
 

一 6 
第 1 7卷第 】期 

1 998{#2 

红 外 与 毫 米 波 学 报 
J．Infrared Millim．Waves 

Vo1． 17，No．1 

February，】998 

基于子波分解的多通道神经网络 

纹理分割方法 

』 盟  ●— _一-———_ _一 
(上海交通大学计算机科学与_『==程系．上海．200030) 

TP3qt． 

弋 cl l 、 
， U 

摘要 描进 了一和体现乎通道滤疆技^ 的神璺网络纹理舟 力法，班策神经网络(DBN)可提高 

纹理分类曲精度 ．同时纹理曲子艘空袭阵低了图悔数据间的相关性，提高了网磐 的学习效率．实 

验表旺 文提出的方法分类误差较怔，获得了夸人满意的纹理分割效果． 

关键词 

引言 

图像分割在图像分析和计算机视觉应Il{j中是一项 }．分匪『难而又非常重要的任务，在很 

多情况 F．灰度和颜色在小区域上的差别并不足以提供进行图像分割的依据，而且在对自然 

像的分析中．有时能够利用的唯一信息只有纹理特征，因此基于纹理分割的图像分割方法 

存图像的分析和处理中 示出越来越重要的地位． 

纹理分割就是在给定的图像 划分出具有均匀纹理的风域．Sklanskyll 认为如果图像 

巾某一区域的局部统【I卜或其他局部特征保持不变、缓慢变化或周期性变化，那么这一区域就 

体现出均匀的纹l押特征．固此纹理不仅取决于某一给定像索的灰度值．而且取决于围绕这一 

像素点领域的灰度值分布．近年来．多通道滤波方法在纹理分析的应用中得到众多研究人员 

的关注 ]，这不但是因为它的实验方法简单，而且其原理在神经生理学实验中得到了证 

实 ]．另一方而，人 神经网络技术所具有并行计算能力和高度的自适应性在纹理分析中得 

到 r广泛的应用 ]． 

1 多通道滤波 

纹理图像的多通道滤波过程由特征提取和分类两部分组成 特征提取中，纹理图像首先 

经 组滤波器的滤波．然后经非线性变换和空域平滑得到 ·组对应滤波器的特征图像，最后 

由分类器进行分类．完成对纹理的分类和分割．滤波器的每个通道都能够得到输入纹理的某 

种局部特征．例如空问频率、方向、边缘等等．实际上每个滤波器在空域中表示一个模板，对 

输入图像的滤波就是和相应模板的卷积，用得较多的滤波器组是 Gabor滤波器，因为复值 

Gabor滤波器能够提供空域和频域上的最佳局部化． 
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摘要 拮述了一手中体现多通道捷坦拉走的神去寻网珞纹理分害(寺注.，是茸神经网路 mBNI可提高

纹理分吏坤精度『同时吨理蜡于政 t ，电降低了图像矗据间的相主性.提高了网络的学习效率 I 费

验表明本正提出的占在分夹 1且是敦民.在悍了争 ι满意的纹理企割效果

关键词纹理叫于时根j且且叫呻!~-坷络. ~l-1吼

引言 \一- 1~1Ø\ 

图像什割(t罔像计忻和计算机lJII.觉应用中是-J~ t" 分困难而又非常重要的任务，在很

多情况 F. :tÆ度和颜色在小区域 t的差别并不足以提供应行图像分割的依据，而且在时自然

图像的什析中咽 li"ot能够和l用的唯一信息只有纹理特征.因此基于纹理分割的图像分割方法

在图悔的分析和处理中报司、出越来越重要的地位.

