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摘　要: 随着全球经济的增长和铝铸件的广泛使用, 全球铝铸件消费量逐年上升. 由于应用场合不同, 导致有各种各

样的铝铸件, 它们有不同的形状、结构、颜色、质地等. 图像的纹理分类作为图像处理应用中的一个重要方面, 本
文通过分析铝铸件的特点, 分别采用灰度共生矩阵、Gabor小波变换提取图像纹理特征, 并加以融合对比, 使用支

持向量机 SVM分类算法对特征进行分类. 通过实验可知, 使用 Gabor小波变换对铝铸件分类的识别准确率和识别

时间上效果都是最好的.
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Abstract: With the growth of the global economy and the widespread use of aluminum profiles, the global consumption
of aluminum castings has been increasing year by year. Due to the different applications, there are a variety of aluminum
castings, they have different shapes, structures, colors, textures and so on. As an important aspect of the image processing
application, this study analyzes the features of aluminum castings, extracts the texture features of the image by using the
gray level co-occurrence matrix and Gabor wavelet transform, respectively, and compares them with the SVM
classification algorithm of SVM feature classification, test recognition accuracy, experimental results were compared for
the classification of aluminum castings obtained Gabor wavelet transform using both the recognition accuracy or
recognition of time on the results are the best.
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图像的纹理分类作为图像处理应用中的一个重要

方面, 其现实意义在于可以对某些未知类别的图像样

本集根据其纹理的差异进行归类, 而且纹理分析技术

一直是计算机视觉、图像处理、图像分析、图像检索

等的活跃研究领域, 在遥感图像处理、工业产品识别

等众多科学领域都起着关键作用. 对于图像的纹理特

征可以分为结构方法、统计方法、模型方法和变换方

法[1]. 铝铸件作为一种建筑门窗、幕墙、室内外装饰及

建筑结构常用的工业型材, 其表面质量尤其受到重视,
在针对不同的型材进行表面缺陷检测时候需要对其类

型进行自动识别来匹配检测参数. 由于不同的型材往

往对应着不同的纹理, 所以可以根据其表面不同的纹
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理对其进行合理的分类. 但是由于传统的工业生产方

式的限制, 还没有一种方法被应用于解决此问题, 因此

研究设计一种自动化识别型材种类的方法显得十分

必要.
在众多的纹理特征中, 1973 年由 Haralick 提出的

灰度共生矩阵法作为统计方法中的代表有着很强的适

应性, Clausi对灰度共生矩阵进行了深入的分析并做了

较好的改进[2]. Arebey 等采用灰度共生矩阵提取垃圾

箱俯拍图像纹理特征进行分类[3]. Amol 等采用灰度共

生矩阵进行虹膜识别[4]. 而 Gabor 小波滤波, 是一种重

要的基于变换的纹理特征提取方法, 该方法借鉴心理

生理学的研究成果, 模拟了一些方向可选神经元的计

算机制, 通过把 Gabor函数作为小波变换的基函数, 来
实现对图像的多方向和多尺度的特征提取, Shen 等人

使用 Gabor 小波变换进行了相应的改进[5], 并结合了

LBP 特征, 使用最近邻分类法对硬币图像进行分类识

别, 得到了很好的结果. Yang 等人使用 Gabor 纹理特

征进行人脸识别应用的研究, 并对比了多种分类器的

分类识别结果[6]. Rahman 等人研究了 Gabor 小波纹理

特征的旋转、尺度不变性特点, 在基于内容的图像检

索中取得了很好的结果[7]. 另外, 对于不同特征的融合

研究. Cui等人采用图像融合和小波去噪进行了肋骨分

割及特征提取[8,9].

