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摘　 要:
 

图像纹理特征提取在计算机视觉中具有重要作用,但传统的局部二值模式(LBP)方法在复杂环境中常受噪声干扰且

缺乏全局信息。 本文针对这些问题,提出了一种基于中位数的动态阈值增强多尺度块局部二值模式(Median-Based
 

Dynamic
 

Threshold
 

Enhanced
 

Multi-scale
 

Block
 

Local
 

Binary
 

Pattern,MBDT_EMB_LBP)。 该方法通过引入基于中位数的动态阈值,使
得算法能自适应调整以提高抗噪性,同时通过多尺度块处理增强了对多层次纹理变化的捕捉能力。 实验结果表明,基于中位

数的动态阈值增强多尺度块局部二值模式在多个公开数据集上均表现出优越的识别性能,特别是在高斯噪声和泊松噪声干

扰下展现出显著的抗噪能力。
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Abstract:
 

Image
 

texture
 

feature
 

extraction
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

computer
 

vision,
 

but
 

traditional
 

Local
 

Binary
 

Pattern
 

(LBP)
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

noise
 

interference
 

and
 

lack
 

global
 

information
 

in
 

complex
 

environments.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

Median-Based
 

Dynamic
 

Threshold
 

Enhanced
 

Multi-scale
 

Block
 

Local
 

Binary
 

Pattern
 

(MBDT_EMB_LBP) .
 

This
 

method
 

introduces
 

a
 

median-based
 

dynamic
 

threshold,
 

allowing
 

the
 

algorithm
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

to
 

improve
 

noise
 

resistance.
 

