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基于MSD的图像感兴趣区域自动提取方法研究 
刘红霞1，谭  璐2，吴  翊2

(1. 烟台大学数学与信息科学系，烟台 264005；2. 国防科技大学数学与系统科学系，长沙 410073) 

  要：将单幅图像数据进行分割，获得高维化后的数据集合，再依据图像数据的最优分解来提取不同图像块之间的数字关联，利用多维
度分析(MDS)方法来获取单幅图像数据不同块之间的低维表示。通过对此低维表示的自动分析，便可获得图像感兴趣区域的精确位置。
实例验证了方法的可行性、有效性。 
键词：图像感兴趣区域；高维化；最优分解；多维尺度分析 

Research on Region-of-interest Image Auto-selection Based on MSD
LIU Hongxia1, TAN Lu2, WU Yi2  

(1. Dept. of Mathematic and Information Science, Yantai University, Yantai 264005;                           
2. Dept. of Mathematic and System Science, National University of Defence Technology, Changsha 410073) 

Abstract】A new method on the region-of-interest image is presented, the image is parted. By the greatest expression of the partition, the relations
f the different partitions are gained. At last, according to the MDS, the low-dimension is achieved. Through analyzing the low-dimension data, the
recision location of the region-of-interest can be denoted. The examples validate the feasibility and validity. 
Key words】Region-of-interest; High-dimension; Greatest expression; Multidimensional scaling 

感兴趣区域提取作为数据压缩、目标识别、图像分类等
面的一个预处理过程，在实际数据处理中有着重要的应用。
在实际处理过程中，由于图像区域“感兴趣”的程度难以
量，因此图像感兴趣区域的获得经常是依赖于人工判读。
必然造成了判读过程中具有很大程度的主观性，并且使得
果强烈地依赖于人们的经验认识。 
通常“感兴趣区域”提取的出发点是将图像作为三维空

中的一个二维曲面，提取的方式是点点判断、点点提取[1,2]，
必然造成直接度量每点感兴趣程度的困难，由于一点的信
量总是十分稀少的，若还考虑噪声的影响，将使得问题难
加难。即使人们可以考虑图像中每点与它的邻域之间的关
，并通过点的邻域来判断它的感兴趣程度[3]，但仍然没有
脱点点考虑的范畴，从而没有摆脱度量每点感兴趣程度的
难。为了较好地避免这一困难的出现，不妨将考虑的对象
图像中的点转变为图像中的块，那么此时便可将需要考虑
点间的关联转化为不同图像块之间的关联，使得问题变得
加自然(由于我们提取的是图像中感兴趣的区域，即感兴趣
，而非感兴趣点)。同时，基于块与块之间关联的考虑，还
免了直接度量图像中点的感兴趣程度的问题，因为只要通
不同块之间的关联，找到最特别的块即可。 

 图像数据的最优分解 
由于图像块的特性与图像的特性是一致的，因此在不引

误解的情形下，本节不区分图像块和图像。通常的图像处
技术都是将图像作为二元函数，利用周围的点来表示此点
先使用二元函数基去逼近原图，如傅里叶变换、小波变换
，然后通过函数基的自然扩展来抓住原图的特性。通常这
基都具有可分离的形式，图像中特征的变化体现在函数系
的改变上。但对于具体的图像数据，这种事先选取固定基
方法有一定的局限性，一方面处理效果不一定好，另一方

面一般需要选取较多的项。因此有大量的文献在研究既能有
效地表示图像特征，又能具有较少项的图像数据表示新方法。
这里针对图像特征的多样性，给出了一种图像最优分解方  
法[5]，它是一种特征向量方法，基本思想是将二维图像自适
应地分解为一维向量的有效综合。由于自适应性和较少参数
表示，使其可以获得较好的分解效果。事实上若选取同样个
数的基向量，那么在均方误差意义下，这种特征向量表示是
最优的，并且从计算上来讲，它对应于寻求半正定矩阵前最
大的k( ( )k rank X= ，X代表图像)个特征向量和特征值的问
题。并可证明在连续条件下，当采样无限加细时这一结果可
收敛到相应连续的情形[5,6]。利用这一分解过程，可以获得图
像的基特征描述，然后利用不同图像基特征的差异来体现它
们之间的关联。为简单起见，本文只选择具有最大分解系数
或能量的基。 
1.1 处理模型 

图像数据进行最优分解的数学模型如下： 

设 ( , )i jF x y (代表原图的离散采样)为 ( , )F x y (代表原图

的连续情形 )的采样点， i=1,2,…,M  j=1,2,…,N，寻求

( ), ( )
i j

f x g y 使得 

{ }2

1 1

1
( , ) min ( ( , ) ( ) ( ))

