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摘 要： 针对图像具有不同特征的成分，提出一种基于图像分解的多区域图像分割模型和算法．首先将图像分
解项引入到图像分割模型中，递减了纹理和噪声对分割的影响；其次使用稀疏正则化方法保持分割区域的边缘几何结

构；最后基于增广Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，给出一种由扩散流引导的小波迭代阈值图像分割算法．一系列实验结果表明，提出
的方法抗干扰能力强，对噪声具有更好的鲁棒性．提出的方法不仅能够分割结构图像，并且能够分割较复杂的纹理图
像．
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１ 引言

图像分割是图像处理与计算机视觉中最为基础和

重要的研究内容之一，它是对图像进行视觉分析和模式

识别的基本前提．图像分割的目标是将图像划分成各具
特性的区域．图像分割的难点在于图像的复杂性和多样
性．特别，由于图像纹理区域的存在，使图像同质区域的
灰度信息不均匀和弱边界问题更加突出，进一步增加了

图像分割的难度．到目前为止，人们已经提出了很多图
像分割方法，基于变分模型的分割方法是近年来图像分

割的研究热点之一［１～７］．该方法可分为两类：一类是硬
分割，例如：水平集方法［１，２］，正弦势函数法［３］；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［４～７］．由于隶属度函数的灵
活可变性，软分割比硬分割有更快的处理速度和更好的

分割效果［５，６］．近年来，多区域软分割技术引起了众多
学者的关注．给定原始图像 ｆ（ｘ）：Ω→Ｒ＋∪｛０｝，假定图
像分割区域数 Ｎ已知，Ｌｉ和 Ｎｇ等人［５］提出下面的多区
域图像分割的模糊区域竞争变分模型：

ｍｉｎ
０≤Ｉｉ≤１
∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω Ｉｉ（ｘ）ｄｘ＋λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｆ（ｘ）－ｍｉ）２Ｉｉ（ｘ）ｄ{ ｘ

＋η２∫Ω ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）－( )１２ｄ}ｘ ． （１）

这里，第一项是全变差（ＴＶ）正则项，隶属度函数 Ｉｉ（ｘ）

∈［０，１］，它指示图像的分割子区域Ωｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）．
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第二项是保真项（数据竞争项），误差函数 ｒｉ（ｘ）＝（ｆ
（ｘ）－ｍｉ）２，ｍｉ表示子区域Ωｉ的灰度均值，即模型假设
图像是分片常值图像，因此使用分片常值函数逼近原

始图像．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［８］．模型式（１）有三个主要的缺点：（１）由于实际图
像的复杂性，使用分片常值函数并不能很好地逼近原

始图像，例如具有震荡成分的纹理图像和亮度非均匀

图像，这些图像是自然图像和医学图像中常有的图像

成分，这些常见类型的图像显然不符合模型式（１）的假
设，从而导致模型式（１）失败于分割这些图像．（２）基于
ＴＶ正则约束，容易造成分割边界的模糊和移位．（３）为
保证归一化约束，参数η必须取很大，这会产生计算的

稳定性问题．最近，Ｊｕｎｇ和Ｋａｎｇ等人［９］在保真项中使用
Ｌ１度量，研究了误差函数 ｒｉ（ｘ）＝｜ｆ（ｘ）－ｍｉ｜，实验中
针对低对比度和被脉冲噪声污染的图像给出了使用 Ｌ１
度量的优势．进一步，Ｊｕｎｇ和 Ｋａｎｇ［１０］使用 Ｌ１度量的保
真项和非凸正则项给出一种图像恢复与分割方法，实

验中验证了非凸正则项的有效性．然而，这些工作仍然
假设图像是分片常值函数，因此这些方法不适合分割

包含纹理特征成分的图像．纹理图像分割问题的大部
分研究是以统计方法及纹理特征分析［１１，１２］为主要手

段，通过提取特定的纹理特征量，再基于特征量空间，

进行图像分割．本文将结合图像分割和图像分解的变
分模型，给出一种新的思路来处理图像分割问题．

与图像分割不同，图像分解的目标是分离图像中

具有不同特征的成分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）．图像分
解方法在图像处理和模式识别的各个领域得到不断的

发展和应用．近年来，图像分解成为低层视觉和图像处
理中一项新的前沿领域．对一般图像而言，包含两种基
本成分，即结构成分和纹理成分．图像分解的基本问题
是图像的结构纹理分解，可以模型化为 ｆ＝ｕ＋ｖ，其
中，ｆ是观测图像，ｕ是ｆ的结构部分，包含了图像主要
的几何特征信息，由分片光滑的区域及清晰的边缘构

成，ｖ是振荡纹理或高斯白噪声．Ｍｅｙｅｒ［１３］从理论上对图
像的结构纹理分解进行了阐述，并使用计算调和分析
中的 Ｇ空间刻画纹理或噪声．Ｍｅｙｅｒ的理论指出纹理部
分在 Ｇ

 