It
 

also
 

enhances
 

the
 

capture
 

ability
 

of
 

multi - level
 

texture
 

variations
 

through
 

multi - scale
 

block
 

processing.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

MBDT_EMB_LBP
 

exhibits
 

superior
 

recognition
 

performance
 

across
 

several
 

public
 

datasets,
 

showing
 

significant
 

noise
 

resistance,
 

particularly
 

under
 

Gaussian
 

and
 

Poisson
 

noise
 

interference.
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0　 引　 言

图像纹理特征提取是计算机视觉中的核心技

术,广泛应用在工业、医疗和科研等领域[1-4] 。 经典

方法包括基于统计模型、多尺度分析和深度学习等

方法。 例如,小波变换通过分解图像的多尺度和方

向特性,提取不同频率的纹理信息[5-7] ;尺度不变特

征变换(SIFT) 主要用于寻找尺度不变特征点并生

成其描述[8-10] ;自回归模型假设像素值由邻域像素

的线性组合表示,适合规则性纹理分析[11-12] ;卷积

神经网络(CNN)则通过自动学习复杂高维特征,实

现了出色的纹理提取[13-15] 。 此外,局部二值模式

(LBP)以计算简单、易于实现的特点,也成为纹理提

取的经典方法之一[16-18] 。
尽管这些方法在不同应用中取得了可观的进

展,但也存在一定的局限性。 小波变换计算复杂,特
征提取时间较长;SIFT 尽管具有尺度、旋转和光照

不变性,但计算开销高,主要用于特征点提取而非整

体纹理分析;自回归模型仅适用于规则性强的纹理,
对复杂纹理效果较差;深度学习虽然能够处理大规

模数据,并具有极高的鲁棒性,但对数据量和硬件资

源需求较高,在资源受限情况下应用受限[19] 。 LBP



尽管适合实时应用,但对噪声敏感,缺乏全局信息,
并且在复杂场景下难以捕捉多层次纹理特征。

局部二值模式因计算简单、局部纹理捕捉能力

强、易于实现而广泛应用于工业和科研领域的实时

任务中。 然而,LBP
 

也存在对噪声敏感、缺乏全局

信息以及对多尺度变化不够适应的不足。 这些缺点

限制了其在复杂场景中的表现,特别是在多种纹理

结构和尺度变化下难以有效地捕捉不同层次特征,
而在噪声环境中,纹理提取效果大幅降低,从而影响

分类和识别的准确性。 针对这些问题,本文提出了

一种基于中位数的动态阈值增强多尺度块局部二值

模式 ( Median - Based
 

Dynamic
 

Threshold
 

Enhanced
 

Multi-scale
 

Block
 

Local
 

Binary
 

Pattern,
 

MBDT_EMB_
LBP)。 该方法通过动态阈值计算提高抗噪性能,并
结合多尺度特征提取增强了对复杂纹理的捕捉能

力,从而显著提升了图像分类的识别率和鲁棒性。

1　 局部二值模式介绍

1. 1　 多尺度块局部二值模式

多尺度块局部二值模式 ( Multi - scale
 

Block
 

LBP,MB-LBP) 是由 Liao 等学者[20] 提出的一种在

LBP 基础上增强对图像局部纹理描述能力的方法,
这种方法在处理复杂或者大尺度的纹理时更具有优

势。 MB-LBP 不直接使用每个像素作为计算单位,
而是 将 图 像 划 分 为 若 干 个 大 小 相 等 的 小 块

(blocks)。 对于每一个图像块,计算该块内所有像

素的平均灰度值,作为该块的代表值。 然后与传统

LBP 类似,MB-LBP 将中心块的平均灰度值与周围

邻域块的平均灰度值进行比较。 将比较结果的二进

制值转化为十进制数,作为该中心块的 MB - LBP
值。 对整个图像进行 MB-LBP 特征提取后,构建直

方图,将这些直方图组合成一个整体特征,用于图像

描述和分类。 图 1 给出了 MB-LBP 的实现过程。

MB_LBP编码:
00110101

图 1　 MB-LBP 的实现过程

Fig.
 

1　 MB-LBP
 

implementation
 

process

　 　 MB-LBP 值的数学定义公式如下:

μ(B i) = 1
k2 ∑

(x,y)∈Bi

I(x,y) (1)

　 　 式(1)假设有一个图像 I, 将图像 I 划分为若干

个大小为 k × k 的图像块。 定义第 i 个图像块为 B i,
则 μ(B i) 代表图像块 B i 平均灰度值。 接下来推得:
       

MB_LBP(Bc) = ∑
P

p = 1
s(μ(Bp) - μ(Bc))·2P-1 (2)

　 　 其中, P 表示中心像素周围邻域像素点个数。
1. 2　 增强型局部二值模式

增强型局部二值模式( Enhanced
 

Local
 

Binary
 

Pattern,
 

ELBP)算法是由申柯等学者[21] 在 2023 年

提出,其中融合了传统局部二值模式( Local
 

Binary
 

Pattern,
 

LBP ) 与环式局部二值模式 ( Ring
 

Local
 

Binary
 

Pattern,
 

RLBP)的特征提取优势。 LBP 侧重

于中心像素与邻域像素的关系,而 RLBP 进一步引

入了间隔像素的关系编码,通过特征直方图的融合,
有效弥补了两种方法的局限性。 该方法在多个公开

数据集(如 ORL 人脸数据库、Extended
 

Yale
 

B 人脸

数据库及 Poly
 

U 掌纹数据库)上进行实验验证,结
果表明该算法在特征表达丰富性、识别率和抗噪声

鲁棒性方面均显著优于传统算法及其他融合方法,
为图像纹理特征提取和生物特征识别提供了更强的

技术支持。

2　 算法改进工作

2. 1　 基于中位数的动态阈值模式

本文提出了一种基于中位数的动态阈值 LBP
算子。 首先,需要对输入的灰度图像使用图像边缘

像素值进行边界填充,从而避免在计算 LBP 值时出

现越界问题。 对于图像中的每个非边界像素提取其

周围的 3×4 像素邻域块,该邻域块包含 12 个像素,
每个像素点记为 C i( i = 1,2,…,11,12)。 将该邻域

块分为 A和 B两个部分,其中 A部分包括 C1、C2、C3、
C4、C5 和 C7,B 部分包括 C6、C8、C9、C10、C11 和 C12。
MBDT 算子邻域块拆分如图 2 所示,这种划分允许

