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一种基于压缩感知理论的纹理分类方法

吴　迪
（湖南工程学院 电气信息学院，湖南 湘潭 ４１１００４）

摘　要：针对传统纹理分类方法计算复杂的问题，基于 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型提出了一种简单、新奇的纹理分类方
法。在特征提取阶段，使用 ＮＳＣＴ滤波器对局部图像块进行映射投影，然后通过观测矩阵提取其随机测量值特
征；在纹理分类阶段，直接将随机特征嵌入到ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ环境，并直接在压缩域内进行学习和分类。利用纹理
图像的稀疏性，提出的特征提取方法简单，并且在性能和复杂度上都优于传统特征提取方法。最后使用 ＣＵＲｅＴ
数据库进行数值实验，并与ｐａｔｃｈ、ｐａｔｃｈＭＲＦ、ＭＲ８、ＬＢＰ四种最经典的方法进行比对。结果表明，该方法在分类
精度以及实时性上有重要的改进。
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０　引言

自然图像中纹理无处不在，它们是组成各种图像分析应用

（如图像分割、图像检索等）的重要视觉线索。纹理特征是一

种不依赖于颜色或亮度，而反映图像中同质现象的视觉特征，

它是物体表面共有的内在特性。纹理特征包含了物体表面结

构组织排列的重要信息以及它们与周围环境的联系［１］。

纹理分类是计算机视觉和图像处理的基本问题，在医学图

像分析、遥感、目标识别、基于内容的图像检索中扮演了重要的

角色。所以对于纹理分类的研究一直都是比较活跃的主题。

当然，纹理分类也是一个具有挑战性的工作，其中困难主要集

中在特征提取方面。在具体提取过程中，人们总是先寻找更多

能够反映纹理特性的测量值，然后再通过各种变换或分析从中

提取有效的特征量用于纹理表示和描述［２］，如灰度共现直方

图、灰度行程直方图、Ｍａｒｋｏｖ随机场模型、金字塔滤波器、Ｇａ
ｂｏｒ、小波、局部二进制模式（ＬＢＰ）［３］、灰度 Ａｕｒａ直方图等。这
些方法的目的都是从局部图像块中选择出有限的纹理特征子

集，用来进行纹理分类。

大多数特征提取方法集中于局部纹理信息的提取，以所给

定像素周围的灰度模型为特征。然而，纹理也可以以代表局部

模型之间关系的全局模型为特征。近来词袋图像（ｂａｇｏｆ

ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）表示模型［４］受到越来越多地关注，基于 ｂａｇｏｆ

ｗｏｒｄｓ图像表示模型方法步骤一般为：ａ）提取图像局部特征；
ｂ）量化图像局部特征，构建视觉关键词典；ｃ）将图像表示为若
干视觉关键词组成的集合。这种图像表示模型将二维图像信

息映射成视觉关键词集合，既保存了图像的局部特征又有效压

缩了图像的描述，使得自然语言处理的各种技术与方法能够有

效应用于模式识别领域。在纹理分析中引入ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ图像
表示模型，则在进行局部纹理信息（基元构成的局部图像块特

征）编码的同时也可以进行全局纹理信息（对无序的直方图表

示的基元重复频率进行统计）的编码。

在纹理分类中，一方面尽管大量文献依赖数据的特征提取

和降维，但是对于什么纹理特征更好没有达成一致，并且实践

者在使用上也缺少指导方针；另一方面，为了避免通用降维技

术的缺点，如主成分分析（ＰＣＡ），它比较依赖于数据的类型、固
定分解的计算负担，缺乏原始空间和投影空间的距离保证。所
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以，为了追求计算更简单、信息损失更少的方法，本文引入基于

压缩感知的随机映射（ｒａｎｄｏｍｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＲＰ）理论。
随机映射（ＲＰ）［５］指的是将点集合从高维空间投影到随机

挑选的低维空间的技术。该技术主要用于组合优化、信息检

索、人脸识别、机器学习等。其原始像素的对比分布、滤波器响

应和随机特征如图１所示。其中纹理１、纹理２、纹理３分别为
三张Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像，图１（ａ）（ｂ）为原始像素值平面分布对
比；（ｃ）为两线性滤波器响应；（ｄ）～（ｆ）分别为对大小９×９、１５
×１５、２５×２５的图像块进行随机映射对提取。

