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摘　要： 为得到更加精确的图像分割结果，可以在基于图割的分割框架中引入形状先验指导分割。 针对矩形目
标提出了一种目标／背景交互式分割方法。 分割能量用马尔可夫随机场最大后验概率描述，通过限制有向图中
的流向引入形状先验，可以保证图割优化后的分割结果为矩形形状。 对仿真图像与真实图像的实验结果证明了
该算法的有效性。
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0　引言
图像分割是计算机视觉领域的重要研究内容，在过去几十

年中已经提出了许多图像分割方法［１，２］ ，而基于图割全局优化
方法的分割方法在近几年受到了广泛的关注。 将视觉问题与
图割方法相结合的开创性工作是由 Ｇｒｅｉｇ等人［３］在 １９８９ 年完
成的。 他们在马尔可夫随机场中建立了标号能量与图割的对
应关系，使用最大流算法求解能量极小值，进行二值图像的复
原。 由于所提出的算法效率较低，而且二值图像复原的应用范
围较为狭窄，他们的工作在很长的一段时间内并没有得到足够
的重视。 本世纪初，Ｂｏｙｋｏｖ 等人［４］在基于增广路径的最大流

算法基础上提出了更为高效的求解最小割的算法，并将其应用
到视觉领域的许多方面，如交互式分割、立体匹配、纹理合成
等。 在这些工作的支持下，目前图割方法已经在视觉领域得到
了广泛的应用。

为了得到更加鲁棒的分割性能，许多学者试图将形状先验
引入到图割分割过程中。 这种将高层先验引入到底层分割的
做法也是近年来的新趋势。 特定目标形状和几何图形最先被
考虑成形状先验。 Ｆｒｅｅｄｍａｎ等人［５］将目标轮廓的水平集函数

作为形状模板参与到图割边权值的计算中，起到约束分割形状
的目的。 然而这种形状先验必须事先与分割区域仔细配准。

若要避免手动配准模板的工作，也可以迭代估计配准参数［６］ 。
但这种做法可能会导致原本是全局优化的分割方法退化为局

部寻优方法，从而抵消了算法本身的优势。 另外，文献［７］介
绍了一种在序列图像中使用特定形状先验分割目标的方法，除
第一帧中需要交互式操作获得初始分割结果外，序列中其余图
像都可自动分割。
与特定形状先验不同，使用广义形状先验可以表示一类具

有某种共同性质的形状。 目前已知最早应用在图割分割中的
广义形状先验是文献［８］中提出的紧凑形状先验，它被用做晶
体管门电路图像的交互式分割。 作者定义了一类称为紧凑形
状的先验，使用者只要用鼠标在待分割目标内部提供一个点就
可以获得令人满意的分割结果。 尽管如此，紧凑先验的定义所
包含的形状还是有一定的局限性，而且用户给出的点的位置也
对分割结果有影响。 最近，Ｖｅｋｓｌｅｒ［９］提出了一个新的广义形
状先验，称为星型先验。 它可以表示比紧凑先验更为一般的形
状，而且同样只需提供一个内部点就满足分割需要。 特别是对
于凸形状，这个点可以选在内部任意位置而不会对最终分割结
果产生影响。 但文献［９］中星型先验的计算方法略显复杂，需
要计算图像中过内部点的所有离散直线。 Ｌａｎｇ等人［１０］对其提

出了改进，在简化计算步骤的同时保证了与原算法分割效果的
一致性，而且可以处理目标具有复杂纹理的情况。
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上述方法虽然能够很好地解决许多分割任务，但有时会遇
到特殊的交互式分割问题。 待分割的目标具有简单而明确的
形状（如矩形），且进行分割之前形状是已知的。 在这种情况
下，往往需要一个更为精确的分割结果。 据笔者了解，目前还
没有针对矩形形状先验设计的图割分割算法。 本文提出了一
种交互式分割矩形目标的方法。 形状先验主要通过限制最大
流在有向图中的流向引入。 实验结果证明了算法的有效性。

