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基于 Sobolev空间序列特征值

问题的自然图像小尺度模式分析

何 鹏 1 陶建华 1

摘 要 提出了一种描述自然图像小尺度模式的新方法. 其中心思想是

将小尺度信息的建模问题转化为图像区域上 Sobolev 空间的序列能量

极小化问题, 进而转化为序列特征值问题. 从数学上分析了小尺度模式的

多层次结构及模型的收敛性. 本文还提出一种新的自适应多层次化图像

表示方法, 并可应用于图像合成及视觉感知等方面. 从数值计算的角度

上, 通过稀疏对称矩阵特征值分解可方便地获得不同层次的小尺度模式.

关键词 图像建模, 小尺度模式, 视觉感知, 变分法, Sobolev 空间, 特

征值问题

中图分类号 TP391

Modeling Small-scale Patterns in
Natural Images by Sequential Eigenvalue

Problems in Sobolev Spaces

HE Peng1 TAO Jian-Hua1

Abstract This paper develops a new framework to character-

ize small-scale patterns. The core idea is to formulate the prob-

lem of modeling small-scale patterns by sequential minimizing

energy functionals in Sobolev spaces, leading to a sequence of

eigenvalue problems. Mathematical analysis on the structure of

the small-scale pattern at each level and the convergence behav-

ior of the proposed model are explored in detail. We obtain a

novel effective, adaptive, and hierarchical image representation.

And the model will benefit applications such as image synthesis

and computational visual perception. Numerically, small-scale

patterns can be easily computed by eigenvalue decompositions

of sparse, symmetric matrices.
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自然图像蕴含着丰富的小尺度模式[1], 其包含了图像的

纹理细节信息并反映了图像形成的过程, 使得图像具备了很

强的真实感. 因此, 小尺度模式的研究对于初级视觉分析, 感

知及许多计算机视觉应用如物体识别和合成等都有重要的

意义. 目前的统计方法对于刻画小尺度模式具有很多局限性,

原因在于我们很难获得一个很好的先验模型, 此外获得大量

有效的学习样本也是一件困难的事情. 另一类描述图像的方

法建立在变分法和偏微分方程[2−8] 的基础上. 早期这类的

模型通常假设图像属于某些 Lebesgue 可测函数类, 如图像

恢复[7, 9] 和小波分析[10] 中的 Lp 空间, 有界变差 (Bounded

variation) 空间, Bosov 空间. 相对于这些函数空间, Sobolev
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分布 (广义函数) 空间能更好地刻画图像中的细节信息. 这方

面最新的进展包括 Meryer[11] 对经典 Rudin-Osher-Fatemi

模型[7] 的扩展, 之后 Osher 等[12] 利用 Sobolev 分布空间

H−1 来描述纹理. 沈建宏将 H−1 纹理[13] 融入 Mumford-

Shah 模型, 提出了 H−1 + H0 + H1 图像模型[14]. 这些变分

模型的共同之处在于图像的小尺度信息往往被认为是噪声或

者是单一尺度下的信号, 因而不能很好地反映自然图像小尺

度模式的多层次分解与构成的特性.

图像的热扩散过程使得小尺度信息逐渐衰减, 而大尺度

信息则相对保持较好, 因此热扩散的逆过程就是尺度越来越

小的图像细节逐渐出现的过程. 细节出现的速率在图像空间

及尺度上的不同说明这是一个非常复杂的物理过程, 传统的

尺度空间上的方法并不能反映小尺度信息的这种复杂结构.

