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基于信息熵的风格绘画分类研究 
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摘 要：针对艺术风格绘画分类算法中存在的精度和效率不高等问题，提出一种基于信息

熵的艺术风格绘画分类算法。首先选取西方漫画、素描、油画、水彩画，以及国内烙画、水墨

画、壁画具有代表性的 7 种艺术绘画风格作为研究对象，对图像进行去噪、归一化等预处理。

其次，提取绘画艺术作品风格特征，分别求取图像的颜色熵、分块熵、轮廓熵，并合并构成不

同绘画风格的信息熵。信息熵求取时，将色彩空间转换为 Lab 颜色空间，通过 a、b 通道颜色值

及加权函数获得图像的颜色熵；通过对艺术图像分块求取信息熵，求取分块的信息熵均值获得

分块熵；通过 Contourlet 变换，求取艺术图像的轮廓信息，获得轮廓熵。接着，合并提取的颜

色熵、分块熵、轮廓熵，利用支持向量机(SVM)对艺术风格图像学习训练，获得艺术绘画风格

的分类模型；最后，提取待识别绘画风格样本的熵特征，通过 SVM 分类识别获得最终的分类

结果。该方法具有特征维数少、运算速度快、尺度不变性等优势，实验结果表明，其能提高不

同绘画风格的分类精度和效率。 
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Artistic Paintings Classification Based on Information Entropy 
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(1. School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming Yunnan 650504, China;  

2. Graduate School, Yunnan University, Kunming Yunnan 650504, China) 

Abstract: Aiming at the improvement of the accuracy and efficiency of artistic paintings classification 
algorithm, this paper puts forward a style painting classification algorithm based on information entropy. 
Firstly, seven representative painting styles, including cartoons, sketches, oil paintings, watercolor 
paintings, and art painting styles of Chinese pyrography, ink painting and murals, were selected as the 
research objectives, and the images are pre-processed by denoising and normalization. Secondly, we 
extracted the style features of painting images and obtain the color entropy, block entropy and contour 
entropy respectively. Then, the algorithm combined the information entropy of different input painting 
styles. During the calculation of the information entropy, the color space was transformed from RGB to 
LAB, and the image color entropy was obtained from a and b channel values and weighting functions. 
By dividing the artistic images into blocks, we calculated the average entropy of all the blocks to obtain 
block entropy. Contourlet transform was used to obtain the contour information of artistic images, and 
we obtained contour entropy. After that, color entropy, block entropy and contour entropy were merged 
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and extracted, and support vector machine (SVM) was applied to train the artistic style image to obtain 
the classification model of artistic paintings. Finally, we extracted the entropy characteristics of the 
samples to be identified, and obtained the final classification results by SVM. The method proposed has 
the advantages of less feature dimension, fast operation and scale invariance. The experimental results 
show that the proposed method can improve the classification accuracy and efficiency of different 
painting styles. 

Keywords: style painting; classification; color entropy; block entropy; contour entropy 

 