图１　局部图像块随机投影

压缩感知（ＣＳ）理论的出现证明了 ＲＰ在信号保留和降维
上的强大能力。ＣＳ理论表明，对于稀疏或可压缩信号来说，由
极小数量非自适应测量值组成的随机投影可以捕捉绝大部分

的信号凸显信息且能够完美重构。Ｂａｒａｎｉｕｋ等人［６］发现ＣＳ和
ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ（ＪＬ）定理（从高维特征空间映射到低维特
征空间后数据点之间的距离基本保持不变，表明高维欧几里德

空间的点集可以映射到维数为点集数目对数的空间）之间的

基本联系（ＲＰ为著名ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ（ＪＬ）定理提供了可
行解），它在随机降维映射下稳定嵌入有限点集，即是说 ＲＩＰ
可以被认为是ＪＬ定理的直接结果。由于稀疏表示和压缩感知
可以通过一些冗余字典的少许基元进行线性组合来很好地逼

近音频信号或者自然图像。ＣＳ理论表明，就特征数而言，很小
数量的随机特征就能包括足够保留潜在局部纹理结构的信息，

并能够正确地对任何测试图像进行分类。

近年来，也有不少文献应用压缩感知理论来进行分类识

别。文献［７］中利用ＣＳ投影观测来进行信号分类，文献［８］中
利用随机测量值来执行各种图像的分类。当然，稀疏表示和

ＣＳ在机器视觉和模式识别中最成功的应用之一为 ＳＲＣ算法
进行人脸识别［９］，识别时将整个训练样本集作为基本字典，并

且假设所有的分类样本位于线性子空间以至于可以将识别问

题映射为找出测试图像的稀疏表示与训练图像的线性组合之

间的区别。它的新奇之处在于直接将人脸图像本身作为字典

而不需要学习。需要注意的是，ＳＲＣ算法是基于全局特征的，
可是纹理分类主要依赖于像素和其邻近像素之间的关系；ＳＣＲ
算法是基于重建的，而本文方法却想避免重建这计算复杂的

步骤。

所以根据以上理论，本文提出一种计算简单并且有效的纹

理分类方法。首先简单选择随机特征集合然后嵌入 ｂａｇｏｆ
ｗｏｒｄｓ分类环境，并在块压缩域内直接进行分类而无须对参数
进行更进一步调制，并且数值实验表明该纹理分类方法优于目

前经典的纹理分类方法。

１　建立纹理稀疏模型

ＣＳ的前提基础是信号必须具有稀疏性或者可压缩性。近
年来，由于多尺度分析技术的迅猛发展，大多数的自然图像在

多尺度域以内都是可压缩的。由于纹理图像大多具有稳定性

和周期性，所以也普遍具有稀疏性。使用 ＣＳ理论进行的关键
主要是可以不预先知道稀疏字典，其中，字典 Ψ将基础系数向
量θ映射到稀疏域ｐ≈Ψθ。相反，Φ为从稀疏域到测量值域的

