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摘 要: Contourlet 变换是对二维图像域内小波变换的一种新扩展 , 由不可分的方向滤波器组实现 , 该变换的基

函数分布于多尺度、多方向上 , 可仅利用少量系数有效地捕捉图像中的光滑轮廓 , 而光滑轮廓正是自然图像的主

要特征。讨论了 Contourlet变换的发展背景、原理和数字实现与实际应用, 分析了 Contourlet 变换存在的问题并

指出了进一步研究的方向。
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Abstract: The Contourlet transform is a new extension to wavelet transform in two dimensions using nonseparable and direc-
tional filter banks. With rich set of basis images oriented at varying directions in multiple scales, Contourlet transform can ef-
fectively capture the smooth contours, which are the dominant features in natural images, with only a small number of coeffi-
cients. This paper discussed the background, principles, digital realization and the application of Contourlet transform. Based
on an analysis of the current problems within Contourlet transform, its further research directions has been anticipated.
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  随着图像处理技术渗入人们的生活 , 有效的图像表示和处

理受到了极大的重视。表示法的有效性是采用稀疏描述的方

法捕捉图像中视觉信息的能力。自然图像的视觉信息主要包

含在物体边界的几何特征中 , 因此利用几何特征表示和处理视

觉信息成为很多图像处理任务( 图像重建、压缩、去噪和特征

提取等) 的研究热点。

研究初期 , 人们认为倘若能预先知道图像中几何轮廓的分

布就能稀疏地表示图像。基于该思想 , 人们提出了很多基于边

缘的算法。Carlsson 在 1988 年提出了基于边缘的图像表

示 [ 1] , 这种方法首先检测图像中发生数值跳变的曲线即边缘 ,

再通过描述相同的边缘和数值插值计算边缘间的图像灰度值

来逼近原图像。基于相似的思想 , 还有许多其他采用不同的边

缘检测方式和跳变模型来逼近原图像基于边缘的图像表示方

法 [ 2, 3] , 多尺度边缘表示的小波模极大值方法 [ 4] 和边缘自适应

多分辨率方法 [ 5] 则对这些模型进行了改进。在重构主要边缘

结构的过程中 , 人们还引入了非完备正交簇的 Fovel 小波和

Wavelet Footprint[ 6] 等基于边缘的图像表示方法。这些方法都

需预先计算图像的几何轮廓特征 , 再利用边缘信息调整算法来

逼近原图像 , 因此是自适应的。目前 , 自适应表示法中最具代

表性的是 Pennec 和 Mallat 提出的 Bandlet[ 7] , 据证明 Bandlet在

某种意义上可达到最优逼近。但所有基于边缘检测的算法都

存在一个难题 : 图像的灰度值突变并不完全等价于边缘轮廓附

近的灰度值突变。一方面, 光学衍射产生的平均效果模糊了闭

合边缘上灰度值的不连续性, 物体的边缘可能不会有明显的灰

度值突变 ; 另一方面 , 许多灰度突变可能起源于纹理信息而不

是几何轮廓 , 区分确定图像中灰度值突变的起因至今仍未有很

有效的办法。因此 , 大部分基于边缘的自适应算法在实际应用

中的逼近效果并不优于可分正交小波变换。

图像的非自适应表示法无须计算先验知识 , 在固定基或框

架下逼近图像 , 与自适应算法相比具有算法简单可通用、计算

效率高的优点。小波变换是目前广泛使用的非自适应方法 , 一

维小波无须先验知道奇异点的分布 , 能对含点奇异的分段光滑

函数达到最优逼近。一维信号的奇异表现为点奇异, 而二维情

况要复杂得多 , 奇异点往往不是孤立点 , 而是聚合成有某些几

何特征的轮廓。二维可分小波是一维小波的简单张成, 各向同

性的性质导致方向选择性差 , 不能有效地捕捉轮廓信息 , 是一

种“非稀疏”图像表示法 , 因此有必要寻求比小波更有效的方

法。继可分小波变换后自适应图像表示法层出不穷, 但是非自

适应的稀疏表示法的研究却成效甚微 , 直到 Candes 和 Donoho

在 1999 年提出非自适应的 Curvelet 变换 [ 8] , 表明图像的非自
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适应稀疏表示是可能的。2002 年 Do 和 Vetterli 在继承 Curve-

