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摘　要：图像分割是计算机视觉领域重要和基础性的问题，也是颇具挑战性的任务。为了解该问题的研究现
状、存在问题及发展前景，在广泛调研现有文献和最新成果的基础上，针对２０００年之后主流的图像分割方法进
行了研究，将之分为四类：基于图论的方法、基于聚类的方法、基于分类的方法以及结合聚类和分类的方法，对每

类方法所包含的典型算法，尤其是该领域最近几年发表的最新文章的基本思想、优缺点进行介绍和分析。最后

介绍了图像分割常用的基准数据集和算法评价指标，对比各种算法并总结全文，对未来可能的发展趋势进行了

展望。
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０　引言

图像分割是指将图像分成若干互不重叠的子区域，使得同

一个子区域内的特征具有一定相似性、不同子区域间特征呈现

较为明显的差异。图像分割是图像识别、场景解析、对象检测

等任务的预处理，是计算机视觉中一项基础的任务。传统的图

像分割方法主要包括阈值法［１］、边界检测法［２］、区域法［３，４］等。

２０００年左右，开始出现基于超像素的图像分割方法［５］，这种处

理方式将具有相似特征的像素分组，使图像块包含单个像素所

不具备的图像内容信息，并提高了后续处理任务的效率。根据

算法实现原理不同，超像素方法可以分为基于图论的方法和基

于聚类的方法。前者的主要思想是将图像映射为带权无向图，

图像的像素对应图的顶点，像素信息对应顶点属性，像素之间

的相似性（或差异性）对应边的权值，将图像分割问题转换为

图的顶点标注问题。后者主要思想是根据图像中的单个像素

及像素之间的相互信息，如颜色、亮度、纹理等，利用数据挖掘

中聚类算法，将具有相近特征的相邻像素聚到同一个图像块。

近年来，分类技术在物体检测、图像分类、目标识别等计算

机视觉领域得到了广泛的应用，并取得了巨大的成功，在图像

分割方面也进行了一些有益的尝试。基于分类的方法将图像

分割问题看作是图像单个像素的分类问题，先以有标注的图像

作为训练样本，训练支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［６］、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、神经网络（ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）等分类器，再以训练好的分类器对输入图像进行
逐像素分类，根据像素分类情况得到图像分割结果。

分类方法是一种有监督的学习算法，需要大量的标注图像

作为样本训练分类器，但是对图像进行像素级的标注是一件费

时费力的工作，因此这样的样本往往数量不多。而基于聚类的

图像分割方法是一种无监督的算法，近几年有人提出了通过结

合聚类和分类算法进行图像分割的方法。其算法思路为，首先

使用聚类算法从图像中生成初始化目标候选区域集，接着对区

域内容进行描述和分类，最后根据区域分类结果构建全图标

注，完成图像分割。

相比于其他图像分割的综述文章，本文的主要贡献如下：

ａ）主要介绍２０００年以后主流的图像分割方法，将之归纳
为四种类型，分别是基于图论的算法，基于聚类的算法，基于分
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类的算法，结合聚类和分类的算法；

ｂ）对图像分割常用的公测数据集以及衡量算法性能的指
标进行了归纳和总结；

ｃ）对近年来流行的卷积神经网络在图像分割的应用作了
重点介绍。

１　基于图论的图像分割方法

基于图论的方法是一种自顶向下的全局分割方法，其主要

思想是将整幅图像映射为一幅带权无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ
是顶点的集合，Ｅ是边的集合，图像每个像素对应图中一个顶
点，像素之间的相邻关系对应图的边，像素特征之间的相似性

或差异性表示为边的权值。将图像分割问题转换成图的划分

问题，通过对目标函数的最优化求解，完成图像分割过程。

１．１　ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法

Ｗｕ等人［７］根据图论中最小割（ｍｉｎｃｕｔ）的定义，将图像的
最优分割问题转换为求解对应图的最小割问题。其形式化定

义为：将图像对应的图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）分割为两个不相交的集合 Ａ
和Ｂ，且有Ａ∪Ｂ＝Ｖ，Ａ∩Ｂ＝Φ。定义最小割的目标函数为

ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｕ∈Ａ，ｖ∈Ｂ

ｗ（ｕ，ｖ） （１）

根据式（１）定义，这种最小割方法仅考虑子图间耦合度最
低，忽略了子图内部结点的耦合情况，倾向于分离单个节点的

情况。因此，Ｓｈｉ等人［８］在２０００年提出将ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓ（简称
ＮＣｕｔｓ）算法进行归一化，既考虑子图间的差异，同时考虑子图
内部的相似性，定义全局目标函数：

Ｎｃｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）ａｓｓｏｃ（Ａ，Ｖ）＋
ｃｕｔ（Ｂ，Ａ）
ａｓｓｏｃ（Ｂ，Ｖ） （２）

其中：ａｓｓｏｃ（Ａ，Ｖ）＝∑ｕ∈Ａ，ｔ∈Ｖｗ（ｕ，ｔ），表示子集 Ａ中所有节点
到图中所有节点的边权值之和。用这种方式定义两个区域的

不相关性，使单个节点分割的结果不再满足 Ｎｃｕｔ（Ａ，Ｂ）最小，
避免分割单个孤点的情况。

ＮＣｕｔｓ算法通过图像的轮廓特征和纹理特征来全局最小
化目标函数，能生成规则的超像素。不足之处在于该算法的图

像边界的贴合性一般，且该问题是 ＮＰｈａｒｄ问题，对大图像问
题的求解非常困难。

为此，Ｒｅｎ等人［５］提出先用ＮＣｕｔｓ算法将图像分组成数个
较大的子图，接着对每个子图使用 Ｋｍｅａｎｓ算法进一步划分，
降低了运算复杂度。２０１５年，Ｌｉ等人［９］提出线性谱聚类（ｌｉｎｅ
ａｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＬＳＣ）算法。ＬＳＣ算法基于Ｋ路ＮＣｕｔｓ（Ｋ
ｗａｙＮｃｕｔｓ）算法［８］的目标函数，使用核函数将像素值和坐标映

