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利用图像熵和复杂网络的中国画分类方法
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摘要　与以题款印鉴为主要依据的人工分类方法不同,采用图像内容特征作为计算机分类的信息来源,是数字化

中国画管理的重要工作.针对数字化中国画存在的各种不规范问题和已有特征提取算法的一些不足,提出了基于

图像熵的分块筛选方法,与复杂网络理论相结合来提取中国画的纹理特征,并使用支持向量机进行分类.实验结

果表明,该方法能有效地提取中国画纹理特征并进行分类,且在图像不规范的情况下依然有较好的表现.
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１　引　　言
中国画是我国艺术和文化的重要表现形式.目前,数字化对其保存和传播具有极其重要的意义.数字

化管理的重要环节是根据作者信息对中国画进行分类.随着计算机图像处理和图像识别技术的发展,越来

越多的研究者利用图像特征和纹理分析来进行图像分类.
常见的图像特征包括灰度特征、纹理特征和几何形状特征等,其中前两者属于内部特征,几何形状特征

属于外部特征.利用特征提取获得的矢量集合进行特征选择是分类识别的关键问题之一.纹理分析是通过

一定的图像处理技术抽取出纹理特征,从而获得纹理的定量或定性描述的过程.随着研究的不断深入,纹理

分析的应用也越来越广[１Ｇ２].
与西方绘画注重色彩和结构的绘画方式不同,中国画主要通过水墨和线条来描绘对象.故中国画的分

类工作无法直接借鉴国外已有方法.在中国画中,不同作者的笔法会有一定区别,很大程度上体现在皴法
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上,而皴法可以看作是纹理.故本文将依靠图像内容进行中国画的分类工作.随着数字化中国画收录的不

断增加,出现了各种各样不规范的作品文件,例如破损、污染、断裂、不规则形状、扫描不规范以及缺少作画者

信息的文件等.然而,传统方法对于不规范中国画的纹理提取具有一定的局限性.
网络是一种拓扑结构,该结构能够表示许多现实中存在的系统.如果以节点表示个体,以边表示节点之

间的关系,那么一个网络便可以由众多节点和边的关系组成[３].根据节点与边的关系可以将网络分为不同

种类:１)由规则结构表示系统节点关系的网络称为规则网络;２)由概率表示节点连边与否的网络则称之为

概率网络.然而,随着研究的深入,出现了大量无法归为以上两类的真实网络,因其连接复杂多变,故称之为

复杂网络[４].
复杂网络具备很强的灵活性和多变性,在表示自然结构时表现出较高的通用性[５].因此,复杂网络理论

的相关研究变得越来越广泛,并成为热门[４,６].文献[７]对纹理进行了定义,即图像的纹理可以被定义为像

素强度(也就是灰度值)在空间内的变化函数.根据这一定义,可以将一幅灰度图像用复杂网络进行表示.

Chalumeau等[８]研究过如何在复杂网络中表征纹理的问题,如果以节点来表示像素,那么节点之间的链接则

可以表示像素间的相似程度.在一个网络中,与一个节点所连接的边的数目称为这个节点的节点度.不难

看出,不同类型的纹理会表现出不同的节点度分布特性,而节点度的分布特性则代表了这些纹理的特征.因

此,研究复杂网络的节点度分布是使用复杂网络分析纹理的关键问题.
文献[９]提出了一种用于纹理分析的复杂网络理论.目前,该算法已在国外的图像检索[１０]、颜色对象分

类[１１]和织布鸟巢纹理分析[１２]等工作上得到了应用.本文提出了基于图像熵的分块筛选方法,结合该复杂

网络理论对中国画的纹理特征进行提取,对每个画家的笔法风格进行量化表示,最后使用支持向量机

(SVM)进行基于绘画内容的中国画分类.

２　复杂网络纹理提取
２．１　网络计算

在一幅灰度图像中,每个像素包含灰度和位置两个信息.纹理可以被定义为像素之间的关联信息,可认

为纹理是像素的一种二元结构.在灰度图像I中,用g＝０,􀆺,L 来表示像素的灰度值,并令I(x,y)＝g,其中

x＝０,􀆺,M,y＝１,􀆺,N 表示像素I(x,y)的坐标.将每个像素I(x,y)作为一个节点νx,y∈V,设定一个网

络半径r,当两个节点的欧氏距离小于或等于r 时,认为这两个像素是相连的,并将连通两像素的边定义为

e＝ νx,y,νx′,y′( ) ,ex,y ∈E,则有[９]

E＝ σ＝ νx,y,νx′,y′( ) ∈I×I x－y′( ) ２＋ x′－y( ) ２≤r{ }. (１)