映射ｘ＝Φｐ。所以如果能够直接在压缩域内进行分类的话则

可以不进行重建操作也无须知道先验Ψ。
此外，大多数纹理分类的文献都以从图像块进行特征提取

为基础，而对纹理所潜在的自由度数目知道得较少。文献

［１０］中，作者首先使用滤波器组减少图像块空间，并且使用局
部线性嵌入算法［１１］将滤波器边界投影到各种低维，可以增加

分类精度。

２　ＣＳ观测降维

对于局部图像块来说，处理高维数据时降维是很重要的，

因为降维可以减轻维数灾难和其他不希望的高维空间性质。

最广泛的降维方法有阶乘方法（如 ＰＣＡ），但是这类方法计算
代价过于昂贵，不能保证能够很好地保留原始信号和投影之间

的距离。在此本文在ＮＳＣＴ域内使用随机投影来降维：
ｘ＝Φｐ （１）

理想状况下ｍ＜＜ｎ。明显看出，Φ∈Ｒｍ×ｎ，ｍ＜ｎ由于Φ存
在零空间所以丢失信息，说明了ｐ和ｐ＋ｚ（ｚ∈Ν（Φ））之间存在

不可分辨性。对特征提取器Φ识别的主要挑战是如何使Φ的
零空间和系数信号ｐ的低维子空间正交。

理想情况下Φ为信号保留的。它提供了稳定嵌入以近似
保留所有信号对之间的距离。对于任意两图像块ｐ１和ｐ２来

说，它们之间的距离被近似保留：

１－ε≤
‖Φ（ｐ１－ｐ２）‖２
‖ｐ１－ｐ２‖２

≤１＋ε （２）

其中：ε＞０。文献［１２］中 ＣＳ理论关键结果为 ＲＩＰ，上式也为
ＪＬ定理的直接结果。所以可以直接使用ＣＳ来进行纹理分类。

定理１　对于任何０＜ε＜１以及任何正整数ｄ。假设ｍ为
正整数，则得到

ｍ≥４（ε
２

２－
ε３
３）

－１ｌｎｄ （３）

对于任何集合 Ｄ中的每个对 ｕ，ｖ∈Ｄ存在利普希茨映射
ｆ：Ｒｎ×１→Ｒｍ×１：

（１－ε）‖ｕ－ｖ‖２≤‖ｆ（ｕ）－ｆ（ｖ）‖２≤（１＋ε）‖ｕ－ｖ‖２ （４）

式（４）通过ｍ×ｎ的矩阵Φ可以满足将ｆ当做是线性映射
表示，其中Φ中元素为随机从确定的概率分布（如高斯分布）
中获得。
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此外，Ｂａｒａｎｉｕｋ等人［１６］使用简单的技术来验证以 ＣＳ为基

础的随机矩阵的 ＲＩＰ，并且清楚阐述 ＲＩＰ可以认为是 ＪＬ定理
的结果。即是说，任何分布只要它能够满足 ＪＬ嵌入则也能满
足于ＲＩＰ矩阵。

图２为纹理块基于随机测量值重建的例子，重建算法为

ＣｏＳａＭＰ。当随机测量值数目增加到足够大时，原始稀疏纹理
被完美重构。

图２　基于测量值的稀疏信号重建

由于在实际应用中信号不可避免地会遇到噪声的干扰，所

以式（１）应该修正为：
ｘ＝Φｐ＋ｖ （５）

其中：ｖ∈Ｒｍ×１为与ｐ无关的噪声项。则可以根据噪声污染的压

缩测量值使用伴随欧几里德距离测量的单一最近邻分类器对ｐ

进行分类。如图３（ａ）所示，基础模型为１００正弦曲线集合为
ｐｋ（ｔ{ }）１００

ｋ＝１＝ ｃｏｓ（ωｋｔ{ }）１００
ｋ＝１ （６）

图３（ｂ）为分类精度百分比随测量值数量 ｍ变化的函数
表示。

图３　随机特征进行稀疏分类

３　Ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ聚类

类比于一篇文档中的若干文本单词，ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型认

为一幅图像由若干视觉单词组成，提取图片中的若干局部特

征并将其转换为视觉单词，根据视觉单词与视觉词汇表的关

系生成一幅图片的视觉直方图，视觉单词直方图表述一幅图

像的特征，可以有效实现物体的识别分类，其分类框图如图４
所示。

图４　ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型分类

设ｐ∈Ｒｎ×１为尺寸大小为槡ｎ×槡ｎ的局部图像块内像素，假

设在图像块空间存在一真实的联合概率分布密度 ｆ（ｐ），则认

为该纹理为均值纹理，ｆ（ｐ）为平稳。在提取特征时希望保留包

含于局部图像块中的局部纹理信息以及表示纹理之间重复关

系的全局纹理。而事实证明，基于基元的方法可以有效地进行

局部—全局表示。基元的方法通过使用Ｋ均值将特征空间自
适应分块为簇来训练。如果输入的数据集表示为 χ＝｛ｘ１，…，

ｘχ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｍ×１，则输出的基元集合为 Ｗ＝｛ω１，…，ωＫ｝，ωｉ∈

