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全局显著结构主导下的知觉编组算法

邹　琪　罗四维　钟晶晶
（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

摘　要　提出一种建立在可靠的全局线索基础上的编组算法．编组线索为反映全局显著结构的拓扑特征闭合性和

平行性以及局部规律邻接性和连续性．依据概率推理选择最显著的边缘作为种子，依据全局依赖性选择最有可能

与种子属于同一编组的边缘．编组的形成中融入注意机制，一方面缩小寻优空间另一方面确定各编组被检测的顺

序．在Ｂｅｒｋｌｅｙ图像库上的实验表明，该算法至少具有与Ｎｃｕｔ和ｍｉｎｉｃｕｔ相当的准确率，特别对纹理少的图像能够

有效地降低错编率与漏编率．同时由于对边缘进行编组降低了输入数据的维数，因此比Ｎｃｕｔ和 ｍｉｎｉｃｕｔ更少地受

到图像尺寸的限制．
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１　引　言

知觉编组（ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｇｒｏｕｐｉｎｇ）是生物视觉感

知最基本的功能之一，即分辨哪些信息属于一个整

体进而把这些信息组织成一个有明确景象意义的目

标［１］，在计算机视觉中是目标背景分割和检测识别

的先决条件．知觉编组在视觉中起着承上启下的作



用，输入为特征提取阶段提取的点、线段、区域块等

初级视觉元素，输出为感知的目标，为高级阶段的处

理如检测和识别提供对象．编组的结果可以直接作

为分割的结果，但编组是比分割更复杂的过程．分割

的结果不一定与感知目标一一对应，可能产生过分

割（ｏｖｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）或者不充分分割（ｕｎｄｅｒ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．前者使完整的目标拆分成若干独立

的成分，后者将不同的目标在分界线不明显的地方

混淆为同一目标．而编组考虑了知觉组织原则，能得

到更有景象意义的目标．

知觉编组的概念源于认知心理学的研究，通常

以格式塔心理学提出的编组原则作为线索（ｃｕｅｓ）．

传统的编组方法过于依赖最终的优化决策阶段，而

忽视了前期的编组依据提取阶段所提取的线索的可

靠性对编组质量的影响．最常用的编组算法是基于

图分割的方法［２４］．这一类方法将图像基元间的关系

表示为以基元为顶点，基元间的关联程度（即线索）

为边的图．最大化结合或聚类概率得到的生成图对

应最终的编组．生成图中的每个分割子图对应一个

独立目标．用基于图分割的方法实现编组面临着两

个难题．首先，图分割方法一般情况下都属于ＮＰ难

问题，只有在特定的约束条件下才能在有限的计算量

内求解．其次，采用图表示结构使得局部关系，尤其是

二元关系（一对基元之间的关系）更直观，更容易计

算．然而，视觉感知中全局关系是可靠性更高、更为显

著的关系．认知心理学认为，局部信息在知觉上是模

糊的，只有这些局部信息作为一个有序的整体体现出

全局结构时才使目标与背景有明确的景象意义［１］．为

解决第一个难题，研究者们采用各种优化方式以使算

法能够快速准确地收敛到全局最优解，如模拟退火算

法［５］、谱聚类算法［２，４］等．为解决第二个难题，研究者

们倾向于用基于概率论的决策方式来选择二元关系

中相对比较可靠的组合，如：贝叶斯网、极大似然估计

等．文献［６］通过对形状模板的学习使二元关系的组

合具有很强的鲁棒性．文献［７］将多尺度分析的思想

引入到编组中，以克服二元关系的图结构对噪声的敏

感性．这些方法本质上都是利用局部关系来发现显著

结构以确定编组．近年来，也有研究者尝试通过提取

全局拓扑特征实现编组．Ｗｉｌｌｉａｎｍｓ将随机完全场

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｆｉｅｌｄ）
［８９］的概念引入到拓扑特

征的提取中，以同圆性和邻接性为线索形成编组，在

某一点的场强是图像所有其它边缘对该点的影响的

叠加，实际上是将全局关系表示为所有局部关系的

和．Ｅｌｄｅｒ
［１０］利用假设存在的先验知识，将简单性、

闭合性、完整性的全局约束与局部线索结合起来，并

应用在卫星遥感图像的轮廓提取上，但适用范围有

限，仅限于对编组目标的形状事先了解的情况．Ｍａ

ｈａｍｕｄ
［１１］设计了马尔可夫过程的状态转移矩阵表

示构成闭合轮廓的边缘间的依赖关系，能在遮挡、噪

声的干扰下分割出完整的编组，但对目标轮廓的约

束较强，只适合发现连接足够光滑的凸闭合轮廓．

鉴于现有的方法缺乏对全局关系的有效定义，

而是将编组建立在可靠性低的局部线索上，本文提

出新的全局显著结构的定义方式．这里的全局关系

充分考虑了闭合轮廓可能出现的各种情况，解除了

对闭合轮廓形状的限制，并且这里的全局关系不是

局部关系的简单线性叠加，而是根据全局显著性定

义严格推导出来的真正意义上的全局关系．正是这

种全局显著结构使得该算法的编组质量高于依赖局

部关系的编组算法和以其它方式定义全局关系的编

组算法．同时，受生物视觉机理的启发，提出一种基

于注意机制的编组模型，缩小了寻优空间，避免了全

局范围的贪心搜索．注意机制还按照各编组的显著

程度确定其被检测的顺序．算法流程如图１所示．
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图１　算法流程图

