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基于方向频率分解的旋转不变性纹理分类

韩光，赵春霞
（南京理工大学 计算机科学与技术学院，南京２１００９４）

摘　要：提出了一种用于纹理分类的旋转不变性特征提取的新算法．该算法是将一定大小的图像进

行二维傅里叶变换；其次在变换后的图像中央选择一个圆盘区域，并在方向［０°，１８０°］内进行等间

隔角度频率抽样，实现方向分解，使用一组复 Ｍｏｒｌｅｔ小波对每个方向上的映射切片进行小波变换，

从而实现多通道频率分解；在各个频率通道中计算均值和方差作为特征，并利用线性回归模型计算

频率通道之间的关系特征；将特征沿方向进行一维傅里叶变换并取其幅值，从而得到旋转不变性特

征．实验结果表明所提取的特征具有较好的旋转不变性，与其它算法相比具有更好的分类性能，并

且对无旋转纹理分类也能产生较好的分类结果．
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０　引言

纹理分析在计算机视觉和模式识别中起着非常

重要的作用，并在遥感、图像检索和智能机器人导航

等领域有着广泛的应用［１３］．最近几年，基于平移、尺

度和旋转不变性的纹理分类成为研究的热点，而本

文主要涉及旋转不变性的纹理分类问题．

小波变换被广泛地用来进行纹理分类．小波可

以提供纹理的空间／频率信息，这对于纹理分类和分

割来说是有用的．然而，利用常规的小波变换来解决

旋转不变性问题时却不令人满意，因为纹理沿不同

方向拥有不同的频率成分，而常规的小波变换仅能

检测到有限方向上的变化信息（水平、垂直和斜对

角）．至今，已经有许多方法来尝试解决使用小波变

换进行旋转不变性纹理分类的问题［４６］．

脊波（Ｒｉｄｇｅｌｅｔ）变换是最近才发展起来的一种

信号表示方法，并且已经应用到了纹理分析中［７９］．

与小波变换不同，脊波变换是通过对不同方向和位

置上数据进行积分得到的．脊函数沿直线狓１ｃｏｓθ＋

狓２ｓｉｎθ＝ｃｏｎｓｔ是一个常量，横截面为小波，故称之

为脊波．由于脊波变换能够解决线奇异问题，因此相

对于只能解决点奇异的小波变换来说是更好的特征

提取工具．Ｃｈｅｎ等
［７］人首先提出了一种利用脊波变

换来提取旋转不变性特征的方法，并且在字符和形

状识别中表现良好．然而，该方法能产生高维特征．

Ｈｕａｎｇ和Ａｖｉｙｅｎｔｅ
［８］也提出了一种类似Ｃｈｅｎ的特

征提取方法，不同之处是一维小波变换采用的是小

波包．随后，Ｐａｎ等
［９］则提出了在脊波变换中使用频

率Ｂ样条小波来提取旋转不变性特征的方法．这些

基于脊波变换的旋转不变性特征是经过一维小波变

换后，在每个频率通道中独立提取的，并没有考虑到

各个频率通道之间的相互关系，然而这种关系是的

确存在的．Ｐｏｒｔｉｌｌａ和Ｓｉｍｏｎｃｅｌｌｉ已经证明如果没有

这些通道间相互关系的知识，纹理的准确重构是不

可能的［１０］．文献［１１］也利用这种关系进行了纹理

分类．

