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摘 要: 提出一种基于图像空间结构统计建模的复杂纹理图像模式识别方法. 从理论上分析了复杂纹理图像空间结

构的韦伯分布过程,通过构造多尺度全向高斯导数滤波器,获得复杂纹理图像在不同观测尺度上的全方向空间结构

统计建模表征结果.基于偏最小二乘-判决分析原理构建分类器,实现了复杂纹理图像的分类识别.实验结果表明,所

提出的图像空间结构统计建模方法能获得复杂纹理图像关键性的视觉感知特性,基于该方法的图像分类准确率高且

性能稳定.
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Abstract: A method of statistical modeling of spatial structures based complex textural image pattern recognition is

presented. The Weibull distribution process of the spatial structures in the complex textural images is analyzed theoretically

in advance. Subsequently, by filtering the images with a proposed filter bank of Gaussian derivative filters of multi-

scale and omnidirectional, the multi-scale omnidirectional spatial structure features of the complex textural images are

obtained by statistical modeling of the image’s spatial structures. Based on the principle of partial least squares discriminant

analysis, the image texture classification recognition model is established, which can be used to identify the pattern of the

complex texture images effectively. Experimental results show that, the proposed image statistical modeling method achieves

distinctive visual perception characteristics of the complex textural images, which has strong classification ability and stable

classification performance.

Keywords: sequential fragmentation theory；statistical modeling；Weibull distribution；partial least square discriminant
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0 引引引 言言言

随着数字化信息时代的来临,视觉图像以其表现

形式直观、信息蕴含量大、传输处理方便等一系列优

点逐渐成为人类获取和充分利用各种信息的重要来

源与基本手段. 近年来,各式各样的数字图像资源更

是呈现出爆炸性增长,从海量的图像数据中快速检索

出有用的信息成为当前人们在信息利用时的迫切需

求. 因此,基于内容的图像检索 (CBIR) [1]受到国内外

研究者广泛关注. 决定图像内容检索性能的一个关键

性步骤,是从图像中获取最重要的视觉感知特性以实

现图像信息的有效表征. 常用的图像特征包括图像颜

色[2]、内部目标形状、表面纹理[3],以及由这些特征组

合而成的复杂特征[4]. 获得视觉信息的有效表征之后,

采用神经网络、支持向量机等模式识别方法可以建立

图像 (场景)自动分类识别模型[5],以实现图像内容的

自动分类检索.

自然界或者人工合成的一些图像是由大量局部

同质碎片子块 (如颗粒状图像)随机堆积而成,对该类

图像进行计算机自动处理和分析时,很难提出有效的

处理方法 (如目标分割与提取)以获取图像中各个独

立目标进行目标形状、轮廓和大小等物理特征表征.

因此, 对这类图像进行计算机处理与分析时, 往往考
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虑的是图像所表现出来的特殊纹理特性.

