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基于轮廓线统计量的前景分割Markov随机场模型

汤慧旋 1 危 辉 1

摘 要 提出了一种基于轮廓线统计量的前景分割Markov 随机场 (Markov random field, MRF) 模型. 和 Grabcut 等以往

模型不同, 本文模型通过在分割标签的编码中加入对轮廓线方向的考虑, 将 Gestalt 知觉组织的原则加入分割约束中去, 从而

使分割边界更为平滑. 作为前景分割和 Gestalt 知觉组织原则研究的基本框架, 本文模型的系统结构分为前景分割、注意力选

择和信息整合三个子模块, 与相关神经生理研究的结论相一致. 最后, 分别给出了基于本文模型的自动和半自动前景分割实现,

结果好于 Grabcut 等相关算法的结果.
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Figure-ground Separation by Contour Statistics and Markov Random Field Model

TANG Hui-Xuan1 WEI Hui1

Abstract In this paper, we propose a Markov random field (MRF) based representation for the Gestalt law, and suggest

using a message passing-like scheme to infer the segmentation. Different from other grabcut models, our MRF function

is specially encoded to consider orientations along the contour, thus the Gestalt law is embedded into the inference.

As a basic framework of the research in figure-ground separation and Gestalt law, our system is designed in reference

to neurophysiology, and the architecture is composed of three modules: primal visual cortex (V1), extra-striate cortex

(V2), and the interest selected region. To validate our method, we conduct experiments in both auto and interactive

segmentation algorithm. The results are better than those of grabcut and other related algorithms.

Key words Neural vision, foreground segmentation, contour, ecological statistics of contours, Gestalt law of perceptual

grouping

计算机视觉研究的目的是将数字图像解释为它

所表示的物理场景. 每幅数字图像都是一个有序的
像素集合, 每个像素表示一种颜色. 只有当所有的像
素汇聚到一起, 图像才具有物理意义. 视觉的基本任
务之一是前景分割 (Figure-ground separation), 即
把感兴趣的主体从图像中分离出来. 前景分割是一
系列重要视觉感知能力的基础: 它把图像的表示上
升到了对象的层次, 大脑对于动态视觉刺激所需的
存储空间大大减少[1]; 同时, 前景分割具有的整体性
表达能力, 运动分析时所面临的多义性问题也在很
大程度上被弱化[2]; 此外, 由于图像的背景通过分割
机制与前景分离开来, 注意力迁移所需要的计算代
价也减少[3].
和其他视觉任务一样, 前景分割的主要困难也
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在于图像的多义性. 视网膜上的成像所提供的信
息是极为有限的, 仅仅依靠这些信息很难完成某些
看似简单的智能任务, 比如视觉心理学中的著名图
像《狗》的例子. 心理学先驱 Helmholtz 指出无意
识推理 (Unconscious inference) 在视觉中的关键作
用, 即只有结合图像信息和相关的先验知识才能顺
利地完成对图像的解释分析工作[4].
在前景分割中最重要的先验知识被称为

Gestalt 知觉组织原则 (Gestalt law for perceptual
grouping). 它指的是大脑在视觉处理过程中倾向于
把感知到的信息解释为简洁、单一的整体. 这一思想
是由心理学家 Ehrenfels 首先提出的[5]. 视觉心理学
家Wertheimer 首先指出了该原则在视觉中的决定
性作用[6]. 神经生理实验[7] 发现前景分割主要包括

三个部分:
1) 图像边缘检测. 这一模块检测出图像灰度或

纹理不连续的位置. 这里使用文献 [8] 中基于学习的
灰度和纹理边缘检测模型.

2) 全局信息整合. 这一模块修补 (Fill in) 图像
边缘检测错检或漏检的边缘. 第 2 节和第 3 节将描
述该区域的建模和它与另两个区域的衔接.

