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本发明涉及一种考虑图像集复杂性的石材

纹理图像CNN识别方法，首先加载石材图像集；接

着将石材图像集的复杂性量化为计算石材图像

集的本征维数，使用小波图像去噪方法处理石材

图像集中的每张石材图像以降低石材图像集复

杂性；然后构建卷积神经网络，并使用去噪后的

石材图像训练卷积神经网络；接着使用训练好的

卷积神经网络模型识别石材图像；最后依据卷积

神经网络模型的输出结果，选择最大的前5个值

对应的石材类别，将其按照值从大到小的顺序依

次作为前5类最相似石材。本发明将小波图像去

噪结合卷积神经网络用以石材纹理图像识别，有

效提高了识别的准确率。
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1.一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，其特征在于：包括以下步骤：

步骤S1：加载石材图像集；

步骤S2：将石材图像集的复杂性量化为计算石材图像集的本征维数，使用小波图像去

噪方法处理石材图像集中的每张石材图像以降低石材图像集复杂性；

步骤S3：构建卷积神经网络，并使用步骤S2去噪后的石材图像训练卷积神经网络；

步骤S4：使用训练好的卷积神经网络模型识别石材图像；

步骤S5：依据步骤S4卷积神经网络模型的输出结果，选择最大的前5个值对应的石材类

别，将其按照值从大到小的顺序依次作为前5类最相似石材。

2.根据权利要求1所述的一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，其特征

在于：步骤S1中，所述石材图像集为各类石材图像所组成的集合，石材图像集中没有重复的

石材图像并且每类石材包含的图像数量相同，石材图像集中每张石材图像均为128×128的

彩色图像。

3.根据权利要求1所述的一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，其特征

在于：步骤S2具体包括以下步骤：

步骤S21：采用最大似然估计计算得到石材图像集的本征维数，具体采用以下公式：

式中，x表示图像空间中的一张图像，Tj(x)代表图像x和距离它最近的第j个图像之间的

欧氏距离，Tk(x)代表图像x和距离它最近的第k个图像之间的欧氏距离，n为从石材图像集

中选出用于计算本征维数的图像x的数量， 表示每张图像x在固定该张图像并取距离

它最近的第k个图像时所对应的本征维数，Xi表示图像集中第i张图像， 表示计算图像集

中每张图像对应k值的本征维数的平均值， 表示最终的图像集本征维数，k1表示所取的k值

范围的最小值，k2表示所取的k值范围的最大值；每张图像不重复且均从石材图像集中随机

取出；

步骤S22：将原图像矩阵从一个三通道矩阵按R、G、B通道分为三个单通道矩阵；

步骤S23：使用二维一阶小波变换分别处理三个单通道矩阵得到对应的低频分量、垂直

高频分量、水平高频分量、以及对角线高频分量；将垂直高频分量、水平高频分量、对角线高

频分量看做噪声进行去除，只选择低频分量重构回单通道矩阵；重复步骤S23一次后进入步

骤S24；

步骤S24：将经过两次去噪后的三个单通道矩阵合并为一个去噪后三通道图像矩阵。

4.根据权利要求1所述的一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，其特征

在于：步骤S3具体包括以下步骤：

步骤S31：所述卷积神经网络主体结构由5层卷积池化层加两层全连接层组成；卷积池
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化层中每个卷积层、池化层的核大小均为3×3，卷积层使用ReLU激活函数，在每个池化层之

后进行Batch  Normalization算法；全连接层的第一层使用ReLU激活函数，输出层使用

softmax激活函数；

步骤S32：使用去噪后石材图像训练步骤S31构建的卷积神经网络，在训练过程中使用

SGD优化算法更新卷积神经网络的参数。

5.根据权利要求1所述的一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，其特征

在于：步骤S4具体包括以下步骤：

步骤S41：选定待识别的石材图像；

步骤S42：对所述待识别的石材图像使用两次2维1阶小波去噪法获取去噪后图像；

步骤S43：使用步骤S3训练好的卷积神经网络识别步骤S42得到的去噪后图像。
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一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法

