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基于多尺度图谱和局部谱的目标提取算法

王永国，彭国华，王小龙，唐　梦
（西北工业大学 理学院，西安 ７１０１２９）

摘　要：针对多尺度图谱算法不能有效提取含有较多纹理或包含差异较大区域的目标物体，提出了一种结合图
像平滑、多尺度图谱和局部谱的目标提取方法。首先对图像进行ｌ０梯度最小化平滑处理，锐化边缘的同时消除
图像的部分纹理信息；其次通过多尺度图谱方法对图像进行分割，该算法结合了归一化割算法的高精确度和多

尺度算法的高效率性；最后结合局部谱理论，将人工选取的种子区域作为约束条件，进行有偏割向量估计，通过

最大类间方差法将该向量分割成目标和背景。实验表明，该方法弥补了多尺度图谱算法的不足，并能产生很好

的目标提取效果。
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　引言

目标提取是对特定区域的图像分割。图像分割是利用灰

度、颜色、纹理、形状等信息将图像划分成具有不同特性的区

域，是图像处理领域中的关键问题。图像分割的主要方法［１］

有活动轮廓法、图像分裂与合并法、基于图论的方法，以及能量

最小化方法等。其中图割方法是图像分割领域研究比较热的

方法，它具有很强的理论依据和较好的分割结果。

对于纹理复杂或有噪声的图像，在图像分割前需要进行预

处理。图像分割的预处理主要是将图像的不显著边缘（即部

分纹理）去掉，同时去掉部分噪声，保留显著边缘。常用的预

处理方法有：双边滤波器法［２］（ＢＬＦ），它是早期的图像平滑算
法，根据位置和像素的相似度生成不同的权重表，在计算中心

像素时考虑这两个权重表，从而实现双边低通滤波；梯度最小

化图像平滑法，即定义一种梯度的 ｌｐ（０≤ｐ≤１）范数
［３～５］作为

能量函数的正则项，最小化能量函数，实现图像的平滑处理，不

同范数的特点在第１章介绍；另外还有利用扩散方程理论进行

图像平滑，如ＰＭ方程、ＲＯＦ模型等。实验表明，没经过预处理
的复杂图像会产生严重的过分割或分割错误现象，预处理后则

会产生更好的分割效果。

多尺度图谱算法是多尺度框架和图割的结合算法。图割

方法有很多种，其中Ｓｈｉ等人［６］提出的归一化割方法（ＮＣｕｔ）较
其他图割方法更有优势，分割时不会产生偏向较小或较大区域

的情况。由于图割算法构造的权值矩阵阶数较大，计算效率较

低，因此引入多尺度弥补该方法的不足。多尺度图谱在构造边

权值矩阵时，计算不同尺度上近邻域像素之间的相似性；而在

图割算法中，需要计算单尺度上大邻域像素之间的相似性。前

者构造的权值矩阵阶数变小，计算效率提高，并且大尺度像素

间的权值反映了图像的整体框架。图像的多尺度包括小波多

尺度、金字塔多尺度、代数网格多尺度等。Ｓｈａｒｏｎ等人［７］将代

数网格理论与图割方法结合应用于图像分割，用图像光谱信息

进行图上边权重的度量，实现了快速分割。Ｇａｌｕｎ等人［８］对文

献［７］中边的权重计算进行拓展，考虑了更多的纹理特征，有
纹理的平均长、平均宽、纹理方向、滤波响应等信息，通过指数
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加权值对各特征进行整合，对纹理图像有较好的适应性。Ａｌ
ｐｅｒｔ等人［９］也用到了该多尺度方法，但对特征整合方法进行了

改进，将指数加权方法改为概率统计模型。上述方法是基于数

据驱动的尺度变化，各个尺度只能串行运算。Ｃｏｕｒ等人［１０］采

用了一种金字塔多尺度方法，其特点是各个尺度预先定好，通

过约束矩阵保持各个尺度之间的一致性，可以在多个尺度下进

行并行分割计算，提高了算法的时间效率。因此本文采用金字

塔多尺度方法进行图像分割。

多尺度图谱分割是全局谱最优，对图像的整体分割效果比

较好，但对包含差异较大区域的目标物体不能产生较好的分割

效果。文献［１１，１２］引入局部谱概念，对全局谱方法进行改
进，采用人工选取的种子节点集作为附加约束条件，使分割区

域的向量和种子节点相关性更大，分割结果将会逼近种子节点

所在的区域（即目标物体），文中详细地给出该局部谱理论基

础。文献［１３］将局部谱与轮廓检测相结合应用于图像分割，
文献［１４］将局部谱和Ｂｅｚｉｅｒ曲线相结合进行医学图像的边缘
定位，都产生了较好效果。文献［１５］提出一种综合轮廓检测、
图像多尺度和分水岭算法的方法，并结合人工交互作用，最终

