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基于Gabor变换的GrabCut纹理图像分割
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摘 要: 多数自然图像都包含纹理信息,它相对颜色特征而言具有描述方向性与尺度差异的特性. 因此,可以利用半

交互式的GrabCut的图像分割方式对图像前景区域与背景区域进行有效的分割,通过建立前景和背景所对应的高斯

混合模型 (GMM),结合最大流最小割的图像分割方式实现全局优化,并利用前景和背景的 KL测度,自适应地终止分

割过程. 实验对比分析表明,所提出的方法对于合成纹理图像与自然纹理图像具有较好的整体分割效果及较高的分

割准确率.
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Abstract: Most natural images are texture images, so compared with the traditional color features, the texture images

have the characteristics of the descriptive directionality and scale difference. GrabCut image segmentation is characterized

by semi-interaction, and the segmentation of the image foreground and background is the adaptive decision of the final

segmentation termination process based on establishing Gaussian mixture model(GMM) probability density distribution to

achieve the description of similarity, combining the max-flow min-cut image segmentation with GMM parameters of iterative

update foreground and background, and utilizing Kullback-Leibler(KL) criterion of Gaussian mixture probability distribution

of foreground and background. The experiment results show that the proposed method has the ideal segmentation effect on

the synthetic texture images and natural texture images.
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0 引引引 言言言

纹理图像在自然图像中占有很大的比例, 现实

世界的多样性与复杂性, 导致纹理图像的随机性与

多样性 [1]. 传统基于颜色的特征描述方式,由于缺乏

尺度与方向描述能力, 使得同一幅图像中不同尺度

和方向的纹理对象,运用颜色特征对其描述显得无能

为力. Gabor小波可以近似模仿人眼的视觉识别机制,

能够实现多尺度多方向描述的能力.小波分析是近几

年得到迅速发展的应用数学理论,由于具有良好的时

域局部化特征、尺度变化特征和方向特征,在图像处

理、计算机视觉等领域有着广泛的应用,对其研究具

有理论价值和现实意义.

纹理描述方法主要有 4类: 统计法、结构法、模

型法和频谱法.统计法通过图像灰度直方图的高阶矩

描述纹理基元或局部模式的灰度空间分布情况, 进

而刻画纹理信息的粗细度、均匀性、方向性等纹理信

息, 典型的有Haralikc等[2-3]提出的灰度共生矩阵法.

结构法将纹理描述为一组纹理基元并按照某种位置

规则进行重复排列和组合, 典型的有 Shapiro等[4]提

出的Voronoi多边形纹理分析方法. 模型法假设纹理
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满足某种经验模型分布,并通过求解模型参数估计每

个像素与其邻域像素概率统计关系,以提取纹理特征

信息. 1979,年Yokoyama等[5]提出了马尔科夫随机场

(MRF)模型, 将纹理看作一个随机的二维图像场, 并

假设某一点取值与周围像素取值多少有关,而这种假

设通过局部特征分布很难得到全局联合分布. Graph

cut则是基于MRF能量最小化框架兴起的一个研究

热点, 该方法的新颖之处在于它能够进行全局最优

求解. Graph cut因其自身的优势, 引起了许多研究者

的关注.在此基础上, Mao等[6]提出了一种旋转无关

的自回归纹理模型, 该纹理与图像的旋转无关. 频

谱法基于滤波器理论, 利用频谱中的高能窄脉冲的

分布描述纹理中的全局周期性质. 1989, 年Mallat[7]

首先提出小波变换方法, 随后基于小波变换的各种

提取纹理特征频谱方法[8]相继出现,典型的有傅立叶

变换法、Gabor变换法和小波变换法[9]. Rother等[10]

以Graph cut为基础, 提出了GrabCut. GrabCut是对

Graph cut的改进和扩展, 是目前图像分割领域得到

成熟应用的代表之一.

视觉研究表明,人在分辨纹理特征时,是通过对

图像进行频谱分析,进而得到一些称为纹理基元的局

部特征差异实现的 [11]. 基于频谱纹理分析的方法正

是将信号转换到时频空间,这种纹理分析更加符合人

对纹理信号的心理感知过程. 本文将借助Gabor小波

描述纹理特征, 把Gabor小波应用于纹理图像[12], 并

结合GMM图像概率分布建模的GrabCut[13] 的半交

互式框架,进一步改进纹理图像的分割[14].在自然图

像与合成的纹理图像上的实验表明,本文所提出的方

法能够获得更好的分割效果.

