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摘 要： 基于隶属度函数的稀疏正则化，本文提出一个新的多目标图像分割变分模型和相应求解算法．该模型
和算法有以下主要优点：首先，稀疏正则可以更好地保持分割区域的边界，克服了全变差正则导致分割边界模糊的缺

点．其次，利用多尺度几何分析工具可以更好地保持图像的几何形状．最后，提出算法简单、易实现、运行速度快．一系
列实验结果验证了提出方法的可行性与有效性．
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１ 引言

图像分割作为图像处理与计算机视觉中的基本问

题之一，它是图像理解的基础，也是图像分析的关键步

骤．近２０年来，基于变分的图像分割方法已成为研究的
一个热点领域．经典的图像分割变分模型是活动轮廓
（ＡＣ）模型［１］和测地线活动轮廓（ＧＡＣ）模型［２］．这两个模
型的最小化能量泛函均依赖边界特征．结合图像的边界
特征和区域内灰度值信息，Ｍｕｍｆｏｒｄ和 Ｓｈａｈ提出著名的
ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ（ＭＳ）模型［３］．Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ［４，５］等人使用分
片常值函数和光滑函数，提出了简化的 ＭＳ模型．自这
些模型提出后有大量的工作围绕着这些模型展开［６～９］．

目前，两目标（前景与背景）的分割问题已被很好的

研究．然而，由于实际图像的复杂性，多目标分割仍是一
个具有挑战性的问题．基于变分模型的多目标图像分割
方法可分为两类：一类是硬分割，例如：水平集方法（区

域不重叠）［５，８］；另一类是软分割（也称为模糊分割），例

如：使用可以相互重叠的隶属度函数来表示分割区

域［１０］．研究结果表明：在处理时间上，基于水平集方法
的多目标硬分割，由于算法迭代次数多，限制了许多具

有实时计算要求的应用；在分割效果上，软分割比硬分

割有更好的分割效果［１１，１２］．近年来，多目标软分割技术
引起了众多学者的关注．

众所周知，随着多尺度几何分析的发展，稀疏正则

化方法在图像去噪、去模糊、源分离、修补等反问题中

已经得到了广泛的应用．本文基于稀疏正则化方法，提
出一种新的多目标图像分割模型和相应的快速分裂求

解算法．在传统的稀疏表示模型中，假定图像在某个特
定域下（例如：小波域、曲线波域）是稀疏的，即大部分原

子系数为零，只有很少的非零大系数，非零系数揭示了

图像的内在结构和本质属性．然而，由于图像的复杂性
和多样性，对图像本身在某个特定域的稀疏假设，并不

能很好地描述图像．在提出的图像分割变分模型中，隶
属度函数指示图像不同的分割区域，其结构相对简单，
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使用多尺度几何字典可以有效地稀疏表示．本文提出
的稀疏正则化是对隶属度函数的约束而不是图像本

身．由于多尺度几何字典可以有效地稀疏表示隶属度
函数，本文方法获得了较好的分割结果．

２ 新模型

给定原始图像 ｆ（ｘ）：Ω→Ｒ＋∪｛０｝，假定图像分割
区域数 Ｎ已知．Ｐｏｔｔｓ［１３］提出下面的多目标图像硬分割
模型

ｍｉｎ
Ωｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜Ωｉ｜＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ωｉｒｉ（ｘ）ｄ{ }ｘ
ｓ．ｔ．∪

Ｎ

ｉ＝１
Ωｉ＝Ω，Ωｉ∩Ωｊ＝ ，ｉ≠ｊ，

（１）

这里，第一项是正则项，第二项是保真项（数据项），λ是

正则化参数，它在正则项和保真项之间起着重要的平

衡作用．正则项中，｜Ωｉ｜表示分割子区域Ωｉ的边长．
保真项中，ｒｉ的一个常用选择为｜ｆ（ｘ）－ｍｉ｜２，其中 ｍｉ
表示子区域Ωｉ的灰度均值．求解该模型的有效数值算
法仍是一个有待解决的问题［１３］．通过引入隶属度函数
Ｉｉ（ｘ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ），Ｌｉ和 Ｎｇ等人［１１］松弛 Ｐｏｔｔｓ模型，
提出下面的多目标图像软分割模型

