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摘要：针对ＬＢＰ特征提取过程中聚类耗时、占用内存较大的问题，提出了一种用
于图像分类的局部二值改进算法．该算法用二进制描述符替代ＬＢＰ中的十进制
表示、用汉明距离替代欧氏距离进行特征聚类，同时将不同尺度的 ＬＢＰ特征进
行融合，实现了多尺度图像局部二值描述．将提出的改进算法，尤其是多尺度融
合特征，在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７数据库与经典ＬＢＰ方法进行对比分析，实验结果
表明，本算法正确率更高，运行效率也有很大提高．
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０　引言

随着数字产品的不断普及，大量图片爆炸

式地增长．这些图片的有效分类，能帮助人们快
速获取高质量的信息．尽管图像分类在最近几
年获得很大进展，但仍是计算机视觉领域很有

挑战性的一个难题．图像分类方法一般由３步
构成，依次为特征提取、特征选择、利用分类算

法实现特征分类．在第一步中，比较流行的方法
有尺度不变特性变换（ＳＩＦＴ）、方向梯度直方图
（ＨＯＧ）、局部二值模式（ＬＢＰ）、卷积神经网络
（ＣＮＮ）等［１－９］；在第二步，最常用的方法是特征

袋ＢｏＦ（ＢａｇｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ）；在第三步，将选取的
特征通过分类器，如支持向量机（ＳＶＭ），Ｓｏｆｔ
ｍａｘ等［１０－１１］实现图像分类．

ＬＢＰ被广泛应用在计算机视觉领域，与
ＳＩＦＴ和ＨＯＧ相比，由于局部二值法用二值表
示，速度更快、内存空间更少，因此，在图像匹配

中具有较好的性能．然而，ＬＢＰ在分类过程中，
需要将二值数据转换成十进制数生成直方图，

这严重影响了ＬＢＰ的计算效率．为了解决以上
问题，本文拟改进二值描述符，并使用汉明距

离［１２－１３］编码 ＬＢＰ特征，以得到高效的分类
效果．

１　预备知识

通常，局部二值描述通过像素的邻接像素

获得０或１值；然后，将加权之和转换成十进制
数；最后，采用 ＢｏＦ模型编码这些二值描述．该
方法分两个步骤：一是视觉词汇构建，二是直方

图绘制．其中，距离测量在这两个步骤中起重要

作用，不但要真实地反映两元素之间的远近，还

要方便计算．本文采用汉明距离进行距离测量．
１．１　汉明距离

汉明距离最早被应用在通信领域，主要用

于固定长度的二进制字符串的校对工作．Ｆｎ的
汉明距离ｄ（ｘ，ｙ）是两个长度为ｎ的字符串ｘ，ｙ
对应位不同数字的个数．如在 Ｆ４中，ｄ（１００１，
１１００）＝３，ｄ（０１０１，０１１１）＝１．

局部二值描述是从图像中抽取的维度相同

的０，１值．考虑到计算效率，汉明距离更适合
ＢｏＦ模型．在计算机中，通过异或操作能够快速
实现距离计算．
１．２　汉明距离编码ＢｏＦ

使用汉明距离编码ＢｏＦ主要是为了解决直
方图维度快速增长的问题．汉明距离也可以通
过Ｋｍｅａｎ算法等实现聚类．假设 ｘ∈｛０，１｝ｄ，
ｄ为二进制字符串的长度．将 ｎ个观察值｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ｝划分到ｋ个集合（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｋ）中，使
分配到 ｋ个集合中的总误差最小，总误差公
式为

ａｒｇｍｉｎ∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘｊ∈Ｓｉ
ｘｊ－μｉ ＨＤ

通过求解上式，聚类结果得到所有的质心，

即视觉单词（μ１，μ２，…，μｋ）．假设从图片中抽取
的一组描述为（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），每个描述符ｘｉ被
分配到相应的视觉单词μｉ中：

