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Предлагаются новые алгоритмы объединения суперпикселей в сегменты с использованием

«жадной» стратегии и комбинированной меры качества, которая включает две компонен-
ты: меру информационной избыточности и вариацию информации. «Жадная» стратегия

применялась автором ранее для ускорения сегментации изображений из условия миниму-
ма информационной избыточности, а двухкомпонентная информационная мера качества
использовалась в задаче комбинирования различных карт сегментации. Совместное ис-
пользование «жадной» стратегии и комбинированной меры качества в новых алгоритмах

направлено на ускорение формирования карт сегментации и повышение их качества за

счёт компромисса между требованиями минимизации количества выделенных информа-
ционно важных сегментов и минимизации информационного различия между оригиналь-
ными изображениями и сформированными разбиениями. Вычислительный эксперимент на
тестовых изображениях показал, что предлагаемые алгоритмы позволяют ускорить про-
цесс сегментации по сравнению с методом на основе минимизации информационной избы-
точности, применявшимся ранее автором, и улучшить информационные характеристики
полученных карт сегментации.

Ключевые слова: сегментация изображений, информационная избыточность, вариа-
ция информации, комбинированная мера качества, выращивание сегментов, объединение
суперпикселей.

DOI: 10.15372/AUT20240502

EDN: TSZLQQ

Введение. Предлагаемая работа посвящена задаче сегментации цифровых изобра-
жений, которая заключается в разбиении изображения на множество непересекающихся
связных сегментов, элементы которых схожи по какому-либо признаку и отличаются от
элементов соседних сегментов. Один из подходов к решению этой задачи состоит из двух
этапов. На первом этапе нужно получить пересегментированное изображение, т. е. разбить
входное изображение на достаточно большое количество элементарных сегментов (супер-
пикселей), размеры которых меньше, чем видимые на изображении объекты. На втором
этапе, исходя из условий сходства признаковых описаний, полученные малые сегменты
объединяются в более крупные, соответствующие объектам на оригинальном изображе-
нии. Результат сегментации при таком подходе зависит от выбора критериев объединения
элементарных сегментов, порядка объединения и условия окончания процесса объединения.

В научной литературе предложено большое количество методов, реализующих указан-
ный подход. Так, например, в [1] описаны алгоритмы объединения пикселей изображения в
связные области и объединения областей в сегменты по пороговым правилам для величи-
ны евклидова расстояния между точками, характеризующими соответствующие объекты
изображения в цветовом пространстве HSI. В [2] представлен набор признаков для форми-
рования суперпикселей и использованы предикаты однородности на основе максимальной

и среднеквадратичной ошибок аппроксимации яркости пикселей изображения для укруп-
нения суперпикселей. В [3] разработаны статистические модели областей изображения и
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набор критериев объединения областей на основе теоретико-информационных мер, в част-
ности, дивергенции Кульбака — Лейблера и коэффициента Бхаттачарья (Bhattacharyya
coefficient). Результатом слияния областей является множество различных разбиений. Для
ранжирования и выбора наилучших разбиений авторами введён индекс значимости.Метод
слияния суперпикселей, который базируется на комбинированном условии объединения,
представлен в [4]. Два соседних суперпикселя объединяются, если: a) они наиболее схожи
по некоторому признаку среди всех пар суперпикселей в окрестности друг друга; b) они
однородны (consistent). Условие однородности (b) фактически является критерием остано-
ва процесса сегментации. В [5] авторы предложили алгоритм выращивания суперпикселей
и адаптивного слияния областей, исходя из соотношения величин площадей, значимости
(saliency) областей, а также мер различия гистограмм (коэффициент Бхаттачарья), тек-
стур и контурных характеристик. Количество сегментов в полученном разбиении регули-
руется задаваемыми порогами значимости областей и отношением длины общей границы

