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基于颜色特征的画家艺术风格提取方法
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摘 要：针对现有全局与局部特征提取方法所提取的颜色特征无法有效描述画家艺术风格的问题，提出了一种基

于关键区域的油画描述法。首先，通过融合主色调占比与颜色丰富度定义了油画区域信息丰富度，以检测并选取油

画的关键区域。其次，提取所选油画关键区域的 54维特征来描述油画，并利用 Fisher Score对这些特征进行评估，选

取重要的特征描述油画关键区域，从而高度体现画家艺术风格。最后，为了验证上述方法的有效性，利用朴素贝叶斯

分类器实现油画的分类。建立两个数据库进行仿真实验，数据库1包含3位画家的120幅作品，数据库2包含9位画家

3种流派的 513幅作品。数据库 1上的实验结果表明，结合 Fisher Score特征描述的分类正确率高于普通分类的正确

率，所提方法依据画家与流派的油画分类正确率分别达到了 90%与 90. 20%。数据库 2上的实验结果表明，所提方法

根据画家的油画分类正确率达到了 90%，相较Features-FS的正确率提高了 6. 67个百分点；依据流派分类的结果正确

率达到了 90. 20%，与 Features-FS的正确率相当。所提的基于关键区域的油画描述法所提取的特征能够有效描述画

家的艺术风格。
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Painter artistic style extraction method based on color features
WANG Qirong，HUANG Zhangcan*

（School of Science， Wuhan University of Technology， Wuhan Hubei 430070， China）

Abstract: Since the ineffectiveness of color features extracted by global and local feature extraction methods to describe
the artistic style of painter，a new oil painting description method based on key region was proposed. Firstly，the information
richness of oil painting region was defined by incorporating the proportion of primary color and color diversity to detect and
select the key region of an oil painting. Secondly，the color features in 54 dimensions of the selected key region were used to
describe the oil painting，those features were evaluated by Fisher Score，and the important features were selected to describe
the key region of the oil painting，so as to highly reflect the painter artistic style. Finally，to verify the validity of the
proposed method，the Naive Bayes classifier was used to realize oil painting classification. Two databases were established to
perform simulation experiments. The database 1 includes 120 oil paintings by three painters，and the database 2 includes
513 oil paintings by nine painters from three different schools. The experimental results on database 1 show that，the
accuracy of classification combined with Fisher Score is higher than the accuracy of ordinary classification，the accuracy of
the proposed method for classifying oil paintings according to painter and school is 90% and 90. 20% respectively. The
experimental results on database 2 show that the accuracy of the proposed method for classifying oil paintings according to
painter reaches 90%，which is 6. 67 percentage points higher than that of Feature selected by Fisher Score（（Features-FS）），

and the accuracy of the proposed method for classifying oil paintings according to school is 90. 20%，which is comparable to
that of Features-FS. The features extracted by the proposed oil painting description method based on key region can
effectively describe the artistic style of painter.

Key words: oil painting classification; key region; information richness; color style; Fisher Score

0 引言

油画图像是一种重要的艺术创作和民族文化遗产，利用

优美的表征形式，体现人类文化面貌，传达人类思想感情，是

人类认识世界的一种独特而美妙的方式。几千年来，人类创

作了大量的油画图像，使得大量的、不同艺术风格的中西方油

画作品的分类成为了一项难题［1］。
早在 18世纪末，已有学者利用物理化学方法鉴定油画作

品的历史年代以及颜料构成，从而判断油画作品的真伪以及

画家的身份。Spyros等［2］提出了一种无损的核磁共振法分析

油画作品的老化程度，从而判断油画作品所属的年代。

Chaplin等［3］利用拉曼光谱法采集颜料的光谱，根据颜料的光
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谱判断油画作品的年代，从而推断油画作品画家的身份。