let思想的基础上构造了一种新的非自适应的方向多尺度变

换———Contourlet 变换 [ 9] 。本文讨论了图像稀疏表示的概念、

Curvelet变换和 Contourlet变换的基本原理以及数字 Contourlet

变换的构造过程和相关性质及其在图像处理中的应用 , 最后分

析了 Contourlet 变换的前景和发展方向。

1 图像的稀疏表示

在图像压缩、图像去噪、图像重建等图像处理任务中, 图像

表示法的稀疏性是关键。某种表示方法是“稀疏的”表明 : 一

些数值较大的系数集中( 浓缩) 了图像的大部分能量和信息 ,

这意味着使用少量的比特数就能达到表示图像的目的。

1. 1  稀疏表示的要素

对一维分段光滑信号 , 如一幅图像的扫描线 , 小波已被证

明在某种程度上达到最优表示。自然图像并非是一维光滑扫

描线的堆积 , 由于物体的光滑边界, 自然图像中的不连续点常

以分段连续曲线的形式表现。二维可分小波是一维小波的简

单张量积 , 其基函数具有方形的支撑域 , 表现出各向同性( Iso-

tropy) 的性质 , 仅能捕捉有限的方向信息( 水平、垂直和对角线

方向) 。图 1( a) 给出了二维可分小波基逼近曲线奇异的过程。

二维可分小波的多分辨率性质通过使用具有不同尺度方形支

撑域的基函数来实现 , 随着分辨率升高 , 尺度变细 , 最终表现为

使用众多的“点”来逼近曲线。在尺度 j 时 [ 10] , 小波基的支撑

域边长近似为 2 - j, 变换域内幅值超过 2 - j的小波系数的数目

至少为 O( 2j) 阶, 即支撑域尺度变细时 , 非零小波系数的数目

呈指数增长 , 产生大量不可忽略的系数。因此 , 二维可分小波

非线性逼近轮廓细节较多的图像时 , 误差衰减极为缓慢, 最终

表现为不能稀疏逼近原图像。图 1( b) 对同一曲线奇异给出了

一种更为有效稀疏的表示法 , 该变换的基函数的支撑域为不同

规格的长条形且每个长条形的方向与包含于该区域内曲线的

走向大体一致。显然分辨率相同时 , 图 1( b) 使用的长条形少

于图 1( a) 中的方形 , 尤其在分辨率高的情况下 , 数目相差更为

悬殊, 即图 1( b) 可使用少得多的基函数稀疏逼近曲线。与二

维可分小波基方向支撑域的各向同性不同 , 长条形的支撑区间

与曲线方向的一致性是多方向的一种体现 , 称之为各向异性

( Anisotropy) 。

   ( a) 二维可分小波逼近曲线 ( b) 一种更理想的逼近方式

图 1  稀疏表示方法

Olshausen 和 Field 对人类视觉系统的研究实验表明 [ 11] :

