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图模型在彩色纹理分类中的应用 
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摘 要 纹理分析中往往将彩色图像转换为灰度图以降低计算复杂度，这样就忽略了颜 色信息。而利用主成分分析 

的方法来降维彩色纹理 ，则可以尽可能地保留颜色和纹理信息。高斯图模型(Gaussian Graphical Models，GGM)可以 

很好地描述有交互作用的高维数据，因此可用来建立图像纹理模型。根据局部马 尔可夫性和高斯变量的条件回归之 

间的关系，可将复杂的模型选择转变为较简单的变量选择。通过惩罚正则化方法，其邻域选择和参数估计可同步进 

行，然后提取纹理特征进行彩色纹理分类，实验显示其具有很好的效果。因此，结合主成分分析和高斯图模型来构建 

彩 色纹理模型有很好的发展前景。 
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Abstract Texture is one of the important visual features in image analysis．For convenience，color texture images are 

often converted to gray images．It is a pity that color information is ignored．In order to keep textUre and color inforrna— 

tion，principle component analysis(PCA)was utilized to reduce the dimension of color textures．Gaussian graphical 

models(GGM)have good prospect due to themselves advantages，and are applied to construct texture mode1．The 

structure of GGM is explored by the connection between the local Markov property and conditional regression of Gauss— 

ian random variables．Thus，the model selection can be converted to select variables in㈣  The development of tech— 

nique of penalty regularization provides many methods for variable selection and parameter estimation．And，the methods 

of penalty regularization conduct neighborhood selection and parameter estima tion simultaneously．Then，the texture 

feature is extracted and applied in color texture classification． The experiments show the good results．Therefore，the 

texture models based connection of GGM and PCA have an attractive prospecL 
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纹理是图像的一种非常重要的属性，它是图像中特征值 

强度的某种局部重复模式的宏观表现。因此，纹理是一种重 

要的视觉信息，是图像中普遍存在而又难以描述的特征。 

作为纹理研究的主要内容之一，纹理分类与分割问题一 

直是人们关注的焦点 ，涉及模式识别、应用数学、统计学、神经 

生理学、神经网络等多个研究领域。纹理特征提取是成功进 

行图像纹理描述、分类与分割的关键环节，直接影响后续处理 

的质量。提取的纹理特征维数不大、鉴别能力强、稳健性好， 

提取过程计算量小。纹理的特征主要包括粗糙度、方向性、对 

比度和规律性_1]。在过去的 3O多年间，发展了很多纹理特征 

提取的方法_2]。 

图模型(Graphical Models)理论[3 ]为描述具有相互作用 

和上下文约束关系的实体集合提供了一种简洁一致的建模方 

法，如图像像素和相关特征。高斯图模型(Gaussian Graphical 

Models，GGM)c3,53是建立在图上的一种特殊的概率模型，即 

模型中随机变量的联合概率分布服从高斯分布，它既可以描 

述随机变量之间的条件依赖性，又具有很好的计算性质 ，很适 

合描述有交互作用的高维数据。高斯图模型的马尔可夫结构 

表明一个随机变量的概率分布仅仅依赖它的邻域。 

彩色纹理的处理通常是通过对 3个单色图像分别处理而 
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得到的。其基本原理是把颜色的红(R)、绿(G)、蓝(B)都设成 

