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Abstract:  This paper presents an unsupervised texture segmentation method based on wavelet analysis and mean 
shift. The adaptive multiscale segmentation is realized by applying mean shift cluster algorithm to features which 
generated by wavelet pyramid. The unsupervised texture segmentation method does not require either training or 
prior knowledge of the number of textures. With a proper strategy, those features are propagated through finer scales 
adaptively. The center of a homogenous texture is analyzed by using features in coarse resolution, and its border is 
detected in finer resolution so as to locate the boundary accurately. This method has an analogy with human 
psychophysical measurements of image appearance. Experiments on synthetic and real images demonstrate that the 
proposed method leads to a successful unsupervised segmentation. 
Key words:  texture image; unsupervised segmentation; mean shift; wavelet 

摘  要: 提出了一种基于小波多尺度分析和均值漂移的无监督纹理分割方法.该方法利用均值漂移聚类实现基于
小波特征的完全无监督自适应多尺度分割,既不需要进行训练也不需要分割类别数等先验知识.该方法根据一定的
策略在尺度间进行信息传递,自适应地为图像不同区域确定合适的分割尺度,即纹理内部区域使用粗尺度特征而不
同纹理间的交界处使用较细尺度特征,这样就在保证区域一致性的同时更准确地定位图像边缘.对比实验结果表明,
该方法在合成纹理和真实纹理图像中都有较好的性能,其多尺度的分割过程类似于人类视觉系统感知,并且较之有
监督的传统分割方法也更具优势. 
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纹理图像分割是图像处理中的一个基本问题,其主要任务是将图像划分成一组具有相对一致纹理特征的
区域.它需要解决的两个核心问题是:纹理区域的一致性和相邻区域边界的准确性.目前,进行纹理分割的主要
方法有统计法、结构法、模型法和空间/频域联合分析法等 4 类[1,2].统计学方法考虑的是纹理中灰度的空间分
布,该方法倾向于使用较大的特征提取窗口以提高分割结果的区域一致性,但却无法保证对图像边缘的准确定
位.结构法假设纹理由精确定义的纹理基元组成,但现实中很多纹理都并不满足这个条件,因此该方法较少使
用.模型法假设纹理是以某种参数控制的分布模型方式形成的,从纹理图像的实现来估计模型参数,以参数为特
征或采用某种分类策略进行图像分割,该方法需要训练得到模型参数,并且自然纹理很难用单一的模型表达,因
此在某些应用中具有局限性.空间/频域方法主要包括基于 Gabor变换[3]和小波变换[4−6]等多尺度分析的方法,它
们与人类视觉过程相似,因此近年来常与模型法结合进行纹理分析并能得到较好效果,如小波域隐马尔可夫树
模型等[7,8].以上这些方法多数是有监督的,即必须在已知部分标识样本等先验知识的条件下进行分割.例如,小
波域隐马尔可夫树模型是基于窗口特征的似然比检验的,其缺点和统计法相似,即窗口过大会淹没小区域,不利
于准确定位分割边缘;窗口过小又会影响结果的区域一致性.此外,该方法不仅需要事先给定分类个数,还必须
对每类纹理进行训练以得到模型参数,这些都限制了其在自动图像分割等方面的应用. 

针对这些问题,本文提出了一种基于小波多尺度分析的无监督纹理分割方法.该方法可以自适应地为图像
的不同区域选用合适的分割尺度.在粗尺度上主要进行不同区域间的分离,而在细尺度上处理分割边界定位等
细节问题,并且根据一定的策略把粗尺度结果逐层传递至较细尺度.图 1 是用该算法进行多尺度纹理分割的原
理图.由于小波变换的粗尺度系数矩阵大小是更细尺度系数的 1/4,因此粗尺度上的 1 个系数就对应细尺度的 4
个.图 1(b)中的较大窗口,表示使用较粗尺度的特征.自适应分割就是在同一类纹理区域内部使用小波系数的粗
尺度特征进行分割,而边缘区域使用较细尺度特征来更准确地定位纹理边界.这种尺度由粗到细、分割精度逐
层提高的过程类似于人类视觉系统对图像的感知过程,不仅能够在不同尺度上对图像进行表征和分析,而且能
够最大程度地保证区域一致性和边缘准确性的统一. 

