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　　摘　要：　针对交互式图像分割人工标记示例匮乏、不同目标区域难以均衡标记，单一分类器难以获得有效分割
结果的问题，提出一种多分类器集成学习的交互式图像分割方法．采用多元自适应回归样条（ＭＡＲＳ）方法构造第一个
分类器；同时引入光滑薄板样条回归函数（ＴＰＳＲ）构造与之互补的第二个分类器，综合组成 ｂａｇｇｉｎｇ集成学习器，以降
低单一分类器对噪声的敏感度并进一步提高人工标记样本特征空间的利用率．随后，基于半监督学习中的聚类假设，
结合ｂａｇｇｉｎｇ多学习器并联特点，提出一种ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ半监督学习算法，实现半监督图像分割．在不同数据集上的验
证性和对比性实验表明所提方法的有效性和优越性．
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１　引言
　　图像分割是计算机视觉处理中的一项基本任务，
为完成图像中复杂目标的精细分割往往需要借助于人

工交互［１］．从本质上来说交互式图像分割是典型的模
式分类（识别）问题，研究者已经提出了许多相关的交

互式图像分割方法，比如支持向量机（ＳＶＭ）［２］、图割
（ＧｒａｐｈＣｕｔ，ＧＣ）［３］，随机游走（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ，ＲＷ）［４］

等．在交互式图像分割中，对于那些目标形态复杂、表面

细节丰富的图像，往往需要大量增加手工标签才能获

得有效的分割结果．然而，详尽的手动标记会给使用者
带来极大不便，也给后续的分类器学习带来沉重的计

算负担，从而严重制约交互式图像分割的实际应用．
在交互式图像分割中，图像中除了少量的人工标

记，绝大多数是廉价的未标记像素点信息，因此，要想获

得理想的分割结果，有效的交互式图像分割方法显然

需紧扣以下两点：（１）最大限度利用人工标记样本点的
区域分类信息；（２）充分利用大量未标记像素点所蕴含
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的分类信息，也就是希望在充分考虑有限人工标记像

素点信息的同时，通过引入半监督学习的思想，充分考

虑大量廉价的未标记像素点的区域分割信息，以获得

更为精细的分割结果．
当前的基于单分类器学习的交互式图像分割方法

还存在改进的空间．本文细致分析了文献［５］中所描述
的基于薄板样条回归（ＴｈｉｎＰｌａｔｅＳｐｌｉｎｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＴＰＳＲ）的交互式图像分割算法的性能，发现 ＴＰＳＲ方法
仅从标记像素点特征向量的整体描述上挖掘各目标区

域的分类信息，忽略了各特征向量因子间的局部相互

作用（本文将样本标记点的特征向量的任意一维称为

一个参量因子），这和最大限度利用手动标记样本点信

息这一原则还存在一定差距．
与ＴＰＳＲ方法不同的是，多元自适应回归样条

（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＳｐｌｉｎｅｓ，ＭＡＲＳ）［６］方法
在利用了特征参量单因子的贡献度的同时，综合利用

了多个因子之间交叉作用．因此，从理论上来说，在相同
手工标记下ＭＡＲＳ方法可挖掘更多的分类信息，也将获
得更好的分割效果．但是，如果仅采用 ＭＡＲＳ方法进行
半监督图像分割，却性能难以稳定．其根本原因是，
ＭＡＲＳ分类器在重复利用特征参量各因子间的交互作
用同时，单个或数个特征参量因子间的干扰信息被累

积放大了，因此ＭＡＲＳ方法容易受到噪声干扰．当然，不
管是ＴＰＳＲ方法、ＭＡＲＳ方法还是其他经典的交互式图
像分割方法（比如ＧＣ），如果人工标记点过少或者分布
不均衡的话，这些常用的交互式图像分割方法往往难

以获得有效的分割结果．
为改善基于单分类器的交互式图像分割方法的有

效性和鲁棒性，本文引入集成学习［７］思想，将具有较好

抗噪性能且具备准确分类能力的 ＴＰＳＲ分类器与对噪
声敏感却综合利用了特征向量因子之间交叉作用的

ＭＡＲＳ分类器并联组合，将集成学习中的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［８］策
略引入到像素点集成分类器的训练中．同时，基于半监
督学习中的聚类假设原则，进一步选择置信度足够高

