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　　本书从函数的非线性逼近出发，介绍了多尺度几何分析方法和理论，以及在图像处理领域中的应

用。全书共１３章，第１章系统地介绍了推动多尺度几何分析发展的数学和生理学背景，综述了图像的

多尺度几何分析方法的历史沿革、最新成果及存在的问题；第２章从神经网络、统计估计、逼近论、调

和分析等角度研究了多变量目标函数的逼近问题，并指出了这一领域研究的有关问题以及在信号和图

像处理中的应用；第３章论述了基于脊波变换的直线特征检测方法；第４章介绍了脊波双框架系统；

第５章介绍了自适应连续脊波网络；第６～１３章分别介绍了曲线波、梳状波、子束波、楔形波、轮廓

波、条带波、方向波和剪切波的基本理论及其应用，应用范围涉及图像压缩、去噪、融合、分割和分类

等不同方面。本书从第３章起每一章都给出了相应的实验方法和实验结果。

本书可作为高校电子工程、信号与信息处理、应用数学等专业的高年级本科生或研究生的教材，

也可作为从事多尺度几何分析和数字图像处理方面研究工作的科技工作者的参考资料。
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１０．６．２ 基于ＳＶＭ和多层小波轮廓波分解的纹理图像分割

　　　　　　　从上一节得到的结果中可以看到，结合小波和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ的方法对于纹
理分割有一定的效果，但是在区域上有一些错分。近年来，支撑矢量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）得到了飞速发展，并且已经被证明在分类
问题上有很好的效果，因此考虑把ＳＶＭ 用在纹理分割问题中。但是考虑到
计算复杂度，在本节中，首先利用ＳＶＭ 得到监督的初始纹理分割结果，之
后把这个结果利用到后面的分割中。对比实验结果可以看出，该方法比上节
中用到的方法提高了分割精确度。
算法中所使用的提取特征的方法仍然是Ｌａｗｓ方法，用到的ＳＶＭ 算法

是序列最小优化算法（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）。分割算法如
图１０．５１所示。

Ｓｔｅｐ１　输入训练样本，并且训练得到ＳＶＭ。

Ｓｔｅｐ２　把原图ｆ（ｋ，ｌ）（１≤ｋ≤Ｉ，１≤ｌ≤Ｊ）进行Ｎ 层Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解，并且利用已经训

练好的ＳＶＭ对第一层的分解结果进行纹理分类。

Ｓｔｅｐ３　得到一个由ＳＶＭ分类的初始分割结果，作为监督的粗结果，记为ｓｅｇ－ＳＶＭ。

Ｓｔｅｐ４　把原图ｆ（ｋ，ｌ）（１≤ｋ≤Ｉ，１≤ｌ≤Ｊ）分别进行Ｎ 层小波分解和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解。

Ｓｔｅｐ５　在一层的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解之后，我们可以得到一个低频子带ｃ１（ｘ，ｙ），三个中频

子带ｄ１１（ｘ，ｙ）、ｄ２１（ｘ，ｙ）、ｄ３１（ｘ，ｙ）。根据式（１０．６０）和式（１０．６１），便可以得到

特征矢量，这些矢量是对应于每一个子带的。因此，在每一个像素点（ｘ，ｙ）都构

造了一个四维的特征矢量。

Ｓｔｅｐ６　对于每一个像素点上的四维特征矢量，利用ｋ均值聚类算法对特征矢量进行聚类，

之后就可以得到第一层分解后的分割结果ｓｅｇ１，作为非监督的粗结果。把ｓｅｇ１ 和

在Ｓｔｅｐ３中得到的ｓｅｇ－ＳＶＭ相结合，得到的是粗分割的结果，记为ｓｅｇ－ｒｏｕｇｈ。

Ｓｔｅｐ７　把ｓｅｇ－ｒｏｕｇｈ在水平和垂直方向上分别扩展为原来的两倍。就可以得到一个新的

结果ｓｅｇ′１，大小是ｓｅｇ－ｒｏｕｇｈ的四倍，这个扩展后的结果将用在下面的步骤中。

Ｓｔｅｐ８　循环ｎ＝２～Ｎ，直到得到最后的结果ｓｅｇＮ。

　Ｓｔｅｐ８．１　执行Ｎ 层小波变换，得到三个高频子带ｄ１ｎ（ｘ，ｙ）、ｄ２ｎ（ｘ，ｙ）、ｄ３ｎ（ｘ，ｙ）。

　Ｓｔｅｐ８．２　执行 Ｎ 层Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，得到２ｎ 个方向子带ｓ１ｎ（ｘ，ｙ）、ｓ２ｎ（ｘ，ｙ）、…、