            
(a) An image with synthetic texture   (b) Multiscale representation of the Fig.1(a) 

(a) 合成纹理图像            (b) 图 1(a)使用的多尺度自适应特征 

Fig.1  Multiscale representation of a two-texture image 
图 1  两类纹理的多尺度分割原理图 

另一方面,为了使该算法能够自动确定分割类别数,本文采用均值漂移(mean shift)算法对特征进行聚类.均
值漂移[9]是一种基于数据密度的无监督、非参数的聚类算法,它能够发现任意形状的数据类,较之只能处理凸数
据集的 k-均值等传统聚类算法更具优势.但是,多维均值漂移算法复杂度较高.针对这个问题,本文根据正交小波
系数间的不相关性,提出了针对正交小波特征的多维快速均值漂移算法. 

1   小波特征提取 

小波变换[7]为纹理分析提供了一种多尺度的集频谱、结构和统计方法于一体的综合分析方法,具有良好的
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空间-频率分解特性,而且更符合人类视觉系统的多分辨多通道特性.其标准的分解过程是采用金字塔算法,即
递归分解信号的低频部分以生成下一尺度的各个频带,通常也称为塔形小波变换.函数 f(x)的连续小波变换为 

 
1
2( , ) | | ( ) df

t bW a b a f t t
a

ψ
− +∞

−∞

−⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠∫  (1) 

其中,函数ψ(x)∈L2(R)是母小波,a 为伸缩因子,b 为平移因子.对连续小波变换的尺度因子进行二进离散化,同时
也对平移因子离散化,即 a=2j,b=2jk,j,k∈Z,这样就可以得到对尺度-时间都离散化的小波变换. 

在纹理分割中,小波基的选取要从小波变换是特征提取工具的角度出发,并在一定程度上考虑其正交性,以
使所提取的纹理特征之间尽可能不相关,从而提高特征的有效性和分割性能.综合考虑小波基的正交性、紧支
性和消失矩的阶数,本文选用 Daubechies 4小波基. 

特征提取是为了获得纹理测度 ,用于区分不同纹理 .对小波分解的低频系数 ,本文使用大小为 (2n1+1)× 
(2n1+1)窗口内系数的均值作为特征;对高频系数,使用 Laws 定义的一种窗口上的标准差作为分割特征,本文使
用的窗口大小为(2n1+1)×(2n1+1). 

 
1 1

1 1
2

1

1( , ) | ( , ) ( , ) |
(2 1)

i n j n

k i n i j n
s i j g k l m i j

n

+ +

= − = −

= −
+ ∑ ∑  (2) 

其中,g(k,l)是原始小波系数,m(i,j)为窗口内原始小波系数的平均值. 
由于纹理区域边缘附近的像素邻域内有可能包含属于不同纹理的像素,这会导致得到的纹理测度出现偏

离期望的情况.因此,有必要对公式(2)得到的特征作进一步的平滑,即 
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该平滑窗口大小为(2n2+1)×(2n2+1). 

2   尺度间自适应特征传递 

小波分解得到的系数是一个从粗尺度到细尺度渐变的过程,在纹理分割过程中使用较粗尺度特征,就相当
于使用了较大的特征分析窗口,这虽然可以有效地捕获图像不同纹理区域的主体轮廓,但却丢弃了不同纹理区
域之间的局部边界细节;而较细尺度特征则在很大程度上弥补了这一损失.本文根据这个特点,在小波分解的每
一层中结合纹理特征和空间信息进行图像的无监督分割,如图 1所示. 

令特征分析窗口为∆ω,当∆ω较大时,接近纹理边缘处的窗口会因为包含多种纹理导致误分割;而∆ω较小时,
虽然能够提高边缘的分割准确度,但图像的区域一致性会变差.因此,要将两者有效地结合,必须实现为图像的
不同区域选用合适的分割尺度,即进行自适应的特征分析.自适应特征分析的核心思想是:如果∆ω中不包含图
像边缘,就使用较大的特征分析窗口进行分割;如果含有图像边缘,则缩小该窗口,直至其中不再包含任何边缘
为止[10].该思想可以通过搜索当前窗口的初分割邻域性质实现,即如果当前窗口和其邻域窗口在粗尺度特征空
间中的分割结果都被分为同一类,那么就认为该窗口内不包含边缘并进行标记,否则不标记.这里,未被标记的
区域就认为其中包含图像边缘,即为不同纹理间的交界区,对此再使用更细尺度的特征对其进行分割.也就是
说,特征分析窗∆ω的大小是由其上一级分割的区域一致性及其邻域特性决定的. 

