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摘  要: 图像分割是指将图像分成若干具有相似性质的区域的过程,是许多图像处理任务的预处理步骤.近年来,
国内外学者主要研究基于图像内容的分割算法.在广泛调研大量文献和最新成果的基础上,将图像分割算法分为基

于图论的方法、基于像素聚类的方法和语义分割方法这 3 种类型并分别加以介绍.对每类方法所包含的典型算法,
尤其是最近几年利用深度网络技术的语义图像分割方法的基本思想、优缺点进行了分析、对比和总结.介绍了图像

分割常用的基准数据集和算法评价标准,并用实验对各种图像分割算法进行对比.最后进行总结,并对未来可能的发

展趋势加以展望. 
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Survey on Content-Based Image Segmentation Methods 
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Abstract:  Image segmentation is the process of dividing the image into a number of regions with similar properties, and it’s the 
preprocessing step for many image processing tasks. In recent years, domestic and foreign scholars mainly focus on the content-based 
image segmentation algorithms. Based on extensive research on the existing literatures and the latest achievements, this paper categorizes 
image segmentation algorithms into three types: graph theory based method, pixel clustering based method and semantic segmentation 
method. The basic ideas, advantage and disadvantage of typical algorithms belong to each category, especially the most recent image 
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semantic segmentation algorithms based on deep neural network are analyzed, compared and summarized. Furthermore, the paper 
introduces the datasets which are commonly used as benchmark in image segmentation and evaluation criteria for algorithms, and 
compares several image segmentation algorithms with experiments as well. Finally, some potential future research work is discussed. 
Key words:  image segmentation; graph theory; clustering; semantic segmentation; deep neural network 

图像分割是指根据一定的相似性准则将图像划分成不同区域的过程,是计算机视觉、图像处理等领域的基

础性问题之一,是图像分类、场景解析、物体检测、图像 3D 重构等任务的预处理.其研究从 20 世纪 60 年代开

始,至今仍然是研究的热点之一,并且被广泛应用于医学影像分析、交通控制、气象预测、地质勘探、人脸与

指纹识别等诸多领域. 
图像分割的任务是将一幅图像划分为互不相交的连通区域,其数学定义为:令集合 R 表示整个图像区域,图 

像分割就是将 R分成一组连通的非空子集(子区域){R1,R2,…,RN},使
1

, ( ),i j
N

ii
R R R i jR

=
= ∪ = ∅ ≠∪ 并存在判断区 

域一致性的逻辑谓词 P(⋅),使得 P(Ri)=True,P(Ri∪Rj)=False,i≠j. 
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]等,这些方法的实现原理有所不同,但基

本都是利用图像的低级语义,包括图像像素的颜色、纹理和形状等信息[4],遇到复杂场景时实际分割效果不尽 
理想. 

如何有效地利用图像自身包含的内容信息,结合图像中级、高级语义提升图像分割效果,成为近年来研究

的热点.这类方法可以认为是基于内容的图像分割,亦即:不是简单地将图像分割归为边界检测或区域查找,而
是利用图像或区域的内容信息,例如特征相似性、图像语义等,来确定图像中的区域划分. 

图像的中级语义是指将具有相似特征的相邻像素构成的图像块所具有的像素以外的附加信息,如图像块

的粗糙度、对比度、方向度、紧凑度等,以此辅助图像分割并提升效果.2000 年左右,研究人员将图论的理论和

方法引入图像分割问题.其原理是将待分割图像映射为带权无向图,根据图的顶点以及边的信息构造代价函数

并加以优化,将图像分割问题转换为图的顶点标注问题,标号相同的顶点所对应的像素属于同一个图像块,这些

图像块称为超像素(superpixel)[5].另一种思路是借鉴无监督(unsupervised)学习的思想,根据图像中单个像素的

信息以及像素之间的相互关系,利用数据挖掘中的聚类算法,将具有相似特征的相邻像素归并到同一个超像素. 
图像的高级语义是指图像或图像区域所包含的对象或实体的类别等语义信息,高级语义下的图像分割称

为语义分割(semantic segmentation).图像语义分割是指能够将图像中前景和背景分离,并识别出每个前景目标

的类别,其数学定义为:对于图像R={p|i=1,2,…,M},语义分割就是要指定每个区域(或像素)的类别,即,确定F:R→ 
CL,其中,CL={c1,c2,…,cK}为预设的 K 个类别,相当于给每个像素赋予一个语义标号.例如:针对室内场景的语义

分割,其目标是给定一个室内场景,例如家居场景的图像,将其分割为地板、桌子、椅子、画像、柜橱等区域.如
图 1 所示[6],左图为原始图像,右图为分割效果图,用不同颜色表示不同语义的对象. 

  

Fig.1  Image semantic segmentation 
图 1  图像语义分割 

语义分割算法利用有监督(supervised)机器学习技术,实现时需要以大量标注图像作为样本进行训练.然而,
对图像进行像素级(pixel-wise)标注是一件相当费时费力的工作,因此,这样的强标注样本比较难以获得.最近出

现了一类可以利用具有弱标注图像样本,如图像级(image-level)标注或边界框(bounding box)标注样本进行弱监
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督(weakly-supervised)学习,或是结合少量强标注样本和大量弱标签样本进行半监督(semi-supervised)学习的方

法,作为有监督学习方法的辅助和拓展,构建图像语义分割系统. 
图像分割问题一直都是计算机视觉领域的热门话题之一,每年都有大量的新方法呈现.为了对该问题进行

系统的研究与阐述,我们通过 Google scholar,IEEE,ACM,Elsevier 以及 CNKI 等搜索近 5 年的图像分割综述类文

章,并选择相关程度较高、质量较好的文献作为参考.通过整理、阅读和研究,部分文献是比较传统分割技术的

综述,如阈值法、边界法、区域法等[7,8].另一部分文献是对某一类图像分割方法的综述,如文献[9−11]是基于图

论方法的综述,文献[12,13]是基于聚类方法的综述.而据我们查询的结果来看,近几年非常热门的语义分割技术,
尤其是深度网络在这方面的应用尚未有综述文章提及.鉴于此,在研究内容上,本着系统、科学、前沿的原则,本
文不再介绍 2000 年之前的图像分割技术,主要阐述和比较 2000 年之后的以图像中、高层特征为依据、基于内

容的图像分割方法,如图 2 所示,将其分为基于图论的方法、基于像素聚类的方法以及图像语义分割方法,一些

文献中将前两种方法都归类为超像素方法[14,15],每种类型的方法中又包含若干具体算法.与其他同类文献相比,
本文的主要贡献如下: 

(1) 针对 2000 年以来基于内容的图像分割方法进行了较为系统、全面的研究和分类,对每类方法中的典

型算法进行了阐述和分析; 
(2) 对 2012 年以来,以卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)为代表的深度学习技术在图

像分割中应用的情况和趋势进行了研究和阐述; 
(3) 对图像分割算法常用的实验数据库、算法性能评价指标进行了研究和介绍;对典型算法的主要指标

和特点进行了分析、总结和对比; 
(4) 讨论了图像分割中目前存在的、亟待解决的主要问题以及未来发展的趋势. 

基于内容

的图像

分割算法
语义分割

方法

基于图论的方法

基于像素聚类的方法

基于候选区域的方法

端到端的方法  
Fig.2  Classification chart of content based image segmentation algorithms 

图 2  基于内容的图像分割算法分类图 

本文第 1 节介绍基于图论的图像分割方法.第 2 节介绍基于像素聚类的图像分割方法.第 3 节介绍图像语

义分割方法,包括基于候选区域的方法和端到端的方法.第 4 节介绍图像分割常用数据集、算法性能衡量指标

以及通过实验对比各种算法.最后总结全文,并对未来可能的研究方向和发展趋势加以展望. 

