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基于高斯超像素的快速Graph Cuts图像分割方法

韩守东 1 赵 勇 1 陶文兵 2, 3 桑 农 4

摘 要 提出了一种交互式的快速图像分割方法. 该方法通过使用高斯超像素来构建 Graph cuts 模型以实现加速. 首先,

利用融合了边缘置信度的快速均值漂移算法, 将原始图像高效地预分割为多个具有准确边界的同质区域, 并将这些区域描

述为超像素, 用于构建精简的加权图. 然后, 使用区域的彩色高斯统计对超像素进行特征描述, 并在信息论空间中对高斯

距离度量进行设计. 另外, 为了准确而精炼地对先验知识进行参数化学习, 本文还使用了分量形式的期望最大化混合高斯

(Component-wise expectation-maximization for Gaussian mixtures, CEMGM) 算法对用户交互进行聚类. 最后, 在改进的

加权图模型中应用 Graph cuts 方法, 获得最终的分割结果. 通过使用不同的彩色图像进行分割实验比较, 仿真结果表明本文

的方法在准确性和高效性方面都具有很好的性能.
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Gaussian Super-pixel Based Fast Image Segmentation Using Graph Cuts

HAN Shou-Dong1 ZHAO Yong1 TAO Wen-Bing2, 3 SANG Nong4

Abstract This paper proposes a fast interactive image segmentation method. To achieve acceleration, the method con-

structs the graph cuts model using Gaussian super-pixels. The fast mean shift algorithm embedded with edge confidence is

first applied to efficiently pre-segment the original image into homogenous regions with precise boundary, and these regions

are described as super-pixels to construct the compact weighted graph. The feature of super-pixel is then represented

by the Gaussian statistics of color information in the corresponding region, and the dissimilarity measure of Gaussians is

designed in the space of information theory. Additionally, in order to learn the parameters of priori knowledge accurately

and compactly, the component-wise expectation-maximization for Gaussian mixtures (CEMGM) algorithm is used to

cluster the user interactions in this paper. Finally, the graph cuts algorithm is applied to the improved weighted graph

model to achieve the final segmentation. Through the comparison of different color image segmentation experiments,

simulation results demonstrate the superior performance of the proposed method in terms of segmentation accuracy and

computation efficiency.

Key words Image segmentation, graph cuts, super-pixel, Gaussian model, mean shift, expectation-maximization algo-
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图像分割是指按照一定的相似性准则将图像划

分成具有特殊语义的不同区域, 从而在复杂的背景
环境中把感兴趣的目标分离出来. 其应用领域非常
广泛, 是图像分析、模式识别和计算机视觉中的一个
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基本问题, 同时也是一个关键问题. 根据是否提供先
验知识, 现有的分割算法可以分为有监督和无监督
两类. 由于自然图像类型的多样性和内容的复杂性,
再加上理想分割目标对于人类主观视觉感知的依赖

性, 所以有监督分割 (特别是交互式分割) 相比全自
动的无监督分割具有更强的实用性. 而由 Boykov
等提出的 Graph cuts 模型[1], 是目前研究和应用最
为广泛的交互式图像分割方法之一. 它具有很多优
良的特性, 比如多特征/约束融合能力, 全局最优, 数
值鲁棒性强, 执行效率高, 分割加权图的拓扑结构自
由和 N-D 图像分割能力等.

传统的 Graph cuts 方法在分割低分辨率简单
图像时具有很好的实时交互性. 但是, 对于高分辨图
像率 (如大尺度的卫星遥感图像)、N-D 图像 (如三
维医学图像) 或者图像序列 (如视频), 特别是当融合
了多种视觉特征信息并使用迭代求解模式时 (如文
献 [2] 中的方法), 无论是内存开销还是计算复杂度,
都严重限制了这些方法的可用性. 因此, 研究如何
在短时间内获得高质量分割结果的快速 Graph cuts
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方法成为了本文的研究内容.
为了能够对 Graph cuts 模型进行简化和加速,

常用的思路主要有三个: 1) 提高最大流/最小割算法
的运行效率; 2) 使用多层窄带技术压缩加权图的拓
扑结构; 3) 基于预分割结果构建加权图模型. 比如,
文献 [3] 对应于第一种思路, 它针对巨型的规则图结
构提出了一种可伸缩的图切分算法, 该算法在预流
推进思想的基础上, 引入了内存分配控制和并行计
算机制. 但是, 这种策略的加速效果和实用性非常有
限, 因为它需要大量的并行处理器, 而且算法对物理
内存空间的大小非常敏感, 最重要的是它只能应用
于规则图结构. 另外, 文献 [4] 对应于第二种思路,
首先运用金字塔技术缩减图像的分辨率, 进而在压
缩的加权图中使用 Graph cuts 模型进行分割, 最后
通过多层窄带机制和某种还原技术将分割结果逐层

传递到原始分辨率. 但是, 当使用这种策略分割具有
细小结构的前景目标时, 由于降采样后局部信息的
大量丢失和 Graph cuts 方法本身对细小目标分割
的局限性, 这种加速策略的应用受到了限制.