的未标记像素点映射到已标记的示例集合并供 ＴＰＳＲ
和ＭＡＲＳ分类器进行模型更新，以进一步提高交互式分
割模型的区域分割准确性．论文在几个经典的图像数
据集上进行了算法性能验证与参数调整测试，并与其

它经典的交互式分割方法进行了性能对比．

２　集成学习交互式图像分割

２１　交互式图像分割问题描述
图像分割是要通过一定的图像像素点分类模型ｈ（·）

给图像中的任意像素点ｐｉ分配合适的区域分割标记Ｏｐｉ交
互式图像分割通过借助人工标记的具有明确区域标签的

图像样本像素点集Ｕ＝｛ｘｉ，ｙｉ｜１≤ｉ≤ｎ，ｙｉ＝１，２，３，…，Ｋ｝进

行分类器学习（Ｋ代表图像中目标区域的个数，ｎ表示人工
标记点的个数）获得相应的分类模型ｈ，进而可以获得任意
像素点ｐｉ对应的目标标签响应ｙｐｉ，即

ｙｐｉ＝ｈ（ｘｐｉ）＋ε （１）
其中ε表示模型残差，ｘｐｉ表示像素点 ｐｉ的特征向量．公
式（１）表明，像素点ｐｉ与其对应的像素点的区域类型响
应标记ｙｉ存在某种映射关系．这种映射关系可以用一
组分段光滑的低次多项式去逼近．
２２　多分类器构造

本文从独立且互补的视角构建两个学习器 ｈ１（ｘ）、
ｈ２（ｘ）（为便于描述，这里统一将基于回归函数的分类
器称为学习器），并将其并联组合成集成学习模型

Ｈ（ｘ）．由于这两个学习器因是从互补的视角构建的，那
么这两个学习器的分类偏差都偏大的概率会比较小，

这是集成分类模型与单一分类器模型相比所具有的最

大优势．
２２１　多元自适应回归样条（ＭＡＲＳ）方法

ＭＡＲＳ方法是一种非线性、非参数的局部回归方
法，通过样条函数来模拟复杂非线性关系，具备准确分

类的优点，在模式识别、系统辨识、过程控制等领域得到

广泛应用［６］，其一般形式为

　 ｈ１（ｘ）＝λ０＋∑
Ｍ

ｍ＝１
λｍ·∏

Ｋｍ

ｋ＝１
［ｓｋｍ（ｘυ（ｋ，ｍ）－ｔｋｍ）］＋ （２）

其中Ｍ是样条基的个数，λ＝｛λ０，λ１，…，λＭ｝是输出权
重，Ｋｍ是第ｍ个样条的分段次数，ｔｋｍ是样条节点或者
说分割阈值，υ（ｋ，ｍ）∈｛１，２，…，ｐ｝代表 ｐ个预测子中
哪一个进入了第 ｍ个样条中的第 ｋ个分段中，ｓｋｍ∈
｛＋１， － １｝ 决 定 了 样 条 分 割 的 方 向，

［ｓｋｍ（ｘυ（ｋ，ｍ）－ｔｋｍ）］＋为半截多项式，即

　　［ｘυ（ｋ，ｍ）－ｔｋｍ］＋＝
ｘυ（ｋ，ｍ）－ｔｋｍ， ｘυ（ｋ，ｍ）＞ｔｋｍ
０，{ 其它

（３）

ＭＡＲＳ模型构建算法包括前向逐步选择基函数、剪
枝和最优模型确定这三个过程．每次选取一对最优的
样条函数来提高模型的准确度，建模过程不断重复，直

到达到用户给定基函数个数的最大值 Ｍ和交互的基函
数数目最大值 Ｎ．剪枝过程基于广义交互验证标准
（ＧＣＶ）进行．

ＭＡＲＳ的基函数是单一样条函数或者两个（多个）
样条函数的交互结果，因此，ｈ１（ｘ）可分解成如下便于
分析的直观形式：

　　ｈ^１（ｘ）＝λ０＋∑
Ｋｍ＝１
ｈ１ｉ（ｘｉ）＋∑

Ｋｍ＝２
ｈ１ｉｊ（ｘｉ，ｘｊ）

＋∑
Ｋｍ＝３
ｈ１ｉｊｋ（ｘｉ，ｘｊ，ｘｋ）＋… （４）

其中，第１个累加项是所有只包含单因子作用的基函数
的累加，第２个累加项是所有包含且仅含有两个因子相
互作用的基函数的和，依此类推，第 ｍ个累加和是所有

０５６１
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包含且仅含ｍ个因子相互作用的基函数的累加和．
式（４）表明，ＭＡＲＳ方法从标记样本点特征参量的

