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基于视觉注意的随机游走图像分割
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摘　要：传统随机游走图像分割需要多次交互设置种子点以获得理想的分割结果。在视觉注意的基础上，提出了一种新的自动
确定种子点的随机游走图像分割算法。首先对图像进行超像素分割，并生成概率边界图（ＰＢＭ）；然后基于 Ｉｔｔｉ模型，通过视觉
注意焦点的转移搜寻待分割的关键区域；为确定关键分割区域种子点，以当前注意焦点作为极点对概率边界图进行极坐标变

换，在获得的极坐标概率边界图上建立关于焦点区域边界的能量函数，采用图论 ｍａｘｆｌｏｗｍｉｎｃｕｔ算法最小化能量函数检测焦
点区域的最优边界，焦点区域边界内的超像素即为种子点；最后以超像素为节点构造图，在图上随机游走完成图像分割。在

ＢｅｒｋｅｌｅｙＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＤａｔａＳｅｔ上的实验表明本文方法能有效分割复杂图像。
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１　引　　言

图像分割是机器视觉的基础任务，应用广泛。其困

难在于本身属于底层视觉，却与图像理解、场景感知等高

层视觉密切相关。近年来兴起的交互式图像分割算法，

由于加入了用户的先验知识，较好消除了关于分割“一致

性”的歧义，使得分割的性能得到了很大的提高。随机游

走分割算法由 ＧｒａｄｙＬ所提出，是当前研究和应用最为
广泛的交互式分割算法之一，该算法的基本思想：首先由

用户确定不同分割区域的种子点，然后将一幅图像视为

以像素作为节点的无向图，进而将图像分割转化为图上

随机游走者首次到达种子点的概率计算问题［１］。在

ＧｒａｄｙＬ工作的基础上，文献［２］通过对Ｌａｐｌａｃｅ矩阵进行
分解，提出了随机游走图像分割快速算法。传统随机游

走分割方法主要适用于灰度渐变的图像，并且分割质量



　第７期 王富治 等：基于视觉注意的随机游走图像分割 １７７３　

和种子点的选择密切相关，往往需要多次交互设置种子

点以获得理想的分割结果，限制了该类方法的使用。因

而，如何实现基于随机游走的复杂图像自动分割，就成为

一个值得注意的研究方向。这方面的工作首先也是由

ＧｒａｄｙＬ开展起来的。ＧｒａｄｙＬ提出了带先验模型的随机
游走分割算法［３］，利用高斯核函数对图像灰度分布进行

估计作为图像的先验知识，可以不需要交互输入种子点，

实现了随机游走自动图像分割。但该方法仅仅适用于图

像灰度具有明显分布规律的图像，对于复杂自然图像，效

果不好。

视觉注意机制不仅是一种高效的信息处理机制，还

是一种重要的认知机制，与高层视觉与底层视觉任务都

紧密相关；并且视觉注意焦点区域通常应是分割目标。

因此，把视觉注意机制与图像分割结合起来，就为解决图

像分割问题提供了一种可行之道，成为当前研究的热点。

目前该方向研究多集中于单视觉显著区域的检测与分

割［４６］，如文献在［４］提出了基于多分辨率框架的显著目
标分割算法，文献［５］通过二值化显著图来初始化 Ｇｒａｂ
算法，然后迭代运用Ｇｒａｂ算法来优化分割结果，文献［６］
提出了基于Ｇｒａｐｈｃｕｔ的显著区域检测方法。基于这方
面的工作，目前已有少数文献把视觉注意机制引入随机

