
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 收稿日期：２０１９－０５－１７

基金项目：平顶山学院中青年骨干教师项目；平顶山学院博士科研启动基金

作者简介：王军敏（１９８２—　），男，河南省平顶山市人，博士，平顶山学院信息工程学院讲师，主要从事图像识别、机器学习方面的研究．

基于 Ｇａｂｏｒ特征和局部二值模式
融合的纹理图像识别
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摘　　　要：传统的Ｇａｂｏｒ滤波方法和局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）算法提取的纹理特征鉴别
能力不足，导致纹理识别精度不够理想．为了解决上述问题，提出一种将全局Ｇａｂｏｒ特征和局部ＬＢＰ特征进行融
合的纹理图像识别方法．该方法利用Ｇａｂｏｒ滤波方法提取纹理图像的全局特征，利用 ＬＢＰ算法提取纹理图像的
局部特征，然后在最近子空间分类器的框架下实现全局和局部特征的融合以及纹理图像识别．在 ＣＵＲｅＴ和
ＫＴＨ－ＴＩＰＳ基准纹理库上的实验结果表明，笔者提出的方法显著超越了传统Ｇａｂｏｒ滤波方法和ＬＢＰ算法的纹理
识别精度．
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０　引言

纹理图像在现实世界中无处不在，例如，草地、

树皮、水纹、砖墙、果皮、蜂巢、鱼鳞、织物和瓷器上

的花纹等都含有丰富的纹理特征．纹理图像中蕴含

的纹理模式信息是人类认知世界的一种重要视觉

特征，这使得纹理图像识别技术广泛应用于人脸识

别［１］、图像检索［２］、工业产品瑕疵检测［３］、医学图

像分析［４］等领域．因此，对纹理图像识别技术进行

研究具有重要的理论意义和应用价值．
目前，研究者已经提出了多种纹理图像识别算

法．Ｈａｒａｌｉｃｋ于１９７３年提出了灰度共生矩阵（Ｇｒａｙ

ＬｅｖｅｌＣｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）方法［５］，该方

法对规则的纹理图像具有较好的识别效果．Ｇａｂｏｒ

滤波方法［６］也是一种常用的纹理图像识别方法，

该方法是把不同尺度的纹理特征看作窄带信号，利

用具有不同中心频率和带宽的滤波器组来提取这

些窄带信号特征，并用于纹理图像识别任务．受计
算机视觉领域中“视觉词袋（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ，
ＢｏＶＷ）”模型的影响，Ｖａｒｍａ和 Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ提出了

ＶＺ－ＭＲ８算法［７］和 ＶＺ－Ｊｏｉｎｔ算法［８］，对纹理图

像中的纹理基元特征进行学习，并用于纹理图像识

别．Ｏｊａｌａ等［９］提出了局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ

Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）算法，由于该算法具有识别精度高和

实时性强等优点，已成为目前最受瞩目的纹理图像

识别方法．

１　Ｇａｂｏｒ滤波和ＬＢＰ算法简介

Ｇａｂｏｒ小波与哺乳动物视觉皮层上简单细胞

的二维感受野的轮廓非常相似，展现出良好的空间

定位和方向选择特性，能较好地模拟人类视觉系统

的视觉感知特性，能很好地实现多分辨率的时频分

析．图１展示了Ｇａｂｏｒ小波在４个尺度、６个方向的

选择特性，每行对应一个尺度的６个方向，并且这

些尺度和方向可以任意调节，因此，可利用 Ｇａｂｏｒ

小波来捕获纹理图像在不同尺度（空间频率）和方

向上的特征．基于上述考虑，Ｇａｂｏｒ滤波方法首先

设计一组具有不同中心频率和带宽的 Ｇａｂｏｒ滤波

器，然后利用这个滤波器组对纹理图像进行滤波，

从而提取纹理图像在不同频率和方向的纹理特征，

并用于纹理图像识别．

Ｏｊａｌａ等提出的ＬＢＰ算法是一种局部特征描述

方法，它具有理论简单、实现高效和对单调的光照

变化具有不变性等优点，并且能够获得较高的纹理
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识别精度．ＬＢＰ算法的定义公式为

