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基于空间映射复 Directionlet 变换的图像纹理分类 

白  静    贾建华    焦李成 
(西安电子科技大学智能信息处理研究所和智能感知与图像理解教育部重点实验室  西安  710071) 

摘  要：Directionlet 变换具有多方向各向异性基函数，能有效捕捉图像的奇异性特征。该文在此基础上构造了一

种空间映射的复 Directionlet 变换，使其具备了更为灵活的方向选择性和近似的平移不变性。利用空间映射方法获

得 Directionlet 变换的复函数空间，对多尺度各方向子带系数提取能量特征用于图像纹理分类。通过对 Brodatz 图

像库及真实 SAR 图像的纹理分类实验表明，该文算法较之小波分析及其它多尺度几何分析方法，具有更优的纹理

分类性能，也验证了 Directionlet 工具在图像分析中的应用潜力。 
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Texture Classification Based on Mapping Complex Directionlet 
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Abstract: Directionlet transform can capture the image singularity due to possessing the multi-direction 
anisotropic basis functions. A texture classification algorithm based on the Mapping complex Directionlet 
Transform (M-DT) is proposed, which provides better directionality and approximate shift invariance. By space 
mapping for the texture image, then complex Directionlet transform is applied to the mapped image, and the 
multiscale subband coefficient energy feature is used for texture classification. The experiments using texture 
images from Brodatz and real SAR images indicate the proposed method outperforms wavelets and Multiscale 
Geometric Analysis (MGA) approaches, the potential application to image analysis by Directionlet is thus proved. 
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1  引言  

小波变换作为一种多分辨分析工具，在信号及图像处理

领域得到了成功应用。然而二维及高维情况下，小波分析未

能充分利用数据本身特有的几何特征，例如由一维小波张成

的可分离小波，其各向同性(isotropic)基函数只包括水平，

垂直和对角方向，不能“最优”表示高维空间的奇异性。一些

推动小波分析发展的研究者致力于发展新的高维函数最优

表示方法，提出了多尺度几何分析(Multiscale Geometric 

Analysis, MGA)的概念。目前 MGA 工具主要包括：Brushlet

变换[1]，Ridgelet 变换[2]，Curvelet 变换[3]，Contourlet 变 

换[4]，以及 Directionlet 变换等 [5 7]− 。其中，Directionlet 变

换作为一种新的图像表示工具，能有效地捕捉各向异性几何

特征，解决了各向同性基函数方向性有限等问题。 
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图像中纹理信息不仅描述了局部灰度统计特性，而且描

述了图像组织排列特征及其与周围环境的联系。对纹理结构

的分类是图像分析的重要部分。经典的统计分析方法利用图

像的统计特性求特征值，主要包括直方图统计特征﹑自相关

函数﹑不同灰度级的相关频率法以及灰度共生矩阵

(GLCM)[8]。但这类方法仅是从单一尺度上提取纹理信息，

对图像纹理特征利用并不充分。Mallat 首先将小波变换应用

于纹理分析，随后一些基于多尺度几何分析的纹理分类方法

逐渐成为研究热点。 

本文主要工作是提出了一种基于空间映射的复

Directionlet 变换(M-DT)，并分析了其适合于纹理分析的重

要特性。M-DT 采用基于整数格的多方向各向异性基函数，

滤波器设计源于二维小波变换，具有可分离滤波和临界采样

结构，且可完全重构，通过空间的映射滤波使变换具备复函

数特征，同时进一步扩展了方向选择性。因此 M-DT 具备：

(1)近似平移不变性；(2)较强的方向分析能力。基于 M-DT

的特点，考虑到方向性是纹理的重要特征，本文将 M-DT 引

入到图像的纹理分析中，将纹理的方向信息反映到 M-DT 不

同尺度的方向子带中，提取其分解子带的能量特征进行纹理
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分类。选取 Brodatz 纹理库和真实 SAR 图像中不同地物目

