基于小波域隐马尔科夫树模型的图像分割*
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摘 要：本文改进了传统的基于小波域隐马尔科夫树模型的图像分割方法。由于传统方法均为直接选择小波子带系数作为训练特征，不能直接得到像素级分割结果；同时传统方法在后融合方面对所有尺度均采用同一种上下文背景而忽略不同尺度上初分割类标志图的特点。因此，本文在粗分割阶段首先处理了训练时参数设置的问题，并选取了更能表征纹理的特征，能直接得到像素级分割结果；在多尺度融合阶段，充分利用不同尺度上类标志图的特性，不仅考虑粗尺度信息对融合结果的影响也考虑了细尺度信息对结果的影响。实验表明本文算法的视觉效果好于与本文进行比较的H.Choi提出的HMTseg以及孙强提出的WD-HMTseg遥感图像分割算法。
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Abstract: This paper improved a segmentation algorithm based on wavelet domain hidden Markov tree model. The pixel level segmentation result can not be obtained at first hand Because of choosing wavelet coefficients as training feature directly in traditional methods; At the same time, traditional methods ignored the feature of labeling maps at different scales by using one single context to all scales in fusion phrase. As a result, this paper have dealt with the initial parameters set problem and chosen better feature for training, the fine pixel level segmentation can also be acquired directly in the raw segmentation step; In multi-scale fusion phrase, the characteristics of labeling maps at different scales are used sufficiently, not only the information from coarse-scale segmentation but also the one from fine-scale segmentation are considered. Experiments show that the visual effects of our algorithm is the best when compared it with the HMTseg method proposed by H. Choi and the WD-HMTseg algorithm for remote sensing image segmentation presented by Q. Sun.
Key words: image segmentation  wavelet transform  Hidden Markov Tree model(HMT)  multi-scale fusion  expectation maximum(EM) algorithm
( Supported by the National Natural Science Foundation of China under Grant No.60672126,60673097 (国家自然科学基金); the National High Technology Research and Development Program of China under Grant No.2007AA12Z136 (国家高技术研究发展计划(863)); the National Grand Fundamental Research 973 Program of China under Grant No.2006CB705707 (国家重点基础研究发展规划(973)).
+ Corresponding author: Phn: +86-29-88202661, Fax: +86-29-88201023, E-mail: avcodec@163.com
1． 引言

图像分割在图像分析处理领域是一个经典难题，同时也是一项关键技术。目前图像分割的方法有很多，如基于多尺度变换域的[1,2],基于聚类算法的[3]以及基于统计模型的[4]等等。最近几年，基于小波域统计模型，特别是小波域隐马尔科夫模型(WD-HMM)，由于其在图像分析任务中的高效性及可行性，而受到越来越多图像分析领域研究学者的关注，如张强等人采用WD-HMM对SAR图像进行分割[5]；Duarte. M.F. et 将采用WD-HMM方法对压缩信号进行重构[6]；Yan F.X. et al其用于对图像进行去噪[7]； WD-HMM方法也用于生物医学成像[8]、图像修补[9]以及时间序列分析[10]等图像处理领域中。
小波域隐马尔科夫模型应用于图像分割中最经典的算法为文献[11]作者Choi et al提出的HMTseg框架。在该方法中，用文献[12]中的EM训练方法对不同纹理进行训练，在小波域各尺度上应用最大似然(ML)方法得到不同尺度的初分割；再由初分割得到的结果图及构造的另一棵上下文标记树(CLT)进行尺度之间的融合，得到最终的分割结果。在文献[11]的初分割阶段：作者仅考虑小波变换得到的三个小波高频子带的信息，而忽略了其低频子带所具有的图像信息，其对于纹理区域一致性表示并不是非常准确；多尺度融合阶段：作者只用一种简单的粗尺度指导细尺度分割的背景来完成尺度间融合，而没考虑细尺度本身的信息，从而使得分割结果的边缘也不是非常准确。这些现象也一直存在于现在改进的或新提出的算法中[14-18]。
在本文中，针对上述存在的问题，对小波域隐马尔科夫模型的图像分割方法做了改进，其主要思想是：在初分割训练阶段考虑图像小波变换后各尺度的低频子代信息，使其和小波高频子带一起参与指导图像初分割，在这里由于EM训练方法中初始参数的设置对图像分割结果有很大影响，为了选择合适的初始参数，则采用一种无监督高斯有限模型的学习方法[13]对待训练图像进行学习，从而解决初始参数设置的问题。在多尺度融合阶段对不同尺度采用两种不同的背景[11,14],充分利用不同尺度上初分割结果的特点，从而得到更好的最终结果。
2． 基于HMT的多尺度图像分割方法(HMTseg框架)[11]
这里，本文将HMTseg分成初分割和多尺度融合两个部分介绍，其中初分割主要包括HMT模型训练和最大似然估计两个步骤。同时，HMTseg框架依赖于三棵不同的树结构：小波域四叉树结构(WD-QT)、隐马尔科夫树 (HMT)、背景类标志树(CLT)。WD-QT和HMT决定初分割结果而CLT决定多尺度融合结果。
2.1 初分割