游走分割算法中，如文献［７］利用视觉显著区域检测算
法和仿射传播聚类算法提取目标和背景的种子点，然后

利用随机游走实现了单个显著区域与图像背景比较准确

的分割。文献［８］则主要讨论了随机游走算法中图的构
造问题，进而实现了显著目标的检测。

文献［７］所提出的单显著区域种子点提取与分割方
法（也称二值分割）与多显著区域的检测与分割相比，后

者更富有意义。这是因为，根据 ＳａｌｈａＡ．Ａ．等人［９］和

ＳｏｙｅｒＣ等人［１０］的研究，图像理解、场景感知并不需要图

像或者场景的全部信息，而只需要通过视觉注意焦点的

转移获取若干关键信息就足以进行感知、理解和识别。

而这些通过视觉注意焦点转移获取的关键信息正应是图

像分割的目标。基于此，针对传统随机游走分割算法的

不足，本文在视觉注意机制的基础上，提出一种新的随机

游走多标签（多区域）自动图像分割算法。该方法的特

点在于，通过视觉注意焦点的转移来获取分割区域，在极

坐标概率边界图中建立能量函数检测焦点区域边界进而

确定分割区域超像素种子点，最后利用传统的随机游走

分割模型实现自动分割，这种以超像素为节点的图上游

走大大提高了计算效率。本文的分割过程与生物视觉过

程相似，分割区域种子点的确定属于高层视觉任务，随机

游走分割属于底层视觉任务，底层视觉任务与高层视觉

任务以视觉注意机制为纽带相连。因而本文方法的分割

过程体现了高层视觉与底层视觉任务相结合的特点。实

验证明了本文方法能有效分割复杂图像。

２　随机游走图像分割原理与本文算法框架

２．１　随机游走图像分割算法原理

如图１（ａ）所示，随机游走分割算法将图像转化为由
一定顶点、边和权值构成的带权无向图 Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ｗ）。其
中，Ｖ表示由图像像素、超像素或其他同质区域构成的顶
点集；Ｅ表示连接图Ｇ顶点ｉ和ｊ的边ｅｉ，ｊ的集合；Ｗ表示
相邻顶点间权值ｗｉ，ｊ的集合，ｗｉ，ｊ描述了图节点之间的相
似性，也反映了游走时通过这条边的概率。随机游走图

像分割算法的基本思想是，首先由用户标记分割区域种

子点，有多少个分割区域，种子点就分为多少类。然后将

属于本区域的种子点的概率记为１，其他区域种子点的
概率记为０。而未标记顶点归属于各分割区域种子点的
概率，可以等效为二维模拟电路各点电位的计算，在数学

上是一个边界值为０和１的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ积分求解问题。最
后根据所求得各顶点概率的大小对未标记点进行分类，

从而实现图像分割。

图１　随机游走图像分割原理与本文算法框架
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓｂａｓｅｄｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　本文算法框架

由２．１节可见，传统的随机游走分割算法是基于种
子点的分割算法，哪些区域需要分割，待分割区域种子点

皆由人工指定，使用上不方便；另外，传统的随机游走分

割算法，基于图像像素实现无向图节点的构建，随着节点

数目的增多，算法的计算开销急剧增大。

为了解决传统随机游走图像分割的这两个缺点，本
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文提出基于视觉注意的随机游走分割算法。该算法框图

如图１（ｂ）所示。该算法将传统的以像素为节点的图上
随机游走分割改变为以超像素为节点的图上随机游走图

像分割；对于最为重要的种子点确定问题，输入图像后，

首先对图像进行超像素分割［１１］，并生成显著图和概率边

界图；接着通过视觉焦点的不断转移来搜寻分割区域；为

了确定分割区域的种子点，首先以当前视觉注意焦点为

原点对概率边界图进行极坐标变换，然后在所获得的极

坐标概率边界图上建立关于焦点区域边界的能量函数，

采用最大流最小割算法最小化能量函数检测焦点区域的

最优边界，焦点区域边界内部的超像素即构成分割区域

内部的种子点。获得种子点后，即可利用传统的随机游

走分割模型实现自动分割。这里，分割区域种子点的确

定属于高层视觉任务，而超像素分割、概率边界图以及随

机游走图像分割属于底层视觉任务，因此，本文方法体现

了高层视觉与底层视觉任务相结合的特点。

在算法框架描述中，涉及到两个概念：分割区域和焦

点区域。更确切地说，分割区域分为实际分割区域和理

想分割区域。理想分割区域是指期望的分割结果，也称

为Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ；实际的分割区域则是分割算法所得到的
分割结果；焦点区域则是以注意焦点为原点对概率边界

图进行极坐标变换后所确定的最优分割区域。从后文焦

点区域的确定办法可知，焦点区域一般是理想分割区域

的子集，若能整合多种信息得到准确的边界图，则焦点区

域将逼近于理想分割区域。本文将理想分割区域称为

Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，实际的分割区域简称为分割区域。
视觉注意是生物视觉信息处理和认知过程中一个非

常重要的机制，是本文分割方法的基础。目前已提出了

数十种视觉注意模型及算法，这其中，Ｉｔｔｉ视觉注意模型
具有里程碑的意义［１２］。该模型属 Ｂｏｔｔｏｍｕｐ类型，通过
线性滤波提取图像颜色特征、亮度特征和方向特征，将特

