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Abstract 
As a basic attribute of the surface of the object, the texture contains rich image information such as 
color and texton. People use perceptual similarity to measure the similarity between different 
textures. Texture similarity is widely used in texture recognition and material recognition, which 
is one of the key technologies of object recognition and scene understanding. Accurate prediction 
of texture perception similarity can help visual tasks such as texture retrieval and texture labeling 
to keep consistent with the results of human perception. Reliable similarity data can be obtained 
through psychophysical experiments, and researchers usually estimate the texture similarity by 
using the distance measure between the features of the textures. This paper focuses on texture 
perceptual data acquisition, texture computational feature extraction and texture perceptual si-
milarity estimation, reviews the development of texture perceptual similarity learning and com-
mon processing methods, and analyzes the future development of texture perceptual similarity 
learning combining with the convolutional neural networks. 
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摘  要 

作为物体表面的一种基本属性，纹理图像包含了纹理颜色、纹理基元等丰富的图像信息。在计算机视觉

研究领域中，人们使用感知相似性来度量不同纹理之间的相似程度，研究人类对纹理图像的视觉感知。

纹理相似性度量广泛应用于纹理识别和材质识别，是对象识别和场景理解的关键技术之一。可靠的感知

相似性数据可以通过心理物理学实验获得，研究人员通过计算特征之间的距离度量估计纹理感知相似性。

本文重点从纹理感知数据获取、纹理计算特征提取和纹理感知相似性估计三个方面回顾了纹理感知相似

性学习的发展和常见的处理方法，并结合卷积神经网络对纹理感知相似性学习的对未来发展趋势作了分

析。 
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1. 引言 

纹理泛指物体面上的花纹或线条，纹理图像(如图 1)广泛存在于世界上，是人类视觉系统最常接收和

处理的视觉信息对象。纹理图像包含了纹理颜色、纹理基元等丰富的图像信息，在人们对图像进行分析

与理解的时候，提供了十分重要的内容信息，因此，纹理图像分析被广泛应用于物体识别，材料识别与

场景识别中。纹理图像包含的丰富的图像信息，很多抽象的信息很难用直观的语言进行描述。随着对纹

理图像研究的不断深入，研究人员试图将纹理图像与人类视觉感知相结合，使计算机能够像人类一样去

感知纹理图像所包含的信息。探索人类视觉感知纹理图像的研究工作主要集中在纹理感知属性和纹理感

知语义这两个方面。纹理感知属性是人们对纹理图像的主观认知，通常是较为抽象的图像信息，例如纹

理粗糙度、纹理方向性、纹理光泽度、纹理密度等。而纹理感知语义则是人们对纹理图像的描述，主要

包括气泡状的、网格状的、螺旋状的、蜂巢状的等，都是比较具象的描述词。在计算机视觉领域，人们

使用感知相似性来衡量不同的纹理图像之间的差异。 
 

 
Figure 1. Typical texture images 
图 1. 常见的纹理图像 
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关于纹理感知的研究最早可以追溯到 20 世纪六十年代，Julesz [1]使用数字计算机随机显示的图片进

行了视觉辨别实验，研究在自发的视觉过程中，被试如何观察和理解并排在一起的具有相同视觉属性(包
括亮度，对比度，颜色等)的两幅图像。近年来，国内外研究人员在纹理图像视觉感知领域都有了很大的

