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摘　要　双目图像分割对后续立体目标合成与三维重建等应用至关重要.由于双目图像中包含场景深度信息,因此直接将单

目图像分割方法应用于双目图像尚不能得到理想的分割结果.目前,大多数双目图像分割方法将双目图像的深度特征作为颜

色特征的额外通道来使用,仅对颜色特征与深度特征做简单整合,未能充分利用图像的深度特征.文中基于多分类 GraphCuts
框架,提出了一种交互式双目图像分割方法.该方法将颜色、深度和纹理等特征融合到一个图模型中,以更充分地利用不同特

征信息.同时,在 GraphCuts框架中引入了特征空间邻域系统,增强了图像前景区域与背景区域内部像素点之间的关系,提高

了分割目标的完整性.实验结果表明,所提方法有效提升了双目图像分割结果的精确度.
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Abstract　Binocularimagesegmentationiscrucialforsubsequentapplicationssuchasstereoscopicobjectsynthesisand３DreconＧ

struction．Sincebinocularimagescontainscenedepthinformation,itisdifficulttoobtainidealsegmentationresultsbyapplying
monocularimagesegmentationmethodstobinocularimagesdirectly．Atpresent,mostbinocularimagesegmentationmethodsuse

thedepthfeatureofthebinocularimageasanadditionalchannelforthecolorfeature．Onlythecolorfeatureandthedepthfeature

aresimplyintegrated,andthedepthfeatureoftheimagecannotbefullyutilized．BasedonthemultiＧclassGraphCutsframework,

thispaperproposesaninteractivebinocularimagesegmentationmethod．Combiningfeaturessuchascolor,depthandtextureinto

agraphmodelcanmakefulluseofdifferentfeatureinformation．Atthesametime,thefeaturespaceneighborhoodsystemisinＧ

troducedintheGraphCutsframework,whichenhancestherelationshipbetweenthepixelsintheforegroundandbackground

areasoftheimage,andimprovestheintegrityofthesegmentationtarget．Experimentalresultsshowthattheproposedmethod

improvestheaccuracyofbinocularimagesegmentationresultseffectively．

Keywords　Binocularstereovision,Binocularimage,Graphcuts,Imagesegmentation

　

１　引言

图像分割是计算机视觉领域的一个基础研究方向,它在

目标识别、图像分析和图像理解等技术中扮演着至关重要的

角色.近年来,双目立体视觉技术发展迅速,市场上的双目立

体相机日益增多,双目立体图像数据也不断增加,双目立体视

觉技术的实际应用也越来越多,如智能机器人导航、无人机避

障等,这激发了研究人员对双目图像的目标分割技术的研究

兴趣.但是,将传统单目图像的目标分割方法直接应用于双

目图像分割并不能得到理想的分割结果,这是由于双目图像

中隐藏了场景的深度信息,而传统的单目图像分割方法不能

有效地利用深度信息,因此,需要针对双目图像的特点设计相

应的分割算法,才能有效利用双目图像中的深度信息,取得理

想的分割结果.

传统的图像分割是一个二分类问题,即对图像中所有像

素点分配标签０或１(０表示背景,１表示前景),将图像分割

为前景和背景两部分,从而分割出目标.目前,图像分割主要

可以分为两类:自动分割和交互式分割.其中,自动分割算法



不需要用户参与,可以自动获得图像分割结果,但是当图像的

前景或背景比较复杂时,这类算法很难得到满意的分割结果.

而交互式分割在分割过程中需要用户参与,用户向算法提供

图像的先验信息,算法通过先验信息计算图像分割结果,相比

自动分割算法,这类算法更加灵活,用户可以不断对分割结果

进行调整,直至得到理想的分割结果.因此,本文提出了一种

交互式图像分割算法.

目前,大部分双目图像分割方法将双目图像的深度特征

作为颜色特征的额外通道来使用,有些方法仅对颜色特征与

深度特征做了简单的特征整合,再通过整合后的特征对图像

中的像素点分类.但是,由于真实场景一般比较复杂,不同特

征对分割结果的贡献也不同,这样简单地将颜色和深度特征

整合在一起可能会导致整合后的特征对像素点的分类能力还

没有单个特征的分类能力强.

图１给出了两种不同特点的场景,图１(a)中前景和背景

的颜色特征相似,深度特征对前景和背景的区分度大,此时深

度特征对分割结果的贡献更大,而图１(b)中颜色特征对前景

和背景的区分度更大,此时颜色特征对分割结果的贡献更大,

在这种情况下,若将深度特征作为一个额外通道整合进颜色

特征中,对前景和背景区分度小的深度特征可能会干扰区分

度大的颜色特征对像素点的分类,从而导致特征在整合后其

分类能力比整合前单个特征的分类能力弱.

(a)前景背景深度特征差异大 (b)前景背景颜色差异大

图１　两种不同特点场景

Fig．１　Twodifferentfeaturesofthescene

针对上述问题,本文通过引入特征标签将图像分割转化

为多分类问题,利用多分类 GraphCuts框架[１Ｇ２]来求解,从而

获得双目图像分割结果.本文将双目图像的颜色特征、深度

特征和纹理特征融合在一个图模型中,让算法在分割过程中

自动选择区分能力最强的特征来决定每一个像素点的标签.

