
第３８卷　第３期 光　学　学　报 Vol．３８,No．３
２０１８年３月 ACTAOPTICASINICA March,２０１８

基于变分图像分解的电子散斑干涉信息提取方法

唐晨１,陈明明１,陈霞２,李碧原１,雷振坤３
１天津大学电气自动化与信息工程学院,天津３０００７２;

２天津大学理学院,天津３０００７２;
３大连理工大学工业装备结构分析国家重点实验室,辽宁 大连１１６０２４

摘要　介绍了变分图像分解图像处理方法的基本原理、常用的函数空间及变分图像分解模型.回顾了近几年变分

图像分解图像处理方法在电子散斑干涉(ESPI)信息提取技术中的应用成果,包括应用变分图像分解图像处理方法

实现ESPI条纹图的滤波处理、ESPI条纹图方向和密度的计算和ESPI条纹图骨架线的提取.介绍了这些方法相

较于传统方法的优势,并进一步展望了变分图像分解图像处理方法在光测技术中的发展趋势.
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１　引　　言

电子散斑干涉(ESPI)技术是一种非接触式全

场光学测试技术,它开辟了光测技术应用的新前景

和新领域,突破了以往光测技术应用的局限性[１Ｇ２],
该技术的关键在于准确地提取全场相位.然而,随
着现代科学技术的飞速发展,从工程及应用科学方

面提出的测试问题越来越多,产生的条纹图也越来

越复杂,因此相位的提取难度越来越大[３Ｇ４].目前,
根据条纹密度的大小,可以将ESPI条纹图分为三

类:低密度条纹图、高密度条纹图和变密度条纹图.
当试件在不同区域产生的变形差别较大时,会出现

大变化密度条纹图,即在大的变形(大的损伤缺陷)
处条纹很细,而在小的变形(小的损伤缺陷)处条纹

很粗.对这种大变化密度ESPI条纹图的处理要比

一般密度 ESPI条纹图困难许多,甚至比高密度
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ESPI条纹图困难,具有一定的挑战性[５].
目前,基于ESPI条纹图的相位提取方法主要

有骨架线法[６Ｇ８]、同步法[９]、相位锁定循环法[１０]、相
位跟踪法[１１]和遗传算法[１２]等,其中骨架线法是最

直接且应用最广泛的ESPI相位提取方法.骨架线

法的基本思想是通过提取条纹骨架线和标定条纹级

数,得到骨架线位置处的相位信息,然后利用已得到

的相位信息并通过插值获得全场的相位信息[１３].
骨架线法的一个优势是可用于动态测量,另一个优

势是无需进行相移运算.然而,实验获得的ESPI
条纹图含有大量固有的散斑噪声,严重影响条纹图

相位提取的精度.因此,骨架线法首先需要对条纹

图进行滤波处理,然后再进行提取骨架线、修饰和标

识骨架线等处理,最后通过插值获得全场位移.另

外,条纹图的两个重要属性是条纹方向和密度,在对

ESPI条纹图进行滤波处理时常常需要计算条纹的

方向和密度,以获得更好的滤波效果[１４Ｇ１５].由此可

见,准确地计算条纹方向和密度、有效地去除条纹图

噪声和提取高质量条纹骨架线对提高ESPI条纹图

相位提取的精度具有重要意义,从而可推动ESPI
技术的发展.

近年来,变分图像分解作为一个有力的数学工

具,逐渐成为图像处理领域中备受关注的研究热点.
变分图像分解属于变分法和偏微分方程图像处理研

究的范畴,是一个具有广阔发展前景且比较新颖的

研究领域.最早的变分图像分解模型用来对图像进

行去噪处理,在图像去噪方面,变分图像分解方法取

得了令人满意的结果,与传统方法相比,该方法在有

效去除噪声的同时还能够很好地保持边缘和丰富的

纹理[１６].本课题组将变分图像分解方法应用到

ESPI条纹图处理中,解决了ESPI信息提取技术中

所遇到的一些难题.本文对基于变分图像分解的

ESPI信息提取技术进行了回顾与展望.

２　变分图像分解图像处理方法的基本
理论

２．１　函数空间及范数

变分图像分解的基本思想是将一幅图像分解

为若干部分,每部分代表不同的信息,并由合适的

函数空间描述,然后由相应函数空间上的范数构

造出能量泛函,分解的结果可由极小化能量泛函

获得.常用的函数空间有:有界变差(BV)空间、全
变分(TV)空间、BL(BeppoＧLevi)空间、Sobolev空

间、Meyer(G)空间、自适应希尔伯特(Hilbert)空

间、二次可积(L２)空间、齐性Besov(E)空间以及一

些多尺度空间等,不同的函数空间适合描述不同的

图像内容.
通常,一幅自然图像f可以看作由卡通部分u、

纹理部分v和噪声部分w组成.适合用来描述图像

卡通部分u的空间有:BV空间、TV空间、BL空间

和H１空间.