1   基于图论的分割方法 

基于图论的方法利用图论领域的理论和方法,将图像分割问题看作是图的顶点划分问题.通用的方法是将

待分割的图像映射为一幅带权无向图 G=(V,E),其中,V={v1,...,vn}是顶点的集合,E 为边的集合.如图 3 所示. 

原始图像 图像对应的图G=(V,E)

w(vi,vj)
vi

vj

B

F

 
Fig.3  Transform from image to graph 

图 3  图像到图的转换 
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由图 3 可知,原始图像中每个像素映射为无向图的一个顶点,像素自身的特征信息对应图中顶点属性;像素

之间的相邻关系映射为图的边,像素特征之间的相似性或差异性对应边的权值,表示为 w(vi,vj),其中,(vi,vj)∈E. 
通过构造关于图信息的代价函数并求解,将图的顶点集合二分为前景集 F 和背景集 B,并且 F∩B=∅,F∪B= 

V.迭代地使用上述二分方法,可以将图像分为多个图像块. 

1.1   基于谱聚类的方法 

谱聚类方法建立在谱图理论的基础之上,通过构造关于原图的拉普拉斯矩阵并求解特征值和特征向量,对
图中顶点进行前背景分离,以解决图像分割问题. 

Wu 等人[16]根据网络中最大流和最小割等价的原理,将图像的最优分割问题转化为求解对应图的最小割问

题.其形式化描述为: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=∅.定义最小

割(min cut)的代价函数为 
 

,
( , ) ( , )

u A v B
cut A B w u v

∈ ∈

= ∑  (1) 

根据公式(1)的定义,最小割方法考虑了最大化子图间的差异性,但忽略了子图内部差异性应尽可能小的原

则,倾向于分离图中的单个节点. 
Shi 等人[17]在 2000 年提出规范割(normalized cut,简称 NCut)算法,对公式(1)进行归一化,在考虑了子图间的

差异性的基础上,同时考虑了子图内部的相似性,定义全局代价函数为 

 ( , ) ( , )( , )
( , ) ( , )

cut A B cut B ANcut A B
assoc A V assoc B V

= +  (2) 

其中,
,( , ) ( , ),u A t Vassoc A V w 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.由于进行了归一化处 

理,单个节点分割的结果不再满足 Ncut(A,B)最小,从而避免了分割单个孤点的情况. 
NCut 算法通过图像的轮廓特征以及纹理特征来全局最小化代价函数,可生成较规则的图像块.最优化代价

函数(2)被转换成求解拉普拉斯矩阵的特征值问题,属于 NP 完全问题.为此,Ren 等人[5]提出先用 NCut 算法将图

像分组成几个较大的子图,对每个子图使用 k-means 算法进一步细化初始划分,从而降低算法的时间复杂度.徐
海霞等人[18]先通过顶点凝聚,使用凝聚图序列逼近原图,再利用 NCut 方法生成粗尺度分割,最后依据图像统计

特征,使用混合模型的最大后验概率优化分割结果得到细尺度分割结果. 
Sarkar 等人[19]改进了 NCut 算法,提出了平均割(average cut,简称 ACut)算法,定义代价函数为 

 ( , ) ( , )( , )
| | | |

cut A B cut B AAvcut A B
A B

= +  (3) 

公式(3)中,|A|和|B|分别表示子集 A 和 B 中的顶点数.该代价函数表示图中边界损失与区域面积的比值之和,
最小化该代价函数能够产生准确的划分.ACut 算法的不足与 NCut 算法类似,容易分割出只包含几个顶点的较

小子图. 
Ding 等人[20]针对上述不足,提出了最小最大割(min-max cut,简称 MCut)算法,定义代价函数为 

 ( , ) ( , )( , )
( ) ( )

cut A B cut B AMcut A B
W A W B

= +  (4) 

公式(4)中,W(A)定义为子集 A 中所有边的权值之和.根据类间相似度最小和类内相似度最大原则,需要同时

最小化 cut(A,B)和最大化 W(A)及 W(B),最小化公式(4)能够分割出较为平衡的割集. 
Li 等人[21]提出了线性谱聚类(linear spectral clustering,简称 LSC)算法,该算法基于 K 路 NCut(K-way NCut)

算法 [17]的代价函数 ,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(weighted 
k-menas)算法和 K-way NCut 算法的代价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 NCut 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   基于图割理论的方法 

在计算机视觉领域,马尔可夫随机场(Markov random field,简称 MRF)[22]经常用来对图像像素级特征进行
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建模.由于 MRF 和吉布斯分布(Gibbs distributions)的等价关系,可将 MRF 的联合分布转换成简单的形式,通过贝

叶斯最大后验(maximum a posterior,简称 MAP)估计求解代价函数,将图像分割问题转化为代价函数优化问题. 
Greig等人[23]首先提出,min-cut/max-flow算法可用于代价函数的优化,称为图割,并将其应用在图像恢复技术中,
随后也被用于图像分割问题. 

2006 年,Boykov 等人基于图割理论提出了 Graph Cuts 算法[24],该算法将图像映射成无向图 G=(V,E),V 中顶

点包含两类:第 1 类是原始图像每个像素点对应的顶点,称为普通顶点;第 2 类是增加的两个顶点,S(source)和 T 
(sink),分别表示前景和背景.相应地,E 中的边也分为两种类型:普通顶点间的连接称为 n-links,普通顶点和 S 或 T
之间的连接称为 t-links.Graph Cuts 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,称为割.边的权值之和最小的割称为最小割.最小割将图的顶点划

分为两个不相交的子集,分别对应于图像的前景像素集和背景像素集. 
Graph Cuts 算法利用了图像的像素灰度信息和区域边界信息,代价函数构建在全局最优的框架下,保证了

分割效果.但 Graph Cuts 是 NP 难问题,且分割结果更倾向于具有相同的类内相似度.Rother 等人[25]在文献[24]
的基础上提出了基于迭代的图割方法,称为 Grab Cut 算法.该算法使用高斯混合模型(Gaussian mixture model,简
称 GMM)对目标和背景建模[26],利用了图像的 RGB 色彩信息和边界信息,通过少量的用户交互操作得到非常好

的分割效果.文献[27]在代价函数中引入高阶势能项,用以同时描述单个像素的细节信息以及像素之间的关联

信息,提高了模型的表达精度.通过实验对比,该算法性能优于 Grab Cut,并可应用于视频的分割. 
Moorer 等人[28]于 2008 年基于最小割的概念提出 Superpixel Lattice 算法,该算法以二维图像边界代价图

(boundary cost map)作为输入,该图保存了两个像素之间存在边界的概率.以迭代的方式在图像水平和垂直方向

寻找最有可能通过分割边界的路径,使图像不断被划分成小的块.该方法生成的图像块形状比较规则,接近网格

结构,分割准确度也较高. 
为了克服 Superpixel Lattice 算法[28]过分依赖边界代价图的缺点,2009 年,Moore 等人[29]对文献[28]加以改

进,在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密

度基本均匀的图像块. 
图割方法中,为了取得更好的分割效果,通常需要构造复杂的代价函数,算法时间复杂性高、难以满足实时

应用的要求.针对这一情况,Bergh 等人[30]提出了 SEEDS(superpixels extracted via energy-driven sampling)算法. 
SEEDS 算法首先预生成一个初始分割;接着,通过移动相邻图像块之间的边界或者交换相邻图像块中的像素点,
不断地修正分割边界以获得最优效果.其代价函数包含两项,分别代表图像块颜色密度分布项和分割边界局部

不规则性惩罚项,利用爬山法(hill-climbing)最优化代价函数,以迭代的方式,通过寻找最小局部变化更新求解.实
验结果表明:该算法运行速度快,并且算法性能优秀. 