Ｒｍ×１。聚类解的质量通过平均量化误差来测量，定义为 Ｑ（χ，
Ｗ）：

Ｑ（χ，Ｗ）＝ １χ∑
χ

ｊ＝１
ｍｉｎ
１≤ｋ≤Ｋ

‖ｘｊ－ωｋ‖２２ （７）

因此，根据ＣＳ随机映射与 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型的互补性，本
文提出直接在压缩域进行分类：

χ＝ ｘ＝Φｐｐ∈{ }Ｄ （８）

其中：Φ＝［φｉ，ｊ］∈Ｒ
ｍ×ｎ为高斯随机测量矩阵，其元素 φｉ，ｊ为独

立、零均值、方差为１的高斯随机变量。

４　分类主要步骤

本文主通过提取局部图像块来进行纹理的局部几何研究。

首先，在图像块特征提取阶段，于一 Ｎ像素图像 Ｉ中每个像素

点位置（ｉ，ｊ）周围提取尺寸大小槡ｎ×槡ｎ的图像块 ｐｉ，{ }ｊ ｉ，ｊ（图像

边缘像素除外）。形式上，该线性运算符从图像 Ｉ中提取所有
图像块并表示如下：

Ξ：Ｉ→ ｐｉ，{ }ｊ，ｉ，ｊ∈（槡
ｎ
２，槡Ｎ－

槡ｎ
２） （９）

每个图像块ｐｉ被看做尺寸 ｎ的向量处理。为了让标记简

单，本文使用一个指标ｉ代替图像块的两个指标ｉ，ｊ。假如有Ｃ
个不同的纹理类，每类有 Ｓ个样本，设第 ｃ类样本可以表示为
Ｉｃ，{ }Ｓ

ｓ
ｓ＝１，Ｄ＝ Ｉｃ，{ }ｓ

Ｓ
ｓ{ }＝１

Ｃ
ｃ＝１表示整个纹理数据集。通过式（９）

从图像Ｉｃ，ｓ中提取尺寸大小为槡ｎ×槡ｎ的图像块 ｐｃ，ｓ，{ }ｉ ｉ。

本文提出的分类器等同于 Ｐａｔｃｈ［１４］方法，除此之外，使用
来源于ｐ的随机测量值ｘ＝Φｐ代替ｐ作为分类特征，其中Φ中的

元素由独立零均值、方差为１的正态分布采样而来。压缩域为
χ＝ ｘ＝Φｐｐ∈{ }Ｄ （１０）

其为图像块域的压缩表示，其中图像块域表示为

Ｄ＝ ｐｐ∈Ｒｎ{ }×１ （１１）

主要分类步骤如下：

ａ）被压缩的基元字典学习阶段，在压缩域χ内直接进行普
通的被压缩基元字典Ｗ学习，对于每个纹理类来说，通过ｋ均
值来进行Ｋ基元的学习。此时，通过连接每个纹理类的 Ｋ个
基元组成普通的压缩字典Ｗ，且字典的尺寸大小为Ｗ＝ＣＫ。

ｂ）基元直方图学习阶段，对每个训练样本 Ｉｃ，ｓ进行压缩基
元直方图ｈｃ，ｓ学习，并通过对式９中每个提取的图像块用Ｗ中
最近的基元进行标记。每个纹理类由模型集合表示为 Ηｃ＝
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｛ｈｃ，ｓ｝ｓ。

