特征子集，在保证性能的

表 2  各种算法在手写数字库MNIST的识别率比较(%)

识别算法 MNIST

LBP 93.56

CKELM[18] 96.80

MPDA[19] 89.91

WU等人方法[20] 87.64

LIB-LLSVM+C-OCC[21] 98.39

MCDNN[22] 99.77

HOG[23] 97.25

GIMMRP[9] 98.91

本文算法 99.01

表 3  各种算法的车标识别率比较(%)

训练样本数

10 20 30 40 50

LBP 97.95 99.42 99.69 99.87 99.92

GIMMRP[9] 99.64 99.88 99.95 99.96 99.96

本文算法 99.87 99.98 100 100 100

表 4  本文算法与相关算法性能比较

数据库 1×1识别率(%) 2×2识别率(%) 1×1+2×2识别率(%) 特征维度 1×1尺度单张图片特征提取时间(s)

YALE

本文算法 95.56 95.40 99.30 4050/5670/9720 0.020

LBP 92.96 4779 0.016

GIMMRP 94.11 10611 0.062

ORL

本文算法 97.70 97.45 99.40 7290/6966/14256 0.020

LBP 96.00 4779 0.016

GIMMRP 97.50 10611 0.061

车标

本文算法 99.11 99.10 99.76 4212/5670/9882 0.018

LBP 97.95 4779 0.012

GIMMRP 99.64 10611 0.053

MNIST

本文算法 98.32 98.93 99.01 720/792/1512 0.016

LBP 93.56 2124 0.015

GIMMRP 98.91 4716 0.044
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前提下，大大降低特征维数，加快算法执行速度，

而且本文方法在结合多尺度分块基础上，还可以进

一步提升特征的鉴别能力。尽管算法在实验中获得

了满意的结果，但是仍存在有待进一步深入探讨研

究的工作。本文方法和传统的LBP方法在本质上应

该是可以统一的，如何将它们归入到一个统一的框

架下进行研究是一个值得深入思考的问题。另外可

以考虑研究具有旋转不变性的ZMPB特征模式编

码，以便增强算法的适用领域。
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