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基于LBP与LSSVM 的数字图像分类算法

张艮山∗,田建恩,张　哲
(石家庄学院 教育技术中心,河北 石家庄０５００３５)

摘要:针对数字图像的高精度分类问题,提出了一种新型数字图像分类算法.在该算法中,局部二值模式(LocalBinary
Patterns,LBP)算子被用于数字图像的LBP图构建LBP图的直方图被用于构建图像样本的特征向量;大量样本的特征

向量构建的训练数据集被送入最小二乘支持向量机(LeastSquaresSupportVectorMachines,LSSVM)进行最优分类模

型的构建.在测试数据集的分类测试中,对本文所提出算法与传统支持向量机算法、极限学习机算法和 Hopfield神经网

络方法进行了比较,在宏查准率、宏查全率和分类时间几个典型性能指标的测试方面,本文所提出的 LBPＧLSSVM 算法

均表现出了优异的性能.
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DigitalimageclassificationalgorithmbasedonLBPandLSSVM

ZHANGGenＧshan∗ ,TIANJianＧen,ZHANGZhe

(EducationalTechnologyCenter,ShijiazhuangUniversity,Shijiazhuang０５００３５,China)

Abstract:AimingatthehighＧprecisionclassificationproblemofdigitalimages,anewdigitalimage
classificationalgorithmisproposed．Inthisalgorithm,thelocalbinarypatterns(LBP)operatoris
usedtoconstructtheLBPimageofthedigitalimage,andthenthehistogramoftheLBPgraphisused
toconstructthefeaturevectoroftheimagesample．Finally,thetrainingdatasetconstructedbythe
eigenvectorsofalargenumberofsamplesissenttotheleastsquaressupportvectormachines(LSSＧ
VM)fortheconstructionoftheclassificationmodel．Intheclassificationtestoftestdatasets,the
proposedalgorithmiscomparedwithtraditionalsupportvectormachinealgorithm,extremelearning
machinealgorithm and Hopfieldneuralnetwork method．TheLBPＧLSSVM algorithm presented
showsexcellentperformanceinthetestingoftypicalperformanceindicatorssuchasmacroＧprecision
rate,macroＧrecallrateandclassificationtime．
Keywords:localbinarypatterns;LSSVM;digitalimageclassification



１　引　　言

　　随着互联网的发展,互联网中的图像内容

信息越来越丰富,种类越来越多,如何实现数字

图像的精确分类在机器视觉领域引起了广泛

关注[１Ｇ４].
图像分类技术的发展经历了多个阶段,从

最开始的手写体阿拉伯数字识别[５]到后来的包

含过万类图像数据集的分类[６Ｇ７],伴随着数据集

规模增长的是图像分类模型性能的逐步提升.
整体来说,对于单标签图像分类问题,可以被分

为以下３大类别:跨物种语义级别图像分类[８];
子类细粒度图像分类[９];实例级别图像分类[１０].
跨物种的语义级别图像分类,其主要目的是在

不同物种层面进行识别,识别得到的结果为不

同的类别,例如动物、植物类别.相对于跨物种

的图像分类,子类细粒度图像分类级别更低一

些.它往往是同一个大类图像中的子类图像的

分类,如不同飞机类的分类、不同猪类的分类、
不同果实的分类等.如果要区分不同的个体而

不仅仅是物种类或者子类,则是实例级别的图

像分类,最典型的任务就是人脸识别.
就应用层面而言,跨物种的语义级别分类任

务在实际中最常见.为了在一些算力有限的小型

嵌入式设备(如手机、平板电脑)中实现中小规模

数字图像数据集的分类问题,考虑到局部二值模

式(LBP)算法具有的运算速度快、对图片光照不

敏感、可以充分提取图片的纹理信息等特点,同时

考虑到最小二乘支持向量机(LSSVM)算法将支

持向量机(SVM)优化问题的非等式约束用等式

约束替换,极大地减小了计算量,使得LSSVM 算

法具有极好的对小型嵌入式设备的适应性,本文

针对性地提出了一种基于 LBP和 LSSVM 的数

字图像分类方案,该方案包含两个模块:基于

LBP特征提取的特征数据集构建模块;基于LSSＧ
VM 的最优图像分类器构建模块.本文所提出的

算法与传统的基于SVM 的图像分类算法[１１]、基
于极 限 学 习 机 的 图 像 分 类 算 法[１２] 和 基 于

Hopfield神经网络的图像分类算法[１３]进行了比

较,在宏查准率、宏查全率和分类时间这几个典型

性能指标的测试上,本文所提出的 LBPＧLSSVM
算法均表现出了优异的性能.

