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一 种极值约束的边缘保持图像平滑算法 

姜小磊 姚鸿勋 赵思成 

(哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150001) 

摘 要 边缘保持的图像平滑在图像预处理以及许多图像编辑应用中都具有重要的意义。图像的边缘保持与细节平 

滑是一对矛盾。提 出一种以极值为约束的边缘保持的图像平滑算法。该方法的基本思想是对处理后图像的极值进行 

约束，即要求其在给定位置处取得相应的极大(小)值来保持原图像的主边缘 ，同时平滑消除副边缘和信号小起伏。首 

先对原图像进行初步平滑，然后从中提取出极值点，再把这些极值点作为处理后图像的约束。在所有满足这些约束的 

函数中，取与原图像最接近的作为最终平滑结果。利用半二次技术和交替最小化得到了有效的数值求解方法。实验 

结果表明，提出的方法在一些基于边缘保持平滑的图像处理(如细节增强)中取得了更好的效果。 
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Smoothing Algorithm with Edge-preserving by Extrema Constraints 
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Abstract Edge-aware smoothing is important for many image editing applications as well as image preprocessing．Edge 

preservation and detail suppression form a contradictory pair．An edge-preserving smoothing algorithm was proposed，in 

which a signal is asked to attain its extrema at some given points．By manipulations on e~rema of the resulting image， 

significant edges are retained，and at the same time，side edges and small fluctuations are subdued．Our method first ob— 

tains a preliminary smoothing version，whose e~rema are used as constraints on the resulting image．Among all func～ 

tions that meet these constraints，we pursued the one that is most similar to the original signal as the smoothing result． 

This optimization problem is solved by the half-quadratic technique and alternating minimization．Experimental results 

show that applications such as detail enhancement can benefit from the better performance of our method for preserving 

edges． 

Keywords Image smoothing algorithm，Edge-preserving image smoothing，Image filtering 

1 引言 

在图像处理的许多领域中，例如主体一细节分解、图像增 

强、风格化和高动态范围图像的色调映射等，都希望能够平滑 

图像的细节但又不使主要的边缘结构模糊。假定图像 J可以 

分解为主体分量S与细节分量D之和，其中主体分量 S包含 

图像 I的变化趋势和显著的边缘，而细节分量 D对应于纹理 

和细节。从频域的观点来看 ，S大致是低频分量，D大致是高 

频分量。当然这种频域的观点是不够准确的，因为为了使信 

号的边缘不被平滑，S也包含跳变，从而也含有高频分量。保 

持边缘 的图像平滑的任务就是从 确定出 S。Farbman等 

人l_1]指出：在图像增强中，平滑图像的边缘会导致光晕 ，而把 

边缘锐化又会导致梯度翻转，在这两种情况下处理后的图像 

都会出现与原图像不相符的假象。因此，对于该应用领域，图 

像的边缘既不能被平滑，也不能被锐化。图像处理的其它领 

域，例如图像去噪、图像复原等也与边缘保持的图像平滑有 

关，因为这些领域也要求保持图像的主要结构 。当前，保持边 

缘的图像平滑方法大致可以分为 3类：全局优化方法、局部化 

方法和基于扩散的方法。 

全局优化方法把图像平滑归结为一个优化问题： 

m in{l1 s一川 + c(s)) (1) 

其中，lI·lI是某种范数，c(·)是图像平滑性度量。数据项 

Jl S一圳 。的作用是使 S的主要结构与 I保持一致 ，正则项 

C(S)的作用是抑制图像的细节，参数 控制这两项的相对重 

要性。通常，l_·l_采用欧氏范数，C(s)取作 S的梯度 的泛 

函。人们已经尝试了多种平滑性度量 C(·)，包括加权最小 

二乘[ 、全变分[ 、Lo范数[。]以及相对全变分[ 等。 

在局部化方法中，输出图像的每个像素值可以由输入图 

像对应邻域内的像素值表示出来。双边滤波器Es]把一个邻域 

内像素值的加权和作为平滑后的像素值，加权系数既依赖于 

空间位置又与像素的颜色值有关。局部直方图滤波器l_6]在局 

部图像直方图中寻找极值点或显著的灰度值分布，由此得到 

输出像素值。定义域变换方法_7]引入了一个等距变换，在 2D 

图像流形(位于R )中的曲线和实数轴之间建立起对应关系。 
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该方法可以理解为坐标变换，新坐标系中曲线上两点之间的 

