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流形排序的交互式图像分割
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摘　 要：针对显著目标检测难以获得有效的目标整体检测导致目标分割困难的问题，采用一种在初始显著图的指导
下添加有效交互信息的方式来获得目标的准确分割。 该方法利用边界先验对超像素进行流形排序获得初始显著
图，参照显著图对不显著的目标部分添加目标标记，显著背景部分添加背景标记，利用标记信息对超像素重新进行
流形排序，将获得的显著图与初始显著图融合，对融合后的显著图采用自适应阈值法来获得目标的分割。 在 ＢＳＤ 图
像数据库中的实验得到的平均正确分割率（ＴＰＲ）和平均错误分割率（ＦＰＲ）优于经典的最大相似合并图像分割算法
（ＭＳＲＭ），表明了该算法能有效分割出正确的目标。
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　 　 图像分割是图像处理中的一个重要环节，其主

要的任务是将图像划分为若干具有一致性的不重叠

区域。 图像分割按照是否需要用户交互处理可以分

为自动图像分割、半自动图像分割、纯手动分割。 自

动图像分割在没有用户先验指导的前提下对图像进

行分割往往难以获得可信赖的结果。 半自动图像分

割方法主要指的是交互式图像分割方法，通过简单

的用户标记，对较为复杂的图像或者难以区分相似



的前景和背景区域的图像，具有较好的分割效果。
当前，交互式图像分割是一个热点研究问题，获

得了较大的发展，其中经典的方法，如 ｌｉｖｅ ｗｉｒｅ 算

法［１⁃２］、ｓｎａｋｅ 算法［３］、随机游走［４⁃５］、图割算法［６⁃７］、
最大相似区域合并算法［８］ 等。 在交互式分割算法

中，用户通过人机交互，使用鼠标在待分割图像中进

行一定的目标和背景标记，给予图像一定的分割指

导先验信息，然后根据先验信息建立分割算法模型，
这样交互式分割算法获得的分割目标较为精确。

受显著目标检测算法启发，当使用显著目标检

测［９⁃１２］来获得目标的分割时，理想情况是通过自动

的方法获得目标的整体检测，并能对目标进行有效

分割。 然而，当背景环境较为复杂或者背景中有细

小较为突出的物体时，显著目标检测算法很容易失

效，图像中部分不显著目标部分被抑制，而部分显著

背景部分被突出，获得有效完整的目标分割将会是

一件较为困难的事情。 当前，在显著目标检测模型

中，经典的有 Ｍａ 等［９］ 通过在 ＬＵＶ 颜色空间计算像

素与局部邻域像素的差异来获得显著图，然后利用

模糊增长来分割出显著区域。 Ｇｏｐａｌａｋｒｉｓｈｎａｎ 等［１０］

提出了基于颜色和方向分布建模的显著区域检测算

法。 该算法思想是利用颜色和方向视觉特征进行基

于分布建模的显著性度量，并生成对应的显著图，然
后在其中选择一个更能体现目标显著性的作为最终

显著图。 Ｗｅｉ 等 ［１１］提出基于边界先验的显著性检

测算法，该算法利用边界先验和背景先验，将区域的

显著性定义为该区域到图像四周的最短距离，通过

对背景的检测获得相应的目标检测。 Ｙａｎｇ 等 ［１２］提

出一种基于流形排序的显著性检测算法，利用边界

先验对超像素进行流形排序获得初始显著图，然后

再将显著值高的部分作为目标先验，再次对超像素

进行流形排序获得显著图。
针对利用显著目标检测算法难以获得有效目标

整体检测导致目标分割困难的问题，本文在文献

［１２］的基础上，提出了一种基于流形排序［１４⁃１５］ 的交

互式图像分割（ｉｎｔｅｒａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｎｉｆｏｌｄ ｒａｎｋｉｎｇ， ＩＩＳＭＲ）算法。 该算法主要在如下

