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Abstract 
Procedural textures with different patterns are normally generated from mathematical 
models with parameters carefully selected by experienced users. However, for naive 
users, the intuitive way to obtain a desired texture is to provide semantic descriptions 
such as “regular”, “lacelike” and “repetitive” and then a procedural model with proper 
parameters will be automatically suggested to generate the corresponding textures. By 
contrast, it is less practical for users to learn mathematical models and tune parameters 
based on multiple examinations of large numbers of generated textures. Taken the 
semantic description of textures as the breakthrough point, this study explores the way 
to automatically generate human desired textures by collecting and analyzing people’s 
descriptions, so that it can lay the foundation for the communication between human 
descriptions and procedural textures. 
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摘  要 

不同模式的过程纹理，往往是由带有不同参数的数学模型产生，这些参数又是经过有经验的研究人员的

精心挑选而得到。而大多数人在日常生活与工作中，常常会用一些语言描述例如“规则的”，“蕾丝状的”

和“重复的”等来定义或者寻找想要得到的纹理，希望能够借此被推荐合适的生成模型和参数来产生符

合条件的纹理图像。然而这就造成了人的思维描述和纹理图像的生成模型和参数之间巨大的鸿沟。因此，

对纹理图像添加语义描述，可以建立起人的视觉感知与图像之间沟通的桥梁。通过对人们所定义的语义

进行分析，可以帮助人们找到合适的生成模型和参数来产生符合自己描述的纹理图像。本文以纹理图像

语义描述为切入点，通过收集人们对纹理图像的语义描述，借助于多标签学习算法构建预测模型，为人

们和过程纹理图像之间的沟通奠定基础。 
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1. 引言 

自然界中的纹理无处不在，一幅纹理图像往往包含描述物体表面特征的重要信息，因此纹理常常被

用来进行材质识别等相关研究[1] [2] [3]。例如，与材质相关的数据集 CuRET [4]、Outex [5]，和 Drexel 
Texture Database [6]都体现了纹理图像对材质识别的重要作用。在 Gabriel [2]等人的工作中，首次提出用

“visual material traits”(例如 shiny, fuzzy, soft 等)描述不同材质纹理的特性。论文通过学习不同的卷积核

来为图像中每个像素添加这样的“material traits”，最终达到了在没有物体信息的前提下，准确进行材质

识别的效果。而此处所提出的“material traits”恰恰是对不同材质纹理的语义描述的体现，通过对材质表

面的纹理进行语义描述，将其与材质类别关联起来，大大增强了机器对材质识别的效果。 
为了更好的理解纹理图像所含有的信息，非常多的学者在纹理感知[7] [8]与纹理描述[9]上投入了巨

大的精力。Rao 等人在[10]中通过心理物理学实验搜集了大量能够描述纹理的视觉特性的词汇，然后通过

分析人们所给出的这些描述性的属性词，得出三个非常重要的、用来描述纹理视觉感知特性的词汇，分

别为线性、重复性和复杂性。虽然这个工作并没有分析和设计实验来验证人们如何才能根据自己的意愿

找到想要的纹理，但是却在很大程度上指导着相关研究开展视觉感知实验，自由分组实验等等。本文亦

参考了该研究工作，通过设计心理物理学实验搜集和整理人们对纹理的语义描述。 
除了通过上述以心理物理学实验方式搜集对纹理视觉特性的描述以外，还有一些工作通过网络下载

的方式收集纹理图像的语义标注，例如在论文[11]中，所收集的数据集 DTD (Describing Textures Dataset)
便是来源于网络，该数据集中有 47 个描述纹理的常见词汇，都是来源于文献[10]中所整理的词汇。在 DTD
中，每一幅自然纹理图像都代表了不同的物体表面，其表现的信息非常多样化，并且没有固定的变化模

式，可以认为是非常随机的。这个工作中主要探讨数据的收集和如何为具有单一属性的自然纹理标注语
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义，论文借助 IFV [12]、DeCAF [13]等算法，提取图像不同的特征表示，通过分类的途径为图像添加语

