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基于图割的图像分割方法及其新进展

刘松涛 1, 2 殷福亮 1

摘 要 鉴于图割的理论意义和实际应用价值, 系统综述了基于图割的图像分割方法. 首先, 深入分析了基于图割的图像分割

方法的基本原理, 主要从定性和定量角度剖析了图割与能量函数最小化之间的关系, 然后, 概括了基于图割的图像分割方法的

基本步骤, 包括能量函数的设计、图的构造和最小割/最大流方法, 其次, 系统梳理和评述了基于图割的图像分割方法的国内外

研究现状, 最后, 指出了基于图割的图像分割方法的发展方向.
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The Basic Principle and Its New Advances of Image Segmentation Methods

Based on Graph Cuts
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Abstract In view of the theoretical significance and practical value of graph cuts, the image segmentation methods

based on graph cuts are reviewed in this paper. Firstly, the basic principle of image segmentation method based on graph

cuts is analyzed in detail, which mainly focuses on the relation between graph cuts and energy minimization involving

both qualitative and quantitative analysis. Secondly, the steps of image segmentation methods based on graph cuts are

generalized as designing energy function, constructing graph, and minimum cut/maximum flow approaches. Thirdly, the

current status of image segmentation methods based on graph cuts is combed and commented. Finally, the future for

these segmentation methods is pointed out.
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图像分割是图像处理与计算机视觉领域的基础

性工作. 图像分割方法的数量非常多[1], 其中, 能量
最小化方法在过去 30 年引起学者们的广泛关注,
形成一大流派. 能量最小化方法的基本步骤为[2]:
1) 设计一个目标函数 (能量函数), 其最小值对应最
优解. 常用的两个约束是数据和先验知识. 数据约
束限制了理想解应该和真实数据尽量接近; 先验约
束要求理想解的形式应该和先验知识保持一致; 2)
最小化目标函数. 大多数感兴趣的能量函数是非凸
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的, 有多个极小值, 导致多数方法只能找到逼近解,
因此, 最小化过程通常比较困难. 应该说, 合适的编
码问题的约束形成能量函数和找到一个好的最小化

方法是同等重要的, 因为任何一步出错都会造成分
割的失效. 能量最小化方法的显著优点有: 1) 给出
了分割的统一框架, 用标准优化方法可以求解; 2)提
供了明确的思路来编码要解决问题的约束; 3) 由于
最小化能量函数和MRF (Markov random field)的
最大后验估计是等效的, 从贝叶斯统计角度也可以
求证能量最小化方法的正确性. 能量最小化方法有
多种分类方法, 包括全局和局部方法、确定性和随机
性方法、连续性和离散性方法等. 本文采用全局和
局部的分类方法, 常见的全局能量最小化方法包括
模拟退火方法、动态规划方法和图论方法等; 局部能
量最小化方法包括变分 (Variational) 方法和 ICM
(Iterated conditional modes) 方法等.
模拟退火方法代表了一类随机优化方法[3]. 马

尔科夫链蒙特卡罗 (Markov chain Monte Carlo,
MCMC) 是这类方法的核心. 计算机视觉领域

MCMC 的发展历程为: 1) Metropolis 采样. 逐
渐降低温度的 Metropolis 采样就是模拟退火;



912 自 动 化 学 报 38卷

2) Metropolis-Hastings采样. 当状态转移概率 q

对称时, 简化为 Metropolis 采样; 3) Gibbs 采样.
Metropolis-Hastings 采样的特例, 接受概率永远是
1; 4) S-W 方法[4]. 将相邻的磁旋子聚类, 状态更新
聚类而非单个磁旋子, 加快了收敛速度. 不足是仅适
用于 Ising 和 Potts 模型, 每一个磁旋子的状态数固
定且已知, 以及存在外场时收敛慢; 5) DDMCMC
(Data driven MCMC) 方法[5]. 该方法结合了 Top-
down和 Bottom-up 方法来搜索最优解, 比MCMC
方法更有效, 但是由于执行分裂和合并时, 要维持区
域的拓扑, 难以有大的移动; 6) S-W 割[6]. 主要优点
为: 从 Metropolis-Hastings 的角度设计, 可以应用
于任意概率, 而且状态数可变, 存在外场时, 收敛速
度加快, 将分裂和合并结合为单一的过程, 大大增加
了 DDMCMC 方法的速度.
动态规划是一个多步决策过程, 通过把一个 N

步过程转化为 N 个单步过程实现将全局最优转化

为局部最优之和[7]. 在局部最优的搜索过程中, 标
准的动态规划采用 Viterbi 算法进行求解, 耗时较
长[8]. 若运用启发性信息来指导搜索, 会加快收敛速
度, 但不能保证找到最优解. 标准的动态规划方法仅
适用于一维能量函数, 不能有效地求解二维能量函
数. 实际应用中, 可将二维问题转化为一维问题, 转
化思路有两种: 1) 给定初始的包围目标的封闭曲线,
然后离散化曲线, 并对离散点应用动态规划来求解
最优路径[9]; 2) 在目标轮廓内部找一个点作为极坐
标变换的中心点, 然后实施极坐标变换将图像变成
一个矩阵, 则目标轮廓检测转化为求解矩阵最左列
到最右列的最优路径问题. 该思路中极坐标变换中
心点的选择会影响轮廓检测结果, 而且只适合分割
星形的目标轮廓[10].