两点进行改进：１）使用交互的方式对超像素进行流

形排序来增强不显著的目标部分，抑制显著的背景

部分，能有效避免不显著的目标部分被误分为背景，
显著背景部分被误分为目标；２）采用融合初始显著

图和交互获得的显著图来增强背景和目标部分的差

异，并使用一种自适应的阈值来获得此类图像的有

效目标分割。 最后，本文算法在 ＢＳＤ 图像分割数

据［１６］中选取部分图像进行测试，以验证该算法的有

效性。

１　 流形排序

流形排序由 Ｚｈｏｕ 等 ［１４⁃１５］提出，可以看成是对
假设具有流形分布结构的数据进行排序处理。 流形
排序过程具体描述如下。

给定数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，ｘｋ＋ １，…，ｘｎ｝属于

Ｒｍ×ｎ。 其中 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ表示选出作为标签的数据，
那么相应的 ｘｋ＋ １，…，ｘｎ表示未添加标签需要待排序

的数据。 使用 ƒ：Ｘ→Ｒｎ表示一个排序函数，其中 ƒ
可以看成是一个排序向量 ƒ＝［ƒ１ ｆ２… ƒｎ］ Ｔ，ƒｋ 表示

每个点 ｘｋ分配的排序值，令 ｙ ＝ ［ｙ１ ｙ２… ｙｎ］ Ｔ，表示
一个指示向量。 当 ｘｋ是添加了标签的数据时，ｙｋ ＝
１；当 ｘｋ 是未添加标签的数据时，ｙｋ ＝ ０。

首先，对数据集 Ｘ 构建 Ｋ 近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈ⁃
ｂｏｒ， Ｋ⁃ＮＮ）图 Ｇ（Ｖ，Ｅ），Ｖ 表示数据集 Ｘ，其中 Ｅ 表
示图边的权值，即数据之间的关联度。

通过近邻图来计算相似矩阵 Ｗ，Ｗ ＝ ｗ ｉｊ[ ] ｎ×ｎ矩
阵。 当 ｉ≠ｊ 时 ｗ ｉｊ如式（１）所示，且 ｗ ｉｉ ＝ ０。

ｗ ｉｊ ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２ ／ ２σ２） （１）
　 　 通过对相似度矩阵 Ｗ 归一化得到矩阵 Ｓ，先求
度矩阵 Ｄ ＝ ｄｉａｇ ｄ１１，．．．，ｄｎｎ{ } ，ｄｉｉ ＝ ∑ｊｗ ｉｊ，则 Ｓ 如式
（２）所示。

Ｓ ＝ Ｄ －１ ／ ２ＷＤ －１ ／ ２ （２）
　 　 利用排序公式进行迭代处理，当排序得分收敛
不再发生变化时停止，排序公式如式（３）所示。

ｆ（ ｔ ＋ １） ＝ αＳｆ（ ｔ） ＋ （１ － α）ｙ，α ∈ ［０，１］ （３）
　 　 用 ｆ∗表示数列 ｆ∗ｋ{ }的极值，表示全部数据集排

序得分最终收敛于 ｆ∗，ｆ∗ｋ 表示单个数据 ｘｋ的最终排
序得分如式（４）所示。

ｆ∗ ＝ （１ － α） （Ｉ － αＳ） －１ｙ （４）
式中：Ｉ 因为（１－α）对数据之间相对排序关系没有影
响，流形排序最终收敛公式可以写成如式（５）所示。

ｆ∗ ＝ （Ｉ － αＳ） －１ｙ （５）
　 　 相应地，通过矩阵变换可以得到非标准化的流
形排序公式

ｆ∗ ＝ （Ｄ － αＷ） －１ｙ （６）

２　 基于流形排序的交互式图像分割

本文采用显著目标检测来获得图像的目标分
割，其中文献［１２］已经表明流形排序能有效用于显
著目标检测。 将超像素用于流形排序，能更加真实
表示超像素之间相关性，通过对图像中全局的超像
素进行流形排序能有效突出目标中的显著部分。 但
是对于目标不显著部分，或者显著的背景部分，导致
利用显著目标检测来获得完整的图像目标分割仍然
比较困难。 为了有效利用显著图来进行目标分割，
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通过交互的方式，突出不显著目标部分，抑制显著背
景部分，能较好地获得目标的图像分割。

先采用简单线性迭代聚类（ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒａ⁃
ｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｍｇ， ＳＬＩＣ）算法［１３］对图像进行预处理，将
图像分割成许多小区域，这些由像素集合构成小区
域在颜色、亮度、纹理等特性上具有相似性，这种小
区域称之为超像素。 该算法可以控制所分割的超像
素数目，获得的超像素大小具有较为一致和较好的
边界贴合度，便于后面的排序处理。