不同艺术绘画风格具有不同的艺术表现力，尤

其是名家艺术作品往往具有较高的艺术价值和传

承价值。受到自然灾害、人为等因素的影响，艺术

绘画作品也在加速破坏与消失。文化遗产数字化有

利于不同种文化遗产的保护和传承，有利于艺术绘

画作品的数字化保护，其中，艺术绘画作品的数字

化分类和管理是文化遗产数字化保护的重要环节，

将为文化遗产、文化作品的数字化存储、修复、推

广和传播奠定基础，可应用于绘画作品的艺术风格

识别、检测、情感识别等不同领域。因此，如何更

加有效地组织并管理艺术风格作品，使用户更加简

便快捷访问艺术作品成为当前文化遗产数字化领

域急需解决的问题[1]。 
近年来，国内外图形工作者采用卷积神经网络

(convolutional neural networks，CNN)、尺度不变特

征变换(scale-invariant feature transform，SIFT)等方

法对不同艺术风格绘画作品进行分类研究，成为计

算机图形学领域的热点问题[2]。杨冰[3]利用风格绘

画的艺术风格特性进行分类处理，对艺术风格描述

符和显著性特征进行检测，提出了一种不同艺术风

格绘画的分类方法；祝娟[1]结合稀疏编码算法，比

较高低分辨率绘画作品提取的特征，选取其中更具

有绘画风格的代表性特征，同时利用信息论理论提

取图像的特征，最后采用 Weka 软件中的分类器成

功地对绘画作品的风格进行分类；万翠兰[4]基于稀

疏编码算法，分析了图像的特征基函数和稀疏系

数，采用四阶统计量对图像数据进行高阶统计，实

现了图像风格的识别和分类；肖志鹏等[5]提出基于

卷积神经网络的绘画图像和分类方法，获得分类结

果，并分析了卷积核大小、网络结构宽度、训练样

本数量等对分类结果的影响；赵永威等[6]针对矢量

量化编码的误差严重问题，提出了一种基于深度学

习特征编码模型的图像分类算法，减小了编码误

差；陈小娥和陈昭炯[7]针对摄影作品、国画、水彩

画、素描、油画等 5 种艺术风格图像进行分类，采

用多类 SVM 分类器以及逐层分类的思想实现了对

5 类艺术风格绘画的分类；BARAT 和 DUCOTTET[8]

结合图像的艺术特征，提出采用 CNN 的方法，并

利用欧氏距离度量作品之间的相似性，实现了不

同图像风格的分类；CHU 和 WU[9]选取漫画人脸

图像作为研究对象，基于大规模基准测试数据，

采用深度神经网络提取深层关联特征并检测人

脸，对不同具有漫画风格的人脸图像进行分类和

评估，获得较好分类结果；WILLIAMS 和 LI[10]提

出了一种基于小波的 CNN 图像分类算法，将数据

转换成小波域，在小波域空间进行分类以获得更

高的精度；WANG 等[11]针对高光谱图像进行分类，

通过迭代滤波改变样本有限情况下的数据统计分

布，并通过正交匹配追踪和支持向量机(support 
vector machine，SVM)对目标图像进行分类，提高

了分类精度和效率。 
基于 CNN，SIFT 等风格绘画分类方法存在模

型复杂、耗时较多等问题，分类精度和分类效率有

待提高。此外，艺术绘画风格种类众多，当绘画风

格不同时，已有的分类方法可能失效。因此，对不

同艺术风格绘画作品的分类研究还存在着精度不

高、提高分类算法通用性等问题，仍然是图形学研

究的难点。本文选取西方漫画、素描、油画、水彩

画，以及国内烙画、水墨画、壁画具有代表性的绘

画风格作为研究对象，针对 7 种不同绘画作品进行

分类，获得最终的分类识别结果，图 1 显示了不同

绘画风格的图像。 
图像的信息熵表示图像中灰度、色彩分布的聚

集特征所包含的信息量，反映了图像局部结构、色

彩特征等信息量，可以用来作为图像质量的重要判

断依据[12]。针对艺术风格作品的分类存在的精度不

高等问题，本文提出一种基于信息熵的艺术风格绘

画分类算法，在灰度信息熵的基础上，提出颜色熵、

分块熵、轮廓熵 3 种不同的信息熵计算方法，并采

用 SVM 对图像信息熵特征进行训练和分类。 
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(a) 漫画 (b) 素描 

 
(c) 油画 (d) 水彩画 

 

 
(e) 烙画 

 
(f) 水墨画 (g) 壁画 

 