多因子角度建立回归模型，综合利用了多个因子之间

的协同作用，深入挖掘了隐藏在多维特征参量中的复

杂信息结构．
２２２　薄板样条回归（ＴＰＳＲ）方法

基于ＴＰＳＲ方法的学习器ｈ２（ｘ）是在兼顾插值准确
性与样条平滑性的同时，从 Ｓｏｂｏｌｅｖ空间构造的一种回
归函数分类器［５］，该分类器通过通过最小化 Ｊ（ｈ２）
获得：

　　Ｊ（ｈ２）＝∑
ＮＯＦ

ｉ＝１
［ｙｉ－ｈ２（ｘｉ

ＯＦ）］２

＋∑
ＮＯＢ

ｉ＝１
［ｙｉ－ｈ２（ｘｉ

ＯＢ）］２＋λＳ（ｈ２） （５）

其中ｘｉ
ＯＦ和ｘｉ

ＯＢ分别为图像中前景和背景样本点所对应

的图像特征，Ｓ（ｈ２）为ｈ２的光滑度惩罚函数：

　　Ｓ（ｈ２）＝∫Ｒｄ｜Ｄ２（ｆ）｜２ｄＸ

＝∫Ｒｄ∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｄ

ｉ＝１
ｊ≠ｉ

ｈ２
２
ｘｉｘｉ ＋

２ｈ２
２
ｘｉｘｊ ＋

ｈ２
２
ｘｊｘ











ｊ

ｄｘ１ｄｘ２…ｄｘｄ （６）

研究表明，满足式（５）在约束条件（６）下的解为格林
公式

φ（ｒ）＝
ｒ４－ｄｌｎｒ， ｄ＝２或ｄ＝４
ｒ４－ｄ，{ ｏｔｈｅｒｓ

，ｒ＝‖ｘ－ｘｉ‖ （７）

上式中ｄ表示函数输入参数 ｘｉ的维数，Ｄ（ｙ）代表对函
数求导．通过最小化Ｊ（ｈ２）得到理想的目标函数的最优
估计 ｈ^２^ｈ２的某种唯一样条函数形式可使Ｊ（^ｈ２）达到最
小值，即

ｈ^２（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
βｉｐｉ（ｘ）＋∑

ｍ

ｊ＝１
αｊφｊ（ｘ） （８）

从而得到ＴＰＳＲ分类器ｈ２（ｘ）

　　　ｈ２（ｘ）＝β０＋∑
ｄ

ｉ＝１
βｉｘｉ＋∑

ＮＯＦ

ｊ＝１
αｊ
ＯＦφｊ

ＯＦ（ｘ）

＋∑
ＮＯＢ

ｊ＝１
αｊ
ＯＢφｊ

ＯＢ（ｘ） （９）

其中 φＯＦｊ ＝（‖ｘ－ｘ
ＯＦ
ｊ‖）

２ｌｏｇ（‖ ｘ－ｘＯＦｊ ‖），φ
ＯＢ
ｊ ＝

（‖ｘ－ｘＯＢｊ‖）
２ｌｏｇ（‖ｘ－ｘＯＢｊ‖）．

ＴＰＳＲ方法中格林解φ（ｒ）与有标记训练样本关联，
因为ｒ＝‖ｘ－ｘｉ‖是ｘ与ｘｉ之间的距离，它无法利用样
本特征向量的单个因子乃至少于ｄ个因子的协同作用，
但是ＴＰＳＲ方法是从特征向量的整体上（也即基于样本
示例的空间分布）建立相应的回归模型，与综合利用多

个因子间协调作用的ＭＡＲＳ方法具有互补性．
２２３　分类器集成

最简单的集成模型为两个分类器的加权形式，比

如，Ｈ（ｘ）＝［ｈ１（ｘ）＋ｈ２（ｘ）］／２基于ＴＰＳＲ和ＭＡＲＳ方
法的性质，从理论上来说，这种简单的加权模型不仅利

用了特征矢量各因子的单独作用和交互作用，还利用

了特征矢量在空间上的分布特征，这在使用样本特征

的深度和广度上都是单个 ＭＡＲＳ模型或 ＴＰＳＲ模型所
无法比拟的．因此，在抗噪的方面，集成模型 Ｈ（ｘ）对同
一噪声同时达到突变点的概率远低于单一模型．图１显
示了在不同噪声水平和不同的手工标记下采用 ＭＡＲＳ
分类器和ＴＲＳＲ分类器进行交互式图像分割的结果．