суперпикселей к периметру меньшего суперпикселя. В работе [6] критерием их объедине-
ния является тест на унимодальность распределения признаков, извлекаемых из отдель-
ных суперпикселей, и сегмента, полученного при их слиянии. При этом, кроме порога
индикатора теста и уровня значимости, не требуется задавать никаких дополнительных
параметров. Порядок объединения определяется степенью близости распределений призна-
ков пар соседних суперпикселей. Процесс сегментации заканчивается, когда ни одна па-
ра объединяемых областей не порождает новой области с унимодальным распределением

признаков. Пороговый метод слияния суперпиксельных областей предложен в работе [7].
Порог выбирается, исходя из характеристик объединяемых областей. Порядок и условия
слияния суперпикселей определяются средним значением градиента интенсивности внут-
ри суперпикселей, показателями их однородности и соотношением длин перепадов интен-
сивности и общей границы между объединяемыми областями. Показатель однородности
вычисляется как функция среднего значения интенсивности пикселей области. Уровень
подробности полученных карт сегментации зависит от заданных величин параметров. В
работах [8–10] представлены алгоритмы сегментации на основе метода информационного
«бутылочного горлышка» (information bottleneck) [11]. Авторами предложены алгоритмы
слияния (merge algorithms) областей изображения из условия минимизации потерь взаим-
ной информации между входом и выходом (т. е. оригинальным и сегментированным изоб-
ражениями). Так как взаимная информация убывает при слиянии сегментов, необходимо
задать условие останова процесса объединения. Это условие формулируется как ограниче-
ние на величину нормированной взаимной информации или как минимальное количество

сегментов получаемого разбиения. В задаче сегментации изображений дистанционного

зондирования [12] с целью измерения степени сходства так называемых «примитивных

сегментов» изображений применялась модель глубокого обучения. Объединение прими-
тивных сегментов выполнялось на основе принципа минимума неоднородности. Сходство
объединяемых областей оценивалось евклидовым расстоянием в пространстве признаков,
в качестве которых использовались среднее значение и среднеквадратическое отклонение

яркости пикселей сегмента в каждом спектральном диапазоне, среднее значение яркости
по всем спектральным диапазонам, индикаторы компактности, формы и границы сег-
ментов. Итерационный процесс объединения прекращается, когда евклидово расстояние
между признаковыми описаниями всех оставшихся областей превышает заданный порог.

В [13, 14] предложен метод сегментации на основе принципа минимизации информа-
ционного функционала качества на картах сегментации, полученных с помощью супер-
пиксельного алгоритма SLIC [15] и процедуры объединения суперпикселей в сегменты при
различных значениях параметра. Из множества разбиений оригинального изображения с
разным числом сегментов выбиралось разбиение, которое минимизировало функционал
качества. В работе [13] применялся функционал в виде меры информационной избыточно-
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сти, а в [14, 19] использовался функционал, комбинирующий информационную избыточ-
ность и вариацию информации [16]. Такой функционал позволяет найти компромиссное
решение между избыточностью и информационным различием между полученным разби-
ением и оригинальным изображением. Этот метод предоставляет возможность получить
оптимальное в смысле информационного функционала качества разбиение, и для решения
требуется задать только границы изменения и шаг параметра, определяющего мощность
множества разбиений, из которых выбирается искомое. Вышеописанный алгоритм доста-
точно трудоёмкий, и возникает необходимость ускорить получение карт сегментации.

Целью представляемой работы является разработка ускоренных алгоритмов объеди-
нения суперпикселей в сегменты, которые представляют объекты, зафиксированные на
изображении. Основная идея состоит в том, чтобы при объединении суперпиксельных об-
ластей, во-первых, использовалась «жадная» стратегия, и, во-вторых, мера качества не
должна возрастать. Предлагаются три алгоритма на основе «жадной» стратегии, которые
отличаются условиями принятия решения об объединении суперпикселей. Данные алго-
ритмы являются модификацией алгоритма, описанного в [13, 14].