ＬＢＰＰ，Ｒ ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｓ（ｇｐ－ｇｃ）２

ｐ，

ｓ（ｘ）＝
１， ｘ≥０，
０， ｘ＜０{ ．

（１）

其中，Ｒ表示局部环形邻域的半径，Ｐ表示等间隔
分布在半径为Ｒ的圆上的邻域点个数，ｇｃ表示局部
邻域中心点的灰度值，ｇｐ表示局部邻域点的灰度
值．图２展示了利用ＬＢＰ算法对纹理图像的局部邻
域进行编码的原理，按照这种方法对原始纹理图像

中每个像素的局部邻域进行编码，可获得 ＬＢＰ编
码后的图像特征，将其用于纹理图像识别．

图１　Ｇａｂｏｒ小波的尺度和方向选择特性

图２　ＬＢＰ算法的编码原理
（ＬＢＰ编码结果：０１００１１００（二进制），７６（十进制）．）

２　本文算法

Ｇａｂｏｒ滤波方法主要提取全局的纹理图像特

征，而ＬＢＰ算法主要提取局部的纹理图像特征，这

两种特征具有较好的互补作用．因此，为了进一步

提高纹理图像识别的精度，笔者提出一种将全局

Ｇａｂｏｒ特征与局部 ＬＢＰ特征进行融合的纹理图像

识别方法．

２．１　基于Ｇａｂｏｒ滤波的全局纹理特征提取

要利用Ｇａｂｏｒ滤波方法提取纹理图像的特征，

必须首先设计一组合适的 Ｇａｂｏｒ滤波器组．因为

Ｇａｂｏｒ滤波器组是非正交的，这导致所提取的纹理

特征存在较多冗余信息，所以，为了有效降低所提

取特征的冗余度，笔者采用Ｍａｎｊｕｎａｔｈ和Ｍａ［１０］提
出的 Ｇａｂｏｒ滤波器组设计方案，该方案设计的
Ｇａｂｏｒ滤波器组在频域的半峰幅值处相切，即刚好
接触且没有混叠，这样既能覆盖尽可能多的频域范

围，又不引入冗余信息．该方案的数学描述如下：

ａ＝ Ｆｈ
Ｆ( )
ｌ

１
Ｓ－１
， （２）

σｕ ＝
（ａ－１）Ｆｈ

（ａ＋１）槡２ｌｎ２
， （３）

σｖ ＝ｔａｎ π２( )Ｋ Ｆｈ－２ｌｎ
２σ２ｕ
Ｆ( )[ ]
ｎ

·

２ｌｎ２－ ２ｌｎ２·σｕ
Ｆ( )
ｈ

[ ]
２ －１２
． （４）

其中，Ｆｈ表示感兴趣的最大中心频率，Ｆｌ表示感兴
趣的最小中心频率，Ｓ表示总的尺度个数，Ｋ表示总
的方向个数．利用式（２）～（４）可确定Ｇａｂｏｒ滤波
器组的参数，从而实现Ｇａｂｏｒ滤波器组的设计．

