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Abstract 
Local Binary Pattern (LBP) is a local feature on pixel level, which encodes the relative strength 
among the center pixel and the surrounding pixels. Because of its simple principle, high computa-
tional efficiency and feature discrimination, and low computational complexity, it has been popu-
lar in the computer vision field, such as in texture analysis field, face recognition field, expression 
detection field, and so on. Moreover, a number of extended methods about LBP, which are greatly 
improved in discrimination, robustness, and computational efficiency, are proposed. In view of the 
theoretical and practical value of LBP, in order to make the researcher have more comprehensive 
understanding and further study about LBP, this paper overviews LBP and its extended, and 
summarizes the specific application in different fields, and analyses the structure, as well as ad-
vantages and disadvantages. Then, some comparisons are done between LBP and other local de-
scriptors in the aspect of identification, low dimension and invariance, and some conclusions are 
done about the application field of the extended LBP models. Finally, the future research direc-
tions of the extended LBP models are proposed. 
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摘  要 

局部二值模式(Local binary pattern, LBP)是一种像素层的局部特征，编码了中心像素与周围像素之间的

相对强度值。由于其理论简单、计算高效，具有较高的特征辨别力和较低的计算复杂度，因此在纹理分

类、人脸识别和表情检测等计算机视觉领域得到了广泛的应用，进而提出了许多LBP扩展方法，在辨别

性、鲁棒性和计算效率方面有了很大提高。鉴于LBP的理论意义和使用价值，为使研究者对LBP有一个

更为全面的认识和了解，便于深入研究，在前面综述文献的基础上进一步对LBP及其扩展模式进行综述，

归纳了LBP改进模式的结构和LBP在不同领域中的具体应用，分析了基本LBP方法及其扩展方法结构和其

优缺点，在辨别性、低维性、不变性方面与局部描述符进行了对比，总结了LBP扩展模式的应用领域。

最后指出LBP扩展模式有待继续完善和发展的研究方向。 
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1. 引言 

局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)最早起源于纹理分析领域，由 Ojala [1]等人提出。该方法计

算简单且有较高的特征鉴别力，因此被广泛应用于图像处理和计算机视觉领域，如纹理分类[2]-[6]、人脸

识别[7] [8]、图像检索[9]、人脸检测[10] [11]和人脸表情分析[12]等，进而也引发了 LBP 的研究热潮，提

出了许多 LBP 扩展方法。 
纹理分析[13]-[15]是指通过相关的图像处理技术从图像中获得纹理定性描述的过程，可由统计的分析

方法和结构的分析方法来实现。近年来，基于 LBP 的纹理分析方法凭借其简单的理论结构、计算的效率

和优越的分类效果成为先进的纹理分析方法之一，是统计和结构的分析方法的结合，在纹理分析和人脸

识别上得到了充分的研究和应用，取得了良好的辨别效果，并在模式识别领域和计算机视觉中占有重要

地位[16] [17]。LBP 通过局部模式分析纹理，打破了传统的在像素层上的纹理分析方法。 
理想的描述子应该具备以下特征：1) 低维性；2) 较强的辨别力；3) 稳健的不变性；4) 对噪声具有

鲁棒性。如何高效提取低维、简单且对噪声具有鲁棒性，对光照具有不变性的纹理特征，实现高性能的

纹理分析一直是人们研究的热点问题。 
近年来，LBP 方法及其扩展方法的研究非常活跃，在计算机视觉及应用领域的主流国际会议(如 CVPR 

(IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition)、ICCV (International Conference on Computer 
Vision)、ICISP (International Conference on Image and Signal Processing)、ICIP (International Conference on 
Image Processing))以及一些国际权威期刊(如 IEEE Transactions on Image Processing，International Journal 
of Computer Applications，IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence，International 
Journal of Computer Vision)上每年都有很多论文发表，年影响因子较高，高达 4.352。 

目前，已有文献对 LBP 方法进行了综述。文献[18]从理论模型改进方法的特点归纳了 LBP 方法，文

献[19]主要总结了不同应用领域中 LBP 的具体结构。相比于上述两篇综述，本文融入了更新进展的文献，

比较全面地综述了基本的 LBP 方法，对于 LBP 的扩展形式具体的总结了更多的模型结构，其中，LBP
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的理论扩展从阈值、尺度大小、预处理、多特征融合等方面展开论述，LBP 的应用从纹理分析、人脸识

别、表情检测等领域进行表述，并用实例进行了具体的展示。进一步，增加了 LBP 扩展方法在低维性、

计算复杂度、辨别性和不变性几个方面的对比分析，并以表格形式更直观的对各个理论扩展模型的具体

应用领域进行了归纳与总结。最后，分析了 LBP 扩展模式的进一步研究和发展方向。 

2. 基本的局部二进制模式 

2.1. 局部二值模式 

局部二值模式(LBP)由 Ojala 等[1]人提出，是一种灰度范围内的点像素层级的纹理度量。LBP 最初定

义在 3 × 3 像素块中，以 8 邻域为例，将其中心像素点值作为阈值，与周围 8 个像素点值做比较，如果周

围邻域像素点值大于等于阈值，则该邻域像素点位置就记为 1，否则记为 0。然后将阈值化后的值分别与

对应位置像素的权重相乘再相加计算的值即为 LBP 值。其计算公式如下： 

( ) ( )
1

,
0

, 2
p

i
P R c c p c

i
LBP x y s g g

−

=

= −∑  

其中， ( )
1, 0
0, 0

t
s t

t
≥
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R 是邻域半径， cg 为中心像素点的灰度值，P 代表中心像素点 ( ),c cx y 周围邻域像素点的个数， pg 表

示第 P 个邻域像素点的灰度值。计算原理如图 1 所示。 
为了改善原始 LBP 邻域尺度大小和邻域样本点数目的局限性，Ojala 等[3] [4]对 LBP 进行推广，得到

了更具有一般特性的 LBP 通用模式[4] [20] [21]。在灰度图像 I(x,y)中，定义一个半径为 R 的圆环形邻域

有 P 个邻域像素点，gc 为中心像素的灰度值，gp 为第 P 个邻域像素的灰度值。于是邻域像素点的坐标为： 
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图 2 为三种不同 R、P 值对应的圆环形邻域。 