1. Модель системы сегментации. В работах [13, 14] было предложено исполь-
зовать для описания операции сегментации модель информационного канала. Предпола-
гается, что оригинальное и сегментированное изображения являются входом и выходом
стохастической информационной системы. Значения уровней яркости изображений описы-
ваются дискретными случайными переменными U и V . Тогда можно представить опера-
цию сегментации следующей моделью:

V = F (U + η, t), (1)

где U — сигнал на входе канала; V — выход канала; F — функция преобразования; t —
параметр; η — шум канала, переменные U и η независимы. В [13, 14] задача сегментации
сформулирована следующим образом. Пусть из заданного входного изображения U с помо-
щью алгоритма сегментации (1) получен набор Q разбиений V = {V 0, V 1, . . . , V q, . . . , V Q}
при различных значениях параметра алгоритма. Разбиение V q = {Sq

1 , S
q
2 , . . . , S

q
Kq} состо-

ит из Kq
V сегментов. Требуется выбрать разбиение V

qmin, обеспечивающее минимум меры
качества

M(U, V qmin) = arg min
V q

[M(U, V q)], q = 1, 2, . . . , Q. (2)

В [13] применялся функционал в виде меры информационной избыточности

R(U, V q) = 1− I(U ;V q)

H(V q)
=
H(U, V q)−H(U q)

H(V q)
=
H(V q | U)

H(V q)
, (3)

где I(U ;V q) — средняя взаимная информация между входным изображением и картой

сегментации V q; H(U, V q) — совместная энтропия; H(U) и H(V q) — энтропии входа и

выхода; H(V q | U) — условная энтропия выхода при условии, что вход равен U .
В работе [14] использовался функционал, комбинирующий информационную избыточ-

ность и вариацию информации:

Mc(U, V
q) = (1− γ)R(U, V q) + γV In(U, V q), (4)

где γ — коэффициент, 0 6 γ 6 1, а нормированная вариация информации [15] определена
как

V In(U, V q) =
V I(U, V q)

H(U, V q)
=

2H(U, V )−H(U)−H(V q)

H(U, V q)
. (5)
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1.1. Базовый алгоритм формирования карт сегментации. Рассмотрим алгоритм фор-
мирования разбиений V q, применявшийся в работе [13]. Начальным приближением V 0

изображения V при формировании разбиений является суперпиксельное разбиение, полу-
ченное алгоритмом SLIC [15]:

V 0 =
⋃
i

SV 0

i , SV 0

i

⋂
SV 0

j = ∅, i 6= j, i = 1, 2, . . . , K0, j = 1, 2, . . . , K0,

где SV 0

i , SV 0

j — сегменты разбиения V 0 с номерами i и j, K0 — число сегментов разбие-

ния V 0. Ниже будет рассмотрен базовый алгоритм объединения суперпикселей изображе-
ния V 0 для формирования карт сегментации V q.

Базовый алгоритм объединения суперпикселей [13] включает следующие операции:

1. q = 0, V = V q.

2. Для выбранного значения параметра t выполняется перебор центров

Ci = (c1i , c
2
i , c

3
i )

> всех суперпикселей изображения V и проверяется условие:

dc(Ci,Cj) 6 ct, (6)

где Ci, Cj — векторы координат центров соседних суперпикселей в выбранном цветовом

пространстве, ∂SV
i ∩ SV

j 6= ∅, ∂SV
j ∩ SV

i 6= ∅, где ∂SV
i и ∂SV

j — границы суперпиксе-

лей SV
i , SV

j ; cchi — координаты центров; ch = 1, 2, 3 — номер компоненты используемого

цветового пространства; dc(Ci,Cj) — евклидово расстояние между центрами суперпиксе-

лей SV
i и SV

j ; c — константа; t — параметр.

3. Формируется матрица сходства Px, элементы которой Pxij = 1, если выполняется
условие (6), и Pxij = 0 в противном случае.

4. После завершения формирования матрицы Px выполняется объединение суперпик-
селей, которые соответствуют ненулевым элементам этой матрицы, в сегменты. Получен-
ное разбиение V q+1 оригинального изображения сохраняется.

5. Выбирается новое значение параметра t, V = V q+1, если t < tmax, переход к шагу 2.

6. Из полученного множества разбиений V = {V 0, V 1, . . . , V q, . . . , V Q}, выбирается
разбиение V qmin, на котором функционал качества (2) достигает минимума.

