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基于分水岭和 K-均值的半自动眉毛图像分割

李玉鑑，白 洁
( 北京工业大学 计算机学院，北京 100124)

摘 要: 为了从原始图像中快速、稳定地提取纯眉毛图像，提出了一种融合分水岭和 K-均值算法的眉毛图像分割

方法，即 W-K 算法． 首先通过手工在眉毛图像上画上几条线标注部分眉毛点和非眉毛点，其次利用分水岭算法产

生蓄水盆，再使用 K-均值算法对蓄水盆进行聚类，最后通过眉毛点筛选实现纯眉毛图像的分割． 实验结果表明，该

方法在分割纯眉毛图像的过程中具有速度快、效果好的优点，可用于眉毛识别的前期预处理，并有助于提高识别结

果的准确率．
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Semi-automatic Eyebrow Segmentation Based on
Watershed and K-means Algorithm

LI Yu-jian，BAI Jie
( College of Computer Science，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China)

Abstract: To extract a pure eyebrow image from an original image rapidly and steadily，an eyebrow
segmentation method based on watershed and K-means algorithm was presented，which was called W-K
algorithm． First，a number of eyebrow pixels and non-eyebrow pixels by manually scratching several
simple lines on an original eyebrow image were labeled; Second，the watershed algorithm was used to
produce catchment basins，and them were clustered by K-means algorithm; Finally，a pure eyebrow
image was extracted by eyebrow pixel filtering． Experiment results show that it can segment pure eyebrow
images in high speed and good performance for preprocessing to improve eyebrow recognition accuracy．
Key words: eyebrow; image segmentation; watershed algorithm; K-means clustering
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眉毛识别是近年来新兴的一种生物特征识别技

术［1］． 与研究较多的人脸识别相比［2］，眉毛图像不

仅具有轮廓鲜明、结构简单和容易选取的优点，而且

受光照和表情的影响较小． 此外，人类的眉毛具有

多种多样的形状，无固定结构，具有很好的身份特异

性，因此能被有效地应用于身份识别．
眉毛识别有多种方法，比如基于特征串匹配的

方法［3］、基于 HMM 和神经网络的方法［4］等． 使用

这 2 种方法进行身份识别，首先需要进行纯眉毛图

像的 分 割，可 采 用 直 接 填 充 法［3］ 和 半 监 督 填 充

法［5］． 直接填充法通过手工选择一个包含眉毛的多

边形区域，并在经过灰度化处理之后将其置入一个

外接矩形，多边形与外接矩形之间区域用多边形顶

点的灰度均值填充，其缺点是得到的纯眉毛图像中
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存在明显的手工圈选痕迹，增加了人为的噪声干扰;