图１中的σ代表噪声水平．从图中可以很明显看
出，在不带噪声情况下综合利用了特征向量多因子间

交互作用的ＭＡＲＳ方法与ＴＰＳＲ方法相比，能获得更好
的分割结果，但是ＭＡＲＳ方法对噪声比较敏感，而ＴＰＳＲ
方法则相对稳定．因此，采用简单的集成模型 Ｈ就可以
有效提高图像分割的性能．但是，如果人工标签信息过
少，少量噪声污染，将使图像分割性能明显下降．

因此，有必要进一步考虑大量的未标记像素点的

分割信息对分割模型的贡献程度，以便能在较少的标

签下获得更好的分割结果．

２３　半监督学习策略
２３１　算法思想

半监督分类学习中的协同训练把图像中大量廉价

的未标记像素点通过试分配合理的目标区域标签当作

手工标记样本点以重新训练分类器．本文受 Ｚｈｏｕ［９］提
出的基于协同训练的半监督曲线回归方法 ＣＯＲＥＧ的
启发，结合ｂａｇｇｉｎｇ并联学习器的特点，提出一种既不需
要充分冗余视图，也不需要通过十倍交叉验证来评价

像素点区域标签分配置信度的ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ算法，以实
现半监督的交互式图像分割．算法的总体思想是有放
回地多次从未标记集合中随机选择 Ｍ′个未标记的待标
记样例，采用预先构造的 ＭＡＲＳ分类器和 ＴＰＳＲ分类器
分别进行标签预标记，选择其中置信度高的样本点送
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入ＭＡＲＳ分类器和ＴＰＳＲ分类器进行分类器模型更新，
最终获得性能良好的半监督分类器．
２３２　ＲＥＧｂｏｏｓｔｉｎｇ算法流程

ＲＥＧｂｏｏｓｔｉｎｇ算法流程如下：
（１）根据用户手工标记指定的样本像素构建前景

特征集｛ｘＯＦｉ，１｝
ＮＯＦ
ｉ＝１和背景特征集｛ｘ

ＯＢ
ｊ，－１｝

ＮＯＢ
ｊ＝１；其中 ＋１

和－１分别代表前景和背景区域的分割标记响应值，ｘＯＦｉ
和ｘＯＢｊ分别代表前景中第 ｉ个标记点和背景区域中第 ｊ
个标记点的特征向量，ＮＯＢ和ＮＯＦ分别代表背景和前景区
域中人工手动标记的样本点数目；

（２）分别对｛ｘＯＦｉ｝
ＮＯＦ
ｉ＝１、｛ｘ

ＯＢ
ｉ｝

ＮＯＢ
ｉ＝１采用 ｋＮＮ方法聚成 ｋ

个类得前景和背景区域的像素特征集｛ｃｉ
ＯＦ，１｝ｋｉ＝１

和｛ｃｉ
ＯＢ，－１｝ｋｉ＝１；
（３）基于｛ｃｉ

ＯＦ，１｝ｋｉ＝１和｛ｃｉ
ＯＢ，－１｝ｋｉ＝１构建 ＭＡＲＳ分

类学习器ｈ１和ＴＰＳＲ分类学习器ｈ２；
（４）在未标记像素点集合 Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ｝中随

机选择Ｍ′个未标记样例构成待测样例Ｕ′；
（５）评价将待测样例 ｘｉ∈Ｕ

′分配目标区域标签后

可以当作手工标记样本像素点的置信度：

（ａ）分别计算 ｈ１（ｘｉ）和 ｈ２（ｘｉ），以 ０为阈值评价
ｈ１（ｘｉ）和ｈ２（ｘｉ）是否属于同一区域分割标签，若属于同
一区域标签则转（ｂ）；若不是，则继续对ｘｉ＋１执行该操作
过程，直至取完Ｕ′中全部元素；