进展。通过一系列的心理物理学实验，研究人员获得了人们视觉感知纹理图像的直接数据，通过对数据

进行分析整理，找寻人类理解图像的普遍规律。目前比较常见的研究纹理相似性的心理物理学实验主要

包括自由分组实验、感知特征评分和成对比较实验。心理物理学实验对被试、实验环境、实验时间的要

求都比较高，想要获得准确可靠的心理物理学实验结果，需要耗费大量的时间与人力。如何有效的利用

实验获得的数据，对没有标注的纹理图片进行准确有效的标注是十分值得研究的一个问题。目前，解决

上述问题的主要方法是设计合适的算法对图像进行特征提取，对所提取的图像特征进行分析和处理，让

计算机代替人们对未标注的图像进行标注。 
随着机器学习和深度学习的兴起与发展，深度特征，即通过深度网络提取出来的纹理图像特征在很

多图像分析任务中都取得了很好的效果，深度特征在一定程度上提高了纹理感知相似性估计的准确率，

但是距离预期目标仍有较大的差距。本文从纹理感知数据获取、纹理计算特征提取和纹理感知相似性估

计三个方面回顾了纹理感知相似性学习的发展和常见的处理方法，并对纹理感知相似性学习的未来发展

趋势作了分析。 

2. 纹理感知数据的获取 

心理物理学(Psychophysics)是研究人类对物理刺激(Physical Stimulus)与该刺激所引起的感觉在数量

化方面的研究的心理学领域。作为心理学的一个分支，心理物理学学者认为，人类的一切感觉，包括视

觉、听觉等等，都可以通过感觉强度与刺激强度之间的关系进行描述。纹理感知主要研究不同的纹理图

像对人类视觉所产生的刺激与影响，即人类视觉系统如何描述和感知纹理图像的。纹理感知在场景理解

和数据可视化等领域具有重要的意义。该领域的研究工作最早是由 Julesz [1]等人展开的，他们使用数字

计算机随机显示的图片进行了视觉辨别实验，研究在自发的视觉过程中，被试如何观察和理解并排在一

起的具有相同视觉属性(包括亮度，对比度，颜色等等)的两幅图像，并分析他们观察图像时所用的空间统

计特征。早期研究人员在进行心理物理学实验的时候，使用的研究图像大多为点、线或者字母等微小图

案作为纹理基元，进行随机或规则排列形成的人造纹理图像。 
随着人们对纹理感知研究的不断深入，包括 Brodatz [2]，OuTex [3]，CUReT [4]在内的很多自然纹理

数据库(如图 2)被建立了起来，研究者开始针对特定的纹理图像进行视觉感知机制的研究。 
案例一：Tamura [5]在 Brodatz 纹理数据库的基础上设计了心理物理学实验，要求被试对纹理图像进

行感知评分，分别从粗略度，方向性，规则性，粗糙度，对比度和线状或者团状这六个感知属性的特征，

进行相似性判断和感知量评分。研究者针对被试对不同纹理图像的感知打分情况进行了纹理图像属性的

分析，研究了通过感知量评分进行纹理相似性分析的方法。通过与人类对纹理图像的感知相似性的判断

结果进行对比分析，检验了上述六种感知特征对于纹理感知相似性的描述能力。 
案例二：Amadasun [6]同样在该数据库上进行了类似的实验，定义了包含粗糙度，对比度、复杂性和

纹理强度在内的五种不同的纹理图像的属性，要求被试对每幅纹理图像的纹理属性进行量化，针对每一

种纹理属性定义了近似的计算形式，通过纹理相似性度量的结果来研究人类对对纹理图像进行视觉感知

的程度。由于人类视觉感知是一个非常复杂的过程，虽然该研究取得了一定的成果，但并没有达到预期

效果。 
案例三：Rao [7]提出了一种全新的实验思路，即自由分组实验。自由分组实验在 Brodatz 数据库上完

成，实验要求被试再无任何提示的情况下，将数据库中的 56 幅图像根据自己的理解进行分组，分组的个
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数没有限制，每组的图像数量也同样没有限制。被大多数人分在了同一组的图像被认为具有高度的相似

性，同时，没有被分在一组的图像被认为不具有相似性。通过对所有参与实验的被试的分组结果进行汇

总分析，可以得到所有图像两两之间的相似性，构建了 56 × 56 的相似性矩阵。研究人员对得到的纹理感

知相似性矩阵进行了降维分析，最终得到了三维的有效感知空间。研究人员认为，三维的感知空间的三

个维度，分别对应了纹理图像最为重要的三个感知特性，分别是重复性、方向性和复杂性。尽管自由分

组实验可以获得非常可靠的纹理感知相似性数据，但实验耗时较长，且无法在大数量的样本上进行实验。 
案例四：Clark [8]提出了一种基于自由分组实验的等距离映射算法，该实验在纹理数据集 Pertex 上进