　　本文第２节介绍生物视觉的相关概念及全局关

系的获取与表示；第３节描述具体的全局显著结构

主导下的编组算法（以下简称ＧＳＳＤ算法）以及此过

程中注意机制的工作原理；实验部分对不同类别的

９００２１１期 邹　琪等：全局显著结构主导下的知觉编组算法



自然图像验证该算法，与其它算法作定量的比较，并

对结果作理论分析；未来工作的方向将在总结部分

讨论．

２　全局显著结构的获取与表示

格式塔心理学研究表明，人能够在不需要相关

知觉学习的情况下，自主地利用某些既定的规律组

织视觉信息，从初级阶段提取的线段位置、朝向、频

率等局部特征中感知到整体有序的结构［１］．这些结

构反映了局部特征之间的拓扑关系，符合知觉编组

规律．按照这些规律形成的图形比相对无序缺少清

晰规律的背景更为显著，因此从背景中突显出来并

进一步分割成若干潜在的目标．

编组可以仅依靠图像边缘信息，也有利用区域

特征如形状、纹理等进行编组的［１２］．常用的编组规

律包括邻接性（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ）、平行性（ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）、共

线性（ｃｏｌｉｎｅａｒｉｔｙ）、良好连续性（ｇｏｏｄｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ）

和闭合性（ｃｌｏｓｕｒｅ）等．在图结构中这些规律被表示

为一对线段间的局部关系．比如：用一对线段的顶点

间的距离衡量邻接性，斜率差异衡量共线性．然而就

整幅图像的范围看，线段对（ｅｄｇｅｐａｉｒ）之间的二元

关系不足以提供充分的依据以反映哪些线段属于同

一个编组，一个组的总体关系也不等于组内所有线

段对之间的二元关系的总和．如图２所示，线段犲１，

犲２，犲５属于一个编组，犲３和犲４属于另一个编组．如果利

用二元关系来判断编组，犲１，犲３的共线性和邻接性对

犲１，犲３属于同一编组的支持程度比犲１，犲２的连续性对

犲１，犲２属于同一编组的支持程度高，这样就会误判

犲１，犲３属于同一编组．但是利用全局关系，这种误判

出现的几率就小得多．如犲１，犲２，犲５（满足连续性）属

于同一编组的可能性远大于犲１，犲３，犲５（不满足任何

编组规律）．同时，犲４，犲６，犲７，犲８，犲９和犲３（满足闭合性）

属于同一编组的可能性远大于犲１和犲３属于同一编组

的可能性．
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图２　全局关系比二元关系提供更可靠的编组依据