纹理分割就是在给定的图像 k划分出具有均匀纹理的民域. Sklansky[ll认为如果图像

巾某 民域的 Jiù部统计或民他同部特征保持不变、缓慢变化或周期性变化.那么这 区域就

体现出均匀的纹f甲特征.因此纹蝇不仅取决于某一给定像素的灰度值.而且取决于围绕这

像素点领域的灰度值兮市.近年来.多通道撑波万法在纹理分析的应用中得到众多研究人员

的关注目这不但是因为宫的实验方法简单.而且其原理在神经生理学实验中得到了证

实['l 另一厅而，人 1:问经网络技术所具有并行计算能力和高度的自适应性在纹理分析中得

到 r 广泛的 I'~[ 用h→1

1 多通道滤波

纹理图像的多通道滤波过程由特征提取和分类两部分组成，特征提取中，纹理图像首先

经 组滤波器的滤披咽然后经非线性变换和空域平滑得到J .组对应撑波器的特征图像.最后

由分类器进行分类，完成对纹坷的分类和分割.能~J.主器的每个通道都能够得到输入纹理的某

神月部特征，例如空间顿卒、方向、j立绿草芋，实际上每个啤波器在空域中表示一个模板，对

输入图像的滤波就是和相山模板的卷积.用得较多的出i皮器组是 Gabor 滤波器，因为复值

Gabor 滤波器能够提供空域和频域上的最佳局部化.
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2 神经网络实现 

神经网络的典型结构如图 l所示．我们注意到神经网络的每个单元执行的操作非常近 

似于多通道滤波过程中的一个通道．神经元计掉输入和权向量之问的点积，然后再进行非线 

性变换 棚似地．多通道滤波过程中，一个输入像素的特征值首先由模板系数和输入图像中 

相应像素的邻域进行点积，再进行非线性变换得到．考虑到这种相似性．我们可以用神经元 

来实现通道的功能．这样做．一方面使得特征提取和分类在单 一的神经网络结构中实现，能 

够提取到更加适合于分类的特征；另一方 r以应用许多适用于神经网络的技术来提高分 

类器的性能．神经网络的输入直接米自1：输入阿像中的 MXM 区域( 称为输入模板的大 

小， 必须为奇数)，输入 点实际 就是这 M×M 个节点．模板大小 M 的选择取决于纹理 

分类精度和纹理边界精度之间的权衡考虑．我们采用图 2所示的图像输入模板．只使用模板 

中有数字的像素作为 MXM 窗口中的输入节点．其他像素小 r考虑．本文使用纹理阉像的 

输，＼豳翟平I l 囊攀 
一 

圈 1 神经l州络的典型结掏 

Fig．1 The typical structure of neural networks 
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2 纹理陶像输入模板 

Fig 2 Input template 

_0{texture image 

子波变换作为神经网络的输入，这样做有两个优点：(1)子波变换可以对输入纹理数据解 

相关，从而起到与 M．Unser E6]所使用线性变换l丰日同的作用：(2)子波变换提供了纹理分析 

中所必需的方向敏感信息．子波变换利用一簇子波函数以及相应的尺度函数把原始信号分 

解成不同的子带．为了实现子波变换。利用一组正交镜像滤波器 日(低通滤波器)和 G(高通 

滤波器)对原始信号进行滤波．H 和 G的冲激响应分别为 (̂ )和 ( )，它们的关系为 

( )一 (一 1) ̂ (1一 )． (1) 

具体的分解 法她图 3．图3中  ̂ ．f、A ，分别表示图像在分辨率为 2 和 2 时的近似． 

Db，、D ，、D ，分别表示图像在垂直 水平、对角线方向上，分辨率为2，时的细节部分．图2 

中，图像输入模板上标数字象素的意义为：0表示纹理图像的厌度值 A ，，1表示纹理图像 

在垂直方向的细节 f，2表示纹理图像在水平方向的细节D ，，3表示纹理图像在对角线 

方向的细节D! ，． 

3 神经网络结构 

本文所使用的神经网络是 DBNN(Decision—Based Neural Networks)，它是由 Koho— 
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z 神经网络实现
神经网络的典型结构如图 l 所示‘我们注意到神经网络的每个单元执行的操作非常近

