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摘要:彩色纹理图像分割的困难在于纹理图像成分的描述及彩色图像层与层之间的耦合。为

解决该问题,基于多通道全变差规则项可优化彩色图像层与层之间的耦合,非局部算子可以描述纹

理图像特征的特点,提出了彩色纹理图像分割的非局部 Mumford-Shah多通道全变差变分模型。
所提模型综合多通道全变差模型、非局部 Mumford-Shah模型优点,并用二值标记函数划分区域。
为了提高数值计算效率,对所提出模型设计了ADMM(alternatingdirectionmethodofmultipliers)
优化算法。最后,通过数值实验对比以及定性与定量分析表明方法对于彩色纹理图像的分割取得

较好结果。
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Thenon-localMumford-Shah-MTVmodelforcolortexture
imagesegmentation
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Abstract:Inordertoovercomethedifficultiesofdescriptionoftexturecomponentsandcouplingbetween
layersofcolorimageforcolortextureimagesegmentation,weproposedacombinednon-localMumford-
Shah-MTVmodel.ThismodelisundervariationalframeworkmakinguseofthepropertiesofMTV(Multi-
channelTotalVariation)regularizerinimagecouplingbetweenlayersandnon-localoperatorsintexture
descriptions.Meanwhile,abinarylabelfunctionisusedtodividedifferentregionsinthemodel.Inorderto
improvecomputationalefficiency,wedesignedtheADMM(alternatingdirectionmethodofmultipliers)

algorithmfortheproposedmodel.Theresultsofnumericalexperimentsandqualitativeandquantitative
analysisdemonstratethatthenon-localMumford-Shah-MTV modelcanobtainbettercharacteristicsfor
colortextureimagesegmentation.
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彩色纹理图像分割在医学、公安、交通等诸多领域存在大量应用。由于其纹理成分复杂,纹理强度不同,
采用传统的变分方法基于边缘[1]、区域[2-3]、先验形状[4]等特征的图像分割模型已很难得出准确分割结果。
当彩色图像中包含纹理成分时,其纹理特征表达和区域边界描述仍存在诸多困难,如不充分考虑各层图像之

间的耦合效应,则将引起边缘以及纹理模糊。
近些年,有许多针对纹理图像分割的研究,文献[5-6]分别通过Gabor、Wavelet滤波器生成多尺度矢量

图像,采用矢量图像分割的Chan-Vese模型[7]实现纹理图像分割,Li[8]在Gabor变换基础上,用四元数处理

多通道信息。滤波器会减少图像中的成分,导致纹理图像区域边缘模糊,分割不准确;Wang等[9]通过图像分

解变分方法[10]提取纹理图像中的分段常值结构化图像成分,并将图像分解模型与Chan-Vese模型组合实现

纹理图像分割。这种模型效率低下且分割效果不佳。Gillboa等[11]提出了非局部算子在图像处理中的应用,

Bresson等[12]将传统的 Mumford-Shah模型[13]与非局部算子结合为非局部 Mumford-Shah模型,但忽略了

纹理图像成分隐藏的图像结构化成分,导致目标边缘分割较差。文献[14]通过扩展上述非局部模型为多通

道模型并增加Tikhonov规则项,提出了 Mumford-Shah-MT(mumford-shah-multichanneltikhonov)模型,
但由于彩色图像各层图像边缘处的扩散强度不一致,导致轮廓线无法准确贴近目标边缘。在图像恢复中表

现良好的多通道全变差模型[15]实现了良好的彩色图像层与层之间的耦合效果且边缘不扩散,在非局部

Mumford-Shah模型分割中增加多通道全变差规则项可以实现图像边缘分割更加精确。
由上述分析可知,综合非局部 Mumford-Shah模型与多通道全变差模型的优点是提出非局部 Mumford-

Shah多通道全变差模型,该模型可以对纹理成分准确描述,并保持彩色图像层与层之间耦合性,最终实现彩

色纹理图像更精确的分割。为了提高计算效率,笔者还设计了所提出模型的 ADMM(alternatingdirection
methodofmultipliers)算法[16-18]。

1 彩色纹理图像分割模型

1.1 非局部 Mumford-Shah模型及其拓展

Mumford-Shah模型[13]是变分图像分割的基础,其基本思想是用分段光滑图像及其边界近似来分割图

像。为了克服在不同维度上优化的困难,Bresson等[18]直接采用二值标记函数ϕ(x)∈(0,1)划分区域,用总

变差表达分割线长度。提出与Chan-Vese模型[3]对应的分段光滑图像分割的变分模型为

min
u1,u2,ϕ

E(u1,u2,ϕ)={ α1∫Ω1
((u1-f)2+ Ñu1

2)ϕdx+

α2∫Ω2
((u2-f)2+ Ñu2

2)(1-ϕ)dx+

γ∫Ω
Ñϕ dx}, (1)