分别分析不同区域的局部信息,增强对不同方向纹

理的敏感性。
对于 每 个 邻 域 块 的 A 区 域, 阈 值 记 为

median_A,表示为:
median_A = ϕ(C1,C2,C3) (3)

　 　 式(3)中, 取 C1、C2、C3 这 3 个像素点灰度值的

中位数作为 A 部分的阈值,即 median_A,同样地对

于 B 区域, 阈值记为 median_B:
median_B = ϕ(C10,C11,C12) (4)
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　 　 在得到 A 部分和 B 部分的中位数阈值后,分别

在每个部分比较邻域中的像素与对应区域的中位

数,将结果二值化,生成局部二值模式。 具体计算方

法如下:

LBPMBDT = ∑
3

k = 0
s(Cp(k) - median_A) · 2k +

∑
7

k = 4
s(Cq(k) - median_B)·2k (5)

其中,LBPMBDT 表示基于中位数的动态阈值的

LBP 值。
p(k) 是 A 部分对应像素的索引关系, 定义为

p(0) = 1,p(1) = 4,p(2) = 5,p(3) = 7,即对应 A部分

的 C1,C4,C5,C7。
q(k) 是 B 部分对应像素的索引关系,定义为

q(4) = 6,q(5) = 8,q(6) = 9,q(7) = 12,即对应 B 部

分的 C6,C8,C9,C12。

图 2　 MBDT 算子邻域块拆分示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

MBDT
 

operator
 

neighborhood
 

block
 

splitting

　 　 LBPMBDT 算子通过区域划分和动态阈值计算,
能够捕捉不同方向和复杂纹理变化的特征,同时有

效抑制噪声对纹理提取的影响。 相比于传统
 

LBP,
使用中位数作为阈值具有更强的抗噪性和稳定性,
在光照不均或对比变化较大的图像中表现尤为突

出。
2. 2　 增强型多尺度块局部二值模式

在图像纹理特征提取中,MB-LBP 能够提取细

粒度的纹理特征,但其单一尺度(如 9×9
 

块)难以全

面描述复杂图像的多层次信息。 为克服这一局限

性, 本 文 提 出 增 强 型 多 尺 度 块 局 部 二 值 模 式

(Enhanced
 

Multi-scale
 

Block
 

LBP,
 

EMB_LBP),通
过多个尺度的块操作同时提取局部和全局特征,提
高对复杂纹理的表达能力。

EMB_LBP 通过引入 15×15、12×12 和 9×9 大小的

块(scales
 

=
 

[15,
 

12,
 

9]),能够同时提取全局和局部

特征,从而捕捉多层次纹理信息。 这种多尺度处理的

优势在于能够捕捉全局结构信息和增强鲁棒性。
EMB_LBP

 

采用不同块大小(如
 

15×15、12×12、

9×9)提取多层次纹理特征,具体步骤如下:
(1)按输入图像的每个尺度分块,在各个尺度

下提取块均值特征。
(2)使用邻域块的均值与中心块均值进行比

较,生成二进制编码。
(3)不同尺度下的编码结果通过直方图拼接,

形成综合特征。
假设输入的图像为 I, 定义一个包含多个尺度

信息的数组 S = { s1,s2,…,sn}, 其中每个尺度 si 对
应不同的图像块大小。 对于每一个尺度 si, 将图像

划分为若干个大小为 si × si 的图像块。 对于每个尺

度下的第 i 个图像块 B i
( s) , 其均值计算公式为:

μ(B( s)
i ) = 1

s2 ∑
(x,y)∈B( s)

i

I(x,y) (6)

　 　 其中, s 表示当前尺度下的块大小, μ(B i
( s) ) 表

示图像块 B i
( s) 的像素均值。

对于每个尺度 s ,定义中心块为 Bc
( s) , 其周围邻

域的图像块为 {Bp
( s) | p = 1,2,…,P}。 使用邻域块

的均值与中心块的均值进行比较,生成二进制编码。
对于每个尺度下的 MB_LBP 编码,定义为:

MB_LBP(B( s)
i ) = ∑

P

p = 1
s(μ(B( s)

p ) - μ(B( s)
c ))·2P-1

(7)
其中, P 表示邻域块的数量。
对图像的每个尺度 s, 计算相应的 MB-LBP 编

码后,将不同尺度的编码结果进行拼接,最终生成融

合后的特征。 假设在尺度 s 上的 MB -LBP 编码为

hs(c),表示第 c 个编码出现的频率, 则最终多尺度

的 MB-LBP 特征表示为:
Hmulti_scale = [hs1(c),hs2(c),…,hsn(c)]

 

(8)
每个尺度的直方图 hs(c) 经过归一化后进行拼

接,从而形成多尺度特征向量。
2. 3　 算法融合

本文提出的
 

MBDT_EMB_LBP
 

算法结合了基于

中位数的动态阈值模式(MBDT)和增强型多尺度块

局部二值模式(EMB_LBP)的优势,能够有效捕捉图

像的局部细节和多尺度纹理信息。 在融合过程中,
分别利用

 

MBDT
 

提升抗噪性和
 

EMB_LBP
 

捕捉全局

纹理特征,从而提供更全面的特征表示。 算法的具

体流程如图 3 所示,具体步骤如下:
(1)输入图像 I 和尺度数组 S = { s1,s2,…,sn},

在每个指定尺度上将图像分割为多个块(block),计
算每个块的

 

MB-LBP
 

编码。 然后生成对应的直方
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图,并进行归一化处理。 最终,将所有尺度的直方图

拼接为多尺度特征 HEMB_LBP 。
(2)对图像 I, 提取每个像素的 3×4 邻域块,计

算其中位数作为动态阈值,并生成对应的二进制编

码(LBP
 

值)。 编码值被记录到直方图中,归一化处

理后得到特征 HMBDT_LBP 。
(3) 将 HEMB_LBP 和 HMBDT_LBP 拼接成融合特征

HMBDT_EMB_LBP 。 融合特征同时包含局部细节和多尺

度纹理信息,为分类任务提供了更全面的特征表示,
显著提升了分类的准确性和鲁棒性。

增强型多尺度块
LBP特征提取
（EMB_LBP）

基于中位数的
动态阈值模式
LBP特征提取
（MBDT_LBP）

原始图像

HMBDT_LBP

HMBDT_EMB_LBP

S1

S2

S3

HEMB_LBP=[hs1（c）,hs2（c）,hs3（c）]

图 3　 MBDT_EMB_LBP 特征提取流程示意图

Fig.
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

MBDT_EMB_LBP
 

feature
 

extraction
 

process

3　 实验设置与结果分析

在本节,设计了一系列的实验来验证本文所提

出的图像特征提取分类算法的准确性、抗噪性和稳

定性。 为了评估算法在处理复杂纹理情况下的图像

分类准确性,本文使用了多种人脸数据集和纹理数

据集。 然后,为了测试算法抗噪声性能,本文在掌纹

数据集上添加了高斯噪声和泊松噪声来进行实验验

证。 接下来为了保证实验结果的稳定性,本文通过

多次实验的方法来测试算法的稳定性,所以在本文

中针对每一次图像分类实验,所有实验次数均设置

为 10 次。 最终求得图像分类识别率的平均值和标

准差。
3. 1　 数据集和实验设置

研究中,将本文提出的 MBDT_EMB_LBP 与其

他较为先进的 LBP 变体在以下 3 个数据集上进行

图像 分 类 实 验, 分 别 是: ORL 人 脸 数 据 集[22] 、
Extended

 

Yale
 

B 人脸数据集[23] 和香港理工大学

poly
 

U 掌纹数据集[24] 。
ORL

 

数据集包含 40 个类别,每类 10 张人脸图

像,总计 400 张,图像在光照、角度和表情上存在变

化。 Extended
 

Yale
 

B 数据集扩展自 Yale 数据集,包
含 38 个类别,共 2

 

432 张人脸图像,涵盖不同光照、
表情和姿态条件(预处理为 64×64

 