正是由于全局关系的可靠性高，本文采用线段

所反映的全局关系作为编组的线索．线段来源于

Ｃａｎｎｙ算子提取的图像边缘．为每条边缘保留对比

度、方向、位置和长度四类特征．其中，对比度为边缘

所在处图像灰度变化的幅度．用到的编组规律包括

由局部性质邻接性和连续性通过概率推理的方法得

到的全局结构以及全局拓扑性质闭合性和平行性

（这两种规律的对象为一组边缘序列形成的首尾相

连的完整封闭的轮廓）．

２１　闭合性

用边缘序列体现的全局拓扑关系来判断闭合

性．首先构造转移概率矩阵来描述闭合轮廓中边缘

的连接关系，然后利用转移矩阵的特征向量选出最

显著的边缘，接下来以最显著的边缘为起点提取闭

合轮廓，即顺序查找最有可能与起点属于同一闭合

轮廓的边缘，最后对提取的闭合轮廓计算闭合程度，

作为编组尺度之一．

２．１．１　转移概率矩阵

两条边缘间的转移概率反映了这两条边缘位于

同一条闭合轮廓里的可能性．考虑闭合轮廓可能出

现的３种情况：光滑的连接、突变的连接（如Ｌ形或

Ｔ形拐角）和遮挡引起的断裂
［３］．边缘犲１和犲２间的转

移概率狆（犲１犲２）可按照式（１）计算，即

狆（犲１犲２）＝狆（犲１犲２狘狉１）狆（狉１）＋狆（犲１犲２狘狉２）狆（狉２）＋

狆（犲１犲２狘狉３）狆（狉３） （１）

其中，狉１，狉２和狉３分别代表光滑的连接、突变的连接

和遮挡引起的断裂３种情况．对每一种情况又可转

化为求其后验概率

狆（犲１犲２狘狉犻）＝
狆（狉犻狘犲１犲２）狆（犲１犲２）

狆（狉犻）
（２）

　　由于狉１，狉２，狉３是犲１和犲２属于同一闭合轮廓的必

要但非充分条件（不属于同一条闭合轮廓的边缘也

可能存在光滑、突变或遮挡的连接关系），故狉犻的全

概公式为

狆（狉犻）＝狆（狉犻狘犲１犲２）狆（犲１犲２）＋狆（狉犻狘犲１犲２）狆（犲１犲２）

（３）

其中，犲１犲２表示边缘犲１和犲２不属于同一条闭合轮廓．

将式（３）代入式（２），可得

狆（犲１犲２狘狉犻）＝
１

１＋
狆（狉犻狘犲１犲２）

狆（狉犻狘犲１犲２）
狆（犲１犲２）

狆（犲１犲２）

（４）

这里取狆（犲１犲２）／狆（犲１犲２）为５，因为对每条边缘犲１，只

考虑与其距离最近的６条边缘之间的关系．按照平

均地估计，在这６对边缘中，跟犲１属于同一闭合轮廓

的边缘数目与跟犲１不属于同一闭合轮廓的边缘数目

之比为１∶５．此外，用邻接性和连续性作为衡量边

缘间连接关系狉犻的尺度，则
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狆（狉犻狘犲１犲２）＝狆（狉ｐ
ｒｏｘ
犻 狘犲１犲２）＋狆（狉