1　基础知识
本章介绍了有向图以及图割分割算法的术语和基本概念。

对这些内容更为详细的阐述请参考文献［１１，１２］。

1畅1　图割
有向图 G通常可表示为 G＝（V，E）。 其中：V代表节点集

合，E代表有向边的集合。 对于目标／背景分割而言，V中包含
两类节点：相邻节点和两个端点。 相邻节点一般对应二维图像
中的像素（ｐｉｘｅｌ）、三维图像中的体素（ｖｏｘｅｌ），或者是其他一些
特征。 而两个端点用符号 s和 t表示，对应有向图中的源点和
汇点，分别代表目标和背景标号。 因此，只包含 s 和 t 两个端
点的有向图也叫做 s唱t图。 V中的节点对通过 E中的边相连。
对应地，集合 E中也包含两种类型的有向边。 连接端点与普
通节点的边称为 t唱link，而连接两个普通节点的边称为 n唱link。
与源点相连的 t唱ｌｉｎｋ方向一定是从源点指向普通节点的，而与
汇点相连的 t唱ｌｉｎｋ 的方向则恰好相反，是由普通节点指向汇
点。 n唱ｌｉｎｋ方向可以是双向的。 需要注意的是，没有将两个端
点直接相连的边，但可以由多条 t唱link 与 n唱link 按照边的指向
构成从 s到 t的路径。 每条边都有一个非负的边权值，在最大
流计算中，这个权值也称为边的容量。 这样就完成了 s唱t 图的
构建。

图的割用符号 C表示，它是边 E的一个子集，作用是将 V
中所有的节点分成两个不相交的子集，并且源点和汇点分别属
于不同的子集。 将源点所在的子集记为 S，汇点所在的子集记
为 T，则有 s∈S，t∈T且 S，T炒E。 换言之，从图 G中去掉 C中
所包含的边后，就找不到任何从 s到 t的路径了。 在 s唱t图上的
割也称为 s唱t割。 本文中所涉及的割均为 s唱t割。 割的代价定
义为 C中所有边的权值之和，这些边通常也称为边界线。 通
过边界线相连的两个节点在图割后属于不同的集合。 假设连
接节点 p和 q的边是边界线，则 p∈S，q∈T，或者相反。 需要注
意的是，计算割的代价时要考虑边的方向。 它只统计两个节点
之间从 S指向 T的有向边的权值。 对于一个图而言，会存在许
多可能的割。 这些割中总会有一个代价最小的割，称之为最小
割。 根据 Ｆｏｒｄ等人［１３］的理论，最小割与最大流是等价的，因
此可以用最大流方法求解最小割。

求解最大流／最小割的算法有很多，这些算法大致可分为
两类：增广路径算法（ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｐａｔｈｓ）和推进—重标号（ｐｕｓｈ唱
ｒｅｌａｂｅｌ）算法。 增广路径算法的思想是将水流沿着非饱和边不
断地从源点推向汇点，直到图中水流值达到最大。 如果每次迭
代时都选择从 s到 t的最短路径作为增广路径，那么算法的复
杂性为 O（nm２ ）。 其中 m 与 n 分别为图中边和节点的数目。
推进—重标号算法也叫做前置流推进算法。 与增广路径方法
不同，它试图将尽可能多的水流一齐推向汇点 t，最后将剩余
的水流回流到源点 s。 推进—重标号算法的复杂性也为

　　　　　O（nm２ ）。 通过控制算法的运行方向可以改进推进—重标号算
法。 例如，如果用先入先出（ＦＩＦＯ）的策略检查节点，可以得到
一个 O（n３ ）算法。 增广路径算法在寻找从 s 到 t 的路径时，一
旦所有给定长度的路径都遍历过了，就需要开始一个新的广度
优先搜索。 但是建立一个广度优先搜索树意味着要扫描大多
数的图像像素，如果要经常执行这个操作，将是一个代价非常
高的操作。 重新建立图的搜索树，使得增广路径算法在实际应
用中的性能非常差。 针对原始算法存在的问题，Ｂｏｙｋｏｖ 等
人［１４］提出了一个新的基于增广路径的算法。 新算法分别以源
点和汇点为根节点，建立两个互不重叠的搜索树。 由于新算法
在增广路径时不能保证是最短路径，这就导致最坏情况下算法
复杂性是 O（n２m｜C｜）。 其中｜C｜表示最小割的代价。 从理论
上说，这比之前算法的复杂性要高，但最坏情况并不是总会出
现的，在实际应用中新算法的表现也远好于其他算法。
图 １是一个简单的 s唱t 图［１４］ 。 节点集合由九个普通节点

