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基于改进 WLD 的纹理特征提取方法

郭仙草,石美红,李　 青
(西安工程大学计算机科学学院,西安 710048)

摘　 要: 在纹理分类应用背景下,原始韦伯局部描述符(WLD)对纹理模式区分能力有限。 针对该问题,提出一种

基于正负梯度改进的 WLD(WLD-PNG)。 利用局部窗内像素点间灰度变化的正负梯度构建纹理特征描述符,通过

分离计算正负梯度的差分激励算子,保留灰度等级变化的正负性信息,以增强纹理模式的可区分性,运用均匀局部

二值模式(uLBP)提取灰度等级变化的空间分布结构信息,并提高纹理模式的识别能力,使用均匀量化和编码技术

将差分激励算子与 uLBP 结合,从而描述图像的纹理特征。 在 Brodatz 和 KTH-TIPS2-a 纹理库上进行对比实验,结
果表明,与原始 WLD,uLBP,WLD + uLBP 及已有改进的 WLD 等方法相比,WLD-PNG 在提高纹理分类性能的同

时,具有较好的稳健性和较低的计算复杂度。
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【Abstract】 Aiming at the shortage of the discriminative ability to texture patterns for image texture classification using
Weber Local Descriptor(WLD),an improved WLD based on Positive and Negative Gradient Features(WLD-PNG) is
proposed. Positive and negative gradients are characterized by computing positive and negative differential excitations for
preserving signed grayscale change information,and local texture structure information is represented by uniform Local
Binary Patterns(uLBP) . Combine both of them to build the image texture feature. The comparing experiments on the
Brodatz and KTH-TIPS2-a texture databases demonstrate that WLD-PNG improves the distinctiveness of texture patterns,
and has better robustness and lower computational complexity compared with original WLD,uLBP,WLD + uLBP and
other improved WLD methods,etc.
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1　 概述

纹理作为一种重要的视觉线索,是图像中普遍
存在而又难以描述的特征[1],纹理描述的关键在于
纹理特征提取方法。 目前,用于纹理特征提取的方
法有很多,最具代表性的有基于二阶概率密度统计
的灰度共生矩阵[2-3]、符合人眼视觉特性的小波变
换[4-5]、纹理谱法[6-7] 以及基于图像结构基元的纹理
元方法[8-9]等。

为了更有效地描述图像局部纹理特征,以文
献[10-11]为代表的学者们先后提出局部二值模式
(Local Binary Pattern,LBP)和新的局部描述符———
韦伯局部描述符(Weber Local Descriptor,WLD),这
2 种方法都是基于邻域像素点间的灰度变化特征来
描述图像纹理的。 因两者易于理解、便于计算且具
有较好的局部特征描述能力而被广泛地应用于纹理
分类[12-13]、目标检测[14]、人脸识别[15-16]、合成孔径雷
达(Synthetic Aperture Radar,SAR)图像索引[17]、指
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纹活性检测[18]、图像伪造检测[19]等众多领域中。
近年来,针对 WLD 本身存在的局限性,国内外

的学者也对 WLD 提出了一些改进策略。 一种改进
策略是对原始 WLD 方法提取的特征做进一步的特
征提取处理,如文献[20]针对 WLD 对灰度变化相
对平缓的图像边缘提取能力的不足,提出一种基于
频域能量熵的差分激励算子,即对原始差分激励算
子提取的特征进行频域能量熵加权处理,增加了差
分激励对比度,也保留了图像的细节信息;为了提高
WLD 的识别能力,文献[16]提出一种基于多尺度
WLD 和多级信息融合的人脸识别方法;文献[13]将
WLD 直 方 图 与 采 用 概 率 权 重 矩 ( Probability
Weighted Moment,PWM) 计算的方差直方图相结
合,改善纹理分类的准确率。 另外,一种改进策略是
改进差分激励 /方向算子的计算模型,如文献[17]受
比率边缘检测器的启发,采用垂直方向和水平方向
的均值差异比(Ratio of Mean Difference,RMD)代替
WLD 的方向算子,采用 4 个主方向对局部窗口划分
得到的 8 个区域中邻域像素点的灰度均值与中心像
素点的灰度差异之和代替灰度变化计算差分激励,
有效地提高了合成孔径雷达图像的索引性能;文
献[12]采用高斯拉普拉斯算子提取局部窗内的灰度
变化,采用均匀局部二值模式(uniform Local Binary
Pattern,uLBP) [21]代替 WLD 的方向算子,增强了对
噪声的鲁棒性,明显地提高了纹理分类的识别率。