图 1  风格绘画实例 
 

本文的主要工作为：①选取西方具有代表性的

漫画、素描、油画、水彩画绘画作品，以及东方具

有代表性的烙画、水墨画、壁画绘画作品作为研究

对象，丰富不同艺术绘画风格的分类研究成果；②

提出图像的颜色熵、分块熵、轮廓熵 3 种不同的信

息熵计算方法，作为图像信息熵的计算依据。其中，

颜色熵能反映图像的颜色特征，分块熵反映了图像

的空间局部分布特征，轮廓熵反映了图像的边缘和

结构特征；③针对训练样本集进行分类测试，通过

采用不同核函数得出的分类效果进行验证，提高了

查全率和查准率。 
本文对艺术绘画风格分类研究，有利于用户鉴

别不同艺术绘画作品的风格种类，分析不同绘画作

品的风格特征；有利于艺术作品的保护和传承，在

影视作品、广告宣传、数字娱乐、遗产保护等领域

具有广泛应用。 

1  系统实现框图 

图 2 显示了本文的系统实现框图，首先搜集了

漫画、素描、油画、水彩画、烙画、水墨画、壁画

7 种绘画艺术作品，每种艺术风格 260 幅图像，共

1 820 幅艺术风格图像构建数据集，作为训练和测

试数据集；其次，对数据集进行去噪、裁剪等预处

理：①设置 3×3 掩模算子，采用高斯滤波方法对图

像进行去噪处理，消除噪声；②当目标图像的背景

区域较多时，对图像进行裁剪，保留主体区域；③

对图像进行规范化处理，通常将训练和测试数据集

图像处理为 512×512 大小；接着，从绘画艺术作品

中选取部分图像作为训练集，对不同风格作品进行

特征提取，计算图像的颜色熵、分块熵和轮廓熵特

征，合并后形成信息熵矩阵，并进行特征训练；再

次，利用开源的 SVM 的软件包 LIBSVM 对训练集

进行学习训练，得到艺术风格绘画分类模型；最后，

对测试集中数据进行特征提取，计算图像的颜色

熵、分块熵和轮廓熵特征，合并熵矩阵，并通过训

练好的分类模型进行测试，得到最终的艺术风格绘

画分类结果。 
 

 
 

图 2  系统实现框图 

2  图像信息熵 

图像的信息熵通常指图像灰度值的信息熵，即

图像灰度的概率分布情况[12]。色彩是不同艺术风格

图像的重要特征，仅仅通过图像灰度值进行信息熵

计算不能满足分类要求，此外，图像的局部结构特

征以及图像的轮廓特征对图像艺术风格分类也具

有重要作用。因此，本文在获得灰度图像信息熵的

基础上，分别通过图像的颜色值、局部灰度值、

Contourlet 变换系数值求取信息熵，即计算图像的

颜色熵、分块熵和轮廓熵，用于本文信息熵的计算

和艺术绘画风格分类。 
2.1  颜色熵 

不同艺术风格作品具有不同的色调，如素描

画、水墨画以黑白色调为主，烙画以褐色色调为主，

油画、壁画色彩丰富较为鲜艳，因此，在艺术风格

图像分类识别时，颜色特征对不同绘画风格的鉴别

起到了非常重要的作用。在图像的不同色彩模式

中，LAB 色彩模型是由亮度 L 和 A，B 色彩通道组
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成，是一种与设备无关的颜色模型，且色彩与亮度

之间的关联性较小[13]，与 HSV，RGB 等色彩空间

相比，在图像的色彩熵分析中具有色彩描述特征准

确的优势，因此，本文基于 LAB 颜色空间，计算

图像的颜色熵。 
颜色信息的分布具有一定的概率统计，与图像内

容分布有关，同时与图像的色彩域有关，不同颜色的

图像具有不同的色彩域。LAB 颜色空间中，L 通道表

示亮度信息，A 通道和 B 通道反映了图像的颜色信

息，基于 LAB 颜色空间的颜色熵计算方式如下： 
首先，将图像从 RGB 色彩空间转到 LAB 色彩

空间[13]，分别对 A，B 通道求信息熵，表示图像的

颜色域分布特征[14]，即 

 
127

2
128

( ) log ( )a
i

H P i P i


    (1) 

其中，P 为图像 A 通道颜色值，式(1)可计算 A 通道

的颜色信息熵 Ha，通道 B 采用同样的方法计算。

考虑到在不同的艺术图像中，2 个颜色完全不同的

图像，可能具有相同的信息熵，因此引入一个加权

函数，设 H 为某幅图像的颜色直方图，采用冒泡排

序方法将直方图 H 由小到大进行排序，完成排序后

直方图灰度级的移动次数记为 m。由于信息熵具有

对称性，因此排序前后信息熵不会改变。加权函数

f (x)定义为[15] 

