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语义兴趣点检测算法在图像分割中的研究

陆宏菊

（济南市技师学院 信息工程学院， 济南 ２５０１１５）

摘　 要： 针对不同类型的图像，不同模态的特征能够对图像分割提供不同的帮助。 本文提出一种基于无监督学习策略的多模

态特征映射模型，通过对多模态特征在解空间的投影将图像分割问题转化为最小化像素相似度距离的优化问题。 本文提出

算法通过无监督学习策略得到特征映射矩阵，实现将高维度的多模态特征进行投影得到低维的特征解平面，用来进行图像的

前景－背景分割。 最后，在 ＢＳＤ５００ 数据集中进行了对比，验证了本文算法的有效性和先进性。
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０　 引　 言

图像分割是计算机视觉中最基础的研究问题之

一，其目的是根据相关性原则将图像分成若干互不

重叠的区域，并将感兴趣的区域与背景标记出

来［１］。 图像分割算法中，交互式分割研究相对比较

成熟，包括基于边界的和基于区域的方法［２］。 其

中，基于边界的方法通过用户获得边界信息，例如

Ｓｎａｋｅ 模型［３］、ＧＡＣ 模型［４］和 ＬＳＭ 模型［５］。 基于区

域的方法预定义或交互标记不同的目标和背景，通
过相似性计算完成分割，如 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｐａｉｎｔ［６］ 和
Ｍａｒｋｅｒ Ｄｒａｗｉｎｇ［７］。 为了降低用户干预，Ｄａｍｂｒｅｖｉｌｌｅ
等人［８］提出 ＫＰＣＡ 算法在 ＧＡＣ 中引入形状先验模

型。 Ｌｉａｏ 等人［２］提出结合显著性特征和星型形状先

验进行前景特征点定位。 尽管已经获得较好的分割

结果，交互式分割算法仍存在时间长、操作繁琐和结

果易受标记点位置影响的问题。
在上述方法中，局部特征相似性计算在像素级分

割算法中起着关键的作用，但也随即带来了较高的计

算代价。 对于某些参数依赖和模型依赖的算法，数据

标签化成本也很高，且只适用于特定种类和指定的数

据集。 针对这些问题，本文提出一种无监督学习的多

模态特征语义分割模型。 受 ＦＣＮ 模型的启发，多种

像素级特征（颜色、显著性、空间、深度等）联合进行图

像表示能够获得更加完整的图像描述。 针对不同类

型的图像，多种特征在图像分割解空间的贡献度不

同。 本文提出特征选择矩阵 Ｓ， 能够将多模态特征在

解空间进行映射，从而获得低维、平滑的解平面用于

图像分割，通过引入语义检索模型简化求解难度。

１　 本文方法

１．１　 多模态图像特征描述

目前，出现了众多针对图像特征的描述子，例如

显著性特征、景深特征、空间特征和颜色特征等。 这

些特征针对图像的不同侧面进行了描述和表示。 在

图像分割中，采用显著性特征表示对于包含有明显



主题物体的图像、采用景深特征表示对于具有距离

深度的图像非常有效。 每一种特征单独表示能对于

相关类型图像具有良好的分割效果。 本文提出假

设：采用多模态特征融合的方法进行图像分割，相对

于单一特征描述，分割效果则会更佳。 因此，本文提

出基于多模态特征的无监督学习算法进行图像前景

和背景的分割。
特征合并是多特征学习算法常用的策略，即将

不同模态的特征通过合并（多维特征组成一维特

征）进行分割训练。 这种方法简单易行，但是未考

虑不同模态特征对于最终分割问题解平面的贡献度

不同。 比如说在空旷风景照中景深特征会对于区分

前景和背景贡献度较大；对于人的肖像照，显著性特

征和颜色特征贡献度较大。 图像及其多模态特征表

示如图 １ 所示。 因此本文提出通过学习策略获得特

征选择矩阵 Ｓ。 针对不同类型的图像，矩阵 Ｓ 能够

合理地将不同模态特征在分割解空间内进行投影，
使得贡献度大的特征能够在投影中占据主导。

(a)显著性特征

(b)景深特征

(c)空间特征

(d)颜色直方图
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图 １　 图像及其多模态特征表示

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１．２　 多模态特征映射

在规模为 ｎ 的邻域内，像素多模态特征 Ω 可以

表示为所有特征组成的高维向量， Ω ＝ ｛Ｃｒｉ， ｊ，
Ｃｇｉ， ｊ， Ｃｂｉ， ｊ， Ｘｐｏｓｉｔｉｏｎ， Ｙｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｆｔｅｘｔｕｒｅ， ｆｌｉｇｈｔｎｅｓｓ， ｆｓａｌｉｅｎｃｙ，
…｝。 每个像素的特征向量表示为 ｎ 邻域范围内所

