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基于局部二值模式方法的USM 锐化图像检验
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摘要　提出一种反锐化掩模(USM)锐化检验方法.采用局部二值模式方法(LBP)检测图像边缘特征,利用支持向

量机进行分类,然后检测图像是否被锐化.针对不同的锐化强度,对比不同LBP检测模式,筛选出最优检测方式.

实验结果表明,LBP方法能达到较好的USM锐化检测效果,其中旋转不变模式的检测效果最好,在弱锐化情况下

检出率仍能达到９０％,优于现有文献中各类方法的检测性能.
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１　引　　言

随着数字图像的不断发展,图像编辑软件也在

不断完善,并趋于平民化,这令非专业人士也能对图

片内容进行专业的更改和编辑.原本用于记录事物

原始性的图像,其真实性有时会受到质疑.因此,数
字图像真伪检验一直是图像物证鉴定的研究热点.

数字图像真伪检验分为主动检验和被动检

验[１],主动检验需要预先在图片中加入数字水印或

者数字签名;而被动检验不依赖任何预设信息,在数

字取证中具有更广泛的应用.目前,被动检验已经

取得了诸多成果,例如,利用彩色滤波阵列(CFA)
插值效应检测定位伪造区域[２];利用光照不一致性

检验伪造[３Ｇ４];利用奇异值分解(SVD)方法检验重采

样[５];以及利用卷积神经网络混合模型检测双重

JPEG (Joint Photographic Experts Group)
压缩[６]等.

反锐化掩模(USM)锐化是图片编辑操作中常

用的方法[７].目前对于 USM 锐化检测的方法并

不多,常用的方法是基于边缘建模.２００９年,曹刚

等[８Ｇ９]提出了图像锐化检测的思想,提出基于直方

图差异和振铃效应的检验方法,并与Fridrich课题

组合 作 开 展 了 数 字 图 像 锐 化 操 作 取 证 的 研

究[１０Ｇ１１];之后,他们又提出了一种通过分析过冲效

应的 机 理 进 行 设 计 的 检 测 方 法,有 效 提 高 了

检出率[１２].
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本文采用局部二值模式(LBP)进行边缘特征提

取,利用支持向量机(SVM)进行分类,并对LBP多

种模式进行测试,筛选出最优的检测方法,最后与文

献[１２]中提出的方法进行比较.

２　实验研究

２．１　建立实验模型

实验所用的图片由尼康相机(D７２００)拍摄,共

拍摄８００幅图片,大小为６４０pixel×９６０pixel,照片

中包含人物、风景以及建筑等内容,均采用jpg格式

储存.

１)对图片进行前期处理,即锐化操作;２)使用

LBP提 取 特 征,制 作 训 练 集、测 试 集 标 签,利 用

SVM对训练集特征数据进行训练,得到训练模型;

３)利用模型对测试集进行测试,得到分类准确率.
模型算法步骤如图１所示.

图１ 模型算法步骤

Fig敭１ Flowchartofmodelalgorithm

　　实验环境为６４位 Win１０操作系统,处理器为

Intel酷睿I５７３００HQ＠２．５GHz,测试软件平台为

Matlab２０１６a.

２．２　图片前期处理

在图像处理操作过程中,锐化操作可以增强图

像边缘的对比度,在视觉上可使图像更清晰.常用

的锐化方法是 USM 锐化,该方法首先对图像进行

高斯模糊,然后将原图减去高斯模糊图像,最后得到

锐化后的图像[８].为了获得不同的锐化效果,引入

数量、半径两个参数,数量A 表示锐化强度,半径R
表示高斯模糊的半径,用于控制平滑程度.为了更

好地控制锐化强度,引入新的变量阈值T,用于确

定锐化边缘,即当边缘相邻像素差超过阈值时才会

被锐化.
利用Photoshopcs６对８００幅图片进行 USM

锐化,主要采用全局锐化方法,锐化阈值全部默认设

置为０.实验中锐化参数分别为R(０．５)A(０．５)、

R(０．５)A(１)、R(０．５)A(１．５);R(１)A(０．５)、R(１)

A(１)、R(１)A(１．５);R(１．５)A(０．５)、R(１．５)A(１)、

R(１．５)A(１．５).