技术领域

[0001] 本发明涉及图像识别领域，特别是一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识

别方法。

背景技术

[0002] 随着中国经济的不断发展，使用石材进行装修装饰成为越来越多人的选择。然而，

由于石材行业目前没有划分石材种类的统一标准，加之每年都有大量新的石材种类出现，

导致石材类别管理混乱，用户难以获取到准确的石材信息。因此，市场迫切的需要有效的石

材自动识别方法。

[0003] 同时，由于石材纹理图像集具有较高的复杂性，因此，相比于其他图像集，不同类

别的图像更难以被准确区分，只使用CNN方法也难以取得较好的识别效果。

发明内容

[0004] 有鉴于此，本发明的目的是提出一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别

方法。

[0005] 本发明采用以下方案实现：一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，

具体包括以下步骤：

[0006] 步骤S1：加载石材图像集；

[0007] 步骤S2：将石材图像集的复杂性量化为计算石材图像集的本征维数，使用小波图

像去噪方法处理石材图像集中的每张石材图像以降低石材图像集复杂性；

[0008] 步骤S3：构建卷积神经网络，并使用步骤S2去噪后的石材图像训练卷积神经网络；

[0009] 步骤S4：使用训练好的卷积神经网络模型识别石材图像；

[0010] 步骤S5：依据步骤S4卷积神经网络模型的输出结果，选择最大的前5个值对应的石

材类别，将其按照值从大到小的顺序依次作为前5类最相似石材。

[0011] 进一步地，步骤S1中，所述石材图像集为各类石材图像所组成的集合，石材图像集

中没有重复的石材图像并且每类石材包含的图像数量相同，石材图像集中每张石材图像均

为128×128的彩色图像。

[0012] 进一步地，步骤S2具体包括以下步骤：

[0013] 步骤S21：采用最大似然估计计算得到石材图像集的本征维数，具体采用以下公

式：

[0014]

[0015]

[0016]
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[0017] 式中，x表示图像空间中的一张图像，Tj(x)代表图像x和距离它最近的第j个图像

之间的欧氏距离，Tk(x)代表图像x和距离它最近的第k个图像之间的欧氏距离，n为从石材

图像集中选出用于计算本征维数的图像x的数量， 表示每张图像x在固定该张图像并

取距离它最近的第k个图像时(如：若取距离图像x最近的第6个图像，则k值为6，j为小于6的

正整数)所对应的本征维数，Xi表示图像集中第i张图像(如2000张图像集中第一张图像为

X1)， 表示计算图像集中每张图像对应k值的本征维数的平均值， 表示最终的图像集本

征维数，k1表示所取的k值范围的最小值，k2表示所取的k值范围的最大值(如k值取11-20，则

k1为11，k2为20，需要计算11-20中每个k值对应的mk值)；每张图像不重复且均从石材图像集

中随机取出；

[0018] 较佳的，k的取值一般为10-20；n的取值一般为2000.