ｃ）分类阶段，由步骤 ｂ）计算出所给图像的直方图ｈｎｅｗ，使

用最近邻分类器对ｈｎｅｗ进行分类，并用χ
２统计对两直方图之间

的距离进行测量：

χ２（ｈ１，ｈ２）＝
１
２∑

ＣＫ
ｋ＝１

ｈ１（ｋ）－ｈ２（ｋ[ ]）２

ｈ１（ｋ）＋ｈ２（ｋ）
（１２）

５　实验分析

５．１　对比方法

Ｐａｔｃｈ方法［１３］：该方法基于槡ｎ×槡ｎ尺寸的局部块，且训练

和测试都在图像块域内进行。

ＰａｔｃｈＭＲＦ［１３］：使用二维直方图表示纹理图像，一维表示
量化为二进制的块中心像素，另一维表示图像块中心像素除外

的学习基元。文献［１４］中中心像素的二进制数最大为２００，基
元字典的尺寸为６１×４０＝２４４０，则最终导致极高的维数２４４０×
２００＝４８８００。

ＭＲ８［１３］：如图５所示，３８个滤波器中的８个滤波器进行响
应，使用复杂各向异性高斯滤波器方法来计算ＭＲ８响应。

图５　获得ＭＲ８滤波器响应的原始滤波器组

（其中杆干过滤器为３尺度和６方向，然后加上高斯滤波器和ＬｏＧ滤波器）

ＬＢＰ［１４］：ＬＢＰ基元字典具有旋转不变性和一致性，在不同

尺 度 被 定 义 为 ＬＢＰｒｉｕ２８，１、ＬＢＰ
ｒｉｕ２
８，１＋１６，２′、ＬＢＰ

ｒｉｕ２
８，１＋１６，２＋２４，３′、

ＬＢＰｒｉｕ２８，１＋１６，２＋２４，３＋２４，４′。 文 献 ［１５］ 中 最 新 提 出

ＬＢＰｒｉｕ２８，１＋１６，２＋２４，３＋２４，４＋２４，５′。在本文中，将这５个尺度的ＬＢＰ基元
分别简单定义为１尺度，…，５尺度。

５．２　实验设置

５．２．１　数据库
实验在ＣＵＲｅＴ纹理数据库（图６）的基础上进行纹理分类

测试。数据库包括Ｎ＝２００×２００像素的６１类纹理图像。每个
纹理类给出各种不同观测与照度的相同材质图像，总共有６１
×９２＝５６１２张，它的主要缺点是同样的纹理数不多，一般的分
类方法很难研究出其类内变化，然而本文分类方法可以轻松找

出相同功率谱下的内类变化，所以很适合用于本文的分类验

证。本文将数据库随机分成训练集和测试集两个集合，其划分

包括两种情况［１６］：

ａ）Ｔ４６：每类９２张图片，训练集和测试集分别均匀地设置
为２８０６（６１×４６）训练样本和２８０６（６１×４６）测试样本的模式。

ｂ）Ｔ２３：每类９２张图片，不均匀划分训练集和测试集，其
中训练集设置为１４０３（６１×２３），测试集设置为４２０９（６１×６９）
的模式。

设置两种模式能更好地研究不同算子的性质。一般情况

下在有综合训练样本时设置Ｔ４６，在只有部分训练样本集时设
置Ｔ２３。

图６　ＣＵＲｅＴ纹理

５．２．２　正则化
根据提取的ＲＰ向量，本文使用Ｗｅｂｅｒｓｌａｗ标准化：

韦伯定律（Ｗｅｂｅｒｓｌａｗ）［１３］：

ｘ←ｘｌｏｇ（１＋
‖ｘ‖２
０．０３）

‖ｘ‖











２

（１３）

５．２．３　ＲＰ参数选择
ＲＰ分类器有三个参数：ａ）ＲＰ维数ｍ（ｍ≤ｎ）；ｂ）每类的基

元Ｋ数目；ｃ）图像块尺寸ｎ。

ｍ值在分类时的影响如图７所示。从结果可以看出，分类

精度在初期增加很快，然后在很大的一个范围基本上保持水

平，最后在ｍ值很大时有所下降。在 ｍ值很大时精度降低说

明了高维聚类会增加分类难度，所以本文方法反对 Ｐａｔｃｈ方法

中的高维分类。图８显示了每类压缩基元Ｋ值相对于分类精

度的影响，可以看出，Ｋ值应该充分大以满足表示空间的分块

具有意义。图９为图像块尺寸（槡ｎ×槡ｎ）以及映射维数对分

类精度的影响。可以很清楚地看出，在尺寸很小的时候，其

准确率随维数的增加快速增加，并随尺寸的增加变化越来越

缓慢。

图７　分类精度与ＣＳ维数
之间的函数关系

（Ｋ＝１２，块尺寸为１０×１０）

图８　每类压缩基元Ｋ数目
与分类精度之间关系

（尺寸为１３×１３，维数大小ｍ为４０）
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５．３　结果对比