ｍｉｎ
０≤Ｉｉ≤１
∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω ｜Ｉｉ（ｘ）｜ｄ{ ｘ

＋λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ωｒｉ（ｘ）Ｉｉ（ｘ）ｄｘ
＋η２∫Ω ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）－( )１２

ｄ}ｘ （２）

这里，第一项是基于全变差（ＴＶ）正则项，第二项是保真
项（数据项），第三项是二次惩罚项，其作用是保证归一

化约束∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）≈１．该模型可以使用 Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ对偶

算法求解［１４］，本文简称为 ＴＶ正则算法．模型（２）有两个
主要的缺点：（１）基于ＴＶ正则，容易造成边界的模糊和
移位；（２）为保证归一化约束，参数η必须取很大，这会
产生计算稳定性问题．

隶属度函数 Ｉｉ（ｘ）∈［０，１］，它指示图像的分割子区
域Ωｉ，其结构相对简单，使用多尺度几何字典可以有效

地稀疏表示隶属度函数，基于这一思想，本文提出下面

的多目标图像分割模型

ｍｉｎ
Ｉｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ

Ｉ( )ｉγ ＋λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ωｒｉ（ｘ）Ｉｉ（ｘ）ｄ{ }ｘ
ｓ．ｔ．Ι．∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１，ΙΙ．０≤ Ｉｉ（ｘ）≤１，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（３）
其中，第一项为正则项，第二项为保真项．在正则项中，
（Ｉｉ）γ表示隶属度函数Ｉｉ（ｘ）的多尺度几何变换（小波，

曲线波）分解系数，∑
γ∈Γ

Ｉ( )ｉγ 为稀疏正则化约束，Γ

表示分解系数指标集．在数据项中，λ是正则化参数，它
调节着两项的平衡，

ｒｉ（ｘ）＝－ｌｏｇｐｉ（ｘ），ｐｉ（ｘ）＝
１
｜Ωｉ｜∫Ωｉｋσ（ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ））ｄｙ，

（４）
其中 ｋσ是一个标准差为σ的高斯核函数，｜Ωｉ｜表示分
割子区域Ωｉ的面积，这里 ｆ（ｘ），ｆ（ｙ）均表示定义在有
界区域Ω上的原始图像．数据项的其它形式同样可以
在本文的框架下讨论．

新模型的主要优点是：（１）在稀疏约束下，可以更
好地保持分割区域的边界，克服了全变差正则导致分

割边界过于光滑的缺点；（２）利用多尺度几何变换可以
更好地保持分割区域的几何形状．这也是本文模型更
优于 ＴＶ正则化模型的关键．（注：这里使用的是解析字
典，例如小波字典，曲线波字典．在本文框架下，也可使
用学习字典，考虑到运算速度及实际应用的时效，本文

仅讨论使用解析字典的稀疏正则约束．）

３ 算法

由模型（３），利用罚函数法，通过增加二次惩罚项，
得到下面的模型

ｍｉｎ
Ｉｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ

Ｉ( )ｉγ ＋λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ωｒｉ（ｘ）Ｉｉ（ｘ）ｄ{ }ｘ
＋μ２∫Ω ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）－( )１２

ｄｘ

ｓ．ｔ．ΙΙ．０≤Ｉｉ（ｘ）≤１，ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）
这是模型（３）的近似，为了满足模型（３）的约束条件Ι，μ
必须取很大，但这又会产生计算稳定性问题．为了解决
这一问题，基于分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ的思想［１５～１７］，下面给出一
个快速的分裂算法．引入辅助函数 ｕｉ（ｘ），ｉ＝１，２，…，
Ｎ，通过添加恒等约束条件 ＩＩＩ．Ｉｉ（ｘ）＝ｕｉ（ｘ），ｉ＝１，２，
…，Ｎ，模型（３）等同于下面的模型

