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基于视觉复杂度的自适应尺度遥感影像分割 
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摘  要：遥感影像中的对象尺度差异巨大，任何单一尺度的分割很难产生令人满意的结果。该文认为可以根据场景

的视觉复杂程度选择合适的分割尺度，并据此提出一种自适应尺度的分割算法。根据 Watson 视觉模型计算场景复

杂度，用以调节统计区域合并(SRM)算法的分割尺度。此外，该文还将 SRM 改进为动态合并方式，并扩展到多波

段的遥感影像。实验结果表明，该文提出的自适应尺度分割算法，比单一尺度下的分割精度更高。 
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Abstract: In remote sensing image, there is significant difference between the scales of different objects, so any 

single-scale segmentation can barely produce satisfying result. This paper argues that appropriate segmentation 

scale can be selected according to the visual complexity of scene. Based on the Watson visual model, a method is 

proposed to calculate the complexity used for adapting the scale of the Statistical Region Merging (SRM). In 

addition, the SRM is improved with dynamic merging mode and extended to multi-band image. The experiments 

demonstrate that the performance of the proposed adaptive scale segmentation is better than any single-scale 

segmentation.  
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1  引言  

图像分割是将图像划分成互不重叠的均质区域

的过程，是进入图像分析、模式识别和自动图像解

译等较高级视觉任务的必要步骤和基础，其性能直

接决定着最终结果的好坏。到目前为止，研究者已

经提出了一千多种分割算法。大致可以分为基于全

局 (Globe-Based, GB)的方法和基于局部 (Local- 
Based, LB)的方法。基于全局的方法比较经典的有

Normalized-Cut[1], Efficient Graph-Based 
Method[2], Ratio-Cut[3], Mean-shift 方法[4]。基于局

部的方法有分水岭方法[5]，以及基于区域生长技术的

FENA[6, 7], SRM[8, 9]等。 
然而，并不是所有的分割算法都适用于遥感影

像分割。遥感影像有一个显著特点，不同场景中的

对象尺度差异很大，例如乡村场景中的主要对象
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绿地的尺度远远大于城市场景中的房屋、道路

等目标。因此单一尺度的分割很难产生令人满意的

结果。 
针对该问题，传统的解决思路是多尺度分割。

多尺度分割可以获得同一影像在不同尺度下的分割

结果，以供用户根据具体需求选择合适的结果。如

Zhang等人[10]基于小波域提出一种SAR影像的多尺

度分割；Liu 等人[11]利用分水岭方法做初始分割，提

出一种多尺度分割算法；Chen 等人[12]利用多尺度边

缘信息对影像进行分割；文献[13]则将非线性尺度空

间的概念应用于多尺度分割。多尺度分割为进一步

的影像分析提供了原材料，而将尺度选择的任务交

给了后续用户[14,15]。 
本文提出了另一种解决办法，即自适应尺度选

择。该方法基于这样一个事实，场景越复杂，同样

大小的影像包含的对象则越多，单个对象的尺度越

小。例如，在乡村等简单场景，单幅影像中的对象

较少，可能只有绿地、水体，或者加上少量房屋、
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道路等对象；而在城镇等复杂场景，除绿地之外，