 ( ) 1 mf x
z

   (2) 

其中，m 为直方图灰度级所移动的次数；z 为直方

图灰度级的总数。采用加权函数后，图像的颜色熵

表示为 
 ( ) ( ) ( )H x f x H x    (3) 

其中，Ha(x)为最终的 A 通道颜色熵，可以用同样的

方法求取 B 通道颜色熵 Hb(x)。 
图 3 显示了不同艺术风格绘画的信息熵值，在

实验中发现，色彩的丰富程度、色彩的明暗会影响

最终的颜色熵，如水墨画以黑白色调为主，计算出

的颜色熵就比较低；而颜色丰富多彩的油画、水彩

画、壁画等，计算出的信息熵较大。因此，仅依靠

图像的颜色熵还不能较好判断出艺术风格的分类

结果。 
2.2  分块熵 

图像的空间分布是图像的一个重要特征，能表

现出一幅图像的色彩分布和整体特性。不同的艺术

风格绘画具有不同的空间分布，如一幅油画和一幅

漫画相比较，其色彩、结构等空间分布有所不同。

油画的立体感强，细节纹理丰富，图像中的局部区

域有较丰富的纹理特征，富有立体和层次感。可以

看出，细节纹理丰富的地方，像素值变化繁复，信

息熵较高。此外，由于油画艺术效果色彩整体分布

均匀，因此整体信息熵分布较均匀。漫画的构图中

往往表现出着重点和非重点，如人物、中心物体等

为画家着重表现的区域，在绘画时用较小笔刷注重

细节的描述，而漫画中的背景等大面积着色相同的

区域为非重点区域，画家在创作时采用较大笔刷，

忽略细节信息，因此，漫画的整体信息熵分布不均

匀，在细节较多的区域信息熵较高，在细节较少的

地方信息熵较低。 
 

(a) 水墨画 
(Ha=0.9，Hb=0.8) 

(b) 水彩画 
(Ha=5.6，Hb=5.9) 

(c) 烙画 
(Ha=3.6，Hb=4.3) 

(d) 油画 
(Ha=5.8，Hb=6.9) 

 

图 3  图像颜色熵用例 
 

本文基于单元熵的思想[16]，在图像信息熵的计

算过程中，提出采用分块信息熵方差来描述图像的

整体空间分布特征。首先将图像分成 n×n 个方形小

块，分别求取每一个小方块的信息熵，再求取一幅

图像的所有小块信息熵的方差，方差越大则说明艺

术风格图像的信息熵分布越不均匀，方差越小说明

信息熵分布越均匀，信息熵方差计算为 

 2

1

1 ( )
n

i m
i

V H H
n 

   (4) 

其中，V 为信息熵方差；Hi 为小块信息熵；Hm为分

块信息熵的均值；n 为块数。 
图像划分为小块后，相邻块之间存在着一定的

关联，这种关联也体现了图像空间分布特征(图 4)。
因此，在信息熵计算过程中，为了表示小块之间的

关联，提出分块联合熵的计算，对每一分块求其灰
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度值均值。同时，为了排除微小差异对结果造成的

影响，对灰度均值以 8 为一个步长进行量化处理，

并将相邻块灰度均值转化成离散的独立信源，其联

合空间计算为[17] 

1 11 1 12 1 18 1 81 2

1 2

, , , , , , ,
( ) ( ) ( | )( )

n n n n

i ij i ij i

a a a a a a a a a aX X
P a a P a P a aP x x
  

       

  
(5) 

 
( )

( | )
( )

ij
ij i

i

f a
P a a

q a
  (6) 

其中，X1X2为 2 个离散的独立信源，即 2 个分块；

ai为分块的灰度均值；aij为与 ai相邻块的灰度均值；

P(x1x2)为分块之间的联合空间；f(aij)为块灰度均值

为 ai 时，与 ai 相邻的块灰度均值为 aij出现的频数；

q(ai)为与 ai相邻的块总数。分块联合熵计算为 

 
8

1 2 2
1 1

( ) ( ) log ( )
n

L i ij i ij
i j

H X X P a a P a a
 

   (7) 