本文在双目图像的左视图和右视图之间构造跨视图邻域系

统,以达到左右视图一致性约束的目的,同时,本文构造了特

征空间邻域系统,通过该邻域系统加强了前景区域和背景区

域内部像素点之间的关系,从而使分割出的目标更完整.

本文的主要工作集中在３个方面:１)提出了一种交互式

双目图像分割方法,该算法在分割结果的精度上有明显优势;

２)通过引入特征标签将图像分割转化为多分类问题,利用多

分类 GraphCuts框架来求解,实现了在分割中自动选择区分

能力最强的特征来决定每一个像素点的标签,为双目图像分

割研究提供了一种新思路;３)构造了特征空间邻域系统,通过

该邻域系统加强了前景区域和背景区域内部像素点之间的关

系,从而使分割出的目标更完整.

２　相关工作

针对单目图像分割方法,经过多年的探索,研究人员已经

提出了一 些 优 秀 的 分 割 方 法,并 将 其 应 用 到 相 关 研 究 领

域[３Ｇ１１].随着双目立体视觉技术的快速发展,双目图像目标

分割逐渐引起了研究人员的关注,由于双目图像中包含拍摄

场景的深度信息,因此不能直接将单目图像的目标分割方法

应用于双目图像分割,故此类方法将双目图像的左右视图作

为独立的两张图像进行分割,而未考虑到双目图像的特性,也
没有充分利用双目图像中的深度信息.

双目图像分割是从两张相关的图像中提取出共同对象,

而视频分割技术是从一系列相关的视频帧中提取出共同对

象,这两种技术十分相似,因此可将视频分割方法用于分割双

目图像.Price等[１２]提出的视频分割方法先通过用户交互分

割出初始帧中的目标对象,然后提取当前帧的颜色、梯度、形
状、运动信息以及相邻像素点之间的色彩关系等多种特征,再
通过评估各个特征在分割时所起作用的大小来得到每个特征

的权重,最后将这些特征加权组合构造出图模型,通过图割法

优化得到最终的分割结果.Sun等[１３]提出了一种基于形状

和颜色评估的视频分割方法,将形状和颜色模型集成到图切

割优化框架中,获得目标对象的分割结果.然而,由于视频分

割算法是针对视频的特点进行设计的,因此这些方法虽考虑

到了物体运动和场景运动等特征,但没有利用到双目图像的

对极几何特性和视差信息.

Zhou等[１４]于２０１４年提出了一种基于显著性检测和区

域合并的协同分割方法,对一系列相似的图像进行联合分割,
即从背景中自动提取相同或相似的物体,通过消除可能的误

分类来进一步微调种子区域,合并过程从种子区域开始,并在

单个图像上独立进行.协同分割这一技术也可以应用于双目

图像分割.Li等[１５]提出了一种改进的抓取切割算法,该算法

结合了抓取切割和基于图的图像分割,通过研究像素之间的

关系来弥补抓取切割算法的缺陷.改进后的算法在背景复杂

或背景目标非常相似的情况下可以获得更好的图像分割结

果.Batra等[１６]提出了一种智能推荐方法,该方法可以根据

用户当前交互输入的分割结果智能推荐接下来的用户输入,

极大地减少了分割过程中的用户操作.然而,由于这些方法

不是针对双目图像设计的,因此当这些方法应用于双目图像

分割时,都无法都利用到双目图像的对极几何特性.

经过学者们对双目图像分割问题的不断研究,人们开始

针对双目图像的特性来设计双目图像分割方法,这些方法考

虑到了双目图像之间的关系.

双目图像的分割与其特征的选择有着重大关系,特征的

选择属于降维的一项主要技术,选择最有用的特征对分析双

目图像有着积极的作用.Li等[１７]于２０１４年提出了一种新的

无监督特征选择算法,该算法被命名为聚类引导的稀疏矩阵

结构学习(clusteringＧguidedsparsestructurallearning),其将

聚类分析和稀疏结构分析整合到一个联合框架中,并进行了

实验评估.非负谱聚类是为了学习更准确的样本聚类标签,
并指导特征选择.同时,利用不同特征共享的隐藏结构对聚

类标签进行预测,可揭示特征相关性,使预测结果更加可靠.

利用 RowＧwisesparse模型使所提出的模型适用于特征选择.

Li等[１８]于２０１５年提出了一种新的无监督特征选择算法,即
利用非负谱聚类和冗余分析相结合来约束冗余的非负谱分

析.该方法可以直接识别最有用和冗余约束的特征的一个鉴

１５１金海燕,等:基于 GraphCuts多特征选择的双目图像分割方法



别子集,通过对聚类标签和特征矩阵的选择进行联合学习,来
选择出最具鉴别性的特征.此外,其还明确利用特征间的冗

余来控制所选子集的冗余.Li等[１９]于２０２０年提出了一种带

广义的不相关约束的正则化回归模型来进行特征选择,该模

型具有３个优点:１)探索了低冗余和区分性特征;２)避免了琐

碎的解决方案;３)简化优化.此外,通过一种新颖的无监督学

习约束谱分析方法实现了局部聚类结构,将须链和不可链分

别转化为内部图和惩罚图,而不是混合亲和图.该模型具有

弹性梯度和全局可微性,收敛速度快.