1.3   基于最小生成树的方法 

最小生成树(minimal spanning tree,简称 MST)是图论中的一个概念,是指边的权值之和最小的生成树.最小

生成树的求解算法主要有 Kruskal[31],Prim[32]等.Zahn 等人[33]利用最小生成树和聚类结构之间的内在联系,最先

将最小生成树算法应用于图像分割问题.对于真实场景的图像,如果目标内部差异较大,这种简单的权值计算方

法则易导致分割效果不佳.Morris 等人[34]提出了一种层次化的图像分割方法,该方法根据相似像素聚集、相异

像素分离的原则,能够获得不同尺度的分割,在最小生成树最大权值处进行划分,得到图像分割结果.Kwok 等 
人[35]对文献[34]中的算法进行优化,提出快速递归最小生成树法,提升了算法运行速度. 

2004 年,Felzenswalb 和 Huttenlocher[36]提出 FH 算法,该算法将图像映射成无向图 G=(V,E),其边的权值是一

个用以衡量两个像素间非相似程度的非负值.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′为 E 的非空子集.区域的内部差异以其内部最小生成树的最大权值表示,
两个区域之间的差异表示为在所有能连接两个区域的边中权值最小的边的权值.如果两个区域之间的差异大

于两个区域中任意一个区域的内部差异,则认为两个区域之间存在边界. 
FH 方法综合考虑了区域内部相似度和区域之间的差异性,通过对图中的顶点进行聚类实现分割,能够较好
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地保持图像边界.该算法的时间复杂度为 O(NlogN),无法控制图像块的数量和紧凑程度,并且分割效果对选定的

阈值依赖性较强. 
孟庆涛等人[37]针对上述不足,先将图像分成指定大小的规则块,将块映射为图的顶点,根据块内颜色纹理特

征统计量和小波能量直方图计算块间距离,作为图中边的权值,利用最小生成树进行顶点聚类,解决了 FH 算法

对纹理图像和边缘突变图像分割效果不理想的问题.叶伟等人[38]根据 Mumford-Shah 理论计算区域间基于结合

度和几何性质的权值,加入到最小生成树的区域合并公式中,能够生成更加简洁、平滑的分割边界. 

2   基于像素聚类的分割方法 

机器学习中的聚类方法也可以用于解决图像分割问题,其一般步骤是:首先初始化一个粗糙的聚类,然后使

用迭代的方式将空间距离接近,颜色、亮度、纹理等特征相似的像素点聚类到同一超像素,直至收敛,从而得到

最终的图像分割结果. 

2.1   基于Meanshift的方法 

Meanshift 算法的原理如下:在 d 维空间中,任选一点作为圆心,以 h 为半径做圆.圆心和圆内的每个点都构成

一个向量.将这些向量进行矢量加法操作,得到的结果就是 Meanshift 向量.继续以 Meanshift 向量的终点为圆心

做圆,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 做图像分割,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 

 
2

2
1 arg min || ||mean i k

k iz i

x yy x z
h

ϕ+

⎛ ⎞−
= − ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (5) 

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. 
Meanshift 算法最初由 Fukunaga 等人[39]提出.1995 年,Cheng 等人[40]发表的文献定义了核函数和权值系数,

使 Meanshift 算法得到了广泛应用.李乡儒[41]和文志强[42]讨论了 Meanshift 算法的收敛性.2002 年,Comaniciu 等

人[43]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位置,将具有

相同模点的像素聚类在一起,形成超像素区域. 
Meanshift 算法的稳定性、鲁棒性较好,有着广泛的应用.但是分割时所包含的语义信息较少,分割效果不够

理想,无法有效地控制超像素的数量,且运行速度较慢,不适用于实时处理任务. 
针对 Meanshift 算法运行速度较慢的问题,李宏益等人[44]利用近年来计算机硬件技术取得的进步,使用

TBB(threading building block)和 CUDA(compute unified device architecture)对算法进行多核改造和 GPU 
(graphic processing unit)并行化改造,大幅缩短算法运行时间. 

Sheikh 等人[45]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
法类似,Medoidshift算法也能自动计算聚类的数目.在 Medoidshift 算法中,每次迭代需要计算新的中心(medoid),
该中心点是指在所有的{xi}中能够使公式(5)目标函数达到最小值的点,这是一种增量聚类算法. 

Medoidshift 算法的缺陷在于其时间复杂度较高,为 O(N3),通过改进可以降低到 O(N2.38).而 Meanshift 算法

的时间复杂度为 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[46]对 Medoidshift 算法

中点对的距离限制为欧氏距离,引导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像

素移动来实现图像分割.该算法称为 Quickshift,时间复杂度为 O(N2),低于 Meanshift 算法的时间复杂度. 

2.2   基于Turbopixels的方法 

基于 Meanshift 的图像分割方法无法控制生成超像素的紧凑度(compactness)[47],并且在图像对比度较差或

包含阴影时,非常容易产生欠分割(undersegmentation)现象. 
2009 年,Levinshtein 等人[48]在算法中引入紧凑度约束,提出了一种基于几何流(geometric flow)的超像素生

成算法,称为 TurboPixels,该算法能够生成尺寸均匀、紧凑、边界光滑的超像素.Turbopixels 算法的原理是:利用
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几河流水平集方法,通过对初始种子点的膨胀,在已分配区域和未分配区域之间通过曲率演化获得超像素边界. 
TurboPixels 算法生成的超像素较好地保持了图像的局部边界,有效地限制了欠分割的发生.算法时间复杂度近

似为 O(N),适用于百万像素级的大图像. 
在 TurboPixels 的基础上,Xiang 等人[49]提出一种方法,从待分割图像中学习特征图(eigen-image),这些特征

图用以生成多维梯度算子得到图像分割,并利用图像金字塔加速运算.Cigla 等人[50]使用带凸约束的 k-means 算

法进行像素初始聚类,再迭代地使用 NCut 算法将图像不断进行二分,生成与 TurboPixels 效果类似、近似均匀、

边界贴合度高的超像素. 

2.3   基于SLIC的方法 

Achanta等人在 2010年提出了 SLIC(simple linear iterative clustering)算法.将图像中的每个像素分解成一个

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.定义像素 i 和聚类中心 k 之间

的距离为 

 S lab xy
mD d d
S

= +  (6) 

其中,dlab 是两个像素 lab 空间的欧氏距离;dxy 是两个像素坐标的欧式距离;m 是用来控制超像素紧凑度的参数, 

一般在 1~20 之间; / ,S N K= K 为设置的超像素的块数,N 为图像的总像素数.SLIC 算法首先将图像分成规则 
的块,每个块为一个初始聚类.计算每个聚类的中心,然后以迭代的方法从每个聚类中心出发,搜索周边 2S×2S 区

域内的像素,并将其分配到距离最近的聚类,直至算法收敛. 
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,因此,SLIC 算法的时间复杂度为 O(N),且能够生成紧凑、近似均匀的超像素. 
2012 年,Achanta 等人[14]对 SLIC 算法进行了改进,采用更复杂的距离计算公式 ASLIC(adaptively SLIC)以

及 GSLIC(geodesitc SLIC).在 ASLIC 中,根据每个聚类中观察到的最大空间距离和最大颜色距离(ms,mc),对 dlab

和 dxy 进行归一化,改写距离公式如下: 
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而在 GSLIC 中,使用测地线距离(geodesitc distance)代替 DS. 
Ren 等人[51]提出 gSLIC,是使用 NVIDIA CUDA 框架的 GPU 并行加速版本 SLIC,通过使用单块显卡,使算

法实现提速 10~20 倍,从而使 SLIC 算法可应用于实时场景.2012 年,Schick 等人[47]对 SLIC 算法进行改进,对位

于分割边界的像素重新分配,保证分割后超像素的完整性,并通过引入参数控制超像素生成的紧凑度.孙巍等 
人[52]提出了一种基于 SLIC 的条件随机场(conditional random fields,简称 CRF)图像分割算法,首先,利用 SLIC 将

图像预分割成超像素;然后,以超像素作为图的顶点构建 CRF 模型;最后,通过极大似然估计及模型推断得到分

割结果,提升了算法效率. 

