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基于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融合特征的纹理材质分类

摘要
虚拟现实力触觉再现对于图像纹理

特征提取的要求越来越高，纹理因素复
杂且无规律，单一的纹理提取算法并不
能准确地描述图像纹理的特点．因此提
出基于 ＧＬＣＭ（灰度共生矩阵）和 Ｔａｍｕｒａ
融合特征的纹理材质分类算法．此外，本
文对传统灰度共生矩阵 ＧＬＣＭ 进行优
化，提出了改进的 ＧＬＣＭ （ Ｔ⁃ＧＬＣＭ） 算
子，提升了 ＧＬＣＭ 的旋转不变性并减少
了大量的冗余信息．利用 Ｔａｍｕｒａ 纹理特
征对图像进行量化，然后将各特征区域
量化后级联成一组特征向量，融合 Ｔ⁃
ＧＬＣＭ 的 纹 理 特 征， 通 过 支 持 向 量 机
（ＳＶＭ）对纹理材质进行分类．实验结果
表明，相比传统纹理特征提取算法，本文
算法具有更高的分类精度且鲁棒性更好．
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０　 引言

　 　 纹理特征提取是图像处理、图像分析、计算机视觉等诸多领域的

基础研究之一．纹理特征的类内差异性及类间相似性决定了仅依靠单

一的提取算法无法准确真实地表现图像的纹理特征，因此，通过多种

纹理特征提取算法的融合来提高提取的效率和准确率是当前研究的

热点．随着研究的不断深入，图像纹理的分类在诸多领域都得到了很

重要的应用，例如在虚拟现实触觉再现领域，通过再现设备可以识别

不同的材质，得到更加真实的触觉体验，增加使用者的沉浸感和真

实感．
国内外研究者就图像纹理特征提取与分类进行了大量的理论研

究与实验．Ｍａｒｓｉｃｏ 等［１］在传统 ＬＢＰ（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ）算法基础上

进行了改进，选择 ＬＢＰ 码作为基于内容的 ＬＢＰ 码选择策略，减少了特

征向量的长度，特征提取效率有所提高，但鲁棒性并不好；Ｅｌ Ｋｈａｄｉｒｉ
等［２］基于 ＬＢＰ 算法提出了一种局部二值梯度等值（ＬＢＧＣ） 算法进行

纹理分类，虽然精度很高，但需要的特征维度比较高，不满足实时性

要求；陈洋等［３］通过结合 Ｇａｂｏｒ 滤波器和 ＩＣＡ 技术进行纹理的分类，
缺点是容易丢失数据；梅军等［４］基于 Ｔａｍｕｒａ 纹理特征对纹理图像进

行分类，在方向性和形态学运算中都有很好的效果；Ｋａｒｍａｋａｒ 等［５］ 对

Ｔａｍｕｒａ 纹理提取算法进行改进，用核描述符代替直方图，对特征的旋

转不变性进行了加强，不过 Ｔａｍｕｒａ 算法提取的是全局特征信息，利用

单一的 Ｔａｍｕｒａ 算法提取特征会导致图像局部细节信息的丢失；
Ｈａｒａｌｉｃｋ 等［６］提出了灰度共生矩阵（Ｇｒａｙ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＣＭ）方法，该方法对规则的纹理图像具有较好的识别效果；
Ｆａｈｒｕｒｏｚｉ 等［７］使用 ＧＬＣＭ 结合边缘检测算法来提取纹理的特征，发
现 ＧＬＣＭ 纹理特征参数中只有 ４ 组值是线性无关，可以进行级联分

类．因 ＧＬＣＭ 在纹理分析中的优异表现，其在纹理特征提取方面得到

了较为广泛的使用．但 ＧＬＣＭ 在不同的方向上存在着不同的矩阵，因
此后续的研究人员提出了不同的计算方法来解决此问题．

本文提出一种基于改进的灰度共生矩阵（Ｔ⁃Ｇｒａｙ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒ⁃
ｒｅｎｃｅ Ｍａｔｒｉｘ，Ｔ⁃ＧＬＣＭ）和 Ｔａｍｕｒａ 融合的纹理特征提取算法，不仅解决

