
第３９卷 第１２期
２０１４年１２月

武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｖｏｌ．３９Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０１４

收稿日期：２０１３－０５－３０

项目来源：国家自然科学基金资助项目（６０９７２０９８）；河南省教育厅自然科学研究资助项目（１３Ａ５２０１７７）。

第一作者：李磊，博士生，主要从事彩色图像、视频处理、计算机视觉和机器学习研究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｅｉｌｚｌｄ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

ＤＯＩ：１０．１３２０３／ｊ．ｗｈｕｇｉｓ２０１３０１８８ 文章编号：１６７１－８８６０（２０１４）１２－１５０４－０５

利用改进图割的彩色图像分割算法
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摘　要：针对基于多标签图割的分割算法因标签过多造成计算量大的问题，提出一种基于多组件图割的彩色

图像分割算法。首先根据彩色梯度信息融合所提取的四元数ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口特征和ＣＩＥ　Ｌａｂ颜色特征进行特征

提取；然后使用多组件图割算法结合最大似然（ＭＬ）估计自动分割图像，在迭代过程中，每一个分割内不相邻

的区域将作为该分割的多个组件以减少标签数；最后去除一些弱边界得到分割结果。理论和实验结果表明，

新算法不仅具有收敛性，而且分割性能优于原始算法。
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　　彩色图像分割是计算机视觉和图像处理领域
的基本任务之一，其目的是把一幅彩色图像划分
为有意义且同质的区域。近年来，图割算法已成
为计算机视觉和图像处理领域研究的热点，基于
图割的交互式分割算法［１］和非监督多标签分割算

法［２－５］被相继提出。不同于交互式分割，基于图割
的多标签分割一般需要预先指定分割数目，该分
割数目对分割结果影响较大［２］。为解决这个问

题，文献［３］提出了一种基于标准ｓ－ｔ图割［１］的非
监督分割算法，通过迭代分裂图像得到最优分割，

但该方法针对不同类型的图像需要设置不同的参

数。文献［４］提出了基于多尺度四元数Ｇａｂｏｒ滤
波和标准ｓ－ｔ图割的非监督分裂框架，将标准ｓ－ｔ
图割算法和最小描述长度［６］准则相结合，实现彩
色图像的自动分割，相比文献［３］，拓展了应用范
围并较大提高了分割的质量，但该算法中参数的
确定仍具有挑战性。文献［５］提出了一种最大后
验概率（ＭＡＰ）和最大似然（ＭＬ）估计的迭代分割
算法（简称 ＭＡＰ－ＭＬ），基于α－扩展算法［２］和区域
重标记迭代过程自动分割彩色图像。该算法首先
使用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法初始化相关参数（ＭＬ估计），

然后交互执行 ＭＡＰ和 ＭＬ估计：使用α－扩展估
计 ＭＡＰ得到像素标记 （ｌａｂｅｌｉｎｇ），并使用不同标
签重标记每一个连通区域，再根据新标记进行

ＭＬ估计，更新相关参数，直到所有标签不再发生

变化或达到最大迭代次数为止。尽管该算法通过
重标记操作减少了分割错误，在Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分割数
据库上取得了较好的分割结果；然而，在迭代过程
中易产生过多标签，大大增加了α－扩展的计算
量，降低了分割效率；同时，该算法也易产生过分
割结果。

针对上述问题，本文提出一种基于多组件图
割的彩色图像分割算法以改进 ＭＡＰ－ＭＬ，通过使
用多组件策略［７］取代重标记来降低图割推理的复

杂度。此外，新算法使用四元数ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口［６，８］

结合超像素提取图像的纹理特征，并根据彩色梯
度信息自适应融合纹理特征和颜色特征，同时使
用Ｃａｎｎｙ边界检测算法结合彩色图像梯度去除
弱边界。实验结果证明新算法的性能要优于

ＭＡＰ－ＭＬ。

１　特征提取

ＣＩＥ　Ｌａｂ颜色空间符合人类视觉对颜色的感
知区分能力，且采用欧氏距离就可以区分像素之
间的颜色差异，因而被大部分彩色图像分割算法
采用。本文选择图像的ＣＩＥ　Ｌａｂ颜色值作为颜
色特征：ＦＣ＝ Ｌ，ａ，（ ）ｂ ，并使用欧氏距离度量两个
像素之间的颜色差异。