M N

i j i j

i j

L f g F x y f x g y
MN

= =

= −∑∑  

若令 
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( )( , )i j M N
F F x y

×
= ， ( )1 2( ), ( ), , ( )Nf f x f x f x= … ，

 ( )1 2( ), ( ), , ( )Ng g y g y g y= …

为 方 便 起 见 ， 不 妨 对 ,f g 进 行 规 范 化 ( 指

f g= = N )，规范化后的结果仍记为 ,f g 。则问题转
化为寻求规范化的 ,f g ，及 λ 使得 

{ }2
( , , ) min

T
L f g F fgλ λ= −                   (1) 

其中 2 2

1 1

1
( , )

M N

i j

i j

F F x y
MN = =

= ∑∑ N N
F R

×
∈，( ) 

称满足式(1)的 , ,f g λ为图像 F的一步最优分解结果。λ
为一步最优分解系数， ,f g 为一步最优分解因子。 
1.2 图像数据的最优分解 

定理 1[5] 给定图像 M NF × ，则存在相应的最优分解 { }iλ 、

，使得}{}{ ii gf 、
1

k
T

i i i

i

F f gλ
=

= ∑ ，其中 { }iλ 为 步分解系数，

为 相 应 的 i 步 分 解 因 子 ( ) ，

Rank( )，则有下述结论成立： 

i

}{}{ ii gf 1, 2, ,i k=

( )k Rank F= F

(1) { }if 为
T

FF 的特征向量； 

(2) { }ig 为 T
F F 的特征向量； 

(3) 单降，且对 为 的非零特

征值； 
1{ }k

i iλ =
21 iMNki λ≤≤∀

TF F

(4) 之间为标准正交的，且1{ }T k
i if g ,

T

i i i
F f g λ< >= ，

； ( 1, 2 )i k=

(5)第 步近似误差为 p
2

1

k
T

k i i i

i

L F fλ
=

= −∑ g 2

1

p

i
i

F λ
=

= −∑  ( p k ) ≤

其中在 M NR × 中定义： 

1 1

1
,

M N

ij ij

i j

A B A B
MN = =

< >= ∑∑ ， 2
,A A A=< >，  ( , )M NA B R ×∀ ∈

定理 1 给出了图像数据的最优分解基的结果，以及相应

的求解方法。可以看出图像的最优分解基 { },
i i

f g ，

，一定程度上展现了图像数据的本征特性，从而

不同

1, 2, ,i = … k

{ },
i i
f g 之间的关联反映了不同图像之间的关联程度，即

X，Y 为两幅图像，它们的最优基为{ },X X

i i
f g 和{ },Y Y

i i
f g ，那

么 X和 Y之间的关联程度可通过 

( )2

1

( , )
k

X Y X Y
i i i i

i k

R X Y f f g g
=

= ⋅ + ⋅∑ ， 为给定的

正整数来表示，为简单起见，在后面的探讨中选择

1 2
,k k

1
1k = 或 2，

，即 
1

k k=
2

1 1 1 1( , )
X Y X Y

R X Y f f g g= ⋅ + ⋅ ，或 

2 2 2 2( , )
X Y X Y

R X Y f f g g= ⋅ + ⋅  

2 关联性的低维表示和可视化 
依据第 1节的探讨，关联矩阵 可看作是

数据集合

( ( , )
i j

R R X X= )
{ }

i
X 的一种信息结构。从而依据关联性来探求特别

点的过程，可通过降维方式自然地获得。即首先探求数据集
信息结构的合适低维(如二维)表示，然后将其表示在低维欧
氏空间之中，此时明显地远离中心的点是特别的；另外若大
多数的点都落于某一低维流形之上，那么远离数据流形的点
是特别的点。当然对“特别的点”的看法不同，所获得的结
果可能是很不一样的。由于本文的探讨旨在说明方法的可行
性、有效性，因此为了方便起见，本文将远离数据中心的点(指
的是图像块)认为是特别的点，即感兴趣区域。 

按照关联矩阵来寻找特别点的过程如下： 
(1)高维化图像，获得高维空间中的数据集合，见 2.1节； 
(2)计算数据集的信息结构，即关联矩阵； 
(3)使用 MDS方法来获得数据集信息结构的低维表示； 
(4)寻求低维表示中远离中心的点作为图像的感兴趣区域。 

2.1 图像数据的高维化 
对图像(M×N)进行分割，记为 P[C，

lh
L L× ]。它将原图

等分为 C 块，每块的大小为
lh
，可获得

lh
L L× L L× 维空间中

容量为 C的数据集合。显然分割过于稠密或过于稀疏都是不
可取的，过于稀疏使获得的高维数据点过于稀少，由于维数
灾难的原因使得降维过程没有意义；同样过于稠密，使得数
据的信息结构对数据的微小改变非常敏感，从而难于提取准
确的本征结构。故可以想象根据图像感兴趣区域的大小，存

