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摘　要：Ｇａｂｏｒ变换和Ｋｍｅａｎｓ算法是最为常用的纹理分析方法。然而，采用Ｇａｂｏｒ变换得到的纹理特征
向量具有较高的维数，影响算法的运行效率；Ｋｍｅａｎｓ算法也易受初始类中心的影响而导致分类精度下降。
因此，通过Ｒｅｌｉｅｆ算法对采用Ｇａｂｏｒ变换所提取的纹理特征进行选择，得到合适的纹理特征子集。进一步采
用差分进化算法，对Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类中心进行优化从而提高纹理识别精度和效率。实验结果表明：提出
的方法所需用到的纹理特征向量的维数相对于原始特征集有大幅降低，较之基本的 Ｋｍｅａｎｓ算法，纹理识别
的精度也有较明显的提高。
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　　纹理是一种重要的视觉线索，是影像中普遍
存在而又难以描述的特征［１］。纹理信息反映了

地物的空间分布状况，是人类目视判读和计算机

自动识别和处理影像的关键标志之一。纹理特征

提取技术一直是计算机视觉、影像处理和分析等

研究领域的热点和难点问题。有很多专家学者对

纹理特征提取方法进行了广泛的研究，并已经提

出了大量方法，如著名的灰度共生矩阵、灰度游程

长度、马尔科夫随机场、分形理论、局部二进制模

式、傅里叶变换频谱等［２－７］。Ｇａｂｏｒ变换作为一
种重要的基于变换的纹理特征提取方法，通过模

拟一些方向可选神经元的计算机制，以 Ｇａｂｏｒ核
函数作为小波变换的基函数，可以实现方向和尺

度不变的特征提取［８］。例如，陈洪等［９］采用

Ｇａｂｏｒ变换对高分辨遥感影像中的城市区域进行
提取，具有较高的精确度。Ｒｉａｚ等［１０］采用 Ｇａｂｏｒ
变换对Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库中的同质纹理影像进行识
别。实验结果表明，Ｇａｂｏｒ变换对不同类型的纹
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理影像均有较好的识别效果。然而，Ｇａｂｏｒ变换
需要从不同方向和尺度上提取大量纹理特征，通

常会包含一定的相关及冗余特征，影响算法的运

行效率。为了克服特征之间的相关性所带来的维

数灾 难，马 江 林 等［１１］采 用 独 立 分 量 分 析

（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）对提取的
Ｇａｂｏｒ进行特征选择，在保证识别效果的条件下，
有效缩短了算法的运行时间。宦若虹等［１２］提出

了一种基于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、ＩＣＡ和Ｇａｂｏｒ小波融合的合成孔
径雷达图像目标识别方法。实验结果表明，将

ＰＣＡ、ＩＣＡ和Ｇａｂｏｒ小波融合后得到的识别率明显
高于单独用其中任何一个特征得到的识别率。由

于传统的ＰＣＡ、ＩＣＡ等特征选择方法，需要计算不
同数据间的相关系数，当数据维数较高时，难以通

过较短的时间计算所有数据间的相关系数，且最

终的结果会在一定程度上改变数据本身的

性质［１３］。

Ｒｅｌｉｅｆ算法［１４］作为一种权值搜索的特征子集

选择方法，不改变特征数据本身的性质并具有较

好的性能。例如，李晓岚［１５］将 Ｒｅｌｉｅｆ算法应用于
生物数据的处理中，有效提高了算法的性能。Ｊｉａ
等［１６］采用Ｒｅｌｉｅｆ算法对遥感影像数据进行特征
选择，并将其用于后续目标识别的过程中。实验

结果表明，Ｒｅｌｉｅｆ算法有效避免了维度灾难的发
生，并在一定程度上提高了算法的识别效率。另

一方面，聚类分析作为一种常用的纹理识别方法，

可以有效地对纹理区域进行分类［１７］；特别是 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法，由于其简单的操作过程，得到了广泛
的应用［１８－２０］。然而，Ｋｍｅａｎｓ算法的结果很大程
度受初始聚类中心的影响，且容易陷入局部最优，

难以稳定获得较优的识别结果［２１］。差分进化

（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法［２２］是一种基于群

集智能的进化计算技术。近年来，已有专家学者

将ＤＥ算法用于最优聚类中心的求解中，并表现
出良好的收敛性能［２３－２４］。因此，本文将 Ｒｅｌｉｅｆ算
法对 Ｇａｂｏｒ变换提取的纹理特征进行选择，获得
最优的纹理特征子集，进而将采用 ＤＥ算法优化
的Ｋｍｅａｎｓ算法用于后续的纹理聚类识别工作。