本文在研究分析原始 WLD 方法计算模型的基
础上,针对其局部纹理模式区分能力有限的不足,提
出一种基于正负梯度改进的韦伯局部描述符(WLD-
PNG),并在 Brodatz 和 KTH-TIPS2-a 纹理库上进行
分类实验。

2　 WLD-PNG 设计

2. 1　 原始 WLD
韦伯定律是反映心理量和物理量之间关系的定

律,它表明能够引起感觉差异的差别阈限与原始刺
激的强度之比为一个常量[22],即:

ΔI
I = k (1)

其中,k 为一个常量;ΔI 表示差别阈限;I 表示原始刺
激的强度。 由此可以推知,刺激的变化所引起的感
觉差异不仅与刺激变化的大小有关,还会与原始刺
激的强度有关。 文献[11]据此提出局部图像描述符
WLD,它包括 2 个算子:差分激励算子和方向算子。
WLD 计算除边缘像素点外的每个像素点的差分激
励和方向,并以其二维分布直方图来联合表征图像
的纹理特征。
2. 1. 1　 差分激励算子

差分激励反映局部窗内灰度变化的强度信息。

通过计算局部窗内邻域像素点与中心像素点间的灰
度差值和与中心像素点灰度值的比值 Gratio(xc),再
利用反正切变换将分布在 [ - P, + ∞ ) 范围内的

Gratio(xc)映射到区间 - π
2 ,π
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ø
内得到。 差分激励

ξ(xc)的计算式为:
ξ(xc) = arctan(Gratio(xc)) =

arctan ∑
P-1

i =0
(xi - xc)

xc
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ø
(2)

其中,xc 和 xi,i = 0,1,…,P - 1 分别表示中心像素点
和邻域像素点的灰度值;P 表示邻域像素点的个数。
2. 1. 2　 方向算子

方向反映局部窗内灰度变化的空间分布信息。
通过局部窗内水平方向与垂直方向上邻域像素点的
灰度差值比值的反正切变换来描述。 其计算式为:

θ(xc) = arctan DV

DH
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其中,DH 和 DV 分别表示水平方向上和垂直方向上
中心像素点 2 侧的邻域像素点间的灰度差异。 若对
于 3 × 3 像素的局部窗口(如图 1 所示),则 DH =
(x7 - x3),DV = (x5 - x1)。

图 1　 3 ×3 像素局部窗口

　 　 为了能够更加有效地区分局部窗内的灰度分
布变化, 文 献 [ 11 ] 进 一 步 将 方 向 由 θ ( xc ) ∈

- π
2 , π

2
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è

ö

ø
变换到了 θ′( xc)∈[0,2π],其变换公

式为:

θ′(xc) =

θ(xc) DH > 0 ,DV > 0
π + θ(xc) DH < 0 ,DV > 0
π + θ(xc) DH < 0 ,DV < 0
2π + θ(xc) DH > 0 ,DV < 0

ì

î

í (4)

2. 1. 3　 WLD 直方图
WLD 采用均匀量化技术,将 θ′(xc)均匀地量化

为 T 个方向,将差分激励均匀地划分为 M 个频段,
分别对应于图像中的高频、中频和低频变化,再在划
分的每个频段上将差分激励均匀地量化为 S 格,形
成一个 T × C = T × (M × S)的二维直方图,并通过编
码将其转化为一维向量用于表示图像的纹理特征。
2. 2　 原始 WLD 存在的问题