ｍｉｎ
Ｉｉ，ｕｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Γ
｜（ｕｉ）γ｜＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ωｒｉ（ｘ）Ｉｉ（ｘ）ｄ{ }ｘ
ｓ．ｔ．Ι．∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１，ΙΙ．０≤Ｉｉ（ｘ）≤１，

ＩＩＩ．Ｉｉ（ｘ）＝ｕｉ（ｘ），ｉ＝１，２，…，Ｎ （６）
其中，（ｕｉ）γ表示辅助函数ｕｉ（ｘ）的多尺度几何变换分
解系数．通过约束条件 ＩＩＩ，可以看到模型（６）等价于模
型（３）．在模型（６）中，为满足约束条件ΙΙ，在迭代算法中
使用投影公式 Ｉｉ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉｉ，０｝，１｝，将隶属度函数投
影到区间［０，１］．为满足约束条件Ι，ＩＩＩ，增加二次惩罚
项，并引入函数 ｂ（ｘ）和 ｄｉ（ｘ），ｉ＝１，２，…，Ｎ来更新迭
代过程．为了书写简单，下面迭代公式中省去变量 ｘ，最
终求解模型（６）的迭代公式如式（７）．
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Ｉｋ＋１{ }ｉ ｉ＝１，２，…，Ｎ＝ａｒｇｍｉｎ
｛Ｉｉ｝ｉ＝１，２，…，Ｎ

λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫ΩｒｉＩｉｄ{ ｘ

＋μ２∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕｋｉ－Ｉｉ－ｄｋｉ）２ｄｘ
＋η２∫Ω（１－∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ－ｂｋ）２ｄｘ

ｕｋ＋１{ }ｉ ｉ＝１，２，…，Ｎ＝ａｒｇｍｉｎ
｛ｕｉ｝ｉ＝１，２，…，Ｎ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ

（ｕｉ）{ γ

＋μ２∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕｉ－Ｉｋ＋１ｉ －ｄｋｉ）２ｄ}ｘ
ｄｋ＋１ｉ ＝ｄｋｉ＋Ｉｋ＋１ｉ －ｕｋ＋１ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ

ｂｋ＋１＝ｂｋ＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｋ＋１ｉ －１

Ｉｋ＋１ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉｋ＋１ｉ ，０｝，１｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ
ｋ＝ｋ＋１ （７



























）

其中参数μ和η为惩罚参数，通过函数 ｂ（ｘ）和 ｄｉ（ｘ）
的引入，避免惩罚参数选取过大造成数值计算的不稳

定．具体的推导不再给出，详细的内容可参见文献［１７］
的推导过程．由迭代系统（７）容易看到，若 ｄｋｉ，ｂｋ收敛于

０，则 Ｉｋｉ和∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｋｉ分别收敛于ｕｋ＋１ｉ 和１．迭代系统（７）的

收敛解等同于模型（６）的解，它也是模型（３）的解．下面
讨论如何求解（７）中的子优化问题．迭代系统（７）中的第
一个优化问题是一个可微的优化问题，它关于 Ｉｉ的 Ｅｕ
ｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程为

λｒｉ＋μ（Ｉｉ－ｕ
ｋ
ｉ＋ｄｋｉ）＋η（∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ－１＋ｂｋ）＝０，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（８）
由式（８）得

Ｉｉ＝
－λｒｉ＋μ（ｕ

ｋ
ｉ－ｄｋｉ）＋η（１－ｂ

ｋ）

μ
－η
μ ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（９）
式（８）两边求和，可得

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ＝

－λ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ＋μ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｕｋｉ－ｄｋｉ）＋Ｎη（１－ｂ

ｋ）

μ＋Ｎη
（１０）

由式（９）和式（１０），可以得到迭代系统（７）中第一个优化
问题解的显示表达式

Ｉｋ＋１ｉ ＝
－λｒｉ＋μ（ｕ

ｋ
ｉ－ｄｋｉ）＋η（１－ｂ

ｋ）

μ

－η
μ

－λ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ＋μ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｕｋｉ－ｄｋｉ）＋Ｎη（１－ｂ