3   图像语义分割方法 

聚类方法可以将图像分割成大小均匀、紧凑度合适的超像素块,为后续的处理任务提供基础.但在实际场

景的图片中,一些物体的结构比较复杂,内部差异性较大,仅利用像素点的颜色、亮度、纹理等较低层次的内容

信息不足以生成好的分割效果,容易产生错误的分割.因此,需要更多地结合图像提供的中高层内容信息辅助图

像分割,称为图像语义分割.语义分割的概念最早由 Ohta 等人于 1978 年提出,其定义为:为图像中每个像素分配

一个预先定义的表示其语义目标类别的标签[53]. 
语义分割的方法分为两种:一种是自顶向下(top-down)的方法[54],即,使用物体形状模型在待分割图像中做

匹配搜索,由于每种物体的形状可变性非常大,这种方法的效果和适应性不佳;另一种是自底向上(bottom-up)的
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方法[55],这类方法无需物体形状的先验知识,首先从图中生成区域假设(region hypotheses)或候选区域(region 
candidates),然后对候选区域进行分类打分并预测.这种方法的主要问题是缺乏能够生成高质量候选区域的算

法,因此最初采用在物体检测中的滑动窗口方法生成候选区域,这种方法相当费时费力,而且无法描述不规则形

状的物体.2010 年,Carreira 等人提出的 CPMC(constrained parametric min-cuts)算法[56]能够在图像中生成高质量

的候选区域,使自底向上的方法得到了长足的发展,第 3.1 节介绍的基于候选区域的方法其思想即来源于此类

方法.需要说明的是:在自底向上的方法中,有一类方法直接以图像像素[26,57,58]或超像素[59,60]为处理单位,提取其

自身及邻域特征用于语义分割,第 3.2 节介绍的端到端的方法即是这种方法的发展和延伸. 

3.1   基于候选区域的方法 

图像语义分割方法中最典型的是基于候选区域的方法,这种方法的处理步骤如图 4 所示[61].第一,图像底层

特征提取,包括颜色、纹理、形状等基本特征;第二,图像分割,根据提取的底层特征将图像分割成不同区域;第三,
结合先验知识,对每个区域进行语义分类,并根据分类结果对原图像进行标注.最终得到图像语义分割结果. 

颜色特征 纹理特征

Dog

Cat

Sofa

先验知识

区域分类

底层特征提取

图像分割

原图像

分割图带语义的分割图  

Fig.4  Pipeline for image semantic segmentation 
图 4  图像语义分割流程 

2012 年,Carreira 等人[62]首先采用 CPMC 算法[56]从原始图像中提取出一系列候选区域;然后,将候选区域与

图像中层特征(物体形状特征)匹配并打分排序,从中选出一定数量的有效区域;计算每个有效候选区域属于特

定类别的概率并排序,最终获得分割结果.该算法在 PASCAL VOC 2010 竞赛[63]中显示的分割准确度为 34.30%.
在此基础上,Carreira 等人[64]提出了 O2P(second-order pooling)方法.该方法在特征描述阶段采取二阶均值池化

或二阶最大池化的方法,并且利用黎曼流形的几何特性,可以描述任意形状区域的特征.使用 SIFT 算子对局部

特征进行加强,最终在 PASCAL VOC 2011 竞赛中显示出的分割准确度为 47.6%. 
Girshick 等人[65]于 2014 年提出了 R-CNN(regions with CNN)方法,用于图像目标检测和语义分割.该算法分

为 3 个步骤:首先,从原始图像中使用 selective search 方法[66]抽取候选区域集;第 2 步,将每个区域变换为固定大

小(227×227)的 RGB 图像,利用包含 5 个卷积层和 2 个全连接层的 CNN 提取每个区域的特征;最后,利用提取的

特征以及训练标注,为每个对象类构造支持向量机(support vector machine,简称 SVM)分类器.该方法借鉴了迁

移学习的思想 ,首先利用 ImageNet[67]中大量的图像进行预训练 ,再使用 PASCAL VOC 中的图像调优
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(fine-tuning),最终在 PASCAL VOC 2011 竞赛中显示出的分割准确度为 47.9%. 
2014 年,Hariharan 等人[68]提出了 SDS(simultaneous detection and segmentation)方法,该方法可用于图像中

对象检测和语义分割两个任务.首先使用 MCG 算法[69]从每幅图像中生成候选区域集,每个区域是一个物体的

边界框;之后,使用 CNN 从边界框和区域前景提取特征,将两部分特征联合训练 CNN;然后,利用这些特征,使用

支持向量机对每个候选区分类;最后,使用非最大约束(non-maximum suppression,简称 NMS)将掩码和原始区域

候选集融合提升分割效果.该算法在 PASCAL VOC 2011 竞赛中显示出的分割准确度为 52.6%. 
在 SDS 算法的基础上,Liu 等人[70]提出了 MPA(multi-scale patch aggregation)算法,不使用区域生成算法,采

用不同大小的滑动窗口对原图进行卷积 ,将图像重构为有重叠的多尺度特征图 ,并通过尺度对齐 (scale 
alignment)将多尺度特征图映射到相同尺度,用来并行完成图像分类和分割任务.在 PASCAL VOC 2012 竞赛中,
表现出的分割准确度为 62.1%.更为重要的是,由于未使用候选区生成算法,在相同的机器配置运行 SDS 算法和

MPA 算法分割一幅图像的时间分别为 60.1s 和 8.7s,速度取得了显著的提升. 
R-CNN 中提取的候选区域之间相互重叠,重叠部分的特征被重复提取,非常耗时.He 等人[71]在 R-CNN 卷积

层之后加入空间金字塔池化层(spatial pyramid pooling,简称 SPP),该层接收任意大小的输入图像并产生固定长

度的特征向量,克服了文献[65]中区域变换的弊端.并且,将从原图中提取特征转换为从卷积图中提取特征,无需

重复性地对重叠区域进行耗时的卷积操作,提升了算法效率.Girshick 等人[72]借鉴文献[71]的思想,提出了 Fast 
R-CNN,将候选区域映射到 CNN 最后一个卷积层的特征图上,确保每张图片只提取一次特征,提高了运行速度. 

Fast R-CNN 改善了特征提取的速度,但是候选区域的生成速度仍然是算法性能的瓶颈.因此,Ren 等人[73]又

提出了 Faster R-CNN,在 Fast R-CNN 的基础上增加一个区域建议网络(region proposal network,简称 RPN),共享

全图卷积特征检测图中的目标,提高了候选区域的生成速度.实验结果表明:利用 K40 GPU,使用 selective search
从一幅图像生成候选区域时间为 1 510ms;而使用 RPN 方法仅需 10ms,极大地提升了图像分割算法的效率. 

