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具有自适应特征压缩的纹理描述符 

 
任海洋 1，李兴韫 2，苏杰田 1，张  帅 1，张海龙 1，游国栋 1 

(1. 天津科技大学电子信息与自动化学院，天津 300457；2. 天津科技大学机械工程学院，天津 300457) 

 

摘  要：随着计算机视觉技术的发展，纹理特征分析逐渐成为研究热点。针对大多数深度学习方法不能有效进行纹理特征紧凑

表示的问题，提出一种用于纹理特征紧凑表示的描述符。该描述符利用预训练模型(包括 GoogleNet、AlexNet、ResNet、

InspectionResNet)执行差异化纹理特征提取，将这些卷积神经网络获得的特征进行拼接，通过基于模糊逻辑的自适应特征压缩方

法进行动态压缩，并使用线性支持向量机对纹理特征进行分类。在多个数据集上进行实验，通过准确率、精准率等指标将该纹

理描述符与其他方法进行对比。结果表明，该描述符在实现纹理特征紧凑表示的同时比其他分类方法更加有效。 

关键词：纹理特征；卷积神经网络；模糊逻辑；线性支持向量机 

中图分类号：TP391.41       文献标志码：A              文章编号：1672-6510 (2025)00-0000-00 

 

Texture Descriptors with Adaptive Feature Compression 

 

REN Haiyang1，LI Xingyun2，SU Jietian1，ZHANG Shuai1，ZHANG Hailong1，YOU Guodong1 

(1. College of Electronic Information and Automation，Tianjin University of Science and Technology， 

Tianjin 300457，China； 

2. College of Mechanical Engineering，Tianjin University of Science and Technology，Tianjin 300457，China) 

   

 

Abstract：With the advancement of computer vision technology, texture feature analysis has emerged as a research hotspot. Addressing 

the challenge that most deep learning methods are not effective in compact representation of texture features, a descriptor for compact 

texture feature representation is proposed. This descriptor employs pre-trained models (including GoogleNet, AlexNet, ResNet, and 

InspectionResNet) to perform differentiated texture feature extraction. The features obtained from these convolutional neural networks 

are concatenated and dynamically compressed using an adaptive feature compression method based on fuzzy logic, and a linear support 

vector machine is utilized to classify the texture features. Experiments are conducted on multiple datasets, comparing this texture 

descriptor with other methods based on metrics such as accuracy and precision. The results demonstrate that this descriptor is more 

effective than other classification methods while achieving compact representation of texture features. 

Key words：texture features；convolutional neural network；fuzzy logic；linear support vector machine 

纹理是物体表面的固有属性，通过对纹理特征

的分析可以对物体进行识别与分类。随着计算机视

觉技术的发展，纹理分析技术已经被广泛应用于多

个领域，如疾病的分级与分类、地理遥感信息处理、

材料的缺陷检测等[1]。在计算机视觉的早期阶段，主

要基于手工设计的特征进行纹理分析。Aouat 等[2]利

用灰度共生矩阵 (gray-level co-occurrence matrix, 

GLCM)计算了图像中像素强度空间分布的统计特

性。这种方法计算简单，但对尺度和方向的变化敏

感。Pan 等[3]基于局部二值模式设计了自适应中心像

素选择(adaptive center pixel selection，ACPS)方法，

该方法提取了更多中心像素以获取特征信息，并使

用梯度提取器获取非均匀模式的边缘图像，从而提

高了分类性能。Yao 等[4]提出一种结合基于对象的马

尔可夫随机场(object-oriented markov random field，

OMRF) 的分区全局交替更新 (partitioned global 

alternating update，PGAU)技术，这是一种基于对象

的分割模型，它将原始图像分割成 4 个部分，从而
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可以轻松地分类纹理特征。深度学习的出现极大地

