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摘 要：为了研究多小波性能，对多小波系数分布的统计特性进行了研究。多小波在实数域能同时 

具有正交、对称、短紧支撑和高消失矩等特性，单小波却不具有上述的性质，因此在理论上多小波比单小 

波具有更多的优势。提出并验证了多小波系数直方图服从于指数族分布；根据多小波的特点研究了其 

系数分布的一阶、二阶矩(共生矩阵)和系数直方图的统计特性，并应用于纹理特征的提取。通过理论 

分析和在纹理图像检索的对比实验说明在冗余预滤波方式下，采用二阶统计矩方法时多小波优于单 

小波。 
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纹理是图像的基本视觉特性之一，它是一种不依 

赖于颜色和亮度的反映图像中同质现象的视觉特征。 

纹理是所有物体表面共有的内在特征，纹理特征包含 

了物体表面结构组织排列的重要信息以及其周围环境 

的联系，因此纹理特征在基于内容的图像检索中得到 

了广泛的应用。纹理特征的提取一般采用3类方法： 

基于统计特征、结构特征和频谱特征的方法。例如： 

Tamum纹理特征、自回归纹理模型和共生矩阵等等方 

法。近来纹理特征提取方法主要基于多分辨或者多通 

道分析理论并已经取得了一定的成绩  ̈。 

单小波虽然在纹理特征的提取方面取得了较好的 

成绩 J，但它在实数域中不能够同时具有正交、对称、 

短紧支撑和高消失矩等特性，使得人们在具体使用中 

不得不在正交性和对称性之间进行折衷，这也限制了 

单小波的应用。为了弥补以上不足，在理论上对单小 

波进行了推广，在 1994年 Goodman 提出了多小波理 

论框架，多小波同时具有正交、对称、短紧支撑和高消 

失矩等特陛，通过近十几年的研究，使得多小波在理论 

上逐渐趋于完善，并在去噪、压缩 等方面的应用 

中，显示出比单小波的效果具有更好的优势。 

笔者根据多小波分析理论，对多小波分解的统计 

特性进行了研究，并应用到图像的纹理特征提取和检 

索，通过理论分析和实验验证，说明了多小波的二阶统 

计矩性能优于单小波。 

1 多小波变换 

1．1 多小波 

多小波 是指由2个或者2个以上的函数作为 

尺度函数生成的小波。多小波基是由多个小波母函数 

经过伸缩平移生成，对应的是多个尺度函数，而单小波 

的母函数和尺度函数只有一个；这样构造出的多小波 

既保持了单小波的时频域的局部化特性，又克服了单 

小波的缺陷，同时多小波的构造方法也比较完美，具有 

比单小波更多的特性，因此在理论上多小波比单小波 

具有一定的优势，在实际应用中多小波可能比单小波 

的效果好。其双尺度方程如下： 

咖( )= 咖(2x—k)，咖( )= G 咖(2x—k)， 
kE z k EZ 

(1) 
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这里， 和 G 是 r×r的矩阵，称为双尺度方程的矩 

阵尺度系数，也称为矩阵滤波器系数。 

1．2 多小波的实现 

多小波和单小波在本质上是一致的，但多小波变 

换是采用向量滤波器组来实现的。首先要将信号进行 

预处理，将相邻的r(r>1)个元素组成一组，如果采用 

预滤波方法就要对信号进行预滤波 ，如果采用平 

衡方法 ” 就要对多小波进行平衡处理，经过这样的 

预处理后，再进行多小波变换。多小波有 r个尺度函 

数，因此变换后每个子带有 r X r个子图，而在单小波 

只有一个尺度函数，变换后的每个子带只有一个子图。 

容易证明，￡级多小波变换将图像分解为 r2 X(3L+1) 

个子图，例如：当L=1时，多小波分解每个子带有子图 

数为 16个，而单小波只有4个。多小波变换是单小波 

变换的推广，在图像处理中，任何单小波能应用的领 

域，多小波也同样适用。目前的主要集中在图像编 

码口 、图像去噪 ]、边缘提取 ]、图像检索 等 

方面。 

2 多小波的统计特性 

Mallat在文献[18]中提出了单小波在各个尺度的 

小波系数直方图服从于指数族分布。 

(̂U)=Ke一( ， (3) 