其中，HL(X1X2)为分块联合熵；n 为分块数。 
 

 
 

图 4  相邻块编号示意图 
 

当一幅图像各块灰度均值分布越均匀、统一

时，分块之间的联系越紧密，式(6)中相应的条件概

率 P(aij|ai)就越大，P(aiaij)越大，随之分块联合熵

H(X1X2)就越小。 
为了验证图像的分块熵能够体现图像的空间

分布特征，选取油画、漫画目标图像进行实验。在

图像预处理过程中，通常将输入图像缩放为

512×512 大小，采用 2n×2n(2≤n≤6)大小对图像进

行分块，计算分块信息熵。当 n=5 时，图 5 中显示

了当目标图像为油画和漫画时的信息熵结果。图

5(a)显示目标图像为油画时，获得结果信息熵方差

V=0.3，分块联合熵 HL=0.6；图 5(b)显示目标图像

为漫画时，获得结果 V=7.1，HL=5.4。取不同 n 值

进行实验，发现油画每个小块的信息熵都较大，分

布比较均匀，并且分块信息熵方差较小，分块联合

熵较小；而漫画的块信息熵大小不等，分布不均匀，

且分块信息熵方差较大，分块联合熵也较大。从实

验结果看出，艺术图像的分块熵可以表示一幅图像

的整体和局部的信息分布情况，实验中考虑速度等

经验值，n 取值为 5。 
 

 
 

(a) 油画(V=0.3, HL=0.6) 
 

 
 

(b) 漫画(V=7.1, HL=5.4) 
 

图 5  图像分块熵计算 
 

2.3  图像轮廓熵 
艺术家在创作艺术风格绘画作品时，对图像轮

廓的绘画并不相同，如漫画和烙画艺术作品，背景

较为单一，然而注重勾勒对象的轮廓，因此，主体

对象和背景之间对比度强烈，导致主体对象的轮廓

细节比较明显；在油画艺术作品创作时，整体和局

部往往呈现相同的色彩分布，不注重线条细节，忽

略对主体细节边缘的勾勒；在水彩画艺术作品创作

时，由于颜料的渗透性，导致边缘轮廓不明显；壁

画创作时通常具有清晰明确的边缘特征，受到侵

蚀、墙体脱落等原因可能造成图像轮廓的模糊；水

墨画虽然不刻意的勾勒对象的轮廓，但是对象之间

鲜明的墨色对比也让水墨画呈现出一定的轮廓特

征；素描创作时往往通过背景以及明暗变化的阴影

表现艺术特质，受到笔刷和铅笔线型的影响，其边

缘轮廓较为粗糙。因此，轮廓熵对不同的艺术绘画

风格具有重要作用，本文将轮廓熵作为图像信息熵

的重要组成部分。 
基于 Contourlet 变化思想[18]，本文提出图像轮
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廓信息熵的计算方法，描述图像的轮廓信息。

Contourlet 变化是 Do 和 Vetterli 等在继承小波多尺

度分析思想的基础上，提出的一种非自适应方向多

尺度图像轮廓捕捉方法。与二维 Gabor 变换、Cortex
变换、二维小波变换、复数小波等其他多尺度多方

向的几何图像表示方法相比，Contourlet 变换能提

供任意方向上的信息，具有多分辨率、局部定位、

多方向性和各向异性等性质，更加灵活，有利于捕

捉图像中的不同线条轮廓信息[19]。 
图 6 显示了离散 Contourlet 变换的滤波器组

结构图，输入的粗糙图像经过塔型方向滤波器组

进行多层分解，可得到多尺度、多方向的子带图

像。对于轮廓特征清晰的艺术风格图像，Contourlet
系数变化大，信息分布复杂，因此获得的信息熵较

高；对于轮廓特征不清晰的艺术风格图像，

Contourlet 系数变化平缓，信息分布较为均匀，因

此信息熵较小。基于Do和Vetterli等实验结果表明，

采用 3 层拉普拉斯塔形分解(Laplacian pyramid，
LP)、3 级方向滤波器组(dirctional filter bank，DFB)
的 Contourlet 变换能取得较好的实验结果。本文