了单一的纹理提取算法不能准确地描述图像纹理的问题，而且改进

的 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 算子还提升了传统灰度共生矩阵的旋转不变性，并减少了

冗余信息．利用 Ｔａｍｕｒａ 纹理特征对图像进行量化，然后将各特征区域



　 　 　 　量化后级联成一组特征向量，融合 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 的纹理

特征，最后将融合的特征矩阵输入支持向量机

（ＳＶＭ） ［８］，通过 ＳＶＭ 对纹理材质进行分类． 选择

Ｂｒｏｄａｔｚ 纹理库中的图像，通过实验验证，结果表明

本文提出的方法在提高纹理特征提取效率的同时保

证了较强的鲁棒性，提取的精度较传统算法更高．

１　 原理与方法

本文提出的算法流程如图 １ 所示．首先，对输入

的图像进行 ｇａｍｍａ 校正，再将校正后的图像进行自

适应对比度增强算法（ＡＣＥ）处理，以此提高图像对

比度．然后使用基于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融合的特征

提取方法，对处理后的图像进行纹理特征提取并生

成特征矩阵．最后利用支持向量机（ＳＶＭ）对不同材

质的纹理信息进行分类识别，以此来获取 ８ 种不同

材质的纹理特征信息，本文选用的 ８ 种材质分别为：
木板、铝箔、大理石、棉布、饼干、树叶、丝绸、砂纸．

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１ １　 ｇａｍｍａ 校正

ｇａｍｍａ 校正［９］又称幂律变换，跟对数变换类似，
是一种非线性补偿函数． ｇａｍｍａ 校正是将部分灰度

区域映射到更宽或更窄的区域以达到增强图像的效

果，目的是校正图像的亮度偏差，从而减少因图像亮

度偏差对纹理提取精度的影响，其方法是对输入图

像的灰度值进行指数变换．ｇａｍｍａ 校正的表达式为

Ｖｏｕｔ ＝ ＡＶγ
ｉｎ， （１）

其中， Ａ为常数，Ｖｉｎ 为原图像中像素点的像素值，Ｖｏｕｔ

为校正后图像的像素值，γ为校正值．γ值的不同将直

接影响对图像亮度质量的改善效果．γ 小于 １ 时，图
像的灰度值增加，亮度提高对比度增强；γ 大于 １ 时，
图像的灰度值减小，亮度下降，但对比度在一定程度

上也会达到增强的效果．

１ ２　 自适应对比度增强（ＡＣＥ）
自适应对比度增强［１０］ 采用反锐化掩膜技术，主

要是把图像分为低频的反锐化掩膜以及高频部分，
用原图减去反锐化掩膜获取高频部分，最后将高频

部分加入反锐化掩膜并加上增益系数 Ｇ（ ｉ，ｊ），得到

增强的图像．
设 ｘ（ ｉ，ｊ） 是原像素，通过自适应对比度增强后

的像素值为

ｆ（ ｉ，ｊ） ＝ ｍｘ（ ｉ，ｊ） ＋ Ｇ（ ｉ，ｊ）［ｘ（ ｉ，ｊ） － ｍｘ（ ｉ，ｊ）］ ．
（２）

获取图像的反锐化掩膜即低频部分可以通过图

像中心各像素点为中心的局部区域的像素平均值求

得，中心像素点的低频部分的像素值可以通过下式

计算得到：

ｍｘ（ ｉ，ｊ） ＝ １
（２ｎ ＋ １） ２∑

ｉ ＋ｎ

ｋ ＝ ｉ－ｎ
∑
ｊ ＋ｎ

ｌ ＝ ｊ－ｎ
ｘ（ｋ，ｌ）， （３）

其中， （ ｉ，ｊ）、（ｋ，ｌ） 分别为像素点和像素点周围邻域

的坐标．
局部增益 Ｇ（ ｉ，ｊ） 的值是恒大于 １ 的，所以［ｘ（ ｉ，

ｊ） － ｍｘ（ ｉ，ｊ）］ 就会变大，局部增益的计算公式如下：

σｘ（ ｉ，ｊ） ＝ １
（２ｎ ＋ １） ２∑

ｉ ＋ｎ

ｋ ＝ ｉ－ｎ
∑
ｊ ＋ｎ

ｌ ＝ ｊ－ｎ
［ｘ（ｋ，ｌ） － ｍｘ（ ｉ，ｌ） ２］ ，

（４）

Ｇ（ ｉ，ｊ） ＝ Ｄ
σｘ（ ｉ，ｊ）

， （５）

其中， σｘ（ ｉ，ｊ） 为局部均方差，Ｄ 为一个常数，它的值

可以选择全局平均值或者是全局均方差，本文的 Ｄ
取值为图像的全局均方差．

１ ３　 特征提取

为了提高纹理特征分类的精准度， 对经过

ｇａｍｍａ 校正和自适应对比度增强的图像使用基于 Ｔ⁃
ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融合的特征提取方法对图像纹理

特征进行提取并生成特征矩阵．
１ ３ １　 基于 ＧＬＣＭ 特征提取

灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ） ［１１］在统计图像分析中得

到了广泛的应用，ＧＬＣＭ 常用的纹理特征统计量有

１４ 个，经常采用的有以下 ４ 种特征统计量：
１）能量（ＡＳＭ）是 ＧＬＣＭ 元素值的总和，反映图

像纹理的粗细程度以及灰度分布的均匀程度，其量

值记为 Ａ；
２）熵（ＥＮＴ）表示图像纹理的不均匀性和复杂程

２６５
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度，其量值记为 Ｅ；
３）对比度（ＣＯＮ）反映图像纹理沟纹的深浅程

度，沟纹越深，对比度就越明显，其量值记为 Ｃ；
４）逆差分矩（ ＩＤＭ）反映图像纹理的同质性，度

量图像纹理的局部变化量，其量值记为 Ｉ．
１ ３ ２　 改进的灰度共生矩阵（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）

