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基于多特征融合的油画艺术风格分类

谢秦秦 何　朗 徐汝利

武汉理工大学理学院　武汉４３００７０
　(１１４７４５３５７７＠qq．com)

　
摘　要　针对现有油画艺术风格分类算法忽略画面主体区域与整体效果对其艺术风格影响的问题,提出了一种基于多特征融

合的油画分类算法(MultiＧFeatureFusionClassifier,MFFC).首先,基于油画艺术元素间常见的排列形式,设计重叠式图像分

块法,提取油画空间特征,弥补现有算法中的构图风格缺失,同时区分主体区域与背景区域;其次,将空间特征与底层特征串联

融合,增加画面元素的位置信息;最后,设计空间票选法,优先将主体区域的分类结果作为算法结果输出,进一步突出油画主体

区域在分类中的作用,实现油画艺术风格的自动分类.在 FSＧClassifier模型创建的数据集上对所提算法进行测试,其准确率、

精确率、召回率、F１Ｇscore和 AUC分别为９６．９２％,６３．６９％,９８．７５％,９８．５７％和０．９１７,相比 FSＧClassifier分别提升了６．７２％,

５．８５％,９．０５％,７．１％和 ０．１２８;在 公 共 数 据 集 WIKIART 上 进 行 测 试,并 与 其 他 ６ 种 算 法 进 行 比 较,准 确 率 至 少 提 升 了

１３．２７％.实验结果表明,该算法有效提高了空间特征对油画艺术风格分类任务的表现性能,具有良好的实用价值.
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ClassificationofOilPaintingArtStyleBasedonMultiＧfeatureFusion
XIEQinqin,HELangandXURuli
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　

Abstract　Theexistingoilpaintingartstyleclassificationalgorithmsignoretheinfluenceofthemainareaandtheoveralleffect

ontheartstyle．Aimingatthisproblem,thispaperproposesanewoilpaintingclassificationalgorithmbasedonmultiＧfeaturefuＧ

sionclassifier(MFFC)．Firstly,basedonthecommonarrangementformofoilpaintingartelements,thispaperdesignstheoverＧ

lappingimageblockmethod．Thismethodextractsspatialfeaturesofoilpaintingstomakeupforthelackofcompositionstylein

existingalgorithms．Anditalsocanbeusedtodistinguishthesubjectareafromthebackgroundarea．Secondly,thespatialfeaＧ

turesandtheunderlyingfeaturesarecombinedinseriestoincreasethelocationinformationoftheelementsinthepicture．FinalＧ

ly,thespatialvotingmethodisdesignedtogiveprioritytotheclassificationresultofthemainareaastheoutputresultofthealＧ

gorithm．Thisistohighlighttheroleofoilpaintingsubjectareaintheclassificationandrealizetheautomaticclassificationofoil

paintingartstyle．TestedonthedatasetcreatedbytheFSＧclassifiermodel,itsaccuracy,precision,recall,F１ＧscoreandAUCreaＧ

ches９６．９２％,６３．６９％,９８．７５％,９８．５７％ and０．９１７,respectively．ComparedwithFSＧclassifier,theresultincreasesby６．７２％,

５．８５％,９．０５％,７．１％and０．１２８,respectively．WhentestedonWIKIARTandcomparedwithothersixalgorithms,theaccuracy
improvesby１３．２７％,atleast．Theresultsshowthattheproposedalgorithmcaneffectivelyimprovetheperformanceofspatial

featuresforoilpaintingartstyleclassificationtask,andhasgoodpracticalvalue．

Keywords　Artstyleofoilpainting,Imageclassification,Spatialfeature,Featurefusion,Spatialvoting
　

１　引言

艺术风格是油画作品艺术特点的综合表现,是一种艺术

语言,它包含了画面的内容与形式.常见的油画艺术风格种

类包括:印象派、抽象派、超现实主义以及古典主义等.对油

画艺术风格分类不仅能够为艺术欣赏提供辅助信息,同时也

能够为今后的油画创作提供思路.油画分类大多凭借专业

人士的主观经验完成,工作量庞大同时容易忽视细节特征,造
成错分.随着智能算法的发展,更多的研究者开始尝试油画

艺术风格的自动提取与分类.由于艺术风格的定义具有较强

的主观性且缺少具体量化指标,因此精确识别油画作品的艺

术风格并对其分类成为了一项难题[１].

目前大多数学者是基于单一特征和特征融合进行油画艺

术风格研究的.Wang等[２]针对现有油画特征提取算法所提



取的特征无法准确描述画家艺术风格的问题,提出了一种基

于关键区域的油画艺术风格描述法,并将其应用于油画分类.