ｓ２
ｎ

ｎ （ｘ，ｙ），以及在Ｓｔｅｐ７中得到的结果ｓｅｇ′１，根据式（１０．６０）和式（１０．６１），

在每个像素点（ｘ，ｙ）构造一个特征矢量。

　Ｓｔｅｐ８．３　利用ｋ均值聚类算法，便得到第ｎ层分解之后的结果ｓｅｇｎ。

Ｓｔｅｐ９　分别在水平和垂直方向扩展结果ｓｅｇＮ，便得到了最终的分割结果ｓｅｇ。图１０．５２
是分割的过程。

图１０．５１　基于ＳＶＭ和多层小波Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解的纹理图像分割算法

此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com
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图１０．５２　算法框图

我们通过４组对比实验来测试本节提出的算法的有效性。其中，待分割图
像为４幅合成纹理图像，均是来自于Ｂｒｏｄａｔｚ纹理库。为了测试本节算法的有
效性，把利用本节算法得到的结果和经典的 ＧＬＣＰ方法、基于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
的分割方法、上一节中基于多层小波和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解的分割算法（简记为

ＣＷＣＤ）来进行比较，图１０．５３是实验结果，图１０．５４中给出了每幅纹理图像
的错误率。通过实验结果和数据分析，都可以看出本节算法用于纹理分割的
优势。

图１０．５３　图像分割结果（每一行从左至右分别为原图、ＧＬＣＰ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＣＷＣＤ和本节方法）
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图１０．５４　不同方法的错误率比较

这些实验结果表明，本节的方法在边缘准确性和区域一致性上有一个较
好的折中，得到了比较满意的结果。
由图１０．５３的结果可以看到，本节中的方法在区域一致性上要比ＧＬＣＰ

结果好，并且在边缘准确性上比Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和ＣＷＣＤ要好。与图１０．５３（ａ）
的分割结果相似，图１０．５３（ｂ）的分割结果虽然在第三类纹理上有一些错分
率，但仍然要比其他的结果好，图１０．５３（ｃ）也得到了类似的分割结果。图

１０．５３（ｄ）包含五类纹理，第二类和第三类纹理有错分，第四类纹理在边缘上
有错分，但是从错分率上来看，还是要比其他方法的结果要好。

１０．６．３ 基于 ＷＢＣＴ和克隆选择算法的纹理图像分类

　　　　　　　１．基于小波分解的轮廓波

在轮廓波变换的基础上，最近出现了基于小波分解的轮廓波构造方法
（ＷａｖｅｌｅｔＢａｓｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＢＣＴ）［８６～８８］，文献［８６～８８］将它用
于图像压缩，取得了较好的结果。不同于塔式滤波器对频域的划分，ＷＢＣＴ
首先使用小波分解将图像划分为四个子带，然后再将每个子带经过方向滤波
器组，实现轮廓波对二维Ｆｏｕｒｉｅｒ平面频域的划分。
由于ＤＦＢ可以很好地捕获输入图像的高频信息，但是对低频信息效果

很差，因此必须和多尺度分解相结合，否则低频信息会“泄漏”到ＤＦＢ的高频
子带中。因为小波不能把频率空间划分为严格的低通和高通成分，所以并不
是所有在 ＨＬ子带中的方向是垂直的，也不是所有在ＬＨ子带中的方向是水
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平的，因此在小波分解的每个高通子带上都应用ＤＦＢ来充分分解［８６］。分解
的方向数必须是２Ｎ，Ｎ＝１，２，３，…。为满足各向异性比例原则：ｌｅｇｔｈ２≈
ｗｉｄｔｈ，在最细的尺度上分解的方向数应最多，然后随着尺度变粗，分解的方
向数逐渐减少。由于纹理的低频部分不一定总是包含着重要信息，因此

ＷＢＣＴ较小波和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ可以进一步挖掘方向纹理的特征。
图１０．５５给出了应用３层小波时的 ＷＢＣＴ分解示意图。图１０．５６给出

了Ｂａｒｂａｒａ图像的 ＷＢＣＴ分解系数图，为了视觉上的清晰，进行了２层分
解，方向数分别为４和８。

图１０．５５　ＷＢＣＴ的分解示意图（按尺度由粗到细，分解方向数依次为４、４、８）

图１０．５６　Ｂａｒｂａｒａ图像的 ＷＢＣＴ分解系数图
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２．基于 ＷＢＣＴ的纹理特征提取