直接采用传统的灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）存在一

个问题，其特征值随旋转角度的改变而变化且存在

大量冗余信息．为了解决传统 ＧＬＣＭ 存在的不足，提
高特征提取的精度，本文提出了一种改进的灰度共

生矩阵（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）．改进的灰度共生矩阵的具体方法

如下：首先对传统的灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）进行转

置操作后与 ＧＬＣＭ 取平均值得到 Ｇ１；然后对 Ｇ１ 从

０°、４５°、９０°、１３５°四个方向上得到的各个矩阵进行

相加取平均值得到最终的共生矩阵 Ｔ⁃ＧＬＣＭ．

Ｇ１ ＝ ＧＴ ＋ Ｇ
２

， （６）

其中， Ｇ 表示传统灰度共生矩阵，ＧＴ 表示 Ｇ 的转置
矩阵．式中得到的 Ｇ１ 具有旋转不变性．

４ 个特征统计量可分别表示为

Ａ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ（ ｉ，ｊ） ２， （７）

Ｅ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
Ｐ（ ｉ － ｊ）ｌｏｇ Ｐ（ ｉ，ｊ）， （８）

Ｃ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
（ ｉ － ｊ） ２Ｐ（ ｉ，ｊ）， （９）

Ｉ ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ

Ｐ（ ｉ，ｊ）
１ ＋ （ ｉ ＋ ｊ） ２ ． （１０）

１ ３ ３　 基于 Ｔａｍｕｒａ 纹理特征提取

Ｔａｍｕｒａ 等［１２］在深入研究图像纹理后，根据心理

学观点，提出 ６ 个纹理特征成分，即对比度、方向度、
粗糙度、线粒度、规则度和粗略度．本文应用对比度、
方向度和粗糙度 ３ 个特征对图像纹理进行分析．

１）对比度：图像中最亮与最暗两部分的灰度之

差就是对比度．对比度越大，图像更清晰，反之，对比

度越小，效果越模糊．对比度的计算方法如下：
① 像素 （ｘ，ｙ） 的 ３ × ３ 邻域像素的平均值为

μ（ｘ，ｙ） ＝ １
９ ∑

ｉ ＋１

ｉ －１
∑
ｊ ＋１

ｊ －１
ｆ（ ｉ，ｊ）， （１１）

其中， ｆ（ ｉ，ｊ） 为像素点，（ ｉ，ｊ） 为灰度值．
② 标准差为

σ ２（ｘ，ｙ） ＝ １
９ ∑

ｉ ＋１

ｉ －１
∑
ｊ ＋１