首先看图 2 所示的 3 个局部灰度分布示例。 从
这 3 个局部窗内的灰度分布看,图 2(a) ~图 2(c)分
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别代表了高频、中频和低频 3 种变化。 按照原始
WLD 的计算方法,它们的 ΔI 都等于 0,即差分激励
等于 0,而且,在垂直方向上的灰度差值也为 0,表明
方向也等于 0,这就意味着,原始 WLD 将无法区分
这 3 个纹理模式。

图 2　 局部灰度分布示例

　 　 存在上述问题的主要原因有:(1)原始 WLD 的

差分激励算子是利用各向同性的边缘检测滤波

器———拉普拉斯算子统计局部窗内 P 个邻域像素点

与中心像素点间的灰度差值之和 ΔI,导致了灰度变

化的正负差值相互抵消,换言之,局部窗内的灰度变

化信息没有充分体现;(2)原始 WLD 的方向算子仅

表达了水平方向和垂直方向上邻域像素点间灰度变

化梯度的空间分布方位,不能充分反映局部窗内灰

度变化的空间分布结构信息,难以体现纹理的内在

变化特征。
2. 3　 设计思路

纹理特征是指与空间分布相关的图像灰度等级
的变化。 这意味着灰度图像的纹理既与各像素点间

灰度变化的梯度幅值有关,也与其梯度的空间分布

密切相关,两者是有机的一体。 针对原始 WLD 存在

的问题,本文提出一种基于正负梯度改进的 WLD
(WLD-PNG)。 其核心思想是:(1)基于局部窗内邻

域像素点与中心像素点间灰度变化的正负梯度信

息,分离计算正、负差分激励以保留灰度等级的变化

特征;(2)利用 LBP 模式提取正负梯度分布的结构

信息,以反映灰度等级变化的空间分布特征。 最后,
采用均匀量化和编码技术,将两者有机联合建立图

像的纹理特征。
2. 3. 1　 改进的差分激励算子

令局部窗内的邻域像素点 xi 分别与中心像素点

xc 求灰度差值,大于等于 0 的灰度差值称为正梯度,
相应的邻域像素点集合记为 Sp,反之,小于 0 的灰度
差值称为负梯度,相应的邻域像素点集合记为 Sn。
据此,定义正、负差分激励如下:

定义 1　 正差分激励 ξp(xc)是局部窗内正梯度

值之和与中心像素点灰度值比值的反正切变换,即:

ξp(xc) = arctan ∑
xi∈Sp

(xi - xc)

xc
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è
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ø

ξp(xc) ∈ 0,π
2[ ) (5)

　 　 定义 2　 负差分激励 ξn(xc)是局部窗内负梯度

值之和与中心像素点灰度值比值的反正切变

换,即:

ξn(xc) = arctan ∑
xi∈Sn

(xi - xc)

xc

æ

è

ö

ø

ξn(xc) ∈ - π
2 ,0( ] (6)

　 　 为了增强纹理模式的可区分性,WLD-PNG 首

先分别计算正、负差分激励,然后再通过差分与乘积

运算将其组合得到改进的差分激励 ξ( xc),其计算

式为:
ξ (xc) =

(ξp(xc) - ξn(xc)) - ξp(xc) × ξn(xc)
if ξp(xc) ≥- ξn(xc)
(ξn(xc) - ξp(xc)) + ξp(xc) × ξn(xc)
if ξp(xc) < - ξn(xc)

ì

î

í (7)

其中,ξ(xc)的取值范围为 - π - π2

4 ,π + π2

4
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è
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ø
。