纹理特性是视觉图像中非常重要的视觉线索[6],

在图像分析、识别中应用广泛.在基于机器视觉的工

业过程监控中, 纹理还被应用于工况状态的机器感

知, 获得较好的智能感知结果[7]. 虽然人类视觉可以

有效感知图像或者视觉场景中各种复杂纹理模式,但

是图像纹理的机器感知仍然存在巨大难题.为了有效

表征图像纹理特性,研究者提出了多种图像纹理特征

提取与表征方法, 依据处理方式的不同可以分为:基

于统计量描述的方法、基于结构表述的方法和基于模

型的方法[8]. 在基于统计量描述方法中, 灰度共生矩

阵 (GLCM)[9]、局部二进模式 (LBP)[10] 以及基于这些

方法的改进方法得到了最广泛的研究和应用,但是所

提取的统计描述特征与人类视觉脱节且缺乏实际的

物理意义而无法实现视觉图像精细、有意义的描述,

也就难以解决那些无明显前景背景区分、由大量局部

同质碎片子块随机堆积而成的复杂纹理图像的准确

分类识别问题[11]. 基于结构的纹理分析方法[12]主要

用于处理、分析人工合成的特殊纹理模式,难以有效

应对具有各种复杂甚至分形形状的自然纹理图像的

有效分类识别.基于模型的方法试图以某种概率模型

来描述图像中像素点与相邻像素点关系的随机过程,

比如一些研究者采用马尔科夫随机场 (MRF)模型来

表征视觉图像的全局性结构特性[13]. 近年来,基于图

像局部码本构造与局部特征表征的图像分类方法得

到了广泛的重视,并在一些图像分类识别实验中取得

了较好的分类结果[6,14]. 基于模型的方法为图像纹理

的有效描述提供了一种很好的思路,但是当前的方法

大多没有很好地利用人类视觉的感知特性,无论是全

局的还是局部性的纹理特征,基本上都没有从理论上

分析这些复杂纹理图像空间结构信息所应服从的统

计分布模型;或者对于假定的概率模型往往需要大量

的图像样本进行模型学习,模型精度差或者适应性不

强,难以广泛应用. 总之,视觉图像表面纹理所表现出

来的微观异构性、复杂性等计算机描述与表征能力并

不如人们预期的那样取得巨大成功.

本文针对当前的图像内容检索系统在区分那些

无前背景区分、由大量局部同质碎片 (颗粒)随机堆积

而成的复杂纹理图像时存在的难题,从人类视觉感知

特性出发,从理论上验证了该类复杂纹理图像的空间

结构的统计分布特性,提出一种基于多尺度全方向高

斯导数滤波的复杂纹理图像空间结构统计分布建模

方法,提取了纹理图像在不同高斯观测尺度上的全方

向空间结构的统计特征参量,最后基于偏最小二乘判

决分析 (PLS-DA)原理实现了复杂纹理图像的有效分

类识别.

1 图图图像像像空空空间间间结结结构构构韦韦韦伯伯伯分分分布布布过过过程程程

图像所表现出来的视觉特性是由视觉场景中所

有同质局部碎片子块 (颗粒)的随机分布特性所决定

的. 如果采集图像的视觉传感器具有足够大的分辨

率,场景中众多的局部细节会将视觉场景分隔成大量

的局部碎片子块区域 (每个细小碎片区域内部具有一

致的空间灰度特性). 如果视觉传感器分辨率减小,相

邻局部碎片子块结构将重新组合,合并后的局部碎片

仍然构成图像中的一个相对较粗略的局部碎片子块.

图像空间结构随着视觉传感器分辨率大小的改变而

改变的过程表明: 图像中的局部碎片颗粒结构的分

布过程可以用一个连续分裂过程进行描述[15]. 根据

Brown的连续碎片理论[16],图像中的局部碎片结构的

连续分裂过程服从指数分布规律,可用下式来描述:

𝑓(𝑥′ → 𝑥) =
(𝑥
𝛽

)𝜆−1

. (1)

其中: 𝑥′ → 𝑥表示从图像中粗颗粒局部碎片结构𝑥′

分解到更精细的图像分片结构𝑥的过程,参数 𝛽表示

局部分片结构的平均光强, 𝜆是一个自由参数,且满足

𝜆 ⩾ 0. 视觉图像由大量局部碎片组成,这些局部碎片

子块 (颗粒)的边缘结构的光强分布 (直方图分布)是

由这些服从指数分布的碎片颗粒累积而成的[15],即

𝑛(𝑥) = 𝑐
w ∞
𝑥

𝑛(𝑥′)𝑓(𝑥′ → 𝑥)d𝑥′. (2)

其中: 𝑛(𝑥)代表图像的边缘细节光强的直方图分布,

由所有对比度𝑥′ → 𝑥的局部颗粒的边缘细节结构构

成. 将式 (1)代入 (2),取 𝑐 = 1/𝛽 ,求解可得

𝑛(𝑥) =
(𝑥

𝛽

)𝜆−1 w ∞
𝑥

𝑛(𝑥′)d
(𝑥′

𝛽

)
. (3)

