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摘要

摘要

交互式图像分割指的是一种用户在图像上不断添加交互以获得目标对象精

确掩膜的分割任务。该任务对于基于深度学习的计算机视觉领域所需的大规模

数据标注具有重大意义，同时也作为图像编辑、目标标识等工作的基础。由于

用户的任务需求不同，交互式图像分割需要面对各类复杂场景，其可能存在不

同的图像类型、物体分布、目标结构等。在此情况下，该任务主要存在以下四

个逐步递进的难点与挑战：（1）目标定位不准确；（2）局部区域精度低；（3）细

小结构交互难；（4）医学图像分割差。面对这些难点，如何设计高性能的网络

模型以及高效率的交互模式成为了面向复杂场景的交互式图像分割的关键问题。

对应上述挑战，本文由主到次提出了四个研究目标，从网络模型和交互模式

两个维度提供了解决办法，并在多个数据集上取得了领先性能。具体内容如下：

1. 为了实现针对目标定位的全局物体分割，本文提出了基于初始交互点注

意力的交互式分割。该工作突出了初始交互点的目标定位作用，并提出了初始

交互点注意力网络。该模型利用初始交互点的指导信息解决了目标的定位问题，

并使其他交互点能更好地实现修复目的。

2. 为了实现针对精确细节的局部区域分割，本文提出了深入聚焦视角的交

互式分割。该工作提出了聚焦分割的流程框架。该框架从交互点的聚焦视角出

发，在整体分割的基础上，对交互点周围的局部分割进行精细化修复，有效地

提升了交互式分割方法对于细节的分割性能。

3. 为了实现针对细小结构的复杂拓扑分割，本文提出了修复细小结构的切

割线交互式分割。该工作针对细小结构物体提出了新的切割线交互模式并设计

了相应的网络模型。该模型利用细小区域的相似性，让用户自由地对局部或全

局的细小结构分割进行修复，有效地减轻了用户的交互负担。

4. 为了实现针对低对比度的医学图像分割，本文提出了面向医学图像的多

模式交互式分割。该工作设计了一个多模式的交互式医学图像分割框架。该框

架不仅集合了多种初始及修复的交互模式，而且通过一个共享网络使这些交互

相互协作，对低对比度医学图像中的目标进行高效分割。

关键词：交互式图像分割；交互模式；神经网络；精确分割；用户行为
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Abstract

Abstract

Interactive image segmentation is a kind of segmentation task where the user con-

tinuously adds interactions to the image to obtain an accurate mask of the target object.

This task is of great significance for the large-scale data annotation required in the field

of computer vision based on deep learning, and also serves as the basis for image edit-

ing, target identification, etc. Due to the different task requirements of users, interactive

image segmentation needs to face various complex scenes, which may contain different

image types, object distributions, target structures, etc. Under this circumstance, the

task mainly faces the following four progressive difficulties and challenges: (1) Low

accuracy for target localization; (2) Poor details for local areas; (3) Difficulty for thin

structures; (4) Poor segmentation for medical images. Faced with these difficulties,

how to design high-performance network models and efficient interaction modes has

become a key issue for interactive image segmentation in complex scenes.

In response to the above challenges, this thesis proposes four research objectives

from primary to secondary, provides solutions from the dimensions of network models

and interaction modes, and achieves leading performance on multiple datasets. The

specific content is as follows:

1. To achieve global object segmentation with target localization, this thesis pro-

poses interactive segmentation with first click attention. This work highlights the target

localization role of the first click and proposes the first click attention network. This

model utilizes the guidance information of the first click to solve the problem of target

localization, and enables other clicks to better achieve the purpose of repair.

2. To achieve local region segmentation for precise details, this thesis proposes

interactive segmentation with diving into a focus view. This work proposes a process

framework for focused segmentation. This framework starts from the focus view of the

click and performs detailed repairs for the local segmentation around the click based on

the overall segmentation, effectively improving the segmentation performance of the

interactive segmentation method for details.
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Abstract

3. To achieve complex topology segmentation for thin structures, this thesis pro-

poses interactive segmentation with cutting lines to repair thin part segmentation. This

work proposes a new interaction mode called cutting lines for thin objects and designs

a corresponding network model. This model utilizes the similarity of thin parts to allow

users to freely repair local or global segmentation of thin parts, effectively reducing the

burden on users to make interactions.

4. In order to achieve low-contrast medical image segmentation, this thesis pro-

poses a multi-mode interactive segmentation for medical images. This work designs a

multi-mode interactive medical image segmentation framework. This framework not

only integrates multiple initial and repair interaction modes, but also enables these in-

teractions to cooperate with each other through a shared network to efficiently segment

targets in low-contrast medical images.