ｋ）

μ＋Ｎη
（１１）

迭代系统（７）中的第二个优化问题可以解耦为

ｕｋ＋１ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｕｉ
∑
γ∈Γ

ｕ( )ｉγ ＋μ２∫Ω（ｕｉ－Ｉｋ＋１ｉ －ｄｋｉ）２ｄ{ }ｘ，
ｉ＝１，２，…，Ｎ （１２）

使用带有下标γ的符号表示函数多尺度变换的分解系

数．利用多尺度变换的Ｐａｒｓｅｖａｌ等式，式（１２）可以写为

ｕｋ＋１{ }ｉ γ∈Γ＝ａｒｇｍｉｎ｛ｕｉ｝γ∈Γ
∑
γ∈Γ

（ｕｉ）γ ＋μ２∑
γ∈Γ

（ｕｉ－Ｉｋ＋１ｉ －ｄｋｉ）２{ }γ ，
ｉ＝１，２，…，Ｎ （１３）

因此对所有指标γ∈Γ，上式进一步解耦为

ｕｋ＋１( )ｉ γ
＝ａｒｇｍｉｎ

（ｕｉ）γ

（ｕｉ）γ ＋μ２（ｕｉ－Ｉ
ｋ＋１
ｉ －ｄｋｉ）２{ }γ ，

γ∈Γ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （１４）
式（１４）是经典的 Ｌ１优化问题，通过软阈值可以得到
式（１４）的解［１８］．记软阈值算子为 Ｔ１／μ，即 Ｔ１／μ（β）＝
ｓｉｇｎ（β）（｜β｜－１／μ）＋，因此对所有指标γ∈Γ，ｉ＝１，２，
…，Ｎ，式（１４）的解为

ｕｋ＋１( )ｉ γ
＝Ｔ１／μ （Ｉ

ｋ＋１
ｉ －ｄｋｉ）( )γ （１５）

由以上分析，求解模型（３）的算法综述如下．

算法１ 求解多目标图像分割模型（３）的分裂算法
输入：待分割图像 ｆ，参数λ，μ，η，σ，多尺度几何变换｛ψγ｝γ∈Γ．
初始化：Ｉ０ｉ，ｕ０ｉ，ｄ０ｉ，ｂ０，令 ｋ＝０．

迭代直到满足∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｉｋ＋１ｉ －Ｉｋｉ）２＜ε或达到固定的迭代次数．

１． 由式（４），计算 ｒｉ， ｉ＝１，２，…，Ｎ．

２． 通过显示表达式（１１）计算 Ｉｋ＋１ｉ ， ｉ＝１，２，…，Ｎ．

３． 使用多尺度几何变换得到表示系数（Ｉｋ＋１ｉ －ｄｋｉ）γ，计算（ｕｋ＋１ｉ ）γ＝

Ｔ１／μ（（Ｉ
ｋ＋１
ｉ －ｄｋｉ）γ），使用逆变换得到 ｕｋ＋１ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

４． ｄｋ＋１ｉ ＝ｄｋｉ＋Ｉｋ＋１ｉ －ｕｋ＋１ｉ ， ｉ＝１，２，…，Ｎ．

５． ｂｋ＋１＝ｂｋ＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｋ＋１ｉ －１．

６． Ｉｋ＋１ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉｋ＋１ｉ ，０｝，１｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ．
７． ｋ＝ｋ＋１．
输出：Ｉｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

算法１使用分裂优化技术，使得模型（３）的求解变
得非常简单．从算法的细节描述上来看，该算法本质上
是一种特殊的迭代阈值算法．提出算法的主要优点如
下：（１）我们给出隶属度函数的显示表达式且算法不需
要内部迭代，因此运算速度快；（２）算法简单、易实现，
从而保证了 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代的快速收敛；（３）该算法可以
根据图像的特征和实际应用的需求，灵活选取多尺度

几何变换，例如：Ｗａｖｅｌｅｔ，Ｃｕｒｖｅｌｅｔ，Ｂａｎｄｅｌｅｔ，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
等［１９］．在下一节实验中，本文给出两个典型的多尺度几
何变换Ｗａｖｅｌｅｔ和二代 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ的实验结果．