通过求解式 (3),可得𝑛(𝑥)本质上服从Weibull分

布规律[15],即𝑛(𝑥)可由下式表示:

𝑛(𝑥) = 𝑁𝑇

(𝑥

𝛽

)𝜆−1

⋅ e− 1
𝜆 ( 𝑥

𝛽 )𝜆 , (4)

其中𝑁𝑇 =
w ∞
0

𝑛(𝑚)d𝑚为归一化的特征参量. 研究

表明, Weibull分布参数可以有效刻画视觉图像表面

空间结构的统计分布特性,分布模型的各个参数与人

类视觉感知的某些特性直接相关[15]. 在式 (4)所述的

Weibull分布中, 𝜆为形状参数, 反映了视觉图像中同

质纹理子块的粒度大小, 𝛽为尺度参数,与图像的光照

对比度直接相关.研究表明,通过改变Weibull分布的

模型参数, Weibull分布可以表示一系列经典的统计

分布模型形状,当𝜆 = 1时, Weibull分布变成均值为

𝛽的指数分布;当𝜆 = 3.6时,该分布基本接近于高斯

分布. 并有研究表明, 形状参数𝜆与图像分形维数直

接相关[16],图像的分形维数𝐷𝑓 = −3𝜆.
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2 图图图像像像空空空间间间结结结构构构统统统计计计特特特征征征提提提取取取

2.1 高高高斯斯斯导导导数数数滤滤滤波波波

视觉图像在任意像素点的局部空间结构可以由

图像函数 𝐼(𝑥, 𝑦)在该点的泰勒展开公式获得. 图像

𝐼(𝑥, 𝑦)的近似泰勒表达式为

𝐼(𝑥, 𝑦) =

𝐼

[
𝑥

𝑦

]T [
𝐼𝑥

𝐼𝑦

]
+

1

2

[
𝑥

𝑦

]T [
𝐼𝑥𝑥 𝐼𝑥𝑦

𝐼𝑦𝑥 𝐼𝑦𝑦

][
𝑥

𝑦

]
+ ⋅ ⋅ ⋅ .

(5)

式 (5)表明, 视觉图像的观测值实际上是在一定

的空间观测尺上通过累积图像的空间结构信息而获

得的,正好说明图像中最重要视觉特性是由图像的空

间结构所决定的. 式 (5)中的微分项 𝐼𝑥𝑚𝑦𝑛代表了图

像的空间结构信息,可通过高斯导数滤波器获得,即

𝐼𝑥𝑚𝑦𝑛(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦)𝐺𝑥𝑚𝑦𝑛(𝑥, 𝑦, 𝜎). (6)

其中: 𝐺𝑥𝑚𝑦𝑛(𝑥, 𝑦, 𝜎)表示高斯导数滤波器,该滤波器

在𝑥和 𝑦方向的导数阶数分别为𝑚和𝑛, 𝑚 ⩾ 0, 𝑛 ⩾
0, 𝜎为高斯函数的尺度参数. 为了简化描述, 设𝐺𝜅,𝜎

为𝜅阶高斯导数滤波器, 其中𝜅 = 𝑚 + 𝑛. 由上节的

分析可知,图像的全局视觉空间结构在统计上是服从

Weibull分布的, 因此可通过建立视觉图像全局空间

结构的Weibull分布模型来有效表征图像的视觉特性.

图 1(a)和图 1(b)分别显示了Brodatz纹理图像库中的

原始图像D37和该图像对应的空间结构细节 (𝐼𝐺1,𝜎),

图 1(c)显示了该图像空间结构的Weibull分布统计建

模结果,纵坐标代表概率密度 (取自然对数后的结果

显示). 图 1表明,采用Weibull分布建模能有效表征这

些由大量局部同质子块构成的复杂纹理图像全局空

间结构的视觉特性.
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图 1 图像空间结构Weibull分布统计建模

2.2 全全全向向向高高高斯斯斯导导导数数数滤滤滤波波波

采用𝐺𝑘,𝜎进行图像滤波可以获得原始图像在𝑥

和 𝑦方向的高斯导数滤波结果,即获得体现原始图像

在对应方向上的空间结构特性. 但是,自然图像中的

一些空间结构细节往往是带方向性的,如图 1(a)中的

原始图像D37具有极为明显的朝向特性. 为了充分考

虑视觉信息中的多方向空间结构细节,有必要构造视

觉图像的全方向空间结构滤波结果.因此, 需要在传

统的高斯导数滤波的基础上引入方向信息,获得任意

朝向下的图像空间结构视觉特性.