行。在进行自由分组得到相似性矩阵之后，使用等距离映射算法 Isomap，保留相似性矩阵中距离比较相

近的点，忽略距离比较远的点，计算每两个点之间的距离，从而实现了从纹理对之间的感知相似性到广

义的感知相似性矩阵的转换。 
 

 
Figure 2. Texture samples of natural texture database. (a) is the texture samples 
from the CUReT database, (b) is the texture samples from the Outex database, and 
(c) is the texture samples from the Brodat database 
图 2. 自然纹理数据库纹理样本。其中图(a) 为 CUReT 数据库的纹理样本，

图(b)为 Outex 数据库的纹理样本，图(c)为 Brodatz 数据库的纹理样本 
 
案例五：Liu [9]在过程纹理库上进行了纹理感知相似性数据获取的实验，使用了自由分组与合并分

组的方法。实验中，20 名被试需根据自己的理解对 450 幅纹理图像进行分组，分组的个数不限，每组的

纹理图像数目也没有限制。在第一次分组完成以后，要求被试对分好的纹理组进行合并，并给出每次合

并的自信度。进行多次合并分组，直至被试认为剩下的组不能再次进行合并为止。将每次的分组结果与

被试的自信度相乘并累加即可得到感知相似性的数据，该实验成功避免了上面提及的相似性数据稀疏的

问题。图 3 展示了从过程纹理库中选取的纹理对及其对应的感知相似性数据。其中 vSim 表示感知相似性

值，该值通过心理物理学实验获得，实验中多名被试根据自己对图像的理解对两幅图像是否相似进行标

注，根据所有被试的标注结果可以计算得到图像对之间的感知相似性值。 
上述的感知评分实验和自由分组实验可以有效的帮助研究人员获得人类视觉感知属性的研究数据，

实现了针对纹理图像中的抽象信息的分析与理解。研究表明，在检索实验中，感知描述符的表现要优于

可视描述符。纹理感知建模在特征选择和纹理图像分析任务中都有很大的价值。 
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Figure 3. The paired texture of the procedural texture da-
taset and the corresponding perceptual similarity values, 
where vSim represents the perceptual similarity value 
图 3. 过程纹理库的纹理对及相应的感知相似性数值，