　　对每条边e,给定一个权值w(e),定义为

w(e)＝ x－x′( ) ２＋ y－y′( ) ２＋r２ I(x,y)－I(x′,y′)
L

, (２)

式中包含了两像素间的欧式距离以及其之间灰度差,r为网络半径.至此,可得到一个像素与周围像素的关联

信息,即图像的局部纹理.上述公式通过对灰度值的归一化,确保了像素的几何信息和灰度信息具有相同的权重.
进一步对权值w(e)归一化为

w(e)＝
x－x′( ) ２＋ y－y′( ) ２＋r２ I(x,y)－I(x′,y′)

L
２r２

, (３)

式中归一化使用的分母为w(e)的最大值２r２,即两像素间灰度差及距离均达到最大值时w(e)的取值.

２．２　纹理特征计算

根据(３)式的计算,每个节点都会呈现出相似的连接数,计算出的矩阵会表现出规律性且不是复杂网络,
造成算法无法达到预期效果.因此,有必要将其变换成一个复杂网络,使其具备纹理分析的可能性.

首先,设节点ν的节点度为deg(ν),它表示和ν相连的节点数.令c 为ν的临点,则ν 的节点度可表

示为

deg(ν)＝ e∈E|ν∈e{ } ＝ ∂ν＝ ν′∈V|(ν,ν′)∈E{ } ＝ ∂ν , (４)
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式中 ∂ν 表示∂ν中的元素数目.通过计算每个节点ν∈V 的节点度,便可以得到灰度图像的节点度直方图h为

h(i)＝∑
ν∈V

δ deg(ν),i[ ] , (５)

式中

δi,j( ) ＝
１,i＝j
０,i≠j{ . (６)

　　该直方图可表示网络的拓扑结构,并作为数据来源从中计算出直方图的统计量.在计算直方图统计量

前,首先要计算直方图h(i)的概率密度函数p(i),即

p(i)＝
h(i)

∑
k

i＝０
h(i)

, (７)

式中k＝maxdeg(ν)[ ] .
之后,由节点度直方图概率密度函数可计算出图像对应的４个特征值:均值、对比度、能量和熵,分别表

示为

M ＝∑
k

i＝０
ip(i), (８)

C＝∑
k

i＝０
p(i)i２, (９)

N ＝∑
k

i＝０
p２(i), (１０)

H ＝∑
k

i＝０
p(i)log２p(i). (１１)

２．３　复杂网络的演化

以上的计算都是基于复杂网络的静态特性,然而在实际应用中,对复杂网络的特征提取必须要考虑其静

态结构与动态变化的相互作用,既网络的演化过程.因此,先对原始网络进行一定的变换,再计算变换后网

络的特征,这里采用对边集E 限定动态阈值的方式.
首先,通过选定一个阈值t,令e∈Et 中的每条边的权值w(e)≤t,这样就从原边集E 中选出了一个子

集Et,Et∈E.通过Et 和V,可定义一个新的网络c,它表示网络变化的一个中间过程,该变化过程可表示为

Et＝δt(E)＝ e∈E|w(e)≤t{ }. (１２)

　　然后,通过应用一系列阈值T,t∈T,便可对灰度图像的节点度直方图进行动态特征分析.该过程可以

理解为对一个变化中的复杂网络在其生命周期内对其进行等间隔采样.最后,由复杂网络的演化特征,得到

由一组特征值组成的特征向量.以均值为例,可写为

M ＝ Mt１
,􀆺,MtM

[ ] ,ti ∈T, (１３)
式中Mti

表示阈值t取ti 时直方图的均值.
最后,将均值、对比度、能量和熵这４组特征值组合起来,便形成了一个包含局部和全局、动态和静态信

息,具备纹理表征能力的特征向量F＝ M,C,N,H[ ] . 其过程可表示为

图１ 复杂网络算法流程图

Fig敭１ Flowchartofcomplexnetworkalgorithm
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３　基于图像熵的分块筛选
值得注意的是,复杂网络在实验中也表现出一定的缺陷,其计算量会随着输入图像的尺寸迅速增加,使

其无法计算大分辨率的灰度图像.虽然在低分辨率纹理的识别中表现出较好的效果,但在很多场景中并不

能满足使用需求.在处理高分辨率图像时,往往会进行一定处理以充分利用其包含的大量信息[１３].
对此,本文提出基于图像熵的分块筛选机制,以处理大分辨率的图像.关晓慧等[１４]通过手动选取中国画

中的树木块和岩石块进行真伪鉴别,并取得了不错的效果.然而这种方法工作量大,并且有一定的主观人为因素.
在中国画分类中,包含作画细节信息较多的图像块可以认为是有用的,例如树干、树叶、山石等;反之可

以认为是没用的,如留白、边框、题词等(题款和印鉴不属于作画手法,对本文算法并无帮助,应独立分析).
而一幅图像的有用程度则体现在其包含的信息量上.

