
第 66 卷 第 6 期
2020 年 12 月

Vol. 66 No. 6
Dec. 2020,519~531

武汉大学学报（理学版）
J. Wuhan Univ.（Nat. Sci. Ed.）

图像分割方法综述

黄 鹏 1，郑 淇 1，梁 超 1，2†

1.武汉大学 计算机学院，湖北 武汉 430072；
2.武汉大学 深圳研究院，广东 深圳 518000

收稿日期：2019⁃01⁃04 †通信联系人 E-mail：cliang@whu. edu. cn
基金项目：国家自然科学基金（61876135，U1903214，61862015）；湖北省自然科学基金（2019CFB472，2018AAA062，2018CFA024）；

深圳市科技计划基础研究项目（JCYJ20170818143246278）
作者简介：黄 鹏，男，硕士生，现从事计算机视觉、模式识别与多媒体内容分析方面的研究。E-mail：2017282110180@whu. edu. cn

摘 要：为了解图像分割领域的研究现状，对图像分割方法进行了系统性梳理，首先按照基于阈值、边缘、区域、聚类、图论及

特定理论等 6类方法介绍传统图像分割方法；然后介绍基于深度学习的分割方法，并探讨了几种常用的分割网络模型，包括全

卷积网络（full convolutional network，FCN）、金字塔场景解析网络（pyramid scene parsing network，PSPNet）、DeepLab、Mask
R-CNN；最后在图像分割的常用数据集上对同类方法进行了性能比较和分析。
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Abstract：In order to understand the current research status in the field of image segmentation, the image segmentation methods
are systematically sorted out. Firstly, traditional image segmentation methods are introduced according to 6 types of methods
based on thresholds, edges, regions, clusters, graph theory, and specific theories. Then the segmentation methods based on deep
learning are introduced, and several commonly used segmentation network models are discussed, including full convolutional net⁃
work (FCN), pyramid scene parsing network (PSPNet), DeepLab, and Mask R-CNN. Finally, the performance comparison and
analysis of similar methods are performed on the commonly used datasets for image segmentation.
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0 引 言

随着计算机技术的飞速发展，计算机视觉逐渐

细化形成了自己的科学体系，其中图像分割作为图

像处理领域的重要分支，起着越来越重要的作用。

图像分割是指将图像划分成互不相交的、有意义的

子区域，在同一个区域的像素点具有一定的相关

性，不同区域的像素点存在一定的差异性，即是对

图片中有相同性质的像素赋予相同标签的过程。

在智能安防、无人驾驶、卫星遥感、医学影像处

理、生物特征识别等领域，图像分割可以提供精简

且可靠的图像特征信息，进而有效地提高后续视觉

任务的处理效率，具有重要意义。在实际应用过程

中，根据应用场景的不同，需灵活地采用不同的图

像分割方法，以满足不同分割任务的需求。

最早的图像分割方法应用在医学影像处理领域，

引用格式：黄鹏，郑淇，梁超 . 图像分割方法综述［J］. 武汉大学学报（理学版），2020，66（6）：519-531. DOI：10. 14188/j. 1671-8836. 2019. 0002.
HUANG Peng，ZHENG Qi，LIANG Chao. Overview of Image Segmentation Methods［J］. J Wuhan Univ（Nat Sci Ed），2020，66（6）：519-531.
DOI：10. 14188/j. 1671-8836. 2019. 0002（Ch）.

DOI: 10. 14188/j. 1671-8836. 2019. 0002



武汉大学学报（理学版） 第 66 卷

对影像中的特定目标分割后再进行医疗分析诊断。

由于医学影像场景简单，背景和目标区别明显，在该

领域中大多是通过简单的基于阈值的方法［1~3］进行粗

糙的像素级别的分割。随着分割场景的复杂化，对分

割技术的要求也愈加严格，陆续出现了基于边缘［4~9］、

区域［10~12］、聚类［13~17］、图论［18~20］和特定理论［21~27］等的

分割方法，分割的效果也因此得到了改善。特别是将

深度学习引入到图像处理领域后，赋予了分割区域更

准确的语义信息，图像分割问题也取得了突破性的进

展 ，如 ：全 卷 积 网 络（full convolutional network，
FCN）［28］、金字塔场景解析网络（pyramid scene pars⁃
ing network，PSPNet）［29］、DeepLab［30~33］、Mask R-
CNN［34］等基于深度学习的图像分割方法的出现，使得