标图像进行分类实验，较之 GLCM，小波和其他多尺度几何

分析的方法，在以不同分解层次和样本数目的对比实验中，

本文 M-DT 方法都能获得更优的纹理分类性能。 

2  Directionlet 变换 

小波分析在一维所具有的优异特性并不能简单的推广

到二维或者更高维[6]。自然图像的不连续性往往体现为光滑

曲线的奇异性，例如边缘和轮廓部分，这些奇异性属于图像

的各向异性特征，不能被各向同性变换有效捕捉。标准的二

维小波变换(DWT)中，同尺度下沿水平方向的一维滤波及采

样次数与垂直方向相同，是各向同性的，如图 1(a)。而在各

向异性小波变换(Anisotropic Wavelet Transform)AWT ( 1n , 

2n )中，沿水平与垂直方向的一维滤波和采样次数并不相等，

即 1 2n n≠ 。由各向异性比 1 2/n nρ = 决定 AWT( 1n , 2n )基

函数的延展性。以 AWT(2,1)为例，它沿水平方向做两次滤

波和采样，而沿垂直方向只做一次滤波和采样处理，如图 1(b)

所示。DWT 的空间各向同性结构及方向性的缺乏使其表示

图像中的奇异曲线时生成大量非零系数，如图 1(c)所示，而

具有多方向的各向异性基函数能够利用较少的系数更为准

确地描述奇异性曲线，如图 1(d)所示。 

 

图 1 

为了构造多方向基函数，可以采用整数格实现有理斜率

的方向组合
[7]
。定义满秩整数格Λ是由两个线性无关的整数

向量 1d 与 2d 经线性组合构成的点集合，整数格Λ的生成矩

阵记为 T
1 2( , )Λ =M d d 。因此，整个格空间 2 被分成

det( )ΛM 个整数格Λ的陪集，每个陪集对应 1 个位移矢量

k =s 1 2( , )k ks s ，其中 0,1,2, , det( ) 1k Λ= −M 。首先对陪

集中的格Λ沿着第 1 个向量 1d 方向进行一维小波变换(包括

滤波和采样处理)，采样后的点集沿第 2 个向量 2d 方向排列，

形成子格 1Λ ，其生成矩阵为
1

T
1 2(2 , )Λ =M d d 。图 2 以 45o

和-45o方向为例，相应的格Λ将图中像素分为两组陪集。对

各陪集沿 45o方向进行采样，剩余的点集沿-45o方向排列。 

Directionlet 变换将基于格的滤波采样处理与 AWT 的

频域分解方式相结合，构造出斜各向异性小波变换(Skewed 

Anisotropic Wavelet Transform，S-AWT)，能够有效表示

图像中不同方向的各向异性特征。其基函数为 S-AWT ( ΛM , 

1n , 2n )，其中 
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图 2 45o与-45o方向的整数格划分 

称向量 1d (斜率 1 1 1/r b a= )表示的方向为变换方向，向量 2d  

(斜率 2 2 2/r b a= )为队列方向。通过变换方向和队列方向的

选择，构造相应的生成矩阵 ΛM ，捕捉更多的方向信息。 

3  基于空间映射的复 Directionlet 变换 

3.1 复 Directionlet 变换 

Directionlet克服了小波变换各向同性和方向性有限的

缺点，实现了图像的多方向各向异性表示，但它并不具备平

移不变性，并且缺乏相位信息。本文提出一种基于空间映射

的复Directionlet变换(M-DT)，利用映射滤波后的多方向各

向异性小波变换来构造基函数。该变换具备近似平移不变性

和相位信息，同时进一步提高了实值Directionlet变换的方向

选择性，并保持了其完全重构特性和滤波设计的简易性。 

首先我们利用二维Softy空间的映射来获得复函数空 

间[9,10]。映射滤波器 +h 和 h− 分别由两通道滤波器组中低通

和高通分解滤波器 0h 与 1h 进行 /2π 的频率位移生成。 +h 在

[0, π ]时为带通，[ , 0]π− 时为带阻，保留输入的正频率部分，

抑制其负频率部分。h− 与 +h 相反，保留负频率部分，抑制

正频率部分。二维映射滤波器组的构造如图3(a)所示，下标x

和y表示滤波分别沿垂直和水平方向。 

在经映射滤波后的复函数空间上做多方向陪集划分和

AWT分解，就得到了基于空间映射的复Directionlet变换

(Mapping-based complex Directionlet Transform, M-DT)。

将对应于 0h 和 1h 的重构滤波器 0g 和 1g 分别左右频移 /2π 来

构造逆映射滤波器 g− 与 +g 。 g− 和 +g 组成一个两通道综合

滤波器组，用以实现由 +h 和h− 构成的两通道分解滤波器组

的逆变换。由于一维信号可以完全由傅里叶域的正频域部分

表示，其负频域部分为冗余信息，可置零处理。对于二维实

值图像，傅里叶变换域的下半部分也携带冗余信息。对图像

进行空间映射后，通过对系数的每列进行 +h 滤波来消除冗

余部分，并得到一个具有相位信息的复值空间。丢弃的冗余 

 