Lo等[２０]提出了一种类似于复制粘贴的针对双目图像的

目标选择算法.该方法首先通过 MeanＧShift方法对双目图

像对中的一张图像进行聚类,然后用户通过交互输入合并聚

类结果,从而得到双目图像对中该视图的初始分割结果,最后

通过 GraphCuts方法对初始分割结果进行迭代优化,以得到

该视图的精细分割结果.该方法较为依赖用户的交互输入,

并且对视差图的准确度要求较高.

Price等[２１]提出了一种一致性约束的立体图像对目标分

割方法.该方法首先使用左右视图构造马尔可夫随机场,然
后将颜色先验信息、邻域平滑和立体匹配约束整合进马尔可

夫随机场,最后使用全局优化方法进行优化,就会得到左右视

图的目标分割结果.视差图用于立体图像对的左右视图之间

建立平滑项,通过该平滑项促使左右视图中相匹配的像素点

都被分割到前景或背景中,从而达到左右视图一致性约束的

目的.接着,许多研究人员通过对 Price等提出的分割框架

进行改进提出了一些方法.例如,Ju等[２２]将 GrabCut优化

方法引入了这个框架,简化了用户交互.Ma等[２３]通过对左

右视图进行SIFT特征点匹配,来找到左右视图中的对应点,

在这些点之间建立左右视图之间的平滑项,加快算法的求解

速度.Ma等[２４]通过 RGBＧD混合约束进一步约束双目图像

的左右视图,让左右视图的分割结果更加一致.Peng等[２５]

提出了一种显著性感知的立体图像对目标分割方法.该方法

基于图割法,其中提出的高阶能量项鼓励对应像素及其邻域

内像素获得相同的标签,从而达到一致性约束.

Ju等[２６]提出了一种基于轮廓的双目图像目标提取方法.

该方法先通过单目图像分割方法分割立体图像对的其中一张

图像,得到该视图中的前景目标及其轮廓信息,然后通过视差

图得到左右视图中像素点的匹配信息,利用已分割视图的分

割结果以及像素点的匹配信息在另一视图上构造一个能量函

数,最后运用动态规划方法优化该能量函数,得到另一视图的

前景目标.通过该方法可以将传统的单目图像分割方法引入

到双目图像分割中.

由于双目图像包含颜色特征、深度特征和纹理特征,已有

的研究基本上只选取了双目图像中的部分特征作为双目图像

的分割依据,而忽视了其他特征对双目图像分割的影响,这将

会影响其分割精度.本文将双目图像的颜色特征、深度特征

和纹理特征融合在一个图模型中,让算法在分割过程中自动

选择区分能力最强的特征来决定每一个像素点的标签.同

时,本文构造了特征空间邻域系统,通过该邻域系统加强了前

景区域和背景区域内部像素点之间的关系,从而使得分割出

的目标更完整.

３　多特征选择的双目图像分割方法

定义双目图像I的分类标签集合X＝{x１,x２,􀆺,xm},其
中,m 表示I的像素点数量,xp 表示像素点p 的分类标签,其
形式为xp ＝‹lp,γp›,lp 表示像素点p 的分割标签,且lp ∈
{０,１},０表示该点为背景,１表示该点为前景;γp 表示像素点

p 的特征标签,若分割双目图像I时使用了n种特征,则γp∈
{０,１,􀆺,n－１},此时像素点p的分类标签xp 有２n种取值方

式,即I中的每一个像素点都会被分到两种类别中的一种.
通过引入特征标签,本文将二分类问题转化为多分类问题,构
造的能量函数如式(１)所示:

E(X)＝Ed(X)＋λsEs(X)＋λcEc(X)＋λfEf(X) (１)

Ed(X)是一次项,代表前景/背景模型;Es(X),Ec(X)和

Ef(X)都是二次项,分别表示空间位置邻域系统、跨视图邻域

系统和特征空间邻域系统,参数λs,λc 和λf 则用于调整能量

函数中各能量项的权重.下面将介绍能量函数中的各能

量项.