征分别进行归一化整合后得到显著图，显著图产生了一

系列的待注意目标，然后通过胜者为王机制和禁止返回

机制进行转移，由此确定一系列焦点区域，即待分割的目

标。在本文中即采用 Ｉｔｔｉ视觉注意模型来产生注意图以
及进行焦点转移。

３　分割区域种子点自动确定

Ｉｔｔｉ视觉注意模型只能发现分割区域位置所在，而随
机游走图像分割是基于种子点的图像分割方法，因而首

先要确定各个分割区域内的种子点。为此，在图像超像

素分割的基础上提出如下种子点确定方法。

３．１　概率边界图
边界是指能区分不同分割区域的边缘。传统的边缘

检测方法多以不同形式捕捉图像中的梯度变化信息，从

而使得图像的纹理区域往往产生大量的无意义干扰性边

缘。为了准确检测图像边界，近年来的趋势是综合图像

多种特征信息进行检测。比较有代表性的方法是 Ｍａｒｔｉｎ
Ｄ．Ｒ．等人［１３］提出的基于多种视觉特征自然统计特性的

概率边界图（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｂｏｕｎｄａｒｙｍａｐ，ＰＢＭ）检测算子
（Ｐｂ算子），该算子的整体思想是将图像转换到 ＬＡＢ空
间，构建亮度Ｌ、颜色Ａ、颜色Ｂ、纹理等多个特征通道，然
后采用梯度方法来表示图像特征。基于梯度的特征表示

方法是，对图像的每个像素点，构建８个方向的半圆对掩
膜，在每个半掩膜区域，使用直方图对其中每个像素的特

征（亮度，颜色和纹理）进行统计，得到各类特征的统计

分布，然后使用χ２距离计算中心像素点两个半圆形区域
的差异作为特征输出。

通过上述步骤获得一个像素点的多特征表示后，Ｐｂ算
子采用二项Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对２００幅训练图像进行统计
学习，模型参数通过极大似然法进行估计后，由该模型即可

获得图像每一像素点属于边界的概率，生成概率边界图。

３．２　基于概率边界图的焦点区域确定
概率边界图仅仅反映了某像素属于边界的概率。而

对于随机游走分割算法来说，需要的是属于某区域的种

子点，要求它们不应“越界”，即属于各自的焦点区域。

种子点“不越界”，从最优化的观点来看，也即找到一条

最优的封闭曲线，该曲线包含该区域的视觉注意焦点，并

将属于当前焦点区域的种子点与不属于当前焦点区域的

种子点分割。该封闭区域应尽可能逼近理想的焦点区域

边界。而愈逼近焦点区域理想边界的封闭曲线，其搜索

代价愈高。为保证不同的封闭曲线搜索代价相差不大，

对图像以当前视觉注意焦点为原点进行极坐标变换，在

极坐标空间里进行搜索［６］。这样做的好处是显然的，同

圆心而不同大小的圆，经极坐标变换后，在极坐标空间为

长度相等的两条直线，搜索代价相同。

设ＩＯＥ表示直角坐标中的概率边界图，Ｆ（ｘｏ，ｙｏ）为当
前焦点（直角坐标），以该焦点为坐标原点（也即极点）进行

极坐标变换，所得的极坐标概率边界图记为ＩＰＥ。设Ｐ表示
极坐标边界图中所有像素的集合，Ｌ＝｛０，１｝为极坐标边
界图中每个像素可能标记的集合，假定像素ｐ的标记ｌｐ ＝
０表示该像素处于焦点区域封闭边界的内部，ｌｐ ＝１表示
该像素处于焦点区域封闭边界外部，那么寻找焦点区域最

优封闭边界的问题等价于，在概率边界图上寻求从集合Ｐ
到集合Ｌ的标号函数，该标号函数满足如式（１）。

　　Ｑ（ｆ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｕｐ（ｌｐ）＋λ∑

（ｐ，ｑ）∈Ω
Ｖｐ，ｑ·δ（ｌｐ，ｌｑ），

Ｖｐ，ｑ ＝
ηｅｘｐ －

ＩｐｏｌＥ（ｒｐ，θｐ）＋Ｉ
ｐｏｌ
Ｅ（ｒｑ，θｑ）( )２

，
ＩｐｏｌＥ（ｒｐ，θｐ）＋Ｉ

ｐｏｌ
Ｅ（ｒｑ，θｑ）

２ ≠０

ｋ，
{

其他

（１）



　第７期 王富治 等：基于视觉注意的随机游走图像分割 １７７５　

式中：δ（ｌｐ，ｌｑ）为Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ符号。Ｕｐ（ｌｐ）为能量函数数
据项。关于数据项，只有两种情况是确定的，即对于极坐