图 2所示为图像当前窗口 s的 4邻域和 8邻域,本文使用 8邻域进行搜索. 

S

1

2 3

4
            

S

1 2 3

4 5

6 7 8
 

Fig.2  Feature window’s 4 neighborhoods and 8 neighborhoods, s is the feature window 
图 2  特征窗口的 4邻域和 8邻域,s是当前窗口 

http://www.verypdf.com


 

 

 

1454 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.6, June 2010   

 

令 S 表示一组特征,s 表示当前窗口中心点的特征,{bs}是分割结果.其中,s∈S,bs∈N,N 是无监督确定的分割
类数.as∈A,A={1,0}是窗口区域的标记,设 as=1表示特征窗口内不包含边缘,否则 as=0,用公式表达为 

 
1,   if ,
0,  otherwise

s s q
s

b b q Q
a += ∈⎧

= ⎨
⎩

 (4) 

其中:Q 表示窗口的 8 邻域,即 Q≡{(1,0),(1,1),(0,1),(−1,1),(−1,0),(−1,−1),(0,−1),(1,−1)};bs是均值漂移得到的分割

类别,这部分内容将在第 4节详细讲述.根据这一标记来判断当前窗口是否要进行下一级特征分析. 
定义 B={Bs(bs,as)|s∈S,bs∈N,as∈A},其中,Bs是定义在 S 上的随机变量.当公式(5)成立时,小波系数特征满足

马尔可夫性质,即当前窗口的性质只取决于其邻域窗口性质,而与其他窗口无关. 
 P(Bs|BS−s)=P(Bs|Bs+q,q∈Q) (5) 

这时, 
 ( 1| , , ) ( , )s s s q s s q

q Q
P a b b q Q b bδ+ +

∈

= ∈ = ∏  (6) 

公式(6)说明,如果{s|as=0},即 s与其 8邻域类别不同,就进行下一级的特征分析. 
由于本文所采用正交小波分解得到的每一尺度系数矩阵大小都是之前较细尺度系数的 1/4,即每个小波系

数都对应下一级的 4 个系数.在较粗尺度中,如果特征窗口∆ω为 1 且 as=0,则对该区域(例如纹理边界区域)使用
更细尺度的特征进行进一步处理,也就相当于在下一尺度中把∆ω一分为 4.具体分割过程如图 3 所示,首先在小
波分解的最粗尺度特征中应用均值漂移进行初分割并标记,然后把初分割结果扩展为原来的 4 倍,未标记区域
即 as=0 的区域,使用其对应的较细尺度特征,而标记区作为一个整体使用相同分割区域内的特征均值作进一步
分割,直至得出最细尺度下的分割结果. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Proposed algorithm in this paper 
图 3  本文算法框架 

本文方法具体步骤如下: 
Step 1. 特征提取:图像进行正交小波变换,按照第 2节中所述特征提取方法,分别对各尺度的高频和低频系 

数进行特征提取,其中,低频系数使用滑动窗口内均值作为特征,高频系数提取滑动窗口内的能量 
特征; 

Step 2. 初分割:对 4组最粗尺度特征 S使用均值漂移算法进行无监督分割得到初分割结果{bs}; 
Step 3. 尺度间特征传递:对初分割结果进行标记,并通过标记指导尺度间的特征传递,实现下一层的均值 

 漂移分割; 
Step 3.1. 搜索初分割结果中每个点的 8 邻域 Q,如果该点和其 8 邻域都属于同一类,那么就认为该点对应 

  的图像区域不包含边缘并进行标记,令 as=1;否则不标记,仍令 as=0; 
Step 3.2. 将标记过的初分割结果扩展为原来的 4倍,使之与下一层较细尺度特征对应; 
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Step 3.3. 对应标记区 as=1,使用初分割结果{bs}中标识相同的点在较细尺度上的特征均值作为新的特征, 
 而未标记区 as=0直接使用细尺度特征,对该特征进行进一步的分割; 

Step 4. 由粗尺度到细尺度逐步进行分割,最后得到最细尺度上的分割结果. 