本节将 ＷＢＣＴ应用于纹理图像的分类与识别，首先对图像进行 ＷＢＣＴ
分解，然后对各分解子带提取特征。目前能量测度在时频分析中应用广泛，
因为变换域中的能量模式分布可以提供独特的信息，这一点对纹理分类非常
有用。而子带系数的方差和 Ｈｕ不变矩也常使用，因为它们也可以在一定程
度上表示系数的统计特性。本节分别使用了能量、方差、Ｈｕ不变矩［１１３，１１４］这
三种子带特征提取方式。

１）基于系数重排的特征维数缩减
用ＤＦＢ对小波高频子带分解后可以得到许多矩形的方向子带，对于分

解３层，每层分解方向数分别为４、８和１６所得到的 ＷＢＣＴ系数，再取出其
中的能量测度，共可得到８５维特征。在文献［８６］中为了使用一种类似

ＳＰＨＩＴ编码对图像进行压缩，提出了一种系数重排的方法。受该方法的启
发，本节提出了一种在 ＷＢＣＴ域进行系数重排的降维方法，并将它用于纹理
图像分类。具体步骤如下：首先，用 ＷＢＣＴ对图像进行分解；其次，在每一
尺度上的相邻方向之间，依次抽取近似水平方向子带的对应列（图１０．５７中
的下半部分子带）和近似垂直方向子带的对应行（图１０．５７中的上半部分子
带），将ＤＦＢ分解得到的相邻方向的矩形子带合并成使用ＤＦＢ前该方向上
的小波分解所得到的正方形子带大小；然后，计算重排后的每个子带的能量
测度；最后，用ＫＮＮ分类器对特征向量进行分类。进行这样的系数重排操
作之后，由上述８５维的特征就可以得到只有４９维的特征，在很大程度上减
少了特征维数。图１０．５８为对图１０．５６中的Ｂａｒｂａｒａ图像的 ＷＢＣＴ分解系数
图进行系数重排后的结果。

图１０．５７　重排 ＷＢＣＴ子带系数的示意图

此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com
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图１０．５８　图１０．５６的系数重排后的系数图

２）基于克隆选择算法的特征选择
在模式识别中，特征提取和特征选择是两个关键的预处理环节，它们的

基本任务是如何从许多特征中找出最有效的特征［８９］，这对后续的分类精度、

时间都有不可忽视的影响。在样本数目有限的情况下，通常提取的很多特征
是有冗余的，这些冗余特征不仅会使运算量增大，还可能降低分类的精度。
一种解决办法就是通过特征空间变换，即对特征向量做线性或非线性变换，
将原始特征从高维空间变换到另一个低维空间来达到降低特征维数的目的。

目前，较常用的特征变换方法有：Ｋ Ｌ变换［９０］、奇异值分解（ＳＶＤ）［９１］、主
分量分析（ＰＣＡ）［９２］、核主分量分析［９３］、Ｆｉｓｈｅｒ变换［９４］等。但是利用这些变
换抽取得到的特征没有明确的实际含义，难以理解。而对于很多实际应用问
题来说，特征的可解释性往往非常重要。另一种降低特征维数的方法就是特
征选择。特征选择是从一组特征中挑选出一部分特征，使它们所构成的新特
征向量具有更好的辨识能力。通过特征选择得到的是从原始特征向量中选择
出的对分类最有利的特征子集，这不会破坏特征的可解释性，同时降低了输
入空间维数，有助于提高分类精度，因而在图像处理中得到了成功的应用。

１９９７年，Ｋｏｈａｖｉ和Ｊｏｈｎ提出 Ｗｒａｐｐｅｒ模型
［９５］，它是直接通过分类器的

性能来评价特征选择算法，并将特征选择方法分为滤波式（Ｆｉｌｔｅｒ）和封装式
（Ｗｒａｐｐｅｒ）两类。滤波式的方法是将特征选择作为单独的部分，其评价与分
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类器无关，采用来源于数据本身的特性作为可分性判据。封装式方法采用分
类器的识别率作为评价函数，即选择使分类器的错误概率最小的特征子集。

由于将特征选择与识别作为一个整体完成，因此该方法得到的特征子集与后
续的学习算法密切相关，能够得到较高的识别率。

特征选择的任务是从已知的特征集中选择一个子集使评价标准最优［９６］。

实质上，特征选择就是一个求解组合优化问题的过程，因此可以用解决组合
优化问题的方法来解决特征选择问题。按照搜索方式可以分为：穷举法、启
发式搜索和随机搜索（如模拟退火算法［９７］、遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＡ）［９８］、免疫克隆选择算法［７４］）。