分割的准确度不断提高，分割的过程也更加智能化。

本文对图像分割方法进行综述，根据是否引入

深度神经网络，将其分为传统图像分割方法和基于

深度学习的图像分割方法，并分别对这些方法的性

能、效果进行对比。

1 传统图像分割方法

传统图像分割方法是早期的分割手段，它们大

多简单有效，经常作为图像处理的预处理步骤，用

以获取图像的关键特征信息，提升图像分析的效

率。本节将对传统分割方法进行阐述，主要介绍基

于阈值、边缘、区域、聚类、图论及特定理论等常用

且经典的分割方法，然后使用这些方法对相同的图

像进行分割处理。

1. 1 基于阈值的图像分割方法

基于阈值的图像分割方法［1~3］实质是通过设定

不同的灰度阈值，对图像灰度直方图进行分类，灰

度值在同一个灰度范围内的像素认为属于同一类

并具有一定相似性，该类方法是一种常用的灰度图

像分割方法。

用 f ( i，j )表示原始图像像素 ( i，j )的灰度值，通

过设定阈值 T，将图像中的像素分为目标和背景两

类，实现输入图像 f ( i，j )到输出图像 g ( i，j )的变换：

g ( i,j )= {1 , f ( i,j )≥ T

0 , f ( i,j )< T
（1）

其 中 ，g ( i，j ) = 1 表 示 属 于 目 标 类 别 的 图 像 ，

g ( i，j ) = 0表示属于背景类别的图像。

由此可见，基于阈值的图像分割方法的关键是

选取合适的灰度阈值，以准确地将图像分割开来。

如图 1所示，本文针对同一灰度图像（图 1（a）），设定

不同的灰度阈值（T=80、120、160）分别进行阈值分

割，得到不同效果的分割图，如图 1（b）~图 1（d）所

示。由图 1可知，阈值 T越大，分为目标类别的像素

点就越多，图像逐渐由浅变深。

对于基于阈值的图像分割方法，根据不同的准

则有不同的分类，常见的分类为：基于点的全局阈

值分割方法［1］、基于区域的全局阈值分割方法［2］、局

部阈值分割方法［3］等。基于阈值的分割方法适用于

目标灰度分布均匀、变化小，目标和背景灰度差异

较明显的图像，简单易实现且效率高。然而，该类

法通常只考虑像素自身的灰度值，未考虑图像的语

义、空间等特征信息，且易受噪声影响，对于复杂的

图像，阈值分割的效果并不理想。因此，在实际的

分割操作中，基于阈值的分割方法通常作为预处理

方法或与其他分割方法结合使用。

1. 2 基于边缘的图像分割方法

在图像中若某个像素点与相邻像素点的灰度值

差异较大，则认为该像素点可能处于边界处。若能

检测出这些边界处的像素点，并将它们连接起来，就

可形成边缘轮廓，从而将图像划分成不同的区域。

根据处理策略的不同，基于边缘的图像分割方

法，可分为串行边缘检测法和并行边缘检测法［4］。

串行边缘检测法需先检测出边缘起始点，从起始点

出发通过相似性准则搜索并连接相邻边缘点，完成

图像边缘的检测；并行边缘检测法则借助空域微分

算子，用其模板与图像进行卷积，实现分割。

在实际应用中，并行边缘检测法直接借助微分

算子进行卷积实现分割，过程简单快捷，性能相对

优良，是最常用的边缘检测法。根据任务的不同，

可灵活选择边缘检测算子，实现边缘检测完成分

割。常用的边缘检测微分算子有：Roberts［5］ 、So⁃
bel［6］、Prewitt［7］、LoG［8］ 、Canny［9］等。如图 2所示，

图 1 不同阈值情况下的图像分割效果

Fig. 1 Image segmentation effect under
different thresholds
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本文分别使用不同的微分算子对相同的图像进行

