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摘　　　要：传统的纹理图像识别方法主要对底层的视觉特征进行检测，从而导致对高层语义特征的识别
能力不足．为了解决上述问题，提出一种基于深度学习的纹理图像语义特征识别方法．该方法首先把在ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集上预先训练的模型作为骨干网络构建模型，然后对输入的纹理图像进行数据增强和预处理，并输入模型

进行训练和验证，最后利用训练获得的最佳模型对测试图像进行语义识别．在语义描述纹理库（ＤｅｓｃｒｉｂａｂｌｅＴｅｘ
ｔｕｒｅＤａｔａｓｅｔ，ＤＴＤ）上进行仿真实验，结果表明该方法在纹理图像的语义识别方面具有良好的性能．
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０　引言

纹理图像识别技术具有广泛的应用领域和重

要的应用价值，例如可应用于生物特征识别［１］、遥

感图像分类［２］、工业产品的瑕疵检测［３］等．传统的
纹理图像识别方法主要是对纹理图像的底层视觉

特征进行提取和识别，例如：灰度共生矩阵（Ｇｒａｙ
ＬｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）算法［４］主要检

测不同像素对出现的统计特征，局部二值模式（Ｌｏ
ｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）算法［５］和完备的局部二值

计数（ＣｏｍｐｌｅｔｅｄＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＣｏｕｎｔ，ＣＬＢＣ）算法［６］

主要检测局部邻域像素与中心像素的灰度关联信

息．语义特征是图像表达出的接近人类认知和理解
的概念，是一种更高级和抽象的特征，对提高图像

的高级表达和理解具有重要作用．由于传统方法对
纹理图像语义特征的提取和识别能力不足，从而导

致这些方法在纹理图像语义场景下的识别性能较

差．考虑到深度学习模型能够模拟人脑分层提取特
征的机制，能够提取从底层到高层、从具体到抽象

的图像特征，因此提出一种基于深度学习的纹理图

像语义识别方法，以便更好地提取和识别纹理图像

的语义特征．

１　本文方法

１．１　图像数据集的准备
ＤＴＤ纹理库［７］是对现实场景中的纹理样本进

行拍摄获取的彩色纹理图像数据集，一共包含４７
个类别，每类均有１２０个样本图像．这些样本图像
分别用可描述的语义属性作为类别标记，例如条带

状（ｂａｎｄｅｄ）、辫子状（ｂｒａｉｄｅｄ）、网格状（ｇｒｉｄ）、Ｚ字
形（ｚｉｇｚａｇｇｅｄ）、螺旋状（ｓｐｉｒａｌｌｅｄ）等．图 １展示了
ＤＴＤ纹理库中的一部分样本图像及其对应的语义
属性标签．

图１　ＤＴＤ纹理库的部分样本图像及其语义属性标签

从图１可以看出，ＤＴＤ纹理库中的样本图像
含有丰富的纹理特征，即便是同类别的样本图像也

呈现出不同的底层视觉特征，因此不方便利用底层

视觉特征进行统一标记，采用语义属性则能很好地

描述这些样本图像的类别，并且符合人类的认知和

描述习惯．
ＤＴＤ纹理库的训练集、验证集和测试集的划

分如下：由于ＤＴＤ纹理库的每类含有１２０个样本，
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所以从每类选取６０个样本用于训练，２０个样本用
于验证，剩下的４０个样本用于测试，从而构建本文
的训练集、验证集和测试集．
１．２　深度学习模型的构建

深度卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是深度学习技术的一个重要分支，目前
在图像和语音识别领域获得了广泛的应用．但是，从
头开始训练一个深度ＣＮＮ模型需要大规模的训练
样本，并且对硬件平台的计算能力要求很高，因此为

了降低对训练样本数量和计算平台性能的要求，利

用在大规模图像数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ上预先训练好的
深度ＣＮＮ模型作为本文模型的骨干网络．由于这些
预训练模型的参数已经在 ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集上
经过了充分的预训练，已经具备了初步的、较好的特