图 3 是原始 WLD 及 WLD-PNG 的差分激励值

三维分布,原始图像的左上角为(0,0)坐标点,为了

方便查看,特给出了其顺时针旋转 180°后的图像,结
合图 3(c)和图 3(d)可以看出,WLD-PNG 的差分激

励值能够更加有效地区分开各个频段的变化模式,
因此,真实地反映出了原始图像的灰度等级变化情

况,故其具有更好的纹理描述能力。

图 3　 WLD 及 WLD-PNG 的差分激励值三维分布
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2. 3. 2　 uLBP 的引入
为了提高纹理模式的识别能力,WLD-PNG 利

用 LBP 代替原始 WLD 的方向算子提取正负梯度分
布的结构信息,其计算公式为:

LBPP = ∑
P-1

i =0
s(xi - xc) × 2 i

s(x) = 1 x ≥0
0 x < 0{ (8)

　 　 为了便于计算,这里直接采用矩形窗口,其中,P
表示邻域像素点的个数。 由式(8)不难看出,不同的
正负梯度空间分布对应着不同的二进制编码值,因
此,它能更好地表达灰度等级空间分布的内在变化
特性。

为了避免直方图统计时维数过高,这里选用
uLBP,其定义式为:

LBPu2
P =

I(LBPP) U(LBPP) ≤2
(P -1) ×P +2 U(LBPP) > 2{ (9)

其 中, U ( LBPP ) = s(xP - 1 - xc) - s(x0 - xc) +

∑
P - 1

i = 1
s(xi - xc) - s(xi - 1 - xc) ;I( z) 表示编码映射,

用于将满足条件的原始 LBP 编码映射到均匀模式下
的编码,其取值范围为[0,(P - 1) × P + 1]。

式(9)表明 0 / 1 跳变次数小于等于 2 的 LBP 模
式将具有一个特定的编码值,其余模式共用一个编
码值。 因此,uLBP 模式集仅包含了[(P - 1) × P +
3]个模式。
2. 3. 3　 WLD-PNG 直方图

参照原始 WLD 直方图的统计方法,将改进的差
分激励在其分布区间上做均匀量化,结合 uLBP 模式
(uLBP 提取的特征值)统计得到 WLD-PNG 的二维
分布直方图,并将此二维分布直方图按列优先连接
为一维直方图,用于表示图像的纹理特征。 WLD-
PNG 直方图的参数 M,S,T 与原始 WLD 直方图的
定义相类似,分别对应于差分激励划分的频段数、差
分激励每个频段上划分的格数以及所使用的 uLBP
模式集的模式个数。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设定

本文纹理特征提取方法的关键就在于 WLD-
PNG 的设计。 为了验证 WLD-PNG 的有效性,分别
在标准正常、旋转、拉伸、旋转且拉伸的分块 Brodatz
纹理库和不同尺度、不同视角和不同光照下的 KTH-
TIPS2-a 纹理库上与原始 WLD、uLBP、WLD + uLBP
以及其他改进的 WLD 方法进行了分类实验对比。

Brodatz 库中每类纹理均采用单一的物理样本。
这里使用 32 类 Brodatz 纹理[23] 进行实验,图 4 给出
了部分实验图像。

图 4　 Brodatz 纹理库的部分实验图像

　 　 原始的 Brodatz 纹理图像是 256 × 256 像素的
8 位灰度图像,每幅图像被均匀地分割成 16 幅互不
重叠的 64 × 64 像素的图像块。 同文献[11-12,23]
采取的方法一样,为增加分类实验的挑战性,每个图
像块样本再分别做如下变换:(1)旋转 90°;(2)对原
始样本中心的 45 × 45 像素进行拉伸得到一个 64 ×
64 像素的样本;(3)按照步骤(1)和步骤(2)旋转并
拉伸,由此得到 3 个附加样本。 故每类纹理有 64 个
样本共计 2 048 个样本。 在分类实验中,从每类纹理
中随机抽取 8 个样本连同其对应的 24 个附加样本
共同作为该类纹理的训练样本,剩余的 8 个样本及
其对应的附加样本则作为该类纹理的测试样本。 为
了避免随机抽取产生的实验偏差,分类实验共重复
10 次,取 10 次分类结果的平均值作为最终的分类准
确率。