在一个最优分割 ，使得在这一分割之下可以获得最优的效
果。但就实际问题而言，人们经常是在准确性和计算简单性
之间进行折中，即根据感兴趣区域的先验信息来确定分割

*P

h l
L L× 的大小。在第 3节的实例之中，我们根据感兴趣区域

的大小选取 和 。 20
h l

L L= = 40
h l

L L= =

2.2 多维尺度分析(MDS) 
多维尺度分析(Multidimensional Scaling，MDS)[7,8]是一种

传统的寻求保持数据点之间差异性(或相似性)的降维方法，
它可使得在原数据集合中相近的点仍然靠在一起，远离的点
仍然远离。MDS的可保持数据点之间差异的特性，使得其可
广泛应用于社会学、经济学、心理学、教育学等研究领域。
在感兴趣区域提取中，我们便是利用了MDS的这一特性。 

MDS 的基本出发点是数据点间的差异性(或相似性)描

述。记两点 ix 与 jx 之间的差异度(或相似度)为 ，简

记为 ，

( , )
i j

d x x

ijd , 1, 2, ,i j N= … 。若实际中我们感兴趣的数据特性

是它们之间有什么不同，那么 N N× 差异矩阵 (如距离矩

阵) ( )
ij

d 便完整地概括了我们希望从数据集合中所获得的感

兴趣信息，如图 1所示。 
MDS方法通过 Stress函数， 

{ }( )
*

, 1

1

( ( ) )

ˆ,

N

ij ij
N i j

i i

f d d

Stress y f =

=

−

=
∑

尺度因子
， 

其中，典型的尺度因子为 2

, 1

N

ij
i j

d
=

∑ ，f 为距离 的量化函数，

， ，{ } 为 X在 d维空间中

ijd

( , )
ij i j

d d x x= * ( , )
ij i j

d d y y=
1

N

i i
y

=
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的投影，来量化低维数据集合对原数据集合的“忠实”的程
度，不同的 Stress函数引出了不同的 MDS方法，本文为方便
起见，选取 f 为恒等变换。当 Stress 函数确定后，就可以寻

求最优的低维投影，即能够最小化 Stress函数的{ }
1

N

i i
y

=
，一

般通过最小化 Stress函数的平方来获得{ } 。这个集合可

以通过标准的梯度下降法求解，即先给出{ } 的初始值，

然后沿着 Stress函数下降最快的方向去调整，直至{ }

1

N

i i
y

=

1

N

i i
y

=

1

N

i i
y

=
不

再明显改变为止。 

 
图 1 MDS保持数据点间距离的过程 

2.3 感兴趣区域提取实例 
这一节通过单目标图像和多目标图像(脸谱图像)的处理

实例，表明基于数据集信息结构的感兴趣区域提取方式，可
有效地提取图像数据中感兴趣的信息，获得图像感兴趣区域
的精确位置。详见图 2~图 5。 

例 1 原图大小为 120×160，取 ，共分割为

48幅图像，选取 。 

20
h l

L L= =

1 2
1k k= =

 
图 2 原图 

 
图 3 数据集信息结构的二维表示(44、36、28为远离中心的 3点) 

例 2 原图大小为 300×250，取 ，共分割为

42幅图像，选取 。 

40
h l

L L= =

1 2
2k k= =

 
图 4 原图 
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图 5 数据集结构的二维表示 
通过例 1、例 2 可以看出，基于数据集信息结构的图像

感兴趣区域提取方法，可以较好地提取图像数据的感兴趣区
域，并且通过对提取区域的进一步修正(如对边缘进行适当的
非线性膨胀、收缩)，可获得更加细致的感兴趣区域，从而满
足实际数据处理的需求。 

3 结论与展望 
本文对于图像感兴趣区域提取问题，提出了一种新的解

决方案。即将高维数据的非线性降维方法引入到问题中来，
利用非线性降维可发现高维数据集信息结构的低维表示这一
特性，来获得图像的合理低维表示，从而将逐点计算的感兴
趣点的提取问题转化为寻找低维表示中“特别点”(即图像块)
的问题。这种考虑与常用方法相比，更加直观，可更好地挖
掘不同图像区域之间的本征关联；另外从计算上来讲，它将

对每点所作的 M N× 次计算，转化为对每块(
h l

L L× )的 C 次

计算，大大减少了计算量。从而为感兴趣区域的自动提取提
供了一种新的解决方案。 

尽管我们没有仔细地探讨参数选择对最终结果的影响，
但明显地，这种影响是存在的。需要注意的是，这一影响更
多的不是来源于方法本身，而是来源于方法的不恰当运用，
即由于人们对图像先验认识的不足造成的，从而充分挖掘图
像的先验信息在一定程度上可改善最终的结果。 
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