BV空间的定义为[１７]

GBV(Ω)＝{u∈L１(Ω);∫Ω
Ñu ＜ ¥}, (１)

其中

∫Ω
Ñu ＝sup

φ∫Ω
udivφ;φ∈C１

０(Ω,R２),φ ≤１{ },
(２)

式中 Ñ为梯度算子,div代表散度,φ＝(φ１,φ２),

L１(Ω)为一次可积函数,sup代表上确界,C１
０表示具

有紧支集的一次连续可微函数的集合.BV空间的

范数为

u BV＝ u L１ ＋∫Ω
Ñu , (３)

式中 u L１为u的L１范数.去掉(３)式等号右侧的

第一项,得到著名的TV范数为

u TV＝∫Ω
Ñu . (４)

　　BL空间的定义为[１８Ｇ１９]

Xm,s ＝{v∈D′ ∀α∈Nn,α ＝m,Dαv∈Hs},
(５)

式中D为求偏导数,α为n维非负整数,α＝(α１,,

αn),Dα＝Dα１
１ ,,Dαn

n ,D′为LF空间的对偶,η为自

适应 变 量,S′为s的 对 偶,Hs ＝ {v ∈ S′v̂ ∈

L１
loc(Rn),∫Rn

η ２s v̂(η)２dη＜ ¥},m∈N,s∈R,

－m＋n/２＜s＜n/２.BL空间的范数为

u ２
BL＝∫Ω
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(６)

　　Sobolev空间可定义为[２０]

WK,p(Ω)＝ {u∈Lp(Ω):Dαu∈Lp(Ω)∀α ≤K},
(７)

式中１≤p≤∞,K 为空间的阶数,其范数有两种

形式:

u WK,p(Ω)＝ (∑ α ≤K Dαu p
Lp(Ω))

１
p,１≤p＜¥

maxα ≤K Dαu L¥(Ω),p＝¥

ì

î

í

ïï

ïï

,

(８)
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u′WK,p(Ω)＝
∑ α ≤K Dαu Lp(Ω),１≤p＜ ¥

∑ α ≤K Dαu L¥(Ω),p＝¥{ ,

(９)
式中WK,p(Ω)是一个Banach空间,通常用HK 表示

WK,２的Hilbert空间形式.根据K的不同取值,HK

将表现出不同的性能,例如,H１空间适合描述卡通

部分,其范数为

u H１ ＝ u ２
L２ ＋ Ñu ２

L２. (１０)

　　适合用来描述图像纹理部分v的空间有G空

间和自适应Hilbert空间.

G空间可定义为[２１]

G＝{v|v＝∂xg１(x,y)＋∂yg２(x,y),　　　　
g１(x,y)∈L¥(Ω),g２(x,y)∈L¥(Ω)},(１１)

式中G空间实质上是Sobolev空间W－１,¥,其范数为

v G＝ inf
[g１(x,y),g２(x,y)]

{ g２１(x,y)＋g２２(x,y)L¥v＝

∂xg１(x,y)＋∂yg２(x,y)}, (１２)

式中inf代表下确界.自适应Hilbert空间是Hilbert
空间的改进,其范数[２２]为

v ２
ξ ＝∑

p,k
γp,k(ξ)‹v,Ψp,k›２＝ ΓΨv ２

L２,

(１３)
式中Ψp,k表示在局部傅里叶框架{Ψp,k}p,k下对v
的分解;p和k分别为局域窗口的位置和该窗口的频

域坐标;Γ＝diagl＝(p,k)γp,k(ξ),是由关于频率场ξ的

加权系数γp,k(ξ)构成的对角阵.加权系数γp,k(ξ)
的定义为

γp,k(ξ)＝
１, ξ(xp)＝(０,０)
[１－Gσ(ξk ＋ξ(xp))][１－Gσ(ξk －ξ(xp))] else{ , (１４)

式中Gσ＝exp －
１
２

x
σ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２é

ë
êê

ù

û
úú,σ为尺度参数,反映纹

理频谱ξk与ξ(xp)的偏差.

适合用来描述噪声 w 的空间有:L２空间、E空

间以及多尺度空间,多尺度空间主要有轮廓波、曲波

和剪切波.

