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基于小波包分解和FCM 聚类的纹理图像分割方法

吴 央  袁运能

(北京航空航天大学 电子信息工程学院,北京100083)

  摘   要:提出了一种新的图像特征提取中选取最优小波分解树的方法.塔式小波分

解对信号解不够全面,而小波包全分解又引入庞大的计算量,因此小波分解最优树的选取尤为

重要.结合模糊c均值(FCM,FuzzyC-Mean)聚类,提出了一种能同时进行小波自适应分解和

纹理特征分类的纹理图像分割方法,该方法将无监督聚类中的聚类有效性参数引入到自适应

小波分解的判决中,能根据无监督聚类分割的需要,自适应地选取小波包分解的树形结构和分

解层数.相对于小波包全分解,节省了大量的运算,并能取得良好的分割效果.
关 键 词:图像分割;小波变换;模糊c均值聚类;最优小波基

中图分类号:TP751
文献标识码:A    文 章 编 号:1001-5965(2008)05-0572-04

Textureimagesegmentationmethodbasedon
waveletpackettransformandFCMclustring

WuYang YuanYunneng
(SchoolofElectronicsandInformationEngineering,BeijingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Beijing100083,China)

Abstract:Anewmethodofoptimaltreestructureselectionofwavelettransformationforimage
segmentationwaspresented.Thestandardpyramid-structurewavelettransformfoundedonthesame
recursivetechnique:onlythelow-passoutputswereused.Itcouldnotadjustthedecompositiontoac-
curateandefficienttexturedescription.Althoughthewaveletpackettransformprovidedamuchmore
detailedanalysisofthefrequencycontentofatexture,itisoftenthecasethatareaswhichcontainlit-
tleornofrequencyinformationarerecursivelydecomposed.Sotheselectionofoptimalwaveletbasis
fortexturecharacterizationisveryimportant.Byintroducingthevaliditymeasureforfuzzyclustering
tothedecisionofwaveletdecompositionstructure,thepresentedalgorithmsimultaneouslyperforms
theadaptivewaveletdecompositionandthetexturefeatureclassification,moreoveritadaptivelychoo-
sesthewaveletdecompositionstructureanddepth.Comparedwiththewaveletpacketdecomposition,

thealgorithmreducesthecomputationalburden,whileobtainssatisfactorysegmentationresults.
Keywords:imagesegmentation;wavelettransform;fuzzyc-meansclustering;optimalwavelet
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  小波变换由于良好的时频局部化特征、尺度

变化特征和方向特征,在图像处理、计算机视觉、
纹理分析方面取得了良好的应用.文献[1]首先将

多尺度小波分析引入纹理分析中,随后人们提出

了众多的基于小波变换的纹理特征分析、分类与

分割方法.传统的小波塔式分解,将信号不断地在

低频分量上继续分解,而纹理图像富含中频和高

频信息,因此对所有频带均进行分解的小波包变

换似乎更适用于图像纹理分析.但是如果进行小

波包全分解,势必造成庞大的计算量,因此最优树

的选取就成为小波包分解的一个关键问题,受到

越来越多的重视[2-5].以往文献中,往往采用小波

系数的能量或熵等特征,作为子带是否继续分解

的判决标准.这种最优树选取通常是针对某一种



纹理的,而基于纹理的图像分割与分类目的在于

将两种或多种纹理区别开来.因此,本文提出了一

种结合模糊c均值(FCM,FuzzyC-Means)聚类

的小波分解最优树选取方法.

