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基于 Brushlet 复特征的纹理分类 
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摘  要：Brushlet 是一种新的图像方向信息分析工具，其能量特征已被应用于纹理分割、分类以及去噪等领域。该

文利用 Brushlet 变换为复函数这一特性，提取其能量及相位信息作为纹理分类特征。通过对 Brodatz 纹理图像库

中均匀、非均匀以及全部图像进行分类实验，较之单一能量特征的分类方法，Brushlet 复特征取得了更好的分类性

能。 
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Texture Classification Using Complex Feature of Brushlet 

Zhong Hua    Xiao Zhu    Jiao Li-cheng 
(Key Laboratory for Radar Signal Processing and Institute of Intelligent Information Processing, Xidian University,  
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Abstract: Brushlet is a novel tool for image orientation analysis, whose energy feature is adopted in texture 
segmentation, image classification and denoising. In this paper, the property of Brushlet is used: the transform is 
a complex value function with a phase, the energy and phase information are adopted as a fused feature for texture 
classification. Experiments on homogeneous, inhomogeneous images and total Brodatz texture alblum prove that 
the complex feature of Brushlet outperforms the method based on single energy. 
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1  引言  

纹理识别是计算机视觉领域中最基本的问题，即通过设

计一种方法来界定两种给定的纹理图像是相似或者不同的。

因此，有效地分析和描述纹理结构是非常重要的。为了得到

合适的纹理结构来进行纹理分类，已经形成和发展了许多方

法。例如灰度共生矩阵(GLCP)[1], Gabor 滤波器[2]和小波变

换[3]，在纹理分类上都得到了较好的应用。这些方法也存在

一些不足，GLCP 较好地利用图像局部统计特性，其不足之

处在于仅从单一尺度提取纹理特征。Gabor 变换较为简单，

但对频域的划分不够精细，实现时参数不易确定。小波方法

在纹理分类中的应用较为成熟，其采用 Fourier 平面的倍频

程分解，但角分辨率较差，仅包含水平，垂直及对角方向，

缺乏相位信息，因此分类性能有限。随着多尺度几何分析方

法 [4]的日渐成熟，Brushlet[5]、脊波(Ridgelet)[6]、曲线波

(Curvelet)[7]和方向波(Directionlet)[8]等方向信息检测新工

具应运而生。其中，Brushlet 是为解决角分辨问题而产生的。

在文献[5]中，Meyor 等人对 Brushlet 的构造和描述纹理模式

作了详尽的阐述。 

在纹理图像分类中，Brushlet 变换已得到了成功的应 
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用[9,10]。一般做法是提取其分解后子块的能量特征来描述纹

理信息。本文考虑到 Brushlet 变换的复函数性质，同时提取

包含能量和相位信息的复特征来进行纹理图像分类。通过对

均匀和不均匀纹理图像的分类实验证明了该方法的有效性。

文章结构如下:第 2节介绍Brushlet基构造和Brushlet变换。

第 3 节是 Brushlet 复特征提取。第 4 节为 Brodatz 纹理分类

实验，最后是结束语。 

2 Brushlet 基构造和 Brushlet 变换 

Brushlet 变换是正交和非过完备(non-overcomplete) 
的[5]。 Brushlet 函数在频域上为单一峰值，具有极好的局部

化功能，其方向信息极好地反映在二维 Brushlets 变换中，

并具有和小波包变换类似的多层分解结构。Brushlet 能对

Fourier 平面作很好的叠型分割(tiling)，因此对分析富含方

向信息的纹理图像十分有效。 

2.1 Brushlet基构造 
在信号处理中，常常用一个光滑的窗函数将信号分成相

邻的区间，然后在每一个区间内进行局部傅里叶分析。

Brushlet就是基于以上思想来构造具有时频局部化性质的标

准正交基。Meyer 等人采用光滑局部周期化技术[5]构造了

Fourier 频域的正半部分局部化基函数，Brushlet 基构造可按

以下 3 步进行: 
(1)  构造光滑局部化的标准正交基。 

(2)  利用局部化的标准正交基构造一维 Brushlet 基。 
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(3)  利用可分离一维 Brushlet 的张量积直接构造标准