似于多通道滤波过程中的-1'"通道.书中纯元汁算输入和权向量之间的点积，然后再进行非线

性变换. fY似地.多jj道滤波过程中，→个输入像素的特征值首先由模板系数相输入罔像中

相同像素的邻域进行点积.再进行非线性变换得到.考虑到这种相似性，我们可以用神经元

来实现通道的功能.这样做方面使得特征提取和分类在单 的神经网结结构中实现，能

够提取到更加适合于分类的特征s 另-方由口H:1应用许多适用于神经网络的技术来提高分

类器的性能.冲经网络的输入直接米自 r输入罔像中的 M<MR域(M 称为输入模悦的大

小 .M 必须为奇数) .输入节点实际 k就是这M 式 M l'节点.模假大小 M的选择取决于纹理

分类精度和纹理边界精度之间的权衡考虑.我们采用图 2 所示的图像输入模板，只使用模根

中有数字的像素作为 M<M窗口中的输入节告，其他像素 1; f考虑，本文使用纹理|到像的

l自 I 神经闷热的典型结构

Fig. 1 T l1e typical ~tructllre uf neural networks 
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|唱 2 坟理!旬像输入模恒

Fig.2 lnpLlt template 

('If texture image 

子波变换作为神经网络的输入，这样做有两?优点(j)子波变换可以对输入纹理数据解

相关咽从而起到与 M. Unser[6]所使用线性变换相同的作用 (2) 子波变换提供了绞理分析

中所必需的方向敏感信息.子波变换利用一簇子波函数以及相R的尺度函数把原始信号分

解成不同的子带.为了实现子波变换.利用一组正交镜像滤彼器 H(低通滤波苦苦)和C;(高通

滤波器)对原始信号进行滤波.H 和 G 的冲激响应分别为 h(川和 ，， (n) 咽它们的关系为

g( k) ~ (- 1 J'h( 1 - k). (1) 

具体的分解万法见图 3 咽图 3 中 A;，-d、 A;，f 分别表示图像在分辨率为 2)+1利 2' 时的近似，

DLf、 Dj，f、 DLf 分别表示图像在苇直.水平、对角线方向上.?1'辨率为 2' 时的细节部分.图 2

中，图像输入模板上际数字象素的意义为:。表示纹理图像的})i.度值 A~Jf ， 1 表示绞理图像

在垂直方向的细节日1/， 2 在示纹理罔像在水干方向的细节 Dl，f .3 表示纹理图像在对角线

方向的细节 D~rf.

3 神经网络结构

本文所使用的神经网络是 DBNN (Decision-Based Neural Network剖，它是由 Koho-
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． 

每 2列抽取 1列 

每 2}亍抽取 1打 

3 阿像的子波分解方法结构网 

Fig·3 The s1Ⅲ ture of wavelet decomposition of images 

《f 
， 

， 

％f 

n【 寺人提出的-DBNN又分隐节点 DBNN和子簇 DBNN两种形式，由于隐节点 DBNN 

所具有的抗干扰能力和较好的稳定性 ，我们采用它作为纹理的分类模型
． 它的网络结构如图 

4所示，整个网络由L个子同组成， 足样本的分类数 日．从结构上网络可分为 4层
：输入 

层、隐节点层、累加层和输出层-每个子网的输入都来自于输入层的原始数据
，隐节点层节点 

的局部判别函数为 竹( ， )，整数 1表示第 1个子网，整数 ∈1
⋯ ．K ，K 表示第 1个 

子网所拥有的隐节点数目· 表示输入向量 为第 1个子网的第 K 个隐节点对应的输入 

4 学习算法 

输：J|层 

jI；加层 

隐节点 

输八 

识别结果 

图 4 隐节电DBNN网络结构 
Fig·4 The structure of hldden subnodes DBNN 

在DBNN中，样本分类取决于各子网累加层的差别式 竹(贾
，W )，其表达式为 

K I 

( ，W )一∑ 蚂( ， )． 
K 1 

(2) 

圈 
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每 2 行抽血 lh

附 3 罔像的子版分解1)怯结构罔

Fìg.3 The ~tructure of wave(et decomposition of imag明

nenL1 =等人提出的.DBNN 又分隐节点 DBN".' fI1子簇 DBNN 两种形式，由于隐节点 DBN".'