射到高维特征空间，通过证明带权 Ｋｍｅａｎｓ（ｗｅｉｇｈｔｅｄＫｍｅ
ｎａｓ）算法和ＫｗａｙＮＣｕｔｓ算法的目标函数共享相同的最优点，
迭代地使用Ｋｍｅａｎｓ算法在高维特征空间聚类，代替ＮＣｕｔｓ算
法中特征值和特征向量的求解，将算法复杂度降低到Ｏ（Ｎ）。

１．２　ＦＨ算法

ＦＨ算法［１０］由Ｆｅｌｚｅｎｓｗａｌｂ和Ｈｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒ于２００４年提出，
是一种基于图像最小生成树的算法。该算法将图像映射成无

向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），边的权值是一个用以衡量两个像素间非相似
程度的非负值，记为ｗ（ｅ）。一个分割 Ｓ就是将 Ｖ分成不同区
域，其中每个子区域Ｃ∈Ｓ对应于图Ｇ′＝（Ｖ，Ｅ′）的一个连通子
图，其中Ｅ′是Ｅ的非空子集。

定义区域 Ｃ的内部差异（ｉｎｔｅｒｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）为：Ｉｎｔ（Ｃ）＝

ｍａｘｅ∈ＭＳＴ（Ｃ，Ｅ）ｗ（ｅ），即区域 Ｃ的所有生成树中的最大权值之
和。定义区域Ｃ１和Ｃ２之间的差异（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）为：Ｄｉｆ（Ｃ１，Ｃ２）
＝ｍｉｎｖｉ∈Ｃ１，ｖｊ∈Ｃ２，（ｖｉ，ｖｊ）∈Ｅｗ（ｖｉ，ｖｊ），也就是在所有能够连接区域Ｃ１
和Ｃ２的边中权值最小的边的权值。

对于两个区域Ｃ１和 Ｃ２，如果 Ｄｉｆ（Ｃ１，Ｃ２）大于 Ｉｎｔ（Ｃ１）和
Ｉｎｔ（Ｃ２）中较小的一个，则可以认为 Ｃ１和 Ｃ２之间有边界，定
义为

Ｄ（Ｃ１，Ｃ２）＝
ｔｒｕｅ ｉｆＤｉｆ（Ｃ１，Ｃ２）＞ＭＩｎｔ（Ｃ１，Ｃ２）{ ｆａｌｓｅ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ＭＩｎｔ（Ｃ１，Ｃ２）＝ｍｉｎ（Ｉｎｔ（Ｃ１）＋τ（Ｃ１），Ｉｎｔ（Ｃ２）＋τ（Ｃ２）） （３）

其中：τ是一个阈值函数，用于控制两个区域之间的差异必须
大于其内部差异。

ＦＨ方法通过对图中的节点进行聚类实现分割，其生成的
超像素就是像素集合的最小生成树，能较好地保持图像边界。

该算法运行速度很快，但无法控制图像块的数量和紧凑程度。

１．３　ＧｒａｐｈＣｕｔｓ算法

ＧｒａｐｈＣｕｔｓ算法［１１］由Ｂｏｙｋｏｖ等人于２００６年提出，该算法
将图像映射成无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），但该图比普通图多了两个顶
点，分别为Ｓ和Ｔ，图中的顶点和边分为两种类型：

第一种为普通顶点，对应于图像中的每个像素，每两个相

邻像素的连接叫ｎｌｉｎｋｓ。
第二种为Ｓ（ｓｏｕｒｃｅ：表示前景）和Ｔ（ｓｉｎｋ：表示背景），每个

普通顶点和这两个终端顶点之间都有连接，称为ｔｌｉｎｋｓ。
图中每条边都有一个非负的权值 ｗｅ，一个分割就是图中

边集合Ｅ的一个子集Ｃ，这个分割的代价（表示为｜Ｃ｜）就是 Ｃ
中所有边的权值的总和。ＧｒａｐｈＣｕｔｓ中的 Ｃｕｔｓ是指这样一个
边的集合，该集合包括了上述两种类型的边，该集合中所有边

的断开会导致残留 Ｓ和 Ｔ图的分开，所以称为割。如果一个
割，它的边的所有权值之和最小，就称为最小割。这个最小割

把图的顶点划分为两个不相交的子集 Ｓ和 Ｔ，其中 ｓ∈Ｓ，ｔ∈Ｔ
和Ｓ∪Ｔ＝Ｖ。这两个子集分别对应于图像的前景像素集和背
景像素集，这样就相当于完成了图像分割。

算法相关定义如下：Ｐ是所有像素，Ｎ是 Ｐ中所有相邻的
点对，Ａ＝（Ａ１，…，Ａｐ，…，Ａ｜Ｐ｜）是一个二进制向量，Ａｐ指示像素
ｐ属于哪个区域，可以是前景（ｏｊｂ）或者（ｂｋｇ）。

Ｅ（Ａ）＝λ·Ｒ（Ａ）＋Ｂ（Ａ）

Ｒ（Ａ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｒｐ（Ａｐ）

Ｂ（Ａ）＝∑
ｐ，ｑ∈Ｎ

Ｂｐ，ｑ·δＡｐ≠Ａｑ （４）

其中：Ｒｐ（Ａｐ）表示给像素ｐ分配标签Ａｐ所产生的代价，该项的
值可以通过比较像素 ｐ的灰度值和给定的目标和前景的灰度
直方图来获得。Ｂｐ，ｑ理解为ｐ和ｑ之间不连续的代价，ｐ和ｑ越
相似，Ｂｐ，ｑ值越大，反之趋于０。Ｅ（Ａ）是目标函数，它由区域项
Ｒ（Ａ）和边界项 Ｂ（Ａ）构成，求解最终目标是最小化该目标
函数。