3) 预注意前景选择. 这一模块引导信息整合机
制选择观察者目前感兴趣的位置. 本文使用基于谱
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残差的预注意模型或用户笔画来完成这部分的实现.
显然, Gestalt 知觉组织原则主要在第 2) 步,

即全局信息整合中发挥作用. 然而, Gestalt 知觉
组织原则所强调的 “整体” 目标是如何在大脑这样
一个并行分布式的组织结构上进行? 由于计算模
型的缺乏, 这一问题始终没有得到回答. 这也使得
对 Gestalt 知觉组织原则的研究止步于定性的分析.
Berkeley 的Malik 等研究了 Gestalt 知觉组织原则
下的一系列学习算法以用于图像边缘提取[9] 和边

界修补[10]. 同时, York 大学的 Elder 等采用了相
似的方法研究数据集的生态统计特征[11]. Elder[11]

和Malik[8−10] 的模型都是由 Canny 边缘构造的, 因
此只能给出 Canny 边缘上各线段的显著性, 而不
能解决 Canny 线段定位不准确或漏检的问题. 虽然
Malikt 和 Elder 等在建立全局优化的计算模型方面
做出了卓著的贡献, 但这些工作无一具有生物可行
性.
在 Gestalt 原则神经基础研究方面, Sokolov 等

为 Gestalt 原则的神经基础提出了两种可能的假
设[12]: 1) Gestalt 模型是视觉系统层次化的组织结
构的结果; 2) Gestalt模型是神经动力系统同步化震
荡的结果. 2000 年, Li 设计了前景预分割的同步震
荡模型[13], 并提出分割是由回归网络中神经动力学
中产生的. 该网络通过神经元间水平连接的侧抑制
(Lateral inhibition) 作用形成相互竞争, 并最终收
敛到一系列可能的解. 近年, Ehrenstein 等神经生
物学家开始倾向于认为 Gestalt 知觉组织是视觉系
统感受野层次组织的结果[14]. Grossberg 等提出的
FACADE 模型[15] 包括边界轮廓系统 (Boundary
contour system, BCS) 和特征轮廓系统 (Feature
contour system, FCS) 两个互补的部分. Kokkinos
等简化了该模型并通过分析该模型的神经动力学特

性[16], 发现 FACADE 模型的合作竞争机制事实上
起到局部正归化的作用.

综上, 本文试图为视觉皮层 V1 和 V2 区中的前
景分割机制建立一套数学模型, 从而:

1) 以前景分割为例, 探索中层的智能任务如何
由基础的神经计算完成. 计算的基本步骤应与基本
的神经计算机制相一致, 且具有一定程度的可扩展
性.

2) 为边界检测和纹理分割提供一个一致的、符
合生理实验的计算模型. 为了给纹理分割、错觉轮
廓等相关的认知研究提供计算基础. 该模型应具有
通过局部计算对全局信息进行优化的能力.

3) 通过对解空间的重新表示, 更完善地在神经
网络模型上表达 Gestalt 原则. 在文献 [8−11] 已有
的模型中, 仅表示了 Gestalt 原则中的相似律, 接近
律和连续律.

1 Markov随机场模型的设计和求解

由于图像分割的主观因素较强, 因此近年也提
出了通过人为干预辅助图像分割的算法. 这类方法
或者要求用户首先在图像上标注少量的样本点[17],
或者要求用户同时分割多张图像[18]. 这类方法作
为一种辅助设计手段, 为图像分割问题提供了可行
的解决途径. 本文使用两种方式引导前景提取 (如
图 1): 1) 基于注意力选择机制的自动前景分割使
用基于谱残差 (Spectral residual) 的方法[19], 即首
先给出图像的显著性图谱, 然后再通过本文中的推
理算法导出整幅图像的分割; 2) 基于用户笔画的半
自动前景分割首先由用户在图像上输入笔划 (User
stroke) 以确定一些像素 (前景和背景像素) 的标签,
再通过推理算法导出分割.

(a) 原始图像、预注意显著 (b) 原始图像、用户笔画、
性图谱、分割结果 分割结果

(a) Original image, significant (b) Original image, user

patterns, segmentation result stroke, segmentation result

图 1 本文的两种应用

Fig. 1 Two types of applications in this paper

这两种不同的引导前景提取方法对应于 V4 区
注意力选择功能的两种不同实现. 自动场景选择算
法通过对高频信号定位的方式决定了前景物体的位

置. 而半自动算法将前景选择的任务交给了用户. 假
定V4区的注意力显著性是空间独立的, 并且上述两
种前景显著性猜测是准确的. 此时本文的算法可转
化为这样一个问题: 给定在网格 Ω 上的图像 I(x, y)
和各像素被标注为前景的概率, 决定 Ω 中每一格为
前景/背景标签, 求该图像的前景 R ⊂ Ω. 一般而言,
对前景/背景标签有以下要求:
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1) 每个像素是前景的概率 P ((x, y) ∈ R) 与用
户笔画给出的约束条件或是前景显著性一致.