另一方面, 图像处理与计算机视觉中的许多应用问题也都依

赖于不同尺度下的细节信息. 以上因素促使我们对小尺度模

式进行层次化建模, 以反映图像小尺度信息的多层次分解与

构成的特性. 本文提出的模型具有坚实的数学基础, 研究思

路是将小尺度建模问题转化为 Sobolev 空间中的一系列变分

问题并最终成为二阶椭圆算子的特征值问题. 实现上, 本文

的方法是直接而高效的, 仅依赖于对称稀疏矩阵的最大特征

值分解. 相比于蒙特卡罗等随机方法, 本文的方法无需大量

的训练集, 并具有计算效率的优势. 通过对小尺度模式的多

层次分解, 可以方便地提取图像不同区域的不同尺度的信息,

因此本文的方法将会在图像合成及视觉感知等方面得到应

用.

1 模型概述

设图像区域 Ω 为 R2 上的有界连接开集, f : Ω →
R+

⋃{0} ∈ L2(Ω) 是一副自然图像. 图像的大尺度模式包含

了图像中的光滑 (同质) 信号及物体的整体边缘信号. 在初始

化阶段, 我们需要在保持图像的大尺度模式的同时较好地去

除小尺度模式, 而做到这点的最有效的方法是采用文献 [15]

中的各向异性滤波, 因为这种方法考虑到了图像不同区域的

细节程度, 通过文献 [15] 中的经典方法得到滤波后的结果

f0(x), 令 ν = f0, 则 f 中的小尺度模式为 ω = f − ν, 于是我

们有如下的图像产生模型

ν
⊕ω−→ f

本文的主要贡献是对此模型进行小尺度模式的多层次化描

述, 即

ν
⊕ω1−→ f1

⊕ω2−→ · · · ⊕ωk−→ fk

⊕ωk+1−→ · · · −→ f

令 fk−1 = ν +
∑k−1

i=1 ωi 表示第 (k− 1) 级的图像重构信

号, 其包含了图像的大尺度模式及前 (k − 1) 级小尺度模式,

则当前尚未恢复的图像信号 Rk = f − fk−1. 由于图像信号

的剧烈变化主要集中在大尺度模式中的边缘集合 Γ, 所以可

认为 Rk ∈ H0(Ω) = L2(Ω). 给定一个误差上界 (阈值) δ, 则

Kk = {x ∈ Ω : |Rk(x)| ≤ δ}
是 Ω 中的有界闭集. 令

Ωk = Ωk−1\
⋃

x∈Kk

{z ∈ Ω : |z − x| ≤ ρ}

ρ 为一个小正数. Ωk 是 Ω 中的有界开子集, 于是可以在其内

部及边界上考虑 Dirichlet 问题. 则 Ωk ⊂ Ωk−1, 且 Ωk 为第

k 级小尺度模式 ωk ∈ H0(Ω) 的支集, 即



12期 何 鹏等: 基于 Sobolev 空间序列特征值问题的自然图像小尺度模式分析 1569

{
ωk(x) 6= 0 x ∈ Ωk

ωk(x) = 0 x ∈ Ω\Ωk

为求解 ωk, 我们引入 φk 作为第 k 级小尺度模式 ωk 在

RK 的比例, 即 ωk = φkRk. 关键的想法在于 φk 可作为如下

能量泛函的极小元

E(φ) =

∫

Ωk

|∇φ|2dx +

∫

Ωk

Rk|φ|2dx (1)

Sobolev 分布 φ 取值范围为

M = {φ ∈ H1
0 (Ωk) : ‖φ‖2 = 1}

能量泛函的极小值为

Ek = inf{E(φ) : φ ∈M}
φ ∈ H1

0 (Ωk) 意味着 φk 在 ∂Ωk 上的边值条件为零迹. 能量

泛函的第一项是对极小元的光滑性 (正则性) 约束. 引入第

二项的目的是, 直观上, Rk 越大的图像部分, 细节信息越丰

富, 进而蕴涵更多级别的小尺度模式, 于是当前的 φk(x) 就

应该越小, 从而为更高级别的小尺度模式提供空间. 而 Rk

越大 φk(x) 越小的约束可以通过最小化连续形式的重排不等

式得以实现, 即最小化能量泛函的第二项. φk 通过延拓成为

H1
0 (Ω) 中的 Sobolev 分布, 仍记作 φk. 进而我们得到第 k 级

的图像重构信号 fk = fk−1 + ωk, 其包含了图像的大尺度模

式及前 (k − 1) 级小尺度模式.