ＧｒａｐｈＣｕｔｓ算法同时利用了图像的像素灰度信息和区域
边界信息，且目标函数是构建在全局最优的框架下，保证了分

割效果。但其也有一定缺点，如需要大量的矩阵广义特征向量

运算，且其分割结果更倾向于具有相同的类内相似度。

１．４　ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅ算法

Ｍｏｏｒｅｒ等人［１２］于２００８年提出了一种无监督的分割算法，
称为ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅ。
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ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅ算法以二维图像边界图作为输入，该图
保存了两个像素之间存在边界的概率，称为边界代价图

（ｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｓｔｍａｐ）。算法的原理是在图中寻找最小带权路
径，使得边界代价图最小。该算法是一个迭代的过程，先将图

在水平和垂直方向分别进行二分，形成四个区域，在预先设定

的ｓｔｒｉｐ中搜索最优路径；接着在图的水平和垂直方向各增加
一条路径，使图像被分成九个区域。如此反复进行，最终将图

像分割成单独的图像块。该方法强制性地要求图像块形成网

格结构，尽管增加了这一约束条件，但其在分割准确度和算法

运行效率上保持了良好的性能。

为了克服ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅ算法过分依赖边界代价图的缺
点，２００９年，Ｍｏｏｒｅ等人［１３］在该算法的基础上加以改进，在超

像素分割中加入先验信息，通过学习一个描述物体边界的空间

密度概率模型，采用过分割算法将图像划分成近乎均匀的超

像素。

１．５　Ｓｅｅｄｓ算法

基于图论的图像分割方法通过构造目标函数并求解，为了

取得更好的分割效果，目标函数通常较为复杂，造成算法时间

复杂性高、不能满足实时应用的要求。针对这一情况，Ｂｅｒｇｈ等
人［１４］提出了ＳＥＥＤＳ（ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｖｉａｅｎｅｒｇｙｄｒｉｖｅｎｓａｍ
ｐｌｉｎｇ）算法。

ＳＥＥＤＳ预生成一个超像素分割，通过不断地修正边界求
精获得最优分割效果，目标函数定义为

Ｅ（ｓ）＝Ｈ（ｓ）＋γＧ（ｓ） （５）

该目标函数Ｅ（ｓ）由两项组成，其中Ｈ（ｓ）表示图像块颜色
分布，通过图像块的颜色密度分布进行计算。文中假设不同图

像块的颜色分布彼此独立，而同一个图像块的颜色分布应尽可

能均匀。Ｇ（ｓ）表示图像块边界形状的先验知识，该项对分割
边界的局部不规则性进行惩罚，有助于生成紧凑、平滑的边界。

γ是用于调节这两项的权值因子。ＳＥＥＤＳ使用爬山法（ｈｉｌｌ
ｃｌｉｍｂｉｎｇ）最优化目标函数，以迭代的方式、通过寻找最小局部
变化更新解。

２　基于聚类的图像分割方法

聚类方法是将对象的集合分成由类似的对象组成的多个

类的过程。聚类的思想可以应用到图像分割中，将图像中具有

相似性质的像素聚类到同一个区域或图像块，并不断迭代修正

聚类结果，直至收敛，从而形成图像分割结果。

２．１　Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法最初由 Ｆｕｋｕｎａｇａ等人［１５］提出。１９９５年，
Ｃｈｅｎｇ等人［１６］发表的文献定义了核函数和权值系数，使 Ｍｅａｎ
ｓｈｉｆｔ算法得到了广泛应用。２００２年，Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ等人［１７］提出了

基于核密度梯度估计的迭代式搜索算法，其基本思想是通过定

位密度函数的局部最大，将具有相同模点的像素聚类在一起形

成超像素区域。

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法的基本思想如下：在 ｄ维空间中，任选一点
作为圆心，以ｈ为半径作高维球。圆心和每个落在球内的点都
会产生一个以圆心为起点、该点为终点的向量，将这些向量相

加，其结果就是Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ向量。继续以 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ向量的终点
为圆心作高维球，得到下一个 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ向量。通过有限次迭
代计算，Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法一定可以收敛到图中概率密度最大的

位置，即数据分布的稳定点，称为模点。利用Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ作图像
分割，就是把具有相同模点的像素聚类到同一区域的过程。其

形式化定义为

ｙｍｅａｎｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎｚ∑ｉ‖ｘｉ－ｚ‖
２φ（‖

ｘｉ－ｙｋ
ｈ ‖２） （６）

其中：ｘｉ表示待聚类的样本点；ｙｋ代表点的当前位置；ｙｋ＋１代表
点的下一个位置；ｈ表示带宽。

该算法稳定性、鲁棒性较好，有着广泛的应用。但是其速

度较慢，分割时所包含的语义信息较少，所以分割效果不够理

想，无法有效控制图像块数量。

２．２　Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法

Ｓｈｅｉｋｈ等人［１８］在 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法的基础上提出了一种模
式搜索算法，称为Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法。与Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法相类似，
Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法也能够自动计算聚类的数目，并且数据不必线
性可分。

Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法比Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法的优势体现在三处。
ａ）Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法是一种增量聚类算法，前次迭代的计算

结果可以在以后的迭代中重复利用。

ｂ）Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法需要定义均值（ｍｅａｎ）的概念，而 Ｍｅ
ｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法则不需要，只需要定义两个点之间距离（ｄｉｓｔａｎｃｅ）
的概念即可，因此可以直接利用距离矩阵运算。

ｃ）Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法需要定义算法终止条件，而 Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ
算法则不需要。

在Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法中，每次迭代并非计算新位置 ｙｋ＋１，而
是计算新的中心（ｍｅｄｏｉｄ）。一个中心点ｙ∈｛ｘｉ｝的定义如下：

ｙｍｅｄｏｉｄｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎｚ∈｛ｘｉ｝
∑
ｉ
‖ｘｉ－ｚ‖２φ（‖

ｘｉ－ｙｋ
ｈ ‖２） （７）

其参数的含义同式（６）相同，对比式（６）和式（７）可以发
现，Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法选择的点使目标函数达到最小值，而 Ｍｅ
ｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法选择的点是从所有的｛ｘｉ｝中能够使目标函数达到
最小值的点。

Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法的缺陷在于其时间复杂度较高，可以证
明，其时间复杂度为 Ｏ（Ｎ３），通过改进可以降低到 Ｏ（Ｎ２．３８），
而Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法时间复杂度为Ｏ（ｄＮ２Ｔ），其中ｄ是数据维度，
Ｔ为算法迭代次数，显然 ｄＴＮ。Ｖｅｄａｌｄｉ等人［１９］对 Ｍｅ
ｄｏｉｄｓｈｉｆｔ算法中点对的距离限制为欧氏距离，并不断促使像素
特征空间中的每一个数据点向着能使 Ｐａｒｚｅｎ密度估计增大的
最近的像素移动来实现图像的分割。该算法称为 Ｑｕｉｃｋｓｈｉｆｔ，
其时间复杂度为Ｏ（ｄＮ２）（其中 ｄ是一个小常数），低于 Ｍｅａｎ
ｓｈｉｆｔ算法的时间复杂度。但 Ｑｕｉｃｋｓｈｉｆｔ算法是非迭代的，无法
有效地控制图像块的大小和数量。

２．３　Ｔｕｒｂｏｐｉｘｅｌｓ算法

２００９年，Ｌｅｖｉｎｓｈｔｅｉｎ等人［２０］提出了一种几何流（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｆｌｏｗｓ）的超像素快速生成算法，称为ＴｕｒｂｏＰｉｘｅｌｓ，该算法将图像
分割成近似网格结构的图像块，算法流程描述如算法１所示。

ＴｕｒｂｏＰｉｘｅｌｓ算法生成的图像块满足以下五个条件：ａ）各图
像块尺寸均匀；ｂ）图像块内保持连通；ｃ）图像块比较紧凑；ｄ）
图像块边界光滑；ｅ）各图像块彼此不重叠。通过 ＴｕｒｂｏＰｉｘｅｌｓ
算法生成的图像块较好地保持了图像的局部边界，并限制了欠

分割（ｕｎｄｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）的发生。该算法时间复杂度近似为
Ｏ（Ｎ），尤其适用于百万像素级的大图像。

算法１　ＴｕｒｂｏＰｉｘｅｌｓ算法
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１　放置初始化种子
２　ｒｅｐｅａｔ
３　　第Ｔ次进化边界
４　　估算未分配区域的骨架
５　　更新边界像素的速度以及边界附近未分配像素的速度
６　ｕｎｔｉｌ没有进一步的进化

２．４　ＳＬＩＣ算法

Ａｃｈａｎｔａ等人［２１］在２０１２年提出一种简单的超像素方法，
称为ＳＬＩＣ（ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）。该算法通过计算
图像中像素的颜色相似度以及距离进行聚类生成超像素。

图像中的每个像素被分解成一个五维向量｛ｌ，ａ，ｂ，ｘ，ｙ｝，
其中ｌ，ａ，ｂ是ＣＩＥＬａｂ颜色空间中的分量，ｘ，ｙ是像素的坐标。
定义两个像素点之间的距离为

ＤＳ＝ｄｌａｂ＋
ｍ
Ｓｄｘｙ

ｄｌａｂ＝ （ｌｋ－ｌｉ）２＋（ａｋ－ａｉ）２＋（ｂｋ－ｂｉ）槡
２

ｄｘｙ＝ （ｘｋ－ｘｉ）２＋（ｙｋ－ｙｉ）槡
２ （８）

其中：ｍ是用来控制超像素紧凑度的参数，一般在１～２０；Ｓ＝

Ｎ
槡Ｋ，Ｋ为设置的超像素的块数，Ｎ为图像的总像素数，ＳＬＩＣ
算法描述见算法２。

算法２　ＳＬＩＣ算法
按照步长Ｓ对图像进行采样，初始化聚类中心
Ｃｋ＝［ｌｋ，ａｋ，ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ］

Ｔ

１　修正每个聚类中心到梯度最小的位置
２　ｒｅｐｅａｔ
３　　ｆｏｒ每个聚类中心Ｃｋｄｏ
４　　　将聚类中心周边２Ｓ×２Ｓ区域内像素分配到最近聚类
５　　ｅｎｄｆｏｒ
６　　重新计算聚类中心以及残差Ｅ
７　ｕｎｔｉｌＥ≤Ｋ
８　强制连通

ＳＬＩＣ算法的实质是将 Ｋｍｅａｎｓ算法用于超像素聚类，众
所周知，Ｋｍｅａｎｓ算法的时间复杂度为Ｏ（ＮＫＩ），其中Ｎ是图像
的像素数，Ｋ是聚类数，Ｉ是迭代次数。由于在ＳＬＩＣ中，每个点
仅需要和周边最多８个点进行运算，且迭代次数是常数，所以
ＳＬＩＣ算法时间复杂度为Ｏ（Ｎ），并且ＳＬＩＣ能够生成紧凑、近似
均匀的超像素。

３　基于分类的图像分割方法

３．１　ＱＥＭ方法

ＳＶＭ［６］是一种性能良好的分类器，最近被用来解决图像分
割问题［２２～２４］，通过从图像中提取像素级特征，使用 ＳＶＭ进行
逐像素分类，从而实现图像分割。

然而，图像的像素级特征是从图像亮度或颜色不同通道

（如ＲＧＢ、ＨＳＶ等）提取的，未考虑各通道之间的关系，其次
ＳＶＭ的训练速度比较缓慢。因此，Ｗａｎｇ等人［２５］提出四元指数

矩（ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎｅｘｐｏｎｅｎｔｍｏｍｅｎｔｓ，ＱＥＭ）方法。使用四元指数
矩，考虑包括图像各颜色通道之间的关系在内的像素级特征。

将特征作为孪生支持向量机（ｔｗｉｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＴＳ
ＶＭ）［２６］的输入，ＴＳＶＭ事先使用Ａｒｉｍｏｔｏ熵阈值选择训练样本
进行训练。最后利用训练好的ＴＳＶＭ模型对图像逐像素分类，
根据分类结果实现彩色图像分割。