原来 RGB的平均值。好处是降低了处理的难度，但是这种固 

定各分量比例的简单均值使得图像数据的颜色信息损失较 

大。 

主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)_6 是一 

种经典的数据降维方法，它将数据中方差最大的几个方向作 

为主要方向，以使得数据信息损失最小。这样图像数据主方 

向中各颜色分量的比例就是动态的和 自适应的，因而颜色信 

息在降低分析难度的基础上也尽可能地被保留。 

本文将高斯图模型引入彩色纹理分析中，利用主成分分 

析，将多通道彩色纹理降为低维空间，这样可以尽可能地保留 

纹理和颜色信息。再利用高斯图模型可分解为一个 自回归过 

程的思想 ，提出了利用惩罚正则化的变量选择方法去学习以 

纹理图像为基础的高斯图模型的结构，获得高斯图模型的邻 

域结构并估计参数。将协方差的估计转变为一组参数的估 

计，这就大大降低了计算复杂度，并可将其应用于彩色图像纹 

理分析。 

1 颜色空间 

RGB三维颜色空间是最常见的彩色图像表示方法。彩 

色图像可以用每一像素点上R，G，B三基色值加以定量描述， 

它容易用硬件实现，但它与人类的感官差别较大。RGB颜色 

空间中相同欧氏距离的颜色人眼看起来差别不一样 ，因此 

也可选用其它彩色空间。不同颜色空间只是同一物理量的不 

同表示法。 

YCbCr颜色空间广泛应用于数字视频。在这种格式中， 

亮度信息用单个分量 Y来表示，颜色信息用两个色差分量 Cb 

和 Cr来存储。分量 Cb是蓝色分量和一个参考值的差 ，分量 

cr是红色分量和一个参考值的差。 

颜色空间也可以采用亮度(I)、色度(H)和饱和度(S)加 

以描述。在 HS1色彩空间中，I表示亮度，它确定了像素的整 

体光照强度。色度 H由角度表示，取值为 0。～360。，其中从 

O。到 240。覆盖了所有可见光谱的彩色，色度表示该彩色最接 

近什么样的光谱波长。饱和度s表示彩色的纯度，其值为O～ 

1。 

为了分析彩色纹理，首先选用合适的颜色空间。本文分 

别在 RGB、YcCbCr和 HsI空间中进行纹理分析。 

2 高斯图模型 

定义标记图G一(S，E)，S是节点集合，E是图中边的集 

合。设随机向量x一{ J删∈S}，服从均值 协方差矩阵∑的 

高斯分布。且在节点m和 之间没有边存在，当且仅当 上 

lXS＼⋯ ，则称随机向量 X：{ lmES)关于图G是高斯图 

模型。其联合分布如下： 

P(z)一 。xp{一专(-z— ) 三 (z— ))(1) 
式中，l∑l表示∑的行列式。高斯图模型的马尔可夫结构可 

以从逆协方差矩阵 P一∑ 得到，P称为精度矩阵(Precision 

Matrix)或信息矩阵(Information Matrix)。P是一个正定矩 

阵。实际上，P的稀疏性可以很好地满足马尔可夫条件：如果 

{m， } E或 z 』_ J强 ⋯ ，则有 P枷一0。这就给高斯图模 

型的统计推断(或参数估计)带来很大方便。 
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要构建高斯图模型，需确定哪些节点之问有边相连，即选 

