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小波散射网络在各种彩色空间进行图像纹理分类的性能比较

伍家松１，４　 姜龙玉１，４　 韩　旭１，４　 ＬｏｔｆｉＳｅｎｈａｄｊｉ２，３，４　 舒华忠１，４

（１东南大学计算机网络和信息集成教育部重点实验室，南京 ２１００９６）
（２法国国家医学与健康研究院 Ｕ１０９９，法国 雷恩 ３５０００）
（３雷恩第一大学信号与图像处理实验室，法国 雷恩 ３５０００）
（４东南大学中法生物医学信息研究中心，南京 ２１００９６）

摘要：为了寻找利用小波散射网络进行彩色图像处理的最佳彩色空间，用小波散射网络对 ＫＴＨ＿ＴＩＰＳ＿ＣＯＬ
彩色图像数据库进行了图像纹理分类研究．采用将彩色图像从 ＲＧＢ彩色空间转换到其他各种彩色空间的
方法，研究了彩色空间的选择对于小波散射网络用于彩色图像纹理分类的影响．实验结果表明：在不同的彩
色空间对彩色图像纹理进行分类，分类成功率往往差别较大；在基于竞争机制的红绿蓝彩色空间中进行小

波散射变换比其他彩色空间具有更好的分类性能．考虑到彩色空间可以互相转换，对于彩色纹理图像的分
类，推荐将彩色空间转化到基于竞争机制的红绿蓝彩色空间后再输入小波散射网络．
关键词：小波散射网络；彩色纹理分类；彩色空间；竞争机制
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