Florea等[３]针对数字绘画艺术自动识别问题,提出了一种基

于颜色特征隔离错误分类图像并逐步纠正错误的油画分类系

统.Lamnerti等[４]提出了一种自动提取个人笔触特征的无监

督技术,将其应用于油画的鉴定与分类.Li等[５]提出了一种

基于边缘检测与聚类分割的笔触特征提取方法,用于区分梵

高在不同发展时期的绘画作品.以上方法大多采用单一特征

的类型,仅仅描述了油画的细节,无法描述油画的整体风格,

因此不适用于油画艺术风格的提取研究.Chen等[６]针对油

画分类问题,提出了一种融合宽高比特征、局部二值模式(LoＧ

calBinaryPatter,LBP)和尺度不变特征变换(ScaleＧInvariant

FeatureTransform,SIFT)的分类算法.Levy等[７]提出了加

权最 近 邻 遗 传 算 法 (NearestNeighborＧGeneticAlgorithm,

NNＧGA),用于融合油画纹理、分形维数等多维特征并对其分

类.Bai等[８]提出了一种基于多核学习的底层特征和高层语

义特征融合方法,并将其用于抽象画分类.Dong等[９]提出了

一种基于谱图小波变换和改进随机森林相结合的多尺度特征

提取方法.Du等[１０]提出了一种基于模糊积分技术的多特征

融合算法.以上研究笼统融合油画特征,未基于艺术原理分

析油画艺术风格.

针对上述研究存在的不足,同时考虑到不同艺术风格油

画自身的特点,例如印象派多以画家的瞬间印象作画,笔法粗

狂、用色鲜艳,更多地考虑画面整体感官,因而笔触较浅且色

彩鲜艳;抽象派通常利用不规则的线条、夸张的颜色对比、抽

象符号对观赏者形成强烈的视觉冲击,因而颜色反差较大且

笔触变化较少;超现实主义则十分强调主观色彩的运用,只求

色彩的表意功能,不再考虑色彩处理的真实性;古典主义更多

地追求画面空间的均衡性与完整性、贬低色彩与笔触的表

现[１１].因此,本文选择颜色特征、笔触特征以及空间特征,提

出了一种基于多特征融合的油画艺术风格描述法,用于油画

图像分类.与现有油画图像分类算法相比,本文工作的贡献

主要有以下３个方面:

(１)现有研究大多忽略构图对油画艺术风格的影响,仅仅

利用图像底层特征,从细节上描述油画艺术风格,忽视了油画

作为艺术品而言更加重要的整体效果.基于上述问题,本文

根据基本绘画原理以及各艺术元素间的常规组织排列形式,

设计重叠式分块法,用于提取图像空间特征,弥补现有算法中

构图风格的缺失,同时区分画面的主体区域与背景区域.

(２)在特征融合阶段,为了充分利用不同特征的互补信

息,将空间特征与底层特征进行串联融合,增加画面元素的位

置信息,使得模型能够从图像的细节与整体感官效果两个角

度描绘油画艺术风格.

(３)现有研究未充分考虑画面主体与背景的主次关系对

油画分类的影响,笼统提取画面特征完成分类.由于背景区

域的存在更多地是为了衬托主体、烘托氛围,因此对分类作用

较小,甚至会干扰分类结果.基于上述问题,本文设计空间票

选法,优先选择图像中心区域的分类结果作为算法输出,进一

步突出了油画主体区域在油画风格分类中的作用,减少了背

景区域中无关信息的干扰.

２　油画特征

２．１　空间特征

构图是一幅油画的基本框架,它不仅处理了形象在空间

上的分配,还处理了其他要素的分配.不同风格的油画会选

择不同构图方式来建立作品与观赏者之间的关系.完整合理

的构图能够促使画师内心思想与情感的内收外放,直接赋予

了作品独特的魅力,同时增强了欣赏者对画师情感表达和油

画本身的认同感.不同派别的油画为了突出画面主体,有不

同的构图侧重点.空间特征指按照指定块数或指定长宽比对

图像进行分块.它能够区分画面的主体区域与背景区域,呈

现画面结构,描绘其构图方式,因此可用于提取油画艺术风

格.常见的空间特征提取法有上中下分块法和九宫格分块

法[１２].