2.2. 一致 LBP 描述子 

在纹理分析应用中，LBP 会产生 2P 种模式。显然，LBP 模式的种类会随着邻域样本点个数的增加而

呈指数增加，进而特征向量维数将巨增，影响特征提取计算速度和识别效率。为解决特征维数巨增这一

问题，Ojala 等[3]人对 LBP 提出了“统一模式” (Uniform pattern)。在阈值化后的二值串中进行一次循环

运算时，二值 0 到 1 或者 1 到 0 转变次数最多只产生 2 次的，称该模式为一致 LBP。其余情况统称为非

一致 LBP。例如，模式 00000000 (0 次转变)、01110000 (2 次转变)、11001111 (2 次转变)是统一模式，被

称为一致 LBP。而 11001001 (4 次转变)、01010011 (6 次转变)不是统一模式，被称为非一致 LBP。 
当邻域有 P 个样本点时，一致 LBP 产生的模式种类为 P(P − 1) + 3，大大减少了特征的维数，提高

了计算效率。图 3 [22]展示了以 R 为半径的 8 邻域的 58 种不同的一致模式。 

2.3. 旋转不变 LBP 描述子 

为使图像具有旋转不变性，Ojala 等[3] [20] [21]又提出了旋转不变 LBP。通过旋转圆形邻域得到一系

列的初始定义的 LBP，取其最小值作为旋转不变 LBP 的值，公式表示如下： 
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Figure 1. Computation process of LBP code for a center pixel with gray level 83 
图 1. 中心像素值为 83 的 LBP 编码计算过程 

 

 
Figure 2. The circular neighborhood for different P and R 
图 2. 不同的 P，R 值对应的圆形邻域 

 

 
Figure 3. The 58 different uniform patterns in (8, R) neighborhood 
图 3. 在(8, R)邻域内的 58 种不同的一致模式 

 

( ){ }, ,min , , 0,1, , 1ri
P R P Ri

LBP ROR LBP i i P= = −  

其中， ( ),ROR x i 是旋转函数，表示将 x 向右旋转 ( )i i P< 位。以 LBP8,1 为例，码值分别为 10000000， 
01000000，00100000，00010000，00001000，00000100，00000010，00000001 的模板在旋转不变局部二

进制下对应的模板都是 00000001。图 4 展示了 8 个模板可以看成同一个模板不同方向旋转的结果。 
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Figure 4. The 8 different patterns are the rotation results of 
one pattern through different direction 
图 4. 8 个模板可以看成同一个模板不同方向旋转的结果 

2.4. 旋转不变一致 LBP 描述子 

为进一步加强 LBP 的旋转不变性和辨别力，提高计算速度，于是 Ojala 等[1] [3]人将旋转不变 LBP
与统一模式结合，得到了旋转不变一致 LBP，公式表示如下： 
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表示 0 到 1 或者 1 到 0 的转变次数。 2
,

riu
P RLBP 的上标 riu2 表示该方法使用了旋转不变一致模式。大量

的旋转不变和光照不变的纹理实验表明，旋转不变一致 LBP 具有良好的低维性和不变性，可以很好的应

用于图像分类。 

3. LBP 的理论扩展方法 

自 Ojala 提出基本的 LBP 描述子(LBPP,R、LBPu2P,R、LBPriP,R 和 LBPriu2P,R 的统称)以来，LBP
便在纹理分析和人脸识别领域引发了研究热潮。相比于其他局部特征描述子(如 SIFT [22]、RIFF [23]、LQP 
[24]、WLD [25]等)，LBP 具有理论简单，容易计算，特征提取无需训练的优势[5] [26]-[29]。然而在具体

应用中，基本的 LBP 方法仍然在尺度大小，图像噪声，特征维数等方面存在一定的局限性[5] [26]-[29]。
面对以上问题，研究者们对 LBP 方法进行了不同方向的理论扩展，提出了更具辨别力的 LBP 特征。 

LBP 的理论扩展方法有很多，但归纳起来主要分为以下几种扩展方式：1) 基于阈值的扩展方法，减

小了基本 LBP 对噪声和周围邻域像素值微小波动的敏感性。2) 基于尺度大小的扩展方法，尺度大小不必

局限于 3 × 3，可根据实际需求进行调整。3) 基于预处理的扩展方法，可以得到不同尺度的纹理信息，也

可以运用低通滤波先去噪，再提取更具表达力的特征。4) 基于多特征融合的扩展方法，将多种特征融合

是目前发展的一个潮流方向，可以考虑与颜色、轮廓等特征融合，更全面提取图像特征。当然，针对不

同的场景图像，还存在一些其他的理论扩展方法。以下将举例描述每种扩展方法。 

3.1. 基于阈值的扩展方法 

3.1.1. 多灰度级的局部二值模式(MGLLBP) 
为提高局部二值模式对噪声干扰的鲁棒性，Ojala 等[3]提出多灰度级的局部二值模式(Multi-Gray 

Level LBP, MGLLBP)。其计算公式可以描述为： 
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这里灰度级 t 可自由选取。一旦 t 确定了，对应的 LBP 值也就确定了。由公式可以看出，若 t 值较大，

则 LBP 倾向于描述图像纹理变化剧烈的特征；反之，若 t 值较小，则 LBP 倾向于描述图像的细节纹理信

息；若 t 取为 0，则 MGLLBP 描述的就是原始 LBP。其应用过程见图 5。 

3.1.2. 改变阈值的 LBP 
该方法将邻域点的均值作为阈值，改变了原始 LBP 用中心像素点作为阈值的思想[10] [30]，有效地

抑制了噪声对 LBP 的影响。其计算公式如下： 
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3.1.3. 局部三进制模式(LTP) 
局部三进制模式[31] (Local Ternary Pattern, LTP)是 LBP 的衍变。选取合适的阈值 T，将邻域像素点

与中心像素点的灰度差值变成 3 种状态。LTP 的计算公式为： 
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x y p c

p
LTP s p p
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′= −∑  

其中， ( )
1,
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1,
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该方法能有效抵制噪声的影响，对纹理具有较高的辨别力。若周围邻域像素点有 P 个，则会产生 3P

种模式，其特征维数将随着邻域像素点个数巨增。为减小计算量，于是研究者将 LTP 编码分为’upper’ 
code(ULBP)和’Lower’ code(LLBP)两个分量来简化计算复杂度。 

ULBP 的计算公式如下： 

( )
1

0
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B
b

b c
b

ULBP f p p
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f z
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LLBP 的计算公式如下： 
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0
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B
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b c
b

LLBP f p p
−

=

′= −∑ ， ( )
1,
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z T
f z

≤ −′ = 
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LTP 分解过程见图 6。 

3.2. 基于尺度大小的扩展方法 

3.2.1. 多尺度分块 LBP 
LBP 方法可以比较精确地描述图像的局部纹理信息，但其缺乏对图像整体信息的度量，易受噪声干

扰。于是，Liao 等[32]在 2007 年提出多尺度分块 LBP 来弥补这一不足。 
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(a) 原始图像的一个 8 邻域局部区域计算出的 LBP 码 