1   纹理特征提取及分类

铝铸件生产包括熔铸 ( M e l t i n g )、挤压

(Extruding)、氧化 (Anodizing)、检测 (QC)、包装

(Packing)等几个过程. 熔铸过程中可能会混入杂质, 使
得铝铸件材质不符合要求; 挤压过程中容易造成气泡

和划痕等缺陷; 氧化过程中容易有氧化不均匀等; 如
图 1 所示, 而我们的工作就是在检测阶段用机器视觉

技术代替人工检测, 避免了人工检测过程中不稳定因

素对质量检测结果的干扰, 能够最大程度的检测出铝

铸件不同种类的表面缺陷, 保证检测缺陷的速度、精

度以及一致性.
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图 1    铝铸件生产处理过程

不同的应用场合需要有不同的铝铸件. 中国铝铸

件约有 300 种合金、1500 个品种, 是世界上产品品种

最丰富的国家之一 .  它们有不同的形状、结构、颜

色、质地等. 如图 2所示展示了几种不同的铝铸件. 在
质量检测中, 人类可以轻易忽略铝型材的结构和质地

等本质特征, 只关注其表面缺陷. 然而, 计算机很难识

别图案是否是缺陷或者轮廓纹理.
 

 
图 2    铝铸件种类

 

1.1   基于灰度共生矩阵的图像纹理特征提取

δ = (∆x,∆y)

Pδ(i, j) (i, j)

p(i, j) i j

δ = (∆x,∆y)

(∆x,∆y)

由于纹理是由灰度分布在空间位置上反复出现而

形成的, 因而在图像空间中相隔某距离的两象素之间

会存在一定的灰度关系, 即图像中灰度的空间相关特

性. 灰度共生矩阵就是一种通过研究灰度的空间相关

特性来描述纹理的常用方法. 灰度共生矩阵定义为图

像中相距为 的两个灰度像素同时出现的联

合概率分布 .  设图像的灰度级为 N ,  则共生矩阵是

N×N 矩阵 ,  可表示为 ,  其中位于 的元素

的值表示一个灰度为 而另一个灰度为 的两个相

距为 的像素对出现的概率. 在实际处理中,
为了减少计算量, 通常 取以下四个方向, 如图 3
所示.
 

135° (-1,-1)

90° (0,-1)

45° (1,-1)

0° (1,0)P

 
图 3    求解灰度共生矩阵当前像素与邻接像素的位置关系
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Pδ(i, j)

δ δ = (∆x = 1,∆y = 0)

p(0,2)=p(2,0)=2

计算灰度共生矩阵 (0°方向). 根据灰度压缩后的图

像矩阵计算 N×N 阶灰度共生矩阵 (例如这里

N=4),  为距离. 元素值计算例如: 当 ,
则像素对 (0, 2) 出现的次数为 2, 且矩阵为对称矩阵.
则共生矩阵中 , 以此类推.

根据灰度共生矩阵可以最多得到 14 个纹理特征

向量, 实际使用中根据需要选择特征值, 求解以下特征

值, 构成特征向量.

CON =
n∑

i=o

n∑
j=o

(i− j)2 p(i, j)对比度: 

AS M =
n∑

i=o

n∑
j=o

p2(i, j)能量: 

ENT = −
n∑

i=o

n∑
j=o

p(i, j) log p(i, j)熵: 

COR = 1
σxσy

[
n∑

i=o

n∑
j=o

i× j× p(i, j)−µxµy]相关性: 

IDM =
n∑

i=o

n∑
j=o

p(i, j)/(1+ (i− j)2)逆差矩: 

1.2   基于 Gabor 小波的图像纹理特征提取

Gabor小波对于图像的边缘敏感, 能够提供良好的

方向选择和尺度选择特性, 而且对于光照变化不敏感,
能够提供对光照变化良好的适应性. 使用 Gabor 方法

的基础是认为纹理是窄带宽的信号, 主要思想是: 不同

的纹理一般具有不同的带宽和中心频率, 根据不同的

频率和带宽设计一组 Gabor 滤波器对纹理图像滤波,
不同的滤波器只能通过相应的纹理, 限制其他纹理. 通
过对每个滤波器的输出结果分析, 提取纹理特征, 用于

后续工作. Gabor滤波器提取纹理特征主要包括两个过

程: 设计滤波器、从滤波器的输出结果中提取有效的

纹理特征集, 二维离散 Gabor 小波变换过程描述如下

式所示:

Ip,q(x,y) =
∑

s

∑
t

f (x− s,y− t)φ∗p,q(s, t)

首先选取 Gabor 滤波器组的方向数 p、尺度数 q,
以及方差等参数构造 Gabor 小波滤波器组. 如 p=6,
q=4所示, 则最终构造出的小波基函数就有 4×6=24个,
即通过这 24 个滤波器会最终会得到 24 个变换图像