所民有的抗干扰能力和较好的稳定性，我们采用t::作为纹理的分类模型，它的网络结构如图

4 所币，整个网络由 L 个子网组成 .1. 是样本的分类数日，从结构上网络可分为 4 层输入

层、隐节点层、累加层相输出层每?子网的输入都来自于输入层的原始数据咽隐节点层节点

的局部判刑函数为归 CX.育内) .整数 1 表示第 1 个子网·整数 k ， E1....K，咱也表示第 I 个
子网所拥有的隐节点数目.X 表示输入向量WlI，为第 1 1'子网的第 K，个隐节点对应的输入
机向最-

1只肘蜡果

怕 H'居

斟翩』居

自节点居

捕入后

图 4 隐节点 DBNN 网络结构

Flg. 4 Tbe structure of r-. idden subnodes DBNN 

4 学习算法

在 DBN"l中，样本分类取决于各子网累加层的差别式归 (X.W，) 咽宾表达式为

K I 

1'\(主 .W【)=2叫归(玄，自7时
K，与 1

(2) 
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式(2)中的W!为第 1个子网考虑输入层和累加层权值的综合权矩阵， ( ， )采用高斯 

RBF(Radial Basis Function)的形式，即 

!墨! !二II墨二 
2口i (3) 

式(3)中的t7 是第 1子网K 隐节点的标准偏差． 

权值应该在判别函数的正梯度方向(强化学习)或它的反梯度方向(弱化学习)上进行调 

整，即 

AW L 一± (X，W L)． (4) 

式(4)中的 为正学习常数．函数 对 的梯度向量表示为 

V 一 

a竹(X，W ) 

aW  ，1 

a竹( ， ) a ( ， )] 
’ ⋯ ’ 

__‘ 
式(5)中Ⅳ是权向量的维数，也是输入样本的维数． 

由式(2)和(3)，第 1子网输入权向量 的第 i个元素的修正量为 

：-!： - 

W L,,i= d-7t 
乇l

， Ⅳ  

相应第 1个子网的第 i个累加权值的修正量为 

『 L̂
．

i 

—  

△ l̂ 一 土 · ． (7) 

式(7)中的 是累加层权值的学习常数． 

5 实验结果 

为了使实验结果具有可比性，在所有的实验中都使用图5所示的8种纹理图像，并且， 

每种纹理都对灰度均值和方差做了规一化，每个纹理图像的大小为 128×128．随机地从输 

入样本中抽选 10 ，作为训练的样本．8种纹理图像中的任意 ×M大小区域都能作为输 

曩一一一曩霞豳豳 
图 5 实验采用 8种纹理图像 

Fig．5 E ht texture images used for experiment 
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式 (2) 中的 W 为第 1 个子网考虑输入层和累加层权值的综合权矩阵响()(. W"')采用高斯
RBF(Radial Basis Function)的形工飞，即

引()(.W'" ) = e - 11 X - W" t l 2 

2σi，】
( 3) 

式 (3) 中的 σ叭是第 1 子网 K， 隐节点的标准偏差.

权值应该在判别函数的iE梯度方向(强化学习)茹它的反梯度方向(弱化学习)上进行调

整， HP

Ll W叫二土亨VI"， (X ，W，).

式 (4) 中的?为正学习常·数.函数 FLfWMI的惮度向量表示为

→ d 职 (X ,W ,) 
V 9'\ (X ,W , )K, = 一斗二τ主一一二

aw 1k[ 

io so, (X.W,) J 响 (X.W，) J 引 (X ，W， )l

(4) 

=1 一-=-一一一，一一τ一一一，... .一-三t一一一 1 . (5) 
1 ，1W吨， 1 aWuj .2 rJW吨 ， N 1 

式 (5) 中 N 是权向量的维数.也是输入样本的维数.

