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摘　　　要：传统的纹理图像识别方法很难同时获得较好的识别精度、实时性和尺度稳健性，不利于实际的
工程应用．因此，提出一种快速和尺度稳健的纹理图像识别方法．该方法首先利用高斯滤波构造一个纹理图像的
多尺度空间，然后利用完备的局部二值计数（ＣｏｍｐｌｅｔｅｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＣｏｕｎｔ，ＣＬＢＣ）算法对多尺度空间中的每个图
像提取局部二值特征，并跨尺度提取局部二值特征的最大值，再将多个分辨率的特征相结合作为纹理图像的最

终特征描述，最后利用最近子空间分类器（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＳＣ）判定纹理图像的类别．在基准纹理图
像数据库上的实验表明，该方法在识别精度、实时性和尺度稳健性方面获得了很好的综合性能，有利于实际的工

程应用．
关　键　词：纹理图像识别；特征提取；完备的局部二值计数；尺度稳健
中图分类号：ＴＰ３９１　　　　文献标识码：Ａ　　　　文章编号：１６７３－１６７０（２０２０）０２－００４３－０４

０　引言

纹理特征是一种重要的视觉特征，对人类认知

周围的世界具有重要的作用，因此，对纹理图像识

别的研究一直是人工智能领域的研究热点．目前，
纹理图像识别技术已经在医学图像处理［１］、材料

分类［２］、遥感图像处理［３－４］、掌纹识别［５－６］、目标跟

踪［７］等领域获得了广泛应用．
在现实场景中，纹理图像可能受到光照条件、

目标旋转、尺度变化等因素的影响，这使得纹理图

像识别变得非常困难．而传统的纹理图像识别方
法，例如，灰度共生矩阵（ＧｒａｙＬｅｖｅｌＣｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
Ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）方法［８］、Ｇａｂｏｒ滤波方法［９］、ＶＺ－
ＭＲ８算法［１０］、ＶＺ－Ｊｏｉｎｔ算法［１１］、局部二值模式

（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）算法［１２］等，在识别精

度、实时性或尺度稳健性等方面都存在自己的不足

之处，缺乏好的综合性能，导致这些算法在实际工

程中的应用效果不佳．因此，在对纹理图像进行识
别时，必须综合考虑算法的识别精度、实时性和尺

度稳健性等指标，从而在不同的工程应用场景中能

够实现快速稳健的纹理图像识别．

１　相关工作

Ｚｈａｏ等［１３］提出了 ＣＬＢＣ算法，该算法是对传

统ＬＢＰ算法的改进，ＣＬＢＣ算法同时利用了局部邻
域像素与中心像素灰度差分的符号信息、幅值信息

和中心像素的灰度等级信息，在计算局部编码值时

不再进行加权求和运算，而是直接将二值编码串中

“１”的个数作为局部编码值．ＣＬＢＣ算法的计算公
式为

ＣＬＢＣ＿Ｓ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｓ（ｇｐ－ｇｃ），

ＣＬＢＣ＿Ｍ ＝∑
Ｐ－１

ｐ＝０
ｓ（ｍｐ－ｃｍ），

ＣＬＢＣ＿Ｃ＝ｓ（ｇｃ－ｃＩ）． （１）
其中，ＣＬＢＣ＿Ｓ，ＣＬＢＣ＿Ｍ，ＣＬＢＣ＿Ｃ分别为 ＣＬＢＣ算
法的符号分量、幅值分量和中心像素分量，Ｐ表示
等间隔分布在半径为 Ｒ的圆上的邻域点个数，
ｇｐ（ｐ＝０，１，…，Ｐ－１）表示局部邻域点的灰度值，
ｇｃ表示局部邻域中心点的灰度值，ｃＩ表示整个图像
的灰度平均值，ｍｐ ＝｜ｇｐ－ｇｃ｜表示邻域像素与中
心像素灰度差分的幅值，ｃｍ表示整个图像所有 ｍｐ

的平均值，函数ｓ（ｘ）＝ １，ｘ≥０
０，ｘ＜{ ０

．在利用ＣＬＢＣ

算法提取纹理图像的局部特征时，首先计算３个分
量ＣＬＢＣ＿Ｓ、ＣＬＢＣ＿Ｍ和ＣＬＢＣ＿Ｃ的图像，然后计算
这３个分量图像的联合直方图，将其作为纹理图像
的最终特征描述并用于纹理图像识别．