HMT模型训练旨在通过对训练数据的训练，找出一组模型参数来很好的刻画该数据的“特征”。通过对训练数据特性的观测，引入文献[12]提供的一种训练算法—EM算法，寻找到一组局部最优参数来刻画训练数据的特征。EM算法是通过重复迭代E步和M步来极大化训练参数的似然值而得到局部最优参数组
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图1  (a)2-D小波变换三个子带父-子关系:每一个箭头从父小波稀疏指向其对应的四个孩子节点 (b)小波变换的一个子带的四叉树，
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为以节点
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为根节点的子树 (c)小波变换的一个子带的隐马尔科夫树模型，其中黑色实点指小波系数，白色圆圈点指小波系数的状态
Fig. 1.  (a)Parent-child dependencies of the three 2-D wavelet transform subbands:Each arrow points from a parent wavelet coefficient to its four children at the next finer scale (b)View of the quad-tree structure in one subband. 
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is the subtree of coefficients rooted at node
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 (c)2-D wavelet hidden Markov tree mode, black node denotes the wavelet coefficient and the white node denotes the hidden state variable
由图1可以看出，二维正交小波变换的系数有三个子带，对每一个子带都能给出一组参数来描述其马尔科夫树模型，用
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来表示，并把他们包含到
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。为了简化模型，假设三个子带的小波系数是相互独立的。对任一小波系数
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，二维小波系数的三个子带中都存在相应的子树
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与之相对应，可得：
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现在假设有
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种图像类型及相应类型的训练数据，则通过训练可获得该
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种图像类型对应的参数
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由于小波变换HMT只能表征
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<

时的图像联合概率密度统计特性，从而无法得到像素级图像分割结果。文中直接用高斯混合模型来训练每一种纹理得到图像联合概率密度函数。
最后通过简单的ML估计：
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，可以获得任一尺度上所属图像类型，即得到初分割结果图。

2.2 多尺度融合
多尺度融合执行的主要任务是对最大似然估计初分割结果进行尺度间的融合。这一方法是利用较细尺度的小波系数包含于较粗尺度中，而且这些系数对于相对平滑的大区域组成的图像，其尺度间是统计上依赖的。在融合过程中，分割结果相对可靠的较粗尺度信息，用于指导可靠性较差的细尺度。文献[11]中用最大后验估计(MAP)来估计每一小波系数对应的类标志，即


[image: image17.wmf]{

}

(

)

{

}

(

)

(

)

(

)

1,2,,1,2,,

|

:arg max|arg max

icic

ii

MAP

ii

cNcN

fxcpc

cpcx

fx

ÎÎ

==

KK

              (3)
令
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表示尺度
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上的所有小波系数的集合，则对于每一尺度有
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我们用
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表示边缘联合概率分布
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尺度
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上的所有类标志
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完全由其上一层较粗尺度上的类标志
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决定，于是形成了马尔科夫链
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上的标志是相互独立的，于是多尺度先验
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成立。采用一个上下文矢量
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来简化进一步先验
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，上下文矢量树(CLT)结构如图2所示。这里
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表示尺度
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上所有上下文背景的集合，于是上式可以重写为：
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因此，得到边缘概率
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，于是得到MAP的一个简化等价式。这里的
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图2 上下文标志树(CLT)模型
Fig.2.  The context label tree(CLT) model
本文在CLT上使用一个新的EM算法[1]来得到
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的值，最后就能得到最终融合结果。
3． 本文多尺度分割方法
在文献[11]中，初分割阶段：作者仅考虑小波变换得到的三个小波高频子带的信息，而忽略了其低频子带所具有的图像信息，其对于纹理区域一致性表示并不是非常准确；多尺度融合阶段：作者只用一种简单的粗尺度指导细尺度分割的背景来完成尺度间融合，而没考虑细尺度本身的信息，从而使得分割结果的边缘也不是非常准确。

针对上述问题，在初分割阶段：发现小波变换低频子带系数其在一定窗口内的均值和方差也是满足近似高斯分布的(
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和
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表示)，因此可以用其作为HMT训练特征；同时将小波变换每一尺度上的三个子带抽取出来进行逆小波变换(用
[image: image43.wmf]j

来表示)也满足其作为HMT训练特征的条件。于是可对训练数据进行训练的特征已不再是原来的三个子带
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组成的新的三个子带。这里，由于无法确定EM训练时的初始参数设置，文中采用文献[13]中的有限高斯模型无监督学习的方法对训练数据进行学习，获得EM训练的混合高斯模型的初始参数。在多尺度融合阶段：如果粗尺度上初分割结果，其区域一致性也较好，因此采用图3(b)的上下文背景，而细尺度上区域一致性较差，则主要依赖粗尺度的粗分割结果，因此采用图3(a)的上下文背景。
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图3  本文选用的CLT模型
Fig.3.  The CLT model used in our paper
本文算法的具体步骤如下：

