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基于局部特征多轴旋转不变特性的纹理图像分类算法
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摘　要　采用非量化的局部特征设计出一个稳健的纹理描述符,以便增强旋转和尺度变化时纹理分类的鲁棒性.首

先,引入了局部特征的旋转对称性的概念,提出了一种新颖的局部特征来描述纹理的旋转不变特性.为了处理剧烈的

旋转、尺度等变化,利用费舍尔向量编码方法对纹理特征量进行多尺度分析,在不增加局部特征维度的同时又能结合

尺度信息,由此产生的局部特征对旋转、灰度变化都有较强的鲁棒性.实验结果表明,所提方法的评估结果在许多数

据集上都远远超过了现有最优算法,大大提高了纹理分类的精度.
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ClassificationAlgorithmforTextureImageBasedonLocalCharacteristicsofNＧFold
RotationInvariantFeature

HUANGQingＧyu　ZHANGDengＧyi
(SchoolofComputer,WuhanUniversity,Wuhan４３００７０,China)

　

Abstract　ThispaperadoptedanonＧquantifiablelocalfeaturetodesignarobusttexturedescriptor,soastoenhancethe

robustnessofthetextureclassificationintherotationandscalechanges．Firstofall,theconceptoflocalfeaturewithroＧ

tationalsymmetryisintroduced．ItisfoundthatmanyrotationinvariantlocalfeaturesarerotationalsymmetrictoacerＧ

taindegree．Therefore,thispaperproposedanovellocalfeaturetodescribetherotationinvariantpropertiesofthetexＧ

ture．Inordertodealwiththechangeofrotationandscaleintextureimage,Fishervectorencodingmethodisusedto

managemultiscaleanalysisforthetexturefeature,whichcancombinewiththescaleinformationwithoutincreasingthe

dimensionofthelocalfeature．TheresultinglocalfeatureshavestrongrobustnesstorotationandgrayintensityvariaＧ

tion．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformstheexistingalgorithmsonmanydatasets,greatＧ

lyimprovingthetextureclassificationaccuracy．
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１　引言

纹理分类是一个经典的计算机视觉问题,已成为近年来

研究的热点.国内外研究人员已经提出了很多纹理分类方

法,大多数的研究方向主要集中在利用学习的方法学习出适

当的图像表示方法,并且不管图像纹理的尺度、视角和旋转等

如何变化,都能编码出潜在的纹理特征结构.早期的方法[１Ｇ２]

虽然能利用纹理图像的简单统计量获得纹理的类别,但无法

处理环境变化所带来的问题.近年来,对纹理分类的大部分

研究工作都是以局部特征为基础,通过纹理图像的局部特性

建模,使纹理分类对不同变化都更加稳健.目前,已提出了很

多局部特征来描述纹理图像,这些方法可大致分为３类:１)基
于纹理滤波的方法;２)基于二元模式局部特征的方法;３)基于

纹理梯度局部特征的方法.基于纹理滤波的方法是以滤波器

响应的分布来描述纹理的外形,如 MR８算法[３]和基本图像

特征BIFs算法[４].然而,选择满足纹理特性的滤波器组并不

容易,且这些滤波器都与数据类型密切相关,无法达到普适

性.二元模式以能捕获局部结构特征的二值化像素灰度差值

为基础,包括Centrist特征[５]、局部二元模式(LBPs)[６]及其大

量改进型算法[７Ｇ９].纹理梯度局部特征,如SIFT算法[１０]和分

形驱动的 MSC算法[１１],是利用图像块的量化梯度来描述纹

理图像块的外观.可以看出,基于二元模式和纹理梯度的局

部特征包含了一个量化步骤,可能导致图像信息丢失,产生错

误的分类结果,其中在二元模式局部特征中,像素差值的阈值

可能导致信息的丢失,而在SIFT和 MFS的纹理梯度局部特

征中,梯度的粗量化则会造成信息的丢失.

为了减少误差带来的分类错误,一个新的局部特征被提

出,即密微差分算法(DMD)[１２Ｇ１３],该特征减少了量化造成的

信息丢失,并展示出了良好的性能.此外,当灰度单调变化

时,DMD是不变的,也就是说,它可以通过捕捉不同尺度、分



辨率和方向的信息来实现高分辨力.虽然 DMD可以在微观

层面和宏观层面上捕捉不同尺度的信息,但 DMD不具有旋

转不变性,限制了其在某些场合下的性能.归咎于图像内容

的任意性,旋转不变性对纹理描述符而言是一个重要的特性.