促进了纹理分析领域的发展。吕伏等[5]使用卷积神经

网络(convolutional neural networks，CNN)自动从数据

中学习层次特征，该过程不需要人工设计特征。Patil

等 [6]在纹理分析中采用包括 AlexNet、ResNet 和

GoogleNet 在内的多种 CNN 模型，这些模型已成功

应用于纹理分类问题，并能够在不同尺度上捕获特

征。Tao 等 [7]提出一种小波多级注意力胶囊网络

(WMACapsNet)，该网络使用胶囊而不是神经元捕获

数据中的层次模式，从而在旋转不变性和泛化能力

方面得到了改进。 

传统方法已经广泛应用于各种纹理分类问题，

然而，它们通常需要人工设计的特征。深度学习方

法在各种纹理分析任务中的表现出色，但是，大多

数深度学习方法并不适合进行紧凑的特征表示[8-10]。

特征紧凑性是指通过优化特征表示，使特征集包含

尽可能少但信息丰富的特征，同时保持对任务的判

别能力。深度学习方法通常通过堆叠大量参数学习

复杂的特征映射，导致特征表示中隐含大量冗余信

息。此外，深度学习方法依赖大规模数据驱动，通

过过参数化(模型参数远大于样本量)提升泛化能力；

这种设计鼓励模型记忆复杂数据模式而非提炼本质

特征，模型会倾向于学习高维、稀疏的判别特征，

而非低维、高信息密度的表示，进一步降低特征表

示的紧凑性，从而限制了它们在纹理分析中的性能。

特征压缩是实现特征紧凑表示的技术手段之一，特

征压缩可以将高维特征映射到低维空间，特征的紧

凑表示可以去除冗余，提高特征的信息密度，增强

模型的泛化能力。因此，本文提出一种高效的纹理

描述符，该描述符使用基于模糊逻辑的自适应压缩

方法动态地调整压缩级别，从而实现纹理特征的紧

凑表示；将多个CNN模型输出的纹理特征进行拼接，

并使用线性支持向量机(LSVM)进行分类；在多个数

据集上的实验证明了本文方法的有效性。 

1 数据收集与处理 

为了验证本文方法的有效性，实验选用了

KTH-TIPS、OUTEX 和 Kylberg 纹理数据集进行测试

与分析。KTH-TIPS 数据集[11]包含 10 个纹理类别，

共有 810 张图像。OUTEX 数据集[12]包含 24 个类别，

共有 960 张图像。Kylberg 数据集[13]包含 28 个纹理

类别，共有 4480 张图像。 

数据预处理：将 KTH-TIPS、OUTEX 和 Kylberg

数据集中图像的格式统一转换为 PNG 格式，图像大

小调整为 224 像素×224 像素，像素值归一化为 0～1

的范围内。3 个数据集中的样本按照 4：1 的比例划

分为训练集和测试集。 

数据增强：在训练过程中对图像进行随机翻转、

裁剪和旋转，以此增加样本多样性。 

2  纹理描述符 

2.1  特征提取模型 

本文提出的纹理描述符的整体框图如图 1 所示，

它利用了包括 GoogleNet、AlexNet、ResNet 和

InspectionResNet 在内的多种 CNN 模型的优势。

AlexNet 通过浅层大卷积核(11×11、5×5)捕获低频全

局纹理(如粗粒度条纹、边缘)，提供基础物理特征；

GoogleNet 的 Inception 模块融合并行多尺度卷积

(1×1、3×3、5×5)，解决了单一感受野对细密网格、

宽条纹等复杂纹理的感知局限，增强中层特征的尺

度适应性；ResNet 凭借残差连接和超深结构，提取

高阶语义特征(如周期性模式、材质类别)，弥补浅层

模 型 对 抽 象 纹 理 组 合 的 表 征 不 足 ； 而

InspectionResNet 通过局部注意力机制和轻量化设

计，聚焦任务相关的关键纹理区域。四者从浅层到

深层的特征层次覆盖、从全局到局部的多尺度感知

形成协同，增强了对复杂纹理的鲁棒表达。 

GoogleNet[14]通过 Inception 模块捕获跨多个尺

度和分辨率的纹理模式。Inception 模块使用 1 1 卷

积进行降维，结合具有不同核大小和步长的多个卷

积层，使其能够捕获不同尺度的特征。将这些多尺

度特征进行拼接，可增强模型有效辨别纹理模式的

能力。全局平均池化操作计算每个特征图在整个空

间维度上的像素激活值均值。对特征图 F ，全局平

均池化操作可以表示为 

1

1 N

i

iN 

 F F   (1) 

