
电信科学 2015 年第 11 期

基于图割和视域相关性的立体图像分割

戴庆焰 1，2，朱仲杰 1，2

（1. 浙江万里学院宁波市 DSP 重点实验室 宁波 315100； 2. 郑州大学物理工程学院 郑州 450001）

摘 要：立体图像分割是对象基立体图像处理中的关键和难点。 基于改进 Grabcut 图割算法和视域相关性，提

出一种新的立体图像分割算法。首先基于改进 Slic 方法将左图像转换成超像素图像，然后基于 Grabcut 框架通

过重新定义能量函数对其分割以提取出左图像目标。 最后，基于左右图像的视域相关性通过融合颜色和纹理

特征的轮廓匹配提取右图像目标。 实验结果表明，与现有方法相比，所提算法能获得更高的分割效率和更准确

的分割结果。

关键词：立体图像分割；改进 Grabcut 算法；视域相关性；轮廓匹配

doi： 10.11959／j.issn.1000-0801.2015226

Stereo Image Segmentation Based on Graph
Cut and Visual Correlation

Dai Qingyan1，2， Zhu Zhongjie1，2

（1. Ningbo Key Lab of DSP， Zhejiang Wanli University， Ningbo 315100， China；

2. Physical Engineering College， Zhengzhou University， Zhengzhou 450001， China）

Abstract： Stereo image segmentation is a crucial and difficult issue in the field of object-based stereo image

processing. By improving the Grabcut algorithm and exploiting the inter-view correlations， a novel stereo image

segmentation scheme was proposed. The original left image was firstly transformed into a super-pixel image by

improving the Slic algorithm. Then the super-pixel image was segmented and the foreground object in the left image

is extracted based on the framework of Grabcut， where the energy function was rebuilt. Finally， by exploiting the

inter-view correlations between the left and the right images， the foreground object in the right image was obtained

based on contour correspondence by fusing color and texture features. The experimental results show that the

proposed algorithm is more efficient and can achieve better segmentation results than the existing methods.
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图 1 双目立体成像原理