水平距离对应于旧坐标系中的测地线距离。因此 ，在新坐标 

系中进行线性移不变滤波就对应于在旧坐标系中的边缘保持 

滤波。 

基于扩散的方法l_8]把图像建模为温度或者扩散物质的浓 

度在平面上的分布，利用偏微分方程描述系统的演化进程。 

通过设置依赖于梯度的热传导系数或者扩散系数，就可以在 

平滑图像的过程中不过度地平滑强梯度值。 

除了以上 3类方法之外 ，还有其他一些方法，其中和本文 

方法最相关的是文献[9，lo3中的方法。受到经验模式分解的 

启发，Subr等人l_9]把细节建模为在极大值和极小值之间的振 

荡，把极大值包络和极小值包络 的平均值作为平滑结果。 

ActonE ]提出了信号平滑程度的一种度量：局部单调性 ，即在 

指定长度的区间内保持单调。 

尽管有上述这些努力 ，边缘保持的图像平滑仍旧是 困难 

的。任何保持边缘的平滑方法都必须回答一个问题，即如何 

区分主体分量s与细节分量D。这个问题没有唯一的最佳答 

案，不同的区分方法适用于不同的应用。有的方法_】。 ]根 

据梯度的模来判断 ，把 j的大幅值的梯度归因于S中的边缘， 

把小幅值的梯度归因于 D。这类方法有时会把小梯度的边缘 

当作细节，或把大梯度的细节当作边缘。有的方法[4．9]认为D 

的梯度是局部可以相互抵消的，但是在不同物体的交界处，这 

个假定可能不成立。与前述这些方法不同，本文的出发点是： 

对一维信号 J而言，从局部来看，S是单调的，而 D不是单调 

的。在此基础上，本文从单调逼近的角度对边缘保持的直观 

概念进行数学描述，并提出极值约束来进行图像平滑。通过 

控制处理后图像的极值出现的位置和幅值，该方法能够更好 

地保持边缘的斜率 ，既不平滑边缘 ，也不使其锐化，这一点对 

于图像细节增强等应用尤其重要。 

2 一维极值约束 

本节讨论一维信号的平滑问题，给出极值约束的概念，下 
一 节再将其推广到图像。2．1节从单调回归的角度考察如何 

保持边缘 ；然后 2．2节引入极值约束的概念并将其用于平滑 

信号 ；最后 2．3节讨论如何确定合适的极值点。 

2．1 单调回归 

设想一维信号 j在 P处有一个显著的边缘，那么在 P附 

近，主体分量S的主要特征是单调增加或者单调减少，而细 

节分量 D的主要特征是交替地增加和减少。也就是说，在显 

著的边缘附近，S是单调的，而 D则不是。因此·，可以从单调 

性的角度把这两个分量分离开来。按照这个想法，对图 1中 

的细实线所代表的一维信号 J平滑后的结果S可通过求解下 

面的单调回归问题得到： 

min_l s一 S．t． Se≥O，VP (2) 

其中，lI S一川 。：∑p(Sp—jp)。是欧氏距离的平方，sp和Ip 

代表 S和 I在 P处的取值， Sp—Sp--Sp一1是 S在 处的向 

后差分。这样 ，S是所有单增函数 中与 J最相近的信号。利 

用单调逼近来平滑信号的结果如图1(a)所示，可见在平滑后 

边缘的斜率既没有减小也没有增大，并且有效地去除了细节。 

曲线的振荡部分违反了单调性约束 ，因而 I的细节分量被抑 

制。对主要的边缘，S紧密地和 j保持一致，即没有平滑边 

缘，这是因为只要梯度的符号不变 ，单调性约束就不惩罚大的 

梯度。从图 1(b)可以看到，单调回归 比双边滤波器和 梯 

度最小化保持边缘的效果更好。 

· 】O2 · 

(a)单调回归(粗虚线) (b)gKj~／滤波器[5](粗实线)和 I 梯 

度最小化[3](粗虚线) 

