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自适应核学习的交互式图像分割算法
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摘 要：针对现有大多数交互式分割方法在原始特征空间易受噪声干扰及非凸结构影响，致使分割性能受限的

问题，提出一种自适应核学习的交互式图像分割算法。首先，在SLIC超像素分割结果上融合用户标注的空间距

离信息和像素邻域拓扑关系，构建能量函数。其次，引入核映射机制，将原始数据嵌入高维特征空间，增强线

性可分性。接着，基于RBF核函数的平滑性与正定性等特性，设计优化目标函数，并通过迭代优化策略动态调

整核参数 σ。最后，在BSDS500与MSRC数据集上，采用交并比、信息差异、边界漂移误差和兰德指数等标准

评估指标进行系统性实验。结果表明，所提算法在综合评价指标上显著优于对比算法，验证了其在处理复杂场

景时的有效性与普适性。

关键词：交互式图像分割；超像素分割；能量函数；高斯核函数；参数自适应优化

中图分类号：TP391 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000−436x.2025123
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Abstract: To address the issue that most existing interactive image segmentation methods suffer from limited segmenta‐

tion performance due to their susceptibility to noise interference and non-convex structure impacts in the original feature 

space, an adaptive kernel learning-based interactive image segmentation algorithm was proposed. Firstly, an energy func‐

tion was constructed by integrating spatial distance information from user annotations on the results of SLIC superpixel 

segmentation with the pixel neighborhood topological relationships. Then, a kernel mapping mechanism was introduced 

to embed raw data into a high-dimensional feature space, enhancing linear separability. Subsequently, leveraging the 

smoothness and positive definiteness properties of RBF kernel functions, an optimized objective function was designed. 

Kernel parameter σ was dynamically adjusted through iterative optimization strategies. Finally, systematic experiments 

were conducted on BSDS500 and MSRC datasets using standard evaluation metrics, including intersection over union, 

variation of information, boundary display error, and rand index. Experimental results demonstrate that the proposed al‐

gorithm overperforms existing approaches across all evaluation metrics, achieving outstanding performance, and it vali‐

dates the effectiveness and universality of the algorithm in handling complex scenarios.
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0　引言