3.2   端到端的方法 

基于区域分类的图像语义分割方法需要首先从图像中生成目标候选区域集,该区域生成质量的优劣直接

影响到算法的效果,并且生成候选区域集合耗时较长,影响了整个算法的性能.因此近年来,一些学者提出一种

更为直接的以像素直接分类为基础的语义分割方法.其基本思想是:以大量带有像素级标注的图像为样本,训练

支持向量机(support vector machines,简称 SVM)[74]、神经网络等分类器,对图像中每个像素分类,其过程如图 5
所示,输入是原图像,利用真值(ground truth)作为监督信息训练分割系统,输出是源图像对应的语义分割图,中间

过程对用户来说可以看作是黑盒,这是一种端到端的方法. 
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原图像

预测的语义分割图
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Fig.5  Demonstration for end to end image semantic segmentation 
图 5  端到端的图像语义分割方法示意图 

在端到端的方法中,分类器(如 SVM)被用于解决图像分割问题[75−77],从图像中提取像素级特征进行逐像素

分类,从而实现图像分割.然而,上述方法使用的特征是从图像不同通道(如 RGB,HSV 等)提取的,未考虑各通道

之间的关系.因此,Wang 等人[78]提出了 QEM(quaternion exponent moments)方法.首先,使用 QEM 描述包括图像

各颜色通道之间关系在内的像素特征;然后,使用孪生支持向量机(twin support vector machines,简称 TSVM)[79]
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进行分类.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. 

Long 等人[80]于 2014 年提出了 FCN(fully convolutional network)方法,设计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,奠定了使用深度网络解决图像语义分割问题的基础框

架.FCN 方法利用了 VGG 16 网络,VGG 16 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,将原本用于全图分类的网络转换为生成图像

分割的网络.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 62.2%. 
为了克服卷积网络最后输出层缺少空间位置信息这一不足,Long 等人[80]通过双线性插值上采样和组合中

间层输出的特征图,将粗糙(coarse)分割结果转换为密集(dense)分割结果.Eigen 等人[81]提出了一个包含两个卷

积网络的系统模型,其中一个卷积网络专门用于对预测结果优化获取高精度的分割效果,将分割准确度提升到

62.6%. 
Hariharan 等人[82]借用图像金字塔(image pyramid)的思想,通过将原图中指定位置对应 CNN 各个层次的输

出特征图,组合成 hypercolumn 向量描述图像中统计结构特征,提升了图像分割的精细度,该方法也可用于物体

检测和特征点预测等任务.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 62.6%. 
Mostajabi 等人[83]认为:FCN 方法中使用固定大小的滤波器捕获的图像局部特征只能部分地反映图像内容

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 方法,其核心思想在于,从图像提取

局部(local)、近端(proximal)、远端(distant)、场景(scene)这 4 个级别的特征组合成特征向量,克服了单一尺度感

知野无法检测不同尺度目标的不足.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 64.4%. 
Chen 等人[84]在 FCN 框架的末端增加全连接 CRF[85],提出了 DeepLab 模型,首先使用双线性插值法对 FCN

的输出结果上采样得到粗糙分割结果,以该结果图中每个像素为一个节点构造 CRF 模型并求解,对分割结果求

精.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 71.6%. 
Zheng 等人[86]在文献[84]工作的基础上,将 CRF 建模为循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN).

该网络可以直接使用 BP(back propagation)算法进行端到端的训练,不需要离线地分别训练 CNN 和 CRF 模型.
该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 72.0%. 

Noh等人[87]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只能检测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了物体细节,得到了高质

量的分割效果.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 72.5%. 
Yu 等人[88]设计了一种专用于图像像素预测的网络,该网络的特殊之处在于其中不包含池化层,卷积层采用

扩张卷积(dilated convolution)操作.扩张卷积是小波分解中常用的方法[89],在普通卷积操作中引入不同的扩张

因子,使感知野大小呈指数级增长,从而捕获图像中多尺度上下文信息并加以聚合,以提升像素预测的准确率.
该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 75.3%. 

Chen 等人[90]以 FCN 为基础架构并引入注意力模型(attention model),将注意力模型应用于特征的尺度维

度,即:对输入图像首先进行尺度变换,将变化后的图像并行作为 FCN 的输入,并针对每个尺度的图像学习对应

的像素级权值图(weight map),这些权值图加权后用于 FCN 逐像素分类标注.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛

中显示出的分割准确度为 75.7%. 
在文献[91]中,Chen 等人将 DeepLab 中的 3 个特征图层上采样为与原图具有相同的分辨率并进行级联,构

建边界预测网络 EdgeNet,得到边界图,区域变换(domain transform)网络将 DeepLab得到的粗糙分割结果结合边

界图进行二维边界保留滤波操作,优化物体边缘位置.由于区域变换操作仅在 2 个维度滤波,而全连接 CRF 在 5
个维度双向滤波(位置空间 2 维,颜色空间 3 维),因此在速度上数倍于 DeepLab,并且在 PASCAL VOC 2012 竞赛

中显示出的分割准确度达到 76.3% 
Ghiasi 等人[92]针对语义分割结果丢失空间位置信息的问题,基于拉普拉斯金字塔的思想,将每层得到的低
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分辨率特征图通过重构的方式,即:将特征图表示为一组各种类别物体基函数的线性组合,得到低频粗糙分割

图.进而通过跨层方式(skip layer)[80]加入高频边界图的信息对分割图求精.该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中

显示出的分割准确度为 76.8%. 
Lin 等人[93]在图像语义分割中引入上下文信息,通过 CNN 建模 CRF 点对势能(pairwise potential)捕获相邻

图像块之间的语义关系[94],称为“区域-区域”上下文(patch-patch context),以此提升粗糙预测结果;以多尺度图像

作为输入,通过卷积层得到多尺度特征图,使用滑动金字塔池化技术并连接各个尺度特征图,以此建模“区域-背
景”上下文(patch-background context).该方法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 78.0%. 

端到端的图像语义分割方法建立在有监督的机器学习算法基础之上,需要大量的像素级标注样本,根据文

献[95]的研究,对图像进行像素级标注的耗时是标定图像中物体位置耗时的 15 倍,因此,像素级标注的图像难以

大量获得,这就限制了端到端方法的应用范围.另一方面,ImageNet[67],Microsoft COCO[95]以及 Pascal VOC[63]中

提供了大量图像级标注和边界框标注的图像,这些弱标注信息可以用来辅助语义分割. 
Kumar 等人[96]提出了一种从弱标签数据学习的算法,将边界框标注和图像级标注图像中缺失的图像分割

信息看作是隐含变量,将参数学习问题用 LSVM(latent structural SVM)建模.首先利用原图像和边界框标注,通
过极小化代价函数预测图像分割;然后,使用该分割结果定义图像类标注;最后,利用该标注学习模型参数. 

Dai等人[97]提出了BoxSup方法,使用边界框标注样本图像,以弱监督学习方式,迭代地自动生成候选区域并

训练卷积网络.首先,使用文献[56,66,69]中的方法生成候选分割掩码,使用这些掩码进行有监督的网络训练,网
络参数更新后,再利用新网络提升掩码精度,如此反复迭代.起初的掩码比较粗糙,随着迭代的进行逐渐变得准

确,并能提供有用的信息用于网络训练.该弱监督学习算法在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度

为 66.2%,接近于有监督学习方法的效果. 
Papandreou 等人[98]建立在 DeepLab 模型[84]之上,提出了一种针对图像级标注的弱监督学习算法.以原图像

x以及图像级标注 z作为已知条件,将图像的像素级分割信息 y看作隐含(latent)变量,构建概率图模型并推导EM 
(expectation maximization)算法学习模型参数θ.在 E 步中,利用后验概率最大估算隐含变量 y;在 M 步中,使用随

机梯度下降算法求解参数θ.在此基础上,提出了 3 种利用边界框标注进行模型学习的算法.该弱监督学习算法

在 PASCAL VOC 2012 竞赛中显示出的分割准确度为 62.2%,而以 10%强标注数据和 90%弱标注数据相结合进

行的半监督学习将准确率提高到 73.9%,超过了当时最优的有监督学习的效果. 