L２空间可定义为[２３]

Lp(Ω)＝{w(x),x∈Ω:∫Ω
w(x)２dx}(１≤p≤¥).

(１５)

　　当p＝２时,L２(Ω)为能量有限函数或图像空

间,即L２空间.L２空间的范数为

w L２ ＝ (∫Ω
w ２dx)

１
２. (１６)

　　E空间的范数为[２４]

w B

sp,q ＝ ∑

¥

j＝－¥

２j d
２－

１
p＋s( )q ∑

n
２j

p
２ βjn

p( )
q
p[ ]

１
q,

(１７)

式中d为小波维度.Contourlet范数为[２５]

w Cosp,q ＝ ∑
n

αj０,n
p( )

１
p ＋　　　　　　　　　

∑
j≤j０
２j

d
２－

１
p＋s( )q ∑

２lj－１

k＝０
∑
n
２j

p
２ βj,k,n

p( )
q
p[ ]

１
q, (１８)

式中αj０,n和βj,k,n为Contourlet变换系数,s≥０,p,

q≥０.
齐次Contourlet的范数为

w C

osp,q＝ ∑

j∈Z
２j

d
２－

１
p＋s( )q ∑

２lj－１

k＝０
∑
n
２j

p
２ βj,k,n

p( )
q
p[ ]

１
q,

(１９)
式中 w C


o¥
－１,¥

为 w Co¥
－１,¥

的对偶范数,齐次Contourlet

空间C

o¥
－１,¥ 为Co¥

－１,¥ 的对偶空间.

Curvelet的范数为[１６]

w C

ursp,q＝ ∑

j∈Z
２j

d
２－

１
p＋s( )q ∑

２lj－１

k＝０
∑
n
２j

p
２βj,k,n

p( )
q
p[ ]

１
q,

(２０)

式中C

ur为齐次Curvelet空间.

Shearlet范数为[２６]

w Shearsp,q＝ ∑
j∈Z
２j

d
２－

１
p＋s( )q ∑

２lj－１

k＝０
∑
n
２j

p
２βShearj,k,n

p( )
q
p[ ]

１
q,

(２１)
式中β∈R,０＜p≤¥,０＜q＜¥.

２．２　分解模型

早期的变分图像分解模型将图像分解为两部

分,其表达式为

inf
(u,v)∈X１×X２

{E１(u)＋λE２(v):f＝u＋v},(２２)

式中X１和X２为函数空间,E１和E２分别为X１和X２

空间对应的能量范数,λ为调节参数,用于平衡泛函

(２２)式中两项的权重.通过能量极小化将图像f分

解成u和v两部分,一部分为图像的卡通部分,另一

部分包括图像的纹理和噪声.
典型的将图像分解为两部分的模型是 Rudin

０３２８００２Ｇ３
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等[１７]提出的RudinＧOsherＧFatemi(ROF)模型,该模

型也是最早的变分图像分解模型,其表达式为

inf
u∈GBV∫Ω

Ñu dxdy＋λ f－u ２
L２{ }. (２３)

　　在ROF模型中,将带噪声的图像分解为去噪

图像和噪声图像.纹理部分采用L２空间描述,然而

L２范数不能区分具有小灰度差的大尺度边缘和纹

理细节.在ROF模型的基础上,Meyer等[２１]提出

用G空间描述纹理部分,并提出 TVＧG的分解模

型.该模型可表示为

inf
u∈GBV∫Ω

Ñu dxdy＋λ f－u G{ }. (２４)

　　G空间中的函数具有高振荡的性质,能够很好

地描述纹理.对变分图像分解的广泛研究得益于

TVＧG模型的提出.然而,数值计算TVＧG模型是

困难的.此后,Vese等[２７]提出了VO分解模型,该
模型可表示为

inf
u∈GBV

{∫Ω
Ñu dxdy＋λ∫Ω

(f－u－∂xg１－∂yg２)２dxdy＋

μ [∫Ω
(g２

１－g２
２)pdxdy]

１
p

}, (２５)

式中μ 为调节参量.

　　VO模型分离卡通部分和纹理部分的效果比较

好,但计算仍然比较麻烦,而且数值稳定性差.

Osher等[２８]采用 H－１空间描述纹理部分并提

出了TVＧH－１模型,该模型可表示为

inf
u∈GBV∫Ω

Ñu ＋λ f－u ２
H－１{ }. (２６)

　　该模型对大尺度的纹理有着较好的描述效果,
但随着纹理尺度的减小,其性能会逐渐下降.