与 Brodatz 纹理库不同,KTH-TIPS2-a 纹理库中
的每类物质均包含 4 个不同的物理样本,这里使用
全部的 11 类物质进行实验,部分实验图像如图 5
所示。

图 5　 KTH-TIPS2-a 纹理库的部分实验图像

　 　 从图 5 可以看出,同一类物质的不同物理样本
之间存在着明显的差异,KTH-TIPS2-a 纹理库上的
纹理分类实验也更强调于识别同类物质的不同物理
样本。 与文献[11-12]采取的方法一样,这里仅选用
了尺寸为 200 × 200 像素的 4 395 幅图像进行了实
验。 在分类实验中,依次选取各类物质 4 个物理样
本中任意一个样本的所有图像作为测试样本,剩余
的 3 个物理样本的所有图像则作为训练样本。
KTH-TIPS2-a 库上的分类实验重复 4 次,取平均值
作为最终的分类准确率。
3. 2　 结果分析

3. 2. 1　 WLD-PNG 的算子有效性验证
为了验证 WLD-PNG 中改进的差分激励算子以
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及 uLBP 的有效性,这里将 uLBP、原始 WLD(简写
为 WLD)、原始 WLD 的差分激励算子 + uLBP(简写
为 WLD + uLBP)、WLD-PNG 进行分类对比实验。
实验采用最近邻分类器进行分类,相似性测度选用
卡方统计。 各方法的差分激励均按照均匀划分的方
式进行量化,uLBP 均使用矩形窗口,窗口大小统一
设定为 3 × 3 像素。

一般来说,统计理论通常认为平均每格达到
10 个对象的直方图具有统计可靠性[23]。 根据
Brodatz 上实验样本的大小及局部窗口的设定,对每
幅图像可提取到 62 × 62 = 3 844 组特征值,其直方图
的维数不宜超过 384,由于使用 3 × 3 像素窗口,邻域
像素点个数 P 就等于 8,则 uLBP 模式集的模式个数
T 就固定的等于 59,M 与 WLD 做相同的设定取 6,
因此 Brodatz 上的实验统一设定 S = 1,而 WLD 的方
向被量化在 8 个主方向上,则 WLD 的 T = 8,图 6 给
出了 Brodatz 纹理库上各方法的分类准确率,括号中
是10 次分类结果的标准偏差。 同理,KTH-TIPS2-a
纹理库上 S 最大可以取到 11,考虑到直方图的统计
可靠性,也为了避免维数过高,本文仅考虑 S≤6 的
情况,图 7 是 KTH-TIPS2-a 纹理库上 S 取不同值时
各方法的分类准确率。

图 6　 Brodatz 纹理库的分类准确率对比

图 7　 KTH-TIPS2-a 纹理库上不同 S 对分类准确率的影响

　 　 图 6、图 7 的结果表明,WLD-PNG 和 WLD +
uLBP 的分类准确率明显优于 uLBP 和WLD,其主要

原因是相对于 WLD 的方向算子,uLBP 能更好地描

述局部窗内邻域像素点间灰度变化的梯度空间分布
信息。 但如果仅用 uLBP 描述局部纹理特征,因缺乏
梯度幅值信息的描述,所以,分类结果要低于其他方
法,这一点也说明了差分激励算子在纹理描述中的
必要性。 而从 WLD-PNG 与 WLD + uLBP 的对比中
也可以发现,WLD-PNG 能够得到更高的分类准确
率,这主要由于改进的差分激励算子相比于原始
WLD 的差分激励算子,能够更好地反映局部窗内的
灰度等级变化,具有更好的纹理模式区分能力。 此
外,WLD-PNG 在 Brodatz 纹理库上 10 次分类结果
的标准偏差也最小,因此,其提取的特征也更为
稳健。