择节点的邻域。一个节点仅与它的邻域点有边相连，这就是 

马尔可夫性。然后就要考虑在一些观察值已知的情况下，如 

何确定变量的边缘概率，即统计推断。其均值和方差可通过 

精度矩阵P和 一P b来获得。建立高斯图模型就是确定 

其逆协方差矩阵中的非零元素。检验逆协方差矩阵的元素是 

否为零 ，等价于检验相对应的两个随机变量在给定其它剩余 

变量条件下的独立性。这种独立性反映在图上，就是节点之 

间没有边相连。因而，变量选择也可通过检验独立性来完成， 

即所对应的部分相关系数为零。因此，逆协方差矩阵的稀疏 

结构反映了高斯图模型的模型结构。 

3 纹理模型的建立 

若在一个规则图像网格上利用高斯图模型构建纹理模 

型，就需要找到某个点的灰度级与其邻域点的灰度级之间的 

联系。这就带来两个问题：一是如何选择合适的邻域，另一个 

就是如何在大量的图像数据中估计参数。 

一 般来说 ，高斯图模型的模型选择和参数估计，是为了选 

择合适变量和估计高斯分布的均值和协方差矩阵。 

但是在纹理图像分析中，如果以纹理图像为基础构建高斯 

图模型，其随机变量的数 目就会非常庞大。例如一幅 256×256 

像素的纹理图像 ，其随机变量数是 65536(256×256)个，这样 

其协方差矩阵的维数就是 65536×65536，这将是灾难性的。 

此外，邻域结构随变量的变化而变化，也使得计算更加复杂。 

因此，直接将未知结构的高斯图模型应用于纹理分析很 

难处理。为了在纹理分析中应用高斯图模型 ，需要对高斯图 

模型做一些处理 。 

设图 G：(S，E)，E是图中边的集合，节点集合 S一{m1 

m一( ， )，0≤ ≤M一1，O≤ ≤N一1}定义在图 1所示的有循 

环边界的二维网格上。设纹理图像为x一{ l m∈S)， ， 

mE S，表示图像中像素 m的灰度值是一个离散的零均值高 

斯观察值。 

图 1 有循环边界的二维网格[ ] 

这样 ，精度矩阵 P就是块循环矩阵，而块循环矩阵和离 

散傅立叶变换(Discrete Fourier Transforln，DVF)之间的关系 

使得计算复杂度大大降低且不依赖于邻域点的个数。 

根据标准的高斯性质 ，条件分布 p( l强  )服从一个 

以Xsk 的线性权值和为均值且方差不依赖z 的高斯分布。 

因此，可分解 为一个自回归过程(Auto-Regressive，AR)， 

其协方差矩阵正定、邻域系统对称、对称的邻域参数相等。 

即 ： 

一 ∑ O'2x + (2) 

式中， 一( ，nE S＼m)是一个 向量，参数 由X 的精度矩 

阵 P所决定 。，8]。更准确地说，对于任意的 mC=n， 

卯 一一P舢／只 (3) 

Var(xm lzs＼ )一1／ (4) 



 

因此，非零系数向量 对应矩阵 P 的第 m行的非零元 

素。即，如果 不等于零，则节点m和 之问有边相连接。 

这样高斯图模型的模型选择问题就转换为自回归方程的变量 

选择问题。这里， 是一个与z 相独立的零均值高斯随机 

变量[9]，其方差为 的条件方差Var(xm l强 )。 

高斯图模型的平稳性约束使得邻域结构和节点变化无 

关，且某个节点的邻域点对应的参数是一致的，即参数不随节 

点位置的变化而变化。这样，邻域结构的选择和参数估计的 

计算复杂度大大降低。因此，对高斯图模型做如下限制： 

Var(3 l s＼ )一1／P一一 >O (5) 

由于高斯图模型包含一个非因果的二维 自回归过程，因 

此考虑了从自回归过程中选择协变量(邻域)和估计参数的方 

法 。 

4 彩色纹理分类 

4．1 PCA降维 

以 RGB颜色空间的图像为例 ，若要将彩色图像转换为灰 

度图像，只需取图像中的每个像素的R、G、B颜色分量计算灰 

度值，且每种分量的比例是固定的。 

PCA方法可使信息损失最小，并且各个主成分是不相关 

的。此外，降维后图像的各个彩色分量之间的比例根据图像 

的不同而动态变化，因而是 自适应的。因此，与转换为灰度图 

相比，PCA降维方法使图像颜色信息损失最小。 

将彩色纹理图像每个像素的灰度值作为一个三维向量， 

则一幅图像就可构造为一个 由三维向量组成的样本空间，即 

对一幅图像 X，有： 

厂X1(m， )] 

x(仇， )一l x2(m， )I (6) l f 

(m，n)J 

有了这个图像的样本空间，就可以利用 PCA对这个样本 

空间进行降维。首先去均值，即E(X(m， ))一O；接下来就需 

要构建相关矩阵c，这里c—E(XX~)；然后求解它的特征向 

量。于是得到 X(m， )的第 i个主成分： 

(m， )一TX(m， ) (7) 