处理。从图 2中可以看出，相较于图像背景，经边缘

检测算子处理后，水果的边缘轮廓相对清晰，实现

了图像分割的目的。

1. 3 基于区域的图像分割方法

基于区域的图像分割方法是根据图像的空间

信息进行分割，通过像素的相似性特征对像素点进

行分类并构成区域。根据区域思想进行分割的方

法有很多［10~12］，其中较常用的有区域生长法和分裂

合并法［12］。

区域生长法［12］指的是通过将具有相似性质的像

素点集合起来，构成独立的区域，以实现分割。具体

过程：先选择一组种子点（单个像素或小区域）作为

生长起点，然后根据生长准则，将种子点附近与其具

有相似特征的像素点归并到种子点所在的像素区域

内，再将新像素作为种子点，反复迭代至所有区域停

止生长。区域生长法中种子点和生长准则的选取至

关重要，直接影响分割效果。种子点的选取除了人

工选取法外，还可以用算法自动选取；生长准则可根

据图像的颜色、纹理、空间等特征信息设定。

分裂合并法［12］的实质是通过不断地分裂合并，

得到图像各子区域。具体步骤为：先将图像划分为

规则的区域，然后根据相似性准则，分裂特性不同

的区域，合并特性相同的邻近区域，直至没有分裂

合并发生。该方法的难点在于初始划分和分裂合

并相似性准则的设定。

图 3为基于区域的图像分割方法分割效果图。

首先对原始图像（图 3（a））进行灰度化处理得到灰

度图（图 3（b）），然后分别用区域生长法和分裂合并

法进行分割。区域生长法分割效果如图 3（c）所示，

该方法计算简单，但对噪声敏感，易导致区域空缺，

图中头盔受背景颜色的干扰出现了残缺的现象；分

裂合并法分割效果如图 3（d）所示，它对复杂图像的

分割有较好的效果，但其计算复杂，且分裂时边界

可能被破坏，如图 3（d）中，车轮的轮廓信息在合并

过程中被破坏，导致车轮边缘出现了模糊现象。

1. 4 基于聚类的图像分割方法

基于聚类的图像分割方法将具有特征相似性

的像素点聚集到同一区域，反复迭代聚类结果至收

敛，最终将所有像素点聚集到几个不同的类别中，

完成图像区域的划分，从而实现分割。

随着分割任务需求复杂化，聚类分割技术也在不

断地发展。 1995年，Cheng［13］在原始 Mean Shift算
法［14］的基础上定义了核函数和权值系数，使 Mean
Shift算法得到广泛的应用。2007年，Sheikh等［15］提出

Medoidshift算法，与Mean shift算法类似，它能自动计

算聚类数目，而且数据不必线性可分。2009年，Levin⁃
shtein等［16］提出基于几何流的超像素快速生成算法，

称为TurboPixels。2012年，Achanta等［17］提出一种通

过计算像素点距离和颜色相似度，聚类生成超像素的

方法，称为简单线性迭代聚类（simple linear iterative
clustering，SLIC）。SLIC适用于图像分割、姿势估计、

目标跟踪及识别等计算机视觉应用，是经典的图像处

理手段。下面以SLIC算法为例，进行详细介绍。

SLIC算法基于聚类思想，可以将图像中的像素

划分为超像素块，因此也被称为超像素分割。该算

法步骤如下：

图 2 采用不同微分算子时并行边缘检测法

的图像分割效果

Fig. 2 Image segmentation effect of parallel edge detec⁃
tion with different differential operators

图 3 基于区域的图像分割方法分割效果

Fig. 3 Segmentation effect of region-based image
segmentation method
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1）将 RGB彩色图像通过映射转化到 Lab颜色

空间，Lab颜色空间由（L，a，b）三元素组成，其中，L
代表亮度，a代表从洋红色至绿色的范围，b表示从黄

色至蓝色的范围。相比于 RGB空间，Lab空间能够

保留更宽的色彩区域，提供更加丰富的色彩特征。

2）将每个像素点颜色特征（L，a ，b）及坐标

（x，y）组合成向量（L，a，b，x，y）进行距离度量，包

括像素点 i和 j之间的颜色距离 d c和空间距离 d s，具
体公式如下

d c = ( lj- li )2 +( aj- ai )2 +( bj- bi )2 (2)

d s = ( xj- xi )2 +( yj- yi )2 (3)
其中，ln ( n= i，j )表示在颜色空间中亮度的特征距离

值；an、bn分别表示在颜色空间中色阶品红、正黄系的

特征距离值；xn、yn分别表示像素点的横、纵坐标值。

再通过D′对最终距离进行度量

D′= ( d c
N c
)2 +( d s

N s
)2 (4)

其 中 ，N c 表 示 最 大 颜 色 距 离 ，通 常 取 常 数 m
（m ∈[ 1，40 ]）；N s 是类内最大空间距离，N s = S=
sqrt ( N/K )，N是图中像素点总数，K为预分割超像

素块的总和，超像素块的大小为 N/K，相邻种子点

的距离为 S。
综上，两个像素点之间的距离度量公式可表

示为：

D′= ( d c
m
)2 +( d s

S
)2 (5)