像素)。 从香港

理工大学 poly
 

U 掌纹数据集中取出部分样本,其中

包含 100 个类别,每类 6 张掌纹图像(将其预处理为

128×128 像素)。 各数据集部分截图如图 4 所示。
　 　 本文所使用的分类器是最近邻分类器,样本之间

的距离为直方图交叉距离。 对于每个测试样本,具体

计算其与所有训练样本的距离,选取距离最小的样本

作为预测依据。 分类器的距离计算公式如下:

Dist = ∑
n

k = 1

(xk - yk) 2

xk + yk + ε
 

(9)

　 　 其中, xk 和 yk 是特征值, ε 是一个小的常数,用
于避免分母为零。

分类器通过比较每类中最近样本的距离,确定

测试样本的类别。 如果 2 个最小距离相等,则分类

结果被视为正确。 最终,该分类器根据测试集的平

均识别率评估性能,适合处理特征差异显著的分类

问题。
3. 2　 各算法在不同数据集上的对比性能

为了验证本文算法的优越性,将其与
 

LBP [25] 、
CSLBP [26] 、CSLDP [27] 、ELBP [21] 、2DECoLBP [28] 以及

本文的 EMB 和 MBDT 等方法进行了对比实验。
在 ORL 数据集上,测试了本文算法与其他

 

LBP
 

改进算法的图像识别效果。 实验将所有图像样本分

块为 2×2,每个类别的 10 个样本中随机选取 N = 4,
5,6,7 个作为训练样本,其余为测试样本。 为了确

保实验结果的稳定性,每种算法在相同训练样本数

量下重复进行 10 次,计算平均识别率及其标准差。

92第 7 期 邵琦峰,
 

等:
  

基于动态阈值的多尺度局部二值模式及其图像特征提取



（a）ORL数据集部分截图

（b）ExtendedYaleB数据集部分截图

（c）polyU掌纹数据集部分截图

图 4　 实验数据集部分截图

Fig.
 

4　 Partial
 

screenshots
 

of
 

the
 

experimental
 

datasets

　 　 实验结果表明,本文提出的
 

MBDT_EMB_LBP
 

算

法在所有训练样本数量下均表现最优(见表 1)。
 

具体

地,当 N = 4
 

时,本文所提算法识别率为 94. 96
(±2. 32%),显著高于传统 LBP 的 88. 54( ±3. 07%)

 

以及 CSLBP 和 CSLDP 等其他算法。 随着训练样本

数量不断增加,本文算法识别率进一步提升,在 N =
7 时达到 97. 92(±1. 43%),仍明显优于传统 LBP 的

94. 42(±1. 67%)。
　 　 Extended

 

Yale
 

B 人脸数据集提供了更多样化的

光照条件和更大的数据规模,能够更全面地测试算

法在不同环境下的鲁棒性和泛化能力。 特别是在人

脸识别实际应用中,光照的变化是常见挑战,因此在

扩展数据集上进行实验,可以确保模型在复杂光照

条件下的表现更具现实性和可靠性,从而提升模型

的实用性和稳健性。
实验在 N = 16,24,32,40,48 的条件下测试了

算法性能(见表 2)。 本文算法在所有训练样本数量

下均表现最佳,例如在 N = 16
 

时,本文算法的识别

率为 88. 36( ± 2. 37%),远高于传统 LBP 的 67. 31
( ±3. 77%)。 随着训练样本数量增加,本文算法识

别率提升至 96. 51( ±2. 46%)、 此时 N = 48, 继续领

先其他算法。

表 1　 各算法在 ORL 数据集上的平均识别率

Table
 

1　 Average
 

recognition
 

rate
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ORL
 

dataset %

算法
N

4 5 6 7

LBP[25] 88. 54( ±3. 07) 92. 05( ±2. 30) 93. 69( ±1. 00) 94. 42( ±1. 67)
CSLBP[26] 80. 54( ±2. 97) 84. 80( ±2. 32) 87. 19( ±2. 09) 89. 33( ±1. 75)
CSLDP[27] 73. 04( ±3. 35) 78. 75( ±2. 88) 81. 44( ±3. 41) 83. 67( ±2. 05)
ELBP[21] 93. 33( ±2. 26) 95. 90( ±1. 60) 97. 63( ±0. 57) 97. 33( ±0. 79)