３．１　前景/背景概率模型构建

数据项Ed(X)表示给双目图像I中的像素点分配标签所

需付出的代价,其表达式如式(２)所示:

Ed(X)＝ ∑
p∈P

R(ϕγp
,lp) (２)

其中,γp 表示像素点p 的特征标签,ϕγp
表示像素点p 的γp

特征值,函数R(ϕγp
,lp)用于计算点p与通过γp 特征构造的

前景/背景先验模型的匹配度,具体定义如下:

R(ϕγp
,lp)＝

δ(lp,１)Pγp
(lp|ϕγp

)＋δ(lp,０)Pγp
(lp|ϕγp

)

Pγp
(lp|ϕγp

)＋Pγp
(lp|ϕγp

)

(３)

δ(x,y)＝
１,　x＝y
０,　x≠y{ (４)

其中,lp 表示与lp 相反的分割标签 (若lp ＝１,则lp ＝０),

Pγp
(􀅰)表示通过γp 特征估计的前景/背景高斯混合模型的

概率密度函数,通过Pγp
(lp|ϕγp

)计算该模型像素点p属于被

分配标签lp 的概率.
在交互式图像分割中,用户通过交互标记出了前景和背

景中的种子像素点,然后利用这些种子像素点的先验信息构

造了高斯混合模型,最后通过高斯混合模型来判断其他像素

点属于前景和背景的概率.然而如果没有用户输入的先验信

息,那么一个像素点属于前景和背景的概率应该是相同的,即

P(lp)＝P(lp),再结合贝叶斯公式可化简式(３),结果如式(５)
所示:

R(ϕγp
,lp)＝Pγp

(lp|ϕγp
)

＝
Pγp

(ϕγp|lp)

Pγp
(ϕγp|lp)＋Pγp

(ϕγp|lp)
(５)

将上述步骤分别应用于双目图像的颜色、纹理和深度特

征,以完成前景/背景模型的构造.

３．２　邻域系统构建

本文方法含有传统邻域系统、跨视图邻域系统和特征空

间邻域系统３种邻域系统,下面将详细介绍这３种邻域系统

的构建过程以及计算过程.

３．２．１　传统邻域系统

传统邻域系统主要判断两个空间位置相邻的像素点是否
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处于前景和背景的边界处,针对该邻域系统的这一特点,本文

对其进行修改.Es(X)表示传统邻域系统的能量项,其形式

如式(６)所示:

Es(X)＝ ∑
(p,q)∈Ν

Ws(p,q) (６)

其中,函数Ws(p,q)用于计算相邻像素点p和q 的标签不连

续惩罚,定义如下:

Ws(p,q)＝
０, γp＝γq 且lp＝lq

Fmin(p,q), 其他{ (７)

Fmin(p,q)＝min(Simγp
(p,q),Simγq(p,q)) (８)

其中,Simγp
(p,q)和Simγq

(p,q)分别表示像素点p和q的γp

和γq 特征的相似度,例如,若γp 代表颜色特征,则Simγp
表示

(p,q)p 和q 的颜色特征相似度;若γq 代表深度特征,则

Simγq
(p,q)表示p和q的深度特征相似度.当像素点p和q

的分割标签和特征标签相同时没有惩罚,在其他情况下,我们

希望算法选择对p和q分类能力最强的特征来判断p 和q是

否处于目标与背景的边界,通过计算p和q 在γp 和γq 特征

的相似度来判断这两种特征对p 和q的区分能力强弱.p和

q在哪个特征的相似度越小,说明p 和q 在该特征中越不相

似,即该特征可以更好地区分p和q,将p和q在该特征的相

似度作为p 和q的标签不连续惩罚.

Simc(p,q)＝exp －‖cp－cq‖２

θ{ }
Simd(p,q)＝e

－‖dp－dq‖２

Simt(p,q)＝e－‖tp－tq‖２

(９)

本文使用了双目图像的颜色、纹 理 和 深 度 特 征,利 用

式(９)中的Simc(p,q),Simd(p,q)和Simt(p,q)分别计算两像

素点的颜色特征相似度、深度特征相似度和纹理特征相似度.
其中,cp,dp,tp 分别表示像素点p的颜色、深度和纹理特征.

３．２．２　跨视图邻域系统

为了使左右视图的分割结果更加一致,本文在左右视图

中匹配正确的像素点对之间构造了跨视图邻域系统,通过该

邻域系统来加强图模型中左右视图之间的关系.因此,在构

建跨视图邻域系统前,需要先找出左右视图中正确匹配的像

素点对.
根据双目立体视觉的对极几何原理,若像素点p和q 匹

配成功,则p和q应该处于同一极线,用(px,py)和(qx,qy)表
示p和q的坐标,dl 和dr 表示双目图像的左右两幅视差图,

dl
p 表示左视差图中像素点p 的视差值,dr

q 表示右视差图中

像素点p 的视差值,则p和q应满足关系,如式(１０)所示:

py＝qy

px－qx＝dl
p

dl
p＝dr

q
{ (１０)

如图２所示,左视差图中像素点pl 和ql 的坐标分别为

(１７９,１７)和(２３０,１８２),视差值分别为８８和２４,根据式(１０)可
知与像素点pl 和ql 匹配的像素点pr 和qr 在右视图中的坐

标分别为(９１,１７)和(２０６,１８２),右视差图中pr 和qr 的视差

值分别是１６和２４,则像素点pl 与pr 的视差值不相等,不满

足式(１０),因此是错误匹配,而像素点ql 和qr 的视差值相等,
满足式(１０),因此是正确匹配.在正确匹配的像素点对之间

构建跨视图邻域系统,其能量项 Ec(X)的表达式如式(１１)
所示:

Ec(X)＝ ∑
(p,q)∈C

Wc(p,q) (１１)