其中:u1,u2 分别表示分段常值图像在区域Ω1和Ω2的均值;f 为原图像。

ϕ(x)=
1,x∈Ω1

0,x∈Ω2
{ ,Ω=Ω1 ∪Ω2,Ω1 ∩Ω2=∅,

为了使演化方程在求解时得到稳态解,首先将离散的ϕ(x)凸松弛为ϕ(x)∈[0,1],最终通过阈值化方法还

原为原问题的离散解。
借助纹理图像表达的非局部算子,Bresson,Chan[12]将式(1)扩展为非局部 Mumford-Shah模型

min
u1,u2,ϕ

E(u1,u2,ϕ)={ α1∫Ω1
((u1-f)2+β1 ÑNLu1

2)ϕdx+

α2∫Ω2
((u2-f)2+β2 ÑNLu2

2)(1-ϕ)dx+

γ∫Ω
Ñϕ dx}。 (2)

  为了使上述模型适用彩色纹理图像分割并发挥纹理图像成分隐藏的结构化图像成分在图像分割中的作

用,Wang等[14]提出了非局部 Mumford-Shah-MT模型,即
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min
u,ϕ∈ 0,1{ }

E(uij,ϕ)=
2

i=1

3

j=1
αi∫Ω

(uij -fj)2+({ βi Ñuij
2+λi ÑNLuij

2 )χi(ϕ)dx+

γ∫Ω
Ñϕ dx}, (3)

其中:χ1(ϕ)=ϕ,χ2(ϕ)=1-ϕ 分别为分割目标部分与背景部分的特征函数;f(x)=(f1(x),f2(x),

f3(x)):Ω∈R3,表示彩色纹理图像,fj(x)表示彩色图像的3个通道。


3

j=1

Ñuj
2 虽然考虑到图像中隐藏的结构化成分但并没有考虑到彩色图像层与层之间的耦合,导致边

缘以及纹理模糊,影响分割精度。笔者采用考虑层与层之间耦合关系的多通道全变差规则项 
3

j=1

Ñuj
2

替代
3

j=1

Ñuj
2,以改进分割精度。

1.2 非局部算子

图像科学中的非局部导数、非局部散度等定义由Gillboa等[11]基于Buades等[19]的非局部均值概念提

出,并在图像恢复[20-22]与分割[23-25]等领域表现较好的效果。该方法定义了表示图像片之间相似度的权函

数为

w(x,y)=e
-Gσ×‖f(x+·)-f(y+·)‖22

h , (4)
其中:x∈Ω,y∈Ω;Gσ 是高斯核函数;σ是高斯核函数的标准差;h 是控制相似度的阈值;f(x+·)表示以x
为中心的小邻域(片)中的像素值;f(y+·)表示以y 为中心的小邻域(片)的像素值。为提高计算效率,上
述定义可限于搜索窗口S(x)中,如图1所示。x,y∈S(x)表示搜索窗中的任一像素点。权w(x,y)是基于

以点x、y 间为中心(片)的广义距离,而非仅2点的局部信息。
基于权w(x,y)可定义x,y 点间的非局部导数为

∂xu(x,y)=(u(y)-u(x)) w(x,y),x,y∈Ω, (5)

  以x 为基点的非局部梯度为

ÑNLu(x,y)=(u(y)-u(x)) w(x,y),x,y∈Ω。 (6)

  非局部梯度表示图像中片与片的映射:Ω×Ω→R,非传统意义下的矢量。对于非局部矢量v(x,y):

Ω×Ω→R,定义相关非局部点积

<v1·v2>(x)=∫Ω
v1(x,y)v2(x,y)dy:Ω →R。 (7)

  相应非局部矢量的模为

v (x)=∫Ω
(v(x,y))2dy:Ω →R。 (8)

  根据广义散度原理

<ÑNLu,v>=-<u,divNLv>。 (9)

  可求出非局部散度

(ÑNL·v)(x)=∫Ω
(v(x,y)-v(y,x)) w(x,y)dy:Ω →R。 (10)

  和非局部拉普拉斯算子

ÑNLu(x)=
1
2
(ÑNL·(ÑNLu))(x)=∫Ω

(u(y)-u(x))w(x,y)dy。 (11)