遗传算法是一种经典的优化算法，基于遗传算法的特征选择方法也已经
得到了广泛应用［９８～１００］。但是遗传算法中的交叉、变异算子都是在一定发生
概率下随机的、没有指导性的迭代搜索，从而导致了算法收敛速度慢，容易
陷入局部最优，往往不能在有限代数内找到问题的最优解。基于人工免疫系
统的克隆选择算法在解决优化问题中表现出良好的性能，文献［１０１，１０２］将
该方法用于特征选择，表现出优于遗传算法的性能，并得到了优于ＧＡ的效
果。但是该方法仍存在一些问题，如特征选择的收敛速度慢，每次迭代的用
于运算巴氏距离的时间长，用于纹理图像分类时分类精度有所下降，且结果
不稳定等。所以本文在文献［１０１］所采用的克隆选择算法中加入克隆死亡操
作来加快算法收敛，并改用基于训练样本正确分类概率作为亲合度函数的

Ｗｒａｐｐｅｒ选择方法，该方法计算简单且避免了求巴氏距离带来的时间消耗。

从所做的大量实验中发现 ＷＢＣＴ分解得到的低频子带信息对于分类来
说非常重要。因此，在克隆选择的过程中，我们采用不对全部特征进行随机
选择的策略，即只对高频方向信息进行特征选择，这样可以较好地提高分类
精度，并使结果更加稳定。

迭代停止条件通常设置为最大进化代数。当进化过程结束时，当前种群
中具有最大亲合度的个体即为最优解，合并该个体中对应比特位为１的特征
即构成最佳的特征集合。

算法步骤如图１０．５９所示。

３．实验结果与分析

为了说明本节特征提取方法的优越性与分类器无关，在分类阶段只使用
了基本的ｋ近邻分类器。为了便于比较，实验中小波、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和 ＷＢＣＴ
均分解３层；Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和 ＷＢＣＴ的分解方向数相同，由粗尺度到细尺度分
别为４、４、８；ｋ近邻分类器选ｋ＝３。
实验一：基于能量测度的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像分类
本实验用来测试基于 ＷＢＣＴ的能量测度对纹理分类的性能，其中能量
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测度采用式（６．５３）中所定义的ｌ１ 范数能量测度提取子带特征。实验结果如表

１０．１４所示，可以看出基于 ＷＢＣＴ能量测度的方法可以有效地提取图像中的
纹理特征。

Ｓｔｅｐ１　生成初始种群：随机产生Ｎｐ（种群规模）种特征组合作为初始抗体群体，每个抗

体表示一种特征组合，采用二进制编码方式，基因串长为特征向量长度减１，因

为不包括低频信息。基因位为１表示相应的特征分量被选中，为０表示相应的特

征分量未被选中。

Ｓｔｅｐ２　计算亲合度：将每个抗体解码为对应的特征组合，得到新的训练样本集，用训练

样本正确分类概率作为其亲合度。

Ｓｔｅｐ３　克隆死亡：将亲合度小的一部分抗体死亡，取而代之的是亲合度大的抗体。

Ｓｔｅｐ４　判断是否满足迭代终止条件：如迭代次数已到达规定值，则终止迭代，当前种群

中的最佳抗体作为克隆选择算法的最终解，若不满足终止条件，则继续。

Ｓｔｅｐ５　克隆操作：对当前的父代种群进行克隆，克隆规模为Ｎｃ。

Ｓｔｅｐ６　变异：对克隆后的抗体以变异概率ｐｍ 进行变异操作。

Ｓｔｅｐ７　计算亲合度：将当前种群中的各个抗体解码为对应的特征组合，计算每个抗体的

亲合度。

Ｓｔｅｐ８　克隆选择：在变异后的抗体中如果亲合度最大的抗体其亲合度大于其父代亲合

度，则选择该抗体进入新的父代群体。

Ｓｔｅｐ９　迭代次数加１，返回Ｓｔｅｐ２。

图１０．５９　基于克隆选择的特征选择算法

表１０．１４　基于ｌ１ 范数能量测度的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像分类结果比较

方　　法 识别率／（％）

Ｗａｖｅｌｅｔ ９１．７１

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ９２．９９

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ９３．７６

ＷＢＣＴ ９４．５３

实验二：基于特征降维的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像分类
本实验用来测试基于子带系数重排算法和基于克隆选择的特征选择算法