和传统的ＬＢＰ算法相比，ＣＬＢＣ算法不但能提
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取更加丰富的纹理特征，并且显著降低了局部编码

的计算量和最终直方图特征向量的维数，即显著降

低了特征提取阶段和特征对比阶段的计算量，从而

能够同时获得较好的识别精度和实时性．

２　本文算法

为了实现快速和尺度稳健的纹理图像识别，笔

者采用如图１所示的基本原理框架．

图１　本文算法的基本原理框架

　　本文算法的具体实现步骤如下：
１）针对输入的原始纹理图像 Ｉ，构造如式（２）

所示的高斯滤波器ｇ（ｘ，ｙ）：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ－ｘ
２＋ｙ２

２σ( )２ ． （２）

其中，σ是高斯滤波器的标准差．然后，利用高斯滤
波器ｇ（ｘ，ｙ）对原始的纹理图像Ｉ进行ｎ次高斯滤
波，可获得ｎ个滤波后图像，则利用原始的纹理图
像Ｉ和ｎ个高斯滤波后图像构建一个多尺度图像空
间，用它描述原始纹理图像Ｉ在不同尺度的底层视
觉特征变化情况．其中，最佳的高斯滤波次数 ｎ和
高斯滤波器的标准差σ可通过实验确定．
２）在多尺度图像空间中，选择参数（Ｐ，Ｒ）＝

（１，８），对每个图像执行ＣＬＢＣ算法，获得该分辨率
下每个图像的联合直方图 ＣＬＢＣ＿Ｓ／Ｍ／Ｃ，并将其
转换成行向量形式，即获得每个尺度图像的 ＣＬＢＣ
模式特征．
３）受深度学习算法中最大池化（ｍａｘ－

ｐｏｏｌｉｎｇ）思想和 ＳＳＬＢＰ算法［１４］的启发，针对多尺

度空间中ｎ＋１个图像的ＣＬＢＣ直方图行向量，跨尺
度对每个直方条（ｂｉｎ）取最大值，可获得一个相同
维数的直方图行向量，将其作为原始纹理图像的

ＣＬＢＣ最大模式特征．显然，在不同尺度提取的
ＣＬＢＣ模式最大值体现了不同尺度下的显著特征，
该特征对尺度变化具有更好的稳健性．
４）改变参数（Ｐ，Ｒ）的值，分别选择 Ｒ ＝

［３，５，７，９］，Ｐ总等于８，重复利用上述第２）、３）步
的方法提取多个分辨率（即多个半径 Ｒ）的 ＣＬＢＣ
最大模式特征，并将这些最大模式特征进行级联再

开平方，将其作为原始纹理图像 Ｉ的最终特征描
述．显然，在多个半径Ｒ提取ＣＬＢＣ特征，不但能够
获得更加丰富的纹理特征，提高特征的鉴别能力，

而且能够进一步提高特征的尺度稳健性．
５）利用ＮＳＣ分类器［１４］对纹理图像的特征描述

进行判定，获得原始纹理图像Ｉ的类别标签，从而实
现纹理图像识别任务．具体原理如下：设一共有Ｃ类
纹理，每类有ｎ个训练样本，把这ｎ个训练样本的特
征转换成列向量的形式，然后组成一个矩阵．

Ｈ ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ］． （３）
对一个测试纹理样本ｙ，将其特征ｈｙ投影到Ｈ

张成的子空间，可得投影值为

ρ＝（ＨＴＨ）－１ＨＴｈｙ）． （４）
其中，上标Ｔ表示矩阵转置．然后，计算特征的投影
残差为

ｅｒｒ＝ Ｈρ－ｈｙ ２． （５）
最后，将测试的纹理样本划分到投影残差最小

的纹理类别，获得测试样本的类别标签，即

ｙＬａｂｅｌ＝ａｒｇｍｉｎｋ
｛ｅｒｒ（ｋ）｝，ｋ＝１，２，…，Ｃ．（６）

３　实验与结果分析

３．１　纹理数据库和实验设置
为了评估笔者提出的纹理图像识别方法的性

能，选择在两个基准的纹理数据库上开展实验，即

ＣＵＲｅＴ纹理库和ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库．ＣＵＲｅＴ纹理
库含有６１类纹理材料，每类有９２个样本图像，这些
样本图像是在不同的光照条件下拍摄的，是一个极

具挑战性的纹理库．图２列出了 ＣＵＲｅＴ纹理库的
一些样本图像．
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图２　ＣＵＲｅＴ纹理库的光照变化挑战性

ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库含有１０类纹理材料，每类
纹理图像分别是在３种不同的照明条件、３个不同
的视角和９个不同的尺度条件下拍摄的．和ＣＵＲｅＴ
纹理库相比，ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库含有非常明显的
尺度变化，使得ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库更具挑战性．图
３展示了ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库的一些样本图像．

图３　ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库的尺度变化挑战性

实验设置：高斯滤波的次数ｎ＝２，高斯滤波器
的标准差σ＝２；对ＣＵＲｅＴ和ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库，
从每类样本中随机挑选一半样本作为训练集，另一

半样本作为测试集，独立重复实验１０００次，用这
１０００次实验结果的平均值作为最终的实验结果．

实验的软硬件平台：计算机（ｉ５－４４４０ＣＰＵ＠
３．１０ＧＨｚ，８ＧＢＲＡＭ），ＭＡＴＬＡＢＲ２０１９ａ软件．
３．２　识别精度对比

通常情况下，识别精度是评价一种纹理图像识

别方法最重要的指标．为了对本文方法的识别精度
进行评估，选择在基准的 ＣＵＲｅＴ和 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹
理库上开展实验，并将本文方法的识别精度与其他

一些先进方法的识别精度进行对比，结果见表１．
表１　本文算法与其他算法的识别精度对比 ％

纹理识别方法 ＣＵＲｅＴ纹理库 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库
ＬＢＰｒｉｕ２［１２］ ９５．８４ ９２．４４
Ｇａｂｏｒ滤波［９］ ９４．８９ ９１．４８
ＶＺ－ＭＲ８［１０］ ９７．３１ ９３．５０
ＶＺ－Ｊｏｉｎｔ［１１］ ９７．７１ ９５．４６
ＬＧＷＢＰ［１５］ ９７．６６ ９６．８７
ＴＥＩＳＦ＿ｆ［１６］ ９９．５４ ９８．９０
ＤＲＬＢＰ［１７］ ９６．４１ ９６．７８

ＳＬＧＰ＿ＣＲ＿ＲＲ［１８］ ９４．８３ ９３．７１
ＧＬＧＦ［１９］ ９９．６０ ９９．３６
本文算法 ９９．７２ ９９．６８

　　从表１的结果对比可以看出，笔者提出的方法

在基准的 ＣＵＲｅＴ和 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库上都获得
了最高的识别精度，其中，在ＣＵＲｅＴ纹理库上的识
别精度是９９．７２％，在ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库上的识别
精度是９９．６８％，一致超过了参与比较的其他方法
的识别精度，这表明笔者提出的方法不但能够捕获

更具鉴别力的纹理特征，并且对纹理图像的尺度变

化也具有更好的稳健性，从而在具有挑战性的纹理

图像识别任务中具有更好的性能表现．
３．３　时间消耗对比

在实际的工程应用中，纹理图像识别方法的实

时性也是一个重要的指标．为了评估本文方法的实
时性，在基准的ＣＵＲｅＴ和 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库上开
展实验，计算一个样本图像的平均时间消耗，将其

作为算法实时性的度量．同时，也将本文方法的实
时性与其他一些算法进行了对比，结果如表 ２
所示．

表２　本文算法与其他算法的时间消耗对比 ｓ
算法 ＫＴＨ－ＴＩＰＳ纹理库 ＣＵＲｅＴ纹理库

ＶＺ－ＭＲ８［１０］ ４．２０ ７．３０
ＶＺ－Ｊｏｉｎｔ［１１］ １１．２８ １２．４４
ＬＧＷＢＰ［１５］ ０．１２ ０．３７
ＤＲＬＢＰ［１７］ ０．１１ ０．３５
ＴＥＩＳＦ＿ｆ［１６］ ８．００ １３．６０
本文算法 ０．０８ ０．０９

　　从表２的结果对比可以看出，笔者提出的方法
所需的平均时间消耗最少，具有更好的实时性，这

在实时性要求较高的场合，以及在大规模的纹理图

像序列、视频图像分析等工程领域具有重要的应用

价值．

４　结论

笔者提出了一种快速和尺度稳健的纹理图像

识别方法，该方法利用ＣＬＢＣ算法快速提取纹理图
像的局部特征，利用多尺度图像空间内跨尺度取模

式最大值以及在多个分辨率提取局部特征实现尺

度稳健性．和现有的其他算法相比，笔者提出的纹
理图像识别方法不但能获得很高的识别精度，而且

在实时性方面具有显著的优势，可广泛应用于纹理

图像特征提取和识别领域．
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