 
(b) (a)中局部区域加噪后计算出的 LBP 码 

 
(c) (a)中局部区域加噪后计算出的多灰度级的局部二值模式

MGLLBP 码 5t =  

Figure 5. The robustness of MGLLBP against noise 
图 5. 多灰度级局部二值模式对噪声的鲁棒性 

 

 
Figure 6. The decomposing process of LTP into ULBP 
and LLBP 
图 6. 将 LTP 分解成 ULBP 和 LLBP 的过程 

 
多尺度分块 LBP (Multi-scale Block LBP, MB-LBP)是 LBP 根据不同大小的邻域的一个扩展。在

MB-LBP 中，将 LBP 中的像素点之间的比较变成子区域的平均灰度值的比较。每个子区域是一个包含邻

域像素的正方形块。这里，MB-LBP 的算子的尺度大小以 9 × 9 为例，特别地，当尺度大小为 3 × 3 时，

MB-LBP 就是原始 LBP。MB-LBP 计算方法可以描述为：先在每个 3 × 3 的子区域中计算出邻域的平均灰

度值，再对由平均灰度值组成的新的 3 × 3 块应用 LBP 的计算方法，将得到 MB-LBP。基本 LBP 描述子

和 MB-LBP 描述子的对比见图 7。 

3.2.2. 拉伸的局部二值模式(ELBP) 
拉伸的局部二值模式[33] (Elongated LBP, ELBP)是原始 LBP 领域结构的直接变形，它将原始 LBP 的

圆形邻域结构扩展为一个椭圆的局部结构，弥补了圆形领域旋转不变而丢失的信息。ELBP 的邻域拓扑结

构见图 8。 
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(a) 原始 LBP 描述子                          (b) 9 × 9 的 MB-LBP 描述子 

Figure 7. Basic LBP descriptors and MB-LBP descriptors with 9 × 9 neighbourhood 
图 7. 基本 LBP 描述子和 9 × 9 的 MB-LBP 描述子 

 

 
Figure 8. The neighborhood topology of ELBP 
图 8. ELBP 的邻域拓扑结构 

3.3. 基于预处理的扩展方法 

3.3.1. 局部 Gabor 二进制模式 
Zhang等[34]人提出了局部Gabor二进制模式(Local Gabor Binary Pattern, LGBP)，该方法结合了Gabor

滤波器和 LBP 两者的优点，弥补了 LBP 不能提取的尺度信息的特征，使得提取到的特征更具表达力和辨

别力。其思想为：  
先用 Gabor 滤波器 G 与灰度图像 I(x,y)进行卷积，得到多尺度、多方向空间频率特征： 

( ) ( ), , , ,G x y v G I a yµ = ∗  

经过 Gabor 变换将得到分解的幅值和相位谱，而该方法选取幅值作为特征描述。然后再对卷积后得

到幅值提取 LBP 纹理特征，就得到 GLBP。 

( ) ( ) ( )( )
1

,
0

, , , , , , 2
P

p
P R c p c

p
LGBP g H G x y v G x y vµ µ

−

=

= −∑  

其中， ( )
1, 0
0, else

z
H z

≥
= 


 

图 9 为窗口大小是 5 × 5 的 Gabor 滤波器。 

3.3.2. 局部 Haar 二进制模式 
Harr 小波变换[35]是 Alfred Haar 在 1909 年提出的，是小波变换(Wavelet transform)中最简单的一种变

换，是 Daubechies 小波变换的 N = 2 的特例。 
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Figure 9. Gabor filter with the window size of 5 × 5 
图 9. 窗口大小是 5 × 5 的 Gabor 滤波器 

 
Harr 小波变换具有算法简单、计算效率高的优点，可将一幅灰度图像分解成低通低通(LL)、高通低

通(HL)、低通高通(LH)和高通高通(HH)四部分。Haar-LBP 的思想是对得到的 LL，LH，HL 和 HH 图像

分别提取 LBP 特征，然后将提取到的特征结合在一起，得到更多的纹理信息，以更丰富的表达图像。其

中，LL 包含了图像的大部分特征，是特征提取的主要特征，HL、LH 和 HH 有明显的纹理特征和轮廓特

征，可以作为图像特征提取的补充特征。图 10 为 Harr 小波变换示意图。 

3.4. 基于多特征融合的扩展方法 

3.4.1. 三维局部二值模式(3D-LBP) 
三维局部二值模式[36] (Three Dimension LBP, 3D-LBP)作为一种新的描述子，编码了图像的颜色信息

和纹理信息，可以产生 3 张彩色图像，提取彩色的纹理特征。彩色图像一般由 R，G，B 三个颜色通道组

成，3D-LBP 方法则是通过采用三种正交的 LBP 编码方案产生了 3 张新的彩色图像。图 11 展示了 3D-LBP
的特征提取过程。 

选取 3 3× 邻域，3D-LBP 的第一种编码方案，如图 11 中间列第一张图片所示，首先将彩色图像分成

R、G、B 三个颜色分量，分别对其计算 LBP 值，再将运算后的三个分量合成一张新的彩色图像，如图

11 中第三列的第一张彩色图像所示。第二种编码方案，如图 11 中间列第二张图片所示，横跨 R、G、B
的行信息并相应的提取 LBP 特征，再将提取的 LBP 特征合成，得到图 11 最后一列第二张所示的彩色图

像。第三种编码方案与第二种编码方案类似，横跨 R、G、B 的列信息并相应的提取 LBP 特征，然后合

并提取的特征得到图 11 第三列第三张所示的彩色图像。通常，一张彩色图像由 R、G、B 三个颜色通道

组成，但在运算 3D-LBP 时却丢弃了一部分信息，故将平面扩充为 B、R、G、B、R 五平面即可解决上述

问题。3D-LBP 与原始的 LBP 相比，不仅加入了彩色信息，还加强了图像垂直和水平方向的局部特征，

使得得到的特征更具表达力。 

3.4.2. 三维局部二值模式–Haar 方向梯度直方图(3DLH) 
三维局部二值模式 Haar 方向梯度直方图(3-Dimensional LBP-HarrHOG, 3DLH)是 Sugata 等[37]人在

2012 年提出的一种新的图像分类的描述子。它是将 3D-LBP 描述子和 HaarHOG 描述子进行特征融合。

图 12 展示了 HOG 描述子提取的过程。图 13 展示了 HaarHOG 描述子提取的过程。 
此外，本文对 RGB 颜色空间进行变换，得到 HSV、YCbCr、oRGB、I1I2I3，UCS 和 DCS 颜色空间

