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基于多分辨率 Ｔｒａｃｅ变换的纹理图像分类
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　　摘　要：　针对Ｔｒａｃｅ变换提取的图像特征缺乏对纹理边缘信息描述和计算代价高的问题，利用小波变换对图像
轮廓的表征优势，提出了多分辨率Ｔｒａｃｅ变换并应用于纹理图像分类．首先，将小波变换引入到 Ｔｒａｃｅ变换中，对纹理
图像进行非下采样小波变换，得到不同频率的低频特征子图及高频边缘子图；其次，在各级子图上进行一组泛函的

Ｔｒａｃｅ变换，获取纹理图像的融合特征，在获得图像边缘信息的同时避免了 Ｔｒａｃｅ变换不同泛函组合计算代价过高的
问题；最后，把融合特征送入支持向量机对图像进行分类．实验结果表明，对图像采用多分辨率Ｔｒａｃｅ变换提取的融合
特征具有更好的纹理描述能力，相对于传统Ｔｒａｃｅ变换及ＭＣＭ等对比方法具有更高的鉴别性能，且在时间效率上相
对于传统Ｔｒａｃｅ变换有大幅提升．
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１　引言
　　纹理与人类的视觉感知密切相关，不依附于图像

本身颜色和亮度，是图像中普遍存在而又难以描述的

特征［１］．纹理分析从输入图像或者待识别的单个纹理
图像中获取有意义的信息，主要被用于图像分类，图像
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分割和基于内容的图像检索等，应用广泛．
小波变换在图像处理与模式识别中具有重要用

途，主要应用在图像增强［２］、图像去噪［３］、纹理分析

和分割［４］以及边缘检测［５］等不同领域．它是一种具
有多分辨率特性和良好时频局域性的分析方法，能

将图像的纹理和细节结构变化表现在不同分辨率层

次上，分解重构的子图可以较好保存对视觉起主要

作用的图像边缘信息及细节信息［６］，它的优势是某

种分辨率下无法检测的特征在另一种分辨率下将很

容易被检测出．非下采样小波变换具有多尺度和平
移不变性等特点，同时也具有小波变换描述图像细

节特征的优势．
Ｔｒａｃｅ变换是一种有效的纹理不变特征提取算法，

近年来，基于 Ｔｒａｃｅ变换的图像处理研究层出不穷，它
在模式识别和特征构造中已经有很好的应用效果，如

图像库检索［７］、纹理分类［８］、人脸识别认证［９］、字符识

别［１０］、人体行为识别［１１］等．文献［１２］把 ＮＳＧＡＩＩ算法
应用到Ｔｒａｃｅ变换泛函组合寻优中，找到了对噪声鲁棒
的泛函组合，在受到噪声污染图像上提取的特征仍具

有优良的鉴别能力．以上现有文献表明 Ｔｒａｃｅ变换提取
的特征对不同类型的图像均有较好的纹理描述能力．
然而Ｔｒａｃｅ变换是一种全局纹理特征，对图像空间的每
一个像素点同等对待，未考虑不同像素点对图像特性

的贡献度，如未突出对图像特性具有很大影响的边缘

轮廓信息．此外，Ｔｒａｃｅ变换需要为数众多的泛函组合提
取图像的特征，计算耗费昂贵，实时性欠佳，因而 Ｔｒａｃｅ
变换的推广使用受到一定限制．

本文综合考虑 Ｔｒａｃｅ变换和小波变换的特点，提
出一种新的融合特征提取算法—多分辨率 Ｔｒａｃｅ变换
（ＭｕｌｔｉｒｅｓｕｌｕｔｉｏｎＴｒａｃｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＭＴＴ）．ＭＴＴ在 Ｔｒａｃｅ
变换的基础上融入小波变换的多分辨率思想，根据不

