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基于第二代Bandelet域隐马尔可夫树模型的图像分割

侯 彪 1 徐 婧 1 刘 凤 1 焦李成 1

摘 要 第二代 Bandelet 可以充分利用图像的内在几何正则性特点, 并能自适应获得图像的最优表示. 本文采用隐马尔可夫

树 (Hidden Markov tree, HMT ) 模型对图像的第二代 Bandelet 系数建模, 通过多尺度参数训练和基于上下文的最大后验概

率进行图像分割. 为了评价本文方法的性能, 我们分别选择合成纹理图像、航拍图像和 SAR 图像进行实验, 并与小波域 HMT

模型分割方法 (WD-HMTseg) 和 Contourlet 域 HMT 模型分割方法 (CHMTseg) 进行比较说明算法的有效性. 实验结果表

明本文方法不但在边缘准确性和区域一致性上有明显改进, 而且也降低了纹理图的错分概率.
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Image Segmentation Using Second Generation Bandelet-domain

Hidden Markov Tree Models
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Abstract Second generation bandelet can make full use of intrinsic geometric regularity and provide optimal image

representation adaptively. In this paper, we modeled the second generation bandelet coefficients of an image using hidden

Markov tree (HMT) model and obtained the image segmentation results using multiscale parameter training and context-

based maximum posterior probability. In order to evaluate the performance of the proposed method, we made experiments

on synthetic mosaic images, aerial images, and SAR images. The segmentation results were compared with the wavelet-

domain HMTseg (WD-HMTseg) one and contourlet-domain HMTseg (CHMTseg) one. Experiment results showed that

our method not only obtained more exact boundary and uniform regions, but also reduced the misclassification rate of

texture images.
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图像分割是一种重要的图像分析技术. 它是把
一幅给定图像按照一定的分割准则分成各具特性

的区域, 同时将其中感兴趣的目标提取出来的方法.
作为图像分析层次中一项重要的组成部分, 图像分
割一直是图像工程领域研究的重点和热点[1]. 而各
种不同的图像具有不同的特点. 例如, 纹理图像一
般认为是由一些具有规律可寻的元素构成, 而在遥
感、水文、军事等领域有着广泛用途的合成孔径雷

达 (Synthetic aperture radar, SAR) 图像则内容复
杂, 其中的纹理、边缘和平滑区相互交织, 具有不规
则性. 因此, 图像分割没有通用的理论, 我们要根据
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具体情况和不同领域的图像采用有效的方法.
近年来, 随着各学科许多新理论和新方法的提

出, 人们也提出了许多结合一些特定理论、方法和
工具的分割技术, 例如利用马尔可夫随机场和隐马
尔可夫树 (Hidden Markov tree, HMT) 模型. 文献
[2] 是一种基于马尔可夫随机场的合成孔径雷达分
割新方法. HMT 模型是近年来发展起来并应用于
图像处理的一种参数统计模型, 该模型可以充分挖
掘小波系数之间的统计特性, 从而将小波系数分布
的求解问题转化为 HMT 中对应的隐状态确定问题.
2001 年, Choi 等[3] 提出了小波域隐马尔可夫树模

型的图像分割方法WD-HMTseg. 该方法中, 隐马
尔可夫树模型利用了小波的多尺度特性, 使图像的
小波系数之间的关系转变成隐状态的归属问题, 然
后对不同尺度的小波系数进行粗分割. 在粗分割的
基础上对不同尺度的粗分割结果进行上下文分析和

融合, 并结合最大后验概率对图像进行分割, 得到最
终的分割结果. 小波对含点状奇异性的目标函数是
最优的基, 在分析这类目标时小波系数是稀疏的, 但
对具有线状奇异性 (例如边缘) 的函数, 小波系数不
再稀疏. 于是在高维情况下, 小波分析不能充分利用
数据本身所特有的几何特征,不能够很好地挖掘图
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像中的边缘信息, 容易产生方块效应[4]. 小波基较差
的角度分辨率也决定了它不能充分捕捉图像中的高