图 2 算法流程

1 引言

随着多媒体技术的不断发展和人们生活水平的提高，

普通视频已经不能满足人们的视觉需求 。 与普通视频相

比，立体视频通过添加场景深度信息可以实现立体感和真

实感，深受人们的欢迎。 对象基视频技术由于具有良好语

义感知和交互操作等优点，在立体图像和视频处理中受到

广泛关注。 因此，对象基立体图像和视频技术具有广泛的

应用前景，也是视频技术未来的发展趋势之一。

在对象基图像和视频处理技术中， 准确高效的对象分

割非常关键。 能否对立体图像进行精确的分割，准确地提取

出人们感兴趣的目标区域成为后续对象基处理成败的关

键。 立体图像分割也是当前图像处理领域的研究热点，有很

多学者从事这方面的研究，并取得了诸多研究成果。 如参考

文献［1］提出了一种结合视差和边缘信息进行立体视频对象

分割的方法。 首先利用改进的分水岭算法对视差图进行分

割，以获得初始的视频对象区域。 然后对视频对象区域进

行边缘检测，通过提取其轮廓获得视频对象。 基于深度和

颜色信息的联合分割具有较大的时间消耗，且分割质量很

大程度上取决于获取的视差图的准确性。 参考文献 ［2］中，

首先根据视频序列提取深度信息，利用 M-RSST 算法进行

深度分割并将其作为初始轮廓。 然后通过构建边缘图引导

主动轮廓向目标移动，当轮廓能量最小时，得到最终分割结

果。 该方法能够获得较好的分割质量，但对初始轮廓的选取

过于敏感。 参考文献［3］利用三维图像的灰度和形状信息进

行分割，算法需要提前获得物体的形状信息，具有一定的局

限性。 参考文献［4］中，通过在深度分割获得的轮廓上选取初

始特征点，并引入运动几何空间的概念实现分割。 该算法速

度快，分割效果较为理想。 但当选择的初始点偏离目标对象

的轮廓时，分割结果将受到严重的影响。

通常立体图像中左右图像的像素之间存在很强的相

关性。 例如在图 1 所示的平行相机系统中， 由于左图像 Il
和右图像 Ir 是左右相机在相同时刻对同一场景拍摄得到

的，场景中任意点 p 在 Il、Ir 中的像点 pl（xl，yl）和 pr（xr，yr）的纵

坐标相等，即 yl=yr。 根据视差理论，其纵向视差为 0，水平

视差可以通过式（1）计算：

d=xl-xr=
fb
Z

（1）

其中，b 为两相机的基线距离，f 为相机焦距，Z 为点 p

的深度坐标，（Xl，Yl，Zl）和（Xr，Yr，Zr）为左右相机的世界坐标。

因此 ，在进行立体图像分割时 ，不需要对左右图像进

行独立分割。 可以先分割出一个视点图像的目标，然后基

于左右视点图像的视域相关性和视差约束特性进行匹配

跟踪，得到另一个视点中的目标，从而完成分割 ［5］。 本文对

经典的 Grabcut 算法进行了改进 ［6］，在此基础上提出一种基

于视差匹配的立体图像分割新算法。 算法总体流程如图 2

所示，主要包括两部分：基于改进 Grabcut 算法的左图像分
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割和基于视差匹配的右图像分割。 首先， 利用改进的 Slic