ｊ －１
（ ｆ（ ｉ，ｊ） － μ（ｘ，ｙ）） ２ ． （１２）

③ 四阶矩为

μ ４（ｘ，ｙ） ＝ １
９ ∑

ｉ ＋１

ｉ －１
∑
ｊ ＋１

ｊ －１
（ ｆ（ ｉ，ｊ） － μ（ｘ，ｙ）） ４ ． （１３）

④ 对比度为

Ｆｃｏｎ（ｘ，ｙ） ＝ σ（ｘ，ｙ）

μ
１
４
４ （ｘ，ｙ）

． （１４）

２）方向度：图像中的纹理沿着某个方向呈现出

某种形态，具有一定的方向性，它可以通过计算梯度

向量来计算出方向度．计算步骤如下：
① 像素点 （ｘ，ｙ） 的梯度向量的模以及方向

如下：
｜ ΔＧ（ｘ，ｙ） ｜ ＝ （ ｜ ΔＨ ｜ ＋ ｜ ΔＶ ｜ ） ／ ２， （１５）

θ ＝ ｔａｎ －１ ΔＶ

ΔＨ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ π

２
， （１６）

其中，ΔＨ 和 ΔＶ 分别表示对图像进行如式（１７）卷积

计算后在水平与垂直方向上的结果．
－ １ ０ １
－ １ ０ １
－ １ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

和

１ １ １
０ ０ ０

－ １ － １ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （１７）

② 根据赵海英等［１３］方法设定阈值 ｔ ＝ １２，像素

点（ｘ，ｙ） 的方向角 ｄ（ｘ，ｙ） 计算公式如下：

ｄ（ｘ，ｙ） ＝
０，　 ｜ ΔＧ（ｋ，ｈ，ｗ） ｜ ＜ ｔ，
θ（ｘ，ｙ），　 ｜ ΔＧ（ｋ，ｈ，ｗ） ｜ ≥ ｔ．{ （１８）

③ 像素点 （ｘ，ｙ） 的 ３ × ３ 邻域所有像素的方向

角均值：

μ（ｘ，ｙ） ＝ １
９ ∑

ｉ ＋１

ｉ －１
∑
ｊ ＋１

ｊ －１
ｄ（ ｉ，ｊ） ． （１９）

④ 像素点 （ｘ，ｙ） 的方向角为

ｄ′（ｘ，ｙ） ＝｜ ｄ（ｘ，ｙ） － μ（ｘ，ｙ） ｜ ． （２０）
３）粗糙度：比对分析多种图像粗糙度的计算方

法后表明，Ｔａｍｕｒａ 在表达图像粗糙度方面是最准确

的．用线性量化代替指数量化又可以降低算法的复

杂度．其计算步骤如下：
① 以像素 （ ｉ，ｊ） 为中心，水平方向平均灰度方

差为

Ｅｎ，ｕ（ ｉ，ｊ） ＝｜ Ａｎ（ ｉ － ｎ，ｊ） － Ａｎ（ ｉ ＋ ｎ，ｊ） ｜ ． （２１）
② 垂直方向平均灰度方差为

Ｅｎ，ｖ（ ｉ，ｊ） ＝｜ Ａｎ（ ｉ，ｊ － ｎ） － Ａｎ（ ｉ，ｊ ＋ ｎ） ｜ ， （２２）
其中， Ａ（ ｉ，ｊ） 为平均灰度值，ｎ 为 １，２，３，４，５．