产生了较好的分割效果，因此，多尺度图谱和交互作用在图像

分割中有着广阔的前景。本文将局部谱与多尺度图谱算法有

机结合，在多尺度图谱算法基础上，根据人工选取的种子区域，

对分割图像进行有偏割向量估计，有偏割向量为目标分割的指

示向量，通过指示向量提取出目标对象。该算法既结合了多尺

度图谱算法的优势，又结合了局部谱的优势。

１　ｌ０梯度最小化的图像平滑

Ｌｉ等人［５］提出一种ｌ０梯度最小化的图像平滑算法，该算

法能够有效地保持显著边缘，同时去除部分噪声和不重要的细

节部分。平滑后的图像有利于边界特征提取，对图像分割起到

了很好的预处理效果。

图像梯度的ｌ０范数定义为Ｃ（Ｓ），如式（１）所示：
Ｃ（Ｓ）＝＃｛ｐ｜｜ｘＳｐ｜＋｜ｙＳｐ｜≠０｝ （１）

其中：Ｓｐ表示图像Ｓ在像素点ｐ的灰度值，Ｓｐ＝（ｘＳｐ，ｙＳｐ）
Ｔ

是像素点ｐ的 ｘ方向和 ｙ方向的梯度，Ｃ（Ｓ）统计梯度幅值
｜ｘＳｐ｜＋｜ｙＳｐ｜不为零的像素点ｐ的个数，＃表示个数。
二维图像平滑的目标函数为

ｍｉｎ
Ｓ
｛∑
ｐ
（Ｓｐ－Ｉｐ）２＋λＣ（Ｓ）｝ （２）

其中：Ｉ和Ｓ分别表示输入图像和输出图像；Ｉｐ和 Ｓｐ分别表示
对应像素点ｐ的灰度值；λ为平滑因子，用来调节图像的平滑
程度和输出图与输入图的相似程度。目标函数的第一项是保

真项，其作用是使原始图像和平滑后的图像尽可能地相似。第

二项是正则项，当 Ｃ（Ｓ）值比较大时，梯度幅值不为零的个数
较多，保留的边缘数较多；当Ｃ（Ｓ）值较小时，梯度幅值不为零
的个数较少，保留的边缘数相对较少。由于第一项的限制，第

二项保留的边缘主要为显著边缘，部分不重要的边缘（即过细

的纹理信息）被平滑。

式（２）第一项是有关图像全局离散量的统计，第二项是有
关像素级梯度模值的计算量，因此该目标函数不易求解。为方

便求解式（２）的目标函数，引入辅助变量 ｈｐ和 νｐ，它们分别对
应梯度ｘＳｐ和ｙＳｐ，则式（２）可按式（３）近似求解。

ｍｉｎ
Ｓ，ｈ，ν
｛∑
ｐ
（Ｓｐ－Ｉｐ）２＋λＣ（ｈ，ν）＋

β∑
ｐ
（（ｘＳｐ－ｈｐ）２＋（ｙＳｐ－νｐ）２）｝ （３）

其中：Ｃ（ｈ，ｖ）＝＃｛ｐ｜｜ｈｐ｜＋｜ｖｐ｜≠０｝；β为自适应参数，它控制
变量（ｈ，ｖ）和对应梯度（ｘＳｐ，ｙＳｐ）之间的相似性。通过相互
迭代（ｈ，ｖ）和Ｓ求解式（３）。