与前两种策略相比, 第三种思路在加速效果和
应用范围方面都具有良好的特性. 这种策略首先使
用某种过分割算法将原始图像预分割为许多小的

区域, 然后使用这些区域作为加权图中的节点来构
建 Graph cuts 模型, 进而完成图像的分割. 相对传
统 Graph cuts 方法把像素视为节点的做法, 这种策
略极大地精简了加权图的拓扑结构, 自然也就缩减
了相应的计算负担. Lazy snapping[5] 就是基于这

种思路的一个典型应用. 但是, Lazy snapping 在
设计上存在很多问题: 其预分割算法使用的是分水
岭变换, 这种算法基于灰度图像的梯度信息而忽略
了彩色图像所包含的丰富信息, 造成预分割结果的
区域一致性不够强, 而且分水岭算法的过分割现象
非常严重, 势必会导致图像突出特征的丢失, 严重
影响后续 Graph cuts 的分割性能和计算效率; 另
外, Lazy snapping 仅仅使用区域的彩色均值来描
述对应加权图节点的特征信息, 其描述方式过于简
单, 描述力不够, 没有充分考虑区域中各采样点之
间的协变关系, 所以在对种子标记进行先验聚类时
需要使用大量的簇 (Lazy snapping 中为前景和背
景设定的簇个数都为 64) 来提高模型的区分能力;
而且, Lazy snapping 中所采用的聚类算法是最简
单的 K-means 方法, 这种算法通过最小化均值的方
差函数来实现聚类, 而并非最大似然估计, 而且这
种算法对初始聚类中心严重敏感, 聚类效果不够理
想. 虽然有较多的论文对 Lazy snapping 方法进行
了改进, 但都主要集中于对其能量模型的设计和视
频分割的扩展, 而将其作为加速策略进行改进和实
验比较的文献却很少. 为了解决以上的问题, 本文

提出了一种基于高斯超像素的快速交互式图像分割

方法, 主要思路是: 使用融合了边缘置信度的快速
均值漂移 (Mean shift, MS) 模型代替分水岭变换,
因为这种MS 算法可以对彩色特征空间进行有效而
快速的分析, 实现图像的不连续保持性滤波, 而且
其预分割结果中实体的一致性更强, 区域个数更少;
将区域看作超像素来构建加权图, 使用区域的彩色
高斯统计对其进行特征描述, 并在信息论空间中对
高斯距离度量进行定义, 用以对 Graph cuts 模型进
行一些改进设计; 使用分量形式的期望最大化混合
高斯 (Component-wise expectation-maximization
for Gaussian mixtures, CEMGM) 聚类算法代替
K-means 聚类, 因为 CEMGM 算法对初始聚类中

心的鲁棒性更强, 并提供最大似然估计, 而且模型的
分量可以自适应地精简, 这样 CEMGM 就可以在保
证高聚类精度的同时减小后续计算的复杂度.

1 Graph cuts算法分析

图像分割问题可以描述为对图像中各像素进行

典型二元 (前景和背景) 标号的组合优化过程. 而
Graph cuts 模型的核心思想在于构造一个能量泛
函, 然后通过加权图的映射和网络流理论的运用, 将
标号问题的全局最优化求解转化为对应加权图的最

大流/最小割问题. 为了有机地融合图像的区域信息
和边缘信息, 我们定义如下形式的马尔可夫随机场
能量泛函:

E(α) =
∑
i∈I

Di(α) + γ
∑

(m,n)∈C
αm 6=αn

Sm,n(α) (1)

其中, α 表示分割标号值, 0 代表背景, 而 1 代表前
景; I 表示图像中所有的像素点; C 为图像中所有邻

接像素对所组成的集合. 上式右边的第一项为数据
项, 可以描述图像的区域信息, 而Di(α) 用于判断当
前像素点 i 相对标号 αi (前景或背景) 的特征相似
度; 第二项为平滑项, 可以描述图像的边缘信息, 而
Sm,n(α) 用于估计邻接像素点 m 和 n 分属不同标

号集时的惩罚值; 而 γ 为非负实数, 是用来控制数据
项和平滑项各自权重的平衡系数, 此参数越大则分
割结果的区域整体一致性越好, 比较适合形状单一
而相对集中的分割目标, 而此参数越小则分割结果
的局部细节可分性越强, 比较适合形状复杂或相对
分散的分割目标.
然后, 需要将定义好的能量泛函 (1) 映射成为