1.2. Задача ускоренного выращивания сегментов из суперпикселей. Описанный в под-
разд. 1.1 алгоритм достаточно трудоёмкий, и возникает необходимость разработки более
быстрых способов получения карт сегментации без значительных потерь качества в смыс-
ле функционала (4). Для этого предлагается реализовать «жадную» процедуру выращива-
ния сегментов из суперпикселей непосредственно в процессе сканирования изображения V 0.
В задаче сегментации (1), (2) мера качества (4) применялась только на этапе выбора опти-
мального разбиения V qmin из множества разбиений V . В представляемой работе предлага-
ется: 1) выращивать каждый сегмент из соседних суперпикселей до тех пор, пока выпол-
няются условия объединения; 2) использовать условие невозрастания меры Mc(U, V

q) (4)
при выращивании сегментов при формировании разбиения V q+1 из разбиения V q.

Задача формулируется следующим образом. Пусть из изображения U получено супер-

пиксельное изображение V 0. Методом выращивания сегментов из суперпикселей Sq+1
k =

= SV q

k

⋃
SV q

l , V q+1 =
⋃
k

SV q+1

k , V q =
⋃
k

SV q

k необходимо сформировать разбиение V qmin

такое, что

Mc(U, V
qmin) 6 . . . 6Mc(U, V

q+1) 6Mc(U, V
q) 6 . . . 6Mc(U, V

0).
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2. Алгоритмы выращивания сегментов на основе «жадной» стратегии.
Предложим три варианта ускоренных алгоритмов получения карт сегментаций. В «жад-
ных» модификациях вышеописанного базового алгоритма объединение суперпикселей вы-
полняется непосредственно в процессе сканирования разбиения V 0. Пусть Ωk — множе-
ство суперпикселей, соседних с суперпикселем с центром Ck, Ωk = {SVm

l }, l = 1, 2, . . . , L,

∂SVm
k ∩ SVm

l 6= ∅, ∂SVm
l ∩ SVm

k 6= ∅, где Vm — разбиение на шаге объединения m, ∂SVm
k и

∂SVm
l — границы суперпикселей SVm

k , SVm
l . Алгоритмы включают следующие операции:

1. Назначается начальное значение параметра t = t0 и Vm = V 0, m = 0.

2. Выбирается суперпиксель SVm
k изображения Vm с центром Ck.

3. Проверяется условие объединения суперпикселя SVm
k с центром Ck с соседним су-

перпикселем SVm
l ⊂ Ωk с центром Cl.

4. Если условие объединения выполняется, то суперпиксель SVm
k объединяется с су-

перпикселем SVm
l ⊂ Ωk:

Skl = SVm
k

⋃
SVm
l , 1 6 k 6 Km, 1 6 l 6 L,

где Km = |Vm| — число суперпикселей разбиения Vm. Объединённому суперпикселю SVm
kl

присваивается номер k, SVm
k = SVm

kl , пересчитывается вектор координат центра Ck.

5. Km = Km − 1, l = l + 1, m = m+ 1.

6. Если условие объединения не выполняется и l < L, то l = l+1, переход к операции 3.

7. Если l > L, то выбирается следующий суперпиксель k = k+1, переход к операции 3.

8. Если k > Km, то меняется параметр t = t+∆t, и выполняется переход к операции 3.

Алгоритм выполняется до достижения стабильности или минимально допустимого

количества сегментов Km = 2.
В представленных алгоритмах используются три различных условия объединения.

В первом из предлагаемых «жадных» алгоритмов применяется условие (6), наложенное
на расстояние в цветовом пространстве между центрами объединяемых объектов.

Во втором алгоритме необходимо, чтобы в результате слияния суперпикселей не воз-
растала информационная мера качества (4):

∆Mc = Mc(U, Vm+1)−Mc(U, Vm) 6 0, (7)

где Vm — разбиение изображения U на шаге объединения m.
В третьем алгоритме условием слияния суперпикселей является комбинация (логиче-

ское «И») условий (6) и (7). Так как второй и третий алгоритмы обеспечивают невоз-
растание меры качества (4), то на их выходе будет получено разбиение с минимальным
значением меры. При этом не требуется формировать большое число разбиений для все-
го диапазона значений параметра t, как в первом алгоритме. Указанное обстоятельство
обусловило более высокое быстродействие второго и третьего алгоритмов.