3   均值漂移聚类 

均值漂移是 Fukunaga和 Hostetler在 1975年提出的一种目标跟踪和分类方法.直到 1995年,Cheng[11]论文

的发表才引起人们的研究兴趣,掀起了研究和应用均值漂移算法的热潮.作为一种有效的统计迭代算法,均值漂
移算法的收敛性研究是应用的基础,Comaniciu[12]、李乡儒[13]和文志强[14]等人分别对均值漂移算法的收敛性进

行了证明.近年来,均值漂移算法已被成功应用于目标跟踪、图像分割、滤波、边缘提取和信息融合等图像处
理的多个领域.该算法是一种非参数的核密度估计理论,是在概率空间中求解概率密度极值的优化算法.它让每
个点漂移到密度函数的局部极大值处,即均值漂移向量的方向是与数据的密度梯度估计方向一致.这种方法可
以实现无监督、非参数的聚类[9]. 

3.1   基本原理 

使用核密度估计(即模式分类中的 Parzen 窗法)进行数据的概率密度估计时,假设特征维数为 d,概率密度
f(x)的一组取样点为 X={X1,…,XN}⊂ℜd,那么使用核函数 K(x)和大小为 h的窗口在 x点得到的概率密度估计为 
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为找到概率密度最大点,对上式求导并另其导数为 0,即 
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其中,g(x)=−k′(x).由公式(7)可以看出,公式中第 1部分
2
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n
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h=

⎛ ⎞−
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ 与在 x处用核函数 G进行概率密度估计的

结果成正比,第 2部分
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就是均值漂移向量,即 
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公式(9)说明,均值漂移向量指向概率密度的最大增量方向.因此,在实际应用中我们使用如下迭代公式: 
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其中,yj+1是第 j次迭代得到的特征,x是当前数据点.文献[12]证明,当满足特定条件时,序列 yj能够收敛到 y′,则 y′

点被称为数据 x对应的模式. 
在图像处理问题中,除了我们提取的特征之外,每个像素点的空间信息也是很重要的.因此,有必要把图像
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的空间信息加入特征向量组中,这时,核函数如下: 

 2

2 2

2,
( )p

s r

s r

ph h
s r s r

C x xK x k k
h h h h

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟=

⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

 (11) 

其中,xr是空间位置特征,xs是我们提取的特征,hs和 hr是所使用的带宽,C是归一化常数.使用均值漂移对这样一
组特征(即本文方法中某一尺度上的特征)进行分割的过程为: 

令 xi和 zi,i=1,…,n分别表示输入特征和滤波后图像的像素,对每个像素: 
Step 1. 初始化,j=1且 yi,1=xi; 
Step 2. 用公式(10)计算 yi,j+1直至收敛,y=yi,c; 

Step 3. 令 ,( , )s r
i i i cz x y= ,其中,上标 s和 r表示向量的特征域和空间域信息; 

Step 4. 对每一个 zi,把在频域和空间域中与 zi距离分别小于 hs和 hr的点分为同一类; 
Step 5. 可以设定一个 M值,去除像素点个数少于 M的类别. 

3.2   基于多维小波特征的均值漂移及复杂性分析 

均值漂移算法在图像处理和计算机视觉等领域的应用十分广泛.Comaniciu等人[12]提出利用图像灰度和位

置信息进行均值漂移可以得到较好的自然图像分割结果,但是该方法很难直接用于纹理图像分割.这是因为纹
理图像灰度变化较快且不断重复相似的纹理单元,如果仅仅使用图像灰度值作为特征,均值漂移算法搜索概率
密度时就会陷入纹理单元的局部极值点,从而产生过分割结果.这就必然要求使用一些更加有效的多维特征进
行分割.本文提出一种基于多维正交小波特征的快速均值漂移算法. 

理论上,正交小波分解的 3 个子带系数是相互独立的,故对其进行线性变换得到的特征相互间也是不相关
的.另一方面,均值漂移算法就是在多维特征空间中求解其联合概率密度的极值,对于如正交小波这种互不相关
的特征,我们不需要考虑其多维特征空间,而只需分别估计各特征的概率密度并相乘即得到所需的联合概率密 

度.若 n个像素点的特征空间为 Rd,特征为 d
ix ,i=1,…,n,d=1,…,m,则公式(7)变为 
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令上式导数为 0,得到 
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即在各个特征空间内分别进行均值漂移,用上一次迭代得到的特征组合进行下一轮迭代,最终得到所需的模式. 
多维均值漂移算法的时间复杂度主要取决于在特征空间中寻找每个数据的近邻点这一操作,因此,n个 d维

数据均值漂移聚类算法的复杂度达到 O(dn2).本文所提出的多维快速均值漂移算法,由于在特征向量中加入了
像素的空间位置信息,缩小了近邻点寻找的范围,算法复杂度被降低至 O(dnhr),其中,hr是空间带宽. 