其中： 表示直方图峰部的宽度； 与直方图峰部的衰 

减成反比； 表示直方图峰部的高度， 是规则化后的 

常数并使 Jh(u)du=1。此模型已经应用到图像编 
J 

码 和纹理分类 等方面。 

Van de Wouwer等在文献[20]中通过对不同类型 

30幅纹理图像库的实验，验证了小波系数直方图是一 

个单峰对称的图形(当／3=2时，为高斯分布)，虽然多 

小波是单小波的推广，具有更好的特性，但多小波系数 

是否和单小波一样服从于指数分布?为此笔者通过实 

验对我们的想法进行了验证，并与单小波进行对比。 

为了描述笔者提出的模型与实际数据的差异，定义了 

下面两个参数来说明两者之间的拟合程度。 

1)对称性 ]。 

1 

asm = (̂(u⋯ 一u )一 (̂u +ui)) 。(4) 
⋯ l： l 

2)拟合度。 
1 

fitness= (h(u )一h (u。)) ， (5) 
』V =。1 

其中：h (U)表示通过参数确定的模型；h(U)表示实 

际数据的图形；肘表示直方图的个数；Ⅳ表示小波系数 

的个数。在文献[20]中采用矩估计法对模型的参数 

进行估计。 、 和 的值通过下面的公式来计算 

m  = 』 h(u)du m ：』 h(u)du，(6) 

将(6)式带入式(3)，并根据规则化条件得到： 

L ． - 星 
一

2ctF(1／／3、’ 

其中 

厂( )=J e-tt dx， (7) 

其中 

)= ， (8) 

对 m 和 m 值的计算，利用样本集的小波系数的能量 

来进行估计。在文献[21]中提出利用最大似然估计 

来估计模型的参数。在文献[21]采用矩估计法的值 

作为初始值，然后运用 Newton．Raphson迭代法 对 

值进行估计。 

在实验 中笔者采用 Brodatz图像数据库 中的 

112幅图像作为样本集，单小波的对每幅图像进行 3 

次分解，通过对不同尺度上的小波系数直方图和分布 

函数的几何图形的观察，发现多小波与单小波十分相 

似，多小波和单小波一样都是单峰对称的见图1，并且 

对单小波和多小波分解得到的小波系数直方图和模型 

图形数据的分析和统计，得到矩估计和最大似然估计 

的对称性和拟合度的统计结果见表1—2。 

表 1 矩估计法的单小波和多小波参数对照表 

名称 单小波 
多小波 

子带 子图 

表2 最大似然估计法的单小波和多小波参数对照表 

多小波 
名称 单小波 — —  

子带 子图 
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图 1 单小波(a)和多小波(b)的典型图形 

通过表 1和表2的对照，笔者发现多小波的参数 表3 基于共生矩阵C的纹理特征描述 

与单小波的参数具有较高的相似性，因此可以推断出 

多小波的小波系数直方图也服从于指数族分布。通过 

表1和表2的对照，发现采用最大似然估计法得到的 

模型在对称性和拟和度方面均高于矩估计法。 

3 基于统计特征的纹理检索 

基于统计方法的纹理特征提取在纹理识别 、纹 

理分割与合成 ]、纹理检索 等方面应用比较广泛。 

常用的特征是一阶统计矩和二阶统计矩。在一阶统计 

矩中，一般采用能量特征，见公式(9，10)作为纹理特 

征。在文献[2O]中提出利用小波系数直方图的参数 

、 值作为纹理的特征，因为在对小波系数直方图的 

参数做估计时，利用了小波系数的一阶统计矩，所以 

、 也反映一阶统计矩的特性。 

1 

m =素 f coef( ， )f， (9) 
V lJ 1 

1 ——N 
．  

m 2 = 

1 

coef(i， ) 。 (10ej IU) 2 — ，J 。 
V l

， 
1 

一 阶统计矩只考虑了整个小波系数的统计特性， 

主要缺陷是不能区分小波系数的排列情况。为了避免 

这一问题一般方法采用高阶统计量。通常使用二阶统 

计量对小波系数的分布进行统计，一般采用共生矩阵 

的方法，它反映了小波系数关于方向、相邻间隔、变换 

幅度的综合信息，是分析小波系数矩阵的局部模式和 

它们排列规则的基础。在文献[25]中提出了基于共 

生矩阵的 14种描述纹理特征的参数。笔者只采用其 

中的7个用于描述小波系数的纹理特征见表3。共生 

矩阵的特征与方向信息密切相关，为了获得旋转不变 

性，对每个特征量于不同方向(0，45，90，135。)的求均 

值和方差，这样处理就抑制了方向分量，使得到的纹理 

特征与方向无关。 

纹理特征提取公式 

cl=∑ n-Ioc (iJ) 

c2=一∑ ∑(C(i， )l0g(C(i√)) 
=0n一1 

c3：∑ (i-j) (c(ij)) 
i=0，=O 

=  (c(∽ ) = ( ( √)) 

c5=maxi c(i,j) 

c6= ∑
．

(i一朋 + 一Mr) C( ， ) 
■．1 J 

Ⅳ 

c7= ∑
．

(i一朋 + —My) c( √) 
-J - 

其中： =∑ ：。ic(ij)My=∑ ： ( ， ) 