图论方法的主要思想是将图像映射成加权图,
把图像像素看作图的顶点, 邻接像素之间的关系看
作图的边, 邻接像素之间的相似性看作边的权值, 根
据边的权值设计能量函数, 通过最小化能量函数完
成对图的分割, 从而实现图像分割. 基于图论的分
割方法对图像进行分割时优点明显: 1) 图论是一
门研究比较早而且已经发展成熟的学科, 具有较好
的数学基础. 针对某个问题, 图论中有多个方法可
以解决; 2) 图像和图之间非常相似. 在图像映射为
图之后, 便可以利用图论中的各种理论和数学工具
进行图像分割. 目前常用的基于图论的分割方法包
括最小割 (通常称为图割)、归一化割等. 和图割相
比, 归一化割存在以下几点不足[11]: 1) 没有嵌入一
元 (Unary) 项, 如各自图结点的先验, 相当于对所
有结点都是零先验; 2) 需要计算大矩阵的广义特征
向量, 尽管采取了复杂度抑制措施, 计算量仍很大;

3) 只能逼近全局最优解; 4) 倾向于分割出的类具
有相同的类内相似度. 因此, 尽管图割容易分离出
小目标, 但图割方法的优点更加明显[12]: 1) 在全局
最优的框架下进行分割, 保证了能量函数的全局最
优解; 2) 同时利用了图像的像素灰度信息和区域边
界信息, 分割效果好; 3) 用户交互简单且方便, 只
需在目标内部和背景区域标记少量的种子点, 对种
子点的具体位置也没有严格要求, 而且通过预处理
方法自动确定种子点, 也可让图割方法自动化. 因
此, 近 10 年来, 基于图割的图像分割方法的发展和
应用尤为广泛. 经典的图割只能精确求解特定的能
量函数, 而对其他能量函数需要用线性规划松弛方
法来求解, 有两个思路可实现: 1) 基于移动制造的
方法, 包括 α 扩展和 α−β 交换等, 不试图精确地求
解松弛问题; 2) 基于消息传递的方法, 包括信念传
播 (Belief propagation) 和 TRW (Tree-reweighted
message-passing) 等, 试图精确地求解松弛问题.

变分方法是几何活动轮廓模型 (Geometry ac-
tive contour model) 的能量最小化方法. 几何活动
轮廓模型将演化曲线隐含地表示为更高维曲面 (称
为水平集函数), 然后通过变分方法得到水平集函数
的演化方程, 当水平集函数停止演化时, 其零水平集
对应点集合即为要求的轮廓线或面[13]. 该模型有许
多优点: 1) 曲线的演化过程始终处于固定网格, 数
值实现较为简单; 2) 能够自动处理边界的拓扑变化;
3) 得到光滑、闭合的高精度分割曲线; 4) 自然地将
边界信息和区域信息集成在一起. 其主要不足是曲
线演化收敛较慢、对初始值敏感. 根据能量函数中
的外力项利用图像特性的不同, 几何活动轮廓模型
分为基于边界的模型、基于区域的模型和二者的结

合. 基于边界的模型包括几何活动环路模型[14] 和测

地线活动轮廓 (Geodesic active contour, GAC) 模
型[15] 等. 该类模型利用图像梯度信息将初始曲线牵
引到目标边界, 依赖于初始化, 且无法提取以非梯度
形式定义的边界. 基于区域的模型包括M-S 模型[16]

与 C-V 模型[17] 等. 该类模型利用区域信息控制曲
线的移动, 通过分片平滑的区域逼近原始图像, 能
够解决非梯度定义的边界提取问题, 其中 C-V 模型
还具有求解速度较快、与初始曲线位置无关、能够

提取内部边界等特点, 但由于 C-V 模型没有考虑边
界附近的具体情况, 对渐进型边界的图像, 分割误差
较大. 考虑到基于区域的模型可以较好地体现灰度
信息, 而基于边界的模型能更好地体现边缘信息. 因
此, 两者的结合才是最好的[18].

ICM 方法是基于确定性贪婪策略来寻优的能量
最小化方法. 从初始估计的分割结果开始, 对每一个
像素, 选择一个可以使能量函数值下降最多的标记
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(目标或背景), 并重复该过程直至能量函数收敛到某
一稳定值. 该方法的特点是保证收敛、速度快, 但是
对初始估计非常敏感, 且易收敛到局部极值点[19].

综上所述, 在用于图像分割的能量最小化方法
中, 模拟退火方法的优点是适用能量函数类型广, 不
足是计算效率偏低. 动态规划方法仅适用于一维能
量函数, 不能有效地求解二维能量函数, 而且耗时较
长. 图割只能应用到某类能量函数, 需要扩展应用到
更多的能量函数, 但可以得到全局最优解或逼近最
优解, 计算效率高. 对任意能量函数, 可使用基于消
息传递的方法, 但是这些方法计算速度很慢、不一定
收敛、在图割能应用时比图割找到的能量高. 不管
是变分方法, 还是 ICM 方法, 都对初始化敏感、易
得到局部最小解. 显然, 基于图割的图像分割方法优
势更加明显, 从而使其成为近年来的研究热点.

鉴于图割的理论意义和实际应用价值, 本文系
统综述了基于图割的图像分割方法. 目的在于让感
兴趣的学者能迅速理解和掌握该方法的基本原理,
并能了解它的最新进展, 为进一步深入研究图割理
论和拓展其应用范围奠定良好的基础. 具体内容安
排为: 第 1 节从定性和定量角度剖析了图割与能量
函数最小化之间的关系, 并概括了基于图割的图像
分割方法的基本步骤; 第 2 节和第 3 节系统梳理和
评述了基于图割的图像分割方法的国内外研究现状;
第 4 节总结全文, 并指出了基于图割的图像分割方
法的发展方向.