空间的范数 · Ｇ度量下较小，结构部分在 ＢＶ
（ＢｏｕｎｄｅｄＶａｒｉａｔｉｏｎ）半范｜·｜１的度量下较小，表示梯
度算子．因此在 ＲＯＦ［１４］模型的基础上，Ｍｅｙｅｒ给出了图
像结构纹理分解模型：

ｍｉｎ
ｕ，ｖ
｛Ｅ（ｕ，ｖ）＝｜ｕ｜１＋λ

 

ｖＧ，ｕ＋ｖ＝ｆ｝ （２）

这里 ｆ为观测图像，λ是平衡参数，ｕ是结构部分，ｖ是
纹理部分．由于Ｍｅｙｅｒ模型中刻画纹理部分 Ｇ空间的特

殊形式，该模型没有标准的 ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程，从而难
以数值求解．Ｓ．Ｏｓｈｅｒ等人［１５］提出了一种基于全变差极
小化和用 Ｈ－１范数代替 Ｇ范数的图像分解模型（简称
ＯＳＶ模型）：

ｉｎｆ
ｕ∈ＢＶ
｛Ｅ（ｕ）＝｜ｕ｜１＋λ‖ｆ－ｕ‖２Ｈ－１｝ （３）

其中 ｆ－

 

ｕ２
Ｈ－１ ＝∫Ω  Δ

－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ( )））ｄｘ２，

Δ
－１表示Ｌａｐｌａｃｉａｎ逆算子．模型式（３）有明确的ＥｕｌｅｒＬａ
ｇｒａｎｇｅ方程，容易求解．

图像分解方法已在图像处理和模式识别中得到广

泛地应用，包括图像超分辨、图像恢复、Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎ
ｓｏｒ（ＣＳ）、人脸识别等等，然而图像分解在图像分割中的
应用仍没有很好地研究．考虑到图像具有不同特征的
成分，本文在模糊区域竞争模型框架下，结合图像分解

模型式（３），给出一种更合理、更有效的图像分割模型
和分割算法．由于新模型中引入了图像分解项，使得本
文方法不仅能够分割结构简单的图像，并且能够分割

较复杂的纹理图像．

２ 新模型

一般图像通常含有两种基本成分，结构成分和纹

理成分．使用分片常值函数并不能很好的逼近原始图
像．为了保持分割区域的边缘，考虑到图像结构和纹理
成分并存现象，本文提出下面的多区域图像分割模型：

ｍｉｎ
Ｉｉ，ｕ，ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ
｜（Ｉｉ）γ ｜＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ω ｕ（ｘ）－ｍ( )ｉ ２Ｉｉ（ｘ）ｄ{ ｘ

＋α∫Ω ｜ｕ（ｘ）｜ｄｘ＋β∫Ω ｜（Δ－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）））｜２ｄ}ｘ，
ｓ．ｔ．Ⅰ．∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１，Ⅱ．０≤ Ｉｉ（ｘ）≤１，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（４）
这里，第一项为正则项，第二项为保真项（数据竞争

项），第三、四项为图像分解项．在第一项正则项中，
（Ｉｉ）γ表示隶属度函数Ｉｉ（ｘ）的多尺度几何变换（小波）
分解系数，隶属度函数 Ｉｉ（ｘ）∈［０，１］，它指示图像的分

割子区域Ωｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），∑
γ∈Γ
｜（Ｉｉ）γ｜为稀疏正则化

约束，Γ表示分解系数指标集．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．在第二项数据项中，ｕ（ｘ）表示
原始图像的结构成分，ｍｉ表示子区域Ωｉ的灰度均值．
数据项的其它形式同样可以在本文的框架下讨论，例

如文献［４，６，９］中的参数模型．第三、四项为图像分解能
量泛函，结构部分 ｕ（ｘ）用ＢＶ半范｜·｜１度量，纹理部
分 ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）用 Ｈ－１范数度量．λ，α，β是平衡参数．
由模型式（４）可以看到，分解模型与分割模型的耦合统
一了图像的分解和分割．使用分片常值函数逼近原始
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图像的分片光滑成分 ｕ（ｘ）（结构成分），在图像分解的
同时进行图像分割．注意到，在模型式（４）中，结构部分
ｕ是要优化的变量，由于图像分解和图像分割的耦合，
通过优化得到图像的结构部分 ｕ更接近分片常数ｍｉ，
这更有利于隶属度函数 Ｉｉ对分割区域的表示．图像分
解模型的引入，克服了模型式（１）不适合分割结构与纹
理并存图像的这一缺点，使得新模型更符合实际图像

的特点，更加合理．文献［７］使用隶属度函数的小波系
数稀疏正则，克服了ＴＶ正则造成边界的模糊和移位等
缺点．本文的模型式（４）也使用了小波系数稀疏正则．
与文献［７］中方法不同，模型式（４）中引入了图像分解
项，这是本文模型的主要贡献．

３ 算法

基于增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法［１６］，这一节给出求解模
型式（４）的详细算法．首先，引入辅助函数 ｈｉ（ｘ），ｉ＝１，
２，…，Ｎ，通过添加恒等约束条件Ⅲ．Ｉｉ（ｘ）＝ｈｉ（ｘ），ｉ＝
１，２，…，Ｎ，模型式（４）等同于下面的模型