  基于上述定义,非局部梯度的模可表达为

ÑNLu (x)=∫Ω
(u(y)-u(x))2w(x,y)dy:Ω →R。 (12)
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图1 非局部方法中的片和搜索窗口

Fig.1 Thepatchandthesearchwindowofthenonlocalmethod

2 非局部 Mumford-Shah多通道全变差模型及其ADMM 算法

利用纹理 图 像 中 隐 藏 的 结 构 化 图 像 成 分,考 虑 到 层 与 层 之 间 的 耦 合,用 多 通 道 全 变 差 规 则 项


3

j=1

Ñuj
2 替代非局部 Mumford-Shah-MT模型中 Multi-channelTikhonov规则项

3

j=1

Ñuj
2,得到如

下非局部 Mumford-Shah多通道全变差模型

min
ui,ϕ∈[0,1]

E(ui,ϕ)=
2

i=1

3

j=1
αi{ ∫Ω

(uij -fj)2+( μi ÑNLuij
2 )χi(ϕ)dx+

 
2

i=1
βi∫Ω 

3

j=1

Ñuij
2χi(ϕ)dx+γ∫Ω

Ñϕ dx}。 (13)

  等式右端第1项表示数据项,表达分段光滑图像与原图像的逼近程度,(i=2,3;j=1,2,3),表示彩色图

像3个通道在目标和背景2个区域的分段常值,是惩罚参数,值越大,越接近;第2项使得到的图像为光滑

的,惩罚参数越大,图像越光滑;第3项表示彩色纹理图像隐藏的结构化图像成分的梯度,惩罚参数控制着结

构化成分的光滑程度;第4项表示分段光滑图像边界的长度,惩罚参数对轮廓线的紧凑程度惩罚。当βi=0
时,该模型是多通道非局部Mumford-Shah模型[11];μi=0时,该模型是分段光滑彩色图像分割的Chan-Vese
模型[3];当βi=0、μi=0时,该模型为分段常值图像分割的经典Chan-Vese模型[2]。

所提出模型与模型(3)对比,从图像边缘保持和图像之间层与层的耦合性具有优越性:全变差规则项在

图像边缘保持方面优于Thiknov规则项,分割轮廓线会紧贴目标边缘,过分割和欠分割现象较少。模型(3)
中的规则项并没有考虑彩色图像3个通道的耦合,先分别计算3个通道,最后叠加。由文献[15]可知,


3

j=1

Ñuj
2 考虑层与层之间的耦合,纹理保持较好,不会出现过分割。

当直接采用交替优化方法求解时会得到关于u1,u2 和ϕ3个变量的曲率,导致差分计算格式复杂。为了

提高数值计算效率,通过ADMM [16-17]算法,引入辅助变量、Lagrange乘子以及惩罚参数,在交替优化的每一

步将原优化问题分解为一系列简单、高效的子优化问题。
研究通过引入辅助变量vij=Ñuij,(i=1,2;j=1,2,3)、w=Ñϕ、Lagrange乘子λij,(i=1,2;j=1,2,3)、

σ及惩罚参数θi,(i=1,2)、ω,将式(11)转化为交替优化能量模型

(uk+1
ij ,vk+1

ij,ϕk+1,wk+1)=

argmin
uij,vij,w,ϕ∈[0,1]

E(uij,vij,w,ϕ)={ 
2

i=1

3

j=1
αi∫Ω

Qijχi(ϕ)dx+
2

i=1
βi∫Ω 

3

j=1
vij

2χi(ϕ)dx+


2

i=1

3

j=1

θi

2∫Ω
vij - Ñuij

2dx+
2

i=1

3

j=1∫Ω
λk

ij·(vij - Ñuij)dx+
ω
2∫Ω

w- Ñϕ 2dx+γ∫Ω
Ñϕ dx。

(14)
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λk+1
ij =λk

ij +θi(vk+1
ij - Ñuk+1

ij )

σk+1=σk +ω(wk+1- Ñϕk+1){ , (15)

上述模型中:Qij=(uij-fj)2+μi ÑNLuij
2。

ADMM算法的基本思想是在每一步交替优化时,暂固定其他变量不变,仅对某一变量求解极值,上述优

化可分解为如下子优化问题

(uk+1
ij )=argmin

uij
E(uij,vk

ij,wk,ϕk), (16)

(vk+1
ij )=argmin

vij
E(uk+1

ij ,vij,wk,ϕk), (17)