２．３　LBP特征提取

局部二值模式由Ojala等[１３]于１９９４年提出,是
一种描述图像局部纹理特征的算子,其通过比较中

间与边缘像素的差异实现.LBP具有较高的特征

识别能力,且计算复杂度较低,因此,LBP算子已广

泛应用于计算机视觉的许多领域,比较热门的应用

有人脸识别[１４]和目标检测[１５].

２．３．１　原始LBP特征算子

原始LBP特征算子通常定义在以一个像素为

中心的３×３矩形窗口内.将中心像素作为阈值,窗

口内８个像素的灰度值分别与中心像素值进行比

较,像素值大于中心像素值的位置标为１,像素值小

于中心像素值的位置标为０.比较像素值生成８位

二进制数,并且执行十进制转换以生成LBP代码,

LBP代 码 是 中 心 像 素 的 LBP 值,如 图２所 示.
图２(a)给出了该区域的纹理信息,其通过LBP值

转换为数字信息.为了克服半径范围缺陷,Ojala
等[１６]将矩形邻域改进为圆形邻域,如图２(b)所示.
原始LBP通常使用符号LBPr,p表示,将每个像素定

义为X,则每个像素的灰度值为

Xr,p ＝[Xr,p,０,Xr,p,１,,Xr,p,p－１]T, (１)

图２ LBP特征算子.(a)原始LBP特征算子;
(b)改进后的LBP特征算子

Fig敭２ LBPfeatureoperator敭 a OriginalLBPfeature
operator  b improvedLBPfeatureoperator

式中:r为圆形邻域内的半径;p 为此圆形邻域内所

含有的像素点总数.每个局部区域圆形邻域的

LBP特征值L 可以表示为

L(i,j)＝∑
p－１

n＝０
２nf(xr,p,n －xc), (２)
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f(x)＝
１,x≥０
０,x＜０{ , (３)

式中:i,j代表中心像素坐标;n 为邻域内第n 个像

素;xc 为中心像素值;f(x)表示一个符号函数.

２．３．２　LBP旋转不变模式

分析原始LBP算子可以发现,LBP算子的灰度

值虽然不变,但并非旋转不变,初始点选择不同就会

得到不同的LBP值.为了使得LBP算子具有更好

的旋转不变性,Ojala等[１６]在原有基础上又引入一

个新的定义,即旋转不变LBP,使用符号LBPrir,p 表

示.其特征值Lri可表示为

Lri＝min{ROR(L,k)k＝０,１,,p－１},(４)
式中:ROR(L,k)表示对P 位二进制数L 逆时针移

位k次.图３给出了旋转不变LBP模式示意图,图
中将２５５(１１１１０００)算子经过旋转后得到了８种模

型,每种模型下方有一个LBP值,但是在LBPrir,p算

子中,这８种模型被视为同一种,其中最小值１５
(００００１１１１)作为像素点的LBP值.所以当邻域采

样点 P ＝８ 时,LBP 的 模 式 种 类 即 可 从 １５６
降至３６.

图３ 旋转不变LBP模式

Fig敭３ RotationinvariantLBPpattern

２．３．３　LBP等价模式

从上述不同模式的LBP的算子中可以发现,
多个LBP算子会产生多种二进制模式,随着邻域

内像素点的增加,LBP算子种类也会呈指数增加,
进而导致实际实验耗费大量的计算时间,这对纹

理特征提取以及纹理识别极其不利.为了解决这

类问题,一种新的模式出现,即“等价模式”[１７].该

模式 采 用 符 号 LBPu２r,p 表 示. 其 特 征 值 Lu２ 可

表示为

U(Lu２)＝

∑
p－１

n＝０
|s(xr,p,n －xc)－s(xr,p,mod(n＋１,p)－xc)|,

(５)