Для проверки условий объединения, в которых используется мера (4), применяются
следующие формулы вычисления её приращения:

∆Mc = (1− γ) ∆R + γ∆V In,
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∆R = R(U, Vm+1)−R(U, Vm) =
H(U, Vm+1)−H(U)

H(Vm+1)
− H(U, Vm)−H(U)

H(Vm)
,

∆V In =
2H(U, Vm+1)−H(Vm+1)−H(U)

H(U, Vm+1)
− 2H(U, Vm)−H(Vm)−H(U)

H(U, Vm)
.

Прогнозируемые совместные и маргинальные энтропии на шаге m + 1 вычисляются
по формулам:

H(U, Vm+1) = H(U, Vm) +

LU∑
i=1

nik
N

log
nik

nik + nil
+

LU∑
i=1

nil
N

log
nil

nik + nil
,

H(Vm+1) = H(Vm) +

LU∑
i=1

nik
N

log
( LU∑

i=1

nik

/ LU∑
i=1

(nik + nil)
)

+

+

LU∑
i=1

nil
N

log
( LU∑

i=1

nil

/ LU∑
i=1

(nik + nil)
)
,

где N — количество пикселей в изображениях U , Vm и Vm+1; LU — количество уровней

яркости изображения U ; k и l — метки сегментов разбиения Vm; nik, nil — частоты встре-
чаемости пикселей с уровнем яркости i и метками сегментов k и l в двумерной гистограмме
изображений U и Vm.

Предлагаемые алгоритмы на основе «жадной» стратегии позволяют найти разбиения,
соответствующие локальному минимуму применяемой меры качества.

3. Вычислительный эксперимент. Опишем вычислительный эксперимент, под-
тверждающий эффективность предложенных алгоритмов. Вычислительный эксперимент
проводился на наборе тестовых изображений из базы BSDS500 [17] с использованием пер-
сонального компьютера с процессором Intel Core i5-2410M, 2,3 ГГц, 4 ГБ оперативной

памяти и операционной системой Windows. Эксперимент включал в себя три этапа. На
первом этапе с помощью информационных мер оценивалось качество разбиений, порож-
даемых предложенными алгоритмами выращивания сегментов. Проведено сравнение по-
лученных разбиений с разбиениями, образованными базовым алгоритмом [13]. На втором
этапе оценивалось информационное различие разбиений, полученных разработанными ал-
горитмами, с эталонными разбиениями из базы BSDS500. На третьем этапе оценивалось
быстродействие предложенных алгоритмов.

Чтобы применить информационную меру (4) к цветным изображениям, значения ме-
ры избыточности R (3) и вариации информации V In (5) для разных цветовых каналов
взвешивались соответствующими энтропиями [18, 19].

На первом этапе эксперимента из семи тестовых изображений Ui, i = 1, 2, . . . , 7 полу-

чены разбиения V j
i (γ), j = 1, 2, . . . , 4 с использованием четырёх алгоритмов формирования

сегментов (базового алгоритма и трёх его «жадных» модификаций, описанных в разд. 2)
при пяти различных значениях параметра γ меры качества (4). Для каждого разбиения

вычислено значение меры Mc(Ui, V
j
i (γ)) и её составляющих R(Ui, V

j
i (γ)) и V In(Ui, V

j
i (γ)).

