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基于视觉显著性的非监督图像分割 

周静波 任永峰 严云洋 

(淮阴工学院计算机工程学院 淮安223003) 

摘 要 交互式的图像分割算法需要用户输入先验信息，从而增加 了算法的时间复杂度和用户的负担。提 出了基于 

视觉显著性的非监督图像分割算法。该算法首先通过均值漂移算法先对图像进行预处理，将图像过分割成互不重叠 

的小区域。这些区域采用区域邻接图表示，当两个区域相邻时对应的节点之间存在边。其次，通过计算各个区域的颜 

色相异性和纹理一致性，得到相邻区域之间的合并概率。再次，根据区域的颜 色和空间位置信息，定义每一个区域的 

显著性指标，选择最大显著性指标对应的区域作为目标种子区域，图像边缘区域中显著性指标最小的区域作为背景种 

子区域。最后，基于最大相似性合并策略，对与种子区域相邻的且合并概率最大的区域进行合并。实验表明，所提算 

法不需要先验信息，且可以得到较好的分割效果；与非监督图像分割算法相比，所提算法可以避免过分割。 
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Unsupervised Image Segmentation Based On Saliency Detection 
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Abstract Interactive image segmentation needs the user interactions which inereas~ the time complexity and the user’S 

burden．We proposed an unsupervised image segmentation algorithm based on visual saliency．First，mean shift(MS)al— 

gorithm is used to obtain initial segmentation without overlapping．The regions generated by MS are represented by a 

region adjacency graph(RAG)and an edge exists only if tWO regions are adjacent．Second，the color dissimilarity and 

texture consistency between the regions are computed，which are adjacent，as the weight of the edge in our RAG．Then， 

the proposed algorithm defines the saliency index(SI)according to the color and spatial information of each region gene- 

rated by MS algorithm．The region with ma xima l SI is defined as the seed of object，and the region with minimal SI in 

the boundary is defined as the seed of background．Finally，region merging is performed according to the strategy of 

maximize similarity around the seed of object and background．The results show that the proposed algorithm obtains 

better segment results without any interactive inform ation and avoids oversegm entation compared with other unsuper— 

vised image segmentation． 
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1 引言 

近年来有很多图像分割算法被提出来，它们在特定的图 

像中能够取得较好的结果。图像中包含复杂的纹理和颜色特 

征，使非监督图像分割的性能受到很大的影响。因此，结合先 

验信息的半监督图像分割算法(交互式图像分割)成为近年来 

的研究热点。例如，2004年 Rother等人在 Boykov等-1]工作 

的基础上提出Grab cut算法[2]，用户的交互信息对该算法的 

分割结果至关重要。 

基于区域的图像分割算法将图像按照内容划分为许多区 

域。虽然存在过分割，但是通过研究改进算法减少过分割现 

象或者选择有效的后续处理可以得到满意的分割结果，比如 

对区域采取合并的策略。文献[3]提出基于特征空间估计的 

均值漂移算法(Mean Shift，MS)，并且将其用于图像分割。该 

算法需要设置3个参数，不同的参数将产生不同的分割结果。 

通过调整参数，MS算法可以得到过分割或者弱分割的图像。 

而要得到合适的区域数，需要测试大量的参数。不合适的参 

数常导致 MS算法出现过分割或弱分割现象。但是，MS算 

法能够得到一个较好的初始分割结果，即每一个区域都包含 

着目标或者背景的一些特征，为后续区域合并处理提供了基 

础。在图像分割过程中，由于目标和背景通常呈现复杂特征， 

传统的基于固定阈值的合并方法很难达到有效的分割效果， 

因此需要研究新的算法来解决复杂条件下的区域合并。迄今 

为止，许多算法均采用MS算法作为预处理过程，其中包括基 

于图像统计特性的算法[4 ]、基于图的特性的算法_8。 、基于 

图像时空相似性的算法[“]等，均采取对 MS产生的过分割区 
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域进行合并的策略。文献[12]中，Ning等人提出基于交互信 