Wang等［4］提出了一种高光谱图像的特征融合方法，将物理方

法与空间特征方法融合，对国画进行真伪鉴定。以上物理化

学方法为油画真伪鉴定提供了有效的工具，但其需要作品的

实物，操作复杂，且只能针对某一幅作品进行分析，无法对数

字油画作品进行分析，也无法将艺术风格与画家联系起来，因

此不适用于作家艺术风格的提取研究。

针对以上问题，目前较多学者运用人工智能、机器学习等

算法对油画的笔触特征提取进行研究。Berezhnoy等［5］针对油

画的笔触特征提出一种主流方向提取技术，用于自动提取人

眼无法识别的油画笔触方向。Li等［6］针对梵高作品提出了一

种融合边缘检测与聚类分割的笔触特征提取方法，用于提取

油画的笔触特征，从而区别梵高的作品与其他同期画家的作

品。Lamberti等［7］针对梵高的作品提出了一种无监督的提取

笔触方向、长度、宽度的方法。对油画作品笔触的研究，需要

高度清晰的数字图像数据，这种数据不易获得，而且文献［5-

7］的研究都是针对梵高的作品进行笔触的提取，不具有普适

性，无法应用于作品的分类。

Sablating等［8］提出了一种应用于人物脸部的分层特征提

取算法，有效提取了油画的笔触特征。这项研究只适用于人

脸部的特征提取，而且没有对所提取的特征进行有效性证明。

Levy 等［9］提 出 融 合 最 近 邻 判 断 的 遗 传 算 法（Genetic
Algorithm，GA），但其正确率较低。Shamir等［10］提出通过计算