ｃｏｎｔ
犻 狘犲１犲２）

（５）

邻接性狉ｐｒｏｘ犻 定义为两条边缘最靠近的端点间的距离

与较短的边缘长度之间的比值，连续性狉ｃｏｎｔ犻 定义为

边缘方向角间的差异．邻接性和连续性的条件概率

均用高斯函数模拟，只是各自的方差σ
狅
犻（其中狅＝

ｐｒｏｘ或ｃｏｎｔ）不同：

狆（狉
狅
犻狘犲１犲２）＝

１

２槡πσ
狅
犻

犲 －
（狉狅犻）

２

２（σ
狅
犻）｛ ｝２

犻＝１，２，３，狅＝ｐｒｏｘ，ｃｏｎｔ （６）

　　在边缘犲１和犲２处于同一轮廓的前提下，若边缘

间是光滑的连接，则距离和方向差都应较小，此时

σ
ｐｒｏｘ

１ ＝１／８，σ
ｃｏｎｔ

１ ＝π／１８；若是突变的连接，则距离应

较小而方向差较大，此时σ
ｐｒｏｘ

２ ＝１／８，σ
ｃｏｎｔ

２ ＝π／２；若是

遮挡引起的断裂，则距离应较大而方向差较小，此时

σ
ｐｒｏｘ

３ ＝１／２，σ
ｃｏｎｔ

３ ＝π／１８．当边缘犲１和犲２不属于同一轮

廓时，仍然用邻接性和连续性作为衡量边缘间连接

关系狉犻的尺度

狆（狉犻狘犲１犲２）＝狆（狉
ｐｒｏｘ

犻 狘犲１犲２）＋狆（狉
ｃｏｎｔ

犻 狘犲１犲２）

（７）

　　由于此时边缘间的连接关系是随机的，距离和方

向差都近似为均匀分布，故式（７）中狆（狉
ｃｏｎｔ

犻 ｜犲１犲２）＝

１／π，即不属于同一轮廓时，方向差为［０，π）之间的

等概率分布；狆（狉
ｐｒｏｘ

犻 ｜犲１犲２）＝狉
ｐｒｏｘ

犻
／槡２犚即距离与图像

中边缘分布的密集度有关，对一幅 犕×犖 的图像

犚＝ｍａｘ｛犕，犖｝．

以上是转移概率的计算方法．转移概率矩阵犘

是以狆犻犼＝狆（犲犻犲犼）为元素的方阵．由于只需考虑某一

条边缘与其最近邻的６条边缘之间的转移概率，因

此犘是稀疏矩阵，并且是对角元素为０的对称矩

阵．与大多数其它编组方法一样，转移概率是针对一

对边缘间的距离、方向差等局部关系，只是我们的计

算方法更充分地考虑了边缘间可能出现的各种情

况．然而，大多数方法
［３，５，１０］对于闭合性的计算进行

到这一步就结束了，接下来是编组的决策阶段，即找

到一条闭合回路，使得这条路径上的所有相邻边缘

间的转移概率之和为最大，满足这样条件的回路就

对应着最显著的闭合轮廓．如引言部分所述，这种寻

优方法计算量很大，可能是 ＮＰｈａｒｄ问题，并且这

样得到的闭合性实质是局部关系之和．与上述方法

不同的是，我们依据这些局部关系计算出全局显著

结构来产生闭合轮廓．同时，模拟注意机制的工作原

理，首先确定全局显著性最高的边缘，然后以这条边

缘为起点在其邻域内作局部搜索，找到闭合程度最

高的边缘序列，这样与从任意起点开始作贪心搜索

的图分割方法相比，极大降低了计算量．

２．１．２　最显著边缘

定义边缘的全局显著性为闭合轮廓经过这条边

缘的概率，那么最显著的边缘就是经过它的所有闭

合轮廓的概率之和最大的边缘

犈＝｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻 ∑

狋狅犾

犼＝３

狆（犲犻∈犆犆
犼）｝ （８）

记犈为最显著的边缘，犆犆犼为长度为犼（即由犼条边

缘组成）的闭合轮廓，狋狅犾为图像中的边缘总数．如果

把闭合轮廓看作是可以循环重复的边缘序列，那么

经过边缘犲犻的所有闭合轮廓可看作组成了一条无限

长的闭合轮廓［１１］，所以经过边缘犲犻的任意长度的闭

合轮廓的概率之和就等于经过边缘犲犻的无限长的闭

合轮廓的概率

犈＝｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻

ｌｉｍ
犼→∞
狆（犲犻∈犆犆

犼）｝ （９）

　　为计算经过犲犻无限长的闭合轮廓的概率，首先

看一个引理：转移矩阵的狀次幂犘狀的第犻个对角元

素狆
狀
犻犻表示经过边缘犲犻的长度为狀的闭合轮廓的概

率（证明见附录）．因此经过犲犻无限长的闭合轮廓的

概率可表示为

犈＝｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻

ｌｉｍ
狀→∞
狆
狀
犻犻｝ （１０）

根据矩阵分析里的定理［１３］对于正实矩阵有

ｌｉｍ
狀→∞

（犘／λ）
狀
＝狓·珟狓 （１１）

其中狓，珟狓分别为矩阵犘 的最大特征值λ对应的右

特征向量和左特征向量．对于对称矩阵犘，有狓Ｔ＝

珟狓．由于只需比较边缘显著性的相对大小，式（１０）除

以常数λ不影响对最显著边缘的选取

犈＝｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻

ｌｉｍ
狀→∞

（犘／λ）
狀
犻犻｝＝

｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻

（狓犻·珟狓犻）｝＝｛犲犻狘犻＝ａｒｇｍａｘ
犻

（狓２犻）｝

（１２）

狓犻，珟狓犻分别为狓，珟狓的第犻个元素．这样，转移矩阵的

最大特征值对应的特征向量中的最大元素就标记着

最显著的边缘．选取全局最显著的边缘作为闭合轮

廓的种子，这一步骤与生物视觉中注意机制的功能

相似．这样，模拟注意机制将初始状态限定在最有可

能形成闭合轮廓的边缘中．

２．１．３　闭合轮廓

闭合轮廓的概率为闭合轮廓上所有相邻边缘的

转移概率的乘积．因此，经过边缘犲犼与犲犻且长度为狀

的闭合轮廓犆犆狀犻犼的概率为狆
狀－犽
犼犻 狆

犽
犻犼（犽＝１，２，…，狀－

１），即从犲犼出发经过狀－犽步到达犲犻的概率狆
狀－犽
犼犻 ，与
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再从犲犻出发经过犽步返回犲犼的概率狆
犽
犻犼的乘积．与种