人类视觉系统能自动调节以使用最少的视觉神经细胞来捕捉

自然场景的本质信息 , 即意味着对自然场景最稀疏地编码。人

类视觉系统中视觉皮层可接受域具有局域性、方向性和带通特

性。综合人类视觉系统的研究成果和自然图像的统计特性以

及图像表示法稀疏性的分析 , 一种稀疏的图像表示方法应该满

足下列性质 : ①多分辨率。实现从低分辨率到高分辨率逐步逼

近原始图像。②局部性。基函数在空间域和频域都能局部定

位。③临界采样。对压缩等应用 , 提供临界采样的基或框架。

④方向性。提供多方向信息 , 即包含各个方向上的基。⑤各向

异性。根据曲线走向敷设多方位角的长条形基以描述图像中

的平滑连续轮廓。

二维可分小波满足以上性质中的前三个 , 后两个性质尤其

是各向异性 , 小波变换完全不能满足 , 因此有必要寻找满足以

上条件的稀疏表示法。

1. 2 稀疏性的衡量

自然界中多数物体的平滑边缘构成自然图像中的曲线奇

异, 分片光滑的二维函数实际上描述了一大类自然图像 , 下面

仅讨论包含 C2
光滑的曲线轮廓且除曲线奇异 , 其他区域都是

C2
平滑的图像。图像表示法的稀疏性通常通过 M阶非线性逼

近的平方误差来衡量。设函数 f 在标准正交基 B = { ψλ} ( 如傅

里叶基或小波基) 下分解为 f = ∑fλψλ, 这里 fλ = < f, ψλ > , 则

在标准正交基 B 下 M 阶非线性逼近定义为部分和 fM = ∑
λ∈ IM

fλψλ, 即 f 在 M个基上投影和 , 其中 IM 对应于系数幅值最大的

M 个基。图像的 M 阶非线性逼近的误差衰减为 e( M) = ‖ f -

fM‖
2

2 = ∑
λ| IM

|fλ|
2
。

对分片光滑图像 , 小波变换的逼近误差衰减率 [ 12] 为 eWavelet

( M) ～O ( M- 1) , 而傅里叶变换则逼近效果更差 [ 13] , 只能达到

O ( M- 1 /2) 。下面将介绍的 Curvelet变换和 Contourlet变换的逼近

误差衰减 [14, 15] 则分别是 O ( ( logM)
1/2

M- 2) 和 O ( ( logM) 3M - 2 ) ,

达到渐近最优逼近。

2  Curve le t变换与 Co ntourle t变换

Curvelet 变换是由 Candes 在其博士论文
[ 16]

中提出的

Ridgelet变换演变而来的。Ridgelet变换对含有直线奇异的多

变量函数有很好的逼近效果, 能稀疏地表示包含直线边缘的分

片平滑图像。但是对含有曲线奇异的图像 , Ridgelet变换的逼

近性能只与小波变换的性能相当。

Curvelet变换由 Ridgelet变换演变而来, 其基本思想是 : 对

曲线奇异加窗分割 , 使包含于每个子窗内的曲线段几乎是直

的, 对分割后的线段进行局部 Ridgelet变换则能得到很好的逼

近效果。简言之 , Curvelet变换通过对图像滤波并对带通图像

加窗局部实现 Ridgelet变换 , 分为以下三个步骤实现 [ 17, 18] :

( 1) 对图像进行滤波 , 分解得到一系列图像子带 ;

( 2) 基于每个子带的中心频率实施加窗 , 分割成尺度合适

的子块 ;

( 3) 对这些子块进行多尺度 Ridgelet变换。

Curvelet变换的关键在于通过调整窗口规格和子带频率使

Curvelet基的支撑集服从曲线各向异性尺度关系: width∝

length2 , 即类似于图 1( b) 中基函数的分布。Curvelet 变换对具

有 C2 曲线奇异的分片光滑图像 f 的 M阶非线性逼近 fCurvelet
M 产

生的失真满足 eCurvelet ( M) = ‖ f - fCurvelet
M ‖≤C( logM) 1 /2 M - 2

。

除去因子( logM) 1 /2 , Curvelet变换逼近性能几乎是最优的。

从傅里叶变换逼近误差衰减率 O( M- 1 /2 ) 到小波逼近误差

衰减率 O( M- 1) , 再到 Curvelet达到的 O( ( logM) 1 /2 M- 2) , Cur-

velet变换的逼近性能相对小波变换的提高可与小波变换对

Fourier 逼近的提高相媲美。尽管 Curvelet变换在理论上已被

证明是渐近最优的 , 但其数字实现还存在一些需要解决的问
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题, Ridgelet变换和 Curvelet变换都定义于连续域上 , 在离散域