4   图像分割算法实验 

本节介绍目前常用的检验图像分割算法性能的公用数据集,以及定量地衡量算法性能的各种评价指标,并
对前述各种类型的典型图像分割算法进行了分析、总结和比较,最后,通过实验展示各种算法的分割效果. 

4.1   实验用数据集 

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

的图像数据集见表 1,包括: 
 (1) PASCAL VOC[63].PASCAL VOC 的全称为 Pattern Analysis,Statistical Modeling and Computational 
Learning Visual Object Classes,它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,该图像库只包含 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 PASCAL 
VOC 2012 包含 20 个类别,其中,用于图像分割任务的图像有 9 993 张.如今, PASCAL VOC 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[99].SBD 的全称是 Stanford Background Dataset,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,PASCAL VOC 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[100].该数据集中包括 101 个类别的物体,每种类别包含 40~800 张图像不等,大部分类别包含

50 张左右图像,该数据集后来发展为 Caltech 256,包含 256 个类别,共 30 608 张图像; 
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 (4) BSDS[101].BSDS 的全称为 Berkeley Segmentation Dataset,是一个自然图像数据集,用于比较不同分割算

法和边界检测算法的性能.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(ground truth).数
据集由彼此不交叉的训练集、验证集和测试集这 3 部分组成; 
 (5) MSRC[102].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,其 V2 版本包含

23 类物体,共 591 张图像,每张图像有像素级的类别标注; 
 (6) SIFT Flow[103].包含 8 种户外场景,其中大部分为户外场景,如街道、海滩、城市、山脉、建筑等,33 种语

义类别目标以及 3 个地理类别目标,共 2 688 张图像,每张图像有像素级的类别标注. 

Table 1  Common datasets for image segmentation 
表 1  图像分割常用数据集 

图像数据库 图像数 类别数 每类样本数 图像分辨率(宽度×高度) 图像标注级别 
PASCAL VOC 9 993 20 N/A (142~500)×(71~500) 像素级/边界框 

SBD 715 8 N/A 320×240 像素级 
Caltech101 9 144 101 31~800 不规则 边界框 
Caltech256 30 608 256 80~827 不规则 边界框 

BSDS 500 N/A N/A 481×321 或 321×481 分割边界 
MSRC V1 240 8 30 320×213 或 213×320 像素级 
MSRC V2 591 23 21~30 320×213 或 213×320 像素级 
SIFT Flow 2 688 33 N/A 256×256 像素级 

表 1 列出了用于图像分割的常用图像数据库集,比较因素包括数据库名、图像数、类别数、每类样本数、

图像分辨率、图像标注级别.其中,N/A 表示无法准确提供相关信息.图像分辨率中的“不规则”表示该数据集中

图像的分辨率没有统一规格. 

4.2   图像分割算法的评价指标 

通过对现有文献的整理研究,将衡量图像分割的指标分为基于分割边界的评价指标、基于分割区域的评价

指标和基于像素的评价指标. 
(1) 基于分割边界的评价指标 
基于分割边界的评价指标主要是边界召回率(boundary recall,简称 BR),是衡量真值边界和算法生成的边界

之间的一致性程度的指标[30].算法的边界召回率越高,表示其生成的分割边界与真实边界越接近.分割 s 的边界

召回率定义如下[38]: 

 ( )( ) (min || || )
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其中,B(g)和 B(s)分别为超像素边界真值和算法生成的超像素边界的集合.I(⋅)为指示函数,如果算法生成的超像

素中的边界像素位于超像素真值中的边界像素ε范围之内,则返回 1;否则,返回 0.Area(s)表示集合 s 的面积. 
(2) 基于分割区域的评价指标 
基于分割区域的评价指标主要包括欠分割错误率、可达分割准确率、紧凑度等 .欠分割错误率

(undersegmentation error,简称 UE)用以衡量生成的超像素“溢出”到超像素真值区域的程度,算法生成的分割 s
的欠分割错误率定义为[30] 
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其中,Area(s)表示超像素 s 的面积,gi 为超像素真值,sk 为算法生成的超像素. 
可达分割准确率(achievable segmentation accuracy,简称 ASA)给出了使用超像素方法进行预处理所能获得

的最好的图像分割效果的性能,是用最终分割结果间接衡量超像素方法性能的指标,其定义为[30] 
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紧凑度(compactness)是指每个超像素形状的规则程度、面积大小以及分割边界光滑程度[47].在实际使用时,
常用的做法是计算超像素形状和圆形的接近程度,令 AC 和 AS 分别表示周长相等的圆形和任意形状的超像素的

面积,则超像素和圆的面积之比定义为 

 S
S

C

AQ
A

=  (11) 

对于一幅给定的图像,其紧凑度定义为 

 ( )
( )SS O

Area SCO Q
Area I∈

= ⋅∑  (12) 

其中,O 代表图像 I 生成的超像素集合,Area(S)和 Area(I)分别代表超像素 S 的面积和图像 I 的面积. 
(3) 基于像素的评价指标 
基于像素的评价指标包括像素准确率、平均准确率、平均 IU、带权 IU 等[80].令图像中包含物体的类别数 

为 N,nij 表示实际类别为 i、预测类别为 j 的像素数量, ii jjt n= ∑ 表示类别 i 中包含的像素总数. 

像素准确率(pixel accuracy,简称 PA)是指图像中分割正确的像素数和图像中总像素数的比例,其定义为[80] 
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平均准确率(mean accuracy,简称 MA)是指所有类别物体像素准确率的平均值,其定义为[80] 
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平均 IU(mean intersection over union,简称 Mean IU)是指分割结果与真值的交集与其并集之比,定义为[80] 
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带权 IU(frequency weighted intersection over union,简称 FW IU)是在平均 IU 的基础上,考虑每个类在全图

的权重进行加权平均的结果,其定义为[80] 
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4.3   图像分割算法的分析与比较 

基于内容的图像分割典型算法研究工作的分析与比较结果见表 2,主要比较因素包括算法分类、算法名称、

发表年份、时间复杂度、算法测试用数据集、算法评价指标、算法特点以及算法是否需要标注的额外代价等.
时间复杂度中的 N 表示图像中的像素数量,N/A 表示相关论文中未提及该数据或该项无需此数据. 

在基于图论的方法和基于像素聚类的方法中,NCut[17],FH[36],Graph Cuts[24],Meanshift[43]这几种经典算法已

经实用化 ,且有标准实现 .这些算法的时间复杂度普遍偏高 .在此基础上的改进算法 ,如 SEEDS[30],LSC[21], 
SLIC[14]等,无论是生成图像块的质量和算法的时间复杂度上都有更好的表现,实验结果表明[21]:在 Intel 3.4GHz
双核 CPU,2GB 内存的计算机上,这 3 种算法分割一张分辨率为 481×321 像素的图像所需时间分别为 0.213s、
0.314s 和 0.919s,基本能够满足实时性要求. 

