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一种基于多字典学习的图像分割模糊方法

李亚峰
（宝鸡文理学院计算机学院，陕西宝鸡７２１０１６）

　　摘　要：　本文提出一种基于多字典学习的图像分割模糊模型和算法．在模型中，结合多字典学习和模糊方法，考
虑了分割区域内部的一致性和边界的正则性：一方面使用区域块均值和带有类标的结构字典重构图像块，利用重构误

差和ｌ２正则能量共同度量分割区域内部的一致性，该度量能够刻画图像不同区域的灰度信息和纹理模式；另一方面
采用小波系数稀疏正则保持分割区域边界的几何结构．基于交替方向乘子法和字典学习方法给出新模型的快速求解
算法．在该算法中，除了小波阈值，每一步都是显示表达式，因此简单易用．一系列实验结果验证了本文算法的有效性．
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１　引言
　　图像分割是图像处理和计算机视觉中具有挑战性
的任务，它是图像理解和图像分析的关键步骤．近年来，
由于图像分割技术应用领域的快速扩展［１，２］，如何有效

地实现图像分割变得越来越重要．图像分割的难点在
于图像中存在的噪声、复杂背景、不同纹理、尺度不一致

和灰度局部变化及分布不均等现象，使得图像分割至

今仍是有待解决的问题．近２０年来，研究者们已经提出
了大量的图像分割方法．基于变分模型的分割方法作
为最重要和成功的方法之一，吸引了国内外学者的广

泛关注．基于变分模型的图像分割方法是通过原始图
像或图像特征域定义一个能量泛函，能量泛函中体现

了分割区域的内部特点及边界的正则先验，通过最小

化能量泛函实现图像分割．研究者们已经提出了大量
的图像分割变分模型，例如：Ｐｏｔｔｓ模型［３］、ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ
模型［４］、蛇模型［５］、区域竞争模型［６］、局部二值拟合（Ｌｏ
ｃａｌＢｉｎａｒｙＦｉｔｔｉｎｇ，ＬＢＦ）模型［７］等经典模型以及许多扩

展模型［８，９］．
图像分割的一个重要问题是如何刻画图像分割区

域内部的一致性．经典模型和许多扩展模型假设分割
区域内部是光滑的、常值或服从某种分布．显然，当图像
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服从这些假设时，可以得到理想的分割结果．然而，当实
际图像中包含有各类复杂的纹理和局部变化时，很难

满足这些苛刻、严格的假设．对于包含纹理成分的图像，
人们通常先提取图像的纹理特征，然后再对纹理特征

进行分割．纹理特征的提取方法通常有统计方法、变换
域方法和结构描述方法等．统计方法利用纹理的统计
信息提取纹理特征，例如：灰度直方图和共生矩阵．变换
域方法在变换域描述纹理特征，例如：Ｇａｂｏｒ变换［１０］和

小波变换［１１］．结构描述方法通过结构描述子刻画纹理
特征，例如：结构张量［１２］和曲率［１３］．基于特征提取的分
割方法在高维的特征向量空间很难进行特征选择，不

仅计算量大且实验结果对图像类型和参数选择有较强

的依赖性．近年来，字典学习方法从训练样本上学习自
适应字典，已经被成功的应用于图像去噪［１４］、图像超分

辨［１５］和压缩感知［１６］等领域，并得到了高质量的实验结

果．针对图像分割问题，本文给出一种带有类标结构字
典的快速学习方法，该结构字典能够有效地刻画图像

不同区域的局部纹理结构．
大量研究表明图像特征是研究图像分割问题的关

键．下面给出本文使用图像区域的三个主要特征：（１）
目标边界的正则性；（２）图像不同区域的平均灰度；（３）
图像不同区域的局部纹理结构信息．根据这三个特征，
本文考虑了分割边界的正则性和分割区域内部的一致

性．首先目标边界应当具有一定的正则性，假定表示分
割区域的边界函数属于某个光滑函数空间，例如：Ｂｅｓｏｖ
空间［１７］，使用该空间上的半范数来度量目标边界的全

局正则性．其次，考虑分割区域内部的一致性．由于图像
的不同区域中包含局部灰度的变换及复杂多变的纹理

局部结构，从整体上很难使用数学工具进行描述．因此，
本文使用图像块作为图像局部特征，用图像块构造描

述分割区域内部一致性的度量，该度量反映了图像不

同区域的平均灰度和局部纹理结构．在模型中我们使
用区域块均值和带有类标的结构字典进行建模．本文
主要贡献如下：（１）基于字典学习，给出一个一般的多字
典学习图像分割模型；（２）基于一般模型，使用区域块均
值和带有类标的结构字典重构图像块，使用重构误差和

ｌ２正则能量共同度量分割区域内部的一致性，该度量能
够刻画图像不同区域的灰度信息和纹理模式．采用小波
系数稀疏正则保持分割区域边界的几何结构．该方法同
时考虑了分割区域内部的局部性质和边界的全局正则

性；（３）基于交替方向乘子法和多字典学习方法给出新模
型的快速求解算法．在该算法中，除了小波阈值，每一步
都是显示表达式，因此简单易用．

２　多字典学习的图像分割模型

　　给定原始图像ｆ（ｘ）：Ω→Ｒ＋∪｛０｝，其中，Ω∈Ｒ２是

有界开集，图像分割的目标是将Ω划分成互不相交的Ｎ
个子区域Ωｉ＝１：Ｎ，Ｎ≥２．本文使用多字典对所有图像块
（ａｌｌｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｐａｔｃｈｅｓ）进行图像分割建模．令 Ｒ为抽
取图像块算子，Ｒｆ（ｘ）∈Ｒｎ表示以图像ｆ（ｘ）的 ｘ位置为