信息熵可以量化地表示图像包含的信息量大小.因此,通过分析一幅图像的图像熵,便可得知该图像所

包含的信息量[１５].图像熵可定义为图像中不同灰度的熵的累加[１６],即

S＝－∑
２５５

m＝０
pmlgpm( ) , (１４)

式中pm 表示灰度值为m 的像素在对应图像中出现的概率.
本文提出的基于图像熵的分块筛选机制通过提取有用块、去除无用块的方式来对样本进行优化,分块筛

选的具体实现过程如下.

１)将一幅x×y 的灰度图像以k×k的尺寸进行分割,得到n 个k×k 大小的候选子图像块,并分别计

算每个图像块的熵Ei,即

Si＝－∑
２５５

m＝０
pimlgpim

( ) , (１５)

式中pim
表示灰度值为m 的像素在第i个图像块中出现的概率. 当x 或y不是k的整数倍时,会产生一些

非正方形的矩形块,但是不会对计算产生影响.

２)对所得的子图像块进行初步的筛选,并给定一个较小阈值t,当Si＜t时,舍弃该图像块,反之保留为候

选.这么做的目的是针对留白较多的中国画,去除其中空白的区域,以降低中国画的构图差异对纹理提取造成的

干扰.当遇到整幅图中含有细节信息的图像块比例较少的情况时,该处理能够有效地减少下一步的计算量.

３)通过自适应阈值T 进行最后筛选.当Si＜T 时,舍弃候选图像块,反之保留.对阈值T 进行计

算[１７].首先,计算经过第二步筛选后所有候选图像的平均熵S０ 为

S０＝
１
n∑

n

i＝１
－∑

２５５

m＝０
pimlgpim

( )[ ] . (１６)

　　然后,以S０ 为初始值,进行迭代

Ti＋１＝
１
２

∑
Ti

S＝Smin
S􀅰h(S)

∑
Ti

S＝１
h(S)

＋
∑
Smax

S＝Ti＋０．１
S􀅰h(S)

∑
Smax

S＝Ti＋０．１
h(S)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

, (１７)

式中S 为候选图像块的熵,h(S)为具有该熵值的候选图像块个数,Smin为候选图像块熵的最小值,Smax为其

最大值.当 Ti＋１－Ti ≤ε(ε为选定的极小值)时停止迭代[１８],并取Ti＝T,作为最终阈值.
第三步的目的是去除中国画中涂抹以及细节较少的区域,将能够体现画家皴法的区域留下,比如岩石、

树干、树叶和羽毛等细节.正是这些细节能够作为鉴别中国画作者的依据.在经过分块筛选后,每个图像块

都可以作为复杂网络的输入.

１)例１:山水画

以黄公望«富春山居图»的局部作为示例,使用上述方法进行分块筛选,其分块结果如图２所示,分块筛

选结果如图３所示.可以看到,所留下来的图像块均为山石、树木、河流等包含了大量纹理特征的细节部分,
这些部分均能够表现画家的作画手法.
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图２ 山水画的分块结果

Fig敭２ Segmentingresultsoflandscapepainting

图３ 山水画的分块筛选结果

Fig敭３ Segmentationfilteringresultsoflandscapepainting

２)例２:花鸟画

以郑板桥的竹子为例,使用上述方法进行分块筛选,其分块结果如图４所示,分块筛选结果如图５所示.
可以看到,筛选之后的图像块主要为竹子的叶片部分,以及一些竹竿部分.与此同时,空白部分和题词部分

则被很好地去掉了.

图４ 花鸟画的分块结果

Fig敭４ SegmentingresultsofflowerＧandＧbirdpainting

图５ 花鸟画的分块筛选结果

Fig敭５ SegmentationfilteringresultsofflowerＧandＧbirdpainting

３)例３:扇面

并非所有中国画都以矩形规则出现在画布上,有相当一部分中国画形状并不规则.以扇面为例,其分块

结果如图６所示,分块筛选结果如图７所示.可以看出,扇面以外的区域由于图像熵较低,可以排除.与扇

面类似,该方法对于各种不规则或者破损的中国画也有较好的适应性.