在语义分割方法中,大多数方法都放弃使用人工设计(hand-craft)特征算子,转而使用卷积网络为代表的自

动特征提取技术.实验结果表明:将卷积网络用于图像分割,相比于常用经典算子,如 SIFT[104],HOG[105]等,效果有

了质的提升,在 PASCAL VOC 2011图像分割竞赛中,将准确率从 47.6%[68]提升到 71.6%[84].在算法的运行时间方

面,基于候选区域的方法在生成候选区域及区域描述时耗时较多,所以实时性不强.而端到端的方法通过改造

AlexNet[106]和 GoogLeNet[107]等经典卷积网络,将图像分类的网络转换为逐像素预测的网络.虽然网络训练耗时

较长,但在网络训练完成后,预测每张图像所需的时间为毫秒级.文献[80]的实验结果表明:SDS 方法分割一张图

片耗时约为 50s,而 FCN 方法仅为 175ms. 
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对于像素级标注样本不足的情景,文献[97,98]提出了基于弱标注样本的处理方法和技术,使用改进的超像

素生成方法从图像中提取候选区域,结合 Microsoft COCO[95]等图像数据集中提供的大量边界框标注区域进行

半监督或弱监督学习,作为强标注样本学习的补充,在 PASCAL VOC 2012 中将分割准确率提升到了 73.9%[98]. 

Table 2  Comparison of image segmentation algorithms 
表 2  图像分割方法对比 

分类 名称 发表 
年份 

时间 
复杂度 数据集 评价指标 特点 额外 

代价 

基 
于 
图 
论 
的 
分 
割 
方 
法 

NCut[17] 2000 NP-hard BSDS UE/BR/ 
ASA 

利用谱聚类算法求解图像分割 
问题,生成的图像块数量不定, 

紧凑度不可控,算法时间复杂度高 
无 

FH[36] 2004 O(NlogN) MSRC UE/BR 

利用最小生成树算法对图像进行 
分割,生成的图像块边界贴合度 

较高,形状和大小不规则, 
算法稳定性不好 

无 

Graph 
cuts[24] 2006 NP-hard N/A N/A 

利用图论中最大流和最小割定理 
解决图像分割问题,但图像块数量 

和紧凑度不可控,算法时间复杂度高 
无 

Superpixel 
lattice[28] 2008 O(N3/2logN) BSDS BR 

迭代地对图像进行网格划分, 
生成的图像块形状规则、大小 
均匀,但算法过分依赖输入的 
边界代价图,时间复杂度较高 

无 

SEEDS[30] 2012 O(N) BSDS UE/BR/ 
ASA 

对初始分割使用爬山法迭代求精, 
获得边界贴合度好的最终分割效果, 

算法性能优秀,时间复杂度低 
无 

LSC[13] 2015 O(N) BSDS UE/BR/ 
ASA 

使用核函数将特征映射到 
高维空间,利用 k-means 算法 
求解 K 路 NCut 问题,算法 
性能优秀,时间复杂度低 

无 

基 
于 
像 
素 
聚 
类 
的 
方 
法 

Meanshift[43] 2002 O(N2) N/A N/A 利用模式搜索算法,通过 
将像素点聚类到不同模点 
实现图像分割,生成的 

图像块数量不定,紧凑度 
不可控,算法时间复杂度较高 

无 
Medoidshift[45] 2007 O(N3) N/A N/A 

Quickshift[46] 2008 O(N2) Caltech101 UE/BR 

Turbopixels[48] 2009 O(N) BSDS UE/BR 
利用几河流水平集方法,通过 
对初始区域的膨胀与演化生成 
大小均匀、紧凑度好的图像块 

无 

SLIC[14] 2010 O(N) 
PASCAL 

VOC/ 
MSRC 

UE/BR 
利用改进的 k-means 算法对 5 维特征 
向量聚类,生成大小均匀、紧凑度好的 

图像块,算法时间复杂度低 
无 

基 
于 
候 
选 
区 
域 
的 
语 
义 
分 
割 
方 
法 

SFGR[62] 2012 N/A PASCAL 
VOC Mean IU

提出此类方法的基本框架,使用 CPMC 
生成候选区域,利用中层特征 

去除无效候选区域 

图像级

标注 

O2P[64] 2012 N/A 
PASCAL 

VOC/ 
Caltech101

Mean IU
使用二阶池化方法描述任意 
形状区域的特征,使用线性 

SVM 分类区域,实现图像分割 

图像级

标注 

SDS[68] 2014 N/A PASCAL 
VOC/SBD Mean IU

使用MCG生成候选区域,利用 
CNN融合区域前景和边界框提取 
特征,利用NMS提升分割效果 

图像级

标注 

R-CNN[60] 2014 N/A PASCAL 
VOC Mean IU

使用selective search生成候选区域, 
利用迁移学习思想预训练网络, 
使用CNN提取图像区域特征 

图像级

标注 

Fast/Faster 
R-CNN[72,73] 2015 N/A PASCAL 

VOC Mean IU
使用 RPN 提升候选区域生成 
速度;通过共享卷积层特征图 

提升区域特征提取速度 

图像级

标注 

SPP[71] 2015 N/A PASCAL 
VOC Mean IU

使用 SPP 将任意大小的输入 
图像生成固定长度的特征 
向量,共享卷积层输出的 

特征图,提升图像分割速度 

图像级

标注 
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Table 2  Comparison of image segmentation algorithms (Continued) 
表 2  图像分割方法对比(续) 

分类 名称 发表 
年份 

时间 
复杂度 数据集 评价指标 特点 额外 

代价 

端 
到 
端 
的 
语 
义 
分 
割 
方 
法 

FCN[80] 2014 N/A 
PASCAL

VOC/ 
SIFT Flow

PA/MA/
Mean IU/

FW IU 

以 CNN 为基础,率先提出端到端的 
图像分割方法框架,融合图像局部 

和全局信息,实现像素级的语义分割 

像素级 
标注 

DeepLab[84] 2014 N/A PASCAL
VOC Mean IU 使用全连接 CRF 辅助 CNN 定位 

图中物体位置,优化图像分割效果 
像素级 
标注 

RNN[86] 2015 N/A PASCAL
VOC Mean IU

以 DeepLab 为基础,将 CRF 
建模为 RNN,实现端到端的 
训练,提升图像分割精度 

像素级 
标注 

Zoom-out[83] 2015 N/A 
PASCAL

VOC/ 
SBD 

PA/MA/
Mean IU

组合图像中从小到大多个视觉 
级别的特征,挖掘图像空间结构 
信息,辅助提升图像分割效果 

像素级 
标注 

Hypercolumn[82] 2015 N/A PASCAL
VOC Mean IU

将原图中指定位置多个层次的 
输出特征图组合成 hypercolumn 

向量,提升图像分割的效果 

像素级 
标注 

BoxSup[97] 2015 N/A PASCAL
VOC Mean IU 利用边界框标注,使用弱监督 

学习方法实现图像语义分割 
边界框级 

标注 

DeepLab-EM[98] 2015 N/A PASCAL
VOC Mean IU

利用边界框和图像级标注,结合 
EM 算法,使用弱监督和半监督 

方法实现图像语义分割 

边界框级/ 
图像级 
标注 

CRF-RNN[88] 2016 N/A PASCAL
VOC Mean IU

采用扩张卷积操作,使感知野 
大小呈指数级增长得到多尺度 

信息并融合提升分割效果 

像素级 
标注 

DeepLab-DT[91] 2016 N/A PASCAL
VOC Mean IU 在 DeepLab 中使用区域变换代替 

全连接 CRF,提升算法精度与速度 
像素级 
标注 

CRF- 
Attention[90] 2016 N/A PASCAL

VOC Mean IU 引入注意力模型,计算图像各 
尺度特征权值,优化分割效果 

像素级 
标注 

LRR[92] 2016 N/A PASCAL
VOC Mean IU 采用拉普拉斯金字塔重构低分辨率 

分割图,提升语义分割精度 
像素级 
标注 

Contextual 
infomation[93] 2016 N/A 

PASCAL
VOC/ SIFT

Flow 

PA/MA/
Mean IU

利用 CRF 对图像上下文 
信息建模,提升语义分割效果 

像素级 
标注 

 