1 基本原理

图像分割可以看作不同的划分问题, 而图可以
进行不同的划分, 将图像映射为图后, 分割问题就
可以用图论方法 (如: 最小割) 求解. 这只是直观地
解释, 具体如何将图像分割转化为求图的最小割呢?
本文的分析思路是首先将图像分割问题看作能量函

数最小化问题, 当能量函数最小时, 实现最优图像分
割. 然后, 对给定的能量函数定义一个图, 让图的割
集的代价正好等于给定的能量函数. 最后, 通过求图
的最小割 (即图割), 实现给定能量函数的最小化, 也
就实现了最优图像分割. 关于图像分割如何表示为
能量函数最小化, 可参考文献 [20−21]. 本文重点分
析图割与能量函数最小化之间的关系.

1.1 图割与能量函数最小化

考虑一个具有端点 s 和 t 的图 G = (V, E), 其
中 G 的每个割集将 V 分成两个互不相交的子集 S

和 T , 其中 s ∈ S, t ∈ T . 对于一个 n 维的二值

向量XXX = (x1, x2, · · · , xn), 定义其取值规则为: 若
vi ∈ S, 则 xi = 0; 若 vi ∈ T , 则 xi = 1. 这样每一
个二值向量都可以唯一地对应图 G 的一个割集 (见

图 1), 而每一个二值向量也可对应一个图像分割结
果. 如何求最优图像分割呢? 对于图 G, 可以定义能
量函数 E(x), 它的取值是向量 (x1, x2, · · · , xn) 所
对应的 G 的割集的代价, 而 G 的最小割集对应能

量函数的最小值. 再令分割的能量函数等价于 E(x),
由于能量函数最小时, 分割最优. 所以, 最小割集对
应的二值向量所确定的分割结果就是最优图像分割

结果.
这里有两个问题值得思考: 1) 如何将给定的能

量函数转化为图? 2) 为什么图的割集的代价最小值
正好等于给定的能量函数最小值?

对第 1 个问题, 假定给定的能量函数为

E(x1, · · · , xn) =
∑

i

Ei(xi) +
∑
i<j

Ei,j(xi, xj) (1)

式中, Ei(xi) 是似然能, 表示当顶点 vi 的标记为 xi

时的代价, 强调数据的一致性; Ei,j(xi, xj) 是先验
能, 表示当相邻顶点 vi 和 vj 的标记为 xi 和 xj 的代

价, 强调解的平滑性.
首先, 构造一个图, 包括 n + 2 个顶点: V =

{s, t, v1, · · · , vn}, 其中每一个非末端顶点 vi 对应二

值变量 xi. 然后, 对能量函数中的每一项, 将增加一
个或多个边缘, 具体方法如下[22]:

1) Ei 只依赖于变量 xi. 如果 Ei(0) < Ei(1),
说明顶点 vi 和源点 s 更像, 故增加边缘 (s, vi), 权重
为 Ei(1) − Ei(0), 见图 2 (a); 否则, 说明顶点 vi 和

汇点 t 更像, 增加边缘 (vi, t), 权重为 Ei(0)−Ei(1),
见图 2 (b).

2) Ei,j 依赖于两个变量 xi 和 xj, 见式 (2). 式
(2) 中第 1 项是常数, 不需要增加边缘. 第 2 项
和第 3 项均依赖于一个变量, 可用第 1) 步的方法
增加边缘. 第 4 项增加一个边缘 (vi, vj), 权重为
B + C −A−D, 见图 2 (c). 注意到, 由于能量函数
的正则性, 这个权重是非负的. 对 Ei,j 来说, 完整的
图包括三个边缘 (C − A > 0 和 C −D > 0), 见图
2 (d).

Ei,j =
Ei,j(0, 0) Ei,j(0, 1)

=
A B

= A+
Ei,j(1, 0) Ei,j(1, 1) C D

0 0
+

0 D−C
+

0 B+C−A−D

C−A C−A 0 D−C 0 0

(2)

上述图的构造过程中, 没有给出边缘权重的确
定方法. 本文通过代数变换方法来进一步解释边缘
权重如何加和加多少. 首先介绍如何用图表示似然
项, 代数变换过程为



914 自 动 化 学 报 38卷

图 1 割集和二值向量XXX 之间的对应关系

Fig. 1 The corresponding relation between cut sets and binary vector XXX

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

图 2 能量函数与图的对应关系 ((a) Ei(Ei(0) < Ei(1)) 的图; (b) Ei(Ei(0) ≥ Ei(1)) 的图; (c) Ei,j 第 3 条边缘的图; (d)

Ei,j (C > A 且 C > D) 完整的图)

Fig. 2 The corresponding relation between energy function and graph ((a) Graph for Ei, where Ei(0) < Ei(1); (b)

Graph for Ei, where Ei(0) ≥ Ei(1); (c) The third edge for Ei,j ; (d) Complete graph for Ei,j if C > A and C > D)