根据文献[７,１４]的描述,在局部特征中引入旋转不变性将会

提高它们的应用性能.

在非量化的局部特征 DMD的基础上设计一个稳健的纹

理描述符.首先,引入了局部特征的旋转对称性的概念.分

析发现,很多旋转不变的局部特征在一定程度上是旋转对称

的.因此,本文提出了新的局部特征来描述纹理的旋转不变

特性.为了处理剧烈的旋转、尺度等变化,利用费舍尔向量编

码方法对纹理特征量进行多尺度分析,在不增加局部特征维

度的同时又能结合尺度信息,由此产生的局部特征对旋转、单

强度变化都有较强的鲁棒性.实验结果显示,所提方法的评

估结果在许多数据集上都远远超过了现有的最优算法,大大

提高了纹理分类的效果.

２　DMD特征

DMD特征[１２Ｇ１３]是在如 BRIEF[１５]和 ORB[１６]这样的关键

点描述符的基础上发展而来的;但与这些关键点不同,DMD
特征不涉及任何阈值操作.DMD特征的核心思想是纹理图

像中每一个小图像块都具有一个特征结构,也就是说如果能

有效地获取子块的结构特征,就能得到一个可识别的信息.

为了编码这些子图像块的局部结构,就要考虑图像块中的对

应坐标灰度差.为了便于形式上的分析,设定尺寸大小为

L×L的图像块p 及其对应的坐标为X＝{x１,x２,􀆺,xK }和

Y＝{y１,y２,􀆺,yK},因此 DMD的局部特征就被定义为:

υ(p,X,Y)＝{p(x１)－p(y１),􀆺,p(xK)－p(yK)} (１)

其中,p(x)表示图像子块在坐标x＝(a,b)T 上的像素灰度.

为了消除光照变化所带来的影响,对图像块的特征进行l２ 范

数正则约束.可以看出,DMD的原始公式是图像块的平均灰

度差.与传统的 DMD不同,本文采用一个简化的单尺度公

式,并在采样坐标的空间做出极大的调整与优化.DMD特征

选择采用BRIEF描述符[１５]所提到的采样方式,各采样点遵

循各向同性高斯分布,即(X,Y)~Gaussian(０,L２/２５),坐标

分布见图３中的图１(a).因为采样点之间的距离和角度是

不定的,所以采样坐标的随机性有助于捕获在不同的尺度和

方向上的变化.

３　多轴对称旋转不变局部特征

旋转对 称 结 构 是 实 现 旋 转 不 变 性 的 一 个 重 要 特 性.

LBP[６]和SRP[１４]的循环对称结构使这些局部特征成为旋转

不变量.虽然不是完全旋转对称,但其具有 N轴的旋转对称

性.N轴旋转对称性意味着,如果以２π/N[１７]的角度绕中心

旋转,那么图像结构将不会改变.然而,DMD的坐标对 X 和

Y 是从各向同性的二维高斯分布中随机取样,所以取样点之

间并没有表现出任何的对称性.为了引入对称性,本文从一

个圆形结构区域中均匀采样坐标点,如 LBP和SRP.然而,

使用循环结构坐标点就失去了随机性.在 DMD 特征设计

中,随机性是一个重要因素,Calonder等[１５]已经展示了随机

坐标的选取比完全对称的圆形分布更有效.本文力求达到

DMD坐标对的随机性和对称性之间的平衡,以实现旋转不变

性,同时也保留坐标的随机性.本文首先提出了一种能实现

N轴旋转对称的随机坐标的方法,进而利用这种坐标的对称

结构提出了一种基于纹理分类的旋转不变性描述符.

为了在坐标中实现旋转对称性,本文首先从各向同性高

斯分布中随机选择出初始集合坐标,初始集合只包括所需的

坐标对总数目的一小部分;然后,这些坐标对以一个固定的角

度绕着中心旋转,从而获得一组可控的坐标集;最后,结合这

些可控坐标集,获得了 N轴旋转对称坐标集.通过以上分析

可以看出,本文提出的采样点选择方式不仅满足了坐标点的

随机性,还具有结构上的对称性.本文将数学模型的形式设

计成含有K 对坐标的 N轴旋转对称集.首先,从各向同性高

斯分布中随机选择出T＝K/N 对初始坐标点.这些坐标对

表示为X０＝{x０
１,x０

２,􀆺,x０
T},Y０＝{y０

１,y０
２,􀆺,y０

T}.初始随机

坐标的递增旋转集如下:

Xi＝Rθ􀅰Xi－１ (２)

其中,i＝１,２,􀆺,N－１;Rθ 是一个与角θ＝２π/N 变化一致的

旋转矩阵.最后得到的旋转对称坐标集是一系列可控坐标集

的组合,即XS ＝{X１,X２,􀆺,XN－１}.采用相同的方法与步

骤,可 以 得 到 相 应 的 旋 转 对 称 坐 标 集 YS ＝ {Y１,Y２,􀆺,

YN－１}.图１给出了 DMD算法中各向同性高斯分布的随机

采样和本文提出的多轴旋转采样的对比结果.与图１(a)的

采样点的随机性不同,本文方法引入了结构上的对称性,如

图１(b)和图１(c)所示.

(a)各向同性高斯分布随机采样

(b)４轴对称 (c)８轴对称

图１　坐标对结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramofcoordinatepair

在采样坐标中引入对称性的主要优势是,图像块的一次

旋转能使特征向量线性移位.因旋转的变化而产生的线性移

位可以通过特征向量的循环移位平衡.为了得到旋转变化下

的特征不变量,特征向量要做循环移位,这样与最大和特征相

对应的可控子集将位于第一的位置.其中,具有最大和特征

的可控集合的下标如下:

α＝argmax
i

∑
T

j＝１
(p(xi

j)－p(yi
j)) (３)

由式(３)可知,图像块p 的旋转不变性描述符能够通过

７０２第１２期 黄庆宇,等:基于局部特征多轴旋转不变特性的纹理图像分类算法



下标为α的特征向量循环移位计算.由于每个可控子集都由

T个坐标组成,因此向量被循环移位到α∗T 的位置上.那

么,特征向量的循环移位为:

SDMD(p,XS,YS)＝cyclic(υ(p,XS,YS),α∗T) (４)

其中,cyclic(A,P)表示一个将特征数组A 循环移位到P 位

置上的函数.图２给出了特征向量的循环移位过程.在 X
轴上标记的４个可控子集组成了特征的向量.与第三可控子

集对应的特征向量有着最大的总和,因此它被转移到第一位

置,而其余的则是相应地循环移位.

图２　特征向量的循环移位过程

Fig．２　Cyclicdisplacementprocessofcharacteristicvectors

给定一组从图像中获取到的局部特征,它们将被编码成

描述图像特征的向量.本文采用改进的 Fisher向量[１８]作为

编码的方 法,该 方 法 的 优 势 在 于 把 低 维 空 间 的 特 征 通 过

Fisher核映射到高维空间进行分析,同时对不同尺度的图像

都具有恒定的维度.Fisher向量的基本思想就是构建一个视

觉字典,采用模型参数的对数似然函数梯度来表示数据,然后

用生成 的 模 型 提 取 特 征.Fisher向 量 采 用 高 斯 混 合 模 型

(GMMs)获得一个表示局部特征的概率,编码获取图像描述

符和高斯混合模型之间的中心一阶差分和二阶差分.相比其

他编码方式,如直方图和内核码书映射(KernelCodebook)

等,其学习出的高阶统计量提供了更鲁棒的纹理图像表示.

为了获取不同分辨率下的粒度,本文从图像金字塔中计

算局部特征,具体请参考文献[１９].纹理图像局部特征将在

尺度２s 下提取,其中s＝－２∶０．５∶２.在编码阶段使用多尺

度编码的优势是,描述符的维度不随尺度s的变化而变化.

４　仿真实验及结果分析

为了分析验证本文所提出的描述符的有效性,本文采用

３个标准的纹理数据集进行实验分析:UMD 数据集、UIUC
数据集和Brodatz数据集.图３给出了每一个数据集下的示

例图像.同时,本文提出的算法将与现有最优算法进行对比

分析.

(a)UIUC数据集 (b)UMD数据集 (c)Brodatz数据集

图３　数据集图例

Fig．３　Datasetlegend

４．１　实验设置

本文的所有实验都是在PC机上运行,CPU采用的是InＧ

tel酷睿i７８７００K.本文提出的局部特征从间距为２的网格

图像中提取,并且所有实验的采样坐标对数目都固定设置为

８０.在实验中采用八轴旋转对称结构,获得８个可控坐标对,

其中每对都含有１０个坐标.对于Fisher向量编码,通过采用

从训练图像中随机采取的５０００００个特征向量估计 GMM 参

数,其中 GMM 的中心利用 K均值聚类进行初始化.实验采

用具有线性内核特征的SVM 进行分类,并且所有实验的算

法性能评价都是以分类精度为标准.