Key Words: Interactive image segmentation; interaction mode; neural network;

accurate segmentation; user behavior
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1 绪论

1 绪论

1.1 研究背景和意义

计算机视觉是信息技术领域一项重要的研究方向。它指的是让计算机模拟

人类视觉，对可视媒体进行感知和理解的研究。随着科技的进步，移动设备、摄

影设备、可穿戴设备等都具有了视觉感知器，从而能广泛地获取计算机图像数

据。而计算机图像作为一种极为重要的可视媒体，在日常生活中无处不在，因

此基于计算机图像的视觉任务成为了热门的研究方向。随着深度学习研究的逐

渐成熟并得以广泛应用，如今的计算机视觉研究常常以卷积神经网络这一新兴

技术作为基础。由于其对图像的理解分析能力大大增强，因此诞生了许多相关

的人工智能应用，比如人脸识别 [1]、自动驾驶 [2]、机器人技术 [3]等等。这些

应用服务于人类社会的方方面面，推动了当今社会的发展。

图像分割是计算机视觉中的一项重要任务，它指的是利用计算机对图像中

的用户感兴趣的目标进行分割，以得到分割后的掩膜结果。一般意义上的图像

分割，主要是指自动类图像分割任务，即将图像输入模型之中，从而自动得到

分割结果的任务。该任务本质上是一种图像理解任务，分割结果反映了模型对

某一类目标的感知理解能力。根据用户的需求和目的不同，图像分割任务又分

为许多的子类任务。最为常见的为图像的语义分割 [4]，即对图像中的各个像素

进行分类。除此之外，还有分割出同类物体中不同个体的实例分割 [5]、对像素

同时分割语义和实例的全景分割 [6]、检测出图像中显著目标的显著性分割 [7]

等等。这些任务广泛地应用在自动驾驶中的场景理解 [8]、手机摄影中的人像检

测 [9]等工作上。此外，一些特殊图像的分割任务也极其重要，比如医学图像分

割任务 [10]可以对疾病病灶、人体器官等进行分割，辅助医生进行诊断和治疗。

对于自动类的图像任务，由于各种算法和模型的性能参差不齐，输出的结

果也有好坏之分。而且算法和模型存在性能瓶颈，用户总会得到一些不令人满

意的结果。图像分割任务也类似，各种图像分割算法和模型总会存在分割错误

或分割质量差的掩膜结果。而对于有些分割工作，用户需要获得较为精确的掩

膜结果。比如，随着深度学习的普及，众多的图像分割任务需要训练一个性能良

1



1 绪论

交互式图像分割

一种用户通过不
同交互模式，如
点击、涂鸦、包
围框等分割出目
标掩膜的任务。

图 1.1 交互式图像分割任务介绍。

好的模型。而对于训练模型来说，大规模的图像数据和真值标注必不可少。这些

数据的真值掩膜先前往往是通过纯人工标注的方式，不仅耗时耗力，还需要高

昂的费用。如何高效地获得图像精确的掩膜标注，是计算机视觉研究的一个重

点问题。考虑到计算机视觉领域，有许多引入人工因素的交互类图像任务。这

些任务可以根据用户交互来进行图像检索 [11]、图像编辑 [12]、图像生成 [13]等

操作。如果输出结果不令人满意，用户则可以继续添加交互以逐渐生成更合乎

需求的结果。如果把用户交互引入图像分割任务，则理论上可以获得更加精确

的分割结果。交互式图像分割任务也因此成为了研究的热点问题。

如图 1.1所示，交互式图像分割 [14]，它是指一种用户通过不同交互模式分

割出目标掩膜的任务。用户可以选择基于原始图像添加交互以获得初始的分割

结果，也可以直接使用自动类模型得到粗糙的分割结果。基于该结果，用户可以

判别预测错误的区域，并在物体内部、外部、边界等处添加交互。这种交互可以

是点击、涂鸦、包围框等一系列基于绘制的交互模式。算法和模型会基于用户添

加的交互，对错误预测的区域进行修复，以重新生成更精确的分割结果。如果得

到的结果仍然无法让用户满意，用户可以反复迭代添加一系列交互，直到最终

获得满足用户需求的结果。该任务与一般的分割任务最大的不同就是，通过引

入用户的交互行为，分割结果的性能可以不断提高，以逼近最真实的目标掩膜。
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1 绪论

交互式图像分割任务从上世纪以来一直广受关注。在早期，交互模式主要

为能较大范围标识前背景的涂鸦交互 [15]、包围框交互 [16]等。分割模型主要

利用图像的底层特征，如颜色、纹理等，通过图割 [17]、随机游走 [18]等传统算

法来进行预测。如今的交互式分割研究则主要集中在基于深度学习的方法。由

于神经网络能充分提取用户交互信息与图像的高层特征，点击的交互模式 [19]