通过前面的分析，可知道在多小波分解中，无论是子 

带还是子图均服从于指数分布。若直接以子带为单位计 

算多小波的二阶统计矩其性能好前两者(见表4)。 

4 实验结果及分析 

对所有的 Brodatz图像 512×512的按照 4×4的 

格式进行不重叠分割为的 128×128大小的 1 792幅 

组成数据库DB1。来自于同一幅原图像的小图认为是 

相互相关的，则每张图像用于检索的小图都有15张相 

关的图像。 

在实验中，采用平均检索率评价检索性能。 

∑ 
叼R= ， (11) 

∑ 
q=0 

其中： 表示某个图像在大小为K图像数据库中的比 

较相似的图像数目；n。表示通过计算得到正确的图像 
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数目。相似计算采用￡。距离。 

在实验中，采用的单小波是最常用的 db4。表 4 

列举了db4与多小波 GHM、平衡多小波的统计特征的 

对比说明，采用常用的临界采样和重复行方法进行预 

处理(m／n分别表示子图／子带的数据)。 

表4 不同纹理特征描述方法的平均检索率 ％ 

根据纹理的视觉相似性将 1 12幅图像分为32类 坞 (见表5)，用于纹理的性能分析。 

表 5 纹理分类表 

类型 纹理图像的代码 类型 纹理图像的代码 类型 纹理图像的代码 

1 D1，D6，D20，D49 12 D62，D88．D89 23 D19，D82，D83，D85 

2 D8，D56，D64，D65 13 D24．D80．D81 24 D66，D67，D74，D75 

3 D34．D52。D103，D104 14 D50，D51，D68，D70，D76 25 D101，D102 

4 D18．D46，D47 15 D25，D26．D96 26 D2，D73，D111，D112 

5 D11．D16，D17 16 D94．D95 27 D86 

6 D21，D55．D84 17 D69，D71，D72，D93 28 D37，D38 

7 D53，D77，D78，D79 18 D4，D29，D57，D92 29 D9，D109，DI10 

8 D5，D32，D33 19 D39，D40，D41，D42 30 D107，D108 

D23．D27，D28，D30，D31， D3， D10， D22， D35， 
0 20 31 D12，D13 

D54．D98．D99 D36．D87 

10 D7．D58，D60 21 D48，1990，D91，D100 32 DI5，D97 

11 D59，D61，D63 22 D43，D44，D45 

在图2中反映了多小波和单小波采用不同方法的 
一 阶统计矩的性能对比。分别是以子带(a和 b)和子 

图(C和d)为单位的性能比较。从左到右分别是不同 

方法的不同返回图像数的检索率比较图和32类不同 

类型纹理采用最大似然估计法的性能比较图。图3是 

采用二阶统计矩方法，多小波的与单小波的性能比较 

图其中(a)是单小波与多小波的二阶统计矩的性能比 

较，(b)多小波采用以子带为单位的方法与单小波的 

性能比较。 

在多分辩分析理论框架下，多小波基是由多个小 

波母函数经过伸缩平移生成，对应的是多个尺度函数， 

而单小波的母函数和尺度函数只有一个；这样构造出 

的多小波既保持了单小波的时域与频域的局部化特 

性，又克服了单小波的一些缺陷，并将正交、对称、短紧 

支撑、高消失矩等特性结合在一起，这对单小波来讲是 

不可能的_9 J。在图像处理中，小波的正交性能既可以 

去除相关性又能保证精确的图像重建；对称性既适合 

于人眼的视觉系统，又使信号在边界易于处理。因此， 

同时具有这两种性质是十分重要的，而在实际应用中， 

单小波不得不在正交性和对称上进行折衷。所以从理 

论上来讲，多小波的提取的纹理信息应优于单小波。 

但在实际应用中存在一定的困难和不足，在表 4中多 

小波一 阶统 计矩 的性能不 如单小 波，主要 原 因 

如下 ： 

1)多小波的实现是采用多滤波器组来实现的，它 

是一个多输入／输出系统，在处理之前需对信号预处 

理，将一维信号转换为多小波需要的向量输入流。但 

预处理后常常丢失了一些多小波正交性或线性相位性 

的“信息”。 

2)单小波的一个基本条件是：h(0)=1，并且有 h 

(仃)=0，而多小波却没有这样的性质，即无法保证： 

H(0)= ，， ，是 r阶的单位矩阵。 

3)虽然多小波具有 阶的消失矩，也就是对P阶 

多项式有： 
r 

J (t)dt=0； Ot=1，2，⋯，r，0≤P≤m。 
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但是在离散情形，我们无法像单小波那样将p阶多项 