2) 前景 R 的边界轮廓线 ∂ 落在图像灰度或纹

理变化最显著的位置.
3) 前景 R 的边界轮廓线 ∂ 符合自然界中轮廓

线的统计特征, 如闭合、连续、平滑等.
等价的, 对输入图像的每个像素赋予一个定义

在网格 Ω 上的标签 L(x, y) , 如图 2 (a) 和 (b) 所示.

(a) 本文使用的 10 种标签

(a) Ten kinds of labels in this paper

(b) 一种前景标签分配的例子

(b) A case of foreground segmentation label

图 2 前景分割标签

Fig. 2 Foreground segmentation label

和以往模型不同, 本文使用 10 种标签来表示图
像的前景/背景分配. 每个像素不仅可能被指定为前
景或背景, 也可能被指定为轮廓线. 轮廓线的标签分
8 个不同的方向. 给定一条轮廓线, 该轮廓线上某点
的标签由它沿顺时针方向的切线方向决定. 作为表
示分割的一种方式, 标出轮廓线局部的朝向是冗余
的. 然而, 它有利于将 Gestalt 法则编码到Markov
随机场对应目标函数中去. V2 区同时受到来自 V1
和 V4 区输入的驱动. 此外 Gestalt 知觉组织原则
同时也作为一个不可见的约束参与了 V2 区的信息
整合. 由于该原则的作用, 在整合过程中各变量的取
值不是独立的, 而与其他变量之间协同作用. 基于
此, 使用 Markov 随机场模型来表示这种复杂的协
同关系. 一个 Markov 随机场是一个具有空间相关
性的随机变量集合. Hammersley 和 Clifford 证明
了Markov 随机场的概率密度函数可以写作一些边
际概率的乘积[20]:

P (X) =
∏
C

P (XC) (1)

其中, XC 是图中第 C 个团中的随机变量集合.
为了简化 Markov 随机场的复杂性, 仅考虑低

阶的统计相关性:

P (X) =
∏

i

P (xi)
∏
i,j

P (xi, xj) (2)

在式 (2) 表示的 Markov 随机场中只考虑两个变量
之间的相互关系. 上式中 xi 表示随机场中第 i 个变

量. 对 Markov 随机场概率密度的最大似然估计常
被转化为对概率负 log 值最小化问题:

Φ(X) =
∑

i

φ(xi) +
∑
i,j

ϕ(xi, xj) (3)

这样, 目标函数中的各项概率就以线性方式迭加起
来. 在式 (3) 中,

∑
i φ(xi) 称为数据代价, 表示推

理过程中由数据驱动的部分, 在前景分割模型中,
用它来表示由注意力机制控制的部分. 式 (3) 中的∑

i,j ϕ(xi, xj) 称为平滑代价, 表示对两个不同变量
的赋值 (或标签) 与先验知识的拟合程度. 在前景分
割模型中, 用它反映 Gestalt 知觉组织原则所驱动
的统计规律.
图 3 给出了本文所使用的网络模型. 它的主要

推理结构由实线圆所表示的变量和它们之间的连接

构成. 每个实线圆都表示一个像素对应的标签, 它们
受到 V4 区模型的前景显著性的约束, 即数据代价
的部分. 变量之间的实心方块表示 Gestalt 知觉组
织原则所调控的平滑代价. 值得注意的是, Gestalt
知觉组织原则并不完全独立于输入图像, 例如其中
的相似律就收到图像中灰度边缘显著性等特征的驱

动 (虚线方块部分).