的实现是非平凡的。数字 Curvelet算法的计算复杂度非常高 ,

而且冗余度高达 16J+ 1[ 18, 19] ( J是 Curvelet的尺度分解层次) ,

这与 Curvelet变换对图像稀疏表示的初衷相背离。尽管 Cur-

velet的数字实现不尽如人意 , 但丝毫不能掩盖蕴涵于其中的

先进思想方法 , 可以说该变换的意义在于证明了通过固定基的

非自适应变换稀疏地表示含有平滑曲线奇异的图像的可能性。

在继承 Curvelet变换的各项异性尺度关系的基础上 , 2002

年, Donoho 和 Vetterli 提出一种新的图像二维表示方法: Con-

tourlet变换 [ 9] , 也称为塔形方向滤波器组 ( Pyramidal Direction

Filter Bank, PDFB) 。Contourlet 变换是小波变换的一种新扩

展, 是一种多分辨率的、局域的、多方向的图像表示方法 , 其图

像基分布于多尺度、多方向上。Contourlet变换的优点在于能

够仅使用少量系数有效地表示平滑轮廓 , 而平滑轮廓正是自然

图像中的重要特征。

2. 1  塔形方向滤波器组 PDFB

Contourlet 变换继承了 Curvelet 变换的各向异性尺度关

系 [ 8] , 在一定意义上它是 Curvelet 变换的另一种实现方式。

Curvelet、小波等许多其他变换最初都提出于连续域 , 然后才有

对离散取样数据的数字实现 ; 而 Contourlet 的提出首先是在离

散域的数字变换 , 其后才被推广到连续域并分析其性质的。类

似于小波基从滤波器组导出的方式 , Donoho 和 Vetterli 利用不

可分滤波器组构造离散域上多分辨率、多方向的基函数, 由于

利用类似于轮廓段的基本结构灵活的多尺度、多方向局部地表

示图像 , 因此被称为 Contourlet 变换。

Contourlet 变换的基本思想是首先用一个类似小波的多尺

度分解捕捉边缘奇异点 , 再根据方向信息将位置相近的奇异点

汇集成轮廓段。Contourlet变换选用 Burt和 Adelson 于 1983 年

提出的拉普拉斯塔式滤波器结构 ( Laplacian Pyramid, LP) [ 21]

对图像多分辨率分解来捕捉奇异点。LP分解首先产生原始信

号的一个低通采样逼近及原始图像与低通预测图像之间的一

个差值图像 , 对得到的低通图像继续分解得到下一层的低通图

像和差值图像 , 如此逐步滤波得到图像的多分辨率分解。相比

临界采样小波方案 , LP 分解在高维情况下每层仅产生一个带

通图像 , 避免了扰频现象 ( 因为 LP 滤波器组仅对低通图像进

行了下采样) 。倘若利用正交滤波器组实现 LP 分解能得到框

架界为 1 的紧框架, 这也是 Contourlet 变换中采用 LP分解的原

因之一。

Bamgerger 和 Smith 于 1992 年提出了最大抽样条件下可完

全重建 ( Perfect Reconstruction, PR) 的二维方向滤波器组 [ 20]