图像分割是计算机视觉等学科领域的一项基础

且重要的任务，其作用在于将图像划分为多个具有

相似特性的区域，从而实现对目标对象的识别、定

位和理解，广泛应用于医学影像、自动驾驶、安防

监控等领域，在医学影像诊断、人工智能、交通路

况解析以及目标识别等诸多图像处理实际应用场景

中扮演着不可或缺的角色。

然而，实际应用中图像分割面临诸多难题。一

方面，图像通常存在复杂背景、多样纹理和不规则

形状，使分割算法难以精准识别目标区域。另一方

面，不同用户对同一图像的关注目标不同，有的用

户希望分割出整棵树，有的用户只对树冠感兴趣，

这种主观需求差异增加了分割难度。

为解决这些问题，交互式图像分割应运而生。

它允许用户干预和控制图像分割过程，通过人机交

互协同完成分割任务。用户直接参与处理，为算法

提供关键先验信息和约束条件，显著提高了分割精

度与可靠性。该方法尤其适用于形状复杂、纹理相

似或背景干扰大的目标对象，能有效化解传统自动

分割方法的歧义问题。同时，它增强了算法对不同

用户需求的适应性，用户可按需灵活调整分割结

果，提升了用户体验和工作效率。

不过，交互式图像分割在处理复杂图像时仍面临

挑战。在医学影像中，肾肿瘤、皮肤病变、视网膜等

图像的目标对象占比极小，却需要精确分割以辅助医

生诊断和治疗规划；在遥感图像中，建筑、道路、植

被等目标在高分辨率图像中虽小但细节丰富。交互式

方法在精准处理这些细微特征上仍存在困难。

针对上述交互式图像分割存在的问题提出了诸

多方法。文献[1]提出一种SAM（segment anything 

model）分割模型，通过用户提供的点、框等提示

快速生成分割结果，支持多种图像类型，如自然图

像、医疗图像等。文献[2]提出一种基于简单非层

次化ViT（vision transformer）的交互式图像分割方

法SimpleClick，通过引入对称的 patch嵌入层将点

击信息编码到骨干网络中，仅对骨干网络进行少量

修改，利用预训练的掩码自编码器（MAE）实现

最佳性能。文献[3]提出一种新的交互式图像分割

方法 SegNext，通过引入密集表示和融合视觉提

示，实现了低时延、高质量和多样化提示支持的交

互式分割。文献[4]提出一种基于像素级深度强化

学习的医学图像精准鲁棒分割方法，通过将图像中

每个像素的分割决策建模为马尔可夫决策过程，并

引入深度强化学习框架动态优化分割策略，实现了

对复杂医学图像的像素级精准分割。文献[5]引入

“掩码对齐”辅助任务，对文本词汇进行随机掩码

处理并引导算法预测其语义，显式推动模型学习文

本与视觉对象的细粒度对应关系，结合核方法与跨

模态对齐技术，显著提升交互式图像分割精度。文

献[6]提出一种多交互特征学习策略，融合全时多

模态基准，经核函数映射与多模态数据融合，显著

提升交互式图像分割性能。

基于图论的算法在交互式图像分割领域同样应

用广泛。Boykov等[7]提出一种多维图像分割方法，

其核心在于借助用户交互对目标与背景像素进行标

记，并综合考量边界及区域信息，借助图像分割算

法求解全局最优分割方案。该方法在照片处理、视

频编辑以及医学图像分割等多个领域均展现出良好

的应用效果。文献[8]提出一种基于图论优化的三维

体数据表面分割方法，通过将体素间的拓扑关系建

模为加权图结构，并引入最小割最大流算法求解全

局最优分割曲面，显著提升了复杂解剖结构（如心

脏腔室、脑皮层）的分割精度与拓扑一致性，尤其

在低对比度区域和分支结构分割任务中表现出色。

Liao等[9]提出一种基于多智能体强化学习的迭代细

化的交互式3D医学图像分割方法，旨在通过多智能

体协作和迭代细化，提高分割的准确性和效率，实

验结果表明，该方法在多个医学数据集上具有更少

的交互次数和更快的收敛速度。文献[10]提出一种

高效的交互式3D医学图像分割解决方案，旨在通过

改进的GrowCut算法[7]和Dijkstra算法[11]，结合用户

交互，实现快速准确的分割，实验结果表明，该方

法在多个数据集上具有较高的分割精度和效率。

当前图像处理过程中，噪声干扰是导致分割效

果不佳的常见因素。为应对这一挑战，本文算法借

助核函数与自适应调整机制，可高效地应对噪声数

据，减弱其对分割结果的负面影响，进而提升分割

的精度。本文算法以交互形式融入用户提供的先验

信息，能更精确地识别并分割出目标物体；即使在

目标与背景特征相近的情形下，也能借助像素点之

间的邻域信息和先验信息的距离关系，达到更为清

晰的分割效果。此外，大部分算法在处理高维数据

分割时效果不太好，自适应核学习算法则不同，它
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利用核映射把数据转换至高维空间中实施分割操

作，能够更高效地攻克高维数据分割难题，提升分

割工作的效率与精准程度。结合上述方法，本文提

出一种自适应核学习的交互式图像分割算法。本文

主要贡献包括以下几点。

1) 本文融合先验信息的空间距离关系与像素

邻域的拓扑结构设计能量函数，并引入核方法[12]

将原始空间数据映射到高维空间，使原本线性不可

分的数据在特征空间内线性可分。

2) 根据 RBF（radial basis function）核（或高

斯核）函数的平滑和正定等特性构建优化目标函

数，使用 Adam（adaptive moment estimation）算

法[13]对RBF中的超参数σ实现最优化选择，有效解

决超参数 σ的选择难题，避免人工选择的主观性，

增强模型的适应性和分类性能。

3) 利用 SLIC（simple linear iterative clustering）

超像素分割算法[14]优化计算复杂度，使算法的运

行效率得到极大提升，并且能够更好地保持物体的

轮廓和边界信息，确保分割结果的精准性。

1　相关工作

本文相关工作主要涉及核学习方法、经典核函

数的选用，以及SLIC超像素分割算法的应用。

1.1　核学习方法

当像素的分布变得稀疏时，分类难度往往会降

低。通常，具有高维度（即包含较多光谱带）的样

本更容易展现出清晰的类别区分特征。核方法[15-18]

的核心在于它能够将原始数据通过一种特定的映射

ϕ嵌入一个更高维度的希尔伯特特征空间中，以寻

找那些在原始空间中难以发现的有效分类超平面。

特征空间映射如图1所示。

与之相比的其他同类交互式分割算法各有特

点，具体介绍如下。基于图像分割的算法通过构建

图结构并利用最小割方法优化分割，擅长处理复杂

的拓扑关系，但在大规模图像处理时计算复杂度较

高。基于深度学习的分割算法则依赖于卷积神经网

络在线学习图像特征，尽管处理复杂图像时表现出

色，但需要大量标注数据进行训练且可解释性较

弱。核方法以其灵活的核函数选择和高效的非线性

映射机制，为图像分割提供一种独特的解决办法，

尤其在处理复杂的非线性数据分布时具有明显

优势。

1.2　经典核函数

核函数 κ:X × X → R，其中X是向量空间，无

论是连续还是有限域的函数，都可以被分解并通过

特征映射应用到一个希尔伯特空间H中，并且对其

2个参数 x,z都应用这个映射，然后计算H中的内

积[19]为

κ ( x,z ) = ϕ ( x ),ϕ ( z ) (1)

其中，x,z ∈ X。当且仅当一个对称函数对于空间X

中的任何有限子集 {x1,x2,⋯,xN}形成的矩阵 K =

é
ëκ ( xi,xj )ùû 1 ≤ i,j ≤ N

是半正定的，即没有负特征值，

这个函数才是一个有效的核函数。

常见的核函数[20-24]如式(2)~式(4)所示。

线性核为

κ ( x,z ) =< x,z > (2)

