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彩色图像分形维数的计算方法 

李玉蓉 段 江 
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摘 要 分形维数是描述图像复杂性的一种重要测度，广泛应用于图像特征提取及图像分类、分割和检索等方面。多 

种黑白图像和灰度图像的分形维数计算方法已被提出，但其中很少有适用于彩色图像的分形维数计算方法。把计算 

灰度图像分形维数的差分盒维法扩展到欧氏五维空间，提出了一种简单且易实现的计算彩色图像分形维数的方法。 

实验结果表明，提出的方法能够捕捉到彩色图像纹理的复杂性，在识别彩色图像粗糙度变化和计算精度方面优于其它 

算法。 
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Method of Calculating Fractal Dimension for Color Images 
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Abstract Fractal dimension is an import metric for the description of the complexity of color images，widely used to ex— 

tract characteristies of image and classify，segment or index images．Many approaches t0 calculate fractal dimension for 

grayscale images or binary images have been proposed，but very few methods are for color images．A method with sim- 

plicity and automa tic computability of fractal dimension estimation was presented for color images，which extends the 

differentia1 box-counting method to 5-D euclidian hyper-space．The experiments demonstrate that the propo sed method 

is able to capture the complexity of color images，and outperforms the others in terms of identifying the roughness of 

color textures and the computational accuracy． 
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1 引言 

Mandelbmt创立的分形几何理论为研究复杂的、不规则的 

对象提供了思想和方法，广泛应用于自然科学和社会科学的 

众多领域。分形维数是描述分形的复杂度和不规则度的一种 

重要测度 ，分形维数计算是分形研究中的一个至关重要的问 

题。 

分形理论为图像分析提供了一种重要的工具，广泛用于 

图像特征提取及图像分类、分割和检索[1 等。对自然景物纹 

理图像的研究[2 ]表明自然界中大多数表面映射成的灰度图 

像具有相同分形特征的分形表面，分形维数与人类视觉系统 

对图像粗糙度的感知是一致的，并且对图像的旋转、尺度的变 

化等改变不敏感。因而 ，分形维数常常作为度量图像纹理粗 

糙度的一种指标。多种图像分形维数的计算方法被提出，包 

括地毯覆盖法[引、基于分形布朗运动模型的方法[2]、盒子维 

法 、差分盒维法 (DI )[。]等，其中 DBC因简单易实现而成 

为最常用的维数计算方法，此外多种改良算法被发展，如网格 

重叠差分盒维模型[ 、基于模糊集的模糊分形维数[1 。 

尽管图像世界以彩色图像为主，但是对彩色图像的分形 

研究较少。图像分形研究主要是针对灰度图像 ，以上提及的 

维数计算方法是用于计算二值图像和灰度图像的分形维数， 

针对彩色图像的分形维数计算方法非常少。在实践中往往是 

把彩色图像转换为二值图像或灰度图像，进而获得图像的分 

形特征。实践表明颜色信息的丢失严重影响了图像分形分析 

的结果 。 

近年彩色图像的分形研究引起了关注。几种计算彩色图 

像分形维数的方法被提出。边际颜色分析[8]即把颜色空间的 

颜色分量看作是独立的，分别从各颜色通道计算分形维数。 

由这种方法计算得到的分形维数难以正确反映彩色图像的复 

杂度。文献El0]提出了基于概率算法的维数计算方法。它是 
一 种向量分析法，不同于边际颜色分析法 ，把 RGB空间的各 

颜色分量结合起来计算分形维数，其结果在一定程度上能捕 

获彩色图像空间的复杂性。该方法存在两个主要缺陷：一是 

随着图像复杂度的增加，最小二乘法拟合误差显著增加；二是 

分形维数结果受限于样本权重的选择 ，权重函数的设计只考 

虑了像素的量化误差，忽略了其它因素，影响了图像分形维数 

的准确度。 

本文提出一种向量分析法 DBC—Cl(Differential Box- 
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counting for Color Image)来计算彩色图像分形维数，把差分 