有像素的特征集合。 本文中提出的“语义”与 ＦＣＮ
中的语义有所不同，本文中主要是指在高维特征空

间内，针对目标函数的特征的投影，也就是本文提出

的特征语义。 因此，可以将分割问题表示为：

ａｒｇｍｉｎ∑
ｋ

ｎ ＝ １
Ωｐｉ － Ωｐｊ

２ ω ｉ， ｊ ＝

　 　 　 ａｒｇｍｉｎ ｔｒ（∑ ｋ

ｎ ＝ １
Ωｐｉ Ｌｎ ΩＴ

ｐｊ） （１）

其中， ｔｒ（ ．） 为 迹 运 算。 经 过 化 简， Ｌ ∈
ℝ （ｎ＋１） ×（ｎ＋１） 体现了在 ｎ维空间内的相似度度量目标

函数。 对于 Ｌ的估算仍旧很难进行，经过分析发现，
虽然不同的特征对于不同类型图像的贡献度不同，
但是可以认为其贡献度皆为非负的。 本文研究提出

存在一个潜在的特征选择矩阵 Ｓ，通过 Ｓ 可以将多

模态特征进行全局映射，即：Ωｐｉ ＝ΩＳｎ。
因此， 公式（１）可以进一步化简为：

ａｒｇｍｉｎ
Ω

∑ ｋ

ｎ ＝ １
ｔｒ（ΩＳｎ Ｌｎ ＳＴｎ ΩＴ） ＝

　 　 　 ａｒｇｍｉｎ
Ω

∑ ｋ

ｎ ＝ １
ｔｒ（ΩＬ′

ｎ ΩＴ），Ｌ′
ｎ ＝ Ｓｎ Ｌｎ ＳＴ

ｎ （２）

将公式（１）带入到公式（２）中可以得到：
Ｌｎ ＝ Ｄｎ － Ｗｎ （３）

　 　 其中， Ｗｎ ∈ℝ ｎ×ｎ；当像素 ｉ和像素 ｊ非常相似的

时候，（Ｗｎ） ｉ， ｊ ＝ ｅｘｐ －
ｘｎ
ｉ － ｘｎ

ｊ
２

ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ；当像素 ｉ 和 ｊ 非

常不相似时， （Ｗｎ） ｉ， ｊ ＝ ０； Ｄｎ 为对角线形矩阵，

Ｄｎ ＝∑ ｎ
Ｗｎ

ｉ，ｊ[ ] 。 因 此， Ｌｎ 可 以 看 作 是 一 个

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ［９］。
本文采用文献［９］中的方法对式（３）进行求解。

学习出的模型（ Φｋ ｘ( ) ，λ ｋ） 可以用来将高维的特征

矩阵 Ω 映射到由用户指定相似距离阈值 θ 的解空

间上。
１．３　 基于多模态特征映射的图像分割算法

经过式（３）可以针对目标图像学习出其相应的

特征模式（ｍｏｄｅｓ），并寻找到相似度最小的像素集，
如图 ２ 所示。

针对目标兴趣点集完成自动分割，首先利用检

测出的兴趣点产生种子区域。 通过图像的颜色距离

ｄｃ 和位置距离 ｄｓ
［１０］， 将与兴趣点像素“同质”的像

素计算出来。 因此，本文提出的算法代码的设计表
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述如下。