对应的加权图. 如图 1 所示, 我们给出了一个使用
Graph cuts 对 3× 3 图像进行分割的简单实例. 原
始图像 I(x, y) 被映射为一个具有双极点的加权图
G=(V, E), 它包括一系列的节点 V 和连接它们的
权值边 E . 其中, 节点对应于图像中的像素点和称作
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极点的附加点. 这些极点与标号值集 α 相对应, 比
如源极点 S 表示前景标号, 而汇极点 T 表示背景标

号. 另外, E 中有两种类型的权值边, 一种是 n-link,
另一种是 t-link. 其中, n-link 连接相邻的像素点,
其权值描述了相邻像素点的不连续性, 对应于能量
泛函 (1) 中的平滑项, 如图 1 (b) 中各椭圆节点间互
连的边所示; 而 t-link 连接像素点与极点, 其权值描
述了对像素点进行对应标号的合理性, 对应于能量
泛函 (1) 中的数据项, 如图 1 (b) 中 S 或 T 节点与

各椭圆节点相连的边所示. 为了能够交互式地提供
关于前景和背景的先验知识, 如图 1 (a) 所示, 我们
需要标记一些前景和背景的种子点 (f1 和 b1), 进而
影响 t-link 的权值计算. 如图 1 (b) 所示, t-link 的
粗细反映了交互后的权值分配. 通过以上的方式, 能
量泛函 (1) 就被映射到了一个 S-T 结构的加权图
中. 于是, 如图 1 (b) 所示, 我们可以使用网络流的
最大流/最小割理论, 通过对加权图 G 进行全局 S-T
最小割运算实现能量泛函的最小化, 进而得到如图
1 (a) 所示的最优图像分割.

(a) 原始图像 (b) 加权图映射

(a) Original image (b) Mapping of weighted graph

图 1 一个对 3× 3 图像进行 Graph cuts 分割的简单实例

Fig. 1 A simple instance of segmenting the 3× 3 image

using graph cuts

2 快速Graph cuts分割模型

在本节中, 将介绍基于高斯超像素的快速
Graph cuts 图像分割方案. 本文使用 Lazy snap-
ping 的直观交互方式, 采用 Graph cuts 框架作为
分割模型. 为了最大限度地提高分割的高效性、准
确性和鲁棒性, 本文针对 Graph cuts 模型的各个环
节进行了改进设计. 下面将具体地讨论这些设计方
案的改进思路.

2.1 融合边缘置信度的快速均值漂移算法

在基于预分割的 Graph cuts 分割模型中, 初始
区域划分的准确性对后续分割的性能起着至关重要

的作用. 均值漂移算法是一种用于特征空间分析的
有效工具, 在计算机视觉的很多领域中均有广泛的
应用, 表现出了良好的鲁棒性和较高的处理效率[6].

为了使得预分割结果不仅在色彩上相似, 而且
在空间上也保持连续, 本文采用了文献 [6] 中所描述
的方法, 首先在五维特征空间上进行均值漂移滤波,
即三维的 L∗u∗v∗ 彩色空间和两维的空间坐标. 假定
f(x) 为这个五维特征空间中的概率密度函数, 而 xi

为实际的特征采样点. 于是, 我们可以将 f(x) 的梯
度估计为

∇̂f(x) ∼ (
avgxi∈Wh,x

[xi]− x
)

(2)

这里, “∼” 表示正比于; “avg” 表示求平均; Wh,x 表

示以 x 为中心而 h = {hs, hr} 为带宽的五维超球
体, 其中, hs 和 hr 分别表示空间和彩色的带宽. 传
统的均值漂移算法需要对图像中每个像素点使用梯

度上升法, 通过在特征空间中反复迭代, 自适应地
寻找概率密度的极大值. 但是, 这种计算方式耗时
较多. 所以, 为了提高滤波速度, 我们对那些之前处
于其他像素均值漂移轨迹上的像素点不执行均值漂

移过程, 而这些像素点将直接归于对应的模式吸引
域. 通过这种方式的加速处理, 不会对滤波结果产生
很明显的影响. 滤波之后, 再按照区域邻接图算法、
彩色带宽和区域大小准则等对模式吸引域进行递归

合并. 为了控制分割的质量, 我们需要手动设定 hs,
hr 和M 的值. 其中, hs 代表均值统计的空间窗口,
此参数越大则分割的整体性越好、预分割区域数越

少, 但同时对微弱边缘的识别也越模糊, 而此参数越
小则分割结果的过分割现象越严重; hr 代表模式吸

引域的合并阈值, 此参数对分割结果的影响与 hs 类

似; M 代表分割结果中允许的最小区域大小, 此参
数太大则会丢失大量的细节信息, 而太小则会引入
大量的噪点区域. 本文通过实验取 hs = 7, hr = 6,
M = 50.
另外, 为了得到更加准确的预分割结果, 本文还