２．２　颜色特征

色彩是油画的灵魂,是最具有情感特征的艺术语言.同

时由于不同画家对颜色的偏好不同以及不同派别对颜色的侧

重不同,因此本文利用颜色特征来描述油画艺术风格[１３].颜

色直方图(ColorHistogram)是提取图像颜色特征的常用方

式,评价指标包括均值μ、方差σ２、歪斜度μs、峭度μk、能量

μN ,计算式如下[２]:

μ＝∑
７２

i＝０
iP(i) (１)

σ２＝∑
７２

i＝０
(i－μ)２P(i) (２)

μs＝(∑
７２

i＝０
(i－μ)３P(i))/σ３ (３)

μk＝(∑
７２

i＝０
(i－μ)４P(i))/σ４ (４)

μN ＝∑
７２

i＝０
P２(i) (５)

其中,P(i)为第i种颜色在油画中出现的概率.

２．３　笔触特征

笔触是构成油画作品的基本元素之一.绘制技法、绘画

习惯甚至作画时的情绪都会造成作品笔触的差异,这些差异

肉眼很难 辨 别,但 它 是 绘 画 研 究 中 一 种 重 要 的 可 视 化 特

征[１４].灰度共生矩阵(GrayLevelCoＧoccurrenceMatrix,GLＧ

CM)是描述图像笔触特征的常用方法,常用评价指标包括角

二阶矩ASM 、对比度CON 、熵ENT 、逆差矩IDM 、相关系

数COR.设θ方向上相隔d 像元距离的一对像元分别具有

灰度层i和j出现的概率为Pd(i,j),(i,j＝０,１,２,􀆺,L－

１),计算式如下[１５]:

ASM＝∑
i

∑
j
P２(i,j) (６)

CON＝∑
i

∑
j
(i－j)２P(i,j) (７)

ENT＝－∑
i

∑
j
P(i,j)log[P(i,j)] (８)

IDM＝∑
i

∑
j
P(i,j)/(１＋(i－j)２) (９)

COR＝(∑
i

∑
j
((ij)P(i,j))－μxμy)/σxσy (１０)

其中,L为灰度层的层数,P(i,j)为两个灰度像素同时出现的

联合概率密度,Px 为灰度共生矩阵每一行之和,Py 为每一列

之和,μx,μy,σx,σy 分别为Px,Py 的均值和标准差,一般来

说,取d＝１,θ＝０°,４５°,９０°,１３５°.

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



３　基于多特征融合的油画分类

为了增加油画构图方式对其艺术风格的影响,本文提出

了 MFFC模型以提高油画图像分类精度.MFFC的流程如

图１所示.该模型包括多特征提取、特征融合以及油画分类

３个部分.

图１　多特征融合的油画分类模型

Fig．１　OilpaintingclassificationmodelbasedonmultiＧfeaturefusion

３．１　多特征提取

现有空间特征提取方法简单有效,但是对图像空间分布

信息的提取也是极其有限的,并且容易将油画主体划分在不

同区域中,破坏画作的完整性,增加噪声.基于上述问题,同

时考虑到油画元素的多样性以及元素间相对位置的复杂性,

本文定义重叠式分块法,用于提取油画的空间特征,如图２(c)

所示.将图像分为A,B,􀆺,L这１２块,将分块后的图像进行

合并,合并方法为:P１＝[E,H],P２＝[F,I],P３＝[E,F],

P４＝[H,I],P５＝[A,B,C],P６＝[J,K,L],P７＝[A,D,J],

P８＝[C,G,L].在这８个区域中P１,P２,P３,P４ 位于图像中

央,代表油画主体区域;P５,P６,P７,P８ 位于图像四周,代表油

画背景区域.上中下分块法、九宫格法和重叠式分块法的分

块方式如图２所示,３种分块方式的对比图如图３所示,图

３(d)－图３(f)分别为上中下分块、九宫格分块、重叠式分块的

示例图.对比３组图不难发现,图３(d)组图像的分块方式包

含了一部分绘画背景,且容易包含次要物体的特征信息,从而

影响分类,仅仅适用于横向构图的油画作品;图３(e)组图像

的分块方式主体区域面积过小,破坏画面完整性,不符合基本

油画构图原则,且边缘部分宽度较宽,容易遗漏关键特征信

息.本文使用的图３(f)组图像中,P１,P２,P３,P４ 这４个区域

彼此是相互重叠的,与九宫格分块法相比,包含更完整的图像

主体,从而一定程度上避免了因过分分割而破坏画面的完整

性,且保留了最丰富、完整的颜色信息和笔触信息.在常见的

构图方式中均能很好地包含画作的主体部分,展现不同风格

的油画在整体感官上的差异.