式中： F 是特征图经过全局平均池化后得到的像素

激活值均值， iF 表示特征图中位置 i 的值， N 为特

征图中元素的总数。 

AlexNet[15]可以学习层次特征，因此在纹理特征

提取方面表现出色。该模型可表示为一系列带有激

活函数的卷积层、用于空间降维的池化层以及用于

捕获高级纹理属性的全连接层。全连接层可表示为 

  F  x Wx b   (2) 

式中： Fx 为全连接层的输出， x 为输入向量，W 为
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权重矩阵， b 为偏置向量， 为 ReLU 激活函数。  

 

图 1  纹理描述符的整体框图 

Fig. 1  Overall block diagram of the texture descriptor 

ResNet[16]通过引入带有跳跃连接的残差块解决

梯度消失的问题，这些跳跃连接允许梯度直接在网

络中流动而不会显著衰减。这种架构对构建能够捕

获层次特征的极深网络至关重要。残差块可表示为 

 R ,H W  x x x   (3) 

式中： Rx 为残差块的输出；H 为残差函数，用于建

模残差映射； x 为残差块的输入；W 为残差块中权

重的集合。 

InspectionResNet[17]是ResNet模型的一个改进版

本，它在精细特征处理方面表现出色。该模型采用

残差块和专为特定区域检测分析而设计的附加层的

组合。此外，该模型还融入了一种注意力机制，通

过这种注意力机制，模型能够选择性地关注感兴趣

的区域。该机制可表示为 

 O A,   H W    x x x x   (4) 

式中： Ox 为模型在感兴趣区域的输出；H 为一个残

差函数，用于建模残差映射；x 是残差块的输入； W

表残差块中权重的集合； Ax 表示注意力向量，用于

调节不同区域的重要性。 

使用 G ( )F x 表示 GoogleNet 特征提取函数，使用

A ( )F x 表 AlexNet 特征提取函数，使用 R ( )F x 表示

ResNet 特 征 提 取 函 数 ， 使 用 I ( )F x 表 示

InspectionResNet 特征提取函数，其中 x 是输入特征。

定义 ( )D x 为这些模型所提取特征的组合，其表达式

为 

 

R

A

G

I

( )

( )

( )

( )

F

F
D

F

F

 
 
 
 
 
  

x

x
x

x

x

  (5) 

式中：[  ]表示特征拼接。这种方式能够利用模型之

间的优势互补，从而生成一个更加稳健的纹理特征。 

2.2  基于模糊逻辑的自适应特征压缩方法 

自适应特征压缩方法的核心目标是实现纹理特

征的紧凑表示。它提供了根据特定需求(如特征提取

时间、粒度以及可接受的误差范围)动态调整特征压

缩级别的灵活性。模糊逻辑[18]是一种在处理不精确

性和不确定性方面表现出色的数学方法，特别适用

于复杂的决策制定过程。在自适应特征压缩方法中，

模糊逻辑通过其处理不确定性和模糊性的能力，使

得系统能够根据实时条件动态地调整特征压缩级

别。隶属函数定义了输入变量如何映射到模糊集合。 

2.2.1  输入变量 

本文考虑了 3 个主要的输入变量，包括特征提

取时间(T)、粒度(G)和误差水平(E)。特征提取时间指

的是可用于特征提取的时间，它被分为短、中、长

三类，以反映在不同应用中的时间限制。粒度表示

所提取特征的细化程度，它被分为细、中、粗三类，

代表着纹理特征提取中不同程度的细节。误差水平

反映了特征提取结果的变化程度，它被分为低、中、

高三类，表示输出中允许的误差范围。 

2.2.2  隶属函数 
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对每个输入变量使用特定的隶属函数，以此量