ｍｉｎ
Ｉｉ，ｕ，ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ
｜（ｈｉ）γ ｜＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕ（ｘ）－ｍｉ）２Ｉｉ（ｘ）ｄ{ ｘ

＋α∫Ω ｜ｕ（ｘ）｜ｄｘ＋β∫Ω ｜（Δ－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）））｜２ｄ}ｘ
ｓ．ｔ．Ⅰ．∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１，Ⅱ．０≤ Ｉｉ（ｘ）≤１，

Ⅲ．Ｉｉ（ｘ）＝ｈｉ（ｘ），ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）
其中，（ｈｉ）γ表示辅助函数ｈｉ（ｘ）的小波变换分解系数．
在模型式（４）中，为满足约束条件Ⅱ，在迭代算法中使
用投影公式 Ｉｉ（ｘ）＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉｉ（ｘ），０｝，１｝，将隶属度函
数投影到区间［０，１］．为满足约束条件Ⅰ，Ⅲ，使用增广
Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法［１６］，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，下面有些地方省去变量 ｘ，使用上标（ｋ）表示第 ｋ
次更新结果．给定初始值 ｂ（０），ｄ（０）ｉ，Ｉ（０）ｉ，ｈ（０）ｉ，ｍ（０）ｉ，ｉ＝
１，２，…，Ｎ，求解模型式（５）的迭代公式如下：
ｕ（ｋ＋１），ｍ（ｋ＋１）ｉ ，

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，ｈ（ｋ＋１）ｉ
{ }， ＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ，ｍｉ，Ｉｉ，ｈｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ
｜（ｈｉ）γ{ ｜

＋λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕ（ｘ）－ｍｉ）２Ｉｉ（ｘ）ｄｘ
＋α∫Ω ｜ｕ（ｘ）｜ｄｘ＋β∫Ω ｜（Δ－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）））｜２ｄｘ
＋μ２∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｈｉ－Ｉｉ－ｄ（ｋ）ｉ）２ｄｘ
＋η２∫Ω（１－∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ－ｂ（ｋ））２ｄ}ｘ （６）

ｄ（ｋ＋１）ｉ ＝ｄ（ｋ）ｉ ＋Ｉ（ｋ＋１）ｉ －ｈ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ
（７）

ｂ（ｋ＋１）＝ｂ（ｋ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｋ＋１）ｉ －１ （８）

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，０｝，１｝ （９）

ｋ＝ｋ＋１ （１０）
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．由迭代系统式（６）～（１０）容易看到，若 ｄ（ｋ）ｉ ，ｂ（ｋ）收敛

于０，则 Ｉ（ｋ）ｉ 和∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｋ）ｉ 分别收敛于ｈ（ｋ）ｉ 和１．迭代系统

式（６）～（１０）的收敛解等同于模型式（５）的解．下面给出
求解模型式（６）的算法．模型式（６）是一个多变量的联
合优化问题，本文采用交替最小化方法求解，从而模型

式（６）分解为４个子问题．下面分析每一个子问题．
子问题１（固定变量 ｍｉ，Ｉｉ，ｈｉ） 由模型式（６）得到

下面的子优化问题

ｕ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ

Ｅ（ｕ）＝λ∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕ（ｘ）－ｍ（ｋ）ｉ）２Ｉｉ（ｘ）ｄ{ ｘ

＋α∫Ω ｜ｕ（ｘ）｜ｄｘ＋β∫Ω ｜（Δ－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）））｜２ｄ}ｘ
（１１）

该问题可以通过扩散流来求解能量泛函的最小值点．
令 Ｅ′（ｕ）＝０，ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程为

２βΔ
－１（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ））＝αｄｉｖ ｕ

｜ｕ( )｜
＋２λ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｕ（ｘ）－ｍ（ｋ）ｉ ）Ｉ（ｋ）ｉ （ｘ）

ｓ．ｔ．ｕ
ｎΩ

＝０， ｄｉｖ
ｕ
｜ｕ( )｜
ｎ Ω

＝０

（１２）

式（１２）两边同乘以 Ｌａｐｌａｃｉａｎ算子Δ有

２β（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ））＝αΔｄｉｖ
ｕ
｜ｕ( )｜

＋２λΔ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｕ（ｘ）－ｍ（ｋ）ｉ ）Ｉ（ｋ）ｉ （ｘ）

ｓ．ｔ．ｕ
ｎΩ

＝０， ｄｉｖ
ｕ
( )ｕ
ｎ Ω

＝０

（１３）

式（１３）相应的扩散流为

ｕ
ｔ＝

２β（ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ））－αΔｄｉｖ
ｕ
｜ｕ( )｜

－２λΔ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｕ（ｘ）－ｍ（ｋ）ｉ ）Ｉ（ｋ）ｉ （ｘ） （１４）