和两个端点组成，普通节点、源点和汇点在图中分别用灰色、黑
色和白色圆点表示。 与源点相连的 t唱ｌｉｎｋ为黑色，与汇点相连
的 t唱ｌｉｎｋ为白色，灰色圆点之间的浅色边表示 n唱ｌｉｎｋ，箭头的朝
向代表每条边的方向，边的粗细表示其边权值的大小。 有向图
的一个割用虚线表示，它将所有节点分成了两个子集。

1畅2　基于图割的图像分割
图像分割可以看做标号问题［１５］ 。 假设有像素集合 P和标

号集合 L，像素标号就是要找到一个映射 f： P→L，使得 P中的
每个元素在标号后都能在其中找到一个对应的标号值。 寻找
映射 f的过程就叫做标号过程，一般是通过最小化某个能量函
数来实现的。 假设有 m个元素的离散标号集合 L＝｛ l１ ，l２ ，⋯，
lm｝和包含 n个像素的图像 P＝｛p１ ， p２ ，⋯，pn｝，则图割分割的
目的就是将 P中的每个像素 p赋予一个标号 l。 在目标／背景
分割中，标号集合只包含两个元素：０ 和 １，分别对应背景和目
标。 马尔可夫随机场为解决标号问题提供了一个概率的框架。
令离散随机变量集合 X ＝｛x１ ， x２ ，⋯，xn｝与 P 中像素一一对
应，X中每个元素都以某种概率从 L中获得标号 fx，则 X 为一
个随机场，F＝｛ fx１ ， fx２ ，⋯， fxn｝为它的标号组合。 给定一个
邻域系统 Nv，马尔可夫性质可以描述为

Pr（ xv ｜｛ xu∶u∈P －｛ v｝｝） ＝Pr（xv ｜｛ xu∶u∈Nv｝） 橙u，v∈P （１）

其中：Nv 表示邻域系统，本文中使用 ４ 邻域系统。 这样一来，
马尔可夫随机场 X 中每一种标号组合都对应一个分割结果。
当获得观测数据 D后，就可以对每一种标号组合计算后验概
率，概率最大的组合就认为是最佳分割，这个过程就是求解马
尔可夫场最大后验概率（ＭＡＰ唱ＭＲＦ）的过程。 根据贝叶斯法
则，后验概率正比于先验概率与似然函数的乘积。 将后验概率
取负对数，就得到了图割分割能量的一般形式：

E（F） ＝（１ －λ） ∑
p∈P

Dp（ fp） ＋λ ∑
p∈P，q∈Np

Vpq（ fp，fq） （２）

能量函数由两项构成：第一项 Dp 是数据项，表示将标号 fp
分配给像素 p的惩罚；另一项 Vpq是边界项，用来惩罚相邻像素
之间标号不同的情况。 有些文献也把 Vpq称为平滑项。 参数
λ≥０描述数据项与边界项的相对重要程度。 当能量的交互项
Vpq是一个次模（ｓｕｂｍｏｄｕｌｅ）函数时，该能量就可以用图割方法

优化［１６］ 。 对于本文所研究的目标／背景分割而言，次模性质需
要满足以下不等式：

V（０，０） ＋V（１，１）≤V（０，１） ＋V（１，０） （３）
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通常 Vpq ＝ｅｘｐ（ －（Ip －Iq）２ ／σ２）｜fp －fq ｜。 其中：Ip 与 Iq 分
别为像素 p、q对应的灰度值，σ为可调参数。 可以看出，当这
两个像素分配的标号 fp ＝fq 时，Vpq ＝０；当 fp≠fq 时，Vpq≥０，所
以满足式（３）的次模性质。