心，抽取大小为槡ｎ×槡ｎ的图像块，并表示为 ｎ维向量形
式．令Ｃｉ（ｉ＝１：Ｎ）是常值向量，表示图像块Ｒｆ（ｘ）在第ｉ
个子区域 Ωｉ的均值（该均值不考虑图像局部纹理结
构），为了叙述方便，本文称 Ｃｉ为图像在第 ｉ个子区域
的块均值．与经典模型以单个像素为特征的区域均值
不同，区域块均值不仅能够反映区域均值并且能够反

映像素点邻域的灰度变化．令 Ｍ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍｉ表示带有类

标的结构字典 Ｄ＝［Ｄ１，…，Ｄｉ，…，ＤＮ］的原子个数，ｍｉ
表示子字典Ｄｉ的原子个数．通过学习带有类标的结构
字典Ｄ，使得第ｉ类图像块的纹理结构能够被子字典Ｄｉ
∈Ｒｎ×ｍｉ（每个子字典的大小为 ｎ×ｍｉ）“较好的表示”．
这里所谓“较好的表示”是指在特定的表示模型和度量

下，使用Ｄｉ表示第ｉ类图像块纹理结构的度量较小，然
而使用Ｄｊ（ｊ≠ｉ）表示该图像块纹理结构的度量相对较
大．记Ａ（ｘ）＝［α１（ｘ），…，αｉ（ｘ），…，αＮ（ｘ）］，这里
αｉ（ｘ）是图像块Ｒｆ（ｘ）纹理结构在子字典 Ｄｉ上的表示
系数．通过考虑分割区域内部的一致性和边界的正则
性，本文首先给出下面一般的多字典学习多区域分割

模型：

ｍｉｎ
Ｄｉ，Ａ（ｘ），Ｃｉ，Ωｉ

Ｆ（Ωｉ，ｆ（ｘ），Ｃｉ，Ｄ，Ａ（ｘ））

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ωｉ

ｒｉ（Ｃｉ，Ｄｉ，Ａ（ｘ），Ｒｆ（ｘ））

　 ＋η∑
Ｎ

ｉ＝１
｜Ωｉ｜

　 ＋τψ（Ｄ，Ａ（ｘ

















））

　　　　ｓ．ｔ．　∪
Ｎ

ｉ＝１
Ωｉ＝Ω，Ωｉ∩Ωｊ＝，ｊ≠ｉ （１）

这里，η和τ是两个固定的平衡参数．在模型（１）中，第
一项是保真项（数据竞争项），ｒｉ度量分割区域 Ωｉ内部
特征的一致性，该度量通过第 ｉ个区域的块均值 Ｃｉ和
多字典Ｄｉ对图像块的表示能力来定义．第二项是边界
惩罚项，｜Ωｉ｜表示子区域Ωｉ边界的长度，希望分割边
界具有一定的正则性．第三项是判别提升项，通过对字
典Ｄ和表示系数矩阵Ａ的约束使得Ｄ和Ａ具有较强的
判别能力．

在变分图像分割中，常用的两种分割区域表示方

法为水平集方法和模糊隶属度函数方法［１８］．由于模糊
隶属度函数的灵活可变，该方法引起了众多学者的关

注，并得到了较快的发展［１９］．本文结合多字典学习和模
糊方法，给出下面的图像分割模型．令 Ｉ（ｘ）＝［Ｉ１（ｘ），
…，Ｉｉ（ｘ），…，ＩＮ（ｘ）］，其中 Ｉｉ：Ω→（０，１］，ｉ＝１：Ｎ是模

１０７１
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糊隶属度函数，它指示图像的分割子区域 Ωｉ．本文的模
糊多区域图像分割模型如下：

　 ｍｉｎ
Ｄ，Ａ（ｘ），Ｃｉ，Ｉ（ｘ）

Ｆ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
ｒｉＩｉ（ｘ）

　　 ＋η∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
∑
ｗ∈Λ
｜（Ｉｉ（ｘ））ｗ

{ }｜
　ｓ．ｔ．　（Ⅰ）∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１

（Ⅱ）０＜Ｉｉ（ｘ）≤１，　ｉ＝１，２，…，Ｎ
（Ⅲ）ｄＴｋｄｋ＝１，　ｋ＝１，２，…，Ｍ （２）

注意到，模型（２）通过模糊隶属度函数松弛了模型（１）．
模型（２）中，第一项是保真项，其中 ｒｉ＝ Ｒｆ（ｘ）－Ｃｉ－
Ｄｉαｉ（ｘ）

２
２＋λαｉ（ｘ）

２
２度量区域内部的一致性，ｒｉ由图

像区域块均值Ｃｉ和子字典Ｄｉ对图像块的重构误差及表
示系数αｉ（ｘ）的ｌ２正则能量共同定义，· ２表示向量的

ｌ２范数．该度量能够刻画图像不同区域的灰度信息和纹
理模式，通过参数λ可以控制图像块纹理结构在分割中
的作用．第二项是正则项，保证分割区域边界的正则性．
正则项中，假定隶属度函数属于Ｂｅｓｏｖ空间 Ｂ１１，１，利用该
空间上的半范数｜ｆ｜Ｂ１１，１与小波系数的ｌ１范数等价模关系，
近似度量目标边界的正则性［１７］．这里（Ｉｉ（ｘ））ｗ表示隶属