为计算（ｈ，ｖ），去除式（３）中与（ｈ，ｖ）无关的第一项，得到

ｍｉｎ
ｈ，ν
｛∑
ｐ
（（ｘＳｐ－ｈｐ）２＋（ｙＳｐ－νｐ）２）＋

λ
β
Ｃ（ｈ，ｖ）｝ （４）

为计算Ｓ，去除式（３）中与Ｓ无关的第二项，得到：
ｍｉｎ｛∑

ｐ
（Ｓｐ－Ｉｐ）２＋β∑ｐ（（ｘＳｐ－ｈｐ）

２＋（ｙＳｐ－νｐ）２）｝ （５）

算法１　Ｌ０梯度最小化。
ａ）输入：图像Ｉ，平滑因子λ，参数β０和βｍａｘ，比率参数κ。

ｂ）初始化。Ｓ←Ｉ，β←β０，ｉ←０。

ｃ）迭代。由Ｓ（ｉ），根据式（５）求解ｈ（ｉ）ｐ 和ｖ（ｉ）ｐ ；

　　　由ｈ（ｉ）ｐ 和ｖ（ｉ）ｐ ，根据式（４）求解Ｓ（ｉ＋１）；

　　　β←κβ，ｉ←ｉ＋１；

　　　当β≥βｍａｘ时，停止迭代。

ｄ）输出：结果图像Ｓ。

实验表明，当β和βｍａｘ固定取２λ和１Ｅ５、κ取２时，算法能

够取得效率和效果的最佳平衡［５］。

该算法引进了梯度的ｌ０范数，相比ＴＶ算子
［３］中梯度的ｌ１

范数和文献［４］中梯度的 ｌｐ（０．５≤ｐ＜１）范数，该算法对图像
的边缘锐化效果更好。这主要是由于其他梯度算法考虑梯度

大小，大边缘处梯度大，对能量函数起到大的惩罚，求解时必然

产生边缘模糊；而ｌ０范数只考虑非零的梯度模值个数，不考虑
梯度大小，因此大边缘处不会对能量函数产生大的惩罚，在图

像平滑的同时保留了显著边缘。因此本文采用ｌ０梯度最小化
的图像平滑进行预处理。

#

　多尺度图谱模型

多尺度图谱是图割和多尺度结合的方法。对给定的图像

Ｉ，构造一个无向权重图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ），其中像素作为图的节点
Ｖ，像素间距离小于等于Ｇｒ的像素相连构成图的边。权重矩阵
中的Ｗ（ｉ，ｊ）是度量像素 ｉ和 ｊ属于同类区域的概率大小。因
此图像分割问题等价于图的划分问题。

#


"

　相似性度量和归一化割

图边权重度量的准确性决定了图像的分割质量。好的权

重能够客观地描述像素之间的相似度关系，本文采用光谱信息

和边缘作为像素间的相似性度量特征。光谱信息包括像素的

位置和像素的灰度值，像素间光谱信息越接近，像素间边的权

重越小，文献［６，７，１０］均用到该特征。当背景与目标物体的
光谱信息比较相似时，只利用光谱信息不能得到很好的分割效

果，因此本文另外考虑了边缘特征。该特征也是一个相对比较

重要的相似性度量特征，若像素间存在的边缘越强，像素间边

的权重越大，文献［１０，１５］均用到该特征作为权重计算的一
部分。

给定一个图像Ｉ和其中两个邻近的像素ｉ和ｊ，光谱信息在
权值中的度量用ＷＩ（ｉ，ｊ）表示：

ＷＩ（ｉ，ｊ）＝ｅ－‖Ｌｉ－Ｌｊ‖
２／δｘ－‖Ｉｉ－Ｉｊ‖２／δＩ （６）

其中：Ｌｉ和Ｉｉ分别表示像素的位置和灰度大小。边缘信息在
权值中的度量用ＷＣ（ｉ，ｊ）表示：

ＷＣ（ｉ，ｊ）＝ｅ－ｍａｘｘ∈ｌｉｎｅ（ｉ，ｊ）‖ｅｄｇｅ（ｘ）‖
２／δＣ （７）
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其中：ｌｉｎｅ（ｉ，ｊ）是连接ｉ和ｊ的直线段，ｅｄｇｅ（ｘ）是在ｘ处的边缘
强度。结合两个特征构造边的权值如下：

Ｗ（ｉ，ｊ）＝ ＷＩ（ｉ，ｊ）×ＷＣ（ｉ，ｊ槡 ）＋αＷＣ（ｉ，ｊ） （８）

其中α为调节因子，它调节边缘特征与光谱信息在图的权重
构造中的比例。

用图构造、归一化割［６］将图像分割转换为Ｋ类分割问题：

Ｘ＝ａｒｇＸ＝［Ｘ１，…，ＸＫ］ｍａｘε（ｘ）＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｌ＝１

ＸＴｌＷＸｌ
ＸＴｌＤＸｌ

（９）

其中：Ｘｌ是像素的区域指示函数，即 Ｘｌ（ｉ）＝１当且仅当像素 ｉ
属于区域ｌ；Ｄ为对角矩阵，Ｄ（ｉ，ｉ）＝∑ｊＷ（ｉ，ｊ）。该优化问题
的解为式（１０）的前Ｋ个广义最大特征值所对应的特征向量 Ｖ
张成的子空间：