1 Gabor小小小波波波理理理论论论
1.1 Gabor小小小波波波函函函数数数

为了计算得到一幅离散二维图像的多尺度多方

向的纹理特征,需要将图像 I变换到频域空间表示.假

设𝐺(𝑥, 𝑦)是一个二维可微的平滑函数,对于Gabor函

数,其定义如下式所示:

𝐺(𝑥, 𝑦) =

1

2π𝜎𝑥𝜎𝑦
exp

(
−1
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𝜎2
𝑥
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𝜎2
𝑦

)
+ 2π𝑖𝑥

)
=
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exp
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(𝑥2

𝜎2
𝑥
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𝑦2

𝜎2
𝑦

))
×

(cos(2π𝑥) + 𝑖 sin(2π𝑥)), (1)

其中: 𝜎𝑥、𝜎𝑦分别是沿𝑥方向和 𝑦方向对应Gabor函

数的缩放系数,它们用来控制滤波器脉冲响应的宽度.

将𝐺(𝑥, 𝑦)作为Gabor小波变换的母波函数,通过适当

旋转与缩放,得到一组自相似、方向与尺度差异的滤

波器组,并通过对图像空间进行缩放与旋转变化得到

多尺度多方向的Gabor滤波器组,即

𝐺𝑠,𝜃(𝑥, 𝑦) = 𝑎−𝑠𝐺(𝑥′, 𝑦′),

𝑥′ = 𝑎−𝑠(𝑥 cos 𝜃 + 𝑦 sin 𝜃),

𝑦′ = 𝑎−𝑠(𝑦 cos 𝜃 − 𝑥 sin 𝜃). (2)

其中: 𝑠为尺度, 0 ⩽ 𝑠 ⩽ 𝑆 − 1, 𝑆为总尺度数; 𝜃为方

向角, 0 ⩽ 𝜃 = 𝑘π/𝑀 , 𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 − 1, 𝑀为总方

向数.

通过对原始图像空间的采样点进行上述多尺度

的Gabor变换, 结合频谱空间的二维Gabor滤波器组

变换,可进一步求取采样点在频谱空间的多尺度多方

向的参数化特征.

1.2 频频频谱谱谱空空空间间间二二二维维维Gabor滤滤滤波波波器器器组组组的的的参参参数数数化化化变变变换换换

为了获得一个包含多方向多尺度的滤波器组,可

以对Gabor函数进行变换, 将其转换到频谱空间.由

于各个尺度各个方向的滤波器组之间并非正交关系,

造成滤波后的图像存在大量的冗余信息,为了克服该

缺陷,在频率空间对相关参数进行转化计算.对式 (1)

中的二维Gabor小波进行如下变换:

𝐺(𝑢, 𝑣) = exp
(
−1

2

[ (𝑢−𝑊 )2

𝜎2
𝑢

+
𝜈2

𝜎2
𝜈

])
. (3)

其中: 𝜎𝑢 = 1/2π𝜎𝑥, 𝜎𝜈 = 1/2π𝜎𝑦. 由于相邻尺度滤波

器的半峰值间存在指数级差异,式 (2)中的缩放系数

𝑎可以计算如下:

𝑎 =
(
𝑈ℎ𝑈𝑙

) 1
𝑆−1

, (4)

其中: 𝑈ℎ、𝑈𝑙分别为𝑆的最高中心频率与最低中心频

率值,它能保证滤波器组的滤波响应在半峰值频谱空

间相互接触而又互不重叠. 式 (3)中的Gabor函数的

相关参数可以通过式 (2)和 (4)进一步计算得到,其计

算过程如下:

𝑊 =
𝑈ℎ

𝑎𝑆−𝑠−1
,

𝜎𝑢 =
(𝑎− 1)𝑊

(𝑎− 1)
√
2 ln 2

,

𝜎𝜈 = tan
( π

2𝑀

)[
𝑊 − 2

𝜎2
𝑢 ln 2

𝑊

][
2 ln 2−(2𝜎𝑢 ln 2

𝑊

)2] 1
2

. (5)

通过以上二维Gabor小波函数的理论介绍,可以

得到多尺度多方向的滤波器组, 通过设置滤波参数
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图 1 频谱空间二维Gabor滤波器的分布
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𝑈ℎ = 0.45, 𝑈𝑙 = 0.06, 𝑆 = 4, 𝑀 = 6, 得到一个 4尺

度、6个方向的纹理特征, 如图 1所示.由图 1可见,

Gabor理论具有多尺度、多方向的特征描述能力特性.