计算图像的轮廓熵 Hc 时，对每一层 LP 的各方向

系数求取信息熵均值，用 3 层轮廓熵来描述图像

的轮廓特征[19]，即 
 1 2 2Mean[ ] ( 1,2,3)jc i i iH H H H i   (8) 

其中，Hi2j 为对图像进行 i 层 LP 分解后，DFB
的 Contourlet 变换在第 i 层、第 2j 方向系数的信

息熵。 
 

 
 

图 6  Contourlet 变换示意图[19] 

 
为了验证艺术风格图像轮廓熵能描述图像的

轮廓特征，选择轮廓特征不明显的油画和轮廓特征

较明显的烙画进行实验分析。 
图 7 显示了轮廓信息熵实验的用例图，将图 7

中的油画和烙画进行 3 级 LP 分解，每层 8 个方向

的 DFB 滤波分解后，其轮廓熵结果见表 1。 

 
(a) 油画 (b) 烙画 

图 7  图像轮廓熵计算用例 
 

表 1  图像轮廓熵 

图像 第 1 层熵 第 2 层熵 第 3 层熵 

油画 1.923 5 1.300 2 0.566 2 

烙画 3.566 5 2.156 7 1.398 5 

 
从表 1 实验数据可以看出，在不同层级熵值计

算过程中，轮廓特征较不明显的油画轮廓熵值较

小，而具有明显轮廓特征的烙画计算出的轮廓熵值

较大。因此，轮廓熵能较好地描述出艺术图像的轮

廓特征。基于颜色熵、分块熵、轮廓熵求取，对三

者进行合并，获得最终的艺术风格图像信息熵，为

最终的艺术风格图像分类奠定基础。 

3  支持向量机 

求取出艺术风格图像的信息熵后，需要对这些

图像进行训练和分类。由于本文的不同种类风格画

数据均是不超过 300 的小样本数据，因此本文采用

在小规模数据的分类识别中有较好效果的 SVM 进

行分类[20]。通过采用 SVM，对图像熵特征进行学

习，并训练出风格画识别模型，进而对不同的艺术

绘画风格进行分类。 
3.1  核函数的选择 

SVM 训练和测试过程中，核函数是关键组成

部分，其通过把特征向量从低维空间映射到高维空

间，使线性不可分问题转化成了线性可分，从而解

决了多维特征空间的线性不可分问题，有效支持了

数据集的分类和识别计算[20]。 
在核函数的选择上，本文采用交叉验证

(cross-validation)方法[21]，针对训练样本集，选取不

同核函数，并对输入艺术风格图像进行分类效果验

证，表 2 显示了核函数验证的准确率。 
表 2 数据表明，采用 Sigmoid 核函数获得的准

确率较低，使用 RBF 核函数获得的准确率较高，达

到 85%以上，可以取得较好的分类结果。由于 RBF
核函数更适用于特征维数少，非线性的情况，与本
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文数据量少、非线性分类一致，因此本文选取 RBF
核函数进行实验。 

 
表 2  Cross-Validation 验证核函数准确率 
核函数类型 参数设置 t 准确率(%) 