③ 不分方向得到最大值：
Ｓｂｅｓｔ（ ｉ，ｊ） ＝ ｍａｘ｛Ｅｎ，ｍ（ ｉ，ｊ） ｜ ｎ ∈ ［１，５］，ｍ ＝ ｕ，ｖ｝ ．

（２３）
④ 以像素 （ ｉ，ｊ） 为中心的 ３ × ３ 邻域平均粗糙

度为

Ａ（ ｉ，ｊ） ＝ ∑
ｉ ＝ １

ｈ ＝ ｉ－１
∑
ｊ ＋１

ｗ ＝ ｊ－１
Ｓｂｅｓｔ（ｈ，ｗ） ／ ９． （２４）
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⑤ 像素粗糙度与平均粗糙度差的绝对值就是

该像素的粗糙度度量．

图 ２　 选择的 ８ 类纹理图片

Ｆｉｇ ２　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ８ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ

１ ３ ４　 纹理特征提取方法

本文提出的特征提取具体流程如下：
１）选取 ｇａｍｍａ 校正对图像的亮度偏差进行校

正，从而减少因图像亮度偏差对纹理提取精度的

影响．
２）选取自适应对比度增强算法（ＡＣＥ）对纹理图

像进行预处理，提高原图像的对比度，得到对比度增

强的纹理图像．
３）根据改进的灰度共生矩阵（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）的 ４ 个