分割含有纹理信息的彩色图像，仅使用颜色
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特征很难得到较好的分割结果。因此，在分割过
程中有必要加入图像的纹理信息。近期研究表
明，使用简单的ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口提取纹理特征能够获
得较好的分割结果［６］。基于文献［８］中的思想，本
文采用四元数ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口和超像素技术提取图
像的纹理特征。给定一幅ＲＧＢ彩色图像，其纹理
特征提取流程如图１所示，具体步骤如下。

图１　使用ｗ×ｗ的ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口提取４维的纹理特征流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　４ＤＴｅｘｔｕｒｅ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｂｙ　ｗ×ｗＣｕｔ－ｏｆｆ　Ｗｉｎｄｏｗｓ

（１）使用ｍｅａｎ　ｓｈｉｆｔ［９］生成图像的超像素，其
中ｍｅａｎ　ｓｈｉｆｔ的参数设置为（ｈｓ，ｈｒ）＝（１３，１１），
超像素的最小面积为２００，如图１，图像被过分割
为６个超像素；（２）如图１虚线以上部分所示，使
用大小为ｗ×ｗ 的四元数ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口对图像中
的超像素采样并生成ｗ２×ｎｓ 大小的四元数矩阵
Ｍ，其中ｎｓ为采样数，采样步长设定为ｗ／２；其中
采样像素均为超像素的内部像素；（３）使用四元数
主成分分析［８］计算Ｍ 的奇异值（特征值）和特征
向量Ｕ，选择最大特征值对应的特征向量Ｕ１ 作为
低维基向量；（４）如图１中虚线以下部分所示，再
次使用ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口提取图像的四元数纹理特征
矩阵Ｍ（大小为ｗ２×ｎ），根据Ｕ１ 把Ｍ 投射到一
维四元数空间：Ｍ１＝Ｍ′·Ｕ１，其中ｎ为图像像素
个数，Ｍ′是Ｍ 的转置；（５）使用大小为ｎ×４的实
数矩阵ＦＴ 代替Ｍ１ 得到图像的纹理特征，其中

ＦＴ 表示图像的纹理特征。根据实验结果和文献
［６］中的建议，窗口大小固定为７×７。最后借鉴
文献［８］中的方法计算图像梯度直方图的稀疏度
，依 此 融 合 颜 色 和 纹 理 特 征：ＦＣＴ ＝