半监督填充法不需要手工圈选多边形，但是需要分

别在眉毛的内部和外部进行相对随意的手工标注，

其缺点是速度较慢、耗时较长，而且随着像素块的扩

大，产生的误差也会增大．
本文利用分水岭 ( watershed ) ［6-7］ 和 K-均值算

法［8］，提出一种用于纯眉毛图像分割的 W-K 算法，

以减少手工选择的干扰和影响．

1 W-K 算法

W-K 算法的作用是从原始眉毛图像中分割纯

眉毛图像． 每幅原始眉毛图像都是大小为 768 × 576
的 24 位彩色图像，其中可能包含头发、眼睛，眉毛大

致在中心位置，如图 1( a) 所示． 直接从原始眉毛图

像中全自动分割纯眉毛图像的难度较大，本文先对

其进行如图 1( b) 所示的手工标注，其中封闭的红线

用点集 LR = { ( um，vm ) ，1≤m≤M} 表示，不封闭的

绿线用点集 LG = { ( sn，tn ) ，1≤n≤N} 表示，它们分

别标注了部分非眉毛点和眉毛点．

图 1 原始眉毛图像标注示意图

Fig． 1 Example of the eyebrow image marking

1. 1 W-K 算法详述

W-K 算法主要包括 4 个基本模块: 梯度值计

算、分水岭浸没、蓄水盆聚类和眉毛点筛选．
1. 1. 1 梯度值计算

梯度值计算模块的主要作用是从图 1 ( b) 所示

的经过手工标记的原始眉毛图像中计算出梯度数

据，其基本过程包括如下 3 个步骤．
1) 从原始眉毛图像 E 中分割封闭红线的最小

外接矩形［umin，umax］×［vmin，vmax］，其中

umax = max{ um | 1≤m≤M}

vmax = max{ vm | 1≤m≤M}

umin = min{ um | 1≤m≤M}

vmin = min{ vm | 1≤m≤M}

2) 对任意( i，j) ∈［umin，umax］×［vmin，vmax］，用

R( i，j) 、G( i，j) 、B( i，j) 分别表示 E 中第( i，j) 个像

素的 3 个颜色分量，并计算其灰度值:

I( i，j) = 0. 11R( i，j) + 0. 59G( i，j) + 0. 3B( i，j)

3) 计算 E 中第( i，j) 个像素的梯度值:

g( i，j) =

( I( i + 1，j) － I( i － 1，j) ) 2 + ( I( i，j + 1) － I( i，j － 1) )槡 2

式中，当 g( i，j) ＞ 255 时，令 g( i，j) = 255．
例如，在输入为图 1 ( b) 时，梯度值计算产生的

结果可表示为图 2，其中像素点的灰度值表示原始

眉毛图像中对应点的梯度值．

图 2 标记部分的梯度图像

Fig． 2 Gradient image of the labeled part

1. 1. 2 分水岭浸没

分水岭浸没模块的主要作用是对梯度数据进行

排序和浸没处理，得到蓄水盆及其颜色，其基本过程

包括如下步骤．
1) 将梯度值 g( i，j) 从小到大排序．
2) 初始化梯度阈值 h = 0，蓄水盆个数变量 t =

0，蓄水盆集合 S =．
3) 令 M = { ( i，j) | g( i，j) = h} ，如果 M =，则

h = h + 1，返回 3) ; 否则继续．
4) t = t + 1，任取一点 a∈M，令蓄水盆 At =

{ a} ，M =M － { a} ．
5) 对任意 x∈At，若y∈M 与 x 相邻，则 At =

At∪{ y} ，M =M － { y} ，直到 At 和 M 不再有相邻点．
6) 令 S = S∪{ At } ，如果 M≠，返回 4 ) ; 否则

继续．
7) 令 h = h + 1，M = { ( i，j) | g( i，j) = h} ，若 M =

，返回 7) ; 否则令先进先出队列 Q =，继续．

8) 对所有点 a∈M，若1≤k≤t，使得 a 的某

个邻接点 b∈Ak∈S，则将 a 加入 Q．
9) 将队列 Q 中第 1 个点 x 弹出，选择 1≤k≤t，

使 x 的某个邻接点 y∈Ak，令 Ak = Ak∪{ x} ，M = M －
{ x} ．

10) 如果 Q≠，返回 9) ; 否则继续．
11) 如果 M≠，令 t = t + 1; 否则进入 16) ．
12) 任取一点 a∈M，令蓄水盆 At = { a} ，M =

M － { a} ．
13) 对任意 x∈At，若y∈M 与 x 相邻，则 At =

At∪{ y} ，M =M － { y} ，直到 At 和 M 不再有相邻点．
14) 令 S = S∪{ At } ，若 M≠，返回 12 ) ; 否则

继续．
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15) 如果 h ＜ 255，则返回 7) ; 否则计算蓄水盆

Ak ( 1≤k≤t) 的颜色 C( Ak ) = ( Rk，Gk，Bk )
T，其中

Rk =
1

|Ak | ∑( i，j) ∈Ak

R( i，j)

Gk =
1

|Ak | ∑( i，j) ∈Ak

G( i，j)

Bk =
1

|Ak | ∑( i，j) ∈Ak

B( i，j)