维奇异性信息, 分割结果图像中容易产生边缘模糊
和奇异性扩散现象[5]. 2007 年, 孙强等通过赋予各
个尺度不同的权值背景, 充分结合了父节点邻域和
子节点邻域的信息进行上下文融合分割[6]. 这种方
法在保持图像各个同质区域的主体轮廓的同时, 增
强了辨别图像小目标的性能, 但该方法仅限于遥感
图像的分割. 同年, 李云峰等提出了利用 HMT 模
型对树木类图像进行分割的算法[7], 宋锦萍等提出
了一种文本图像分割方法[8], 这些算法均对应特定
的图像, 有一定的局限性. Pyun 等提出了一种隐马
尔可夫高斯混合模型进行图像分割[9]. 这种方法对
航拍图的分割取得较好的效果, 但是分割结果的边
缘方块效应比较明显. 侯一民等从马尔可夫随机场
的角度提出了 SAR 图像分割方法[2], 该方法直接根
据 SAR 图像的像素值进行建模, 对图像进行分割.
2008 年, 张骥祥等采用自适应上下文结构保证了图
像大致轮廓的特性, 提出了一种 JACMS 的多尺度
图像分割方法[10].

由于小波在高维数据应用中的各种不足, 促进
了多尺度几何分析的发展. 多尺度几何分析能充分
利用高维函数的几何正则性, 其基的支撑区间表现
为 “长条形”, 具有一定的方向性, 以达到用最少的
系数来逼近奇异性曲线的目的. 目前, 人们提出的
多尺度几何分析方法主要有[5]: Emmanuel 等提出
的脊波变换 (Ridgelet transform) (1998 年)、单尺
度脊波变换 (Monoscale ridgelet transform) (1999
年) 和曲线波变换 (Curvelet transform) (1999 年),
Pennec等提出的Bandelet变换 (2000年),以及Do
等提出的 Contourlet 变换 (2002 年) 等. 各种不同
的变换有其独特的优点. 例如, 脊波是结合神经网
络的构造, 并应用 Littlewood-paley 理论建立的一
种新的逼近多变量函数的有效的工具, 并且对于处
理高维的直线状和超平面状的奇异性有极好的效果;
对于具有光滑奇异性曲线的目标函数, 曲线波提供
了稳定的、高效的和近于最优的表示; Contourlet变
换则是另一种多分辨的、局域的、方向的图像表示方

法[11]. 2004 年, Raghavendra 提出了一种基于 Co-
tourlet 域 CHMT 模型的多尺度纹理分割方法[12].
该方法结合上下文关系的隐马尔可夫树模型及Con-
tourlet 变换, 进行纹理图像的亚像素级分割, 并给
出了不同尺度上的分割结果. 该方法在不同尺度上
对合成纹理图像的分割明显优于小波的同类方法的

视觉及参数评价效果. 但此方法只给出了粗分割的
结果, 并没有给出像素级的最终分割结果. 对于这种
情况, 2005 年, 沙宇恒等提出了基于 Contourlet 域
HMT 模型的图像分割方法 (CHMTseg)[1], 并提出

了一种新的上下文模型, 通过该模型的图像融合, 得
到最终的分割结果. 从该方法对纹理图、航拍图和
SAR 图像的分割结果来看, 都优于WD-HMT 模型
的分割结果. 由于 Contourlet 变换的特点, 图像的
边缘信息保持较好, 但是对于同质区域, 图像分割的
结果并未显示明显的优点. Bandelet 变换[13−15] 是

一种基于边缘的图像表示方法, 能自适应地跟踪图
像的几何正则方向. 较其他的多尺度几何分析方法
来说有自己的优点. Pennec 认为[13]: 在图像处理
任务中, 若能够预先知道图像的几何正则性, 并充分
予以利用, 无疑会提高图像变换方法的逼近性能. 第
一代 Bandelet 由于要对原始图像重采样 (Resam-
pling), 并把任意几何方向弯曲 (Warping) 至水平
或垂直方向, 从而需借助二维可分离标准小波变换
来处理, 实现复杂度较高, 对于含N 2 个像素的图像,
计算复杂度为 O(N 2(log2 N)2). 第二代 Bandelet
巧妙地借助多尺度分析和几何方向分析, 既保留了
第一代 Bandelet 的优点, 又能获得更快速、鲁棒的
去噪算法, 计算复杂度为 O(N 3/2), 近乎线性[16].
本文根据图像的第二代 Bandelet 变换的特点,

并结合隐马尔可夫树模型, 提出一种新的基于第二
代 Bandelet 域隐马尔可夫树模型的分割方法, 即
BHMTseg. 该方法将 Bandelet 变换与 HMT 模型
结合, 并采用一定的上下文模型对图像进行相似度
的匹配和多尺度融合, 得到最终分割结果. 我们对
合成纹理图、航拍图以及 SAR 图像进行实验, 并与
WD-HMTseg 和 CHMTseg 的分割结果进行了比
较. 实验结果表明, BHMTseg 的分割结果具有较准
确的边缘和良好的区域一致性.