4   对比实验及分析 

本文的相关实验是在奔腾 IV,2.4GHz,1G内存的 PC机上进行的,编程环境为 Matlab 7.0. 
实验 1.选用 8 幅 Brodatz 纹理库中的纹理合成的图像,如图 4(a)、图 5(a)、图 6(a)、图 7(a)所示.图像大小

均为 256×256,其中包含 2类~5类纹理的合成图像各两幅.进行 Daubechies 4正交小波分解,分解层数为 4,对小
波分解的高频系数分别提取(n1,n2)={(3,1),(3,1),(3,3),(5,3)}的 laws 特征,低频系数提取窗口 w={1,3,3,5}的系数
均值特征,然后使用本文方法进行无监督分割,其中每层均值漂移带宽参数的选择见表 1.本文方法各尺度的分
割结果如图 4~图 7所示,各尺度分割错误率、类别数及运行时间见表 1. 
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从图 4~图 7 和表 1 中可以看出,本文方法对以上图像都能得到正确的分割类别数和较为理想的分割结果,
并且对规则纹理和不规则纹理都有较好的分割结果.该方法在粗尺度的分割错误率较高,均值漂移搜索得到的
类别数也过多,而且产生了明显的锯齿形分割边缘.但是随着由粗尺度到细尺度的逐步分割,之前过分割的类别
逐渐相互合并,分割边缘的准确度也在不断提高;同时,区域一致性也被进行了有效的传递,最终的分割结果在
保持了较好区域一致性的同时,获得了更为准确的分割边界.  

                 
(a)                    (b)                    (c)                    (d)                    (e) 

Fig.4  Original images with two different textures and segmentation of (a) in different scales (b)~(e) 
图 4  两类纹理合成图像(a)及本文方法在由粗到细不同尺度下的分割结果(b)~(e) 

                 
(a)                    (b)                    (c)                    (d)                    (e) 

Fig.5  Original images with three different textures and segmentation of (a) in different scales (b)~(e) 
图 5  3类纹理合成图像(a)及本文方法在由粗到细不同尺度下的分割结果(b)~(e) 

                 
(a)                    (b)                    (c)                    (d)                    (e) 

Fig.6  Original images with four different textures and segmentation of (a) in different scales (b)~(e) 
图 6  4类纹理合成图像(a)及本文方法在由粗到细不同尺度下的分割结果(b)~(e) 

                 
(a)                    (b)                    (c)                    (d)                    (e) 

Fig.7  Original images with five different textures and segmentation of (a) in different scales (b)~(e) 
图 7  5类纹理合成图像(a)及本文方法在由粗到细不同尺度下的分割结果(b)~(e) 
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Table 1  Results of proposed algorithm 
表 1  本文方法在合成纹理图像分割中的实验结果 

Image Bandwidths of mean shift Number of classes Error rate (%) Time (s) 
(b) (3,0.08) 36 42.66 0.714 1 
(c) (5,0.1) 16 37.27 2.653 
(d) (5,0.12) 7 9.96 15.13 Fig.4 

(e) (5,0.08) 2 0.93 278.2 
(b) (3,0.08) 40 42.22 0.668 2 
(c) (3,0.1) 19 40.07 2.186 
(d) (5,0.14) 5 2.20 14.08 Fig.5 

(e) (5,0.1) 3 1.73 280.5 
(b) (5,0.1) 12 21.48 0.844 2 
(c) (5,0.14) 6 15.14 2.309 
(d) (5,0.14) 7 11.72 17.81 Fig.6 

(e) (5,0.1) 4 2.61 256.5 
(b) (3,0.08) 35 45.31 0.638 2 
(c) (5,0.1) 13 10.74 2.258 
(d) (5,0.1) 12 8.50 13.36 Fig.7 