多项式核为

κ ( x,z ) = ( < x,z > +1) t,t ∈ Z+ (3)

高斯（RBF）核为

κ ( x,z,σ ) = exp ( )- x - z
2

2σ2
,σ > 0 (4)

其中，x,z均为Rd中的样本，σ和 t分别是RBF核与

多项式核中的超参数。

特别注意的是，核矩阵的维度是N × N，其中

每个元素κij包含了像素xi到xj的距离信息，这一距

离通过适当的核函数来计算，且该函数满足核的特

性。若采用线性核，则特征映射ϕ为恒等映射，即

线性映射；否则，特征映射可能为非线性。

1.3　SLIC超像素分割算法

本文算法是基于像素级的处理方法，因其计算

粒度过于精细，会显著增加计算复杂度，尤其在处

理高分辨率图像时，实时性难以保障；其次，像素

级操作难以有效捕捉图像语义结构，导致目标边缘

分割粗糙。

B;20 <C20

of

图1　特征空间映射
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针对上述问题，本文引入SLIC超像素分割算

法进行优化处理，使算法运行效率得到极大提升，

并能够较好地保持物体轮廓和边界信息，生成的超

像素能够紧密黏附到图像边界，展现出优秀的边界

依从性。此外，SLIC算法生成的超像素形状规则、

大小均匀，如同细胞一般紧凑整齐，SLIC分割结

果如图 2所示。相较于像素分割，超像素 SLIC分

割能够保持物体轮廓的连续性，降低计算复杂度，

提高分割效率和准确性，为后续图像分析提供更简

单有效的特征表示。

对于SLIC算法，超像素的数量对最终的分割

结果具有不可忽视的影响。当超像素数量处于较低

水平时，单个超像素块覆盖的面积较大。该情形

下，算法能够较好地维持图像大尺度区域的划分，

然而可能会遗漏部分细节和边界信息，故而适用于

需要快速提取主要区域的场景。与之相反，若超像

素数量较多，那么每个超像素块的面积会相应减

小，此时算法能够更精准地捕捉图像中的细节变化

和边缘信息，从而更好地适配复杂的纹理以及局部

特征，但计算复杂度会大幅上升，算法的运行时间

也会随之增加，尤其在处理大规模图像时，这一现

象更为显著。因此，超像素数量的确定需要在分割

精度与计算效率之间进行权衡，根据具体的应用需

求及图像的固有特性来选取最优数量值，进而达到

最佳的分割效果与性能平衡。

2　算法模型

2.1　问题与动机

当前，大部分现有交互式分割方法在原始空间

中面临着难以线性分类的问题，像素分布往往呈现

非凸结构，使构建有效分类超平面变得极其困难。

同时，RBF核作为解决此类问题的重要方法，其性

能依赖于超参数（核带宽 σ）的合理设置。目前，

现有方法大多依赖于人工调整或经验选择来确定超

参数，缺乏自适应优化机制。这种主观选择方式不

仅效率低下，还可能导致模型泛化能力不足，尤其

在处理高维数据时，参数敏感性加剧了分割结果的

不稳定。此外，像素级处理方法虽然能够保留丰富

的细节信息，但其计算复杂度会随图像分辨率的提

高而呈指数增长，难以满足实时性需求；同时，像

素级操作难以有效捕捉图像的全局语义结构，导致

边界分割粗糙，在处理微小目标或复杂纹理时，分

割精度显著下滑。

针对上述问题，本文进行相应改进。首先，通

过高斯核函数将原始数据映射至高维空间，利用

核技巧解决线性不可分的难题。这种映射不仅增

强了类内数据的紧致性与类间数据的可分性，还

通过局部敏感性自适应调整分类边界，有效抑制

噪声干扰，从而提高分割的准确性和鲁棒性。其

次，结合先验标注像素的距离和邻域拓扑关系构

建能量函数，该能量函数不仅考虑当前像素点与

已知标注像素点的距离关系，而且考虑到了毗邻

像素点的约束，从而保证分片光滑性。之后，再

结合RBF核函数的特性，即相同标签的像素点使

核函数值趋于1，不同标签的像素点使核函数值趋

于 0，以此构建目标函数，并利用Adam算法最优

化选择超参数 σ，从而避免人工选择的主观偏差。

最后，采用SLIC算法将图像划分为紧凑均匀的超

像素单元，显著降低了计算复杂度。超像素不仅保

留了目标的轮廓和边界信息，还通过邻域拓扑关系

增强了语义特征表示。邻域拓扑信息如图 3所示，

其中，图 3(b)是图 3(a)白色框内一个像素点 xi的邻

域关系。

 

(b) SLIC,-=? (a) B;=?