图 3 本文网络模型 (虚线圆表示注意力选择, 虚线方形表示

边界显著性特征, 实线圆表示变量, 实心圆表示数据约束, 实

心方形表示平滑约束)

Fig. 3 The network model in this paper (The circles with

dotted line show the attention choice; the squares with

dotted line show the significant features; the circles with

solid line show variables; the solid rounds show the data

constraint; and the solid squares show smoothing

constraint.)

本文中的 Markov 随机场中每个变量的取值是
离散的. 求解离散MRF (Markov random field) 的
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算法可以分为三类: 迭代条件模式方法、信息传递
方法和二值优化方法. 其中, 信息传递方法和二值
优化方法在视觉应用中往往具有较好的优化能力.
对本文模型, 我们选择使用信息传递算法求解上述
MRF 模型. 这首先是由于二值优化问题一般适用
于处理模块化的问题[21], 而本文的模型却往往无法
具有良好的模块化结构. 其次, 信息传递模型的计
算机制与神经计算机制十分吻合. 例如, Rao 指出
Message passing 算法中每个变量上积累的信度由
神经元膜电位编码, 变量之间传递的信息则是突触
之间相互传递的信号[22]. Popple 甚至指出 Gestalt
知觉组织原则的实现正依赖于神经元之间的协同工

作, 而这恰好是信息传递算法的最主要计算特性[23].
最后, 当图像存在多个解时, 信息传递算法往往能够
找到多个解, 而二值优化算法一般只能找到一个解.
尽管多义图像的分割不在本文的讨论之列, 但选择
Message passing 类的算法求解本文模型有利于这
方面后续研究的展开.
信息传递算法包括一个迭代的过程. 在每一次

迭代中更新从每个结点 s 到它的每个邻居 t 的信息:

mst(k)←min
j∈L

{
φs(j) +

∑
u∈Ns,u 6=t

mus(j) + ϕst(j, k)

}

(4)
当迭代收敛后, 计算每个结点上收到的信息

bs(k) =
∑
t∈Ns

mst(k) (5)

即可得到该结点的标签:

ls = min
k∈L

bs(k) (6)

Kolmogorov 等建议对 MRF 最终的解选择应
随着信息的更新完成[24]. 因此, 每个变量的赋值仅
取决于它当前所接受到的信息. 即如果解的选择是
在前向传输过程中完成的, 那么在它之后被更新的
变量对该变量没有影响. 由此可以看出, 信息传递的
排序十分重要.
为了使其他变量的信息尽可能地影响每个变量

的解选择, 本文按照解选择的不确定性对变量进行
排序. 解的不确定性越高, 变量更新的时间就越晚,
它所接受的信息也越多. 使用一种类似于信息熵的
度量来表示解选择的不确定性:

UCi =

∑
k

bx(k)exp{−bi(k)}
∑

k

exp{−bi(k)}
+

log2

(∑
k

exp{−bi(k)}
)

(7)

在实验中我们发现, 距离用户笔画更近的像素
受到更大的约束, 因此不确定性更低, 所以首先进行
信息更新. 边界清晰处像素的解选择更容易, 因此也
相对更早地更新信息. 而图像中的角点、不连续位置
等, 则具有最大的歧义性, 直到最后才确定标签. 这
种最大约束优先的机制使得本文算法的计算资源集

中到最关键的变量和标签上, 从而增加了前景分割
结果的有效性和效率.
至此, V2 区的信息整合算法就确定下来. 它首

先迭代地进行信息更新, 直到神经元上的信息收敛.
每次信息更新包括一轮前向信息传播. 最后, 再进行
一轮信息传播并最终决定标签.

2 Gestalt知觉组织原理的定量分析

Gestalt 知觉组织原理的统计表现确定了
Markov 随机场的目标函数, 由贝叶斯概率公式给出

P (li, lj|gi, gj;Nij) =
P (gi, gj|li = p, lj = q;Nij)P (li = p, lj = q;Nij)∑

p,q

P (gi, gj|li = p, lj = q;Nij)P (li = p, lj = q;Nij)

(8)