度函数Ｉｉ（ｘ）的小波系数，∑
ｗ∈Λ
｜（Ｉｉ（ｘ））ｗ｜为小波稀疏正

则化约束，Λ表示分解系数指标集，文献［１９］也使用了
该正则化约束，并应用于医学图像分割．其它正则化方
法，例如：全变差正则［６］、全变差投影正则［２０］，也可以用

于模型（２），然而基于全变差的方法，容易造成边界移
位并且整个优化迭代算法需要进行内部迭代［２０］．事实
上这类正则化方法是经典模糊聚类方法的推广［１８］．模
型（２）的第一个约束和第二个约束分别为隶属度函数
的归一化约束和模糊度范围约束．第三个约束要求结
构字典的每个原子满足单位规范化条件．模型（２）与传
统字典学习模型有两个方面不同：一方面，模型（２）没
有附加判别项来提升字典的判别性．如果附加判别提
升项将会使得求解模型的算法复杂，并且引入更多的

参数，导致很难应用于图像分割问题．在模型（２）中，由
于隶属度函数的正则性是对分割区域的全局约束，它

能较好保持分割区域的边界，从而保证字典较好地表

示不同的分割区域．另一方面，模型（２）中的保真项（第
一项）使用ｌ２约束，不是ｌ０或ｌ１约束，因此本文的模型
不是一个稀疏表示模型．文献［２１］的作者发现尽管稀
疏约束在模式分类问题中很重要，但稀疏约束不是分

类的关键，并且在文献［２２］中进一步验证了这一点．本
文使用ｌ２约束有三个优点：①使用 ｌ２约束使得最小二
乘解稳定；②虽然ｌ２约束没有稀疏约束强，但也使得表
示系数相对具有一定的正则结构，这种正则结构也为

分类带来判别信息［２１］．换句话说，如果 Ｒｆ（ｘ）属于第 ｉ
个区域，不仅要求用第ｉ个区域块均值和子字典表示的
重构误差小，并且要求表示系数具有一定的正则结构；

③当训练样本非常大时，使用 ｌ２约束大大递减了运算
的复杂度．基于以上优点使得本文方法高效．

３　多字典学习的图像分割算法
　　这一节给出求解模型（２）的详细算法．为了表达简
单，下面省略变量ｘ，使用上标（ｋ）表示第 ｋ次迭代更新
结果．本文采用交替最小化方法求解模型（２），求解过
程分为以下两个阶段．
　　阶段 １（区域块均值更新与多字典学习）　模型
（２）中，固定变量Ｉ，
{

得到下面的子优化问题

Ｄ（ｋ＋１），Ａ（ｋ＋１），Ｃ（ｋ＋１）}ｉ

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｄ，Ａ，Ｃｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈

[
Ω
（Ｒｆ－Ｃｉ－Ｄｉαｉ

２
２＋λαｉ

２
２）Ｉ

（ｋ）]{ }ｉ ，

ｓ．ｔ．　（Ⅲ）ｄＴｋｄｋ＝１，ｋ＝１，２，…，Ｍ （３）
在这个阶段中，首先，固定字典 Ｄ和表示系数矩阵

Ａ，由模型（３），得到下面的优化问题

Ｃ（ｋ＋１）ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω

（Ｒｆ－Ｄ（ｋ）ｉ α
（ｋ）
ｉ －Ｃｉ

２
２）Ｉ

（ｋ）[ ]{ }ｉ

（４）
这个最小化能量泛函是可微的，容易得到

Ｃ（ｋ＋１）ｉ ＝∑
ｘ∈Ω

（Ｒｆ－Ｄ（ｋ）ｉ α
（ｋ）
ｉ ）Ｉ

（ｋ）[ ]
ｉ ∑

ｘ∈Ω
Ｉ（ｋ）ｉ （５）

由式（５）可以看到，Ｃ（ｋ＋１）ｉ 是图像块减去纹理结构在子

区域ｉ上的均值，因此本文称之为区域块均值．
其次，固定Ｃｉ，由模型（３），得到下面的子优化问题

Ｄ（ｋ＋１），Ａ（ｋ＋１{ }）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｄ， {Ａ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈

[ (
Ω

Ｒｆ－Ｃ（ｋ＋１）ｉ －Ｄｉαｉ
２
２＋λαｉ )２

２ Ｉ
（ｋ）] }ｉ ，

ｓ．ｔ．　（Ⅲ）ｄＴｋｄｋ＝１，　ｋ＝１，２，…，Ｍ （６）
这是一个字典学习问题，采用交替更新表示系数和字

典．首先固定字典Ｄ，求解所有训练样本在Ｄｉ上的表示
系数αｉ，从而得到表示系数矩阵 Ａ；然后根据 Ａ更新字
典Ｄ，即迭代如下两个步骤求解子优化问题（６）．

第一步：固定字典 Ｄ，更新表示系数矩阵 Ａ由模型
（６），这是一个关于 αｉ的二次优化问题，由 ＥｕｌｅｒＬａ
ｇｒａｎｇｅ方程得到

αｉ＝（Ｄ
Ｔ
ｉＤｉ＋λＥ）

－１ＤＴｉ（Ｒｆ－Ｃ
（ｋ＋１）
ｉ ） （７）

这里Ｅ为单位矩阵．
第二步：固定表示系数矩阵Ａ，更新字典Ｄ．由模型

（６），这是一个关于Ｄｉ的二次优化问题，并且字典原子
满足单位化约束（Ⅲ）．由 ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程和字典原
子规范化得到
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Ｄｉ＝ [Ｐ∑
ｘ∈