( Directional Filter Bank, DFB) , DFB 滤波器组对图像进行 l 级

二叉树状结构分解 , 将频域划分为 2l 个锲形( Wedge Shape) 子

带。在继承 DFB 滤波器多方向分解理论的基础上 , Donoho 提

出了一种新的 DFB 构造方法 [ 22] , 这种方法使用扇形结构的共

轭镜像滤波器组以避免对输入信号的调制, 同时将 l 层二叉树

状结构的方向滤波器变成了 2l 个并行通道的结构。

本质上 DFB 仅适用于图像的高频分量, 这是因为方向滤

波器组可能将图像的低频分量泄漏于几个方向性子带中。方

向滤波器本身并不能提供稀疏表示 , 应用之前需要将图像的低

频部分移除 , 这促使多分辨率分解模块 LP 与方向分解模块

DFB 的结合 : 图像每次经 LP 子带分解产生的高通子带输入

DFB 后, 逐渐将点奇异连成线形结构, 从而捕获图像中的轮

廓。LP 与 DFB 结合形成双层滤波器组结构 , 称为塔形方向滤

波器组 PDFB, 由于该变换以轮廓段形式的基函数逼近原始图

像, 因此也称为离散 Contourlet变换。图 2 给出了离散 Contour-

let变换的滤波器组结构图 , 原始粗糙图像经 PDFB 结构多层

分解可得到多尺度多方向的子带图像。图 3 则给出了一个可

能 Contourlet 频域分解图 , 在实际应用中 , 方向数一般随着尺度

增大而增多。

2. 2 Contourlet变换的性质

Contourlet 变换是 LP结构和 DFB 结构结合而成的二层滤

波器组结构 , 因此既有源于 LP 和 DFB 的性质, 也有组合结构

的特有性质 , Contourlet 变换的一些重要性质如下。

定理 1 在塔形方向滤波器组 PDFB 中, 下列性质成立
[ 15] :

( 1) 若 LP和 DFB 都使用完全重建滤波器 , 则 PDFB 能够

完全重建原始图像 , 即能提供一个框架。

( 2) 若 LP和 DFB 都用正交滤波器实现, 则 PDFB 提供框

架界为 1 的紧框架。

( 3) PDFB 结构的冗余来源于 LP 且与 LP 的冗余度相同 ,

上限为 4/3。

( 4) 若将 LP第 j塔层分解得到的高通子带输入 lj 级二叉

树 DFB 结构( j = 1,2, ⋯, J, 其中 j = 1 对应最小尺度) , 得到的

PDFB 基图像的支撑集宽为 2j
且长为 2j + lj - 2

。

( 5) 若采用有限冲激响应 ( FIR) 滤波器, PDFB 对 N-像素

图像的计算复杂度为 O( N) 。

Contourlet 变换的目的是对包含曲线奇异的分片光滑图像

提供有效的稀疏表示 , Donoho 和 Vetterli 给出了如下条件以保

证 Contourlet 表示的稀疏有效性 :

( 1) 抛物线 式尺 度关系 ( Parabolic Scaling) 。width ∝

length2 , 即源于 Cuvelet变换中的各向异性尺度关系。抛物线

式尺度关系能保证具有线形或矩形支撑集的基沿着曲线敷设 ,

仅用少量系数就能有效地逼近平滑奇异曲线 ( 类似于图 1

( b) ) 。在 Contourlet 变换中, 要满足各向异性尺度关系只需

PDFB 塔式结构中 , 尺度每精细两层 , 方向数翻一番 , 即第 j + 2

层上的方向数 lj +2是第 j层上方向数 lj 的两倍( j = 1, 2, ⋯) ; 推

广到任意第 j和第 j0 层, 不妨假设 j≤ j0 , 则相应的方向数应满

足 lj = lj0
- �5( j - j0) /2」。

( 2) 方向消失矩 ( Directional Vanishing Moment, DVM) 。

一维小波稀疏逼近分段光滑信号意味着只有较少的小波基函

数在不连续点附近能发觉奇异性 , 相应系数的幅值较大。小波

变换的关键在于设计频率选择性好的滤波器 , 这要求小波基有

足够的消失矩 , 即低通滤波器在 ω= π时有足够多的零点。二

维分片光滑图像中 , 奇异点既有空间特性也有方向特征 , 稀疏

表示要求只有位于曲线奇异附近且方向与曲线方向一致的基

能够发觉奇异性 , 即在某方向上有足够多的消失矩 , 称为方向
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消失矩。Contourlet变换提供稀疏表示的条件之一是有足够多

的方向消失矩。

图 4 给出了一些小波和 Contourlet 的基函数, 可见 Con-

tourlet的基函数能提供更丰富的方向和形状 , 这有助于捕捉图

像中的几何结构。离散 Contourlet分解非线性逼近图像的本质

为图像中的平滑区域通过小尺度的低通图像表示 , 而图像的平

滑边缘则通过一些局部的方向系数来有效表示。已有实验表

明, 满足以上稀疏性条件的 Contourlet基函数表示图像时得到

的变换域的系数相当稀疏 , 幅值较大的系数集中于边缘附近且

与边缘方向一致的子带中。图 5 给出了 Contourlet变换的一个

例子 , 图像 Peppers 经三级 LP分解 , 最细致层上方向数为 32 的

Contourlet 分解图。

定理 2 假如满足抛物线式比例关系且方向消失矩足够

多, Contourlet变换对含有 C2 曲线奇异的分片 C2 光滑的图像

的 M阶非线性逼近误差衰减满足下面的关系
[ 15 ] :