这样就将一幅三维彩色纹理图像投影到一个低维空间。 

由于在 yJ(m， )与 ( )不相关的条件下 ， 最大化了 

( ， )的方差 ，这里只保 留一个主成分，因而经过 PCA降维 

后可以将原图像投影到一个一维空间。这样在一维空间就产 

生了一个新的图像，并保留了原图像最多的信息。 

从 Vistex彩色纹理库[1o]中选取两幅纹理，通过 PCA方 

法对其降维，将它们变成一维空间的图像，结果见图 2。 

■■■■ 
(a)原图像 (b)降维后的图像 

图 2 彩色纹理图像的 PCA降维结果 

4．2 特征提取 

图像进行 PCA降维后，再以此为基础建立高斯图模型， 

并进一步构建纹理模型。由于原图像通过 PCA降维后，从多 

通道图像转换为单通道图像，因此可应用自回归过程(2)来构 

建纹理模型，zm被称为响应变量。通过方程(2)，高斯图模型 

的结构选择和参数估计就转换为选择和响应变量最相关的协 

变量并估计相应的变量系数。即从z 中选择集合{z ， ≠ 

0}，并估计参数 ，{ l卯≠0)就是选择后的邻域。这将更加 

有利于分析纹理图像。理论上看，解出方程(2)就能估计出未 

知参数向量 的值。最小二乘法(Least Squares Estimation， 

LSE)常常被用来估计求解。但是，最／b--乘法的解不稳定。 

此外，最小二乘法给出了所有参数的非零估计 ，无法完成变量 

选择，即找到每个节点的邻域。 

L 类型的回归是 目前处理多重共线性的主要方法之一， 

相对于其它方法，更容易产生稀疏解，在参数估计的同时，实 

现变量选择，因而可用来解决检验中的多重共线性问题，以提 

高检验效率。故，本文利用 L 类型的算法来提取纹理特征。 

Lasso算法[1l_是一种 L 惩罚正则化方法，即将残差平方 

和与回归系数的 L 惩罚项之和最小化： 

0 一argminI l咒 一XI l；+ ll0lI1 (8) 

式中，X一(xm， ∈S) 是一个长度为 MN 的列 向量 ， 是 

MN×(MN一1)维的矩阵，它的列由(z ，nES＼优) 给出。 

是调谐参数(Tuning Parameter)，邻域选择(由参数 所控制) 

通过 L-惩罚回归的非零系数所定义。 越大，则非零系数的 

个数越少； 越小，则非零系数的个数越多，即邻域点的数目 

更多；当 A=0，就是普通的最小二乘估计。 

然而，调谐参数(Tuning Parameter)A的值要求在减少非 

零系数的同时要保持变量选择的一致性 ，这往往会导致非零 

系数估计的渐进偏差。因而，Lasso只是在一定的条件下才 

有变量选择一致性。 

通过加权的 L 惩罚项来获得一个 凸性 目标函数以建立 
一 个变量选择一致的方法，这里的权值 由一个初始估计所决 

定[ ]，初始估计可使用 LSE的估计值 。假设初始估计 一 

( ，n6 S＼m)，则定义I J 作为权值。下式 ： 

一arg rainl l 一Xl ll+ l l l Jl (9) 

被称作自适应 Lasso(Adaptive Lasso，aLasso)估计[1 。“．／” 

表示两个矩阵中位置相同的元素相除。值得强调的是 ，方程 

(9)仍然是一个凸优化问题，因此不会出现多个局部最小值， 

且全局最小值可被有效解出。如果有一个合理的初始估计可 

利用，则在合适的条件下，自适应 Lasso可以解决 Lasso估计 

不一致的问题，并正确选择有非零系数的变量。 

Lasso类型的算法有两个优点 ：1)选择过程是连续的，因 

而是稳定的；2)这个优化问题仍然是凸性的，因而更利于计算 

高维数据，比如图像。Lasso类型的估计可同时选择变量和 

估计参数。 

最小角度回归(Least Angle Regression，LARS)算法L1。] 

可用来求解 Lasso估计。对于 自适应 Lasso估计 ，则可重新 

定义 一( ，Xn，／ ，，⋯， ) ×p，方程(9)改写 

为 

0一 一argrainll 一Xl I；+丸I l0l l1 (1O) 

再利用 LARS算法，可求出自适应 Lasso估计。 

然而，利用LARS算法及变形分别求解 Lasso和自适应 

Lasso估计，得到的是所有 对应的解。每一个调谐参数 对 

应一个邻域和一组参数。因此，要得到合适的邻域和相应的 

参数 ，就必须选择一个适当的调谐参数 。 

对于Lasso和自适应 Lasso估计，本文使用贝叶斯信息 

准则(Bayesian Information Criterion，BIC)的变形口 来选择 

合适的 。 
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从图 4(c)看出，将彩色图转换为灰度图后的分割结果较 