由此, 可将 Markov 随机场的目标函数分为两部分.
先验概率 P (li = p, lj = q;Nij) 描述了轮廓线平滑
性和封闭性的自然统计量, 即Gestalt知觉组织原理
中的平滑律和闭合律. 条件概率 P (gi, gj|li = p, lj =
q;Nij) 描述了轮廓线上边缘显著性的平滑特点, 即
Gestalt 知觉组织原理中的相似律. 可用非参数的形
式描述闭合律和连续律并通过统计分割标签的共生

矩阵 (Co-occurrence matrix) 来表示标签的先验分
布:

P (li = p, lj = q;Nij) =
1
N

∑
i,j∈Nij

σ(li = p, lj = q)

(9)
其中, li 和 lj 表示第 i 个和第 j 个变量赋予的标签,
N 是正则化参数, Nij 表示两个变量所属的邻域集

合.
观察该先验概率 (如图 4), 发现它的概率集中在

连续的方向上. 可见该概率模型很好地反映了连续
律的作用. 特别地, 由于轮廓线表现为直线链码的形
式, 直接反映了闭合的硬约束, 该约束也表现在统计
数据中. 在以往的前景分割中往往都不涉及对闭合
律的建模, 这导致了在前景/背景分配、边缘提取等
相关工作往往不能取得很好的结果. Kovacs 等指出
该约束能大大增加前景分割的鲁棒性[25]. 相似律要
求被组合到一起的基元具有相似的特性. Elder 的
研究发现同一条轮廓线上相近的线段具有相似的对

比度和平均亮度[11], 在这里, 通过类似的统计手段
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分析边缘显著性在不同标签下的条件分布, 图 4 (a)
给出了灰度不连续特性的条件概率直方图, 对每一
对标签 Nij, 分别统计在该标签分配下对应的条件概
率, 用不同亮度区分各方向下的概率分布. 图 4 (b)
给出了灰度不连续特性边界显著性直方图, 对每一
对标签 Nij, 分别统计在该标签区域或者边界上不同
的概率分布. 纹理显著性直方图的形状与之类似. 本
文的数据与文献 [7] 中的研究相似, 发现轮廓线上边
界显著性的差异与它的大小不是独立的, 因此更适
合以边界显著性的大小为控制变量, 使用高斯混合
尺度模型[26] 进行建模. 在实验中, 由于训练数据较
多, 非参数化的概率模型形式与参数化概率模型形
式得到的结果没有明显差异.

(a) 灰度不连续特性的条件概率直方图

(a) Histogram of gray discontinuity conditional probability

(b) 灰度不连续特性的边界显著性直方图

(b) Histogram of border significant conditional probability

图 4 灰度不连续特性的条件概率与边界显著性直方图

Fig. 4 Histograms of gray discontinuity conditional

probability and border significant conditional probability

3 实验结果

本文数据全部来自 Berkeley 图像分割数据集.
该数据集提供了在 200 幅图像上的约 1 000 个人工
标注. 由于 Berkeley 数据集的图像内容保罗万象,
而且大多关于自然场景、风光、人物或动植物, 因此
Berkeley 数据集能够很好地反映自然轮廓线的一般
统计特征.
本文使用Malik 的边缘检测算法对 V1 区的功

能进行建模[8]. 对 V4 区的预注意模型, 我们在自动
分割方式中使用谱残差模型[19] 进行建模, 在半自动
分割方法中使用了用户的笔画.

首先对一部分 Berkeley 分割数据的测试图片
进行了自动前景分割的测试, 以预注意机制的显
著性[19] 作为赋值为背景的数据代价, 然后运行
Markov 模型直至迭代收敛, 并将本文自动前景分
割模型与基于谱分割的分割算法进行比较. 选用的
谱分割算法是多尺度的正规割算法[27], 由于该算法
无法控制聚类的数量, 直接将聚类数量设置为 2, 将
导致不正确的分割. 因此, 首先将图像分割为 3 040
个小块, 并对每个小块按照它们的显著性聚为两类,
最终确定场景的分割. 自动前景分割算法的结果如
图 5 所示, 分界线为深色. 不难看出, 本算法不仅具
有更平滑的边缘, 同时也更好地突出了图像的前景.
这是由于在谱分割算法仅具有将图像像素分离成几