基于此，本文根据脊波变换和复 Ｍｏｒｌｅｔ小波的

性质，并通过分析脊波变换后不同频率通道之间的

关系后，提取了一种新的具有旋转不变性的特征，并

将其应用于纹理分类中．

１　脊波变换和复 犕狅狉犾犲狋小波

１．１　连续犚犻犱犵犲犾犲狋变换

假设犳（狓）为一可积函数，那么犳（狓）的连续

Ｒｉｄｇｅｌｅｔ变换
［１２］被定义为

ＣＲＴ犳（犪，犫，θ）＝∫ψ犪，犫，θ（狓）犳（狓）ｄ狓 （１）

式中，ψ犪，犫，θ（狓）为脊波函数，其表达式为

ψ犪，犫，θ（狓）＝犪
－
１
２ψ

狓１ｃｏｓθ＋狓２ｓｉｎθ－犫（ ）犪
（２）

这里，ψ为光滑函数，且满足条件：∫ψ（狋）ｄ狋＝０，及容

许条件

犓ψ＝∫
ψ
∧

（ξ）
２

ξ
２ ｄξ＜∞ （３）
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１．２　脊波变换的数字实现

由脊波变换与Ｒａｄｏｎ变换的关系可知
［１２］，为了

实现脊波变换，第一步首先要计算 Ｒａｄｏｎ变换

犚犳（θ，狋），然后对投影切片犚犳（θ，·）进行一维小波

变换，最终得到脊波变换系数矩阵．

由著名的投影切片定理［１３］，如式（７）

犳
∧

（λｃｏｓθ，λｓｉｎθ）＝∫
犚
ｅ－ｊλ狋犚犳（θ，狋）ｄ狋 （４）

式中，犳
∧

是犳（狓１，狓２）的二维Ｆｏｕｒｉｅｒ变换，可知，

Ｒａｄｏｎ变换可以通过限定在通过原点的射线上

Ｆｏｕｒｉｅｒ变换进行一维Ｆｏｕｒｉｅｒ反变换得到．关于更

多的细节可参看文献［１４］．

１．３　复 犕狅狉犾犲狋小波

在脊波变换中选择合适的一维小波变换对于提

取有效的特征来说是重要的．在纹理分类中，期望所

选择的小波变换在频域中要有好的定位性，以至于

在不同的频率通道中能够提取有效的特征．文献［９］

中选择使用了频率Ｂ样条小波，但在实验中发现，

使用复 Ｍｏｒｌｅｔ小波能够得到更好的分类结果．

在频域中的复 Ｍｏｒｌｅｔ小波有两个参量：中心频

率γｃ和带宽γｂ．复 Ｍｏｒｌｅｔ小波实际上是一个调整

过的高斯函数，其带宽被定义为

γｂ＝∫γ
２
犵
∧

Ｍｏｒｌｅｔ（γ）ｄγ （５）

复 Ｍｏｒｌｅｔ小波犵Ｍｏｒｌｅｔ的表达式为

犵Ｍｏｒｌｅｔ（狋）＝
１

πγ槡 ｂ

·ｅｊ２πγｃ狋－
（狋
２／γｂ

） （６）

更多的关于复 Ｍｏｒｌｅｔ小波的性质可参看文献

［１５］．在应用中发现，复 Ｍｏｒｌｅｔ小波在频域中是一

个带通滤波器．本文使用了六个复 Ｍｏｒｌｅｔ小波的实

图１　使用参量γ
６
ｃ＝１．５３７和γ

６
ｂ＝１．７９３时在时域（实部）和

频域中的复 Ｍｏｒｌｅｔ小波

Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐｌｅｘＭｏｒｌｅｔｗａｖｅｌｅｔｓｉｎｔｉｍｅ（ｒｅａｌｐａｒｔ）ａｎｄ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｗｉｔｈγ
６
ｃ＝１．５３７ａｎｄγ

