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应用空间金字塔池化 ＬＢＰ特征的舰船检测识别
郭少军，陆　斌，娄树理

（海军航空工程学院 控制科学与工程系，山东 烟台２６４００１）

摘　要：传统ＬＢＰ特征进行目标识别主要依靠局部图像 ＬＢＰ特征直方图来实现，通常只能满
足小邻域内小量采样点计算ＬＢＰ特征的情况。当需要计算像素在更大空间邻域更多采样点
的对比纹理特征时，直方图特征的维度将会造成维数灾难。本文提出应用空间金字塔池化方

式对ＬＢＰ特征进行池化，并在ＬＢＰ特征计算过程中采用多种邻域尺度和不同采样点数量，充
分挖掘不同尺度下图像的纹理特征，从而建立完备的图像描述特征。在利用支持向量机或其

他训练网络进行识别模板训练时，需要输入特征集具有相同的维度，传统 ＬＢＰ算法首先对图
像按一定尺寸重构／裁切，时常会发生畸变而与现实出现偏离和信息丢失，对识别正确率存在
影响。本文通过空间金字塔尺度对任意大小图像的ＬＢＰ特征进行池化，输出特征维度为固定
长度，有效避免了图像畸变与信息丢失的情况。实验证明，本文方法不仅避免了维度灾难的发

生，同时能够更高效地提高目标检测率和识别正确率。
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１　引　言
利用大量样本数据训练目标检测／识别模板，并

以模板为依据完成目标检测／识别具有较高的检测
率和精确度。训练模板过程中采用的特征描述算子



不同，检测率与精确度也会出现差异。因此，优秀的

目标特征描述算子是训练优秀检测／识别模板的基
础。一个优秀的描述算子要满足以下两个条件：

（１）描述算子要能够完备地表现目标特性；
（２）描述算子不能太复杂，过度复杂的描述算

子可能包含大量的信息冗余，在计算过程中会造成

资源浪费。

ＯｊａｌａＴ［１］提出的局部二值化特征模式（Ｌｏｃａｌ
ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）能够满足以上条件。ＬＢＰ特征
算子最初应用于人脸识别领域，利用图像像素与周

边邻域像素对比特性来描述局部纹理特征。ＬＢＰ算
子邻域的选择，采样点数量，特征值计算起始位置都

影响着特征向量值，为了避免特征值的不稳定，

Ｍａｅｎｐａａ［２］等人提出了 ＬＢＰ的旋转不变模式，消除
了因采样点起始位置不同造成特征值不同的影响。

改进后的ＬＢＰ算子广泛应用于目标检测［３－５］，目标

分类［６－９］等。为了更广泛的应用，很多学者对 ＬＢＰ
进行了改进［１０－１２］。

利用 ＬＢＰ进行特征模板训练需要将图像重构
或裁切成固定大小尺寸（ｅｇ１２８×２５６），并将图像
分成固定大小的小图块（ｅｇ１６×１６），然后计算小
图区域内 ＬＢＰ特征直方图，最后融合形成图像 ＬＢＰ
特征描述向量。重构图像尺寸容易造成图像的变形

而与现实发生偏离，裁切图像又会丢失目标信息，这

两种方式都影响着目标识别与检测的精确度；同时

ＬＢＰ直方图特征的计算严重受到了采样点数量的约
束，采样点过多会造成特征维数灾难（采样点为１６
时，直方图维度会高达２１６位），增加了计算冗余并
给模板训练带来过重负担，对多尺度特征获取极为

不利。为了避免ＬＢＰ模板训练的局限性，本文提出
了对整个图像的 ＬＢＰ特征矩阵进行空间金字塔池
化（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）［１３］，避免了图像的
重构或裁切，并且无论采用多少个采样点，都能够有

效地实现特征降维，避免了多尺度多采样点条件下

ＬＢＰ特征计算的维度约束与时间约束。为了描述方
便，本文缩写空间金字塔池化ＬＢＰ特征（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒ
ａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＬＢＰ，ＳＰＰＬＢＰ）。
２　ＬＢＰ特征模板
２１　ＬＢＰ特征模式

原始 ＬＢＰ算子是在３×３邻域内计算的，以邻
域中心像素值作为阈值，将邻域内８个像素值与阈
值进行对比，大于阈值则标记为１，小于则标记为０，

从而形成８位二进制数，将二进制数转化成十进制
数值即为中心点位置的 ＬＢＰ特征值。特征值计算
公式描述为：

ＬＢＰ（ｘ，ｙ）＝∑
ｐ－１

ｐ＝０
２ｐｓ（ｇｒａｙ（ｐ）－ｇｒａｙ（ｘ，ｙ）） （１）

仅仅使用８邻域内像素进行对比无法获得更大
尺度上图像的特征信息，ＯｊａｌａＴ［１］等人对ＬＢＰ算子
进行了改进，提出了圆形邻域内的 ＬＢＰ特征计算模
式（如图１所示），设置不同的半径Ｒ则能够获得不
同尺度上的 ＬＢＰ特征值。尽管在大尺度上能够获
得更多的信息，然而采样点的增加使得二进制数的