2 小尺度模式的数学分析

2.1 极小元的偏微分方程描述

第 k 级的小尺度模式 φk 是M 中泛函 E(φ) 的极小元,

极小元的存在性由能量泛函的下半连续性结合紧性条件, 即

变分法中的直接方法获得, 并由此获得极小元的唯一性. 因

为 E(φ) = E(|φ|), 我们可以认为 φk ≥ 0. E 在 H1
0 (Ωk)

Fréchet 可微, DE(φ) 是 E 在 φ 的 Fréchet 导数. 对于任意

υ ∈ H1
0 (Ωk), 我们有

〈DE(φ), υ〉 =

∫

Ωk

(−2∆φυ + 2Rkφυ)dx

类似地, F 也在 H1
0 (Ωk) Fréchet 可微且

〈DF (φ), υ〉 = 2

∫

Ωk

φυdx

对于 φ ∈M

〈DF (φ), φ〉 = 2

∫

Ωk

|φ|2dx = 2 6= 0

根据隐函数定理M = F−1(0) 是 H1
0 (Ωk) 中的 C1 子流形.

由拉格朗日乘子法, 存在一个参数 λ ∈ R 满足

0 = 〈(DE(φk)− λDF (φk)), υ〉 =

〈DE(φk), υ〉 − 〈λDF (φk), υ〉 =∫

Ωk

(−2∆φkυ + 2Rkφkυ − 2λφkυ)dx

于是 ∫

Ωk

(−∆φkυ + Rkφkυ)dx =

∫

Ωk

λφkυdx

令 υ = φk, 我们得到
∫

Ωk

(−∆φkφk + Rk|φk|2)dx = λ

∫

Ωk

|φk|2dx = λ

既然 ∫

Ωk

−∆φkφkdx =

∫

Ωk

|∇φk|2dx

则

λ =

∫

Ωk

(|∇φk|2 + Rk|φk|2)dx = Ek

即
∫

Ωk

(−∆φk + Rkφk)υdx =

∫

Ωk

Ekφkυdx, ∀υ ∈ H1
0 (Ωk)

于是我们获得了变分问题 (1) 相对应的欧拉 – 拉格朗日方程

(−∆ + Rk)φk = Ekφk, φkinΩk (2)

由此, 我们将求解 φk 的变分问题转化为二阶椭圆算子

−∆ + Rk 的特征值问题, 而 φk ∈ H1
0 (Ωk) 则是偏微分方

程 (2) 的弱解.

2.2 小尺度模式的结构

Ek 和 φk 分别是二阶椭圆算子 −∆ + Rk 的主特征值

和相应的特征函数, 则 Ek 是实数并且 φk 是 Ωk 上的严格

正函数. 因为 φk ∈ H1
0 (Ωk), 则 φk 在 ∂Ωk 零迹将在 ∂Ωk

保持弱导数, 于是 φk 可以延拓到整个图像区域 Ωk 而得到

φk ∈ H1(Ω), 其中 φk 在 Ω\Ωk 上为零. 因为 ωk = φkRk, 由

式 (2) 知

ωk = Ekφk + ∆φk

因此, 第 k 级小尺度模式 ωk 由二阶椭圆算子 −∆ + Rk 的主

特征值 Ek 和相应的特征函数 φk 来刻画. 我们将 ωk 分为两

部分:

ω
(1)
k = Ekφk, ω

(2)
k = ∆φk

其中 ω
(1)
k ∈ H1

0 (Ω), ω
(2)
k ∈ H−1(Ω). 根据 Riesz 表示定理,

H1
0 (Ω) 与 H−1(Ω) 相互同构.