图 1 应用不同方法对一维信号(细实线)进行平滑。 

为了把单调回归应用到平滑更一般的信号，应该把原信 

号分成若干段，在每一段上施加单调性约束，这样就可以在每 
一 段保留一种单调性的边缘。由此可以引入信号平滑性的一 

种度量：单调区间的数目。该度量可以作为正则项，于是信号 

平滑可以表述为求解式(1)，其中 C(s)是 S中单调区间的最 

小数 目。然而这种度量不能均匀地平滑信号，因为在两个单 

调区间的交界处可能会有尖锐的突起。由于先增加(减少)再 

减少(增加)意味着极大(小)值的存在，因此C(s)与s的局部 

极值的数 目是一致的。由此可以引出本文的极值约束方法， 

即通过控制信号的局部极值的位置和幅值实现保持边缘的信 

号平滑 。 

2．2 极值约束 

为了惩罚两个单调区间交接处的尖锐突起，需要增加约 

束。一种办法是避免相邻极大值和极小值的差异过大，由此 

引出了下面的极值约束问题： 

给定一个点集E：{PJ，mj} ； ，其中 P ∈z，mi∈R，并 

且{PJ}7： 严格单调增加，找出序列 S，使得 ： 

(i)s在P处取得极大(小)值，当且仅当P∈{PJ} 一 ； 

(ii)若 ≤码 1且 ％≤ +1，则 。≥／rtj；若 ≥ l 

且 ，≥m⋯ ，则 S ≤m，。 

令 EI(E)为满足以上两个条件的所有序列组成的集合。 

因为砝中的点要作为一个序列的极值点 ，所 以(rnj—m r1) 

( ，一m一 )应该大于等于零 ，否则E为空集。条件(ii)的意思 

是如果 m，为极小值，则要求 Sp．≥mj；如果 仇 为极大值，则 

要求 ．≤ ％ 。于是对所有 ≤ P≤ + ，都有 min{％ ， 

m⋯ )≤s ≤iTIaX{／7／j， ⋯ )。因为极值点比一般点提供了更 

多的信息，所以通过挑选合适的极值点，利用极值约束可以有 

效地控制信号的大致变化趋势。 

对任何S∈EI(E)，极值点的数目由J控制，s在PH和 

之间的变化范围受限于优厂l和 mJ之间，并且在 和 

之间不能包含振荡，否则就将存在{PJ)j一 之外的极值点。通 

常，极值约束问题没有唯一解，所以可以把平滑问题表述为下 

列有约束的优化问题： 

min l1 s一川 (3) 
SEEl(E) 

换句话说，在所有满足极值约束条件的函数中，挑选出与 

原信号最接近的作为平滑后的信号。通过限制 ．厂和m，的相 

对幅度，可以控制 S的平滑程度 ，即：J越小，m，的相对幅度 

越小，那么对应的函数也就越平滑。当然，为了利用极值约束 

来平滑信号，需要确定所有极值的位置和幅值，这一点将在下 
一 小节讨论。 

为了得到有效的数值求解方法 ，把极值约束的条件(i)换 

成如下的等价形式： 

(i )S在P 一 和 之间是单调的， 一2，⋯，J。 

因为条件(i )和(ii)都是关于 S 的线性约束，所以式(3) 