标图像第１列来说，其对应于极点，必处于焦点区域内
部，因而对于 ｐ∈ （０，０°≤ θ≤ ３６０°），有 ｌｐ ＝０，
Ｕｐ（ｌｐ ＝０）＝０，Ｕｐ（ｌｐ ＝１）＝Ｃｓｔ；而对于最后一列来
说，其必位于焦点区域封闭边界外部，因而对于 ｐ∈
（ｒｍａｘ，０°≤ θ≤３６０°）必有 ｌｐ ＝１，Ｕｐ（ｌｐ ＝０）＝Ｃｓｔ，
Ｕｐ（ｌｐ ＝１）＝０。而对于其他坐标位置像素，没有任何关
于数据项的知识，因此统一规定为０。

式（１）所规定的能量函数，可用图论中的最大流最
小割法［［１４］进行求解。其中极坐标概率边界图像素之间

的连接权值按下式确定：

ｗｐ，ｑ ＝ｅｘｐ（－β（Ｉ
ｐｏｌ
Ｅ（ｒｐ，θｐ）－Ｉ

ｐｏｌ
Ｅ（ｒｑ，θｑ））

２） （２）
在极坐标下获得了焦点区域封闭边界的最优解后，

对该边界像素坐标进行逆极坐标变换，即得直角坐标下

的焦点区域封闭边界的最优解。

从上述焦点区域的确定方法可知，经Ｑ（ｆ）最小化所
获得的焦点区域，由于仅仅利用了颜色梯度，亮度梯度和

纹理梯度等等信息，往往收敛于 Ｑ（ｆ）一个局部极小值，
因而通常是分割区域的一个子集。

图２所示为焦点区域的确定过程。图２（ａ）所示为
待处理图像，图２（ｂ）中的符号“ｘ”表示视觉注意焦点，该
焦点的位置由Ｉｔｔｉ视觉注意模型获得。以该焦点为坐标
原点，对概率边界图２（ｃ）进行极坐标变换，得到极坐标
概率边界图如图２（ｄ）所示，根据式（１）所得到的最优边
界如图（ｅ）所示，对图 ２（ｅ）进行逆极坐标变换得图 ２
（ｆ），得到一封闭区域，即当前焦点区域。实验证明，采用
式（１）绝大多数情况下都能提取到准确的焦点区域，如
图３所示。

图２　焦点区域确定
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ

图３　焦点区域检测例子
Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｆｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ

　　从图２和３可知，焦点区域通常是分割区域的子集，
为了获得完整的分割区域，还需要通过焦点区域种子点，

采用基于随机游走的方法分割完成分割。

３．３　焦点区域内超像素种子点确定

焦点区域由视觉注意焦点的转移而产生，有多少个

视觉注意焦点，就有多少个焦点区域；通过能量函数最小

化确定焦点区域后，区域内有多少个超像素分割区域，就

有多少个种子点。但焦点区域与分割区域之间并非完全

对应，同一分割区域，可能存在多个视觉注意焦点，由此

产生多个焦点区域，但这些焦点区域既然同属于一个分

割区域，它们的特征必然具有相似性，由此表现为这些焦

点区域相互交叉，甚至相同。反之，若两焦点区域虽然相

交，但是交叉面积较小（实验证明这种情况出现的可能性

较小），如果出现此种情况，则这两个焦点区域是否属于

同一分割区域，还需根据两区域之间的相似性进行处理。

设有焦点区域 Ａｉ、Ａｊ，ρ（Ａｉ，Ａｊ）为焦点区域 Ａｉ、Ａｊ之
间 基 于 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ 系 数 的 相 似 性 度 量［１５］。

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数是基于直方图的相似性统计量，直方
图计算方法是，将图像区域Ｒ、Ｇ、Ｂ三个颜色通道都分成
１６个等级，即在１６×１６×１６＝４０９６维的空间中计算直
方图。设Ｈｉ，Ｈｊ分别为Ａｉ，Ａｊ区域的规范化直方图，则二
区域之间的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数为：
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ρ（Ａｉ，Ａｊ）＝∑
４０９６