2 多多多尺尺尺度度度多多多方方方向向向纹纹纹理理理特特特征征征的的的能能能量量量建建建模模模

通过多尺度多方向的频率滤波器对二维离散图

像进行处理后, 可以得到多尺度多方向的纹理特征.

假设用𝐹 (𝑢, 𝑣) = {𝑓0, 𝑓1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑁−1}表示 (𝑢, 𝑣)点的

Gabor纹理特征, 𝑁 = 𝑀 ×𝑆. 其中: 𝑀是方向数, 𝑆是

尺度数.对于二维离散图像的每个像素点, 进行上述

的多尺度多方向特征提取,可以对纹理图像进行多尺

度描述. 由于交互式的最优纹理图像分割问题一直是

个科研难题,需要将其转化为带先验信息的能量泛函

最小化问题,通过对初始的前景和背景纹理图像进行

矩形框标注,分别进行前景和背景的GMM概率分布

建模, 并进一步利用最大流最小割的GraphCut实现

前景和背景的纹理图像分割.

2.1 多多多尺尺尺度度度纹纹纹理理理能能能量量量泛泛泛函函函的的的构构构建建建

根据马尔科夫随机场能量泛函定义,在纹理图像

分割过程中,需要对分割的前景目标区域与边缘进行

限制,其能量泛函公式化表示如下:

𝐸(𝛾) =
∑
𝑝∈𝐹

𝐷𝑝(𝛾) + 𝛽
∑

𝑎,𝑏∈𝑁𝑟

𝑆𝑎,𝑏(𝛾). (6)

其中: 𝑝为多尺度变换后图像中的一点对应的纹理特

征𝐹 ; 𝑎、𝑏为点邻接域 𝑟 = 4, 8, 16的近邻区域; 𝛾为前

景和背景的分割标号, 𝛾 = 1表示前景, 𝛾 = 0表示背

景; 𝑁𝑟为图像中所有邻接像素对所组成的集合.式 (6)

中的第 1项为区域项, 它描述了图像的区域信息, 表

示像素点隶属于前景或背景的相似度;第 2项为边缘

平滑项,它用于评估邻接像素点 𝑎、𝑏归属于不同标号

集时的惩罚值; 𝛽为控制区域项与数据项之间的权重

因子, 其值越大, 分割的区域一致性越好, 对形状单

一、区域集中的目标就越适合,而较小权重因子较适

合局部细节可分性强、形状复杂且相对离散的目标.

2.2 纹纹纹理理理特特特征征征的的的GMM概概概率率率分分分布布布模模模型型型

对二维图像进行多尺度多方向频谱空间纹理

特征提取后, 需要利用多尺度特征刻画不同的图像

目标,并对这些多尺度特征进行概率分布建模.由于

GMM概率分布模型可以描述任何类型的概率分布,

且具有对图像描述的鲁棒性和准确性, 对于式 (6)中

的区域项和边缘项,可以采用GMM建模的方式来描

述多尺度纹理特征的分布, 从而保证分割的目标接

近于人眼的视觉分割效果.对区域项进行GMM建模,

具体实现如下式所示:

𝐷𝑝(𝛾) =

𝐾∑
𝑘=1

𝜌𝑘

(𝑁−1∏
𝑙=0

(
(2π𝜎2

𝑘,𝑙(𝛾))
− 1

2×

exp
(
−2

(𝑝− 𝑢𝑘,𝑙(𝛾))
2

𝜎2
𝑘,𝑙(𝛾)

)))1/𝑁

. (7)

其中: 𝐾是聚类的中心数; 𝜌𝑘是GMM的第 𝑘个高斯

分量部分的权重,它反映了第 𝑘个高斯部分的特征贡

献,其初始值的大小为利用𝐾-means进行初始聚类过

程中, 第 𝑘类的特征点个数与整个图像大小的比值;

𝜎2
𝑘,𝑙(𝛾)、𝑢𝑘,𝑙(𝛾)为第 𝑘个高斯部分, 且其尺度与方向

的乘积为 𝑙时对应的Gabor特征的均值和方差, 当 𝑝

为 1时, 取前景的第 𝑘个高斯部分的第 𝑙个均值和方

差,否则取背景的第 𝑙个均值和方差.