２　理论基础

２．１　LBP算法

在LBP[１４]算法中,原始图像按照一个区块大

小为３行×３列的原则被划分为多个区块,中心

像素点的像素灰度值与相邻像素点的像素灰度值

进行比较,比较阈值被设置为区块的中心像素值.
若相邻像素值大于中心像素值,则对应的相邻像

素点被标记为１,否则为０.这样,一个区块中边

沿部分的８个像素点在完成一次比较之后可产生

８位二进制数,按照顺时针旋转的规则将该二进

制数转换为十进制数,就可以得到一个唯一的

LBP码,LBP码共计２５６种.LBP码被用于反映

该３×３区域的纹理信息,如图１所示,这一过程

用数学公式可以表示为:

LBPxc,yc( ) ＝∑p

i＝１２
i－１D(pxi－pxc)

D x( ) ＝
０,x ≤０
１,x ＞０{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(１)
其中:pxi 和pxc 分别为相邻像素点的值和中心

像素点的值,x( c,yc)表示中心像素点的坐标.
为了适应不同尺度的纹理特征,同时实现旋

转不变性,文献[１５]设置了一种改进型的LBP算

子,用圆形的区块代替了正方形区块,改进型

LBP算子在半径为R 的圆形区块内允许有P 个

(P 为任意数)像素点,其坐标由公式(２)确定:

xi＝xc＋Rcos２πi/P
yi＝yc－Rsin２πi/P{ , (２)

通过式(２)可以计算任意多个采样点的坐标.一

个包含P 个边沿像素点的LBP算子可以产生２P

种二进制模式,当一个区块内的边沿像素点数增

加时,对应的二进制模式的类别数是呈指数级别

递增的.这种情况将给图像特征的提取、识别、分
类及存取带来极大挑战.

为了解决二进制模式即 LBP码数量过多的

问题,文献[１５]提出了一种“均匀模式”(Uniform
Pattern)来降低LBP码的种类数量.文献[１５]中
提出,在现实世界采集到的图像中,绝大多数

LBP码最多只包含两次从１到０或从０到１的变

化.因此,“均匀模式”被定义为:当某个 LBP码

所对应的P 位二进制数从０到１或从１到０的
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变化最多只有两次时,该LBP码就称为一个均匀

模式类.除均匀模式类以外的模式都归为另一

类,称为混合模式类.通过这样的改进,LBP码

的种类大幅减少,数量由原来的２P 种减少为P
(P－１)＋１种,其中P 表示区块内的采样点数即

边沿像素点数.

图像分类算法的LBP特征向量构建的一般

步骤为:首先确定区块大小,然后通过 LBP算法

使用大 小 为 M ×N 的 原 始 图 像 生 成 大 小 为

(M－２)×(N－２)的 LBP图,再根据 LBP图中

像素值统计其 LBP直方图,以直方图构成特征

向量.

图１　LBP码生成过程

Fig．１　GenerationprocessofLBPcode

２．２　LSSVM算法

支 持 向 量 机 (Support Vector Machine,

SVM)算法建立在统计学习理论的 VC维理论和

结构风险最小原理基础上[１６].该算法在解决中

小样本数据集的识别中表现出许多特有的优势.