(e) (5,0.08) 5 3.74 243.9 

实验 2.我们把本文方法与文献[9]改进的均值漂移分割算法、模糊 C-均值聚类算法(FCM)[15]和文献[16]的
基于流行距离的免疫聚类方法(GAC)进行了比较.文献[9]的改进均值漂移算法的分割结果如图 8~图 11第 2列
所示.从图中可以明显看出,文献[9]的算法对纹理图像的分割效果较差,只能得到过分割的结果.虽然该算法较
之 Comaniciu[12]所使用的均值漂移基本算法在运算速度和有效性上都有所提高,但它仍然是在灰度空间中进行
搜索的,而纹理图像灰度值的较大起伏会使得搜索陷入局部极值点,该方法对于较平滑的区域分割比较有效(如
图 9(a)左下角所示),但对灰度变化较剧烈的区域没有作用,该实验结果表明了本文基于小波多尺度自适应窗算
法的有效性.另一方面,为了对本文的多维快速均值漂移算法的有效性进行分析,我们使用 FCM和 GAC对同样
的特征并按照本文特征传递的方法进行自适应分割,结果如图 8(c)、图 8(d)、图 9(c)、图 9(d)、图 10(c)、图 10(d)、
图 11(c)、图 11(d)所示.为了能够更好地度量这几种算法的区域一致性和边界准确度,除了使用分割错误率之外,
我们还使用文献[17]提供的基于区域和边界的图像分割质量评价指标.在基于边界的评价方法中,如果用G和 B
分别表示真实边界和分割所得边界 ,则 G 上各点到 B 的最小距离和 B 上各点到 G 的最小距离分 

别构成了两个分布 B
GD 和 G

BD ,它们的均值 ,B G
G BD Dµ µ 和方差 ,B G

G BD Dσ σ 可以被用来度量 G和 B之间的偏离,单位 

为像素.数值越小则G和 B的吻合程度越高,即边界准确度就越高.另一方面,在基于区域的评价方法中,文献[17]
定义了基于标准化 Hamming距离的分割性能度量函数 p,其值域为[0,1].分割区域与真实区域吻合程度越高,则
p越接近于 1;并在此基础上定义了区域分割的漏检率 e,该误差越小,则分割性能越好.对比实验的上述评价参数
计算结果见表 2. 

由图 8~图 11和表 2的实验结果可以看出,与文献[16]的 GAC算法相比,FCM的分割区域一致性相对较好,
而 GAC分割边界更为准确;同时,GAC对于大部分图像分割错误率也更低一些.但是该方法的稳定性较差,例如
图 11(d)所示,GAC的分割错误率就明显高于 FCM方法,分割错误率接近 20%.由图 8~图 11的实验结果可以较
直观地观察到,本文方法在边界准确性和区域一致性方面均优于基于 FCM 和 GAC,算法稳定性也较好.从表 2
的量化指标中也可以看出,本文方法在分割错误率、基于边缘的量化指数及基于区域的量化指数方面总体上也
优于其他算法的.这主要是因为 FCM 只对凸数据集聚类比较有效,但文献[9]证明了图像数据并不完全是凸数
据集.文献[16]的 GAC方法采用流行距离来进行相似性度量,虽然可以提高分割边界的准确性,但是当数据不符
合流行分布的时候,算法的效果就会急剧下降,因此影响了该方法的稳定性.而均值漂移算法是一种基于密度的
聚类算法,它通过数据密度发现任意形状的类别,对凸数据集和非凸数据集同样有效,具有较好的稳定性.另
外,FCM 和文献[16]的 GAC 方法虽然不需要训练,但是都需要事先给定分割类别数,而本文算法可以自动决定
类别,并且在以上实验中均能找到正确的类别数,因此从完全无监督的意义上来说也优于其他算法. 
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 (a) Original images      (b) Method in Ref.[9]         (c) FCM               (d) GAC[16]           (e) Our method 

(a) 原图           (b) 文献[9]的方法          (c) FCM               (d) GAC[16]            (e) 本文方法 

Fig.8  Segmentation results of the compared methods (two-texture image) 
图 8  对比算法分割结果(两类纹理) 

                 
(a) Original images      (b) Method in Ref.[9]        (c) FCM              (d)  GAC[16]           (e) Our method 

(a) 原图          (b) 文献[9]的方法          (c) FCM              (d)  GAC[16]           (e) 本文方法 

Fig.9  Segmentation results of the compared methods (three-texture image) 
图 9  对比算法分割结果(三类纹理) 

                 
(a) Original images      (b) Method in Ref.[9]         (c) FCM               (d) GAC[16]           (e) Our method 