∑
i

Ei(xi) =
∑

i

[xiE
i(1) + (1− xi)Ei(0)] =

∑
i

xi[Ei(1)− Ei(0)] +
∑

i

Ei(0) =

∑
i

xi max(0, Ei(1)− Ei(0))+

∑
i

(1− xi)max(0, Ei(0)− Ei(1))+

∑
i

[Ei(0)−max(0, Ei(0)− Ei(1))] (3)

上式中最后一项与 xi 无关, 不需考虑. 如果
Ei(1) − Ei(0) > 0, 对顶点 i, 增加一个边缘 (s, i),
权重为 Ei(1)−Ei(0); 否则, 增加一个边缘 (i, t), 权
重为 Ei(0)− Ei(1).
对平滑项, 代数变换过程如下:

∑
i<j

Ei,j(xi, xj) =

∑
i<j

[
xixjE

i,j(1, 1) + xi(1− xj)Ei,j(1, 0)+

(1−xi)xjE
i,j(0, 1)+(1−xi)(1−xj)Ei,j(0, 0)

]
=

1
2

∑
i<j

(xi − xj)2[Ei,j(1, 0) + Ei,j(0, 1)−

Ei,j(1, 1)− Ei,j(0, 0)] +
1
2

∑
i<j

xi[Ei,j(1, 1)+

Ei,j(1, 0)− Ei,j(0, 1)− Ei,j(0, 0)]+
1
2

∑
i<j

xj[Ei,j(1, 1) + Ei,j(0, 1)− Ei,j(1, 0)−

Ei,j(0, 0)] +
∑
i<j

Ei,j(0, 0) (4)

显然, 需要在图的边缘中表现前 3 项. 对第 1 项,
在相邻顶点之间加一个边缘, 权重是 [Ei,j(1, 0) +
Ei,j(0, 1)− Ei,j(1, 1)− Ei,j(0, 0)]/2; 对第 2 项, 如
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果Ei,j(1, 1)+Ei,j(1, 0)−Ei,j(0, 1)−Ei,j(0, 0) > 0,
增加一个边缘 (s, i),权重为: [Ei,j(1, 1)+Ei,j(1, 0)−
Ei,j(0, 1) − Ei,j(0, 0)]/2, 否则, 增加一个边缘
(i, t), 权重为: [Ei,j(0, 1) + Ei,j(0, 0) − Ei,j(1, 1) −
Ei,j(1, 0)]/2. 对第 3 项, 处理方法和第 2 项相同.
如果某个边缘已经存在, 就更新它的权重. 注意,
这里的权重和文献 [22] 中的权重不同, 所有权重都
差了一个数: [Ei,j(1, 0) + Ei,j(0, 1) − Ei,j(1, 1) −
Ei,j(0, 0)]/2, 这只会影响能量最小化的值, 而不会
影响能量最小化的分割结果.
对第 2 个问题, 可表示出构成图的割集的代价,

看是否等价于给定的能量函数. 对给定图, 背景的
顶点为: B = {s} ∪ {vi : xi = 0}, 目标的顶点为:
T = {t} ∪ {vi : xi = 1}, 则 B 中的顶点和 T 中的

顶点构成的边缘的集合称为割集, 而这些割集的代
价的和称为割集的容量, 即:

C(xxx) =
∑
k∈B

∑
l∈T

ckl (5)

从分解的角度, C(xxx) 可以重写为

C(xxx) =
n∑

i=1

xi max(0,−λi)+

n∑
i=1

(1− xi)max(0, λi)+

1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

βij(xi − xj)2 (6)

其中, λi = Ei(1) − Ei(0), βij = B + C − A −D.
注意, 因为 C(xxx) 和 E(xxx) 的差值是常数, 故最小割
等价于能量函数最小化.

1.2 基于图割的图像分割步骤

从图割可以精确求解的能量函数入手, 可概括
出基于图割的图像分割步骤, 主要包括三步: 1)能量
函数的设计; 2) 图的构造; 3) 最小割/最大流方法.
1.2.1 能量函数的设计

在满足一定前提条件下, 能量函数最小化可用
最小割来精确求解[22]. 这个前提条件是: 1) 二值标
记; 2) 所有权重是非负的. 这反映到能量函数中, 对
数据项函数, 可以是任意的, 因为如果权重是负的,
加一个常数即可. 对平滑项函数要满足子模函数的
条件, 比如: 二值 Potts 能. 如果是其他能量函数, 通
常只能得到逼近最优解, 比如: 多标记 Potts 能, 可
用 α 扩展算法或 α−β 交换算法来逼近求解.

图割模型的核心问题在于如何设计适当的数

据项和光滑项, 来得到更加准确的分割结果. 让
xxx = (x1, · · · , xp, · · · , x‖P‖) 为一个二值向量, 其中,

xp 表示分配给图像中像素 p 的值 (0 表示背景, 1 表
示目标), 向量 xxx 对应图像分割结果. 常见的能量函
数设计如下[23]:

E(xxx) =
∑

{p,q}∈N

V{p,q}(xp, xq) + λ
∑
p∈P

Dp(xp) (7)

其中, 似然项: Dp(1) = − ln(P (I(p);xp =
1)), Dp(0) = − ln(P (I(p);xp = 0)), 平滑项:
V{p,q}(xp, xq) = B{p,q} · T (xp 6= xq) = T (xp 6=xq)

dist(p,q)
×

exp(− (Ip−Iq)2

2σ2 ). 直观地解释为: P 是基于背景或前

景种子点估计得到的直方图, p 是顶点, xp 是标记

值, xp = 0 和 xp = 1 分别对应背景和前景直方图.
将 p 的像素值 I(p) 代入直方图, 如果代入前景直方
图的值大于代入背景直方图的值, 也就是代入前景
直方图的能量小于代入背景直方图的能量, 则 p 属