Aujol等[２９]提出了一种基于BV空间和 Hilbert
空间的分解模型,简称TVＧHilbert模型.该模型可

表示为

inf
u∈GBV∫Ω

Ñu ＋λ f－u ２
H{ }. (２７)

　　此外,Adams等[２０]还采用 Gabor小波构造新

的纹理空间,得到新的TVＧGabor模型.
在上述模型中,纹理和噪声由同一空间描述.

为了将高频纹理信息从噪声中分离出来,研究人员

提出一些模型将图像分解为三部分,其表达式为

inf
(u,v,w)∈X１×X２×X３

{E１(u)＋λE２(v)＋

μE３(w):f＝u＋v＋w}. (２８)

　　通过能量极小化将图像f分解为卡通部分、纹
理部分和噪声部分,由不同的函数空间分别描述这

３部分.X１,X２和 X３为函数空间,E１,E２和E３分

别为X１,X２和X３空间对应的能量范数.

Shen[３０]分别用 H１,H－１和 H０函数空间描述卡

通部分、纹理部分和噪声部分,并提出了 H１ＧH０ＧH－１

模型.该模型可表示为

inf{α∫Ω
Ñu ２dxdy＋μ∫Ω

Ñ(－Δ－１)v ２dxdy＋

λ∫Ω
(f－u－v)２dxdy}. (２９)

　　Aujol等[２４]提出了TVＧGＧE模型.在此模型中

分别用BV,G和E空间描述卡通部分、纹理部分和

噪声部分,其模型表示为

inf
(u,v,w)∈GBV×G×E

f＝u＋v＋w
∫Ω

Ñu dxdy＋αv G＋β w E{ }.

(３０)

　　文献[２２]采用自适应 Hilbert空间描述纹理部

分,提出了TVＧHilbertＧL２模型.该模型可表示为

inf
u,v,ξ

λu TV＋μv ２
ξ＋
１
２f－u－v ２

L２,f＝u＋v＋w{ }.
(３１)

３　基于变分图像分解方法实现对ESPI
条纹图的滤波处理

３．１　基于变分图像分解的ESPI条纹图滤波方法

一幅变密度ESPI条纹图f可看作由低密度条

纹Il、高密度条纹Ih和噪声w三部分构成,f＝Il＋
Ih＋w,低密度和高密度ESPI条纹图分别由两部分

构成,低密度条纹图fl＝Il＋w,高密度条纹图

fh＝Ih＋w,低密度和高密度条纹图可分别看作变

密度条纹图的特殊形式.
基于变分图像分解的ESPI条纹图滤波方法的

基本思路是:首先根据条纹的密度将图像分解成不

同的部分;然后选取合适的空间描述相应的部分,每
一个空间对应着相应的范数,由各个部分对应的范

数构成能量泛函;最后通过最小化能量泛函来获取

图像分解后的各个部分.基于变分图像分解的

ESPI条纹图滤波模型的一般形式可表示为

inf
(Il,Ih,w)∈X１×X２×X３

{λF１(Il)＋μF２(Ih)＋

δF３(w):f＝Il＋Ih＋w}, (３２)
式中F１、F２和F３分别为合适的能量函数,用来描述

低密度条纹、高密度条纹和噪声.λ＞０,μ＞０,
δ＞０,三者均为调整参数.当处理低密度ESPI条

纹图时,设μ＝０,f＝Il＋w,则(３２)式变为

inf
(Il,w)∈X１×X３

{λF１(Il)＋δF３(w):f＝Il＋w};

(３３)
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当处理高密度ESPI条纹图时,设λ＝０,f＝Ih＋w,
则(３２)式变为

inf
(Ih,w)∈X２×X３

{μF２(Ih)＋δF３(w):f＝Ih＋w}.

(３４)

　　通过最小化能量泛函[(３２)~(３４)式]可得到最

终的滤波图像.该模型可根据所处理图像的实际情

况选取合适的空间及参数,实现对低密度、高密度和

变密度ESPI条纹图的滤波,该方法的优势在于其

在空间域进行滤波,能够直接从图像中同时提取低

密度条纹、高密度条纹和噪声.另外,该方法可选择

不同的函数空间,构造不同的变分图像分解模型,满
足不同的需求,具有灵活、应用广泛的特点.