（ａ） 目标图像　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 目标兴趣点集

图 ２　 目标兴趣点集

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｐｉｘｅｌｓ ｓｅｔ

　 　 输入： 图像 Ｉ， 特征 ｎ， 距离阈值 θ
输出： 分割结果

１： 提取特征矩阵 Ωｎ
ｉ， ｊ；

２：基于 Ωｎ
ｉ， ｊ， 通过式（３）计算 Ｌｎ；

３：［特征向量， 特征值］􀲓 Ｌｎ；
４：训练学习出特征模式，从而得到兴趣点；
５：通过式（３）和距离阈值，根据兴趣点得到兴

趣区域；
６：根据兴趣区域获得分割结果。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验内容

本文实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，Ｉ９ＣＰＵ，３２ＧＢ 内

存，英伟达 ＧＴＸ １０８０Ｔｉ １１Ｇ。 实验选取图像的显著

性［１１］、Ｆｏｃａｌ 长度［１２］、空间特征［１３］ 和颜色直方图［１４］

四种不同模态的图像特征进行对比实验。 实验选用

的是 ＢＳＤ 数据集。 与 ３ 种最新方法，即高斯混合模

型（ＧＭＭ） ［１５］、Ｌｅｖｅｌ－ｓｅｔ 算法［１６］和 ＬＳＣ 超像素分割

算法［１７］进行定性比较。
２．２　 实验结果定性分析

本文进行了分割结果的可视化定性比较，对比

结果如图 ３ 所示。 图 ３（ａ）是从 ＢＳＤ５００ 数据集选定

的待分割图像。 图 ３（ｂ）受复杂背景图像的影响，有
部分区域被误分类为前景区域，对于边界保持也并

不令人满意。 图 ３（ｃ）受初始位置的选择影响，当初

始位置选择合理时，分割结果较好，例如“鸵鸟”图

像；反之则不然，例如“飞机”图像。 图 ３（ｄ）为 ＬＳＣ
超像素算法的结果，在前景物体分割上出现错误。
图 ３（ｅ）为本文算法、采用了多模态的特征，对于 ２
幅“飞机”图像，景深特征的作用可以确保前景边界

信息的完整。 “老人”图像中，显著性特征能够有效

分割出老人与椅子背景区域。 本节实验呈现结果并

不是在相同模式下，所有代码均来自于作者本人自

主研发。 经过视觉对比可以明显看出，本文方法在

场景图像、 人物图像、动物图像等不同类型图像前

景背景分割中均获得了理想的结果。

(a)目标图像

(b)GMM算法分割结果

(c)Level-set算法分割结果

(d)LSC算法分割结果

(e)本文算法分割结果
图 ３　 定性对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

２．３　 实验结果定量分析

在定量对比方面，本文主要设置 ２ 组实验： 采

用参数 ＰＲＩ、ＧＣＥ 和 ＶＯＩ 指标的对比； 采用 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 与 ＢＳＤ５００ 数据集中的标定数据进行对比。
对此拟展开探讨分述如下。

（１）采用 ＰＲＩ、ＧＣＥ、ＶＯＩ指标的对比。 在 ＢＳＤ５００
图库中抽取 ３０ 幅图像进行定量分析对比实验。 采用

ＰＲＩ［１８］ （ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ）、 ＧＣＥ［１９］ （ Ｇｌｏｂａｌ
Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｅｒｒｏｒ）和 ＶＯＩ （Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）评
价指标进行评估［２０］。 其中， ＰＲＩ 计算分割结果与真

实标记相一致的像素数的比例，其值越大、分割结果

与参考值间的属性共生一致性也就越好。 ＶＯＩ 是信息

差异指标，计算像素点分割产生的信息熵的变化程

度。 在概率论和信息论中，信息或共享信息距离的变

化是对 ２ 个聚类（元素分区）间距离的度量，且与相互

信息密切相关； 实际上，这就是一个包含相互信息的

简单线性表达式，其值越小越好。 ＧＣＥ 衡量分割结果

之间互相包括的概率，其值越小越好。 本次研究中，
计算 ５０ 次的平均值作为最终结果，见表 １。 由表 １ 中

可以看出，本文算法在 ３ 项指标上皆高于文中选择的

对比方法。
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表 １　 ＰＲＩ、ＧＣＥ 和 ＶＯＩ的平均值

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＰＲＩ， ＧＣＥ ａｎｄ ＶＯＩ

指标 ＧＭＭ Ｌｅｖｅｌ－ｓｅｔ ＬＳＣ Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＲＩ ０．８５３ ５ ０．８５３ ５ ０．９３９ ０ ０．９７６ ０
ＧＣＥ ０．１５６ ７ ０．１７６ ４ ０．２２４ ３ ０．０１４ ４
ＶＯＩ ０．１４６ ４ ０．１３７ ５ ０．５５４ ６ ０．１３３ ３

　 　 （ ２）采用 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 指标的对比。 采用 Ｆ －
ｍｅａｓｕｒｅ 衡量本文分割方法与 ＢＳＤ５００ 中提供的 ６ 个人

工标注数据之间的性能比较， 数学定义式具体如下：

Ｆβ ＝ （１ ＋ β２）Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
β２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（４）