还有各种人造对象，包括房屋、道路、交通工具等。

同类人造对象又表现为具有各种颜色、形状、纹理

等特征的独立对象，而单个对象的尺度相对于植被、

水体等目标来说尺度要小得多。本文的基本思路是

根据场景的复杂程度选择合适的分割尺度，对简单

的场景选择较大的尺度，对复杂场景选择较小的尺

度。本文的贡献可以总结如下： 
(1)基于 Watson 视觉模型，提出了一种估计场

景复杂度的方法，并以此为先验信息，自适应地为

分割算法选择合适的尺度。 
(2)对统计区域合并算法 (Statistical Region 

Merging, SRM) [8, 9]进行了改进。一方面，采用动态

的区域合并方式，以减少原算法中的过合并现象；

另一方面拓展 SRM 到多波段，使其能够充分利用

遥感影像的多光谱信息。 
(3)针对遥感影像目标提取任务中关心的建筑、

道路目标，构建了测试影像库，并用于分割精度评

价。 

对测试影像库中的所有影像进行分割，计算分

割精度，并统计在整个影像库上的分割性能。实验

结果表明，本文提出的自适应尺度分割算法，比单

一尺度下的分割精度更高。 

2  基于视觉模型的复杂度计算 

Watson 视觉模型[16]是一个经典的视觉感知综

合模型，同时考虑了人眼的频率敏感度、亮度遮蔽

和对比度遮蔽。其中，频率敏感度表示人眼对离散

余弦变换(Discrete Cosine Transform, DCT)系数的

不同频率的视觉容忍程度。人眼对图像的敏感度会

受到图像亮度的影响，亮度会对视觉产生一定的掩

蔽效应。例如，当图像区域平均亮度较大时，DCT
系数即使有较大的改动也不会被察觉。对比度掩蔽

是指能量引起该频率变化的可见性降低。根据

Watson 视觉模型，得到综合考虑了亮度遮蔽和对比

度遮蔽的视觉敏感度表 ( , )s i j ，表示人眼对频率( , )i j

的视觉容忍程度。 

钱思进等人[17]根据 Watson 视觉模型，将影像

复杂度定义为：影像所有相邻图块之间可感知的频

率变化。影像内容越丰富(或者说信息量越大)，相

邻图块之间的频率变化越大，可被人眼视觉感知的

差异越大，影像也就越复杂。 

基于 Watson 视觉模型，本文提出了一种图像

复杂度的计算方法。首先，将影像分块，并分别进

行 DCT 变换，每个影像块对应一个 DCT 矩阵。设

第 ( , )n m 个 DCT 矩阵中频率 ( , )i j 的系数为 , ( ,n mD i  

)j ，如果相邻 DCT 矩阵对应的频率系数差大于敏

感度系数，则认为该频率的变换可以被人眼感知，

否则不造成视觉影响，即 

其它

, ,( , )+1,  | ( , ) ( , ) | ( , )
( , )=

( , ),      

n m n k m lF i j D i j D i j s i j
F i j

F i j

+ +⎧ − >⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
 

    (1) 

其中 ( , )F i j 表示在频率 ( , )i j 上累积的可感知的变化

的数目， k , l 分别取值 0,-1,1。这样得到的是相邻

DCT 块同频率系数的改变。将这些可感知的次数累

加起来，就描述了相邻图块之间图像的可感知变化。

这里把系数对应的感知度变化称为系数复杂度。将

所有系数的复杂度求和，并除以 DCT 块个数，作

为图像的复杂度。 
根据上述复杂度计算方法，计算合成图像和部

分真实影像的复杂度。影像及其对应的复杂度如图

1 所示，其中图 1(a)与图 1(b)为合成图像，图 1(c)-
图 1(f)为分辨率为 0.61 m 的遥感影像。从实验中可

以看出，本文定义的复杂度基本能够反映出影像的

复杂程度。 

3  改进的 SRM 

SRM 采用一种简单高效的统计模型，迅速捕获

图像的主要结构成分，并能排除噪声干扰，处理阻

塞情况，实现多尺度分割[18]，是一种非常优秀的分

割算法。本文在 SRM 的基础上进行了改进和拓展。 
3.1 统计区域合并 

假设 I 是含有 | |I 个像素的影像，每个像素包含

( , , )R G B 3 个值，每个值都属于集合{0,1,2, , }g ，实

际上对于 8 位的影像来说 g 通常取值 255。因此每个

值都可以用Q 个独立随机变量描述，每个变量的取

值范围都在 [0, / ]g Q 。I 是未知真实场景 *I 的一个观

测。在 *I 中，每个统计区域代表一个真实对象，因

此统计区域应该满足如下的均质属性： 
(1)在任何统计区域内部，给定任意颜色波段

{ , , }R G B∈ ，其统计像素在该波段内都应该具有一

样的数学期望值； 
(2)而在它的任一相邻统计区域间应该至少有

一个波段内的数学期望值与其不一样。 
根据上述均质属性，导出合并判决(merging 

predicate)准则如下： 

2 2

1,    { , , },

( , )      | | ( ) ( )

0,   

'
a a

a R G B

P R R' R R b R b R'

⎧ ∀ ∈⎪⎪⎪⎪⎪= − ≤ +⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
其它

  (2) 

其中 aR 代表波段a 的区域 R 的平均观测值， | |Rℜ 表

示像素为|R|的区域的集合，而 



1788                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 35 卷 

 

图 1 影像及其复杂度((a)~(b)为合成图像，(c)~(f)为分辨率为 0.61 m 的遥感影像) 

| || |1
( ) ln

2 | |
Rb R g

Q R δ

⎛ ⎞ℜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
        (3)  

参数Q 代表真实场景 *I 的统计复杂度， 通过调节

Q 可以获得不同粒度的分割结果，因此参数Q 实际

上是一个尺度参数，其设定方法将在第 4 节中进一

步讨论。 
在文献[8,9]中，仅采用了简单链接权重函数： 

{ , , }
( , ) max '

a a
a R G B

f p p' p p
∈

= −         (4) 