正交二维 Brushlets 基。 
由此构造的二维 Brushlets 基具有一定的方向结构和振

动频率范围，同时局部化在一个峰值周围。并且二维

Brushlets 基函数的结构大小和分析窗口的大小成反比。与小

波变换不同，Brushlet 是复值函数，二维 Brushlets 基中的

相位参数表示了 Brushlet 的方向(如图 1 所示)。这样的结构

使得 Brushlets 在捕获方向纹理信息上有很好的特性。同时

Brushlets 基还具有完全重构特性。 

2.2  Brushlet 变换 

Brushlet 变换具有类似于小波包的多层结构，能对

Fourier 域进行极佳的分解。 如图 1(a)中 Brushlet 的第 1 层

分解把 Fourier 平面分成 4 个象限，Brushlet 系数被分为 4 

部分，对应的方向为 , 0,1,2,3
4 2

k k
π π+ = 。图 1(b)中第 2 层 

分解进一步把每个象限分为 4 个部分，如图 1(b)所示的两层

分解，共 16 个 Brushlet 系数的集合，共分为 12 个方向，分 

别为 , 0,1,2,3
4 2

k k
π π+ = ，对应两个不同的频率。 环绕着原 

点的 4 个子带为 DC 分量，其余均为高频纹理。多层分解是

对上一层的方向继续加以细分，但层数过多会有明显的频率

混叠，故而一般选取 1~3 层分解。值得注意的是，Brushlet

是复值函数，其系数实际上可以分为实部和虚部两个部分，

且实部和虚部分别关于原点反对称。图 2(a)为 barbara 原图

像，大小为 512×512，图 2(b)，图 2(c)分别是对 barbara 一

层和二层分解后图像。根据实部和虚部各自的对称关系，图

2(b)，2(c)中的上半部分子块分别对应为一，二层 Brushlet

分解后实部的上半平面系数；类似地其下半部分子块对应为

一，二层分解后虚部的上半平面系数。  

3   Brushlet 特征提取 

3.1  能量特征 

Brushlet 变换是正交变换，且可完全重构。与许多空频

变换方法相似，其能量在变换前后具有一致性。图像经

Brushlet 分解后包含 Level4 个子块，其中 Level 是分解层数，

各个子块反映了原图纹理在对应分解方向上的方向信息，充

分体现了二维 Brushlets 基的方向性。纹理是图像中的突变

部分，也是能量集中的部分，因而可用子块能量对其进行描

述。与只用虚部或者实部来提取能量[9]不同，本文利用分解

后子块实部和虚部来计算各系数的模值，并加和作为该子块

的特征向量。令 f 表示 Brushlet 分解后的系数 ， realf ， imagf

分别表示其实部和虚部，其子块模值(能量)特征 BEF 可表示

如下: 

( ) ( )
1/22 2

BE real imag
1 1 1 1

( , ) ( , ) ( , )
k l k l

i j i j

f i j f i j f i j
= = = =

⎡ ⎤= = +⎢ ⎥⎣ ⎦∑∑ ∑∑F  

(1) 

3.2 相位(phase)特征 
Brushlet 是复值函数，其分解和重构时实部和虚部都是

同时进行的。对于复值函数而言，模值和相位是缺一不可的。 

 

图 1  Brushlet 分解方向 

 

图 2  Brushlet 分解结果 

本文做法是通过相角的分布来表示其相位信息。相角即分解

后虚部和实部的反正切值，用 θ 表示： imagarctan(fθ =  

real/ )f ，大小在 [ , ]π π− 之间。提取对应的实部和虚部子块中

相角来构成相位矩阵 phM ，以均值和标准差作为 phM 的分

布特征，来体现该子块中的方向性。若用 r c× 表示子块大小，

均值和标准差可表示为 

ph
1mean

r c
=
× ∑∑M             (2) 

  
1/2

2
ph

1std ( mean)
r c
⎡ ⎤= −⎢ ⎥
⎢ ⎥×⎣ ⎦∑ M        (3) 