对于边缘项的高斯概率分布,其计算如下:

𝑆𝑎,𝑏(𝛾) = [𝛾𝑎 ∕= 𝛾𝑏](𝑑(𝑎, 𝑏)
−1 exp(−𝜂dis(𝑎, 𝑏)2) + 𝜏).

(8)

其中: 𝛾𝑎、𝛾𝑏分别为 𝑎、𝑏两点的标签值; 𝑑(𝑎, 𝑏)为 𝑎、𝑏

两点的像素值欧氏距离; dis(𝑎, 𝑏)为 𝑎、𝑏两点的多尺

度多方向Gabor纹理特征的向量距离,可以利用局部

保持投影LPP的方式计算向量之间的距离.为了提高

图像的抗噪声特性,引入抗噪常数 𝜏和分割边缘长度

限制 𝜂. 𝜂为纹理特征的归一化系数,其计算公式为

𝜂 =
(
2
( ∑
𝑚,𝑛∈𝑁𝑟

dis(𝑚,𝑛)
2
)/

∣𝐿∣
)−1

. (9)

其中: ∣𝐿∣为图像中像素的个数,即图像的大小; dis(𝑚,

𝑛)为两个多尺度多方向特征的LPP距离度量.

通过上述对前景和背景分别进行GMM建模,可

以实现纹理图像分割的能量建模,并可进一步实现最

大流最小割的GraphCut纹理图像分割的求解.

3 GrabCut的的的纹纹纹理理理图图图像像像分分分割割割
对于以上能量泛函的最小化问题,可将能量函数

转化为最大流最小割的图割模型实现,即将纹理图像

的最优分割问题转化为图的最大流最小割问题,并通

过GrabCut的迭代过程更新GMM模型的参数, 同时

利用前景和背景的概率分布的KL度量决定迭代的终

止.对于能量泛函 (6)的最小化问题,可以映射为对应

的加权图,如图 2所示.

这里首先给定一幅 3×3的图像,用于图切分优化

模型的简单说明. 对于原始的纹理图像可以转化为一

个具有两个端点的加权图𝐺 = (𝑉,𝐸). 其中: 𝑉 是图

像像素点与端点 (𝑠, 𝑡)的集合; 𝐸是边的集合,它包括

像素点属于前景和背景的加权相似边,以及与邻域边

之间的惩罚权重.对于图 2(a)中的原始纹理图像, 其

𝑓1为前景的标记点, 𝑏1为背景的标记点, 通过𝐾-

means聚类得到纹理特征各自的类别, 经计算得到

前景和背景的GMM的统计参数, 并通过GMM建立

如图 2(b)所示的加权图模型.其中纹理图像中的点

与端点 (𝑠, 𝑡)之间的边表明与前景或背景的相似度大

小,上半部分的边代表纹理图像中的像素点与前景的
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图 2 最大流最小割的实现过程

相似度,下半部分的边代表与背景的相似度,边越粗

说明相似度越大.在建立加权图后,通过Boykov[15-16]

提出的经典最大流最小割进行全局最优的图割得到

图 2(c); 再经过全局 S-T最小割运算实现能量泛函的

最小化,最终得到图 2(d)所示的纹理分割结果.

基于上述最大流最小割的思想,为了得到最优的

纹理图像分割结果,可以通过GrabCut迭代分割逐步

求解实现,其算法描述如下.