ｕ＝１
ｐｕｑ槡 ｕ （３）

式中：ｐｕ表示直方图Ｈｉ的第ｕ维特征，ｑｕ表示直方图Ｈｊ
的第ｕ维特征。Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数实际上等于计算单位

向量（ｐ槡１，ｐ槡２，…，ｐ槡ｍ）
Ｔ与 （ｑ槡１，ｑ槡２，…，ｑ槡ｍ）

Ｔ之间的

余弦距离。

设焦点区域Ａｉ、Ａｊ相互交叉，Ａｉ∩Ａｊ＝Ｓ，若ρ（Ａｉ，Ａｊ）＞
Ｔｈ１，则可将 Ａｉ、Ａｊ直接合并；若 ρ（Ａｉ，Ａｊ）＜Ｔｈ１，则不
能合并，且将Ｓ从Ａｉ、Ａｊ中的任一方去除。经过调整后的焦
点区域数目即为最终分割区域数目。焦点区域内部的超像

素即为所属分割区域的种子点。对焦点区域进行处理后，对

焦点区域所属的超像素种子点也需进行重标记。

经过上述方法处理，在大多数情况下都能获得准确

的种子点。由于自然图像的复杂性，在某些情况下可能

产生对焦点区域的错误检测，如图４（ａ）所示。图４（ａ）
用白线框住部分为采用式（１）检测到的焦点区域 ｆｏｃ１和
ｆｏｃ２，可见ｆｏｃ１和ｆｏｃ２包含了其他区域的种子点，经随机
游走后会产生错误分割。在此情况下，为了获得准确的

检测结果，需要采用更强的相似性判断准则。为此可以

采用基于密度的聚类（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）算法［１６１７］对焦点区域超

像素进行聚类处理。超像素之间的邻接关系可直接从

ＳＬＩＣ超像素分割后所得到的邻接矩阵得到，而超像素之
间的相似关系既需考虑到不同超像素之间颜色的相似

性，还需考虑到不同超像素之间纹理特征的相似性。颜

色的相似性可根据图像 Ｌａｂ颜色空间中的距离（或
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数）计算；而对于纹理的相似性来说，可
利用概率边界图的纹理特征，该纹理特征定义为６４个纹
元在超像素分割区域内统计值。设两个超像素内对纹理

基元的直方图统计量分别为 ｈｉ（ｋ）和 ｈｊ（ｋ），则两个超
像素纹理特征之间的相似性定义为［１６］：

χ２（ｈｉ，ｈｊ）＝
１
２∑ｋ

［ｈｉ（ｋ）－ｈｊ（ｋ）］
２

ｈｉ（ｋ）＋ｈｊ（ｋ）
（４）

式中：ｋ为纹元序号，ｋ＝１～６４。为确定ｈｉ（ｋ），首先确
定超像素中心，并以该中心建立适当大小的窗口Ｗ，然后
通过滤波器组对图像滤波生成纹元分配图Ｔ，１＜Ｔ（ｉ，ｊ）＜
６４，最后以纹元直方图量化此区域，表示该区域里某纹元
出现的频率。直方图统计量ｈｉ（ｋ）按下式确定

［１３］：

ｈｉ（ｋ）＝ＭＷ［Ｔ＝ｋ］ （５）
式中：ＭＷ表示窗口Ｗ的卷积掩膜。上述两种相似性归
一化后，分别记为ＳＣ和ＳＴ，则总的相似性Ｓ可整合为：

Ｓ＝ωＳＣ＋（１－ω）ＳＴ （６）
式中：参数０＜ω＜１，反映了两种相似性的不同影响。
聚类时，当邻域超像素 ｐ与中心超像素 ｓ之间的相似性
大于某阈值时，则 ｐ可保留，与中心超像素 ｓ聚为一类，
并作已聚类标记，否则不能聚类。重复上述过程，直至所