盒维法扩展到彩色图像五维空间计算分形维数。本文第 2节 

介绍差分盒维法以及把差分盒维法扩展到彩色图像五维空间 

计算分形维数的方法 ；第 3节介绍评估算法有效性的实验 ；最 

后讨论结论。 

2 彩色图像分形维数 

2．1 差分计盒法简介 

把M×M 大小的图像看作三维空间中的曲面 Z—f(x， 

)，其中，( ， )表示平面位置，z轴表示灰度值。把( ，3，)平 

面分割成许多s×S的网格。在每个网格上，把对应空间划分 

为一列s×S×h的盒子，h满足：G／h=M／s。其中，G是图像 

最大灰度级。设第(i， )个网格中的灰度最大值和最小值分 

别落在第 k个和第z个盒子中，则覆盖第 ( ， )个网格所需要 

的盒子数为： 

( ， )= 一Z+1 (1) 

其中，r=M／s，代表盒子缩小尺度。覆盖整个图像所需要的 

总盒子数为所有网格的盒子数的总和： 

Nr一∑珥( ， ) (2) 

对于一系列 s，计算相应的 logN,和 log(1／r)，运用最小 

二乘法求出这些logNr和 log(1／r)的斜率，即差分盒维数。 

2．2 彩色图像分形维数的计算 

把一幅M~M大小的彩色图像看作是五维空间的超平 

面。考虑到 RGB颜色空间是立方体空间结构，与图像位置平 

面矩形结构一致，这里采用 RGB颜色空间。RGB空间与图 

像平面构成了五维数据立方体。5个维度 X。、X2、 、X4、Xs 

分别代表图像平面位置属性以及像素的红(R)、绿(G)、蓝(B) 

颜色属性。每个属性的取值范围是有界的。不失一般性，设 

任一属性取值范围是一个半开半闭的区间[L，Ui)，i=1，2， 
⋯

，5。划分面垂直于坐标轴，将五维数据立方体划分为互不 

交叉的大小相等的超立方体。具体来说，将每一维属性取值 

范围划分为 k 个左闭右开的长度为 的区间。属性 五 是所 

有左闭右开区间Ii．j=EL +( 一1) ，L + )( =1，2，⋯， 

k )的集合。与传统差分计盒法相似 ，各维属性的单位 区间长 

度 &满足以下条件： 

一  ：  
G

—  

M
—  

M
—r (3) 占

5 4 3 1 艿2 ⋯  

其中，r代表盒子缩小尺度，M 为图像大小，G为红、绿、蓝颜 

色分量的最大值。将各区间依次进行编号，并将编号作为区 

间的坐标。五维数据立方体的每个网格均有一个独立网格坐 

标(z1，X2，X3，X4，娼)，其中五一1，2，3，⋯， ， 一I — l。 

与传统的差分计盒法相同，DBC—CI不是直接统计包含 

像素的超立方体的个数，而是利用 R、G、B颜色的分布情况， 

估算包含像素的超立方体的数量。设 X-X2位置平面上第( ， 

)个网格中像素的 R最大值和最小值分别落在沿 X3方向的 

第 个和第 ￡R个区间。则沿 R属性方向，需覆盖的区间数量 

是 ： 

，2，R(i，J)=kR—IR+1 (4) 

同理，沿 G、B属性方向，需覆盖的区间数量分别是 ： 

n，G(i， )一 6一 la+ 1 (5) 

珥B(i， )一kB—lB+ 1 (6) 

覆盖第 (i， )个网格所需的方体数量为以上 3个覆盖区 

间相交部分中的方体数量之和。方体数量计算公式为： 

( ， )一( --lR十1)*(ka--lo十1)*(ks--lB+1)(7) 

其中，r代表盒子缩小尺度。 

如图1所示，假设在第( ，J．)个网格中有4个像素户l、p2、 

夕3和 户4，它们分别落入 RGB立方体 的 3个网格中。按照前 

面所述的网格坐标编码方法，网格 的坐标分别为( ， ，2，2， 

3)，( ，J，1，1，1)和( ，J，2，1，2)。按以下标准选择方体覆盖： 

(R区间=1 or 2)and(G区间=1 or 2)and(B区间=l，2 or 

3)，在第( ， )个网格中需要覆盖的方体的数量为：2*2*3— 

12 

图 1 RGB数据立方体截面图 

覆盖整个图像所需要的总方体数量为覆盖所有网格所需 

的方体数量的总和： 

Nr=∑T／ ( ， ) (8) 