６
ｂ＝１．７９３

部进行变换，其参量为：γ
１
ｃ＝０．２５６，γ

１
ｂ＝０．５１２，γ

２
ｃ＝

０．５１２，γ
２
ｂ＝０．７６８，γ

３
ｃ＝０．７６８，γ

３
ｂ＝１．０２４，γ

４
ｃ＝

１．０２４，γ
４
ｂ＝１．２８，γ

５
ｃ＝１．２８，γ

５
ｂ＝１．５３７，γ

６
ｃ＝１．５３７

和γ
６
ｂ＝１．７９３（与文献［９］中使用的参量相同）．图１

为使用参量γ
６
ｃ＝１．５３７和γ

６
ｂ＝１．７９３时在时域（实

部）和频域中的复 Ｍｏｒｌｅｔ小波．

２　基于方向频率分解的旋转不变性

特征提取

２．１　多频率通道之间的关系特征提取

假设给定一幅纹理图像，首先对该图像进行二

维傅里叶变换，然后在变换后的图像中央选择一个

圆盘区域，并在方向［０°，１８０°］内进行等间隔角度频

率抽样，从而得到映射切片．在每个映射切片上应用

一维小波变换，可得到脊波变换系数矩阵．从脊波变

换系数矩阵可以看出，给定图像的旋转将会导致在

每个矩阵中循环平移．

普通的循环不变性特征提取方法是将映射切片

分成几组，然后在每组中在每个频率通道中按式

（１０）、（１１）计算能量值作为特征，这种方法忽略了不

同频率通道之间的相互关系，然而这种关系在文献

［１０１１］中已经被证明是确实存在的．

在脊波变换系数矩阵中，由于是使用了六个复

Ｍｏｒｌｅｔ小波，因此可以得到六个频率通道．对应每

个通道将映射切片分成犖 组，每组中包含狀个映射

切片，每个映射切片的长度是犔．将每组中同一通道

中映射切片放到一列中，这样就可以得到一个映射

切片频率通道矩阵犕犼×犽，犼表示映射切片的总长度

（犼＝狀×犔），犽表示频率通道数（犽＝６）．由犕犼×犽可以

计算出协方差矩阵犆犽×犽，其中，犮犻犼表示频率通道犻与

频率通道犼之间的关系，并用关系系数ρ来描述两

个频率通道之间关系大小．

对应犆犽×犽中最大ρ值的两个频率通道将采用线

性回归模型来分析它们之间的关系．从映射切片频

率通道矩阵犕犼×犽中取出对应两个频率通道中的频

率系数并且考虑将这些频率系数值作为随机数据

（狓１，狔１）
犜，（狓２，狔２）

犜，…，（狓狀，狔狀）
犜，变量犡、犢 分别

对应两个频率通道的频率系数值．斜率犪和偏移量

犫通过最小二乘法计算得到

犪＝
狀∑

狀
犻＝１狓犻狔犻－∑

狀
犻＝１狓犻∑

狀
犻＝１狔犻

狀∑
狀
犻＝１狓

２
犻－（∑

狀
犻＝１狓犻）

２
（７）

犫＝
１

狀
∑
狀
犻＝１狔犻－

犪
狀
∑
狀
犻＝１狓犻 （８）

此算法的可总结如表１．

３５３
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表１　关系特征提取算法

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狅犳狋犺犲狉犲犾犪狋犻狅狀狊犺犻狆犳犲犪狋狌狉犲狊

Ｉｎｐｕｔ：Ｇｉｖｅｎａｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅ

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆｅａｔｕｒｅｓａ、ｂ

１）Ｔｈｅ Ｒｉｄｇｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｔｈｅｇｉｖｅｎ

ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ Ｒｉｄｇｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ

２）ＴｈｅＲｉｄｇｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏ

Ｎｇｒｏｕｐｓ，ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｌｉｃｅｉｎｔｈｅｓａｍｅｃｈａｎｎｅｌｉｎｅａｃｈ

ｇｒｏｕｐｗｉｌｌｂｅｐｕｔｉｎｔｏａｃｏｌｕｍｎ，ａｎｄｔｈｅｎａｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｓｌｉｃｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｎｎｅｌｍａｔｒｉｘ犕犼×犽ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ

３）Ｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ犆犽×犽ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

犕犼×犽

４）Ｆｏｒｔｈｅｔｗｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｎｎｅｌｓｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｖａｌｕｅρ

ｉｎｔｈｅ犆犽×犽，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆｅａｔｕｒｅｓ犪、犫

ａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｅｑｕａｔｉｏｎ（７），（８）

２．２　旋转不变性的纹理特征提取算法

１）首先对给定的纹理图像进行脊波变换，由于

在脊波变换中使用了六个复 Ｍｏｒｌｅｔ小波，因此可以

得到六个频率通道，并将最后得到的脊波变换系数

按列平分成犖 组．

２）在每组系数中，分别计算每个频率通道的均

值和方差为

μ（犻）＝
１

犕犻
∑

犮∈ｇｒｏｕｐｉ
犮 （１０）

σ
２（犻）＝

１

犕犻
∑

犮∈ｇｒｏｕｐｉ

［犮－犿（犻）］２ （１１）

这里的犕犻是在第犻组中系数的个数，犮是第犻组中

的频率系数．

３）按２．１节中的算法计算最大关系ρ值所对应

频率通道对的关系特征犪、犫．

４）对每个频率通道中的特征矢量μ、σ
２ 应用一

维离散傅里叶变换［８］，最显著的五个傅里叶系数振

幅被选出作为特征．

通过此算法即可得到本文所提出的旋转不变性

特征，该特征不仅考虑了脊波变换后所有的频率通

道本身，而且还利用简单的线性回归模型方法分析

了频率通道之间的关系，因此可认为本文提取的特

征是一种有用的多分辨率方法．

３　实验结果及其分析

为了验证本文算法的性能，这里使用了两个数

据集．数据集１是从麻省理工学院的视觉纹理数据

库（ＶｉｓＴｅｘ）中随机选取的２０幅纹理图像（５１２×

５１２），如图２；数据集２是从Ｂｒｏｄａｔｚ数据库中随机

选取的３０幅纹理图像（６４０×６４０），如图３．同时将

本文提出的算法与Ｐａｎ的方法
［９］和Ｐｉｅｔｉｋ？ｉｎｅｎ的

ＬＢＰ特征提取法
［１６］进行实验对比，上述两种对比方

法分别称为方法一和方法二，并且在方法一中使用

了文献［９］中表现较好的小波基ｄｂ６，在方法二中使

用了文献［１６］中的ＬＢＰｒｉｕ２８，１＋１６，３＋２４，５特征．该实验使用

了ＫＮＮ分类器用于纹理分类，犓 值被分别设置为

１、３、５、７和９．这里的犓 值是指将一个测试数据分

类为与它最接近的犓 个近邻训练数据中出现最多

的那个类别，为了不产生分类模糊，犓 一般为奇数．

在实验中发现当 犓 值超过１０以后，分类正确率

（ＣｏｒｒｅｃｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ，ＣＣＰ）下降明

显，所以这里只给出１０以内犓 值的分类结果．

图２　ＶｉｓＴｅｘ数据库中的２０幅纹理图像

Ｆｉｇ．２　ＴｗｅｎｔｙｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅＶｉｓＴｅｘｄａｔａｂａｓｅ

图３　Ｂｒｏｄａｔｚ数据库中的３０幅纹理图像

Ｆｉｇ．３　ＴｈｉｒｔｙｔｅｘｔｕｒｅｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅＢｒｏｄａｔｚｄａｔａｂａｓｅ

将数据集１中的每幅图像分割成１６个无重叠

的大小为１２８×１２８的子图像，这样共可得到３２０

（２０×１６）幅子图像用做训练集．为了评估本文方法

具有旋转不变性的同时也具有不同纹理的分类效果

（即在样本图像不旋转的情况下），这里将给出两个

测试集：一个是旋转测试集，另一个是无旋转测试

集，分别称为旋转测试集１和无旋转测试集１．将每

幅图像按一定角度旋转，旋转角度从１０°到１６０°，间

隔１０°，然后在每个旋转图像的中心区域分割出４幅

无重叠的１２８×１２８的子图像．这样可获得１２８０

（２０×１６×４）幅子图像用作旋转测试集．而无旋转测

试集则是整个训练集．

表２与表３为使用本文方法与当前流行的两种

４５３
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方法分别在旋转测试集１和无旋转测试集１上的

ＣＣＰ对比．由表２可知，使用本文方法和方法一时，

ＣＣＰ随犓 的增加没有明显的变化，而使用方法二

时，ＣＣＰ随犓 的增加明显地降低，这说明本文方法

和方法一对犓 值的变化不敏感，方法二较为敏感的

原因可能与提取的特征有关．对应同一犓 时，使用

本文方法ＣＣＰ要稍好于方法一的结果，明显好于方

法二的ＣＣＰ．由表３可知，在测试图像不旋转的情

况，使用本文方法也具有较好的分类效果，与方法一

相比，差别不大，但要稍好于方法二的分类结果．

表２　本文方法与现有方法在旋转测试集１上的犆犆犘对比

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犆犆犘犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狌狊犻狀犵狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿犲狋犺狅犱

犪狀犱狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊狅狀狋犺犲狉狅狋犪狋犻狅狀狋犲狊狋狊犲狋１（％）

犓 １ ３ ５ ７ ９

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ９７．２８９７．７２９８．０６９７．３１ ９６．８９

Ｍｅｔｈｏｄ１ ９６．９４９７．４１９７．３３９６．５２ ９６．１７

Ｍｅｔｈｏｄ２ ８７．５４８６．２１８３．７３８２．０５ ８０．６４

表３　本文方法与现有方法在无旋转测试集１上的犆犆犘对比

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犆犆犘犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狌狊犻狀犵狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿犲狋犺狅犱