长度相应增加，当采样点为１６时，维数达到２１６位，
虽然采用 “等价模式”［１］能够将模式数量大量减

少，但将多种模式融合为一种表示形式可能会造成

信息丢失。

图１　ＬＢＰ圆形模式

Ｆｉｇ１ＬＢＰｃｉｒｃｌｅｐａｔｔｅｒｎ

ＬＢＰ圆形模式计算特征值存在多种可能，以８
个采样点为例，二进制数存在８中排列顺序而有８
种特征值。Ｍａｅｎｐａａ［１４］等人提出选择多种模式中数
值最小的作为当前特征值，因此也避免了采样点起

始点不同造成的数值变化，这种选择模式成为 ＬＢＰ
旋转不变模式。原理示意图如图２所示。

图２　ＬＢＰ旋转不变模式
Ｆｉｇ２ＬＢＰｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｐａｔｔｅｒｎ

２２　ＬＢＰ特征模板训练

ＬＢＰ特征模板的训练，需要样本特征集和训练
网络，通常使用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）。训练过程中要求样本特征向量长度

一致。在传统 ＬＢＰ特征模板训练过程中，首先将
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样本图像重构或裁切成固定尺寸，然后将重构或

裁切后的图像按照一定尺寸分成小图块，对每个

图块进行 ＬＢＰ特征值计算并计算区域 ＬＢＰ特征值

直方图，即计算区域图像内各种模式特征值的出

现次数，采样点数量不同特征直方图的维度也会

不同。通常情况下为了避免维度过大采用 ０～２８

作为直方图范围，也限定了采样点数不宜大于８。

如果采用图１中第三种模式则直方图取值范围扩

大为０～２１６，维数呈指数增加，必然给计算和训练

带来过重负担。

ＬＢＰ模板训练特征集计算需要将样本图像重构

或者裁切，从而使输出特征向量达到固定长度，这样

可能造成图像畸变或信息缺失，这两种情况都会导

致目标识别或检测正确的下降，为了避免这种影响，

本文提出了ＳＰＰＬＢＰ算子，有效解决了ＬＢＰ算子造

成图像畸变或信息丢失的情况，同时“池化”的优秀

表现避免了 ＬＢＰ区域特征直方图维数过大带来的

维数灾难。

图３　图像裁切与重构示意图

Ｆｉｇ３Ｉｍａｇｅｃｒｏｐｐｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３　ＳＰＰＬＢＰ特征模板

３１　ＳＰＰＬＢＰ特征计算

针对ＬＢＰ小图像块尺寸固定的情况，本文提出

利用空间金字塔结构对图像 ＬＢＰ特征矩阵进行

２ｎ×２ｎ分割，分割后动态确定小图块的尺寸。空间

金字塔分割的好处在于对任意尺寸的图像最终分割

得到的图像块数量是相同的。为了使特征更加完备，

通常将ｎ设为多个值，计算多尺度特征并进行融合。

ＳＰＰＬＢＰ是基于 ＬＢＰ计算模式进行的，不同

于ＬＢＰ特征计算在于：（１）ＬＢＰ特征计算是先将图

像进行分割再进行特征计算，而 ＳＰＰＬＢＰ是先在

全图范围内计算每个像素点的 ＬＢＰ值，然后进行

分割，再对分割的区域进行特征“池化”处理；（２）

ＬＢＰ特征计算的区域图块尺寸是固定的，而 ＳＰＰ

ＬＢＰ的区域图块尺寸随输入图像的大小不同而改

变；（３）ＬＢＰ特征的局部直方图模式采样点数量因

维度问题受到约束，而 ＳＰＰＬＢＰ没有这方面的

顾虑。

时间复杂度方面，ＬＢＰ的时间复杂度为

Ｏ（２ｎ），ＳＰＰＬＢＰ的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），ＳＰＰ

ＬＢＰ多尺度特征计算具有更高的效率。ＬＢＰ算

子特征计算与 ＳＰＰＬＢＰ特征计算过程对比如图４

所示。

图４　ＬＢＰ特征向量计算流程与

ＳＰＰＬＢＰ特征向量计算流程

Ｆｉｇ４ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＬＢＰｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ

ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＰＰＬＢＰｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