[
Ω
（Ｒｆ－Ｃ（ｋ＋１）ｉ ）αＴｉＩ

（ｋ）] (ｉ ∑
ｘ∈Ω
（αｉα

Ｔ
ｉＩ
（ｋ）
ｉ )） ]－１

（８）
这里Ｐ是单位规范化算子，

Ｐ（Ｄ） (＝ ｄ^ )ｋ
Ｍ
ｋ＝１，　ｄ^ｋ＝ｄｋ／‖ｄｋ‖

以上两步进行迭代，得到式（６）的解，即优化的字
典Ｄ（ｋ＋１）和表示系数矩阵Ａ（ｋ＋１）．

由式（５），式（７）和式（８），可以看到三个子问题的
解均是显示表达式，因此非常容易计算．
　　阶段２（分割区域的表示，模糊隶属度函数的求解）
模型（２）中，固定变量Ｄ，Ａ，Ｃｉ，得到下面的子优化问题

Ｉ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
ｒ（ｋ＋１）ｉ Ｉｉ＋η∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
∑
ｗ∈Λ
｜（Ｉｉ）ｗ{ }｜

ｓ．ｔ．　（Ⅰ）∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ＝１，　（Ⅱ）０＜Ｉｉ≤１，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（９）
这是一个约束优化问题．引入辅助函数 Ｈ＝（ｈ１，…，
ｈＮ），通过添加恒等约束条件（Ⅳ）．令 Ｉｉ＝ｈｉ，ｉ＝１，２，
…，Ｎ，模型（９）等同于下面的优化模型

　　ｍｉｎ
Ｉ，Ｈ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
ｒ（ｋ＋１）ｉ Ｉｉ＋η∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
∑
ｗ∈Λ
｜（ｈｉ）ｗ{ }｜

　　ｓ．ｔ．　（Ⅰ）∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ（ｘ）＝１　

（Ⅱ）０＜Ｉｉ（ｘ）≤１，ｉ＝１，２，…，Ｎ
（Ⅳ）Ｉｉ＝ｈｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （１０）

在模型（１０）中，为满足约束条件（Ⅱ），在迭代中使用投
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）和（Ⅳ），使用
交替方向乘子法［２３］，引入所谓的“允许”函数 ｂ（ｘ）和
ｓｉ（ｘ），ｉ＝１：Ｎ，通过增加二次惩罚项来更新迭代过程．
因此通过下面的迭代系统求解模型（１０）．

　

Ｉ（ｋ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
ｒ（ｋ＋１）ｉ Ｉｉ

＋
β１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
（Ｉｉ－ｈ

（ｋ）
ｉ ＋ｓ

（ｋ）
ｉ ）

２

＋
β２
２∑ｘ∈Ω ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ－１＋ｂ

（ｋ( )）























２

Ｈ（ｋ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｈ

β１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
（ｈｉ－Ｉ

（ｋ＋１）
ｉ －ｓ（ｋ）ｉ ）

２

＋η∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ω
∑
ｗ∈Λ
｜（ｈｉ）ｗ









｜

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

ｂ（ｋ＋１） ＝ｂ（ｋ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｋ＋１）ｉ －１

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，０｝，１｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ
ｋ＝ｋ＋

























１
（１１）

在迭代系统（１１）中，第一个最小化问题的泛函关于 Ｉｉ
可微，由ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程得到

Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝
－ｒ（ｋ＋１）ｉ ＋β１（ｈ

（ｋ）
ｉ －ｓ

（ｋ）
ｉ ）＋β２（１－ｂ

（ｋ））

β１

－
β２
β１

－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒ（ｋ＋１）ｉ ＋β１∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｈ（ｋ）ｉ －ｓ

（ｋ）
ｉ ）＋Ｎβ２（１－ｂ

（ｋ））

Ｎβ２＋β１
（１２）

迭代系统中的第二个问题是经典的 ｌ１优化问题，通过
软阈值可以得到解．记软阈值算子为Ｔ１／μ，即 Ｔ１／μ（α）＝
ｓｉｇｎ（α）（｜α｜－１／μ）＋，因此对所有指标 ｗ∈Λ，ｉ＝１，２，
…，Ｎ，式（１１）的第二个子问题的解为

（ｈ（ｋ＋１）ｉ ）ｗ＝Ｔη
β１
（（Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＋ｓ（ｋ）ｉ ）ｗ） （１３）

基于以上阶段１和阶段２的分析，求解模型（２）的
算法综述如下．

算法１　基于多字典学习的图像分割算法

输入：待分割图像ｆ，参数Ｎ，λ，η，β１，β２，ｎ，ｍｉ，ｉ＝１：Ｎ．
初始化：Ｉ（０）＝Ｈ（０），Ｄ（０），Ａ（０）＝０，ｂ（０）＝０，ｓ（０）ｉ＝１：Ｎ＝０，，令ｋ＝０．
迭代

　阶段１　区域块均值更新与多字典学习
通过式（５），计算块均值Ｃ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．
通过式（７）和式（８）交替迭代，计算Ｄ（ｋ＋１），Ａ（ｋ＋１）．

　阶段２　分割区域的表示，模糊隶属度函数的求解
１．通过式（１２），计算Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．
２．使用小波变换得到小波系数（Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＋ｓ（ｋ）ｉ ）ｗ，通过
式（１３）计算（ｈ（ｋ＋１）ｉ ）ｗ，使用逆变换得到 ｈ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ
＝１，２，…，Ｎ．