大为流行。此外，其他丰富的交互模式，如边界点 [20]、极值点 [21]等，也取得

了良好效果。针对交互设计的各种模型也使得高性能的交互式分割成为了可能。

由于现实场景是复杂的，用户对于交互式图像分割的目标也不尽相同。模

型面对的图像可能是自然图像，也可能是医学图像。除此之外，复杂场景中的

物体各不相同，呈现不同的结构特征。用户可能需要分割猫、狗这样的生物目

标，也可能需要分割自行车、电视这样的人造物体；可能面对西瓜、水壶这样的

简单结构物体，也可能面对球拍、树枝这样的复杂结构物体。因此研究面向复

杂场景的交互式图像分割是极其重要的。由于有着用户的参与，交互式图像分

割的主要研究方向可以分为算法模型的研究和交互模式的研究。首先，针对流

行的交互模式，主要集中在研究如何设置合理的算法与模型，更好地感知用户

的交互意图，以提升分割的性能，这也是本文第3章、第4章重点研究的内容。其

次，针对特殊的图像和物体，主要集中在研究如何设计更高效的交互模式来分

割目标对象，以减轻用户的负担，这也是本文第5章、第6章重点研究的内容。

关于交互式图像分割的研究不断进步，对如今以大规模的数据标注 [22]为

基础的图像分割领域，有着重要意义。此外，许多图像相关任务，如图像编

辑 [23]、图像修复 [24]等，都需要相应的物体掩膜，交互式分割正是这类任务

的基础。对于医学图像，通过交互精确地分割出目标掩膜，有助于医学上的定

量分析 [25]、疾病标识 [26]等工作。总之，研究面向复杂场景的交互式图像分

割任务具有重要的实际价值与社会意义，值得广大研究者在此方向上进行探索。

1.2 研究现状和难点

交互式图像分割需要面对复杂场景中的各种目标，由于图像以及物体之间

的差异性，该任务存在着各式各样的挑战。图 1.2中展示了复杂场景下的交互式

图像分割面对的循序渐进的四大重要难点和挑战，分别是目标定位不准确、局

部区域精度低、细小结构交互难和医学图像分割差。对于这四个研究难点，本

章节将结合该任务的研究现状做简要介绍。
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目标定位不准确。 交互式图像分割的首要目标是分割出物体的主体，因此

首先需要定位目标物体。而且如果目标在混杂场景中或者场景中存在多个同类

物体，如图 1.2中展示的多个同类动物的场景，此时物体的目标定位就更为重

要。在这类场景中，准确的定位有助于模型区分其他物体或同类对象，从而获

得更准确的主体分割。一些工作会使用特殊的初始交互来定位物体。比如，在

一些方法中，包围框 [27–29]作为了初始交互，后续则使用多边形编辑进行分

割调整。还有的方法使用包围框协同内部点 [30]或只用极值点 [21]来进行目

标定位。然而在交互模式方面，广为流行的是基于前背景点击的交互式分割方

法。该模式下，用户首先添加一个交互点来进行初始分割，随后不断添加其他

交互点来修复掩膜。对于该交互模式下的工作，有些方法研究交互点的训练策

略 [19, 31, 32]，有些方法侧重研究模型的输入编码 [33]，有些方法专注于设计有

效的网络结构 [34, 35],还有些方法针对交互产生的歧义性进行研究 [36, 37]。这

些交互式分割方法都能让分割性能和效率进一步提升，但因为它们将所有交互

点同等对待，在一定程度上缺乏了对目标的着重定位能力。如果利用初始交互

点进行目标定位，后续的交互点就能更好地去着重修复错误区域。

局部区域精度低。 当分割好目标对象的主体部分后，更需要关注的就是对象

的细节部分。对于一些物体，如图 1.2中展示的菠萝，由于其细节较多，因此目

标的分割掩膜就需要更高的精度。对于基于前背景点击的交互式分割方法，无

论是真实用户，还是基于模拟算法的机器人用户，都会倾向在交互式分割过程

中，对比目标区域与当前分割结果，选择点击最大的错误区域。这些错误区域有

时候是物体的主体部分，有时候是物体的细节部分。但即使交互点位于物体细

节部分，由于分割网络是全局图像感知的，而且存在分辨率降采样和交互点过密

等因素，物体的细节分割质量有限。现在的一些方法关注每个交互点对网络输

入 [38]、模型参数 [39, 40]等整体的调节作用，还有的方法着重于将交互点的影

响从局部扩散到全局 [41]，一定程度上缺乏了对局部细节分割的关注。随着研究

的发展，一些方法也开始逐步关注分割细节，比如通过一对前背景交互点来修

复部分细节 [42]，使用边缘信息提高整体分割质量 [43]等。但这些方法都没有

从单个交互点的局部视角出发，就该交互点的针对区域进行着重修复，这在一

定程度上与用户添加该交互点的目的不符。如果能对局部的精确细节进行分割，

得到的掩膜结果则可以更好地作为模型训练的图像标注或用于其他图像任务。
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细小结构交互难。 在交互式图像分割任务中，由于物体的复杂性，用户可能