图2　SLIC分割结果

 

(b) 4B.> (a) B;=?
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图3　邻域拓扑信息
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像素点xi的近邻像素点集合记为Ωi ={ xi1
,xi2

,xi3
,xi4

, 

xi5
}，对应的权重分别为{ wii1

,wii2
,wii3

,wii4
,wii5

}。从

空间拓扑结构来看，这些近邻像素点紧密相邻，其

空间位置关系构成了约束的基本架构。基于该约

束，近邻像素点能够维持相对稳定的拓扑关联性，

为后续分割提供更高效的数据抽象，有助于在保证

分割精度的同时提高处理速度。

2.2　分割模型

在图像分割过程中，传统欧几里得距离作为像

素相似性度量时，对噪声干扰和低对比度图像表现

出显著的敏感性，其固有局限性易导致算法收敛于

局部最优解而非全局最优解[25]。针对这一瓶颈问

题，本文借鉴文献[26]的创新思路，通过引入高斯

核诱导的空间距离替代常规欧氏距离。此改进策略

不仅有效克服了数据分布非线性带来的挑战，同时

显著增强了算法对图像噪声的鲁棒性，实现了对复

杂图像结构更精准的分割。

记输入图像 I 中的数据集 x = {x1,x2,⋯,xN}，N

表示数据总量；类别数量 k ∈ {1,2,⋯,C}，C表示类

别总量；类别标签 y ∈ {1,2,⋯,C}；x = M ∪ U，其

中M表示已知标注像素集，U表示未标注像素集；

M = M1 ∪ M2 ∪ ⋯ ∪ MC，第 k类已知标注像素集

记为 Mk = {x( )k
1 ,x( )k

2 ,⋯,x( )k

|| Mk
}，属于第 k 类数据的个

数Nk = | Mk |。
本文根据先验信息距离关系和像素邻域拓扑结

构，构建如下能量函数为

E (u ) = ED (u ) + δES (u )

s.t.  

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
k = 1

C

uki = 1 ,   uki ∈ [ 0,1]

uki = 1,xi ∈ Mk

(5)

其中，ED(u)为数据项，反映像素点与先验信息之

间的几何关系；ES(u)为约束项，表示像素点的邻

域拓扑关系，体现了像素点之间的连接性和局部结

构信息；uki表示像素点 i属于第k类的概率；δ为平

衡参数。数据项和约束项具体定义如下。

1) 数据项为

ED (u ) =∑
i = 1

N ∑
k = 1

C

u2
kid

2
ik (6)

其中，d 2
ik表示在特征空间中像素点 i到第 k类中心

的距离，计算式为

d 2
ik =  ϕ ( xi ) - ϕ (vk )

2

2
(7)

式(6)可以计算出所有像素点到其对应类别中

心的加权平方和，其目的是调整像素点所属概率来

最小化能量函数，从而找到像素点的最佳分类。

2) 约束项为

ES (u ) =∑
i = 1

N ∑
k = 1

C

u2
ki d͂ 2

ik (8)

其中，d͂ 2
ik表示在特征空间中像素点 i的邻域像素点

到第k类的距离，计算式为

d͂ 2
ik = ∑

j ∈ Ωi,j ≠ i

wij (1 - ukj )
2d 2

jk (9)

其中，wij是权重值，定义为

wij =
1

 pi - pj

2

2
⋅  xi - xj

2

2
+ 1

(10)

其中，pi和pj分别是像素点 i和 j的空间坐标；xi和

xj 分别是像素点 i 和 j 的颜色信息，如 RGB 信息。

d 2
jk是在特征空间中近邻像素点 j到类别中心 k的距

离，计算式为

d 2
jk =  ϕ ( xj ) - ϕ (vk )

2

2
(11)

约束项式(8)量化描述了距离 d͂ 2
ik对像素点 i从属

第 k类概率所产生的影响，以下从 4个方面对其进

行讨论。

① 当邻域像素点 j 全部属于第 k 类时，可知

d 2
jk小，ukj大即 (1 - ukj ) 2

小，导致 d͂ 2
ik小，那么像素

点 i属于第k类的概率就大。

② 当邻域像素点 j全部不属于第 k类时，可知

d 2
jk大，ukj小即 (1 - ukj ) 2

大，导致 d͂ 2
ik大，那么像素

点 i属于第k类的概率就小。

③ 当邻域像素点 j大部分属于第 k类时，可知

d 2
jk 偏小，ukj 偏大即 (1 - ukj ) 2

偏小，导致 d͂ 2
ik 偏小，

那么像素点 i属于第k类的概率就大。

④ 当邻域像素点 j大部分不属于第 k类时，可

知：d 2
jk偏大，ukj偏小即 (1 - ukj ) 2

偏大，导致 d͂ 2
ik偏

大，那么，像素点 i属于第k类的概率就小。

通过上述分析，本文设计的能量函数不仅考虑

了像素点与类别之间的相似度，即通过数据项来最

小化数据点到其对应类别的距离，从而确保模型对

数据有良好的拟合；同时考虑了模型的复杂度和泛
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化能力，对邻域信息通过式(8)进行约束，避免过