１　Ｇａｂｏｒ变换原理

Ｇａｂｏｒ小波核函数拥有与人类大脑皮层细胞
反射区相同的性质，即可以捕获相应空间尺度、

空间位置及方向选择性等局部结构特性，现已在

计算机视觉及图像解译等领域得到广泛的应

用［２５］。空间域 Ｇａｂｏｒ滤波器可以被看作是一个

通过高斯函数调制的正弦波，二维 Ｇａｂｏｒ滤波器
及其傅里叶变换形式定义如式（１）～（２）所示。

ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
２πσｘσ( )

ｙ
ｅｘｐ －１２

ｘ２

σ２ｘ
＋ｙ

２

σ２( )
ｙ
＋２πｊ[ ]Ｗｘ

（１）

Ｇ（ｕ，ｖ）＝ｅｘｐ １２
（ｕ－Ｗ）２

σ２ｕ
＋ｖ

２

σ２[ ]{ }
ｖ

（２）

其中，ｊ为复数算子，Ｗ表示 Ｇａｂｏｒ小波的频带宽
度，σｘ和σｙ分别表示高斯包络沿 ｘ轴和 ｙ轴方

向的常量，σｕ＝
１
２πσｘ

，σｖ＝
１
２πσｙ

。由式（１）可知，

一个Ｇａｂｏｒ滤波器组通常由若干个具有不同中心
频率、方向和尺度的Ｇａｂｏｒ滤波器组成。

用ｆ（ｘ，ｙ）表示一幅尺寸为 Ｍ×Ｎ的图像，图
像的 Ｇａｂｏｒ表征通常用该图像与 Ｇａｂｏｒ滤波器
ｇ（ｘ，ｙ）的卷积形式表示，那么图像ｆ（ｘ，ｙ）的二维
Ｇａｂｏｒ变换可以定义为：

Ｒ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）ｇ（ｘ，ｙ） （３）
其中，Ｒ（ｘ，ｙ）表示经 Ｇａｂｏｒ变换后的图像，“”
是卷积算子。通常通过 Ｇａｂｏｒ变换后，图像的输
出采用复数形式表示。

Ｇａｂｏｒ变换需要从不同方向和尺度上提取大
量纹理特征，其中往往也包含了一定的相关及冗

余特征，影响算法的运行效率，需要进行特征选择

以利于后续的分类识别工作。

２　识别方法

在对图像进行 Ｇａｂｏｒ特征提取前，需对原始
图像进行适当的预处理，实验所用的测试图像均

为灰度图像。实验过程中，为获得多尺度、多方向

Ｇａｂｏｒ特征，分别采用 ７个尺度和 ８个方向的
Ｇａｂｏｒ滤波器。图像中每个像素点ｚ＝（ｘ，ｙ）对应
的多尺度和多方向特征用Ｇｕ，ｖ（ｚ）表示。因此，基
于Ｇａｂｏｒ变换的纹理图像多尺度和多方向特征可
表示为：

｛Ｇｕ，ｖ（ｚ）∶ｕ∈（０，１，…，６），ｖ∈（０，１，…，７）｝

（４）
对于Ｇａｂｏｒ特征而言，高维的特征数据中通

常包含有大量冗余特征，降低了算法的执行效率。

Ｒｅｌｉｅｆ算法作为一种多变量过滤式特征选择算
法，能有效去除数据中的冗余信息，提取最优特征

子集。

对于所求得的５６维纹理特征，对其特征权重
向量 Ｗ＝｛ω１，ω２，…，ω５６｝进行求解。根据特征
权重ωｔ（１≤ｔ≤５６）对特征进行排序，特征的权重
越大，表示该特征的分类能力越强；反之，表示该

·３５１·
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特征分类能力越弱。最后，将特征权重与设定的

权重阈值进行比较，将特征权重大于阈值的特征

进行组合，作为特征子集，用于后续纹理识别的工

作中。

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法是遥感纹理分析常用的算
法之一［１８－２０］。因此，采用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对纹
理图像进行分类。然而，Ｋｍｅａｎｓ算法的结果十
分依赖于初始聚类中心。若在初始化过程中，随