同时，为了提高本文方法对纹理图像尺度变化

的稳健性，笔者对原始的纹理图像进行两次采样

（采样率均为２），获得两个低分辨率的图像，从而
构建一个纹理图像的金字塔空间，该金字塔空间包

含一幅原始的纹理图像和两幅采样生成的低分辨率

图像，用于模拟纹理图像的尺度变化情况．然后，利
用设计的Ｇａｂｏｒ滤波器组对金字塔空间中的三幅图
像进行滤波，并计算滤波后幅值图像的均值和标准

差，将其作为原始纹理图像的全局Ｇａｂｏｒ特征，即
ｆＧａｂｏｒ＝［μ

１，１
１ ，σ

１，１
１ ，μ

１，２
１ ，σ

１，２
１ ，…，μ

Ｓ，Ｋ
１ ，σ

Ｓ，Ｋ
１ ，…，

μ１，１３ ，σ
１，１
３ ，μ

１，２
３ ，σ

１，２
３ ，…，μ

Ｓ，Ｋ
３ ，σ

Ｓ，Ｋ
３ ］． （５）

其中，μｓ，ｋｉ 表示第ｉ个图像在尺度ｓ、方向ｋ上Ｇａｂｏｒ

滤波幅值图像的均值，σｓ，ｋｉ 表示第 ｉ个图像在尺度
ｓ、方向ｋ上Ｇａｂｏｒ滤波幅值图像的标准差．
２．２　基于ＬＢＰ算法的局部纹理特征提取

在利用 ＬＢＰ算法提取局部纹理特征时，根据
式（１）和图２所示的原理，对原始纹理图像每个像
素的局部邻域进行编码，可获得一个 ＬＢＰ编码图
像，再计算ＬＢＰ编码图像的直方图，将其作为原始
纹理图像的局部特征描述，其过程如图３所示．

利用ＬＢＰ算法对半径为Ｒ的局部邻域特征进
行度量时，如果只在单一半径的局部邻域上进行操

作，则提取的局部特征比较有限，因此，为了提取更

丰富的局部特征，笔者采用多个半径相结合的方
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法，对不同分辨率的局部特征进行联合检测，以便

获得更具鉴别力的局部纹理特征．笔者采用三个半
径的环形邻域结构进行测量，如图４所示，半径 Ｒ
和邻域点个数 Ｐ组成的参数对分别为（Ｒ，Ｐ）＝
（１，８），（２，１６），（３，２４）．

图３　利用ＬＢＰ算法提取纹理图像特征的原理

图４　ＬＢＰ算法中三种不同尺寸的环形邻域

为了获得对图像旋转的不变性，并尽量降低特

征维数，笔者采用 ＬＢＰｒｉｕ２算法提取局部的 ＬＢＰ特
征．针对每个参数对（Ｒ，Ｐ）分别计算 ＬＢＰｒｉｕ２编码
图像的直方图，然后把三个半径的直方图进行级

联，将其作为原始纹理图像的局部纹理特征描

述，即

ｆＬＢＰ ＝［Ｈｉｓｔ
ｒｉｕ２
１，８，Ｈｉｓｔ

ｒｉｕ２
２，１６，Ｈｉｓｔ

ｒｉｕ２
３，２４］． （６）

其中，Ｈｉｓｔｒｉｕ２Ｒ，Ｐ表示参数对（Ｒ，Ｐ）对应的 ＬＢＰ
ｒｉｕ２编

码图像的直方图．
２．３　全局和局部纹理特征的融合及纹理图像
识别

笔者在最近子空间分类器［１１］的框架下实现全

局和局部纹理特征的融合以及最终的纹理图像识

别．设一共有Ｃ类纹理，每类有ｎ个训练样本，把这
ｎ个训练样本的全局Ｇａｂｏｒ特征分别按列放置，即
每个训练样本的全局Ｇａｂｏｒ特征作为一个列向量，
可组成一个矩阵：

ＨＧａｂｏｒ＝［ｈＧａｂｏｒ，１，ｈＧａｂｏｒ，２，…，ｈＧａｂｏｒ，ｎ］． （７）
按相同的方法，把这ｎ个训练样本的局部ＬＢＰ特征
也分别按列放置，可组成一个矩阵：