会遇到一些有着细小结构的物体，如图 1.2中展示的昆虫。这些物体可能是狭长

的，比如电线杆、标枪等；也可能有着复杂的拓扑结构，比如蜘蛛网、树枝等。

前面描述的一些基于前背景点击的交互式图像分割方法能对大部分目标物体的

主体和细节进行良好的分割，但对于这类物体存在一定弊端，主要表现在用户

的交互负担大。由于这些目标可能存在狭长结构或孔洞结构，前景交互点往往

需要仔细瞄准才能准确地点击在目标前景区域上，而对于那些孔洞中的背景像

素，也难以进行点击，这大大提升了用户的交互时间和体力负担。而且前背景交

互点过于密集，也容易造成分割结果错误或质量下降。此外，其他的一些交互模

式，如包围框等，则不能很好地标识细小结构，还可能存在包围区域过大而导致

分割出错误目标等问题。针对细小结构物体的交互式分割，已经存在一些初步

的探索。传统的一些基于前背景涂鸦的方法 [44, 45]，以及基于深度学习的极值

点交互 [46]、覆盖细小部分的涂鸦交互 [47]能一定程度提升对细小结构物体的

分割效率，但仍然存在较大的交互负担。如何设计一个针对细小结构物体能进

行高效分割的交互模式和对应的模型方法，成为了一个迫切且重要的研究课题。

医学图像分割差。 不同于自然图像，医学图像是计算机图像中的一类特殊图

像。它们许多是通过医学设备生成的，比如超声设备、核磁共振设备等等。如

图 1.2中展示的超声图像所示，这类医学图像有一个重要特征，即低对比度特征，

表现为颜色单一、差异不明显等。对于医学图像的交互式分割往往集中在分割

器官、病灶等，然而这类医学目标的特征往往复杂且多样，它们可能存在前背

景相似导致的边缘不清晰、自身特性导致的结构不规则等问题。如何对这些医

学目标进行准确的交互式分割，成为了一个重要的研究问题。由于医学图像底

层特征的相似性，基于传统算法的交互式医学图像分割方法 [48–50]的分割结果

往往不尽人意。深度学习的出现一定程度上缓解了这个问题，一些相关的方法

也开始得以发展。实验证明，使用包围框 [51]能对医学目标进行一定程度的定

位。基于前背景点击和涂鸦的方法 [52–54]能够修复医学目标的主体区域。而使

用边界点 [55]和边界涂鸦 [56]则能很好地解决边界的精确预测问题。这些交互

式分割方法往往都是针对一种交互模式设计对应的单一模型。如果能将这些交

互模式集合到一个模型，用户同时可以使用多种交互模式，就能较好地解决低

对比度医学图像造成的歧义性问题，大大提高医疗工作者的交互式分割效率。
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面向复杂场景的交互式图像分割
研究
课题

研究
难点

研究
内容

图像数据标注、图像交互编辑、医学图像分析等
实际
应用

研究
目标

目标定位 不准确

第3章

基于初始交互点注
意力的交互式分割

CVPR'2020

针对目标定位的
全局物体分割

局部区域 精度低

第4章

深入聚焦视角的
交互式分割

CVPR'2022 Oral

针对精确细节的
局部区域分割

细小结构 交互难

第5章

修复细小结构的
切割线交互式分割

ACM MM'2022 Oral

针对细小结构的
复杂拓扑分割

医学图像 分割差

第6章

面向医学图像的
多模式交互式分割

ACM MM'2022

针对低对比度的
医学图像分割

图 1.2 面向复杂场景的交互式图像分割的研究架构。

1.3 研究目标和贡献

图 1.2展示了本文的研究架构。本文的研究课题是面向复杂场景的交互式图

像分割。面对复杂场景下目标定位不准确、局部区域精度低、细小结构交互难、

医学图像分割差这四个逐步递进的难点，本文设立了四个由主到次的研究目标，

即针对目标定位的全局物体分割、针对精确细节的局部区域分割、针对细小结

构的复杂拓扑分割、针对低对比度的医学图像分割。基于这四个研究目标，本

文提出了对应的研究内容，分别是基于初始交互点注意力的交互式分割、深入

聚焦视角的交互式分割、修复细小结构的切割线交互式分割、面向医学图像的

多模式交互式分割。这几个研究内容从多方面逐步地解决了复杂场景下的交互

式图像分割存在的问题。具体而论，本文的研究内容和贡献如下：
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（1）本文面对交互式图像分割中目标定位不准确这一难点，以针对目标定

位的全局物体分割为目标，提出了基于初始交互点注意力的交互式分割。对于

基于前背景点击的交互式分割任务，其可能要面对各种图像场景，解决分割对

象在复杂场景中的目标定位是首要关注点。目标定位不准确会造成网络模型识

别出错误对象或者将多个同类对象识别成一个对象等问题。因此，有效地定位

目标能提高全局物体的分割效果。在该任务中，用户初次点击来分割目标对象

的主体，然后在错误预测区域上迭代地提供更多的交互点，以不断修复分割结

果。现有的方法将所有交互点同等对待，忽略了初始交互点和其他交互点之间

的区别。本文展示了初始交互点对于目标定位的关键作用。为了更好地利用初

始交互点，本文提出了初始交互点注意力网络，简称 FCA-Net。该网络仅仅在基

础网络结构上添加了初始交互点注意力模块，使模型具有了聚焦不变能力、位

置指导能力、容错能力等优点，充分证明了初始交互点的重要作用。同时本文

还为了更好地进行目标整体分割，提出了基于交互点的损失函数和结构完整性

策略来提升性能。可视的分割结果和充分的实验证明了初始交互点对于目标定

位的重要性和提出的 FCA-Net方法的优越性。

（2）本文面对交互式图像分割中局部区域精度低这一难点，以针对精确细节

的局部区域分割为目标，提出了深入聚焦视角的交互式分割。对于基于前背景

点击的交互式分割任务，在主体分割好后，需要关注分割对象的细节分割质量。

交互式分割在像素级别的图像标注和编辑中是一项重要工具，而拥有精确细节

的掩膜则更有利于这些工作。为了获得高准确率的二值分割掩膜，用户倾向于

在边缘、孔洞等对象细节周围添加用来修复的交互点以精细化局部分割。由于

模型的分辨率降采样问题，目标的细节难以被精确感知。除此之外，许多方法

会从全局视角利用这些交互点作为指导，共同确定整体分割结果，而忽视了许

多交互点的目的是用来修复先前分割中存在的局部错误。为了充分考虑交互点

的细节分割目的，本文深入交互点的聚焦视角，并赋予它们在分割物体细节时

决定性的作用。基于聚焦视角，本文设计了一个简单但有效的交互式分割流程

框架，简称 FocusCut。该方法集成了全局分割和局部修复的功能。在获得目标

的全局分割后，它以自适应的范围在原图上裁剪以交互点为中心的区块并输入

网络中，来获得更为精细的局部分割，最后再反馈回全局分割中。在不增加网

络参数的基础上，用户可以得到更为精细的掩膜。可视的分割结果和充分的实

验证明了 FocusCut方法使得交互式分割任务中的精细分割成为了可能。
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（3）本文面对交互式图像分割中细小结构交互难这一难点，以针对细小结