上的 3D-LBP 和 HaarHOG，通过 PCA 降维的方法将两种描述子具有代表力的部分结合，得到不同颜色空

间上的 3DLH，同时，将各个颜色空间上的 3DLH 特征融合，得到 FC-3DLH，然后在 MIT 自然图像库、

UIUC 运动图像库和 Caltech256 图像库进行了验证，得到融合特征 FC-3DLH 的图像分类结果最好，分别

达到 64%，84.9%和 90.4%。实验说明，融合颜色空间特征比单一颜色空间特征更具辨别力。 

3.4.3. Gabor–局部二值模式–金字塔方向梯度直方图(Gabor-LBP-PHOG, GLP) 
Atreyee 等[38]人于 2012 年对图像分类提出了一种颜色描述子 Gabor LBP PHOG (GLP)，它是由

Gabor-LBP (GLBP)和 Gabor-PHOG (GPHOG)两个描述子组成。随之，比较了 GLP 在 HSV、YIQ、YCbCr、
oRGB、DCS、RGB 六个颜色空间上的图像分类精度。将各个颜色空间特征进行融合，通过 PCA 降维得 
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Figure 10. The sketch map of Harr wavelet transform 
图 10. Harr 小波变换示意图 

 

 
Figure 11. Feature extraction process of 3D-LBP 
图 11. 3D-LBP 的特征提取过程 

 

 
Figure 12. The extraction process of HOG descriptor 
图 12. HOG 描述子提取的过程 

 

 
Figure 13. The extraction process of HaarHOG descriptor 
图 13. HaarHOG 描述子提取的过程 
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到最具代表力的融合特征，在 Caltech256 图像库、MIT 自然图像库、UIUC 运动图像库上进行验证，得

到融合特征 FC-GLP 的图像分类精度最高，分别为 35.3%，84.3%和 91.3%。实验结果说明，融合颜色空

间特征比单一颜色空间特征包含更多的图像信息，其分类精度较高。GLBP 和 GPHOG 描述子的提取过

程见图 14。 

4. 具体应用中的 LBP 扩展方法 

针对不同的场景图像和特征识别要求，许多学者在具体应用领域中对 LBP 进行了扩展，尤其在纹理

分析和人脸识别领域中应用较广泛。下面将从纹理分析领域中的 LBP 扩展方法、人脸识别领域中的 LBP
扩展方法和其他应用领域中的 LBP 扩展方法等三大类的具体应用中详细介绍 LBP 的扩展方法。 

4.1. 纹理分析领域中的 LBP 扩展方法 

目前，LBP 已经发展成为一类不可替代的纹理特征提取方法，在纹理分析与分类、动态纹理识别和

计算机视觉领域中占据了非常重要的地位，有着广阔的发展前景。以下将对近年来在纹理分析领域中几

种比较有影响力的 LBP 扩展方法进行介绍和分析。 

4.1.1. 中值二值模式(MBP) 
中值二值模式(Median binary pattern, MBP)是 Hafiane 等[28]人在 2007 年提出的一种纹理分类方法。

与原始 LBP 方法类似，不同之处在于该方法将邻域像素点的中间值作为阈值。MBP 对旋转具有不变性。

其计算方法如下： 

( ) ( ) ( )
1

1,
MBP , 2 ,

0, otherelse

P
ii

c c i i
i

g Med
x y f g f g

=

≥
= × = 


∑  

其中，P 为周围邻域像素点的个数，gi 表示周围邻域像素点的灰度值。 

4.1.2. 中心对称局部二值模式(CS-LBP) 
中心对称局部二值模式(Center-Symmetric, CS-LBP)是由 Heikkila 等[39]人在 2009 年提出的一种 LBP

扩展方法。CS-LBP 的目的是对 LBP 较小的数产生适应于区域描述符的直方图，同时对平坦区域具有稳

健性。CS-LBP 的计算方法如下： 

( ) ( )( )
( )2 1

P,R,T 2
0

CS-LBP , 2
P

p
p p P

p
x y s g g T

−

+
=

= − −∑  

其中， ( )
1, 0
0, else

z
s z

≥
= 


， in 和 ( )2in N+ 代表是中心对称位置。LBP 和 CS-LBP 的特征计算方法见图 15

所示。 

4.1.3. 完整的局部二值模式(CLBP) 
为了加强利用 LBP 方法所丢失的信息，Guo 等人提出了完整的局部二值模式[5] (Completed LBP, 

CLBP)。该方法从局部差异符号与大小转换(Local difference sign-magnitude transform, LDSMT)的角度分析

了 LBP 算法，并给出三种不同的描述子：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)。CLBP 的架构如图 16 所示。 

CLBP_S 和原始的 LBP 编码是相似的，只是将编码二值化的值“0”变成了“−1”，其描述子的表

示为： 

( ) ( )
1

0
CLBP_S , T1 2

p
i

c c p c
i

x y g g
−

=

= −∑  
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Figure 14. The extraction process of GLBP and GPHOG descriptor 
图 14. GLBP 和 GPHOG 描述子提取的过程 

 

 
Figure 15. Feature calculation process of LBP and CS-LBP 
图 15. LBP 和 CS-LBP 的特征计算过程 

 

 
Figure 16. The framework of CLBP 
图 16. CLBP 架构 
 

其中 ( )
1, 0

T1
1, 0

t
t

t
≥

= − <
。 

CLBP_M 和 CLBP_C 描述子可以表示为： 

( ) ( )
1

0
CLBP_M , T2 2

p
i

c c p c
i

x y g g
−

=

= −∑ ，其中 ( )
1,

T2
1,

t c
t

t c
≥

= − <
，阈值 c 是一般设定为局部图像的均

值。 ( ) ( )CLBP_C , T3c c p cx y g g= − ，式中 T3 T2= ，这里的阈值 c 一般设定为整幅图像的均值。 
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CLBP描述子通过实验验证了CLBP_M信息的重要性，且符号部分CLBP_S比数值大小部分CLBP_M
更重要，进一步验证了将三种描述符进行融合得到的特征更具辨别力，融合特征的实验效果最好。 

4.1.4. 局部二值模式的方差表示(LBP Variance, LBPV) 
VAR 是对 LBP 特征的补充，在使用 VAR 时需要进行量化处理。为了消除由于量化而对实验结果的

影响，Guo 等[40]人在 2010 年提出了局部二值模式的方差表示(LBP variance, LBPV)。由于 VAR 是对区

域变化的表示，所以 VAR 值越大，其区分贡献就大，因而权重越大。该方法将每个点的方差作为编码值

的权重进行直方图的累加。其计算公式如下： 

( ) ( )( )P,R ,
1 1

LBPV , ,
N M

P R
i j

k w LBP i j k
= =

= ∑∑  

其中， [ ]0,k K∈ ， ( )( ) ( ) ( ), ,
,

, , ,
, ,

0, otherwise
P R P R

P R

VAR i j LBP i j k
w LBP i j k

 == 


。 

LBPV 方法凭借其不需要量化、不需要训练的优势在纹理分类中取得了较好的分类效果，但是需进

一步加强该方法对噪声的鲁棒性。 

4.1.5. 贝叶斯局部二值模式(Bayesian LBP, BLBP)  
图像信息的随机性导致了图像对光照和噪声比较敏感。于是，为考虑到图像的随机性，He 等[41]人