1 第二代 Bandelet与 BHMT模型

1.1 第二代 Bandelet

传统的严格采样张量积小波不具备平移不变性,
而且只适合表示各向同性的奇异特征 (或点状奇异
特征). Bandelet 则克服了这一缺陷, 它提供了一种
新的基于边缘的图像表示方法, 能自适应地跟踪图
像的几何正则方向. 理论上可以证明: 对于几何正
则图像, 采用 Bandelet 基函数可以实现最佳稀疏表
示[14]. Bandelet 变换充分利用了几何图像的正则
性, 但也存在一些缺陷. 如 Bandelet 基函数不是全
局正交的, 重构图像会出现边缘效应及运算量太大.
为了克服这些缺陷, 法国学者 Peyre 等于 2005 年提
出了第二代 Bandelet 变换[17]. 第二代 Bandelet 针
对图像压缩, 直接从离散形式出发, 基函数具有全局
正交性, 算法过程简单, 重构图像没有边缘效应.

Bandelet 化是在二维小波变换的基础上, 针对
高频子带系数的一种可逆变换. 它先沿几何流对小
波系数进行重采样[15] 得到一维信号, 再对一维信
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号做小波变换, 沿几何流重采样, 是小波系数的重
排; 它利用图像边缘线的正则性, 将小波系数排布
方式从二维转换到一维, 目的是得到平滑信号; 重
采样后得到一维信号, 再做一维小波变换, 高频子带
大幅值系数个数相对减少, 而且能量进一步向少数
系数集中. 二维小波变换与 Bandelet 化组织在一
起, 称为第二代 Bandelet 变换[17]. 二维小波变换系
数经 Bandelet 化之后, 即称为第二代 Bandelet 系
数. 但如果区域内没有明显的几何流方向, 就没有
必要进行 Bandelet 化, 只需保留二维小波变换系
数即可, 仍称作第二代 Bandelet 系数. 图像的第二
代 Bandelet 变换过程为: 先对输入的图像数据进行
2-D 离散小波变换, 然后进行 Bandelet 化; 其次选
择最优的几何方向; 最后输出最优几何方向上的变
换系数即完成图像的第二代 Bandelet 变换.

构造第二代 Bandelet 变换的中心思想是定义
图像中的几何特征为矢量场, 而不是看成普通的边
缘集合. 矢量场表示了图像空间结构的灰度值变化
的局部正则方向. 第二代 Bandelet 基并不是预先确
定的, 而是以优化最终的应用结果 (例如图像压缩)
来自适应地选择具体的基的组成[17].

1.2 第二代Bandelet域隐马尔可夫树 (BHMT)
模型

图像的第二代 Bandelet 系数 (后文简称 Ban-
delet 系数) 包含了少量的大系数和较多的小系数.
图 1 为纹理图的一个 Bandelet 子带系数的直方图.
其系数分布的峰度 (Kurtosis) 为 11.44, 大于高斯分
布的峰度 3. 直方图的高峰度和长拖尾的性质表明
Bandelet 系数在对图像的高维奇异性表示中是稀疏
的. 针对这种情况, 我们可以用一个两状态的高斯
混合模型 (Gaussian mixture model, GMM) 来逼
近 Bandelet 系数的概率分布 f(Bi) (i 为图像块所
对应的节点). 对每个 Bandelet 系数 Bi, 假设一个
离散的隐状态 Si 有两种值 m = S, L, 分别对应小
变量和大变量. 当 Si = m 时, Bi 符合高斯过程, 并
且有均值 µi,m 和方差 δ2

i,m. 此时可以表述 Bi 的概

率密度函数为

f(Bi) =
∑

m=S,L

Psi
(m)f(Bi|si = m) (1)

其中 f(Bi|Si = m)∼N(µi,m, δ2
i,m), PSi

(m) 为状态
为m 时节点 i 的初始概率, 且 PSi

(S)+PSi
(L) = 1.