图3 
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数据部分由系数的实部经由 yg+滤波后恢复，以实现变换的

完全重构，如图3(b)所示。 

3.2 M-DT的多方向性和近似平移不变性 

二维小波变换只能表示垂直、水平和对角这3个方向信

息，复小波也仅能够描述±15o，±45o和±75o这6个方向信息。

Directionlet变换可以捕捉任意两个具有有理斜率的方向信

息，而本文提出的M-DT方法比实值Directionlet变换所能够

表示的方向信息增加了一倍，对图像的方向特征提取更加有

效。本小节以基函数AWT(2,1)为例，图像经一层M-DT分解

后，图4(a)为分解后的傅里叶平面划分，对应于映射滤波器

h− 与 +h 共得到14个高频子带： 1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,H H H H H H H− − − − − − −

和 1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,H H H H H H H+ + + + + + + ，分别代表着14个不同的方

向信息：±9o，±26o，±40o，±50o，±75o，±68o，±57o。 

此外，M-DT还具备近似的平移不变性。当输入信号发

生偏移时，若变换后的子带能量能够保持不变，那么此变换

具有平移不变性。我们设计了圆盘图像实验来验证M-DT的

近似平移不变性[9,11]。图4(b)描述了当输入的圆盘图像每向

下偏移一个像素单位时，DWT分解后HH的子带能量和基函

数为AWT(2,1)的M-DT分解后 7H +的子带能量变化，可以看

出小波变换的子带能量随输入信号偏移的变化波动非常明

显，而M-DT由于具备了近似平移不变性，其子带能量基本

上不随输入信号的偏移而变化。 

 

图4 

4  仿真实验及讨论 

4.1 能量特征提取 

方向信息是纹理图像中描述纹理结构的主要特征之一，

即纹理样式在图像中都具备一定的方向性，多尺度几何分析

方法能刻画不同尺度和方向的纹理信息。结合上一节对

M-DT 特性的讨论，我们将 M-DT 应用于图像纹理分类，来

进一步验证 M-DT 方法的有效性。同时，纹理是图像中的突

变部分，也是能量较大的部分，因此图像在多尺度变换域中

的能量特征得到了较多关注[12,13]。鉴于计算复杂度，本文实 

验采用两个简单的陪集，其生成矩阵为
1
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M ，并分别结合各向异性小波基 AWT(2,1)和 

AWT(3,2)来构造 M-DT(2,1)和 M-DT(3,2)。图像经 M-DT

变换后，对分解到不同层次的各方向子带上的纹理信息，用

包括低频在内所有子带的 1 范数能量特征来表示。若 M-DT

变换后子带系数矩阵元素用 ,k lC 表示，则能量特征可表示为 

,
1 1

1 k l

E k l
i j

C
N = =

= ∑∑F                 (2) 

式中 N=k×l 表示系数矩阵中元素个数。 

实验中对比方法包括灰度共生矩阵(GLCM)[8]，小波及

非下采样小波变换，二元树复小波变换 (DTCWT)， 

Brushlet 
[12]变换和 Contourlet[4,13]变换。GLCM 选取二阶统

计量作为分类特征，其他对比方法子带特征提取与式(2)相

同，其中小波变换采用“db4”小波，Brushlet 变换窗函数长

度选为 8，Contourlet 变换采用‘pkva’方向滤波器，1-3 层的

方向分解参数分别设为 8; 4,8 和 4,4,8。 

4.2 Brodatz 分类实验 

实验中首先选用 Brodatz 图像库中纹理图像来检验

M-DT 方法的分类性能。Brodatz 库中共包含 112 种自然纹

理。图 5 中给出了其中的 8 幅图像：上面的 D1，D11，D46，

D62 代表 4 类均匀纹理，其纹理样式为较规则的线状和块状，

纹理延伸方向具有一致性；而下面的 D43, D45, D58, D91

代表 4 种非均匀纹理，其纹理样式相差很大，纹理方向比较

杂乱。非均匀纹理在整个 Brodatz 库中约占 1/3 左右[12]，共

为 35 幅。 

 