参考了文献 [7] 融合边缘信息的方式, 在均值漂移算
法中融入了边缘置信度的概念. 本文使用了文献 [8]
提出的广义梯度边缘检测算法, 因为它对于微弱而
尖锐的边缘信息具有很好的描述能力. 于是, 在均值
漂移算法的滤波过程中, 对应式 (2) 的 “avg” 操作
符本文采用了加权平均运算, 而每个像素 i 的权重

则设定为 ωi = 1− αiρi − (1− αi)ηi, 其中, ρi 和 ηi

分别为图像的梯度幅值和局部模式, 而 αi 则为混合

比例系数. 由于越靠近边缘像素的权重越小, 所以这
样就可以进一步加强图像的不连续保持性滤波, 不
仅可以滤除图像中的噪声影响, 而且能够对局部结
构中的显著边缘信息自适应地减弱平滑. 而当进行
吸引域合并时, 本文还附加了一个边缘阈值 te 的约

束条件. 这样, 我们就需要手动设定 α, te 和 n 的值.
其中, α 对分割结果的影响并不大, 但一般情况下此
参数越大则整体边缘提取越准确, 而越小则局部微
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弱边缘识别能力越强; te 对分割结果的影响与 hr 类

似; n 代表梯度检测带宽, 此参数越大则局部细节边
缘越丰富、预分割区域数越多, 而此参数太小则不
能准确地识别局部微弱边缘信息. 本文通过实验取
α = 0.3, te = 0.9, n = 5.

2.2 基于高斯超像素的Graph cuts模型

通过第 2.1 节所描述的均值漂移算法, 我们可
以将原始图像预分割为多个区域一致性和边缘描述

性较好的区域, 而这些区域在本文中被称为超像素.
基于这些超像素构建 Graph cuts 模型, 相对传统基
于原始像素的构建模式, 可以大大精简加权图拓扑
结构中的节点和权值边的数目, 进而可以节省大量
的内存开销和计算负担.
当提取超像素的特征信息时, 传统的计算方式

都是简单地使用区域中各采样点的特征均值来描述.
但是, 这种方式没有充分地考虑区域中各采样点在
特征空间的相互协变关系, 所以描述不够准确, 为后
续的计算带来了很多关于准确性、鲁棒性和可区分

性方面的问题. 如图 2 所示, 区域 A 和区域 B 中都
包含有大量的采样点, 分别以圆点和方点表示. 通过
统计运算, 区域 A 和区域 B 具有相同的均值, 正如
图 2 中心的圆球所示; 而它们的协方差却有显著的
差异, 也就是说这两个区域的采样点具有完全不同
的空间分布. 对于这种极端的情况, 传统基于区域特
征均值的描述方式显然不能对区域 A 和区域 B 进
行区分, 导致区域的区分能力不够. 当基于这些超像
素进行 Graph cuts 分割时, 传统的均值特征描述将
严重影响微弱边缘的分割. 而且, 为了提高均值特征
超像素的区分能力, 势必要大量增加先验聚类中簇
的个数, 这样做会显著加大分割模型的计算负担.

图 2 高斯超像素的特征示意图

Fig. 2 The diagram of features of Gaussian super-pixels

所以, 本文提出了使用高斯统计特征对超像
素进行描述, 每个超像素 i 都可以表示为 Gi =
{µi,Σi}, 其中, µi 和 Σi 分别对应于区域 i 中彩

色特征的均值和协方差. 其可视化描述如图 2 所示,
在本文中各预分割区域都可以描述为一个椭球, 而
不是传统均值特征所描述的一个点. 由于椭球的大
小和方向与区域的协方差密切相关, 所以高斯特征

可以更加准确地估计采样点在特征空间的概率分布.
所以, 即使是图 2 中所示的情况, 区域 A 和区域 B
一样可以区分开来. 下面我们将基于高斯超像素的
特征描述, 在信息论空间中定义特征间的距离度量,
并给出 Graph cuts 能量模型 (1) 的详细设计.

基于高斯超像素的 Graph cuts 能量模型与泛
函 (1) 一样, 只是其中的 I 表示图像中预分割得

到的所有超像素; C 为预分割结果中所有邻接超

像素对所组成的集合. 当计算 Di(α) 时, 首先使用
下一节中将要介绍的 CEMGM 算法对前景种子和

背景种子进行先验聚类, 分别得到对应的高斯集
{GF

1 , · · · , GF
N} 和 {GB

1 , · · · , GB
M}, 其中, N 和 M

分别为前景和背景的聚类簇数, 一般情况下这两
个参数设置得越大, 则 CEMGM 算法对富含多种

颜色分布的前景和背景描述越准确, 但同时也会加
重 CEMGM 算法和后续 Graph cuts 的计算负担.
然后, 我们将超像素 i 的高斯特征 Gi 到前景高斯

集的最小距离计算为 dF
i = minn∈[1,N ] dis(Gi, G

F
n ).