（ｂ）若ｈ１和ｈ２对ｘｉ均标记为前景，即Ｌｘｉ＝１，则将
ｘｉ聚类到｛ｃｉ

ＯＦ，１｝ｋｉ＝１；同理，若ｈ１和ｈ２对ｘｉ均标记为背
景（Ｌｘｉ＝１），则将ｘｉ聚类到｛ｃｉ

ＯＢ，－１｝ｋｉ＝１中，并记录下ｘｉ
所属类别的所有元素．聚类过程中，若｛ｃｉ

Ｌｘｉ，１｝ｋｉ＝１依ｋＮＮ
法则不能接受ｘｉ，则将Ｌｘｉ中所有元素重新聚成ｋ个类；

（ｃ）采用均方误差规则ＭＳＥ（ｈｌ）评价ｘｉ∈Ｕ
′分配目

标区域标签后可以当作手工标记样本点的置信度．若
满足条件，则采用ｈ１（ｘ）、ｈ


２（ｘ）替代 ｈ１（ｘ）、ｈ２（ｘｉ）；否

则拒绝ｈ１（ｘ）、ｈ

２（ｘ）替代 ｈ１（ｘ）、ｈ２（ｘｉ），并从Ｕ

′选择

ｘｉ＋１继续执行步骤（ａ），直至取完Ｕ
′中全部元素．ＭＳＥ

（ｈ）计算规则如下：

ＭＳＥ（ｈｌ）＝∑
２ｋ＋Ｎ（ｃｉ

ｊ）

ｉ＝１

［ｙｉ－ｈｌ（ｘｉ）］
２－

［ｙｉ－ｈ

ｌ（ｘｉ）］

{ }２
０ （１０）

（６）算法训练结束，对余下未标记像素使用最终的
集成学习器Ｈ（ｘ）＝［ｈ１（ｘ）＋ｈ２（ｘ）］／２分配目标区域
标签．

由于ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ从未标记集合 Ｕ中随机选择了
Ｍ′个未标记的待测样例Ｕ′，这就保证了未标记示例相
较于用户手工标记的训练示例有较大的变异成分，丰

富了目标与背景的差异性信息．同时，只有在式 ＭＳＥ
（ｈ１）和ＭＳＥ（ｈ２）同时满足，即均方误差朝着减小的方
向变化，才可判定对未标记像素点ｘｉ分配目标区域标签

后当作手工标记样本像素点来更新学习器，否则不利

用ｘｉ的预标记结果进行学习器更新．
ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ算法不同于 ＣＯＲＥＧ［７］的交叉验证的

学习模式，主要是为了保证分类模型在再学习的过程

中尽可能少地受噪点干扰．ＣＯＲＥＧ对置信点的交叉验
证是通过一个学习器做均方误差验证，而实际情况是：

用于做均方误差的学习器是基于少量样本训练出来

的，其鲁棒性较差，难免把噪点错误地投影到有标记示

例集合．相比之下，ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ通过两个互补的学习
器共同验证，这在滤除噪声点的规则上更为严格，并且

在做均方误差验证时是从多个角度同时进行的，这就

保证了后续的参数更新不会对伪目标形成误判．这个
类似于集成学习中弱分类器经过不断地 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ训练
成强分类器．

３　实验验证
　　实验验证主要包含三大部分：（１）验证 ＭＡＲＳ分类
器与ＴＰＳＲ分类器在交互式图像分割中的互补特性，证
明所提算法的有效性；（２）分析不同参数设计对算法性
能的影响；（３）与该领域中的经典算法如 ＳＶＭ、ＴＰＳＲ、
ＧｒａｐｈＣｕｔ（ＧＣ）的性能比较，验证本文方法的有效性和
性能优越性．

实验中所选择的自然场景图像数据库来自于

ＢｅｒｋｅｌｅｙＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＤａｔａＳｅｔ（ＢＳＤＳ５００）［１０］和 Ｐａｓｃａｌ
ＶｉｓｕａｌＯｂｊｅｃｔＣｌａｓｓｅｓ（ＰａｓｃａｌＶＯＣ）数据库［１１］．至于图像
像素点特征向量描述，目前已经有相当多的特征提取

方法，比如最简单的基于图像ＲＧＢ颜色特征，另外还有
Ｇａｂｏｒ小波特征、基于稠密采样的一些局部特征描述符
等．根据Ｘｉａｎｇ［５］的研究结果，对图像进行一些频率滤波
处理后提取的特征并不一定能有效改善交互式图像分

割的性能．因此，在对比实验中，本文只选用最简单的
ＲＧＢ颜色信息和位置信息共同组成像素点特征向量，
即图中任意像素点的特征向量采用一个５维的特征向
量来描述．
３１　ＭＡＲＳ分类器与ＴＰＳＲ分类器的互补性分析