ω
(1)
k 的能量为

‖ω(1)
k ‖2H1

0
=

∫

Ω

|∇ω
(1)
k |2dx =

∫

Ω

|∇(Ekφk)|2dx =

E2
k

∫

Ω

|∇φk|2dx

ω
(2)
k 的能量为

‖ω(2)
k ‖2H−1 =

∫

Ω

|∇φk|2dx

于是 ωk 的总能量为

‖ω(1)
k ‖2H1

0
+ ‖ω(2)

k ‖2H−1 = (E2
k + 1)

∫

Ω

|∇φk|2dx (3)

因此, ωk 不仅仅包含了抖动信号, 它还包含了两类不同

的信号: 高度正则性部分 ω
(1)
k 以及抖动部分 ω

(2)
k . 这两部分

的能量相差 E2
k 倍, 这就是 ωk 的内蕴结构. 深入的数学分析

表明 φk 具有很好的性质, 它是无穷次可微的, 即光滑的[5],

这一点极大地方便了我们对模型进行深入的分析.
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2.3 模型的收敛性质

为方便对模型的分析, 我们引入 ψk ∈ H1(Ω).

ψ0 = 0

ψ1 = 1− (1− φ1) = φ1

ψ2 = 1− (1− φ1)(1− φ2)

· · ·
ψk = 1− (1− φ1)(1− φ2) · · · (1− φk), k ≥ 3

由 0 ≤ φk ≤ 1, 我们有 0 = ψ0 ≤ ψ1 ≤ · · · ≤ ψk ≤ 1. 所

以 {ψk} 有界且单调上升, 故序列 {ψk} 存在极限. 因为

ψk = 1− (1− φ1)(1− φ2) · · · (1− φk−1)(1− φk) =

1− (1− ψk−1)(1− φk)

则 (1−ψk−1)φk = ψk−ψk−1.如果 ψk−1(x) = 1,则 φk(x) =

0. 若 ψk−1(x) 6= 1, 则 φk(x) = (ψk − ψk−1)/(1− ψk−1). 因

为 {ψk} 存在极限, 我们得到 limk→∞ φk(x) = 0 (∀x ∈ Ω).

于是由 ωk = φkRk, 所以 {ωk} 收敛至零. 根据式 (3),

ωk 的能量也收敛至零. 最后, 由定义可知 {Ek} 也收敛
至零. 令 limk→∞ ψk = α, 由 ψk = 1 − (1 − ψk−1)φk,

我们有 α = 1 − (1 − α) limk→∞ φk = 1 − 0 = 1, 因此

limk→∞ ψk(x) = 1 (∀x ∈ Ω).

利用 ψk, 可以获得 fk 如下非常简洁的表达

fk = ψkf + (1− ψk)ν, ∀k ≥ 0 (4)

为证明这一点, 我们对 k 运用数学归纳法.

k = 0, 1 的情况是平凡的

ν = 0f + (1− 0)ν = ψ0f + (1− ψ0)ν

f1 = φ1f + (1− φ1)ν = ψ1f + (1− ψ1)ν

当 k ≥ 1, 若 fk = ψkf + (1− ψk)ν, 则

fk+1 = φk+1f + (1− φk+1)fk =

φk+1f + (1− φk+1)[ψkf + (1− ψk)ν] =

[φk+1 + (1− φk+1)ψk]f +

(1− ψk)(1− φk+1)ν =

[φk+1 + (1− φk+1)(1− (1− φ1) · · · (1− φk))]f +

(1− ψk+1)ν =

[1− (1− φ1) · · · (1− φk+1)]f + (1− ψk+1)ν =

ψk+1f + (1− ψk+1)