子边缘犲犻最有可能位于同一闭合轮廓的边缘是

狀犲犻犵犺犫（犲犻）＝｛犲犫狘犫＝ａｒｇｍａｘ
犫

ｌｉｍ
狀→∞
狆（犲犫 ∈犆犆

狀
犻犫）｝

＝｛犲犫狘犫＝ａｒｇｍａｘ
犫

ｌｉｍ
狀→∞
狆
狀－犽
犫犻 狆

犽
犻犫｝ （１３）

　　同样根据“除以常数因子λ不影响对最大值的

选择”这一原则以及矩阵分析中用到的定理有

狀犲犻犵犺犫（犲犻）＝｛犲犫狘犫＝ａｒｇｍａｘ
犫

ｌｉｍ
狀→∞

（犘／λ）
狀－犽
犫犻 （犘／λ）

犽
犻犫｝

＝｛犲犫狘犫＝ａｒｇｍａｘ
犫

（狓犫珟狓犻）（犘／λ）
犽
犻犫｝

＝｛犲犫狘犫＝ａｒｇｍａｘ
犫

（狓犫珟狓犻）狆
犽
犻犫｝ （１４）

其中，狓犫，珟狓犻分别为矩阵犘的最大特征值λ对应的右

特征向量的第犫个元素和左特征向量的第犻个元

素．实际运算中取犽＝１，即只考虑闭合轮廓连续经

过犲犻和犲犫（中间没有其它边缘）的情形，也就是以种

子犲犻为起点，找到与之最有可能位于同一闭合轮廓

并且与之紧相邻的边缘，作为下一边缘．每一次循环

均按式（１４）寻找当前边缘的下一边缘，如此下去，直

到又找回到起点，闭合轮廓便形成了．因为犘为对

称矩阵，可能出现以下情况：当前边缘犲狊的下一边缘

为犲狋，而犲狋的下一边缘又为犲狊．出现这种自循环的情

况时，将式（１４）调整为寻找使（狓犫珟狓犻）狆
犽
犻犫第二大的参

数犫，即与当前边缘第二有可能位于同一闭合轮廓

并且与之紧相邻的边缘，作为下一边缘．

闭合轮廓形成后，计算由闭合性引起的显著程

度为

犛犆＝ ∏
犲犻
，犲
犼∈犆犆

狆犻（ ）犼
１／狌
，　犲犼＝狀犲犻犵犺犫（犲犻）（１５）

其中，狌为闭合轮廓犆犆 的长度．开狌次方是为避免

长度越大的轮廓显著性越低（因为长度越大的轮廓

相乘的狆犻犼个数越多，而０＜狆犻犼＜１）．

２２　平行性

定义平行性［１２］为

犛犘＝

∑
犾犻∈犔５

犾犻

∑
犾
犼∈犔

犾犼
（１６）

其中，犔为构成某一闭合轮廓的所有边缘线段的集

合；犔５表示属于犔，并且与犔中至少一条线段的方

向差异在５°之内的边缘集合；犾犻 表示边缘线段的

长度．显然，犛犘的取值范围在０和１之间．犛犘为１

时，说明该区域是一个完全平行的结构（如矩形或平

行多边形）．大多数人造目标具有平行结构，因此，利

用平行性容易探测到自然场景中的人造目标．

至此，我们定义了闭合性和平行性两种全局拓

扑关系的表示，闭合性又是由局部邻接性和连续性

来度量．从中可以看出全局关系与局部关系的区别．

局部关系描述一对基元之间的关系，忽略了其它基

元可能对这一对基元产生的影响；全局关系可能由

二元关系组成，但体现的是群体内所有基元之间的

依赖关系，是所有基元作为一个整体表现出的共有

的性质．比如：局部邻接性和连续性描述边缘两两间

的空间几何关系，仅以此判断两条边缘属于一组显

然是不可靠的．而闭合性描述一个边缘序列的整体

属性，能够作为分组的可靠依据．

３　编组形成

编组的显著性定义为

犎 ＝α犛犆＋β犛犘 （１７）

其中，α，β分别是闭合性和平行性的权值．将两种多

元关系归一化到同一值域范围后，采用基于图像内

容的全局放大法［１４］设定权值．一个编组产生后，

根据注意机制的禁止返回（ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎｏｆｒｅｔｕｒｎ）原

则［１５］（即一旦一个对象被注意过，那么这个对象在

以后的观察中将不被列为查找范围），属于该编组的

边缘均从原图中删除．再从余下的边缘中获取全局

显著结构，按照编组算法产生新的编组．如此循环，

不断产生新的编组，直到余下的边缘无法再形成编

组．比较各编组的显著性，并按显著程度的降序排

列，显著程度高的编组优先受到注意．

算法的运算量主要来自闭合性计算部分，其时间

复杂度最坏情况下为犗（犖）＋犗（犖３）＋犗（犖）（转移

概率矩阵＋最显著边缘＋闭合轮廓），最优情况下为

犗（犖）＋犗（犖２ｌｏｇ犖）＋犗（犖），与求最显著边缘时最

大特征向量的计算有关，犖 为整幅图像的边缘总数．

而Ｍａｈａｍｕｄ的马尔可夫模型构造的是２犖×２犖的状

态转移矩阵，时间复杂度为犗（犖２）＋犗（８犖３）＋

犗（犖）（最优情况下为犗（犖）＋犗（４犖２ｌｏｇ（２犖））＋

犗（犖））．图分割的方法在不限制每个分块尺寸的条

件下，复杂度为犗（犖ε），是ＮＰ难问题
［２］．可见，本文

提出的ＧＳＳＤ算法有效地降低了运算量，尤其对较

大尺寸的图像，这一改善更为显著．

４　实验结果

实验环境为２．４ＧＨｚ奔ＩＶ处理器，１ＧＢ内存

的计算机，测试图像来自ｈｔｔｐ：／／ｍａｒａｔｈｏｎ．ｃｓｅｅ．

ｕｓｆ．ｅｄｕ／ＰＯ／Ｃｕｔｓ．ｈｔｍｌ和Ｂｅｒｋｌｅｙ图像库．我们在
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４类共１３２幅图像上进行实验：４８幅室外背景自然