化它们与特定类别的关联程度。这些函数将输入值

转换为隶属度，范围从 0 (无隶属)到 1 (完全隶属)。

特征提取时间的短、中、长类别适用三角形函数，

三角形函数因其对称性和线性过渡特性，能清晰划

分时间边界(如中时间隶属度快速达到峰值后下降)，

契合所提方法对时间的硬性约束要求。特征提取时

间的三角形隶属函数图如图 2 所示。 

 
图 2  特征提取时间的三角形隶属函数图 

Fig. 2  Triangular membership function graph for feature 

extraction time 

粒度的细、中、粗类别适用梯形函数。粒度在

一定范围内波动时，梯形函数顶部平台区能够使隶

属度保持稳定，避免分辨率敏感切换，平衡了特征

细节与计算效率。粒度的梯形隶属函数图如图 3 所

示。 

 
图 3  粒度的梯形隶属函数图 

Fig. 3  Trapezoidal membership function graph for 

granularity 

误差水平的低、中、高类别适用高斯函数。误

差水平反映了特征提取结果的波动程度，其本质是

一个连续的统计量，高斯函数的平滑过渡特性使其

在处理连续变量时更具优势。此外，在实际应用中，

误差分布通常符合正态分布规律(即中间密集、两端

稀疏的钟形分布)，高斯函数的钟形曲线与这种统计

特性高度契合，能够自然地描述误差水平的不确定

性。误差水平的高斯隶属函数图如图 4 所示。 

 

图 4  误差水平的高斯隶属函数图 

Fig. 4  Gaussian membership function graph for error 

margin 

2.2.3  基于规则的决策系统 

构建一组模糊逻辑决策规则，这些规则明确了

输入变量与期望输出(即压缩级别的低、中、高)之间

的关系。每条规则都包含了一个条件，并规定了相

应的处理流程。这些规则是决策过程的指导原则，

使模型能够根据实时输入动态地调整特征压缩级

别。这些规则如式(6)、式(7)所示。 

1

1 2

2

      0

 

        

T t

T t T t

t T

 


  




短  

中    

长

  (6) 

式中：T 为特征提取时间这一输入变量， 1t 、 2t 为特

征提取时间的分类阈值。同理可得对粒度(G)和误差

水平(E)的类别分类规则。 

 

 

 

fuzzy

 0   

 

 

i i

i i

i i

W a

S a W b
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





   


   


 







低    

中       

高    

 (7) 

式中： fuzzyS 为输出的模糊压缩级别(低、中、高)； iW

为每个模糊输出类别的权重； i 为每个模糊输出类

别的隶属度；a ，b 为压缩级别的分类阈值，由式(8)、

式(9)得到。 

 
1

3
ia           (8) 

2b a            (9) 

2.2.4  去模糊化 
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使用去模糊化将输出的模糊压缩级别转换为对

应压缩级别的精确值。采用加权平均法，使用每个

输出类别的隶属度的加权和计算精确值。去模糊化

的公式可以表示为 

 
defuzzy

i i

i

W
S

W






  (10) 

式中： defuzzyS 为对应压缩级别的精确值。 

3  实  验 

3.1 实验设置 

实验使用 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU 执行

训练过程，采用基于 PyTorch 的深度学习框架，批大

小为 128，周期数为 300，使用 Adam 优化器，学习

率为 0.001，损失函数使用交叉熵(cross entropy, CE)