机选择的是一个不太合理的初始聚类中心，就会

在很大程度上影响最终聚类结果的准确性［２３］。

将ＤＥ算法应用于 Ｋｍｅａｎｓ算法最优聚类中心的
求解中，利用ＤＥ算法良好的寻优性能对Ｋｍｅａｎｓ
算法的聚类中心进行优化，使误差平方和函数值

尽可能小，最终得到理想的聚类中心。

３　实验分析

为了测试方法的有效性，分别采用３幅标准
纹理图像（ＴＩ１、ＴＩ２、ＴＩ３）和３幅国际空间站空间
拍摄、空间分辨率为８０ｍ的高分辨率可见光遥
感影像（ＲＳＩ１、ＲＳＩ２、ＲＳＩ３）进行纹理识别实验，并
分别采用基本遗传算法 （ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＡ）［２６］ 和 基 本 粒 子 群 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法［２７］对 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
的聚类中心进行优化。另一方面，为了进一步验

证方法的性能，还与基于原始 Ｇａｂｏｒ纹理特征集
的基本 Ｋｍｅａｎｓ算法，以及基于灰度共生矩阵
（ＧｒａｙＬｅｖｅｌＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）纹理特
征、梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＨｏＧ）的Ｋｍｅａｎｓ算法进行比较。以上算法运行
环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ８操作系统，处理器为 Ｉｎｔｅｌ
２２０ＧＨｚ，２ＧＢ内存，仿真软件为 ＭＡＴＬＡＢ
２０１４ｂ。由于ＧＡ、ＰＳＯ和 ＤＥ算法本质上都是随
机概率算法，为进行有意义的统计分析，每种算法

各独立运行２０次，算法单次最大迭代次数设定为
３０。３种算法的参数设定均是常用的推荐值，具
体设置如下：对于ＧＡ算法，选择概率Ｐｃ＝０９，交
叉概率 Ｐｓ＝０８，变异概率 Ｐｍ ＝００１；对于 ＰＳＯ
算法，加速因子 ｃ１＝ｃ２＝２０，粒子速度更新上限
Ｖｍａｘ＝１．０；对于ＤＥ算法，缩放因子 Ｆ＝０６，交叉

因子ＣＲ＝０９。６幅图像的基本特性见表１；算法
独立运行２０次所得的平均适应度值见表２；采用
不同方法得到的计算时间见表３。图１～６分别
是６幅图像的原始图像及其采用不同方法得到的
识别结果。

表１　图像基本特性及特征选择结果
Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｉｍａｇｅｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图像名称 图像尺寸／像素 原始特征数 选择特征数

ＴＩ１ ８２４×５６７ ５６ ８

ＴＩ２ ４２６×４２６ ５６ ２１

ＴＩ３ ２５６×２５６ ５６ ８

ＲＳＩ１ ４００×４００ ５６ １０

ＲＳＩ２ ６００×６００ ５６ １２

ＲＳＩ３ ４００×４００ ５６ ５

表２　不同算法平均适应度值
Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像名称 ＧＡ（×１０４） ＰＳＯ（×１０４） ＤＥ（×１０４）

ＴＩ１ ４．６９１７ ４．６９０９ ４．６８９６

ＴＩ２ ６．１５７９ ６．０９２３ ５．９３８２

ＴＩ３ １．４３１０ １．３３３１ １．２４７７

ＲＳＩ１ ２．０５８２ ２．０２２０ ２．０１２４

ＲＳＩ２ ５．５８１０ ５．５４７６ ５．４３７９

ＲＳＩ３ ２．１２５５ ２．０７８１ ２．００４３

表３　不同方法运行时间
Ｔａｂ．３　ＣＰＵｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓ

图像名称
灰度共生

矩阵方法

未进行特征

选择方法
本文方法

ＴＩ１ １５２２．５０１３ ２．３４７１ １．２１８１

ＴＩ２ ５０６．６８６７ １．３８７６ ０．９９５５

ＴＩ３ ２９６．４６２９ １．１５１６ ０．７６０２

ＲＳＩ１ ３９８．６８００ １．２７９４ ０．８２９０

ＲＳＩ２ １１５１．５２４８ １．７８６６ １．０６３８

ＲＳＩ３ ５８５．８２８２ １．４９１０ ０．８４７１
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　　　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

　　　 （ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

　 （ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　 （ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　

图１　ＴＩ１原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．１　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＩ１