目标（ｃｌａｓｓ１），２８幅室内背景自然目标（ｃｌａｓｓ２），４４

幅室外背景人造目标（ｃｌａｓｓ３），１２幅室内背景人造

目标（ｃｌａｓｓ４），图像尺寸均调整为３２０×２４０．产生最

终编组平均耗时１６ｓ．Ｎｃｕｔ和 Ｍｉｎｉｃｕｔ对１４４×９６

的图像（在该实验环境下无法在更大尺寸的图像上

运行）平均耗时１５ｓ．Ｎｃｕｔ和 Ｍｉｎｉｃｕｔ是以像素点

为对象的编组，故在图像尺寸方面受很大限制，本文

方法以边缘为对象的编组，极大降低了待编组数据

的维数．

权值根据每幅图像确定，具体方法是对任意一

幅图像，提取出所有的闭合轮廓并对每个闭合轮廓

分别计算出犛犆和犛犘 后，所有犛犆的最大值与除最

大值外其他犛犆的均值之差的平方赋值给α，用同样

的方法计算β．对不同的图像，权值是不同的．统计

地看，自然景物图像（如动物、人脸等）α＞β，人造目

标图像（如建筑物、雕塑等）α＜β．这可能是因为人造

目标多具有平行结构，而自然景物多为光滑的闭合

曲线轮廓．

以图分割的方法中编组质量最好的 ｍｉｎｉｃｕｔ
［２］

和适用范围最广的 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ（Ｎｃｕｔ）
［４］为代

表，比较图分割的方法与ＧＳＳＤ算法的编组质量．衡

量编组质量的通用标准［２］

β＝ ∑犻犼
犖犌犻∩犗犼

／犖犌（ ）
犻 ∑犻犼

犖犌犻∩犗犼
／犖犗（ ）槡 犼

／犖狅犾

（１８）

其中，犖犌犻是算法产生的编组犌犻中的边缘总数；犖犗犼
是真实编组犗犼中的边缘总数；算法产生的编组与真

实编组相重叠的块数为犖狅犾；对于每个重叠块犖犌犻∩犗犼
是重叠块内的边缘数目．β越大意味着错误编组率和

漏编率越低．表１列出了ＧＳＳＤ算法与图分割方法的

β指标的对比情况．编组的效果如图３所示．

!"#$

原图
!%&'()(!*+,

产生的编组
!*&-*+,

产生的编组
!.&$/001

产生的编组

图３　编组结果

３１０２１１期 邹　琪等：全局显著结构主导下的知觉编组算法



表１　犌犛犛犇算法与犿犻狀犻犮狌狋，犖犮狌狋算法的β指标的比较

算法 β

ｃｌａｓｓ１ ｃｌａｓｓ２ ｃｌａｓｓ３ ｃｌａｓｓ４

ＧＳＳＤ ０．６１ ０．６３ ０．５２ ０．４３

ｍｉｎｉｃｕｔ ０．５５ ０．５３ ０．４８ ０．３９

Ｎｃｕｔ ０．５２ ０．５２ ０．４９ ０．４２

可以看出对纹理少的图像编组效果较好，与真

实编组基本吻合，而 ｍｉｎｉｃｕｔ，Ｎｃｕｔ很难将Ｃａｎｎｙ

提取的背景与目标完全分开．这是由于本文定义的

闭合性这一全局显著结构，将不参与构成目标闭合

轮廓的边缘排除在最显著的编组之外，因此足以将

目标的完整轮廓从嘈杂背景中提取出来，并作为最

显著编组首先被检测到．对纹理多的目标图像编组

效果较差（如图３第５行），这是仅利用边缘特征的

方法所无法克服的问题，ｍｉｎｉｃｕｔ和Ｎｃｕｔ编组时则

考虑了灰度、纹理、边缘特征的融合，因此适用范围

更广．根据两个图像库上的测试统计结果，ＧＳＳＤ算

法的编组质量好于图分割的方法，进一步证明我们

定义的全局拓扑关系与图分割方法依赖的局部关系

相比，提供了更可靠的编组依据．

与按其它方式定义的全局关系相比，本文定义

的全局拓扑关系在有遮挡的情况下鲁棒性更好．如

图４（ａ），图像背景是有明显木纹的桌面，目标是３

个水果，有轻微的遮挡．对这幅图像的编组，Ｍａｈａ

ｍｕｄ的方法（见引言）不能检测到被遮挡的目标对

应的编组（图４（ｃ）），而按本文定义的闭合性能够准

确地检测到所有目标（图４（ｂ））．因为 Ｍａｈａｍｕｄ的

方法要求目标轮廓足够光滑并且组成轮廓的边缘对

比度强烈，这幅图像在遮挡处轮廓断裂且对比度较

低，不满足 Ｍａｈａｍｕｄ方法对轮廓的约束条件，因此

发生漏检．从统计学的角度来看，以局部关系线性叠

加作为全局关系的方法和以二元关系为编组标准的

图分割算法本质上都是依据一对边缘间的关系，也

就是图像边缘的二阶统计特性实现编组．本文定义

的闭合性不是把一组边缘看成彼此之间独立的边缘

对，而是以体现全体边缘间依赖关系的最大特征向

量作为全局显著性的衡量指标，反映了边缘分布的

整体规律，本质上是依赖高阶统计特性实现编组．这

也是本文定义的全局拓扑关系可靠性更高的内在

原因．

需要指出的是，ＧＳＳＤ算法在构造转移概率矩

阵时只考虑了某一条边缘与其最近邻的６条边缘之

间的转移概率，这对大多数自然图像是适用的，但是

当目标被遮挡部分较大时，仅考虑最近邻的６条边

缘就不能够发现被遮挡部分隔断的、相距较远的边

缘间的关系．这时需要考虑邻域范围更大边缘间的

关系．ＧＳＳＤ算法失效的另一种情况是背景过于杂

乱以至于几乎掩盖了目标轮廓的规律．如图４（ｄ）所

示，取均匀分布在半径为１６（单位ｐｉｘｅｌ）的圆周上的

小切线段作为待编组的目标，组成目标的切线段条

数为１０，将目标置于６４×６４的均匀分布着随机噪

声的背景图像的正中，组成背景的切线段条数为

１００，每一条背景切线段的位置和朝向均是随机的．

对这幅信噪比为１∶１０的图像，ＧＳＳＤ算法不能产

生完整闭合的圆的编组（图４（ｅ）），而 Ｍａｈａｍｕｄ的

方法在这种条件下能产生准确的编组（图４（ｆ）），这

是因为他的方法考虑了边缘的朝向性（每条边缘有

相差１８０°的两种朝向，这样形成的闭合轮廓也有顺

时针和逆时针两种方向），以两个朝向的交集对应的

强连接图确定闭合轮廓，因此在满足一定的约束条

件下有更强的抗噪声干扰能力．ＧＳＳＤ算法如果也

考虑边缘的朝向性，其抗噪能力是否能提高，这是我