在 BHMT 模型中, 假设每个子带相互独立. 我
们对每个第二代 Bandelet 系数 Bi 使用 2 状态的高
斯混合模型, 可以得到 BHMT 模型的各个参数设置
如下:

1) Ps1(m), m = S,L, 表示根节点 S1 的初始状

态概率;

2) εm,n
i,ρ(i) = pSi|Sρ(i) , (m|Sρ(i) = n) 表示父节点

状态 ρ(i) 为 n 时, 子节点状态 i 为m 的状态转移概

率;
3) µi,m 和 δ2

i,m 表示节点状态为m 时的均值和

方差.

图 1 Bandelet 子带系数的直方图

Fig. 1 Histogram of bandelet domain coefficients

这些参数能够组合成一个模型参数向量

ΘΘΘ, 并可以用文献 [18] 中的 EM(Expectation-
maximization) 算法来进行训练.

2 基于 BHMT模型的图像分割

基于 BHMT 模型的图像分割包括三个步骤: 1)
用 BHMT 模型进行训练图像的参数训练, 2) 利用
训练得到的参数进行最大似然函数的分类; 3) 用最
大后验概率进行分类. 参数的训练可参见第 1.2 节.
下面介绍后两个步骤.

2.1 多尺度似然函数的计算及像素级分割

给定一组 2-D BHMT 模型参数 M 和测试图

的 Bandelet 系数 b. 首先我们要计算 Bandelet 系
数在根节点 bi 的一个子带 Ti 的似然函数. 先假定
这些子带的 BHMT 参数为 ΘΘΘ, 可以由 EM 算法中

的一个向上的四叉树扫描的步骤得到条件似然函数

βi(m) = f(Ti|Si = m,ΘΘΘ), 且计算子带 Ti 的似然函

数如下

f(Ti|ΘΘΘ) =
∑

m=S,L

βsi
P (si = m|ΘΘΘ) (2)

其中 P (si = m|ΘΘΘ) 是由模型 ΘΘΘ 得到的状态转移
概率. 由于假设 Bandelet 系数各子带独立, 则二值
图像块的 Bandelet 系数包括三个子带 T LH

i , T HH
i ,

T HL
i . 由独立的假设我们可以得到二值图像块在模
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型下的概率 f(di|M):

f(di|M)=f(T LH
i |ΘΘΘLH)f(T HH

i |ΘΘΘHH)f(T HL
i |ΘΘΘHL)

(3)
用式 (3) 我们可以计算向下采样到 2 × 2 块大

小的二值块在每个纹理模型下的似然函数. 由最大
似然 (Maximize likelihood, ML) 方法, 我们可以得
到图像的粗分割类别:

cML
i = arg max

c∈1,2,··· ,Nc

f(di|Mc) (4)

其中 c ∈ 1, 2, · · · , Nc 为每个像素的类别标号 (Class
label).
我们采用基于高斯混合模型的方法来进行像素

级分割. 概率密度函数可以通过对应于每一纹理的
像素直方图来建模, 纹理可以被近似为一个高斯混
合模型. 对于用于训练纹理的像素块, 采用一个高
斯混合模型建模, 则可计算得到每一像素的相似度,
再通过比较相似度大小来获得图像像素级分割结果.
这样就可以通过下面给出的基于上下文的尺度间融

合的方法, 从合适的粗尺度的分割结果一直融合到
像素级得到最终的分割结果[1].

2.2 基于上下文的尺度间融合方法

我们通过挖掘不同尺度的像素块的类标之间的

关系对粗分割进行融合以得到最终的分割结果. 通
过对这些块的多尺度依赖关系建模, 进行基于上下
文模型的多背景尺度间融合.
在 本 文 中, 考 虑 如 下 两 个 上 下 文 模

型Context-1和 Context-2[19]. Context-1 模型是由
父类标及其邻域类标的主类标和父类标组成的上下

文向量, Context-2 模型是由父类标、父类标及其邻
域的主类标和子邻域的主类标组成的一个上下文向

量. 任一二值图像块 di 的上下文信息用上下文矢量

vvvi 来表示. vvvi 概括了 di 的邻域结点的信息.