Далее определены средние значения этих мер для семи разбиений, полученных алгорит-
мом j при заданных значениях γ. Результаты первого этапа эксперимента на тестовых
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Рис. 1. Графики зависимости среднего значения комбинированной меры каче-
ства сегментации Mc(U, V ) для базового и трёх «жадных» алгоритмов от пара-
метра γ. Обозначения: кривая 1 — Mean Mc, info; кривая 2 — Mean Mc, color;

кривая 3 — Mean Mc, info+color; кривая 4 — Mean Mc, Basic

изображениях приведены на рис. 1 и 2, на которых показаны графики зависимостей сред-
них значений комбинированной меры качества сегментации Mc(U, V ) и её составляющих
R(U, V ) и V In(U, V ). На рисунках введены следующие обозначения: Mean Mc — среднее

значение меры Mc(U, V ); Mean R — среднее значение избыточности R(U, V ); Mean V I —
среднее значение вариации информации V In(U, V ). Средние значения мер для разбиений
тестовых изображений, полученных базовым алгоритмом, имеют метку «Basic», алгорит-
мом с условием слияния суперпикселей (6) помечены как «color», алгоритмом с услови-
ем (7) — «info», а алгоритмом с комбинированным условием — «info+color». Из рис. 1
и 2, a следует, что объединение суперпикселей с помощью «жадной» стратегии позволило
в среднем уменьшить по сравнению с разработанным ранее базовым алгоритмом [13] вели-
чины информационной избыточности и комбинированной меры качества (4) при большем
информационном отличии (т. е. вариации информации V In(U, V )) разбиений от ориги-
нальных изображений (рис. 2, b) при γ 6 0,5. С ростом параметра γ число сегментов в
разбиениях увеличивается для всех алгоритмов, а значение вариации информации убыва-
ет.

На втором этапе эксперимента сравнение полученных разбиений с эталонами из базы

BSDS500 показало, что наибольшее сходство с эталоном (соответственно, меньшее значе-
ние вариации информации) достигается «жадными» алгоритмами объединения суперпик-
селей при значении параметра меры качества (4) 0,25 6 γ 6 0,6 (рис. 3). Однако резуль-
таты сегментации «жадными» алгоритмами в большей степени отличаются от эталонов,
чем разбиения, сформированные базовым алгоритмом. Эксперимент также показал, что
«жадные» алгоритмы, в которых условия объединения включают условие (7), при малых
значениях параметра γ позволяют получить приемлемые карты сегментации не для всех
тестовых изображений. Поэтому для этих алгоритмов необходимо задавать подходящее
значение параметра γ.

Примеры формирования карт сегментаций из суперпиксельного изображения с по-
мощью базового и предложенных «жадных» алгоритмов при двух значениях параметра

комбинированной информационной меры качества (4) представлены на рис. 4–6. На рис. 4
показаны тестовое изображение, суперпиксельное изображение, полученное алгоритмом
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Рис. 2. Графики зависимостей средней меры избыточности R(U, V ) (a) и сред-
ней нормированной вариации информации V In(U, V ) (b) для разбиений тестовых
изображений, полученных базовым алгоритмом и тремя «жадными» алгорит-
мами, от параметра γ. Обозначения на рис. 2, a: кривая 1 — Mean R, info;
кривая 2 — Mean R, color; кривая 3 — Mean R, info+color; кривая 4 — Mean R,
Basic. Обозначения на рис. 2, b: кривая 1 — Mean V I, info; кривая 2 — Mean V I,

color; кривая 3 — Mean V I, info+color; кривая 4 — Mean V I, Basic
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Рис. 3. Графики зависимости среднего значения информационного различия

(средней нормированной вариации информации) V In(V, V GT ) между эталонны-
ми разбиениями и разбиениями тестовых изображений, полученных базовым и
тремя «жадными» алгоритмами, от параметра γ. Обозначения: кривая 1 —
Mean V I, Basic; кривая 2 — Mean V I, color; кривая 3 — Mean V I, info; кри-

вая 4 — Mean V I, info+color
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a b c

Рис. 4. Тестовое изображение из базы BSDS500 (a), суперпиксельное изображе-
ние (b) и эталонное разбиение (c)

a b c d

Рис. 5. Карты сегментации, полученные различными алгоритмами слияния
суперпикселей при γ = 0: a — базовым алгоритмом; b — «жадным» алгоритмом

с условием минимизации расстояния в цветовом пространстве; c — «жадным»