提出了贝叶斯局部二值模式(Bayesian LBP, BLBP)。该方法在标签空间加入马尔可夫随机场(Markov ran-
dom field, MRF)，建立了标签获取的随机过程模型。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，用标签的概率密度的直方图估计作为描述子。BLBP 的标

签处理过程见图 17。 

4.1.6. 尺度不变局部三值模式(Scale Invariant Local Ternary Pattern, SILTP)  
为解决在复杂背景下灰度强度变化的问题，Liao 等[42]人于 2010 年提出了尺度不变局部三值模式

(Scale Invariant Local Ternary Pattern, SILTP)。SILTP 的编码方法如下： 

( ) ( )
1

, 0
, ,

N

N R c c c kk
SILTP x y s I Iτ

τ

−

=
= ⊕  

其中，Ic 是中心像素点的灰度值，Ik 是半径为 R 的圆形邻域的像素点的灰度值，⊕代表二值串的连接操

作，τ 是制定范围的灰度因子， sτ 是一个分段函数，定义如下： 

( ) ( )
01, if (1 )

, 10, if 1
00, otherwise

k c

c k k c

I I
s I I I Iτ

τ
τ

> +
= < −



 

 

 
Figure 17. The labeling processing of BLBP 
图 17. BLBP 的标签处理过程 
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SILTP 方法的优势源于有三个阈值。首先，相比于 LBP 方法，SILTP 方法计算效率更高。其次，由

于 LTP 对某一范围有容错性，所以该方法对某一范围内的局部图像噪声具有鲁棒性。最后，尺度不变特

性使得 SILTP 方法对光照变化具有不变性。 

4.1.7. 其他 LBP 扩展方法在纹理分析与识别上的应用 
Liao 等[29]人在 2009 年提出了显性局部二值模式(Dominant LBP, DLBP)，该方法用二值模式中出现

频率较高的模式来描述纹理信息，对图像旋转以及有噪声的图像具有良好的适应性和鲁棒性。 
为了完整地表示图像的空间结构，Guo 等[43]人在 2010 年提出了自适应局部二值模式(Adaptive LBP, 

ALBP)的纹理分析方法。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、标准差和最

小化局部差异的自适应系数，在纹理数据库分类的试验中得到了较好分类效果[44]，但是噪声的鲁棒性有

待进一步加强。 
由于 LBP 方法的统一模式忽略了非统一模式中许多重要的纹理信息，于是，充分利用了 LBP 方法中

的非一致模式的信息，Zhou 等[14]人提出了扩展的局部二值模式(Extended LBP, ELBP)，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。ELBP 方法对噪声有较好的鲁棒性，在纹理数据库

中取得了较好的分类效果。随后，Liu 等[45]人也提出的扩展的局部二值模式(Extended local binary patterns)
的纹理分类方法，该方法基于灰度和差异分别提出了 CI (Centralpixel)、NI (Neighbors pixel)、RD (Radi-
al-difference)、AD (Angular difference)四个描述子。Khellah 等[46]人提出的凸显邻域结构(Dominant 
neighborhood structure, DNS)的纹理分类方法也很好的利用了 LBP 中非一致模式的信息。 

Guo 等[6]提出了 Fisher 判别学习的局部二值模式(FSC-based learning LBP, FBL-LBP)。该方法先提出

基于 Fisher 判别的学习框架，然后将其与 LBP 结合构成了用来提取凸显模式分类特征的 FBL-LBP 描述

子。此外，Zhang 等[47]提出的局部能量模式(Local energy pattern, LEP)的纹理分类方法，以及 Zhao 等[48]
提出的旋转不变性的 LBP 描述子在处理动态纹理试验中获得了不错的实验结果。 

Qi 等[49]人在 2015 年提出了多尺度共现局部二值模式(Multi-scale Co-occurrence Local Binary Pattern, 
MCLBP)的纹理分类方法。该方法可以有效捕捉不同尺度之间的相关关系，提取更多的图像信息。同时，

相比于 LBP，CLBP 和 MSJ-LBP 等具有局部旋转不变性的方法来说，MCLBP 还具有全局旋转不变性。

Ryu 等[50]人提出了一种连续排序的局部二值模式(sorted consecutive local binary pattern, scLBP)的纹理分

类的方法。当通过排序连续的模式来维持旋转不变特性时，scLBP 方法可以将任意空间转换次数的所有

模式进行编码。由于基本的 LBP 对尺度、旋转、视角变化和非刚性的变形比较敏感，Reza 等[51]人提出

了一种改进的 LBP 的纹理分析方法。在该方法中，对每个像素点分配一个圆形邻域半径和区域方向。随

着 LBP 的深入研究和广泛应用，LBP 正朝着其他领域延伸和发展。 

4.2. 人脸识别领域中的 LBP 扩展方法 

随着 LBP 及其扩展模式的优越性能和广泛应用，研究者们将其应用到人脸识别领域，同样也获得了

出色的效果。以下将对近年来在人脸识别领域中应用较广泛且较有影响力的 LBP 扩展方法进行介绍和分

析。 

4.2.1. 改进的局部二值模式(Improved Local Binary Patterns, ILBP) 
为加强 LBP 的局部结构，Jin 等[10]人提出了改进的局部二值模式(Improved Local Binary Patterns, 

ILBP)。该方法结合了局部形状和纹理信息，且对光照变化具有鲁棒性。9 位十进制数的计算方法如下： 

( ) ( )
8

0
ILBP , 2n

c c n m
n

x y s i i
=

= − ⋅∑  
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其中， mi 是内核中的平均灰度值。 
随后，Qian Tao 和 Raymond Veldhuis [52]通过将 8 邻域赋相等的权重提出对光照标准化的简化的局

部二值模式(Simplified Local Binary Pattern, SLBP)。该方法对光照的变化更具鲁棒性，对模式方向的变化

不敏感。对 3 3× 邻域来说，编码模式的种类从 256 大大降低为 9。SLBP 的计算方法如下： 

( ) ( )
7

0
SLBP , 1c c n c

n
x y s i i

=

= − ⋅∑  

4.2.2. 局部线性二值模式(Local Line Binary Patterns, LLBP) 
Petpon 等[53]人提出了局部线性二值模式(Local Line Binary Patterns, LLBP)的人脸分析与识别方法。