　 　 其中， β２ ＝ ０．３［２１］。
　 　 与 ＢＳＤ 标定数据性能对比结果见表 ２。 在表 ２
中，本文从 ＢＳＤ５００ 数据集中选取 ２０ 个图像，求其

平均准确率、召回率和 Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 数值。 通过实验

可以看出，这些指标大多超过 ９５％。 实验结果表明

本文方法的效果接近 ＢＳＤ５００ 所提供的 ６ 个人工标

注分割结果。
表 ２　 与 ＢＳＤ 标定数据性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ＢＳＤ ｌａｂｅｌｓ

Ｂｅｎｃｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ１ ０．９８５ ５ ０．９９９ ９ ０．９８２ ７
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ２ ０．９７５ ９ ０．９９９ ９ ０．９８２ ８
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ３ ０．９６７ ７ ０．９９９ ５ ０．９８３ ５
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ４ ０．９８９ ５ ０．９９９ ５ ０．９９１ １
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ５ ０．９７２ ２ ０．９９８ ９ ０．９２３ ８
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ６ ０．９７６ ４ ０．９９９ ８ ０．９８８ ０

２．４　 与 ＦＣＮ 模型的分割对比分析

　 　 深度学习模型是当下研究热点，本文思路也是

受深度模型多层次、多特征加工启发产生，因此，本
文针对目前广泛应用的 ＦＣＮ ［２２］ 进行对比实验。
ＦＣＮ 通过梯度累积、正则化 ｌｏｓｓ 函数和标准化动量

方式进行训练，比较结果如图 ４ 所示。 本次研究中，
选取了 ＦＣＮ８ｓ（２ ｓｔｒｅａｍ， ８ ｐｉｘｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）、ＦＣＮ１６ｓ
（２ ｓｔｒｅａｍ， １６ ｐｉｘｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）和 ＦＣＮ３２ｓ （１ ｓｔｒｅａｍ，
３２ ｐｉｘｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）模型进行对比实验。

　 　 由图 ４ 可知，ＦＣＮ８ｓ 模型效果明显好于其他 ２
个。 但是由于 ＦＣＮ 模型的主要目的是进行语义分

割（Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ），即将具有相同语义的物

体进行分割和标注。 因此，在对于边缘分割准确率

方面也并不精确。 在这一方面，本文算法的结果较

ＦＣＮ 更加准确。

(a)本文算法

(d)FCN32s模型

(c)FCN16s模型

(b)FCN8s模型

图 ４　 ＦＣＮ 模型分割对比

Ｆｉｇ． ４　 ＦＣＮ ｍｏｄｅｌｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 在 １．３ 节提到的本文算法中，相似度距离阈值 θ
为超参，表示相似度距离，也就是当相似度距离小于

θ 就表示 ２ 个像素同质，否则表示 ２ 个像素异质。
　 　 参数分析结果如图 ５ 所示。 图 ５ 中，图 ５（ａ） ～
（ｃ）中的各子图从左至右的 θ 取值依次为 ８，９，１０，
１１，１２。 从图 ５ 中可以看出，当 θ取值趋向于 ０，检测

到的兴趣点像素就非常多，但包含有大量的噪声，从
而出现过分割。 当 θ 取值很大时，相似度距离会比

较严格，检测出的兴趣点会减少，从而出现欠分割现

象。 总之，合适的相似度距离阈值 θ 对于结果是非

常重要的，本文中选取的 θ 在［９，１１］之间，一般情

况下 θ ＝ １０。

(c)优化后分割结果

(a)兴趣点

(b)初次分割结果

图 ５　 参数分析结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ
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３　 结束语

本文提出一种基于无监督的多模态特征映射策

略，将传统的图像分割问题转化为在全局范围内寻

找相似距离最小的最优化问题。 通过引入特征选择

矩阵和语义哈希模型，简化了计算复杂度，降低了计

算代价，实现了对不同种类图像的前景－背景分割。
通过与其他无监督算法和深度学习模型进行对比，
验证了本文方法的可行性。

本文方法中还有很多需要改进的地方。 首先，
虽然多模态特征映射采用的是无监督学习策略，但
相似度距离阈值 θ 是由用户指定的。 如何能够在学

习过程中将阈值参数加入到目标函数中是未来工作

亟待解决的问题。 通过引入显著性、景深、空间和颜

色特征，本文方法展现出对于多类型图像分割的鲁

棒性。 在当前框架下，如何引入新的特征能够适应

更加泛化的图像类型将成为本文后续工作的重点。
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