义描述。 
为了给过程纹理添加合适的语义描述，本文构建出了具有语义描述的过程纹理数据集。通过开展心

理物理学实验的方式，收集人对过程纹理图像的语义描述，并通过多标签学习算法建立了语义预测模型。 

2. 过程纹理语义数据库的构建 

2.1. 数据库与样本 

本研究工作所采用的过程纹理图像数据主要是从刘君等人发布的过程纹理数据库[14]及用同样的生

成模型变换参数所产生的过程纹理图像。网站上发布的过程纹理包含 450 张 512 × 512 大小的图像(示例

请见图 1，分别由 23 种不同的生成模型通过变换其对应的生成参数产生。 
在上述 450 张过程纹理图像的基础上，本文通过调用同样的 23 个生成模型中的 22 个方法，为其赋

予不同的参数，又另外产生了 2200 张 512 × 512 大小的过程纹理图像，然后通过四分法将每幅图像裁割

为 256 × 256 大小，额外获得了 8800 幅过程纹理图像，作为后续实验的样本集。 

2.2. 心理物理学实验设计及开展 

本文选择了 20 位计算机专业学生参加了自由分组实验，其中包括 8 位女生和 12 位男生，年龄从 23
岁到 35 岁。所有的观察者具有正常的视力或者矫正到正常的视力。参加实验的人员并不具有过程纹理模

型的专业知识，而且不了解心理物理学实验的目的。本文让每一位实验者，按照如下过程进行实验： 
1) 自由分组 
自由分组大致分为两个步骤：第一，参与者首先浏览一遍所有的纹理图像，然后根据自己对这些纹

理图像的视觉认知，从自己的语言描述角度出发，将全部的纹理图像分成不同的组，要求被分到同一个

组的多幅纹理可以用同一个描述词来形容，例如假设纹理 A 和纹理 B 都被分到了第一组，是因为这两张

图像都可以用“复杂的”来描述。在这一步，分组的描述词都由参与者自己完全按照自身的语义认知给

出，事前不予以任何约定；分组数目也不予以固定，每位参与者可以根据自己的描述划分为不同的分组。

此外，在这一步，希望参与者可以将分组划分的越细致越好。当参与者确定自己已经完成该分组步骤，

需要其记下为每一组赋予的描述词。 
2) 自由组合 
在上述自由分组后，当前参与者需要继续进行第二步实验，即根据相似的语义描述进行不同小组合 
 

   
Figure 1. Illustration of procedural texture 
图 1. 过程纹理图像示例 
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并的实验。该实验的目的是为了给纹理图像多添加一些描述词。小组合并实验的要求是参与者需要将上

一步中自己划分好的不同组进行小组与小组之间的合并工作，在合并的过程中，被合并的多个小组要求

共同体现某一个语义属性。假设自由分组后，小组 A 与小组 B 各自包含不同数量的纹理图像，也各自被

实验人员标注了不同的语义属性，然而，组 A 与组 B 又同时可以体现出某个共同的语义属性，例如 A 组

具有属性“线性的”，B 组具有的属性是“球状的”，当 A 中含有多个线条，B 中含有多个小球的时候，

就可以把 A、B 合并为一组，并添加新的属性“重复的”。多次进行这样的分组合并，直到观察者认为

没有小组可以继续合并为止。 

2.3. 数据处理 

经过上述心理物理学实验，本文已经获得了来自 20 位观察者的语义描述数据，每个人都按照自己的

语言表述为这 450 幅纹理添加了不同的语义描述。 
词汇的选择：参考着 Rao 等人的工作，本文最终确定了本文 43 个语义描述词，分别是 Irregular (不

规则的)，grid (网格状的)，granular (颗粒状)，complex (复杂的)，uniform (均匀的)，spiraled (涡旋的)，
marbled (大理石的)，mottled (斑驳的)，fuzzy (模糊的)，crinkled (皱的)，well-ordered (有序的)，speckled (斑
点状)，polka-dotted (圆点的)，repetitive (重复的)，ridged (脊状的)，uneven (凹凸不平的)，smooth (平坦

的)，cellular (细胞状的)，globular (球状的)，porous (多孔的)，regular (规则的)，veined (叶脉状的)，cyclical 
(循环的)，freckled (斑点的)，simple (简单的)，dense (密集的)，stained (被污染的)，honeycombed (蜂巢状