由式 (2)和(剖，第 1 子网输入权向量Wu] 的第 2 个 J乙素的修正量为

_ I X'-evl~. ,11 

Vl~_ (X, - W a , i Zo)J , 
.:1W 1k . .i 士1) .-j .."1 e 1 < i 三二 N (6) 
Aσï，】

相应第 1 个子网的第 l 个累加权值的修正量为

LlV u ] = 士 μ • e 

式(7)中的 μ 是累加层权值的学习常数-

5 实验结果

[ X'-ir，~ 1
2 

一一-.-"-'
~ðï，飞

(7) 

为了使实验结果具有可比性，在所有的实验中都使用图 5 所示的自种纹理图像，并且.

每种纹理部对灰度均值和方差做了现一他.每个纹理图像的大小为 128X128. 随机地从输

入样本中抽选 10% ，作为训练的样本 8 种纹理图像中的任意 MXM犬小区域都能作为输

图 5 实验采用 B 种纹理图像

Fig. 5 Eight texture images used for expeciment 
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入样本．在实际应片]中，必须利用中值滤波器或高斯滤波器对 DBNN分类的纹理区域进行 

半滑滤波，以去除由于局部纹理灰度变化引起的斑点噪声．平滑滤波器模板大小的选择也必 

须考虑到它对总体分类误差和纹理边界定位精度的影响．本文实验为了使虽终的结果具有 

可比性并避免问题的复杂性，我们得出的误差率都直接来源于神经网络的输出，没有经过任 

何的后续处理或空域 々平滑撼波． 

DBNN的网络参数有输入权向量 和累加权向量 ，以及输入权学习常数 和累加 

权学习常数 ． 和 的每个分量都可以随机初始化为一个大于 0小于 1的数+ 和 一 

般凭经验取值．实验中，我们取 为 0．25，pt为 0．05，径向基函数的标准偏差 取为 0．5．图 

像输入模板大小分别为 5×5、7×7、9×9． 

图 6列出使用 A．K．Jain~ 方法和本文方法对 3种不同大小模板下的分类误差率情况． 

盯 看出，用我们的方法得到的误差事更小。这一方面是由于用纹理的子波变换代替r灰度 

值作为训练样本，使得数据间的相关性更小．另 一方面由于我们用高斯径向基两数 DBNN 

代替了 A．K．Jain使用的 BP网络．BP神经网络的机理是不断调节联结权值．使得网络的实 

际输出和目标值之间的误差最小，它有一个逼近的程度闸题． DBNN I『练的目的是获得 

·组使得分类正确的联结权值，困此 DBNN提供了一种更有效的神经网络分类方法．从实 

验中可以看出，无论足灰度值还是子波变换作为输入，所用的输入模板越大，分类的误差率 

就越小．在相同的模板下，使用纹理的子波变换作为输入比直接使用其灰度值要来得小+但 

由丁要做 一次子波变换，所消耗的时间要多一些 另外模板也不是越大越好 一方面模板的 

增大会增加阿络的规模，从而增加计算量；另一 面在检测纹理边界时，其定位精度降低，会 

产生较粗糙的边界．所以，在纹理分割时应权衡考虑分类误差和定位精度的影响，根据实际 

情况选择合适的模板尺 于 图7是纹理分割的一个例子．采用的是 7×7的模扳．图7(a)是 

与图5巾的 4种纹理组合所产生的待分割图像，图 7(b)是用子波DBNN方法分割后形成的 

图像，图7(c)是图 7(b)经过平衡滤波后的分割结果 

图 6 纹理分类误差 结果 比较 

Fig．6 Comparison of the error of texture classification 

6 结语 

本文中采用的“细粒度”纹理都可以在较小模板的情况下用神经网络进行分类．多通道 

滤波技术之所以优于其他小窗口纹理特征提取方法的原因，是在于它既能分割细粒度纹理 

义能分割粗粒度纹理．“多通道”通常意味着“多分辨率”，细和粗的纹理只是简单地在不同的 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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入样本.在实际应用中咽必领利用中值洁波器或高斯滤波器对 DBNN 分类的纹理区域进行

干滑滤波，以去除山 F局部纹理灰度变化引起的斑点噪声.平滑滤披器模板大小的选择也必

须~虑到宫对总体分类误差阳纹理边界定位精度的影响.本文实验为了使最终的结果具告

可比性并避免问题的宣荣性，我们得出的误差率部直接来1源于神经网络的输出.没有经过任

何的后续处理戎空域的平滑滤波.