(通过与源图像卷积计算); 然后得到不同方向和尺度

的 Gabor 滤波器以后, 对图像滤波 (卷积) 得到相应的

变换后图像, 分别提取各个变换后图像的特征, 如基于

Gabor 滤波器的输出的幅度响应、Gabor 能量特征、

复矩特征、栅格元特征、独立成分分析法等等.
1.3   SVM 分类

支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)[10], 在

解决小样本、非线性即高维模式识别中表现出许多特

有的优势, 并能够推广应用到函数拟合等其他机器学

习问题中. 支持向量机方法是建立在统计学习理论的

基础上的, 根据有限的样本信息在模型的复杂性和学

习能力之间需求最佳折衷, 一起获得最好的推广能力

(或称泛化能力). SVM 擅长应付样本数据线性不可分

的情况, 主要通过松弛变量和核函数技术来实现的, 这
是 SVM 的精髓. 与传统的经验风险最小化原理相比,
在一定程度上克服了“维数灾难”和“过学习”等传统困

难, 为研究有限样本情况下的统计模式识别和更广泛

的机器学习问题建立了一个较好的理论框架. 支持向

量机性能的优劣主要取决于核函数及其参数的选择,
其中核函数的选择更加重要.

2   特征提取及训练

分别采用灰度共生矩阵和 Gabor小波滤波两种方

法对图像进行特征提取, 并借助 libSVM对其进行分类

预测, 图 2是用于需要分类识别的铝铸件的 9种型材.
实验的中各个算法中都需要对图像进行分割, 去

除背景以避免其对提取特征结果的影响, 这里我们是

通过 OpenCV 库内封装的函数将 BMP 格式的图像读

入, 并转换为灰度图, 存储在 IplImage*指向的结构中,
每个像素值为 char 值. 然后将整个灰度图的数据存放

到以图像的高和宽作为矩阵行列的 double类型的矩阵

中, 进行 char 到 double 的转换, 然后通过霍夫变换[11]

对图像进直线检测, 检测出型材的上下边界, 得到需要

提取特征的范围, 为后续的共生矩阵求解和 Gabor 小
波滤波变换做准备.

使用了四种方法对铝铸件图像进行特征提取: 灰
度共生矩阵、Gabor小波变换纹理特征, 灰度共生矩阵

和 Gabor 小波变换纹理特征, 以及根据铝铸件的特点

将 Gabor小波变换纹理特征和检测出的直线特征.
灰度共生矩阵特征提取算法: 灰度压缩为 8级, 步

长距离选择为 1, 即对目标像素点求解其与相邻像素的

关系, 以计算 0°, 45°, 90°, 135°四个方向图像的灰度共

生矩阵. 分别计算四个方向共生矩阵的能量、熵、对

比度、逆差矩、相关性五个统计值的均值和方差共十

个值作为图像最终的特征值, 如下式所示:

FGLCM = [µAS M ,σAS M ,µENT ,σENT , · · · ,µCON ,σCON]

Gabor 小波变换纹理特征: 根据铝铸件纹理特点,
算法中我们使用以下方向和尺度组合, 如表 1所示:
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表 1     使用的 Gabor小波方向和尺度
 

组别 方向 O 尺度 S
1 2 4
2 3 8
3 4 4
4 4 6
5 5 4
6 5 6
7 6 4

 
 

根据不同的方向和尺度, 得到不同的 Gabor 小波

核用于对图像进行滤波变换, 然后对变换后的图像进

行计算, 得到图像的均值和标准方差, 得到 2×O×S 维

的特征向量, 如下式所示:

FGabor = [µ0,0,σ0,0,µ0,1,σ0,1, · · · ,µO−1,S−1,σO−1,S−1]

共生矩阵和 Gabor 纹理特征的融合, 即将提取到

的共生矩阵和 Gabor纹理特征组在一起构成新的特征

向量用于型材分类, 如下式所示:

FGabor+GLCM = FGabor∪FGLCM

根据铝铸件特点, 为了提高识别准确率, 根据之前

检测出的直线, 对型材型进行区域分割, 并以直线代表

图中纹理, 计算直线所占图像像素比例, 作为另一特征

和 Gabor纹理特征进行组合, 如下式所示:

FGabor+Line = FGabor∪Line

σ

最后, 我们使用 SVM算法对提取到的特征进行分

类模型的训练, 得到训练模型用于对测试集的测试, 我
们在这里核函数选择 RBF 核, 通过参数调优, 惩罚系

数选择为 100,   =0.5.