其中 ap 与 '
ap 代表波段内的一对相邻像素的灰度值。 

在 4 连通域中，共有 2 | |N I< 对相邻像素对。

算法一开始就为每对像素对建立链接，链接的权重

为用式(4)计算的值。文献[8,9]采用 Radix 排序算法

对所有链接进行升序排列，依次遍历所有像素对，

如果满足式(2)则合并。整个过程保证了像素间差异

最小的像素对先合并。 
3.2 动态 SRM 

SRM 从统计模型的角度很好地解决了合并准

则的问题，但是在测试顺序方面存在着缺陷。一方

面 SRM 的链接函数仅仅表达了像素对之间的差异；

另一方面，SRM 的排序是一个静态排序，在分割开

始前就确定了的，在分割的过程中也不再调整。这

仅能保证每次都是最相似的像素对先合并，而不是

最相似的区域先合并。在模糊边界或者对象之间的

过渡带上，尽管区域差异较大，但像素对间差异很

小，有可能误将两个对象合并，即过度合并。模糊

边界和过渡带在遥感影像中较为常见，因此将 SRM
引入遥感影像分割时效果并不理想。为此，本文提

出了动态排序的策略进行区域合并，强调最相似的

区域先合并，即 DSRM。 
首先，重新定义链接权重函数如下： 

{ , , }; ,
( , ) max

'
a a

'
a a

a R G B p R p' R
f p p' R R

∈ ∈ ∈
= −      (5) 

其中 aR 和 '
aR 分别为像素和所属的区域，表示区域的

灰度均值。 
动态区域合并的过程如下： 
(1)据式(4)计算链接权重，并按升序排序，构成

像素对列表。注意，此时每个像素都是一个区域； 

(2)遍历像素对。对于像素对( , )p p' ，按照式(5)

计算得到新的链接权重 ( , )nf p p' 。如果 ( , )nf p p' ≤  

( , )f p p' ，则按式(2)进行合并判断，并将该像素对从

列表中删除；否则，用 ( , )nf p p' 更新链接权重，并重

排序。 

DSRM 采用桶排序算法管理像素对的合并顺 
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序。跟传统桶排序算法不同的是 DSRM 的桶并非桶

内元素数目一致，而是桶内元素具有相同的灰度值。

因为桶内元素没有大小之分，故无需桶内排序，将

桶依次串起来即是像素对的顺序。一旦某像素对的

链接权重更新，将其插入到该权重值对应的桶的末

尾即可完成重排序，操作复杂度为 (1)O 。通常 DSRM
选用的桶数等于灰度级数，即 256。 
3.3 多波段 SRM 

上文中提出的 SRM 仅适用于灰度和彩色影像，

而遥感影像很多都是多波段的。为了充分利用各个

波段的信息，将 DSRM 扩展到多波段是十分必要

的，而且必然会提高分割的性能。 
假设影像有n 个波段，即 1 2{ , , , }nB B B ，扩展

后的合并判决如下： 

其它

1 2

2 2

1,   { , , , },

( , )      ( ) ( )

0,   

n

'
a a

a B B B

P R R' R R b R b R'

⎧ ∀ ∈⎪⎪⎪⎪⎪⎪= − ≤ +⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

  (6) 

扩展后的链接权重函数为 

1 2{ , , , }; ,
( , ) max

'
n a a

'
a a

a B B B p R p' R
f p p' R R

∈ ∈ ∈
= −    (7) 

SRM 改进前后的分割结果如图 2 所示。第 1 
行为初始影像，其中轮廓线是手动标绘的地面真实

目标的轮廓线(本文仅标绘其中的道路和建筑物，用

于分割性能评价)。 第 2 行，第 3 行分别为 SRM 改

进前后的分割结果。第 1 列左边的一段道路由于其

灰度、颜色与背景十分相似，而且其右侧边缘模糊，

SRM 算法未能将其很好地分割出来。而改进后的

SRM 能够将不清晰的道路段较好地与背景区分。第

2 列中，改进后的 SRM 更好地获得了灰暗房屋的轮

廓(如左上角)和大部分的道路。第 3 列与第 4 列中，

改进的 SRM 也呈现出了更高的分割精度。 
总之，SRM 存在着较多的过度合并现象，改进

的 SRM 减少了过度合并，从而能够获得更高的分

割精度。 

4  自适应尺度影像分割 

单一的分割尺度很难在所有影像中获得好的分

割结果，因此根据具体影像的复杂程度选择合适的

分割尺度可以提高影像的整体分割精度。Nock 与

Nielsen提出的 SRM算法[8, 9]，需要调节静态参数Q ，

以实现不同粒度的分割。本文认为可以根据 Watson 

 