ａｒｇｍｉｎｉ＝１…ｋ ｘｊ－μｉ ＨＤ
直方图是一个由这些局部描述符组成的

ｋ维非负向量Ｆ．
ＢｏＦ模型的性能主要取决于Ｋｍｅａｎ聚类．

在聚类过程中，距离测量方法对聚类结果至关
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重要［７］，也会对存储空间和计算效率产生重要

影响．汉明距离和欧式距离聚类结果如图１所

示，其中，网格点代表局部二值描述符，·代表

获得的质心．

图１　汉明距离和欧式距离聚类结果

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ

ａｎｄＥｕｄｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ

由图１可见，汉明距离聚类结果都落在网

格上，而欧式距离聚类结果大多落在网格内，因

此汉明距离更适合局部二值描述．

２　图像分类框架

利用局部二值模式进行图像分类的主要步

骤一般为二值特征抽取→利用聚类方法建模特

征袋→根据特征袋计算图像的特征向量→用分

类器实现图像分类．具体过程如图２所示．

图２　图像分类的过程与步骤

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｓｔｅｐｓｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２．１　局部二值特征提取
在进行像素特征值提取时，ＬＢＰ采用不同

的半径，选取不同的邻居个数．相应地，点（ｘｃ，
ｙｃ）的ＬＢＰ特征值定义如下：

τ（ｇｃ，ｇｐ）＝
１ 　ｇｃ＜ｇｐ
０ 否则

{ 　
其中，ｇｐ是邻接像素的灰度值，ｇｃ是中心像素

值．按照不同的邻接像素的半径 ｒ，一般会选择

不同的像素点个数ｐ．本文提取１个像素的ｐ维

ＬＢＰ特征值为

ｆｐ（ｇｃ）＝∑
１≤ｉ≤ｐ
２τ（ｇｃ，ｇｐ）

最后，求出所有像素的ｐ维ＬＢＰ特征值．

２．２　使用汉明距离的ＢｏＦ模型
特征提取后，一幅图像被表示成一个 ＬＢＰ

特征值的集合．本文不需要计算十进制数的特

征值，而是直接使用二值描述符描述特征值（０

或１）．然后，用汉明距离对特征值进行聚类，得

到每幅图片的ＢｏＦ特征向量Ｆ．

２．３　图像分类
获取输入图像的 ＢｏＦ描述之后，本文通过

ＳＶＭ对图像进行分类．ＳＶＭ作为基于直方图的

图像分类器已经得到广泛应用．本文用χ２作为

测量两个特征向量Ｆ和Ｆ′的距离（ｎ为特征向

量的个数）：

ｄｉｓｔχ２（Ｆ，Ｆ′）＝∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｆｉ－Ｆ′ｉ）
２

Ｆｉ＋Ｆ′ｉ
将基于 χ２的核函数应用到 ＳＶＭ中，训练

ＳＶＭ分类器．核函数公式如下：

κχ２（Ｆ，Ｆ′）＝ｅ
－
１
Ｄｄｉｓｔχ２（Ｆ，Ｆ′）

其中，Ｄ为距离归一化参数．本文中，Ｄ为所有

训练数据的平均距离．最后，将训练好的 ＳＶＭ

模型应用到测试图像集，并预测分类结果．

３　实验结果与分析

３．１　实验设置
为了验证本文提出的方法，采用比较经典

的ＬＢＰ算法作为对比对象，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ

２００７数据集上进行实验，对比了原始ＬＢＰ特征

和基于汉明距离的 ＢｏＦ特征的平均正确率

（ｍＡＰ），以及ＢｏＦ模型使用不同距离测量方法

的耗时．实验采用的二进制描述符与选取邻接

像素的个数ｐ相同，视觉词汇的大小用ｃ表示．

文献［１］提出，词汇越多，图像的分类效果越

·５７·
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好．但是，词汇量太多会导致直方图太稀疏，比
较也更困难．为了控制好词汇量的大小，本文做
了一系列的实验，最后的设置如下：｛ｒ＝１，ｐ＝
８｝，ｃ＝２２０；｛ｒ＝２，ｐ＝１６｝，ｃ＝１３００；｛ｒ＝３，
ｐ＝２４｝，ｃ＝１４００；｛ｒ＝２，ｐ＝１６｝，ｃ＝１３００；
｛ｒ＝３，ｐ＝２４｝，ｃ＝１４００．采用ＬｉｂＳＶＭ［１４］进行
分类器训练．
３．２　实验结果比较