是一个二次规划问题，有现成的高效数值求解方法。但是这 



一 点对二维信号不适用，下一节将利用其他方法进行数值求 

解。 

图2给出了利用极值约束保持边缘平滑的例子。极值点 

集在图中用若干圆点表示。极值约束要求画一条曲线，该曲 

线在相邻圆点之间保持单凋增加或减少，并且在垂直方向上 

不能超出相邻圆点所限定的范围。在所有这样 的曲线之中， 

找出和原始细实线最接近的那一条，亦即图 2中的粗虚线所 

表示的曲线。如果相邻两个采样点的大小关系与包含它们的 

单调区间的单调性不一致，那么平滑后这两个点的幅度差就 

减4,N零。幅度值位于相邻极大值和极小值范围之外的采样 

点，在平滑后的幅值被局限到这两个极值点之间。然而，幅值 

和大小关系都与给定的相邻极值点相符合的采样点在平滑之 

前和之后基本保持不变。因此，在给定极值点集的控制下，极 

值约束方法可以有选择地保持边缘并抑制波动。从图2还可 

以看到，通过改变极值的位置和幅值，可以改变信号平滑的程 

度。 

(a)轻微平滑 (b)强烈平滑 

预先给定的极值点用圆点标出，这些极值点控制了平滑后信号的极值 

点的位置和幅值。这样，总的效果是边缘保持和波动钳位；(b)中的极 

值点比(a)中的极值点数量更少，相对幅值变化更小，因而平滑的作用 

更强烈。因而平滑的作用更强烈。 

图2 一维极值约束 

2．3 极值点的确定 

为了使极值约束能够保持边缘并且抑制细节，指定的极 

值点集应当与信号的主要结构相一致。此外，如前所述，还必 

须满足一些数学上的条件，否则 EI(E)可能为空集 。对二维 

信号 ，这类条件更加难以满足。一个 自然的办法是先用其他 

方法(例如高斯滤波)平滑 I得到 G，然后把 G的极值点集作 

为E。G不要求能够保持 中的边缘，只要求能概括出 ，的 

大体变化趋势。式(3)变为： 

iS ≤G ， ifpE 

min ll s一川 s．t． Sp≥ ， if pE (4) 
S I — —  

l( S )( G )≥O 

其 中， 和 分别是G 的极大值和极小值位置的集合 。式 

(4)的第 3个约束来 自极值约束的条件(i )，意味着 G是单调 

增(减)时 s也是单调增(减)，这样 s在G的相邻两个极值点 

之间是单调的并且在G取得极值处也取得极值。这里规定 ， 

当 一0时，( S )( )≥O的意思是 Sp一0。显然 ， 

式(4)的约束条件是相容的，因为G本身就满足所有的约束 

条件。 

由上所述 ，本文方法先借助 G从输入信号 J中抽取出定 

性的趋势 ，然后通过极值约束来得到最后的平滑结果。图 3 

给出了本文方法应用于一维信号 J的例子，这里的 G是利用 

加权最小二乘滤波器(wLS)l_】]得到的。I中的小的起伏被合 

并到G中的更长的单调区间，单调回归使得它们在S中被平 

滑掉。如果 中的主要边缘在G 中被平滑，那么只要这些边 

缘在G中没有丢失原有的单调性，在 S中它们的斜率就可以 

恢复。S中恢复出的边缘的动态范围受限于G中相应的相邻 

两个极值。从图 3可以看出，WLS滤波器有时会减小边缘的 

斜率，而本文的平滑结果与原边缘更加一致。 

其中虚线表示原始信号，细实线为本文方法的平滑结果 

粗实线为WLS滤波器平滑的结果 

图3 本文方法和 WLS滤波器的平滑效果比较 

3 平滑二维信号 

这一节把极值约束从一维推广N----维并将其用于平滑图 

像。与一维的情形不同，二维极值约束的条件更复杂，3．1节 

首先把这些条件近似表示成不等式组的形式。利用二维情形 

的极值约束来平滑图像需要求解更复杂的最优化问题，3．2 

节采用半二次技术和交替最小化，以得到有效的近似求解方 

法 。 

3．1 二维极值约束 · 

2．2节对一维信号提出的极值约束可以推广到图像，此 

时 P和P 应该对应于空间位置。不过，极值约束的条件(i ) 

没有对应的二维形式。换句话说，条件(i)不能表示成若干线 

性不等式之交的形式。一个替代方法是遵循初步平滑版本 G 

中相邻像素的大小关系，即把式(4)推广到二维：用(a Sp) 