算法获得左图的超像素图像。 在超像素域中，将每个超像

素视作处理单元， 基于 Grabcut 算法框架并结合新定义的

能量函数对超像素图像进行分割，提取出左图目标。然后，

通过融合图像颜色和纹理特征的局部匹配算法将左图目

标轮廓匹配到右图中，从而实现对立体图像的分割。 相比

传统的 Grabcut 算法， 由于本文算法是在超像素域中且采

用匹配跟踪立体目标的分割方式，并改进了 Slic 超像素生

成算法和重新定义能量函数，可以有效提高分割效率和分

割结果的准确性。

2 基于改进 Grabcut 算法的左图像分割

2.1 超像素图像转换与生成

为解决 Grabcut 算法耗时较大的问题， 分割并不是直

接基于像素域进行，而是先生成超像素，在超像素域进行。

目前 ，超像素转换与生成算法有很多 ，其中 ，Slic 算法 ［7］具

有思路简单、 运行速率快且产生的超像素大小均匀等优

点。 但当前背景颜色相近时，生成的超像素边缘依附性较

差，容易丢失重要的前景边界信息 。 为此 ，对其进行了改

进，利用图像的梯度信息加大将边界两侧的像素点归为一

类的惩罚力度。 改进 Slic 算法的主要步骤如下。

（1）对于一幅给定的彩色图像，将其转换到 LAB 颜色

空间并根据期望生成的超像素个数将图像分成大小约为

S×S 的网格，每个网格为一初始聚类。

（2）对每个像素 Xi，计算相应的梯度值 dt（Xi），并将每

个网格中心 8 邻域像素点中梯度值最小的点作为各聚类

的初始聚类中心 Cj。

（3）根据式（2）计算像素 Xi 与以其为中心 2S×2S 范围

内各聚类中心的差异性惩罚值 d（Xi，Cj）。

d（Xi，Cj）= dc
2+ ds

S（ ）
2

m2+λdt
*2 （2）

dt
*（Xi，Cj）=

1
2

（dt（Xi）+dt（Xq） （3）

其中 ，dc、ds 和 dt
* 分别为像素点与聚类中心的颜色差

异惩罚、距离惩罚和梯度惩罚项。 S 为步长，m 可视作颜色

和距离的权重因子 ，通过调节 m 来改变 dc 和 ds 的权重 ，

λ为梯度惩罚项的权重系数 。 dt（Xi）和 dt（Xq）分别为像素点

Xi、Xq 的梯度值， 其中 Xq 为离 Xi 与 Cj 连线最接近且处于

其间的 Xi 8 邻域方向的像素点。

（4）将像素归类到与其具有最小惩罚值的聚类中心所

在的类中，并依据各聚类中的像素重新计算聚类中心。

（5）迭代步骤（3）～（4），直至满足收敛条件。

（6）将包含像素个数小于 S2

4
的超像素合并到相邻的超

像素中。

（7）最终得到含有 N 个超像素的图像 B。

2.2 基于改进 Grabcut 算法的左图像分割

在完成超像素的左图像分割后 ， 接下来采用改进

Grabcut 算法对其进行分割。 Grabcut 算法是一种基于图割

的图像分割算法，分割时首先需要将图像映射为一个带权

值的 S-T 网络图。 其中，图的顶点集合 V 由像素集 X 和额

外端点 S 和 T 构成，即 V=X∪{S，T}。 边集 E 包括相邻像素

点之间的边 n-link 和像素点与源点 S、 汇点 T 之间的边

t-link。 其中，像素点与源点的边表示为 {X，S}，像素点与汇

点的边表示为{X，T}。

网络图中每条边都被赋予一个非负权值，对于给定像

素点 Xi，设 xi 为其颜色值，其 t-link 边的权值定义如下：

Di（xi|αi，K，θ）=-ln
K

k = 1
∑πkgk（xi|μk，∑k［ ]） （4）

gk（xi|μk，∑k）
1
∑k 

exp - 1
2

（xi-μk）T∑k
-1（xi-μk｛ }） （5）

其中， gk（xi|μk，∑k） 表示像素点 Xi 属于第 k 个高斯分量

的概率，K 为 GMM（gaussian mixture model， 高斯混合模型 ）

所包含的分量数。 模型参数 θ 包括：各高斯分量均值 μk、协

方差矩阵 ∑k 以及各高斯分量的权重 ∏k。

由相邻像素点 Xi 和 Xj 构成的 n-link 边的权值定义

如下 ：

VXiXj（xi，xj|αi，αj）=
γη

dist（Xi，Xj）
exp（-β||xi-xj||2），y=

1，αi≠αj

0，αi=αj

｛ （6）

其中，γ 为参数变量， ‖·‖代表两像素的颜色差异 ，

dist（·）为两像素的空间距离，β 值由图像对比度决定，较大

的图像对比度对应较小的 β 值。 对于每对相邻像素，其颜

色差异和空间距离越小 ，两像素越相似，则将其划分为不

同区域的惩罚值 V 就越大。

Grabcut 算法复杂度高、耗时较大。 为此很多学者提出

了相应的快速算法 ［8，9］，主要是利用超像素的颜色特征衡量

相邻像素间相似性，而忽略了超像素内部区域所具有的纹

理特征，导致提取的前景目标不够准确。 为此，本文采用将

超像素颜色、梯度、方差等信息有机结合的方式对能量函

数的光滑项做了改进，并将其作为超像素相似性度量以提
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高分割的准确性。 设 Z 为超像素集合， 超像素 Zi、Zj 的颜色