有的邻域超像素检测完毕；然后对未标记的超像素从新

开始执行上述过程，直至检测完焦点区域所有像素。该

聚类过程不需要事先指定类别数目。聚类完成后，按上

文方法对聚类区域进行合并处理，得到修正后的准确焦

点区域和种子点。

图４（ａ）聚类后的结果如图４（ｂ）所示，ｆｏｃ１聚类为
ｒｅｇ１、ｒｅｇ２两个子区域，ｆｏｃ２聚类为ｒｅｇ３、ｒｅｇ４和ｒｅｇ５三个
子区域。即ｒｅｇ１和ｒｅｇ３为单独的焦点区域，而ｒｅｇ２、ｒｅｇ４
和ｒｅｇ５合并为一新的焦点区域。当多个相似的子区域
合并为一新的焦点区域时，也可仅仅选取其中一个子区

域作为焦点区域。

图４　焦点区域的聚类处理
Ｆｉｇ．４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｆｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｓ

图５所示为焦点区域种子点的确定过程。其中
图５（ａ）表示根据Ｉｔｔｉ视觉注意模型得到的视觉注意焦点
及其转移过程，从该图可知，有５个注意焦点。图５（ｂ）
～（ｄ）分别表示视觉注意焦点１、焦点２和焦点５所对应
的焦点区域，焦点３区域与焦点１的区域类似。这４个
焦点区域为重合和包含关系，根据前述焦点区域调整方

法可知，该图实际上可标记为２个区域，即焦点区域１、２、
３和５标记为区域１，焦点区域４标记为区域２。图５（ｅ）
所示为超像素分割结果，图５（ｆ）给出了重标记后焦点区
域１白色边界包围的超像素，即焦点区域１的种子点。
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图５　焦点区域种子点确定
Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｅｅｄｓｏｆｆｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ

４　基于超像素种子的随机游走图像分割

随机游走分割就是确定其余未标记超像素到达各个

种子点的概率值，并将该超像素归并到概率最大值最大

的种子点所属的区域中。为确定未标记超像素到达各个

种子点的概率值，随机游走分割算法将图像视为无向加

权图。传统的随机游走分割算法以像素作为图节点，随

着节点数目的增多，计算开销急剧加大。本文则以超像

素作为图节点，使得节点数目大大减小，计算效率显著提

高；而各节点之间的连接权值，按Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数进行
计算。Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数是基于直方图的相似性计算方
法，考虑到不相似的两个超像素可能具有相似的直方图，

为降低这种情况的发生概率，规定只有相邻的超像素才

按Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数计算连接权值，否则为０。
一个随机游走者首次到达一个种子点的概率恰好等

于种子点边界条件下的 Ｄｉｒｅｃｈｌｅｔｔ问题的解［１］。为实现

Ｄｉｒｅｃｈｌｅｔｔ问题的求解，设以待分割图像超像素为节点所
构成的图为Ｇ，首先定义图Ｇ的Ｌａｐｌａｃｅ矩阵：

ＬＳｉ，Ｓｊ ＝
ｄＳｉ， ｖＳｉ ＝ｖＳｊ
－ωＳｉ，Ｓｊ， ｖＳｉ和ｖＳｊ相邻

０，
{

其他

（７）

式中：ｄＳｉ为极点Ｓｉ的度，定义为所有与极点Ｓｉ相连的极
点之间的权值之和。

假设最终的焦点区域数为Ｋ，区域标记变量为ｔ，１≤
ｔ≤Ｋ。对于某一分割区域来说，图中所有节点分为两
类：标记点集合（所有焦点区域内种子点集合）ＶＭ和未
标记点集合ＶＵ，ＶＭ∪ＶＵ ＝Ｖ且ＶＭ∩ＶＵ ＝Φ。因此，根
据节点所属的不同集合，Ｌａｐｌａｃｅ矩阵可以写为：

Ｌ＝
ＬＭ Ｂ

ＢＴ Ｌ[ ]
Ｕ

（８）

再设节点ｖｓｉ到达标记为ｔ的种子点的概率为ｍ
ｔ
ｓｉ，对

当前焦点区域种子点定义标记函数 Ｑ（ｖｓｉ），从而对所有
ＶＭ中的节点有：

ｍｔｓｉ ＝
１， Ｑ（ｖｓｉ）＝ｔ

０，{
其他

（９）

而对于未标记ＶＵ中的节点对标记为ｔ的种子点的概
率，根据Ｄｉｒｅｃｈｌｅｔｔ边界条件，可根据下式求解：

ＬＵＸ＝－Ｂ
ＴＭ （１０）

最后可根据ＬＵ中各未标记点到各超像素种子点概
率大小决定其归属于哪一分割区域，从而实现图像分割。

如果未标记点到达所有种子点的概率都很小，说明这些

未标记点与已给定种子点的相似性很小，此时，这些未标

记点可单独归为一区域。

５　实　　验

为了说明本文方法的性能，将本文方法与传统交互

式图像分割进行对比；其次，本文是一种多标签分割算

法，因此，还将本文算法与常规的 Ｎｃｕｔ多标签分割算
法［１６］进行了比较。实验是在 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ标准图像库上进
行的。