４．２　UIUC数据集

UIUC数据集由１００幅６４０×４８０维的图像构成,包括高

度的视角、旋转和光照变化,其中共有２５个不同的类别,每个

类别包含４０幅图像.在实验过程中,每个类别的２０幅图像

用来训练,而其他２０幅图像用于测试.

为了验证本文算法的有效性,将其与现有最优纹理分类

算法相比较,如PLS[２１],SRP[１４],SIFTＧFisher[１９]和scLBP[２２].

表１列出了各算法的分类精度,可以看出本文提出的算法获

得了高达９９．２０％的分类精度,提出的特征不仅优于基于滤

波的分类方法(如 MFS和 VZＧPatch),还超过了使用局部特

征的最优纹理分类算法 SIFT;而且,本文提出的算法超出

SIFTＧFisher算法两个百分点,也就是说本文提出的算法相比

于现有算法具有显著的改善,也表明基于对称结构的旋转不

变性可以提高分类性能.

表１　UIUC数据集上分类精度的定量对比

Table１　Quantitativecomparisonofclassificationaccuracyof

UIUCdatasets

算法 分类精度/％

MFS[１１] ９２．７４

VZＧPatch[２０] ９７．８３

PLS[２１] ９６．５７

SRP[１４] ９８．６０

scLBP[２２] ９８．００

SIFTＧFisher[１９] ９７．００
本文算法 ９９．２０

４．３　UMD数据集

UMD数据集[１１]包括１０００幅１２８０×９６０尺寸的无标定

校正图像,其中包含２５种不同的纹理,每种纹理附有４０个样

本.按照实验分析的通用惯例,本文以每种类别的２０个样本

为训练集,其余的则为测试集.

表２列出了所提算法与现有最新算法的分类精度.

表２　UMD数据集上分类精度的定量对比

Table２　Quantitativecomparisonofclassificationaccuracyof

UMDdatasets

算法 分类精度/％

VGＧfractual[２３] ９６．３６

WMFS[２４] ９８．１８

PLS[２１] ９８．９９

SRP[１４] ９９．１５

scLBP[２２] ９９．２５

SIFTＧFisher[１９] ９９．２０
本文算法 ９９．７０

８０２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　从表 ２ 中 可 以 看 出,所 提 方 法 的 分 类 精 度 已 经 达 到

９９．７０％,整体上优于SIFT算法和 DMD算法.虽然这３种

方法都使用相同的Fisher编码方式,但分类精度的明显改善

可以直接归因于本文所提算法具备的出众的鉴别力.

４．４　Brodatz数据集

原始的Brodatz数据集有３２种纹理类,每种类包含１６幅

图像,其中图像尺寸为６４×６４.为了使对比实验更具意义和

挑战性,每幅图像通过以下３种方式产生３类样本:１)旋转;

２)缩放;３)旋转和缩放原始图像.将由此产生的图像转变成

大小为２００×２００像素的标准灰度图,并随机从每种类中选取

３２幅图像作训练集,其余的作为测试集.表３列出了本文所

提方法的分类精度与其他方法的对比结果.仿真实验结果表

明,方法达到了９９．７０％的分类精度,其性能达到极致.需要

指出的是,文献[１９]并没有提供对 Brodatz数据集的分类结

果,表３中SIFTＧFisher的精度来自作者代码的测试结果.

表３　Brodatz数据集上分类精度的定量对比

Table３　Quantitativecomparisonofclassificationaccuracyof

Brodatzdatasets

算法 分类精度/％

LBP[６] ８７．２０

MMM[２５] ９６．５０

LQP[２６] ９６．９０

WLD[２７] ９６．５０

LHS[２８] ９９．３０

SIFTＧFisher[１９] ９７．５６
本文算法 ９９．７０

结束语　本文提出了一种具有旋转不变特性的纹理描述

算子;通过对多数旋转不变特征性能的分析,在局部特征中提

出了多轴对称的概念;在基于随机采样的 DMD算法中引入

了对称性,提出了旋转不变特性的纹理分类算法.虽然本文

只是在纹理分类中使用多轴对称,但可以将其扩展到关键点

的描述上.基于３个标准数据集上的大量实验结果表明,本

文所提算法的分类精度优于现有最新算法.未来的研究重点

将放在对图像的关键点进行描述并使用多轴对称分类上.
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