图 2 SRM 与 DSRM 分割结果(第 1 行为初始影像及手动标绘的地面真实目标 

(以叠加在原图上的轮廓线表示)；第 2 行，第 3 行分别为 SRM 改进前后的分割结果(用区域的颜色均值表示)) 
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视觉模型估计场景复杂度，并以此为先验信息，自

适应地为 SRM 算法选择参数Q 。 
  第 2 节基于 Watson 视觉模型提出了一种影像

复杂度的估计方法。实验证明该复杂度基本能够反

映出影像的复杂程度，而Q 正是真实场景 *I 的统计

复杂度，即F 与Q 呈正相关。可以表达为 
Q F∝                  (8) 

简单起见，本文假设F 与Q 呈正比例关系，即

Q Fα= ，其中α为正常数，是个经验参数，可以通

过实验获得。首先，从第 5 节介绍的测试影像库中

抽取影像，求得视觉复杂度 0F ；用改进的 SRM 进

行分割，参数 iQ 以等间隔在区间 min max[ , ]Q Q 上取值，

其中 minQ 为将图像分割成一个对象时的参数， maxQ

为每个对象都为单个像素时的尺度。根据第 6 节定

义的分割精度P 计算分割精度 ( )iP Q ，分割精度最高 
时对应的最优参数为 optQ ，即 

opt argmax{ ( )}
i

i
Q

Q P Q=  

因此可以进一步求得 opt 0/Q Fα = 。 

进一步在整个数据库上进行分割，并评价分割

精度，整体分割精度如图 3 所示。为了便于说明问

题，本文将静态尺度的 SRM 记为 S-SRM，自适应

尺度的 SRM 记为 A-SRM。相对于 S-SRM, A-SRM
在整个测试影像库上的分割精度有了较大提高。 

5  测试影像库 

据了解，迄今为止还没有用于遥感影像分割性

能评价的公开数据库。因此，构建一个包含地面真

实目标(ground truth)标绘的测试影像数据库是测

试和评价遥感影像分割算法性能的不可或缺的工

作。本文收集整理了一批影像，并对地面真实目标

进行标绘，构建了一个测试影像数据库。该数据库

共包含 78 幅影像，主要包括 QuickBird(从 http:// 
www.digitalglobe.com 下载 ) 、 IKONOS(http:// 
www.geoeye.com/CorpSite/products)、SPOT5 (从
http://www.spotimage.com.c 下载 ) 以及 World 
View 2(从 http://www.digitalglobe.com/products
下载)的影像。具体情况如表 1 所示。 

本数据库利用 ArcGis 中的画多边形工具对地

面真实目标进行手动标绘，并作为参考图层以矢量

格式存储，将用于后续分割性能评价。遥感影像中 

表 1 测试影像数据库构成 

 大小(像素×像素) 分辨率(m) 图像数目

QuickBird 1024×1024   0.61 40 

IKONOS 1024×1024 1.00 20 

SPOT5 1024×1024 2.40 10 

WorldView 2 1024×1024  0.46  8 

的建筑物和道路，一直是遥感影像目标提取研究和

应用关注的焦点问题，而且二者的组合往往可以构

成更大的对象，例如机场、港口、居民区。因此，

本文将建筑物和道路作为标绘对象。其中高层房屋

的顶部和侧面在影像上很难区分，因此并未在标绘

时将二者作严格区分，而是标绘为同一目标。灰暗、

模糊的对象，例如老旧房屋的屋顶，只要人眼能够

识别的都予以标绘。 
该影像数据库的几个样例如图 2 第 1 行所示，

其中地面真实目标是在初始影像上手动标绘的，以

轮廓线叠加在原图上表示。值得注意的是，我们有

意收集了各种背景的影像，包括城区的、城郊的和

乡村的。前景虽然指定为建筑和道路，数据库也尽

量包含不同亮度、不同清晰度、不同颜色及不同形

状的前景对象。总之，我们试图让该数据库具有代

表性，前景对象具有一般性，对不同场景无偏向性。 

6  实验与分析 

6.1 分割精度的定量评价 
为了客观地评价算法的分割性能，本文采用 

Feng 等人[19]于 2007 年提出的一种分割性能评价准

则。通过将算法分割结果和手工标绘的对象参考模

板进行比较，评价分割算法将感知显著结构从背景

中分离出来的能力。对于图像中任一分割区域 iR ，

如果与参考图像中的对象A重叠率超过 50%，则将

归入前景区域，即 

| | | |
( , ) max ,

| | | |
i i

i
i

R A R A
R A

R A
ρ

⎧ ⎫⎪ ⎪∩ ∩⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
     (9) 