４ 数值实验

为验证新方法的可行性和有效性，本文对大量的
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测试图像进行了仿真实验．实验是在 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
１７３ＧＨｚ，编程环境为Ｍａｔｌａｂ７０下运行实现的结果．
４１ 参数选择与初始化

算法１中隶属度函数 Ｉｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）的初始化
需要满足模型（３）中的条件 Ｉ和ΙΙ．当隶属度函数满足
约束条件 Ｉ，ΙΙ时，它们是可以相互重叠的．为了简化初
始化的方法，我们采用不相互重叠的初始化 Ｉ０ｉ（ｉ＝１，２，
…，Ｎ）［１１］，实验中用不同类型的线进行标记，并给出具
体说明．隶属度函数的初始化也可以采用聚类方法，可
以加速算法的收敛速度．算法１中的辅助变量 ｕｉ，ｄｉ，ｂ
分别初始化为ｕ０ｉ＝Ｉ０ｉ，ｄ０ｉ＝０，ｂ０＝０，其中 ｉ＝１，２，…，
Ｎ．高斯核函数的标准差σ＝１，惩罚参数统一选择为μ
＝１０和η＝１０．该算法需要预先设置分割区域数 Ｎ，实
验中根据图像的特征和实际需要，设置 Ｎ的值．该算法
的另一个重要参数是正则化参数λ，这个参数起着平衡

数据项和正则项的作用．大量实验表明，λ选择［１００，
３００］可以给出满意的分割结果．多尺度几何变换可以根

据不同图像的特征灵活选择，实验中统一选取 ＤＢ３小
波变换，３层小波分解．实验中也给出二代曲线波变换
的实验结果．
４２ 实验结果与分析

模型（３）中隶属度函数指示图像的不同分割区域．
在稀疏约束下，它们可以用来标注分割区域．为了说明
这一点，下面使用本文算法，对人工合成图像做多目标

分割（Ｎ＝３）．图１（ａ）表示原始图像和初始化的隶属度
函数，粗线标记为 Ｉ０１，细线标记为 Ｉ０２，Ｉ０３＝１－Ｉ０１－Ｉ０２．可
以看到通过本文算法优化得到的隶属度函数 Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３
（分别为图１（ｃ），（ｄ），（ｅ）），很好的提取了标记目标区
域，最终图１（ｂ）给出分割结果．

图２（ａ）和图３（ａ）分别为单目标与多目标带噪图
像，图２（ｂ）和图 ３（ｂ）为本文算法的分割结果．从结果
可以看到，当测试图像含有噪声时，本文算法仍能够较

好的提取不同的目标．实验结果说明本文算法对噪声
具有一定的鲁棒性．
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图４给出了单目标图像分割实验．实验给出了使用
小波和曲线波的本文算法，ＴＶ正则算法和水平集方
法［８］的实验结果．从分割结果的局部放大图像可以看
到，使用多尺度几何变换可以将手指分开，且曲线波能

更好地保持原始图像的形状（图４（ｆ）和（ｇ））．图４（ｉ）所
示为水平集方法的结果，清楚地看到两个手指不能被

演化曲线分开．由图４（ｈ）可看到，由于 ＴＶ正则带了的
边界移位，导致ＴＶ正则算法也不能将两个手指分开．

图５给出了自然图像的分割实验．由于本文算法使

用小波和曲线波的分割结果相当，因此这里仅给出小

波的实验结果．图５（ａ）为原始图像和标记的初始隶属
度函数．图５（ｂ），（ｃ），（ｄ）分别为本文算法，ＴＶ正则算
法和水平集算法［８］的分割结果．由图５（ｄ）可以看到水
平集方法失败于分割这种带有震荡纹理的图像，这也