图 2 本文使用的两种上下文模型

Fig. 2 Two context models involved in ths paper

利 用 以 上 两 种 上 下 文 模 型, 可 以 计 算

P (ci|di, vvvi) 如下

P (ci = m|dj
i , vvv

j
i ) =

Pci
(m)P (vvvi = vk|ci = m)f(dj

i |ci = m)
Nc∑
i=1

Pci
(l)P (vvvi = vk|ci = m)f(dj

i |ci = l)

(5)

其中 f(di|ci) 由多尺度似然计算得到. P (ci|di, vvvi)
表示在上下文背景下, 二值图像块 di 属于类别 ci

的概率. 通过融合上下文信息, 根据最大后验概率
(Maximum a posteriori, MAP), 各节点的类标由
下式确定:

cMAP
i = arg max

c∈1,2,··· ,Nc

P (ci|di, vvvi) (6)

在每层融合上下文信息的过程中, 首先采用上
下文 Context-1 模型利用相邻上层的信息指导本层
的分割, 得到本层的初始分割结果, 再根据初始结
果利用上下文 Context-2 模型再次计算 P (ci|di, vvvi),
进而得到最终结果[20].

2.3 基于 BHMT模型的图像分割算法

1) 对图像进行第二代 Bandelet 变换, 得到
Bandelet 系数.

2) 进行 Bandelet 域 HMT 模型训练. 在已知
分类数的图像中选取相同数目的对应于不同纹理的

同质区域作为训练图像进行隐马尔可夫模型的训练,
可以得到参数ΘΘΘ[18]; 同时训练一个像素级的概率模
型得到像素级的分割图像.

3) 计算多尺度似然函数进行粗分割. 使用
HMT 模型的似然计算方法和式 (2), 计算在不同
尺度下每个图像子块的似然函数, 并利用 ML 估计
进行粗分割.

4) 使用标记树融合多尺度似然函数得到多尺度
MAP 的分类. 选择最大似然分割 (粗分割) 中可靠
的一层作为起始层, 并从这一层向细尺度得到上下
文向量 vvvj

i (j 为尺度, 且 j = 1, 2, · · · , J).
5) 采用 EM 算法估计参数 Pci

(m) 和 P (vvvi =
vk|ci = m), 使 f(x|vj) 最大, 其中 f(x|vj) =∏

J(i)=j

∑Nc

l=1 f(dj
i |ci = l)p(ci = l|vvvi).

6) 当迭代收敛时确定使 P (ci|di, vvvi)(即式 (5))
最大的 ci.

7) 在 vj+1 基础上继续融合 j + 1 尺度, 直到最
细的尺度 (像素级分割), 得到最终的分割结果.

3 实验结果与分析

我们分别对合成纹理图像、航拍图像和 SAR
图像进行 BHMTseg 图像分割实验, 并与 WD-
HMTseg[6] 和 CHMTseg[1] 方法的分割结果进行
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了比较. 小波变换选择 Haar, 分解三层; Contourlet
变换分解三层; 第二代 Bandelet 变换采用 9/7 滤
波, 分解三层. 对于 Bandelet 变换的阈值 T 选取

10 ∼ 20, 实验表明, 阈值的选取对实验的结果没有
显著改变.
图 3 为合成纹理图像及其分割结果, 并且给出

了错分率作为客观评价标准. 错分率定义为图像总
错分像素点与图像总像素点的百分比.
图 3 (a)、(d) 和 (g) 分别为两类、三类和四类合

成纹理图像,图 3 (b)、(e)和 (h)分别为图 3 (a)、(d)
和 (g)的WD-HMTseg的分割结果,图 3 (c)、(f)和
(i)分别为图 3 (a)、(d)和 (g)的本文方法BHMTseg
的分割结果. 由图 3 可以看出, WD-HMTseg 结果
中包含大量的杂块, 且边缘不太平滑. 本文方法的分
割结果中两类分割边界较清晰, 边缘较平滑, 而且减
少了杂块的产生. 这是由于 Bandelet 系数是一种基
于边缘的图像表示方法, 并能很好地利用图像的几

何正则性. 对于分三类和四类的纹理图, 本文方法较
WD-HMTseg 能更好地保持区域一致性和边缘的一
致性. 由视觉效果可以看出本文方法对纹理图的分
割优于WD-HMTseg 方法. 由表 1 的错分率数据也
可以看出, BHMTseg 结果明显好于WD-HMTseg
结果. 因此, 可以从视觉效果 (实验结果图 3) 和表示
整体分割效果的评价准则 (表 1 中的分割错误率) 方
面比较得出, 本文方法优于WD-HMTseg.