由式（１４），得到式（１１）的解 ｕ（ｋ＋１）．注意到，由于图像分
解和图像分割的耦合，扩散流式（１４）中增加了数据竞争
项，使得优化的结构部分 ｕ（ｋ＋１）在第 ｉ个分割区域内更
接近常数ｍ（ｋ）ｉ （ｉ＝１：Ｎ），这将更有利于图像分割，子问
题１保证了图像分解与图像分割的相互作用．

子问题２（固定变量 ｕ，Ｉｉ，ｈｉ） 由模型式（６）得到
下面的子优化问题
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ｍ（ｋ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｍｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω ｕ
（ｋ＋１）（ｘ）－ｍ( )ｉ２Ｉ（ｋ）ｉ（ｘ）ｄ{ }ｘ

ｉ＝１，２，…，Ｎ． （１５）
这是一个关于 ｍｉ的可微优化问题，可以得到解的显示
表达式

ｍ（ｋ＋１）ｉ ＝
∫Ωｕ（ｋ＋１）（ｘ）Ｉ（ｋ）ｉ （ｘ）ｄｘ
∫ΩＩ（ｋ）ｉ （ｘ）ｄｘ

，ｉ＝１，２，…，Ｎ （１６）

子问题３（固定变量 ｕ，ｍｉ，ｈｉ） 由模型式（６）得到
下面的子优化问题

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｉｉ
λ∑

Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｕ（ｋ＋１）（ｘ）－ｍ（ｋ＋１）ｉ ）２Ｉｉ（ｘ）ｄ{ ｘ

＋μ２∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｈ（ｋ）ｉ －Ｉｉ－ｄ（ｋ）ｉ）２ｄｘ
＋η２∫Ω（１－∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ－ｂ（ｋ））２ｄ}ｘ （１７）

这是一个关于 Ｉｉ的可微优化问题，记 ｒ（ｋ＋１）ｉ ＝
ｕ（ｋ＋１）（ｘ）－ｍ（ｋ＋１）( )ｉ

２，通过 ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程和表达
式的变形，可以得到解的显示表达式

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝
－λｒ（ｋ＋１）ｉ ＋μ（ｈ

（ｋ）
ｉ －ｄ（ｋ）ｉ）＋η（１－ｂ

（ｋ））

μ

－η
μ

－λ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒ（ｋ＋１）ｉ ＋μ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｈ（ｋ）ｉ －ｄ（ｋ）ｉ）＋Ｎη（１－ｂ

（ｋ））

μ＋Ｎη
（１８）

子问题４（固定变量 ｕ，ｍｉ，Ｉｉ） 由模型式（６），得到
下面的子优化问题

｛ｈ（ｋ＋１）ｉ ｝ｉ＝１，…，Ｎ ＝ａｒｇｍｉｎ
｛ｈｉ｝ｉ＝１，…，Ｎ

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
γ∈Γ
｜（ｈｉ）γ{ ｜

＋μ２∑
Ｎ

ｉ＝１∫Ω（ｈｉ－Ｉ（ｋ＋１）ｉ －ｄ（ｋ）ｉ ）２ｄ}ｘ （１９）

式（１９）可以解耦为

ｈ（ｋ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｈｉ
∑
γ∈Γ
｜（ｈｉ）γ{ ｜

＋μ２∫Ω（ｈｉ－Ｉ（ｋ＋１）ｉ －ｄ（ｋ）ｉ ）２ｄ}ｘ，
ｉ＝１，２，…，Ｎ （２０）

使用带有下标γ的符号表示函数小波变换的分解系

数，利用小波变换的 Ｐａｒｓｅｖａｌ等式，并进一步解耦，式
（２０）可以写为

ｈ（ｋ＋１）( )ｉ γ
＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ( )ｉ γ

｜（ｈｉ）γ｜＋μ２（ｈｉ－Ｉ
（ｋ＋１）
ｉ －ｄ（ｋ）ｉ ）２{ }γ

γ∈Γ，ｉ＝１，２，…，Ｎ
（２１）

式（２１）是经典的Ｌ１优化问题，通过软阈值［１７］可以得到
式（２１）的解．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（１９）的解为

（ｈ（ｋ＋１）ｉ ）
γ＝Ｔ１／μ（（Ｉ

（ｋ＋１）
ｉ ＋ｄ（ｋ）ｉ ）γ） （２２）

由以上分析和迭代系统式（６）～（１０）求解模型式
（５）的算法综述如算法１

算法１ 求解多区域图像分割模型式（５）的算法

输入 待分割图像 ｆ，参数 Ｎ，μ，η，λ，α，β，小波变换｛ψγ｝γ∈Γ．
初始化：ｂ（０），ｄ（０）ｉ， Ｉ（０）ｉ，ｈ（０）ｉ，ｍ（０）ｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ，令 ｋ＝０．
迭代

１． 由式（１４），计算 ｕ（ｋ＋１）（需内部迭代）．
２． 由式（１６），计算 ｍ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

３． 由式（１８）计算，Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

４． 使用小波变换得到小波系数（Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＋ｄ（ｋ）ｉ ）γ，由式（２２）计算