的)，coarse (粗糙的)，rough (粗略的)，gouged (沟凿的)，rocky (岩石的)，woven (织物状的)，lined (线性

的)，fine (细致的)，non-uniform (不均匀的)，disordered (无序的)，fibrous (纤维状的)，random (随机的)，
lacelike (蕾丝花边的)，messy (混乱的)，scaly (丑陋的)，netlike (网状的)。 

统计量的确定：在确定了 43 个语义描述词后，本文通过一定的机制来确定过程纹理在该语义描述上

的表现强度。这个机制是按照如下方法进行的：对于每一幅过程纹理，本文统计出其在每个语义词上所

表现出的强度，该强度是指：20 个人中有几个人为其标注了该语义描述。例如，当 20 个参与者中有 5
位成员认为纹理样本 x 具有“规则的”(regular)这个属性的时候，那样本 x 就在属性“规则的”(regular)
上具有强度为 5 的数值。当所有属性上所有纹理样本的强弱程度统计结束后，本文采取了取平均的归一

化方法，即所有统计得到的强度均除以 20。经过这一步基本操作，本文已经得到了含有 450 幅过程纹理

及其 43 维语义的纹理语义数据集。为了增大样本的数量，本文将每一幅纹理一分为四，每一小幅被裁剪

出来的问题均是 256 × 256 大小，最终获得 1800 幅纹理图像。每 4 幅来自同一幅纹理的图像，其语义都

是对应的纹理的语义。这样本文最终获得了含有 1800 幅过程纹理及其语义描述的数据集，本文将之称为

基本的语义纹理数据集(the Basic Semantic Texture Dataset)，简称 STD-basic。STD-basic 中的图像样例如

图 2 所示(图中仅列出语义强度值较大的描述词汇)。 

3. 语义分析与预测 

上述部分提到，1800 幅有着语义属性的纹理图像的确不足以构建鲁棒的纹理生成框架，因此，通过

有效的算法建立语义预测模型，让更多的纹理获得语义描述，从而进一步扩充语义数据集，是非常有必

要的。本文在前述的 8,800 幅纹理图像的基础上展开纹理语义预测工作，并将通过语义预测模型得到语

义描述后的这 8800 幅过程纹理数据库，称为额外的语义描述数据集(The Additional Semantic Texture 
Dataset)，简称 STD-add。 

从 43 维语义属性的角度进行分析，一幅纹理图像可以被看作同时具有 43 个语义标签(属性)。由此，

对 43 个语义同时进行预测的工作可以看作图像的多标签学习。正是这个思路引导本文查阅和研究了相关
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的工作[15] [16]，并通过多标签学习算法快速完成了过程纹理语义预测模型的建立工作，基本过程按照图

3 进行。 
选择多标签学习的方法开展过程纹理的语义预测工作是有依据的。多标签排序方法需要满足以下两

个条件：第一、每个样本 x 的多个标签可以分为相关标签集合 xP 和不相关标签集 xN ；第二、样本 x 含有

的多个标签，其强度值是有序的，即 i x jy y 。本文的语义标签满足以上条件；而且，利用多标签学习

算法学习一个可以拟合过程纹理语义数据的潜在分布，可以有效地解决过程纹理语义预测的问题。 

3.1. 构建语义分布模型 

多标签学习的目标是从有限的样本集的基础上学习一个映射，使其能够输出样本多个标签的排序。

从收集数据的过程的角度来讲，本文认为给出这样一种假设是合理的，即：每位心理物理学实验的参与

者都是有意或者无意地在某种程度上依照大脑中某种潜在的概率分布来给出语义描述的。于是，本文将

纹理图像的语义数值在整体上看作某种潜在的概率分布。这个潜在的概率分布，本文称之为语义分布。

当给定一幅纹理图像 x ，多标签学习的目的就是构建和学习一个分布模型，使其能够在最大程度上为 x 预

测到多个语义属性及其表现强度值，借此表示该纹理样本的语义分布。要解决这个问题，本文可以分为

两个步骤:第一步就是通过某种方法从样本中学习一种最能够拟合所有样本整体分布的分布；第二步就是

学习一个从样本空间到上述分布的一个映射模型。当这个映射模型被很好地学习出来之后，纹理的语义

预测模型也就随之实现了。 
1) 学习语义分布模型 
 

 
Figure 2. Illustration of semanticprocedural texture in STD-basic 
图 2. STD-basic 纹理数据集语义描述示例 