(a G )≥0和(a S )(a Gp)≥O替换( S )( )≥O，这里 

a (·)p和a (·)p是在 P处沿着 和Y方向的差分。当然， 

对于极值约束的条件 (i)而言 ，(a S )(a Gp)≥0和 (ayS，) 

(a G )≥O只是充分的而不是必要的，因为从极值点集并不 

能确定相邻两个像素值的大小关系。另一方面，为了保证平 

滑后的图像和原图像的边缘的方向一致，应该加强两个方向 

差分的关联性。为此增加一个正则项，对平滑后出现的与原 

图像方向不一致的梯度进行惩罚。于是得到下面的最小化问 

题： 

min{ll s一 。+a ( Sp)} 
S P 

Isp≤ ， if P∈Mo 

l S ≥G ， if pEMo 

1(a Sp)(a Gp)≥o 

l(a S )(a G )≥O 

其中， 和MG的意义同前， 一(a Sp，aySp)是 s在 P处 

的梯度， I 的含义与之相似。A ( S )一艿(～( 1l 

， ))，这里a(cond)的取值为0或者为1：如果 cond成立，那 

么 O(cond)一1，否则 (cond)一0。如果 Sp与 J 平行，那 

么A ( Sp)=O，否则Ap( Sp)：1。Ct是一个正值参数，权 

衡数据项和正则项的相对重要性。与2．3节一样，若9 一 

0，则(a S )(a )≥O的意思是a Sp一0。 

3．2 数值解法 

式(5)是线性不等式约束的最优化问题。本文通过引人 

辅助变量和交替最小化[3 来近似求解。首先把约束条件变为 

惩罚项加到目标函数中： 

· 】O3 · 



 

ra
s
in{ll s—I ll +a Ap(VSp)+flE B (US )+rE

p 

Pp 

(Sp)} (67 

其中 

Bp( Sp)一 ((a Sp)(a Gp)<0)+ ((a Sp)( Gp)< 

O) (7) 

f ( > )， if p∈ 

Fp(Sp)一 (Sp< )， if夕∈ (8) 

【0． 。therwise 
为了便于应用交替最小化，引入辅助变量 U，V和R，使 

得式(6)中目标函数的后 3项与 S无关 ： 

rai
． ．
n{II S～f II。+a∑Ap( )+pEB ( )+y∑ 

R．U，y，S p 。 P 户 

(R )+fie_l u— s ll + ll —VS ll。+l『R— 

S ll ]} (97 

这里， 一(U；， )， ：( ， )。如果 充分大，那么式 

(9)的解近似是式(6)的解。式(9)是半二次的，因为对固定的 

R，U，V，目标函数相对于 S是二次的，但反过来不是。按照 

交替最小化方法，下面依次进行 R，U， 和 S最小化，把式 

(9)分解为两个子问题 ：一个子问题是暂时固定 S，相对于 R， 

U， 最小化；另一个子问题是暂时固定 R，U， ，相对于 S最 

小化。 

把式(9)中与 R，U， 无关的项去掉，得到第一个子问题： 

R

m

lU'
in {口 A (Up)+flE

p

Bp(G )+rE
p 

G(R )+ [fi U— 

s fI + ll — s ll +Jf R—s ll ]) (1O) 

因为R，U， 彼此互不关联 ，所以可以分别最小化。首先求解 

R： 

ra in{)，∑ ( )+ II R--S II。} (11) 
K 自 

在上式中，对不同的 ，R 互不关联，所以每个 R 可以 

单独求解 

m in{- ZF ( )+( 一 )。} (12) 

这是关于一个 自变量的最小化问题，解得 ： 

一

(Go

⋯

--

&)

⋯

2< r

，

／ ／~ 

]。 [ > d ∈丝 ] 

【Sp，。therwise 

再求解 U： 

m
． ．

in{a∑A (u )+ II【，一 S Jj } (14) 

与 R的情况相同，每个 可以单独求解 ： 

(Up +i1 Up— ll ) ) 