该方法通过设定阈值化的局部窗口和二进制权重概括了图像的局部空间结构，同时将十进制数作为纹理

特征描述子，大大降低了计算量。其编码方式如图 18 所示。 
LLBP 方法通过水平或垂直方向来获得线性二值码，其梯度表示图像强度的变化，如边缘、角等。

LLBP 描述子在人脸图像中的应用例子见图 19。 

4.2.3. 中心二值模式(Centralized Binary Patterns, CBP) 
Fu 等[54]人于 2008 年提出中心二值模式(Centralized Binary Patterns, CBP)，该方法具有以下优势：1)

通过成对的对比邻域值降低了直方图的维数，2) 考虑了中心像素点的影响，分配给中心像素点较大的权

重，提高了对图像的辨别力，3) 通过修正 LBP 中的符号函数降低了白噪声对人脸图像的影响。其计算方

法如下： 

( )( )
( )2 1 1

2
2

0 0

1CBP(M,R) 2 2
1

M M
m M

m c m cm M
m m

s g g s g g g
M

− −

+
= =

  = − ⋅ + − + ⋅  +   
∑ ∑  

其中， ( )
1,

0,

x C
s x

x C

 ≥= 
<

，C 是阈值常数。 ( )CBP 8,1 计算原理见图 20。 

为了提高表情图像对微小波动的鲁棒性，Wang 等[55]人将图像的欧氏距离(image Euclidean distance, 
IMED)嵌入到 CBP 中，实验该方法证明可以提高人脸表情识别的效果。 

4.2.4. 局部量化模式(Local Quantized Patterns, LQP) 
Hussain 等[24]人在 2012 年提出局部量化模式(Local Quantized Patterns, LQP)。该方法同时对多个尺

度上的邻域系统计算二进制模式，然后对产生的所有二进制模式进行 K 均值聚类，将获得的聚类中心作

为主导二进制模式，进一步对图像编码。其特征计算过程见图 21。 

4.2.5. 三斑块局部二值模式(Three-Patch LBP, TP-LBP) 
Wolf 等[56]人提出了三斑块局部二值模式(Three-Patch LBP, TPLBP)的人脸识别和分析的方法。该方

法通过比较三个斑块的值来产生一个值，然后将该值赋给编码值。对于图像的每个像素点，假设在中间

选取一个 w w× 的斑块，在半径为 r 上均匀分布 S 个斑块，以角度每经过α 选取一对斑块，然后将它们与

中心斑块的值进行比较。 
TP-LBP 计算方法如下： 

( ) ( ) ( )( ), , , mod
1

TPLBP , , 2
S

i
r S w i p i S p

i
p f d C C d C Cα α+

=

= − ⋅∑  

其中， ( )
1, if
0, if

x
f x

x
τ
τ

≥
=  <

， pC 是中间的斑块， iC 和 iC α+ 是圆形邻域上的两个斑块， ( ),d ⋅ ⋅ 是两个斑块之

间的任意的距离函数。其编码方式如图 22 所示。 
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Figure 18. Computation process of LLBP operator with line length 9 pixels,8 bits considered 
图 18. 长度为 9 个像素点，8 位的 LLBP 计算过程 

 

 
(a)                    (b)                    (c)                    (d) 

Figure 19. Application example of face image processed by LLBP operator with line length 9 
pixels: (a) is original image; (b) and (c) are LLBP along with horizontal and vertical direction; 
and (d) is its magnitude 
图 19. 长度为 9 个像素点的 LLBP 描述子在人脸图像中的应用例子：(a)原始图像；(b)和(c)
分别是沿着水平和垂直方向的 LLBP；(d)梯度图 

 

 
Figure 20. The calculating principle of CBP(8, 1) 
图 20. CBP(8, 1)计算原理 
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Figure 21. Feature computation process of LQP ( 3

7Disk ) 

图 21. LQP 的特征计算过程( 3
7Disk ) 

 

 
(a)                            (b) 

Figure 22. The coding modes of TP-LBP (a) with 2, 8Sα = =  
(b) with 2, 8, 3S wα = = =  
图 22. TP-LBP 的编码方式 (a) 参数 2, 8Sα = =  (b) 参数

2, 8, 3S wα = = =  

4.2.6. 四斑块局部二值模式(Four-Patch LBP, FP-LBP) 
为了产生四斑块局部二值模式[56] (Four-Patch LBP, FP-LBP)，对于图像的每个像素点，选取半径分

别为 1r 和 2r 的两个圆环，每个圆环上均匀分布 S 个斑块，斑块大小选取 w w× 。在内外环上分别比较了两

个中心对称的斑块，以角度每经过α 选取一对斑块。FP-LB 计算方法如下： 

( ) ( ) ( )( )1 2

2

, , , , 1, 2, mod 1, 2 2, 2 mod
1

FPLBP , , 2
S

i
r r S w i i S i S i S S

i
p f d C C d C Cα α α+ + + +

=

= − ⋅∑  

其编码方式如图 23 所示。 
将 TP-LBP 和 FP-LBP 两种方法分别应用到一张人脸图像上，其效果图见图 24。 

4.2.7. 其他 LBP 扩展方法在人脸识别与检测上的应用 
Maturana 等[57]人提出了基于决策树的局部二值模式 (Decision tree-based local binary patterns, 

DT-LBP)。假设该方法的决策树有 M 层，将每一层中心像素点的值与周围领域像素点的值作比较，如果

中心像素点值大于邻域像素点值，走左边的路线，反之，走右边的路线，直到遍历完最后一层，将正确

路线上的节点用 1 表示，错误路线上的节点用 0 表示。这就是 DT-LBP。该方法大大降低了计算数据的

维度。 
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(a)                                        (b) 

Figure 23. The coding modes of FP-LBP (a) with 1;α =  (b) with 1, 8, 3S wα = = =  
图 23. FP-LBP 的编码方式(a) 参数 1;α =  (b) 参数 1, 8, 3S wα = = =  

 

 
(a)                       (b)                       (c) 

Figure 24. Examples of TP-LBP and FP-LBP with facial image 
图 24. TP-LBP 和 FP-LBP 在人脸图像上的例子 

 
Chan 等[58]人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。该方法先将彩色的人脸图像归一化，并将其分成几个

不重叠的区域，分别提取 LBP 直方图，然后连接起来作为图像的特征输入 LDA 空间得到最终的人脸描

述符。Chan 等[59]等人提出了多尺度的局部二值模式(Multi-scale local binary pattern)。 
Lahdenoja 等[60]通过将统一模式中有相同对称特征的模式归到一类，降低了 LBP 特征向量的长度。

Zhang 等[61]提出了高阶局部描述符和局部导数模式(Local derivative pattern, LDP)的人脸识别方法。Chao
等[62]人提出了一种特定表情的局部二值模式(expression-specific local binary pattern, es-LBP)的人脸识别