1. 从测试图中选取训练图像块，大小为64*64像素 ；

2. 对每种训练数据进行5次小波变换，提取每一层需要的
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值，得到三棵四叉树；
3. 用文献[13]方法得到训练时高斯模型的初始参数；

4. 用EM算法[12]对训练图像进行训练；
5. 通过似然值比较得到初始分割结果；
6. 对前三层粗尺度用图3(b)的上下文背景进行尺度间融合，后两层尺度用图3(a)的上下文背景进行尺度间融合。得到最终的分割结果。
4． 实验结果及分析

4．1 仿真结果比较分析

本文选取了四幅纹理图像(2-5类)和四幅SAR图像(2-3类)作为实验仿真图像，其大小均为256*256像素，256灰度级。训练图像均取自测试图像上64*64像素的一致纹理区域，小波变换时采用的小波基为Haar小波基。提取
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时窗口从粗尺度到细尺度对应的窗口大小为[3*3  3*3  7*7  9*9  11*11]。
图4(a2-d2)为本文方法的像素级初分割结果，从分割结果可以看出本文像素级初分割结果具有较好的区域一致性，图4(a3-d3)则对应以H.Choi等提出的初分割结果，可以看出其区域一致性极差，边缘定位也不强于本文的初分割结果。图5(c)为本文算法应用于2-5类纹理上所得到的最终分割结果，图5(d)为HMTseg框架下对应的最终结果，从实验结果可以看出，本文提出的算法对于纹理图像在区域一致性上和分割准区性上均好于文献[11]提出的算法，图6的分割错误率曲线描述图也充分显示了这一点，从错误率曲线趋势可以看出图像类数越多其错分率越小。值得注意的是，本文像素级初分割结果明显好于文献[11]提出的方法，甚至好于文献[11]的最终分割结果，图7所示的分割误差率曲线图充分显示了这一点。对于SAR图像，本文比较了本文算法与文献[11]和文献[14]中提出的算法，从分割结果可以看出，本文算法的视觉效果均好于文献[11]和文献[14]提出的算法，如图8所示。因此本文所提出的选用小波域低频和高频信息对图像进行建模，同时多尺度融合时对不同尺度采用不同的上下文背景是有效的。然而我们也不能忽视该算法存在的问题：训练图像特征提取时窗口的选取，对于不同的图像须经过多次测试，才能选择出相对合理的窗口。
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(c1)          (c2)           (c3)             (d1)          (d2)          (d3)
图4  (a1-d1) 纹理原图(2-5类)  (a2-d2) 本文初分割结果 (a3-d3)文献[11]方法初分割结果
Fig. 4.  (a) The original texture images(2-5classes)  (a2-d2) The raw segmentation results in this paper (a3-d3) The raw segmentation results in [11]
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(a)                       (b)                     (c)                     (d)
图5  (a)纹理原图(2-5类)  (b)真分割结果 (c)本文分割结果 (d)文献[11]方法分割结果  
Fig. 5.  (a)The original texture images(2-5classes)  (b)The truth ground segmentation  (c)The final results in this paper  (d)The final results in [11]
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图6  图4、5中采用的4幅纹理图像后分割误差率曲线图
Fig. 6.  The segmentation error curve of final results of the four texture images used in figure 4、5
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图7  图4、5中采用的4幅纹理图像的初分割以及后分割误差率曲线图
Fig.7.  The error curve of raw and final segmentation result of the four texture images used in figure 4、5
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(a)                  (b)                    (c)                     (d)

图8  (a)SAR原图(2-3类) (b)本文后分割结果 (c)文献[11]方法分割结果 (d)文献[14]分割结果
Fig.8.  (a)The original SAR images(2-3classes)  (b)The final results in this paper  (c)The final results in [11]  (d)The final results in [14]
4．2 算法复杂度分析
本文方法的计算复杂度主要由步２和步4中工作的复杂度决定。步２中，特征提取的时间代价主要花费在小波变换上，其计算复杂度为O(NlogN)；步4中，建立HMT模型的时间复杂度为O(NlogN)[12]，因此本文方法的时间复杂度为O(NlogN)。与传统的方法相比，其时间复杂度也主要花费在小波变换和建立HMT模型上，因此本文的算法复杂度与传统的基于小波域HMT模型的图像分割方法算法复杂度是相当的。
5． 结论

本文在HMTseg框架上修正了初分割时的训练特征和多尺度融合时的上下文背景，改进了基于小波域隐马尔科夫模型的图像分割方法。其算法对于纹理图像和SAR图像无论从客观评价标准还是视觉上来看均是有效的。当然我们也不能忽略其在均值、方差特征提取时所遇到的窗口选取的问题，因此自适应的选择特征提取时的窗口将将成为我们下一步工作，同时对图像进行无监督分割也是我们进一步奋斗的目标。
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