（ｈ（ｋ＋１）ｉ ）γ，使用小波逆变换得到 ｈ
（ｋ＋１）
ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

５． 由式（７），计算 ｄ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

６． 由式（８），计算 ｂ（ｋ＋１）．
７． Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，０｝，１｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ．
８． ｋ＝ｋ＋１．

直到满足∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｉ（ｋ＋１）ｉ －Ｉ（ｋ）ｉ ）２＜ε或达到固定的迭代次数．

输出 Ｉｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），ｕ（ｘ），ｆ（ｘ）－ｕ（ｘ）．

算法１使用增广Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法和小波阈值，给出
模型式（５）的求解方法．提出算法容易扩展到使用其它
多尺度几何变换［１８］的算法．从算法的细节描述上来看，
该算法本质上是一种由扩散流引导的小波迭代阈值算

法．该算法的主要特点如下：（１）新算法是一个交替最
小化过程，耦合了图像分解和图像分割，与传统图像分

割算法不同，新算法通过扩散流的引导和校正对图像

进行分割．（２）该算法基于增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，避免参
数取值过大造成数值不稳定问题．（３）由理论分析可以
看到，通过迭代系统式（６）～（１０）可以得到模型式（５）的
解．式（６）真正的解需要通过交替迭代方法才能得到，
即在算法１中，重复迭代第１步到第４步，直到收敛，才
能得到式（６）的解．在算法１中没有这个迭代过程，由第
１步到第４步之后直接进行其它变量的更新，并且扩散
流（第１步）也只需固定的迭代次数即可，在实验中我们
经验地固定扩散流迭代次数为２０次．尽管从理论上难
以证明迭代的收敛性，但实际算例表明算法１较快地收
敛到稳定点．

４ 数值实验

这一节使用本文算法、文献［７］中的算法（简称稀
疏正则算法）、ＴＶ正则算法［５］、水平集算法［２］对给定的
测试图像做分割实验．与这三种算法比较的原因是：
（１）这三种算法在大量的测试图像上获得了较好的分
割结果．（２）ＴＶ正则算法、水平集算法是基于变分的图
像分割算法中较典型且重要的算法．（３）ＴＶ正则化算
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法、稀疏正则算法和本文算法都是基于模糊区域竞争

框架的算法，更具有比较性．其中，水平集算法代码下
载于ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｎｇｒ．ｕｃｏｎｎ．ｅｄｕ／～ｃｍｌｉ／，ＴＶ正则算法、
稀疏正则算法和本文算法的实现是在同一环境和条件

下编写．所有实验是在 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ１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中的参数 Ｎ，μ，η，λ，α，β需要预先设定．在
模糊区域竞争框架下，分割区域数 Ｎ，假设是已知的．
由于新算法使用增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，惩罚参数μ，η
的选择对实验结果的影响较小，通过大量的实验，我们

发现μ，η能够固定为常数μ＝１０，η＝１０．参数λ主要
起着平衡数据竞争项和正则项的作用．由扩散流（１４）看
到，参数α，β，λ决定了结构纹理分解的过程，需要根
据具体纹理尺度来设定．在所有实验里，固定参数α＝
１，λ∈［１，５００］，则结构纹理分解的尺度主要由参数β
确定，称参数β为纹理尺度参数．当参数β越大，则图
像纹理部分 Ｈ－１范数在总模型能量中所占比例较大，
最小化能量泛函式（１１）的过程迫使图像纹理部分的能
量相对较小，因此得到较小尺度的纹理成分．同理，当
参数β较小，得到较大尺度的纹理成分．由以上分析，
在实验中需要调节的参数只有两个：一个是参数λ，另

一个是纹理尺度参数β．大量实验表明，选择λ∈［１，
５００］，纹理尺度参数β∈｛１０

－１，１０－３，１０－６｝可以给出满
意的分割结果．为了公平比较和简化初始化方法，所有
实验 Ｉｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）的初始化均采用相同，不相互重
叠的 Ｉ（０）ｉ，且

ｈ（０）ｉ ＝Ｉ（０）ｉ，ｍ（０）ｉ ＝
∫Ωｆ（ｘ）Ｉ（０）ｉ（ｘ）ｄｘ
∫ΩＩ（０）ｉ（ｘ）ｄｘ

，

ｄ（０）ｉ ＝０，ｂ（０）＝０，ｉ＝１，２，…，Ｎ．
实验中统一选取ＤＢ３小波变换，３层小波分解．
４．２ 实验结果与分析

图１（ａ）和图１（ｄ）（２５６×２５６）分别为带有不同强度
高斯白噪声的测试图像．在不同强度的噪声下，使用本
文算法和稀疏正则算法进行图像分割实验．从实验结
果可以看到，当高斯噪声强度相对较低时（σ＝３０），两
种方法得到了几乎相当的分割结果．当高斯噪声强度
较高时（σ＝１００），本文算法给出了较好的分割结果，稀
疏正则算法失败于分割强噪声图像．由于图像分解项
的引入，本文算法在迭代优化过程中将一部分噪声分