特征相似度的方法对油画作品进行分类，该方法对于油画作

品所属流派的分类比较准确，但对于所属画家的分类正确率

较低。根据流派对油画作品进行分类的研究方法大多基于神

经网络，需要大量训练集；但每个画家的作品数量过少，根据

画家进行分类时，用神经网络不适合。

以上研究均未考虑油画关键区域对油画风格的影响，笼

统地对油画进行全局或局部的特征提取，导致其对油画的描

述无法有效体现画家的艺术风格。

针对上述研究存在的不足，本文结合颜色特征分析油画

每一个区域的信息含量，以及每个特征与画家风格的关联程

度，提出了一种基于颜色的关键区域油画描述法。首先，结合

区域主色调占比与颜色熵定义了油画区域的信息丰富度，提

出了一种选取油画关键区域的方法，通过度量油画区域的信

息丰富度选取具有代表性的区域作为油画的关键区域。其

次，本文提出了融合 Fisher Score的关键区域特征描述法，选

取有效的颜色特征，剔除无效甚至对分类造成干扰的特征，更

有效地描述画家的艺术风格。然后，利用朴素贝叶斯（Naive
Bayes Classifier，NBC）分类器对油画进行分类。最后，通过实

验对比发现，本文方法能够有效提取代表画家风格的油画区

域与有效的颜色特征，并更加准确地对油画进行分类。同时，

信息丰富度度量的定义为其他领域研究提供了新的思路。

1 相关知识

1. 1 信息熵

信息是个很抽象的概念，信息的多少很难衡量，直到信息

论之父克劳德·艾尔伍德·香农提出了信息熵的概念并用数学

语言阐明了概率与信息冗余度的关系。“信息熵”一词是从热

力学中借过来的，热熵表示分子状态混乱程度，信息熵描述信

源的不确定度。信息熵计算式如下：

H ( x ) = -∑
i = 1

n

p ( xi ) log p ( xi ) （1）

其中：p ( xi )表示事件 xi出现的概率，且∑
i = 1

n

p ( xi ) = 1。
由式（1）可以看出，信息熵具有单调性、非负性、累加性。

单调性即如果有某个事件发生概率过高，概率越高，则信息量

越低。非负性即信息熵不为负。累加性即多随机事件同时发

生的总不确定性的度量可以表示为不确定性的度量的和。所

以信息熵作为有效度量信息多少的量被广泛应用于集成电

路、图像检索等领域。

信息熵能够较为准确地衡量一幅图像中信息的多少，本

文为了选取能够同时体现油画整体特征与细节特征的区域，

结合信息熵与油画的特点，提出油画的信息丰富度度量，具体

内容见第2章。

1. 2 Fisher Score
Fisher Score广泛应用于特征选择，其主要思想是认为鉴

别能力强的特征的表现是类内差异尽可能小，类间差距尽可

能大。假设数据中有 n个样本属于 C个类别，每个类分别包

括ni个样本，则单个特征的Fisher Score为：

J fisher (k ) = SB /SW （2）
其中：k表示第 k维；SB、SW分别表示第 k维特征在训练样本集

上的类间方差和类内方差。由式（2）可以看出，当第 k维特征

的类间方差SB越大，类内方差SW越小，则 J fisher (k )越大。

为了提取油画更有效的特征，从而更准确描述油画的艺

术风格，本文结合Fisher Score进行特征选取，具体方法于 3. 2
节中描述。

2 关键区域检测与选取

关键区域是一幅油画的指纹，所以一个关键区域应该具

有这幅油画的主要特征并且能够代表这幅油画。因此，如何

选取油画的关键区域非常重要。油画作品重视运用色彩深

浅、光线明暗来表现物象。油画色彩具有色相、明度、纯度、冷

暖等属性，色彩的精心和巧妙运用可以反映物体的明暗，使整

幅作品的质感和空间感更好［1］，还能够传达画家的情绪和情

感。油画的颜色分布是油画识别和搜索的有效工具，所以本

文通过油画的颜色特征定义油画区域信息丰富度，并根据信

息丰富度检测选取油画的关键区域。

2. 1 主色调占比

不同的画家对颜色的偏好不同，多数画家都有自己无意

或有意形成的颜色风格。例如：荷兰画家梵高前期的作品善

于利用暗色表达对资本主义现实的悲愤之情，后期则钟情于

黄色的植物以表达他对自然与生命的热爱以及对旺盛生命力

的强烈渴望；卢梭痴迷于大自然中绿色的风景，表现他天真直

率浪漫的性格；伦勃朗的画作富含各种赭色、深褐色和大地色

调；莫奈则喜欢将白色和绿色作为主色调［11］。这些事实证明

主色调的占比对于油画的识别非常关键，是选取关键区域的

一个重要指标。本文定义了主色调占比，具体如下：

M = max (m ) S （3）
其中：S是区域的面积大小；m = (m1，m2，⋯，mi，⋯)为区域中

各种颜色的像素点数量，mi表示区域中第 i种颜色的数量。

2. 2 颜色丰富度

颜色不仅能体现一个画家的情感与思想，同样能够体现

一个画家的绘画技巧与功底。达芬奇提出利用明暗变化来构

造凹凸感［11］，不同的画家在构造明暗变化时有不同的习惯与

技巧。尽管卢梭偏好绿色，但是他的作品中运用深浅亮度等

不同的绿色生动地刻画了静物。而莫奈倾向于运用“凌乱”的
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色彩展现景色的朦胧美。在一幅油画中，复杂的区域相较于