征提取能力，所以可在预训练模型的基础上添加所

需的后端模块并进行微调训练，从而方便快捷地构

建针对不同应用场景的深度学习模型．
笔者构建的深度学习模型包括骨干网络和后

端模块两部分，其基本结构如图２所示．

图２　本文深度学习模型的基本结构

　　１）骨干网络的主要作用是作为特征提取器，
即从输入纹理图像中提取不同层次的纹理特征．笔
者采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预先训练好的
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１模型［８］作为骨干网络，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１模
型的结构如表１所示，主要利用４个ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ模
块提取特征．因此，为了提取不同层次的语义特征，
本文方法分别从ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１模型的ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ２、
ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ３、ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ４的输出端提取低、中、高
三个层次的语义特征，以便送入后端模块做进一步

处理．
表１　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１模型的基本结构

模块序号 模块名称

１ Ｃｏｎｖ２ｄ＋ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ＋ＲｅＬＵ＋ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ

２ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ１＋Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ１

３ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ２＋Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ２

４ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ３＋Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ３

５ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ４＋ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ

６ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

　　２）后端模块的主要作用是对骨干网络提取的
特征进行降维、抑制过拟合，并对骨干网络提取的

不同层次的语义特征进行特征融合，作为最终的分

类输出．其中：Ｃｏｎｖ１ｘ１卷积模块和全局平均池化

（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）层可以显著降低模
型的参数规模；Ｄｒｏｐｏｕｔ层在训练阶段随机丢弃一
些神经元之间的连接，相当于每次仅训练一个子网

络，可有效抑制模型的过拟合；ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层对批
样本的特征进行归一化，能够加快训练速度，有效

防止梯度消失和梯度爆炸，并且能够有效抑制过拟

合；分类器 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ使用一个全连接层将输出端
的个数调整为待识别纹理图像的目标类别个数，并

计算分类得分．最后，将多个分类器的输出进行特
征融合，作为模型最终的预测结果，根据预测值的大

小即可判断当前输入样本所属类别的标签．
１．３　深度学习模型的训练和验证

在训练阶段，把训练样本集送入模型进行充分

训练，不断优化调节模型的参数，可使深度学习模

型获得更好的识别能力．为了获得良好的训练效
果，对训练阶段的超参数进行如下设置．
１）数据增强与归一化．为了增加训练样本的

数量，对现有的训练样本进行数据增强操作，具体

包括：先对原始图像进行随机缩放并截取 ２２４×
２２４像素的中心区域图像，进行水平方向的随机翻
折；同时，由于预训练的ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１模型是在 Ｉｍ
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ａｇｅＮｅｔ数据集上训练的，要求输入图像归一化到该
数据集的均值［０．４８５，０．４５６，０．４０６］和标准差
［０．２２９，０．２２４，０．２２５］，所以，为了满足预训练模
型对输入的要求，把当前输入图像的 ＲＧＢ三个颜
色通道分别归一化为均值［０．４８５，０．４５６，０．４０６］，
标准差为［０．２２９，０．２２４，０．２２５］．
２）批尺寸．如果一次把全部训练样本送入模

型进行训练，容易产生计算设备内存不足的问题，

所以采取把训练样本分批送入模型进行训练的策

略，设置批尺寸为４０，即每次把４０个训练样本送
入模型进行训练，以便获得合适的梯度估计和参数

调节效果．
３）冻结参数和可训练参数．笔者构建的深度

学习模型一共有４９８个命名参数，其中前４８０个命
名参数属于骨干网络，后面１８个命名参数属于后
端模块．因此，笔者冻结预训练模型的参数，只对新
增的后端模块的参数进行微调训练．
４）学习率．该参数控制模型寻找最优解的速

度，如果学习率过大则可能错过最优解，如果学习

率过小则会导致训练时间过长或限于局部最优解．
因此，为了获得良好的训练效果，根据实践经验，设

置初始的学习率为０．０００１．
５）丢弃概率．由于笔者所用的 ＤＴＤ数据集不

属于大规模数据集，容易导致模型训练的过拟合，

所以为了有效抑制模型的过拟合现象，设置丢弃概

率Ｐ＝０．７．
６）优化器．选择综合性能较好的Ａｄａｍ算法优

化器．
７）损失函数．由于笔者研究多类别分类问题，

所以本文模型的损失函数采用分类交叉熵函数．
８）训练轮数．设最大训练轮数为５０轮．
在对模型进行训练之后，为了检验模型的识别

能力并选择性能最佳的模型，需要对模型进行验

证，即把验证数据集送入训练后的模型，获得验证

精度．如果验证精度不够理想，需要继续对模型进
行微调训练，最后保存验证精度最高的模型，将其

作为最佳的训练模型．
１．４　深度学习模型的测试

在测试阶段，首先将测试集的样本进行归一

化，即把样本图像的３个颜色通道分别归一化为均
值［０．４８５，０．４５６，０．４０６］，标准差为［０．２２９，
０．２２４，０．２２５］，然后把测试样本分批送入验证阶
段保存的最佳模型，最后获得预测结果，并计算测