构的复杂拓扑分割为目标，提出了修复细小结构的切割线交互式分割。先前基

于前背景点击的交互式分割方法已经可以处理众多的图像，但对于一些物体拥

有的细小结构，由于其可能存在复杂拓扑性，用户的交互负担较大或难以分割

出满意的结果。此外，自动类图像分割技术的输出结果中细小部分的分割时常

也不太理想。在实际应用中，不可避免地需要对这些输出进行后处理。然而，无

论是使用专业的图像编辑软件，还是使用基于点击、多边形、笔刷等交互模式

的方法，修复这些输出都是费时费力的。为了高效分割出目标的细小结构，本

文提出了一种有效的切割线交互模式。该模式只需要用户在错误标记的细小部

分处划一条线，就像用刀切割一样。这种低负担、直观的操作不需要用户特意

瞄准，并且对使用鼠标、触摸板和移动设备的用户非常友好。本文还基于切割

线交互模式提出了一个细小结构分割修复框架，简称 KnifeCut。该方法设计了

相应的网络模型，利用细小结构的局部与全局相似性，对细小部分的分割进行

修复。此方法为用户提供了两个结果，其中一个只修复用户交互所针对的细小

部分，而另一个则修复所有与该部分相似的细小结构。可视的分割结果和充分

的实验证明了 KnifeCut方法能有效地减轻用户修复细小结构分割的负担。

（4）本文面对交互式图像分割中医学图像分割差这一难点，以针对低对比度

的医学图像分割为目标，提出了面向医学图像的多模式交互式分割。先前的方

法已经能很好地处理自然图像，但对于医学图像，往往由于其存在的低对比度

特性以及各类医学目标的不同形状和纹理特征而难以分割。对于现在数据紧缺

的医学图像分析模型来说，大规模的像素级标注是十分缺乏的。为了能快速生

成标注信息，迫切需要一种便捷高效的交互式医学图像分割方法。现有的交互

模式往往只能处理医学图像中目标的部分歧义性。为了解决这一问题，本文提

出了一种多模式的交互式医学图像分割框架，简称MMIIS。在该框架下，用户

可以选择不同的交互模式，并通过一个共享的网络模型来允许其相互协作以共

同发挥作用。用户首先可以根据目标结构复杂程度使用各种初始交互模式，如

包围框、包围多边形、包围涂鸦，来生成初始分割结果。然后在其基础上，用户

可以综合利用区域和边界的交互，如前背景区域的点击或涂鸦、边界的点击或

涂鸦，来修复不同歧义性导致的错误分割。本文在 X光图像、超声图像等六种

医学图像上评估了提出的框架。可视的分割结果和充分的实验证明了MMIIS方

法能基于用户交互来准确预测低对比度医学图像下的目标。
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1 绪论

1.4 本文的组织结构

本文的组织结构如下：第1章介绍了交互式图像分割的研究背景和意义、研

究现状和难点，以及研究目标和贡献。第2章先介绍了相关的自动类图像分割任

务和交互类图像任务，然后着重从交互模式的角度详细介绍了交互式图像分割

这一任务。对应第1章提出的研究目标和研究内容，后续分别进行了阐述。第3章

以针对目标定位的全局物体分割为目标，介绍了基于初始交互点注意力的交互

式分割。第4章以针对精确细节的局部区域分割为目标，介绍了深入聚焦视角的

交互式分割。第5章以针对细小结构的复杂拓扑分割为目标，介绍了修复细小结

构的切割线交互式分割。第6章以针对低对比度的医学图像分割为目标，介绍了

面向医学图像的多模式交互式分割。第7章对本文工作进行了总结，并对基于该

工作的未来工作的可改进点和可探索点进行了展望。
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2 相关工作综述

本章主要对本文的研究内容所涉及的相关工作进行了详细介绍。章节2.1介

绍了与交互式图像分割任务相关的自动类图像分割任务。章节2.2介绍了与交互

式图像分割任务相关的交互类图像任务。章节2.3对交互模式进行了三类划分并

详细介绍了各类型的交互式图像分割方法。章节2.4对该章节进行了总结。

2.1 自动类图像分割任务

图像分割指的是分割出目标对象的掩膜。大多数图像分割任务指的是自动

类图像分割，即算法或模型对输入图像进行自动处理以输出分割结果。根据任

务属性不同，像素被赋予了不同的标签。下面将介绍一些常见的图像分割任务。

在早期，图像分割主要是利用图像的底层特征，如亮度、颜色、纹理、边缘

等，来进行二值分割。它们包含了基于阈值的分割方法 [57]、基于边缘的分割方

法 [58]、基于区域生长的分割方法 [59]、基于图的分割方法 [60]等等。

随着深度学习的发展，图像的高层特征，比如语义特征等，得到了更好的

提取。如今的语义分割任务 [61–63]是常见的图像分割任务，它的目标是将图像

上的属于同语义的像素打上相同的标签。这些标签不再是二值的，而是丰富多

样的。比如对于自然图像，像素将被打上天空、地面、人、河流等一系列标签。

该任务是机器人感知识别周围环境、汽车自动驾驶等工业界重要视觉应用的基

础。该任务得到的结果是一张类别预测图，每个像素对应了预测的类别。如果

要获得某个语义的分割图，比如天空的分割图，则将结果中的具有天空标签的

像素和其他像素进行二值化处理，就能得到对应结果。

实例分割任务 [64–66]是目标检测任务 [67]的进一步扩展。目标检测会将

图像中的一类物体的各个实例包围框检测出来，而实例分割会进一步将包围框

中的物体分割出来。该任务与语义分割不同。对于某类物体，语义分割已经将

所有该语义的目标像素获得，但该类目标实例之间并无区分。实例分割就是为

了解决该问题而存在的，它会将同类语义的不同实例区别开。比如“汽车”这

个语义，实例分割会将图像中的每一辆汽车对应的像素打上不同的标签。该任

务对于目标计数、安防监控、自动驾驶等应用也具有重要意义。
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基于语义分割和实例分割，研究人员引申出了许多种不同的任务。全景分