颜色单调的区域更能够体现画家的技术和不同画家的不同习

惯。所以颜色丰富度是关键区域选择的另一个重要指标。

信息熵［12-13］用来度量信息的多少，其定义如式（1）。

Zachary［14］提出利用信息熵度量图片的信息量，也就是将信息

熵的应用到图像中颜色丰富度度量，即为颜色熵。颜色熵［15］

的大小反映颜色信息量的多少：

R = -∑P ( i ) log P ( i ) （4）
其中：P (i)是颜色值 i在区域中出现的频率。R的值越大，该

区域的信息量越丰富，所以本文通过颜色熵衡量区域的颜色

丰富度。

2. 3 信息丰富度

在一幅油画的某个区域中，主色调占比与颜色丰富度是

互相影响的。当一个区域的主色调占比高时，很容易导致颜

色丰富度低，反之亦然。所以本文根据主色调占比与颜色丰

富度的调和定义区域的信息丰富度，具体如下：

K = -2 ×
max (m )
S

×∑P ( i ) log P ( i )
max (m )
S

-∑P ( i ) log P ( i )
（5）

其中，S、m、P (i)的含义与2. 1、2. 2节中相同。

式（5）能够有效检测具有代表性的油画关键区域，更大程

度地反映油画的信息，避免无效区域的影响，降低计算复

杂度。

2. 4 关键区域检测与选取

画家的艺术风格主要体现在其对色彩的应用以及运笔的

习惯，本文根据式（4）计算油画区域的信息丰富度，并选取信

息丰富度最高的区域作为一幅油画的关键区域。油画的关键

区域能够最大限度地保留油画的整体特征，体现画家对色彩

的应用，并更加突出表现油画的细节纹理，体现画家的运笔习

惯。图 1为关键区域检测选取的 3个结果示例，左侧为油画原

图，右侧（每个箭头所指图片）是本文方法选取的关键区域。

3 油画关键区域描述

3. 1 颜色特征提取

提取有效特征是关键区域描述的关键，在第 2章中已经

选取了信息丰富度高的关键区域，在此基础上，对关键区域的

有效特征进行提取，即能得到一幅油画图像的特征。由于油

画图像具有丰富的色彩，所以本文提取油画图像的R、G、B、
H、S、V颜色直方图特征（包括颜色均值 μ、方差σ2、倾斜度 μs、
峭度 μk、能量 μN）与由颜色变化而形成的纹理特征（包括对比

度 CON、角度方向二阶矩 ASM、熵 ENT、均值 MEAN），计算

式［16］分别如下：

μ =∑
i = 0

255
iP ( i ) （6）

σ2 =∑
i = 0

255 ( i - μ )2P ( i ) （7）
μs = 1

σ3∑i = 0
255 ( i - μ )3P ( i ) （8）

μk = 1
σ4∑i = 0

255 ( i - μ )4P ( i ) （9）
μN =∑

i = 0

255
P2 ( i ) （10）

其中，P ( i )是第 i种颜色在图像中出现的频率。

CON =∑
i
i2 p ( i ) （11）

ASM =∑
i
[ p ( i ) ]2 （12）

ENT = -∑
i = 0

255
p ( i ) log p ( i ) （13）

MEAN = 1
b∑i ip ( i ) （14）

其中：p ( i )是第 i级灰度差分 gΔ ( x，y )出现的频率；gΔ ( x，y )的
所有可能取值共有 b级。取图像内任意一点 ( x，y )，则该点与

其相邻点 ( x + Δx，y + Δy )的灰度差分的计算式为：

gΔ ( x，y ) = g ( x，y ) - g ( x + Δx，y + Δy )
根据式（6）~（14）分别计算油画 6个颜色分量H、S、V、R、

G、B的上述 9个特征，共 6×9=54个特征，将这些特征分别记为

Ai ( i = 1，2，⋯，54)。则每一幅油画可以被描述为一个 54维的

向量F = ( f1，f2，⋯，fn )，其中：n = 54，fi是对特征Ai的度量。

3. 2 Fisher Score特征选取

一幅油画的颜色特征非常多，但是由于油画的部分颜色

特征对于油画的分类没有作用，甚至会干扰分类结果。为了

能够更准确地对油画进行分类，剔除对油画描述形成干扰的

特征，本文对所提取的特征进行评估并选取优秀特征。类内

差异越小、类间差异越大的特征，与其所属类的关联程度越

高，表明特征越优秀。Fisher Score能够计算每一个特征与其

所属类的相关联程度。关联程度越高的特征得分越高，关联

程度越低的特征得分越低。所以本文利用 Fisher Score［17］对
每一个特征进行评估。

Wfi
=∑

c = 1

N (-Tfi - - ---Tfi，c ) ∑
c = 1

N

σ2fi，c （15）
其中：Wfi

是 fi对应特征Ai的权重得分，反映特征Ai对分类的影

响权重，Wfi
越大的特征越重要；N是类别的数目（画家的个

数）；-Tfi是所有训练集中特征 Ai特征值 fi的均值；- ---Tfi，c是第 c类

训练集中特征 Ai特征值 fi的均值；σ2fi，c是第 c类训练集中特征

值 fi的方差。特征Ai的Wfi
越大，同一个画家不同画作之间的

特征值越接近，不同画家画作之间的特征值差距越大。

图1 关键区域选取结果示例

Fig. 1 Examples of key region selection
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通过式（15）对 3. 1节中提取的特征进行评估，并选取重