超像素 SLIC算法中，像素间的相似性由对应

（L，a，b，x，y）向量间的距离度量，两个向量的距

离越小则对应像素点的性质越相似，反之，则对应

像素点的性质相似性越低。根据这个相似性准则，

可以对像素点进行聚类，实现图像的超像素分割。

基于聚类的图像分割方法利用图像灰度、纹理等特

征信息作为聚类准则，将图像分割转化成像素点聚

类的问题，性能稳定且鲁棒性好。图 4是使用超像

素的 SLIC算法得到的分割结果。由图 4可知，超像

素 SLIC算法图像根据纹理特征，将图像划分为多

个局部小区域，前景目标荷花和荷叶有明显的边缘

轮廓信息。

1. 5 基于图论的图像分割方法

基于图论的图像分割方法将分割问题转换成

图的划分，通过对目标函数的最优化求解，完成分

割过程，包括：Graph Cut［18］、GrabCut［19］、One Cut［20］

等常用算法。其中，Graph Cut算法基于图论的思

想，将最小割（min cut）问题应用到图像分割问题

中，可以将图像分割为前景和背景，是经典的基于

图论的图像分割方法。下文以 Graph Cut算法为

例，对该类方法做具体介绍。

图 5为原始图像映射成图结构后对应的 S-T
图。如图 5所示，先将图像映射为带有权重的无向

图 G=（V，E），其中，V是顶点的集合，E是边的集

合，无向图中的节点对应原图中的像素点，对每个

相邻的点进行连接形成边（实线），边的权重代表像

素点之间的相似性。除此之外，每个节点还要和终

端顶点 S和 T进行连接形成边（虚线），与 S相连的

边 Rp（1）的权重由该节点（像素点）前景目标概率表

示，与 T相连的边 Rp（0）的权重由该节点的背景概

率表示。这样处理后，在无向图中就会形成两种顶

点和边：一种是代表像素点的普通节点以及普通节

点彼此相连形成的边；另一种是终端顶点 S和 T以

及连接它和节点的边。

如果边集合 E中的所有边都断开，将会导致

S-T图的分开，称之为 cut。若一种 cut的过程中其

对应边的所有权值之和最小，则称之为 min cut，对
应的能量损失函数最小。至此，将复杂的图像分割

问题转化成了求解能量损失函数最小值的问题。

通过寻找min cut过程的不断迭代，求得能量损失函

数最小值，就可以实现前景目标与背景的分离，从

而实现图像分割。如图 6所示，使用Graph Cut算法

对图片进行分割，可以获取前景目标大致的轮廓，

实现目标与背景的分离。

图 4 超像素 SLIC算法图像分割效果

Fig. 4 Image segmentation effect of super pixel
SLIC algorithm

图 5 S-T图

Fig. 5 S-T diagram
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基于图论的 Graph Cut算法在利用图像灰度信