割任务 [68]是语义分割和实例分割的结合。它会给图像中的每个像素赋予语义

标签和实例标签。医学图像分割也是语义分割的一种特例。它针对的是医学图

像，目的是将医学图像上的目标分割出来。这种目标可以是生物 [69]、器官 [70]、

病灶 [71]等等。和实例分割类似，如果将每个医学目标实例区分开，就是医学

图像实例分割任务 [72]。除了医学图像外，其他特殊的图像类型，也会有对应的

图像分割子任务，如遥感图像分割任务 [73]、红外图像分割任务 [74]等等。

显著性物体检测任务 [75–77]，其目的是，检测出图像中显著的物体。其真

值标注图为二值的掩膜图，分别代表了其上的像素是否属于显著性物体。该任

务生成的结果是每个像素的显著性置信度图，经过二值化处理后，会得到二值

分割的显著性物体图，所以也可以把该任务称作显著性物体分割任务。除了一

般图像的显著性物体检测任务外，针对不同的图像类型，该任务有许多子任务。

RGB-D显著性物体检测 [78, 79]旨在分割出带有深度图的图像中的显著性物体。

光场显著性物体检测 [80, 81]是通过输入的光场数据来检测显著性物体。显著性

实例物体分割 [82, 83]是实例分割任务的子任务，会将图像中显著物体的每个实

例打上不同的标签。与显著性物体检测相对应，伪装物体检测 [84, 85]旨在检测

出图像中伪装的物体。同样，伪装物体检测也存在相类似的子任务，如 RGB-D

伪装物体检测 [86]、伪装实例物体分割 [87]等等。以上这些显著性物体或伪装

物体的检测分割任务都可以通过阈值化得到二值分割的掩膜。

无论是上述的哪一种分割任务，都属于自动类图像分割任务。由于算法或

模型的性能瓶颈，其得到的掩膜结果往往与真值标注存在一定差异。而交互式

图像分割提供了不断向真值标注逼近的方法，即用户通过不断修正错误预测结

果，以提高分割掩膜的准确度。交互式图像分割方法也可以先获得这些自动类

图像分割任务的预测结果图，并通过在其上添加交互不断修复它们。

2.2 交互类图像任务

计算机视觉中许多图像任务需要用户的参与和交互。用户的交互可以分为

多种形式，比如用户提供文字 [88]或标签分布图 [89]来生成图像，用户通过不

断地对话检索图像 [90]、生成图像 [91]，以及用户从样本中进行选择 [92]等等。

而交互式图像分割任务的交互是指用户在图像上进行绘制的交互操作，比如绘

制点、涂鸦、包围框等等。这里将具体介绍绘制型的图像交互类任务。
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交互式图像搜索是指通过用户绘制的图案，从一系列图像中搜索出与图案

相关的图像。用户可以使用绘制的草图从互联网上检索与草图相似结构的图

像 [11]，也可以通过绘制的骨架在一系列图像中寻找指定的目标图像 [93]。

交互式图像编辑指的是根据用户的交互对原始图像的色彩、形态等进行转

化。对于单张图像，可以进行操纵变换来改变图像形态。有调整图像控制点的

基于自由变形的操纵变换方法 [94]，调整算法生成的目标骨架的基于骨架的操

纵变换方法 [12]，以及对目标刚性建模并调整来改变目标形状的基于物理的操

纵变换方法 [95]等等。交互式图像修复 [96]可以通过交互方式选取图像部分区

域，对这部分区域进行隐藏，使图像该部分与周围环境保持一致。交互式图像

编辑还有许多是对多个图像进行操作，用户可以利用多个图像对其中一个图像

进行编辑。图像插入或图像和谐化 [97]指通过交互方式选择一定图像部分，将

该部分置入另外一张图像但尽可能减少违和感。交互式图像风格化 [98]是通过

交互，将其他图像的局部风格迁移到一张图像的不同区域上。

交互式图像生成指的是根据用户的交互生成全新的图像。随着深度学习的

发展，神经网络的生成能力使这一类任务得到了快速的发展。有的工作是在原

图像上进行交互，使其产生较大改变。比如通过在两点之间进行拖拽 [99, 100]，

控制眼睛的开合、物体的转向等，以产生新的图像。还有的工作是不依赖原始

图像，完全通过简单的交互，生成全新的内容。比如可以通过交互绘制的草

图 [101]或者逐步添加的简单绘画 [13]等来生成丰富的面部图像。除此之外，还

可以生成各式各样的内容，比如生成服装图像 [102]等来进行辅助设计。

2.3 交互式图像分割任务

交互式图像分割 [14]是指通过用户交互对图像中的目标进行分割。本节根

据交互类型不同，分为三个部分，分别是基于前背景标注的交互式分割、基于

边界标注的交互式分割、基于混合标注的交互式分割。

2.3.1 基于前背景标注的交互式分割

基于前背景标注的交互式分割指的是用户的交互操作集中在目标对象的前

景像素和背景像素上。此类交互模式可以是点击、涂鸦等用来标识一定区域的

绘制方式。相关方法主要通过标识一定的前景像素和背景像素作为种子，利用

两种像素的不同特征，使算法或模型能分割出指定的目标对象。
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早期时候的交互式分割方法主要利用的是图像的底层特征，如颜色、纹理、