ＴＰＳＲ分类器可以充分利用手工标签样本点特征向
量的整体空间结构信息，因此，从理论上说，ＴＰＳＲ方法
在绝大多数自然场景图像的交互式分割中均能取得较

好的分割效果，但该方法的准确性严重依赖手工标记

位置的选择及人工样本标记的个数，图２中实验结果也
正好证明了这一点．

如图２中的蝴蝶图像，当蝴蝶标记位置发生改变
时，ＴＰＳＲ的分割结果也随之发生了大的变化．当目标
多、形状复杂多变时，要想获得更好的分割结果，ＴＰＳＲ
方法必须通过大量增加标签数目，如图２中的多人物目
标图像的分割结果．
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ＭＡＲＳ方法与 ＴＰＳＲ方法具有较好互补性．在相同
的手工标记条件下，ＭＡＲＳ方法难以分割的图像，ＴＰＳＲ
方法往往能得到不错的分割结果；同样，对于 ＴＰＳＲ方
法难以分割的图像，ＭＡＲＳ方法也能获得很好的结果，
如对图３中的鸟、岩石、蝴蝶图像．

另外，从图３中对的汽车、房子、女人的图像分割结
果还可以明显看出，即便是ＭＡＲＳ方法与 ＴＰＳＲ方法均
不能完全准确分割的图像，但 ＭＡＲＳ方法与 ＴＰＳＲ方法
各自分错的图像块几乎不重叠．这时只需对 ＭＡＲＳ和
ＴＰＳＲ所分割出来的图像加以集成即可获取跟手工分割
图像相媲美的结果．

图２和图３中的分割结果表明ＭＡＲＳ方法和 ＴＰＳＲ
方法具有明显的互补特性．ＭＡＲＳ方法善于利用特征参
量因子间的关系，在同样贫乏的标记点条件下，ＭＡＲＳ
方法能获得相对较好的分割结果．而 ＴＰＳＲ从特征参量
的整体上进行分类器训练，因此对噪声敏感度比 ＭＡＲＳ
方法低，图１的实验结果已经验证了这一点．

３２　参数设置对图像分割性能的影响
３２１　特征聚类数目ｋ对图像分割性能的影响

目标与背景区域的特征聚类数目 ｋ是本文图像分
割算法中第一需设定的参数．图４给出了在不同聚类数
目ｋ下，采用本文方法进行交互式图像分割的结果．为
了更直观地展示不同聚类数目ｋ对分割准确性的影响，

图５中的分割准确性测量曲线显示了不同 ｋ值下的
ＴＰＳＲ方法、ＭＡＲＳ方法和本文提出的集成学习的交互
式图像分割方法的准确度测量结果．从中可以看出，香
蕉图像在ｋ＝６６时逼近最优分割结果，而羊驼图像在 ｋ
＝４５时就已逼近最优分割结果．
不难发现，不同的自然场景图像达到最优分割结

果的ｋ值是不同的，这主要与自然场景图像的复杂程度
有关．图像中目标形态越复杂其特征就越丰富，需要更
多聚类来刻画这些差异较大的图像特征．但并不是ｋ值
设的越大就越好，如图５所示，在ｋ值达到某一临界时，
再增大ｋ，对图像分割的准确性几乎不再提高；并且随
着ｋ值的增大，分类器学习和判断的时间开销也随之增
大．大量的分割实验表明，当ｋ处于４５到８６的区间时，
能可靠分割出自然场景图像中的绝大多数目标．基于
这一实验结果，在后续的与其它方法进行性能比较时，

本文的交互式图像分割算法中的特征聚类数目 ｋ取为
４５～８６间的值．

３２２　随机选择未标记点数目Ｍ′对半监督图像分割
性能影响

本文所提出的半监督图像分割算法的另一参数是

从未标记集合中随机选择Ｍ′个未标记待测样例进行
ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ学习．图６展示了在不同取值下，本文提
出的基于集成学习的图像分割算法的图像分割结果．
从图中可以发现，在同等条件下，Ｍ′越大，被错分的细
小区域就越少．因此，为了获得更好的分割性能，应倾向
于让更多的未标记像素点有机会加入到标记示例中进
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行分类模型更新．
３３　与其它经典算法的性能比较