这是关于一个二维向量的最小化问题，解得： 

f Ip， if{} L II≠o and ep<口 

一 0， if II Io If—o and II So II < 

I Sp， otherwise 

其中 

S S I I S I ( ， )( ， )一l< ， >I 
( ， Ip> 

分别是 在 方向上的投影系数和相应的最小均方误 

差。下面求解V： 
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m in(flE B ( )+ v～vs (18) 

与 【，的情况一样，每个 可以单独求解： 

ra in ( )+JI —VSo ) (19) 

还可以进一步分解，因为 和 也互不影响。从而可得： 
：  

f0， if E(a Sp) < and[(a Gp)(a sp)<0 or 

GGp—o] 

Ia S ， otherwise 

f20) 

=  

f0， if E(a Sp)。<Z／z~and[(a G )(a Sp)<O or 

a G —O] 

La SD， otherwise 

(21) 

把式(9)中与 S无关的项去掉，得到第二个子问题： 

rain{ll s一圳 + [JI s一【，ll。+_l s— _l + 

ll s—R lI。]} (22) 

通过令偏导数为零，该问题可 以归结为解线性方程组。 

不过还可以进一步求出解的显示表达式，为此应用傅里叶变 

换对角化差分算子，从而在频域中把目标函数相对于每个自 

变量解耦。式(22)的频域形式为： 

m in{ll§一 l} + I}(a )。§一U ll + i1(a )。§一 

ll。+ ll(a )。§一 ll + _l(a )。S一 ll + 

ll S一 ll } (23) 

其中，上波浪线代表取离散傅里叶变换，。代表逐点相乘， ， 

和 ， 分别是 U和V的两个分量。上式可以分解为对 

每个离散频率 q求最小值 ，由此可解得： 
～ ，、， ， ，、一 ，—、 ，， ，、 一 ， ， 、 

一 生± 垦 ± [!竖± 2 2 ± ± 2 1 

1+ +2 (}(a ) I。+I(a ) I ) 

(24) 

其中，(·)。表示取复共轭。值得指出的是，根据离散傅里叶 

变换的周期卷积性质，差分算子在图像边界处要进行周期延 

拓，不过对图像平滑的实验表明，这并没有使处理后的图像在 

边界处出现假象。 

利用前面求解两个子问题的结果，本文算法的步骤如下 

所示 。 

算法1 基于极值约束的边缘保持平滑算法 

输入：图像 I，初步平滑结果 G(例如应用高斯滤波器或者 WLS滤波 

器)，权值 n，p， ，参数 ， 和迭代速率 。 

初始化：S=G， 一 0，n一0。 

重复执行下列步骤，直至 > 

由 S‘ ，按照式 (13)，式 (16)，式 (20)，式 (21)计算 出 R( ，U‘ ， 

V‘ 。 

由 R( ，U( ，V(n．，按照式(24)计算出 S “ ”。 
一  ，n n+1。 

输出：S。 

式(13)、式(16)、式(20)和式(21)都是逐点计算，复杂度 

为 0( )，其中 n是图像中像素的数 目，因此每次迭代的大部 

分时间用于式(24)中的 FFr。虽然式 (24)涉及 9个矩阵的 

DFT，但利用卷积定理 ，可以把每次迭代所需的 FFT次数减 

少为 4。这样 ，算法的时间复杂度为 O(cnlogn)，其中 C为迭 

代的次数。因为算法的收敛性质随着 的增大而变坏，所以 



 

在每次迭代时逐渐增大，而不是直接同定为 ⋯ 。 

4 实验结果 

首先介绍算法 1的实现细节和参数的选取。所有图像的 

像素颜色值都归一化到[0，1]。参数 a，口，y的取值越大。式 

(6)中正则项的作用越强。考虑到图像颜色值和正则项的取 

值范围， ， ．y的取值应大于 1。实验表明，这些参数在大于 

10之后冉增大对平滑结果的影响可以忽略。但它们也不能 

过大，否则舍人误差会使式(6)中的数据项不能发挥作用 。 

在迭代过程中逐渐增大，其增大的速度由 控制。在本文的 

所有实验中，口一I8—7，一100， ，一100， 一1000 ，除非特别 

声明，否则 一1．2。对一幅 601×5l4的图像的一个颜色通 

道，算法 1的 Matlab实现所需时间小于 2O秒。为了和式 (5) 