这两种降低特征维数方法的性能。首先由 ＷＢＣＴ能量测度得到的４９维特征
分别用子带系数重排的方法和基于克隆选择的特征选择方法获得新的分类特

征，再用ｋ近邻分类器进行识别。
为了和文献［１０１］中的克隆选择方法进行比较，本实验的特征选择参数
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与文献［１０１］中相同，种群规模为１０，克隆规模为５，变异概率ｐｍ＝１／ｄ，ｄ
为特征选择前的特征维数，终止条件为最大进化代数２０代，多次运行结果求
平均值。表１０．１５给出了平均分类精度。

表１０．１５　降维后的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像分类结果比较

项　目 维　数 平均识别率／（％） 特征选择时间／ｓ

不降维 ４９ ９４．５３ —

系数重排 ３７ ９３．９３ —

巴氏距离 ２０．８ ９０．５１ ２９６１．８

本节方法 ２９．８ ９４．７２ ２６５８．７

由表１０．１５可以看出，基于克隆选择算法的特征选择较子带系数重排的
方法可以更好地降低特征维数，但是基于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的特征选择方
法和系数重排的方法，它们的平均识别率均低于不降维时的识别率，而本节
的基于训练样本正确分类概率的克隆选择方法可以得到高于不降维时的识别

率，且特征选择所需的时间也远小于基于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的克隆选择算
法所需的时间。
实验三：基于特征选择的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理图像分类
本实验对 ＷＢＣＴ分解得到的子带提取方差和 Ｈｕ矩特征。分类结果如

表１０．１６所示，可以看出在分类精度方面，能量测度的方法得到了较好的
结果。

表１０．１６　提取 ＷＢＣＴ子带不同特征的分类结果比较

项　目 维　数 识别率／（％）

能量 ４９ ９４．５３

方差 ４９ ９４．１０

Ｈｕ矩 ３４３ ９３．７６

表１０．１７给出了提取 ＷＢＣＴ分解子带不同特征时的每类纹理错分样本
个数，可以看出不同的特征提取方法对不同的纹理有效。例如，对于Ｄ８６和

Ｄ１０９，基于能量测度的方法可以正确识别全部样本，而基于标准差和 Ｈｕ矩
的方法都有一定数量的错分；对于Ｄ２９、Ｄ７５和Ｄ１０７，标准差是较适合的方
法，尽管 Ｈｕ矩的平均分类精度较低；但是对于Ｄ１９和Ｄ１１１，只有 Ｈｕ矩方
法可以正确识别全部样本。由此可得，结合不同的特征可以提高分类精度，
但是通常所得的特征维数较大且存在冗余，因此有必要对其进行冗余信息的
剔除。实验结果如表１０．１８和表１０．１９所示。

此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com
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表１０．１７　提取 ＷＢＣＴ分解子带不同特征的每类错分样本数