图 5 Brodatz 纹理库中 8 幅图像： 

D1, D11, D46, D62;  

D43, D45, D58, D91 

非均匀图像的存在会降低分类正确率，但并不影响对分

类性能的比较，因此文中选取 77 类均匀纹理组成实验图集。

Brodatz 原图大小均选定为 640×640，将每一幅图像划分为

25 个不重叠的纹理子图，每个子图大小为 128×128。以每类

纹理中 10 个子图作为训练，余下 15 个子图作为测试，用 4.1

节所述的 M-DT(2,1)和 M-DT(3,2)和其它方法进行对比实

验。本文主要讨论利用多尺度几何分析方法来提取纹理特

征，暂不考虑所用分类器对分类效果的影响，因此实验中仅

选用 KNN 进行分类输出。Brodatz 纹理实验图库选取和实

验步骤如下。 
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步骤 1  将 Brodatz 中每类纹理分成 25 个纹理子图，得

到样本数目为 77×25=1925 的纹理实验图集； 

步骤 2  在每一类纹理的 25 个子图中选择 10 个子图作

为训练，得到训练样本数目为 77×10=770； 

步骤 3  对每一类纹理余下的 15 个子图用作测试，则测

试样本数目为 77×15=1125； 

步骤 4  根据 4.1 节的论述，分别对步骤 2 和步骤 3 中

训练样本和测试样本进行特征提取； 

步骤 5  利用 KNN 对步骤 4 中得到的样本特征进行分

类，输出分类结果。 
表 1 中为各方法的分类正确率统计，均为 20 次运行结

果的平均值。L 代表不同的分解层次 1~3，分类器 KNN 中

K 取 1~5。分析表中实验结果可以看出，对于不同的分解层

次，本文基于 M-DT 的纹理分类方法都能取得较好的分类效

果。同时也注意到在 3 层分解时 Contourlet 与 M-DT(2,1)
的分类正确率非常接近，而在文献[13]中，Contourlet 变换 5
层分解时分类正确率达到了 97%。进一步分析发现，由于样

本图像大小(128×128)的限制，M-DT(3,2)只能进行 1 层分

解，M-DT(2,1)虽然可以进行 3 层分解，但第 3 层子带上出

现了频域混叠现象，因此如表 1 中所示，M-DT(2,1)的最佳

分类结果出现在其两层分解时 (98.51%)，这仍然优于

Contourlet 的 5 层分解时结果。 

表 1 各方法分类正确率比较(%) 

各方法分类结果 K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 

 GLCM 78.48 76.23 74.57 72.67 70.12 

DWT 83.56 81.35 79.32 77.48 73.16 

UDWT 85.67 83.26 80.61 79.38 76.27 

DTCWT 88.47 86.13 83.72 81.45 79.45 

Brushlet 64.95 61.56 58.57 55.32 52.23 

Contourlet 86.24 85.32 83.25 81.86 80.25 

M-DT(2,1) 95.22 93.75 92.81 90.56 89.67 

L=1 

M-DT (3,2) 97.67 96.22 96.10 95.00 94.73 

DWT 87.56 84.23 82.13 78.35 76.48 

UDWT 89.32 87.45 84.37 81.27 79.13 

DTCWT 91.35 88.12 86.43 85.12 82.74 

Brushlet 85.60 84.56 83.25 81.67 80.26 

Contourlet 90.44 88.77 86.32 84.13 82.35 

L=2 

M-DT (2,1) 98.51 98.12 97.80 97.37 97.12 

DWT 90.85 86.45 84.22 83.17 81.23 

UDWT 92.48 88.75 87.69 85.35 84.17 

DTCWT 94.07 92.87 91.56 89.45 86.32 

Brushlet 93.24 89.65 89.52 87.38 86.59 

Contourlet 94.42 93.32 91.34 89.31 86.96 

L=3 

M-DT (2,1) 95.02 93.34 92.75 91.23 88.67 

实验中还给出了在训练样本数逐步增加时各方法分类

性能的比较。图 6 给出了不同训练样本时各方法的分类性能

曲线，其中横轴为每类纹理选取的训练样本数目，纵轴代表

分类正确率。所有方法均采用表 1 中较好结果对应的分解层

次，分类器 KNN 中 K 取值为 1。对比图中曲线，本文方法

在训练样本不同时都取得了较好的分类效果，特别是在小样

本条件下具有较高的分类性能，在训练样本为 4~6 时 M- 

DT(2,1)和 M-DT(3,2)的分类正确率接近或超过了 95%，这

对于一些不易获得训练样本的分类情形，如目标遮挡图像或

SAR 图像等具有积极的应用价值。 

 