其中,C表示双目图像中左右视图匹配成功的像素点的集合,
函数Wc(p,q)用于计算正确匹配的像素点p和q 的惩罚值,
如式(１２)所示:

Wc(p,q)＝
０, lp＝lq

g(p,q),lp≠lq
{ (１２)

其中,p和q是匹配正确的像素点,因此p和q应该都被分为

前景或都被分为背景,应促使p和q的分割标签lp 和lq 获得

相同的值,因此,当p和q的分割标签lp＝lq 时,惩罚值为０,
当lq≠lq 时,通过函数g(p,q)计算惩罚值,其定义如下:

g(p,q)＝
Fmax(p,q), γp≠d且γq≠d
Fmin(p,q), 其他{ (１３)

Fmax(p,q)＝max(Simγp
(p,q),Simγq

(p,q)) (１４)
其中,d表示深度特征的特征标签,当p 和q 的特征标签γp

和γq 都不等于d 时,将Simγp
(p,q)和Simγq

(p,q)中的较大

者作为标签不同的惩罚值,以此促使p 和q 获得相同标签.
在其他情况下,将认为p和q的深度特征不可信,为避免不可

信的深度特征影响分割结果,这种情况下我们不采用深度特

征决定p和q的惩罚值.由于p和q 的深度特征相同,此时

p和q在深度特征的相似度达到最大,因此将Simγp
(p,q)和

Simγq
(p,q)中的较小者作为标签不同的惩罚值.

(a)双目图像左视图 (b)双目图像右视图 (c)左视差图

(d)右视差图 (e)左视差图检验结果

注:红色是错误匹配像素点,蓝色是正确匹配像素点

图２　视差图一致性检验(电子版为彩色)

Fig．２　Consistencytestofparallaxgraph

３．２．３　特征空间邻域系统

传统的邻域系统是在以一个像素点为中心的３×３大小

的区域内构造该像素点的邻域,该邻域系统只考虑像素点在

空间位置上的关系,属于空间域邻域系统.本文在特征空间

构造了一个邻域系统,通过该邻域系统加强了前景区域和背

景区域内部像素点之间的关系,使同一图像中空间位置相近、
特征相似的像素点获得相同的分割标签,从而让分割的目标

更完整.在构建特征空间邻域系统之前,需要先找到在特征

空间中相似的像素点对.
通过函数Φ(p,q)计算像素点p的特征与图像中其他像

素点的特征相似度,然后找出前k个与p 最相似的像素点,这

k个像素点与p 点构成的点对就是特征空间邻域系统像素的

一部分,对图像中的所有像素点执行此过程,就得到了构成特

征空间邻域系统的所有点对.Φ(p,q)的定义如式(１５)、
式(１６)所示:

Φ(p,q)＝exp{－βSimψ(p,q)} (１５)
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Simψ(p,q)＝λcw(ψc
p,ψc

q)＋λdw(ψd
p,ψd

q)＋λtw(ψt
p,ψt

q)
(１６)

其中,ψc
p,ψd

p 和ψt
p 分别表示颜色、深度和纹理特征图像中以

像素点p为中心的大小为v×v的图像块,参数λc,λd 和λt 用

于调整３种特征的权重,函数w(􀅰)用于计算两个像素点的

局部特征相似度,如式(１７)所示:

w(ψp,ψq)＝‖H(ψp,ψq)☉K‖１ (１７)
其中,ψp 和ψq 分别表示像素点p 和q 的 局 部 特 征,函 数

H(ψp,ψq)的计算结果是一个v×v大小的矩阵,矩阵中的每

个元素是ψp 和ψq 中对应位置的元素之间的欧氏距离的平

方,K 是一个v×v大小的高斯核,符号☉表示两个矩阵按元

素相乘,得到大小为v×v的矩阵,最后求出该矩阵的L１范

式,便可得到像素点p和q在该特征空间的相似度.
通过实验发现,在某些情况下,图像中的两个属于不同物

体的像素点在空间中的距离很远,但在特征空间中却十分相

似,若不对这种情况进行处理,则可能导致将本不属于前景目

标的区域划分到前景目标中,造成分割质量下降.考虑到这

种情况,本文在特征空间搜索与像素点p最相似的k 个像素

点时,只在以p为中心、大小为 m×m 的矩形区域内进行搜

索,这样可以避免上述问题,同时也降低了计算量.
图３给出了在颜色特征空间中寻找与像素点p相似像素

点的过程.