其中 vSim 表示感知相似性值 

3. 纹理计算特征提取 

纹理特征提取是成功进行纹理图像分割、纹理图像分类以及纹理图像检索等任务的最为关键的环节，

提取特征的成功与否直接影响后续任务的完成情况。在提取纹理特征的时候，人们试图找寻能够代表纹

理特性的度量模式，通过算法分析从中获取可以用于纹理描述的有效特征。特征提取有很多种方法，

Mirmehdi [10]将纹理特征归为四个类别，分别是基于滤波器的特征，统计型纹理特征，结构型纹理特征

和模型特征。 
基于滤波器的特征：基于滤波器的特征提取方法主要是计算图像与滤波器进行卷积后的响应的能量

或者方差。通过滤波器或滤波器组等等，对纹理图像进行变换，将纹理图像从空间域或者频率域转换到

变换域，提取在纹理图像发生变换前后保持相对平稳的信息作为特征值。在选取滤波器的时候，可以使

用罗伯特交叉算子，Prewitt 算子，Canny 算子，Sobel 算子，Shen-Castan 算子提取纹理图像中的线，边

缘，点等等，也可使用正交滤波器，基于离散余弦变换的通道滤波器，Gabor 滤波器和小波变换等提取

更多其他的图像信息。 
统计型纹理特征：统计型纹理特征研究纹理区域中的统计特征，通常用来描述图像灰度值在空间分

布的情况。局部统计一般是使用统计特征提取的纹理图像的信息，全局统计可以经过局部统计计算得到，

这都可以用来表示纹理的特征。其中，灰度均值和灰度直方图都是最简单的表示图像一阶特征的形式，

只需要统计像素值的分布。图像像素之间的关系可以通过自相关函数计算得到，作为二阶统计特征，以

灰度共生矩阵(Gray-level Co-occurrence Matrix, GLCM)为代表，是建立在估计图像的像素及其邻域内灰度

二阶组合条件概率密度基础上的一种方法。灰度共生矩阵所提取的纹理特征具有较好的鉴别能力，但是

对于像素级的纹理识别任务具有一定的局限性，而且计算代价比较昂贵，耗时较长。 
结构型纹理特征：结构型纹理特征是基于“纹理基元”进行纹理特征分析的一种方法。该方法认为

纹理图像是由许多纹理基元构成，纹理基元的形状、方向、大小和数量的不同决定了纹理不同的表现形

式。纹理基元的空间分布规律可以通过基元之间的几何关系和统计属性进行表示。结构型纹理特征中最

为经典的一个特征提取方法是局部二值模式(Local Binary Patterns, LBP) [11]，该方法提取的是纹理图像的

局部结构特征，反映了每个像素与周围像素之间的关系，在纹理分析中被广泛应用并且取得了很好的实

验效果。 
模型特征：模型型纹理特征主要是用一些纹理模型去描述纹理，使用算法提取纹理图像特征的时候，

研究人员假设纹理图像中的基元分布是由分布式模型产生的，分布式模型可通过具体的参数设置进行控
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制。因此，可以通过分析纹理图像来估计产生该纹理的计算模型的参数，将计算得到的参数作为纹理图

像的特征，即可进行后续的分析与实验。纹理模型特征的提取方法主要包括随机场方法和分形方法，用

来描述纹理的模型主要包括分形模型，自回归模型和马尔科夫随机场模型等等。 
几种特征提取的方法都是手工设计提取的特征，以 Gabor 和 LBP 为例，目前已经在物体识别和图像

分类等领域取得了很好的实验效果，但是由于不同的任务需求对特征的要求不同，同样的纹理图像特征

在不同的任务中会变现出一定的差异性，想要取得较好的实验结果需要对手工特征进行进一步的调整和

参数设置。研究人员希望能够找到一种鲁棒性的纹理表示方法，使得提取出来的纹理特征可以同时适用

于多种纹理分类任务，通过深度学习方法所提取出来的深度特征就是这样的一种纹理特征。 
深度特征主要是指通过多层卷积网络提取的特征，是一种对数据的高级表示形式。传统的机器学习

技术在处理原始形式的纹理图像数据时候表现能力有限。深度学习是机器学习研究中的一个新领域，其

动机在于建立并模拟人类大脑进行分析学习，实现模仿人脑的机制来分析和理解包括图像、声音和文本

在内的各种数据。深度学习一般使用多层的网络结构，其中每一层网络结构都由多个非线性的模块构成。

每一个模块负责将该层的输入数据通过变换转换成为更高层、更抽象的表示，并将其输出结果作为新的

输入数据，传送到网络的下一层再次进行变换。原始图像数据被输入网络之后，经过逐层处理，不断变

换，最后被输出为一种抽象的特征。深度学习的常用模型包括自动编码器(AutoEncoder)、稀疏编码(Sparse 
Coding)、限制波尔兹曼机(Restricted Boltzmann Machine, RBM)、深信度网络(Deep Believf Networks, DBN)
和卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, ConvNet)等。 

4. 纹理感知相似性估计 

目前关于纹理图像感知相似性的估计工作大多围绕纹理图像的计算特征展开。Dong [12]评估了 51
种不同的计算特征在预测纹理感知相似性时的效果，通过使用距离度量的方法，计算不同纹理计算特征