[0019] 步骤S22：将原图像矩阵从一个三通道矩阵按R、G、B通道分为三个单通道矩阵；

[0020] 步骤S23：使用二维一阶小波变换分别处理三个单通道矩阵得到对应的低频分量、

垂直高频分量、水平高频分量、以及对角线高频分量；将垂直高频分量、水平高频分量、对角

线高频分量看做噪声进行去除，只选择低频分量重构回单通道矩阵；重复步骤S23一次后进

入步骤S24；

[0021] 步骤S24：将经过两次去噪后的三个单通道矩阵合并为一个去噪后三通道图像矩

阵。

[0022] 进一步地，步骤S3具体包括以下步骤：

[0023] 步骤S31：所述卷积神经网络主体结构由5层卷积池化层加两层全连接层组成；卷

积池化层中每个卷积层、池化层的核大小均为3×3，卷积层使用ReLU激活函数，在每个池化

层之后进行BatchNormalization算法；全连接层的第一层使用ReLU激活函数，输出层使用

softmax激活函数；由于神经网络的结构直接影响到最终的识别准确率，本发明通过大量实

验，确定了神经网络结构。卷积池化层特征映射的个数与全连接层中神经元的个数主要取

决于石材类别的数量。

[0024] 步骤S32：使用去噪后石材图像训练步骤S31构建的卷积神经网络，在训练过程中

使用SGD优化算法更新卷积神经网络的参数。

[0025] 进一步地，步骤S4具体包括以下步骤：

[0026] 步骤S41：选定待识别的石材图像；

[0027] 步骤S42：对所述待识别的石材图像使用两次2维1阶小波去噪法获取去噪后图像；

[0028] 步骤S43：使用步骤S3训练好的卷积神经网络识别步骤S42得到的去噪后图像。

[0029] 较佳的，所述步骤S5即为依据步骤S4输出的结果数组，选择数组中前5个最大值对

应石材类别作为前5类最相似石材，并依据数组值按从大到小顺序排列。

[0030] 与现有技术相比，本发明有以下有益效果：

[0031] 1、本发明将小波图像去噪结合卷积神经网络进行石材图像识别，首先将石材图像

集复杂性量化为计算石材图像集本征维数，并使用小波图像去噪处理石材图像集的每张图

像，以降低图像集的复杂性，随后使用去噪后石材图像训练卷积神经网络，有效的提高了识

别的准确率。

[0032] 2、本发明将卷积神经网络用于一对多图像识别，依据softmax激活函数输出结果

获取与待识别石材图像最相似前5类石材，使之更贴合用户实际需求。
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附图说明

[0033] 图1为本发明实施例的卷积池化层具体结构。

[0034] 图2为本发明实施例中石材图像集包含50类石材情况下流程与卷积神经网络结构

图。

[0035] 图3为本发明实施例中石材图像集包含50类石材情况下卷积神经网络输出示意

图。

具体实施方式

[0036] 下面结合附图及实施例对本发明做进一步说明。

[0037] 应该指出，以下详细说明都是例示性的，旨在对本申请提供进一步的说明。除非另

有指明，本文使用的所有技术和科学术语具有与本申请所属技术领域的普通技术人员通常

理解的相同含义。

[0038] 需要注意的是，这里所使用的术语仅是为了描述具体实施方式，而非意图限制根

据本申请的示例性实施方式。如在这里所使用的，除非上下文另外明确指出，否则单数形式

也意图包括复数形式，此外，还应当理解的是，当在本说明书中使用术语“包含”和/或“包

括”时，其指明存在特征、步骤、操作、器件、组件和/或它们的组合。

[0039] 本实施例提供了一种考虑图像集复杂性的石材纹理图像CNN识别方法，具体包括

以下步骤：

[0040] 步骤S1：加载石材图像集；

[0041] 步骤S2：将石材图像集的复杂性量化为计算石材图像集的本征维数，使用小波图

像去噪方法处理石材图像集中的每张石材图像以降低石材图像集复杂性；

[0042] 步骤S3：构建卷积神经网络，并使用步骤S2去噪后的石材图像训练卷积神经网络；

[0043] 步骤S4：使用训练好的卷积神经网络模型识别石材图像；

[0044] 步骤S5：依据步骤S4卷积神经网络模型的输出结果，选择最大的前5个值对应的石

材类别，将其按照值从大到小的顺序依次作为前5类最相似石材。

[0045] 在本实施例中，步骤S1中，所述石材图像集为各类石材图像所组成的集合，石材图

像集中没有重复的石材图像并且每类石材包含的图像数量相同，石材图像集中每张石材图

像均为128×128的彩色图像。

[0046] 在本实施例中，步骤S2具体包括以下步骤：

[0047] 步骤S21：采用最大似然估计计算得到石材图像集的本征维数，具体采用以下公

式：

[0048]