注意到 limk→∞ φk = 1, 我们有

lim
k→∞

fk = 1 · f + (1− 1)ν = f

所以 {fk} 收敛到 f . 注意到 {φk}, {ψk} 和 {fk} 都是点态收
敛. 残差

Rk+1 = f − fk =

(f − fk−1)− φk(f − fk−1) =

(1− φk)(f − fk−1) = (1− φk)Rk

因此 ‖Rk+1‖2 ≤ ‖Rk‖2. 这说明 {Rk} 的能量单调递减, 其

Rk+1 的能量也能用 ψk 来描述

‖Rk+1‖22 =

∫

Ω

|fk − f |2dx =

∫

Ω

|ψkf + (1− ψk)ν − f |2dx =

∫

Ω

|(ψk − 1)f + (1− ψk)ν|2dx =

∫

Ω

(1− ψk)2(f − ν)2dx

由 fk 收敛至 f , 可知 k 步后的均方误差 MSEk =
1
|Ω|

∫
Ω
|fk − f |2dx 也收敛至零.

2.4 图像的多层次结构

R1 = f − ν = ω 包含了所有级别的小尺度模式. 不断继

续这个细化步骤

Rk = ωk + Rk+1, k = 1, 2, · · ·

k 步之后, 得到 f 的多层次分解:

f = ν + ω = ν + ω1 + R2 =

· · ·
= ν + ω1 + · · ·+ ωk + Rk+1

于是我们得到一个新的图像多层次分解方法, f ∼ fk =

ν + ω1 + · · · + ωk, 残差为 Rk+1. 换句话说, k 步后, 原始图

像信号 f 可用 fk 来近似, fk 包含了大尺度模式 ν 和前 k 级

小尺度模式 {ωi}k
i=1. 随着 k 增大, 图像涌现出越来越细的小

尺度模式 ωk, 相应的 {fk} 在 L2 意义上单调收敛到 f , 于是

得到越来越清晰的图像重构结果. 既然 {ωi}k
i=1 刻画了原始

图像不同尺度的信号且与图像本身相关, 展开式 ν +
∑k

i=1 ωi

提供了图像的自适应多尺度描述, 即原始图像不同尺度下的

高质量信号重构结果, 这种自适应多尺度描述使得该模型可

在图像合成及视觉感知等方面得到应用.

3 算法描述及复杂度分析

首先将图像的灰度值归一化为 [0, 1] 并给定正阈值 δ 和

ε. 在初始化阶段, {Ω0, φ0, E0} = {Ω, 0, 0}, f0(x) 由文献

[15] 中的经典滤波方法得到. 椭圆算子 −∆ + Rk 实现为稀

疏对称矩阵 Ak. 算法如下

步骤 1. 初始化并令 k = 1.

步骤 2. 在第 k 步时, Rk = f − fk−1, 构造开子集 Ωk 和

矩阵 Ak.

步骤 3. 计算矩阵 Ak 的主特征值 Ek 及相应的特征向

量 φk.

步骤 4. 延拓 φk 至整个图像区域 Ω 得到 φk ∈ H1(Ω),

其中 φk 在 Ω\Ωk 上为零, 则第 k 级小尺度模式 ωk = φkRk.

步骤 5. 利用第 k 级小尺度模式重构第 k 级图像信号

fk = fk−1 + ωk.

步骤 6. 计算第 k 步后的均方误差 (MSE)

MSEk =
1

|Ω|
∑
x∈Ω

|fk(x)− f(x)|2

步骤 7. 如果MSE ≥ ε 或 k 小于指定迭代次数, 将 k

加 1, 然后返回步骤 2.

求 解 n(n = |Ωk|) 阶 矩 阵 Ak 的 特 征 值 Ek

和 特 征 向 量 φφφk 是 整 个 算 法 最 耗 时 的 步 骤, 其

计 算 采 用 公 共 的 高 性 能 计 算 库 ARPACK 完 成

(http://www.caam.rice.edu/software/arpack). 一般而言,

计算矩阵的特征值和特征向量开销很大. 但在我们的算法
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中, Ak 是一个稀疏对称矩阵且仅需计算开销最小的最大特

征值及特征向量. 且在每次 Arnoldi 迭代中, 由于 Krylov 子

空间的维数远远小于 n, 所以每次迭代的时间和空间复杂度

都随之大大下降. 又因为 |Ωk| 随 k 增加而大幅减小, 所以后

一次迭代的时间和空间代价都较前一次迭代大大降低, 更重

要的是, 相对于近年来小尺度模式建模的代表性方法: Osher

的方法[12] 及 Shen 的方法[14] 中所需求解大规模线性方程而

言, 本文的算法大大降低了时间和空间复杂度.