类似的, Gi 到背景高斯集的最小距离计算为

dB
i = minm∈[1,M ] dis(Gi, G

B
m). 其中, 对于高斯特

征间的距离度量 dis(·), 我们可以借助信息论中的
KL (Kullback-Leibler) 散度来定义. 比如, 对于高
斯概率密度函数 Gm(x) 和 Gn(x), 其 KL 散度可
以定义为 KL(Gm||Gn) =

∫
Gm(x) log Gm(x)

Gn(x)
dx. 但

是, KL 散度是非对称的, 所以可以使用 J 散度

J(Gm, Gn) = 1
2
(KL(Gm||Gn) + KL(Gn||Gm)) 对

其进行对称化处理. 于是, 我们可以参考文献 [9] 中
对结构张量距离度量的定义方式, 将 dis(·) 定义为 J

散度的平方根:
dis(Gm, Gn) =

√
J(Gm, Gn) (3)

假定 Gm(x) 和 Gn(x) 分别具有高斯参数集
{µm,Σm} 和 {µn,Σn}, 则根据文献 [10] 给出的计
算方式, 式 (3) 具有如下的简单形式:

dis(Gm, Gn) =
1
2
(tr(Σ−1

m Σn + Σ−1
n Σm)+

(µm − µn)T(Σ−1
m + Σ−1

n )(µm − µn)− 2d) 1
2

(4)
这里, tr(·)为矩阵的迹运算;而 d为高斯特征的空间

维数, 这里对应于彩色空间的通道数. 于是, Di(α)
可以按照非参数邻近模型定义为:

Di(α ≡ 1) =





0, ∀i ∈ F

∞, ∀i ∈ B

dF
i (dF

i + dB
i )−1

, ∀i ∈ U

Di(α ≡ 0) =





∞, ∀i ∈ F

0, ∀i ∈ B

dB
i (dF

i + dB
i )−1

, ∀i ∈ U

(5)
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其中, F 和 B 分别代表预分割结果中被标记为前景

和背景的超像素集, 而 U 代表其他未被标注的超像

素集.
另外, 可以将 Sm,n(α) 改进设计为

Sm,n(α) = τ + exp
(−ξdis2(Gm, Gn)

)
(6)

其中, τ 为滤噪常数, 但此参数设置得太大会导致分
割结果出现区域过平滑, 而太小又无法避免强噪声
信息影响分割区域的一致性; 参数 ξ 可以用如下的

方式自适应计算为

ξ =


 2
|C|

∑

(m,n)∈C

dis2(Gm, Gn)



−1

其中, |C| 表示集合 C 中元素的总数.

2.3 分量形式的期望最大化混合高斯聚类

为了对交互式先验知识进行混合模型的参数

化学习, 期望最大化 (Expectation-maximization,
EM) 算法通常是最好的选择, 因为它不但对初始
参数的鲁棒性强, 而且还提供极大似然估计. 与 K-
means 算法相比, EM 算法更加适合 Graph cuts 这
种基于似然最大化的分割模型. 但是, 在某些情形
下, 传统 EM 算法存在收敛慢的问题, 其原因主要
是因为混合模型的所有参数都是同时更新的. 而且,
当分量数目很大的时候, 传统 EM 算法可能会出现

分量无法全部初始化和混合系数无法确定等问题.
为了解决以上的问题, 本文参考了文献 [11] 的做法,
使用分量形式的期望最大化混合高斯 (Component-
wise expectation-maximization for Gaussian mix-
tures, CEMGM) 算法来进行先验聚类. 通过串行
地更新各个分量的统计参数, CEMGM 算法可以大
大提高收敛速度. 而且, 一旦某个分量的混合系数
为零, 它所对应的概率分布将会立刻分配给其他的
分量, 以增加它们的生存机会. 这种特性允许我们
使用任意的分量数进行聚类, 而且还可以对给定的
分量进行结构精简. 另外, CEMGM 算法可以轻松
地扩展为自适应分量选择版本[11], 这样将会进一步
释放用户的手工参数设定. 如下所示, 我们给出了
CEMGM 算法的完整描述.