ＷＶ＝λＤＶ （１０）

求解该优化问题，根据Ｘｌ可以得到每个像素所属的区域。

#


#

　多尺度图谱模型

同一幅图像在不同的尺度上可以提取不同的特征，大尺度

上提取的特征反映图像整体框架特征，小尺度上提取的特征反

映局部特征，可结合图像的不同尺度特点进行权重构造和特征

提取。金字塔图谱法相对图割法，图的权重构造矩阵阶数减

少，且多尺度计算时可以并行计算。在进行多尺度图谱分析

时，通过尺度制约性约束，分割的代价函数被迫从一个尺度传

播到另一个尺度；通过尺度一致性约束，不同尺度的对象最终

达到统一。

多尺度分割矩阵ＸＭＳ和多尺度权重矩阵ＷＭＳ定义为

ＸＭＳ＝［Ｘ（０）ＭＳ，…，Ｘ（Ｎ－１）ＭＳ ］Ｔ （１１）

ＷＭＳ＝ｄｉａｇ［Ｗ（０）ＭＳ，…，Ｗ（Ｎ－１）ＭＳ ］ （１２）

其中：Ｘ（ｎ）ＭＳ是在尺度ｎ（０≤ｎ≤Ｎ－１）上像素的指示性矩阵，即

Ｘ（ｎ）ＭＳ（ｉ，ｌ）＝１当且仅当尺度 ｎ上的节点 ｉ属于分割部分 ｌ。

Ｗ（ｎ）
ＭＳ是尺度ｎ上的权重矩阵。Ｘ

（ｎ）
ＭＳ的维数为 Ｔｎ×Ｋ，而 ＸＭＳ的

维数为Ｔ ×Ｋ，Ｔ ＝∑（Ｎ－１）
ｎ＝０ Ｔｎ，其中 Ｔｎ表示尺度 ｎ上的图像

像素个数。ＸＭＳ又可以表示为
ＸＭＳ＝［ｙ１，…，ｙｋ，…，ｙＫ］ （１３）

其中：ｙｋ（０≤ｋ≤Ｋ）维数为 Ｔ ×１，ｙｋ∈｛０，１｝
Ｔ×１，且 ＸＭＳ１ｋ＝

１Ｔ，即每一个行向量和为１。

为了提高计算效率，在本文的计算中，没有根据 ＸｋＭＳ进行

逐尺度计算 Ｗ（ｎ）
ＭＳ，而是在原始图像上计算 Ｗ

（０）
ＭＳ，然后对 Ｗ

（０）
ＭＳ

直接逐次降采样并计算Ｗ（ｎ）
ＭＳ。逐尺度计算方法是基于数据驱

动影响的尺度变换，如文献［７～９］。逐次降采样方法则是直
接将尺度固定好，再通过约束条件将各个尺度的特征综合起

来，如文献［１０］。本文采用后者方法，这种直接降采样的方式
并没降低分割的性能，尺度制约性约束和尺度一致性约束可以

由尺度制约矩阵Ｃ、尺度插值矩阵Ｃｎ，ｎ＋１和多尺度分割方程式
（１６）来表示。

Ｃ＝

Ｃ０，１ －Ｉ１ ０ ０ ０

０ Ｃ１，２ －Ｉ２ ０ ０

０ ０ Ｃ２，３ －Ｉ３ ０

… … … … …

０ ０ ０ ＣＮ－２，Ｎ－１ －ＩＮ





















－１

（１４）

Ｃｎ，ｎ＋１（ｉ，ｊ）＝
１
｜Ｎｉ｜
　ｊ∈Ｎｉ

０　　










其他

（１５）

ＣＸＭＳ＝０ （１６）

矩阵Ｃｓ，ｓ＋１的大小为 Ｔｓ×Ｔｓ＋１，Ｎｉ是尺度间降采样的邻
域，于是多尺度图像分割可表示为下面的有约束的优化问题，

约束条件为式（１５）

ＸＭＳ＝ａｒｇＸＭＳ＝［ｙ１，…，ｙｋ］ｍａｘ
１
ｋ∑
Ｋ

ｌ＝１

ｙＴｌＷＭＳｙｌ
ｙＴｌＤＭＳｙｌ

（１７）

其中：ＤＭＳ（ｉ，ｉ）＝∑ｊＷＭＳ（ｉ，ｊ），约束条件为式（１５）。由于该问
题求解是ＮＰ问题，因此利用谱方法进行近似有效的求解，即
式（１０）求解。

文献［１６］对式（１０）的求解进行了深入考虑，根据广义