3   实验结果

实验在 PC上进行系统仿真, 配置为 Intel 2.2 GHz
CPU, 4 GB 内存, 软件平台为 Windows 7 下未进行优

化的 VS 2010, 集成 OpenCV 2.5对图像进行处理及特

征提取, 并借助于 libSVM 工具包对特征进行模型训

练, 用以对未知类型型材的识别. 采用的实验对象包括

九种类别共 180 幅图像的训练集, 和同样包括九种类

别共 90 幅图像的测试集 (均为实物图像), 根据上述方

法, 实验结果如表 2所示.
从实验结果可以看出, 共生矩阵法无论是在图像

特征提取还是类型识别上都是速度最快的, 但是准确

率不是很高, 只有 71%. Gabor 小波变换提取图像纹理

特征, 虽然速度上比较慢, 但是准确率却是很高的, 最
高达到了 98.9%, 另外, 将 Gabor 纹理特征和共生矩阵

纹理特征合并在一起之后, 有效提高识别准确率, 特征

提取时间也没有很大的改变, 这说明两种特征融合会

相互不会影响. Gabor纹理特征和直线比率特征进行融

合, 从特征提取时间以及识别时间上和单独用 Gabor
纹理特征区别不大, 准确率上也不相上下.
 

表 2     实验结果
 

特征类型
提取特征

时间 (S)
训练时间

(S)
识别时间

(S)
识别准确

率 (%)
GLCM 28.24 0.34 14.86 71.1

Gabor(O=2, S=4) 253.40 0.25 133.65 93.3
Gabor(O=3, S=8) 1015.273 0.16 505.27 98.9
Gabor(O=4, S=4) 508.03 0.27 252.67 95.6
Gabor(O=4, S=6) 937.07 0.28 467.09 90
Gabor(O=5, S=4) 629.54 0.28 319.66 98.9
Gabor(O=5, S=6) 1159.63 0.28 583.81 91.1
Gabor(O=6, S=4) 750.78 0.26 377.22 96.6
Gabor(O=5,
S=4)+GLCM

659.08 0.35 364.08 98.9

Gabor(O=5,
S=6)+GLCM

1172.05 0.26 601.24 96.6

Gabor(O=6,
S=4)+GLCM

762.32 0.27 385.64 98.9

Gabor(O=5, S=4)+Line 637.73 0.24 318.633 98.9
Gabor(O=5, S=6)+Line 1166.25 0.28 596.35 95.5
Gabor(O=6, S=4)+Line 758.64 0.26 381.25 98.9

 
 

从各个时间上来看 ,  无论是灰度共生矩阵还是

Gabor 小波变换, 大部分都花费在特征提取的过程中,
所以后续的工作需要在保证识别准确率的情况下, 优
化特征提取的过程.

灰度共生矩阵并不适合像铝铸件这种纹理比较简

单且训练集不大的图像的识别, 尤其是纹理比较单一

的图像. 通过 Gabor 小波变换提取图像纹理特征更具

有通用性, 是比灰度共生矩阵更好的纹理特征表现形

式, 但是方向尺度过多的话, 因为涉及到矩阵的卷积计

算, 其计算量会比较大, 效率会大大降低, 所以想要符

合实时应用, 在特征提取的时间上还有待优化.

4   结论及展望

本文从四个角度对铝铸件图像进行特征描述, 并
借助与 libSVM对特征进行分类识别, 通过实验可以看

出, 本文使用的方法对于铝铸件的类型识别是可行的,
由于铝铸件纹理比较单一简单, 所以灰度共生矩阵虽

然速度比较快, 但是准确率偏低; Gabor 小波变换由于

计算量比较大, 所以耗费的时间更长一些, 但是准确率

很高; 将两种特征综合以后, 时间上没有区别, 准确率
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上还有微弱改善; 整合直线比率特征以后没有明显差

别. 由于在提取特征时耗费时间太长, 本文在下一步工

作中将对特征提取过程进行优化.
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