统计量：特征能量（ＡＳＭ）、熵（ＥＮＴ）、对比度（ＣＯＮ）
和逆差分矩（ＩＤＭ）得到图像的特征信息．

４）使用 Ｔａｍｕｒａ 算法通过对比度、方向度和粗糙

度 ３ 个特征对图像纹理进行分析，并融合改进的灰

度共生矩阵（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）对图像纹理特征进行提取并

生成特征矩阵．

１ ４　 ＳＶＭ 分类器

本文选择的支持向量（ＳＶＭ） ［１４］ 是一种在分类

和回归的情况下进行预测的技术，在模式识别、分类

和非线性回归方面得到了广泛的应用．支持向量机

是一种与学习算法相关的监督模型，对于给定的一

组训练集，每个不同的示例被标记为两个类别中的

一个，ＳＶＭ 将新的示例分配给其中一个类别，使得其

成为非概率二进制线性分类器．依赖于被称为结构

风险最小化（ＳＲＭ）的机制，利用支持向量机将输入

向量映射到高维空间，计算两组样本之间的最佳分

离超平面．ＳＶＭ 需要一组参数，包括支持向量机的类

型、核函数的类型、罚因子和训练停止的标准．其中，
ＳＶＭ 的核心是核函数．核函数的类型有很多，经过不

断的研究表明，高斯径向基函数在纹理图像分类方

面取得了较高的分类精度，并且高斯径向基函数计

算复杂度低［１５］ ．其公式如下：

ｋ（ｘ，ｘ′） ＝ ｅｘｐ － ‖ｘ － ｘ′‖２

２σ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （２５）

其中， ｘ′ 是内核函数中心，σ 是函数的宽度参数，控
制函数的径向范围．

本文选择带高斯径向基函数的支持向量机对不

同材质的纹理图像进行分类，而且系统采用网格搜

索方法获得最优参数，以此提升训练精度，采用交叉

验证方法来提高预测精度．

２　 实验结果与分析

２ １　 分类精度与实时性对比实验

为了验证本文提出的算法能有效提高纹理特征

提取的精度，选择 Ｂｒｏｄａｔｚ 纹理库中的木板、铝箔、大
理石、棉布、饼干、树叶、丝绸、砂纸 ８ 类纹理图像样

本进行分类精度实验．图 ２ 为选择的 ８ 类纹理图像．
选取的 ８ 类纹理图像大小均为 ６４０×６４０ 像素．

共有训练样本 ５６０ 个，测试样本 ２４０ 个，其中每个种

类的训练样本为 ７０ 个，每个种类的测试样本为 ３０
个．采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法［１６］，对三类数据集进行划

分，提升运算的效率．
分别测试了 Ｔ⁃ＧＬＣＭ、Ｔａｍｕｒａ 以及 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和

Ｔａｍｕｒａ 融合特征的分类精度．对于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 算法，选
择 ｄ＝ １，灰度等级为 １６，依据 ４ 个角度上的对比度、

４６５
陈旭，等．基于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融合特征的纹理材质分类．
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相关性、能量和逆差矩，得到 １６ 个参数的特征矩阵．
对于 Ｔａｍｕｒａ 算法，对图像进行量化，然后将各特征

区域量化后级联成一组特征向量，融合 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 的

纹理特征提取粗糙度、对比度、方向度来描述图像．
方法 １ 为通过 Ｔａｍｕｒａ 算法得到的 ３ 个特征参

数作为 ＳＶＭ 的输入进行分类；方法 ２ 为通过改进的

灰度共生矩阵（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）得到的 １６ 个特征参数级联

起来的矩阵作为纹理特征通过 ＳＶＭ 分类；方法 ３ 是

基于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融合特征的纹理材质分类

方法．
１）实验 １．为了验证本文算法的正确性，进行了

对比实验，结果如图 ３ 所示．从图 ３ 可以看出，Ｔ⁃
ＧＬＣＭ 算法的整个样本的正确性高于 Ｔａｍｕｒａ，并且

每种样本的准确率也高于 Ｔａｍｕｒａ，两种算法相结合

的正确性明显优于单一算法，且准确率可以达

到 ９７ １％．

图 ３　 ３ 种方法的准确率

Ｆｉｇ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

２）实验 ２．为了验证本文改进的灰度共生矩阵

（Ｔ⁃ＧＬＣＭ）与传统灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）在性能上

是否有提升，将传两种算法的分类精度进行对比，分
类的结果如图 ４ 所示，明显看出，本文提出的 Ｔ⁃
ＧＬＣＭ 具有比传统灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）更高的分

类精度．

图 ４　 传统 ＧＬＣＭ 与 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 准确率

Ｆｉｇ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＬＣＭ ａｎｄ Ｔ⁃ＧＬＣＭ

３）实验 ３．为了验证算法的鲁棒性，对测试集进

行错误匹配实验，选取了 ３ 组，每组 ３０ 张 Ｂｒｏｄａｔｚ 纹

理库中不同于样本的图像作为测试样本，测试错误

图像是否会被划分到样本集中．３ 种方法均有一定程

度的错误分类，主要是因为错误样本的纹理特征较

为平滑，与样本棉布和砂纸容易混淆．据实验结果来

看，Ｔａｍｕｒａ 的错误分类率最高，Ｔ⁃ＧＬＣＭ 次之，本文

方法的错误分类率最低．总体来说，本文提出的分类

方法是准确可行的．

图 ５　 错误检测分类率

Ｆｉｇ ５　 Ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

为了满足实际工程应用的需要，图像纹理特征

提取分类算法的实时性是一个重要的指标．为了评

估本文算法的实时性，将一个图像纹理特征提取分

类的平均时耗作为衡量实时性的指标，并与其他一

些算法进行比较，最终的结果如表 １ 所示．

表 １　 本文提出的算法与其他算法的时间消耗对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 分类精度 ／ ％ 消耗时间 ／ ｓ