离出来，降低了噪声对分割结果的影响．图１（ｋ）和图１
（ｌ）为强噪声下稀疏正则算法优化的隶属度函数 Ｉ１和
Ｉ２．实验结果说明，通过引入图像分解项，本文算法对强
噪声具有更好的鲁棒性．

图２（ａ）（１２５×１２５）和图３（ａ）（１２５×１２５）为包含纹
理成分的两个测试图像．图２和图３给出了使用本文算
法，稀疏正则算法，ＴＶ正则算法和水平集算法，在这两
个测试图像上的实验结果比较．实验结果表明，本文算
法比稀疏正则算法和 ＴＶ正则算法的分割结果更加准
确，克服了纹理成分对分割结果的干扰．本文算法与水
平集算法得到了相当的分割结果，然而从细节上可以

看到，本文算法的结果更加完整（例如，图 ２（ｂ）与图 ２
（ｅ）纹理块下方的对比），并且本文方法的速度更快于
水平集算法（见表１）．

图４（ａ）（１２５×１２５）为包含了三种纹理成分的测试
图像，可以看到测试图像中不同纹理成分相互遮挡，增

加了分割的难度．实验给出了本文算法，稀疏正则算
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法，ＴＶ正则算法和水平集算法的实验结果比较．实验结
果表明，由于本文算法引入了图像分解过程，将纹理成

分的特征分离出去，降低了纹理成分对分割的干扰，本

文算法比稀疏正则算法和 ＴＶ正则算法的分割结果更
优，与水平集算法的分割结果相当，但速度更快于水平

集算法（见表１）．

从图５ａ（２４３×３０３）可以看到，测试图像背景包含
了纹理成分，这些纹理成分会对分割结果造成一定的

影响．图５给出了本文算法，稀疏正则算法，ＴＶ正则算
法和水平集算法的实验结果比较．由于纹理成分的存
在，稀疏正则算法和 ＴＶ正则算法的分割结果出现小的
分割区域（图５（ｃ）和图５（ｄ））．由图５（ｂ）和图５（ｅ）可以
看到，本文算法和水平集算法的分割结果没有出现小

的分割区域，本文算法和水平集算法的分割结果更加

完整、准确．

以上实验验证了本文算法的有效性和优势．对于
其它类型的测试图像，例如医学图像图 ６（ａ）（２２５×
１９３），本文算法的分割结果和稀疏正则算法、水平集算
法相当，更优于 ＴＶ正则算法．图 ６给出大脑 ＭＲＩ图像
的分割对比实验．

已有的图像分割量化评估方法都是基于硬分割的

评估标准．基于软分割的评估方法，并没有很好的研
究．为了使用现有的硬分割评价标准并简化问题的复
杂性，对不同的隶属度函数，使用统一的硬阈值ρ＝０５
进行二值化处理（若隶属度函数的值大于等于 ０５，则
其值置为 １，若隶属度函数的值小于 ０５，则其值置为
０），用二值化的隶属度函数表示分割区域．本文采用一
种比较常用的图像分割精度的评价方法—Ｊａｃｃａｒｄｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ（ＪＳ）方法，对图像的分割精度进行了定量分析，其
度量公式为

Ｊ（Ｓ１，Ｓ２）＝｜Ｓ１∩Ｓ２｜／｜Ｓ１∪Ｓ２｜， （２３）
其中 Ｓ１，Ｓ２分别表示已分割部分和标准分割模板，即使
用分割算法得到的结果与标准分割结果进行比较，

｜｜表示相应区域中的像素点个数，该参数越高说明
分割精度越准确．由表１的大部分数据来看，本文方法
的ＪＳ指标有明显的提升，这与本文理论分析和直观定
性结果保持一致．我们也给出了一些其它指标，例如：
实验的运行时间和迭代次数．表２列出实验的运行时间
和迭代次数比较．稀疏正则算法不需要内部迭代，用时
最少．ＴＶ正则算法使用 Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ对偶算法求解子问
题，需要内部迭代，速度慢于稀疏正则算法．由于本文
算法中包含图像分解过程，需要内部迭代，在大部分测

试图像上，速度慢于稀疏正则算法和 ＴＶ正则算法．水
平集算法迭代次数较多，且收敛速度慢，用时较多．

本文方法中的两个关键参数是纹理尺度参数β和

参数λ．为了说明这两个参数的作用，下面两组实验，分
别给出不同纹理尺度参数β和参数λ的实验结果．
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表１ ＪＳ指标对比

本文算法 稀疏正则算法 ＴＶ正则算法

图１（ａ） ０．９５２１ ０．９５３０ ０．９５１８

图１（ｄ） ０．９３１１ ０．８５６４ ０．８９２５

图２（ａ） ０．９３７８ ０．８５０２ ０．７８２１

图３（ａ） ０．９７２０ ０．８８１５ ０．８８２４

图４（ａ） ０．９１２７ ０．７９１４ ０．６５７８

首先，在这个实验中，图７给出本文方法使用固定
的参数λ＝１００和不同的纹理尺度参数β∈｛１０

－１，

１０－３，１０－６｝的实验结果，并比较本文方法与稀疏正则算
法．从实验结果可以看到，本文方法中，参数β越小，分
割的尺度越大，参数β越大，分割的尺度越小．由图 ７
（ｆ）－（ｈ），可以看到，当参数β＝１０