于前景, 否则, 属于背景. 如果 xp = xq, Vpq = 0, 否
则, 当 |Ip − Iq| < σ 时, Vpq 对相似灰度像素之间的

不连续性惩罚非常大, 当 |Ip − Iq| > σ 时, 惩罚比
较小. σ 可以通过传感器噪声来估计. dist(p, q) 可
以惩罚 p 和 q 之间距离的大小. 如果在邻域系统内,
该值通常为 1. 系数 λ ≥ 0 表示区域特性和边界特
性的相对重要性.
1.2.2 图的构造

1) 构建图. 图的顶点和图像的像素或区域对
应. 每个顶点有两个边, 连接源 (s) 和汇 (t), 称
为 t-links, 反映了每个标记的偏好程度. 邻域连接
n-links 反映了平滑项, 指示顶点之间的不连续性.
图定义后, 由所有顶点和所有边组成, 即:

G = 〈V, E〉 (8)

其中, V = P ∪ {s, t}, E = N ∪p∈P{{p, s}, {p, t}}.
2) 对图的各个边缘权重进行赋值, 具体见文献

[23].
1.2.3 最小割/最大流方法

最小割/最大流方法主要包括两大类[24]: 推进
重标记 (Push relabel) 方法和增广路径 (Augment-
ing paths) 方法.
推进重标记方法[25−26] 沿着非饱和边缘给一个

到汇的距离的低界估计, 然后, 面向具有到汇最小估
计距离的顶点来推进剩余的流. 随着推进操作, 边缘
逐渐饱和, 距离逐渐增加. 该方法易于并行实现, 通
常采用 GPU 加速实现来提高效率.

Ford 和 Fulkerson 的标号方法 (简称 FF 方法)
是基于增广路径的方法[27], 通过标号不断生长一棵
树, 直到找不到关于可行流的增广路径为止. FF 方
法的计算复杂性和网络的节点数或者边数无关, 而
与边上的权值有关. 为了避免求最大流时计算复杂
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度依赖于边的权值大小的缺点, Dinic 设计了一种分
层算法[28]. 为了进一步提高最小割/最大流方法的
效率, Boykov 等提出了基于增广路径的新方法[12],
该方法在当前计算机视觉领域的应用最为广泛. 其
核心是建立两棵搜索树 S 和 T , S 以源点 s 为根, T

以汇点 t 为根. 树 S 中所有父结点到孩子结点的边

都是不饱和的. 树 S 中的结点分为 “主动 (Active)
结点” 和 “被动 (Passive)结点”, 主动结点可以通过
从树 T 获得新的后代来使得搜索树 “生长 (Grow)”,
被动结点不能生长. 算法重复以下三个阶段:

1) 生长阶段 (Growth stage): 搜索树 S、T 生

长, 直到找到汇点;
2) 扩展阶段 (Augmentation stage): 扩展路径,

搜索树变成森林;
3) 收养阶段 (Adoption stage): 收养孤立结点,

恢复搜索树.

2 国外研究现状

Greig 等于 20 世纪 80 年代末首次将图割理
论应用于图像处理领域[29], 同时他最早提出使用组
合优化理论中的最小割/最大流算法来最小化计算
机视觉中的能量函数. 20 世纪 90 年代末 Boykov
等[30] 将该理论应用到图像分割领域, 提出了基于图
割的交互式图像分割方法, 正式引发了国际上对图
割理论及其应用的研究热潮.

2.1 基于图割的交互式和自动分割方法

与自动分割方法相比, 交互式分割方法有很多
优点: 1) 更准确地理解用户的需求; 2) 更准确地提
取目标区域.

2001 年, Boykov 等[23] 将图割应用到灰度图像

前景提取领域. 用户分别指定一部分区域作为前景
和背景, 算法自动实现图像分割. 该方法以其简洁的
交互方式, 较快的处理速度, 以及能够综合颜色、纹
理等各种信息引起了人们的广泛关注.

Blake 等[31] 使用高斯混合模型对前景和背景的

颜色空间进行建模, 从而能够利用图像的颜色信息,
对彩色图像的分割效果较好. Rother 等[32] 提出的

Grab cut方法采用迭代的图割进行图像分割. Grab
cut 总体上仍采用高斯混合模型和图割的框架, 但是
在用户的交互方式上更为简洁, 用户只需提供两个
点, 形成一个将目标套住的包围盒. 该方法的不足是
当包围盒中的背景不能充分表示背景区域时, 分割
效果较差. 用户提供包围盒是一种简单和流行的交
互方式, 然而, Rother 等仅利用提供包围盒来排除
外部区域和初始化能量函数, 文献 [33] 进一步讨论
将包围盒作为一个拓扑形状先验, 来阻止过度收缩,
确保用户提供的包围盒以有效的、紧的方式来约束

分割结果.
2004 年, 出现了懒人抠图 (Lazy snapping)[34]

技术, 这是一种新颖的能够从粗到细地提取出前景
对象的方法. 懒人抠图技术包括两步: 快速的对象标
记和简单的边界编辑. 对象标记是在较粗糙的尺度
上进行, 用户绘制几条标记线来指定感兴趣的对象;
边界编辑是在较细致的尺度上进行, 用户通过简单
的点击或者拖动附着在前景边界上的多边形顶点来