2　算法
本章详细介绍将矩形形状先验结合到图割框架中的方法。

首先定义了直线割的概念，使分割边界为一条直线；其次定义
了平行割，可以用一对平行线将图像分成三部分；最后，在前述
两者与星型形状先验的基础上提出了矩形割。

2畅1　直线割
使用传统的图割分割方法可以获得具有任意拓扑结构的

分割结果，所得分割结果的形状仅仅取决于有向图中 n唱ｌｉｎｋ与
t唱ｌｉｎｋ的边权值。 考虑如图 ２所示的图，圆点表示图的节点，其
中实心的浅色点表示源点种子点，实心深色点表示汇点种子
点。 将源点与汇点种子点的 t唱ｌｉｎｋ权值设为无穷大，其他节点
不计算 t唱ｌｉｎｋ权值，这样的处理等价于将式（２）中的λ设为 １。
对 n唱ｌｉｎｋ 计算权值后，分割结果可以得到一个最小割 C（虚
线）。 根据这个结果，图像中的像素被分为两组：浅色阴影点
属于前景类，而深色阴影点属于背景类。 但在最小割算法结束
前是无法事先得知分割边界形状的。

受星型先验的启发，可以通过控制最大流的流向实现对分
割边界形状的约束。 图 ３ 展示了如何使分割边界为一条垂直
线。 关于种子点和节点的定义是与左边图像中相同的。 但所
有的垂直方向的 n唱ｌｉｎｋ边权值都被强制为无穷大，对于水平方
向且朝向源点种子点的 n唱ｌｉｎｋ 也作相同的处理。 这些被赋予
无穷大边权值的 n唱ｌｉｎｋ 在右边图像中表示为黑色箭头。 如果
对这样一个图进行图割，可以确保割的边界是一条直线。 这是
由于为了获得一个最小的代价，最小割的结果必定不会包含任
意一条具有无穷大边权值的 n唱ｌｉｎｋ，否则就不能称为最小割。
这样一来，就可以得到一个具有直线形状边界的分割结果，称
之为直线割方法。

给定一对相邻像素 p和 q，根据两者的相对位置，图 ３所示
的直线形状先验 SL（ fp， fq）可表示为：

ａ）当 p在 q左侧时，

SL（ fp， fq） ＝

０　　ｉｆ fp ＝fq
０　　ｉｆ fp ＝１ ａｎｄ fq ＝０
∞ ｉｆ fp ＝０ ａｎｄ fq ＝１

（４）

ｂ）当 p在 q下方时，

SL（ fp， fq） ＝
０　　ｉｆ fp ＝fq
∞ ｉｆ fp≠fq

（５）

于是，直线割的能量表达式可以描述为

E（ f） ＝ ∑
p∈ｓｅｅｄDp（ fp） ＋ ∑

p∈P，q∈Np
［Vpq（ fp， fq） ＋SL（ fp， fq）］ （６）

该能量与式（２）表示的传统图割能量有三处不同：ａ）数据
项限制为只有种子点参与计算；ｂ）增加了直线形状先验项；ｃ）
由于种子点的 t唱ｌｉｎｋ均已设置为无穷大，去掉了参数λ。

2畅2　平行割
若要利用一对平行线作为分割边界将图像分割成为三个

部分，则可以同时用两个直线割来达到这个目的。 如图 ４ 所
示，对应于图像左右边缘处像素的节点被设置为汇点种子点，
而用某些位于图像中间的像素对应的节点为源点种子点。 利
用垂直方向直线形状先验在源点两侧分别设置好边权值，对这
个图进行最小割，就会得到平行的分割边界，称之为平行割。