再根据式(１)－式(５)分别计算出 H,S,V 颜色分量上的

颜色特征fcolor,记为式(１１):

fcolor＝(c１,c２,c３,c４,c５,c６,c７,c８) (１１)

其中,ci＝(μi,σ２
i,μSi,μKi,μNi),i＝１,􀆺,８.根据式(６)－

式(１０)得到纹理特征ftexture,记为式(１２):

ftexture＝(t１,t２,t３,t４,t５,t６,t７,t８) (１２)

其中,ti＝(μASM
i ,μCON

i ,μENT
i ,μCOR

i ,σASM
i ,σCON

i ,σENT
i ,σCOR

i ),i＝

１,􀆺,８.

(a)Upper,middle and

lowerblock
　

(b)Ninegridblocks

　

(c)Overlappingblocks

　

图２　空间特征提取方法

Fig．２　Methodofspatialfeatureextraction

(a)Exampleofupper,

middle,andlowerblocks

(b)Exampleofnine

gridblocks
　

(c)ExampleofoverＧ

lappingblocks

图３　空间特征提取方法示例

Fig．３　Exampleofspatialfeatureextractionmethod

３．２　特征融合

３．２．１　第一阶段特征融合

FisherScore能够计算每一个特征与其所属类的相关程

度.相关程度越高得分越高,相关程度越低得分越低.因此,

本文 利 用 FisherScore评 估 特 征 重 要 性[１６](以 下 简 称 相

关值):

Wfi ＝(∑
N

c＝１
(T

－
fi－T

－
fi,c

))/(∑
N

c＝１
σ２

fi,c
) (１３)

其中,fi 是fi 所对应特征Ai 的权重得分,反映了特征Ai 的

重要程度,N 是类别数目,T
－
fi 是训练集中Ai 特征值fi 的均

值,T
－
fi,c

是第Ai 类训练集中Ai 特征值fi 的均值,σ２
fi,c

是第fi

类训练集中特征值fi 的方差.特征Ai 的相关值越大,该特

征越重要.采用加权特征求和的方式对颜色、笔触特征进行

加权融合,计算式为:

F＝ω１􀅰fcolor＋ω２􀅰ftexture (１４)

其中,ω１ 为颜色特征相关值,ω２ 为笔触特征相关值,fcolor为颜

色特征,ftexture为笔触特征,F为区域颜色笔触特征.

３．２．２　第二阶段特征融合

虽然特征已经经过一次融合,但融合时利用的特征均为

图像底层特征,底层级的特征中仅仅包含分辨率高、视野小的

细节特征,无法有效描述油画中艺术元素的排列与组合.基

于上述问题,本文利用第一阶段的融合结果,再一次与空间特

征融合,以此区分不同派别间的构图差异[１７Ｇ１８].第二阶段特

征融合的步骤如下:首先,对数据集中的所有图像利用重叠式

图像分块法提取其空间特征,关于重叠式图像分块法与空间

特征,已在３．１节中详细阐述;然后,提取图像每一区域的

５２２谢秦秦,等:基于多特征融合的油画艺术风格分类



颜色笔触特征向量;最后,将颜色笔触特征与空间特征进行串

联融合[１９Ｇ２０],形成每幅图像的融合特征Ftotal:

Ftotal＝(F１,F２,F３,F４,F５,F６,F７,F８) (１５)

其中,Fi 为根据式(１４)得到的区域颜色笔触特征.

３．３　油画分类

主体区域是油画图像的指纹,更能体现不同风格油画间

的差异,背景区域则更多地是衬托油画主题、营造氛围.因

此,本 文 提 出 空 间 票 选 法 对 朴 素 贝 叶 斯 分 类 器[２１](Naive

BayesClassifier,NBC)的分类结果进行投票,优先将主体区域

的分类结果作为算法输出.

设NBC对图像的每一区域进行分类,得到的分类结果为:

r＝(r１,r２,r３,r４,r５,r６,r７,r８) (１６)

构造投票函数:

f１(ri)＝
１, ri＝１

０, ri≠１{

f２(ri)＝
１
２

, ri＝２

０, ri≠２
{

f３(ri)＝
１
３

, ri＝３

０, ri≠３
{

(１７)

其中,ri＝１,２,３,i＝１,􀆺,８,r１,r２,r３,r４ 为油画图像中心区

域特征的分类结果;r５,r６,r７,r８ 为油画背景区域特征的分类

结果;f１(ri),f２(ri),f３(ri)为油画在第１类、第２类、第３类

中的得票数.当区域的分类结果显示该区域属于第１类别

时,投票函数f１(ri)＝１,f２(ri)＝０,f３(ri)＝０;当区域分类结

果显示该区域属于第２类时,投票函数f１(ri)＝０,f２(ri)＝１,

f３(ri)＝０;当区域分类结果为第３类时,投票函数f１(ri)＝

０,f２(ri)＝０,f３(ri)＝１.由于分类结果分别为１,２,３,但是

投票票数仅为 １票,因此将 １,１/２,１/３分别设为 f１ (ri),

f２(ri),f３(ri)间断点的函数值,从而保证投票时得票数一致.