eContourlet( M) = ‖ f - fContourlet
M ‖2≤ C( logM) 3 M- 2

Contourlet 变换 O ( ( logM) 3M- 2) 的逼近误差衰减速率与

Curvelet变换 O ( ( logM) 1 /2M- 2 ) 的误差衰减率非常接近 , 都远

远优于小波变换的逼近程度 O( M- 1 ) 。其根本原因在于这两

种变换均满足各向异性关系 , 弥补了小波变换方向信息有限的

缺陷。针对含有 C2 曲线奇异的分片光滑图像 , 没有任何方案

可以达到比 O( M- 2 ) 更好的误差衰减率。从这种意义上说,

Contourlet变换对含有 C2 曲线奇异的分片光滑函数达到了渐

近最优逼近。

2. 3  Contourlet变换的应用分析

小波变换是目前通用的图像处理手段 , 但小波变换对图像

中曲线奇异的平滑性视而不见 , 影响其实际应用。在 Contour-

let变换之前 , 人们已提出很多其他多尺度、多方向的几何图像

表示方法 , 如二维 Gabor 变换
[ 23]

、Cortex 变换
[ 24]

、Steerable Pyr-

amid[ 25] 、二维方向小波 [ 26] 、Brushlet[ 27] 及 Complex Wavelet复小

波
[ 28]

等, 这些变换与 Contourlet 变换的主要不同在于这些方法

或者只能提供有限方向上的分解 , 或者采样冗余度庞大。Con-

tourlet变换不仅提供任意方向上的信息 , 且采样冗余度小 ( 冗

余度至多达到 4/3) 。Contourlet变换使用迭代滤波器组可实现

高效计算 , 若使用有限激励响应滤波器 , 逼近 N-像素图像的计

算复杂度为 O( N) , 远低于数字 Curvelet变换的计算复杂度。

Contourlet 的诸多优点使其在图像去噪、纹理检测和压缩编码

等方面有很好的应用前景。

( 1) 基于 Contourlet变换的图像去噪。Contourlet变换不具

备平移不变性质 , 因此直接采用 Contourlet 对图像去噪会引入

类似于伪 Gibbs 现象的视觉误差。基于 Cycle-Spinning 的 Con-

tourlet去噪方案 [ 29] 通过平移、去噪、再求各平移复位后图像的

平均图像克服了缺乏平移不变性的缺陷 , 能对被加性高斯噪声

( 高斯噪声的方差范围可以很大) 损坏的图像达到很好的去噪

性能。实验结果表明: 基于 Cycle-Spinning 的 Contourlet去噪在

视觉效果上和 PSNR 性能上均优于平移不变小波 , 尤其对包含

大量精细纹理和轮廓的图像去噪效果更佳。对自然图像的

Contourlet 变换域数据的统计分析表明 , 使用隐马尔可夫树可

以有效地对 Contourlet系数建模
[ 30] , 使用 Contourlet HMT 模型

对图像去噪的效果优于小波 HMT, 而且该模型应用于纹理检

测方面相比小波 HMT的效果也有所提高。

( 2) 基于 Contourlet变换的图像直接编码。基于该编码 [ 31]