(a)p点的搜索区域 (b)搜索区域放大 (c)计算结果

图３　在颜色特征空间计算局部相似度(电子版为彩色)

Fig．３　Calculationoflocalsimilarityincolorfeaturespace

如图３(a)所示,在以像素点p为中心、大小为 m×m 的

矩形区域内(见图中红色方框区域)搜索与p 点在颜色特征

空间中相似的点,其中p１ 和p２ 是两个在p点的搜索区域内

要与p 计算相似度的点,p３ 则是在搜索区域外与p点较相似

的点;图３(b)是图３(a)中红框区域的放大图,将以p,p１ 和

p２ 为中心、大小为v×v的图像块分别作为点p,p１ 和p２ 在

颜色空间的特征,然后通过式(１７)计算得到p点与p１ 和p２

在颜色空间的特征相似度;图３(c)给出了p点搜索区域内的

所有像素点与p 点在颜色空间的相似度(越亮表示越相似).
在找到的像素点对之间构造特征空间邻域系统,其能量

项Ef(X)的表达式如下:

Ef(X)＝ ∑
(p,q)∈S

Wf(p,q) (１８)

其中,S是所有构成特征空间邻域系统的点对的集合,函数

Wf(p,q)用于计算像素点p和q 获得标签时的惩罚值,其定

义如下:

Wf(p,q)＝
０, lp＝lq 且γp＝γp

M(p,q), 其他{ (１９)

M(p,q)＝max(w(ψ
γp
p ,ψ

γp
q ),w(ψ

γq
p ,ψ

γq
q )) (２０)

其中,ψ
γp
p 和ψ

γp
q 分别表示在γp 特征空间中以像素点p 和q

为中心的大小为v×v的图像块.由于集合S中的像素点对

(p,q)在特征空间中十分相似,因此我们认为p和q 应该都

属于前景或背景,故鼓励算法赋给p 和q 相同的分割标签.

分析式(１９)可以看出,当p和q 的分割标签和特征标签相等

时,付出的代价为０,这种情况下代价最小,在其他情况下,总

是选择对p和q的区分度最小的特征,将p和q 在该特征下

的相似度作为赋给p 和q不同分割标签的惩罚.

４　仿真实验分析

本文的仿真实验中,采用了i５Ｇ８７００CPU和８GRAM,使

用 Adobe立体目标分割数据集[１５]来评估各种方法的性能,该

数据集包含３０对双目图像.在 Matlab２０１８环境下,处理一

幅图像大约需要３０ms.我们将本文方法与文献[２５]和文献

[２７]中的方法进行比较.

仿真实验中,使用交并比(IoU)、精度、和 F值３项指标

来评价本文方法.在各项指标的计算方法中,TP为真正类,

样本类别为正,预测结果也为正;FP为假正类,样本类别为

负,预测结果却为正,属于误报;FN 为假负类,样本类别为

正,预测结果却为负,属于漏报;TN 为真负类,样本类别为

负,预测结果也为负.

IoU可以反映出正确预测的样本在真实值和预测样本的

并集中所占的比例,如式(２１)所示:

IoU＝ TP
FP＋TP＋FN

(２１)

精度可以反映出正确预测的正样本在预测样本中所占的

比例,如式(２２)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(２２)

R表示召回率,可以反映出正确预测的正 F样本在真实

样本中所占的比例,如式(２３)所示:

R＝ TP
TP＋FN

(２３)

F值是对精度和召回率的平衡,可以反映出精度和召回

率的平均值,是一种常用的客观评价指标,常用于评价算法的

分类性能,如式(２４)所示:

F＝２∗P∗R
P＋R

(２４)

文献[２７]提出了一种基于 GraphCuts的单目图像目标

分割方法———GC.该方法是一种分割效果良好的交互式单

目图像分割方法,其在构建图模型的过程中没有使用双目图

像中的深度信息,通过与该方法进行比较可以看出双目图像

中隐含的深度信息对分割结果的提升作用.

文献[２５]提出了一种显著性感知的双目图像目标分割方

法———HOESS.该方法将高阶能量项引入到 GraphCuts框

架中,又将深度信息用于高阶能量项的构造,并且利用颜色特

征构建前景/背景模型,通过与该方法进行比较可以看出本文

方法对双目图像中深度信息的使用效果更好.

为了保证实验的客观性,本文在对比实验中使用相同的

用户输入和视差图,由于 GC方法没有使用到深度信息,因此

在实验中将视差图像用于 HOESS方法和本文方法.其中,

用户输入由数据集提供,使用文献[２８]中的立体匹配方法获

得视差图,使用文献[２９]中的方法计算图像的纹理特征.

图４给出了本文方法与 GC方法和 HOESS方法的分割结果.
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(a)双目图像 (b)GC方法分割结果 (c)HOESS方法分割结果 (d)本文方法分割结果 (e)真值图像

图４　３种方法分割结果对比

Fig．４　Comparisonofsegmentationresultsofthethreemethods

　　从图４中第三对双目图像的分割结果可以看出,GC和

HOESS方法都错误地将背景区域划分到了前景目标中,这是

因为这两种方法构建的前景/背景模型都没有使用双目图像

中的深度信息,而这对双目图像中前景与背景的颜色和纹理

差异较小,此时,使用颜色和纹理信息构造的前景/背景模型

对像素点的区分能力会下降,导致分割结果变差.本文方法

构建的前景/背景模型会选择区分能力最强的特征为像素点

分配标签,当图像中前景与背景的颜色和纹理特征相似时,算

法会选择区分度最大的深度特征分配像素点的标签,这使得

本文方法的前景/背景模型更加完善.