输入: 采样点 {Is}s=1,2,··· ,|S|, 簇分量数 k, 迭代终止条件 ε,

初始高斯混合参数 θ(0)

输出: CEMGM 参数 θ̂

Z = d +
d× (d + 1)

2
, d = 3;

t = 0, 初始迭代

ρ
(k)
s (t) = P (Is |θk(t) ), k = 1, · · · , K 和 s = 1, · · · , |S|

L(t) =
|S|∑
s=1

log
K∑

k=1

ωk(t)ρ
(k)
s (t);

repeat

t = t + 1, k = 0;

Do

$
(k)
s (t) = ωk(t−1)ρ

(k)
s (t−1)

(
K∑

j=1

ωj(t− 1)ρ
(j)
s (t− 1)

)−1

,

s = 1, · · · , |S|;
ωk(t) = |S|−1 max

{
0,

(
|S|∑
s=1

$
(k)
s (t)

)
− Z

2

}
;

ωj(t) = ωj(t− 1), j = 1, · · · , k − 1, k + 1, · · · , K;

{ω1(t), · · · , ωK(t)} = {ω1(t), · · · , ωK(t)}
(

K∑
j=1

ωj(t)

)−1

;

if ωk(t) > 0 then

M-step:



µk =

(
|S|∑
s=1

$
(k)
s

)−1 |S|∑
s=1

$
(k)
s Is

Σk =

(
|S|∑
s=1

$
(k)
s

)−1 |S|∑
s=1

$
(k)
s (Is − µk)(Is − µk)T

ρ
(k)
s (t) = P (Is |θk(t) ), s = 1, · · · , |S|;

k = k + 1;

else

去除第 k 个分量 θk 并重新计算其他分量;

K = K − 1;

end if

while k < K

L(t) =
|S|∑
s=1

log
K∑

k=1

ωk(t)ρ
(k)
s (t);

until |L(t)− L(t− 1)| < ε |L(t− 1)|
θ̂ = θ(t)

在以上算法中, Z 为每个分量所包含的参数总

数, P (·) 为标准的多元高斯概率密度函数, 而 ω 为

高斯混合模型中的分量混合系数. 阈值 ε 用于平衡

CEMGM 算法的收敛速度和聚类精度, 在我们的实
验中设定为 10−5. 当估计初始高斯混合参数 θ(0)
时, 我们将所有的混合系数 ωk(0) 设定为 1/K, 均值
µk(0) 使用文献 [12] 中所描述的启发式初始化策略,
而所有分量的初始协方差都设为 Σk(0) = δΛ, 其中
Λ 为单位矩阵, 而 δ 设置为全局协方差中的最大对

角元素乘以某个系数 (由于 CEMGM 算法对初始参
数不太敏感, 这里我们根据经验将其设定为 0.08).

3 实验结果与分析

本节使用了一系列的自然彩色图像进行实验,
比较分析本文方法在各个方面相对 Lazy snapping
的性能优势. 所有实验图像来源于 Berkeley 自然
图像库[13] 和 GrabCut 分割图像库[14]. 由于第 2.1
节中均值漂移算法的预分割结果不但准确而且区域

数少, 再加上本文所提高斯超像素对区域特征的准
确性描述, 所以此精简 Graph cuts 分割模型对参
数并不敏感. 而就各参数的一般影响, 本文已在对
应章节的介绍中进行了讨论. 下面我们直接给出分
割模型中几个核心参数的经验参考值: 式 (1) 中的
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权重 γ 设为 50; 式 (5) 中当计算 dF
i 和 dB

i 时, 前
景和背景高斯集的分量数 N 和M 都设定为 5; 式
(6) 中的滤噪常数 τ 设为 2.5. 本文中对基于边缘置
信度的快速均值漂移算法的实现参考了文献 [7] 中
的 EDISON 系统, 而最大流/最小割运算则使用了
文献 [15] 给出的经典实现. 本文方法采用 C++ 进
行系统实现, 并使用了 OpenCV 图像开发库. 实验
平台为 Intel Core 2 Duo CPU T5750 2.00 GHz 的
CPU 和 2GB 的内存.

首先, 通过对本文使用的均值漂移算法和 Lazy
snapping 中的分水岭算法进行了预分割实验比较,
图 3 显示了对应的预分割结果, 而表 1 则显示了对
应的定量化描述: 区域数和计算时间. 从实验结果
来看, 分水岭算法的过分割现象非常严重, 即使如图
3 (a)所示简单图像,也会产生上万的区域.由于分水
岭算法严重的过分割现象, 势必会增加后续 Graph
cuts 建模的复杂度和计算效率. 相比之下, 本文中
使用的融合了边缘置信度的快速均值漂移算法则能