给定一对相邻像素 p和 q，根据两者的相对位置，图 ４所示
的平行形状先验 SP（ fp， fq）可以表示为：

ａ）当 p与 q都在源点左侧且 p在 q的右侧时，

SP（ fp， fq） ＝

０　　ｉｆ fp ＝fq
０　　ｉｆ fp ＝１ ａｎｄ fq ＝０
∞　ｉｆ fp ＝０ ａｎｄ fq ＝１

（７）

ｂ）当 p在 q的左侧且 p与 q都在源点右侧时，

SP（ fp， fq） ＝

０　　ｉｆ fp ＝fq
０ ｉｆ fp ＝１ ａｎｄ fq ＝０
∞　ｉｆ fp ＝０ ａｎｄ fq ＝１

（８）

ｃ）当 p在 q的下方时，

SP（ fp， fq） ＝
０　　ｉｆ fp ＝fq
∞　ｉｆ fp≠fq

（９）

于是，平行割的能量表达式为
E（ f） ＝ ∑

p∈ｓｅｅｄDp（ fp） ＋ ∑
p∈P，q∈Np

［Vpq（ fp， fq） ＋SP（ fp， fq）］ （１０）

以上介绍了分割边界为垂直方向时直线割与平行割的定

义，同理也可得到分割边界为水平方向时的定义。

2畅3　矩形割
本节在平行割的基础上给出矩形割算法。 该算法需要使

用者预先在待分割目标内部提供一个矩形作为初始输入，因此
是一个交互式的分割方法。 但算法对所输入的矩形没有限制，
可以是任意大小和长宽比。 根据这个初始矩形，可以将整个图
像按图 ５ 所示进行区域划分。 中间的黑色方框代表初始输入
矩形，延长这个矩形的四条边，将图像分为了用罗马数字标记
的九个区域。

下面解释矩形形状先验的构造。 首先，将区域 ＩＸ中的像
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素作为源点种子点，图像边界作为汇点种子点。 其次，对于Ⅱ、
Ⅳ、Ⅵ、Ⅷ四个区域分别作平行割处理。 最后，对于剩余的Ⅰ、
Ⅲ、Ⅴ、Ⅶ四个区域分别作星型先验处理。 这样，矩形形状先验
SR（ fp， fq）可以表示为

SR（ fp， fq） ＝ ∑ｒｅｇｉｏｎ＝２，４，６，８　p∈P，q∈Np
SP（ fp， fq） ＋

∑ｒｅｇｉｏｎ＝１，３，５，７　p∈P，q∈Np
S ｓｔａｒ（ fp， fq） （１１）

其中：SP 为平行形状先验，Sｓｔａｒ为星型形状先验。 关于星型形
状先验详细介绍请参考文献［１５］，这里不再赘述。 综上，矩形
割的能量表达式为

E（ f） ＝ ∑
p∈ｓｅｅｄDp（ fp） ＋ ∑

p∈P，q∈Np
［Vpq（ fp， fq） ＋SR（ fp， fq）］ （１２）

取式（１２）分割结果的外接矩形，就得到了矩形割最终的
分割结果。 在 １．２节中曾经提到，对于目标／背景分割，能够用
图割优化的能量函数交互项必须满足式（３）所示的次模性质。
下面就证明式（１２）所示矩形割能量的交互项，［Vpq （ fp，fq） ＋
SR（ fp，fq）］满足这个性质，而且该过程也隐含证明了式（６）和
（１０）的次模性质。

证明

ａ）当 ｒｅｇｉｏｎ＝１，３，５，７时，
式（１２）变为星型先验能量，由文献［１５］可知该能量为次

模函数。
ｂ）当 ｒｅｇｉｏｎ＝２，４，６，８时，
SR（ fp， fq） ＝SP（ fp， fq），根据式（７） ～（９），
若 fp ＝fq ＝０或 fp ＝fq ＝１，SR（ fp， fq） ＝SP（ fp， fq） ＝０；
若 fp ＝fq，SR（ fp， fq） ＝SP（ fp， fq）≥０。
令 Vpq ＝ｅｘｐ（ －（Ip －Iq）２ ／σ２）｜fp －fq ｜，有
［Vpq（０，０） ＋SR（０，０）］ ＋［Vpq（１，１） ＋SR（１，１）］ ＝０