两种方法不同距离测度的ｍＡＰ结果如表１
所示．由表１可见，本文方法的ｍＡＰ优于经典的
ＬＢＰ算法．由于ＬＢＰ在计算特征值的时候需要
加权，ＬＢＰ的邻接像素值不能超过３２．而本文提
出的方法能够有效地避免这个问题．

表１　 两种方法不同距离测度的ｍＡＰ结果

Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅｍＡＰｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ ％

不同距离测度 ｍＡＰ
ＬＢＰ｛ｒ＝１，ｐ＝８｝ ２８．３０
ＢｏＦ｛ｒ＝１，ｐ＝８｝ ２８．４０
ＬＢＰ｛ｒ＝２，ｐ＝１６｝ ３２．１１
ＢｏＦ｛ｒ＝２，ｐ＝１６｝ ３３．０９
ＬＢＰ｛ｒ＝３，ｐ＝２４｝ ３６．１３
ＢｏＦ｛ｒ＝３，ｐ＝２４｝ ３５．０９
ＬＢＰ｛ｒ＝４，ｐ＝３２｝ —

ＢｏＦ｛ｒ＝４，ｐ＝３２｝ ３２．５２
ＬＢＰ｛ｒ＝５，ｐ＝４０｝ —

ＢｏＦ｛ｒ＝５，ｐ＝４０｝ ３３．２４
ＬＢＰ｛ｒ＝６，ｐ＝４８｝ —

ＢｏＦ｛ｒ＝６，ｐ＝４８｝ ３２．７８

本文将不同尺度的ＬＢＰ特征值进行组合来
评估 ＬＢＰ的多尺度融合．选取｛ｒ＝１，２，３　
ｐ＝８＋１６＋２４｝作为每个像素的特征提取方
案．组合后的二进制特征维度为４８．同时，笔者
将传统的ＬＢＰ直方图特征｛ｒ＝１，ｐ＝８｝，｛ｒ＝
２，ｐ＝１６｝，｛ｒ＝３，ｐ＝２４｝进行融合．本文方法
的ｍＡＰ为 ３５．１７％，而融合后的 ＬＢＰ获得的
ｍＡＰ仅为３２．４９％．

本文采用汉明距离实现特征聚类，并对汉

明距离和欧式距离做了时间消耗对比实验．该

实 验 条 件 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７ ＣＰＵ

９４０＠２．９３ＧＨｚ，９ＧＢＲＡＭ．实验结果表明，同

样条件下，欧氏距离的时间耗费约是汉明距离

的２００倍（汉明距离所需时间为９８．９３ｓ，欧氏

距离需要１９０４６．４３ｓ）．特征提取设置为｛ｒ＝

１，ｐ＝８｝时，利用汉明距离获得的 ｍＡＰ为

２８．２０％，略 微 低 于 欧 氏 距 离 的 ｍＡＰ为

２９．１３％．但是，汉明距离可以节省更多的时间，

而且可以在特征提取时选用更大的半径和更多

的邻接像素．

４　结语

本文提出了一种改进的用于图像分类的局

部二值描述方法．该方法能够有效解决局部二

值方法对高维度的限制，同时，由于汉明距离更

适合计算机操作，大大提高了运行效率．本文还

将提出的方法与经典ＬＢＰ方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ

２００７数据库上做了对比，计算时间有很大优

势．今后，会将随机场理论加入特征提取过程

中，实现邻接像素的选择．
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