同分辨率下纹理图像会呈现不同特征的原理，对图像

进行非下采样小波变换，再对所得子图进行 Ｔｒａｃｅ变
换，提取特征，最后以此特征为基础进行图像分类．本
文算法有以下特点：①小波分解后得到图像的高频细
节边缘特征，弥补了 Ｔｒａｃｅ变换整体特征中对边缘轮
廓特征的忽略；②非下采样小波变换对图像处理后得
到的各个频段子图深度挖掘了样本的纹理结构信息，

之后再进行 Ｔｒａｃｅ变换提取的特征具有较高的辨识
性，以此可减少 Ｔｒａｃｅ变换中的泛函组合，降低计算
代价．

２　非下采样小波变换
　　非下采样小波变换（ＮｏｎＳｕｂｓａｍｐｌｅｄＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＮＳＷＴ）相比经典离散小波变换具有多尺度、冗余
性和平移不变性，能够凸显信号的特征，提取更多的多

尺度细节特征．它是在信号的分解过程中对其不进行
下采样操作，而是在低通和高通滤波器中每两个系数

之间插入零来实现对滤波器的扩展．ＮＳＷＴ将原始信号
分解为低频子图，以及水平、垂直、对角线３个方向上的
高频子图，然后再将低频子图分解为第二层的低频子

图，水平、垂直和对角线３个方向的高频子图，以此类
推．且子图和原始图像大小一致．低频子图对应于原图
的平滑区域信息，而高频子图对应与原图的纹理细节、

边缘、轮廓信息．在这些子图上做 Ｔｒａｃｅ变换，能有效弥
补其没有图像视觉特性描述的缺陷．

采用非下采样的原因也由于经其处理后所得子图

大小与原图相同，完整保留了原始图像的纹理结构信

息，而Ｔｒａｃｅ变换也是对整幅图像进行处理，因此对图
像进行ＮＳＷＴ后采用Ｔｒａｃｅ变换可获得更稳定、更具有
辨识性的特征．

３　Ｔｒａｃｅ变换
　　Ｔｒａｃｅ变换（ＴｒａｃｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＴＴ）是Ｒａｄｏｎ变换的泛
化，广泛用于图像重建和计算机视觉领域．它是一种基
于空间域映射的特征提取算法，其计算的特征对图像

发生平移、缩放、旋转变换具有鲁棒性［７］．
３１　Ｔｒａｃｅ变换理论

Ｔｒａｃｅ变换沿着穿过图像各个方向上的直线计算泛
函值，其参数定义如图１，穿过图像的直线为迹线 ｔ，由
参数、ｐ定义．Ｔｒａｃｅ变换提取三重特征的过程如图２，
首先沿着迹线ｔ计算图像函数的泛函值，该泛函记做Ｔ，
在Ｔ的作用产生一个与 ｐ和 有关的二维函数 ｇ（，
ｐ），在以ｐ和为坐标的坐标系中得到另外一幅图像；
再把泛函Ｄ作用在ｇ（，ｐ）上消除参数 ｐ，得到关于参
数的一维函数；最后再利用泛函Ｃ，消除参数，得到
一个标量值，即图像的三重特征（ＴｒｉｐｌｅＦｅａｔｕｒｅ，ＴＦ）．Ｔ、
Ｄ、Ｃ分别表示定义在 ｔ、ｐ、上的泛函，Ｔ为消除 ｔ的迹
泛函，Ｄ是控制法线长度的直径泛函（ＤｉａｍｅｔｒｉｃａｌＦｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌ），Ｃ是控制迹线方向的圆周泛函（ＣｉｒｃｕｓＦｕｎｃｔｉｏｎ
ａｌ）．

３６９
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３２　构造特征
Ｔｒａｃｅ变换中使用的泛函分为不变泛函（Ｉｎｖａｒｉａｎｔ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）和敏感泛函（ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ），在泛函参数
满足不变条件的情况下，可以得到对平移、旋转、缩放形