间的欧氏距离(Euclidean Distance)或者卡方距离(Chi-square distance, χ2)，将计算得到的特征距离作为感知

相似性的估计量。实验表明，计算特征并不能很好的拟合心理物理学实验获得的感知相似性的实验数据。

研究人员尝试使用机器学习的方法和技术，试图建立纹理图像计算特征空间和感知空间之间的关系。他

们通过心理物理学实验获得了纹理感知的实验数据，利用多维尺度分析及等距离特征映射等子空间变换

技术，构建了纹理感知空间。随后，他们使用支持向量机(Support Vector Machines, SVM)等技术，建立起

纹理计算特征空间到纹理感知空间的非线性映射[13] [14] [15]。实验证明，相比于使用距离度量的方法拟

合纹理图像的感知相似性，构建纹理感知空间有助于提高纹理图像感知相似性的预测。但是在构建纹理

感知空间的时候，感知空间的维度是需要经过大量的实验得到，且不同类型的纹理图像的感知空间可能

有所差异，构建的纹理感知空间无法在不同的数据集上得到应用，具有一定的局限性。此外，在子空间

变换中，变换的过程是不可控的，很有可能丢失部分真实感知空间中的有效信息。 
卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNNs)是人工神经网络的一种，在语音分析、图像识别

和图像理解等领域都取得了不错的实验效果。卷积神经网络的出现受到了动物视觉感知系统的启发，研

究人员通过对动物视觉皮层细胞的研究，提出了感受野(Receptive Field)和神经认知机(Neocognitron)，试

图将视觉模型系统化，使计算机能够高准确率的进行物体识别。卷积神经网络是一个多层的神经网络，

由多个阶段的可训练的结构构成，每一阶段的输入和输出被称为特征图(Feature Map)。如果输入一幅 RGB
彩色图像，那么每个特征图就会以代表每个颜色通道的二维数组的形式进行表示。在输出层，每个特征

图表示从输入的所有位置上提取出的一类特定的特征。卷积神经网络可以直接接收图像作为网络的输入，

相比于传统算法，省略了单独提取图像特征的过程，用于在识别图像的时候，对于平移、缩放等变换具

有高度不变性。 
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一般的卷积神经通常由卷积层(Convolutional Layer)、非线性层(Non-linearity Layer)、特征池化层

(Feature Pooling Layer)和全连接层(Full-connect Layer)组成。卷积层也称为滤波器组层(Filter Bank Layer)，
包含了多个可以学习的滤波器(卷积核)。每个滤波器都包含一个空间邻域(通常为一个较小的矩形)和对该

邻域内的图像像素定义的操作，被用于提取图像局部区域内感兴趣的特征。非线性变换层主要负责对卷

积之后的结果进行非线性激活，常见的激活函数有 Sigmoid 函数和 ReLU 函数等等。将上一层输出的特

征图进行下采样，再通过激活函数处理得到下采样层的特征图，通过非线性激活函数的变换，模型能够

更好地拟合非线性映射，更好地保留有效的图像特征。卷积神经网络的上述特点，使其能很好地应用于

图像分析等任务，因此在卷积神经网络的基础上构建了新的网络模型，也同样可以用来学习纹理图像的

感知相似性。结构合理的端到端的卷积神经网络可以有效建立纹理图像与纹理感知相似性之间的关系，

有效预测纹理图像的感知相似性。 

5. 结束语 

纹理包含纹理颜色、纹理基元等丰富的视觉信息，是一种重要的视觉线索，被广泛应用于包括纹理

检索、纹理标注等多种视觉任务中。研究人员试图将纹理图像与人类视觉感知相结合，使计算机能够像

人类一样去感知纹理图像所包含的信息。纹理感知相似性的预测工作得到了越来越多的关注。本文重点

从纹理感知数据获取、纹理计算特征提取和纹理感知相似性估计三个方面回顾了纹理感知相似性学习的

发展和常见的处理方法，希望能对相关领域的研究人员和工程技术人员有所裨益。在未来研究中，纹理

感知相似性预测工作可以在特征提取方法上进行进一步的研究，设计鲁棒的纹理特征，并与深度学习相

结合，构建端到端的卷积神经网络，有效建立纹理图像与纹理感知相似性之间的关系，更好地学习纹理

感知相似性。 
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