: ( , ) 0.5i

i
i R A

R R
ρ ≥

= ∪         (10) 

其中，算子 | |⋅ 是计算区域的面积。于是分割精度定

义为 
| | | |

( ; )
| | | | | | | |

R A R A
P R A

R A R A R A

∩ ∩
= =

∪ + − ∩
  (11) 

分母 | |R A∪ 是归一化因子，一方面使得分割精度

( ; )P R A 的取值范围落入区间[0,1]。另一方面，如果

算法将无关区域误分为前景，分母将会变大，而使

得精度降低。该精度对不同尺度的分割无偏向性，

而且对于手工标绘的微小差异不敏感，因此适合作

为一种从对象提取的角度来评价分割质量的客观准

则。  
为了描述算法在整个数据库上的性能分布情

况，我们采用文献[19]提出的累积性能曲线(简称为

性能曲线): ( ) : [0,1] [0,1]p x → 。在曲线上，x 代表图

像数目比例， ( )p x 表示用式(11)计算的分割精度。

曲线上某点 ( , ( ))x p x 表示有 100 %x 的影像分割精度

低于 ( )p x ，同样意味着有100(1 )%x− 的影像分割质
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量高于 ( )p x 。对同一影像数据库，采用不同的分割

方法或分割参数将产生不同的性能曲线。显然，曲

线位置越高说明相应方法或参数的分割性能越好。 
对第 5 节介绍的数据库中的影像，分别用

A-SRM 和 S-SRM 算法进行分割，并根据式(11) 计
算分割精度，进而画出性能曲线。S-SRM 中参数以

2 为间隔依次从 50 取值到 150，共画出 51 条性能曲

线，选取其中性能较好、且具有代表性的 4 条(分割

参数Q 分别为 70,90,110和 130)与A-SRM性能曲线

对比。清晰起见，将尺度为 70 和 90 一组，110 和

130 的为另一组，分别与 A-SRM 性能曲线对比，如

图 3 所示。 

从图 3 中可以看出，A-SRM 较 S-SRM 尺度的

分割性能有明显提高。具体表现在： 

(1)A-SRM 的性能曲线均高于 S-SRM 性能曲

线，而曲线位置越高说明相应算法的分割性能越好； 

(2)A-SRM 的结果中，低精度的影像所占比例

很低。尤其是精度低于 0.6 的影像几乎没有，在性

能曲线中呈现出一段直线爬升的态势； 

(3)文献[19]认为，如果分割精度高于 0.70，则

该分割算法能够抓住影像的主要内容。在图 3 中，

A-SRM 的结果中精度高于 0.70 的影像所占比例为

89.7%，而S-SRM在4个尺度下分别为50.0%, 59.7%, 
64.4%和 60.2%。 
6.2 计算复杂度分析 

文献[9]指出 SRM 的计算复杂度是近似线性的。 

A-SRM 的计算由两部分构成，即视觉复杂度计算和 
DSRM 计算。视觉复杂度采用的是分块计算，每一

块的计算复杂是常数，因此主要的计算量集中在

DSRM。设图像 I  有 | |I 个像素，则共有 N 个N =  
2 | |I 像素对。正如 3.2 节指出的，完成单次重排序

实际上是一次插入操作，其计算复杂度为 (1)O 。设

有M 次重排序，整个计算复杂度为 ( )O N M+ 。M

取决于具体的影像，在最坏情况下，每次合并都需

要重排序，即 M N= ，则 ( ) ( )O N M O N N+ = +  
2 ( )O N= 。因此，A-SRM 的复杂度也是近似线性的，

且为 SRM 的 C 倍(C 是常数，1 2C< < )。 

7  结束语 

遥感影像中的对象尺度差别很大，单一尺度的

分割很难产生令人满意的结果。本文证明可以根据

场景复杂度自适应地选择分割尺度，对简单的场景

选择较大的尺度，对复杂场景选择较小的尺度。根

据 Watson 视觉模型计算图像的复杂度，并用于调

节 SRM 算法的分割尺度。为了进一步提高分割精

度，本文还将 SRM 算法改进为动态合并方式，并

扩展到多波段的遥感影像。实验结果表明，本文提

出的自适应尺度分割算法，比单一尺度下的分割精

度更高。 
简单起见，本文假设F 与Q 呈正比例关系，实

际上二者可能不是简单的线性关系。如果能够更好

地找出二者的关系，必然进一步提高分割性能。这

也将是下一步工作的重点。 

 

图 3 分割性能曲线 
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