变具有不变性质的三重特征，因此泛函的选择非常重

要．根据文献［７］，进一步推导得到一个相对宽松的不
变特征构造条件如式（１），定义为标准的三重特
征ＴＦｎｏｒｍ．

ＴＦｎｏｒｍ（Ｆ，Ｃ１）＝
ωＴＦ（Ｆ，Ｃ１槡 ） （１）

其中 ω＝λＣ（ｋＴλＤ＋ｋＤ），Ｆ代表图像函数，Ｃ１代表图像
的坐标系，根据所选泛函，ｗ可相应算出．根据文献
［１３］选取利于纹理描述的不变泛函，表１～表３列出
了本文用到的所有泛函．根据文献［７］的特征标准化
计算公式，进一步选取３８种泛函组合，组合方式为式
（２），

Ｔ０Ｄ０Ｃｉ ｉ＝０，１，…，６
Ｔ０Ｄ２Ｃｉ ｉ＝０，１，…，４，６
Ｔ０Ｄ４Ｃｉ ｉ＝０，１，…，４，

{ ６
Ｔ１Ｄ０Ｃｉ ｉ＝０，１，…，４，６
Ｔ１Ｄ１Ｃｉ ｉ＝０，１，…，６
Ｔ１Ｄ３Ｃｉ ｉ＝０，１，…，４，

{ ６
（２）

表１　Ｔ泛函

编号 Ｔ泛函 ｋ λ

Ｔ０ ∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｘｉ －１ １

Ｔ１ ∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｘ槡 ｉ

０ １

表２　Ｄ泛函

编号 Ｄ泛函 ｋ λ

Ｄ０ ∑
ｎｐ

ｉ＝１
σｉ －１ １

Ｄ１ （∑
ｎｐ

ｉ＝１
σｉ
１／２
）
２ －２ １

Ｄ２ ∑
ｎｐ

ｉ＝１
σｉ′ ０ １

Ｄ３ ∑
ｎｐ

ｉ＝１
σ槡 ｉ

－１ １／２

Ｄ４ ｍａｘｎｐｉ＝１ σｉ ０ １

表３　Ｃ泛函

编号 Ｃ泛函 ｋ λ

Ｃ０ ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ －１ １

Ｃ１ ｍａｘｎｉ＝１ξｉ－ｍｉｎｎｉ＝１ξｉ ０ １

Ｃ２ （∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ
１／２
）
２ －２ １

Ｃ３ （∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ
１／４
）
４ －１／４ １

Ｃ４ ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ′ ０ １

Ｃ５ ∑
ｎ

ｉ＝１
ξ槡 ｉ

－１ １／２

Ｃ６ ｍａｘｎｉ＝１ξｉ ０ １

４　多分辨率Ｔｒａｃｅ变换的纹理图像分类
　　一些图像分类方法只提取图像单一特征，得到的
特征信息在很多情况下不足以充分表述图像信息，

Ｔｒａｃｅ变换也是如此．按照 Ｔｒａｃｅ变换的定义，在提取图
像特征时，沿着所有迹线对空域原始图像所有的像素

点做相同处理，然而图像中的边缘轮廓信息往往是很

重要的，更能体现出不同类别图像之间的细节差异性．
非下采样小波变换把图像分解为逼近子图和细节子

图，逼近子图包含了图像的低频信息，即图像的背景整

体信息；细节子图包含了图像的高频细节信息，即图像
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的边缘轮廓信息．因此结合二者特点，本文提出一种新
的融合特征提取算法—多分辨率Ｔｒａｃｅ变换．
４１　ＭＴＴ纹理图像分类方法

ＭＴＴ首先对图像进行非下采样小波变换，得到反
映图像不同频段信息的各个子图，然后对所有的子带

图像均进行Ｔｒａｃｅ变换三重特征提取，这样既考虑到了
原始图像的低频的整体背景信息，又考虑到了高频的

边缘轮廓信息，综合保留了原始纹理图像在各个频段

的纹理结构信息，弥补了传统 Ｔｒａｃｅ变换对图像纹理信
息描述不足的缺陷．为此，本文以一个Ｔ泛函为例，对原
始Ｌｅｎａ图和经过ＮＳＷＴ处理后得到的各级子图分别进
行Ｔ泛函处理，得到的对比结果如图３．我们可以直观
地看到各级子图的迹矩阵不仅表达出了空域图像的基