ρＦ
Ｃ，（１－ρ）Ｆ（ ）Ｔ ，其中，ρ为图像直方图的稀疏
度。

２　多组件 ＭＡＰ－ＭＬ估计分割

２．１　能量泛函
基于图割的优化算法一般使用一阶马尔柯夫

随机场（ＭＲＦｓ）能量模型建模。给定标记集合Ｌ
和图像像素集合Ｐ，以及分割中心集合Φ＝｛ｍｌ｝，

ｌ＝１，…，Ｌ ，赋予图像中每一个像素ｐ∈Ｐ一个

标签ｆｐ，最大化Ｐ的后验概率等同于最小化下面

Ｇｉｂｂｓ能量函数：

Ｅ（ｆ Φ，Ｐ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｄｐ（ｆｐ，Φ）＋γ·

∑｛ｐ，ｑ｝∈ＮＶｐ，ｑ
（ｆｐ，ｆｑ） （１）

式中，Ｎ 表示一个８邻域系统；Ｄｐ 和Ｖｐ，ｑ分别表
示数据项和平滑项，通过γ≥０调整二者之间的权
重。数据项采用图像特征空间的非参数化模型：

Ｄｐ（ｆｐ＝ｌ，ｍｌ）＝‖（ＦＣＴｐ －ｍｌ）‖，而平滑项则定
义为标准Ｐｏｔｔｓ模型：

Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ）＝ｅｘｐ －‖
ＦＣｐ－ＦＣｑ‖２（ ）η

δ（ｆｐ ≠ｆｑ）

（２）

式中，ｍｌ＝１ｎｌ∑ｆｐ＝ｌ
ＦＣＴ（ｐ）表示第ｌ个分割中心；ｎｌ

表示该区域中像素个数；η＝２〈‖·‖
２〉且〈·〉表

示图像中所有邻接像素对之间距离的期望；δ（·）
是一个指示函数，当参数为真时等于１，否则等于

０；‖·‖表示欧氏距离测度。

２．２　多组件策略
由于基于α－扩展的 ＭＡＰ－ＭＲＦ推理的时间

复杂度和标签数量成正比［２］，ＭＡＰ－ＭＬ使用重标
记操作会产生大量标签，造成分割复杂图像时效
率低下。针对该问题，本文设计了一种多组件优
化策略［３］，如图２所示。与 ＭＡＰ－ＭＬ不同，本文
算法在 ＭＡＰ估计后不再把标记为１的两个不相
邻的区域（图２（ａ））使用新的标签重新标记（图２
（ｂ）中标签３），而是作为该分割的组件来处理（图

２（ｃ）中标签１的两个组件１－１和１－２）。因此，在
迭代优化过程中可保证标签数是非递增的。

图２　重标记和多组件处理结果比较

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｒｅｌａｂｅｌｉｎｇ　ａｎｄ

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

为此，将数据项的计算公式改写为：

Ｄｐ（ｆｐ ＝ｌ，ｍｌ）＝ｍｉｎ
ｉ
‖（ＦＣＴｐ －ｍｌｉ）‖ （３）

而 ＭＬ估计则重新定义为：

ｍｌｉ ＝
１
ｎｌｉ∑ｐ∈ｌｉ

ＦＣＴ（ｐ） （４）

式中，ｌｉ表示第ｌ个分割中第ｉ个组件；ｎｌｉ表示该
组件内像素个数；ｍｌｉ表示该组件的中心。
类似于 ＭＡＰ－ＭＬ，多组件策略可以保证本文

５０５１
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算法收敛和能量递减。多组件处理后，由于模型
参数和平滑项没有改变，能量没有变化；而在 ＭＬ
估计阶段，由于数据项Ｄｐ 的值是像素ｐ 到一个
分割中所有组件之间距离的最小值，加之平滑项
仍未改变，所以能量变小或者不发生改变，亦即证
明了本文算法是收敛的。
值得说明的是，ＭＡＰ－ＭＬ会把同标签、空间

不相邻的区域重标记为不同的分割，在下次α－扩
展处理中，尽管空间不相邻，但它们之间像素的标
签可能发生移动；如图２（ｂ）中标记为１和３的区
域，可能发生标记为１的像素被标记成了３的情
况，这会产生更多的噪声区域。而本文算法中，因
同一标签下不相邻区域之间像素的标签不会发生

移动，在某种程度上缓解了过分割现象。

２．３　弱边界去除
由于图割算法的目的是获取能量最小化，这

样可能会造成分割结果中某些同质区域被“弱边
界”分裂。为解决这个问题，增加弱边界去除步
骤。首先，采用文献［１０］中的方法计算图像的梯
度，并应用到Ｃａｎｎｙ算法中得到二值边界图，以
此作为图像边界的金标准（ｇｒｏｕｎｄ　ｔｒｕｔｈ）；然后，
检查分割结果中任意两个相邻区域之间的边界和

金标准的匹配程度来判断该边界是否是弱边界；
如果该边界上成功匹配的像素个数和该边界长度

的比值小于指定的阈值（本文设定为０．５），则认
为该边界为弱边界，并合并相关的两个区域。为
了减少匹配过程中产生的误差，采用３×３的窗口
搜索匹配点。Ｃａｎｎｙ算法的边界比率参数设置为

ρ（替代默认值０．７），最小阈值设置为最大阈值的

０．４倍，其中ρ是按照文献［１１］计算出来的图像
梯度直方图的稀疏度。

３　实现细节及时间复杂度分析

使用多组件策略时，优化过程中仍会出现噪
声区域。为此，在每次迭代过程中，当一个连通区
域的面积小于指定阈值时，认定它为噪声区域，将
其合并到相同标签下最相似的其他组件。该面积
阈值固定为图像大小的０．００５倍。为了提高算法
的运行效率和精确性，以及分割结果的空间一致
性，由超像素内像素融合特征的均值表示超像素，
采用文献［１２］中的快速 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对图像超
像素进行聚类，根据结果设置超像素内部像素的
标签，然后计算初始化参数Φ。此外，Ｋ－ｍｅａｎｓ算
法的初始类数固定为１０，ＭＡＰ和 ＭＬ估计的最
大迭代次数设定为１０。算法终止时，每一个连通