线性核函数 0 79.6 

多项式核函数 1 80.0 

RBF 核函数 2 85.2 

Sigmoid 核函数 3 16.0 

 
3.2  参数设置 

SVM 模型有 2 个非常重要的参数 c 与 Gamma，
其中 c 表示对误差的宽容度，c 越大表示误差概率

越小，但容易出现过拟合的情况；c 越小，容易出

现欠拟合；c 过大或过小，都会降低模型的泛化能

力[22]。此外，RBF 核函数中的 Gamma 参数决定了

数据映射到新的特征空间后的分布，Gamma 值越

大，支持向量越少，分类速度越快，但精度可能会

降低；反之，支持向量越多，分类速度较慢，精度

将提高。 
本文对艺术风格图像分类时，采用基于网格搜

索(grid search)的 SVM 参数寻优方法对 c 和 Gamma
参数进行最优化选择。网格搜索是一种常用的寻找

最优参数的算法，选择 c 和 Gamma 参数时，首先

为参数设定一组候选值，然后从候选值中穷举所有

参数组合，最后选择效果最优的那组参数作为最终

参数设置值。 
寻找最优参数实验对风格画样本集采用十折

交叉验证的方法[22]。宽容度参数 c 取值 cmin=–8，
cmax=8，即在[2–8，28]范围进行穷举并找寻最优 c
值。RBF 核参数 Gamma 用 g 表示，取值 gmin=–8，
gmax=8，即在[2–8，28]范围内进行穷举并寻找最优的

g。SVM 参数寻优方法参数选择结果如图 8 所示[23]。 
 

 
 

图 8  SVM 参数选择结果图[23] 

 

图 8 显示了采用不同参数实验样本分类准确率

高低的情况，当取值为 c=4，g=0.125 时，准确率达

到 82.8%，即达到最高值。因此，本文实验时，参

数设置选取该组 c 和 g 值对艺术风格图像进行分类。 

4  实验流程 

本文实验基于LIBSVM开源数据包，通过SVM
实现对不同艺术风格图像的训练和分类。实验流程

如图 9 所示，实验步骤如下： 
步骤 1. 从油画、素描等 7 类风格画数据集中

各随机选取 100 幅作为模型训练样本，分别求取其

颜色熵、分块熵和轮廓熵特征。 
步骤 2. 将提取的熵特征整合成一个[m×n](m

表示训练样本；n 表示样本特征)的数据集，并设置

对应的标签集。 
步骤 3. 将上述特征矩阵作为训练集，选择

RBF 核函数，利用 LIBSVM 对训练集进行学习训

练，得到艺术风格图像的分类模型。 
步骤 4. 选取油画、素描等 7 类风格画训练之

后的图像作为测试样本，按照步骤 1 和步骤 2 的过

程提取待识别图像的特征向量，将其分别输入步骤

3 训练好的分类器中进行识别，得出识别结果以及

识别正确率。 
步骤 5. 对待识别的图像设置任意标签，投入

风格画分类器，得出分类结果标签。 
 

 
 

图 9  实验流程图 

5  实验结果及分析 

5.1  查准率和查全率 
本文所有实验在 Windows 7，32 位操作系统中

进行，基于 2.3 GHz AMD Turion II CPU，4 G 内存，

采用 Matlab2016 编程实现。本文针对漫画、素描、

油画、水彩画、烙画、水墨画、壁画 7 种不同的艺

术风格绘画进行实验，主要采用准确率和查全率对

所提方法进行验证。实验训练集从数据集中选取每

类风格画 100 幅，测试集从剩余数据集中随机选取

每类艺术风格画进行测试。 
表 3 显示了本文实验的分类准确率，从实验结

果可以看出，油画、壁画和水彩画的分类准确率相

对较高，漫画和水墨画的分类准确率相对较低，选
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取的 350 幅测试图像中，分类正确的一共有 309 幅，

平均分类准确率为 88.28%。烙画和油画风格特色明

显且较其他风格画容易区别，因此识别正确率较

高；而漫画的绘画风格较多，不同作者、不同内容，

会使漫画作品的风格变化多样，有的漫画颜色丰

富、内容多变，有的漫画颜色又比较单一、内容简

单，因此漫画识别正确率较低，漫画风格也是风格

绘画分类和识别的一个难点。 
 

表 3  分类查准率 
画种 分类结果数 正确分类数 分类准确率(%)

漫画 48 40 83.33 

素描 50 44 88.00 

油画 51 47 92.15 

水彩画 47 44 93.62 

烙画 52 46 88.46 

水墨画 54 43 79.63 

壁画 47 45 95.74 

 
表 4 显示了实验中不同风格绘画的查全率，烙

画和油画的查全率相对较高，达到 90%以上，这是

因为烙画和油画识别准确率较高，不容易被错误识

别为其他画种，因此查全率较高。漫画的查全率相

对较低，只有 80%，这是由于漫画识别准确率较低，

容易被错误分类为其他画种，因此查全率偏低。查

全率受分类准确率影响，准确率的提高有利于提升

查全率。 
 

表 4  分类查全率 
画种 正确分类数 错误分类数 查全率(%) 