要性占比达到 80%的前 n'个特征，对关键区域进行描述，得

到油画的描述F = ( f1'，f2'，⋯，fn'')。
4 基于关键区域的油画特征提取与分类

为了验证本文关键区域算法的有效性，将第 3章所提取

的特征利用朴素贝叶斯分类器对油画进行分类。

4. 1 特征有效性验证

为了验证本文方法所提取的艺术风格特征的有效性，本

文利用所提取的特征对油画进行分类。朴素贝叶斯广泛应用

于文本分类与画作分类，其分类的结果通常优于其他分类器，

本节简单介绍朴素贝叶斯分类器。

朴素贝叶斯分类器［18-19］是经典的机器学习算法之一，原

理简单，容易实现，对小规模数据表现好，广泛应用于文本分

类［20-22］。朴素贝叶斯的原理是利用条件概率与先验概率计算

后验概率。每一幅油画都由一个 n 维的特征向量 F =
( f1，f2，…，fn )表述，画家的集合为 C = (c1，c2，…，ck )。朴素贝

叶斯分类油画，即利用一幅油画的每一个特征 fi计算一幅油

画F为某一个画家 cj所作的概率，计算式如下：

P (cj|F ) = P (cj )P (F|cj )P (F ) = P (cj )P ( f1，f2，…，fn|cj )
P ( f1，f2，…，fn ) （16）

其中P ( f1，f2，…，fn )对所有类别都为常量。

对于F，后验概率P (cj|F )越大，则说明F属于 cj的可能性

越大。F所属类别的计算式如下：

c (F ) = arg max
cj ∈ C

P ( f1，f2，…，fn|ci )P (cj ) （17）
由于每个特征相互独立，则式（17）可转化为：

c (F ) = arg max
cj ∈ C

P (cj )∏
j = 1

n

P ( fi|cj ) （18）
分别计算出 P (cj )与 P ( fi|cj )后，返回后验概率最大的类

别，即可得到F的类别。

4. 2 算法流程

本文方法流程如图 2所示。首先，根据第 2章对油画信息

丰富度的定义度量并选取油画关键区域；然后，提取关键区域

的颜色特征得到油画的初步描述F = ( f1，f2，…，f54 )；再通过

Fisher Score评估每个特征的重要性并选取部分权重大的特征

得到油画的最终描述F = ( f1'，f2'，⋯，fn'')。重复此步骤得到

m幅油画的描述，作为训练数据集，训练得到朴素贝叶斯分类

器。最后用朴素贝叶斯分类器对新的油画进行分类。

4. 3 时间复杂度分析

假设训练数据集的特征维数为 n，训练样本个数为m。对

于一幅油画，在关键区域选取阶段，假设一幅油画被检测 h
次；在关键区域描述阶段，计算 n个特征的特征值，利用Fisher
Score对 n个特征进行评估，采用快速排序法对 n个特征排序；

上述步骤为并列操作，则对于描述一幅油画的算法循环过程，

语 句 的 执 行 频 度 为 f (h ) + g (n ) = h + n + n + n log n = h +
n log n。所以，描述m幅油画算法的全部循环过程，其语句的