ＲａｙＬｅｉｇｈＲｉｔｚ定理将上述问题转换为求解下面问题。

计算ＱＰＱ的最大Ｋ个特征值Ｓ＝ｄｉａｇ（［ｓ１，ｓ２，…，ｓＫ］）和

最对应的特征向量Ｖ
－
＝［ｖ

－
１，ｖ
－
２，…，ｖ

－
Ｋ］。

ＱＰＱＶ＝ＶＳ （１８）

Ｐ＝Ｄ－
１
２ＷＤ－

１
２ （１９）

Ｑ＝Ｉ－Ｄ－
１
２ＣＴ（ＣＤ－１ＣＴ）－１ＣＤ－

１
２ （２０）

Ｄ
１
２Ｖ的二值离散化是本文所要求解的ＸＭＳ。ＸＭＳ的每个列

向量表示一个图像的分割区域，总共分割为Ｋ个区域。
算法２　金字塔多尺度图谱算法。
ａ）给定一个ｐ×ｑ的图像 Ｉ，对于尺度 ｎ＝１，…，Ｎ，其中 Ｎ为最大

尺度。

（ａ）从小尺度图像中像素ｉ∈Ｉｎ，下采样得到大尺度图像中的像素

ｊ∈Ｉｎ＋１，采样比率为ρ，采样到的像素个数为
ｐｎ
ρ
×
ｑｎ
ρ
，其中ｐｎ×ｑｎ为Ｉｎ

的像素个数；

（ｂ）根据式（１５）计算约束矩阵Ｃｎ，ｎ＋１（ｉ，ｊ）；
（ｃ）在图像尺度ｎ上，根据半径ｒ内像素间的光谱信息和边缘计算

Ｗ（ｎ）ＭＳ，计算公式为式（８）。

ｂ）根据式（１２）（１４）从Ｗ（ｎ）ＭＳ和Ｃｎ，ｎ＋１计算Ｗ和Ｃ。
ｃ）由式（１８）计算ＱＰＱ的最大Ｋ个特征值和对应特征向量。
ｄ）根据特征值和特征向量对图像进行划分。

$

　局部谱

全局谱算法在分割时考虑全局最优，对特定的目标并非最

优，本文引入局部谱［１１～１３］解决该问题。局部谱理论引入向量的

相关性，在目标物体中选取种子节点集作为先验的局部信息，节

点集用向量表示，将全局谱算法所得割向量与种子节点向量相

关性进行计算，相关性小将产生大的惩罚，相关性大将产生小的

惩罚，分割结果就会偏向于种子节点所指示的目标物体。

$


"

　相关概念

令Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）表示无方向权重图，图的顶点数ｎ＝｜Ｖ｜，
边数ｍ＝｜Ｅ｜，边 ｉｊ的权重构造为 ｗ（ｉ，ｊ）。权重矩阵 ＷＧ＝
［ｗ（ｉ，ｊ）］ｎ×ｎ，定点ｉ的权重度为ＤＧ（ｉ，ｉ）＝ｄｉ＝∑｛ｉ，ｊ｝∈Ｅｗ（ｉ，ｊ）。
在图上对于顶点集ＳＶ，则Ｓ的容量为 ｖｏｌ（Ｓ）＝∑ｉ∈ｓｄｉ，同理
整个图的容量ｖｏｌ（Ｇ）＝∑ｉ，ｊ∈ｖｗ（ｉ，ｊ）＝∑ｉｄｉ。Ｇ的拉普拉斯矩

阵为ＬＧ＝ＤＧ－ＷＧ。ＫＧ＝Ｄ
－１２Ｇ ＬＧＤ

－１２Ｇ 为规范的拉普拉斯矩

阵。Ｓ的补集为Ｓ＝Ｖ／Ｓ，Ｓ和Ｓ的割为两者之间所有边的权重
之和，即ｃｕｔ（Ｓ，Ｓ）＝∑ｉ∈Ｓ，ｊ∈Ｓｗ（ｉ，ｊ）。对应于（Ｓ，Ｓ）的归一化
割的定义为

φ（Ｓ）＝Ｎｃｕｔ（Ｓ）＝ｃｕｔ（Ｓ，Ｓ）ｖｏｌ（Ｓ） ＋
ｃｕｔ（Ｓ，Ｓ）
ｖｏｌ（Ｓ）

（２１）

其中，ｖｏｌ（Ｓ）＋ｖｏｌ（Ｓ）＝ｖｏｌ（Ｇ）。一个好的二划分相当于求解
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最小的φ（Ｓ），等价于求解拉普拉斯矩阵第二个最小特征向量。
若Ｇ是连通的，由式（２２）计算 ＬＧ关于 ＤＧ的广义的特征