图６ 扇面的分块结果

Fig敭６ Segmentingresultsoffanning

图７ 扇面的分块筛选结果

Fig敭７ Segmentationfilteringresultsoffanning

４　实　　验
４．１　实验方案

为验证本文算法在中国画分类工作中的效果,选择６位画家,分别收集其３０幅画作,最终数据共１８０幅.
其分辨率均在５００pixel×５００pixel以上.根据文献[１９]的实验结果,在国画分类中SVM有着较好的效果,故
本文也使用SVM作为分类器.对于每位画家,取其前１５幅用于SVM训练,后１５幅用于SVM分类识别.

分类的过程包括图像灰度化、图像分块筛选、复杂网络计算、特征向量提取、分类器训练和分类识别５个

步骤.高分辨率的图像经过分块筛选后,生成若干个大小一致的子图像块,这些图像块由复杂网络算法计算

出其对应的复杂网络,之后由该网络计算出对应的节点度直方图,并根据动态阈值依次计算均值、对比度、能
量和熵这４个特征向量.最后,将这些特征向量分别输入SVM,用于其训练和分类.其过程如图８所示.
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图８ 本文算法流程图

Fig敭８ Flowchartoftheproposedalgorithm

分块筛选后,训练样本的数量有了大幅提升,每幅原图像都能够生成很多训练样本,这就解决了部分画

家训练样本不足的问题.由于分类样本从单一图像变为属于同一图像的若干子图像块,则在分类时需引入投

票判断机制,因而增加了分类的可靠性.设一幅待分类图像被分解成了n个子图像块,则有n/２个图像块被用

于训练,剩余的n/２个图像块用于分类.在分类时,选择被分到最多图像块的类别作为最终的分类结果.
在图像分块中,子图像块大小取６０pixel×６０pixel,t＝１.在复杂网络中,阈值T 初值取０．００５,步长为

０．１５,终值取０．５３,共３６个阈值.半径r＝１０.SVM的核函数选取径向基核函数.
和文献[１９]相同,本文采用查准率和查全率来评估算法的性能.假设一位画家共选取了N 幅画作,在分类结

果中,正确分入该画家类别的有R１ 幅,错误分入该画家类别下的有R２ 幅,则查准率ρ和查全率γ定义为[１９]

ρ＝
R１

R１＋R２
, (１８)

γ＝
R１

N
. (１９)

　　除了对原始绘画进行分类之外,为检验本文算法的普遍适用性,分别对原始图像进行旋转、加高斯噪声

以及旋转同时加噪声的处理.为了使实验结果更为全面,在相同条件下对不进行分块处理的原始复杂网络

算法以及灰度共生矩阵(GLCM)方法进行了相同的实验.在GLCM中,取s＝１~８０,θ＝０°,其特征值选取对

比度、熵和相关性[２０].需要说明的是,由于算法本身的限制,原始的复杂网络算法使用的是经过压缩的图像.
通过变换旋转角度发现,各算法在旋转角度为４５°和１３５°时所受影响最大,在０°,９０°以及１８０°时所受影

响最小.在添加噪声时发现,当噪声强度大于０．５时,各算法的识别率均明显下降且不能表现出差异性.故

在实验时,选取旋转角度为４５°,噪声强度为０．１.

４．２　结果与分析

三种算法的实验结果如表１~３所示.
表１　本文算法的实验结果

Table１　Resultsoftheproposedmethod ％

Artist Originalimage Rotatedimage NoiseＧaddedimage RotatedandnoiseＧaddedimage
ρ γ ρ γ ρ γ ρ γ

DongYuan ９２．９ ９３．３ ９２．９ ８６．７ ９１．７ ８０．０ ９０．９ ８０．０
HuangGongwang ８８．９ ８０．０ ８７．５ ７３．３ ８２．４ ７３．３ ８１．３ ６６．７

XiaGui ８１．３ ８０．０ ７８．９ ８０．０ ７８．６ ８０．０ ７７．８ ７３．３
ShenZhou ８２．４ ８６．７ ８０．０ ８６．７ ７７．８ ８０．０ ７５．０ ８０．０
XuBeihong ７８．９ ７３．７ ７７．８ ７３．３ ７６．５ ６６．７ ７５．０ ６６．７
ZhengBanqiao ９２．３ ９３．３ ９１．７ ８６．７ ８８．９ ８６．７ ８８．２ ８０．０
Averagevalue ８６．１ ８４．５ ８４．８ ８１．１ ８２．３ ７７．８ ８１．４ ７４．５

表２　原始复杂网络的实验结果

Table２　Resultsoftheoriginalcomplexnetwork ％

Artist Originalimage Rotatedimage NoiseＧaddedimage RotatedandnoiseＧaddedimage
ρ γ ρ γ ρ γ ρ γ