ＱＥＭ算法的优势是对噪声、几何形变、颜色变化有很好的

鲁棒性，并且ＴＳＶＭ分类器计算效率高，分类效果好。

３．２　ＦＣＮ方法

Ｌｏｎｇ等人［２７］于２０１５年提出的全卷积网络（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）方法，提出了一种针对任意大小的输入图
像，训练端到端的全卷积网络的框架，实现逐像素分类，解决图

像语义分割问题。

ＦＣＮ方法利用了ＶＧＧ１６网络［２８］，该网络具有１６个卷积
层，５个最大池化层，３个全连接层以及１个 ｓｏｆｔｍａｘ层。ＦＣＮ
将３个全连接层转换为卷积层，并移除 ｓｏｆｔｍａｘ层，并在 ｐｏｏｌ３
和ｐｏｏｌ４层后加上反卷积层，采用双线性上采样的方法将粗糙
（ｃｏａｒｓｅ）输出转换为密集（ｄｅｎｓｅ）输出。

ＦＣＮ方法的主要优势如下：
ａ）实现像素级的预测。传统的卷积网络需要做下采样

（ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ），因此其输出图像大小会降低。在 ＦＣＮ中，将
ＡｌｅｘＮｅｔ［２９］、ＶＧＧ［２８］和ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［３０］等经典卷积网络的全连接
层全部转换为卷积层。这样做能够充分利用预训练的网络，只

需调优（ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）即可，训练非常高效；同时在卷积层得到的
特征图（ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）上采用双线性插值上采样，使输出的分割
图像和输入图像尺寸相同。

ｂ）综合利用图像全局信息和局部信息。图像的全局信息
包含语义信息，局部信息包含位置信息，ＦＣＮ采取采用 ｓｋｉｐ
ｌａｙｅｒ的方法，在浅层处减小上采样的步长，得到的精细层（ｆｉｎｅ
ｌａｙｅｒ）和高层得到的粗糙层（ｃｏａｒｓｅｌａｙｅｒ）做融合，然后上采样
得到输出，以此兼顾全局信息和局部信息，取得了良好的分割

效果提升。

ＦＣＮ方法在实际使用中存在如下弊端：（ａ）由于使用了固
定尺寸的感知野（滤波器），所以只能检测和处理单一尺度的

语义目标；（ｂ）物体的细节结构可能会丢失或边界模糊。
Ｋｒｈｅｎｂüｈ等人［３１］采用条件随机场（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ

ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）的方法进行边界优化。Ｎｏｈ等人［３２］对ＦＣＮ网络架
构进行了改进，通过学习一个和 ＦＣＮ网络完全对称的解卷积
网络，一方面可以检测到图像中不同级别尺度的目标实例，从

而避免了ＦＣＮ只能处理单一尺度语义目标的弊端；另一方面，
通过解卷积层（ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和反池化层（ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ）的结合，
在输出的像素分类图中更好地反映物体细节，得到高质量分割

效果。

３．３　Ｚｏｏｍｏｕｔ方法

ＱＥＭ方法和ＦＣＮ方法的原理是利用图像局部特征信息
指导像素分类，Ｍｏｓｔａｊａｂｉ等人［３３］认为仅使用图像局部特征只

能部分反映图像内容信息，融合图像多个级别特征有助于提升

分割效果，于 ２０１５年提出 Ｚｏｏｍｏｕｔ（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｚｏｏｍｏｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ）算法。

Ｚｏｏｍｏｕｔ算法的核心思想在于利用巧妙设计的 Ｚｏｏｍｏｕｔ
结构从图像提取多个级别的特征用于像素分类，特征从低到高

分为四个级别：

ａ）局部（ｌｏｃａｌ）。最低级别特征称为局部特征，包含颜色、
纹理、密度／梯度模式，以及其他可以在较小连续区域内计算的
属性。相邻区域的局部特征有可能差异较大，这在物体的边界

处尤其明显。

ｂ）近端（ｐｒｏｘｉｍａｌ）。近端所指的范围比局部特征空间区
域稍大，在这个级别能够获取一些视觉线索，近端特征包含局
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部范围无法获取的特征。对于特征分布不均匀的物体，近端特

征比局部特征能更好地反映特征分布。

ｃ）远端（ｄｉｓｔａｎｔ）。远端特征指能够包含整个物体或者物
体一部分大小级别的特征，这个级别有足够的信息可用于理解

形状、颜色和梯度的复杂模型、空间布局等。远端特征能够跨越

物体的真实边界，因此可以提取物体和相邻物体的高层特征。

ｄ）场景（ｓｃｅｎｅ）。场景特征是最高级别特征，可以描述整
幅图像的全局信息，能够用于图像级别的分类。通过对场景特

征的分类可以辅助识别场景中的物体种类，提升高图像分割的

准确率。

Ｚｏｏｍｏｕｔ方法利用ＣＮＮ不同层的输出提取上述多个级别
的图像特征，组合成特征向量φ（ｓ，Ｉ）＝［φ１（ｓ，Ｉ），…，φＬ（ｓ，
Ｉ）］，其中Ｉ为输入图像，ｓ是图像中某个区域，Ｌ是图像级别的
数目。训练网络时，需要为每个区域ｓ做标注，记为ｙｓ，所选用
的目标函数为