类别 能量 Ｓｔｄ Ｈｕ

Ｄ１ ０ ０ ０

Ｄ２ ２ ２ ２

Ｄ３ ０ ０ ０

Ｄ４ ０ ０ ０

Ｄ６ ０ ０ ０

Ｄ８ ０ ０ ０

Ｄ９ ０ ０ ０

Ｄ１０ ０ ０ ０

Ｄ１１ ０ ０ ０

Ｄ１２ ２ ２ ２

Ｄ１４ ０ ０ ０

Ｄ１５ ２ ２ ０

Ｄ１６ ０ ０ ０

Ｄ１７ ０ ０ ０

Ｄ１８ ０ ０ ０

Ｄ１９ ２ ２ ０

Ｄ２０ ０ ０ ０

Ｄ２１ ０ ０ ０

Ｄ２２ ０ ０ ０

Ｄ２３ ４ ２ ２

Ｄ２４ ０ ０ ０

Ｄ２５ ０ ０ ０

Ｄ２６ ０ ０ ０

Ｄ２７ １１ ８ ７

Ｄ２８ ０ ０ ０

Ｄ２９ ２ ０ ４

类别 能量 Ｓｔｄ Ｈｕ

Ｄ３２ ０ ０ ２

Ｄ３３ ０ ０ ０

Ｄ３４ ０ ０ ０

Ｄ３５ ０ ０ ０

Ｄ３７ ０ ０ ０

Ｄ３９ ７ ５ ２

Ｄ４１ ２ ５ ４

Ｄ４６ ０ ０ ０

Ｄ４７ ０ ０ ０

Ｄ４８ ０ ０ ０

Ｄ４９ ０ ０ ０

Ｄ５０ ０ ０ ２

Ｄ５１ ０ ０ ０

Ｄ５２ ０ ０ ０

Ｄ５３ ０ ０ ０

Ｄ５５ ０ ０ ０

Ｄ５６ ０ ０ ０

Ｄ５７ ０ ０ ０

Ｄ６０ １ １ １

Ｄ６２ ０ ０ １

Ｄ６４ ０ ０ ０

Ｄ６５ ０ ０ ０

Ｄ６６ ０ ５ ０

Ｄ６７ ２ ２ ２

Ｄ６８ ０ ０ ０

Ｄ７０ ０ ０ ４

类别 能量 Ｓｔｄ Ｈｕ

Ｄ７１ ０ ０ ０

Ｄ７２ ５ ５ １０

Ｄ７３ ７ ５ ９

Ｄ７４ ２ ０ ０

Ｄ７５ ４ ０ ４

Ｄ７６ ０ ０ ０

Ｄ７７ ０ ０ ０

Ｄ７８ ０ ０ ０

Ｄ８１ ０ ０ ０

Ｄ８２ ０ ０ ０

Ｄ８３ ０ ０ ０

Ｄ８４ ０ ０ ０

Ｄ８５ ０ ０ ０

Ｄ８６ ０ ２ ２

Ｄ８７ ０ ０ ０

Ｄ９２ ０ ０ ０

Ｄ９３ ２ ２ ２

Ｄ９５ ０ ０ ０

Ｄ１０１ ０ ６ ０

Ｄ１０２ ０ ５ ０

Ｄ１０４ ０ ０ ０

Ｄ１０５ ０ ０ ０

Ｄ１０７ ５ ０ ７

Ｄ１０９ ０ ７ ４

Ｄ１１１ ２ １ ０

Ｄ１１２ ０ ０ ０
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表１０．１８　融合能量和方差特征后特征选择的分类结果比较

项　目 维数 平均识别率／（％） 特征选择时间／ｓ

能量＋方差 ９８ ９５．６４ —

巴氏距离 ４６．５ ９４．０２ ８５０７．５

本节方法 ５０．４ ９６．４３ ３０５５．５

表１０．１９　融合能量、方差和Ｈｕ矩特征后特征选择的分类结果比较

项　目 维数 平均识别率／（％） 特征选择时间／ｓ

能量＋方差＋Ｈｕ ４４１ ９５．９０ —

巴氏距离 ２１８．３ ９５．９６ １５８５４３．２

本节方法 ２１８．５ ９６．５８ １４１０８．６

由表１０．１７～表１０．１９可以看出，融合不同方法提取的特征后，识别率
有了一定的提高，但是特征维数较大，应用了基于克隆选择算法的特征选择
后，特征维数得到了有效的降低，识别率也有了一定的提高。尽管基于巴氏
距离的方法得到了更低维数的特征，但是它的分类精度低于或只能略高于不
进行降维时的精度，且特征选择耗时较长。而本节方法可以在一个较低的特
征维数下获得更高的分类精度。由此可见，特征选择的必要性即对于分类来
说，并不是特征越多越好。

１０．６．４ 基于ＳＷＢＣＴ的纹理图像分类

　　　　　　　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ在每一尺度上都可以分解为任意２的Ｎ 次幂个方向，同时它
还具有多尺度、各向异性等多尺度几何分析的优良特性。ＷＢＣＴ采用正交小
波和方向滤波器组，可以进一步挖掘图像的方向信息，但是正交小波使用的
临界采样方式引起了频谱混叠，从而导致 ＷＢＣＴ随着分解方向数和分解层
数增多时，会出现识别率快速下降的现象，这一点 Ｍ．Ｎ．Ｄｏ和 Ｍ．Ｖｅｔｔｅｒｌｉ
也曾在文献［１］中提及过。本节提出了一种基于平稳小波的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，
它保持了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ的诸多优点，且其子带划分比Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ更细，本节将
其应用于纹理图像分类，取得了优于小波和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ的效果。

１．ＳＷＢＣＴ的实现

冗余信息在图像处理中有十分重要的作用，如边缘检测、去噪、图像重
建等。因此我们通过引入具有高冗余的平稳小波变换来克服 ＷＢＣＴ在图像
分析中遇到的问题。基于平稳小波和方向滤波器组各自的优点，将平稳小波
变换与方向滤波器组结合，提出了类似Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ双滤波器组的迭代结构的
多尺度几何变换———基于平稳小波的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＳｔａｔｉｏｎａｒｙＷａｖｅｌｅｔ
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ＢａｓｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＷＢＣＴ）。ＤＦＢ是一个严格的采样滤波器组，
可以把图像分解到２的任意幂次个方向。由于ＤＦＢ能够捕获图像中的高频
信息，但是对低频信息的处理能力较差，因此在应用之前，需要将其与多分
辨率分析相结合。平稳小波分解和ＤＦＢ都具有完全重构特性，所以由其结合
而成的ＳＷＢＣＴ也满足完全重构特性。ＳＷＢＣＴ保持了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ的主要特
性：多方向、多尺度、各向异性。