DBNN 的网络参数有输入权向垦W1k!和累加权向量V1 • 以及输入权学习常数币和累加

权学习常数 μ.WU!和V1 的每个分量都可以随机初始化为一个大于 0 小于 1 的数，币和 μ一

般凭经验取值.实验中，我们取市为 Q. 25.μ 为 Q. 05. 径向基函数的标准偏差。取为 Q.5. 图

像输入模板大小分别为 5X5 、 7X7 、 9X9.

图 6 列出使用 A. K. Jain['l方法相本文方法对 3 种不同大小模板下的分类误差率情况.

吁以舌血，明我们的方法得到的j是J惹事更小.这 A方面是启于用攻理的子波变换代替n正度

值作为训练样本，使得数据间的相关性更小，另-方而由于找们用高斯径向基两数 DB:-IN

代替了 A. K. Jain 使用的 BP 网络.BP 神经网络的机理是不断调节联结权值，使得网络的实

际输出手11 目标值之间的误差最小.'8育一个逼近的程度问题.而 DBNN 训练的目的是夜得

伞组使得分类正确的联结权值，因此 DBN:-I提供了 种更奇效的神经网络分类方法.从实

验中可以看出，元论是灰度值还是于波变换作为输入，所用的输入模板越大，分类的误盖率

就越小.在相同的模板下，使用纹理的子波变换作为输入比直接使用其灰皮值要来得小，但

由于要做 A次于波变换.所消耗的时间要多 A些-另外模恨也不是越大越好 t 一方面模板的

增大会增加网络的规模，从而增加计算量;另一h' lfli在检测纹理边界时.其应位精度降低.会

产生较粗糙的边界.所以.在纹王军-分割时应权衡考虑分类i吴差和定位精度的影响咽根据实际

情况选择合适的模恨尺 t 图 7 是纹理分割的伞T例子，采用的是 7X7 的模极.图7(川是

与图 5 巾的 4 种纹理组合所产生的待分割图像.图 7(b)是用于波 DBNN 方法分割后形成的

图像，图 7(c)是图 7(扪经过平衡滤彼后的分割结果-

吨

饲呻e4c2、帽咱Ag二呻锄'"呻e司却各 去唱如，.蝴 2二，咱伽号在二藏辑都基黯菇挝辞辛，~~‘C;'骨i 叶申:

.""'--吨+

5X5 7X7 9X9 

咄咄啡唰γ吼:i't~'-'~-~-~w;~，--~哺川 mJ W 吁呻伽 内主毒草草辛苦军ZF汇伽辈黯4串二域是带=唔吁地 勘t喃

A.K.Jam 的方法 O. 348 O. 336 O. 322 

本文采用的方法 。.316 0.302 0.284 

阁 6 纹理分类误差结果比较

Fig. 6 Comparison of the eHO[" of texture classification 

6 结语

本文中采用的"细粒度"纹理都可以在较小模板的情况下用神经网络进行分类‘多jji道

滤波技术之所以优于民他小窗口纹理特征提取方法的原因，是在于官既能分割细粒度纹理

义能分割粗粒度纹理，.多通道"通常意味着"多分辨率飞细和粗的纹理只是简单地在不同的
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l埘7 纹理纹分割结果 (a)待分割的纹理 像 }(b)不经后续f滑处理的DBNN分割结果， 