们后继工作将要研究的内容．但有一点可以确定，考

虑两个方向的边缘并利用不对称的转移矩阵，将会

增加存储开支和计算复杂度．

!"# !$# %&#

%'# %(# %)#

图４　ＧＳＳＤ算法（第二列）与 Ｍａｈａｍｕｄ的方法（第三

列）编组结果比较（（ｃ）和（ｆ）来自文献［１１］）

５　结束语

提出全局显著结构主导下的知觉编组算法

（ＧＳＳＤ算法），并应用在对不同类自然图像的轮廓

提取上．相对于现有方法的改进主要体现在两个方

面：（１）从统计的角度，以转移矩阵的最大特征向量

作为全局显著结构的衡量指标，相比于图分割方法

中边缘对之间的局部关系和其它方式定义的全局关

系（如局部关系之和、马尔可夫过程），该全局显著结

构为编组提供了更可靠的依据．（２）模拟注意机制

的工作原理，将起点确定在最显著的边缘上并将搜
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索空间限制在局部，这样极大降低了计算复杂度．

将ＧＳＳＤ算法应用在公用的编组图像库中，并

用通用的编组质量衡量指标去检验，结果有了改善．

没有考虑纹理特征影响了该算法对纹理多的图像的

编组准确率．但与融合灰度、边缘、纹理特征的图分

割方法的比较数据表明，该算法仅用到边缘、轮廓的

特征，就产生了与Ｎｃｕｔ，ｍｉｎｉｃｕｔ相当的准确率，进

一步证实了全局显著结构在编组中的鲁棒性．如何定

量描述拓扑特征长期以来是研究的难点．此外，将该

模型应用到更复杂的图像也是我们今后研究的方向．

参 考 文 献

［１］ ＰａｌｍｅｒＳＥ．ＭｏｄｅｒｎＴｈｅｏｒｉｅｓｏｆＧｅｓｔａｌｔＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．Ｈｕｍ

ｐｈｒｅｙｓＧ Ｗ ｅｄ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｏｘｆｏｒｄ，Ｕ．Ｋ．：

Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ，１９９２．

［２］ ＳｏｕｎｄａｒａｒａｊａｎＰ，ＳａｒｋａｒＳ．Ａｎｉｎｄｅｐｔｈｓｔｕｄｙｏｆｇｒａｐｈｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（６）：

６４２６６０

［３］ ＥｌｄｅｒＪＨ，ＺｕｃｋｅｒＳＷ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃｏｎｔｏｕｒｃｌｏｓｕｒｅ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，１９９６：３９９４１２

［４］ ＳｈｉＪ，ＭａｌｉｋＪ．Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓａｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，２０００，２２（８）：８８８９０５

［５］ ＨｅｒａｕｌｔＬ，ＨｏｒａｕｄＲ．Ｆｉｇｕｒｅｇｒｏｕｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ：Ａｃｏｍ

ｂｉｎａｔｉｏｎａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔ

ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９３，１５（９）：８９９

９１４

［６］ ＬｅｏｒｄｅａｎｕＭ，ＨｅｂｅｒｔＭ，ＲａｈｕｌＳ．Ｂｅｙｏｎｄｌｏｃａｌａｐｐｅａｒ

ａｎｃｅ：Ｃａｔｅｇｏｒｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍｐａｉｒｗｉｓｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｏｆｓｉｍ

ｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉｎｎｅａｐ

ｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２００７：１１４２１１４９

［７］ ＬｉｕＪｕｎＹｉ，ＷａｎｇＲｕｎＳｈｅｎｇ．Ｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｏｂ

ｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｓｋｅｌｅｔｏｎｓ．Ｃｈｉ

ｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００１，２４（６）：６３３６３７（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）

（刘俊义，王润生．基于骨架层次分解的目标的图表示．计算

机学报，２００１，２４（６）：６３３６３７）

［８］ ＷｉｌｌｉａｍｓＬＲ，ＪａｃｏｂｓＤＷ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓ：Ａ

ｎｅｕｒａｌｍｏｄｅｌｏｆｉｌｌｕｓｏｒｙｃｏｎｔｏｕｒｓｈａｐｅａｎｄｓａｌｉｅｎｃｅ．Ｎｅｕｒａｌ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（４）：８３７８５８