从图４中不难理解 ＳＰＰＬＢＰ特征的计算过程，

本文在大场景中进行目标检测时，利用 ＳＰＰＬＢＰ特

征的计算特点，首先对整幅场景图进行多模式 ＬＢＰ

特征计算，再依据ＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓＢＩＮＧ［１６－１７］对场景进行

候选目标提取。对于候选目标区域特征，无需再次

计算ＬＢＰ特征，直接从整幅图像的ＬＢＰ特征矩阵中

获得对应矩阵块作为 ＳＰＰＬＢＰ的输入即可。利用

ＳＰＰＬＢＰ的这个特点，ｍ个候选窗口只需在全图范

围内计算一次ＬＢＰ特征矩阵，而原始ＬＢＰ特征计算

由于存在重构／裁切等操作，需要 ｍ次重构／裁切和

ｍ次 ＬＢＰ特征矩阵计算。检测过程中，ＳＰＰＬＢＰ采

用ＬＢＰ８２，ＬＢＰ
８
３，ＬＢＰ

１６
３ 三种模式训练 ＬＢＰ多尺度特

征模板，平均每个候选窗口检测识别耗时为

０７６９ｓ，ＬＢＰ采用 ＬＢＰ８２模式进行检测，平均每个候

选窗口检测识别耗时为０７１ｓ。从耗时来看，ＳＰＰ

ＬＢＰ不仅覆盖了更多的特征信息，且运算效率要远

远高于原始ＬＢＰ。

３２　ＳＰＰＬＢＰ多尺度特征

ＳＰＰＬＢＰ的多尺度包括两个方面：（１）在计算

全图像ＬＢＰ特征时，采用多种邻域尺度进行ＬＢＰ特

征计算，并且通过采用不同数量的邻域内采样点获
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得不同尺度上的ＬＢＰ特征映射矩阵，这一方面的多