然后对超像素进行流形排序获得初始显著图，
在初始显著图的指导下有针对地在目标不显著部分
添加背景标记信息，增强目标部分的显著性，在较显
著的背景部分添加背景标记信息，抑制背景部分的
显著性，利用标记信息重新对超像素进行流形排序，
将获得的显著图与初始显著图融合，形成背景与目
标灰度差异较大的显著图，然后通过自适应阈值分
割获得目标分割，并在 ＢＳＤ 图像数据库中测试，能
获得较好的目标分割结果。 该算法（ＩＩＳＭＲ）流程如
图 １ 所示。

图 １　 ＩＩＳＭＲ 算法流程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＩＩＳＭＲ

２．１　 流形排序获得初始显著图
在构建近邻相似矩阵 Ｗ ＝ ｗ ｉｊ[ ] ｎ×ｎ时，考虑超像

素与其近邻有共同边界的超像素，以及与其近邻的
超像素有共同边界的近邻的超像素之间的相似度，
同时将所有边界的超像素认为其关联，并计算它们

之间的相似度。 其中超像素间的权值如式（７）所

示。

ｗ ｉｊ ＝
ｅｘｐ（ －

‖Ｃｉ － Ｃ ｊ‖
σ２ ）

０

，ｊ ∈ （Ａｉ ∪ ＳＡｉ）

，ｊ ∉ （Ａｉ ∪ ＳＡｉ）

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

式中：Ａｉ 表示超像素 ｉ 近邻的超像素，ＳＡｉ表示 Ａｉ的近

邻的超像素，Ｃ ｉ和 Ｃ ｊ表示对应超像素两点在 ＣＩＥＬＡＢ
颜色空间的均值［１２］，σ 是一个控制权重的因子。

将图像四边边界超像素集表示为｛Ｘ ｔ，Ｘｂ，Ｘ ｌ，
Ｘｒ｝首先将图像顶部边界超像素 Ｘ ｔ 作为标签，然后

利用非标准化的超像素流形排序公式（６），求得归

一化的排序 ｆｔ（ ｘｋ），ｋ ＝ １，２，…，ｎ，得到相应的显著

目标得分 ｆｔ（ｘｋ）＝ １－ｆｔ（ｘｋ），然后依次使用图像下边
界 Ｘｂ，左边界 Ｘ ｌ，右边界 Ｘｒ 作为标签，得到归一化
排序得分 ｆｂ（ｘｋ）、 ｆｌ（ｘｋ）、 ｆｒ（ｘｋ），从而得到相应的显
著目标得分 ｆｂ（ｘｋ）、 ｆｌ（ｘｋ）、 ｆｒ（ｘｋ），ｘｋ∈Ｘ 并按照式
（８）将 ４ 个显著目标得分通过融合，归一化获得初
始显著目标得分 Ｆ１ （ ｘｋ ） ＝ ［ ｆ１ （ ｘ１ ） ｆ１ （ ｘ２ ） …
ｆ１（ｘｎ）］ Ｔ。

ｆ１（ｘｋ） ＝ ｆｔ（ｘｋ） × ｆｂ（ｘｋ） × ｆｌ（ｘｋ） × ｆｒ（ｘｋ） （８）
式中：ｋ ＝ １，２，…，ｎ。 将排序得分 Ｆ１（ｘｋ） ×２５５ 映射
到灰度图像获得初始显著图 Ｓ１（ｘｋ），ｘｋ∈Ｘ。
２．２　 目标和背景标记

现有显著目标检测算法很难做到将目标整体部
分检测出来，因为目标可能存在不显著部分，背景区
域存在显著部分。 这样图像中不显著的目标部分则
难以检测，而一些属于背景中突出部分被检测出来，
难以做到对目标进行有效的分割。 本文为了利用显
著目标检测算法获得目标的有效分割，采用人工标
记的方法来突出不显著的目标区域，抑制突出的背
景区域，通过获得的初始显著图，对初始显著图中不
显著的目标部分对应的原始图像部分进行目标标记
ｙ＋，ｙ＋ ＝［ｙ１ ｙ２… ｙｐ］表示标记的超像素；对初始显著
图中显著的背景部分对应的原始图像部分进行背景
标记 ｙ－，ｙ－ ＝ ［ｙ１ ｙ２… ｙｑ］；未标记的超像素由 ｙ０表
示。 那么新定义排序指示向量 ｙ 由 ３ 部分构成，如
式（９）所示。