图 6 不同训练样本数目时分类性能曲线 

4.3 SAR 图像不同地物分类实验 

纹理特性能反映 SAR 图像局部区域的像素统计特性和

空间分布信息，为不同地物分类提供了重要依据。本文从无

人机 SAR 图像中截取不同地物目标图像组成实验图像库，

进一步验证基于 M-DT 纹理分类算法的性能。 

从无人机 SAR 图像中选择了 3 类地物图像，依据不同

的纹理样式大致可分为平地、山脉和建筑物。图 7 依次为从

原图中提取的 3 类地物的放大图像，每类分别给出两幅，大

小均为 128×128。上面左边两幅为平地，含有农田，道路，

主要表现为细的线状纹理，纹理延伸方向较为单一；上面右

边两幅是山脉，包含山峰及陡坡，主要表现为粗尺度纹理，

且纹理方向缺乏一致性。下面两幅是建筑物区，表现为规则

的块状纹理。从图中可看出由于受到噪声和杂波等因素影

响，纹理特征体现得不够清晰，增加了对不同地物目标图像

分类的难度。 

实验步骤和上一节 Brodatz 分类实验类似：从 SAR 原

图像中选取 3 类地物目标图像各 10 幅，组成 30 幅的实验图 

 

图 7 3 类地物目标图像: 平地, 山脉, 建筑物 
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表 2 各方法对地物图像分类正确率比较(%) 

GLCM DWT UDWT DTCWT Brushlet Contourlet M-DT(2,1) M-DT (3,2) 

68.27 73.24 78.72 81.37 82.12 85.74 89.64 87.32 

表 3 3 类地物误分率比较(%) 

误分率 GLCM DWT UDWT DTCWT Brushlet Contourlet M-DT(2,1) M-DT (3,2) 

平地 13.48 9.67 9.32 6.45 5.12 4.78 2.35 3.64 

山脉 50.13 48.46 35.68 32.87 39.25 24.27 12.13 13.45 

建筑物 30.42 25. 67 23.97 23.64 24.27 23.45 21.72 22.72 

 
库。对每类地物目标都任意选取2幅图像用于训练，其余作

为测试图像，采用表1中各方法较好结果对应的分解层次，

分类器KNN中K取1，统计20次分类实验的平均结果。表2中
为分类正确率，表3中是对3类地物目标图像的误分率统计。 

从表 2 中分类正确率的比较可以看出，本文 M-DT 方法

正确率均高于 GLCM 和小波等对比方法。观察表 3 中 3 类

地物图像误分率的比较结果，对于纹理较为规则的平地，小

波和其它多尺度几何分析方法也能较好区分。对表现为粗纹

理的山脉，由于其纹理方向无明显规律，分布也不均匀，各

方法的误分率差别明显。而本文 M-DT 方法的误分率明显低

于其它对比方法，体现了 M-DT 具有近似平移不变性和较多

的方向选择性。对纹理特征表现并不明显的建筑物，M-DT
方法误分率仍低于其它对比方法，说明该方法能区分复杂背

景下的纹理信息。结合表 2 表 3 说明 M-DT 对真实 SAR 图

像的地物分类效果要优于其它对比方法。 

5  结束语 

作为一种新的多尺度几何分析工具，Directionlet 变换具

有多方向及各向异性等优势，本文提出一种基于空间映射的

复 Directionlet 变换(M-DT)，使之具备近似平移不变性的同

时，进一步扩展了方向选择性。将 M-DT 引入图像的纹理分

类中，通过对 Brodatz 纹理库及真实 SAR 图像中不同地物

的分类实验，验证 M-DT 方法对不同纹理样式分类的有效

性。较之传统的灰度共生矩阵、小波变换和其它多尺度几何

分析工具，该方法取得了更好的分类性能。本文工作表明了

M-DT 在图像纹理分析方面的应用潜力，下一步工作将把

M-DT 应用到纹理分割，目标识别等图像分析的其它领域。

同时也注意到，本文侧重于多尺度分析的纹理特征提取，而

并未对分类器做深入研究，因此将 M-DT 的特点与不同分类

器结合的分类算法也将作为之后的研究方向之一。 
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