边缘等等。有许多方法是基于图论，将每个像素当作图节点，来进行分割的算

法，称作图割。Boykov等人 [17, 103]最先提出了经典的基于最小割最大流算

法 [104]的 GraphCut方法。Blake等人 [105]将 GraphCut的前景和背景分割的能

量最小化模型形式化为概率高斯混合马尔可夫随机场，并开发了一种用于参数

学习的伪似然算法。Vicente等人 [44]在 GraphCut之前施加了额外的连接性来

处理细小结构物体的交互式分割。Bai等人 [15]和 Price等人 [106]都使用基于

测地距离的图论方法来进行图像分割与抠图。Kim等人 [107]提出了一种非参数

学习技术，从区域中像素的似然性中递归估计区域似然性来作为高阶线索。De

Miranda等人 [108]利用图的协同弧权重估计来进行图割。Gulshan等人 [109]采

用了星形先验的 GraphCut算法 [110],该方法根据用户交互从图像的多个点向各

方向星形膨胀来进行分割。Bai等人 [111]提出了允许用户犯错的交互式分割方

法，允许用户的交互可以有一定错误，从而减少了用户的负担。Wang等人 [112]

解决了当用户存在错误交互时的标签先验估计问题。

除此之外，还有基于传统算法的各类交互式分割方法。Adams等人 [59]提

出了基于种子区域生长的方法。Vezhnevets等人 [113]使用了基于细胞自动机的

理论进行图像的交互式分割。Grady等人 [18]提出了经典的随机游走算法，把

图像构建成一个无向图模型来求解第一边值问题。Kim等人 [18]改进了该方

法，提出了重启随机游走算法，在游走过程中有一定重启概率回到起点。Dong

等人 [45]设计了一种新的带有标签的亚马尔可夫随机游走算法来针对细小结

构的物体。Protiere等人 [114]通过涂鸦的加权距离得到分割，加权距离由一系

列 Gabor滤波器计算得到。Xiang等人 [115]把交互式分割当成一种样条线回归

问题。Ding等人 [116]使用概率超图分割图像，该超图对图像像素之间的空间

和外观关系进行建模。Ning等人 [117]提出了基于最大相似度的区域合并的方

法。Zhang等人 [118]提出了一个贝叶斯网络模型用来进行自动类图像分割和交

互式图像分割。Nguyen等人 [119]提出了一种基于连续域凸主动轮廓模型的鲁

棒且精确的交互式分割方法。Noma等人 [120]提出了一种基于模型的图匹配

方法，并用在交互式图像分割上。Panagiotakis等人 [121]在交互式分割中使用

基于合成坐标的图聚类算法。Hu等人 [122]利用将用户的交互信息传播到了整

个图像的核传播 [123]中学习到的数据结构来进行交互式图像分割。Souratietal

等人 [124]提出基于迭代地吸收用户反馈的受约束的频谱聚类的交互式分割方

14



2 相关工作综述

法。Chen等人 [125]通过迭代融合像素似然信息和上下文信息来进行交互式分

割。Jian等人 [126]使用自适应约束传播进行半监督核矩阵学习，将交互信息自

适应传播到整个图像中并保持了原始数据的一致性。Zemene等人 [127]在交互

式分割中利用了基于一组与优势集有关的二次优化问题的一些性质。Wang等

人提出了可以同时分割多个目标的方法 [128]，基于可能性扩散和感知学习的方

法 [129]，以及将分割问题认作基于用户意图先验的概率估计问题的方法 [130]。

针对医学图像，Andrews等人 [48]使用了预计算的具有优先级的快速随机

游走算法来分割医学目标。Wang等人使用动态平衡在线随机森林 [49]以及多视

图中逐切片传播 [50]来进行交互式医学图像分割。

随着深度学习的发展，图像的高层特征，如语义特征等，可以得到有效提

取。越来越多的研究人员利用神经网络进行交互式分割任务的研究。由于神经网

络可以深度提取信息，因此点击作为较轻松的交互模式逐渐取代了早期的涂鸦

交互模式。Xu等人 [19]最早提出了基于深度学习的交互式图像分割方法，提供

了交互点转化编码以及模拟交互点采样策略等。Liew等人 [42]提出了 RIS-Net，

利用一对前背景交互点来对局部区域进行分割以优化分割结果。Li等人 [36]使

用两个卷积神经网络来训练和挑选出合适的结果，以解决分割目标的潜在多样

性问题。Song等人 [131]提出了 SeedNet，应用强化学习，根据用户交互点以产

生更多潜在的交互点。Mahadevan等人 [31]提出了一种迭代训练的策略。Hu等

人 [34]使用一种双分支神经网络结构，将图像和交互输入不同的两分支网络来

进行交互式分割。Majumder等人 [33]提出了一种新的用户交互点转换编码策略，

以生成内容感知的指导图，并输入神经网络来获得分割结果。Liew等人 [37]提

出了 MultiSeg，将尺度多样性引入到模型中来帮助用户快速定位他们想要的目

标。Jang等人 [38]提出了 BRS，通过反向传播修复策略来纠正初始结果中与用

户交互不符的错误标记像素。Sofiiuk等人 [39]提出了 f-BRS，在图像特征层面

进行反向传播来提高网络分割精度。Kontogianni等人 [40]采用用户的修正交互

作为训练样本，并且立即更新模型的参数，来更好地拟合数据集。Hao等人 [43]