３．ｓ（ｋ＋１）ｉ ＝ｓ（ｋ）ｉ ＋Ｉ（ｋ＋１）ｉ －ｈ（ｋ＋１）ｉ ，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

４．ｂ（ｋ＋１）＝ｂ（ｋ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｋ＋１）ｉ －１．

５．Ｉ（ｋ＋１）ｉ ＝ｍｉｎ｛ｍａｘ｛Ｉ（ｋ＋１）ｉ ，０｝，１｝．
　ｋ＝ｋ＋１．
直到满足迭代停止标准或达到固定的迭代次数．
输出：Ｉｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），Ｄ．

　　令Ｇ（ｋ）＝｜Ｆ（ｋ）－Ｆ（ｋ＋１）｜／Ｆ（ｋ）表示迭代能量相对误
差，Ｆ（ｋ）为本文模型（２）中能量泛函在第 ｋ次迭代的值．
算法１中的停止标准为满足 Ｇ（ｋ）＜ε时停止迭代，ε是
一个小的正常数．由算法１可以看到，除了小波阈值，每
一步都是显示表达式，因此保证了较高的计算效率．在
实际计算中，子优化问题不必求出确切的最小值点．阶
段１中，字典更新只需２次迭代．算法１不能保证收敛
到全局极小，甚至局部极小的收敛性证明也是个难题．
尽管没有从理论上证明迭代的收敛性，但实验表明算

法１较快地收敛到稳定点．

４　数值实验
　　这一节进行图像分割的数值实验．测试图像包括
合成纹理图像和自然图像，纹理图像来自 Ｂｒｏｄａｔｚ纹理
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图像数据库，自然图像来自Ｗｅｉｚｍａｎｎ数据库．所有实验
是在ＣＰＵ为１９ＧＨｚ，４ＧＢ内存，编程环境为Ｍａｔｌａｂ７０
下运行实现的结果．
４．１　参数设置

本文使用交替方向乘子法求解约束优化问题，二

次惩罚参数β１，β２不必设置太大，所有实验中，固定β１
＝１，β２＝５００

［２３］．算法１中初始化字典 Ｄ（０）随机产生，
并将每个字典原子归一化．从图像中有重叠的提取所
有图像块用于训练字典．在阶段 １中，多字典学习内
部迭代次数设定为２次，算法１的停止标准选择相对
误差Ｇ（ｋ）不超过ε＝１０－４．算法１不能保证收敛到全局
极小，不同的初始化隶属度函数 Ｉ（０）对收敛速度及实
验结果都有影响．然而我们发现对于两区域图像分
割，本文算法对隶属度函数的初始化较为鲁棒．对于
多区域图像分割，本文采用手动初始化隶属度函数．
为了简化初始化方法，我们采用互不重叠的初始化

Ｉ（０）ｉ ，（ｉ＝１：Ｎ），且只需大致标记不同区域．实验中，我
们用不同颜色标记 Ｉ（０）ｉ （ｉ＝１：Ｎ－１），并令 Ｉ

（０）
Ｎ ＝１

－∑
Ｎ－１

ｉ＝１
Ｉ（０）ｉ （Ｎ≥３）．在实验中，如果没有特别声明，对

于两区域图像分割，我们使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法作为
算法１中隶属度函数的初始化方法．尽管 Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法容易导致过分割现象，但大量实验表明，Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法可以作为一个好的初始化方法［２４］．我
们给出了使用算法１在不同初始化下的两区域图像
分割的实验结果对比．表示系数的 ｌ２正则项中，参数
λ可以控制图像块纹理结构在分割中的作用．λ越大
纹理结构信息对分割的作用越小，λ越小纹理结构对
分割的作用越大．不同情形下，实验中讨论了参数 λ
的作用．正则项选用 ＤＢ３小波变换，３层小波分解，参
数 η控制着分割边界的正则性，参数越大分割边界越
光滑，对比实验说明了参数 η的作用．字典大小参数
的选择与图像纹理的尺度和复杂程度有关．为了简化
参数设置，所有实验中，选用相同大小的子字典．综上
所述，算法 １需要调节的参数有 λ，η和字典大小参
数，实验中给出了不同参数对实验结果的影响，并给

出这些参数选择的一般原则．本文采用模糊隶属度函
数指示分割区域，它的值在（０，１］，最终每个像素用
ｉ ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ
Ｉ^ｉ（ｘ）来标记，^Ｉｉ（ｘ）是通过算法１优化的隶

属度函数．为了量化不同算法的有效性，实验中使用
正确分割率评估算法的分割精确度．正确分割率是通
过已有的标准分割模板（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），计算正确分割
的像素数与图像大小的比例，其度量公式为

Ｊ（Ｓ１，Ｓ２）＝｜Ｓ１∩Ｓ２｜／｜Ｓ１∪Ｓ２｜ （１４）
其中Ｓ１，Ｓ２分别表示算法分割结果和标准分割模板，
｜·｜表示相应区域中的像素点个数，正确分割率越接近

１分割精确度越高．
４．２　实验结果与分析

图１给出本文算法在不同初始隶属度函数下的分
割结果．图１（ａ）为包含了两种纹理的合成测试图像．图
１（ｂ），１（ｃ）和１（ｄ）分别为使用手工标记，随机标记和
Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的初始化分割，图１（ｅ），１（ｆ）和１（ｇ）
为本文算法相应的分割结果，分割精确度分别为