 

 
Figure 3. Semantic prediction of procedural texture based on multilabel learning 
图 3. 基于多标签学习的纹理语义预测 
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受上述多标签学习方法的启发，本文探索了 STD-basic 数据的语义分布。首先，本文生成了一个语

义分布 P 来最大限度地拟合纹理图像的语义数值，然后本文通过学习这个分布 P，来建立能够为更多纹

理标注语义数据的模型。分布 P 在此处便起到了类似于预测器的作用。分布 P 必须满足以下条件： 

( )
1

arg min ,
n

i
i

P D P P
=

= ∑                                 (1) 

此处，D 是语义分布 P 与每个样本各自的分布 Pi之间的距离度量函数。除了上述条件之外，分布 P
与 Pi也应该受到以下约束： 0, 1j j

i ijP P≥ =∑ ，这里的 j
iP 指的是第 i个纹理样本的第 j个语义属性的数值，

1, , ; 1, ,j c i n= =  。这里，c 是语义属性的个数，而 n 是数据样本的个数。 
公式(1)中的函数 D 有多种可选择的度量函数，这在论文[17]中早已经被探究过，例如常用的欧氏距

离，KL 散度和卡方距离等等。本文主要采用 KL 散度进行计算，并且将整个学习问题通过以下方法进行

优化： 

1 1
min   log

. .   , , 0, , , 1, ,

.     0, 0, 1, 1.

jn c
j

j
i j i

j j
i

j j j j
i i

j j

PP
P

w r t P P j c i n

s t P P P P

= =

= =

≥ ≥ = =

∑∑

∑ ∑
                           (2) 

这个学习优化过程是要针对每一个训练样本 Xi的，如此便可以建立起符合过程纹理语义数据概率分

布的语义分布 P。 
2) 优化语义分布模型 
要学习分布 P 来完成预测过程纹理语义数据的模型。总体来讲，数据集已经转换成如下格式：

( )( ) ( )( )( )1 1, , , ,n nX x P x x P x=  ，这里的 ( )iP x 是第 i 个样本数据的语义向量。于是，整个模型优化问题

就是要在上述数据的基础上学习一个参数化的条件概率分布模型 ( );p y x θ ，θ 正是需要求解的参数向量。

于是，整个学习问题就转化成了一个学习参数向量θ 的问题，而θ 恰恰满足使得概率分布 ( )iP x 能够与真

实语义数据的潜在概率分布非常相近。参数θ 的最优解可以被定义成以下形式： 

( )
( )

* arg min ln
;

arg max ln ; .

j

j i

i

j

i

y
y x
x

i j j i

y
j ix

i j

v
v

p y x

v p y x

θ
θ

θ

 
 =   
 

=

∑∑

∑∑

                        (3) 

与论文[18]中的工作相似，本文假设上述条件概率模型符合最大熵模型： 

( ) ,
1; exp k

j i y k
k

p y x x
Z

θ θ 
=  

 
∑                            (4) 

其 ( ),exp k
y ky kZ xθ= ∑ ∑ 中是正则化向量， yθ 是参数向量θ 其中的一个元素，xk是样本 x 的第 k 个语

义属性。将公式(4)插入公式(3)中，就可以得到以下目标优化函数： 

( )
, ,

,
ln expj

j k j ki

y k k
y i y ix

i j k i j k
T v x xθ θ θ 

= −  
 

∑ ∑ ∑ ∑ ∑                     (5) 

要求解这个公式的最小值 ( ) ( )T Tθ θ′ = − ，可以借助于准牛顿方法(quasi-Newton)成功求解。而参数θ

就是在 ( )T θ 取最小值时所对应的值。一旦本文成功求解出分布模型 ( );p y x θ ，就可以利用该模型为
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STD-add 中的纹理图像预测语义描述，这样一来，含有语义描述数据的纹理数据集从 1800 幅扩增至含有