式中:U 为邻域内相邻像素二进制数０/１转移次数;

s(x)表示０/１的变换.Ojala在研究中发现,绝大

多数LBP模式圆形邻域内两个相邻的二元值０/１
(或者１/０)的转移次数基本不会超过两次.利用这

个规律,Ojala定义了一种等价模式,即当某个LBP
所对应的二进制数从０到１(或从１到０)的跳变不

超过两次时,将该类型的LBP值称为一个等价模式

类.改进后,LBPu２r,p 特征直方图维数便从２p 降为

p(p－１)＋３,例如,对于３×３邻域内含有８个采样

点的局部模式,其二进制模式特征维数便从原有的

２５６降为５９,在保留原有特征信息的基础上,大幅减

少了计算量.

２．３．４　LBP旋转不变等价模式

旋转不变等价模式是结合等价模式和旋转不变

两种模式得到的一种新模式.其在原有基础上进一

步降低了LBP算子的特征维数,并提高了旋转不变

性.LBP旋转不变等价模式采用符号LBPriu２r,p表示,
其特征值Lriu２可表示为

Lriu２＝
∑
p－１

n＝０
s(xr,p,n －xc),U(Lu２)≤２

p＋１,U(Lu２)＞２{ . (６)

这种模式将LBP特征维数降为p＋２,与前面３种

模式相比,维数显著降低.LBPriu２r,p 模式不仅具有最

低的特征维数,还能保证较好的特征提取效果.

图４ 锐化图片与未锐化图片的LBP值

Fig敭４ LBPvaluesofsharpenedandunsharpenedimages

２．３．５　LBP特征提取

图像锐化会增加锐化边缘像素差,如图４所

示,图片A被标记部分为锐化部分,图片B为锐化

后的结果,由于像素差发生了改变,便可以从锐化

和未锐化图像的边缘像素中得到不同的LBP值,
因此,LBP提取的特征可以用于检测图像是否被

锐化.
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图５所示为LBP提取过程,分别采用等价模式

(u２)、旋转不变模式(ri)以及旋转不变等价模式

(riu２)进行提取,归一化处理后各模式的特征维数

分别为５９(等价模式)、３６(旋转不变模式)和１０(等
价旋转不变模式),最后将提取后的特征向量数据放

入SVM进行训练和分类.

图５ LBP特征提取过程.(a)原图;(b)LBP特征图;
(c)LBP特征归一化直方图

Fig敭５ExtractionprocessofLBPfeatures敭 a Original
image  b image of LBP features 
　 c normalizedhistogramofLBPfeatures

２．４　SVM 训练与测试

２．４．１　SVM与LibSVM工具箱

１９９５年,Cortes等[１８]提出了一种可训练的机

器学习方法———SVM,这是一种模式识别领域常用

的分类器,其最大优势在于可解决诸如小样本、非线

性以及高维数据等实际问题.SVM 的基本原理是

根据提供的样本数据对模型的学习能力和复杂度寻

找最佳平衡点,最终获得最优的泛化能力.为了解

决图像识别中很多分类问题,林智仁教授团队开发

了 SVM 模 式 识 别 与 回 归 的 开 源 软 件 包———

LibSVM工具箱,该工具应用于二分类以及多分类

时都取得了良好的分类效果.

２．４．２　SVM训练与测试

１)导入数据集与标签集,样本１~８００为负样

本,标签为－１,样本８０１~１６００为正样本,标签为１;

２)对数据集进行归一化处理,区间为[０,１];

３)将样本１~７５０、８０１~１５５０作为训练集,将

７５１~８００、１５５１~１６００作为测试集;

４)LibSVM根据训练集得到分类模型 model,
根据model对测试集进行测试,得到准确率.