ＳＷＢＣＴ算法的主要步骤如下：首先对图像进行平稳小波变换，然后对
得到的ＬＨ、ＨＬ、ＨＨ三个高频子带分别用ＤＦＢ分解为２ｎ 个方向子带，再
对低频子带重复上面的步骤，直到满足分解层数为止。ＳＷＢＣＴ的分解结构
如图１０．６０所示。与小波和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ相比，ＳＷＢＣＴ可以进一步挖掘纹理
特征。

图１０．６０　ＳＷＢＣＴ分解示意图

由于平稳小波分解的冗余性，对图像进行平稳小波变换后得到的各个高
频子带大小和原图相同，当使用ＤＦＢ对其各高频子带进行方向细分的时候，
不会出现分解子带随分解层数增多而变小的情况，因此它可以克服小波、脊
波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ、ＷＢＣＴ等变换在分解层数较大时性能快速下降的问题，并能
够得到更高的识别率。后续实验结果也证明了基于ＳＷＢＣＴ的方法可以更好
地表征纹理信息。

ＳＷＢＣＴ在保留了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ的几乎所有优点的同时，克服了 ＷＢＣＴ的
缺点，但是由于ＳＷＢＣＴ引入了平稳小波变换，因此代价是具有和平稳小波
变换一样的冗余度。
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２．基于ＳＷＢＣＴ的纹理特征提取

本实验中，在子带特征提取阶段分别使用了能量测度、Ｈｕ不变矩和系
数共生矩阵的方法，并对这三种方法进行了实验比较。
图像的分解子带所携带的能量信息可以很好地描述子带特征，并且较其

他的子带系数统计特征更加稳定。本节采用式（６．５３）中所定义的ｌ１ 范数能量
测度提取ＳＷＢＣＴ的分解子带特征，即计算ＳＷＢＣＴ分解得到的每个尺度上
每个高频子带的能量测度和最粗尺度上的低频能量测度，特征维数等于分解
得到的子带个数。不变矩具有位移、尺度、旋转不变性的特征，本节采用文
献［１１３］提出的７个 Ｈｕ不变矩。由该方法得到的特征维数等于子带个数×
７。实验中还使用基于系数共生矩阵的纹理特征进行对比实验，首先对纹理
图像分别进行小波、平稳小波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＷＢＣＴ、ＳＷＢＣＴ变
换，之后应用系数共生矩阵的方法分别求得各分解子带的角二阶矩、熵、对
比度和相关性作为纹理特征值，参见式（６．４９）～式（６．５２），然后由最近邻分
类器进行分类，利用该方法得到的特征维数等于子带个数×４。
完整纹理分类过程如图１０．６１所示。分解后的特征提取部分分别使用了

上述三种方法进行比较实验。实验中所用的分类器均为ｋ近邻分类器。为了
和我们提出的 ＳＷＢＣＴ 作比较，对比实验中还使用了小波、平稳小波、

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＷＢＣＴ和Ｂｒｕｓｈｌｅｔ等方法，由此来说明ＳＷＢＣＴ在纹理分析方
面的优越性。

图１０．６１　纹理分类过程

３．实验结果与分析

实验一：基于ＳＷＢＣＴ能量测度的Ｂｒｏｄａｔｚ纹理分类
本实验用来测试ＳＷＢＣＴ的能量测度对纹理分类的性能，实验中用到的

测试集和１０．６．３节相同。实验中，随机选取每类中的１０个作为训练样本，
余下的１５个作为测试样本，多次运行结果求平均值。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解１层
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时，分解方向数为４；分解２层时，方向数分别为４、８；分解３层时，方向数
分别为４、４、８；分解４层时，方向数分别为４、４、８、８；分解５层时，方向数
分别为４、４、８、８、１６。ＷＢＣＴ和ＳＷＢＣＴ的方向选择与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ相同。
本实验中提取的特征是各分解子带的ｌ１ 范数能量特征；ｋ近邻分类器的