相一致．在确定 G的局部极值点时．采用 4一连通邻域。也就 

是说，如果一个像素的颜色值比它左有上下4个相邻像素的 

颜色值都大(小)，就认为该像素是一个局部极大(小)值。对 

彩色图像，如果平滑的程度不是特别严重 ，那么分别处理 3个 

颜色通道 RGB不会产生颜色偏差。因此在处理彩色图像时 

分别对 RGB 3个通道应用本文的算法。 

为了检验算法的收敛性，图 4给出了算法执行的中间结 

果和最终的平滑结果，其中算法的输入 G是由高斯平滑得到 

的。可见迭代 5O次以后图像的变化已经很小了，这说明算法 

确实收敛。从图 4还可以看f{J，和一维的情形类似，对于在 G 

中被保留但是有些平滑的 ，中的显著边缘，在 s中被复原，如 

花朵和绿叶的轮廓。，中与G的极值不相一致的细节在s中 

被清除，如绿叶上的脉络细节 。图 5给 了另一个平滑例子， 

其中算法的输人 G是由 wI S滤波器得到的。可见算法在进 

行平滑时能够区别对待显著边缘和纹理细节，如帽子上的细 

节被平滑 ，但帽子的轮廓则被保留下来。 

(a)输入 ， (b)高斯平滑的结果G 

5 算法拓展应用 

本文的方法可以应用到许多基于边缘保持滤波的图像处 

理中。本节讨论在细节增强和印象化两个方面的应用。在细 

节增强应用中．算法的输入 G利用 WI S滤波器得到；在图像 

印象化应用中，G利用高斯平滑得到。 

从边缘保持平滑可以得到图像的主体一细节分解：主体分 

量为 S，细节分量为 卜 S。通过放大细节分量就可以增强图 

像的细节。图 6给出了本文算法用于图像细节增强的例子。 
一 般情况下 wI S滤波器的增强效果都令人满意，但有时会 

出现原图像没有的假象。从图 6(e)(f)可以看 ，wI S滤波 

器会使叶子和花朵的轮廓m现镶边效应，而本文的方法解决 

了这个问题。 

■■■ 
_ l  l  
_ _ _  

一的一一。 

(B)输入 ， )S( =0 ) (c)S(̂ =1) 

算法的输入G是由wI S滤波器得到的．参数 的意义见文献[1]。 

图 5 图像平滑结果 

结束语 本文提 了一种新的保持边缘的图像平滑算 

法。该算法对边缘既不平滑也不锐化，只减小边缘的动态范 
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来识别 ，三者都具有较强的识别性能，权衡好三者的优劣能得 

到一个很好的识别效果。最后在两个情感语料库和一个人脸 

库上的实验结果清楚地显示了 ScEcDL方法优于一些最新的 

基于字典学习的稀疏表示识别方法。本文下一步工作是对 比 

其他可能的有识别力的惩罚函数，从而求得更佳的字典来提 

高识别精度。 
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围。本文方法的出发点是：对一维信号 ，从局部来看 ，主体分 

量是单调的，而细节分量不是单调的。为了分段进行单调逼 

近并把局部平滑的结果拼接成全局的平滑结果，本文提出了 

极值约束。大体上说，基于极值约束的平滑算法首先找出一 

组点E，然后在所有仅仅在这些点处取得极值的信号中选出 

和原信号最接近者作为平滑结果。为了得到极值点集E，可 

以先对原信号用其他方法平滑，得到一个初步的平滑结果G， 

再把G的极值点集作为E。G可以是最普通的高斯平滑或者 

是 WLS滤波器平滑的结果。通过约束极值可以把 G中平滑 

了的边缘复原，同时保持对细节的抑制。本文通过引入辅助 

变量和交替最小化来近似求解得到的优化问题。关于图像细 

节增强的实验表明本文方法可以更好地保持边缘，因而处理 

后图像中的虚假结构更少。 
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