设油画分类中每一类别出现的次数为A１,B１,C１,油画分类结

果为R１,则:

A１＝∑
８

i＝１
rif１(ri),B１＝∑

８

i＝１
rif２(ri),C１＝∑

８

i＝１
rif３(ri) (１８)

R１＝max{A１,B１,C１} (１９)

当R１＝A１ 时分类结果为第１类,当R１＝B１ 时分类结果

为第２类,当R１＝C１ 时分类结果为第３类.当出现次数相等

时,考虑油画主体区域分类结果,利用式(１８)、式(１９)得到最

终的分类结果.

４　仿真实验

４．１　实验环境及数据集

本文实验所使用的软硬件环境为:Windows１０操作系统、

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ９７５０HCPU ＠２．６０GHz２．５９GHz处理

器、８GB运行内存.实验程序使用 Matlab编程语言实现.

为了验证本文算法的有效性,本文选择现有研究中分类

准确率最高的对比文献[２]中的数据集作为本文数据集１(以

下称为数据集１),选择公共油画数据集 WIKIART中的常见

风格油画作为本文数据集２(以下称为数据集２１),具体如表１
所列.其中印象派指注重油画的颜色与光线运用的艺术派

别;抽象派指主张脱离现实,用抽象符号来反映精神世界的艺

术派别;超现实主义则致力于探索人类的潜意识心理,将现实

观念与本能、潜意识以及梦的经验相融合,来展现人类深

层心理中的形象世界;古典主义用古代的艺术理想与规范

来表现现实的道德观念,以典型的历史事件表现当代的思

想主题.为了 消 除 实 验 的 随 机 性,保 证 实 验 结 果 的 有 效

性,对数据集运行１００次,每一次实验仅仅确定训练集与

测试集的数量,随机选择图像,取１００次中的最优结果作

为最终结果.

表１　数据集

Table１　Dataset

Impressionism Abstractionism Surrealism Classicalism Total Trainingset Testdata
Dataset１ ５７ １１４ １７１ １１４ ５１３ ３６０ １５３
Dataset２ ６４１ ６１０ ６４４ － １８９５ １７０５ １９０

１)https://www．wikiart．org/

４．２　参数设置

对于 本 文 使 用 的 分 类 器,采 用 网 格 搜 索 算 法 (Grid

Search)计算其参数,设置搜索区间为(０,４０],支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)参数搜索步长为０．１,K 最

近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)与随机森林(Random FoＧ

rest,RF)参数搜索步长为１.再将训练集以７∶３的比例随机

分割,使用交叉验证对每组参数进行评估,在同一数据集下运

行１０００次,取平均正确率最高的参数作为最终分类器参数,

结果如表２所列.最优的SVM 核函数为多项式函数.C４．５
决策树(C４．５decisiontree)与 NBC的树深、节点数等参数不

作限制.关于加权特征融合系数的计算,已在３．２．１节中详

细叙述,颜色特征与笔触特征的融合权重分别为ω１＝０．３２,

ω２＝０．６８.其余参数设置均与文献[２]保持一致.

表２　分类器参数取值

Table２　Parametervaluesofclassifier

Classifier Parameter Value

SVM
Nuclearparameter ０．５

Lossfunction ０．５

RF
Numberofdecisiontrees １００

Thetreedeep ８
Numberofnodes ８

KNN K ２０

４．３　评估指标

为了更客观地评价油画分类模型的性能,本文选择以准

确率(Accuracy,以下简称 Acc)、精确率(Precision,以下简称

Pre)、召回率(Recall,以下简称 Re)、F１Ｇscore(以下简称 F１)、

PＧR曲线(PrecisionＧRecallcurve)、ROC曲线(ReceiverOperaＧ

torCharacteristiccurve)、AUC(AreaUnderROC)与 mAP
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曲线(MeanAveragePrecisioncurve)作为评估指标[２２].