本信息，且也把图像细节边缘轮廓信息清晰的表达出

来，这样增加了特征信息的多样性，弥补了原 ＴＴ在表
达图像信息丰富性上的欠缺．

采用ＭＴＴ的纹理图像分类方法包含以下步骤，其
算法流程如图４．

Ｓｔｅｐ１　对待处理样本图进行非下采样小波变换．
ＮＳＷＴ中的小波基选择非常重要，本文选择 Ｈａａｒ

小波作为小波基，因它具有对称性和线性相位，在对图

像边缘做边缘延拓时重构图像的边缘部分失真较

小［１４］，这在实验中也得到了验证；且实验验证当 ＮＳＷＴ
分解级数为２时，可获得较稳定的纹理描述，因此非下
采样小波分解级数选择２．

Ｓｔｅｐ２　对得到的各级子图进行 Ｔｒａｃｅ变换三级泛
函级联处理．

　　Ｔｒａｃｅ变换中涉及到的参数和ｐ的选择依据基础
文献［７］，角度间隔步长取１５度，ｐ长度步长为１像
素，此参数设置在鱼库上取得了很好的识别效果．这里
角度步长和直径步长 ｐ的采样频率会影响三重特征
构造精度，若以提取图像的信息量为代价，即 Ｔｒａｃｅ变
换的精度，则可以考虑使用更粗的采样．对得到特征采
用式（１）进行标准化处理．

Ｓｔｅｐ３　把每个子图得到的标准特征级联为特征向
量，归一化处理后作为ＳＶＭ分类器的输入，构建分类决
策器，进行分类识别．

４２　ＭＴＴ特征分析
ＭＴＴ是在分解重构后的各级子图上进行三重特征

提取，各个子图由同一个原图在不同频率段的分解所

得，子图之间存在语义关联性，但又是相同或相似语义

的不同表达．因此在各级子图上在进行相同泛函组合
的特征提取可以得到具有语义相关的不同特征，这更

有利于提升特征的鉴别性能．本节进行实验分析验证．
任意选择８组不同的泛函组合，如式（３）．

Ｔ０Ｄ０Ｃ０，２，３，５，６，Ｔ０Ｄ２Ｃ０，２
Ｔ１Ｄ０Ｃ０，２，３，Ｔ１Ｄ１Ｃ５，Ｔ１Ｄ３Ｃ０，２，３，{

５

（３）

利用ＴＴ可获得图像的８个纹理特征；利用ＭＴＴ在

８个不同频率子图上作用同一组泛函，同样获得８个纹
理特征．在 Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库［１５］上进行实验，结果如图５，
图中ＭＴＴ１表示采用第１组泛函Ｔ０Ｄ０Ｃ０得到的８个特
征分类的结果，以此类推．由图５可知，在相同特征维
数下，采用一组泛函作用于不同子图的 ＭＴＴ识别效果
均明显高于传统ＴＴ，表明ＭＴＴ特征具有更好的图像描
述能力，反映出图像细节信息对分类性能的重要影响，

高频子带上的特征信息弥补了传统 ＴＴ没有描述图像
轮廓的缺陷，且通过 ＭＴＴ在不同子图上得到的具有语
义相关的不同特征，进一步提升了 ＭＴＴ特征的鉴别
性能．
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综合分析 ＮＳＷＴ把原始图像分解成多个子图，深
度挖掘了图像的整体结构信息以及边缘轮廓信息，因

此后续Ｔｒａｃｅ变换时只需少量的泛函组合提取图像特
征，达到了减少计算量和降低图像特征维度的目的，提

高了算法的实效性．ＭＴＴ采用式（３）中的泛函组合方
式，可任选其中一个或多个组合提取纹理图像特征．本
文只选择其中一组泛函，与原始的Ｔｒａｃｅ变换使用较多
泛函组合相比，减少了泛函的使用个数，降低了计算