０９９３８，０９９３１和０９９４０．从实验结果可以看到，使用
不同的初始化，本文算法均完成了高质量的分割结果．
由图１（ｈ）可以看到，本文算法随着迭代次数的增加，能
量泛函Ｆ的值逐渐递减，最终趋于恒定值，并且使用不
同初始化，能量泛函收敛到几乎相同的值．图１（ｉ）和１
（ｊ）为图１（ａ）两个区域的学习字典原子，可以清楚地观
察到不同纹理的局部模式．对两区域图像而言，本文算
法使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法进行初始化，算法相对更稳
定，分割精度更高．因此，在后面的实验中，对于两区域
图像分割，本文算法使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法作为隶属度
函数的初始化．

参数λ是本文算法的一个重要参数．选择参数 λ
的原则为：如果纹理特征是图像不同区域的主要特征

则选择较小的参数λ，如果灰度信息是图像不同区域的
主要特征则选择较大的参数λ，否则灰度信息与纹理信
息都是图像不同区域的主要特征则选择适中大小的参

数λ．模型２的第一项保真项中，ｒｉ＝ Ｒｆ（ｘ）－Ｃｉ－Ｄｉαｉ
（ｘ） ２

２＋λ αｉ（ｘ）
２
２能够刻画图像不同区域的灰度信

息和纹理模式．容易看到：如果图像以块均值作为不同
区域主要特征，则选择较大的λ，在最小化能量后，导致
较小的优化表示系数，从而使得图像局部纹理特征对

重构图像块的作用较小；如果图像以纹理作为不同区
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域的主要特征，则选择较小的λ，在最小化能量后，导致
较大的优化表示系数，从而使得图像局部纹理特征对

重构图像块的作用较大；如果图像中灰度信息与纹理

信息都是图像不同区域的主要特征则选择适中大小的

参数λ．图２给出本文算法在不同情形下，使用不同参
数λ的分割结果．图２（ａ）～（ｄ）分别为不同的测试图
像．由图２（ａ）可见，不同纹理模式作为图像中不同区域
的主要特征，该图像中两个区域的平均灰度几乎相同．
由图２（ｂ）可见，两个区域的纹理模式完全一致，不同区
域的主要特征是不同的平均灰度．由图２（ｃ）可见，两个
区域的纹理模式及平均灰度都不同，这种情形在自然

图像中更加常见．图２（ｅ）～（ｇ）为本文算法使用参数λ
＝００００２，１００，００１对测试图像２（ａ）～（ｃ）分割的结
果，分割精确度分别为０９９８９，０９９７０和０９８８５．由图
２（ｄ）可见，不同区域的两个主要特征（平均灰度和纹理
模式）并没有重叠在同一个区域，这种情形更加复杂，在

实际问题中，需要根据应用目的来确定不同区域．图２
（ｈ）～（ｊ）给出本文方法使用不同参数λ分割图２（ｄ）的
三个结果，可以看到本文方法能够根据平均灰度和纹理

模式给出不同的分割结果．图２（ｈ）和２（ｉ）为两区域分割
结果，其中，图２（ｈ）是根据平均灰度为主要特征的分割
结果（λ＝１００），分割精确度为０９９５２，图２（ｉ）是根据纹
理模式为主要特征的分割结果（λ＝００００２），分割精确度
为０９９６６．图２（ｊ）为三区域分割结果，该分割过程，同时
考虑了不同区域的平均灰度和纹理模式的差异（λ＝
００１），分割精确度为０９８１２．图２（ｋ）给出了本文方法分
割图２（ａ）的两个学习子字典原子，可以清楚的看到它们
刻画了图２（ａ）不同区域的局部纹理模式．其它情形的学
习字典原子也有相应区域类似的局部结构．

图２的实验结果说明了参数 λ可以调节图像纹
理在分割中的作用．当图像以块均值和纹理同时作为
不同区域主要特征，则需要调节参数 λ使分割结果达
到平衡．特别，当测试图像不同区域的两个主要特征，
平均灰度和纹理模式重叠在同一个区域，参数 λ的选
择较为鲁棒．图３（ａ）为合成纹理图像，可以看到平均
灰度和纹理模式都能较好地区分不同区域．图３（ｂ）、
（ｃ）和（ｄ）分别为本文算法参数 λ取值为 ００１，１和
１００时的分割结果，分割精确度分别为 ０９８３９、
０９８９６和０９８６６．由于该测试图像不同区域的两个
主要特征（区域块均值和局部纹理），具有较明显的差

别，所以这种情形下，本文算法对参数 λ的选择较为
鲁棒．显然，控制区域块均值和纹理成分在分割中作
用大小的一个直接方法，对区域块均值 Ｃｉ和纹理字
典表示 Ｄｉαｉ（ｘ）进行加权处理，但这样做又会引入更
多的参数．

图４（ａ）和（ｂ）均为包含了两种纹理的合成图像．
由测试图像可以观察到，不同图像中两个区域的灰度

值和局部纹理模式较相似，这类图像的分割具有一定

的挑战性．图４（ｃ）和（ｄ）为本文算法的分割结果，分割
精确度分别为０９６３１，０９８３０．由图４（ｅ）可以看到随着
迭代次数的增加，能量泛函 Ｆ的值逐渐递减，最终趋于
恒定值．图４（ｆ）和（ｇ）分别给出本文算法分割图４（ａ）
和（ｂ）的学习字典原子，由于不同区域的纹理模式非常
相似，从视觉上可以看到，不同区域的学习字典原子也