差。与标准分割图4(b)相比较，图4(c)中的分割准确率仅为 

51．87 。图 4(d)和图 4(e)显示在 RGB和 YCbCr空间中由 

本文算法所得到的分割准确率分别达到 80．51 和 79．77 。 

因此，根据图3和图4显示的效果。本文提出的结合颜 

色空间的PcA降维和高斯图模型的模型选择的结果对纹理 

图像分类取得了较好的结果，这反映了本文算法对高斯图模 

型的结构学习的准确性，同时证明了本文算法在彩色纹理分 

析中是有效的。 

为了更进一步分析纹理 ，从 Vistex纹 理库 中随机选取 

512×512像素的 6O幅 自然纹理图像作为测试数据，将每一 

个 512×512像素的 Vistex纹理看作是一类，将该类纹理用 

PCA降维后再提取基于高斯图模型的纹理特征。每幅图像 

被分成 128×128像素的 49幅子图像 ，共得到 49×60—2940 

幅图像。将其中9×60=540幅子图作为训练图像数据库，将 

另外29×60=1740幅图像作为测试样本库，并统计其准确分 

类率。降维实验分别在RGB和YCbCr彩色空间中进行。 

由于RGB和YCbCr空间中PCA降维后的分类准确率 

差别不大，因此仅在 RGB空间和灰度 图中利用小 波纹理特 

征【1 、Gabor滤波器纹理特征[15]和基于4阶高斯马尔可夫随 

机场模型的纹理特征进行分类，并以此结果进行比较。这里， 

使用 Haar小波的 3层分解 。由于高频分量往往包含噪声，因 

此仅选用剩下的7个分量，并计算其均值，以此提取小波特 

征。Gabor滤波器有 4个方向：7[／4，,t／2，37c／4，7c；5个尺度：1， 

√2，2，2√2和 4，共有 2O个滤波器，Gabor纹理特征包括图像 

Gabor小波变化幅度的均值和标准差。然后，分别在 RGB空 

间、YCbCr空间和灰度图中利用高斯图模型的 Lasso估计和 

自适应 Lasso估计来提取纹理特征并进行分类实验。表 2显 

示各种方法的分类结果比较 。 

表 2 不同方法的纹理分类准确率( )比较 

首先验证 PCA降维后提取的各种纹理特征是否比直接 

将彩色图转换为灰度图后提取的纹理特征更有效。通过表 2 

中比较显示，PCA降维后各种方法的纹理分类结果明显要好 

于将其转换为灰度图后分类的结果。使用PCA降维后，又在 

RGB空间中比较了基于高斯图模型、GIm 和小波特征的纹 

理分类结果。结果显示，基于高斯图模型的纹理分类结果比 

其它几种方法都好。在 RGB空间、YCbCr空间中利用高斯 

图模型的 Lasso估计和 自适应 Lasso估计提取的纹理特征对 

每种纹理都进行了有效识别，并取得了较高的分类准确率，基 

于Lasso估计的分类结果为88．1 和 88．51 ，基于自适应 

Lasso估计的分类结果则达到 90．75 和 91．8O 。因此，本 

文算法有很好的稳定性和很高的分类准确率。 

结束语 纹理分析是图像理解和计算机视觉等领域研究 

的重点和难点。高斯图模型具有完备的数学理论，其包容性 

很强，内涵很广，可以充分利用建模对象的先验知识 ，有非常 

广阔的应用前景。为了使彩色纹理中颜色信息损失最小，且 

降低纹理分类的复杂度，本文以主成分分析理论和高斯图模 

型理论为基础，提出彩色纹理图像的分类方法。利用 PCA方 

法先将彩色纹理图像降维，然后利用惩罚正则化技术估计参 

数和选择邻域，以此构建纹理模型。实验结果显示，本文提出 

的算法在彩色纹理图像分析中有很好的应用前景。 
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