代价．

５　实验与分析
　　本文算法实现环境为：ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７６７００ＣＰＵ＠ ３４０ＧＨｚ和８ＧＢ的 ＲＡＭ．采
用平均分类准确率 （ＡｖｅｒａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｔｅ
Ｒａｔｅ，ＡＣＡＲ）作为分类的评判标准．随机从每类样本库
中选择Ｎ个训练样本，剩下的为测试样本，分类实验
１００次，求取最终的 ＡＣＡＲ．分类器采用支持向量机，参
数设置为默认，核函数选择径向基核函数ＲＢＦ．
５１　Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库分类实验

本节采用 Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库中７７类纹理［１５］实验．将
６４０×６４０大小的样本分割成不重叠的２５幅子图，得到
１９２５个大小为１２８×１２８的样本子图，分别计算ＭＴＴ、ＴＴ、
小波能量（ＷａｖｅｌｅｔＥｎｅｒｇｙ，ＷＥ）三种方法的特征以及
ＭＴＴ和ＷＥ的级联融合特征．ＭＴＴ采用４２中Ｔ０Ｄ０Ｃ６泛
函组合．ＴＴ采用３２节中泛函组合．在实际应用中通常
分类器是提前训练好的，因此本文只分析不同算法的

测试样本识别效率，在６组不同训练样本个数下，计算
平均识别时间，结果如表４．

表４　Ｂｒｏｄａｔｚ库中７７类均匀纹理分类情况

算法／维数
ＡＣＡＲ／％

Ｎ＝３ Ｎ＝５ Ｎ＝７ Ｎ＝１０ Ｎ＝１３ Ｎ＝１５
平均识别时间／ｓ

ＴＴ／３８ ６９４２ ８２３７ ８８７２ ９０４９ ９２７１ ９３７６ ０６５８

ＷＥ／８ ６５０３ ７９１７ ８５５０ ８９６６ ９１５３ ９２４６ ０４６２

ＭＴＴ／８ ７１９２ ８４８４ ９０６４ ９３７７ ９５２７ ９６２２ ０４６１

ＭＴＴ＋ＷＥ／１６ ７６３６ ８８２１ ９２１５ ９５２５ ９６３６ ９７０７ ０５１６

　　从表４结果可知在不同的训练样本数下，分类效
果最好的是 ＭＴＴ＋ＷＥ，ＭＴＴ紧随其后，两者的平均分
类准确率均高于 ＴＴ和传统 ＷＥ，说明对纹理图像进行
多分辨率Ｔｒａｃｅ变换是有效的，多分辨率特性弥补了原
ＴＴ对边缘轮廓信息的忽略，相比原始算法提高了识别
率．另外，本文方法识别时间均小于原 ＴＴ的平均识别
时间，在时间效率上也更胜一筹．

为探索本文算法的稳定性，在 Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库中选
择６类典型的矩形（Ｄ１、Ｄ２５２６、Ｄ９４９６）、５类近圆形
（Ｄ７４７５、Ｄ９７、Ｄ１０１１０２）和 ５类非规则形状（Ｄ４０、
Ｄ５９、Ｄ６２、Ｄ８８、Ｄ９９）的纹理样本进行实验，结果如图６．

从图６的三个结果可知，本文的 ＭＴＴ算法在不同
训练样本下的平均识别准确率均高于原 ＴＴ．对于矩形
样本来说由于ＴＴ本身对图像的直线特征具有敏感性，
且ＭＴＴ特征里包含边缘轮廓细节信息，因此 ＭＴＴ的性
能表现最佳．对于非规则样本和圆形样本来说，性能最
优的是ＭＴＴ＋ＷＥ，其次是ＭＴＴ，二者均高于原ＴＴ和小
波能量特征．以上结果也说明本文算法 ＭＴＴ针对具有