2DECoLBP[28] 94. 51( ±3. 35) 95. 34( ±2. 10) 96. 32( ±1. 78) 96. 98( ±4. 12)
EMB 93. 75( ±2. 27) 95. 75( ±1. 80) 96. 88( ±1. 51) 96. 92( ±1. 63)

MBDT 89. 33( ±2. 41) 93. 10( ±2. 07) 94. 69( ±1. 59) 95. 08( ±1. 59)
本文算法 94. 96( ±2. 32) 96. 95( ±1. 80) 98. 12( ±1. 06) 97. 92( ±1. 43)
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表 2　 各算法在 Extended
 

Yale
 

B 人脸数据集上的平均识别率

Table
 

2　 Average
 

recognition
 

rate
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

Extended
 

Yale
 

B
 

face
 

dataset %

算法
N

16 24 32 40 48

LBP[25] 67. 31( ±3. 77) 71. 82( ±3. 85) 76. 38( ±3. 36) 79. 00( ±3. 50) 81. 83( ±3. 79)
CSLBP[26] 50. 32( ±3. 14) 55. 85( ±3. 33) 60. 69( ±3. 71) 63. 85( ±3. 38) 67. 40( ±4. 88)
CSLDP[27] 36. 73( ±2. 47) 41. 01( ±2. 59) 43. 90( ±3. 54) 45. 32( ±5. 28) 47. 85( ±4. 32)
ELBP[21] 86. 37( ±2. 14) 89. 38( ±2. 49) 91. 36( ±3. 32) 92. 54( ±1. 35) 93. 56( ±3. 56)

2DECoLBP[28] 84. 56( ±1. 29) 86. 75( ±4. 31) 89. 32( ±1. 24) 90. 21( ±1. 98) 91. 23( ±2. 11)
EMB 86. 71( ±2. 28) 89. 57( ±2. 20) 92. 97( ±1. 09) 93. 90( ±1. 73) 94. 37( ±2. 64)

MBDT 68. 40( ±3. 71) 72. 72( ±3. 77) 77. 25( ±3. 24) 79. 89( ±3. 57) 82. 68( ±3. 69)
本文算法 88. 36( ±2. 33) 91. 23( ±2. 29) 94. 79( ±1. 03) 95. 93( ±1. 73) 96. 51( ±2. 46)

3. 3　 抗噪性能测试

实际应用中,图像识别系统往往受到传感器噪

声、环境噪声或传输失真等干扰,这些噪声会降低图

像质量,从而影响算法的识别效果。 因此,评估算法

在噪声环境下的鲁棒性是确保其实用性的关键。 本

文通过在掌纹数据集上添加高斯噪声和泊松噪声,
模拟复杂环境中的干扰场景,测试算法的抗噪性能。
3. 3. 1　 实验设计

高斯分布的随机噪声,用于模拟摄像头或传感

器的采集误差。 设置高斯噪声的均值 μ = 2,标准差

σ = 25。 泊松噪声是信号强度相关噪声,常见于低

光照条件下的图像采集。 模拟信号光子计数过程中

随机性,噪声强度随图像亮度变化。 实验将图像分

块为 4×4,在每个训练样本数量 N = 2,3,4
 

条件下,
分别对无噪声、高斯噪声和泊松噪声环境进行测试,
每种算法重复实验 10 次,计算平均识别率及标准差。
3. 3. 2　 实验结果

抗噪性能实验结果见表 3。
表 3　 不同噪声条件下各算法在掌纹数据集上的平均识别率

Table
 

3　 Average
 

recognition
 

rates
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

the
 

palmprint
 

datasets
 

under
 

different
 

noise
 

conditions %
 

噪声种类 算法
N

2 3 4

无噪声 LBP[25] 95. 50( ±7. 22) 99. 90( ±0. 16) 99. 95( ±0. 16)