－６时，本文方法给出

了满意的分割结果．对比于本文方法，稀疏正则算法没

有引入图像分解项，该方法是在原始图像的尺度上做

分割．由于测试图像包含纹理成分并具有一定的亮度
非均匀性，使用稀疏正则算法难以得到满意的分割结

果（见图７（ｅ））．

表２ 迭代次数和ＣＰＵ时间对比

本文算法 稀疏正则算法 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２（ａ） ３０ ４３．３６ ３０ ７．４１ ４０ １２．６２ ６０ ４５．９７

图３（ａ） ２０ ４１．２６ ３０ ８．８３ ３０ １０．６４ １００ ６０．９８

图４（ａ） ２０ ２９．３０ ２０ ６．７７ ６０ ２９．４５ ２００ ４１．３２

图５（ａ） ５０ ５５．０７ ５０ ３０．４０ ５０ ７６．０３ １５０ ７８．３６

图６（ａ） ２０ １９．２０ ２０ ９．４３ ２０ １４．５２ ４０ ８１．４９

模型中分解部分和模糊区域竞争部分相互作用，

使得提取的结构特征更有利于图像分割．为了说明这
一点，这个实验将给出本文方法使用固定的参数β＝
１０－６，不同参数λ的分解结果，并比较本文方法与预处
理方法．预处理方法由如下两步构成．首先使用 ＯＳＶ模
型完成图像分解．其次使用稀疏正则算法对分解的结
构图像进行分割．图 ８（ｂ），图 ８（ｃ）为本文方法与预处
理方法的分割结果．图８（ｄ），图８（ｅ）为预处理方法得
到的结构部分和纹理部分．图８（ｆ）～（ｉ）为本文方法使

用不同参数λ，得到的结构部分和纹理部分．可以清楚
的看到本文方法和预处理方法的不同．本文算法在迭
代过程中，图像分割与图像分解是相互作用的．对比图
８（ｆ），图８（ｈ）和图８（ｄ），可以看到本文方法优化的结
构部分更接近分片常值函数，更有利于分割．

由以上两个例子可以看到，纹理尺度参数β和参

数λ的不同作用，参数β决定了分割的尺度，参数λ决

定了结构部分接近分片常值函数的程度．自适应选择
参数是一个重要的问题，这个问题与许多变分分割方

法一样，很难解决．然而针对某一实际问题，这类问题
的图像具有一类或相似的特征，则本文方法的参数可

以固定下来．下一个例子说明了本文算法具有一定的
实用性．

针织物图像的精确分割可以使针织企业对样品进

行织物分析，从而确定各种上机工艺参数．由图 ９（ａ）
（５００×５００）和图１０（ａ）（５００×５００）可以看到针织物实测
图像中存在大量随机纱线纹理和线圈歪斜等成分（这

里统称为纹理噪声）．由于针织物图像中纹理噪声的存
在，增加了分割的难度．为了说明本文算法具有一定的
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实用性，本文算法使用相同的参数（参数λ＝３００，纹理
尺度参数β＝１０

－３），对不同的针织物实测图像上进行

测试．图９为两区域针织物图像的分割对比结果，可以
看到本文算法（图９（ｄ））抗纹理噪声干扰的能力更强，
分割结果更优．稀疏正则算法（图９（ｇ））和ＴＶ正则化算
法（图９（ｊ））的分割结果仍然存在较多的纹理细节信
息．图１０给出了本文算法对三区域针织物图像的分割
实验结果，可以看到本文算法得到了理想的结果，较好

地提取了三个区域．

５ 结论

本文提出了基于图像分解的多区域图像分割模

型，主要思想是统一图像的特征提取和图像分割，使得

提取的特征更有利于图像分割．基于增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
法，给出一种由扩散流引导的小波迭代阈值图像分割

算法．该算法综合利用了偏微分方程和变分方法，扩散
流有效地递减了纹理及噪声对分割的影响．通过实验
验证了本文方法的有效性．本文方法可以进行更深入
地扩展性研究．一方面，在本文框架下，进一步研究彩
色图像的分割方法，然而采用什么样的彩色空间以及

彩色图像的结构纹理如何刻画，需要更细致地考虑．另
一方面，由于纹理图像的复杂性，图像中的纹理模式可

能含有多种，但其灰度均值近似，将来的工作将引入新

的纹理特征描述子，扩展本文方法到多纹理模式的分

割．

参考文献

［１］ＶｅｓｅＬＡ，ＣｈａｎＴＦ．Ａｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｌｅｖｅｌｓｅｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｍ
ａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅＭｕｍｆｏｒｄａｎｄＳｈａｈｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００２，５０（３）：２７１－２９３．