设 𝑓𝜃为函数 𝑓的方向操作, 𝐺𝜃
𝜅,𝜎为𝐺𝑘,𝜎旋转角

度 𝜃后的结果.根据 Freeman[17]的研究结果,通过加权

累加有限方向的高斯导数滤波器可以构造出任意旋

转角度下的高斯导数滤波器,即任意角度 𝜃的高斯导

数滤波器𝐺𝜃
𝜅,𝜎可通过下式计算:

𝐺𝜃
𝜅,𝜎(𝑥, 𝑦) =

𝑀∑
𝑖=1

𝑘𝑖(𝜃)𝐺
𝜃
𝑖𝑘,𝜎

(𝑥, 𝑦). (7)

为获得𝐺𝜃
𝜅,𝜎(𝑥, 𝑦)的最优表达方式, 可通过选取

最少的高斯导数滤波基来表达𝐺𝜃
𝜅,𝜎. 设至少需要𝑀

个高斯导数滤波基, 将𝐺𝜃
𝜅,𝜎转换到极坐标下表示为

𝐺𝜃
𝜅,𝜎(𝛾, 𝜙), 其中 𝛾 =

√
𝑥2 + 𝑦2, 𝜙 = angle(𝑥, 𝑦), 对

𝐺𝜃
𝜅,𝜎进行傅里叶级数分解得到

Ϝ{𝐺𝜅,𝜎(𝛾, 𝜙)} =

𝑁∑
𝑛=0

𝑎𝑛(𝛾)e
𝑖𝑛𝜙. (8)

式 (8)表明, 最优高斯导数基的数目𝑀与𝐺𝜅,𝜎(𝛾, 𝜙)

的傅里叶级数中非零谐波分量的个数相等,也就是𝑀

等于 𝑎𝑛(𝛾)中不等于 0的个数之和.因此,通过对极坐

标下𝐺𝜅,𝜎的傅里叶变换求解可得 𝑘𝑖(𝜃),即⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1

e𝑖𝜃

...

e𝑖𝑛𝜃

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1 1 ⋅ ⋅ ⋅ 1

e𝑖𝜃1 e𝑖𝜃2 ⋅ ⋅ ⋅ e𝑖𝜃𝑀

...
...

. . .
...

e𝑖𝑛𝜃1 e𝑖𝑛𝜃2 ⋅ ⋅ ⋅ e𝑖𝑛𝜃𝑀

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑘1(𝜃)

𝑘2(𝜃)
...

𝑘𝑖(𝜃)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

(9)

当选定好合适的图像高斯导数滤波基后,通过求

解方程 (9)即可获得 𝑘𝑖(𝜃)的值.图 2(a)和图 2(b)分别

显示了𝐺1,𝜎和𝐺2,𝜎在 0∼ π间多个朝向的高斯导数

滤波器.

(a) G1,σ

(b) G2,σ

θ

θ

图 2 特定方向的高斯导数滤波器
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2.3 图图图像像像多多多尺尺尺度度度全全全向向向高高高斯斯斯导导导数数数滤滤滤波波波特特特征征征提提提取取取

视觉图像的空间结构除了带有明显的方向性外

还与观测尺度有一定关系.从式 (6)可以看出,图像空

间结构与高斯导数滤波器的尺度参数𝜎直接相关.为

了获得视觉图像在不同观测尺度下的空间结构信息,

本文通过选用不同的高斯观测尺度𝜎进行全方向的

图像空间结构特性分析.图 3直观地显示了图 1中的

图像D37在不同观测尺度下的全方向空间结构信息

的Weibull分布参数的极坐标.
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图 3 图像全方向空间结构的Weibull分布特征极坐标显示