拟合。

2.3　RBF核函数特征分析

RBF核函数在机器学习中被广泛应用，本文将

围绕RBF核函数开展更深层次的理论分析。

1) 对特征空间中同一像素点的内积进行计算：

ϕ ( )x ,ϕ ( )x = κ ( x,x) = 1。

2) 计算特征空间中 2 个不同像素点 ϕ ( x_i )与 

ϕ ( x_j )的距离为

 ϕ ( xi ) - ϕ ( xj )
2

2
= ϕ ( xi ),ϕ ( xi ) -2 ϕ ( xi ),ϕ ( xj ) +

ϕ ( xj ),ϕ ( xj ) = 2 - 2κ ( xi,xj ) (12)

其中，κ ( xi,xj ) ∈ (0,1)，可知



ϕ ( )xi - ϕ ( )xj

2

2
∈ [0,2]。

3) 基于特征空间中像素点之间的距离，可以

推导出核函数值的变化规律如下。

① 当 2个测试数据点 x和 z具有相同标签时，

意味着它们在特征空间中距离较近，在这种情况

下， ϕ ( )x - ϕ ( )z
2 → 0，可得κ ( x,z,σ ) → 1。

② 当 2个测试数据点 x和 z具有不同标签时，

意味着它们在特征空间中距离较远，此时，

 ϕ ( )x - ϕ ( )z
2 → 2，可得κ ( x,z,σ ) → 0。

综上所述，对于同一标签的像素点，RBF核函

数应该输出一个趋于1的值，从而强调它们之间的

相似性；对于不同标签的像素点，RBF核函数应该

输出一个趋于 0 的值，从而突出它们之间的差

异性。

2.4　核参数σ最优化选择算法

结合RBF核函数以上特性，本文构建最优化

选择σ的目标函数如下。

1) 同一类样本类内均值κw(σ )为

κw (σ ) =
1

∑
i = 1

C

|| Mi

2
∑
i = 1

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mi

(1 - κ ( x,z,σ ) )    (13)

由RBF核函数特性知，当2个样本为相同标签

时，应该使κw(σ )接近于0。

2) 不同类别样本类间均值κb(σ )为

κb (σ ) =
1

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C

|| Mi || Mj

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mj

κ ( x,z,σ )(14)

同理，当 2个样本为不同标签时，应使 κw(σ )
接近于0。因此，本文可以通过解决以下优化问题

来获得最优参数σ，目标函数J (σ )为
J (σ ) = κw (σ ) + κb (σ ) =

1

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C

|| Mi || Mj

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mj

κ ( x,z,σ ) +

1 - 1

∑
i = 1

C

|| Mi

2
∑
i = 1

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mi

κ ( x,z,σ ) (15)

最优参数σ*为

σ* = arg min
σ

( J (σ ) ) (16)

随后，本文采用Adam算法对参数 σ进行优化

选择，更新式为

σt = σt - 1 - η m̂t

v̂t + ε
,η > 0 (17)

其中，t表示当前时间步，η表示学习率， v̂t 是修

正后对梯度的一个平滑估计，即

v̂t =
vt

(1 - β t
2 )

(18)

其中，vt是修正的二阶矩估计，即

vt = β2vt - 1 + (1 - β2 )g 2
t (19)

m̂t表示当前时间步 t修正后的一阶矩估计，即

m̂t =
mt

1 - β t
1

(20)

其中，mt为未修正的一阶矩估计，即

mt = β1mt - 1 + (1 - β1 )gt (21)

其中，β1、β2 表示矩估计的指数衰减率，分别取

0.9、0.999；gt表示当前时间步 t的梯度，即

gt = ∇σJt (σt - 1 ) (22)

其中，∇σJt(σt - 1)是对目标函数求梯度，即

∇J (σ) =
1

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C

|| Mi || Mj

∑
i = 1

C ∑
j = 1

j ≠ i

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mj

∇σκ ( x,z,σ ) -

1

∑
i = 1

C

|| Mi

2
∑
i = 1

C ∑
x ∈ Mi

∑
z ∈ Mi

∇σκ ( x,z,σ ) (23)
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RBF核函数的梯度∇σκ ( x,z,σ )计算式为

∇σκ ( x,z,σ ) =
∂
∂σ (κ ( x,z,σ ) ) =

exp ( )- x - z
2

2σ2

∂
∂σ ( )- x - z

2σ2

2

=

exp
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï

- x - z
2

2σ2

 x - z

σ3

2

(24)