1) 初始化. 假设前景矩形框为𝑊𝑓 , 背景为𝑊𝑏,

且满足𝑊𝑓

∪
𝑊𝑏 = 𝛺𝐼 .利用𝐾-means对前景𝑊𝑓和

背景𝑊𝑏分别进行特征聚类,并建立初始的图割模型

𝐺 = (𝑉,𝐸),得到前景和背景各自对应的标签集𝐿𝐹 =

{𝛾𝑝 = 1∣𝑝 ∈ 𝑊 ′
𝑓}和𝐿𝐵 = {𝛾𝑝 = 0∣𝑝 ∈ 𝑊 ′

𝑏},其中𝑊 ′
𝑓

和𝑊 ′
𝑏是初次分割后的标签区域. 同时, 建立前景和

背景所对应的GMM概率密度分布𝐷𝑝 (𝛾𝑝 = 1)和𝐷𝑝

(𝛾𝑝 = 0). 再次建立上述图割模型,并进行GrphCut最

大流最小割切分,得到新的标签集𝐿′
𝐹 和𝐿′

𝐵 .

2)计算标签集𝐿′
𝐹 和𝐿′

𝐵所对应的GMM相关统

计参数: 方差 𝜎2
𝑘,𝑙(𝛾)、均值𝑢𝑘,𝑙(𝛾)以及高斯分量的权

重 𝜌𝑘 (其中混合权重系数为当前属于该高斯分量的像

素总数占图像总像素数的百分比).

3)更新计算每个像素 𝑝到前景和背景所对应的

概率𝐷𝑝 (𝛾 = 1)和𝐷𝑝 (𝛾 = 0), 将式 (7)中的区域项、

(8)中的惩罚项映射到加权图中,通过Boykov的最大

流最小割算法,得到新的分割标签集.

4) 计算前景与背景的概率密度分布KL[17]距离

并度量KL(GMM(𝐿′
𝐹 )∥GMM(𝐿′

𝐵)),如果
∣KL(⋅)(𝑡) −KL(⋅)(𝑡−1)∣

KL(⋅)(𝑡−1)
⩽ 0.01,

即前相邻两次分割的前景与背景的概率密度KL距

离比值小于 0.01,则终止GrabCut纹理图像分割,转步

骤 5),否则转步骤 2).

5)得到稳定的纹理图像分割结果,退出.

经过上面GrabCut的迭代更新过程,保证前景和

背景的纹理图像分割达到一个稳定的状态,这个状态

是GrabCut迭代分割的结果,它等价于前面描述的最

小能量值.

4 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

通过上述基于Gabor的纹理图像分割理论的阐

述和分割算法介绍,为了验证本文所提出方法的有效

性,把自然图像和合成的纹理图像与基于GrabCut理

论的分割方法进行实验对比分析.

首先,把自然合成的纹理图像与伯克利大学提供

的BSDS300自然图像库中的图像进行了纹理图像分

割[17] 实验. 实验前,需要对文中的相关参数进行有效

初始化. 对于二维离散的纹理图像,在后续的实验中

都将采用如下相同的初始化参数设置:尺度数𝑆 = 3,

方向数𝑀 = 4. 这个参数是通过对BSD300数据库先

验学习后选取的参数,如此设置不仅可以确保多尺度

纹理特征能够很好地刻画纹理的方向与尺度差异,同

时又能降低分割计算的时间复杂性和内存消耗,对于

Gabor小波变换的最高中心频率和最低中心频率分别

设为𝑈ℎ = 0.45, 𝑈𝑙 = 0.06,控制区域项与惩罚项的平

衡因子 𝛽 = 0.5, 前景和背景𝐾-means聚类的中心数

𝐾 = 5,其抗噪声常数 𝜏 = 5.