(ϕk+1)=arg min
ϕ∈[0,1]

E(uk+1
ij ,vk+1

ij,wk,ϕ), (18)

(wk+1)=argmin
w

E(uk+1
ij ,vk+1

ij,w,ϕk+1), (19)

  对式(16)采用变分方法得到关于uij(i=1,2;j=1,2,3)的Euler-Lagrange方程为

(uij -fj)χi(ϕ)+ Ñ·(λk
ij -θi Ñuij +θivk

ij)+

μi ÑNL·(χi(ϕ)ÑNLuij)=0, x∈Ω,

-(λk
ij -θi Ñuij +θivk

ij)·n=0, x∈Ω,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(20)

  该方程通过采用Gauss-Seidel迭代法求解uk+1
ij (i=1,2;j=1,2,3)。

同样,对于vij(i=1,2;j=1,2,3)的求解极值问题式(17)采用变分法,其解可表达为如下解析形式的广

义软阈值公式

vk+1
ij =max Bk+1

ij -βi

θi
·∫Ω

vij
k dx

∫Ω 
3

j=1
vij

2

,0

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

Bk+1
ij

Bk+1
ij

,

0 0
0 =0, (21)

式中,Bk+1
ij =Ñuk+1

ij -
λk

ij

θi
。

类似式(18)和式(19)的解ϕ、w 分别对应如下Euler-Lagrange方程


2

i=1

3

j=1
Qij(u)+

2

i=1
βi∫Ω 

3

j=1

Ñuij
2

æ

è
ç

ö

ø
÷
∂χi(ϕ)
∂ϕ

,

Ñ·(wk - Ñϕ+σk)=0, x∈Ω,

-(wk - Ñϕ+σk)·n=0, x∈Ω,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(22)

ϕ=max(min(ϕ,1),0)。 (23)

  及广义软阈值公式

wk+1=max Ñϕk+1-
σk

ω -
γ
ω
,0æ

è
ç

ö

ø
÷·

Ñϕk+1-
σk

ω

Ñϕk+1-
σk

ω

,

0 0
0 =0, (24)

离散方程亦通过Gauss-Seidel迭代求解。当满足

Ek+1-Ek

Ek ≤ε, (25)

上述交替优化过程结束。其中,Ek 为第k步能量泛函的值,ε为迭代误差容限。为准确表达分割区域边界,
最终需采用硬阈值公式将凸松弛后的标记函数恢复为二值标记函数,即

ϕ=
1, ϕ≥τ,
0, otherwise,{ (26)

其中,τ∈(0,1),通常取τ=
1
2
。
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上述计算过程可综述为

Computewfrom(7);u0
ij=f0;v0ij=Ñuij;w0=Ñϕ;λ0ij=0;σ0=0;ε=0.001;N=200;E0=0;N=200;

for(k=0;k<=N;k++)
1.Computeλk+1

ij (i=1,2;j=1,2,3)from(15)

2.Computeuk+1
ij (i=1,2;j=1,2,3)from(17);

3.Computevk+1
ij (i=1,2;j=1,2,3)from(18);

4.Computeϕk+1from(22)and(23);

5.Computewk+1from(21);

6.ComputeEk+1from(14);

If(25)isfulfilled
Break

ElseContinue
Endif

Endfor

3 实验结果与分析

实验研究分2部分,第一部分通过典型彩色纹理图像的数值实验考察所提出模型对纹理和边缘的保持

效果。第二部分的目的在于考察模型及算法与现有模型分割效果的区别。所有实验在(Intel(R)Core
(TM).i5-4590CPU@3.30GHz,4.00GB内存)上完成,编程环境为 MatlabR2014b。实验数据选自伯克利

分割数据集[26]。

图2 复杂合成纹理图像分割

Fig.2 Thesegmentationofrealtextureimages

3.1 提出模型对复杂纹理图像处理结果

在图2中,选取了4幅合成的复杂纹理图像。这4幅

图像纹理复杂,并且目标与背景相似,分割难度较大。4幅

图像采用像素片大小的轮廓线根据图像的特点在所分割目

标附近进行初始化。4幅图像采用的像素片大小均为5×5,
前2幅图搜索窗口为9×9,第3、4幅图搜索窗口为7×7。
通过实验结果可以看出,模型对于纹理和边缘信息保持较