设图像空间结构的高斯观测尺度为𝜎,对于任意

一幅图像,可以获得该尺度下图像的全方向空间结构

的统计分布特征,即

𝑓img,𝜎 =

[𝛽min,𝜎, 𝛽max,𝜎, 𝜃𝛽,𝜎, 𝜆min,𝜎, 𝜆max,𝜎, 𝜃𝜆,𝜎]. (10)

其中: 𝛽min,𝜎和 𝛽max,𝜎分别表示在高斯观测尺度𝜎下

对图像进行全方向高斯导数滤波后, 采用Weibull分

布进行统计建模后获得的尺度参数 𝛽的最小值和最

大值; 𝜆min,𝜎和𝜆max,𝜎分别表示该尺度下所获得的形

状参数𝜆的最小值和最大值; 𝜃𝛽,𝜎和 𝜃𝜆,𝜎分别表示获

得最大 𝛽值和𝜆值的方向.设图像空间结构的𝑇 个高

斯空间观测尺度为 [𝜎1, 𝜎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎𝑇 ], 图像的多尺度全

方向空间结构统计分布特征可表示为

𝑓img = [𝑓img,𝜎1 , 𝑓img,𝜎2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓img,𝜎𝑇 ]. (11)

3 纹纹纹理理理图图图像像像分分分类类类

3.1 分分分类类类模模模型型型建建建立立立

图像分类问题从本质上可看作是一个基于多元

图像特征变量的非线性函数的逼近问题.解决该问题

常用的方法包括𝐾-近邻法、相似类别软独立建模分

类法、人工神经网络、支持向量机 (SVM)和偏最小二

乘判别分析法 (PLS-DA)等[18]. 在这些方法中, PLS-

DA[19]是基于 PLS回归的一种判别分析方法, 在构造

分类模型时考虑了辅助矩阵以代码形式提供类成员

信息,同时拥有 PLS的特征提取与降噪的优点. 研究

表明, PLS-DA能够有效降低输入变量维数,获得良好

分类效果. 因此, 本文选用 PLS-DA方法构建图像分

类模型.

设图像空间结构特性向量为𝑥𝑡,对应的类别标签

为 𝑦𝑡,通过 PLS-DA方法可以建立从𝑥𝑡到 𝑦𝑡有效的映

射模型. 设𝑥𝑡和 𝑦𝑡可用如下模型表示:⎧⎨⎩𝑥𝑡 = 𝑧𝑡𝑃
T + 𝑒𝑡,

𝑦𝑡 = 𝑚𝑡𝑄
T + 𝜂𝑡.

(12)

其中: 𝑃 和𝑄为需要通过图像样本经模型训练得到的

模型参数矩阵,满足𝑃T𝑃 = 𝐼 , 𝑄T𝑄 = 𝐼; 𝑒𝑡和 𝜂𝑡为回

归残差; 𝑧𝑡和𝑚𝑡在偏最小二乘 (PLS)表达中称为潜变

量, 主要用来建立𝑥𝑡与 𝑦𝑡的相关性模型. 𝑧𝑡和𝑚𝑡的

线性回归模型可以表示为𝑚𝑡 = 𝑧𝑡𝐵, 其中回归因

子𝐵可以表示为𝐵 = (𝑧T𝑡 𝑧𝑡)
−1𝑧T𝑡 𝑚𝑡. 在进行图像分

类判决时, 首先根据𝑃 求出待测样本𝑥test的得分向

量 𝑧test, 然后根据下式求得该样本对应的类型标签

𝑦test:

𝑦test∣class =

⎧⎨⎩ 1 (判决为𝜔0), 𝑦test ⩾ 𝑦;

− 1 (判决为𝜔1), 𝑦test < 𝑦.
(13)

其中 𝑦为选取的阈值,通过选用合适的 𝑦可以使分类

误差最小. 为解决具有𝑛类样本的图像分类问题,可
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以采用分类决策树的方法, 通过建立𝑛 − 1个 PLS-

DA分类器相互串联实现𝑛类图像样本的准确分类识

别[20].