值和特征向量，其中特征值为０＝λ１≤λ２≤…≤λｎ，对应的特
征向量为ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ，ｖ１是单位１向量。

ＬＧｖｉ＝λｉＤＧｖｉ （２２）

两向量ｓ和 ｔ在图中的相关性定义为 Ｋ（ｓ，ｔ）＝（ｓＤＧｔ）
２。

根据文献［１１］可知最优的有偏二划分为ｍｉｎψ（Ｓ）。

ψ（Ｓ）＝ φ（Ｓ）
（１－β）＋βＫ（Ｓ，Ｔ）

（２３）

其中：Ｔ为种子集向量；Ｓ是分割特征向量；β为平衡全局最优
和局部最优的参数，当 β为０时，方程退化为归一化割。固定
β，当分割区域和种子向量相关性较大时，目标函数产生小的惩
罚；当两者相关性较小时，目标函数产生大的惩罚。因此目标

函数最优时，分割结果偏向于种子节点集。

式（２４）（２５）分别表示全局谱与局部谱最优的求解方程，
式（２４）中条件１保证解的归一化性，即归一化割的本质；条件
２保证解与向量１的正交性，即解向量与向量１的相关性为０。
局部谱增加的条件３表示所求解向量和种子集向量的相关性
要达到κ，因此图像的分割结果会偏向于种子集向量。

ｍｉｎＸＴＬＧＸ

ＸＴＤＧＸ＝１

（ＸＴＤＧ１）２＝０

Ｘ∈









 Ｒ

（２４）

ｍｉｎＸＴＬＧＸ

ＸＴＤＧＸ＝１

（ＸＴＤＧ１）２＝０

（ＸＴＤＧｓ）２≥κ

Ｘ∈Ｒ，κ∈（０，１















）

（２５）

根据文献［１２］定理１可知，设 ｓ∈ＲＶ是种子节点，并且满
足ｓＴＤＧ１＝０，ｓ

ＴＤＧｓ＝１，ｖ２为ＬＧ关于ＤＧ的第二广义特征值对
应的特征向量；κ∈（０，１）表示相关参数，ｘ为局部谱（式
（２５））的最优解。存在γ∈（－∞，λ２（Ｇ））和ｃ∈［０，∞］，使得
ｘ ＝ｃ（ＬＧ－γＤＧ）

＋ＤＧｓ。其中：Ａ
＋为 Ａ的 ｍｏｏｒｅｐｅｎｒｏｓｅ逆；γ

表示解向量和种子向量的相关性，当κ趋向１时，γ趋向－∞，
解ｘ和ｓ比较接近，当κ趋向０时，γ趋向 λ２（Ｇ），解 ｘ和 ｖ２
比较接近；ｃ为归一化参数，将解向量的模归一化到１。由上述

定义可得Ｌ＋Ｇ ＝∑
ｎ
ｉ＝２
１
λｉ
ｖｉｖ
Ｔ
ｉ，则（ＬＧ－γＤＧ）

＋ ＝∑ｎ
ｉ＝２

１
λｉ－γ

ｖｉｖ
Ｔ
ｉ，

因此ｘ ＝ｃ∑ｎ
ｉ＝２

１
λｉ－γ

ｖｉｖ
Ｔ
ｉＤＧＳ，该有偏割向量ｘ为目标的指示

向量。

$


#

　局部谱算法

算法３　有偏图割（Ｇ，ｗ，ｓＴ，γ）。
构造图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中边的权重函数为ｗ，种子ｓＴ以及相关参数

γ∈（－∞，λ２（Ｇ））。
ａ）ＷＧ（ｉ，ｊ）＝［ｗ（ｉ，ｊ）］ｎ×ｎ，ＤＧ（ｉ，ｉ）＝∑ｊｗ（ｉ，ｊ）。
ｂ）ＬＧ＝ＤＧ－ＷＧ，根据式（２２）求解 ＬＧ的最小 Ｋ个特征值 λ１，

λ２，…，λＫ和对应的特征向量ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ。
ｃ）根据图像的初分割结果选取种子节点向量ｓＴ，其中Ｔ为种子节