执行频度为mh + mn log n。对于朴素贝叶斯，本文选取 n个特

征中重要性占比达 80%的前 n'个特征，假设标定值为 |c|
个［23］，那么其计算复杂度为O (mn'2|c|)。当每种特征的重要性

都相同时，n'的值最大为 0.8n，此时朴素贝叶斯的计算复杂度

为O (mn2|c|)。因此本文方法的时间复杂度为O (mh + mn2|c|)，
在可接受范围内。

5 仿真实验与结果分析

为了验证本文方法的性能，基于Windows 7操作系统、

Intel Core i7-4790 CPU处理器、8 GB内存、Matlab R2018a仿真

环境，进行了仿真实验。一位画家毕生的作品数量较少，本文

尽可能多地搜集数据集，分别建立了数据库 1与数据库 2。数

据库 1包括亨利·卢梭、文森特·梵高、克劳德·莫奈 3位画家各

40幅作品，共 120幅油画，其中，90幅作为训练集，30幅作为

测试集。数据库 2包括文森特·梵高、克劳德·莫奈、皮埃尔·

奥古斯特·雷诺阿、马克·罗斯科、杰克逊·波洛克、瓦西里·康

定斯基、萨尔瓦多·达利、马克斯·恩斯特、乔治·德·基里科

9位画家各 57幅作品，共 513幅油画，其中，360幅作为训练

集，153幅作为测试集。图 3为油画数据的示例（数据来源为

https：//www. wikiart. org/），本文实验图像大小均为768×640。
为了验证本文 Fisher Score特征提取的必要性，在实验 1

中对比了未经 Fisher Score特征选择的普通分类器与结合

Fisher Score特征选择的分类器依据画家与流派的分类结果。

为了验证本文整体算法的有效性，在实验 2中对比了本文方

法与文献［9］方法、文献［10］方法对于依据画家与流派的分类

结果。由于文献［10］的主要工作为提取油画的多种特征，所

以将其方法定义为 Features-FS（Feature selected by Fisher
Score）。

5. 1 实验1
5. 1. 1 油画描述

本实验首先根据式（5）检测每幅油画的关键区域，然后提

取关键区域的R、G、B、H、S、V颜色直方图特征（包括颜色均

图2 基于关键区域的油画描述与分类流程

Fig. 2 Flowchart of oil painting description and classification based on key region

图3 10位画家油画作品示例

Fig. 3 Examples of oil paintings by 10 painters
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值、方差、倾斜度、峭度、能量）与由颜色变化而形成的纹理特

征（包括对比度、角度方向二阶矩、熵、均值）。

一般的分类直接根据上述方法提取的特征对油画进行分

类。结合 Fisher Score的分类（FS-Classifier），在特征提取后，

再根据式（15），计算画家的训练集油画的每个特征的Wf，选

取重要性占比 80%的前 n'个特征，得到每幅油画的描述F =
(f1'，f2'，…，fn'')作为数据集。

本文分别根据画家的身份与流派将油画分类。根据画家

的油画分类，将卢梭、梵高、莫奈 3位画家的 90幅油画作为训

练集，30幅作为测试集。首先提取油画的 54维特征对油画进

行描述，并利用 Fisher Score对特征进行评估，按权重由大到

小排序选取权重得分最高的前 24个特征，具体为：A1，A3，A5，
A7，A8，A10，A11，A14，A15，A16，A17，A18，A19，A21，A25，A28，A32，A36，
A37，A43，A45，A46，A52，A54。根据流派的油画分类，将印象派画

家梵高、莫奈、雷诺阿，抽象表现主义派画家罗斯科、波洛克、

康定斯基和超现实主义派画家达利、恩斯特、德·基里科等 9
位画家的 360幅画作为训练集，153幅画作为测试集。同样提

取 54维特征，并利用 Fisher Score进行特征评估，按权重由大

到小排序选取权重得分最高的前 27个特征，具体为：A5，A14，
A16，A17，A18，A19，A23，A24，A25，A26，A28，A30，A32，A33，A34，A35，A36，
A39，A41，A43，A44，A45，A48，A50，A52，A53，A54。
5. 1. 2 参数寻优