DongYuan ７５．０ ８６．７ ７１．４ ８６．６ ７７．８ ８６．７ ７０．０ ８０．０
HuangGongwang ７６．５ ８０．０ ７６．５ ７３．３ ７３．３ ８０．０ ７２．７ ７３．３

XiaGui ７１．４ ７３．３ ７２．２ ６６．７ ６８．８ ６０．０ ６６．７ ６０．０
ShenZhou ７５．０ ８０．０ ７０．０ ８０．０ ７６．５ ７３．３ ７２．７ ７３．３
XuBeihong ７３．７ ７３．３ ７０．６ ７３．３ ６４．３ ７３．３ ６３．６ ６６．７
ZhengBanqiao ７２．７ ６６．７ ７１．４ ６６．７ ７６．９ ６６．７ ７０．０ ６０．０
Averagevalue ７４．１ ７６．６ ７２．０ ７４．４ ７２．９ ７３．３ ６９．３ ６８．９

０２１００８Ｇ６



５４,０２１００８(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

表３　GLCM的实验结果

Table３　ResultsofGLCM ％

Artist
Originalimage Rotatedimages NoiseＧaddedimage RotatedandnoiseＧaddedimage

ρ γ ρ γ ρ γ ρ γ
DongYuan ７６．５ ８０．０ ７１．４ ７３．３ ６３．６ ６６．７ ６１．５ ６６．７

HuangGongwang ７３．７ ８６．７ ７６．５ ６６．７ ７０．６ ７３．３ ６９．２ ６０．０
XiaGui ７０．０ ６６．７ ６４．３ ７３．３ ６３．６ ６０．０ ６０．０ ５３．３
ShenZhou ７５．０ ８０．０ ６４．３ ６６．７ ６３．６ ６６．７ ６１．５ ６６．７
XuBeihong ７５．０ ７３．３ ７０．６ ６０．０ ７３．３ ６０．０ ６８．８ ６０．０
ZhengBanqiao ６８．８ ６６．７ ５８．３ ６６．７ ６４．３ ６０．０ ５４．５ ５３．３
Averagevalue ７３．２ ７５．６ ６７．６ ６７．８ ６６．５ ６４．５ ６２．６ ６０．０

　　由表２和表３的数据可以看出,复杂网络在中国画识别中具有一定的效果,对不同的画家都有较好的识

别率.在旋转和噪声图像中,复杂网络与GLCM相比保持了良好的旋转不变性,对高斯噪声的耐受力有着

一定程度的提升.相比GLCM,使用复杂网络的查准率平均提升了６．２％,查全率平均提高了６．３％.由此

可知,复杂网络具备比GLCM更好的纹理表达能力.
通过表１和表２的数据可以看出,在对图像进行分块筛选后,分类的准确率也有明显的提升.在郑板桥的

画作中表现尤为明显,这是因为该算法充分利用了竹子叶片和竿的作画手法信息,并以此为主要的判别依据.
虽然图像在分块过程中失去了整体信息,但画作的构图千变万化,其作为信息源并不能提供准确的风格

信息.本文在舍弃了构图信息的前提下,获得了更加精确的细节信息,而皴法一类的手法才是区分画家的关

键.对于含有噪声的情况,准确率都比原始的复杂网络高.根据整体统计结果,相比原始复杂网络,本文算

法的查准率平均提高了１１．６％,查全率平均提高了６．１％.相较三层小波分解方法[１９],其查准率平均提高了

１１％,查全率平均提高了９．５％.
在研究错误分类案例时发现,在错误分到某画家的结果中,出现较多的是具有相似题材且风格类似的作

品,而不同题材之间很少会出现分类错误.这表明,如果两画家的作画风格相仿,将会增加区分难度,而这就

需要更多的样本进行训练.同时,这也说明通过纹理分析可以对中国画进行基于绘画题材的分类.
本文方法虽然获得了较好的分类效果,但并没有减少复杂网络整体的计算量,由于样本的增多,训练和

分类的时间也都相应地增加了.在未来的工作中,将进一步拓展复杂网络的适用范围,并减少其运算量.

５　结　　论
针对传统纹理提取方法在中国画分类中效果不够理想的问题,提出了基于复杂网络理论纹理提取和图

像熵的分块筛选方法.利用中国画的局部特征而非整体特征,增强了算法的精确度和适用性,并在一定程度

上解决了部分画家样本不足的情况.该方法还适用于不规则的中国画如扇面国画等.
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