(１)Acc表示所有被预测的样本中分类正确的概率,是衡

量油画分类模型最重要的指标之一,计算式如下:

Acc＝(TP＋TN)/(TP＋FN＋FP＋TN) (２０)

其中,TP 表示实际为正样本且被预测为正样本的样本数,FP
表示实际为负样本但被预测为正样本的样本数,FN 表示实

际为正样本但被预测为负样本的样本数,TN 表示实际为负

样本且被预测为负样本的样本数.

(２)Pre表示被预测为正样本且实际也为正类的概率,计

算式如下:

Pre＝TP/(TP＋FP) (２１)

(３)Re表示实际为正样本且被预测为正样本的概率,计

算式如下:

Re＝TP/(TP＋FN) (２２)

(４)F１是Pre和Re的调和平均,是全面评估模型性能中

最重要的指标之一.对于不同的模型,该点的值越大,模型越

优,计算式如下:

F１＝２∗Pre∗Re/(Pre＋Re) (２３)

(５)PＧR曲线表示不同阈值下Pre和Re的取值.对于不

同的模型,PＧR曲线越靠近右上角(１,１),模型性能越好.

(６)ROC曲线表示模型在不同阈值下的假阳性率(False

PositiveRate,FPR)和真阳性率(TurePositiveRate,TPR)的

取值.对于不同的模型,ROC曲线越接近左上角(０,１),该模

型越优,泛化能力越好.AUC表示 ROC曲线下(０,０)到(１,

１)的面积,显示了模型在所有阈值下的性能.AUC越接近

１,模型性能就越好.

(７)mAP曲线表示所有类别分类精度的平均值.对于

不同的模型,mAP曲线越接近右上角(１,１),模型性能越好.

４．４　实验１及结果分析

实验１将 MFFC的实验结果与FSＧClassifier的实验结果

进行对比.分类结果如表３和图４—图６所示.其中,表３列

出了利用不同分类器时 MFFC与FSＧClassifier各项分类结果

指标的对比,图４－图６给出了同时利用 NBC时 MFFC与

FSＧClassifier的PＧR曲线、ROC曲线、mAP曲线的对比.

表３　MFFC与FSＧClassifier的分类结果

Table３　ResultsofMFFCandFSＧclassifierclassification

Method Feature Numberoffeatures Classifier AUC Acc/％ Pre/％ Re/％ F１/％

FSＧClassifier ２４ Color

NBC ０．７８９ ９０．２０ ５７．８４ ８９．２５ ７０．２８

C４．５ ０．７３５ ８８．２４ ５７．８４ ８９．５２ ７０．２８

SVM ０．７５１ ８６．２７ ５６．３０ ８７．１４ ６８．４１

RF ０．７３０ ８６．２７ ５６．６１ ８７．６１ ６８．７８

KNN ０．７５６ ８３．６６ ５５．６９ ８６．１９ ６７．６６

MFFC １６
Color＋Texture＋

Spatial

NBC ０．９１７ ９６．９２ ６３．６９ ９８．７５ ７７．３８

C４．５ ０．７８６ ９５．３８ ６２．７７ ９７．１４ ７６．２６

SVM ０．７８７ ９１．６９ ６０．６１ ９３．８１ ７３．６４

RF ０．７４９ ８３．３３ ５４．１５ ８３．８０ ６６．７９

KNN ０．６５３ ５２．１７ ２６．７６ ４１．４２ ３２．５２

图４　PＧR曲线

Fig．４　PＧRcurve

图５　ROC曲线

Fig．５　ROCcurve

图６　mAP曲线

Fig．６　mAPcurve

通过表３和图４－图６可以看出:

(１)分类准确率是衡量油画艺术风格模型重要的指标之

一.在实验１的分类结果中,MFFC的Acc为９７．８３％,相比

FSＧClassifier而言提高了６．７２％.在综合衡量指标 F１上,

MFFC比 FSＧClassifier提 高 了 ７．１％,这 说 明 本 文 提 出 的

MFFC综合分类性能更佳,同时也证明了构图是研究油画艺

术风格的关键指标之一.MFFC的Pre与Re相比FSＧClassiＧ

fier提高了５．８５％和９．０５％,这说明,相比 FSＧClassifier而

言,MFFC降低了油画被错检、漏检的概率,能够更加准确地

描述油画艺术风格.
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(２)在PＧR曲线、ROC曲线以及 mAP曲线中可以看出,

MFFC的结果曲线都能完全覆盖 FSＧClassifier的结果曲线,

因此 MFFC的整体分类性能优于FSＧClassifier.