将本文所提出的图像分割方法与目前经典的交互

式图像分割算法 ＳＶＭ、ＴＰＳＲ、ＧｒａｐｈＣｕｔ（ＧＣ）［１２］方法进
行了性能对比．本文提到的ＭＡＲＳ方法、ＴＰＳＲ方法也分
别作为独立的分割方法纳入到对比分析中．实验中
ＭＡＲＳ选用ＡＲＥＳＬａｂ包［１３］，ＴＰＳＲ［５］和ＧｒａｐｈＣｕｔ（ＧＣ）是
直接从对应作者的主页上下载的程序包，ＳＶＭ库选用
Ｃｈａｎｇ开发的 ｌｉｂＳＶＭ［１４］包，对自然图像的目标与背景
区域的特征聚类数目 ｋ值均设定为 ８６，在进行 ＲＥＧ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ训练时，Ｍ′设为１００００

图７和图８分别是 ＢＳＤＳ５００数据库和 ＰａｓｃａｌＶＯＣ
图像库中自然场景图像的实验结果，同时为了定量比

较不同算法针对每幅图像的分割准确性，还计算了不

同分割方法的分割准确度，如表１所示．
对比结果表明，本文提出的基于集成学习的图像

分割算法的性能明显优于单纯只使 ＴＰＳＲ分类器和
ＭＡＲＳ分类器的单分类器分割方法．在分割过程中，
ＭＡＲＳ方法和ＴＰＳＲ方法对于大部分错误分割的区域回
归值的绝对值在０附近，而能准确分割的区域其回归值
的绝对值则逼近于１甚至大于１因此，当将 ＭＡＲＳ和

ＴＰＳＲ所得到的结果进行集成时，任一学习器的细小回
归值将被另一学习器的较大回归值修正，最终的分割

结果也就被修正．基于 ＳＶＭ的交互式图像分割方法对
前景或背景比较简单的情况下可以获得不错的分割结

果，对于复杂图像则往往难以满足实际要求．究其原因，
主要是ＳＶＭ仅仅考虑前景与背景样本像素特征空间的
最大间距．与经典的图像分割算法 ＧＣ相比，对于一般
的自然图像，如果 ＧＣ能获得较好分割结果的图像，本
文方法同样能获得好的分割结果．从图像分割的视觉
结果可以看出，ＧＣ的分割结果一般比较平滑且几乎没
有孤立的错割细小区域，究其原因，主要是该方法既利

用了像素特征的空间信息又结合了待割像素与种子点

的相似度，但是对于前景和背景区域比较相似的图像，

ＧＣ容易产生较大的分割误差．
表１　图７和图８中８幅图像的分割准确性测量

测试图像
方法选择

ＳＶＭ ＴＰＳＲ ＭＡＲＳ ＧＣ 本文方法

１ ８８５９％ ７９８９％ ９９２９％ ９８７９％ ９９５０％

２ ９８０８％ ９８９９％ ９０８７％ ９８５２％ ９９１４％

３ ９７０３％ ９６５７％ ９８６８％ ９２２９％ ９９３５％

４ ９３７６％ ９６１５％ ９５０３％ ９４５６％ ９６８３％

５ ９６００％ ９８２６％ ９７００％ ９７７７％ ９８３５％

６ ９７７３％ ９８６８％ ９７８９％ ９５８１％ ９８８６％

７ ９８８５％ ９２８９％ ９７７８％ ３５２５％ ９９１９％

８ ９７３８％ ９９０４％ ９７２１％ ９７３１％ ９９０５％

　　本文提出的图像分割算法集成了两个互补的分类
器，在极大限度利用了人工标记像素点分类信息的同

时通过ＲＥＧｂｏｏｓｔｉｎｇ算法充分挖掘了未标记像素点的
分类信息，因此，在同样的人工标记条件下，本文提出的

基于集成学习的交互式半监督图像分割方法对那些形

状复杂、表面细节丰富的图像能获得较 ＧＣ、ＳＶＭ、ＴＰＳＲ
和ＭＡＲＳ更细致的分割结果．

４　结论
　　介绍了一种基于集成学习的交互式半监督图像分
割方法，将协同训练的思想引入到半监督的交互式图

像分割中，采用Ｂａｇｇｉｎｇ方法集成对有限标签样本数据
信息利用率高的ＭＡＲＳ分类器和对噪声敏感度相对较
低的ＴＰＳＲ分类器，并基于半监督学习中的聚类假设，
提出一种ＲＥＧＢｏｏｓｔｉｎｇ半监督分类器学习以实现交互
式图像分割．通过大量的验证性和对比性实验，验证了
所提方法的有效性和性能优越性，并分析了不同参数