个聚类的能力, 但并不能从这些聚类中选择出前景.
此外, 谱分割算法对形状的控制仅限于 MRF 模型
的拓扑结构, 而该结构所保证的轮廓线统计特征却
与自然轮廓统计性特征略有不同, 这也导致了与本
文模型相比其算法在一些图像上的边缘不够自然.
本模型也能够处理半自动图像分割的任务. 本

文设计了一个简单的用户交互系统, 在 Berkeley 分
割数据的测试图片上进行半自动前景分割的测试:
当用户打开该交互系统后, 该系统提交给用户一系
列的图像, 并由用户在图像上描绘前景、背景笔画.
系统自动对当前图像进行边缘检测和前景分割, 并
将结果返回到屏幕上. 用户可以在上一次计算的基
础上添加或修改笔画, 从而修正之前的分割结果. 为
了将本文的半自动前景分割算法与以前的算法作比

较, 以同样的输入进行测试. 该方法是首先在图像上
进行 Grabcut, 然后通过 Lazy snapping 方法进行
边缘细化.
半自动前景分割的实验结果如图 6 所示, 深色

粗线为用户笔画, 细线为分割结果. 由于本文的算法
考虑到了边界平滑的因素, 因此最终运算的结果比
半自动前景分割算法具有更为平滑的边缘.

4 结论

本文提出了一个前景分割的生理模型. 不同于
以往由图像像素灰度引导的分割算法, 本模型具有
很好的鲁棒性, 边界较为平滑. 神经生理实验发现,
视皮层分割机制也是主要受到边缘检测结果的引导,
这意味着本文模型具有比以往模型更好的生理基础,
因此可以作为一个基础计算模型便于后续的认知研

究的展开. 同时, 本文使用了 Markov 随机场模型
对前景分割机制进行建模: 通过在 Markov 随机场
模型的编码中嵌入轮廓线的方向性, 成功地实现了
基于 Gestalt 知觉组织原则的约束. 此外, 为了确定
Markov 随机场模型的具体形式, 本文对 Gestalt 知
觉组织原理的统计表现进行的定量研究.
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图 5 自动前景分割 (每组图像从上至下依次为: 原始图像、

显著性图谱、正规割、本文模型)

Fig. 5 Automatic foreground segmentation (Each column

from top to bottom are original image, significant

patterns, regular segmentation, and our segmentation.)

图 6 半自动前景分割 (每组图像从上至下依次为: 原始图

像、基于Grabcut + Lazy snapping 的前景分割、本文模型)

Fig. 6 Semi-automatic foreground segmentation (Each

column from top to bottom are original image, the

Grabcut and Lazy snapping based foreground

segmentation, and our segmentation.)
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与大多数现有的分割方法不同, 本文研究的主
要目的是给出一个生理和计算上都可行的前景分割

模型, 为以后的神经视觉模型研究奠定基础. 然而,
由于本文算法从工程计算的角度也有现实意义, 因
此有必要进一步分析本文与其他计算机视觉中的前

景分割算法的联系与区别.
1) 基于谱分割的方法[27] 在计算流程上与本文

的模型有很大不同. 从计算原理而言, 它更多地考虑
邻域与邻域或是像素与像素之间的距离, 却几乎没
有考虑轮廓线的特征. 这导致了谱分割方法有时无
法产生平滑的分割. 此外, 由于谱方法只将数据投影
到一个低维欧氏空间, 因此必须事先知道图像中对
象的个数才可能得到较准确的聚类. 错误的聚类数
量估计常常导致产生错误的分割结果. 这也是谱分
割算法常常导致过度分割的原因. 由于本文模型使
用用户笔画或预注意模型引导了图像的分割, 因此
较谱分割方法而言更偏好对用户而言 “自然” 的分
割结果.

2) 基于高斯混合模型的 Markov 随机场[26] 使

用的是和本文相同的 Markov 随机场结构. 但同谱
分割方法一样, Markov 随机场方法没有考虑到边
界的作用. 因此以往的 Markov 随机场模型很难把
Gestalt 知觉组织原则嵌入进去. 这导致了以往的
GMM (Gaussian mixture model) 方法产生的边界
不够平滑的问题.