点数。

ｄ）求有偏割特征向量ｘ ＝ｃ∑Ｋｉ＝２
１
λｉ－γ

ｖｉｖＴｉＤＧｓＴ。

%

　本文算法思想

在图割理论中，特征值对应的特征向量指示着图像的区域

特性。若构造权值矩阵用同一种方法，则算法３根据式（２２）
求得的最小Ｋ个特征值等价于归一化割根据式（１０）求得的最
大Ｋ个特征值。若式（１０）的特征值为λｉ，则式（１８）的特征值

λｉ＝１－λｉ，对应的特征向量不变，因此局部谱算法可以与归一
化割进行结合。由于多尺度图谱是在归一化割基础发展而来，

根据ＲａｙＬｅｉｇｈＲｉｔｚ定理将式（１０）的特征值求解转换为式（１８）
的特征值求解。因此局部谱算法与多尺度图谱算法可以有机

结合。

根据前面论述，提出图像平滑、多尺度图谱和局部谱相结

合的图像目标提取算法，即算法４。
算法４　结合多尺度图谱和局部谱的算法。
ａ）根据算法１进行图像平滑预处理。
ｂ）根据算法２进行图像多尺度分割，计算 Ｗ和 Ｃ，计算

ＱＰＱ的最大Ｋ个特征值μ１，μ２，…，μＫ和特征向量 ω１，ω２，…，
ωＫ。

ｃ）根据图像的目标物体选取种子区域向量 ｓＴ，其中 Ｔ为
种子区域。

ｄ）求有偏割特征向量ｘ ＝ｃ∑Ｋ
ｉ＝２

１
１－μｉ－γ

ωｉω
Ｔ
ｉＤＧＳＴ。

ｅ）有偏割特征向量 ｘ为目标物体指示向量，再通过最大
类间方差法（Ｏｔｓｕ）将ｘ分割成目标和背景。

本文算法将局部谱的种子节点集选取改为种子区域选取，

种子区域为目标对象粗轮廓所包含的区域。若目标被粗分割

的区域过多，部分区域没有选取种子节点，则产生的有偏割向

量与该区域不相关，导致目标提取错误。种子区域的选取不仅

解决了该问题，而且在人工选取时比较灵活（接近目标轮廓即

可）。在计算有偏割向量时，若粗轮廓选在实际边界外面，则

外面区域的割向量和种子区域相关性较小，产生大的惩罚，内

部区域的割向量和种子区域相关性较大，最终轮廓会向内逼

近，靠近真正的边界轮廓；反之亦然。

&

　实验结果和分析

&


"

　图像平滑对比

图１比较了ＢＬＦ算法［２］、ＴＶ算法［３］、ＷＬＳ算法［４］以及 ｌ０
梯度算法的图像平滑效果。本文用到的图像均来自 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
分割数据集，图像大小均为４８１×３２１。两组实验的ＢＬＦ算法、
ＷＬＳ算法、ｌ０梯度算法的参数分别为（δｒ＝０．１５、δｄ＝１０），（α＝
１．６、λ＝０．２５），λ＝０．００４；（δｒ＝０．３５、δｄ＝１２），（α＝１８、λ＝
０．３５），λ＝０．０２。根据两组实验结果可以看出，ＢＬＦ算法和ＴＶ
算法平滑时均在一定程度上保留了边缘，但也使得边缘产生部

分模糊。由图１（ａ）～（ｅ）结果可知，ＷＬＳ算法和 ｌ０梯度算法
均能够有效地平滑图像，且能够产生很好的边缘保持能力；由

图１（ｆ）～（ｊ）结果表明，相比 ＷＬＳ算法，ｌ０梯度算法能够很好
地平滑图像细节，同时边缘不产生模糊，并且该算法只有一个

参数，更易于控制。

&


#

　图像预处理作用

图２比较了是否预处理图像多尺度图谱分割效果。两组
图像的分割部分数和平滑因子分别为ｎ＝５，λ＝０．０１；ｎ＝１０，λ
＝０．０３。在参数选取一致的情况下，相比未预处理的图像分割
结果，ｌ０梯度最小化平滑后的图像分割结果和人工分割结果更
加接近，表现在图２（ｄ）中鸵鸟的头部分割比图２（ｂ）更加准
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确；图２（ｊ）中鸟的边缘定位比图２（ｈ）更加准确，因为预处理
后的图像去除了部分细节信息，更利于多尺度图谱割。