分析图４中第五对双目图像的分割结果可以看出,相比

另外两种方法,本文方法的分割结果更完整,左右视图的分割

结果更一致.这是因为本文方法构建的特征空间邻域系统加

强了图像前景区域和背景区域的内部像素点之间的联系,使
得目标边界部分像素点的分割结果更加准确,跨视图邻域系

统则确保了左右视图的分割结果一致性.

表１列出了本文方法与另外两种方法在IoU、精度和 F
值方面的比较结果.

表１　分割结果评价指标

Table１　Evaluationindexesofsegmentationresults

算法 IoU 精度 F 值

GC ０．８２８ ０．８４９ ０．８８９
HOESS ０．９０６ ０．９２０ ０．９４６
本文方法 ０．９７１ ０．９８６ ０．９８５

从表１可以看出,GC 方法的 ３项指标都要明显低于

HOESS方法和本文方法,这说明深度信息对分割结果具有明

显的提升作用,本文方法则在３个指标上都优于 HOESS方

法,这说明本文方法对深度信息的利用更充分合理.

结束语　本文提出了多特征选择的双目图像分割方法,

通过引入特征标签将图像分割问题转化为多分类问题,并利

用多分类 GraphCuts框架来求解.本文将双目图像的颜色、

深度和纹理特征融合在一个多分类图模型中,让算法选择最

具有区分度的特征为每个像素点分配标签,同时,本文在图模

型中加入了跨视图邻域系统与特征空间邻域系统,以保证左

右视图的分割结果一致性和完整性.目前,双目交互式图像

数据集有限,数据量较少,且算法执行时间较长.为了使该领

域研究工作的应用场景更加广泛,在后续的工作中,我们不仅

应该对本文算法继续进行完善优化,同时,还应构建双目交互

图像复杂场景数据集,可以在后续的研究工作中为该领域的

科研人员提供借鉴和参考.

参 考 文 献

[１] KOLMOGOROV V,ZABIN R．Whatenergyfunctionscanbe

minimizedviagraphcuts[J]．IEEE TransactionsonPattern

AnalysisandMachineIntelligence,２００４,２６(２):１４７Ｇ１５９．
[２] BOYKOVY,KOLMOGOROV V．Anexperimentalcomparison

ofminＧcut/maxＧflowalgorithmsforenergyminimizationinviＧ

sion[J]．IEEE TransactionsonPatternAnalysisand Machine

Intelligence,２００４,２６(９):１１２４Ｇ１１３７．
[３] LIANG L M,HUANG CL,SHIF．Horizontalsetoffusion

shapeprioriforfundusimagevascularsegmentation[J]．Journal

ofComputerScience,２０１８,４１(７):１６７８Ｇ１６９２．

[４] ZHU ZL,LIU YJ．Fusionchaosoptimizationandimproved

fuzzyclusteringforimagesegmentationalgorithm[J]．Electronic

５５１金海燕,等:基于 GraphCuts多特征选择的双目图像分割方法



Journals,２０２０,４８(５):９７５Ｇ９８４．
[５] LIY,CHEN X,ZHU Z,etal．AttentionＧGuidedUnifiedNetＧ

workforPanopticSegmentation[C]∥IEEE/CVFConference

onComputerVisionandPatternRecognition (CVPR)．２０１９:

７０１９Ｇ７０２８．
[６] ZHANGZL,LIA H,CHU W．HyperpixelsegmentationalgoＧ

rithmbasedondensitypeaksearchclustering[J]．ChineseJourＧ

nalofComputers,２０２０,４３(１):１Ｇ１５．
[７] QIN H F,LIU X．FingerVeinImageSegmentationBasedon

SparseAutoＧEncoder[J]．JournalofChongqingTechnologyand

BusinessUniversity(NaturalScienceEdition),２０１９,３６(４):１Ｇ８．
[８] HET,GUO Y G,XIN C H．ACMselectionsystemcombined

withimprovedChanＧVesemodeladaptiveimagesegmentation

method[J]．JournalofChongqing UniversityofTechnology
(NaturalScience),２０２０,３４(２):１６５Ｇ１７３．

[９] YANG Z,WANG J,XIN C H．AutomaticSegmentationand

ClassificationofMRImagesUsingDCEＧMRICombined with

Improved Convolutional Neural Network[J]．Journal of

ChongqingUniversityofTechnology (NaturalScience),２０２０,

３４(２):１４７Ｇ１５７．
[１０]WANGRH,LIB,TENGQZ．CoreFIBＧSEMImageSegmentaＧ

tionAlgorithm BasedonConvolutionalNeuralNetwork[J]．

ComputerEngineering,２０２１,４７(１):２６４Ｇ２７４．
[１１]LIP,CHENJQ,MA W M,etal．SonarImageSegmentation