５．１　实验结果与分析

实验分割结果如图６所示；表１所示为本文算法与
ＮＣＵＴ算法以及经典的随机游走分割算法采用概率 ｒａｎｄ
指数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｄｔｉｃｒａｎｄｉｎｄｅｘ，ＰＲＩ）［１８］、信息变化指数
（ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＶＯＩ）［１９］和全局一致程度（ｇｌｏｂａｌ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｅｒｒｏｒ，ＧＣＥ）［２０］指标进行定量评价的结果。其
中，ＰＲＩ是指算法产生的分割结果与给定标准分割结果
标记相一致性的概率度量，ＰＲＩ的取值范围为区间 ［０，
１］，对应的值越大越好；ＧＣＥ是衡量一个分割结果可以
被看做另一个分割结果的子集程度，取值范围为区间

［０，１］，值越小越好；ＶＯＩ表示像素点从一个聚类变化
到另一个聚类丢失或获得了多少信息，ＶＯＩ取值区间是
［０，∞），取值越小越好。

图６（ａ）所示的４幅图分别为所选图像根据Ｉｔｔｉ视觉
注意模型得到的视觉注意焦点及其转移过程；图６（ｂ）所
示为每个注意焦点相对应焦点区域，已根据３．２节的所
介绍的方法进行了处理（为便于比较，此处显示未聚类处

理结果），如１５９０９１号图按 Ｉｔｔｉ模型由５个注意焦点，其
中第１个注意焦点区域和第２个注意焦点区域几乎重
合，因而被合并，因此，该图焦点区域数目为４。图６（ｃ）
所示为Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，从Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据库提供的４～７个观
察者的分割结果中选择了一种作为作为基准；图６（ｄ）所
示为常规多标签分割算法ＮＣＵＴ的分割结果；图６（ｅ）所
示为传统随机游走分割算法的分割结果；图６（ｆ）所示为
本文算法分割结果。ＮＣＵＴ算法需要人为输入分割区域
数目，而本文算法的分割区域数目由算法自动确定。为

了便于比较，每幅图像 ＮＣＵＴ算法的分割数目按本文算
法取为一致。传统随机游走分割法的分割区域数也跟本

文算法取为一致。
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图６　实验结果
Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

　　从图６可知，本文算法分割性能明显好于ＮＣｕｔ算法 和传统的随机游走算法。从图６（ｄ）可以看到，ＮＣｕｔ算
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法很容易出现过分割，欠分割乃至误分割的现象，难以获

得理想的分割结果。因而其 ＰＲＩ指标偏低，而 ＧＣＥ和
ＶＯＩ指标偏高。而由图６（ｅ）可知，传统的随机游走图像
分割算法，主要适用于图像区域灰度变化平滑的图像，对

于区域特性比较简单的图像，分割效果较好，如图６（ｅ）＿
３０９６所示，其但对于复杂图像，则难以获得有效分割，如
图６（ｅ）＿２９１０００和图６（ｅ）＿１５９０９１所示等。传统随机游
走图像分割算法的特性可以从其所采用的高斯权函数得

到解释。而本文通过视觉注意机制获取关键分割区域，

建立能量函数检测焦点区域，以焦点区域内的超像素为

种子点，以超像素之间 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数作为权值进行
图上游走实现分割，更能反映复杂图像不同区域的特性，

因而能取得更好的分割效果，如图 ６（ｆ）所示。比较
图６（ｄ）～（ｆ）与表１可知，图６的分割结果与采用 ＰＲＩ，
ＧＣＥ和ＶＯＩ指标进行定量评价的结果是一致的。本文
方法能取得良好分割效果的内在原因是，焦点区域是通过

Ｐｂ算子检测概率边界图获得的，而Ｐｂ算子采用Ｌｏｇｉｓｔｃ回
归模型对２００幅训练图像进行统计学习，模型参数通过极
大似然法进行估计得到，利用了更多的关于图像的知识。