息的图像分割算法，通过对图像进行过分割，比较相邻区域的 

颜色相似性，对相似性较大的区域进行合并以达到图像分割 

的目的。Liu等[。 提出快速的区域合并算法，该算法通过 比 

较相邻区域之间相邻像素点的相似性，建立 K近邻图，然后 

对K近邻中相邻节点进行合并。该算法尽管简单高效，但是 

仍然容易产生过分割现象。Peng等[1。]提出基于统计测试方 

法的迭代合并区域的方法 ，他们通过概率 比率和最小成本准 

则来对相邻的区域进行合并。同样地，其方法非常依赖于参 

数的设置，算法偏向于产生过分割结果。 

在许多应用场合中，虽然交互式图像分割算法能够达到 

较好的分割效果，但是在分割过程中需要对部分像素点或者 

区域进行人工标定，因此加重了用户的负担，不适合处理大型 

数据库。本文针对现有的交互式图像分割算法中需要人工参 

与的不足，提出基于视觉显著性的非监督图像分割算法。在 

区域合并之前，根据区域颜色特征的特点，定义区域的“显著 

性指标”。结合区域的“显著性指标”，选择合适的区域作为种 

子区域，对相邻且与种子区域相似的未标记区域进行合并，最 

终完成分割。 

2 相关工作 

2．1 初始分割与区域表示 

为了将区域进行合并，首先需要对图像进行初始分割 ，将 

图像分割成一系列小区域。本文采用均值漂移算法将图像进 

行初始分割 ，因为均值漂移不仅能够产生适当数 目的分割区 

域，而且得到的分割结果能够较好地保留目标边界。在大量 

的均值漂移算法中，我们采用 EDISON软件进行初始分割。 

为了体现区域之间的空间关系，采用区域邻接图(Region 

A~acent Graph，RAG)来表示初始分割后的图像。若 G= 

< ，E>为无向图，其中 ∈V为图中的节点(即图像区域)，E 

为图中的边，W为对应于(vl， )∈E边上的权重(( ， ))， 

定义连接节点之间的相似性。在区域合并背景下，每一个区 

域都可以用一个分量R 来表示。图像区域的邻接关系可 

以用指示函数表示： 

f1， 如果 ， 相邻 

＼0，如果 ， ，不相邻 

2．2 区域颜色相异性度量 

通过采用均值漂移对 图像进行初始分割，得到一系列较 

小的图像区域。下面，针对这些图像区域定义相异性度量。 

对于图像区域，可以采用许多方式进行描述，如颜色、边界、纹 

理、形状以及区域大小等。首先考虑区域颜色。对于相邻 区 

域不同像素点L和I，，它们之间的相异性定义为： 

(L，J )一D(j ，J，) (2) 

其中，D(Ii，L)为 L*a*b*颜色空间中像素点 L和 Jf的颜 

色距离度量 。 

假设 L ER ，R 为一个图像区域，那么像素点 J 与区域 

RB之间的相异性可以定义为该像素点与区域中所有像素点 

的相异性的平均值： 
1 

d(L，RB)= ∑ D(Ii，Jf) (3) 
l BI fjERB 

其中，l RB1为区域R曰中像素点的个数。从式(3)可以看出， 

由于忽略了像素点之间的空间关系，具有相同颜色的不同像 

素点具有相同的相似性。因此，可以对式(3)进行重排，使得 

具有相同颜色 的像素点归到一起，得到每一种颜色的相异 

性 ： 

(Jf，RB)： ( ) ∑ f×D( ， f) (4) 
J 1 

其中， 为像素I 的颜色值， B为区域R 中颜色数目， 为 

像素点颜色C 在区域R 中的概率。如果 I ∈RA，那么区域 

RA与区域 RB之间的相异性可以定义为： 

d(Ra，Re) 赢 赢 D(Ii，L) 
 ̂ B 

一

∑三p(CA．f) (c )D(cA．I，c ) (5) 

其中，p(C )为第 i个颜色 在第 s个区域R 中所有 种颜 

色的概率，s={A，B)。根据式(5)，由于颜色直方图比其他特 

征描述更加鲁棒，因此采用颜色直方图来表示 区域 RA与区 

域Rs，区域RA与区域Re之间的相异性通过计算它们对应 

的颜色直方图之间的差异来实现。为了强调主要颜色之间的 

区别，使用区域密度函数(即归一化的颜色直方图)中颜色出 

现的概率作为权值。 

尽管颜色直方图在表示区域上非常有效，但是即使针对 

中等大小的图像，计算复杂度也相当大。为使算法更加高效， 

类似于文献[14]中的方法，我们对颜色直方图进行量化。量 

化过程中可能会产生瑕疵 ，因此量化后，还需要对直方图进行 

颜色空间平滑。关于基于直方图的加速与颜色空间平滑的具 

体细节请参考文献[14]。 

3 基于显著性的图像分割算法 

要对区域进行合并，需要选择种子区域和合并策略。下 

面就种子区域选择和合并过程进行详细介绍。 

3．1 基于显著性的种子区域选择 

在合并过程中，从哪一个区域开始进行合并非常重要。 

选择不同的种子区域 ，将会得到不同的分割结果。由于缺少 

先验信息，确定种子区域变得十分困难。文献[12]提出交互 

式图像分割算法，即在分割图像之前，需要用户输入部分区域 

或者部分像素点的标签。该算法虽然可以得到较好的分割结 

果，但自然图像库较大，每一张图像均需要人工标定部分标 

签，极大地增加了用户的工作量；另外，用户标定标签具有随 

意性，使得分割结果千差万别。这些缺点限制了交互式图像 

分割算法的应用。 

本文提出了基于显著性的区域合并图像分割算法。为得 

到图像的种子区域 ，我们定义区域的“显著性指标”： 

SI(RA)一 ∑ W1(RB)d(Ra，RB) (6) 
≠RB 

其中，wt(RB)为区域 R8的权重。这里采用区域 R且的像素 

点个数作为W (R日)来强调大区域的颜色对 比度。由于没有 

考虑区域的空间信息，根据式(6)计算得到的显著性指标可能 

出现背景中部分区域的显著性指标与目标区域的显著性指标 
一 样大的情况，这对确定种子区域十分不利。因此 ，算法将空 

间信息加入进来，增加 区域的空间影响效果。结合式(6)，显 

著性指标定义为： 

SI(RA)一 ∑ Wl(RB)d(Ra，RB)／砒 (RA，RB) (7) 
RA≠RB 
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现，如何有效地对其进行挖掘却缺乏足够的关注。因此，本文 

结合多标签数据中存在的概念相关性，提出一种新的多标签 

数据流概念漂移检测算法。通过在多个数据集上使用不同的 

评测指标进行实验对比，并对实验结果从不同的角度进行分 

析，最终得出的结论是提出的算法能够有效处理多标签数据 

流中存在的概念漂移，并且应用于分类问题时能够取得较好 

的预测性能。 

未来的工作包括：1)从信息熵的角度对多标签数据流进 

行分析，建立数据的特征模型，尝试设计有效的多标签数据流 

概念漂移检测算法；2)对于多标签数据流分类问题，分析标签 

数量过大可能带来的挑战，以及如何有效处理。 
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