文献［１７］ ８９ ００ ８ ５６０

文献［１８］ ９６ ７８ ０ １１０

文献［１９］ ９０ １０ ０ ００８

文献［２０］ ９３ ６０ ３ ８７０

文献［２１］ ９６ ８７ ０ １２０

文献［２２］ ７５ ３４ ０ ４６０

本文算法 ９７ １０ ０ １００

从表 １ 可以看出，本文提出的算法与其他算法

相比，在保证较高分类精度的情况下仍然具有较好

的实时性．但与文献［１９］相比识别速度上仍然有明

显的不足，主要原因在于其仅仅利用位运算和很少

的加法乘法就可以完成分类．总的来说，本文提出的

算法仍是是一种高效的纹理特征提取分类算法．

２ ２　 力触觉感知实验

为了进一步验证本文提出的图像纹理特征提取

算法对于提高虚拟现实力触觉再现的真实性，现对

５６５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５６１⁃５６７

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５６１⁃５６７



基于原有的 ＧＬＣＭ 算法、Ｔａｍｕｒａ 算法和改进后的 Ｔ⁃
ＧＬＣＭ 与 Ｔａｍｕｒａ 融合算法的粗糙度特征分别进行

力触觉渲染，即将提取出的纹理特征与反馈力建立

映射关系，最后通过 Ｇｅｏｍａｇｉｃ Ｔｏｕｃｈ 手控器感知图

像的粗糙度．
本部分实验仍然选用图 ２ 中的 ８ 类纹理图像，

实验过程如图 ６ 所示，受试者手持 Ｇｅｏｍａｇｉｃ Ｔｏｕｃｈ
力反馈设备的操作杆在搭建的虚拟环境中与实验图

像进行交互感知，通过力反馈设备反馈的力来感知

图像纹理粗糙度．实验中每幅实验图像均已编号且

随机出现，实验过程中对图像进行遮挡处理，图像本

身不可见，当被试者感知完一幅图像后，需要从 ８ 幅

真实的实验纹理图像中选出与自己感知相似度最大

的一副图像，直至 ８ 幅实验纹理图像全部感知完毕，
最终统计感知正确率．

图 ６　 实验过程

Ｆｉｇ ６　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｈａｐｔｉｃ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验对象为 ２０ 个在校学生（１０ 个男生，１０ 个女

生），年龄均在 ２１ ～ ２６ 岁，且惯用手均为右手，没有

使用过相关力反馈设备感知纹理图像的经验．最终

的实验结果如图 ７ 所示，可以得出依据本文提出的

纹理特征提取算法建立的力触觉渲染模型优于传统

算法，提高了感知的真实性．

３　 结束语

本文主要研究了纹理特征的提取与分类，针对

当前纹理特征提取方法中的计算效率低、鲁棒性差、
提取精度低等问题，提出基于 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 和 Ｔａｍｕｒａ 融

合特征的纹理材质分类方法．选择 Ｂｒｏｄａｔｚ 纹理库中

的图片，通过 ｇａｍｍａ 校正与自适应对比度增强

（ＡＣＥ）处理再建立样本集与测试集，使用支持向量

机（ＳＶＭ）进行分类．由实验结果可以得出，融合的特

图 ７　 ３ 种算法的力触觉感知准确率

Ｆｉｇ ７　 Ｆｏｒｃｅ ｈａｐｔｉｃ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

征提取方法较单一的纹理提取方法更加高效、分类

精度更高且鲁棒性也更好，而且可以对错误的图像

进行有效的区分，实时性也满足实际工程应用的

需要．
接下来将继续对 Ｔ⁃ＧＬＣＭ 算法进行研究，进一

步优化算法，研究梯度方向的灰度共生矩阵，以此提

高精准度．
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