漫画 40 10 80 

素描 44 6 88 

油画 47 3 94 

水彩画 44 6 88 

烙画 46 4 92 

水墨画 43 7 86 

壁画 45 5 90 

 
5.2  对比分析 

文献[7]设计出一种针对摄影作品、国画、水彩

画、素描、油画等 5 种艺术风格图像进行分类的系

统。该系统通过设置多类 SVM 分类器，逐层分类，

最终实现对 5 类不同艺术风格画的分类，每一类

SVM 分类器分别采用指定的图像特征实现各自的

分类功能。 
图 10 显示了文献[7]中多类二叉树分类系统，

该分类系统采用 3 层 4 类 SVM 分类器，逐步实现

对 5 类艺术风格画的分类，每种分类器利用不同的

特征对指定的风格画从上至下逐层实现分类，其整

体分类准确率为 85.56%。本文算法对艺术绘画风格

的分类准确率为 88.28%，准确率有所提高。此外，

文献[7]与本文都采用 SVM 分类器进行分类，包括

训练和分类 2 个过程，在最坏情况下，SVM 的算

法时间复杂度为 O(n3)[24]，其中 n 为样本数量，时

间复杂度随着样本数量的扩大而增加。文献[7]通过

分层方法对样本进行至少 3 次 SVM 计算，耗时较

多；本文求取信息联合熵时，时间复杂度为 O(n2)，
并采用 SVM 对数据集进行 1 次训练和分类，减少

了运算时间，当样本数量较大时，加速计算过程，

提高了分类计算效率。 
 

 
 

图 10  不同艺术风格分类的 SVM 多类二叉树分类[7] 

 
5.3  尺度不变性 

图像熵是具有统计特性的图像特征，描述的是

像素的空间分布特性，无论图像缩小还是放大，都

不会影响图像像素点的分布特性。 
本文对不同尺度的同一幅艺术风格图像进行

测试，选取了烙画、油画、素描等艺术风格图像进

行测试，图 11 显示了图像尺度分别为 512×512，
256×256，128×128 的图像实例，算法通过计算颜色

熵、分块熵、轮廓熵对图像进行训练和测试。选取

RBF 核函数，实验参数选取 c=4，g=0.125，经过对

输入 3 幅不同尺度的图像进行实验，获得的实验结

果为 Ha=4.1，Hb=5.3，V=6.8，HL=5.9，三层轮廓熵

分别为 2.4，1.7，2.1，可以看出，图像尺度大小不

会对信息熵造成影响，因此，测试结果显示不同尺 
 

 
(a) 512×512 

 
(b) 256×256 

 
(c) 128×128

 

图 11  不同尺度的图像 
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度的图像具有相同分类，说明本文算法具有尺度不

变性，为不同尺度艺术图像的分类识别提供了一种

通用的计算方法，扩展了应用领域。 

6  结 束 语 

本文针对艺术风格图像分类算法进行研究，提

出了一种基于信息熵的艺术风格绘画分类算法，算

法将漫画、素描、油画、水彩画、烙画、水墨画、

壁画 7 种具有代表性的艺术风格图像作为对象，求

取颜色熵、分块熵、轮廓熵，合并为艺术风格图像

的信息熵，采用 SVM 对不同艺术风格图像进行训

练、测试和分类。在实验过程中，本文采用准确

率和查全率对实验结果进行验证，实验结果表明

本文算法能有效对艺术风格图像进行分类，与已

有的方法相比，算法具有运算速度快、尺度不变

性等优点，算法实验结果可应用于艺术作品分类

识别、虚拟现实以及文化遗产保护等方面。在今

后的工作中，将扩大数据集和艺术风格种类，同

时加入对比度、饱和度、纹理等不同特征提高算

法分类的准确性。 
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