1 小波变换及小波域特征提取

1.1 小波变换

小波变换是使用小波函数族及其相应的尺度

函数来将原始信号分解成不同的频带.在分解过

程中,将原始信号通过一组高通(G)和低通(H)
滤波器,并对滤波结果进行2↓的下采样,这样就

得到了第一层分解的结果.在第二维小波变换中,
则对数据的行和列分别进行滤波和采样,分解得

到4个子带,即LL,HL,LH,HH.若反复对LL
频带进行递归2D小波分解,就构成了2D金字塔

结构小波分解.
小波包分解是针对塔式分解中只对低频部分

进行继续分解提出的.它将正交小波分解中各个

小波子空间均进行更进一步的细分,这样会在时

频分析中增加灵活性,也可以最大可能地提高时

域和频域的分辨率,使时频分析能聚焦于任意细

节.在小波包分解中又不是对每个子带分解都是

必需的,因此在小波包分解的基础上又发展了不

完全树状小波分解.至于树型结构的选取,通常是

对各子带的小波系数进行能量特征或熵的计

算[3-4],对能量或熵达到某一阈值子带进行继续

分解,实现了对能量集中的子带进行详细分解的

要求.本文采取的是不完全树状小波分解的形式,
并结合FCM聚类的方法提出了一种新的自适应

选取分解的树形结构和分解层数的方法,将在第

2节进行详细介绍.
文献[6]提出了基于离散小波框架变换的纹

理特征提取.离散小波框架变换并不对滤波结果

进行下采样,每个子带都与原图尺寸一样.但为了

满足小波变换多分辨率分析的要求,在下一级的

分解中,对滤波器进行上采样(即在每两个滤波器

系数中插入一个零).经过离散小波框架变换的结

果是平移不变的,每一个子带中的数据与原始图

像的各像素点是一一对应的.本文采用的是离散

小波框架的分解方式.
1.2 小波域纹理特征提取

由于纹理图像小波变换系数的波动性,并不

适宜直接作为图像分割的聚类特征.多数文献倾

向于选取小波系数的统计特征作为纹理特征.通
过比较本文选取像素某邻域内的小波系数的标准

差作为纹理特征[7].计算方法如下:

1)首先,计算(2n1+1)×(2n1+1)窗口上的

标准差作为分割的特征:

s(i,j)=

1
(2n1+1)2∑

i+n1

k=i-n1
∑

j+n1

l=j-n1

|g(k,l)-m(i,j)| (1)

式中,g(k,l)为原始图像;m(i,j)为窗口内g(k,

l)的平均值.
2)为获得更好的区域一致性,可对特征图像

作进一步的平滑:

S(i,j)= 1
(2n2+1)2∑

i+n2

k=i-n2
∑

j+n2

l=j-n2

s(k,l) (2)

其中,平滑窗口为(2n2+1)×(2n2+1).
均方差计算窗口和平滑窗口的大小应该考虑

到边缘准确性和区域一致性的矛盾,可根据经验

在两种指标中选择一个折衷,本文选取n1=3,

n2=2.

2 小波分解最优基选取

2.1 FCM 聚类及聚类有效性参数

FCM聚类是一种利用同一类别中样本特征

的聚集性进行分类的一种无监督聚类方法.其特

点是,对样本的划分并不是简单地将其归为某一

类,而是依据其特征与聚类中心的相似程度,对其

进行一个软性的划分(样本特征与某类的中心越

接近,则对该类的隶属度就越高,反之则越低).通
过划分样本—计算聚类中心的反复迭代,不断优

化目标函数,以确定最佳聚类.
现有的有关聚类有效性问题的研究是基于硬

c-均值聚类算法(HCM,HardC-Mean)和FCM
聚类算法进行的.文献[8]考虑了模糊隶属度的性

质及数据集本身的结构,提出了称为Xie-Beni指

标的聚类有效性函数.
令c为给定的聚类类数,U∈Mfc是对包含n

个数据点的数据集X={x1,x2,…,xn}的一种模

糊c划分,V={v1,v2,…,vc}为聚类中心集合.
Xie-Beni指标定义为

VXB(U,V;X)=
∑
c

i=1
∑
n

j=1

(μij)2‖xj-vi‖2

(n min
c

i,k=1,j≠k
‖vi-vk‖ )2

(3)

  作为聚类的有效性函数,Xie-Beni指标不仅

考虑了类内样本的聚集程度,还考虑了类间样本

的分离程度.可以认为类内样本越紧致,同时类间

样本越分离(即VXB越小)则聚类结果的有效性越

高.
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2.2 小波分解最优树选取方法

本文利用聚类有效性参数,提出一种根据聚

类的需要自适应地选取小波分解的树形结构和分

解层数的方法.首先采取离散小波框架变换的分

解方法,分解后每个子带得到与原图像像素点一

一对应的系数.如1.2节所述,计算小波系数的标

准差作为聚类特征.选取各像素点在各个子带对

应的特征构成Q 维的聚类特征向量(Q 为小波分

解的子带数目).
2.2.1 各子带的聚类有效性

本文仿照Xie-Beni聚类有效性参数,对各个

子带的聚类特征分别计算聚类有效性,作为该子

带的聚类有效性的评价.

VXB(q)=
∑
c

i=1
∑
n

j=1

(μij)2(xj,q-vi,q)2

min
c

i,k=1,j≠k
(vi,q-vk,q)2

(4)

其中q为子带标号.
通过计算,本文发现在树状小波分解的过程

中,特征聚集程度在子带中是具有传递性的,即特

征聚集程度较高的子带分解得到的子带特征的聚

集程度相对于同层的其他各子带也较高.
以下为实验过程:选择Brodaz纹理集中的纹

理D21和纹理D77构成混合纹理图像(图1).对
其进行离散小波框架变换和小波系数的标准差计

算,得到每个像素点在各个子带的特征值.并利用

对各个子带分别计算在理想分类情况下(图2)的
特征聚集程度.其中,

μij =
1 第j个样本属于第i类

0{ 其他

  表1为对图1进行两层小波分解各子带的特

征聚集程度统计(数值越小代表同类特征聚集程

度较高).可见由特征聚集程度较高的子带分解得

到的子带特征聚集程度也相对较高.