－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

１
ｆｙｉ
ｌｏｇ^ｐ（ｙｉ｜φ（ｓｉ，Ｉｉ）） （９）

其中：Ｎ是训练样本总数；ｆｃ表示类ｃ中包含的训练样本数；ｌｏｇ^ｐ
（ｙｉ｜φ（ｓｉ，Ｉｉ）表示图像Ｉｉ中区域ｓｉ能够正确标注的估算概率。

Ｚｏｏｍｏｕｔ方法在ＰａｓｃａｌＶＯＣ２０１０、ＶＯＣ２０１１、ＶＯＣ２０１２等
公测集上均取得了当年的最好成绩。

４　结合聚类和分类的图像分割方法

分类方法是有监督的机器学习算法，需要大量的标注数据

作为训练样本，事实上，这样的像素级（ｐｉｘｅｌｗｉｓｅ）的标注图像
样本非常稀少，难以胜任分类器的训练任务。而聚类方法是一

种无监督的学习算法，无须标注图像作为训练样本。因此结合

无监督的聚类算法和有监督的分类算法各自优势，研究图像分

割算法，也是近年的热点之一。这类方法的思路通常分为三个

步骤：（ａ）使用聚类算法生成目标候选区域集；（ｂ）使用分类算
法对各区域分类；（ｃ）根据区域分类结果构建全图标注，完成
图像分割。

４．１　Ｏ２Ｐ方法

Ｃａｒｒｅｉｒａ等人［３４］于２０１２年提出了二阶池化（ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ
ｐｏｏｌｉｎｇ，Ｏ２Ｐ）方法。该算法包含三个步骤，首先采用 ＣＰＭＣ算
法［３５］从原始图像中提取出一系列候选区域集，然后对每一个

候选区域进行特征描述并分类，最后根据分类结果完成语义

分割。

Ｏ２Ｐ算法的主要贡献在于第二个步骤，即对候选区域进行
特征描述和分类采取了不同的方法。常用的特征描述方法一

般采用词袋模型（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）和方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏ
ｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ），这样做的缺点是需要在分类器
采取非线性的核函数，并且需要在整幅图像中采用滑动窗口探

测技术，这些都是非常费时的操作。

Ｇａｖｇ（Ｒｊ）＝
１
ＦＲｊ

∑
ｉ：（ｆｉ∈Ｒｊ）

ｘｉ·ｘＴｉ （１０）

Ｇｍａｘ（Ｒｊ）＝ ｍａｘｉ：（ｆｉ∈Ｒｊ）
ｘｉ·ｘＴｉ （１１）

在Ｏ２Ｐ中，采取了先特征提取，后二阶池化的方法，可以
采取二阶均值池化（２ＡｖｇＰ）或二阶最大池化（２ＭａｘＰ）的方法，
其公式分别如式（１０）和（１１）所示。从式中可以看出，二阶均
值池化会得到对称正定矩阵（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｐｏｓｉｔｉｖｅｄｅｆｉｎｉｔｅ，ＳＰＤ）。
ＳＰＤ具有很好的几何性质，构成黎曼流形，利用对数操作将其
投影到正切空间，则可以通过简单的线性分类器对特征进行分

类，从而避免了复杂的非线性运算。相比于一阶池化方法，该

算法取得了更好的分割效果。

４．２　ＳＤＳ方法

同步检测及分割（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
ＳＤＳ）方法由Ｈａｒｉｈａｒａｎ等人于２０１４年提出［３６］，该方法可用于

图像中对象检测和语义分割两个任务。其算法分为四个步骤。

ａ）候选区生成。使用 ＭＣＧ算法［３７］从每幅图像中生成

２０００个左右的区域候选集，每个区域是一个物体的最小外接
矩形。

ｂ）特征提取。使用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）从每个区域提取特征，除了提取最小外接矩形的特
征外，同时提取区域前景特征，将两部分特征联合训练 ＣＮＮ
特征。

ｃ）区域分类。利用ＣＮＮ提取的特征，使用训练好的 ＳＶＭ
对每个候选区进行分类。

ｄ）区域增强。对候选区评分使用非最大约束 ｎｏｎｍａｘｉ
ｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ），接着使用 ＣＮＮ提取的特征生成掩码
（ｍａｓｋ），将掩码和原始区域候选集融合提升分割效果。

该算法的优势在于使用 ＣＮＮ提取区域特征，利用候选区
最小外接矩形（规则图像）和前景（不规则图像）两部分特征联

合训练ＣＮＮ，这样做取得了比单独使用原始区域更精确的分
割效果。但是，每幅图像２０００个左右的候选区域会带来非常
大的计算量，因此还不适用于实时场景。

４．３　ＲＣＮＮ方法

Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人［３８］利用近年来在深度学习方面取得的成果，

于２０１４年提出了区域卷积神经网络（ｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈＣＮＮ，
ＲＣＮＮ）方法，该方法可用于图像目标检测和语义分割，算法分
为三个步骤：

ａ）从原始图像中使用ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ方法［３９］抽取约２０００
个区域建议，这些区域建议均是与具体对象类别无关的。

ｂ）将每个区域变换为固定大小（２２７×２２７）的 ＲＧＢ图像，
作为输入，利用卷积神经网络（含 ５个卷积层和 ２个全连接
层）计算每个区域的特征。

ｃ）利用步骤ｂ）提取的特征以及训练标注，为每一个对象
类构造 ＳＶＭ分类器。由于训练样本非常庞大，所以使用了
Ｈａｒｄｎｅｇａｔｉｖｅｍｉｎｉｎｇ方法［４０］，该方法收敛速度很快，且能有效

提高平均准确率。

ＲＣＮＮ的主要贡献在于率先将 ＣＮＮ作用于区域建议以
定位并分割物体，其次是提出了一种在标注样本稀少的情形下

有效训练大型卷积神经网络的方法。但其也有一定的局限性，

（ａ）该算法依赖于步骤ａ）中区域建议生成的质量和数量；（ｂ）
该算法要将每个区域变换为固定大小图像作为 ＣＮＮ输入，这
种操作会产生图像形变从而影响最终的效果。

５　算法比较与分析

５．１　图像分割常用数据集

为了科学、一致地评价各类图像分割算法的性能，需要使

用标准的图像数据集进行测试和对比，目前常用的图像数据集

包括：

１）ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］。ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ（ｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ）
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提供了视觉对象分类和识别、图像分割、动作识别的标准图像

标注数据集和平台。最初该集合中只包含４个类别的图像，
２００６年增加到了１０个类，２００７年又扩充为２０个类。最新的
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２包含２０个类别，其中用于图像分割任务的
图像有９９９３张。如今，ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ图像集已经成为了计算
机视觉各领域最为常用的基准数据集。