用其所包含像素的颜色均值 zi 和 zj 表示， 新定义 n-link 边

的权值如下：

VZiZj（zi，zj |αi，α j）=γηexp - dist（Zi，Zj）
S

· β||zi-zj||2

1-|hiti-hjtj|
（ ），η= 1，αi≠αj

0，αi=αj

｛
（7）

其中，dist（·）是两超像素的中心距离，S 为步长。 为了充

分利用超像素的属性，光滑项中引入了像素块的梯度和标

准差信息。 其中，hi 为超像素 Zi 所包含像素对颜色均值 zi
的标准差，ti 表示 Zi 所包含像素的梯度均值经归一化处理

的结果。

两超像素相似性的衡量不仅要依据超像素颜色差异

的大小，还要考虑超像素内部区域均匀性的一致程度。 式（7）

将超像素梯度信息和标准差信息有机结合，能够有效地衡

量区域间像素的同质性。 当前背景颜色差异不明显时，仅

利用像素的颜色信息很难将其区分， 容易造成误分割，而

本文提出的光滑项融合了超像素的颜色、 梯度和方差信

息，能够有效地识别像素间的差异，在一定程度上可以降

低错误率，提高分割质量。

对于给定的一幅超像素图像 B，基于改进 Grabcut 算法

的超像素图像分割步骤如下。

（1）用户框选包含目标的图像区域，框内的超像素集

TU={zi ： αi=1， i=1，… ，N}用于初始化前景 GMM，框外的超像

素集 TB={zi ： αi=0， i=1，…，N}用于初始化背景 GMM。

（2） 利用 K-mean 算法对 TU 和 TB 中的超像素聚类，聚

类数为 K，并根据 TU、TB 中的聚类结果分别计算前景 GMM

和背景 GMM 中各高斯分量的均值 μk 和协方差 ∑k。

（3）利用式（5）计算前背景 GMM 中像素属于各高斯分

量的概率 gk（zi|μk，∑k），并将其分配到概率最大的分量中。 更

新前背景 GMM 各高斯分量中的像素并重新计算模型参数

θ（μk，∑k，∏k）。

（4）利用式（4）、式（7）获得网络图 t-link 和 n-link 边的

权值，并构建 S-T 网络图和相应的能量函数。如式（8）所示，

能量函数 E 包含两个约束：数据项约束 Edata 和光滑项约束

Esmooth。 其中数据项对应网络图 t-link 边的权值，是对各个像

素点分配标记进行的惩罚。 而光滑项对应网络图 n-link 边

的权值，可看作对相邻像素分配不同标记进行的惩罚。C 为

网络图的一条切割线，容量用 |C|表示。 基于图割理论的图

像分割通过构建能量函数，将图像分割转换成能量函数最

小化问题。

E（zi，αi，K，θ）=Edata（zi，αi，K，θ）+Esmooth（zi，αi）

=
  N

  i = 1
∑Di（zi|αi，K，θ）+VC（zi，zj|αi，αj） （8）

（5）依据最大流与最小割的等价性，通过求得网络的

最大流解决能量函数最小化问题 ［10］，从而实现图像的分

割，并更新前背景 GMM 中的像素和像素标记 αi。

（6）设定最大迭代次数 ξ，若当前迭代次数 n 小于 ξ，

则返回步骤（3），否则执行步骤（7）。

（7）输出最终分割结果。

基于对 Grabcut 算法的改进， 提高了左图像的分割精

度，从而保证了后续能够获得准确的立体图像分割结果。

3 基于视差匹配的右图像分割

在完成左图像的目标分割后 ， 接下来基于视域相关

性，采用视差匹配方式实现右图像的分割。首先，利用开闭

运算对左图分割对象进行形态学处理以消除内部空洞和

外部凹凸区。其次通过追踪对象边界，提取出目标轮廓。然

后，利用融合图像颜色和纹理特征的局部匹配算法将左图

目标轮廓匹配到右图中， 并采用先膨胀后细化的方法，将

得到的间断目标边界光滑连接。 最后对轮廓内部区域进行

填充，通过二值掩膜获得右图分割结果。

由于匹配过程的时间消耗较大，本文仅对目标轮廓中

的像素点进行匹配，通过采用减少匹配点数量的方式提高

算法效率。 对于左图分割结果，将得到的前景目标像素添

加标记 1，背景像素添加标记 0，从而得到前景目标的二值

掩膜图。 基于该二值图像并采用边界追踪算法提取目标轮

廓 ［11］，具体步骤如下。

（1）设起始点 b0 为二值图像左上角标记为 1 的点，c0 为

b0 左侧邻点，如图 3（a）所示。

（2）从 c0 开始顺时针方向搜索 b0 的 8 邻域像素点。 b1

表示遇到的第一个标记为 1 的邻点 ，c1 为序列中 b1 之前

的点。 令 b=b1，c=c1。

（3）从 c 开始按顺时针方向搜索 b 的 8 邻域点 ，依次

为 n1，n2，…，n8，直到标记为 1 的第一个邻点 nk，并令 b=nk，

图 3 边界追踪
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c=nk-1，如图 3（b）、图 3（c）所示。