SVM 的主要思想是建立一个超平面作为样本点

的分隔面,使得正例样本和反例样本之间的隔离

边缘距离被最大化.
设有样本集 D ＝ {xi,yi( ) ,xi ∈Rd,yi ∈

－１,１{ },i＝１,２,􀆺,N},xi为d 维特征向量,yi

为标签.SVM 的分隔面方程为:

ωx＋b＝０, (３)
其中ω 为权重向量,b 为分类阈值.SVM 问题

可以归结为如公式(４)所示的不等式约束.

min
ω,b,ξ

JP ω,ξ( ) ＝
１
２ωTω ＋c∑

N

i＝１ξi

s．t．yi ωTφ xi( ) ＋b[ ] ≥１－ξi,i＝１,２,􀆺,N

ξi ≥０,i＝１,２,􀆺,N ． (４)

LSSVM 和 SVM 的 区 别 在 于,LSSVM 将

SVM 中的不等式约束优化为等式约束,从而大大

方便了拉格朗日乘子的求解,QP问题被LSSVM
转化为解线性方程组的问题[１７].

LSSVM 问题等价于如公式(５)所示的约束.

min
ω,b,e

JP ω,e( ) ＝
１
２ωTω＋

γ
２∑N

i＝１e２
i

s．t．yi ωTφxi( ) ＋b[ ] ≥１－ei,i＝１,２,􀆺,N ,
(５)

参数γ
２

和参数c均为用于平衡寻找最优分隔超

平面的参数.根据式(５)所示约束,采用拉格朗日

乘数法,得到公式(６).

ιω,b,e;α( ) ＝JP ω,e( ) －∑
N

i＝１

αi{yi ωTφ xi( ) ＋b[ ] －１＋ei}, (６)
分别对ω,b,e,αi 求偏导并令其为０,得到公式

(７):

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

∂ι
∂ω ＝０→ω ＝∑

N

i＝１αiyiφ(xi)

∂ι
∂b＝０→０＝∑

N

i＝１αiyi

∂ι
∂ei

＝０→αi＝γei,i＝１,２,􀆺,N

∂ι
∂αi

＝０→yi ωTφ xi( ) ＋b[ ] －１＋ei＝０,i＝１,２,􀆺,N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

, (７)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
整理可得:

０ YT

Y Ω＋γ－１I
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

b
α
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＝

０
I１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

, (８)

其中Y＝(y１,􀆺,yN )T ;Ωij ＝K(xi,xj);I 为

单位矩阵;I１ 为只包含元素１的矩阵.
求解后得到:
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y x( ) ＝∑
N

i＝１
αiK x,xi( ) ＋b , (９)

其中K 􀅰,􀅰( ) 为核函数.考虑到 RBF核函数的

参数较少且非线性映射能力极强,本文所设计的

LSSVM 分类器的核函数采用了径向基核函数,
其形式如公式(１０)所示.

K x,xi( ) ＝exp(x－xi
２

－２σ２
)． (１０)

３　算法方案设计

本文所设计的基于LBP直方图特征与LSSVM

算法的数字图像分类算法主要包含特征数据集构

建模块和最优分类器构建模块两部分,其详细运

行步骤如下:
(１)将图像数据集进行分层抽样,将７０％的

图像样本划分为训练数据集,剩余３０％的图像样

本划分为测试数据集;
(２)假设图像样本的尺寸均为 M ×N,设定

邻域大小为３×３,对训练数据集中图像样本进行

LBP图构建,然后按照公式(１１)对每张LBP图进

行LBP直方图特征向量构建,所有的特征向量添

加标签,然后构成新的 LBP直方图特征训练数

据集;

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

LBP_vecj( ) ＝∑
M－２

m＝１∑
N－２

n＝１G LBPm,n( ) －j( ) ,j＝０,１,􀆺,２５５

G x( ) ＝
０,x ≠０
１,x＝０{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　． (１１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　(３)设定LSSVM算法的优化参数γ 及核函数

参数σ的寻优范围为[－２０,２０]并在该范围内使用

训练数据集进行参数寻优,构建最优分类模型;
(４)按照步骤(２)中方法,对部分原始图像构

成的测试数据集进行 LBP直方图特征测试数据

集构建,然后对送入步骤(３)中得到的最优分类模

型进行分类并计算各项性能指标.