２）ＳＢＤ［４２］。ＳＢＤ（Ｓｔａｎｆｏｒｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｄａｔａｓｅｔ）是用于衡量
语义场景理解方法性能的图像数据集。其图像是从 ＬａｂｅｌＭｅ、
ＭＳＲＣ、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ等公测数据集中抽取的７１５张图像，这些
图像都是一些户外场景，图像尺寸接近３２０×２４０像素，每幅图
像中至少包含一个前景目标。

３）Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［４３］。该数据集中包括１０１个类别的物体，每
种物体包含４０～８００张图像不等，大部分物体有５０张左右图
像，每张图像的尺寸大约为３００×２４０像素。该数据集后来发
展为Ｃａｌｔｅｃｈ２５６，包含２５６个类别，共３０６０７张图像。
４）ＢＳＤＳ［４４］。ＢＳＤＳ（Ｂｅｒｋｅｌｅｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ）是一个

自然图像数据集，用于比较不同分割算法和边界查找算法的性

能。该数据集包含５００张自然图像，每张图像都有人工标注的
分割真值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）。数据集由彼此没有交叉的训练集、验
证集合测试集三部分组成。

５）ＭＳＲＣ［４５］。ＭＳＲＣ是由微软剑桥研究院建立的用于图
像场景理解、物体分割的数据集，包含２３类物体，共５９１张图
像，其中２１个类是常用的，每张图像有像素级的类别标注。
６）ＳＩＦＴＦｌｏｗ［４６］。包含３３个语义类别目标，以及３个地理

类别目标，共２６８８张像素级标注的图像，其中大部分为户外
场景，如街道、海滩、山脉、建筑等。该数据集由２４８８张训练
图像和２００张测试图像构成。

５．２　算法性能衡量指标

为了科学地评价图像分割算法性能的优劣，往往需要使用

统一的指标进行定量比较。根据前述图像分割方法的不同，这

些指标分为两类，具体如下：

第一类适用于超像素方法，包括基于图论的算法和基于聚

类的算法，这类指标包括：

ａ）边界召回率
边界召回率（ｂｏｕｎｄａｒｙｒｅｃａｌｌ，ＢＲ）是指边界真值出现在算

法得到的分割边界中的比率，其数学定义为［４７］

ＢＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１２）

其中：ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）为在边界真值中像素同时出现在算法
得到的边界中的像素数目；ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ）为在边界真值
中的像素但没有出现在算法得到的边界像素中的数目。

ｂ）欠分割错误率
欠分割错误率（ｕｎｄｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ＵＥ）用来度量超像

素溢出真值的程度，其计算方法有多种，其中一种定义为［４７］

ＵＥ＝
∑ｉ∑ｋ：Ｓｋ∩Ｇｉ≠｜Ｓｋ－Ｇｉ｜

∑ｉ｜Ｇｉ｜
（１３）

其中：Ｇ为真值分割；Ｓ为算法得到的分割；｜·｜为超像素中包含
的像素数目。

ｃ）可达分割准确率
可达分割准确率（ａｃｈｉｅｖａｂｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＳＡ）

是一种算法性能上界的度量，它给出了使用该算法得到的超像

素分割作为输入，能得到的对象分割的最高准确度，其定义

为［４８］

ＡＳＡ＝
∑ｋｍａｘｉ Ｓｋ∩Ｇｉ

∑ｉ Ｇｉ
（１４）

除以上三个指标外，紧密度（ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ）、面积方差、圆
度等也是常用于衡量超像素算法性能的指标。

第二类指标适用于语义分割方法性能的评价，基于分类的

算法和结合聚类和分类的算法都属于语义分割的范畴，这类指

标包括：

ａ）像素准确率
像素准确率（ｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）用于计算正确分割的像素

数目与图像像素总数的比例，其定义为［２７］

∑Ｎｉ＝１ｎｉｉ
∑Ｎｉ＝１ｔｉ

（１５）

其中：Ｎｃｌ为图像中对象类别总数；ｎｉｊ表示实际类别为 ｉ；预测类
别为ｊ的像素数目；ｔｉ为属于类别ｉ的像素数目。

ｂ）平均准确率
平均准确率（ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＡ）是指各种类别对象的准

确率平均值，其定义为［２７］

１
Ｎｃｌ
∑Ｎｉ＝１

ｎｉｉ
ｔｉ

（１６）

ｃ）平均ＩｏＵ
平均ＩｏＵ（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ｍｅａｎＩｏＵ）用于衡量

分割结果与真值的交并集比例，其定义为［２７］

１
Ｎｃｌ
∑Ｎｉ＝１

ｎｉｉ
ｔｉ＋∑Ｎｊ＝１ｎｊｉ－ｎｉｉ

（１７）

５．３　算法分析与比较

如上所述，基于内容的图像分割算法主要包含四种类型，

其中基于图论和基于聚类的方法采取无监督学习的方式，都属

于超像素方法，以将具有相同或相近属性的像素归类到同一区

域为分割目标；基于分类的方法属于有监督学习方法，结合聚

类和分类的方法属于弱监督学习方法，这两种方法都能够为图

像进行逐像素的类别标注。在分析和比较算法时，将前两种方

法作为一类、后两种方法作为另一类分别进行。

基于聚类和基于图论的图像分割研究工作分析与比较结

果如表１所示，主要比较因素包括：发表年份、算法计算复杂
度、图像块数量可控性、图像块紧凑度可控性等，其中 Ｎ表示
图像中像素数量，Ｎ／Ａ表示相关论文中未提及该项数据。

基于分类和结合聚类与分类的图像分割研究工作分析与

比较结果如表２所示，主要比较因素包括：发表年份、是否需要
标注图像、使用分类器类别、算法应用的数据集、算法特点等。

表１　基于聚类和基于图论的图像分割算法

分类 算法名称 作者 发表年份
计算

复杂度

图像块

数量可控

图像块紧

凑度可控

基于

图论

的

方法

Ｎｃｕｔｓ Ｓｈｉ等人［８］ ２０００ ＮＰｈａｒｄ 是 是

ＦＨ Ｆｅｌｚｅｎｓｗａｌｂ等人［１０］２００４Ｏ（ＮｌｏｇＮ） 否 否

ＧｒａｐｈＣｕｔｓ Ｂｏｙｋｏｖ等人［１１］ ２００６ ＮＰｈａｒｄ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ

ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＬａｔｔｉｃｅＭｏｏｒｅｒ等人［１３］ ２００８Ｏ（Ｎ３／２ｌｏｇＮ） 是 是

ＳＥＥＤＳ Ｂｅｒｇｈ等人［１４］ ２０１２ Ｏ（Ｎ） 否 否

ＬＳＣ Ｌｉ等人［９］ ２０１５ Ｏ（Ｎ） 是 是

基于

聚类

的

方法

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ等人［１７］２００２ Ｏ（Ｎ２） 否 否

Ｍｅｄｏｉｄｓｈｉｆｔ Ｓｈｅｉｋｈ等人［１８］ ２００７ Ｏ（Ｎ３） 否 否

Ｑｕｉｃｋｓｈｉｆｔ Ｖｅｄａｌｄｉ等人［１９］２００８ Ｏ（Ｎ２） 否 否

Ｔｕｒｂｏｐｉｘｅｌｓ Ｌｅｖｉｎｓｈｔｅｉｎ等人［２０］２００９ Ｏ（Ｎ） 是 是

ＳＬＩＣ Ａｃｈａｎｔａ等人［２１］２０１２ Ｏ（Ｎ） 是 是
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表２　基于分类和结合聚类与分类的图像分割算法

分类 算法名称 作者
发表

年份

需要标

注图像

分类器

类别

应用

数据集
特点

基于

分类的

方法

ＱＥＭ Ｗａｎｇ等人［２５］ ２０１６ 像素级 ＴＳＶＭ
ＢＳＤＳ［４４］

ＭＳＲＣ［４５］
利用了图像各颜色通道之间的关联，具有较好的鲁棒性，算法运

行速度较快。

ＦＣＮ Ｌｏｎｇ等人［２７］ ２０１５ 像素级 ＣＮＮ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］

ＳＩＦＴＦｌｏｗ［４６］
融合图像局部和全局信息，实现端到端的像素级图像分割。

Ｚｏｏｍｏｕｔ Ｍｏｓｔａｊａｂｉ等人［３３］ ２０１５ 实例级
ＣＮＮ＋
ＬＲ

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］

ＳＢＤ［４２］
利用ＣＮＮ提取图像多级别特征，使用融合特征进行像素分类，实
现图像分割。

结合

聚类和

分类的

方法

Ｏ２Ｐ Ｃａｒｒｅｉｒａ等人［３４］ ２０１２ 图片级 ＳＶＭ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［４３］
使用二阶池化方法描述特征，使用线性 ＳＶＭ分类，分割效果好，
速度较快。

ＳＤＳ Ｈａｒｉｈａｒａｎ等人［３６］２０１４ 图片级
ＣＮＮ＋
ＳＶＭ

ＳＢＤ［４２］

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］
融合区域前景和最小外接矩形提取特征，使用 ＣＮＮ提取图像特
征，利用ＮＭＳ提升分割效果。

ＲＣＮＮ Ａｒｂｅｌａｅｚ等人［３７］ ２０１４ 图片级
ＣＮＮ＋
ＳＶＭ ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４１］

使用区域ＣＮＮ提取图像特征，定位并分割物体；提出在标注样本
稀少的情况下使用深度网络的方法。

６　未来发展方向和趋势

图像分割问题一直是计算机视觉、图像处理领域的研究热

点，近年来针对图像分割的研究取得了大量的成果，但在该领

域仍存在不少问题需要解决，值得研究人员进一步关注。

１）性能良好，算法复杂度低的超像素算法。超像素作为
一种重要的图像分割方法，目前存在的主要问题是边界贴合度

高和算法时间复杂度低是一对矛盾。提高边界贴合度的常用

做法是在超像素方法中引入图像全局信息辅助局部信息，但这

通常意味着构造更加复杂目标函数，增加算法运行时间。因

此，如何平衡两者之间的关系，一直是学者们致力解决的问题。

２）基于弱标注信息的语义分割方法。本文所介绍的主流
图像公测数据集大部分标注样本均是图像级（ｉｍａｇｅｌｅｖｅｌ）或
实例级（ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌ）的弱标注，而现在主要的语义分割方法
均要借助像素级（ｐｉｘｅｌｗｉｓｅ）的强标注样本。在这方面，文献
［４９，５０］进行了一些有益的尝试，但分割效果有进一步提升的
空间。

３）针对特定应用场景的图像分割问题。本文所介绍的算
法主要针对通用场景图片，而在不同应用领域对图像分割有不

同的标准和要求。文献［５１，５２］介绍了图像分割在医学图像
领域的应用，文献［５３，５４］介绍了地质领域的图像分割，文献
［５５］介绍了遥感图像的分割。如何针对各种不同的应用的特
点和需求，开发具有针对性的图像分割算法也颇具挑战。

４）交互式图像分割方法。全自动的图像分割方法是一项
非常困难的任务，在分割过程中利用少量的用户交互信息，可

以有效提升图像分割的效果。在这方面，图割法（ｇｒａｐｈｃｕｔ）、
随机游走（ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ）等方法及其扩展［５６，５７］是研究的趋势

之一。

５）针对多维图像的图像分割方法。本文所述的研究大部
分面向传统二维图像，近年来，针对多张图像提取相同前景目

标的协同分割（ＣｏＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ），针对ＲＧＢＤ图像的分割算法，
以及针对视频的分割方法也逐渐增多，成为发展的方向之一。

７　结束语

本文对２０００年以来的针对图像分割问题的相关文献进行
了较为细致的梳理，并在此基础上根据算法原理对其进行分

类，选取每一类方法中的代表性算法进行研究和分析，指出其

优缺点，并就同类算法进行对比。此外，本文对图像分割的常

用公测数据集以及算法评价指标进行了介绍。最后就图像分

割问题未来发展的方向和趋势进行了论述。

（见电子版）
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