好,可以得到比较理想的分割结果。
在图3中,轮廓线沿着目标物体演化最终到边缘停止

演化,(e)是最终分割结果。4幅图像素片大小均为5,前3
幅图像搜索窗口为11,第4幅图搜索窗口为9。第1幅老虎

的图像取值轮廓线紧贴老虎边缘,尾巴后面没有精确分割。
第2幅飞机图像的分割结果比较精确,保持层与层之间的

耦合,并且没有出现过分割。第3幅斑点鱼和第4幅花豹

图像目标和背景比较接近,纹理复杂,非局部项ÑNLuij可以

保持纹理信息,但还有细节分割不精确。总体来说,提出的

模型对于不同环境下的自然纹理图像都可以得到比较理想

的分割结果。

3.2 与现有方法实验对比

为了进一步证明提出的彩色纹理分割模型的优越性,
用客观评价方法F-measure[27]对模型的分割结果进行评

估。通过手工标记的分割标准图像与实验分割结果进行比对计算出准确率(P)和召回率(R)。F-measure计
算公式如下

F=
P*R

ξP+(1-ξ)R
, (27)

式中:ξ=0.5。F∈[0,1],F 越接近1代表分割效果越好,如表1所示。
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图3 真实纹理图像分割

Fig.3 Thesegmentationofrealtextureimages

在图4中用提出的方法与另外6中彩色纹理图像的分割算法进行对比。伯克利分割数据集提供了分割

标准图像。(f)是文献[9]分割结果。从实验结果可以看出,由于纹理信息复杂,JSEG方法[28]出现了过分割,
背景区域也出现过分割,N-cuts[29]和CTM[30]也出现同样的过分割现象,并且较严重。MAP-ML方法[30]目

标区域也会出现较少的过分割。文献[9]分割结果出现少量过分割和欠分割。非局部 Mumford-Shah-MT
模型对于纹理信息的保持很好,没有出现过分割现象,这是因为非局部方法是基于片的相似性而不是点与点

之间的,是对局部信息和全局信息的整合,所以纹理信息可以处理好。研究所提出的模型同样使用非局部算

子,很好地保持了纹理信息,没有出现过分割现象,由于使用多通道全变差规则项,彩色图像层与层之间的耦

合很好,边缘没有出现模糊现象,轮廓线紧贴目标边缘。

表1 所有方法的F-measure值

Table1 F-measurevaluesofallmethods

图像 JSEG N-Cuts MAP-ML CTM 文献[9]
非局部

Mumford-Shah-MT
研究方法

飞机 0.5170 0.3918 0.7678 0.8978 0.7950 0.8320 0.8620

海星 0.6145 0.2870 0.7325 0.4308 0.7338 0.8960 0.9196

花豹 0.4834 0.2660 0.4626 0.5306 0.7864 0.8904 0.9304

蛇 0.5234 0.2638 0.5023 0.5475 0.6874 0.6470 0.7135

平局值 0.5413 0.3021 0.6163 0.6016 0.7506 0.8163 0.8563
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图4 不同方法的分割结果对比

Fig.4 Comparisonresulttsamongdifferentmethods
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表2是2种非局部方法的消耗时间,根据图2可知,轮廓线随着迭代次数的增加会逐渐逼近目标边缘,
当轮廓线到达目标边缘时,能量函数会收敛,趋于稳态,得到稳态解,分割结束。为了客观评价2种方法的耗

时,2个种非局部方法尽可能使用一致的惩罚参数。对公式(13)中的 
3

j=1

Ñuj
2 使用变分时,会产生曲

率项,由于曲率项计算复杂,由第3部分可知引入了辅助变量及Lagrange乘子,交替优化迭代,相对于计算


3

j=1

Ñuj
2 会消耗较长的时间,但分割精确度提升较大,可以弥补时间上的不足。

表2 2种非局部方法的CPU耗时

Table2 CPUtimeconsumptionofnon-localmethods s

方法评价 飞机 海星 花豹 蛇 平均时间

非局部 Mumford-Shah-MT 127 68 262 20 119

非局部 Mumford-Shah多通道

全变差模型
110 100 300 22 133

4 结 语

在综合了经典的 Mumford-Shah模型、多通道全变差模型、非局部变分模型基础上提出了彩色纹理图像

分割的非局部 Mumford-Shah多通道全变差模型,并设计了相应的ADMM 算法,将原变分问题分解为一系

列可通过Gauss-Seidel迭代和广义软阈值公式快速计算的简单子优化问题。通过大量数值实验比较验证了

研究方法较现有方法在纹理图像边缘表达以及图像层与层耦合方面的优越性。未来还可将相关研究推广到

曲面纹理图像的分割。
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