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

在Brodatz纹理图像数据集上随机选择 40幅纹

理图像作为本次实验的验证数据. 所选用的实验图

像如图 4所示, 每幅图像原始大小为 640× 640, 包含

256个灰度级. 每幅图像被分割成 25幅 128× 128大

小且完全不重叠的子图像块,来自于同一幅原始图像

的纹理图像子块被标记为同一图像类别,这样所构造

的实验数据集共包括 40个类别共 1 000幅纹理图像.

在进行图像分类实验时, 每一类图像随机选用其中

的𝑁𝑇 个图像作为训练样本,其余的作为测试样本,其

中𝑁𝑇 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 8. 上述样本在随机选择训练与测试

中,都被随机实验了 8次,通过计算 8次的平均分类正

确率来评价图像分类方法的性能.

图 4 实验中使用的 40类Brodatz纹理图像

为了方便描述, 将本文所提出的基于图像空

间结构统计建模描述的图像特征提取方法标记为

SSMS.图 5(a)显示了基于 SSMS和PLS-DA分类模型

进行图像分类识别的结果. 其中𝐺𝑖代表选用第 𝑖阶

全向高斯导数滤波器进行图像空间结构特征提取,

𝐺𝑖 + 𝐺𝑗代表了联合 𝑖阶和 𝑗阶图像空间的结构特

征. 在对图像空间结构进行多尺度高斯分析中,选择

[1,
√

(2), 2, 2
√

(2)]这 4个不同的高斯尺度.图中识别

率代表选用不同的训练样本进行训练, 并被随机重

复 8次实验后获得的平均分类准确率.由图 5(a)的识

别结果可以看出,单独选用 1阶高斯导数滤波器的分

类识别结果最好,单独选用 3阶高斯导数滤波器时图

像分类识别性能较差,当联合选用𝐺1 +𝐺2 +𝐺3的图

像空间结构特征进行分类识别时能获得最好的分类

识别结果.

为了进一步评价所提出的图像纹理特征表征方

法对复杂纹理图像分类识别上的性能,选取了一些有

代表性的图像分类方法,在同样测试数据集上对这些

分类方法的图像分类性能进行了对比实验. 所选用的

图像纹理特征提取或表征方法包括:

1)基于GLCM的图像分类识别方法[21]. 将图像

量化为 16, 32, 64个灰度级别,在各个灰度级别下, 分
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图 5 纹理图像分类识别结果对比

别计算位移为 𝑙𝑖 (𝑙𝑖 ∈ [2, 5, 10, 15])、方向为 𝜃𝑗 (𝜃𝑗 ∈
[0∘, 45∘, 90∘, 135∘])的灰度共生矩阵GLCM𝑖,𝑗(𝑙𝑖, 𝜃𝑗).

基于所获得的每个矩阵计算二阶统计参量: 能量、对

比度、相关性、熵等 14个Haralick特征[21], 通过计算

各特征的平均值构成图像的纹理特征参量.

2)基于Gabor小波变换[22]的图像分类识别方法.

将图像进行 5尺度、7方向的Gabor小波变换,计算每

个Gabor滤波子带能量谱的均值和方差 (共 70个参量

构成)作为图像的Gabor小波纹理特征向量.

3)基于多分辨率自回归模型 (MR-SAR) [23]的图

像分类识别方法. 采用高斯金字塔模型将图像分解为

具有𝑛 (𝑛 = 3)个分辨率的图像子带,在不同的分解子

带上建立 𝑝 (在本实验中 𝑝 = 8)阶的自回归 (SAR)模

型进行图像纹理建模, 采用最小二乘拟合的方法获

得 SAR模型的 𝑝+2个参数. 在实际的分类实验中,由
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于有两个参数是与图像亮度直接相关的特征,本文取

这两个参数相除后的结果代替这两个参数获得一个

与图像亮度无关的特征, 即对每个子带经过 SAR建

模后获得 𝑝+ 1个特征.