［Vpq（０，１） ＋SR（０，１）］ ＋［Vpq（１，０） ＋SR（１，０）］ ≥０

则
［Vpq（０，０） ＋SR（０，０）］ ＋［Vpq（１，１） ＋SR （１，１）］≤［ Vpq （０，１） ＋

SR（０，１）］ ＋［Vpq（１，０） ＋SR（１，０）］

因此式（１２）表示的能量满足式（３）所示的次模性质，该能
量为次模函数。

3　实验结果
针对第 ２章中提出的各个算法，本文分别进行了相应的实

验。 实验所用计算机配置为 Ｉｎｔｅｌ ２．８３ ＧＨｚ ＣＰＵ， ２ ＧＢ ＲＡＭ。
使用 ＶＣ＋＋２００５完成整个实验代码的编写，其中最大流／最小
割优化算法利用了 Ｂｏｙｋｏｖ等人公布的函数。

图 ６是直线割的实验结果。 实验图像包含两个含有噪声
的区域，两者的边界为一条直线，但有三处断裂。 左图是使用
原始图割分割方法所得到的结果，右图是加入直线形状先验后
得到的结果。 除了是否使用形状先验之外，这两幅图在分割过
程中所使用的种子点以及参数都完全相同。

图 ７是平行割的实验结果。 与直线割实验类似，在实验图
像中同样存在干扰和噪声。 左图为原始图割分割方法的结果，
右图为加入平行形状先验的分割结果。

矩形割的分割结果如图 ８所示。 左面一列是原始图像，右
边是对应的矩形割分割结果。 第一行是存在噪声和干扰的矩
形图像。 第二行右侧图像中建筑物的整体轮廓为一矩形，但有
些部分已被树木和其他背景物体遮挡住。 总之，这两幅图像中
的待分割目标都受到了不同程度的污染，用通常的分割方法很
难得到期望的分割结果，但由于在分割之前已知这些目标都是
矩形形状，应用本文提出的矩形割算法进行分割可以得到期望
的结果。 需要特别指出的是，使用本文所提出的矩形割方法只
能保证得到的分割结果是一个规则的矩形，这适用于待分割目
标具有矩形形状且没有发生旋转和强烈形变的情况。

4　结束语
近年来，图割作为一种全局优化技术在计算机视觉领域受

到了广泛的关注。 在图割框架下，交互式分割方法得到了迅速
的发展，出现了结合形状先验的分割方法，使得分割结果更加
准确。 本文针对矩形目标提出了一种新颖的交互式分割方法。
实验结果表明，该方法能够获得期望的分割效果，并且交互操
作较为简便，只需在待分割目标内部任意输入一个矩形即可。
但是目前本文算法还不能处理矩形目标发生旋转的情况，未来
将针对此方面开展进一步的研究工作。
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和缩放。 旋转实验将图像从 ０ ～３６０°依次旋转 ５°，缩放从０畅５ ～
３倍依次增加 ０畅１，得到实验数据如表 １所示。