４　公开数据集的分类测试

为验证本文所提出算法的有效性,两个公开

的图像分类数据集被用于分类测试.两个数据集

分别为人脸数据集 YALE和 Kaggle的 Flowers
Recognition数据集.人脸数据集 YALE共包含

１６５幅灰度图像,分别属于１５个人,每个人对应

有１１幅不同的脸部图像,这１１幅图像分别为:中
心光、戴眼镜、快乐、左侧光、不戴眼镜、正常表情、
右侧光、悲伤、困倦、吃惊和眨眼.部分样本图像

如图２所示.Kaggle的 FlowersRecognition数

据集共包含４３２６张图像,分别属于５种花:雏
菊,向日葵,玫瑰,蒲公英和郁金香.

人脸数据集的１６５张图片中,属于１５个人的

１１５张图片被挑选出构成人脸训练数据集,剩余

的５０张图片构成人脸测试数据集.由于共有１５

图２　人脸数据集 YALE中部分样本图片

Fig．２　PartialsampleimagesoffacedatasetYALE

类,因此最小二乘支持向量机算法需构造C２
１５ ＝

１０５个二类分类器,然后采用投票法决定每张人

脸图像实际的标签.

通过分层抽样的方式,FlowersRecognition
数据集中分属于５类花的共计３０２８张图片被用

于构建花朵训练数据集,剩余的１２９８张图片构

成花朵测试数据集,最小二乘支持向量机算法将

构造C２
５＝１０个二类分类器.

使用同一个由 LBP特征向量构建的训练数

据集,以本文所提出算法(核函数使用径向基核函
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数)及３种参考算法分别进行分类模型构建,得到

的４种最优分类模型的训练误差如表１所示.测

试数据集上４种算法的分类结果４种算法对测试

数据集的分类执行时间如表２所示.

通过表２可以发现,本文所提出的算法整体

上具有最佳的性能表现,主要是因为本文所提出

算法选取的LBP直方图特征能够充分反映数字

图像的内在规律,同时 LSSVM 保持了 SVM 的

结构 风 险 最 小 化 特 征,因 此 泛 化 能 力 极 强.

LSSVM 的速度达到了与极限学习机算法同等水

平的速度,这主要是因为,虽然在LSSVM 算法中

所有样本数据点均为“支持向量点”,计算核矩阵

时运算量较大,但 LSSVM 将分类问题的凸二次

规划问题转化为求解线性方程的问题,大大加快

了分类速度,在数据集样本量较大时,运算时间缩

短将更为明显.

表１　种最优分类模型的训练误差

Tab．１　Trainingerroroffouroptimalclassificationmodels

数据集 SVM[１１] 本文算法 极限学习机[１２] Hopfield神经网络[１３]

训练误差/％
YALE ４．２５ ４．２６ ５．５８ １１．０１

Flowers ３．３７ ３．７１ ６．１４ １０．７０

表２　测试数据集上４种算法的分类结果及执行效率比较

Tab．２　Comparisonofclassificationresultsandexecutionefficiencyoffouralgorithmsontestdataset

数据集 性能指标 SVM[１１] 本文算法
极限学习

机[１２]
Hopfield

神经网络[１３]

YALE

宏召回率/％ ９１．３１ ９１．１７ ８９．２７ ８７．０９

宏准确率/％ ８７．４３ ８８．２５ ８３．５８ ８６．６０

执行耗时/s ２．３７ ０．７１ ０．６９ ３．５８

Flowers

宏召回率/％ ９０．０１ ８９．４８ ９０．０３ ８８．６３

宏准确率/％ ８８．９３ ８８．７７ ８６．４８ ８６．９０

执行耗时/s ４５．３７ ７．０６ １４．２９ ４３．７６

５　结　　论

针对数字图像的高精度分类问题,本文提出

了一种基于 LBP直方图特征的 LSSVM 数字图

像分类算法.在该算法中,LBP算子被用于进行

数字图像的LBP图构建,LBP图的直方图被用于

构建图像样本的特征向量,最后大量样本的特征

向量构建的训练数据集被送入 LSSVM 进行分类

模型的构建.在测试数据集的分类测试中,核函

数使用径向基核函数时,本文所提出算法与３种

分别基于传统支持向量机算法、极限学习机算法

和 Hopfield神经网络方法的图像分类算法进行

了比较,在宏查准率、宏查全率和分类时间这几个

典型性能指标的测试方面,本文所提出的 LBPＧ

LSSVM 算法均表现出了优异的性能.
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