ｙ ＝ ［ｙ ＋ ｙ０ ｙ －］ Ｔ （９）
　 　 当超像素为目标标记 ｙ＋时，超像素 ｘｋ对应的指

示向量 ｙｋ ＝ １；当超像素标记为背景时 ｙ－，超像素 ｘｋ

对应的指示向量 ｙｋ ＝ －１；当超像素未标记 ｙ０时，相应
的超像素 ｘｋ对应的指示向量 ｙｋ ＝ ０。 这样设定指示
向量，使其在排序处理能有效增加背景和目标的差
异，并能有效抑制背景的显著部分，同时通过初始显
著图来添加标记信息，能增加标记信息的有效性，减
少重复标记处理。
２．３　 显著图融合

将标记信息处理作为相应的排序指示向量，然
后对图像的超像素集进行排序处理，获得新的归一
化显著目标得分 Ｆ２（ｘｋ）。 为了避免在流形排序得
分时，标记的超像素初始排序得分变化较大，将标记
的超像素排序后的得分做如下处理，Ｆ＋

２ （ ｘｋ ） ＝
［ ｆ＋２（ｘ１） ｆ＋２（ｘ２） … ｆ＋２（ｘｐ）］ Ｔ 为处理目标标记得分，
Ｆ－

２（ｘｋ）＝ ［ ｆ－２（ｘ１） ｆ－２（ｘ２） … ｆ－２（ｘｑ）］ Ｔ 为处理后的背

景标记得分，其中 ｆ＋２（ｘｋ），ｆ
－
２（ｘｋ）如式（１０）所示。

ｆ ＋２（ｘｋ） ＝ ｂｍａｘ｛Ｆ２（ｘｋ）｝，ｋ ∈ ［１，ｐ］
ｆ －２（ｘｋ） ＝ ｃｍｉｎ｛Ｆ２（ｘｋ）｝，ｋ ∈ ［１，ｑ］ （１０）

式中：ｆ＋２（ｘｋ）表示已排序后经过处理的目标标记超

像素得分；ｆ－２（ｘｋ）表示已排序后经过处理的背景标
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记的超像素得分；ｂ 是一个平滑项，让目标标记区域
显著性比较均匀；ｃ 同样是一个平滑项，让背景区域
的显著性比较均匀。 实验表明 ｂ ＝ ０．７、ｃ ＝ １．３ 时，获
得结果较为满意。

将目标和背景标记作为相应处理的排序得分

Ｆ２（ｘｋ） ×２５５ 映射到灰度图像获得显著图 Ｓ２（ ｘｋ），
ｘｋ∈Ｘ。 为有效利用初始显著图，本文将初始目标排
序得分进行融合，能让 ２ 幅显著图进行有效互补，使
其目标部分能较为突出，显著性较为光滑，背景部分
的显著性得到抑制，背景与目标间差异较大，便于通
过有效的阈值分割获得目标，其中融合公式如式
（１１）所示。

Ｓｚ（ｘｋ） ＝ λＳ１（ｘｋ） ＋ （１ － λ）Ｓ２（ｘｋ），ｘｋ ∈ Ｘ
（１１）

式中：λ 是一个平衡项，让 ２ 个归一化的向量在融合
时尽可能突出目标，抑制背景。 经过大量实验表明
λ＝ ０．３ 较为合适。
２．４　 获取目标

本文将目标排序得分映射到超像素对应的显著

图，通过融合后的显著图的灰度直方图显示，该图像
背景部分有明显的波峰，目标部分不光滑导致目标
部分的波峰不稳定，并且离散幅度较大，常规的阈值
方法难以获得图像的有效分割。 本文采用一种结合
背景波峰和最大相邻灰度间距的方法来确定自适应
阈值。