3) 基于学习的图像分割模型: 在基于学习的图
像分割模型中, 最早探索了Gestalt知觉组织原则的
统计表现. 然而, 这些学习模型大多只是在过滤伪边
缘的基础上对 Gestalt 模型进行推理, 但对由于边
缘检测算子造成的边缘漏检和定位不准确的问题则

无能为力. Tu 等提出的MRF 算法尽管不存在上述
问题[28], 但他们提出的模型在计算上很难快速优化,
必须用MCMC (Markov chain Monte Carlo) 方法
采样才能获得, 训练时间较慢, 因此, 也不适用于实
时运算的求解.
本文模型为前景分割问题后续的神经计算模型

研究给出了一个基本的计算框架, 但还有若干特征
暂未包括在目前模型中: 包括反馈连接、快速颜色
分割系统以及高级区域的参与.
反馈作用是视皮层分割机制的重要组成部分,

然而它在前景分割中发挥着怎样的作用尚不清楚.
反馈可能的作用之一可能在于引导注意力所关心区

域的边缘检测, 或是提高边缘密集区域边缘检测的
分辨率. 在本文的计算框架下, 反馈连接可能的作用
之一是激活更细致尺度下部分神经元的边缘分割作

用. 这样, 视皮层可以把有限的计算资源集中在对前
景分割最有价值的位置. 在后续工作中, 可以考虑通
过一个多尺度、有注意迁移机制的 Markov 模型实

现该目的.
神经科学家倾向于认为在前景分离的任务中,

存在着一个快速的颜色分割系统对分割起到引导作

用[29]. 可以认为, 该系统的主要作用和反馈连接相
似, 都是为了引导 Markov 模型把计算资源集中到
有价值的部分. 快速颜色分割系统的作用可能在于
为图像建立子像素级的表示, 从而增加 Markov 模
型中的信息带宽, 提高系统计算的速度. 然而, 如果
解决在快速颜色分割系统中的定位误差和欠分割问

题还是一个需要研究的问题.
在前景分割机制中, 大脑的 LOC (Lateral oc-

cipital complex) 区域发挥着重要的作用, 不同于底
层区域, LOC 区域具有平移、旋转、仿射、对比度
等多种不变性[30]. 正是 LOC 区域所具有的这种识
别不变性支持了 Gestalt 知觉组织原则中另一重要
定律: 对称律的实现. 在本文框架下, 对称律可以通
过附加一个形状匹配系统 (例如文献 [31] 中的算法)
获得. 对应点之间一旦得到匹配, 它们之间的形状相
似性约束被激活, 从而可以从残缺的局部边界中估
计出完整的边界. 此外, 更高级区域 (如颞叶) 担负
着识别物体轮廓的功能. 在轮廓识别与匹配的基础
之上, 物体类别知识也可以参与到分割任务中来, 并
通过类似的机制形成与物体类别相一致的错觉轮廓.

附录 目标函数的非子模块性

不失一般性, 考虑一维的情况. 由于前景和背景垂直相

邻的概率接近 0, 因此对应的概率应接近无穷大. 同样地, 左

边像素为背景而右边像素为向下的轮廓线的概率也为 0. 以

此类推, 在图 7 中标记为 cmax 的元素对应的概率都为 0. 考

虑当前所有像素都标记为背景时将标签扩张到 B, CU 的情

况, 考虑此时图 7 中右边图中的实线连接上的代价矩阵及其

对应子矩阵. 由于有:

PB, B < P (B, CU) (A1)
因此

a = − log2 P (B, B) > − log2 P (B, CU) = b (A2)

此时, 代价矩阵的主对角线上的元素之和大于次对角线的代

价之和. 因此代价矩阵是非子模块性的, 因此不能用 Graph-

cut 算法求解[21].

图 7 水平方向上相邻单元的平滑代价矩阵 (F : 前景; B: 背

景 CD: 切向向下的轮廓线; CU : 切向向上轮廓线; Cmax:

最大代价)

Fig. 7 Smooth price matrix in horizontal direction for

adjacent units (F shows the foreground; B shows the

background; CD shows the contour which cut-direction is

down; CU shows the contour which cut-direction is up;

and Cmax shows the largest price.)
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