对于每一种分类器，利用未经过 Fisher Score特征选取的

54维油画描述的 90幅油画的测试数据集，采用网格搜索算

法，设置搜索区间为（0，40］，支持向量机（Support Vector
Machine，SVM）的参数搜索步长为 0. 1，其他分类器（K最近邻

（K-Nearest Neighbor，KNN）与随机森林）参数搜索步长为 1。
将训练集以 7∶2的方式进行分割，使用交叉验证对每组参数

的表现进行评估，运行 50次，取平均正确率最高的参数作为

最终参数，得到的最优参数如表 1所示，最优的 SVM核函数为

多项式函数。决策树 C4. 5、朴素贝叶斯（NBC）的树深、节点

数等不作限制。

5. 1. 3 不同分类器分类结果对比

表 2对比了普通方法（一般分类器）的分类结果与结合

Fisher Score关键区域描述（FS-Classifiers）的分类结果正确率。

所用的分类器包括 K最近邻（KNN）算法［24］、SVM［25］、决策树

C4. 5、随机森林［26］与朴素贝叶斯。由表 2可以看出，依据画家

分类的结果，一般分类器的分类结果正确率最高达到了

83. 33%，与目前已有研究的正确率相当，证明了本文关键区

域提取算法的有效性；且结合 Fisher Score分类结果的正确率

明显要高于普通的分类器。依据流派分类的结果，一般分类

器的分类结果最高达到了 82. 35%，结合 Fisher Score分类结

果的正确率达到了 90. 20%。朴素贝叶斯在一般分类器与结

合 Fisher Score的分类器中，性能都是最优的。融合 Fisher
Score的朴素贝叶斯（FS-NBC）的分类结果正确率最高，依据画

家分类的正确率达到了 90%，依据流派分类的正确率达到了

90. 20%。

5. 2 实验2
为了验证本文方法的有效性，本实验对比本文方法与现

有的其他油画分类方法的分类正确率效果。本文利用式（5）
检测选取得到油画的关键区域，并通过 Fisher Score评价选择

有效特征得到油画描述F = ( f1，f2，⋯，f24 )后，利用朴素贝叶

斯对测试集进行分类。文献［9］方法提取了每幅油画的 30个
特征，没有对特征进行权重评估，利用融合最近邻（Nearest
Neighbor，NN）的遗传算法（Genetic Algorithm，NN-GA）对油

画进行分类，依据画家分类的正确率为 80%，比本文方法低

10个百分点；依据流派分类的正确率为 82. 35%，比本文方法

7. 85个百分点。文献［10］方法不仅提取油画的颜色直方图

特征、纹理特征，还提取边缘统计特征、Zernike特征、Haralick
特征等，并通过 Fisher Score选取 548种特征，最后用 SVM对

油画进行分类得到了最高的正确率，依据画家分类的正确率

为83. 33%，依据流派分类的正确率为90. 84%。

本文方法仅提取油画的 54个颜色直方图特征，并通过

Fisher Score选取其中的 24个特征。如 5. 1节中表 2所示，本

文结合Fisher Score的 SVM的分类结果，依据画家分类的正确

率为 83. 33%，与 Features-FS提取多种特征的结果相当，表明

了本文方法关键区域检测方法的有效性。如表 3所示，本文

方法依据画家的分类结果正确率为 90%，比 Features-FS高
6. 67个百分点。本文方法依据流派的分类正确率达到了

90. 20%，与 Features-FS的正确率 90. 84%相当，但 Features-FS
提取的特征数远多于本文方法。

从以上实验结果可以看出，本文提出的基于关键区域的

油画描述法操作简单、分类结果正确率高，能更有效地描述油

画的画家艺术风格。

6 结语

受人类指纹识别与虹膜识别的启发，本文提出了基于关

键区域的油画描述法。首先，通过计算油画区域的信息丰富

表1 各个分类器使用的参数

Tab. 1 Parameters of different classifiers
分类器

KNN
SVM

随机森林

参数

K
核参数g
损失函数 c
最大树深（maxDepth）
决策树个数（numTrees）
节点数（numSplits）

参数值

20
0. 5
0. 5
8

100
8

表2 普通方法与FS-Classifier的正确率比较 单位：%
Tab. 2 Accuracy comparison of normal methods and

FS-Classifier unit：%
分类器

C4. 5
随机森林

KNN
SVM
朴素贝叶斯（NBC）

一般分类

画家

80. 00
83. 33
70. 00
76. 67
83. 33

流派

82. 35
81. 70
76. 47
78. 43
82. 35

FS-Classifier
画家

86. 67
86. 67
83. 33
83. 33
90. 00

流派

88. 24
86. 27
83. 66
86. 27
90. 20

表3 不同方法的分类正确率比较 单位：%
Tab. 3 Classification accuracy comparison of

different methods unit：%
方法

NN-GA
Features-FS
本文方法

正确率

画家

80. 00
83. 33
90. 00

流派

82. 35
90. 84
90. 20
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度，选取具有代表性的区域作为关键区域，使得所选区域能更

有效地体现画家的艺术风格；其次，提取关键区域的颜色特

征，并通过 Fisher Score方法计算每个特征对于油画的重要

性，选取重要的特征对关键区域进行描述，利用关键区域的特

征描述油画。最后，利用朴素贝叶斯对其进行分类。实验结

果表明，本文所提出的方法优于现有的传统全局与局部特征

提取方法，依据画家的分类结果的正确率达到了 90%，依据流

派的分类结果正确率达到了 90. 20%。本文依据油画的颜色

特征对油画进行分类，未考虑轮廓、笔触等特征，下一步的工

作中，将综合考虑多个方面提高分类的正确率。
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