息的同时使用了区域边界信息，通过最优化求解，

得到最好的分割效果。然而，该算法计算量大，且

更倾向于对具有相同类内相似度的图像进行分割。

1. 6 基于特定理论的图像分割方法

随着分割任务要求及复杂度的提高，图像分割

方法也在不断地改进，特别是在新理论和新方法的

发展中，针对图像分割任务，出现了很多特定理论

和方法。

Matheron［21］提 出 数 学 形 态 学 的 理 论 ，后 由

Crespo等［22］将其应用在图像分割中，该方法能克

服噪声影响获得清晰的边缘图像；Holland提出了

遗传算法［23］，并将其引入到多参数下的复杂分割

任务中，模拟自然的优胜劣汰获得最优解，实现最

优化的分割。除上述方法外，常用的分割理论方

法还有：小波变换［24］、活动轮廓模型［25］、模糊理

论［26］、粗糙集理论［27］等。由于该类方法涉及的图

像分割技术较多，本文不做详细介绍和分割效果

展示。

2 传统图像分割方法性能比较

针对不同的分割任务，可选取的分割技术种类

繁多，每种方法都有各自的优劣，适用的情况也不

尽 相 同 。 为 此 ，本 文 在 分 割 数 据 集 PASCAL
VOC［35］、Microsoft COCO［36］上对几种传统图像分

割方法的性能进行了实验效果对比，用不同的分割

方法对同一图像进行分割处理，图 7左、右列图像

分别为不同方法对来源于 PASCAL VOC 和 Mi⁃
crosoft COCO数据集中图像的分割结果。其中，图

7（a）为原始灰度图像；图 7（b）是 OTSU阈值法［1］

分割效果，对于灰度区别较大的图像，能够明显地

分割出前景目标（人和车）；图 7（c）为采用 Canny微
分算子［9］的并行边缘检测法分割效果，图像中的边

缘轮廓信息比较明显，但也存在很多杂乱的噪声

点；图 7（d）是区域生长法［12］分割效果，能够分割出

前景目标，但是目标区域的细节分割不够精细；图

7（e）为基于聚类的Mean Shift算法［14］分割效果，使

用该算法可以对目标和背景区域进行各自的聚类，

实现分割的效果；图 7（f）是基于图论的Graph Cut［18］

算法的分割效果，能够明显地区分出前景目标和背

景，但也引入了噪声点。对比原始灰度图像（图

7（a）），从分割效果图（图 7（b）~7（f））中可以看出，

传统分割方法在分割时会引入很多无关或者没有意

义的阴影和区域，有的甚至会出现噪声点（图 7（c）），

对分割结果造成干扰，无法精准地区分出前景目标

和背景。根据传统分割方法的实验效果，对不同分

割方法的适用范围、算法难易程度、执行时间、内存

占用大小等方面性能进行比较，结果如表 1所示。

由图 7和表 1所示代表性方法的效果和性能，

可归纳对应类别方法的性能。基于阈值的图像分

割方法适用于目标与背景灰度差值大的灰度图，

简单快捷，但对复杂图像的分割效果并不理想；基

于边缘的图像分割方法对像素灰度值具有明显突

变的图片处理效果较好，可以直接借助微分算子

图 6 Graph Cut算法图像分割效果

Fig. 6 Image segmentation effect of Graph Cut algorithm

图 7 传统分割方法效果

Fig. 7 Effect of traditional segmentation methods
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获取图像中的轮廓信息，实现高效的分割，但该算

法易受噪声影响；基于区域的图像分割方法对大

部分图像都适用，但该方法法相对复杂，且时间复

杂度高；基于聚类的图像分割方法则对目标类间

性质区别明显的图片更适用，应用较广的是超像

素分割方法，虽然能实现不错的分割效果，但也存

在耗时较长的问题；基于图论的图像分割方法对

大部分图像都能进行分割并且可以取得良好的效

果，但该方法计算量大，一般需要通过交互实现分

割。综上，传统图像分割方法各有利弊，在实际应

用中，需要根据分割场景的需求灵活地选择分割

算法。

3 基于深度学习的图像分割方法

传统图像分割方法大多利用图像的表层信

息，对于需要大量语义信息的分割任务则不适用，

无法应对实际的需求。随着深度学习的发展及引

入，计算机视觉领域借此取得了突破性进展，卷积

神经网络成为了图像处理的重要手段，将其引入

到图像分割领域，可以充分利用图像的语义信息，

实现图像的语义分割。为应对图像分割场景日益

复杂化的挑战，一系列基于深度学习的图像语义

分割方法被提出，实现了更加精准且高效的分割，

使得图像分割的应用范围得到了进一步的推广。

本节将重点介绍 4种基于深度学习的经典分割方

法，包括：FCN［28］、PSPNet［29］、DeepLab［30~33］、Mask
R-CNN［34］。

3. 1 FCN

全卷积网络（FCN）［28］是深度学习用于语义分

割的开创之作，确立了图像语义分割（即对目标进

行像素级别的分类）通用网络模型框架。通常，卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）经

过多层卷积之后接入若干个全连接层，将卷积层产

生的特征图（feature map）映射成固定长度的特征向

量进行分类。但 FCN与 CNN不同，如图 8，FCN采

用“全卷积”方式，在经过 8层卷积处理后，对特征图

进行上采样实现反卷积操作，然后通过 SoftMax层
进行分类，最后输出分割结果。

在 FCN模型中，由于经过多次卷积操作，特征

图的尺寸远小于输入图，且丢失了很多底层的图像

信息，如果直接进行分类，会影响分割精度。为此，

FCN在上采样过程采用 Skip策略。如图 9所示，输

入图像经过多次卷积（convolution）、池化（pooling），

得 到 不 同 层 级 的 特 征 图 ，将 卷 积 7 次 后 得 到 的

Conv7层上采样后进行分类输出，得到 FCN-32s模
型的分割结果；将池化 4次后得到的 Pool4层，与双

线性内插法处理后的 Conv7层进行融合，上采样后

进行分类得到 FCN-16s模型的分割结果；将池化 3
次后得到的 Pool3层，与双线性内插法处理后的

Conv7层、Pool4层进行融合，上采样后进行分类得

到 FCN-8s模型的分割结果。通过把深层数据与浅

层信息相结合，再恢复到原图的输出，得到更准确

的分割结果，根据所利用的池化层的不同，分为

FCN-32s、FCN-16s、FCN-8s。图 10所示为使用不

同 FCN模型对同一图像进行分割得到的结果，其中

标注图表示标准的分割结果（即真实值）。由图 10
可知，FCN-8s模型由于整合了更多层的特征信息，

相比于 FCN-32s和 FCN-16s可以分割得到更加清

晰的轮廓信息，分割效果相对较好。

FCN能对图像进行像素级别地分类，从而有效

地解决了图像语义分割的难题，它可以输入任意尺

寸的图像，且是首个端到端的分割网络模型，在分

割领域具有重要意义。图 11所示为 FCN-8s模型

图 8 语义分割模型 FCN
Fig. 8 Semantic segmentation model FCN

表 1 几种传统图像分割方法的性能对比

Table 1 Performance comparison of several traditional image segmentation methods

分割方法

OTSU阈值法 [1]