函数。 

3.2 性能指标 

采用召回率、准确率、精确率和 1F 值评估纹理描

述符的性能。召回率( R )是真正例在所有被预测为

正类的样本(即预测为正类的总数)中所占的比例。

准确率 accuracyS 衡量的是描述符准确识别类别的能

力。精确率 P 是描述符预测为正类的纹理图像中，

真正被正确预测为正类的比例，即正确预测的正类

数量与纹理描述符做出的所有正类预测总数之比。

1F 值是精确率和召回率的调和平均数，反映了假正

例和假负例之间的权衡情况。 

TP

TP FN

N
R

N N



  (11) 

TP TN
accuracy

TP TN FP FN

N N
S

N N N N




  
 (12) 

TP

TP FP

N
P

N N



  (13) 

1 2
P R

F
P R


 


 (14) 

式中： TPN 为被正确预测为正类的样本个数， TNN 为

被正确预测为负类的样本个数， FPN 为被错误预测为

正类的样本个数， FNN 为被错误预测为负类的样本

个数。 

3.3  性能分析 

在 KTH-TIPS、OUTEX 和 Kylberg 数据集上对纹

理描述符的性能进行分析，结果见表 1。由表 1 的实

验结果可知，本文提出的纹理描述符在 3 个数据集

上均取得了较高的准确率，这验证了该方法在处理

不同纹理图像时的有效性与鲁棒性。具体而言，模

型在 Kylberg 数据集上取得了最优的分类效果，这主

要得益于该数据集较大的样本量使得深度卷积神经

网络能够更充分地学习到具有判别力的纹理特征。

同时，在样本相对较少的 KTH-TIPS 和 OUTEX 数据

集上，该方法依然保持了较高的分类精度，进一步

证明了多模型特征融合与自适应压缩策略具有良好

的泛化能力，能够适应多变的纹理分类任务。 

表 1  纹理描述符在 3 个不同数据集上的对比结果 

Tab. 1  Comparison results of texture descriptors across 

three different datasets 

数据集 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

Kylberg 98.24 97.81 96.23 96.87 

KTH-TIPS 97.50 96.53 93.36 94.89 

OUTEX 96.13 95.97 94.61 95.30 

模型在 3个数据集上的训练损失变化曲线如图 5

所示。从图 5 可以看出，随着训练轮次的增加，训

练损失逐渐降低，该图表明所提出的纹理描述符具

备高效纹理特征提取的能力。 

 
图 5  模型在 3 个数据集上的训练损失变化曲线 

Fig. 5  Training loss curves of the model on three datasets 

本文提出的纹理描述符采用多种 CNN 模型提取

纹理特征，因此在 Kylberg 数据集上对使用各种单

CNN 架构和使用纹理描述符的性能进行对比，结果

见表 2。由表 2 可知，多种 CNN 架构的组合极大地

提高了纹理分类的结果。 
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表 2  纹理描述符与其他模型的对比结果 