不同形状纹理单元的图像具有较好的特征描述能力，

具有一定的鲁棒性．
为验证算法的有效性，将本文方法与其他文献方

法［１５～１９］对比．选择ＭＴＴ和ＭＴＴ＋ＷＥ与之对比，相同条
件下，结果如表５．

表５　不同算法在Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库上的分类结果

对比方法识别率 本文方法识别率／％

方法 识别率／％ ＭＴＴ ＭＴＴ＋ＷＥ

Ｅｎ＋ＭＣＭｈ［１５］ ９５１８

ＭＣＭｈ［１５］ ９３０９
９５３０ ９６５５

徐等［１６］ ９１１１ ９７３５ ９８１７

ＣｒｏｓｉｅｒＭ［１７］ ９８６７

周等［１８］ ９８８９
９９４０ ９９７６

刘等［１９］ ９８４３ ９７１６ ９８２５

　　表５结果显示 ＭＴＴ的识别率已高于对比文献［１５
～１８］中的识别率，ＭＴＴ＋ＷＥ效果更好，说明本文方法
识别能力更强．虽然与文献［１９］对比，本文的识别率略
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低，但本文的三重特征仅通过一组泛函的所得，而采用

不同的泛函组合能反映图像的不同性质，因此若增加

泛函组合个数，获取更多的三重特征，则本文方法识别

率可进一步提高．
５２　Ｃｏｉｌ２０图像库分类实验

Ｃｏｉｌ２０图像库包含２０类对象，每类有 ７２张不同

角度拍摄的灰度图．本节实验随机选择每类不同的 Ｎ
个样本组成训练样本，生成分类决策器，剩下样本做测

试，进行１００次的分类实验，结果如表６．表中 ＭＴＴ／３０４
表示使用和原ＴＴ一样的３８个泛函组合，获得３０４维特
征，平均识别时间指的是每组实验１００次的样本识别时
间均值．

表６　Ｃｏｉｌ２０图库上不同算法的识别率比较

算法／维数
ＡＣＡＲ／％

Ｎ＝３ Ｎ＝５ Ｎ＝７ Ｎ＝９ Ｎ＝１２ Ｎ＝１８ Ｎ＝３０

平均识别

时间／ｓ

ＷＥ／８ ５９７８ ７３７９ ７８５４ ８２２６ ８５５４ ８８９９ ９１４７ ００４９４

ＴＴ／３８ ６１８９ ７８３０ ８６５５ ９０３２ ９４５４ ９６９５ ９７７６ ００７４７

ＭＴＴ／８ ６４０２ ７９８３ ８７０１ ９０９２ ９４８９ ９７２８ ９８７６ ００４５８

ＭＴＴ＋ＷＥ／１６ ７１４１ ８６１８ ９１９７ ９４４３ ９６７０ ９８２５ ９９２４ ００４６２

ＭＴＴ／３０４ ７１８２ ８９３２ ９４７８ ９６７９ ９８３６ ９９５３ ９９９２ ０１９６３

　　从表６结果可明显看出，本文算法 ＭＴＴ相较于传
统ＴＴ，在平均分类准确率和识别时间上具有较大的提
升．虽然Ｃｏｉｌ２０图像库中有较为相似的类别和不同形
状的样本，但在所用泛函较少的情况下，随着训练样本

数的增加，ＭＴＴ平均分类准确率具有明显的提升．当训
练样本为３０的情况下 ＭＴＴ和 ＭＴＴ＋ＷＥ的 ＡＣＡＲ分
别达到了 ９８７６％，９９２４％，相比原 ＴＴ提高了 １％，
１４８％．当使用所有的３８个组合进行多分辨率提取三
重特征时，最高识别率达到了９９９２％．在平均识别时
间上，ＭＴＴ识别时间相比原 ＴＴ降低了００２８９ｓ．综上，
本文算法相对于原 ＴＴ在识别率和时间效率上具有双
重优势．

为进一步验证本文算法的稳定性，选择 Ｃｏｉｌ２０中
ｏｂｊ２、ｏｂｊ７、ｏｂｊ８、ｏｂｊ１２、ｏｂｊ１３、ｏｂｊ１４、ｏｂｊ１５、ｏｂｊ１６、ｏｂｊ１７、
ｏｂｊ１８、ｏｂｊ２０共１１类含有近圆形和近矩形的混合形状样
本进行实验．实验设置不变，实验结果如图７．从图７中可
得，ＭＴＴ相对于ＴＴ具有明显优势，说明ＭＴＴ的图像表征
能力优于ＴＴ，ＭＴＴ＋ＷＥ取得了更高的识别率，表明把小
波能量特征和ＭＴＴ特征进行级联融合也是有效的．