够更好地控制过分割现象, 区域数平均不到分水岭
的 1%. 而从图 3 的预分割结果还可以看出, 本文的
方法可以在保证充分滤波的情况下提取出图像中的

重要边缘信息, 无论是目标还是背景, 语义结构都非
常完整. 另外, 从表 1 我们还可以看出, 本文的方法
虽然没有分水岭算法的运行效率高, 但是对于像图
3 (c) 中 640 像素× 480 像素的分辨率来说, 运行时

间也能基本控制在半秒以内, 所以本文的方法绝对
可以胜任实时应用中的分割任务.
为了验证本文中所采用的高斯超像素描述及其

信息论距离度量的准确性和高分辨能力, 图 4 在图 3
中均值漂移预分割结果的基础上, 使用 n-link 图与
Lazy snapping 中的均值超像素和欧氏距离进行了
可视化比较. 由于快速 Graph cuts 模型中的 n-link
主要由超像素特征间的距离度量来决定, 所以我们
对每个超像素的所有邻域 n-link 进行求和以对其进
行可视化处理. 从比较结果来看, 本文的描述方式
相对 Lazy snapping 来说, 前景实体和背景之间的
n-link 值差异更大, 对微弱边缘的描述特性更好, 而
且各语义区域内的 n-link 值更加平滑, 一致性更好.
所以本文使用的高斯超像素及其信息论距离度量具

有更好的区域区分能力和语义一致性描述能力.
另外, 基于图 3 中均值漂移预分割结果, 图 5 进

一步比较分析了本文提出的 CEMGM 算法和 Lazy
snapping 的 K-means 算法在特征聚类中的差异.
初始的簇数量都设定为 5, 而采样空间为均值漂移
滤波后得到的平滑图像. 由于本文中采用了文献
[12] 描述的启发式初始化策略, 所以 CEMGM 算法
和 K-means 算法对初始聚类中心都具有很强的鲁
棒性, 聚类结果不会有太大的随机波动. 所有实验
结果都表明, 本文提出的 CEMGM 算法相对 Lazy
snapping 的 K-means 算法在准确性和鲁棒性方面

(a) (b) (c) (d) (e)

图 3 使用分水岭算法和均值漂移算法对彩色图像进行预分割的结果比较 (第一行为测试图像,

第二行和第三行分别为对应的分水岭算法和均值漂移算法的预分割结果.)

Fig. 3 The comparison of color image pre-segmentations between watershed algorithm and mean shift algorithm (The

first row shows the test images; the second and third rows show the corresponding pre-segmentations of watershed

algorithm and mean shift algorithm, respectively.)
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表 1 图 3 实验中关于预分割区域数和计算时间的比较

Table 1 The comparison of pre-segmentation regions′ numbers and computation times for the experiments in Fig. 3

图像 分辨率 (像素)
预分割区域数 (个) 预分割耗时 (s)

分水岭 均值漂移 分水岭 均值漂移

图 3 (a) 481× 321 18 513 32 0.031 0.219

图 3 (b) 481× 321 6 132 158 0.032 0.234

图 3 (c) 640× 480 8 340 62 0.031 0.375

图 3 (d) 284× 398 15 588 179 0.032 0.422

图 3 (e) 450× 600 25 671 209 0.047 0.375

(a) 基于均值超像素和欧氏距离的 n-link 可视化图

(a) The visualizations of n-link images based on mean super-pixel and Euclidean distance

(b) 基于高斯超像素和信息论距离的 n-link 可视化图

(b) The visualizations of n-link images based on Gaussian super-pixel and information theoretic distance

图 4 使用 n-link 图对不同超像素特征描述方式和距离度量的可视化比较. 所有实验全部基于均值漂移的预分割结果,

而且实验结果的布局与图 3 相对应

Fig. 4 Visualization comparison of n-link images between different representations of super-pixels′ features and

dissimilarity measures (All the experiments are executed based on the pre-segmentation results of mean shift algorithm

and the arrangement of experiments corresponds to that of Fig. 3.)

(a) 基于均值漂移滤波的 K-means 聚类结果

(a) Clustering results using K-means algorithm based on mean shift filtering

(b) 基于均值漂移滤波的 CEMGM 聚类结果

(b) Clustering results using CEMGM algorithm based on mean shift filtering

图 5 使用 K-means 和 CEMGM 对均值漂移滤波后的预分割结果进行聚类的实验比较. 实验结果的布局与图 3 相对应

Fig. 5 Comparing results between K-means and CEMGM for clustering the pre-segmentation results of mean shift

algorithm (The arrangement of experiments corresponds to that of Fig. 3.)
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都存在优势. 而且, 从图 5 (b) 我们还可以看出,
CEMGM 算法的确具有簇分量精简特性, 可以
更加准确地还原图像中的模式类别, 比如通过
CEMGM 聚类后, 最终的聚类簇数从左到右分别
为: 2、4、4、3、5.