根据文献[３１],可得出:适合用于描述低密度条

纹的空间为BL空间和TV空间;适合用于描述高密

度条纹的空间为G空间和自适应 Hilbert空间;适合

用于描述噪声的空间为L２空间和Shearlet空间.通

过以上空间的不同组合构造出不同的变分图像分解模

型:BLＧHilbertＧShearlet,TVＧGＧShearlet,BLＧHilbertＧL２

和TVＧHilbertＧL２模型,其表达式分别为

(ξ,Il,Ih,w)＝argmin
ξ,u,v,w

{λIl BL＋μIh ２
ξ ＋　　　

δ w Shearβp,q
,f＝Il＋Ih＋w},(３５)

(Il,Ih,w)＝argmin
u,v,w

{λIl TV＋μIh G＋

δ w Shearβp,q
,f＝Il＋Ih＋w},(３６)

(ξ,Il,Ih,w)＝argmin
ξ,u,v,w

{λIl BL＋μIh ２
ξ ＋

δ w L２,f＝Il＋Ih＋w}, (３７)

(ξ,Il,Ih,w)＝argmin
ξ,u,v,w

{λIl TV＋μIh ２
ξ ＋

δ w L２,f＝Il＋Ih＋w}. (３８)

　　通过最小化能量泛函[(３５)~(３８)式]可得到滤

波后的图像以及原图像的粗条纹部分、细条纹部分

和噪声部分.(３５)~(３８)式的数值解可分别通过算

法I~IV获得.
算法I的步骤为:

１)初始化,Il＝Ih＝w＝０,f 为初始图像;

２)迭代

ξn＋１＝argmin
ξ

Γ(ξ)ΨIh,n
２
L２,

Il,n＋１＝IDCT２[DCT２(f－Ih,n－wn)],

Ih,n＋１＝gradconj[(２μΨ∗Γ(ξn＋１)２Ψ＋I),
(f－Ih,n＋１－wn)],

wn＋１＝f－Il,n＋１－Ih,n＋１－SST(f－Il,n＋１－
Ih,n＋１,d),

n＝N０,f＝Il,n＋１＋Ih,n＋１;

３)当n＞N时,停止测试.
上述迭代过程中,DCT２和IDCT２分别为二维

离散余弦变换和二维离散余弦反变换,gradconj代

表共轭梯度下降算法,N０为迭代过程中的更新标

志,在Nth
０次迭代时,初始图像f被更新为f＝Il,n＋１

＋Ih,n＋１,SST为Shearlet阈值操作.
算法II的步骤为:

１)初始化,Il＝Ih＝w＝０,f为初始图像;

２)迭代

Il,n＋１＝proxλ,J(f－Ih,n－wn),

Ih,n＋１＝Pλ,G(f－Ih,n＋１－wn),

wn＋１＝f－Il,n＋１－Ih,n＋１－SST(f－Il,n＋１－
Ih,n＋１,d),

n＝N０,f＝Il,n＋１＋Ih,n＋１;

３)当n＞N时,停止测试.
算法III的步骤为:

１)初始化,Il＝Ih＝w＝０,f为初始图像;

２)迭代

ξn＋１＝argmin
ξ

Γ(ξ)ΨIh,n
２
L２

Il,n＋１＝IDCT２[DCT２(f－Ih,n－wn)]

Ih,n＋１＝gradconj[(２μΨ∗Γ(ξn＋１)２Ψ＋I),
(f－Ih,n＋１－wn)]

wn＋１＝f－Il,n＋１－Ih,n＋１

n＝N０,f＝Il,n＋１＋Ih,n＋１;
３)当n＞N时,停止测试.
算法IV的步骤为:

１)初始化,Il＝Ih＝w＝０,f为初始图像;

２)迭代

ξn＋１＝argmin
ξ

Γ(ξ)ΨIh,n
２
L２

Il,n＋１＝proxλ,J(f－Ih,n－wn)

Ih,n＋１＝gradconj[(２μΨ∗Γ(ξn＋１)２Ψ＋I),
(f－Ih,n＋１－wn)]

wn＋１＝f－Il,n＋１－Ih,n＋１－SST(f－Il,n＋１－
Ih,n＋１,d)

n＝N０,f＝Il,n＋１＋Ih,n＋１;

３)当n＞N时,停止测试.