Tab. 2  Comparison results of texture descriptors with other 

models 

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% 

GoogleNet 85.72 86.81 83.75 

AlexNet 88.28 87.36 87.30 

ResNet 82.80 83.74 84.53 

InspectionResNet 89.61 91.38 90.29 

本文方法 98.27 97.84 96.21 

为了验证所提出的 4 种模型组合的有效性，在原

有 GoogleNet、AlexNet、ResNet、InspectionResNet

这 4 种模型组合(简称 G+A+R+I)的基础上，新增

VGGNet、DenseNet、SENet、MobileNet 这 4 种模

型组合(简称 V+D+S+M)进行对比实验，所有实验均

基于 Kylberg 数据集，并保持与原模型组合一致的训

练参数，结果见表 3。从表 3 中可以看出，相比新组

合，原组合在准确率、精确率、召回率和 F1 值上均

取得领先，这是由于新组合中的VGGNet和DenseNet

的深层结构虽然在纹理细节提取方面具有优势，但

模型结构复杂且易受噪声影响(如过拟合纹理边缘的

局部噪声)；MobileNet 的轻量化设计(深度可分离卷

积)导致特征维度过度降低，丢失高频纹理细节；

SENet 的通道注意力仅调整特征权重，未聚焦空间关

键区域，与 InspectionResNet 相比，对纹理位置敏感

任务的优化有限。 

表 3  不同模型组合的对比结果 

Tab. 3  Comparison results of different model combinations 

模型组合 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

G+A+R+I 98.24 97.81 96.23 96.87 

V+D+S+M 96.50 95.83 94.34 94.67 

图像尺寸与光照强度是实际应用场景中影响纹

理识别性能的关键变量。其中，输入尺寸的变化本

质上改变了图像的空间分辨率，这直接决定了纹理

细节的保留程度(低分辨率会导致高频空间信息丢

失)；而光照强度则通过改变图像的亮度分布与对比

度，影响特征的可见性(过暗或过亮均会导致特征失

真)。为了评估本文方法在不同条件下的鲁棒性，实

验对 Kylberg 数据集中的纹理图像进行处理：在尺寸

实验中，采用双线性插值进行下采样，将图像调整

为 112 像素×112 像素和 56 像素×56 像素两种尺寸；

在光照实验中，通过线性调整像素亮度值(系数分别

为 0.5、1.0 和 1.5)来模拟 50%(弱光)、100%(正常)和

150%(强光)3 种光照环境(图 6)。不同输入尺寸与光

照强度下的实验结果分别见表 4 和表 5。 

 

图 6  亚麻籽样本图像的 3 种光照强度 

Fig 6  Three types of light intensities for flaxseed sample 

images 

表 4  不同输入尺寸的对比结果 

Tab. 4  Comparison results of different input sizes 

输入尺寸 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

224 像素×224 像素 98.24 97.81 96.23 96.87 

112 像素×112 像素 95.17 94.58 93.72 94.14 

56 像素×56 像素 90.32 89.65 88.41 89.02 

表 5  不同光照强度的对比结果 

Tab. 5  Comparison results of different light intensities 

光照强度 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

50% 95.48 94.73 93.96 94.24 

100% 98.24 97.81 96.23 96.87 

150% 95.83 95.10 94.32 94.32 

由表 4 可知，随着输入图像的尺寸从 224 像素

×224 像素减小到 112 像素×112 像素和 56 像素×56

像素，准确率从 98.24%分别降至 95.17%和 90.32%。

当输入尺寸为 224 像素×224 像素时能够充分保留纹

理细节，模型利用 CNN 的深层特征(如 ResNet 的高

阶语义信息)，实现最优性能。当输入尺寸为 112 像

素×112 像素时部分细节丢失，准确率下降 3.07%，

但仍保持较高性能，说明模型对中等分辨率有一定

适应性。当输入尺寸为 56 像素×56 像素时，尺寸的

显著降低导致关键信息丢失，准确率下降 7.92%。这

是由于过低的空间分辨率导致图像高频纹理细节丢

失，且经过 CNN 的多层下采样后，深层特征图的空

间分辨率不足，导致关键的纹理结构信息无法被有

效表征。浅层模型(如 AlexNet)难以捕获足够的判别

性细节特征，而深层模型(如 ResNet)也因有效特征的

缺少，导致其深层结构的优势无法发挥。 

由表 5 可知，光照强度为 50%和 150%时，准确

率分别为 95.48%和 95.83%。在原图的光照条件下，

模型通过模糊逻辑压缩有效保留特征判别性。当光

照强度为 50%时，过暗场景导致纹理对比度降低，

特征提取难度增加，准确率下降 2.76%。当光照强度

为 150%时，过亮场景使图像泛白，纹理细节模糊，

准确率下降 2.41%。这是由于光照变化改变了图像的



2026 年     任海洋，等：具有自适应特征压缩的纹理描述符                                              ·7· 

 