进一步，选择文献［２０］分类算法 ＫＷＧＳＣ（核加权
组表示分类器）进行比对．该文献分别采用主成分分析
法ＰＣＡ和迭 代最近邻线性投影算法ＩＮＮＬＰ进行降维，

把原始的１６００维特征降到５０、１００、３００维选择其分
类最好的结果比对，结果如表７．

表７　不同算法在Ｃｏｉｌ２０图像库上的分类结果

算法／维数 降维方法 识别率／％

ＫＷＣＲＣ／３００

ＫＷＧＲＣ／５０
ＩＮＮＬＰ

９７３

９７２

ＫＷＣＲＣ／５０

ＫＷＧＲＣ／１００
ＰＣＡ

９９８

９９８

ＭＴＴ／８

ＭＴＴ＋ＷＥ／１６

ＭＴＴ／３０４

ＮＯＮＥ

９８８８

９９３０

９９９０

７６９
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　　由表７知，对比文献使用ＩＮＮＬＰ降维方法时，本文
方法的识别率较高；然而对比文献使用 ＰＣＡ进行降维
时，仅有８个特征的 ＭＴＴ算法及 １６个特征的 ＭＴＴ＋
ＷＥ算法识别率稍低，但当使用３８组泛函，获得３８×８
＝３０４维特征时，ＭＴＴ方法识别率达到最高９９９０％，
进一步说明不同的泛函组合提取的特征通常反映图像

不同的性质．因此，若增加本文算法使用的泛函组合
数，本文算法的优势会更明显．
５３　ＭＴＴ和ＴＴ效率对比

ＭＴＴ算法在原有 ＴＴ算法的基础上提高了算法的
时效性，本节主要测试 ＭＴＴ和 ＴＴ的运行效率．测试实
验使用 Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库中 ７７类纹理和 Ｃｏｉｌ２０全库图
像，按４１节所述步骤，分别计算ＭＴＴ特征和ＴＴ特征，
并训练得到各自的分类器．之后计算识别每个测试样
本所需的平均运行时间，包括测试样本特征提取时间

及对测试样本分类识别时间，对比结果如表８．
表８　ＭＴＴ和ＴＴ运行时间比较

方法 ＴＴ ＭＴＴ

Ｂｒｏｄａｔｚ运行时间（ｓ） ６４２５ １４２９

Ｃｏｉｌ２０运行时间（ｓ） ６５２１ １３６３

　　从表８中结果可知，在两个图像库上，ＭＴＴ耗用的
总时间明显低于ＴＴ，运行速度约五倍于原 ＴＴ算法．结
合前面章节的分类实验结果，可知 ＭＴＴ不仅提高了平
均分类准确率，时间效率也大幅提高．但ＭＴＴ特征提取
过程中仍需要在不同方向和不同的距离 ｐ上对各个
子图进行扫描处理，耗时较多，因此ＭＴＴ算法与小波变
换等其他算法相比在时间效率上并不占优势．

６　结论
　　本文提出的多分辨率 Ｔｒａｃｅ变换的纹理图像分类
方法，综合了小波变换和 Ｔｒａｃｅ变换的优点，通过对图
像进行２层非下采样小波变换后得到的各级子图进行
Ｔｒａｃｅ变换，解决了 Ｔｒａｃｅ变换在提取图像特征时缺乏
边缘细节纹理信息描述和计算代价高的问题．通过
Ｂｒｏｄａｔｚ标准纹理库和 Ｃｏｉｌ２０图像库上的对比实验表
明，本文方法比传统 Ｔｒａｃｅ变换有更高的识别率，且大
幅减少了计算量，与其文献方法对比时也有明显的优

势，说明采用ＭＴＴ方法有较好的纹理描述能力及鉴别
性能．
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