在图 7 中,uLBP 由于不涉及 S 的取值,其分类
准确率为一条直线,WLD + uLBP 随着 S 值的变化
分类准确率变化不明显,而 WLD 和 WLD-PNG 随着
S 值的增大,其分类准确率会出现波动,两者均在
S = 3 时达到最佳分类效果。 由此表明,过度精细的
划分差分激励反而会降低分类准确率,这主要是
KTH-TIPS2-a 纹理库所提供的同类物质的物理样本
之间存在较大差异所致。

综上,与其他方法相比,WLD-PNG 得到了更高
的分类准确率,并具有更好的稳健性,这主要是因为
利用正负梯度构建纹理特征,保留了局部窗内灰度
等级变化的正负性信息,更好地反映了局部窗内的
灰度等级变化,提高了稳健性,也增强了纹理模式的
区分能力,同时,通过 uLBP 提取灰度等级变化的空
间分布结构信息,更充分地体现了纹理的结构信息,
也进一步提高了纹理模式的识别能力。
3. 2. 2　 WLD-PNG 的算子结合性验证

在已有的改进 WLD 中,文献[12]将差分激励
算子与 uLBP 进行了结合。 为了进一步验证 WLD-
PNG 中改进的差分激励算子能够与 uLBP 更好地结
合,这里将 WLD-PNG 与文献[12]的 WLBP 进行了
实验对比分析。 与本文方法不同的是:为了提取更
为健壮的纹理特征,WLBP 的差分激励算子是通过
高斯拉普拉斯算子计算 ΔI 的。 考虑到图像灰度变
化对噪声的敏感性,本文方法也先采用高斯函数对
图像进行预处理,设原始图像为 I(x,y),则经高斯滤
波后的图像为:

I′(x,y) = I(x,y)∗G(σ) (10)
其中,∗表示卷积运算符;x,y 表示像素点位置;σ 表
示高斯核函数的方差,通过改变 σ 参数可以控制去
噪的平滑程度。

图 8 是 Brodatz 纹理库上的实验结果,滤波窗口

大小取 3 × 3 像素,WLBP 的 K 值取
π
30。 从结果看,

WLD-PNG 的分类准确率要优于 WLBP,本文实验中
两者的最优分类准确率相差 2. 41% ,而本文 WLD-
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PNG 比文献[12]的公布的结果高出 1. 66% ;与未加
高斯滤波预处理的 WLD-PNG 的分类准确率96. 28%
(见图 6)相比,当选择合适的参数时,增加高斯滤波预
处理后的分类准确率得到了进一步的改善,在 σ =0. 4
时,最高达到了 97. 34% 。

图 8　 Brodatz 纹理库上不同 σ对分类准确率的影响

　 　 图 9 是对 KTH-TIPS2-a 纹理库的分类实验结
果,这里设定 S = 3,从图 9 的实验结果来看,WLD-
PNG 的分类准确率依然优于 WLBP,比 WLBP 的最
优分类精确度高出了 3. 29% ,比文献[12]的结果也
高出了 4. 4% 。 当 σ = 0. 7 时,KTH-TIPS2-a 纹理库
上的分类准确率最高达到了 68. 82% ,比未加高斯滤
波预处理的分类准确率 67. 08% (见图 7) 高出了
1. 74% 。

图 9　 KTH-TIPS2-a 纹理库上不同 σ对分类准确率的影响

　 　 从图 8、图 9 看到,随着 σ 取值的持续增大,本文
方法的分类准确率开始下降。 尤其当 σ > 0. 5 时,本
文方法在 Brodatz 纹理库上的分类准确率甚至低于
不加高斯滤波的分类结果。 其主要原因是,当 σ 取