尺度特性主要体现在对图１所示的多种圆形 ＬＢＰ

模式的应用；（２）对计算获得的 ＬＢＰ特征映射矩阵

进行空间金字塔池化，空间金字塔尺度采用２ｎ来进

行图像的尺度划分。空间金字塔池化图像特征如图

５所示。

图５　空间金字塔池化示意图

Ｆｉｇ５ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ

图５中ｄ为采用图１中模式的个数，ｄ越大，获

得的目标特征越多，使得特征描述子更加完备。在

对ＬＢＰ特征矩阵进行金字塔池化过程中，ｎ的取值

越大，划分的区域图像块越细，获得的特征也越细

致，通常采用的ｎ取值范围要尽量满足特征完备性

的要求。

４　实验与分析

实验使用ＣＰＵＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－３３１７Ｕ

ＣＰＵ的计算机和ＶＳ２０１２Ｐｒｏ进行编程计算，训练和

实验图像采用互联网下载各种舰船图片作为正样

本，场景中非舰船区域作为负样本进行样本特征集

计算，并利用支持向量机对特征集进行训练获得舰

船检测／识别模板。实验中以检测率，虚警率，正确

率和错误率为指标对算法进行评测，等式（２）是几

个评价指标的计算方法。

Ｄｒ＝
ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔ
ｔａｒｇｅｔｓｕｍ

×１００％

Ｆａｌｓｅ＿ａｌａｒｍ＝
Ｆｄｅｔｅｃｔ
Ｔｅｓｔｓｕｍ

×１００％

Ｒｒ＝
Ｒｒｅｇ
ｓｕｍｒｅｇ

×１００％

Ｅｒ＝
Ｅｒｅｇ
ｓｕｍｒｅｇ

×１００％

（２）

其中，Ｄｒ为舰船目标检测率；ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔ为正确检

测的目标数；ｔａｒｇｅｔｓｕｍ为目标总数；Ｆａｌｓｅ＿ａｌａｒｍ为虚

警率；Ｆｄｅｔｅｃｔ为错误检测为目标的数量；ｔｅｓｔｓｕｍ为测试

图像总数；Ｒｒ为识别正确率；Ｒｒｅｇ为正确识别的数

量；ｓｕｍｒｅｇ为识别图像总数；Ｅｒ为错误率；Ｅｒｅｇ为错误

识别数量。

实验中，参数设置为ｎ＝１～５，ＬＢＰ特征计算采

用旋转不变圆形模式，采用图１所示集中模式算子

进行ＬＢＰ特征计算，对获得特征集采用 ＳＶＭ进行

训练，为了保证训练获得模板的推广实用性，采用了

交叉验证［１５］的方法对ＳＶＭ训练参数进行优化。在

舰船目标检测过程中，采用ＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓＢＩＮＧ［１６－１７］进

行候选目标提取。

图６是 ＳＰＰＬＢＰ与 ＬＢＰ特征在数据集中进行

检测识别的评测参数曲线。从曲线对比中发现，

ＳＰＰＬＢＰ特征模板的正确率要远远高于 ＬＢＰ；在舰

船目标检测率方面，ＳＰＰＬＢＰ要略优于 ＬＢＰ；ＬＢＰ的

虚警率和错误率较高，ＳＰＰＬＢＰ虚警率和错误率则

控制在较低的范围内。四个指标曲线一致表明，在

ＬＢＰ的基础上改进的 ＳＰＰＬＢＰ特征在目标检测与

识别方面具有了更强大的能力。

图６　本文提出ＳＰＰＬＢＰ特征与ＬＢＰ直方图

特征进行目标检测识别评价曲线

Ｆｉｇ６ＡｐｐｒａｉｓａｌｃｕｒｖｅｏｆＳＰＰＬＢＰａｎｄＬＢＰ
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　　利用 ＳＰＰＬＢＰ训练舰船模板进行的目标检测

部分结果如图７所示。从图中发现，在 Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ

ＢＩＮＧ候选窗口中，具有一定成像面积的舰船目

标，ＳＰＬＢＰ能够准确地识别，如图中方框标记区

域，对于成像面积较小，纹理特征不够丰富的图像

目标，ＳＰＰＬＢＰ模板存在漏检的情况，如图７中第

三行最后一列图像中存在舰船目标漏检，同时，由

于浪花等背景干扰因素的存在，ＳＰＰＬＢＰ受到了一

定的干扰，检测目标标记方框位置存在一定程度

的偏差。

图７　 结合ＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓＢＩＮＧ候选窗口

ＳＰＰＬＢＰ的舰船检测部分结果图像

Ｆｉｇ７Ｔｈｅｂｏｎｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｈｉｐｔａｒｇｅｔａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｗｉｔｈＳＰＰＬＢＰａｎｄＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓＢＩＮＧ

在目标检测过程中，ＳＰＰＬＢＰ特征的计算模式

使得输入场景图像只需要进行单次 ＬＢＰ模式特征

计算，对于场景中候选目标区域 ＬＢＰ特征则只需

要在场景 ＬＢＰ特征中找到对应坐标位置即可获

取，极大限度减少了候选图像区域 ＬＢＰ特征计算

次数，有效提高了计算效率，在采用三尺度 ＳＰＰ

ＬＢＰ特征进行目标检测过程中，单窗口检测耗时

为 ０７６９ｓ，ＬＢＰ单尺度特征模板单窗口检测耗

时为 ０７１ｓ，充分显示了 ＳＰＰＬＢＰ特征的高

效性。

尽管 ＳＰＰＬＢＰ特征在原 ＬＢＰ基础上有了很大

的改进，但对场景中目标区域检测还存在一定的偏

差和漏检，需要进一步完善特征算子对浪花等干扰

因素的免疫能力，提高弱小成像目标的检测能力。

５　总结与展望

文章针对 ＬＢＰ特征的不足进行改进，引入了

空间金字塔池化的思想，将传统固定尺寸图像的

ＬＢＰ特征计算模式改进为动态尺寸计算模式。避

免了特征计算前图像重构或裁切带来的目标畸变

或信息丢失，通过池化特征避免了传统 ＬＢＰ多尺

度特征可能带来的维数灾难，在复杂度可控范围

内，极大可能地挖掘了目标图像特征，使特征更加

完备。
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［Ｃ］／／１６ＴｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，２００２：６６８－６７１．

［１５］ＫｏｈａｖｉＲ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄｂｏｏｔｓｔｒａｐｆｏｒａｃ

ｃｕｒａｃｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００１：

１１３７－１１４３．

［１６］ＧＵＯＳｈａｏｊｕｎ，ＳＨＥＮＴｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＸＵＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｍｕｌｔｉｓｈｉｐｔａｒｇｅｔｓａｔｓｅａｂａｓｅｄｏｎＯｂｊｅｃｔＮｅｓｓＢＩＮＧ

［Ｊ］．ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１６，３８（１）：

１４－２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

郭少军，沈同圣，徐健，等．基于 ＯｂｊｅｃｔＮｅｓｓＢＩＮＧ的海

面多舰船目标检测［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１６，

３８（１）：１４－２０．

［１７］ＣｈｅｎｇＭＭ，ＺｈａｎｇＺ，ＬｉｎＷ Ｙ，ｅｔａｌ．ＢＩＮＧ：Ｂｉｎａｒｉｚｅｄ

ｎｏｒｍｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｔ３００ｆｐｓ

［Ｃ］／／ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０１４ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＩＥＥＥ，２０１４：

３２８６－３２９３．

８８７ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第４７卷