方法。 
Yan 等[63]人提出了局部组合二值(Locally assembled binary, LAB)的 Haar 特征。该方法中，对 Haar

变换后的特征进行二值化，然后与 LBP 特征组合成新的特征，因此对光照变化具有鲁棒性。Radhey 等[64]
人提出了一种扩展的局部二值模式(Augmented Local Binary Pattern, ALBP)的人脸识别方法。该方法有效

地将局部的一致模式和非一致模式相结合。先用一致模式的大部分有效值代替非一致模式，然后再和邻

域的一致模式结合来提取图像中有价值的信息。 

4.3. 其他应用领域中的 LBP 扩展方法 

LBP 及其扩展方法不仅在纹理分析领域、人脸识别领域中取得了广泛的应用，获得了显著的效果，

而且已被成功应用于人脸表情识别、医学图像处理、图像匹配等领域。 
以下将介绍几种常见的其他应用领域中的 LBP 扩展方法。 
Loris 等[31] [65]人提出了延伸的二值模式(Elongated Binary Pattern, ELBP)、延伸的三值模式

r2

α
FPLBPr ,r ,8,3,1(p) =
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(Elongated Ternary Pattern, ELTP)、延伸的五值模式(Elongated Quinary Pattern, EQP)的人脸表情识别和分

析的方法，在医学图像处理方面得到了广泛的应用。这些方法通过考虑不同邻域形状和局部灰度尺度差

异的编码方式来获得，并在新生婴儿人脸图像库中取得了较好的面部表情的识别和分析效果。 
Trefny 等[66]人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，并成功将其应用到汽车检测领域中。在 UIUC 的汽车数据库的检测中取得了较高的检

测精度。 
Mu 等[67]人将 LBP 扩展模式应用到行人检测中，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，并在 INRIA 行人数据库[68]上进行大量实验，

取得了不错的实验效果。其中，S-LBP 描述子解决了 LBP 特征向量计算存储空间大和二值编码无法表示

语义特征的问题，而 F-LBP 描述子将滤波引入到 LBP 中，解决了不同局部阈值带来的误差，使数据压缩

可控。 
此外，Zhao 等[69]人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)两个描子，并将其成功的应用到人脸表情识别领域。Kellokumpu
等[70]-[72]人将 LBP 扩展模式应用到手势识别和步态识别的领域中，并取得了较高的识别率。Costa 等[73]
人将 LBP 扩展模式应用到音乐类型的分类识别。 

5. 分析与总结 

目前，LBP 已经发展成为具有自身特点的一类不可替代的纹理特征提取方法，在纹理分类与分割、

人脸识别与检测、医学图像处理等计算机视觉领域中占据了非常重要的地位，有着广阔的发展前景。由

于 LBP 模式的灵活性，它可以被调整，改进或扩展成适用于不同领域的特征模式。 
低维性是设计 LBP 模式和扩展模式的一个重要指标，即要求提取出来特征的 bin 的个数较小，具有

很好的计算效率。表 1 展示了基本 LBP 及 LTP 描述子在不同尺度下 bin 数的比较，可以明显看出 LBP
及其改进模式的优势。 

计算复杂度也是衡量 LBP 及其扩展模式好坏的一个标准。提取特征时，应尽量保证计算简单，易于

工程实现，这样具有较高的实用性。如果将计算复杂度分为低、中、高和很高 4 种，表 2 给出了基本 LBP
及部分局部描述符计算复杂度的分类。 

辨别性和不变性同样也是衡量理想特征描述子的两个条件。辨别性较强的描述子能很好的辨别不同

的局部区域，对不同外观的区域具有较强的区分性。不变性主要包括几何变化不变性和光照变化不变性，

解决了同一场景在不同光照和几何变换下的问题。表 3 给出了基本 LBP 和部分局部描述符的不变性和辨

别性的分类。 
在处理多分辨率 LBP 问题时，Raja 等[74]提出了多尺度选择的局部二值特征(Multiscale selected local 

binary features, MSLBF)。该方法必须在获得和所有类别同样大小的特征下才能得到稳定的实验结果。在

研究 LBP 多尺度问题时，He 等[75]提出了多元结构的局部二值模式(Multi-structure LBP, MSLBP)。该方

法在图像金字塔中提取了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。 
为增强图像旋转以及噪声的鲁棒性，Fathi 等[76]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 对噪声敏感的问题。Ahonen 等[77]将软直方图(Soft 
histograms)引入 LBP 的纹理分析方法中，提高 LBP 对图像干扰变化的稳定性。此外，Iakovidis 等[78]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)，并在超声图像试验中获得

了不错的分类效果。表 4 指出部分其他扩展方法的扩展方向和应用领域，以及该方法所要达到的处理效

果。 
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Table 1. Comparing the number of bins of basic LBP and LTP operators 
表 1. 基本 LBP 及 LTP 描述子在不同尺度下 bin 数的比较 

方法 
( ),P R   

尺度 1 
(8, 1) 

尺度 2 
(16, 2) 

尺度 3 
(24, 3) 

尺度 4 
(32, 4) 

尺度 5 
(40, 5) 

LBPr,p        256 65,536 1,677,216 232 240 

,
ri

r pLBP        36 4116 69,952 很大 很大 
2

,
u

r pLBP        59 243 555 995 1563 
2

,
riu

r pLBP         10 18 26 42 106 

LTPr,p       6561 43,046,721 很大 很大 很大 

ULBPr,p, LLBPr,p       256 65,536 1,677,216 232 240 
2

,
u

r pULBP , 2
,
u

r pLLBP       59 243 555 995 1563 

LTPr,p     
ULBPr,p 

512 131,072 3,354,432 233 241 
LLBPr,p    

 
Table 2. Computation complexity classification of basic LBP and several local image descriptors 
表 2. 基本 LBP 及部分局部描述符的计算复杂度分类 

 低 中 高 

基本 LBP  Y  

CS-LBP  Y  

RIFF Y   

CARD Y   

SIFT   Y 

WLD  Y  

 
Table 3. Invariance and distinctiveness classification of basic LBP and local image descriptors 
表 3. 基本 LBP 及部分局部描述符的不变性和辨别性分类 

           线性光照不变性 单调非线性光照不变性 旋转不变性 辨别性 

基本 LBP                 Y                           Y            中            

CS-LBP                   Y         Y                           高              

RIFF              Y                            Y               中           

SIFT、SURF Y                                       高            

WLD、HOG         Y                                         低           

 
Table 4. The application areas and effect of several extension methods 
表 4. 部分扩展方法的应用领域和所达效果 