Canny边缘检测法 [9]

区域生长法 [12]

Mean Shift算法 [14]

Graph Cut算法 [18]

适用图像

目标与背景灰度差值大

像素灰度值突变明显

大部分图像

目标类间性质区别明显

大部分图像

难易度

易

一般

难

较难

较难

耗时

短

短

长

较长

较长

内存

小

小

大

大

较大
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对不同类别（人、车、羊、船等）目标的分割效果。实

验表明，FCN的网络相对较大，对图像的细节信息

不够敏感，且由于像素点之间的关联性较低，导致

目标边界模糊，如图 11（c）所示，前景目标的轮廓分

割得不够细致。

3. 2 PSPNet

金字塔场景解析网络（PSPNet）［29］整合上下文

信息，充分利用全局特征先验知识，对不同场景进

行解析，实现对场景目标的语义分割。如图 12所
示，给定输入图像，首先使用 CNN得到最后一个卷

积 层 的 特 征 图 ，再 用 金 字 塔 池 化 模 块（pyramid
pooling module）收集不同的子区域特征，并进行上

采样（upsample），然后串联（concat）融合各子区域

特征以形成包含局部和全局上下文信息的特征表

征，最后将得到的特征表征进行卷积和 SoftMax分
类，获得最终的对每个像素的预测结果。

PSPNet针对场景解析和语义分割任务，能够

提取合适的全局特征，利用金字塔池化模块将局部

和全局信息融合在一起，并提出了一个适度监督损

失的优化策略，在多个数据集上的分割精度都超越

了 FCN［28］、DeepLab-v2［31］、DPN［37］、CRF-RNN［38］

图 9 FCN结构图 [28]

Fig. 9 Structure diagram of FCN[28]

图 11 FCN-8s模型图像分割效果 [28]

Fig. 11 Image segmentation effect of FCN-8s model[28]

图 10 不同 FCN模型分割效果 [28]

Fig. 10 Segmentation effects of different FCN models[28]

图 12 PSPNet框架 [29]

Fig. 12 PSPNet framework[29]
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等模型，性能良好。图 13为 PSPNet模型对不同目

标（牛、飞机、人等）的分割效果。如图 13，前景目标

分割精细，但对目标间有遮挡的情况处理得不够理

想，如图中（第 3行）桌子受遮挡影响，边缘分割得

不够精准。

3. 3 DeepLab

DeepLab系列模型［30~33］是 Chen等提出的深度

卷积神经网络（deep convolutional neural network，
DCNN）模型，其核心是使用 atrous卷积［30］，即采用

在卷积核里插孔的方式，不仅能在计算特征响应时

明确地控制响应的分辨率，而且还能扩大卷积核的

感受野，在不增加参数量和计算量的同时，能够整

合更多的特征信息。

最早的 DeepLab模型［30］如图 14所示，输入图像

经过带有多孔（atrous）卷积层的 DCNN处理后，得

到粗略的评分图，双线性内插值上采样后引入全连

接条件随机场（conditional random fields，CRF）［30］作

为后处理，充分考虑全局信息，对目标边缘像素点

进行更准确地分类，排除噪声干扰，从而提升分割

精度。

DeepLab-v2［31］在DeepLab模型基础上将 atrous

卷积层扩展为多孔空间金字塔池化（atrous spatial
pyramid pooling，ASPP）［31］模块，级联多尺度 atrous
卷积层并进行特征图融合，保留全连接 CRF作为后

处理。

DeepLab-v3［32］如图 15，输入图像经过卷积池化

后，图像尺寸缩小了 4倍，再依次经过 3个 Block模
块［39］（Block1~ Block3）进行卷积、线性整流函数

（rectified linear unit，ReLU）、池化处理，图像依次缩

小 8、16、16倍，然后经过 Block4处理后进入 ASPP
模块，ASPP通过融合不同多孔卷积（插孔数 rate=
6、12、18）处理后，与 1×1卷积层、全局池化层进行