图 3(a)中,自然合成的纹理图像通过Gabor小波

变换后, 在频谱空间的结果如图 3(b)所示, 其从左

到右的方向变化为 𝜃 = 𝑘π/𝑀 , 𝑘 = 0, 1, 2, 3, 从上

到下依次为尺度变化𝑆 = 0, 1, 2的多尺度多方向

Gabor频谱空间变换后的纹理特征结果. 通过分析

发现: 随着尺度数的递增, 纹理的细节信息丢失, 同

质区域的一致性描述相对较好; 而随着方向性的变

化, 当纹理方向与Gabor滤波方向接近一致时, 频率

冲击响应较大, 转化后的图像比较清晰, 这恰好符

合人眼的视觉识别机理.本文提出的多尺度Gabor纹

理特征的图像描述能力与分割方法, 可以通过基于

GrabCut的半交互式分割框架进一步验证.将一个矩

形框框住前景目标,如图 3(c)所示. 位于框内的区域

包含了目标对象前景区域和隶属度较大的未知背景

区域,而框外的部分则完全属于背景区域.通过对矩

形框的内外分别建立GMM概率分布模型,利用最大

流最小割算法,可以分割得到图 3(d)所示的分割结果,

其中边界线将前景和背景区域分割开来.为了更清晰

地显示分割区域,将同一目标区域利用相同的颜色均

值进行标注,其结果如图 3(e)所示.可见,不同尺度的

纹理目标被准确地分割. 分割对应的前景和背景区域

如图 3(f)和图 3(g)所示, 可见, 被分割的前景和背景

区域,其分割目标区域的完整性和一致性较好.
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图 3 合成纹理图像分割的结果

为了进一步验证本文方法的有效性和准确性,

再次在自然纹理图像以及BSDS300自然图像库上,

将本文方法、Carsten Rother [10]方法以及GACWRF方

法[18]进行实验对比分析. 需要注意的是, 这里利用

相同的矩形框框住前景目标.每种分割方法 (依次为

Carsten Rother、GACWRF以及本文方法)的结果如图

4所示,其中每幅图中从左到右依次为分割的最终结

果、前景和背景区域的均值标注、前景分割的目标

区域.对于图 4(a)所示的斑马图像,由图 4(b)和图 4(c)

可见,利用Carsten Rother方法和GACWRF方法分割

的斑马腿部和耳朵出现了部分丢失;而本文提出的方

法却能很好地保留局部细节,且斑马区域的整体一致

性较好.

(a) !"#

(b) Carsten Rother$%

(c) GACWRF$%

(d) &'$%

图 4 自然纹理图像

对于图 5(a)所示的海蘑菌图像,本文方法相对于

Carsten Rother和GACWRF, 能够将下部的粗纹理区

域和上部的细纹理区域作为一个整体分割出来; 而

Carsten Rother却将粗纹理区丢掉, 出现了欠分割现

象; GACWRF方法分割的区域较为离散,且出现很多

较小的噪声区域.这些对比分割实验显示, 本文提出

的分割方法能够很好地分割出近似同质的纹理区,且

区域连通性较好.

(a) #$%

(b) Carsten Rother!"

(c) GACWRF!"

(d) &'!"

图 5 BSDS300图像库中的自然图像

为了进一步对本文所使用的 3种对比方法的效

率进行有效性分析,本文在BSD300数据库上随机选

取 20幅图片, 采用 PRI概率随机检索进行准确率度

量.量化前, 采用 4张人工分割图像作为地面真实的

参考,量化的结果如表 1所示.
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表 1 PRI准确率度量

对比方法 平均 PRI准确率 平均耗时/s

Carsten Rother方法 0.895 6

GACWRF方法 0.923 12

本文方法 0.937 10

由表 1中平均 PRI准确率可见,本文方法的分割
准确率最高, 表明本文方法分割的结果更加接近于
地面真实分割结果,同时, 从分割算法的时间消耗可
见,本文方法分割过程的收敛速度快于GACWRF,原
因在于本文方法在利用𝐾-means进行初始化时进行
了加速处理.但是,其时间分割代价则略高于Carsten
Rother, 原因在于本文方法在利用Gabor小波进行多
尺度纹理特征提取时,所采用的Gabor小波滤波器组
卷积运算相对较为耗时, 因此分割收敛速度略慢于
Carsten Rother. 但从整体上考虑,本文方法的分割性
能优于Carsten Rother方法和GACWRF方法.

综上所述,本文方法具有分割效果好、准确性高
等特点.实验结果表明了该方法的有效性, 它能够很
好地完成图像的分割,显示出基于Gabor变换的纹理
图像分割方法的潜在应用前景.

5 结结结 论论论

纹理图像分割是计算机视觉领域的一个热点和

难点问题.现有的纹理图像分割技术存在过渡区分割

不精确或不完整、易丢失甚至失效的现象.为此,本文

提出了基于Gabor小波变换的GrabCut纹理图像分割

方法, 该方法具有分割目标相对准确, 目标区域的整

体性与边界的连续性、光滑性更好,同时视觉一致性

较好.与相关方法的分割实验对比表明, 本文方法不

仅可以有效地提取纹理特征, 获得较高的分割质量,

而且性能稳定,可以作为经典方法的有效补充.
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