的代价分为两部分 , 即对图像在 Contourlet 变换域内的量化系

数的编码和对各系数的位置映射的编码。Contourlet变换域内

幅值较大的系数在位置上比小波系数的分布更集中 , 因此对位

置映射编码所需的比特数更少 , 但由于在 LP 分解过程中未对

高频分量下采样 , 造成了一定的冗余度( Contourlet变换的固有

冗余度上限为 4/3) , 直接编码的 PSNR 性能未必优于小波编

码的 PSNR 性能。然而 , Contourlet 变换擅长于表示纹理和轮

廓信息 , 能很好地保留自然场景中的纹理和细节。因此 , 在一

定比特率范围内对含有大量纹理和振荡模式的图像 , Contourlet

直接编码与小波编码的 PSNR 性能相当 , 且视觉效果更佳。

( 3) Contourlet变换与小波变换结合的编码。小波理论自

提出发展至今得到了一系列成熟的理论、算法 , 并已被 JPEG

2000 标准采纳。在对 Contourlet的研究应用中 , 十分有必要借

鉴使用小波已有的成果。基于小波的 Contourlet 变换 ( Wave-

let-based Contourlet Transform, WBCT) [ 32]
采用小波变换取代

LP 滤波器结构实现多分辨率分解 , 小波分解得到的带通图像

输入方向滤波器以满足各向异性尺度关系。该方法除去了 LP

滤波器结构引入的数据冗余, 形成两级非冗余且完全重构的滤

波器组 , 因此整体是非冗余和完全重建的 , 能够有效地逼近包

含轮廓和震荡模式的图像。采用类似于小波编码的 SPIHT 算

法来考虑空间方位树( 即零树) 能有效地对包含较多纹理和轮

廓的图像进行编码。仿真结果表明, 该方法与小波编码的

PSNR 性能相当, 在视觉效果上优于小波 SPIHT 算法。Cont-

ourlet 和小波变换迭代编码算法 [ 33 ] 是另外一种具有代表性的

混合编码方案 , 自然图像在低频域分布的能量更多 , 在较粗糙

尺度使用小波变换有利于控制冗余度, 在细致尺度上使用

Contourlet 变换则能很好地捕捉轮廓信息。数字实验表明 : 该

算法优于单独的 Contourlet 变换和小波变换。至于如何分配

Contourlet 和小波的分解层次以及 DEB的方向数目, 理论上可

通过计算变换域的迭代投影过程中图像域的量化误差使其最

小而得到 [ 33] 。

3  总结与展望

本文主要讨论了一种有效的多尺度方向变换———Contour-

let变换及其原理和滤波器的结构 , Contourlet 变换在任意尺度

上能实现 2 的任意次方数目的方向分解 , 擅长于描述图像中的

轮廓和纹理信息 , 在图像去噪、压缩编码、图像增强、特征提取

等方面有很好的应用前景。

Contourlet 继承了 Curvelet的各向异性尺度关系, 但是走的

却是一条与 Curvelet变换截然相反的技术路线, Contourlet变换

先是直接定义于数字域中 , 再推广到连续域并进行理论分析 ,
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其数学基础还有待进一步完善 [ 34] 。相对于 Curvelet变换 , Con-

tourlet变换能够提高高效计算; 但与小波变换相比较, 小波变

换对 N×N像素图像的计算复杂度为 O( NlogN) , Contourlet 变

换则为 O( N2) , 仍有一定的不足。Contourlet 能否在许多方面

取代小波变换成为新一代的逼近方法在很大程度上取决于其

是否具有高效算法 , 这将是人们进一步研究的方向之一。

在允许一定冗余度的情况下, 扩大基函数集合可以使变换

更加灵活、完善地表示图像信息, 无下采样的 Contourlet 变

换
[ 36] ( Nonsubsampled Contourlet Transform, NSCT) 就是一个平

移不变、多尺度、多方向的超完备变换 , 实验证明 NSCT 在图像

加强、图像去噪等领域非常有效。冗余变换有利于图像去噪等

方面, 但对图像压缩编码则成为一个不利的因素 , Contourlet 具

有源于 LP 结构的冗余度是一种冗余变换。Lu 和 Do 提出了一

种无冗余多尺度、多方向的滤波器组结构 [ 35] , 这种结构在频率

域的划分类似于 Contourlet 变换 , 可以看作是原始的 Contourlet

变换的临界采样版本 ( Critically Sampled Version of the Original

Contourlet Transform, CRISP-Contourlet) 。CRISP-Contourlet 和

NSCT是 Contourlet 变换的两种具有代表性的扩展 , 可预见根据

不同的图像处理目的构造冗余度不同的 Contourlet 滤波器结构

将成为人们研究的热点之一。此外 , 设计具备一定方向消失矩

条件的离散域最优滤波器也是目前的一个难点。
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