(３)MFFC分类指标明显高于 FSＧClassifier,可能的原因

为:MFFC在FSＧClassifier的基础上增加了笔触特征与空间

特征,这样能够在完善细节特征的基础上增加油画的整体特

征,能够同时通过画家的绘制手法与构图来描述油画艺术风

格,因此能够得到更加准确的分类结果.

４．５　实验２及结果分析

实验２未严格将数据集划分为训练集与测试集,而选择

１０折验证法来划分数据集,使得分类模型更具有鲁棒性.１０
折验证法的步骤如下:

(１)将数据集随机划分为１０份,并且抽样过程不重复;

(２)选择其中一份做标记,将其作为测试集,将剩下未标

记的作为训练集,用于训练模型,训练结束后,用于测试集进

行测试,得出测试结果并保存;

(３)重复步骤(２)１０次,使得每一份数据均可作为测试集

进行一次测试;

(４)计算１０次实验结果的平均值与最优值,对结果进行

对比.

１０次实验的AUC,Acc,Pre,Re,F１如表４所列.由表４
可以看出,第三次与第七次实验的整体评估效果最好,AUC,

Acc,Pre,Re 以 及 F１ 分 别 为 ０．９５６,９７．８３％,６４．００％,

９９．０５％,７７．７６％.１０次实验评估值AUC,Acc,Pre,Re以及

F１的 平 均 值 分 别 为 ０．９２２,９７．２２％,６３．３５％,９８．０４％,

７６．９７％,与最优结果相差无几,这说明了 MFFC具有较好的

鲁棒性.

表４　１０次分类实验结果的评估值

Table４　Evaluationvaluesof１０classifiedexperimentalresults

AUC Acc/％ Pre/％ Re/％ F１/％
Experiment１ ０．９０１ ９６．９２ ６２．４６ ９６．６７ ７５．８９
Experiment２ ０．９０１ ９６．９２ ６２．４６ ９６．６７ ７５．８９
Experiment３ ０．９５６ ９７．８３ ６４．００ ９９．０５ ７７．７６
Experiment４ ０．９１７ ９６．９２ ６３．６９ ９８．５７ ７７．３８
Experiment５ ０．９３９ ９７．２３ ６３．０８ ９７．６２ ７６．６４
Experiment６ ０．９１７ ９６．９２ ６３．０７ ９７．６１ ７６．６４
Experiment７ ０．９５６ ９７．８３ ６４．００ ９９．０５ ７７．７６
Experiment８ ０．９１７ ９６．９２ ６３．６９ ９８．５７ ７７．３８
Experiment９ ０．９３４ ９７．５４ ６３．０８ ９７．６２ ７６．６４
Experiment１０ ０．８８３ ９７．２３ ６４．００ ９９．０５ ７７．７６

本文在数据集２上对不同特征组合进行了分类实验,结

果以及模型分类精度如表５及图７－图９所示.其中,表５列

出了不同特征组合的油画分类结果的 AUC,Acc,Pre,Re和

F１的对比结果.图７为PＧR曲线,图８为 ROC曲线,图９为

mAP曲线.由表５和图７－图９可直观地看出:

(１)MFFC 算 法 的 实 验 ２ 中 Acc 为 ９７．８３％,Pre 为

６４．００％,Re为９９．０５％,F１为７７．７６％,AUC 为０．９５６,与其

他特征组合精确度最高的笔触＋空间特征相比,Acc提高了

３．６８％,Pre提 高 了 ０．６２％,Re提 高 了 ６．１％,F１ 提 高 了

２．３９％,AUC提高了０．０５５.这样的结果说明融合空间特征

后的特征组合能够更加准确地区分不同风格的油画.

(２)在PＧR曲线图中,MFFC模型在兼顾Pre的同时,其

Re也达到了８５％,其曲线能够将其他特征组合的曲线完全覆

盖,可以看出其Pre与Re均明显优于其他特征组合;在 ROC
曲线图中,MFFC的误报率比其他特征组合至少低１０％;在

mAP曲线图中,MFFC的平均分类精度也远高于其他特征组

合.以上数据更加说明油画构图方式对于其艺术风格研究的

重要性.

(３)含有笔触的特征组合在 ROC曲线和 mAP曲线中的

表现略好于含有颜色的特征,这是由于笔触特征描述的是画

家绘画的笔迹,不同于颜色的可更改性,画家都有自己独特的

绘画技法与习惯,这对于不同派别画家的区分十分重要,因此

笔触特征对油画的分类更加具有代表性.