式与矩阵滤波器 G 进行卷积来得到零向量滤波，甚至 

在P=0时，也无法将常数向量滤波为零；而且多小波 

运 目目像蟊 日 

(a)多小波的子带 

斟 
壮 

返回羹像羹目 

(c)多小波的子图 

趔 
jI{j{ 

趔 
jI{j{ 

缺乏单小波那样的明显的低通和高通特性。也正是这 

些方面的影响从客观上限制了多小波的应用。所以多 

小波系数的一阶统计矩的性能比单小波差。 

类劓 

(b)32种不同类型纹理的 1、口1与ml、m2性能对比图 

类别 

(d)不同类型纹理的卢1与ml、m2的性能对比图(子图) 

图2 多小波的一阶统计矩与其他方法的性能比较 

反回图像数目 

(a)统计二阶矩的性能比较 

趔 
jI{j{ 

类别 

(b)多小波(子带)与单小波的性能比较 

图3 多小波的二阶统计矩与单小波的性能比较 

虽然多小波的低通和高通特性不如单小波，但多 数为28，而单小波只有7个子图；而每个子图都包含 

小波信息仍然具有小波的基本时频局部化特性，它包 了多小波分解后的图像信息。采用临界采样方法时， 

含的子图数比较多，而且每个子图都包含了多小波分 多小波的子带的元素个数与相应的单小波子带相同， 

解后的图像信息。例如多小波(r=2)2级分解的子图 但每个子图的元素个数却是单小波的1／4；采用重复 
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行预滤波方法，多小波分解的子带是与单小波的分解 

结果的子带的4倍，并包含了冗余信息，有助于二阶统 

计矩描述纹理的分布结构信息，因此采用与重复行预 

滤波相似的多小波分解其二阶统计矩的性能优于单 

小波。 

通过前面的分析可知，基于数据分布模型的参数 

的方法也反映了小波系数的一阶统计矩的特征，矩估 

计法的性能略差于最大似然估计，从总体上来讲没有 

一 阶统计矩的性能好，但对某些纹理图像的检索性能 

好(见图2)。在图2中，第一行和第二行分别是以子 

带和子图方式进行统计的结果；第二列与第三列是 

ot。、 值与一阶统计矩对不同纹理和同类纹理的差， 

从图中可以得出两者针对不同的图像和不同类型的图 

像性能不同。在多小波中，Minh的方法对 1，5，6，7，8， 

9，13，14，17，18，23，24，26等 13类的纹理 比较适合。 

其他类的纹理采用一阶统计矩比较适合。在多小波 

中，对于二阶统计矩以子带为单位的模式其性能高于 

以子图为单位的性能，从单小波与多小波的性能比较 

见图3得出：多小波对 8，9，10，12，18，19，24，25，26， 

27，29，30，31等 13类的纹理比较适合。其他类型的 

纹理采用单小波比较适合。 

5 结 论 

通过前面的理论分析，可以得出多小波在理论上 

比单小波有一定的优势，具有比单小波更好的性质， 

但也存在着一些缺点影响了多小波的应用。从理论上 

分析了多小波变换的统计特性并通过实验验证了多小 

波采用冗余方式的预处理，其二阶统计矩的检索性能 

优于单小波，多小波的一阶统计矩和二阶统计矩对一 

些类的纹理处理，其效果明显优于单小波。目前多小 

波的发展处在初始阶段，有许多问题尚未解决，有待于 

进一步发展和完善，虽然在图像编码、图像去噪、边缘 

提取、图像检索等方面已经取得了可喜的成绩 ，但仍然 

有着较大的发展潜力。笔者确信随着多小波理论的发 

展，当人们构造出性能更好的多小波和平衡多小波，以 

及找到更好的预滤波方法，那么多小波在图像处理和 

其他方面的应用会取得的更好的结果。 
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Statistical Characterization of Multiwavelet for Texture Retrieval 

SHANG Zhao-wei ，TANG Yuan-yan ，LIU Zheng-qi ，YAO Tong-q／ng1 

(1．College of Computer Science，Chongqing University，Chongqing 400030，China； 

．
2．School of Computer&Information Science，Longdong University，Qingyang 745000，China) 

Abstract：Theoretically，the multiwavelet is better than scalar wavelet，SO we analyze the statistical characteristics of the 

detail wavelet coefficients of multi．wavelet tran sform ．and bring forward the wavelet coefficients histogram of texture im． 

age which can be modeled by a family of exponentials． re study the ways to extract the texture features based on the 

first．order and second．order(CO．occurrence)of the statistical characters of multi．wavelet transform ．Th e theoretic analy． 

sis and experimental results show that second··order signatures of multi·-wavelet are better than that of scalar wavelet using 

the redundancy prefiltering method． 

Key words：scalar wavelet transform ；muhiwavelet transform ；statistical characteristics；texture feature；texture retrieva1． 
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