整合，得到缩小 16倍的特征图，再进行分类预测得

到分割图。DeepLab-v3+模型［33］采取编解码结构，

如图 16，将 DeepLab-v3模型作为编码部分，对图像

进 行 处 理 后 输 出 DCNN 中 浅 层 特 征 图 和 经 过

ASPP融合卷积后的特征图，并将两者作为解码部

分的输入。进入解码模块，先对输入的浅层特征图

卷积，再与经过上采样的ASPP特征图进行融合，然

后经过卷积、上采样操作输出原始尺寸大小的分割

图，实现端到端的语义分割。DeepLab-v3+模型对

不同目标（人、马、狗等）的分割效果如图 17所示，其

中第 1、3列表示输入图像，2、4列表示对应的分割结

果。由图 17可知，分割后的图像中能够明显区分出

前景目标和背景，目标边缘轮廓清晰，说明该模型

能够实现细粒度的分割。

图 14 原始 DeepLab模型 [30]

Fig. 14 The original DeepLab model [30]

图 13 PSPNet模型图像分割效果 [29]

Fig. 13 Image segmentation effect of PSPNet model[29]

图 15 DeepLab-v3模型结构 [32]

Fig. 15 DeepLab-v3 model structure [32]
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3. 4 Mask R-CNN

Mask R-CNN［34］是 He等基于 Faster R-CNN［40］

提出的用于图像分割的深度卷积网络，在进行目标检

测的同时实现高质量的分割。Mask R-CNN框架如

图 18，第一阶段，首先用区域建议网络（region propo-
sal networks，RPN）［40］提取出候选目标的边界框，然后

对边界框里面的内容（regions of interest，RoI）进行

RoIAlign［34］处理，将RoI划分为m×m的子区域；第二

阶段，与预测类和边界框回归任务并行，增加了为每

个RoI输出二分类掩码的分支，可理解为用FCN对每

个RoI进行分割，以像素到像素的方式预测分割掩码。

区别于 FCN［28］、PSPSet［29］、DeepLab［30］等模型

实现的语义分割，Mask R-CNN在语义分割的基础

上实现了实例分割。语义分割用来识别图像中存

在的内容以及位置，而实例分割是在语义分割的基

础上区分同一类别下的不同个体，可以得到更精确

的目标信息。与现有的实例分割模型 FCIS［41］、

MNC ［42］等相比，Mask R-CNN模型不仅分割精度

更高，而且模型更加灵活，可以用来完成多种计算

机视觉任务，包括目标分类、目标检测、实例分割、

人体姿态识别等。在训练阶段，Mask R-CNN模型

使用多任务损失约束 L，其表达式如下：

L= L cls + L box + Lmask （6）
其中，L cls表示目标分类的损失，L box 为检测任务的

损失，Lmask是实例分割损失。

Mask R-CNN模型复杂场景的分割效果如图 19
所示，图中的前景目标在实现精准检测定位的同时，

实现了实例分割，对同类目标不同个体进行了区分。

图 17 DeepLab-v3+模型图像分割效果 [33]

Fig. 17 DeepLab-v3+ model segmentation effect[33]

图 19 Mask R-CNN模型图像分割效果 [34]

Fig. 19 Image segmentation effect of
Mask R-CNN model[34]

图 16 DeepLab-v3+模型结构 [33]

Fig. 16 DeepLab-v3+ model structure[33]

图 18 实例分割的Mask R-CNN框架 [34]

Fig. 18 Mask R-CNN framework for
instance segmentation[34]
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4 基于深度学习的图像分割方法性能比较

为了公正、客观地对各种基于深度学习的图

像分割方法的性能进行科学的比较，需要使用分

割领域标准的数据集进行评测，本文采用常用的 3
个深度学习分割数据集：PASCAL VOC［35］、Micro⁃
soft COCO［36］和 Cityscapes［43］。在此基础上，对上