编辑对象边界.
图 割 方 法 易 于 分 割 出 小 目 标, 而 测 地

(Geodesic) 分割方法可以避免这个不足[35], 但是
对种子点的位置非常敏感, 而且由于缺乏边缘建模,
很难精确定位目标的边界. 因此, 文献 [36] 在图割
优化框架下结合了测地距离信息和边缘信息, 不仅
克服了传统图割方法的缺点, 而且提高了分割精度,
减少了用户交互. 文献 [37] 提出的方法仅需提供一
个目标种子点, 就可以实现自动分割, 将交互程度降
到了最低.
当然, 图割方法也可完全自动化, 思路是将图

割方法和其他方法结合, 比如 PUMA (Phase un-
wrapping max-flow)[38] 方法, 利用相位展开方法获
取种子点, 然后用图割进行自动分割; 文献 [39] 利用
SIFT 算子来获取种子点, 从而实现自动分割; 文献
[40] 利用显著性检测算法来自动粗定位目标, 然后
用加权核密度估计和图割算法来优化分割.
考虑到分割图像的复杂程度和图像是否有明显

的感兴趣特征是影响自动分割的关键因素, 也限制
着自动分割的适用范围. 因此, 当前实用的方法仍然
是基于图割的交互式分割方法. 对交互方式有两点
值得注意, 其一是交互方便; 其二是交互要少, 如参
与的次数要少, 每次参与的时间也要少. 总之, 在交
互式分割方法中, 既要发挥用户的判断能力, 指导分
割的进行, 又要充分利用计算机的运算性能, 使分割
方法具有实用性.

2.2 能量函数中融入各种先验的图割方法

1) 在能量函数中体现纹理信息. 考虑到马尔科
夫随机场模型和条件随机场模型, 只含有单个像素
信息 (一阶势) 和成对像素信息 (二阶势), 而一阶势
和二阶势并不适合表示纹理信息, Russell 等[41] 在

能量函数中引入了高阶 Potts 模型. 鉴于结构张量
进行纹理分析非常有效, 可有效呈现边缘及其方向,
且运算速度快, Malcolm 等[42] 在张量空间中引入了

图割理论.
2) 在能量函数中引入形状先验信息. Malcolm

等[43] 采用一个训练形状集, 并使用 KPCA (Kernel
principal component analysis) 来构建一个统计形
状空间, 取得了喜人的效果, 但它的形状能量不是基
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于形状测度的, 不能处理形状的仿射变换, 也不能同
时分割多个目标. Veksler[44] 采用星形先验信息, 没
有局限于具体的形状, 可部分解决多目标问题, 但不
能区分目标. Wang 等[45] 提出了自适应形状先验方

法, 主要思想是基于图像灰度信息推导出概率图, 让
低概率值的像素比高概率值的像素具有更强的形状

先验.
3) 在能量函数中加入序约束. 比如目标分割中,

标记车轮的像素不可能在标记车顶的像素上面. 加
入序约束后, 普通 α 扩展移动图割会陷入局部最小,
文献 [46] 提出同时作用在所有标记上的序保护的移
动方法.

4) 在能量函数中体现全局属性. 普通MRF 仅
建模了局部连接, 文献 [47] 推导出一个势函数, 可以
让输出的标记具有连接性. 连接性可以让非均匀目
标形成一个整体, 也可以滤除干扰杂波.

2.3 能量函数中正则参数的自适应确定方法

对整幅图像采用固定的正则参数来进行数据项

和平滑项的平衡是不合适的, 即使采用最适宜的正
则参数, 也会导致过分割或欠分割.
文献 [48] 利用 Canny 边缘检测算子来计算每

个像素是边缘的概率, 并依赖概率值来调整每个像
素的正则参数. 为了增强边缘检测方法的鲁棒性, 文
献 [49] 通过结合图像曲率的局部测度和边缘置信度
来自动计算局部正则权重. 上述方法受限于边缘检
测方法的性能, 文献 [50] 设计了新的能量函数, 将
区域项并入边界项, 没有正则参数, 分割结果非常稳
定.

2.4 非标准图割能量函数的最小化方法

标准图割的能量函数最小化方法仅适用于可度

量势的 MRF[22]. 对非标准图割的能量函数归纳为
以下几类: 无度量势能量函数、多标记能量函数、非
子模能量函数和高阶子模能量函数等, 下面分别探
讨其最小化方法.

1) 无度量势能量函数. Komodakis 等[51] 结合

线性规划的对偶理论使图割适合无度量势的 MRF
的优化, 这样在 MRF 中可以利用更多的先验信息,
而且新的 MRF 工作在原始对偶域, 每个最大流有
较少的增强路径, 也可提高 MRF 的计算速度. 基
于对偶理论的能量最小化方法依赖于原始和对偶变

量的初始化以及原始变量的数目, 动态 α 扩展方法

可以通过缩减未知变量的数目来简化能量函数和重

用对偶变量来生成初始化, 分割效果优于 α 扩展方

法[52].
2) 多标记能量函数. α 扩展移动和 α−β 交

换移动是多标记能量函数最小化的基本方法, 计算

速度较快, 同时能逼近全局能量函数的最小值. 基
本 α 扩展方法有两个问题: a) 仅适合于正则势的
成对 MRF; b) 当每个变量的基数比较大时, 迭代
次数多, 获得局部最小值的风险变大. 问题 a) 的
解决办法是扩展图割到非正则势, 可以用 QPBO
(Quadratic pseudo-binary optimization) 来逼近解
决成对MRF[53], 或者研究特殊的能量函数, 比如剪
平的凸先验, 利用 α−β 距离移动来最小化截平的凸