Basedon MultiscaleFeaturesinContourletDomain[J]．ComＧ

puterEngineering,２０１９,４５(９):２５３Ｇ２５９．
[１２]PRICEBL,MORSEBS,COHENS．LIVEcut:LearningＧbased

interactivevideosegmentationbyevaluationofmultiplepropaＧ

gatedcues[C]∥Proceedingsofthe２００９IEEE１２thInternatioＧ

nalConferenceonComputerVision．Kyoto．２００９:７７９Ｇ７８６．
[１３]SUN C,LU H．InteractiveVideoSegmentationviaLocalApＧ

pearanceModel[J]．IEEETransactionsonCircuitsandSystems

forVideoTechnology．２０１７,２７(７):１４９１Ｇ１５０１．
[１４]ZHOU C,LIU C．CoＧsegmentationofmultiplesimilarimages

usingsaliencydetectionandregionmerging[J]．IetComputer

Vision,２０１４,８(３):２５４Ｇ２６１．
[１５]LIY,ZHANGJ,GAOP,etal．GrabCutImageSegmentation

BasedonImageRegion[C]∥２０１８IEEE３rdInternationalConＧ

ferenceonImage,VisionandComputing(ICIVC)．２０１８:３１１Ｇ

３１５．
[１６]BATRAD,KOWDLEA,PARIKH D,etal．iCoseg:Interactive

coＧsegmentationwithintelligentscribbleguidance [C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１０IEEEComputerSocietyConferenceonCompuＧ

terVisionandPatternRecognition．２０１０:３１６９Ｇ３１７６．
[１７]LIZ,LIUJ,YANGY,etal．ClusteringＧGuidedSparseStructuＧ

ral Learning for Unsupervised Feature Selection[J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０１４,２６(９):

２１３８Ｇ２１５０．
[１８]LIZ,TANGJ．UnsupervisedFeatureSelectionviaNonnegative

SpectralAnalysisandRedundancyControl[J]．IEEE TransacＧ

tionsonImageProcessing,２０１５,２４(２):５３４３Ｇ５３５５．

[１９]LIX,ZHANGH,ZHANGR,etal．DiscriminativeandUncorreＧ

latedFeatureSelection withConstrainedSpectralAnalysisin

UnsupervisedLearning[J]．IEEE TransactionsonImageProＧ

cessing,２０２０,２９:２１３９Ｇ２１４９．
[２０]LO W Y,BAARJV,KNAUSC,etal．Stereoscopic３DCopy&

Paste[J]．AcmTransactionsonGraphics．２０１０,２９(６):１４７．
[２１]PRICEBL,COHENS．StereoCut:Consistentinteractiveobject

selectioninstereoimagepairs[C]∥Proceedingsofthe２０１１InＧ

ternationalConferenceon ComputerVision．Barcelona,２０１１:

１１４８Ｇ１１５５．
[２２]JU R,XU X,YANG Y,etal．StereoGrabCut:Interactiveand

ConsistentObjectExtractionforStereoImages[C]∥ProceeＧ

dingsofthe Advancesin MultimediaInformationProcessing
(PCM２０１３)．２０１３:４１８Ｇ４２９．

[２３]MA W,YANG L,ZHANG Y,etal．Fastinteractive stereo

imagesegmentation[J]．Multimedia Toolsand Applications,

２０１６,７５(１８):１０９３５Ｇ１０９４８．
[２４]MA W,QIN Y,YANG L,etal．InteractiveStereoImageSegＧ

mentationwith RGBＧD Hybrid Constraints[J]．IEEE Signal

ProcessingLetters,２０１６,２３(１１):１５３３Ｇ１５３７．
[２５]PENGJ,SHENJ,LIX．HighＧOrderEnergiesforStereoSegＧ

mentation[J]．IEEETransactionsonCybernetics,２０１６,４６(７):

１６１６Ｇ１６２７．
[２６]JUR,REN T,WU G．StereoSnakes:ContourBasedConsistent

ObjectExtractionforStereoImages[C]∥Proceedingsofthe

２０１５IEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICＧ

CV)．２０１５:１７２４Ｇ１７３２．
[２７]BOYKOV Y Y,JOLLY M．Interactivegraphcutsforoptimal

boundary&regionsegmentationofobjectsinNＧDimages[C]∥

ProceedingsoftheEighthIEEEInternationalConferenceon

ComputerVision(ICCV２００１)．２００１:１０５Ｇ１１２．
[２８]ZHANGK,FANGY,MIND,etal．CrossＧscalecostaggregation

forstereomatching[J]．IEEETransactionsonCircuitsandSysＧ

temsforVideoTechnology．２０１７,２７(５):９６５Ｇ９７６．
[２９]ARBELÁEZP,MAIREM,FOWLKESC,etal．ContourDetecＧ

tionand HierarchicalImageSegmentation[J]．IEEE TransacＧ

tionson Pattern Analysis and MachineIntelligence,２０１１,

３３(５):８９８Ｇ９１６．

JINHaiＧyan,bornin１９７６,Ph．D,proＧ
fessor,Ph．Dsupervisor,isamemberof
ChinaComputerFederation．Hermain
researchinterestsincludecomputerviＧ
sion,imageprocessing,intelligentinforＧ
mationprocessingandsoon．

XIAOZhaoＧlin,bornin１９８４,Ph．D,asＧ

sociateprofessor,isamemberofChina

ComputerFederation．Hismainresearch

interestsincludecomputervision,compuＧ

tationalphotographyandsoon．

６５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１