３　实验结果与分析

将锐化半径和强度分别分为３个等级,半径由小

到大,数量由小到多,共９个类别.分别采用等价模

式(u２)、旋转不变模式(ri)以及等价旋转不变模式

(riu２)进行边缘特征提取,生成一个多维矩阵.然后

利用libSVM工具箱进行分类训练,测试得出准确率.
实验结果如表１~３所示,表１所示为R＝０．５,

A 从弱到强的各模式的准确率;表２所示为R＝
１．０,A 从弱到强的各模式的准确率;表３所示为

R＝１．５,A 从弱到强的各模式的准确率.
表１　R＝０．５时各模式的准确率

Table１　AccuracyofeachmodewhenR＝０．５ ％

Parameter ri u２ riu２
R＝０．５,A＝０．５ ９０ ８３ ８２
R＝０．５,A＝１．０ ９２ ８９ ８６
R＝０．５,A＝１．５ ９３ ８８ ８８

表２　R＝１．０时各模式的准确率

Table２　AccuracyofeachmodewhenR＝１．０ ％

Parameter ri u２ riu２
R＝１．０,A＝０．５ ９３ ９２ ９０
R＝１．０,A＝１．０ ９６ ９６ ９４
R＝１．０,A＝１．５ ９７ ９５ ９１

表３　R＝１．５时各模式的准确率

Table３　AccuracyofeachmodewhenR＝１．５ ％

Parameter ri u２ riu２
R＝１．５,A＝０．５ ９９ ９８ ９８
R＝１．５,A＝１．０ ９９ １００ ９８
R＝１．５,A＝１．５ ９９ １００ ９６

　　从表１的检测结果可知,当锐化半径较小时,

３种模式检出率最高只能达到９０％,锐化半径为０．５
时,等价模式和等价旋转不变模式检出率都较低,只
有旋转不变模式检出率能保持在９０％以上;随着锐

化半径的增大,如表２所示,３种模式的检出率均达

到９０％以上,当锐化强度达到１．０后,等价模式与旋

转不变模式的检出率能维持在９５％以上,等价旋转

不变模式准确率相对较低;当锐化半径提高到１．５
后,如表３所示,３种模式的检出率都有显著提高,
等价模式检出率能达到１００％,但是稳定性较比旋

转不变模式差,部分结果随着锐化半径的增加,准确

率有所降低.因此,相比于另外两种模式,旋转不变

模式具有更好的检测效果.
表４结果比较了所提方法与文献[１２]方法的检

出率.文献[１２]中的方法对于大半径和强锐化强度

具有很好的检出率,但低锐化强度时检出率均低于

９０％,本文方法均能保持在９０％以上,相比于文献

[１２]中的方法,旋转不变模式的算法准确率和稳定

性均有所提高,充分验证了所提方法的可靠性.
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表４　不同锐化参数下的准确率

Table４　Accuracyunderdifferentsharpening

parameters ％

Parameter
R＝１．０,

A＝０．５
R＝０．７,

A＝１．０
R＝１．０,

A＝１．０
R＝１．０,

A＝１．５
R＝１．３,

A＝１．５
Methodin
Ref．[１２]

８１．２５ ８５．２０ ９２．５５ ９４．８３ ９６．０５

ri ９３ ９６ ９７ ９７ ９９
u２ ９２ ９４ ９６ ９５ １００
riu２ ９０ ９３ ９４ ９１ ９６

４　结　　论

提出了一种检验图像 USM 锐化的方法,利用

LBP提取边缘特征向量,结合SVM分类,检验图片

是否被锐化.实验结果表明,LBP特征提取方法对

USM锐化检验具有很好的检测效果.比较３种模

式可以发现,旋转不变模式相对于另外２种模式具

有更好的检出率和稳定性,尤其是在低锐化条件下

检出率依然能达到９０％.相比于文献[１２]中的方

法,所提方法在锐化强度较低时展现了很大的优势,
且总体检出率有所提高.充分说明所提方法对

USM锐化检验可行,但是对于边缘信息较少的图片

检验效果较差,例如图像中大面积出现“天空”、“纯
色”等场景时,仅能得出图片是否被锐化,无法对局

部锐化结果进行定位,今后将在这方面进行深入

研究.
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