式中 |Ak |是 Ak 中元素的个数．
例如，在输入为图 2 时，分水岭浸没产生的蓄水

盆图像可表示为图 3，其中红色像素点表示不同蓄水

盆的交界，它们所包围的一个个小区域就是蓄水盆．

图 3 浸没产生的蓄水盆图像

Fig． 3 Image of catchment basins after flooding

1. 1. 3 蓄水盆聚类

蓄水盆聚类模块的主要作用是对蓄水盆的颜色

进行 K-均值聚类，得到属于眉毛部分的蓄水盆集

合． 如果用 C( p) 表示 p 点的颜色向量，即

C( p) = ( R( p) ，G( p) ，B( p) ) T

那么蓄水盆聚类模块的基本过程可描述如下．
1) 计算 LG 和 LR 的颜色均值:

c1 =
1

| LG |∑p∈LG

C( p) ，c2 =
1

| LR |∑p∈LG

C( p)

2) 选择初始聚类中心 c1 = c1 和 c2 = c2 ．
3) 利用标注点集 LG∪LR 构造集合 D1 和 D2 :

D1 = { c | c = C( p) ，‖c － c1‖≤‖c － c2‖，

p∈LG∪LR}

D2 = { c | c = C( p) ，‖c － c1‖ ＞‖c － c2‖，

p∈LG∪LR}

4) 计算新的颜色聚类中心:

c1 =
1

|D1 |∑p∈D1

C( p) ，c2 =
1

|D2 |∑p∈D2

C( p)

5) 若‖c1 － c1‖ ＜ ε 且‖c2 － c2‖ ＜ ε，则进入

6) ; 否则令 c1 = c1，c2 = c2，返回 3) ．
6) 利用蓄水盆集合 S 重新构造 D1 和 D2 :

D1 = { c | c = C( A) ，‖c － c1‖≤‖c － c2‖，A∈S}

D2 = { c | c = C( A) ，‖c － c1‖ ＞‖c － c2‖，A∈S}

7) 计算新的颜色聚类中心:

c1 =
1

|D1 | ∑A∈D1

C( A) ，c2 =
1

|D2 | ∑A∈D2

C( A)

8) 若‖c1 － c1‖ ＜ ε 且‖c2 － c2‖ ＜ ε，则进入

9) ; 否则令 c1 = c1，c2 = c2，返回 6) ．
9) 若 c1 的灰度小于 c2 的灰度，则 WE = D1，

WS = D2 ; 否则，WE = D2，WS = D1 ．
10) 根据 WE计算眉毛部分蓄水盆集合:

SE = { A |A∈S，C( A) ∈WE}

例如，在输入为图 3 时，聚类产生的眉毛部分蓄

水盆集合可表示为图 4，它们在原始眉毛图像中所

覆盖的像素用相应的灰度值表示，非覆盖区域的像

素灰度值取为 255．

图 4 蓄水盆集合所覆盖的眉毛区域

Fig． 4 Eyebrow region covered by catchment basins sets

1. 1. 4 眉毛点筛选

眉毛点筛选模块的主要作用是对眉毛部分蓄水

盆集合所覆盖的像素点进行筛选，得到纯眉毛图像．
如果用 DLR表示封闭红线所围的区域，则其基本过

程包括如下步骤．
1) 计算 SE 与 DLR相交部分:

U =∪{ A |A∈SE，ADLR}

2) 计算 U 所覆盖区域的像素灰度值:

GU = { g( x，y) | ( x，y) ∈U}

3) 计算红线标注点平均灰度值:

gR =
1

| LR | ∑( u，v) ∈LR

g( u，v)

4) 计算纯眉毛点集:

PE = { ( i，j) | I( i，j) ＜ g，( i，j) ∈U}

5) 计 算 最 小 外 接 矩 形［xmin，xmax］ × ［ymin，
ymax］:

xmax = max{ x | ( x，y) ∈PE}

ymax = max{ y | ( x，y) ∈PE}

xmin = min{ x | ( x，y) ∈PE}

ymin = min{ y | ( x，y) ∈PE}

6) 计算 DLR的平均灰度值:

g = 1
|DLR |

∑
( i，j) ∈DLR

g( i，j)

7) 产生纯眉毛图像:

IPE
( i，j) =

I( i，j) ， ( i，j) ∈PE

g，{ 其他

xmin≤i≤xmax，ymin≤j≤ymax
例如，在输入为图 4 时，眉毛点筛选产生的纯眉

毛图像可表示为图 5．
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图 5 眉毛点筛选产生的纯眉毛图像

Fig． 5 Pure eyebrow image after pixel filtering

1. 2 问题分析

W-K 算法的目标是解决如何高效和稳定地对

纯眉毛和非眉毛区域进行划分的问题． 最初在实验

过程中，尝试过使用统计阈值对原始眉毛图像进行

分割，但是因为角度、光线、距离等差异，很难选择一

个较好的阈值保证分割效果的稳定性; 还尝试过直

接采用 K-均值聚类的方法来分割纯眉毛区域与非

眉毛区域，其缺点是对单个像素直接进行聚类耗时

较长、速度较慢; 而通过分水岭算法对眉毛图像进行

预处理，利用得到的蓄水盆代替单个像素点进行 K-
均值聚类，可以提高速度 10 倍左右．

2 实验及结果分析

2. 1 分割性能实验

作者对 206 幅眉毛图像进行了人工标记，并用

W-K 算法进行纯眉毛图像的分割，图 6 给出了 3 组

分割结果． 不难看出，对给定眉毛图像，只需进行简

单标注就能将眉毛从原始图像的背景中分割出来．

图 6 W-K 算法产生的眉毛图像分割结果

Fig． 6 Examples of eyebrow image segmentation
by W-K algorithm

2. 2 分割稳定性实验

为了对 W-K 算法的稳定性进行测试，先对同一

幅图像采用 2 种差别较大的标注( 见图 7) ，然后用

W-K 算法进行分割，得到的结果如图 8 所示． 不难

看出，针对同一幅图像进行不同标注，分割结果大致

相同． 这说明本方法具有良好的稳定性，有助于减

少手工圈选的干扰．

图 7 原始眉毛图像的不同标注

Fig． 7 Different labeling on original eyebrow image

图 8 W-K 算法的分割结果

Fig． 8 Segmentation results by W-K algorithm

为了进一步说明 W-K 算法在稳定性方面的优

势，分别使用半监督填充法［4］对图 7 中同一幅图像

的 2 种不同标注进行了分割，得到的结果见图 9．

图 9 半监督填充的分割结果

Fig． 9 Segmentation results by semi-supervised filling

2. 3 速度比较

为了从执行效率上说明 W-K 算法的速度优势，

分别用 W-K 算法与半监督填充法对 206 幅图像的

数据库进行了分割速度的对比实验． 结果显示，W-
K 算法用时 947 s，每幅图像需 4. 6 s; 半监督填充法

用时 15. 174 ks，每幅图像需 73. 6 s． 显然，W-K 算法

在速度上要远远优于半监督填充的分割方法． 在实

验中为了减少手工圈选带来的误差，所有方法对每

幅图像采用了完全相同的标注，并且统一从文件中

获取标注点．
2. 4 识别结果比较

为了说明 W-K 算法对眉毛识别结果的影响，选

用基于特征串匹配的方法以及基于 HMM 和神经网

络模型的方法，对 W-K 算法与半监督填充法的分割

结果进行了眉毛识别实验． 在实验中统一使用睁眼

图像进行训练，闭眼图像进行识别，实验结果见表

1． 可以看出，对 2 种识别方法而言，W-K 算法产生

的识别结果均优于半监督填充法．
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表 1 不同分割和识别方法的比较

Table 1 Comparison between different segmentation and
recognition methods

实验 识别方法 分割方法 正确率 /%

1 HMM 和神经网络 W-K 算法 92. 2

2 HMM 和神经网络 半监督填充法 77. 6

3 特征串匹配 W-K 算法 80. 5

4 特征串匹配 半监督填充法 64. 1

3 结论

1) 通过眉毛分割和识别的对比实验，验证了 W-
K 算法只需要简单的几笔标注，就能得到良好的分

割效果，不仅具有较快的速度，而且有助于提高眉毛

识别的准确率．
2) W-K 算法的不足之处在于对输入图像的质

量和光照要求较高，在实际应用中还有待进一步

改进．
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