（4）重复步骤 （3），直到 b=b0 且找到的下一个边界

点为 b1。

传统的局部匹配算法仅依靠窗内像素的颜色信息对

像素进行匹配 ，对于颜色相近区域 ，误匹配现象较为严

重 。 为进一步提高算法的准确性 ，本文利用融合图像颜

色和纹理信息的代价函数全面衡量像素间的匹配程度。对

于图像中不同的低纹理区域， 利用窗内像素的 MSD（mean

squared difference，平均平方误差 ）能够有效地对其进行区

分。 而对于颜色相近部分，基于 GCM（gaussian color model，

高斯颜色模型）并结合 Census 变换 ［12］能够准确地对其进行

识别。 融合 Census 变换和 MSD 的窗匹配代价函数 C（x，y，d）

如下所示：

C（x，y，d）=α·CT（x，y，d）+（1-α）·Cc（x，y，d） （9）

其中，Cc（·）和 CT（·）分别为基于颜色和基于纹理的窗匹

配代价，α 为二者的权重系数。

图像颜色对于光照变化较为敏感，在不同方位对空间

中的同一点拍摄得到的颜色往往也不尽相同。为降低光照

变化对图像颜色的影响， 提高匹配的顽健性，Census 变换

并不在 RGB 颜色空间中进行，而是基于 GCM［13］空间。 RGB

颜色空间与 GCM 空间的转换关系如下：
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（10）

Census 变换是一种非参数的局部变换，它将窗内各像

素与中心像素进行比较，输出结果为一个 0／1 比特串。 设

匹配窗 W 的大小为（2M+1）×（2N+1），窗内中心点 Xp 的坐

标为（xp，yp），对应像素值为 I（xp，yp）。 G（Xp，Xp）代表窗内除中心

点外各像素 Xq∈N（Xp） 与中心点的颜色差异 ， 其均值用

M（Xp）表示。 视差 d 的取值范围为 D=［dmin，dmax］。 为提高算法

的顽健性，将 G（Xq，Xp）与 M（Xp）进行比较。 若结果大于 0，则

相应位置添加标记 1，否则添加标记 0。对于左图像中以 Xp

为中心的匹配窗，其 Census 变换可表示为：

（11）

ξ（a，b）=
1，a＞b

0，其
｛

他
（12）

通过 Hamming 距离计算两匹配窗经过 Census 变换后

输出的比特串之间的差异程度 H（Xp，d），并利用指数形式对

其归一化处理，得到基于区域纹理的匹配代价：

CT（xp，yp，d）=1-exp -
H（Xp，d）
γCensus
（ ）（ ） （13）

H（Xp，d）=Hamming（CTl（Xp），CTr（Xp-d）） （14）

当左图 Il 为参考图像 ，右图 Ir 为目标图像时 ，基于区

域颜色的匹配代价可描述为：

CC（xp，yp，d）=1-exp - CMSD（xp，yp，d）
γMSD

（ ） （15）

CMSD（xp，yp，d）=
1

（2M+1）（2N+1）

  N

 i=-N
∑

  M

 j=-M
∑

（||Il（xp+j，yp+i）-Ir（xp+j-d，yp+i）||） （16）

其中，γCensus 和 γMSD 分别为 Hamming 距离和 MSD 的归一

化常数 。 在获得区域匹配代价之后 ， 采用 WTA （winner

takes all，胜者为王）策略选择具有最小匹配代价的候选点

作为最优匹配点。 此时，像素 Xp 的视差值 dXp 可表示为：

dXp=argmin
d∈D

C（xp，yp，d） （17）

通过采用将左图目标轮廓匹配到右图的方法， 可以获

得右图目标的整体边界。 但由于匹配误差、遮挡等问题的

存在，获得的右图目标轮廓往往是不连续的。 为得到连续

且光滑的目标边界，本文采用先膨胀后细化 ［14］的方法，具体

步骤如下。

（1）将匹配得到的右图目标边界进行膨胀处理以确保

边界具有连续性。

（2）依次遍历图像中的每个 3×3 区域 ，区域中各点标

记名称 p1，p2，…，p9，其中 p1 位于区域中心，如图 4 所示。若 p1

为前景点 ，即 p1=1 且同时满足以下 3 个条件，则将 p1 标记

为可删除点。

①设 N（p1） 表示像素点 p1 的 8 邻域像素点是前景点的

个数，且满足以下关系：2≤N（p1）≤6。

②设 A（p1）表示按 p2，p3，… ，p9 的排列顺序时，出现 01 模

式的个数，且 A（p1）的值为 1。

③像素点 p6、p8 中至少有一个为背景点或像素点 p2、p4

都为背景点，即 p2×p6×p8=0 且 p4×p6×p8=0。

图 4 细化图解
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表 1 本文算法与 Grabcut 算法耗时对比