方法名称 缩写 文献 扩展方向 应用领域 达到效果 

Local Edge Patterns LEP [79] 基于邻域拓扑结构 彩色纹理检索 减小对噪声的敏感性 

Median Binary Patterns MBP [28] 基于阈值 纹理分类 减小对噪声的敏感性 

Bayesian Local Binary Patterns BLBP [41]  纹理检索  

Adaptive LBP ALBP [43] 基于旋转不变性 纹理分类 提高旋转不性 

LBP variance LBPV [42]  纹理分类  

Monogenic-LBP M-LBP [80]  纹理分类  

Completed LBP CLBP [5] 基于补充描述子 纹理分类  

Dominant Local Binary Patterns DLBP [29] 基于特征选取与训练 纹理分类 增强图像旋转和噪声鲁棒性 
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Table 5. The list of LBP improved methods and its application area 
表 5. LBP 扩展方法列表及其应用领域 

所属类别  方法名称 缩写  文献         应用领域            

预处理 Local Gabor Binary Patterns LGBP          [34]        人脸识别            

 Preprocessing chain               [81]       人脸识别              

 Haar-LBP                   [79]             人脸检测              

邻域拓扑结构 Heat Kernel Local Binary Pattern HKLBP            [82]       人脸识别               

 Elliptical Binary Patterns  EBP              [83]            人脸识别            

 Elongated Quinary Patterns  EQP            [65]           医学图像分析          

 Local Line Binary Patterns    LLBP            [53]                人脸识别             

 Three-Patch Local Binary Patterns  TPLBP             [56]             人脸分析              

 Four-Patch Local Binary Patterns  FPLBP        [56]            人脸分析            

阈值 Improved LBP ILBP            [10]           人脸检测             

 Local Ternary Patterns  LTP                     [31]         人脸识别          

 Elongated Quinary Patterns    EQP                 [65]                   医学图像分析               

 Elongated Ternary Patterns    RLTP         [31]     医学图像分析          

 Soft/Fuzzy Local Binary Patterns                 [77] [78]  纹理分析            

 Scale Invariant Local Ternary Pattern  SILTP         [44]                      背景提取              

 Transition coded LBP  tLBP       [66]               汽车检测           

 Direction coded LBP  dLBP           [66]              性别分类            

 Centralized binary patterns  CBP           [54]            人脸表情             

 Semantic Local Binary Patterns    S-LBP        [67]         人类检测              

 Fourier Local Binary Patterns  F-LBP             [67]               人类检测              

 Local Derivative Patterns  LDP          [66]              人脸识别            

多尺度分析 Gaussian filtering             [84]            纹理分类             

 Multiscale Block LBP   MB-LBP                  [32]             人脸识别          

 Pyramid-based multi structure LBP             [75]             纹理分析             

 Sparse multiscale LBP                  [76]            纹理/人脸识别         

 Multiresolution uniform patterns            [71]        步态识别                         

旋转不变性 Adaptive LBP   ALBP           [43]             纹理分类             

 LBP variance  LBPV         [28]            纹理分类          

 Monogenic-LBP  M-LBP       [42]        纹理分类         

颜色信息 3D histograms of LBP   [9]             图像检索          

 Opponent color LBP   [85]         纹理分析            

 Multiscale color LBPs      [86]        目标分类识别         

 Color vector LBP    [87]        彩色纹理分类           

多特征融合 LBP and Gabor    [88]            人脸识别          

 HOG-LBP     [89]            人类检测                  

 HOG-LBP-LTP   [88]               视觉检测                

 
当然，为提高 LBP 的辨别力和对噪声的鲁棒性，许多 LBP 扩展模式已被提出，并已经尝试应用到具

体图片库中，但是其分类和识别效果并不是很明显，故仍需继续探索和研究。LBP 不同的扩展模式将会

提取不同的特征，被应用到不同的领域。表 5 给出了 LBP 扩展方法和其应用领域的汇总表。 
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6. 研究展望 

本文综述了基本 LBP 及其扩展模式，通过与其他局部描述子比较不变性、计算复杂度、辨别力和特

征向量维数，充分说明了 LBP 描述子理论简单，计算复杂度低，特征向量低维，易于实际应用的优势。

此外，本文总结了相应 LBP 扩展模式的具体应用领域，便于研究者快速查找对应扩展模式的应用范围。

目前，LBP 已经取得了很多的研究成果，并在纹理分类和人脸识别领域得到了广泛而深入的研究，同时

也是医学图像分析、指纹识别、动态目标检测、模式识别等计算机视觉领域关注的热点。面对实际工程

中日益复杂的自然图像，仍然需要在理论和算法方面不断创新，以更好地表达图像，进一步推进 LBP 方

法的广泛应用。LBP 扩展模式进一步研究和发展方向有： 
1) 继续增强 LBP 方法对光照变化和噪声干扰的鲁棒性。不管在纹理分析，还是人脸识别的应用中，

LBP 对光照变化和噪声干扰尤为敏感。一般来讲改变阈值可以增强 LBP 对光照和噪声的鲁棒性，但是否

可以通过其他方法进一步改善 LBP 对光照变化和噪声干扰的鲁棒性有待进一步研究。 
2) 挖掘计算快速有效的、且与基本 LBP 方法具有互补性的局部描述子，以增强表达力和计算效率。

若将计算复杂度高的特征描述子与 LBP 相结合，不仅会降低计算效率，而且还会掩盖 LBP 的优点。故寻

找与基本 LBP 互补的有效特征是深入研究的一个方向。 
3) 探索适用于多种类型图像库的 LBP 方法。目前已经存在许多适用于不同类型图像的 LBP 特征提

取方法，但是还没有任何一种基于 LBP 的扩展方法适用于所有类型的图像，它们对图像库有一定的依赖

性。因此，要对各种 LBP 扩展方法深入研究，并进行适当的结合，发展适用于多种类型的图像库，如一

般场景图像、遥感图像等。 
4) 彩色图像上的 LBP 方法扩展。以前研究工作的图像数据大多数集中在灰度图像上，近年来随着图

像采集设备技术的提升，彩色图像越来越成为主流，且彩色图像对于特征的表达更加丰富，不同通道有

不同的贡献，3D-LBP 逐渐受到研究者的关注。此外，也可以考虑将其他颜色特征与基本 LBP 结合，提

取更具辨别力和表达力的特征。因此，LBP 方法在彩色图像数据上的扩展有待深入研究。 
5) 融合其他特征扩大 LBP 应用领域。LBP 方法应用最成功的两个领域是纹理分类和人脸识别，虽

然也涉猎其他一些领域，但是仍需进一步研究与完善。目前，已有研究者开始对多特征融合进行研究，

特征间相互取长补短，以适用于不同类型图片库和不同领域。多种特征融合方法已经成为特征提取问题

研究的重点，还需要不断地研究和完善。因此，要想在更广泛的领域应用 LBP 方法，进一步深入研究 LBP
和其他特征的融合问题很有必要。 
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