表 １　特征的旋转缩放稳定性

类 项目 λ１  λ２ eλ３ 哪λ４

缩放

均值 －０ 行．７６８ －０ /．４７１ －０ 崓．２２３ １  ．４６３

均方差 Ｅ唱３ 浇３ �．９４５ ４  ．６７６ １ i．５１９ ０  ．６３８

比值 Ｅ唱３ 櫃５ �．１３３ ９  ．９２９ ６ i．８２５ ０  ．４３６

旋转

均值 －０ 行．７６８ －０ /．４７１ －０ 崓．２２３ １  ．４６３

均方差 Ｅ唱３ 浇６ �．５６７ ７  ．０６７ １ i．４２２ １  ．１１４

比值 Ｅ唱３ 櫃８ �．５４８ １４ .．９９ ６ i．３８４ ０  ．７６２

　　从表 １可以看出，所提取的特征在旋转和缩放下保持了极
好的稳定性，变异系数均在 ０．１％左右。

3畅2　相似性度量对比实验
为了简化讨论而又不失本质，本节对比实验中采用了图 ２

所示的四张图像（注：图像中白点表示图像四个对象的质心，
为了便于读者清晰看出图像对象的位置，图片中将白点做了加
粗处理以示强调，图像中每个白点代表一个对象）。

从人的主观视觉心理上看，这四幅图片中图 ２（ｂ）（ｃ）（ｄ）
与（ａ）所表达的四个对象空间关系相似性（而不是图像本身相
似性）越来越低。

所提取的特征实验数据如表 ２所示。
表 ２　实验图像的特征向量

图像 λ１ Qλ２ $λ３ 鼢λ４

（ ａ） －０ �．７０８ ０ －０ 行．５１６ ７ －０ ＃．２４８ ４ １ 　．４７３ １

（ｂ） －０ �．７１９ ６ －０ 行．５０６ ８ －０ ＃．２４５ １ １ 　．４７１ ５

（ ｃ） －０ �．８０８ ７ －０ 行．４３７ ３ －０ ＃．２０７ ２ １ 　．４５３ ２

（ｄ） －０ �．９６６ ５ －０ 行．３０２ ５ －０ ＃．１３０ １ １ 　．３９９ １

　　由表 ２ 可以看出，对于包含若干对象的图像，当图像不相
似时，其特征向量处于特征空间相对分散的位置，就是说类间
相对分散，类内相对聚近。 图像相似性度量矩阵如表 ３所示。

表 ３　图像相似性度量矩阵

图像 d
（ ａ） ０ =０ 殮．０００ ０４ ０ n．００３ １０ ０ 弿．０２２ ００

（ｂ） ０ 乔．０００ ０４ ０  ０ n．００２ ４０ ０ 弿．０２０ ２０

（ ｃ） ０ 乔．００３ １０ ０ 殮．００２ ４０ ０ 沣０ 弿．００８ ７０

（ｄ） ０ 乔．０２２ ００ ０ 殮．０２０ ２０ ０ n．００８ ７０ ０

　　表 ３中的距离定义为 d（x，y） ＝１ －ｃｏｓ（x，y）。 由表 ３可以
看出，图 ２（ｂ）（ｃ）（ｄ）与（ａ）的距离逐渐增大，所以（ｂ）与（ａ）
最相似，这与人的主观视觉心理一致。

3畅3　类别可分离性实验与空间关系粗分类
为了能够更直观更清晰地观察类间分散类内聚集效果，仍

然以图 ２ 中选用的图片，将每幅图片看做一类别，将图像从
０ ～３６０°依次旋转 ５°，缩放从 ０畅５ ～３ 倍依次增加 ０畅１，以（λ１，
λ２）作为特征，画出四个类别的散点图，如图 ３所示。

由图 ３ 可以看出，类内相对聚合（其分散程度在 ０．１％数
量级），类间相对分散，这个特点有利于图像的模式识别。 图 ２
（ａ）与（ｂ）很相似，所以它们的特征向量非常接近。

4　结束语
本文构造了基于度量矩阵特征值的对象空间关系描述子，

在平移、缩放、旋转下保持了极好的稳定性，用于描述图像时与
人的主观视觉心理基本一致，用于图像识别、图像检索、图像配
准可以取得较好的效果。
但是本文的算法仍然存在需要改进的地方，主要体现在：

算法效果与图像分割的质量密切相关，如果图像受噪声污染后
造成图像分割不理想，则算法的效果就不甚理想。 但这个问题
是所有空间关系描述算法都必须面临的问题。 而且图像分割
不是本文讨论的范围，是图像分析的一个专门分支领域。