试精度．在测试阶段，不需要对测试的样本图像进
行数据增强操作．

２　实验与结果分析

实验环境：计算机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ＠３．１０
ＧＨｚ，１６ＧＢＲＡＭ），Ｐｙｔｈｏｎ３．７，ＰｙＴｏｒｃｈ１．８．１．
２．１　实验步骤

本文方法的具体实验步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　利用ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１骨干网络和后端模
块构建深度学习模型；

Ｓｔｅｐ２　对样本图像进行归一化，即把样本图
像的 ＲＧＢ３个颜色通道调整为均值［０．４８５，
０．４５６，０．４０６］，标准差为［０．２２９，０．２２４，０．２２５］，
并调整图像尺寸为２２４×２２４像素；

Ｓｔｅｐ３　对训练样本进行数据增强，扩充训练
样本的数量，并设置模型的超参数值，包括优化器、

学习率、批尺寸、损失函数等；

Ｓｔｅｐ４　设置模型的冻结参数和可训练参数，
把数据增强后的训练集样本分批送入本文模型，对

模型的可训练参数进行微调和优化；

Ｓｔｅｐ５　把验证集的样本分批送入模型进行
验证，当模型在验证集上获得最佳验证精度时，保

存此时的模型参数，即获得最佳的深度学习模型；

Ｓｔｅｐ６　利用训练和验证所得的最佳深度学
习模型对测试样本进行测试，获得测试集的识别

结果．
２．２　实验结果分析

图３展示了本文方法在训练和验证阶段的识别
精度变化曲线．从图３可以看出，在经过５个Ｅｐｏｃｈ
之后，本文方法的训练和验证精度都已超过６５％，
体现出本文方法具有良好的学习能力和训练效果．

图３　训练和验证精度曲线

为了进一步评估本文方法的性能，将本文方法

与其他先进算法在ＤＴＤ纹理库测试集上的识别精
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度进行对比，结果如表２所示．
表２　在ＤＴＤ纹理库测试集上的识别精度

方法 识别精度／％
ＧＬＣＭ［４］ １１．５７
ＬＢＰ［５］ ２９．０８
ＣＬＢＣ［６］ ３４．６０
ＶＧＧ１６［９］ ６４．６８

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１［８］ ６９．８４
本文方法 ７３．３６

　　从表２可以看出：１）传统的底层视觉特征提
取算法（ＧＬＣＭ算法、ＬＢＰ算法和ＣＬＢＣ算法）的识
别精度较低，这表明图像的底层视觉特征不能准确

地描述其语义特征，导致该类算法对纹理图像语义

特征的识别能力较弱；２）基于深度学习的算法
（ＶＧＧ１６算法、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１算法和本文算法）的识
别精度显著超过了传统底层视觉特征算法，表明深

度学习方法具有良好的语义特征学习和识别能力；

３）本文方法在ＤＴＤ纹理库上取得了最高的识别精
度７３．３６％，超过了其他算法的识别精度，表明本
文方法能够更好地提取纹理图像的语义特征，在描

述和鉴别纹理图像的语义特征方面具有优越的性

能，因此本文方法在纹理图像语义识别的场景中具

有更好的应用价值．

３　结论

为了实现纹理图像语义特征的识别，利用在

ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预先训练的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型为骨
干网络，在此基础上增加后端模块构建深度学习模

型，并通过对后端模块的微调训练获得最佳的深度

学习模型．该方法降低了深度学习模型构建和训练
的难度．同时，在ＤＴＤ纹理库上的实验结果表明，本
文方法在纹理图像的语义特征提取和识别方面具有

良好的性能，弥补了传统底层视觉算法对纹理图像语

义特征识别能力不足的问题，具有重要的应用价值．
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