4.4   图像分割算法实验 

为了进一步加深对算法的理解和认识,本节使用前述的一些典型算法进行图像分割对比实验.实验选取公

测数据集中的图像作为对象,实验分为两部分:第 1 部分针对基于图论的方法和基于像素聚类的方法,第 2 部分

针对语义分割方法. 
实验 1 对比 7 种常用的超像素方法 ,包括 FH[36],Meanshift[43],Quickshift[46],Turbopixels[48],SEEDS[30], 

SLIC[14],LSC[21],实验所用代码均来自于相关文献的公开代码库,实验效果如图 6 所示.图 6(h)所示 LSC 算法得

到的分割边界贴合度最高,并且图像块大小和形状都比较规则.图 6(g)中,SLIC算法分割的边界贴合度比LSC略

逊,主要原因是 SLIC 是在局部空间搜索优化,而 LSC 是建立在全局最优函数的基础上.图 6(f)所示的 SEEDS 算

法得到的图像边界贴合度也很好,但是超像素不够规则.Turbopixels 算法采用了水平集方法,生成的图像块规则

性非常好,边界也比较贴近于真实分割边界.图 6(c)和图 6(d)所示 Meanshift 和 Quickshift 同属模式搜索算法,生
成的图像块数量不可控,形状不规则.图 6(b)所示 FH 算法生成的分割图边界贴合度也很高,但是图像块的大小

和规则性差异都很大. 
实验 2 对比 8 种语义分割方法的分割效果,包括 SDS[68],FCN[80],DeepLab[84],BoxSup[97],Hypercolumn[82], 

RNN[86],DeepLab+EM[98],DeepLab+DT[91].图 7 显示了各种算法实验的实验效果,从中可以发现:SDS 是基于候选

区域的方法,对于小区域分类易出现错误,因此易丢失图像中的较小区域,如图 7(c)中马腿部分所示;BoxSup 是

一种弱监督方法,仅以边界框级标注训练网络,因此分割效果较差,如图 7(f)所示;其余方法均是 FCN 及其衍生方
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法,以图 7(d)所示的 FCN 方法分割效果为基准,图 7(g)所示 Hypercolumn 方法结合多层次特征图,分割效果较

FCN 有所提升;图 7(e)所示使用 CRF 对输出进行二次优化,因此分割边缘更加精准;图 7(i)是用 DeepLab 结合半

监督学习方法得到的分割效果;图 7(j)所示使用区域变化代替全连接 CRF 计算,虽然分割效果略差于图 7(e),算
法运行速度却有大幅度提升;RNN 方法将 CRF 建模为 RNN,能够较好地分割出图中较小物体,如图 7(h)所示,灰
色部分为远处的汽车. 

       
(a) 原图             (b) FH            (c) Meanshift        (d) Quickshift 

       
(e) Turbopixels         (f) SEEDS            (g) SLIC             (h) LSC 

Fig.6  Comparison for superpixel segmentation experiments 
图 6  超像素分割实验对比 

     
(a) 原图         (b) 分割真值         (c) SDS            (d) FCN          (e) DeepLab 

     
(f) BoxSup       (g) Hypercolumn        (h) RNN        (i) DeepLab+EM     (j) DeepLab+DT 

Fig.7  Comparison of semantic segmentation experiments 
图 7  语义分割实验对比 
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5   总结和展望 

如今,基于内容信息的图像分割方法已成为图像分割方法的主流,尤其是随着 2010 年以来,深度网络在计

算机视觉领域的巨大成功,以卷积神经网络为基础的图像语义分割方法取得了突破性的进展,将图像分割带到

了一个新的高度.本文对基于内容的图像分割方法进行了较为细致的梳理和分类,对基于图论的方法、基于像

素聚类的方法和语义分割方法分别进行介绍,对每类方法中的代表性算法进行了研究、分析和对比,指出其特

点.在现有研究成果的基础上,我们认为,在基于内容的图像分割领域,还存在以下的研究点. 
(1) 针对弱标注图像的语义分割方法. 
在目前已有的图像公测数据库中,大部分样本均带有边界框、图像级或实例级(instance-level)的弱标注,具

有像素级强标注的样本较少.另一方面,很多网站,如 Flickr等,可由用户自己为图片添加标签,这些标签也是一种

弱标注数据,如何利用好这些弱标注样本数据来提升图像分割效果,是当下的研究热点之一.尽管本文已经列举

了一些弱监督或半监督的学习方法[87,96−98,108,109],文献[110]仍然给出使用图像级标注结合弱监督学习算法训练

语义来分割网络.文献[111]设计了由分类网络和分割网络组成的系统,利用集合的幂集运算扩充标注训练样本,
实现弱监督方式的语义分割,但尚有进一步提升的空间. 

(2) 边界贴合度高,计算复杂度低的超像素生成算法. 
研究表明,图像全局信息在人类认知中起到至关重要的作用.因此在基于超像素的图像分割算法中,应考虑

以图像全局信息辅助局部信息,得到与物体真实边界贴合度高的分割结果.然而,全局信息的引入通常意味着构

造更加复杂的代价函数,从而增加算法的复杂度.因此,如何平衡算法效果和算法复杂性之间的关系,具有一定

的研究意义. 
(3) 在语义分割算法中实现实例级的分割. 
本文介绍的语义分割方法可以将图像中不同类型的目标分开,但无法区分相同类型目标的不同实例.文献

[112]借鉴了文献[113,114]中的思想,使用层次聚类方法构建分割树,通过求树的最优割,搜索图中的不同实例并

加以标注.文献[115]在 FCN[80]的基础上,以弱监督学习方式提出了多实例学习(multiple instance learning,简称

MIL)框架.文献[116]构建了共享卷积特征由实例区分、掩码预测和目标分类这 3 部分组成的端到端级联网络,
一定程度上解决了该问题. 

(4) 在特定应用场景的图像分割问题. 
目前研究的图像分割算法主要针对户外场景的公测数据集,这些图像大多经过人工筛选和处理,与实际应

用场景中的真实图像存在较大差异.文献[117,118]介绍了图像分割在医学图像领域的应用,文献[119,120]介绍

了地质领域岩石薄片显微图像的分割,文献[121]介绍了遥感图像的分割.如何针对各种不同的应用开发行之有

效的图像分割算法,是一项颇具挑战性的任务. 
(5) 应用于实时视频的图像分割算法. 
目前,对图像分割算法的研究主要集中于静态图像,针对视频的研究很少.文献[122]使用 GPU 加速,提出了

一种同步二维图像分割算法,并成功应用于视频目标跟踪,文献[123]提出一种针对移动摄像机的语义映射学习

方法,用于 RGB-D 视频的实时语义分割,这是一些有益的尝试.但是这些方法仍是以二维静态图像的方法为基

础,并未很好地利用视频中各帧之间的时序关系,因此在视频图像分割方面,亟需一些新的、开创性的工作引领

未来的研究方向. 
(6) 基于多张图像的协同分割(CoSegmentation)算法[124,125]. 
协同分割最早由Rother等人[126]提出,是指同时在一组图像中提取相同的前景目标,协同分割普遍比单张图

片的分割效果要好.文献[127]提出一种内容敏感的图像集分割方法,通过少量用户交互实现协同分割,并迭代地

对分割结果求精.文献[128]使用随机游走(random walker)法实现协同分割,并在优化过程中使用 GPU 加速.文献

[129]提出一种样本驱动的半自动图像集协同分割方法,首先选取样本,以手工交互分割方式训练 SVM,对剩余

样本计算超像素前景置信度,并使用图割算法自动分割.在协同分割算法中如何尽量减少甚至不需要用户交

互、如何对包含两个以上前景目标的图像进行分割,都具有一定的研究意义. 
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