参考文献：
［１］ 周明全，耿国华，韦娜．基于内容图像检索技术［Ｍ］．北京：清华大

学出版社， ２００７．

［２］ 章毓晋．基于内容的视觉信息检索 ［Ｍ］．北京：科学出版社，

２００３．

［３］ ＣＨＡＮＧ Ｓｈｉ唱ｋｕｏ， ＳＨＩ Ｑｉｎｇ唱ｙｕｎ， ＹＡＮ Ｃｈｅｎｇ唱ｗｅｎ．Ｉｃｏｎｉｃ ｉｎｄｅｘｉｎｇ
ｂｙ ２唱Ｄ ｓｔｒｉｎｇｓ ［ Ｊ］．IEEE Trans on Pattern Anal Mach Intell PA唱
MI，１９８７，9（３）：４１３唱４２８．

［４］ ＨＯＵ Ｔａｉ唱ｙｕａｎ， ＨＳＵ Ａ， ＬＵＩ Ｐｅｉ唱ｙａ， et al．Ａ ｃｏｎｔｅｎｔ唱ｂａｓｅｄ ｉｎｄｅｘｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｕｓｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ＳＰＩＥ唱Ｔｈｅ Ｉｎ唱
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．１９９２：５９唱６８．

［５］ ＧＵＤＩＶＡＤＡ Ｖ Ｎ， ＲＡＧＨＡＶＡＮ Ｖ Ｖ．Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｂｙ ｓｐａｔｉａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ［ Ｊ］．ACM Trans on
Information Systems，１９９５，13（２）：１１５唱１４４．

（上接第 ４３７２ 页）
［８］ ＤＡＳ Ｐ， ＶＥＫＳＬＥＲ Ｏ， ＺＡＶＡＤＳＫＹ Ｖ， et al．Ｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎ唱

ｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐａｃｔ ｓｈａｐｅ ｐｒｉｏｒ［ Ｊ］．Image and Vision Computing，
２００９，27（１唱２）：２０６唱２１９．

［９］ ＶＥＫＳＬＥＲ Ｏ． Ｓｔａｒ ｓｈａｐｅ ｐｒｉｏｒ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ唱ｃｕｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ：
Ｐａｒｔ ＩＩＩ．Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ唱Ｖｅｒｌａｇ， ２００８：４５４唱４６７．

［１０］ ＬＡＮＧ Ｘｉａｎ唱ｐｅｎｇ， ＺＨＵ Ｆｅｎｇ．Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔａｒ
ｓｈａｐｅ ｐｒｉｏｒ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｕｔ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ９ ｔｈ Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．２００８．

［１１］ ＢＯＹＫＯＶ Ｙ， ＦＵＮＫＡ唱ＬＥＡ Ｇ， ＺＡＶＡＤＳＫＹ Ｖ， et al．Ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｎ唱Ｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］．Journal of Computer Vision，
２００６，70（２）：１０９唱１３１．

［１２］ 邦詹森 Ｊ， 古廷 Ｇ．有向图的理论、算法及其应用［Ｍ］．姚兵，张忠
辅，译．北京： 科学出版社， ２００９．

［１３］ ＦＯＲＤ Ｌ Ｒ， ＦＵＬＫＥＲＳＯＮ Ｄ Ｒ．Ｆｌｏｗｓ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ：
Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， １９６２．

［１４］ ＢＯＹＫＯＶ Ｙ， ＫＯＬＭＯＧＯＲＯＶ Ｖ．Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｍｉｎ唱ｃｕｔ／ｍａｘ唱ｆｌｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｅｎｅｒｇｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｓｉｏｎ ［ Ｊ］．
IEEE Trans on Pattern Analysis and Machine Intelligence，２００４，
26（９）：１１２４唱１１３７．

［１５］ ＫＯＨＬＩ Ｐ， ＴＯＲＲ Ｐ Ｈ．Ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ［ Ｊ］．IEEE Trans on Pattern Analysis and
Machine Intelligence，２００７， 29（１２）：２０７９唱２０８８．

［１６］ ＫＯＬＭＯＧＯＲＶ Ｖ， ＺＡＢＩＨ Ｒ．Ｗｈａｔ ｅｎｅｒｇｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ
ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ［ Ｊ］．IEEE Trans on Pattern Analysis and Machine
Intelligence， ２００４，26（２）：１４７唱１５９．

·８７３４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第 ２７ 卷