犪狀犱狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊狅狀狋犺犲狀狅狀狉狅狋犪狋犻狅狀狋犲狊狋狊犲狋１

犓 １ ３ ５ ７ ９

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ １００ ９８．９７９９．３１９８．６３ ９８．２３

Ｍｅｔｈｏｄ１ １００ ９９．２３９８．６７９７．８９ ９７．５９

Ｍｅｔｈｏｄ２ ９８．７８９８．１２９７．４０９６．３７ ９６．０４

　　将数据集２中的每幅图像分割成２５个１２８×

１２８大小的子图像，因此共有７５０（３０×２５）幅子图像

用作训练集．测试集的创建方法同数据集１中方法

一样，有１９２０（３０×１６×４）幅子图像用作旋转测试

集２，而无旋转测试集２也是整个训练集．

表４与表５为使用本文方法与当前流行的两种

方法分别在旋转测试集２和无旋转测试集２上的

ＣＣＰ对比．表４的结果与表２相似，使用本文方法

和方法一时，ＣＣＰ随犓 的增加也无明显的变化，而

使用方法二时，ＣＣＰ随犓 的增加同样明显地降低．

但与表２相比，ＣＣＰ普遍有所下降，原因除了该数

据集图像增多外，在于该数据集中的图像纹理相似

性程度较高．同样对应同一 犓 时，使用本文方法

ＣＣＰ要稍好于方法一的结果，明显好于方法二的

ＣＣＰ．而表５的结果与表３也相似，在测试图像不旋

转的情况，使用本文方法同样具有较好的分类效果，

与方法一相比，差别不大，但仍要稍好于方法二的分

类结果．本文方法是对纹理图像进行二维傅里叶变

换后的图像中央选择一个圆盘区域，然后在该圆盘

区域中利用Ｒａｄｏｎ变换实现方向上进行分解，接着

在每个方向的映射切片进行复 Ｍｏｒｌｅｔ小波变换，从

而实现频率的分解，上述处理对于旋转不变性特征

提取来说是理想的．本文提取的特征，不仅考虑了脊

表４　本文方法与现有方法在旋转测试集２上的犆犆犘对比

犜犪犫犾犲４　犜犺犲犆犆犘犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狌狊犻狀犵狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿犲狋犺狅犱

犪狀犱狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊狅狀狋犺犲狉狅狋犪狋犻狅狀狋犲狊狋狊犲狋２（％）

犓 １ ３ ５ ７ ９

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ９７．１０９６．９７９７．２８９６．９９ ９６．３５

Ｍｅｔｈｏｄ１ ９５．６３９６．４７９６．７１９６．１２ ９６．０８

Ｍｅｔｈｏｄ２ ８６．１２８４．０１８０．９０８０．１１ ７９．９４

表５　本文方法与现有方法在无旋转测试集２上的犆犆犘对比

犜犪犫犾犲５　犜犺犲犆犆犘犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狌狊犻狀犵狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿犲狋犺狅犱

犪狀犱狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊狅狀狋犺犲狀狅狀狉狅狋犪狋犻狅狀狋犲狊狋狊犲狋２（％）

犓 １ ３ ５ ７ ９

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ １００ ９９．１７９９．１７９８．２３ ９７．７５

Ｍｅｔｈｏｄ１ ９９．９３９９．２７９８．０４９７．５７ ９７．２６

Ｍｅｔｈｏｄ２ ９７．９６９７．５７９７．０３９６．１２ ９５．９９

波变换后所有的频率通道本身，而且还利用线性回

归模型的方法分析了频率通道之间的关系．实验结

果表明本文提出的算法可靠有效，对旋转过不同角

度的纹理可以产生较好的分类效果，并且对无旋转

纹理分类也同样有效．

４　结论

本文构造了基于方向频率分解的旋转不变性

纹理分类特征提取算法，与其它算法相比，该算法不

仅考虑了脊波变换后所有的频率通道本身，而且还

分析了频率通道之间的关系．实验结果表明该算法

是一种可靠有效的旋转不变性特征提取算法，与当

前流行的两种算法相比具有更好的分类性能，并且

对无旋转纹理分类也能产生较好的分类结果．然而

该算法采用脊波变换，因此在一定程度上较为耗时．

提高此算法在实际的分类应用中的速度，以及结合

其它的纹理特征，是本课题组进一步的研究方向．
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