本文最终采用Adam算法来最优化选择，这种

方法不仅减少了人工试错的时间，还能更精确地确

定最优值，从而提高模型的分类性能。核参数最优

化选择算法如算法1所示。

算法1 核参数最优化选择算法

输入 已知标签像素M，类别数C

输出 最优化超参数σ

① 初始化：优化参数 σ0 = 0；一阶矩估计

m0 = 0；二阶矩估计 v0 = 0；β1 = 0.9；β2 =

0.999；防止除以零的微小常数 ε = 10-6；时

间步 t = 0；收敛阈值 γ

②while | σt + 1 - σt | > γ do

③   t = t + 1

④  根据式(22)更新梯度

⑤  根据式(21)更新一阶矩估计

⑥  根据式(19)更新二阶矩估计

⑦  根据式(20)修正一阶矩估计

⑧  根据式(18)修正二阶矩估计

⑨  根据式(17)获取σt

⑩end while

􀃊􀁉􀁓return σt

2.5　模型求解

求解本模型中像素点 i属于第 k类的最大概率

采用拉格朗日乘数法得到，主要过程如下。

1) 构造拉格朗日函数计算式为

min
(u,v )

ì
í
î
E (u ) +∑

i = 1

N

λi∑
k = 1

C

(uki - 1)
ü
ý
þ

(25)

其中，λi是拉格朗日乘子。由于类别中心 v会随着

分割结果u变化而改变，因此，本文采用交替优化

方案对其逐步求解。

2) 固定v求解u，原问题等价于

min
u

ì
í
î
E (u ) +∑

i = 1

N

λi∑
k = 1

C

(uki - 1)
ü
ý
þ

(26)

对uki求偏导，并令导数为0，即

0 = 2uki (1 - κ ( xi,vk ) ) +

2δuki∑
j ∈ Ωi

j ≠ i

wij (1 - ukj )
2 (1 - κ ( xj,vk ) ) + λi (27)

结合约束条件∑
k = 1

C

uki = 1，解得uki为

uki =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

∑
l = 1

C

(1- κ(x i,vk )) + δ∑
j ∈ Ωi

j ≠ i

wij (1 - ukj )
2 (1 - κ ( x j,vk ) )

(1- κ(x i,vl )) + δ∑
j ∈ Ωi

j ≠ i

wij (1 - ulj )
2 (1 - κ ( x j,vl ) )

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú
-1

(28)

3) 固定u求解v，原问题等价于

min
v

{E (u )} (29)

对vk求偏导，并令导数为0，即

0 =∑
i = 1

N

u2
kiκ ( xi,vk ) ( xi - vk ) +

δ∑
i = 1

N

u2
ki∑

j ∈ Ωi

j ≠ i

wij (1 - ukj )
2κ ( xj,vk ) ( xj - vk ) (30)

解得vk为

vk=

∑
i=1

N

u2
ki [ κ ( xi,vk )xi+δ∑

j∈Ωi

j≠i

wij (1-ukj )
2κ ( xj,vk )xj ]

∑
i=1

N

u2
ki [ κ ( xi,vk )+δ∑

j∈Ωi

j≠i

wij (1-ukj )
2κ ( xj,vk ) ]

(31)

4) 最后，获得像素点 i的从属标签为

y = arg max
k ∈ { }1,2,⋯,C

{uki} (32)

综上，本文使用拉格朗日乘数法来求解最大概

率。首先，定义拉格朗日函数，其结合了能量函数

E (u)并引入拉格朗日乘数 λi 来处理权重为 1 的约

束；其次，分别对u和 v求偏导，并令导数等于0；

最后，得到每个像素点 i 属于第 k 类的最大概率。

此过程对所有像素点和所有类别进行迭代计算，直

到收敛得到最优解。

本文在算法2中总结了最小化能量函数（式(5)）

的求解过程，并结合算法1得到最终的图像分割结果。

算法2 自适应核学习算法

输入 图像 I，用户交互信息

输出 分割结果

初始化：收敛阈值η；迭代次数 t = 0；平衡参
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数δ = 1；通过SLIC超像素算法分割图像得 IS