势能[54]. 这两种方法的不足是局限于成对势, 不能
优化一般的能量函数. 问题 b) 的解决办法是通过缩
减变量来减小数值空间, 基于融合移动和逼近推断
来改进 α−β 交换和 α 扩展算法. 多标记能量函数
中到底有多少标记合适? 文献 [55] 提出了未知标记
数量的 MRF 的优化方法, 具体是采用划分合并策
略将复杂问题分解为一系列子问题, 基于聚类运算
得到子最优标记. 新方法可以自动确定标记数目, 平
衡标记精度和空间一致性, 同时计算效率较高.

3) 非子模能量函数. 传统图割能以多项式时间
精确求解子模能量函数, 而最小化非子模能量函数
是 NP 困难的[56]. 通常采用的方法有: a) 线性规划
松弛, 比如 Roof-dual 松弛; b) 最小化一个相关的
子模函数.

4) 高阶子模能量函数. 高阶模型有很多优点:
a) 允许编码的先验多; b) 能捕获多个目标间的交互,
更好地反映目标特征. 但是高阶 MRF 的优化非常
困难, 计算量大、缺乏有效的优化算法. 随着最近新
的能量最小化方法的成功应用, 掀起了新的高潮来
寻找有效的优化高阶MRF 的方法[57]. Ishikawa[58]

引入一个变换, 将二值标记的高阶 MRF 变换为一
阶MRF,两者具有相同的最小值,同时结合缩减、融
合移动和 QPBO 算法, 建立了一个高阶多值 MRF
能量函数最小化的逼近框架[59].

2.5 图割方法实时性的提高措施

常用的措施是超像素方法、多分辨率方法、并

行实现方法和重用方法. 直接对像素进行计算, 效率
不高, 且有很多冗余. 超像素表示通过基于灰度相
似性合并邻域, 减少了顶点数, 因此计算时间大大减
少, 而且易于保留边界, 获得精确的分割结果. 常见
的超像素方法有: Mean shift[60], Watershed[34] 和

Quick shift[61] 等.
多分辨率方法将计算时间几乎降低到线性复杂

度[62], 但存在三个主要的难点: 1) 低分辨率导致分
割效果差; 2) 低分辨率时, 细小状目标丢失; 3) 需要
防止邻近的种子点在低分辨率时并入到相同的区域.
另外, 多分辨率方法还有一些固有的缺点, 比如: 底
层金字塔上的图割处理必须等高层金字塔图割处理

完成, 因而串行执行并没能有效地提高计算速度. 超
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像素方法和多分辨率方法的核心都是通过减少图的

顶点数来提高速度, 图割算法本身的优缺点并没有
变化, 而且粗化算子引入了不确定性, 不再保证最终
分割为最小割.
并行实现方法通过划分图为多个子图, 然后以

并行方式迭代求解子问题来得到全局最优解. 具体
实现时能以多核GPU方式实现, 也能以多计算机方
式并行实现, 解决图太大时导致计算机内存无法存
储的难题. Strandmark 等[63] 通过对偶分解将图划

分为多个子图, 用并行方式解决最大流/最小割问题,
既保证了解的最优性, 又提高了图割的计算效率.
重用方法适用于提高序列图像分割的实时性,

具体措施包括重用树、重用流[64] 和重用割[65] 等.

2.6 基于图割的序列图像分割方法

文献 [66] 将序列图像中提取目标的任务转化为
超图割 (Hypergraph cut) 问题. 对序列图像中每一
帧都进行过分割, 然后将分割区域作为图的顶点, 建
立超图来表示这些顶点之间复杂的时空邻域关系.

传统的交互式分割方法因为频繁的交互, 不能
用于视频分割. 文献 [67] 提出了一个基于MRF 的
轮廓跟踪和基于图割的图像分割的视频目标分割方

法. 轮廓跟踪在序列图像间传播目标的形状, 而图割
可以优化形状和改善视频分割精度. 该方法需要较
少的关键帧和用户交互. 为了进一步减少交互, 文献
[68] 将多标记图割应用于连续帧图像, 数据项和平
滑项在时间轴上增量更新和传播, 优点在于: 1) 面
向区域内的运动流而不是跟踪区域边界的二维窗口

来传播数据和标记先验; 2) 不需要用户交互.

3 国内研究情况

和国际上的研究热潮相比, 国内对图割的深入
研究较少, 而对图谱聚类的研究较多, 比如: 在降低
谱聚类算法的计算量方面, 陶文兵等[69] 采用均值漂

移方法, 马秀丽等[70] 基于分水岭算法都使图的顶点

数大大减少, 取得了较好的实时性. 闫成新等[71] 首

次综述了基于图论的图像分割方法, 重点介绍了图
谱聚类, 但在最优剪切准则设计部分提到了最小割
准则, 并明确指出基于图论的图像分割方法涉及的
理论知识较多, 应用尚处在初级阶段. 当前对基于图
割的图像分割方法的主要研究有:

1) 在基于图割的交互式分割方面, 刘嘉等[72] 以

文献 [23] 的工作为基础, 提出了一种新的交互式图
像分割算法, 改进之处有: a) 在贝叶斯框架下重新
建立模型, 加入纹理和色彩特征; b) 提出用 Fisher
判别准则对 Texton 直方图进行降维, 使其适用于
交互式应用; c) 在再编辑阶段用新加种子点重新估
计分割模型, 以弥补初始模型的不准确性. 韩守东

等[73] 使用高斯超像素来构建 Graph cuts 模型以实
现加速, 其主要特色是使用分量形式的期望最大化
混合高斯算法对用户交互进行聚类, 并用高斯统计
对超像素进行特征描述. 该课题组又将多级带状闭
合形状和 Grab cut 算法结合, 在分割精度、计算效
率和内存使用方面优于原始的 Grab cut 算法[74].