图1 合成纹理图像    图2 图1的理想分类

表1 图1各子带的特征聚集程度统计

子带 第一层
第二层

LL LH HL HH

LL 9298 5124 2568 31596 52417
LH 3967 3617 3764 6327 9172

HL 3678 5642 8027 2633 3085
HH 8287 21755 12340 6345 5153

2.2.2 分解的树形结构

本文对纹理特征采用FCM 聚类的无监督分

类方法.该方法的分类效果有赖于特征的聚集程

度.因此选用聚集程度较高的特征更有利于聚类.
同时考虑到小波包全分解庞大的计算量,本文提

出采用Xie-Beni聚类有效性参数作为子带是否

继续分解的标准,从而得到最有利于无监督聚类

分析的小波分解的树形结构.
本文采用的分解方法是,对每一层小波变换

中特征聚集程度最好的子带进行继续分解.具体

方法是,先对第一层小波分解的4个子带的特征

使用FCM 聚类的方法进行聚类,并对各个子带

分别计算Xie-Beni聚类有效性参数(式(4)),找
到Xie-Beni参数最小的子带继续进行分解,并对

下一层的特征进行同样的操作.
2.2.3 分解层数

本文在实验中发现,并不是分解层数越多则

聚类效果越好,而是特征对不同类别的区分度越

高则聚类效果越好.因此本文考虑使用特征聚集

程度作为小波分解是否结束的判决标准.具体方

法是:用分解后得到的4个子带的特征代替被分

解的父节点的特征重新进行聚类,并计算Xie-Be-
ni参数(式 (3)).如果引入下一层分解后使得聚

类有效性得到提高,则认为这一层的分解是有效

的,否则认为分解应该终止在父节点的位置.
2.2.4 分解算法的流程

综合2.2.2,2.2.3两节自适应分解算法的关

键点有2个:

1)算法能够自适应地选择小波分解的树形

结构,即在同层的4个子带中选择进行继续分解

的子带.
2)算法能够自适应地确定小波分解的深度,

即在分解过程中确定分解是否应该终止.
具体流程如下:

1)对图像进行一层的离散小波框架分解,在

4个子带分别计算小波系数的标准差,对每个像

素点构成四维特征向量.
2)输入类别个数,进行FCM聚类,分别计算

整体的和每个子带的Xie-Beni聚类有效性参数.
3)对聚类有效性最高的子带进行继续分解,

用分解得到的4个子带的特征代替父节点,重新

进行聚类,并计算Xie-Beni聚类有效性参数.
4)如果整体的Xie-Beni指数提高,则重复第

3)步,否则输出上一层的分类结果.
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3 实验结果

本文对图1(图像尺寸为128×128像素点)
进行了小波变换和纹理特征的聚类分析.对本文

提出的自适应的小波分解方法和 Mallat塔式分

解及小波包全分解进行了分类结果和计算量的比

较(见图3、表2).由于分类中的计算量主要来自

于小波分解和能量特征提取,表中只列出了这两

个过程的计算量的比较.实验中选用的小波基为

Harr小波.FCM算法中指数因子m=1.1,迭代

误差ε=0.01.

a 本文的
分割结果    b 

塔式分解的
分割结果    c 

小波包的
分割结果

图3 图2的纹理分类结果比较

表2 3种小波分解的计算量和分类情况比较

小波分解

方法
分解层数 错分像素数

小波分解

的计算量

(比例)

能量特征提

取的计算量

(比例)

本文算法 3 379 3 10
塔式分解 3 531 3 10
小波包 3 272 21 64

为证明本文算法的有效性,本文还对其它的

合成纹理图像进行了分割实验,并与相同计算量

的mallat分解分割结果进行了比较.
如图4所示,原始图像a和d大小为128×

128像素点.图4b、图4c分别为对图a采用本文

的方法和塔式分解得到的分割结果,错分率分别

为2.71%和22.88%,图4e、图4f分别为对图4d
采用本文的方法和塔式分解得到的分割结果,错
分率分别为1.75%和6.92%.可以看到图4b、图

4e相对于图4c、图4f的在分割的正确性上优势

是相当明显的.

  a 原始图像 b 本文算法分割结果 c 塔式分解分割结果

  d 原始图像 e 本文算法分割结果 f 塔式分解分割结果

图4 本文算法与塔式分解的分类效果比较

4 结 束 语

由于小波变换良好的时频分析特性,在纹理

分析中得到了广泛的应用.常规小波变换由于采

用固定的分解树结构,不能很好地表示信号特征,
因此小波分解最优树的选取显得尤为重要.本文

结合纹理特征分类的需要,将无监督聚类中聚类

有效性参数引入到自适应小波分解的判决中,在
此基础上研究了一种基于自适应小波分解的纹理

分割算法.并对这种自适应的分解方法和相同计

算量的传统 Mallat塔式分解提取出的特征分别

进行了聚类分析,实验进一步说明本文的分解方

法得到的分类效果较好.
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