选取不同的尺度r计算N ，通过最／b--乘法线性拟合求 

出图像的分形维数。 

值得注意的是，盒子的缩小尺度 r的选取会影响分形维 

数的估计。r数据序列的选取分为两类，一是采用几何序列 

r=2一，二是算术序列 r=k，其中k是一个变量。几何序列数 

据难以给出足够多的数据来准确估计分形维数，因此 DBC— 

CI采用算术序列。采用算术序列的一个主要问题是 Nr与r 

散点图中往往会出现平台。当r较大时，相邻值对应的盒子 

数量接近，使得数据点太靠近而形成平台(如图2(a)所示)， 

会导致分形维数偏离正常值。为避免出现平台，DBC—CI从 

算术序列中选取部分数据作为盒子缩小尺度数据 r。随着 r 

增大，如果 XY平面的网格数量相等，则只选择其中一个 r 

值。即若存在 INT[-M／r~]=INTFM／rk]， =忌+1，k=k+2， 
⋯

， IN'I~al表示口的整数部分，则选择最早出现的尺度rk。 

在Nr与r的数据对中，只保留数据对(rk， )。图2(b)显示 

了选取部分缩小尺度对分形维数估计的影响。其中图例 1是 

r采用算术序列下N，与r散点图，图例2中选择了部分r值， 

导致线性拟合趋势发生偏移。 

(b) 

图 2 缩小尺度的选取对分形维数估计的影响 

3 实验验证 

为了验证提出的彩色分形维数计算算法 DBC—CI的有效 

性，本文分别用提出的 DEC—CI与基于计盒法的维数计算方 

法 BC_CI(Box-counting for Color Image)进行测试。测试图 

像是一幅人工合成的单色图像和从彩色纹理库 VisTexE。 中 
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图 8分别显示了对两个数据集进行实验分析得到的 PR 

曲线和 值。 

3．3 协同检测处理效率对比 

从上面的实验结果可以看出，本文的方法虽然只使用了 

图像块的稀疏主特征，但是在检测的性能上并无劣势，并且略 

优于目前已经提出的较好的协同显著性检测方法。然而，本 

文的方法在处理时间上的优势远优于它们。表 3给出了在分 

别包括 210幅图像和 643幅图像的标准数据集下，各种方法 

处理每一幅图像所需的平均时间，可以看 出 BSFCoS的计算 

处理效率是最高的。 

表 3 平均检测时间(／幅) 

图9示出了在iCoseg标准数据集下，通过控制输入图像 

的数量 ，分别记录当输入图像数量从 2变化到 41时，Fu和本 

文方法处理每幅图像所需的平均时间，可以看出BSFCoS的 

计算处理效率一直保持在一个较低的水平。 

一 F I- j i ． j 

鼍 炎 

：卜： # {： }： 丰 二 
⋯ ·●H·一-r ’ T 一’1 1 ’ 

图 9 当输入图像数量改变时，Fu和BSFCoS方法处理每幅图像 

所需的平均时间 

结束语 提出了一种基于图像分块与稀疏主特征提取的 

协同显著性检测方法。从 Lab和 RGB两种颜色空间对输入 

图像进行底层特征的抽取 ，使用截断幂方法在分块的基础上 

进行稀疏主成分分析并提取稀疏主特征 。在使用 K-Means 

对稀疏主特征进行聚类的结果上进行 3种显著特征权值的度 

量，并从单幅图像和多幅图像两个角度进行特征融合，以生成 

最终的协同显著图。实验结果表明，该方法在保证具有协同 

显著性检测效果的同时，大幅缩短了处理图像所需的时间，具 

有更好的协同显著性检测性能。 

但是，目前BSFCoS使用的基于聚类的显著性特征计算 

方法只对单一协同显著目标的检测表现出良好的性能，当多 

幅图像中同时包含多个协同目标时，它则表现出明显的不足。 

下一步工作的重心将放在能够同时检测出多幅图像中的多个 

协同显著目标。 
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