由此说明，图像分割是一个复杂的过程，其分割成功与否，

往往依赖于和待分割图像的相关知识储备是否充分。

５．２　讨论

本文的分割过程包含了３个关键环节，即视觉注意
模型、焦点区域确定和图网络节点特征，利用这些方法，

本文建立了一个以随机游走为基础的分割框架。从

Ｂｅｒｋｅｌｅｙ标准图像库中选了大量图像进行试验，试验结
果表明所提出的方法大都能取得较为理想的分割效果，

但由于本文所采用的Ｐｂ算子仅仅利用了图像的亮度、颜
色和纹理的梯度信息，对部分复杂图像，如 ２９６００７号、
１５９０９１号、１０６０２４号图像、１８１０７９号图像、１３００２６图像
等，由于图像本身的复杂性，采用式（１）获得的焦点区域
存在干扰（如图６Ｂ＿２９６００７），需要采用３．３节中的聚类
方法处理后，才能获得较为理想的分割效果（见图６Ｆ＿
２９６００７），增加了计算消耗。而生物视觉系统往往综合利
用单目视觉信息、立体视觉信息与运动信息乃至更多的

背景知识来感知外部世界，可以获得复杂区域准确度非

常高的边界，从而可以实现对复杂自然图像的准确分割。

因此，解决问题的最根本方法还在于更充分地利用多种

信息，如在３．１节生成概率边界图的过程中，加入深度信
息息或运动信息，则该问题就可以得到彻底解决。这说

明本文方法具有很强的扩充性。

表１　本文方法与其他方法性能比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像
传统随机游走算法 ＮＣＵＴ 本文方法

ＰＲＩ ＧＣＥ ＶＯＩ ＰＲＩ ＧＣＥ ＶＯＩ ＰＲＩ ＧＣＥ ＶＯＩ

３０９６ ０．８５０５ ０．１８１２ ０．５８７２ ０．３０７２ ０．６５１４ ３．６２４７ ０．９３８６ ０．０４２１ ０．３８３１

２９６００７ ０．６６２５ ０．３６１３ ２．５１３６ ０．７４２５ ０．３５３２ ２．６２６５ ０．８０１５ ０．１５８６ １．６８３４

２９１０００ ０．３６５３ ０．７２３５ ３．８４６５ ０．６８４７ ０．２５４６ ２．７３５９ ０．８５４５ ０．２２９５ １．０８４６

１５９０９１ ０．５６２３ ０．２１４６ ２．５８９５ ０．７５４６ ０．２６８４ １．６７５６ ０．８２８７ ０．２４６８ １．１０８５

１３００２６ ０．６４７８ ０．４２３４ ２．６７４２ ０．６５６３ ０．５８４５ ３．３５４６ ０．８３５４ ０．１４７８ １．０２４０

８６０１６ ０．８８５６ ０．２１９８ ０．６４６５ ０．４７８９ ０．３４５７ ２．４５６１ ０．９２３４ ０．０４３６ ０．８９８５

３８０９２ ０．５５６８ ０．２９３２ ３．１３２１ ０．５１４６ ０．４５６２ ２．７４６３ ０．８０６４ ０．２６５９ １．７３８５

１９７０１７ ０．５６４５ ０．５８４７ ３．４５６２ ０．６３２４ ０．３４１８ ２．２２４５ ０．７８９２ ０．３２５１ １．２３４５

１０６０２４ ０．６４７５ ０．４６５９ ３．３４５６ ０．３４８７ ０．４７６３ ３．５５４６ ０．７４６２ ０．２７８８ ２．３６５４

６　结　　论

图像分割是与图像理解、场景感知等高层视觉任务

紧密相连的关键性基础任务。所有的图像分割算法，都

是在解决如下两个问题：需要分割的区域和如何实现分

割。本文根据图像理解、场景感知并不需要图像或者场

景的全部信息，而只需要通过视觉注意焦点的转移获取

若干关键信息就足以进行感知、理解和识别的原理，在视

觉注意的基础上，提出了一种新的多标签随机游走自动

图像分割方法。该方法通过视觉注意焦点的转移，来搜

寻待分割的关键区域；区域分割的实现乃通过在极坐标
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概率边界图中建立能量函数以确定分割区域种子点，最

后利用传统的随机游走分割模型实现自动分割。实验证

明，本文的分割方法能有效分割复杂自然图像，具有高层

视觉与底层视觉相统一的特点。
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