设定对本文算法性能的影响．

参考文献

［１］罗希平，田捷．一种改进的交互式医学图像序列分割方法

４５６１



第　７　期 刘金平：基于集成学习的交互式图像分割

［Ｊ］．电子学报，２００３，３１（１）：２９－３２．
ＬｕｏＸＰ，ＴｉａｎＪ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００３，３１
（１）：２９－３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＷａｎｇＸＹ，ＷａｎｇＴ，ＢｕＪ．Ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｗｉｓｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１１，４４（４）：７７７－７８７．

［３］ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ，ＺａｂｉｈＲ．Ｗｈａｔｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｍｉｎｉ
ｍｉｚｅｄｖｉａｇｒａｐｈｃｕｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡ
ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（２）：１４７－１５９．

［４］ＧｒａｄｙＬ．Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００６，２８（１１）：１７６８－１７８３．

［５］ＸｉａｎｇＳ，ＮｉｅＦ，ＺｈａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｓｐｌｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，１８（７）：１６２３－１６３２．

［６］ＭｅｎｏｎＲ，ＢｈａｔＧ，ＳａａｄｅＧＲ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｐｌｉｎｅｓａｎａｌｙｓｉｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｂｉｏｍａｒｋｅｒｓｏｆｓｐｏｎｔａ
ｎｅｏｕｓｐｒｅｔｅｒｍｂｉｒｔｈ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｂｓｔｅｔｒｉｃｉａｅｔＧｙｎｅｃｏｌｏｇｉｃａ
Ｓｃａｎｄｉｎａｖｉｃａ，２０１４，９３（４）：３８２－３９１．

［７］ＦｕＺ，ＷａｎｇＬ，ＺｈａｎｇＤ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｌｔｉｉａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ａ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：２４３－２５２．

［８］ＧａｌａｒＭ，ＦｅｒｎａｎｄｅｚＡ，ＢａｒｒｅｎｅｃｈｅａＥ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｍｂａｌａｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍ：ｂａｇｇｉｎｇ，ｂｏｏｓ

ｔｉｎｇ，ａｎｄｈｙｂｒｉｄｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＣ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ
Ｒｅｖｉｅｗｓ，２０１２，４２（４）：４６３－４８４．

［９］ＺｈｏｕＺＨ，ＬｉＭ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｃｏｔｒａｉｎ
ｉｎｇｓｔｙｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，１９（１１）：１４７９－１４９３．

［１０］ＭａｒｔｉｎＤ，ＦｏｗｌｋｅｓＣ，ＴａｌＤ，ｅｔａｌ．Ａｄａｔａｂａｓｅｏｆｈｕｍａｎ
ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｍｅａｓｕｒｉｎｇｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｔｉｓ
ｔｉｃｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｉｇｈｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２００１．４１６－４２３．

［１１］ＥｖｅｒｉｎｇｈａｍＭ，ＶａｎＧｏｏｌＬ，ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｐａｓ
ｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ｖｏｃ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３－３３８．

［１２］ＪｅｋａｂｓｏｎｓＧ．ＡＲＥＳＬａｂ：ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｐｌｉｎｅｓｔｏｏｌ
ｂｏｘｆｏｒＭａｔｌａｂ［Ｊ］．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ
ＲｉｇａＴｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｍｅｚａ，２０１０，１（３）：１－１９

［１３］ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ，ＺａｂｉｈＲ．Ｗｈａｔｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃａｎｂｅ
ｍｉｎｉｍｉｚｅｄｖｉａｇｒａｐｈｃｕｔｓ？［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２６（２）：１４７
－１５９．

［１４］ＣｈａｎｇＣＣ，ＬｉｎＣＪ．ＬＩＢＳＶＭ：Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓ
ｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＴＩＳＴ），２０１１，２（３）：１－２７．

作者简介

刘金平　男，１９８３年生于湖南邵阳．湖南
师范大学数学与计算机科学学院讲师．研究方
向为计算机视觉与模式识别．
Ｅｍａｉｌ：ｌｊｐ２０２５１８＠１６３．ｃｏｍ

陈　青　女，１９６７年生于湖南长沙，中南大
学信息科学与工程学院博士研究生，研究方向

为计算机信息技术、智能自动化信息检测与处

理等领域的研究工作．

５５６１