ｋ分别取１、３、５；各种分解方法均分别分解１～５层。实验结果如表１０．２０～
表１０．２４所示。

表１０．２０　提取能量特征的识别率（Ｌ＝１）

ｌ１ 范数能量特征 ｋ＝１ ｋ＝３ ｋ＝５

小波 ０．８７８３ ０．８０５１ ０．７６８７

平稳小波 ０．８８１４ ０．８１５６ ０．７７８６

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ０．５６９６ ０．３８７５ ０．３７６６

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ０．８７３０ ０．８４９４ ０．８３４２

ＷＢＣＴ ０．９０３３ ０．８６７５ ０．８５５４

ＳＷＢＣＴ ０．９５８０ ０．９２４８ ０．９１２１

表１０．２１　提取能量特征的识别率（Ｌ＝２）

ｌ１ 范数能量特征 ｋ＝１ ｋ＝３ ｋ＝５

小波 ０．９４２１ ０．８９２５ ０．８６５１

平稳小波 ０．９４１５ ０．９０８６ ０．８８６３

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ０．８５８３ ０．７８１０ ０．７６００

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ０．９５２３ ０．９２５８ ０．９０７４

ＷＢＣＴ ０．９５６８ ０．９２７２ ０．９０５０

ＳＷＢＣＴ ０．９７１１ ０．９４７０ ０．９３３０

表１０．２２　提取能量特征的识别率（Ｌ＝３）

ｌ１ 范数能量特征 ｋ＝１ ｋ＝３ ｋ＝５

小波 ０．９４８７ ０．９２２１ ０．９０３６

平稳小波 ０．９６５０ ０．９３７３ ０．９２６５

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ０．９５７８ ０．９３５９ ０．９１９７

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ０．９６１２ ０．９４０５ ０．９２８４

ＷＢＣＴ ０．９５８５ ０．９３１８ ０．９２０５

ＳＷＢＣＴ ０．９７８６ ０．９５８８ ０．９４２９
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表１０．２３　提取能量特征的识别率（Ｌ＝４）

ｌ１ 范数能量特征 ｋ＝１ ｋ＝３ ｋ＝５

小波 ０．９４１０ ０．９０５８ ０．８８８６

平稳小波 ０．９７２８ ０．９４７２ ０．９３９８

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ０．９５２１ ０．９３６８ ０．９１８８

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ０．９６５１ ０．９５４９ ０．９４９１

ＷＢＣＴ ０．９４６８ ０．９２１２ ０．９１６８

ＳＷＢＣＴ ０．９７３０ ０．９５６４ ０．９４３８

表１０．２４　提取能量特征的识别率（Ｌ＝５）

ｌ１ 范数能量特征 ｋ＝１ ｋ＝３ ｋ＝５

小波 ０．９２００ ０．８８５０ ０．８７０６

平稳小波 ０．９６１０ ０．９４２９ ０．９３２５

Ｂｒｕｓｈｌｅｔ ０．９４００ ０．８９４５ ０．８８１９

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ０．９７２０ ０．９５４７ ０．９４６３

ＷＢＣＴ ０．９０３８ ０．８６６７ ０．８６０５

ＳＷＢＣＴ ０．９７２３ ０．９４９９ ０．９３７１

　　　注：表中Ｌ表示分解层数。

由表１０．２０～表１０．２４可以看出：只分解１层时，Ｂｒｕｓｈｌｅｔ的效果较差，

ＷＢＣＴ与小波、平稳小波、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ相比较好，达到９０％，ＳＷＢＣＴ识别
率最高，达到 ９５％以上；分解 ２ 层时，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和 ＷＢＣＴ 较好，而

ＳＷＢＣＴ识别率仍然最高，达到９７％以上；分解３层时，小波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ、

ＷＢＣＴ和ＳＷＢＣＴ都达到了各自识别率的最高点，Ｂｒｕｓｈｌｅｔ较小波效果要
好，和 ＷＢＣＴ接近；分解４层时，ＷＢＣＴ识别率下降较多，低于Ｂｒｕｓｈｌｅｔ；

分解５层时，ＷＢＣＴ识别率降为最低，而Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ识别率较高，仅次于

ＳＷＢＣＴ。由此可见，大部分分解方法都是在分解３层时识别率最高。

结果分析：ＷＢＣＴ只分解１层时，其优势较小波、平稳小波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ
和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ明显很多，原因是其方向划分比小波、平稳小波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ、

Ｃｏｎｏｕｔｌｅｔ更细，而当分解层数大于３时，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和平稳小波的优势越来
越明显，原因在于它们是有冗余的变换，而小波、Ｂｒｕｓｈｌｅｔ、ＷＢＣＴ是非冗余
的变换；当分解层数增加时，ＷＢＣＴ的各个子带划分过细，造成所得特征不
稳定，所以层数的增加将导致 ＷＢＣＴ的分类性能的下降；另一方面，虽然平
稳小波、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和ＳＷＢＣＴ都是冗余的变换，但是ＳＷＢＣＴ对方向的划
分更细致，所以其分类精度较Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和平稳小波更高。此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com