4) 基于高斯马尔科夫随机场 (GMRF)[24]模型的

图像分类识别. 采用正交离散小波变换构造图像的

多分辨率表示, 在各个分解子带上进行GMRF建模,

采用最小二乘拟和的方法获得GMRF的参数估计结

果. 对于二阶的 8邻域系统, 每个小波分解子带可以

获得 11维的特征向量.

与图像分类性能相关的另外一个非常重要的因

素是分类器的构造.在对比实验中, 为了有效验证所

提出的图像空间结构统计特征参量在图像分类识

别中的性能,选用了本文描述的 PLS-DA分类模型和

LS-SVM[25]方法分别与这些图像特征提取方法进行

结合,进行图像分类识别对比实验.

图 5(b)显示了基于本文所提出的图像空间结构

统计特征提取方法 (SSMS)结合LS-SVM模型进行分

类识别的性能结果.图 5(c)显示了基于其他图像纹理

特征表征方法 (GLCM、Gabor、MR-SAR、GMRF)在

PLS-DA模型下的图像分类准确率, 图 5(d)显示了

这些方法采用LS-SVM分类模型获得的图像分类识

别准确率.

综合图 5(a)∼图 5(d)的图像分类结果进行对比

分析, 当选用本文提出的基于 SSMS方法的特征进

行图像分类时, 在 PLS-DA分类模型下 40种图像样

本的平均分类准确率达到 98.28%, 采用LS-SVM分

类模型时 40种图像样本的平均分类准确率也达

到 96.98%. 而选用其他的图像纹理特征进行图像分

类识别时, 无论选用 PLS-DA分类模型还是选用LS-

SVM分类模型,图像分类识别准确率均相对较低,其

中基于Gabor的特征的图像分类识别性能最好, 选

用Gabor小波特征结合 PLS-DA分类模型, 40种纹理

图像样本的平均分类准确率为 90.12%, 而选用LS-

SVM分类模型下获得的图像分类准确率为 89.82%.

选用基于GLCM和MR-SAR特征进行图像分类识别

时,对某些复杂的图像类型因难以有效表征该类纹理

图像的空间结构,图像分类识别性能较差.

对比分类结果可以得出如下结论: 如果选用本

文提出的图像多尺度全方向空间结构统计分布特

征进行图像分类识别时, 无论选用 PLS-DA还是LS-

SVM分类模型都能取得较高的分类准确率, 且在

同样的图像特征下 PLS-DA或LS-SVM分类模型所

获得图像分类性能基本一致. 当然, 如果选用 PLS-

DA模型进行图像分类时由于 PLS-DA具有特征选择

与降噪的优点, 少量类别图像纹理分类准确率略高

于LS-SVM分类模型的准确分类率.与其他类似的图

像分类识别方法相比,采用本文提出的图像空间结构

特征参量在进行图像分类识别时,选择用较少的图像

样本进行训练即可获得较高的图像分类识别准确率

且性能稳定.

4 结结结 论论论

本文将连续分裂理论引入图像空间结构的统计

特性描述中, 从理论上验证了为大量局部同质碎片

子块堆积而成的复杂纹理图像空间结构服从Weibull

分布的过程. 提出了一种多尺度全方向高斯导数图像

滤波方法,有效获取了复杂纹理图像在不同观测尺度

下全方向空间结构的视觉特性;基于 PLS-DA原理建

立了图像分类模型,实现了复杂纹理图像的自动分类

与机器鉴别. 本文提出的方法在Brodatz纹理库上进

行了分类识别实验, 获得了较好的分类识别结果.由

于本文从理论上分析了这些为大量局部同质碎片子

块 (颗粒)随机堆积而成的复杂纹理图像空间结构的

统计分布特点,所获取的图像特征参数与人类视觉感

知特性密切相关.与其他方法相比,本文的图像分类

识别方法采用较少的训练样本即可获得较高的分类

精度且图像分类性能稳定.
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