1800 幅与 8800 幅纹理两个数据集：STD-basic 与 STD-add，这样便丰富了本文的数据，扩大了数据量。 

3.2. 实验结果及分析 

在这一部分，本文将从实验所采用的图像特征开始，逐步描述过程纹理图像的语义预测实验。 
1) 纹理图像的特征表示 
本文通过提取纹理图像不同的特征进行对比和验证实验效果。在语义预测实验过程中，本文所提取

的图像特征有以下两种： 
• Gabor 特征：Gabor 特征是一种符合人类视觉感知的特征，在图像处理中，Gabor 函数是一个线性的

滤波器，专门用于检测图像边缘。Gabor 函数的频率和方向表示类似于人类视觉系统，而且其已经

被证实特别适用于纹理的表示与判别。本文种，Gabor 变换采用了 4 个尺度 6 个方向的滤波器所提

取得到，因此最终用来进行纹理图像特征表示的是 48 维 Gabor 特征； 
• 深度卷积神经网络提取的特征(Deep Convolutional Neural Network, CNN 特征)：该特征是直接利用

AlexNet 网络架构[19]，在 2012 年 ILSVRC 竞赛最优的 model 的基础上，提取了其 fc7 的输出特征。

AlexNet 网络结构包括 5 个卷积层和 3 个全连接层，是 Krizhevsky 等人在 2012 年的 ImageNet 图像分

类竞赛上提出的网络结构。 
2) 语义预测模型训练与测试 
多标签学习方法的效果在 STD-basic 数据集上进行了验证。该过程是利用 matlab 工具实现的，其中

1700 样本作为训练样本，其余的 100 个作为测试样本。预测模型分别在 Gabor 特征和 CNN 特征上测试。

结果如图 4所示。左图为Gabor特征训练所得模型测试结果；右图为CNN特征训练所得模型的测试结果。

图中红色折线表示预测模型预测的语义数据，绿色折线表示测试样本本身真实的语义数据。 
从图 4 来看，本文发现：CNN 特征不如 Gabor 特征得到的效果优越。在用 Gabor 特征表示的数据上，

预测模型可以很好地拟合纹理语义数据的语义分布，并能够符合期望地预测测试样本的语义数据；而在

用 CNN 特征对纹理进行表示的数据上训练得到的模型所预测到的语义数据却产生了比较大的抖动，无法

达到期望的效果。同时，表 1 展示了由不同特征所预测的语义数据与真实语义数据之间的距离关系。在

这个表格数据中本文同样可以看出，用 Gabor 特征表示纹理进行语义预测模型的训练要相对于用 CNN 特

征来表示纹理进行语义预测模型的训练，效果要更好。 
 

 
Figure 4. Semantic prediction of procedural texture based on multilabel learning 
图 4. 分别用 Gabor 特征和 CNN 特征训练得到的模型各自的测试结果 
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Table 1. Distance metric result between predicted semantic and real semantic data 
表 1. 预测的语义数据与真实数据的平均距离度量结果 

距离 KL 距离 欧式距离 索伦森距离 卡方距离 

Gabor 特征 0.0564 0.0195 0.0557 0.0564 

CNN 特征 0.1114 0.0671 0.1380 0.1095 

 
总体来讲，Gabor 特征在预测过程纹理的语义描述实验中，效果要优于流行的深度卷积神经网络模

型直接得到的特征，因此，本文使用 Gabor 特征描述和表示纹理图像，进行语义预测模型的训练，然后

利用该模型为 STD-add 数据集中的纹理图像预测其语义描述。最终，过程纹理的语义数据集就包括两个

分别含有 1800 幅和 8800 幅纹理的 STD-basic 和 STD-add。 

4. 结束语 

纹理的语义分析等相关研究在计算机图形学、计算机视觉等很多领域都是非常重要的课题。本文针

对纹理的语义描述进行了研究，构建出了具有语义描述的过程纹理数据集，并通过多标签学习算法建立

了有效的语义预测模型。试验结果表明，通过提取过程纹理图像的 Gabor 特征进行语义预测的效果是最

好的，为图像与人的理解描述建立了沟通的桥梁，为根据人的描述得到合适的过程纹理图像打下了坚实

的基础。 
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