4 实验结果

本文的算法对不同类别的自然图像进行测试, 这些图像

均具有很多同质区域和丰富的纹理信息. 这些图像的尺寸分

别是 400×300, 320×220, 550×450, 480×480, 300×225. 参

数 δ = 0.01 以生成高质量重构结果. 实验结果可由 |Ωk|/|Ω|,
Ek, MSEk 这些定量指标及视觉感知两方面来评价. 表 1∼5

列出了本算法的性能指标, 表中还列出了采用 Osher 的方

法[12] 及 Shen 的方法获得的实验结果以作为对比. 实验表

明, 采用本文的方法[14], |Ωk|/|Ω| 下降得非常快, 仅仅 5 次

迭代后 Ek 和MSEk 就已接近零, 每次迭代的计算代价也越

来越低. 本文方法仅仅 5 次迭代后的重构误差MSE 就已经

远小于 Osher 及 Shen 的非迭代方法, 且总的计算时间也具

有竞争力. 从视觉感知上, 图 1 ∼ 5 为本文方法与 Osher 及

Shen 的方法的合成结果比较, 可以看出, 采用本文方法得到

的合成结果与原始图像最为接近, 仅仅 5 次迭代后采用本文

方法得到的小尺度细节就已恢复到与原始图像无视觉差别的

程度.

5 结论及未来的工作

本文提出了一种描述自然图像中小尺度模式的新方法,

以反映小尺度模式多层次分解与构成的特性. 每一层次的小

尺度模式由 H1
0 (Ω) 空间的高度正则性部分和 H−1(Ω) 空间

的抖动部分构成, 两部分的能量由二阶椭圆微分算子的主特

征值对应的特征函数确定, 并由主特征值相联系. 采用这种

方法, 原始图像可分解为大尺度模式和少数几级与图像自身

密切相关的小尺度模式. 实验表明, 无论从重构误差, 计算代

价还是视觉感知上, 本文的方法均优于目前小尺度模式分析

的其他代表性方法. 未来我们还将在一些应用领域应用本文

的方法, 如人脸和纹理合成及基于不同程度细节信息的视觉

感知研究.

表 1 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在海边少女图像上的
算法性能比较

Table 1 Performances of an image of a girl at seaside using

our method, Osher′s and Shen′s methods

序号 |Ωk|/|Ω| Ek MSEk 计算时间 (s)

1 0.526 743 1.699 657 115.937 981 8.6

2 0.397 080 1.158 502 57.514 313 2.2

3 0.197 199 0.489 017 22.432 833 1.1

4 0.059 262 0.107 390 2.955 714 0.3

5 0.018 960 0.050 335 1.004 100 0.2

Osher 的方法 33.425 046 13.6

Shen 的方法 12.258 146 19.8

(a) f0: 初始化

(a) f0: Initialization

(b) f5: 第 5 步

(b) f5: The 5th step

(c) Osher 的方法

(c) Osher′s method

(d) Shen 的方法

(d) Shen′s method

(e) 原始图像

(e) Original image

图 1 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在海边少女图像上的合成结果比较

Fig. 1 Comparison of reconstructed images of a girl at seaside using our method, Osher′s and Shen′s methods

(a) f0: 初始化

(a) f0: Initialization

(b) f5: 第 5 步

(b) f5: The 5th step

(c) Osher 的方法

(c) Osher′s method

(d) Shen 的方法

(d) Shen′s method

(e) 原始图像

(e) Original image

图 2 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在湖水图像上的合成结果比较

Fig. 2 Comparison of reconstructed lake images using our method, Osher′s and Shen′s methods