［２］ＬｉＣ，ＨｕａｎｇＲ，ＤｉｎｇＺ，ＧａｔｅｎｂｙＣ，ＭｅｔａｘａｓＤＮ，ＧｏｒｅＪＣ．Ａ

ｌｅｖｅｌｓｅｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｎ
ｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｉｅｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＭＲＩ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，２０（７）：２００７－２０１６．

［３］ＹｏｏｎＭＪ，ＳｕｎｇＨＫ，ＳｈｅｎＪＨ．Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｖｉａＭｏｄｉｃａＭｏｒｔｏｌａｐｈａｓｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２００７，６７（５）：１２１３－１２３２．

［４］ＭｏｒｙＢ，ＡｒｄｏｎＲ．Ｆｕｚｚｙｒｅｇｉｏｎｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ：Ａｃｏｎｖｅｘｔｗｏ
ｐｈａｓｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＳｃａｌｅＳｐａｃｅＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｓｃｈｉａ，Ｉｔａｌｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２００７．２１４－
２２６．

［５］ＬｉＦ，ＮｇＭＫ，ＺｅｎｇＴＹ，ＳｈｅｎＣＬ．Ａｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｉｍａｇｅｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｒｅｇｉｏｎｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳＩＡＭ
ＪＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，３（３）：２７７－２９９．

［６］ＨａｎＹ，ＷａｎｇＷＷ，ＦｅｎｇＸＣ．Ａｎｅｗｆａｓｔｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｃｏｎｖｅｘｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ［Ｊ］．
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（１）：３６３－３７２．

［７］李亚峰．稀疏正则化的多目标图像分割变分模型［Ｊ］．电
子学报，２０１３，４１（７）：１３２９－１３３６．
ＬｉＹａｆｅｎｇ．Ｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１３，４１（７）：
１３２９－１３３６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］ＣｈａｍｂｏｌｌｅＡ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄＶｉｓｉｏｎ，
２００４，２０（１－２）：８９－９７．

［９］ＪｕｎｇＭ，ＫａｎｇＭ，ＫａｎｇＭ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓｉｎｖｏｌｖｉｎｇｎｏｎｓｍｏｏｔｈｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，５９（２）：２７７－３０８．

［１０］ＪｕｎｇＭ，ＫａｎｇＭ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｏｎｓｍｏｏｔｈｎｏｎｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｔｉｆ
ｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，６５（２）：３３６－３７０．

［１１］ＳｋｌａｎｓｋｙＪ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９７８，８
（５）：２３７－２４．

［１２］ＴｕｃｅｒｙａｎＭ，ＪａｉｎＡＫ．ＴｅｘｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＨａｎｄｂｏｏｋＰａｔｔｅｒｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｍ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＷｏｒｌｄＳｃｉ
ｅｎｔｉｆｉｃ，１９９３．２３５－２７６１．

［１３］ＭｅｙｅｒＹ．Ｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｎｏｎｌｉｎ
ｅａｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＬｅｃｔｕｒｅＳｅｒｉｅｓ［Ｃ］．Ｂｏｓｔｏｎ：Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ，ＡｍｅｒｉｃａｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２００１．

［１４］ＲｕｄｉｎＬ，ＯｓｈｅｒＳ，ＦａｔｅｍｉＥ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｎｏｉｓｅｒｅｍｏｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＤ，１９９２，６０（１２４）：２５９
－２６８．

［１５］ＯｓｈｅｒＳ，ＳｏｌｅＡ，ＶｅｓｅＬ．Ｉｍａｇｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＨ１Ｎｏｒｍ［Ｊ］．ＳＩＡＭ
ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２００３，１（３）：３４９－３７０．

［１６］ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＴ，ＢｒｅｓｓｏｎＸ，ＯｓｈｅｒＳ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄ：Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｓｕｒｆａｃｅｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，４５（１－

８４８１ 电 子 学 报 ２０１５年



３）：２７２－２９３．
［１７］ＣｈａｍｂｏｌｌｅＡ，ＤｅＶｏｒｅＲＡ，ＬｅｅＮ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｗａｖｅｌｅｔｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍ，ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｎｏｉｓｅｒｅ
ｍｏｖａｌｔｈｒｏｕｇｈｗａｖｅｌｅｔｓｈｒｉｎｋａｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，７（３）：３１９－３３５．

［１８］焦李成，谭山．图像的多尺度几何分析：回顾和展望［Ｊ］．
电子学报，２００３，３１（１２Ａ）：１９７５－１９８１．
ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ，ＴａｎＳｈａｎ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆｉｍａｇｅ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２００３，３１（１２Ａ）：１９７５－１９８１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

李亚峰 男，１９７７年生于陕西省安康市，副
教授，博士，研究方向为图像处理与模式识别．
Ｅｍａｉｌ：ｌｉｙａｆｅｎｇ７７０７２９＠１２６．ｃｏｍ

９４８１第 ９ 期 李亚峰：基于图像分解的稀疏正则化多区域图像分割方法