2) 在能量函数设计方面, 田铮课题组设计了一
个基于加权割的图像分割算法[75], 其特点是整合了
图像的局部和整体分割信息, 能同时实现类间最大
相异性和类内最大一致性. 该课题组又从研究图割
模型与加权核 K 均值之间的等价性入手, 设计了一
个基于图的加权核 K 均值的图像多尺度分割方法,
既避免了利用图割模型进行图像分割时图谱的求解

问题, 又避免了利用加权核 K 均值方法进行数据聚
类时核矩阵的确定问题[76]. 考虑到连通性是反映图
像相关性的一种自然的假设, 文献 [77] 在能量函数
中引入了具有自适应权值调节功能的连通性约束项,
有效地改善了 Shrinking bias 现象, 提高了分割结
果的精确性. 鉴于目标形状信息对分割的指导作用,
唐鹏等[78] 将动态形状模型引入到能量函数中, 再用
图割获取全局最优分割. 与一般的形状先验不同, 文
献 [79] 提出了图割优化框架下的泛化形状先验. 泛
化形状可以是从抽象形状到具体形状的任意过渡与

组合, 用户不需要考虑输入的具体形式, 从而放宽了
对交互的约束, 降低了交互负担.

3) 在实时设计实现方面, 考虑到 GPU 的不足
在于动态随机访问存储器严格的存储模式和固定的

流水管线, 而统一计算设备架构 (Compute unified
device architecture, CUDA) 技术提供了更便捷的
GPU 编程及存储模式, 文献 [80] 基于 CUDA 的设
计思想和编程方式, 对图割算法进行了并行改造, 在
CUDA 架构下实现了并行图割运算, 在保证分割效
果的同时, 提高了图像处理速度.

4 结束语

MRF 进行图像分割时最大后验估计就得到了
图像分割结果, 而 MRF 最大后验估计等效于离散
能量最小化. 离散能量最小化方法包括随机性方法
和确定性方法, 其中, 图割是非常重要的一种确定性
离散能量最小化方法, 被广泛应用于图像分割领域.
本文重点阐述了基于图割的图像分割方法的基本原

理, 主要特色是从代数变换角度给出了边缘权重的
确定方法, 而且论证了图的割集的代价最小值等于
给定能量函数的最小值, 并将基于图割的图像分割
方法概括为三步: 能量函数的设计、图的构造和最小
割/最大流方法, 然后系统梳理和评述了基于图割的
图像分割方法的国内外现状, 最后, 除了前面总结的
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研究热点, 作者认为, 以下几个研究方向值得继续关
注:

1) 克服现有图割方法的不足. 如: a) 现有图割
在融入形状先验信息时, 要么是一般的形状, 要么是
人工提供的形状模板, 不能以无监督方式挖掘目标.
可考虑采用平均形状方法[81], 让模型适应真实图像,
不需要人工定义目标形状就可以分割目标; b) 将重
计算这种加快计算速度的方法应用到非子模函数的

最小化中; c) 对非子模函数, 目前没有方法能以多项
式时间优化, 而且获得局部极小值, 没有逼近保证,
可研究更紧逼近界限的有效算法; d) 当前高阶势的
图割优化限制在子模高阶势函数, 需要研究精确的
一般高阶势的有效最小化逼近算法.

2) 扩展图割方法的分割对象. 比如: 多视图像分
割. 当前大多数分割方法是单视图像分割, 然而, 随
着采集设备的性能提升, 可以很容易建立多视采集
系统, 这促进了多视技术及其应用的发展. 感兴趣区
域的有效分割在多视技术应用中非常重要[82−83], 比
如基于图像的渲染、三维目标模型重建等. 在基于
图像的渲染中, 用户可能更希望只渲染感兴趣区域,
而不是整个场景, 这就要求精确地分割目标. 在三维
模型重建中, 首要任务是如何有效分割感兴趣目标,
然后, 才能集成从不同角度采集的二维图像来重构
三维目标模型.

3) 研究图割和动态规划、模拟退火、贝叶斯网
络、信念传播、水平集等优化方法之间的关系. 比
如: 水平集和图割是完全不同的图像分割方法, 文献
[84] 通过核技术在这两类方法之间建立了等价关系,
特别是 C-V 函数的核化, 正好为平均互联割的能量
函数. 活动轮廓模型通常在连续水平集框架下构成,
利用梯度下降方法进行优化, 文献 [85] 在离散域重
新构建了 C-V 模型, 并分析了离散能量函数的图可
表示性和子模性, 然后利用最大流/最小割算法进行
优化. 传统离散图割方法存在度量误差, 而连续图
割方法不仅度量误差小, 而且可以并行执行, 文献
[86] 使连续图割方法可以优化的函数包括了各向同
性 TV-norms, 并将 α 扩展算法推广到连续域.
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