&


$

　多尺度图谱和局部谱相结合的算法实验

图３为本文算法结果，其中实验图中种子区域为选取点依
次相连所组成轮廓的内部。实验产生的分割结果均很好地逼

近了人工分割结果，显示了本文算法能有效地提取目标。即使

在多尺度图谱算法中将目标物体分割成不同的区域，也能通过

有偏割向量将目标物体提取出来。实验中各组图像的多尺度

图谱分割部分数和平滑因子分别为 ｎ＝１３、λ＝０．００５，ｎ＝１０、
λ＝０．００５，ｎ＝２０、λ＝０．０２，ｎ＝１６、λ＝０．０１，ｎ＝１５、λ＝０．０１，ｎ＝
１３、λ＝０．００５。图３（ｄ２）中狗的尾巴在粗分割时没有分割好，
但经过有偏分割计算后，在（ｄ５）中得到改善；图３（ｅ２）（ｅ５）中
花的左侧也有此现象，该现象表明局部谱的分割不仅仅是将粗

分割结果进行合并，而是根据种子区域向量对粗分割的特征向

量进行有目的的整合。图３（ｃ５）中人的头发和腿部、（ｆ５）中小
熊的脚部分割效果均不是很好，这主要是由于目标中的该区域

与周围背景的光谱信息或纹理信息十分接近，在粗分割时产生

错误，再经过向量相关性作用，影响到最终分割效果。

当目标对象与背景纹理较多，且两者在某一边界光谱信息

较接近时，粗分割效果不佳，影响到有偏割结果。结合更多特

征的多尺度图谱是下一步解决该问题的研究方向。

&


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　种子节点和种子区域分割对比

图４比较了种子节点和种子区域的局部谱图像分割。分
割部分数和平滑因子分别为 ｎ＝１６，λ＝０．０１。从图４（ｃ）（ｄ）
中看出，当狗脖子处没有选取种子节点时，有偏割向量不包含

这部分；当狗尾部只有一个种子节点时，有偏割向量只将部分

分割出来。但选取种子区域分割时不会出现此问题，如图 ４
（ｆ）所示。在局部谱算法中，相比种子节点的选取，种子区域的
选取比较灵活，且分割效果较好。

'

　结束语

本文的主要创新点在于有效地将 ｌ０梯度最小化平滑、多

尺度图谱和局部谱相结合进行目标提取，并将局部谱中的种子

节点集用种子区域进行改进。多尺度图谱具有高效率、高精确

性的特点。多尺度图谱在构造边的权值时会受到图像的噪声

和纹理影响，使得分割不够精确，本文采取了图像平滑预处理，

平滑部分细节的同时很好地保持了边缘，使得图像分割更加精

确。若目标包含差异比较大的不同区域时，多尺度图谱不能有

效地提取目标，而局部谱方法的引入弥补了全局谱的不足。实

验表明，相比多尺度图谱，本文算法具有更好的目标提取效果。
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像去模糊质量的影响。将得到的相位估计值与孔径函数 Ａ相
结合得到相应ＰＳＦ的ｉ，然后由 ｉ采用去卷积的方法便可得到
去模糊的图像。在仿真中，验证图像受到原 ＰＳＦ以及加性高
斯噪声的污染。图５所示为ｓａｔｅｌｌｉｔｅ的原图及受污染的图像。

在得到 ＰＳＦ的估计值后，采用去卷积的方法便可得到去
模糊以后的图像。为了便于比较，去卷积采用由 ＤＳ采样得到
的相位值获得ＰＳＦ。这种方法能够得到精度最高的去模糊图
像，因为既没有涉及到降采样，也不需要采用 ＣＳ的方法进行
相位估计。将去卷积后的图像与原图像相比，比较的标准为

ＳＳＩＭ（结构相似度）。从图６中可以看出，采用 ＤＣＳ方法能够
得到相似度更高的去模糊图像。

&

　结束语

本文采用ＤＣＳ的方法实现了光学图像的去模糊问题求
解。在受到大气扰动影响时，ＧＰＦ的相位是一个随机函数，需
要通过ＡＯ测量。为了降低后续的信号处理难度，本文采用基
于压缩感知的方法。与传统的压缩感知相比，本文采用了相位

的偏微分作为相位稀疏的约束条件。通过仿真可以看出，采用

ＤＣＳ的方法能够得到比传统ＣＣＳ方法更高的相位估计值。本
文的主要目的是通过减少透镜的数目简化ＳＨＩ的结构；通过采
用压缩感知的方法，在降低采样率的情况下，不会对相位估计

的精度以及去模糊图像的质量造成影响。
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