３．２　变分图像分解方法在ESPI条纹图滤波处理中

的应用

在文献[３１Ｇ３３]中,应用变分图像分解实现了

ESPI条纹图滤波处理.文献[３１]中,利用不同的变

分图像分解模型对 ESPI条纹图进行滤波处理.
图１为实验所得的三种不同密度的ESPI条纹图,
图２为利用根据条纹密度选择合适的函数空间而构

造的不同图像分解模型对图１进行滤波的结果.
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图１ 实验所得不同密度的ESPI条纹图.(a)低密度条纹图;(b)高密度条纹图;(c)~(f)变密度条纹图

Fig．１ ESPIfringeimageswithvariousdensitiesobtainedinexperiment敭 a LowＧdensityfringeimage 

 b highＧdensityfringeimage  c Ｇ f variableＧdensityfringeimages

图２ 不同模型下所得ESPI条纹图滤波结果.(a)BLＧShearlet模型;(b)HilbertＧShearlet模型;
(c)TVＧHilbertＧShearlet模型;(d)TVＧGＧShearlet模型;(e)(f)BLＧHilbertＧShearlet模型

Fig．２ FilteringresultsofESPIfringeimagescorrespondingtodifferentmodels敭 a BLＧShearletmodel 

 b HilbertＧShearletmodel  c TVＧHilbertＧShearletmodel  d TVＧGＧShearletmodel 

 e  f BLＧHilbertＧShearletmodel

　　从图２可以看出:通过选择合适的变分图像分

解模型,对不同类型的ESPI条纹图(包括低密度、
高密度和变密度ESPI条纹图)进行滤波,即便在图

像质量较低的情况下,该方法依然可以取得良好的

滤波效果.

４　基于变分图像分解方法实现ESPI
条纹图方向和密度的计算

４．１　基于变分图像分解的ESPI条纹图方向和密度

计算方法

基于变分图像分解的ESPI条纹图方向和密度

计算方法的主要思想是:将一幅变密度ESPI条纹

图分解成两幅图,一幅为低密度条纹图,一幅为高密

度条纹图.分解后的两幅图的密度是均匀的,降低

了直接计算原图像条纹方向和密度的难度,利用已

有的方法即可轻松地计算出两幅分解后的条纹图的

条纹方向和密度.最后将两幅分解后的条纹图的计

算结果结合在一起,得到整幅条纹图的方向和密度.
该方法的具体步骤如下:

１)利用变 分 图 像 分 解 方 法,将 一 幅 变 密 度

ESPI条纹图分解为两幅图,一幅为低密度条纹图,
另一幅为高密度条纹图.选择BLＧHilbert图像分

０３２８００２Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

解模型对图像进行分解,该模型可表示为

(Il,Ih)＝argmin
Il,Ih

{λIl ２
BL＋μIh ２

ξ,f＝Il＋Ih}.

(３９)

　　通过最小化(３９)式可得到两幅分解后的图像,
即Il和Ih.

２)选择已有的方法分别计算两幅分解后图像

的条纹方向和条纹密度.显然,分解后的Il和Ih的

条纹密度是均匀的.利用已有的方法很容易计算出

分解后两幅图像的条纹方向和条纹密度.文献[３４]
中,采用梯度法(GM)分别计算Il和Ih的条纹方向,
采用累积平方差法(ADM)分别计算Il和Ih的条纹

密度.具体为:选取一个矩形窗,窗口大小为w×w,
该矩形窗的中心位置坐标用(i,j)表示,该矩形窗中

某点 的 位 置 坐 标 用(xk,xl)表 示.在 GM 中,
点(i,j)的条纹方向可表示为

Of(i,j)＝
１
２arctan

∑
k
∑
l
２fx(xk,xl)fy(xk,xl)

∑
k
∑
l

[f２x(xk,xl)－f２y(xk,xl)]
,

(４０)
式中k为 尺 度 参 数,l为 方 向 参 数,fx(xk,xl)、

fy(xk,xl)分别为f沿x方向和y 方向的梯度.当

f＝Il时,计算Il的条纹方向;当f＝Ih时,计算Ih

的条纹方向.在ADM中,点(i,j)的条纹密度可表

示为

Df(i,j)＝
１
２ ∑k ∑l f０(xk,xl)－∑

k
∑
l
f９０(xk,xl)[ ]{ }

２

＋

１
２ ∑k ∑l f４５(xk,xl)－∑

k
∑
l
f１３５(xk,xl)[ ]{ }

２

,

(４１)

式中f０(xk,xl)、f４５(xk,xl)、f９０(xk,xl)和f１３５(xk,xl)
分别代表像素点(k,l)沿４个方向０°、４５°、９０°和

１３５°的灰度方差.