ＨＬＢＰ ＝［ｈＬＢＰ，１，ｈＬＢＰ，２，…，ｈＬＢＰ，ｎ］． （８）
对一个测试纹理样本ｙ，按笔者提出的方法分

别提取其全局 Ｇａｂｏｒ特征 ｈｙＧａｂｏｒ和局部 ＬＢＰ特征

ｈｙＬＢＰ．然后，将测试样本的ｈ
ｙ
Ｇａｂｏｒ投影到ＨＧａｂｏｒ张成的

子空间，将ｈｙＬＢＰ投影到ＨＬＢＰ张成的子空间，可得投
影值分别为：

ρＧａｂｏｒ＝（Ｈ
Ｔ
ＧａｂｏｒＨＧａｂｏｒ）

－１ＨＴＧａｂｏｒｈ
ｙ
Ｇａｂｏｒ， （９）

ρＬＢＰ ＝（Ｈ
Ｔ
ＬＢＰＨＬＢＰ）

－１ＨＴＬＢＰｈ
ｙ
ＬＢＰ． （１０）

上标Ｔ表示矩阵的转置操作．
然后，计算全局Ｇａｂｏｒ特征和局部ＬＢＰ特征的

投影残差，分别为：

ｅｒｒＧａｂｏｒ＝ ＨＧａｂｏｒρＧａｂｏｒ－ｈ
ｙ
Ｇａｂｏｒ ２， （１１）

ｅｒｒＬＢＰ ＝ ＨＬＢＰρＬＢＰ－ｈ
ｙ
ＬＢＰ ２． （１２）

为了同时获得好的识别精度和实时性，笔者采

用简单高效的加权平均方法将投影残差 ｅｒｒＧａｂｏｒ和
ｅｒｒＬＢＰ进行特征融合，即
ｅｒｒｆ＝ｗ·ｅｒｒＧａｂｏｒ＋（１－ｗ）·ｅｒｒＬＢＰ，０≤ｗ≤１．

（１３）
其中，加权参数ｗ的值可以通过实验来确定．

最后，将测试的纹理样本划分到投影残差最小

的纹理类别，从而实现纹理识别，即

ｙＬａｂｅｌ＝ａｒｇｍｉｎｋ
｛ｅｒｒｆ（ｋ）｝，ｋ＝１，２，…，Ｃ．

（１４）

３　实验与结果分析

３．１　纹理数据库和实验设置
纹理数据库：为了评估笔者提出的纹理图像识

别方法的性能，选择在两个基准纹理数据库上进行

实验，即ＣＵＲｅＴ纹理库和ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库．ＣＵ
ＲｅＴ纹理库包含６１类纹理材料，每类有９２个纹理
样本图像，这些样本图像是在不同的光照条件和不

同的视角下拍摄的，是一个极具挑战性的纹理库．
ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库由１０类纹理材料组成，对每类
纹理材料在３种不同的照明条件、３个不同的视角
和９个不同的尺度条件下进行拍摄，所以每类有
３×３×９＝８１个样本图像．和 ＣＵＲｅＴ纹理库相比，
ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库引入了大范围的尺度变化，使
得在ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库上开展纹理识别任务变得
更具挑战性．

实验设置：在提取 Ｇａｂｏｒ特征时，设 Ｇａｂｏｒ滤
波器组的最高数字频率为Ｆｈ＝０．４，最低数字频率
为Ｆｌ＝０．０３，该频段可覆盖人眼视觉系统所能感
知的图像频率范围．同时，设 Ｇａｂｏｒ滤波器的支撑
域尺寸为Ｎｇ＝１５，即每个 Ｇａｂｏｒ滤波器具有１５×
１５像素的支撑域．另外，设尺度个数 Ｓ＝４，方向个
数Ｋ＝６．在提取 ＬＢＰ特征时，半径和邻域点个数
（Ｒ，Ｐ）＝（１，８），（２，１６），（３，２４）．从纹理库的
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每类样本中随机选择一半样本用于训练，另一半样

本用于测试，独立重复实验１０００次，用平均识别
精度作为最后的识别精度．

实验平台：一台计算机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３－６１００
ＣＰＵ＠３．７０ＧＨｚ，４ＧＢＲＡＭ），ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ
软件．
３．２　特征融合权值的确定