将本文方法与前面提到的四种方法使用ＣＵＲｅＴ纹理进行
试验对比。为了使对比更有意义，本文使用于参考文献同样的

实验参数设置。

Ｖａｒｍａ与Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ的研究中使用六个滤波器组对基于基
元的纹理分类，纹理数据库为 ＣＵＲｅＴ纹理。得出的结论为具
有旋转不变性、多尺度、最大响应的ＭＲ８滤波器产生了优于其
他方法的结果。在文献［１３］中采用的 Ｐａｔｃｈ方法甚至优于
ＭＲ８滤波器组。

对于计算代价来说，结果如表１所示。其中，Ｔ为 Ｋ均值
迭代数目（一般Ｔ≥５０）；Ｇ为中心像素的量化二进制数；Ｓ１与
Ｓ２分别为每类的训练与测试样本数目；ＮＩ为每个样本的像素
数；Ｎ０为学习的基元每类的像素数目；对于 ＣＵＲｅＴ纹理来说，
Ｃ＝６１，Ｓ＝９２，Ｓ１＝Ｓ２＝４６，ＮＩ＝２００×２００，Ｎ０＝ＳＩＮＩ，Ｇ＝２００。

表１　各算法的计算复杂度对比

方　法 特征提取 Ｋ均值聚类 直方图 分 类（１ＮＮ）

ＲＰ（本文）
Ｃ·Ｓ·

ｎｍＮ１

Ｃ·Ｔ·

Ｏ（ｍＫＮ０）

Ｃ·Ｓ·

ｍＣＫＮ１

２（Ｃ·Ｓ１）·

（Ｃ·Ｓ２）·ＣＫ

Ｐａｔｃｈ －
Ｃ·Ｔ·

Ｏ（ｎＫＮ０）

Ｃ·Ｓ·

ｎＣＫＮ１

２（Ｃ·Ｓ１）·

（Ｃ·Ｓ２）·ＣＫ

ＰａｔｃｈＭＲＦ －
Ｃ·Ｔ·

Ｏ（（ｎ－１）ＫＮ０）

Ｃ·Ｓ·

（ｎ－１）ＣＫＮ１

２（Ｃ·Ｓ１）·

（Ｃ·Ｓ２）·ＧＣＫ

　　从表１可以看出，Ｐａｔｃｈ和 ＲＰ方法之间，很明显相对复杂
度由相对维数ｍ和ｎ分别确定，而就 Ｐａｔｃｈ模式来说，分类计
算复杂度主要受因子 Ｇ的影响，Ｇ为中心像素的量化二进
制数。

由图１０可以看出，本文提出的方法优于所有方法，清楚地
说明ＲＰ矩阵保留了局部图像块中的凸显信息，并且能够很好
地在压缩块空间进行分类。相比较 Ｐａｔｃｈ方法来说，本文方法
无论是在分类精度还是在特征空间维数上都更优，并且在存储

空间和计算复杂度上也有一定的改进。

图９　尺寸（槡ｎ×槡ｎ）图像块以及
映射维数与分类精度之间的关系

图１０　各种方法对ＣＵＲｅＴ
纹理的分类结果

４　结束语

本文提出一种将纹理表示为局部纹理块的随机测量值的

一压缩集合，即原始局部图像块中大约原始图像块三分之一的

维数空间保留了凸显信息，其他增加的特征数对分类性能只产

生很少量的改进，并在纹理分类精度以及计算复杂度上优于其

他几种经典的纹理分类方法。本文提出的 ＲＰ方法与以前的
纹理分类有以下显著的区别：

ａ）本文方法证明了随机特征用来纹理分类的有效性并且
证明了在压缩图像块域进行纹理分类的有效性。

ｂ）本文提出方法能够达到 Ｐａｔｃｈ方法的高精分类性能且
能够在其低维特征空间预选滤波器组。

ｃ）随机特征可以无纹理图像的先验信息，免除了对信号
在某基（过完备）中的稀疏性假设，而传统的纹理特征提取方

法需要对所研究的纹理进行很强的假设。

本文的实验分析证明了本文方法的有效性。
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