更多的实验比较如图 6 所示. 实验比较了在使
用相同的用户交互时, 本文方法与 Lazy snapping
在分割结果上的差异. 为了对分割质量进行定量的
比较, 我们以人工分割的结果作为理想情况, 并参考
文献 [16] 的做法使用 F 度量 (查准率, 查全率) 进
行评估. 其中, 查准率代表当前分割结果中准确分
割部分所占的比例, 查全率代表此准确分割部分在
理想分割结果中所占的比例, 而 F 度量则为查准率
和查全率的线性加权 (加权系数参考文献 [16], 设定
为 0.5). F 度量所表示的综合指标值越大, 则分割

结果越符合人类视觉的主观目标判断准则. 从图 6
的实验结果可以看出, 无论是定性还是定量比较, 都
进一步验证了本文方法的有效性. 在分割复杂自然
图像时, 通过简单的用户交互, 本文方法相对 Lazy
snapping 具有更好的分割准确性. 另外, 表 2 显示
了对应于图 6 中关于预分割和后续快速Graph cuts
在内存需求和计算时间上的比较. 通过实验比较
我们发现, 本文方法相对 Lazy snapping 的内存开
销, 在预分割阶段平均节省了 1.6 倍, 而快速 Graph
cuts阶段则更是节省了 19.5倍; 当比较运算效率时,
虽然本文方法相对 Lazy snapping 在预分割阶段多
消耗了将近 1.8 倍的计算时间, 但是在后续的快速
Graph cuts 阶段本文的方法却平均加快了 2.7 倍.
由于本文所使用的均值漂移算法可以很容易地进行

并行实现, 所以预分割阶段还有进一步提速的空间.

图 6 本文方法与 Lazy snapping 方法的分割结果比较 (每组实验从左到右分别为带用户标记的理想分割结果、Lazy

snapping 分割结果和本文方法的分割结果. 分割质量的定量评估按照 F 度量 (查准率, 查全率)

的形式显示在对应分割结果下方.)

Fig. 6 Comparing segmentations between the proposed method and lazy snapping (The experiments are executed in

groups, and every group shows the ground truth with user interactions, segmentation results of lazy snapping, and

segmentation result of the proposed method, respectively, from left to right. The quantitative evaluations of accuracy are

displayed below the corresponding segmentation results in the form of F-measure (precision, recall).)
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表 2 图 6 实验中关于内存消耗和计算时间的比较

Table 2 Comparison of memory usage and computation times for the experiments in Fig. 6

图像 分辨率

内存需求 (MB) 计算时间 (s)

预分割 快速 Graph cuts 预分割 快速 Graph cuts

Lazy snapping 本文方法 Lazy snapping 本文方法 Lazy snapping 本文方法 Lazy snapping 本文方法

图 6 (a) 800× 600 60.261 36.676 10.997 1.215 1.891 3.906 0.359 0.109

图 6 (b) 600× 450 32.957 18.321 5.968 0.633 1.078 2.000 0.219 0.047

图 6 (c) 481× 321 16.137 10.043 4.020 0.199 0.500 1.000 0.063 0.031

图 6 (d) 481× 321 15.840 10.824 3.176 0.082 0.422 0.859 0.063 0.031

图 6 (e) 321× 481 19.321 11.832 3.390 0.230 0.422 0.891 0.094 0.078

图 6 (f) 450× 600 34.609 19.208 6.356 0.167 1.157 1.750 0.140 0.047

图 6 (g) 450× 600 36.097 24.500 7.012 0.715 1.109 1.656 0.109 0.046

图 6 (h) 321× 481 20.215 14.472 4.649 0.286 0.453 0.781 0.047 0.016

而且, 前期的预分割处理只是一次性的, 而后续的
快速 Graph cuts 才是影响交互式响应速度的关键.
因为, 为了获得满意的分割结果, 往往需要进行多次
的交互, 而每次交互都需要完整的运行快速 Graph
cuts 分割, 所以本文方法在实际的图像分割应用中
具有更强的实用性.

4 结论

本文基于高斯超像素和 Graph cuts 模型, 提出
了一种相对 Lazy snapping 更加有效的交互式图像
分割方法. 该方法使用融合了边缘置信度的快速均
值漂移算法对原始图像进行高效而准确的预分割,
而且使用高斯超像素及其信息论距离度量来对预分

割区域进行特征描述和建模. 为了准确而精炼地对
先验知识进行参数化学习, 本文还使用了分量形式
的期望最大化混合高斯算法对用户交互进行先验聚

类. 通过使用大量的自然图像实例与 Lazy snapping
进行全面的比较, 实验结果表明本文方法在高效性、
准确性和鲁棒性等方面具有更好的性能.
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