在对全局 Ｇａｂｏｒ特征和局部 ＬＢＰ特征进行融
合时，需要确定一个最佳的融合权值 ｗ，以便获得
最优的融合效果和最高的识别精度．考虑到ＫＴＨ－
ＴＩＰＳ纹理库含有丰富的光照、视角和尺度变化，因
此选择在 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库上进行仿真实验，不
断调节ｗ的值，获得的识别精度如表１所示．

表１　不同特征融合权值对应的纹理识别精度

融合权值ｗ ０ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９ １

识别精度／％ ９４．０１ ９８．２８ ９８．９５ ９９．１９ ９９．２６ ９９．１３ ９８．９８ ９８．７９ ９８．４８ ９８．０７ ９７．５７

　　从表１可以看出：１）当 ｗ＝０．４时，实现了全
局Ｇａｂｏｒ特征和局部ＬＢＰ特征的较好融合，纹理识
别精度达到最高９９．２６％；２）当ｗ＝０时，只利用了
局部ＬＢＰ特征，此时的识别精度为９４．０１％；３）当
ｗ＝１时，只利用了全局 Ｇａｂｏｒ特征，此时的识别精
度为９７．５７％．综上所述，仅利用单一的全局 Ｇａｂｏｒ
特征或局部 ＬＢＰ特征都无法取得最高的识别精
度，而笔者提出的方法将全局的 Ｇａｂｏｒ特征和局部
的ＬＢＰ特征进行融合，发挥了二者的互补作用，能
够获得最高的识别精度９９．２６％，具有更好的识别
性能．因此，在后续的实验中均采用融合权值
ｗ＝０．４．
３．３　实验结果与分析

为了评估笔者所提出方法的识别精度，并与其

他方法的识别精度进行对比，在 ＣＵＲｅＴ和 ＫＴＨ－
ＴＩＰＳ这两个基准的纹理库上进行仿真实验，结果
如表２所示．
　　　表２　本文方法与其他方法的识别精度对比 ％

纹理识别方法
ＫＴＨ－ＴＩＰＳ
纹理库

ＣＵＲｅＴ
纹理库

传统的Ｇａｂｏｒ滤波方法［６］ ９１．４８ ９４．８９

ＬＢＰｒｉｕ２［９］ ９２．４４ ９５．８４

ＶＺ－ＭＲ８［７］ ９３．５０ ９７．３１

ＬＥＰ［１２］ ９７．５６ ９２．４４

ＶＺ－Ｊｏｉｎｔ［８］ ９５．４６ ９７．７１

ＬＧＷＢＰ［１３］ ９６．８７ ９７．６６

ＳＬＧＰ＿ＣＲ＿ＲＲ［１４］ ９３．７１ ９４．８３

本文方法 ９９．２６ ９９．６５

　　从表２可以看出，笔者提出的将全局Ｇａｂｏｒ特
征和局部ＬＢＰ特征进行融合的方法在 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ
和ＣＵＲｅＴ纹理库上均获得了最高的识别精度，分

别为９９．２６％和 ９９．６５％，显著超过了传统 Ｇａｂｏｒ
滤波方法和 ＬＢＰｒｉｕ２算法的识别精度；同时，笔者提
出的方法也超越了其他一些先进的纹理图像识别

方法的识别精度，这充分表明笔者提出的方法在纹

理图像识别任务中具有更好的优越性．

４　结论

Ｇａｂｏｒ滤波方法主要提取全局的纹理特征，
ＬＢＰ算法主要提取局部的纹理特征，这两种特征具
有互补作用．笔者提出将全局 Ｇａｂｏｒ特征和局部
ＬＢＰ特征进行融合的方法，能够进一步提高所提取
纹理特征的鉴别能力，从而获得更高的纹理识别

精度．
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