图像中背景部分和目标部分灰度差异较大，同
时背景部分灰度值较低，为了有效避免目标波峰不
稳定的给确定阈值带来的干扰，将阈值确定在某一
个灰度值的子区间，然后利用背景和目标灰度差异
较大来寻找子区间中灰度值的直方图不为 ０ 的最大
间隔的 ２ 个相邻灰度值，取这 ２ 个相邻灰度值的平
均值作为阈值。 同时为了避免因背景和目标部分波
峰明显，通过相邻灰度子区间之差获得的最大值不
是有效的最大灰度间隔，对于这种情况本文重新限
定阈值，即确定灰度子区间最大值，选择离它最近的
直方图非 ０ 的灰度，计算两者的灰度差。 当灰度差
大于灰度子区间中直方图的非 ０ 灰度差时，阈值则
为灰度子区间的最大值。 确定阈值后，将灰度图像
二值化获得目标分割，并将分割区域用原始目标图
像体现。 显著图中背景直方图最大的灰度值如式
（１２）所示。

ｍａｘ
ｋ

｛Ｈ（ｋ）｝，ｋ ∈ ［０，Ｒ］ （１２）
式中：Ｒ 表示一个限定灰度；Ｈ（ｋ）表示图像中灰度
为 ｋ 的像素点个数。 式（１２）表示图像中在［０，Ｒ］区
间灰度值为 ｋ 的像素最多，其中 Ｒ＝ １１０。

直方图中两个相邻的灰度值 ｋｉ、ｋ ｊ（图像中灰度

ｋｉ、 ｋ ｊ 对应的像素个数不为 ０）的最大间距如式（１３）

所示。
Ｌｉｊ ＝ ｋｉ － ｋ ｊ

ｍａｘ
ｋｉ，ｋ ｊ

｛Ｌｉｊ｝，ｋｉ，ｋ ｊ ∈ ［ｋ，Ｒ］ （１３）

式（１３）表示在灰度区间［ｋ，Ｒ］中满足灰度差 Ｌｉｊ最

大的像素个数不为 ０ 的两个相邻灰度值为 ｋｉ、ｋ ｊ，并
且ｋｉ＞ｋ ｊ，那么阈值 Ｔ ＝ ０． ５ （ ｋｉ ＋ ｋ ｊ ），当 （ Ｒ － ｋｍ ） ＞
ｍａｘ（ｋｉ－ｋ ｊ）时，则阈值 Ｔ ＝ Ｒ，ｋｍ 表示离 Ｒ 最近的像
素个数不为 ０ 的灰度值。
２．５　 算法实现

输入　 彩色图像
输出　 分割目标
１）图像预分割处理。 首先使用 ＳＬＩＣ 算法获得

原始图像的超像素集 Ｘ ＝ ｛ ｘ１， ｘ２，…， ｘｋ， ｘｋ＋ １，…，
ｘｎ｝。

２）超像素排序。 构建近邻图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）并通过式
（７）获得权重矩阵，通过背景先验｛Ｘ ｔ，Ｘｂ，Ｘ ｌ，Ｘｒ｝利
用式（６）获得相应的超像素归一化排序得分向量 ｆｔ
（ｘｋ），ｆｂ（ｘｋ），ｆｌ（ｘｋ），ｆｒ（ｘｋ），ｋ＝ １，２，…，ｎ。

３）获得显著图。 利用获得的超像素排序向量
获得相应的显著目标得分 ｆｔ（ ｘｋ）， ｆｂ（ ｘｋ）， ｆｌ（ ｘｋ），
ｆｒ（ｘｋ），ｋ＝ １，２，…，ｎ，并通过式（８）获得初始显著目
标得分 Ｆ１（ｘｋ），通过 Ｆ１（ｘｋ） ×２５５ 将其映射到灰度
图像中，得到初始显著图 Ｓ１（ｘｋ）。