表５　不同特征组合分类结果

Table５　Classificationresultsofdifferentfeaturecombinations

Feature AUC Acc/％ Pre/％ Re/％ F１/％
Color ０．７０１ ８３．３３ ６０．３１ ９３．３３ ７３．２７

Texture ０．７１７ ８７．０７ ５６．９２ ８８．０９ ６９．１６
Color＋Spatial ０．７６８ ８８．００ ５６．３０ ８７．１４ ６８．１４

Texture＋Spatial ０．９０１ ９４．１５ ６３．３８ ９２．９５ ７５．３７
MFFC ０．９５６ ９７．８３ ６４．００ ９９．０５ ７７．７６

图７　PＧR曲线

Fig．７　PＧRcurve

图８　ROC曲线

Fig．８　ROCcurve

图９　mAP曲线

Fig．９　mAPcurve

为了进一步说明本文方法的有效性,利用数据集２,将

MFFC与现有方法的 Acc进行对比,结果如表６所列.表７
列出了 MFFC分类结果示例.由表６可以看出,文献[２３Ｇ２４]
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仅考虑油画的颜色、笔触、笔画这样的细节特征,未从油画整

体感官上定义其艺术风格,因此分类效果不佳.文献[２５Ｇ２８]

均采用深度学习模型研究油画艺术风格,但是由于画家的作

品有限,使得训练集过小,无法更好地训练模型,因此分类结

果不尽如人意.本文算法基于油画绘制原理,从构图入手,在

细节特征中加入画面整体感官,衡量画面的多样统一性与均

衡性,从而区分不同派别油画艺术风格,这是在油画艺术风格

研究中从未被考虑过的.利用大部分绘画作品惯用的构图比

例以及主体部分所在区域,来获得油画的空间分布信息,同时

利用颜色与笔触区分派别的表现性与独特性,因此取得了最

高的分类准确率.在空间票选法中,本文将票数最高的一类

作为绘画的最终类别.由表７可以看出,第一幅油画类别很

显然是抽象派,区域分类的Acc达到了６２．５％;第二幅画的

分类结果也很明显,区域分类的Acc达到了７５％.这两幅油

画的分类结果与实际情况是一致的.然而,第三幅油画为印

象派作品,分类结果却为抽象派,接下来将针对个别错分的绘

画笔者开展进一步的研究.

表６　基于数据集２的分类正确率

Table６　Classificationaccuracybasedondataset２

Literature Methodintroduction Acc/％
Literature[２３] Color＋SIFT＋GIST＋Texture ８４．５６
Literature[２４] Picturechannelandstrokechannel ７６．２７
Literature[２５] Deepresidualneuralnetwork ４９．４０
Literature[２６] ResNet ６３．７０

Literature[２７] PreＧtrainingonamplifyingnatural
datasetsResNet

５６．４３

Literature[２８] Extractdepthfeatureofimage ６６．６４
MFFC Color＋Texture＋Spatial ９７．８３

表７　油画分类结果示例

Table７　Exampleofoilpaintingclassificationresults

Oilpainting Spatialvoting Resultofvote Resultofclassification

Abstractionism６２．５％
Impressionism１２．５％

Surrealism２５％
Abstractionism

Abstractionism１２．５％
Impressionism７５％
Surrealism１２．５％

Impressionism

Abstractionism５０％
Impressionism３７．５％

Surrealism１２．５％
Abstractionism

　　结束语　本文针对现有油画艺术风格分类算法存在忽略

构图及画面主体区域的问题展开研究,提出了一种基于多特

征融合的油画艺术风格分类算法.首先,基于油画绘制原理,

设计重叠式图像分块法,提取油画空间特征,以便算法对油画

整体效果的提取,同时区分画面的主体区域与背景区域;其

次,将空间特征与底层特征串联融合,增加画面元素的空间位

置信息;最后,设计空间票选法,优先将主体区域的分类结果

作为算法结果输出,突出了油画主体区域在分类中的作用,以

实现油画艺术风格的自动分类.在数据集１与数据集２上进

行测试,实验结果表明,MFFC在准确率、精确率、召回率以及

F１Ｇscore上均优于其他已有模型,所提取的空间特征也能够

有效描述油画艺术风格.同时,由实验结果也可以看出,相比

颜色特征,笔触特征对于油画艺术风格的研究有更好的区分

能力.接下来,将选择不同的油画笔触特征,优化特征融合方

法,以期进一步提高检测精度,促进油画艺术风格自动提取的

快速发展.
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