алгоритмом с условием минимизации информационной меры; d — «жадным»

алгоритмом с условием минимизации комбинации расстояния в цветовом про-
странстве и информационной меры

a b c d

Рис. 6. Карты сегментации, полученные различными алгоритмами слияния су-
перпикселей при γ = 0,5: a — базовым алгоритмом; b — «жадным» алгоритмом

с условием минимизации расстояния в цветовом пространстве; c — «жадным»

алгоритмом с условием минимизации информационной меры; d — «жадным»

алгоритмом с условием минимизации комбинации расстояния в цветовом про-
странстве и информационной меры

SLIC, и одно из эталонных разбиений из базы BSDS500. На рис. 5 представлены результа-
ты работы четырёх алгоритмов при значении параметра γ = 0, а на рис. 6 — при γ = 0,5.
На рис. 5 и 6 показано, что с ростом параметра γ число сегментов в разбиениях возрастает.
При γ = 0,5 карты сегментации, полученные «жадными» алгоритмами, имеют большее
сходство с эталоном, представленным на рис. 4, c, что соответствует графикам вариации
информации на рис. 3.

На третьем этапе получены экспериментальные оценки затрат времени разными ал-
горитмами. При γ = 0 базовым алгоритмом затрачено на формирование разбиения 34,97 с,
«жадным» алгоритмом с условием объединения (6) — 27,78 с, алгоритмом с условием (7) —
2,81 с, а алгоритмом с комбинированным условием — 22,59 с. Из результатов эксперимен-
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та следует, что информационные характеристики разбиений тестовых изображений, полу-
ченные алгоритмом с условием объединения суперпикселей (7), близки к характеристикам
разбиений, полученных алгоритмом с комбинированным условием (6), (7) (см. рис. 1–3)
при меньших затратах времени.

Заключение. Предложены новые алгоритмы объединения суперпикселей с использо-
ванием «жадной» стратегии и комбинированной информационной меры качества в задаче

сегментации изображений. Применяемая мера позволяет получить разбиение изображе-
ния, обеспечивающее компромисс между условиями минимизации количества выделенных
информационно важных сегментов и минимизации информационного различия между ори-
гинальным изображением и полученным разбиением. Предлагаемые алгоритмы позволяют
значительно ускорить процесс сегментации по сравнению с применявшимся ранее базовым

алгоритмом и улучшить информационные характеристики полученных разбиений. Наи-
большее быстродействие обеспечивается алгоритмом с информационным условием объеди-
нения суперпикселей.

Результаты вычислительного эксперимента позволили сформулировать рекомендации

по выбору параметра γ комбинированной меры качества. Из анализа результатов следует,
что целесообразно выбирать параметр в диапазоне 0,25 6 γ 6 0,6. При таких значе-
ниях параметра, во-первых, карты сегментации, полученные всеми алгоритмами, имеют
наибольшее сходство с эталонными разбиениями; во-вторых, информационная избыточ-
ность возрастает незначительно; в-третьих, информационное различие карт сегментации
и оригинальных изображений уменьшается. При меньших значениях параметра «жадные»
алгоритмы с информационным условием объединения суперпикселей могут сформировать

неприемлемые карты сегментации. При γ > 0,6 количество сегментов в разбиениях воз-
растает, что может приводить к пересегментации и существенному увеличению избыточ-
ности.
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17. Arbeláez P., Maire M., Fowlkes C., Malik J. Contour Detection and Hierarchical Image
Segmentation // IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intell. 2010. P. 898–916.

18. Murashov D. M. An Information Model for Digital Image Segmentation // Patt. Recogn. and
Image Anal. 2021. 31, Iss. 4. P. 632–645.

19. Мурашов Д. М. Метод комбинирования карт сегментации изображений на основе миними-
зации информационной избыточности и вариации информации // Автомерия. 2022. 58, № 5.
С. 34–42. DOI: 10.15372/AUT20220504.

Поступила в редакцию 05.07.2024
После доработки 18.07.2024
Принята к публикации 24.07.2024