４）目标和背景标记。 参照初始显著图对原始
图像添加目标和背景标记，并将目标标记的超像素
指示向量 ｙ＋ ＝［ｙ１ ｙ２… ｙｐ］标记为 １，并将背景标记

的超像素指示向量 ｙ－ ＝ ［ｙ１ ｙ２…ｙｑ］标记为－１，其余

未标记的超像素指示向量 ｙ０标记为 ０。
５）融合显著图。 利用标记信息得到新的显著

图Ｓ２（ｘｋ），将获得的显著图 Ｓ２（ ｘｋ ） 与初始显著图
Ｓ１（ｘｋ）和按照式（１２）融合，得到最终显著图Ｓｚ（ｘｋ）。

６） 计算自适应阈值。 计算灰度 ｋ 使直方图 Ｈ
（ｋ）在［０，Ｒ］取得最大值，获得相邻灰度值 ｋｉ，ｋ ｊ，令
其在区间［ｋ，Ｒ］中满足灰度差 Ｌｉｊ最大，则阈值 Ｔ ＝
０．５（ｋｉ＋ｋ ｊ）；当（Ｒ－ｋｍ）＞ｍａｘ（ｋｉ－ｋ ｊ）时，阈值Ｔ＝Ｒ。

７） 目标获取。 通过阈值公式将融合后的图像
二值化，并将二值图中目标部分对应的原始目标部
分提取出来得到分割目标。

３　 实验结果与分析

本文在 ＢＳＤ 数据库中选取 ２ 组图像进行仿真
实验，来验证本文算法的可行性。 一组是本文算法
对不同特征图像的仿真实验；一组是通过本文算法
与 ＧＣ 算法［６］，最大相似合并 （ ｍａｘｉｍａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂａｓｅｄ ｒｅｇｉｏｎ ｍｅｒｇｉｎｇ， ＭＳＲＭ）算法［８］ 比较的仿真实
验。 实验通过在仿真软件 ＭＡＴＬＡＢ２０１２ｂ 上编程
实现。
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３．１　 评价指标
本文使用 ＴＰＲ（正确的分割率）和 ＦＰＲ（错误的

分割率） ２ 种性能指标来客观评价分割精度［８］。
ＴＰＲ 表示实际分割出来的目标轮廓中与理想分割
目标轮廓内交集的像素点数目，和理想分割目标轮
廓内交集的像素点数目的比值。 ＦＰＲ 表示实际分
割出来的目标轮廓中属于理想图像背景部分像素的
数目，和理想图像背景的像素数目的比值。
３．２　 仿真实验

先采用 ＳＬＩＣ 算法对图像进行预分割处理，其中
预分割获得超像素数目统一设为 ４５０ 个。 本文算法
为了获得有效标记信息，其中标记信息是添加在超
像素图像中，这样有助于避免错误标记。 图 ２ 表示
本文的算法对不同特征的图像进行分割的结果。 其
中图 ２（ａ）表示原始图像，图 ２（ｂ）表示添加标记的
图像，图 ２（ｃ）表示理想分割目标，图 ２（ｄ）表示本文
算法的分割结果。 从图 ２ 看以看出本文算法获得的
目标分割结果较好，表 １ 客观定性地列出了本文算
法对图 ２ 中图像分割获得 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ，可以看出本
文算法分割获得的图像 ＴＰＲ 较高，ＦＰＲ 较低。

图 ２　 图像分割结果

Ｆｉｇ．２　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １ 列出了图一中各种特征图像的 ＴＰＲ 和

ＦＰＲ。

表 １　 图像分割结果性能指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇ⁃
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ

情能指标 工人 犀牛 猩猩 老人 女生 鸟

ＴＰＲ ／ ％ ９５．５８ ９４．４５ ９６．４９ ９８．６２ ９２．０１ ９３．１５

ＦＰＲ ／ ％ ０．３１ ０．１８ ０．１８ ０．４３ ０．０６ ０

　 　 为了进一步验证本文算法的可行性，这一组实

验通过对比本文算法与 ＧＣ 算法、ＭＳＲＭ 算法在相

同标记信息下的分割结果，并分别使用 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ
从客观角度分析这几种算法的性能。 其中，ＭＳＲＭ
与本文方法都采用 ＳＬＩＣ 对其进行预分割处理，其中