是水平集方法难以克服的缺点［５］．图５（ｅ）和（ｆ）分别为
本文算法与ＴＶ正则算法优化的隶属度函数，可以看到
本文算法使用多尺度变换不会造成边界的模糊，而 ＴＶ
正则算法导致了边界的模糊．
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图６所示为自然图像的分割实验．图 ６（ｂ），（ｃ）分
别为本文小波和曲线波算法的分割结果，图６（ｄ），（ｅ）
分别为ＴＶ正则算法和水平集算法［８］的结果．由图像细
节信息上可以看到本文曲线波算法的分割结果更精

确．（右下角的树枝和树杆）．
图７为大脑 ＭＲＩ图像的多目标分割实验．设置本

文算法的分割区域数 Ｎ＝４．其中图７（ａ）所示为原始图
像和标记的初始化隶属度函数．图７（ｊ），（ｋ），（ｌ）为本
文算法（曲线波）优化得到的隶属度函数，可以看到本

文算法将不同类别的目标成功提取出来．图７（ｂ），（ｃ），
（ｄ），（ｅ）分别为本文小波算法，本文曲线波算法，ＴＶ正
则算法和水平集算法的分割结果．图 ７（ｆ），（ｇ），（ｈ），
（ｉ）分别为四种算法分割结果的局部放大图像．从局部
放大图像可以看到对比于 ＴＶ正则算法，本文算法保持
了较好的图像形状和图像的边界，尤其本文曲线波算

法将图像边界的细节信息保持的更好．由水平集算法
分割结果的局部放大图７（ｉ）可以看到，水平集算法没
有将大脑图像的弱边特征分割出来．
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表１列出实验的运行时间和迭代次数比较．由于本
文算法不需要内部迭代，且收敛速度较快，由表１可以

看到，所有实验结果本文小波算法用时最少．

表１ 迭代次数和ＣＰＵ时间对比

本文小波算法 本文曲线波算法 ＴＶ正则算法 水平集算法

迭代次数 ＣＰＵ时间／ｓ 迭代次数 ＣＰＵ时间／ｓ 迭代次数 ＣＰＵ时间／ｓ 迭代次数 ＣＰＵ时间／ｓ
图４（ａ）（１３０×１０８） ６ １．０８ ６ ２．３７ ６ １．６８ ５０ １９．０５
图５（ａ）（３２１×４８１） ５ ４．３５ ５ １６．０２ １０ １７．０９ ５０ ５２３．３２
图６（ａ）（３２１×４８１） ４ ５．１８ ４ １９．４ １０ ９．８０ ２０ １４０．９９
图７（ａ）（２２５×１９３） ２０ １１．４５ ２０ ３５．０２ ２０ １６．０３ ３０ ２９．８８

为了说明本文算法具有一定的实际应用价值，我

们在实测图像上对本文算法进行测试．图８（ａ）为沥青
混凝土路面试验块横切面的实测图像．图像分割的结
果可以作为骨架密实度判定的重要依据，即区分石料

与其他混合材料（石屑、沥青、添加剂）．图８（ｂ）给出了
本文小波算法的实验结果，可以看到大部分石料目标

被很好的分割出来．
最后，考虑模型３中数据项的三维向量推广（ＲＧＢ

彩色空间），该算法可以直接应用到彩色图像的分割．
这个推广是直接的，这里不再描述．图９为彩色图像的
分割实验结果，可以看到本文方法给出了较精确的分

割结果．
以上实验验证了本文算法的有效性和优势．对大

部分测试图像，对比于 ＴＶ正则算法和水平集算法，本

文算法运行速度快，分割结果更精确．本文算法使用曲
线波能更好的捕获曲线奇异性，保持图像的几何形状，

但运算速度慢于小波．

５ 结论与展望

本文提出了基于稀疏正则化的多目标图像分割模

型及算法，并经实验验证了算法的有效性和优势．该算
法中的多尺度几何变换可以根据实际问题灵活选取，

针对具体图像的特征做进一步的应用探索．该模型和
算法可以进行更深入的扩展性研究．在模型方面，考虑
使用学习字典对隶属度函数的稀疏正则，即使用学习

字典稀疏表示分割区域．在算法方面，可以使用迭代正

则化和逆尺度空间方法进一步提升图像的分割效果．
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