(a) f0: 初始化

(a) f0: Initialization

(b) f5: 第 5 步

(b) f5: The 5th step

(c) Osher 的方法

(c) Osher′s method

(d) Shen 的方法

(d) Shen′s method

(e) 原始图像

(e) Original image

图 3 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在树叶图像上的合成结果比较

Fig. 3 Comparison of reconstructed images of leaves using our method, Osher′s and Shen′s methods
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(a) f0: 初始化

(a) f0: Initialization (p)

(b) f5: 第 5 步

(b) f5: The 5th step

(c) Osher 的方法

(c) Osher′s method

(d) Shen 的方法

(d) Shen′s method

(e) 原始图像

(e) Original image

图 4 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在人脸图像上的合成结果比较

Fig. 4 Comparison of reconstructed face images using our method, Osher′s and Shen′s methods

(a) f0: 初始化

(a) f0: Initialization

(b) f5: 第 5 步

(b) f5: The 5th step

(c) Osher 的方法

(c) Osher′s method

(d) Shen 的方法

(d) Shen′s method

(e) 原始图像

(e) Original image

图 5 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在野营图像上的合成结果比较

Fig. 5 Comparison of reconstructed camp images using our method, Osher′s and Shen′s methods

表 2 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在湖水图像上的
算法性能比较

Table 2 Performances of a lake image using our method,

Osher′s and Shen′s methods

序号 |Ωk|/|Ω| Ek MSEk 计算时间 (s)

1 0.703 612 1.718 510 112.490 141 2.6

2 0.554 921 1.185 963 61.224 309 2.2

3 0.303 038 0.611 683 21.020 049 1.0

4 0.103 646 0.145 990 3.390 131 0.4

5 0.003 259 0.041 693 1.725 042 0.1

Osher 的方法 29.782 042 6.4

Shen 的方法 5.541 636 9.2

表 4 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在人脸图像上的
算法性能比较

Table 4 Performances of an face image using our method,

Osher′s and Shen′s methods

序号 |Ωk|/|Ω| Ek MSEk 计算时间 (s)

1 0.276 572 0.337 135 69.536 744 40.1

2 0.160 716 0.199 161 4.542 476 26.4

3 0.057 506 0.104 708 1.017 870 1.1

4 0.035 841 0.080 157 0.577 922 1.0

5 0.031 107 0.071 143 0.474 826 0.8

Osher 的方法 3.053 442 71.1

Shen 的方法 0.820 173 92.5

表 3 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在树叶图像上的
算法性能比较

Table 3 Performances of an image of leaves using our method,

Osher′s and Shen′s methods

序号 |Ωk|/|Ω| Ek MSEk 计算时间 (s))

1 0.683 682 1.250 634 127.322 243 35.6

2 0.552 619 0.880 630 71.684 791 27.2

3 0.314 016 0.499 015 26.835 314 6.6

4 0.131 733 0.171 807 3.355 769 2.4

5 0.044 362 0.089 826 1.815 234 2.0

Osher 的方法 32.230 289 56.3

Shen 的方法 16.093 886 81.8

表 5 本文方法与 Osher 及 Shen 的方法在野营图像上的
算法性能比较

Table 5 Performances of a camp image using our method,

Osher′s and Shen′s methods

序号 |Ωk|/|Ω| Ek MSEk 计算时间 (s)

1 0.637 796 1.563 224 121.613 198 2.2

2 0.499 851 1.032 414 68.247 424 2.1

3 0.288 805 0.603 783 27.586 602 0.8

4 0.118 580 0.162 983 4.121 953 0.5

5 0.033 191 0.045 923 2.538 247 0.3

Osher 的方法 38.470 133 6.2

Shen 的方法 1.709 623 8.9
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