　 　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

　　　 （ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

　（ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　 （ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图２　ＴＩ２原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．２　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＩ２
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　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

　 （ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

　（ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图３　ＴＩ３原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．３　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＩ３

　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

（ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

（ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图４　ＲＳＩ１原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．４　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳＩ１
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　　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

（ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

　（ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图５　ＲＳＩ２原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．５　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳＩ２

　　 （ａ）原始图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　 （ｂ）灰度共生矩阵识别结果
（ｂ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＧＬＣＭ

　　　 （ｃ）梯度直方图识别结果
（ｃ）ＲｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆＨｏＧ

（ｄ）基本Ｋｍｅａｎｓ聚类方法识别结果
（ｄ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｋｍｅａｎｓｍｅｔｈｏｄ

（ｅ）Ｒｅｌｉｅｆ算法特征选择识别结果
（ｅ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆ
Ｒｅｌｉｅｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）本文方法识别结果
（ｆ）Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图６　ＲＳＩ３原始图像及识别结果
Ｆｉｇ．６　ＯｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳＩ３
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　　观察图１～６可知，基于灰度共生矩阵和梯度
直方图的纹理识别方法难以稳定得到令人满意的

识别结果；特别对于遥感影像而言，随着图像中类

别的不断增加，识别精度随之下降。相比而言，

Ｇａｂｏｒ变换的纹理识别方法具有较好抗噪声性
能，能较好地对不同类别的纹理特征进行识别。

然而，Ｇａｂｏｒ小波特征具有较高的维度，即使采用
ＤＥ算法进行优化，也难以找到理想的聚类中心，
且整个识别过程需要消耗大量的时间。根据表３
数据及图 １～６的图（ｅ）中的识别结果，通过
Ｒｅｌｉｅｆ算法对Ｇａｂｏｒ变换纹理特征进行选择，去掉
大量冗余特征，有效提高了纹理识别方法的计算

效率和识别精度。表１分别列出了原始图像的基
本特性和采用 Ｒｅｌｉｅｆ算法进行特征选择的结果，
显然对于６幅图像而言，特征维度均得到了很大
程度的下降，特别对于 ＲＳＩ３图像，只需从原始５６
个特征中选择５个特征，即可较好地完成后续纹
理特征识别的工作。表 ２分别列出了采用 ＧＡ、
ＰＳＯ和ＤＥ算法求解 Ｋｍｅａｎｓ算法聚类中心得到
的平均适应度值。可以发现采用 ＤＥ算法得到的
适应度值均优于 ＰＳＯ和 ＧＡ算法，适应度值越小
表明算法的优化效果越好。综合计算时间消耗和

优化计算结果，可以认为相比于其他两种算法而

言，Ｒｅｌｉｅｆ算法有效加快了整个纹理识别过程的
计算效率，并采用 ＤＥ算法良好的寻优能力对 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法聚类中心进行优化，进一步提高了纹
理识别精度，是一种鲁棒性更高的纹理识别方法。

４　结论

为了提高Ｇａｂｏｒ纹理特征提取方法的运行效
率，降低特征冗余造成的干扰，本文采用 Ｒｅｌｉｅｆ算
法对 Ｇａｂｏｒ纹理特征进行特征选择，并结合 ＤＥ
算法对Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类中心进行优化，通过
与基于基本 ＧＡ算法和 ＰＳＯ算法优化的 Ｋｍｅａｎｓ
算法进行比较。实验结果表明，ＤＥ算法拥有较
强的优化能力，能有效避免当前解陷入局部最优，

并快速收敛于最优解，得到相对较优的聚类中心。

另一方面，同基于原始 Ｇａｂｏｒ纹理特征集的基本
Ｋｍｅａｎｓ算法，仅利用 ＤＥ算法优化聚类中心 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法以及基于 ＧＬＣＭ和 ＨｏＧ纹理特征的
Ｋｍｅａｎｓ算法进行了比较，相应的结果表明本文
方法的识别精度和运行效率明显更优。综上所

述，基于Ｒｅｌｉｅｆ算法和 ＤＥ算法的纹理识别方法
有效提高了基本Ｋｍｅａｎｓ算法和基于 Ｇａｂｏｒ变换
方法的精度和运行效率，是一种性能稳定的纹理

分析方法，且具有计算简单、容易实现的特点，具

有一定的应用前景。
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