①根据算法1计算最优核参数σ*

②根据交互信息获得初始概率 u{ }0 ，其中，

uki = 1, xi ∈ Mk

③根据式(31)计算中心v{ }0

④while  u{ }t - u{ }t - 1
2

2
< η do

⑤     t = t + 1

⑥    根据式(28)更新概率u{ }t

⑦    根据式(31)更新中心v{ }t

⑧end while

⑨根据式(32)获取从属标签y

⑩return y

3　算法实验

为检验本文算法的分割性能，本节将其与GRO

（grow cut）[27]、 RW （random walk）[28]、 NRW

（normalized random walk）[29]、NLRW（normalized 

lazy random walk）[30]、LC（laplacian coordinate）[31]、

MRF（multi-layer random forest）[32]和GSSR（global 

seed information and sparse regular）[33]这 7 种交互

式图像分割算法进行比较。这些算法均在 MAT‐

LAB2020b编程环境中实现，且均已开源，并且所

有测试均使用上述算法的默认参数进行，本文算法

的超参数主要是式(5)中的平衡常数 σ和超像素数

量，分别取1.00和1 000。

3.1　评价指标与数据集

为全面评估算法的分割性能，本文选取 RI

（rand index）、VoI（variation of information）、BDE

（boundary display error）和 IoU （intersection over 

union）作为评价指标，为算法提供全面且客观的

评价。在实验验证中，本文选择了2个具有代表性

的开源数据集：BSD数据集和MSRC数据集。BSD

数据集包含 500张高质量的自然场景图片，MSRC

数据集包含50张细节丰富的自然图片。这2个数据

集均提供了精确的真实分割标注，并且涵盖了多种

复杂的场景。

3.2　BSD数据集实验

为评估不同算法的性能，将文献[27-33]所涉及

的分割算法与本文算法应用于BSD数据集。各算

法在BSD数据集上的实验结果如表 1所示，表中

加粗数字表示该指标的最优值。部分分割结果如

图4所示。图4中，第一行为原始图像，第二行为文

献[27]算法分割结果，第三行为文献[28]算法分割结

果，第四行为文献[29]算法分割结果，第五行为文

献[30]算法分割结果，第六行为文献[31]算法分割结

果，第七行为文献[32]算法分割结果，第八行为文

献[33]算法分割结果，第九行为本文算法分割结果。

从表1所呈现的数据可知，本文算法在平均交

并比（mIoU）和平均兰德指数（mRI）上分别提

升 了 0.064 和 0.035， 在 平 均 边 界 位 移 误 差

（mBDE）和平均信息变化量（mVoI）上分别降低

了4.059和0.139，并且在各个评价指标维度上的表

现均全面超越了其他分割方法。这一现象有力地表

明，在BSD数据集这一特定场景下，无论是在图

像的复杂背景还是在目标形态多样的情况下，本文

算法都能保持较为一致的分割效果，为后续的图像

分析和处理提供了更为可靠的基础。

通过观察图 4中展示的分割可视化结果可知，

本文通过核技巧这一关键特性，在处理具有丰富纹

理的图像上显著提升了分割准确性，有效减少了误

分情况，例如，在第3张草坪图的分割结果上，大

部分对比算法对草坪的边缘分割细节不足，而本文

算法可以准确地将草坪目标从地毯背景中分割出

来，展现了本文算法在处理复杂数据集时优势更为

明显。 

3.3　MSRC数据集实验

各算法在MSRC数据集上的实验结果如表2所

示，表中加粗数字表示该指标的最优值。部分

分割结果如图 5所示，图 5中对比算法按行排序同

图 4。通过表 2中各项性能指标数据可以发现，本

  表1　 各算法在BSD数据集上的实验结果

算法

GRO

LC

RW

NRW

NLRW

MRF

GSSR

本文算法

mIoU(↑)

0.803 1

0.837 5

0.849 0

0.882 6

0.883 1

0.859 3

0.877 3

0.920 1

mVoI(↓)

0.468 7

0.314 3

0.366 4

0.272 0

0.270 3

0.288 3

0.271 2

0.182 6

mBDE(↓)

13.110 5

6.359 1

8.313 2

4.649 9

4.621 6

6.328 6

5.276 4

2.892 0

mRI(↑)

0.889 1

0.930 5

0.915 7

0.943 9

0.944 2

0.942 9

0.949 4

0.965 4

··256



第 7 期 龙建武等：自适应核学习的交互式图像分割算法

    

    

    

    

    

    

    

    

    

(d) 124084,-1. (c) 86016,-1. (b) 118035,-1. (a) 12003,-1. 

图4　BSD数据集上的部分分割结果
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(a)music,-1.  (e) 227092,-1.(d) cross,-1. (c) 208001,-1. (b) stone2,-1.

图5　MSRC数据集上的部分分割结果
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文算法在mIoU指标和mRI指标上分别提升了0.113