CSLBP[26] 95. 32( ±7. 07) 99. 60( ±0. 38) 99. 80( ±0. 35)

CSLDP[27] 89. 07( ±13. 03) 97. 57( ±1. 07) 97. 95( ±1. 42)

ELBP[21] 98. 33( ±2. 67) 99. 87( ±0. 17) 99. 90( ±0. 21)

2DECoLBP[28] 96. 94( ±1. 14) 97. 12( ±1. 46) 97. 23( ±1. 23)

本文算法 99. 98( ±0. 08) 100. 00( ±0. 00) 100. 00( ±0. 00)

高斯噪声 LBP[25] 14. 22( ±3. 42) 15. 90( ±2. 04) 16. 60( ±4. 36)

CSLBP[26] 42. 85( ±5. 39) 48. 83( ±2. 29) 50. 60( ±4. 12)

CSLDP[27] 13. 45( ±4. 21) 15. 70( ±0. 78) 16. 50( ±2. 99)

ELBP[21] 75. 21( ±1. 32) 78. 36( ±2. 11) 80. 30( ±2. 23)

2DECoLBP[28] 87. 89( ±1. 98) 89. 22( ±1. 20) 90. 12( ±0. 56)

本文算法 98. 60( ±1. 85) 99. 93( ±0. 14) 99. 95( ±0. 16)

泊松噪声 LBP[25] 49. 83( ±6. 27) 56. 47( ±2. 12) 59. 15( ±6. 26)

CSLBP[26] 42. 85( ±5. 39) 48. 83( ±2. 29) 50. 60( ±4. 12)

CSLDP[27] 13. 45( ±4. 21) 15. 70( ±0. 78) 16. 50( ±2. 99)

ELBP[21] 32. 20( ±1. 03) 35. 74( ±3. 98) 39. 67( ±2. 35)

2DECoLBP[28] 51. 23( ±0. 45) 54. 37( ±1. 01) 56. 00( ±0. 17)

本文算法 99. 95( ±0. 16) 100. 00( ±0. 00) 100. 00( ±0. 00)

　 　 (1)无噪声条件:本文算法识别率接近 100%,
优于其他所有方法。 LBP 和 CSLBP 表现较好,

ELBP 和 2DECoLBP 的表现也非常出色,但稍逊于

本文算法;CSLDP
 

的识别率相对较低且波动较大。
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(2)高斯噪声条件:本文算法在添加高斯噪声

后识别率仍保持在 98%以上,显示了较强的抗噪性

能。 ELBP 和 2DECoLBP 在高斯噪声条件下表现稳

定,远高于传统的 LBP、CSLBP 和 CSLDP,但仍不及

本文算法。 相比之下,LBP
 

和 CSLDP 的识别率在

N = 2 时降至 20% 以下, 表现出较差的鲁棒性;
CSLBP 的表现稍优,但同样不及本文算法。

(3) 泊松噪声条件: 本文算法识别率接近

100%,展示了极佳的鲁棒性。 其他算法识别率下降

明显,表明其抗噪性能有限。

4　 结束语

本文提出的基于中位数的动态阈值增强多尺度

块局部二值模式算法有效解决了传统 LBP 算法在

复杂环境下的不足,特别是在噪声干扰和多尺度特

征提取方面展现了显著优势。 通过引入动态阈值和

多尺度块处理,该方法在不同噪声条件下均能保持

较高的识别率和稳定性,证明了其在实际应用中的

鲁棒性和实用性。 此外,与其他 LBP 变体相比,本
文算法在多个公开数据集上的识别效果均表现优

异,充分验证了其适应性和泛化能力。
然而,本方法在处理更高分辨率图像或特殊纹理

场景时可能仍存在优化空间,且算法复杂度的增加带

来了计算成本的提升,这对实时应用提出了挑战。 因

此,未来的研究可以尝试进一步优化算法以降低计算

成本,同时引入深度学习模型进行融合,以提升识别

性能。 此外,可以在更大规模、更复杂的图像数据集

上进行验证,以进一步扩展算法的应用范围。
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