３)将分解后图像的条纹方向和密度结合在一

起,得到整幅图的条纹方向和条纹密度.
通过合并Il和Ih相应部分的条纹方向和条纹

密度获得整幅图的条纹方向和条纹密度.整幅图的

条纹方向的表达式为

O＝
Ou, (i,j)∈Il
Ov, (i,j)∈Ih

{ , (４２)

式中 Ou 为Il的条纹方向,窗口大小为 wu×wu;

Ov为Ih的条纹方向,窗口大小为wv×wv.整幅图

条纹密度的表达式为

D＝Du＋Dv, (４３)

式中 Du 为Il的条纹密度,窗口大小为 wu×wu;

Dv为Ih的条纹密度,窗口大小为wv×wv.

４．２　变分图像分解方法在ESPI条纹图方向和密度

计算中的应用

文献[３４]中,基于变分图像分解的ESPI条纹

图方向和密度计算方法被应用到条纹方向和条纹密

度的计算中,成功解决了计算大变化密度ESPI条纹

图的条纹方向和条纹密度的难题.图３为实验获得

的低质量的大变化密度ESPI条纹图.图４为基于变

分图像分解的ESPI条纹图的条纹方向和密度计算方

法与三种常用的ESPI条纹图的方向和密度计算方法

对图３进行计算的结果,其中三种常用的方法为梯

度法、累积平方差法和快速傅里叶变换法(FFTM).

图３ 实验获得的ESPI条纹图

Fig．３ ESPIfringeimageobtainedbyexperiment

　　图４(a)和图４(b)分别为由梯度法得到的条纹

方向和条纹密度,图４(c)和图４(d)分别为由累积

平方差法得到的条纹方向和条纹密度,图４(e)和
图４(f)分别是由快速傅里叶变换法得到的条纹方

向和条纹密度,图４(g)和图４(h)分别是由基于变

分图像分解的ESPI条纹图的条纹方向和密度计

算方法(VIDM)得到的条纹方向和条纹密度.表１
和表２分别列出了用上述４种方法对实验获得的

ESPI条纹图计算条纹方向和条纹密度的参数和计

算时间.

　　从图４可以得出:累积平方差法无法得到满意

的条纹方向和条纹密度的计算结果.快速傅里叶变

换方法比梯度方法在条纹方向的计算上表现更好,
但两者对条纹密度的计算结果均不理想.而基于变

分图像分解的条纹方向和密度的计算方法的计算结

果比其他三种方法更理想.从表１和表２可以得

出:基于变分图像分解的条纹方向和条纹密度的计

算方法需要的计算时间比梯度法和累积平方差法

长,但是比快速傅里叶变换法用时短.
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图４４种不同条纹方向和条纹密度计算方法对图３的计算结果.
(a)(b)GM;(c)(d)ADM;(e)(f)FFTM;(g)(h)VIDM
Fig．４ Computedresultsoffringeorientationand

fringedensitybyfourmethodsforFig敭３敭 a  b GM 
 c  d ADM  e  f FFTM  g  h VIDM

表１ 不同条纹方向计算方法的参数和计算时间

Table１ Parametersandcomputationtimesof
differentmethodsforfringeorientation

Method Figure Parameter Time/s
GM Fig．４(a) w＝６１ １．１８
ADM Fig．４(c) w＝３１ ２．３０
FFTM Fig．４(e) w＝５９ ７６．８７

VIDM Fig．４(g)
λ＝１０００,μ＝４,
wu＝６１,wv＝７

４３．５９

表２ 不同条纹密度计算方法的参数和计算时间

Table２ Parametersandcomputationtimesof

differentmethodsforfringedensity

Method Figure Parameter Time/s
GM Fig．４(b) w＝５ ５．１７
ADM Fig．４(d) w＝７３ ２．５４
FFTM Fig．４(f) w＝４３ ７０．９３

VIDM Fig．４(h)
λ＝１０００,μ＝４,
wu＝８５,wv＝６５

４２．４６

５　基于变分图像分解方法实现ESPI
条纹图骨架线的提取

５．１　基于变分图像分解的ESPI条纹图骨架线提取

方法

基于变分图像分解的梯度矢量流场骨架线提取

方法(VIDGVFs)将高密度区域、低密度区域和噪声

区域的GVFs场分别进行计算.
一幅变密度图像的GVFs场V(u,v)可分为三

个部分,即

V(μ,v)＝Vl(ul,vl)＋Vh(uh,vh)＋Vn(un,vn),
(４４)