和0.066，在mBDE和mVoI指标上分别降低了6.138

和0.230。对图5可视化结果进行分析发现，本文算

法在处理具有复杂背景的图片上均展现出显著优

势，例如，在第4张建筑图中，由于待分割的建筑

目标较为复杂，其他几种对比算法在该图上难以实

现精确分割，而本文算法能够准确地将该建筑从背

景中分割出来，体现出在处理复杂图像中更具备出

色的竞争力。

3.4　多分类实验

本文算法在多分类任务的应用场景中依然能展

现出良好的适用性，应用效果较为理想。

图 6呈现了多类分割结果，共包含 6张图片，

以三行两列的形式排列。具体而言，第一行左侧

是已标注的原始图像，算法将其分为月亮、树木

以及天空 3 类的模式，这种分割方式较为简洁，

对于那些仅需对少量对象或区域进行分辨的场景

而言，具有较高的契合度，能够在满足基本需求

的同时，降低分割的复杂度与计算成本。第二行

左侧是山峦起伏景象，颜色有层次感，近处深

灰，远处浅灰；右侧分割结果以不同灰度代表不

同地形或物体类别，使山脉结构和组成更清晰。

第三行左侧是包含山脉、湖泊和森林的原始图

像，右侧分割结果用不同灰度清晰划分区域，明

确各元素分布。本文算法在各类分割任务中均能

有效、精确地分割不同类别目标，展现出强适

应性。

4　消融研究及讨论

4.1　平衡参数δ

式(5)中δ选择不同值对本文分割算法是有影响

的，超参数 δ对分割性能的影响如表 3所示，表中

加粗数字表示该指标的最优值。实验选取 δ分别为

0.96、0.98、1.00、1.02、1.04。由表3可知，当δ =

1.00时，4项指标均达到最优，模型性能最佳；随

着 δ从 1.00增加到 1.04，所有指标均逐渐变差，δ

过大导致模型过平滑或欠拟合，影响分割精度和边

界检测；当 δ < 1.00 时，性能显著劣于 δ = 1.00，

但优于δ > 1.00的情况。

基于前文对超参数进行的实验与分析过程，本

文首先明确寻找能使模型在性能评价指标上达到最

佳平衡的超参数取值。通过对表3中实验数据的分

析和反复验证发现，当δ=1.00时，模型在评价指标

上均展现出了卓越性能。这一发现不仅为算法参数

的合理确定提供了可靠的实验依据，也为后续算法

  表2　各算法在MSRC数据集上的实验结果

算法

GRO

LC

RW

NRW

NLRW

MRF

GSSR

本文算法

mIoU(↑)

0.676 7

0.789 8

0.843 0

0.914 7

0.912 8

0.932 1

0.909 8

0.967 0

mVoI(↓)

0.711 2

0.514 2

0.390 5

0.240 2

0.245 6

0.244 8

0.291 9

0.147 1

mBDE(↓)

18.493 1

8.190 3

8.726 7

2.603 5

2.720 6

3.966 9

6.798 0

1.219 2

mRI(↑)

0.797 4

0.892 1

0.904 1

0.956 4

0.955 4

0.953 5

0.953 6

0.981 6
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图6　多类分割结果

  表3　 超参数δ对分割性能的影响

δ

0.96

0.98

1.00

1.02

1.04

mIoU(↑)

0.823 0

0.822 4

0.920 1

0.821 9

0.821 8

mVoI(↓)

0.380 4

0.381 5

0.182 6

0.381 8

0.382 1

mBDE(↓)

7.101 8

7.119 4

2.892 0

7.104 8

7.106 9

mRI(↑)

0.931 5

0.931 1

0.965 4

0.930 8

0.930 5
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的进一步优化和应用拓展提供了重要的参考方向。

4.2　超像素数量

针对SLIC超像素分割算法中超像素个数选择

问题，本文进行消融研究，以了解不同超像素个数

设置对本文算法性能的影响。超像素个数对分割性

能的影响如表4所示，表中加粗数字表示该指标的

最优值。

本文设定了超像素个数分别为400、600、800、

1 000 和 1 200，并计算 mIoU、mVoI、mBDE 和

mRI这 4项指标数据。通过分析表 4，可以观察到

如下趋势。

1) mBDE 指标：随着超像素个数的增加，

mBDE 指标呈先降后升的趋势。当超像素个数为

1 000时，mBDE达到最低点，此时的分割效果在

边界离散误差方面表现最佳。然而，当超像素个数

进一步增加到 1 200时，mBDE指标显著上升，提

示分割效果有所下降。

2) mIoU指标：mIoU指标随着超像素个数的增

加而逐渐上升，在超像素个数为1 000时达到峰值，

之后略有下降。这一趋势表明，当超像素个数为

1 000时，分割算法在交并比方面的表现最为优异。

3) mVoI指标：mVoI指标在整个实验过程中变

化不大，呈现出相对平稳的趋势。这表明本文的分

割算法在处理不同数量的超像素时，体积重叠度能

保持稳定。

4) mRI指标：随着超像素个数的增加，mRI指

标呈先升后降的趋势，当超像素个数为 1 000时，

分割算法在区域相似性方面的性能最佳。

综合前文进行的实验发现，在不同超像素数

量设置下，各算法的性能表现存在明显差异。通

过对实验数据的统计与对比，可以得出结论：当

超像素数量设置为 1 000时，各算法指标均达到了

最佳状态。无论是从分割结果的准确性，还是从

算法运行的稳定性来看，该参数设置都展现出了

明显的优势。这一发现为算法参数的合理选取提

供了有力的实验依据，在后续的算法应用中能够

更加准确地选择合适的参数，提高算法的性能和

应用效果。

5　结束语

目前，大多数现有交互式分割算法在原始空间

中虽能较好地处理线性可分数据，但对具有非线性

结构分布的数据仍有一定的挑战性，限制了其在复

杂数据场景中的应用。针对该问题，本文基于空间

距离先验信息与像素邻域的拓扑关联，构建能量函

数模型。通过引入核映射技术，将原始数据映射至

高维特征空间，实现数据线性可分，并构造目标优

化函数最优化选择RBF核函数中的超参数σ，有效

解决了超参数选择的难题。尽管算法时间复杂度是

一大阻碍，但通过引入SLIC超像素分割技术，显

著降低了时间复杂度，大幅提升了算法的运行效

率。未来，笔者将继续致力于提高算法的效率和精

度，积极拓展该算法在更多实际场景中的应用，充

分展现本文算法的长期发展潜力，为图像交互式分

割技术的发展做出更大贡献。
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