非常相似，但仍然有所不同．实验结果表明，在这种情形
下，本文算法仍然给出了较高质量的分割结果．

模型２中的正则项参数 η控制着分割边界的正则
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性．图５（ａ）为人工合成纹理图像．图５（ｂ）和（ｃ）分别为
本文算法中参数η取值为０００１和１的分割结果及局
部放大显示，分割精确度分别为０９９０８和０９９１６．从实
验结果可以看到，参数 η越大分割边界越正则．尽管参
数η的选取需要根据不同图像手动调节，然而经过大
量实验，我们发现参数η在集合｛１０－３，１０－２，１０－１，１｝中
选取可以给出满意的分割结果．

图６（ａ）和图７（ａ）为包含了三种纹理和四种纹理
的人工合成测试图像．图６（ｂ）和图７（ｂ）分别为标记的
初始化隶属度函数．图６（ｃ）和图７（ｃ）为本文算法分割
图像后标记的边界．图６（ｄ）和图７（ｄ）为本文算法分割
的不同区域，分割精确度分别为０９８７５和０９８４５．从实
验结果可以看到本文方法完成了高质量的多区域纹理

分割．

字典大小参数的选择与图像纹理的尺度和复杂程

度有关．字典的大小需要根据测试目标的复杂程度进
行调节．表１列出本文算法在以上所有合成测试图像上
的实验参数，包括分割区域数 Ｎ，参数 λ，η和子字典大
小参数．表１中，字典大小参数是经过经验调节的取值，
由于图像的复杂性，很难进行自适应选取．字典大小参

表１　本文算法的实验参数

Ｉｍａｇｅ Ｉｍａｇｅｓｉｚｅ Ｎ λ η
Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

Ｆｉｇ．１（ａ） １３０×１３０ ２ １０ ０．１ １６９×３０
Ｆｉｇ．２（ａ） ２５５×２５５ ２ ０．０００２ １ ８１×４
Ｆｉｇ．２（ｂ） ２５５×２５５ ２ １００ １ ８１×４
Ｆｉｇ．２（ｃ） ２５５×２５５ ２ ０．０１ １ ８１×４
Ｆｉｇ．２（ｄ） ２５５×２５５ ２ １００／０．０００２ １ ８１×４
Ｆｉｇ．２（ｄ） ２５５×２５５ ３ ０．０１ ０．１ ８１×４
Ｆｉｇ．３（ａ） １５０×１５０ ２ ０．０１／１／１００ ０．１ １６９×７０
Ｆｉｇ．４（ａ） １３０×１３０ ２ ０．０００１ １ ８１×３０
Ｆｉｇ．４（ｂ） １３０×１３０ ２ ０．０００１ １ １６９×３０
Ｆｉｇ．５（ａ） ２５５×２５５ ２ １０ ０．００１／１ １６９×２０
Ｆｉｇ．６（ａ） ２５６×２５６ ３ ０．１ ０．１ １２１×３０
Ｆｉｇ．７（ａ） ２５６×２５６ ４ ０．１ ０．１ ８１×２０

数选取的一般原则为：图像纹理模式的尺度越大，字典

原子的维数越高，图像纹理模式越复杂，字典的原子个

数越多．
下面给出使用模糊区域竞争（ＦｕｚｚｙＲｅｇｉｏｎＣｏｍｐｅ

ｔｉｔｉｏｎ，ＦＲＣ）方法［６］和 Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法［２５］对以上测试图

像做分割的对比实验．ＦＲＣ方法也属于模糊分割方法，
为了比较公平，该方法使用与本文方法相同的初始化

隶属度函数．Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法是在图像编码框架下，使用
主成分分析和图割算法，最小化图像纹理和边界的编

码长度获取分割结果．选择与这两种方法比较的原因
如下：

（１）ＦＲＣ方法是基于全变差正则的模糊分割方法，
它是模糊分割方法的代表，本文方法也属于模糊分割

方法，所以与该方法比较，具有一定的可比性．
（２）Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法是目前对自然纹理图像分割效

果较好的方法，与该方法比较，更能体现本文方法的

优势．
图８给出 ＦＲＣ方法与 Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法在合成纹

理测试图像上的分割结果．我们尽力调节这两种方
法的参数，以获得最好的分割结果，然而仍然能观察

到很多孤立区域和不正则的边，甚至无效的分割结

果．从图８中第１行第１列、第 １行第 ３列和第 ２行
第２列的分割结果可以看到，ＦＲＣ方法在这三个图
像上也能获得有效的分割结果，然而在其它测试图

像上分割效果较差．ＦＲＣ方法只考虑到边界的正则
性和不同区域的灰度信息，并没有考虑不同区域纹

理模式的差异．由于这三个图像不同区域的平均灰
度差异较大，所以 ＦＲＣ方法能够获得有效的分割结
果．然而其它测试图像中，不同区域以纹理模式为主
要特征，并且很多区域的平均灰度较为相似，ＦＲＣ方
法没有考虑局部纹理结构，因此导致较差的分割结

果．特别可以看到图８中第一个分割结果，该测试图
像完全以纹理模式为区域特征，ＦＲＣ方法无法分割
这类图像．从图８中的第３行和第４行可以看到，虽
然 Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法能够得到相对有效的分割结果，然
而我们在实验中发现，尽管调节不同的参数，但在合

成纹理图像上很难得到较为正则的分割边界，并且

分割精确度也低于本文方法．表 ２列出本文方法、
ＦＲＣ方法与 Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法分割合成纹理测试图像
的运行时间、分割精确度．从运行时间上来看，ＦＲＣ
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方法最快，Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法最慢．从分割精度上来看，
本文方法最优．不论在视觉上还是分割精确度上，由
以上对比实验可以看到本文方法的优势．