亮度分布和灰度统计特性，CNN 虽能学习一定光照

不变性，但模糊逻辑压缩未完全补偿光照引起的特

征失真。 

3.4  对比分析 

将所提出的纹理描述符与其他几种方法进行比

较，以便对纹理描述符的性能进行评估，这些方法

包括：GLCM、ACPS、OMRF–PGAU、WMACapsNet。

本文提出的纹理描述符与这些方法，在 Kylberg 数据

集上使用后的对比分析结果见表 6。由于本文提出的

纹理描述符在提取纹理特征方面更为有效，因此它

在与多个用于比较的基线方法相比时表现更佳。 

表 6  纹理描述符与其他方法的对比结果 

Tab. 6  Comparison results of texture descriptors with other 

methods 

方法 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

GLCM 85.70 83.82 85.29 83.74 

ACPS 90.77 89.37 87.53 92.80 

OMRF–PGAU 92.81 89.50 91.03 90.73 

WMACapsNet 89.30 88.54 92.11 86.59 

本文方法 98.24 97.81 96.23 96.87 

本文使用线性支持向量机对纹理描述符提取的

纹理特征进行分类，为了说明其在执行纹理分类方

面的效果，给出了在 Kylberg 数据集上使用线性支持

向量机与径向基函数支持向量机(RBF-SVM)、K-最

近邻算法(KNN)和随机森林(RF)算法这几种不同机

器学习分类器的比较，结果见表 7。从表 7 可以看出，

线性支持向量机在执行纹理分类方面表现出色，这

得益于其计算效率以及在高维空间中的高效性。 

表 7  线性支持向量机与其他分类器的对比结果 

Tab. 7  Comparison results of linear support vector 

machines with other classifiers 

分类器 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

RF 96.36 96.47 95.92 95.47 

KNN 98.13 97.20 95.79 94.19 

RBF–SVM 97.24 96.91 95.40 95.91 

LSVM 98.24 97.81 96.23 96.87 

3.5  消融实验 

使用不同CNN模型提取纹理特征时的对比结果

见表 8。由表 8可知：当同时使用GoogleNet、AlexNet、

ResNet 以及 InspectionResNet 进行纹理特征提取时，

所提方法综合利用 4 种模型的优势，在 Kylberg 数据

集上取得最优性能。 

 

 

 

表 8  使用不同 CNN 模型提取纹理特征时的对比结果 

Tab. 8  Comparison results of texture feature extraction 

using different CNN models 

模型组合 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

G 85.63 86.82 83.80 88.51 

A 89.16 88.27 87.74 91.67 

R 82.93 83.85 85.97 87.36 

I 90.13 91.74 91.63 93.25 

G+A+R+I 98.24 97.81 96.23 96.87 

注：G、A、R、I 分别代表 GoogleNet、AlexNet、ResNet、InspectionResNet。 

在 Kylberg 数据集上，使用不同压缩级别对本文

方法进行测试，结果见表 9。从表 9 可以看出，当压

缩级别为中等时性能表现最好，这是由于中等压缩

级别能够平衡特征维度与判别能力，低压缩级别虽

然保留了更多原始特征，但冗余信息会对模型的判

别能力产生不利影响。高压缩级别会使特征维度过

度降低从而损失判别信息，导致模型性能下降。 

表 9  不同压缩级别的对比结果 

Tab. 9  Comparison results of different compression levels 

压缩级别 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/% 

低 97.82 97.35 95.71 96.52 

中 98.24 97.81 96.23 96.87 

高 96.58 96.12 94.89 95.49 

4  结  语 

本文设计了一种纹理描述符，该描述符将多种

CNN 模型提取到的纹理特征进行拼接并采用基于模

糊逻辑的自适应特征压缩方法动态地调整纹理特征

压缩级别。在实现了纹理特征紧凑表示的同时，使

用线性支持向量机对最终得到的纹理特征进行分

类。通过和其他几种主流方法进行的对比实验证明

了该描述符的有效性。该纹理描述符受训练数据的

影响较大(如输入图像尺度和光照强度的变化)，因

此，后续仍需一种解决这些限制的技术来进一步增

强该纹理描述符的鲁棒性。 
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