［９］ ＭｏｒｄｏｈａｉＰ．Ｔｅｎｓｏｒｖｏｔｉｎｇ：Ａｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｐ

ｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，ＳｈｏｒｔＣｏｕｒｓｅ，２００７

［１０］ ＥｌｄｅｒＪＨ，ＫｒｕｐｎｉｋＡ，ＪｏｈｎｓｔｏｎＬ Ａ．Ｃｏｎｔｏｕｒｇｒｏｕｐｉｎｇ

ｗｉｔｈｐｒｉｏｒｍｏｄｅｌｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（６）：６６１６７４

［１１］ ＭａｈａｍｕｄＳ，ＷｉｌｌｉａｍｓＬＲ，ＴｈｏｒｎｂｅｒＫＫ，ＸｕＫ．Ｓｅｇｍｅｎ

ｔａｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｓａｌｉｅｎｔｃｌｏｓｅｄｃｏｎｔｏｕｒｆｒｏｍｒｅａｌｉｍａｇｅｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，２００３，２５（４）：４３３４４４

［１２］ ＨｏｏｇｓＡ，ＣｏｌｌｉｎｓＲ，ＫａｕｃｉｃＲｅｔａｌ．Ａｃｏｍｍｏｎｓｅｔｏｆｐｅｒ

ｃｅｐｔｕａｌｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓｆｏｒｇｒｏｕｐｉｎｇ，ｆｉｇｕｒｅｇｒｏｕｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ

ｔｉｏｎ，ａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔ

ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（４）：４５８

４７４

［１３］ ＷａｎｇＺｈａｏＲｕｉ，ＳｈｉＲｏｎｇＣｈａｎｇ．ＭａｔｒｉｘＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ

ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｅｓｓ，１９８９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王朝瑞，史荣昌．矩阵分析．北京：北京理工大学出版社，

１９８９）

［１４］ ＩｔｔｉＬ，ＫｏｃｈＣ．Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｓａｌｉｅｎｃｅ

ｂａｓｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｍａｇｉｎｇ，２００１，

１０（１）：１６１１６９

［１５］ ＩｔｔｉＬ，ＫｏｃｈＣ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ．

ＮａｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗｓＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００１，２（３）：１９４２０３

附　录

　　引理．　转移矩阵的狀次幂犘
狀的第犻个对角元素狆

狀
犻犻表

示经过边缘犲犻的长度为狀的闭合轮廓的概率．

证明．　首先明确闭合轮廓的概率定义为闭合轮廓上所

有相邻边缘间转移概率的乘积，闭合轮廓至少由３条边缘组

成．假设转移矩阵犘为犕×犕 维，用递归法证明上述引理．

当狀＝３时，狆
３
犻犻＝（犘

２犘）犻犻，因狆
２
犻犼＝∑

犽

狆犻犽狆犽犼，故狆
３
犻犻＝

（犘２犘）犻犻＝∑
犼

（∑
犽

狆犻犽狆犽犼）狆犼犻＝∑
犼
∑
犽

狆犻犽狆犽犼狆犼犻，即狆
３
犻犻等于行

程为犲犻→犲犽→犲犼→犲犻（犽，犼∈｛１，２，…，犕｝）的闭合轮廓的概率

之和，也就是经过犲犻长度为３的闭合轮廓的概率；

假设当狀＝狋时，命题成立，即狆
狋
犻犻等于行程为犲犻→犲犻

１
→

犲犻
２
→…→犲犻

狋－１
→犲犻（犻１，犻２，…，犻狋－１∈｛１，２，…，犕｝）的闭合轮

廓的概率之和，也就是经过边缘犲犻的长度为狋的闭合轮廓的

概率．类似的，狆
狋
犻犼等于行程为犲犻→犲犻１ →犲犻２ →

…→犲犻
狋－２
→

犲犼（犻１，犻２，…，犻狋－２∈｛１，２，…，犕｝）的轮廓的概率之和，也就是

起点为犲犻，终点为犲犼且长度为狋的轮廓的概率；

那么当狀＝狋＋１时，狆
狋＋１
犻犻 ＝∑

狊

狆
狋
犻狊狆狊犻，根据假设狆

狋
犻狊表示

起点为犲犻，终点为犲狊且长度为狋的轮廓的概率，故∑
狊

狆
狋
犻狊狆狊犻等

于行程为犲犻→犲犻
１
→犲犻

２
→…→犲犻

狋－２
→犲狊→犲犻（犻１，犻２，…，犻狋－２，狊∈

｛１，２，…，犕｝）的闭合轮廓的概率之和，也就是狆
狋＋１
犻犻 表示起点

为犲犻，终点为犲犻且长度为狋＋１的闭合轮廓的概率．于是，在

狀＝狋＋１时命题也成立． 证毕．

５１０２１１期 邹　琪等：全局显著结构主导下的知觉编组算法
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