表２　运行时间和分割精确度的比较

Ｉｍａｇｅ
Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

Ａｃｃｕｒａｃｙｔｉｍｅ（ｓ）

ＦＲＣｍｅｔｈｏｄ

Ａｃｃｕｒａｃｙｔｉｍｅ（ｓ）

Ｇｒａｐｈｃｕｔｍｅｔｈｏｄ

Ａｃｃｕｒａｃｙｔｉｍｅ（ｓ）

Ｆｉｇ．１（ａ）０．９９４０ ３２．０１１０ ０．９９２８ １６．０６８０ ０．９６１７１９５．０４２０
Ｆｉｇ．２（ａ）０．９９８９ ２２．８８５０ ０．４９９１ ８．７６８０ ０．９８３６７９１．３７６０
Ｆｉｇ．３（ａ）０．９８６６ ６１．１９９０ ０．９９０８ ６．９４２０ ０．９８５９１８５．４２２０
Ｆｉｇ．４（ａ）０．９６３１ ８５．８９４０ ０．６３６３ １６．３３４０ ０．９５００１４０．６９６０
Ｆｉｇ．４（ｂ）０．９８３０ ５３．３０６０ ０．５４９７ １５．８８１０ ０．９６２６１３０．４９２０
Ｆｉｇ．５（ａ）０．９９１６ ８１．６５００ ０．９９１０ ２１．２６３０ ０．９８８４５６３．０６７０
Ｆｉｇ．６（ａ）０．９８７５３９９．６７３００．５６５２ ８１．２９１０ ０．９５００５５３．７６３０
Ｆｉｇ．７（ａ）０．９８４５３５８．３６３００．５８８６１１７．４２２００．８３３６５３６．８６００

　　为进一步验证本文方法的有效性，下面的实验对
比本文方法、ＦＲＣ方法、Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法和多尺度分割方
法［２０］在自然图像上的分割结果．其中，多尺度分割方法
是基于变分并结合图像分解的分割方法，通过尺度参

数的设定，该方法可以得到不同尺度的分割结果．为了
比较公平，本文方法、ＦＲＣ方法和多尺度分割方法使用
相同的初始化分割，所有方法的参数，通过循环调节，以

获得最好的分割结果．图９给出这四种方法在自然图像
上的分割对比实验．这些测试图像来自著名的 Ｗｅｉｚ
ｍａｎｎ数据库．从实验结果可以看到，对大部分测试图像
而言，ＦＲＣ方法（第３行）容易出现小的孤立区域，如果
正则参数取值较大，则会出现未分割现象．对比 Ｇｒａｐｈ
ｃｕｔ方法，本文方法能获与其相当的分割结果，从本文方
法（第２行）与 Ｇｒａｐｈｃｕｔ方法（第４行）的图像分割细
节，在有些测试图像上，本文方法的结果甚至更优，例

如：图９中的第２列和第３列的分割结果，并且本文方

法的速度更快．多尺度分割方法是以像素点作为图像
特征描述子．对比多尺度分割方法（第５行），本文方法
是以图像块作为图像特征描述子，因此本文方法更能

有效的描述自然图像的局部变化，其分割结果更优于

多尺度分割方法，例如：图９中的第２列、第３列和第４
列的分割结果．以上实验结果表明，本文方法能够有效
地分割这些自然图像．然而，注意到本文方法的一些结
果中存在未分割现象或过分割现象，例如：图９中第２
行第１列图中的一些弱边界、图９中第２行第３列图中
的左边的一些树枝．其原因在于本文方法使用图像块
作为特征描述子，如果选择较大的图像块，导致图像细

节的未分割现象，如果选择较小的图像块，导致图像细

节的过分割现象．一个有效的解决途径是在本文框架
下发展多尺度字典学习的分割方法．另外，本文是通过
循环调节字典大小给出较好的结果，怎样合理的选择

字典大小，该问题仍然没有得到解决．这些问题在结论
与展望中指出进一步研究方向．

５　结论与展望
　　本文结合多字典学习和模糊方法给出了一种基于
多字典学习的图像分割模型和相应求解算法，用实验

验证了本文方法的有效性和优势．本文方法是基于自
适应学习字典的分割算法，自适应性较强，对图像局部

变化和局部纹理能较好地描述，不仅能有效的分割自

然图像，而且对不同的纹理具有较强的判别能力．本文
提出的图像分割方法是以图像块为特征，它是以像素

为特征的经典图像分割方法的推广．因此，其它基于像
素的分割方法，包括不同的正则化方法，特征域方法，都

可以在本文提出的内部一致性度量和分割模型（１）的
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思想下，进一步讨论．
本文方法中有许多值得探索的问题：一方面，本文

方法使用隶属度函数的正则约束来保持分割区域边界

的几何结构，从而使得学习字典的对不同区域较好的

表示，然而这样导致算法相对复杂，如何在无正则约束

的条件下，发展快速多字典学习分割算法；另一方面，自

然图像中普遍存在的一种现象是尺度不一致问题，即：

图像不同区域的尺度可能会不同，同一区域图像内容

的尺度也可能不一致，因此如何在本文框架和思路下，

发展多尺度字典学习方法；最后，当分割区域数较多时，

怎样合理的选择字典大小，字典大小对分割结果有怎

样的影响．这些问题是我们进一步的研究方向．
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