式(2), 式(3)相位特征可以写成向量形式 : BP [mean,=F  

std]。图 3 中是对两类纹理 D22 和 D10 作 3 层 Brushlet 分

解后的特征对比。其中横坐标表示维数，由对称性只取了上

半部分 16 个子块，纵坐标分别表示能量，相位均值和方差。

可以发现，二者能量相差不大，变化基本趋势一致，但对于

相位的均值和方差，两条曲线呈交叉状，差别较为明显，故

而提供了丰富的分类信息。这说明对于某些纹理图像而言，

相位特征是区分它们的一个重要特征。 

4  Brodatz纹理分类实验 

4.1 纹理类别分析 

本文用Brodatz图像库中的纹理图像来检验分类性能。

Brodatz纹理图像库中包含112种自然纹理。通过对整个 
Brodatz 纹理图像库的观察发现，有些纹理在方向上具有一

致性，结构上呈均匀分布。另外一些则不然。若图像中纹理

方向是规则或者一致的，结构分布基本均匀，则称这样的图

像是均匀的(homogeneous)。若图像中纹理方向较为凌乱，

结构无规律性，则称此类图像为非均匀的(inhomogeneous)。
图 4，图 5 中分别列举了 4 幅均匀图像和非均匀图像。对于

均匀纹理的分类，小波变换[11,12]，Brushlet 变换[9,10]等方法

已经得到了成功的应用。 
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图 3  D22 和 D10 的能量及相位特征对比 

 

图4  4幅均匀图像：D22 D26 D46 D50 

 

图5  4幅非均匀图像：D10 D43 D91 D108 

进一步分析发现，Brodatz中非均匀图像有35幅左右，

占到了将近整个图像库的1/3[10]。对于非均匀图像，由于其

纹理结构的不规则性，降低了分类性能。如前所述，本文根

据Brushlet为复函数的特性，利用其复系数的能量(模值)特

征以及相位分布信息，分别对均匀图像，非均匀图像和整个

图像库进行分类实验。 

4.2 实验结果分析 

将Brodatz纹理库的图像大小均选定为640×640，把每幅

图像划分为不重叠的25个子图像，得到的子图大小为128× 

128。对各个子图作3层Brushlet分解，根据实部和虚部自身 

的对称性，只需利用实部和虚部的上半平面系数来提取模值

BEF 和相位特征 BPF 作为融合特征，并对此特征做归一化处

理。融合特征可写成如下向量形式: 
  BE+BP BE BP[ , ]=F F F               (4) 

对每种纹理图像选取其中10个子图像作为训练，其余用

作测试，选用一种较为简单的分类器:K-NN进行分类。实验

中采用灰度共生矩阵(GLCP)特征，Gabor滤波器能量特 

征[13]，下采样(decimated)小波[11]和非下采样(undecimated)

小波[12]以及Brushlet[10]变换作为对比方法，分别用 GLCPF ，

GaborF ， DWTF ， UDWTF ， BEF 表示使用这5种方法进行纹理

分类。 BPF 表示只利用Brushlet相位特征进行分类的结果，

BE+BPF 为本文提出的Brushlet复特征的结果。分别对

Brodatz纹理库中的77类均匀图像，35类非均匀图像以及全

部112类图像进行分类实验，测试样本的分类正确率如表1所

示。 

从实验结果可以看出，与传统的GLCP特征和Gabor能

量方法相比较，使用下采样小波及非下采样小波用作分类

时，其正确率得到了一定的改善。而Brushlet具有良好的方

向性，其能量特征能更有效地描述纹理信息，如表1所示，

无论图像纹理为均匀还是非均匀的，Brushlet能量的分类正

确率都明显高于小波及其它方法。从整体来看，对于均匀、

非均匀和全部图像，当结合了Brushlet能量和相位的复特征

后，分类性能得到了进一步提高，较之单一选取Brushlet能

量的方法，其分类正确率分别提高了1.79%，2.52%，3.60%。

这说明Brushlet作为复值函数，其能量特征和相位信息是密

切相关的，从这两个方面综合考虑来选取特征，能取得更优

的分类效果。 

5  结束语 

纹理作为自然图像的重要特征，其结构是多种多样的。

其中非均匀纹理给图像的分类和识别带来了一定的难度。本

文从非均匀性入手，考虑到 Brushlet 是复变换的特性，通过

探求实部和虚部间的相互联系来构造图像经 Brushlet 分解

后能量及相位的复特征，分别针对均匀和非均匀纹理图像进

行仿真试验，分类效果的改善也验证了这一思路是切实可行

的。下一步工作将继续从图像结构着手，结合原有的空频变

换特性，把 Brushlet 复特征应用到图像分割及目标识别中

去。 

表1 分类正确率比较(%) 

仿真结果 GLCPF  GaborF  DWTF  UDWTF  BEF  BPF  BE+BPF  

均匀图像(77 类) 60.42 83.63 89.42 91.26 93.33 74.86 95.12 

非均匀图像(35 类) 57.37 62.96 64.34 70.51 74.97 61.94 77.49 

全部图像(112 类) 55.18 70.13 72.38 77.14 82.08 68.46 85.68 
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