(c)经平滑滤波后的纹理分割结果 

Fig．7 The result of texture segmentation (a)input texture image for segmentation (b)the DBNN 

segmetation result without post processing (c)the final segmentation result after smoothing 

尺度下进行处理．从原理上说，依靠网络的自学习功能可以选择一个最佳的尺度．但实际上， 

更多的是根据一些嘲络结构上的先验知识对参数空问加以限制 ，如图 2对网络输入的选择 

就是这样．多尺度模板可以靠增加M×M 窗LI尺寸再对模板进行亚抽样加实现．当然更通 

用的方法是用一组参数表示模板，然后在汁入分类误差和纹理边界定位精度影响的代价函 

数曲面的负梯度方向上闶整这些参数，使得系统分割的代价函数最小．但在实际运用中这是 

非常复杂的． 
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纹理妓分割结果， aJ 待分割的纹理闻像，(扒下经后续'F-滑处理的 DBNN 分割结呆，

(c) 经平滑滤披后的纹理分再l结果

Fig. 7 The res Lllt of textu! f' ~egmentation (a) input texture image for segmentation (h) tbe DBNN 

seglτletation result without post PTo~essing (c) the final s咱mentation result after smoothing 

因 7

眨度下进行处理.从原理上说，依靠网络的自学习功能可以选择一个最佳的尺度.但实际上，

更多的是根据一些网络结构上的先验知识对参数空间加以限制咽如图 2 对网络输入的选择

就是这样多尺度模板可以靠增加 MXM窗口尺寸再对模板进行亚抽样阳实现.当然更通

用的方法是用 组参数表示模板，然后在 i~入分类误差和纹理边界定位精度影响的代价函

数曲面的负梯度方向上调整这些参数，使得系统分割的代价函数最小，但在实际运用中这是

非常复杂的.
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A W AVELET TRANSFoRM ATIoN—BASED M ULTICHANNEL 

NEURAL NETWORK METHOD FoR TEXTURE SEGMENTATIoN 

ZHANG Jun QI Fei Hu 

(Departmen~of Computer Sci~ce and Engine~'ing，Shanghai Jiaotong Umv~sfry．Shah ai 200030，Chlna) 

Abstract A neural network texture segmentation method·in which muhichannel filtering 

is embodied，was proposed．Multiehannel filtering technology is a very effective method 

for texture segmentation．Instead of using a general filter bank．the texture feature ex— 

traction and classification tasks were performed in this paper hy the same unified neu[al 一‘ 

network．Decision—based neural network was adopted to improve the accuracy of classifica— 

tion．Wavelet transformation of texture was used to decrease the correlation of texture da ． 

ta and increase the efficiency of networks learning．Experiments show that the proposed 

method achieves Iower error rates than other methods and a satis~actory result is obtained． 

Key words texture segmentation，wavelet transformation，multichannel filtering，neural 

networks． 
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A WAVELET TRANSFORMATION-BASED MULTICHANNEL 

NEURAL NETWORK METHOD FOR TEXTURE SEGMENTATION' 

ZHANG Jun QI Fei-Hu 

(JJep f1T1mnu 01 CD m.þuur Scunæ 川d ErlKf同u-rmg. S lu2nghm Jlluwmg U 'lUvt:7'sity. S han.gna.i 200030.ChiruJ) 

Abslract A neural network texture segmentation method. in which multichannel filtering 

is embodied , was proposed. Multichannel filtering technology is a very effective method 

for texture segmentation. lnstead of using a generaJ filter bank , rhe texture feature ex

traction and clas .s ification tasks were performed in this paper by the same unified neural 

network. Decision-based neural network was adopted to Împrove the accuracy of c1assifica 

tion. Wavelet transformation of texture was used to decrease the correlation of texture da

ta and ìncrease the efficiency of networks learning. Experiments show that the proposed 

method achieves lower error rat巳5 than other methods and a. satisfacto可 result 四 obtained.

Key words texture segmentation , wavelet transformation , multlchannel íiIterin日， neural 

networks. 
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