文提到的 4种经典分割方法进行了定性和定量的

比较。

4. 1 定性分析

如图 20所示，使用以上方法，对相同的图片

（取自Microsoft COCO数据集）进行分割处理。分

割效果如图 20所示，对比语义分割真实值（ground
truth）（图 20（b）），从使用 FCN-8s进行分割所得效

果（图 20（d））来看，该算法对于大部分目标的类别

有较准确的判断，但对于全局特征信息应用得不够

充分且对图像细节不够敏感；PSPNet（图 20（e））对

大部分目标能实现准确地分类，特别是对于一些复

杂交通场景的分割也能取得不错的效果，但可能会

丢失目标的边缘信息，导致轮廓分割得不够精准；

DeepLab-v3+（图 20（f））对绝大部分目标能进行

精准分类并且对边缘细节处理的效果较好，整体的

分割效果比较好。Mask R-CNN（图 20（g））属于

实例分割的方法，对比实例分割 ground truth（图 20
（c）），该方法在对目标进行语义分割的基础上，能

对同一类别的不同个体进行区别，获得较高的分类

准确率，但是当目标之间有遮挡时分割得不够精

准。综合比较，FCN、PSPNet、DeepLab-v3+对目

标 进 行 语 义 分 割 都 能 取 得 不 错 的 效 果 ，Mask
R-CNN适用于实例分割，也能对目标进行精准地

分类。

4. 2 定量分析

在上述深度学习分割数据集上，基于现有实

验 环 境 ：CPU-Intel i7-6900K、GPU-Nvidia Titan
Xp，将 本 文 介 绍 的 语 义 分 割 方 法（FCN-8s［28］、
PSPNet［29］ 、DeepLab［31~33］）和 实 例 分 割 方 法

（Mask R-CNN［34］）分别与其他基于深度学习的图

像分割方法的性能指标进行定量比较，结果如表

2~4。
1）针对语义分割方法，采用平均交并比（mean

intersection over union，mIoU）作为精度衡量指标，

该值表示两个集合的交集和并集之比，在语义分割

的问题中，这两个集合分别为真实值和预测值的

集合。

mIoU= 1
k+ 1 ∑i= 0

k pii

∑
j= 0

k

pij + ∑
j= 0

k

pji- pii
× 100% (7)

其中，k表示前景目标的类别数，共有 k+1个类别

（含目标和背景）；i，j均表示类别号；pii表示分类正

表 2 不同语义分割方法在 PASCAL VOC数据集上的性能

Table 2 Performance of different semantic segmentation

methods on PASCAL VOC dataset

排序排序

1
2
3
4
5
6
7

分割方法分割方法

DeepLab-v3+[33]

DeepLab-v3[32]

DeepLab-v2[31]

PSPNet[29]

FCN-8s[28]

CRF-RNN[38]

DPN[37]

mIoU/%

89. 0
85. 7
79. 7
85. 4
67. 2
74. 7
77. 5

图 20 基于深度学习的图像分割方法效果

Fig. 20 The effect of deep learning segmentation methods

表 3 不同语义分割方法在 Cityscapes数据集上的性能

Table 3 Performance of different semantic segmentation

methods on Cityscapes dataset

排序排序

1
2
3
4
5
6
7

分割方法分割方法

DeepLab-v3+[33]

DeepLab-v3[32]

DeepLab-v2[31]

PSPNet[29]

FCN-8s [28]

CRF-RNN[38]

DPN[37]

mIoU/%

82. 1
81. 3
70. 4
81. 2
65. 3
62. 5
66. 8
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确的像素；pij、pji均表示分类错误的像素。

从表 2和表 3中可以看出，相比于其他分割模

型，DeepLab-v3+在 PASCAL VOC、Cityscapes等
数据集上均能够取得最高的准确性，分别是 89. 0%
和 82. 1%。

2）针对实例分割方法，采用像素精度（pixel
accuracy，PA）作为衡量指标，表示分类正确的像素

占总像素的比例。具体计算公式

PA=
∑
i= 0

k

pii

∑
i= 0

k

∑
j= 0

k

pij
× 100% (8)

将Mask R-CNN［34］方法与 FCIS［41］、MNC［42］方

法在Microsoft COCO数据集上的性能结果进行比

较，结果如表 4所示。由表 4可知，与其他两种方法

相比，Mask R-CNN在 Microsoft COCO 数据集上

性能优异，像素精度达 37. 10%。

5 结 语

本文在阐述图像分割概念的基础上，着重介绍

了几类传统图像分割方法和基于深度学习的图像

分割方法，选取每一类方法中的代表性算法进行研

究和分析，并在图像分割的常用数据集上对同类算

法进行了性能比较。

综观图像分割领域近几年的发展，在实际的

分割任务中，需根据应用场景的不同，灵活地选择

分割方法，有的甚至需要将多种分割方法结合使

用，获得最佳的分割效果。随着分割技术的不断

发展，图像分割在计算机视觉任务中的应用越来

越广泛，分割的准确性和速度也有了明显的提升，

但仍然存在一些难题：1）分割数据集匮乏，标注工

作繁重；2）小尺寸目标的分割不够精准；3）分割

算法计算复杂；4）无法实现实时交互式分割，阻碍

了分割技术的落地、应用和推广。这些问题将成

为未来的研究热点，具有极其重要的研究价值和

意义。
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