(a) 原图          (b) 文献[9]的方法           (c) FCM               (d) GAC[16]            (e) 本文方法 

Fig.10  Segmentation results of the compared methods (four-texture image) 
图 10  对比算法分割结果(四类纹理) 

                 
(a) Original images      (b) Method in Ref.[9]         (c) FCM               (d) GAC[16]           (e) Our method 

(a) 原图           (b) 文献[9]的方法          (c) FCM               (d) GAC[16]           (e) 本文方法 

Fig.11  Segmentation results of the compared methods(five-texture image) 
图 11  对比算法分割结果(五类纹理) 
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Table 2  Comparison of different methods 
表 2  不同方法对比实验结果 

Region-Based Boundary-Based 
Image 

e1 e2 p B
GDµ  B

GDσ  G
BDµ  G

BDσ  Error rate (%) 

FCM 0.020 7 0.019 4 0.979 9 3.636 1 9.550 1 1.025 0 0.830 8 2.07 
GAC 0.015 9 0.009 8 0.987 1 0.505 1 0.675 6 0.386 3 0.598 2 1.59 Fig.8(a) 

Our method 0.009 3 0.009 3 0.990 6 0.637 7 0.635 1 0.593 1 0.606 6 0.93 
FCM 0.036 2 0.027 0 0.968 4 4.849 1 10.577 8 0.926 9 1.108 7 7.20 
GAC 0.036 4 0.022 5 0.970 6 0.803 6 1.128 3 0.409 3 0.689 5 3.64 Fig.9(a) 

Our method 0.017 3 0.017 3 0.982 7 0.855 6 1.041 5 0.782 9 0.903 3 1.73 
FCM 0.038 1 0.029 5 0.966 2 1.407 3 2.441 4 0.777 0 1.006 0 4.40 
GAC 0.038 0 0.017 6 0.972 2 0.684 5 0.754 6 0.585 6 0.710 7 3.79 Fig.10(a) 

Our method 0.017 2 0.026 1 0.978 4 0.605 2 0.678 5 0.929 4 1.158 5 2.61 
FCM 0.127 1 0.037 3 0.917 8 13.042 5 16.482 5 0.530 2 0.630 4 12.50 
GAC 0.210 8 0.069 8 0.859 7 7.002 4 8.757 3 1.890 0 1.562 5 19.93 Fig.11(f) 

Our method 0.025 0 0.037 8 0.968 6 0.764 0 1.350 0 1.056 5 1.028 7 3.74 

实验 3.第 3 组实验是真实纹理图像的分割实验,图 12 原图的图 12(a)、图 12(f)取自 Berkeley 图像数据库.
为了能够提取其正交小波特征,我们截取原图的 320×320 大小子图进行分割 ,对每一级的低频系数取窗口
w={1,3,3,5},对 4 层高频系数分别提取(n1,n2)={(3,1),(3,1),(3,1),(5,3)}的 laws 特征,各层均值漂移带宽系数都为
(hs,hr)=(5,0.14).实验结果如图 12(b)~图 12(e)、图 12(g)~图 12(j),分别给出了使用本文方法在 4个不同尺度下的
分割结果.可以看出,本文方法不仅对纹理合成图像有效,对真实纹理图像也能得到较为理想的效果. 

                 
 (a)                 (b)                 (c)                 (d)                 (e) 

                 
 (f)                 (g)                 (h)                 (i)                  (j) 

Fig.12  Segmentation results of real texture images 
图 12  真实纹理图像分割结果 

5   结  论 

本文从图像分割的区域一致性和边缘准确性要求出发,结合正交小波变换和均值漂移聚类,提出了一种无
监督的自适应多分尺度纹理图像分割方法.该方法基于正交小波变换子带系数的不相关性,提出了快速的多维
均值漂移算法,能够较快地实施多维数据处理,并采用小波自适应特征窗口在不同尺度上进行无监督分割,通过
尺度间的信息传递,在粗尺度分割的基础上,利用更细尺度特征对先前的不确定区进一步分割,最终得到分割结
果.对比实验结果表明,该方法对人工纹理和自然纹理都具有较好的效果,其区域一致性和边缘准确度都比较
高.由于引入了均值漂移算法,使得该方法不需要训练样本,也不需要任何有关类别数的先验知识,实现了完全
无监督的分割过程,在实际应用中有很大潜力. 
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