式中Vl(ul,vl),Vh(uh,vh)和Vn(un,vn)分别为低

密度区域、高密度区域和噪声区域的GVFs场.相

应的能量函数方程为

Vl(ul,vl)＋Vh(uh,vh)＋Vn(un,vn)＝

　　argmin
Vl,Vh,Vn

１
２ V－Vl－Vh－Vn

２
L２ ＋

　　λJ(Vl)＋μT(Vh)＋σN(Vn), (４５)
式中J、T、N 代表不同的函数空间,λ＞０,μ＞０,

δ＞０.V－Vl－Vh－Vn L２为保真项.通过最小化

能量函数(４５)式可得到Vl(ul,vl)、Vh(uh,vh)和

Vn(un,vn).
通过对常用的函数空间的比较分析,采用BL

函数空间来描述Vl(ul,vl),其表达式为

ul ２
BL＝∫Ω

∂２ul
∂x２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋２
∂２ul
∂xy

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
∂２ul
∂y２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
údxdy

vl ２
BL＝∫Ω

∂２vl
∂x２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋２
∂２vl
∂xy
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
∂２vl
∂y２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
údxdy

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

.

(４６)
　　采用自适应Hilbert空间来描述Vh(uh,vh),其
表达式为

uh
２
ξ ＝ ΓΨuh

２
L２

vh
２
ξ ＝ ΓΨvh

２
L２

{ . (４７)

　　采用Curvelet变换函数空间来描述Vn(un,vn),
即

un
２
Cur＝∑

j,o,l

‹un,cj,l,o›２

vn
２
Cur＝∑

j,o,l

‹vn,cj,l,o›２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (４８)

式中cj,l,o表示曲波因子,o是位置参数.

５．２　变分图像分解方法在ESPI条纹图骨架线提取

中的应用

在文献[３５]中,将VIDGVFs应用于变密度ESPI
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条纹图骨架线的提取中.图５为实验获得的ESPI
条纹图.图６为用VIDGVFs与其他三种常用的骨

架线 提 取 方 法 分 别 对 图５提 取 骨 架 线 的 结 果.
图６(a)和图６(b)分别为用耦合梯度矢量流场骨架

线提取方法(CGVFs)得到的结果及其与对比度增

强的图５的叠加图;图６(c)和图６(d)分别为用方向

图５ 实验获得的ESPI条纹图

Fig．５ ESPIfringeimageobtainedbyexperiment

图６ 不同方法提取图５的骨架线及相应的叠加结果.
(a)(b)CGVFs;(c)(d)OCGVFs;
(e)(f)ADGVFs;(g)(h)VIDGVFs

Fig．６ Skeletonlinesandcorrespondingsuperpositionresults
ofFig敭５obtainedbydifferentmethods敭 a  b CGVFs 

 c  d OCGVFs  e  f ADGVFs  g  h VIDGVFs

耦合梯度矢量流场骨架线提取方法(OCGVFs)得到

的结果及相应的叠加图;图６(e)和图６(f)分别为用

各向异性梯度矢量流场骨架线提取方法(ADGVFs)
得到的结果及相应的叠加图;图６(g)和图６(h)分
别为用 VIDGVFs得到的结果及相应的叠加图.
表３列出了４种方法的参数和计算时间.

表３ ４种不同骨架线提取方法的参数和计算时间

Table３ Parametersandcomputationtimesoffour

differentmethodsforskeletonlineextraction

Method Parameter Time/s

CGVFs n＝９０ ５５．４０

OCGVFs n＝１５００ ９７０．７０

ADGVFs n＝１６００ ２３２．３３

VIDGVFs λ＝１０００,μ＝８,σ＝３,N＝５ ２．６６

　　从图６可以看出:由CGVFs获得的结果非常

差;由OCGVFs和ADGVFs获得的骨架线,有的区

域出现了间断,有的区域存在分叉,即使在看起来骨

架线较好的区域,原图叠加的骨架线与原图的条纹

位置也存在偏差.由VIDGVFs获得的骨架线平滑

连续无间断,清晰度高无分叉,并且与原图吻合得很

好,如图６(h)所示.故VIDGVFs不论在高密度区

域还是低密度区域的骨架线提取中都得到了令人满

意的结果.从表３可得出:VIDGVFs比其他三种

方法用时更短,说明该方法与其他方法相比有明显

优势.

６　结　　论

应用变分图像分解图像处理技术对ESPI条纹

图进行处理方面虽然取得了一定的研究成果,但是

还有很多问题有待进一步研究,面临着很多挑战,例
如:更有效的用于描述粗条纹、细条纹和噪声的空间

研究;更精确、高效的用于极小化能量泛函的数值

求解方法研究;模型中参数的选取方法研究;扩大

变分图像分解图像处理方法在其他光测技术中的

应用研究等.上述问题将会是这一领域的发展方

向和趋势.
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