区域被视为一个分割。
在计算数据项时，要分别计算到多个组件的

距离，与 ＭＡＰ－ＭＬ计算到多个分割中心之间的
距离一致，并没有增加额外的时间开销。本文算
法因控制了标签数量，所以图割优化阶段的时间

复杂度为Ｏ（ｎ∑
Ｋ

ｉ＝１
ＣｎＫαｎ），其中ｎ表示像素个数，

Ｃｎ 是标签个数，Ｋαｎ为α－扩展内部迭代次数，Ｋ 为
执行α－扩展的次数。在分割过程中本文算法的标
签数一般为１～１０，而 ＭＡＰ－ＭＬ可能的标签数为

１～５０。此外，去除弱边界的时间复杂度为Ｏ（ｎ）。

４　实验结果及分析

本文使用Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分割数据库中的３００幅
图像来验证所提出的算法，并和 ＭＡＰ－ＭＬ进行
比较。本文算法参数γ设置为３　０００，而 ＭＡＰ－
ＭＬ中的参数根据作者建议设置为４　０００。采用
两种主流的评价指标函数Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　Ｒａｎｄ　Ｉｎ－
ｄｅｘ（ＰＲＩ）和 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＶｏＩ）［５－６］

对分割结果进行评价。统计机器分割和多个人工
分割之间标签一致的像素对的个数占整个像素对

个数的比率，称为ＰＲＩ，其取值范围为［０，１］；ＶｏＩ
则把机器分割和人工分割之间的距离定义为在给

定人工分割的条件下机器分割的平均条件熵，因
此它能够测量机器分割中不能被人工分割所解释

的随机性的量，其取值范围为［０，∞）。ＰＲＩ取值
越大，ＶｏＩ取值越小，则机器分割结果与人工分割
结果越接近。
图３给出了本文算法和 ＭＡＰ－ＭＬ分割３００

幅图像部分结果的比较。可以看出，由于使用多
组件图割，本文算法在某种程度上可以缓解

ＭＡＰ－ＭＬ的过分割问题，分割结果中噪声区域比
较少，部分弱边界得以去除。由于使用了四元数

ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口特征，提高了本文算法对纹理图像的
鉴别能力，如图３（ｂ）－２（表示从图３（ｂ）中从上到
下第二幅图像）、图３（ｂ）－４和图４（ｂ）－１和图４
（ｄ）－４，对含有纹理特征的图像分割结果要优于

ＭＡＰ－ＭＬ分割结果。如图３（ｂ）－１、图４（ｄ）－１和
图４（ｂ）－３所示，相对于 ＭＡＰ－ＭＬ，本文算法使用
弱边界去除能有效提升分割的质量和视觉效果。
另外，对于 ＭＡＰ－ＭＬ，参数γ取值应较大，减少噪
声区域和过分割现象，如图４（ｃ）－３和图４（ａ）－４；
然而，如果γ取值过大，平滑项占优势，如图３（ａ）－
２、３（ａ）－３和图３（ｃ）－３及图４（ａ）－１，就会造成欠分
割或边界错位。而本文算法同一标签下的区域之

６０５１
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间没有任何交互，一定程度上减少了噪声区域。

图３　本文算法和 ＭＡＰ－ＭＬ分割结果的比较（一）

Ｆｉｇ．３　Ｓｏｍｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ（ｐａｒｔ　ｏｎｅ）ｏｆ

ｏｕｒ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ＭＡＰ－ＭＬ　ｏｎ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｄａｔａｂａｓｅ

图４　本文算法和 ＭＡＰ－ＭＬ分割结果的比较（二）

Ｆｉｇ．４　Ｓｏｍｅ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ（ｐａｒｔ　ｔｗｏ）ｏｆ

ｏｕｒ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ＭＡＰ－ＭＬ　ｏｎ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｄａｔａｂａｓｅ

表１给出了两种算法分割３００幅图像结果的
量化分析，可以看出本文算法在ＰＲＩ和ＶｏＩ指标
上要优于 ＭＡＰ－ＭＬ。为了验证两种算法分割单
幅图像的性能，图５中给出了３００幅图像分割结
果的ＰＲＩ和ＶｏＩ曲线，图中的数据是按升序排列
的。

表１　分割３００幅图像的性能比较

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ＰＲＩ　ａｎｄ　ＶｏＩ　ｏｎ　ｔｈｅ　３００Ｔｅｓｔ

Ｉｍａｇｅｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｄａｔａｂａｓｅ

评估指标 人工分割 ＭＡＰ－ＭＬ 本文算法

ＰＲＩ　 ０．９０１　８　 ０．７８０　６　 ０．７９７　８
ＶｏＩ　 ０．８９８　８　 ２．０５７　３　 １．８１３　５

　　从图５中可以看出，本文算法的ＰＲＩ值和

ＭＡＰ－ＭＬ比较接近，但ＶｏＩ值要小于 ＭＡＰ－ＭＬ。
表２给出了算法分割耗时比较，本文算法平均分
割一幅图像的耗时少于５０ｓ（其中包括约１５ｓ的
纹理特征提取的开销），远低于 ＭＡＰ－ＭＬ所需的

图５　分割每一幅图像结果的ＰＲＩ和ＶｏＩ值

Ｆｉｇ．５　ＰＲＩ　ａｎｄ　ＶｏＩ　Ｖａｌｕｅｓ　Ａｃｈｉｅｖｅｄ　ｏｎ　Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ

Ｉｍａｇｅｓ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｔｗｏ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

近１００ｓ，证明了本文算法的有效性。为了验证本
文算法的鲁棒性，表３中给出了当参数γ取不同
值时分割３００幅图像结果的平均ＰＲＩ和ＶｏＩ。可
以看出，当参数γ取值范围在［１　０００，４　０００］时，
本文算法分割结果的ＰＲＩ和 ＶｏＩ仅发生了轻微
变化。所有实验均在２Ｇ内存、２．６０ＧＨｚ　Ｐｅｎｔｉ－
ｕｍ　Ｄｕａｌ－Ｃｏｒｅ　ＣＰＵ的台式机上执行的。

表２　本文算法和 ＭＡＰ－ＭＬ平均耗时比较／ｓ

Ｔａｂ．２　Ｒｕｎｎｉｎｇ　Ｔｉｍｅｓ　ｏｆ　Ｏｕｒ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ

ＭＡＰ－ＭＬ　ｆｏｒ　Ｅａｃｈ　Ｉｍａｇｅ／ｓ

ＭＡＰ－ＭＬ 本文算法

时间 ８９．４１　 ４５．４５

表３　参数γ取不同值时的平均ＰＲＩ和ＶｏＩ及耗时

Ｔａｂ．３　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ＰＲＩ，ＶｏＩ　ａｎｄ　Ｒｕｎｎｉｎｇ
Ｔｉｍｅ　ｆｏｒ　Ｏｕｒ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｈｅｎγｉｓ　Ｃｈａｎｇｅｄ

γ ＰＲＩ　 ＶｏＩ 时间／ｓ
１　０００　 ０．７９０　１　 １．９９８　２　 ４５．６７
２　０００　 ０．７９２　７　 １．８８２　３　 ４５．３９
３　０００　 ０．７９７　８　 １．８１３　５　 ４５．４５
４　０００　 ０．７８７　５　 １．７８９　７　 ４５．０８

５　结　语

本文对基于 ＭＡＰ－ＭＬ估计的彩色图像分割
算法进行了改进，解决了使用α－扩展进行 ＭＡＰ－
ＭＲＦ推理过程中因标签过多导致计算量过大的
问题，并在一定程度上抑制了过分割现象；同时，
使用四元数ｃｕｔ－ｏｆｆ窗口特征提高了算法对图像
的鉴别能力，结合弱边界去除有效提升了分割性
能。在Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分割数据库３００幅图像上的实
验结果表明，新算法在分割效率和分割精度上优
于 ＭＡＰ－ＭＬ。
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