表 1 WD-HMTseg 和 BHMTseg 分割结果的错分率

Table 1 Error rate comparison of HMTseg results with

BHMTseg results

纹理图 WD-HMTseg (%) BHMTseg (%)

图 3 (a) 1.3031 1.1505

图 3 (d) 2.8961 2.8381

图 3 (g) 6.4026 5.8319

(a) 原始图像
(a) Original image

(b) WD-HMTseg 方法结果
(b) Result of

WD-HMTseg

(c) BHMTseg 方法结果
(c) Result of

BHMTseg

(d) 原始图像
(d) Original image

(e) WD-HMTseg 方法结果
(e) Result of

WD-HMTseg

(f) BHMTseg 方法结果
(f) Result of

BHMTseg

(g) 原始图像
(g) Original image

(h) WD-HMTseg 方法结果
(h) Result of

WD-HMTseg

(i) BHMTseg 方法结果
(i) Result of

BHMTseg

图 3 合成纹理图各种分割结果比较

Fig. 3 Compared segmentation results of synthetic texture images
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(a) 原始图像
(a) Original image

(b) WD-HMTseg 方法结果
(b) Result of

WD-HMTseg

(c) CHMTseg 方法结果
(c) Result of

CHMTseg

(d) BHMTseg 方法结果
(d) Result of

BHMTseg

(e) 原始图像
(e) Original image

(f) WD-HMTseg 方法结果
(f) Result of

WD-HMTseg

(g) CHMTseg 方法结果
(g) Result of

CHMTseg

(h) BHMTseg 方法结果
(h) Result of

BHMTseg

(i) 原始图像
(i) Original image

(j) WD-HMTseg 方法结果
(j) Result of

WD-HMTseg

(k) CHMTseg 方法结果
(k) Result of

CHMTseg

(l) BHMTseg 方法结果
(l) Result of

BHMTseg

图 4 航拍图 (a) 与 SAR 图像 (e) 和 (i) 各种分割结果比较

Fig. 4 Compared results of aerial image (a) and SAR images (e) and (i) using each method

本文还通过一幅航拍图 (图 4 (a)) 和两幅 SAR
图像 (图 4 (e) 和图 4 (i)) 验证了本文方法的有效性,
并与WD-HMTseg 和 CHMTseg 方法的分割结果
做了比较. 图 4 为航拍图和 SAR 图的分割结果.
由图 4 可以看出, WD-HMTseg 方法的分割

结果中, 整体区域的内部含有大量的误分块, 而且
其分割结果不能较好地确定目标整体形状. 本文方
法的分割结果增强了每类的区域一致性, 而且由于
Bandelet 系数的统计特性, 分割结果的边缘位置比
WD-HMTseg和CHMTseg方法的分割结果更加准
确. 而 CHMTseg 方法的分割结果的整体区域一致
性比WD-HMTseg 虽有所提高, 但跟本文方法的分
割结果相比较, 其整体区域一致性要差些.

4 结论

本文提出了一种基于第二代 Bandelet 域隐马
尔可夫树模型的图像分割方法, 隐马尔可夫模型利

用图像多尺度变换域系数的稀疏特性, 通过变换域
系数状态概率的转移, 结合单背景或多背景的图像
融合方法来进行图像的分割. 该模型的分割结果和
与其结合的多尺度变换域方法有关, 小波域 HMT
模型由于小波对非线性目标的弱稀疏性, 使得分割
结果的边缘不太平滑. 而 Bandelet 由于其能充分
利用图像的几何正则性, 是一种基于边缘的图像表
示方法, 因此将其和 HMT 模型结合, 得到的分割结
果的边缘明显优于小波域 HMT 模型和 Contourlet
域 HMT 模型的分割结果, 实验结果也验证了这一
点. 由于 Bandelet 系数的鲁棒性和 HMT 模型概率
计算的稳定性, 本文方法能较稳定地得出分割结果.
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