值过大时,局部窗内灰度变化的梯度被过度平滑,导
致其分类准确率明显下降。

WLD-PNG 的分类结果之所以优于 WLBP,除了

前述原因外,还在于:
(1) WLD-PNG 的差分激励算子和 uLBP 都是

基于邻域像素点与中心像素点间灰度的正负变化来
构建的,两者能够更好地结合。

(2) WLBP 仅在计算局部窗口的灰度变化梯度
ΔI 时考虑了噪声的影响,而本文方法将高斯滤波作

为预处理,相当于在计算差分激励和 uLBP 模式时均

考虑了噪声的影响,使得 WLD-PNG 提取的局部纹
理特征更为稳健。
3. 2. 3　 WLD-PNG 的有效性验证

为了进一步验证 WLD-PNG 的有效性,本节将
其与其他改进的 WLD 方法进行了实验对比,其中,
文献[13]方法标记为 WLD-PWM,其方差被均匀地
量化为 10 格;文献[16]方法标记为 WLD-sobel,高
斯滤波的 σ 取值为 0. 4;文献[17]方法标记为WLD-
ratio。 各方法均按照均匀划分的方法进行量化,其
实验结果如表 1 所示。 从表 1 可以看出,WLD-PNG
的分类准确率明显高于其他改进的 WLD 方法。

表 1　 Brodatz和KTH-TIPS2-a纹理库上的分类准确率 %

方法 Brodatz 纹理库 KTH-TIPS2-a 纹理库

WLD-PWM 93. 05 57. 73

WLD-ratio 91. 55 60. 15

WLD-sobel 92. 33 60. 31

WLD-PNG 97. 33 67. 87

3. 2. 4　 计算复杂度对比
由计算模型可知,与原始 WLD 相同,WLD-

PNG 对局部光照不匀具有鲁棒性,韦伯定律的引入,
也保证了其能克服满足倍乘关系的噪声影响,加之
高斯滤波的作用又进一步增强了本文方法对随机噪
声的抗干扰能力。

为了比较的计算复杂度,在主频 2. 13 GHz 的
Intel Core i3 处理器、内存为 2 GB、测试软件为
Matlab R2007b 的实验平台上,对 WLD-PNG(未加
高斯滤波和加高斯滤波)、原始 WLD、WLBP 处理一
幅纹理图像的平均耗时进行了测试比较,实验结果
如表 2 所示。 Brodatz 纹理库上未加高斯滤波预处
理时,WLD-PNG 的平均耗时与原始 WLD 相同,在
增加高斯滤波预处理后,其运行时间有所增加但依
然少于 WLBP;在 KTH-TIPS2-a 纹理库上,WLD-
PNG 的运行效率比 WLD 低,但不论是否增加高斯
滤波预处理,其效率都要高于 WLBP。

表 2　 Brodatz 和 KTH-TIPS2-a 纹理库上的平均耗时 s

方法 Brodatz 纹理库
KTH-TIPS2-a

纹理库

WLD 0. 004 2 0. 018 2

WLBP 0. 006 1 0. 052 2

WLD-PNG(未加高斯滤波) 0. 004 2 0. 044 7

WLD-PNG(加高斯滤波) 0. 005 2 0. 046 8

4　 结束语

纹理特征在纹理分类识别中起着十分重要的作

用。 本文利用局部窗内灰度变化的正负梯度信息计
算差分激励算子和 uLBP,两者的有机结合能够更好
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地表示纹理信息,解决了原始 WLD 对纹理模式区分
能力不足的问题,从差分激励算子和 uLBP 的计算模
型可以看出,两者均能克服倍乘变化的噪声影响,加
之高斯滤波的作用,使得 WLD-PNG 具有更好的稳
健性。 Brodatz 和 KTH-TIPS2-a 纹理库上的实验结
果也验证了其有效性。 然而,差分激励的量化会对
分类结果产生较大影响,进一步改进量化方法使之
具有自适应性是今后的研究重点。
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