图像 尺寸
时间消耗／ms

Grabcut 算法 本文算法

fox 356 dpi×201 dpi 1 700 1 304

singer 360 dpi×275 dpi 2 278 1 981

statue 356 dpi×202 dpi 1 669 1 326

chili 360 dpi×481 dpi 5 787 3 276

（3）若步骤（2）中存在可删除点，则令该点为背景点 ，

即将该点标记为 0。

（4）重新遍历图像中的每个 3×3 区域，若 p1 为前景点

且同时满足步骤（2）的①、②和步骤（4）的① 3 个条件，则

将 p1 标记为可删除点。 像素点 p2、p4 中至少有一个为背景点

或像素点 p6、p8 都为背景点，即 p2×p4×p6=0 且 p2×p4×p8=0。

（5）若步骤中存在可删除点，则令该点为背景点。

（6）迭代步骤（2）～（5）直到没有可删除点。

（7）输出细化结果。

通过采用先膨胀后细化的方法，不但可以将轮廓间断

处有效地连接，而且得到的目标轮廓较为光滑。 最后对轮

廓内部区域进行填充，依据获得的二值掩膜图提取出右图

前景目标，从而完成右图像的分割。

4 实验结果及分析

为验证算法的有效性， 基于 Visual Studio 2010 平台，

对任意选取的网络图片进行了实验测试。实验主要分为两

部分 ： 基 于 改 进 Slic 算 法 的 超 像 素 生 成 和 基 于 改 进

Grabcut 算法的立体图像分割。

为了验证改进 Slic 算法的有效性， 实验中对一幅分辨

率大小为 558 dpi×369 dpi 的大象图进行了测试。 其中，设

定生成的超像素个数为 1 000，权重 m 为 35，测试结果如图5

所示。

图 5（a）为 Slic 算法的分割结果，圆圈区域内部，由于目标

与背景的颜色较接近， 算法很难对目标和背景像素进行区

分，生成的超像素中同时包含前景和背景像素，导致目标边

缘信息严重丢失 。 图 5（b）、图 5（c）为改进算法且梯度权

重 λ 分别为 2.5 和 4.5 时的分割结果。 不难看出，融合了图

像梯度信息的改进算法通过加大将边界两侧的像素点归为

一类的惩罚力度，能够对目标边界进行有效的保护，从而提高

了分割的准确性。

图 6 为本文算法对部分测试图像的最终分割结果。

由图 6（c）、图 6（d）的对比可以看出 ，本文的 Grabcut

改进算法对目标整体的提取效果较原算法有了明显改善。

通过融合了像素颜色、梯度等特征的光滑项更容易将目标

从背景像素中提取出来。 同时在生成超像素的预处理过程

中添加了保护目标边缘的措施，使得最终分割得到的目标

边缘较为平滑，有效避免了以往基于超像素分割造成的目

标边缘粗糙的现象。

对于立体图像，右图的分割充分利用了左图的分割结

果，采用在右图中寻找左图目标轮廓的匹配点并结合形态

学处理的方法获取右图目标。实验中设定权重系数 α=0.1，

归一化常数 γCensus、γMSD 分别为 10 和 20。 如图 6（f）所示，通

过该方法，不但可以简化右图分割步骤，而且能够准确地

提取出右图目标，获得较好的立体图像分割结果。

为了进一步检验算法的性能 ， 在相同实验环境下对

Grabcut 算法和改进算法的耗时进行了测试。 设定生成的

超像素个数仍为 1 000 个，测试结果见表 1。

通过对比可以看出，改进算法的分割效率较原算法有

了较大的提升。 基于超像素域的 GMM 迭代极大地降低了

所需处理的数据量，从而有效地节约了时间资源。

5 结束语

为了能够有效地实现立体图像分割， 本文基于改进

Grabcut 算法和视域相关性， 提出了一种新颖且高效的立

体图像分割算法。 算法中左图像的分割是在超像素域中进

图 5 Slic 算法和改进算法的超像素生成结果

（a） Slic 算法结果 （b） 改进算法结果（λ=2.5） （c） 改进算法结果（λ=4.5）
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图 6 立体图像分割结果

（a）原始左图像 （b）原始右图像
（c）原 Grabcut

左图像分割结果
（e）右图像目标轮廓 （f）右图像分割结果

（d）改进 Grabcut
左图像分割结果

行，右图像的分割结果是对左图目标有限个轮廓点进行匹

配跟踪获得，因而算法具有较高的分割速率。此外，通过在

超像素生成过程中添加保护目标边缘的措施，有效改善了

分割得到的目标边缘较为粗糙的问题 。 同时 ， 基于对

Grabcut 算法中能量函数光滑项的重新定义， 更能精确地

衡量相邻像素间的相似性，从而进一步提高了立体图像分

割的准确性。
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