预分割的超像素数目都为 ４５０ 个。 图 ３ 表示本文算

法与 ＧＣ，ＭＳＲＭ 算法的图像对比分割结果。 其中图

３（ａ）表示原始标记图像，图 ３（ｂ）表示 ＧＣ 算法，图 ３
（ｃ）表示 ＭＳＲＭ 算法，图 ３（ｄ）表示本文算法。

图 ３　 图像的分割结果

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 ３ 可以看出，由于 ＧＣ 算法的局限性，分割

效果不是特别理想，分割的目标图像中包含大量的

细小背景部分。 通过 ＳＬＩＣ 预处理的 ＭＳＲＭ 算法，
需要对不同特征的目标区域添加有效的标记，获得
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的分割结果才较为理想，如马的后腿部因为没有添

加标记信息，就没有分割出来；老鹰的尾部与树枝颜

色及其相似，合并处理的时候该部分区域被认为是

背景部分，那么获得的目标就会存在缺失。 ＭＳＲＭ
对包含的目标内部区域的背景部分很容易将其作为

目标部分而合并到目标图像中，如瓶子的手柄部分。
部分目标区域也会被合并到背景区域中。 最后，从
图 ３ 可以看出本文获得的目标分割效果较好，同时，
本文算法获得的目标部分也包含少量背景部分，是
因为图像预分割的 ＳＬＩＣ 算法将部分边界的目标部

分与图像背景部分颜色相似的区域分为同一个超像

素，超像素作为一个整体分割会导致小部分边界不

光滑。 表 ２ 列出来图 ３ 中 ３ 种算法的 ＴＰＲ 和 ＦＲＰ
值。 图中 ＭＳＲＭ 和本文算法对蘑菇的分割具有相

同的 ＴＰＲ 和 ＦＰＲ，这是因为它们是以相同超像素作

为处理对象。 最后计算了 ３ 种算法的平均 ＴＰＲ 和

ＦＰＲ，可以看出本文算法具有较高的 ＴＰＲ 和较低

ＦＰＲ，优于 ＧＣ、ＭＳＲＭ 算法，有效验证了本文算法的

可行性。
表 ２　 对比图像的分割结果性能指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图像 算法 ＴＰＲ ／ ％ ＦＰＲ ／ ％

老鹰

ＧＣ ９１．５０ ５．９８
ＭＳＲＭ ９０．２０ ０．０６

本文算法 ９５．３１ ０．１２

马

ＧＣ ８５．０９ １７．４１

ＭＳＲＭ ８５．７３ ０．１５

本文算法 ８８．２４ ０．１５

黑熊

ＧＣ ９４．５７ １．６０

ＭＳＲＭ ９８．８３ １．２９

本文算法 ９８．４０ １．２１

树懒

ＧＣ ９０．２３ １２．４０

ＭＳＲＭ ８６．７０ ０．４０

本文算法 ８８．８０ ０．５８

蘑菇

ＧＣ ９２．９４ １．１９

ＭＳＲＭ ９７．７８ ０．２９

本文算法 ９７．７８ ０．２９

瓶子

ＧＣ ９５．８５ ０．４５

ＭＳＲＭ ９８．９３ １．４８

本文算法 ９８．６８ ０．３３

ＧＣ（均值） ９１．７０ ６．５１

ＭＳＲＭ（均值） ９２．９８ ０．６１

本文方法（均值） ９４．５３ ０．４５

４　 结束语

将显著性目标检测用于图像分割中，往往图像

中一些属于背景中突出部分被检测出来，而目标部

分则被抑制，利用这样的显著图往往难以获得目标

的有效分割。 为了解决上述问题，本文利用边界先

验对超像素进行流形排序获得初始显著图，随后适

当利用初始显著图来指导标记，通过交互的方式重

新对超像素进行流形排序获得显著图，并将交互获

得的显著图与初始显著图融合得到背景与目标差异

较大的显著图，然后利用自适应的阈值分割获得目

标有效分割。 在本文算法中，利用初始先验显著图

的指导能减少无效标记的次数，降低交互操作的繁

琐性，最后融合初始显著图和利用交互获得的显著

图，能有效突出整体部分，抑制背景部分。 同时，本
文使用 ＳＬＩＣ 算法对图像进行预处理，ＳＬＩＣ 算法本

身存在一定的局限性，在复杂边界区域容易将小部

分目标和背景部分作为一个超像素，而本文算法是

针对超像素的整体处理，最后获得的目标分割可能

边界会存在不光滑现象，后期研究希望对这方面问

题进行有效改善。
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