[0049]

[0050]
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[0051] 式中，x表示图像空间中的一张图像，Tj(x)代表图像x和距离它最近的第j个图像

之间的欧氏距离，Tk(x)代表图像x和距离它最近的第k个图像之间的欧氏距离，n为从石材

图像集中选出用于计算本征维数的图像x的数量， 表示每张图像x在固定该张图像并

取距离它最近的第k个图像时(如：若取距离图像x最近的第6个图像，则k值为6，j为小于6的

正整数)所对应的本征维数，Xi表示图像集中第i张图像(如2000张图像集中第一张图像为

X1)， 表示计算图像集中每张图像对应k值的本征维数的平均值， 表示最终的图像集本

征维数，k1表示所取的k值范围的最小值，k2表示所取的k值范围的最大值(如k值取11-20，则

k1为11，k2为20，需要计算11-20中每个k值对应的mk值)；每张图像不重复且均从石材图像集

中随机取出；

[0052] 较佳的，在本实施例中，k的取值一般为10-20；n的取值一般为2000.

[0053] 步骤S22：将原图像矩阵从一个三通道矩阵按R、G、B通道分为三个单通道矩阵；

[0054] 由于小波变换一般用于处理2维矩阵，而图像加载后为一个三通道矩阵即三维矩

阵，因此，首先需要将图像分解为三个单通道2维矩阵。

[0055] 步骤S23：使用二维一阶小波变换分别处理三个单通道矩阵得到对应的低频分量、

垂直高频分量、水平高频分量、以及对角线高频分量；将垂直高频分量、水平高频分量、对角

线高频分量看做噪声进行去除，只选择低频分量重构回单通道矩阵；重复步骤S23一次后进

入步骤S24；

[0056] 步骤S24：将经过两次去噪后的三个单通道矩阵合并为一个去噪后三通道图像矩

阵。

[0057] 在本实施例中，步骤S3具体包括以下步骤：

[0058] 步骤S31：所述卷积神经网络主体结构由5层卷积池化层加两层全连接层组成；卷

积池化层中每个卷积层、池化层的核大小均为3×3，卷积层使用ReLU激活函数，在每个池化

层之后进行BatchNormalization算法；全连接层的第一层使用ReLU激活函数，输出层使用

softmax激活函数；由于神经网络的结构直接影响到最终的识别准确率，本发明通过大量实

验，确定了神经网络结构。其中每层卷积池化层具体结构如图1所示。卷积池化层特征映射

的个数与全连接层中神经元的个数主要取决于石材类别的数量。以50类石材为例，第1-2层

卷积池化层特征映射数量为128，第3-5层卷积池化层的特征映射数量为256。全连接层的第

一层包含256个神经元，输出层包含50个神经元，如图2所示。

[0059] 步骤S32：使用去噪后石材图像训练步骤S31构建的卷积神经网络，在训练过程中

使用SGD优化算法更新卷积神经网络的参数。

[0060] 本实施例推荐SGD算法学习率为0.01，迭代300轮，批大小依据石材类别数量调整，

以50类石材为例，批大小为100。

[0061] 在本实施例中，步骤S4具体包括以下步骤：

[0062] 步骤S41：选定待识别的石材图像；

[0063] 步骤S42：对所述待识别的石材图像使用两次2维1阶小波去噪法获取去噪后图像；

[0064] 步骤S43：使用步骤S3训练好的卷积神经网络识别步骤S42得到的去噪后图像。

[0065] 较佳的，在本实施例中，所述步骤S5即为依据步骤S4输出的结果数组，其中结果数

据如图3所示，选择数组中前5个最大值对应石材类别作为前5类最相似石材，并依据数组值
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按从大到小顺序排列。

[0066] 以上所述仅为本发明的较佳实施例，凡依本发明申请专利范围所做的均等变化与

修饰，皆应属本发明的涵盖范围。
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图1

图2
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图3
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