利用网络预测的边缘来提升分割质量。Chen等人 [41]提出了 CDNet，引入一种

非局部的方法来充分利用用户的交互点信息对全局进行分割。Chen等人 [132]

还提出了 FocalClick来预测和更新局部区域，实现了高效计算。Sofiiuk等人 [32]

提出了交互式图像分割任务的新训练范式。Liu等人 [133]利用网络生成伪交

互点来减少用户交互负担，并提升性能。Faizov等人 [35]使用 Transformer模
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型 [134]来进行交互式分割。Gui等人 [135]使用点击的表征嵌入和空间注意力

同时进行多物体的交互式分割。Li等人 [136]增强了用户交互点的空间感知能

力。Zhou等人 [137]把交互式图像分割任务作为基于高斯过程的逐像素二值分

类模型。Du等人 [138]提出了轻量的掩膜修复网络，从而使交互式分割过程不

用每次重新输入主网络，以提高效率。Wei等人 [139]基于高层特征的相似性修

复先前预测。Yang等人 [140]提出了遥感图像的交互式分割。Wei等人 [141]通

过利用所有可用的语义线索来提升分割的准确率。

针对医学图像，Wang等人 [52]提出了 DeepIGeoS，通过测地距离变换将用

户交互与神经网络相结合，提出了一种能提供更好的密集预测的分辨率保持网

络。Liao等人 [53]在交互式医学图像分割中使用强化学习进行迭代修复。Wang

等人 [54]提出了不确定引导下的交互式医学分割方法。Zhang等人 [142]提出了

只基于一个交互点的医学图像分割方法。Liu等人 [143]提出 iSegFormer，使用

Transformer模型 [134]进行交互式医学图像分割。

2.3.2 基于边界标注的交互式分割

基于边界标注的交互式分割指的是用户的交互操作集中在标识目标的外轮

廓。包围框交互属于一种泛边界，用来标识目标的大体范围。除此之外，还可

以采用在目标真实轮廓边界上进行标记，可以是轮廓边界上的点击和涂鸦、极

值点、套索等一系列交互模式。下面将分别对这些交互模式进行详细介绍。

包围框是一种常见的泛边界交互。它是一个矩形框，它的外部全是背景像

素，所有目标对象的像素都在包围框内。Rother等人 [16]使用高斯混合模型改

进了 GraphCut方法，并提出了经典的基于包围框的 GrabCut方法。Lempitsky等

人 [144]在 GrabCut方法基础上提供了边界框的先验信息，以提高分割的前景

对象与包围框的紧密性。Cheng等人 [145]提出了 DenseCut，使用密集连接的条

件随机场替代 GrabCut方法中耗时的全局色彩模型来进行迭代优化。Rajchl等

人 [145]将 GrabCut中的高斯混合模型用深度神经网络替代来进行分割。Wu等

人 [146]提出了MILCut，将交互式分割问题定义为多实例学习任务，通过从包

围框内的扫掠线上的像素来生成前景包并进行分割。Yu等人 [147]使用不贴合

目标的包围框作为交互，并采用了基于马尔可夫随机场模型的分割方法。Xu等

人 [148]提出了基于深度学习的方法，将包围框作为交互输入神经网络进行分

割。Wang等人 [51]针对医学图像提出了 BIFSeg，在模型推理过程中进行了针对

图像的微调。以下的一些方法利用包围框生成的并非图像分割结果，而是目标的
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轮廓多边形，用户可以手动调整多边形顶点进行进一步修复。Castrejon等人 [27]

提出了 Polygon-RNN，其利用循环神经网络对图像进行分割，得到由多个点组

成的物体轮廓多边形。Acuna等人 [28]提出了改进后的 Polygon RNN++，使用

强化学习对网络进行训练并使用图神经网络来增加输出结果的分辨率。Ling等

人 [29]提出了 Curve-GCN，通过使用图卷积网络模型来同时预测多边形所有顶

点，以减轻了多边形预测过程中的顶点顺序性问题。

轮廓边界交互是指用户的交互在目标的轮廓边界像素上。它的交互可以是

点击，也可以是涂鸦，用来标识具体的边界。Le等人 [149]将用户提供的边界点

输入神经网络模型来进行物体轮廓边界预测。Jain等人 [20]提出了点击雕刻算

法，通过物体的边界点进行图像和视频的交互式分割。Aresta等人 [55]针对医

学图像提出了 iW-Net，基于自动分割的结果，只使用 2个边界点进行分割修复。

极值点是一种特殊的边界点，它是物体最上、最下、最左、最右的四个点，

这四个点自然同时在物体的边界上。Papadopoulos等人 [150]提出了极值点的交

互模式，认为极值点相比于包围框有着更多的信息，并用来增强基于包围框的

GrabCut类方法。Maninis等人 [21]提出了基于四个极值点交互的使用神经网络

模型进行分割的方法。Liew等人 [46]为了针对细小结构物体进行分割，合成了

细小结构物体的数据集 ThinObject-5K，并基于极值点交互提出了 TOS-Net，额

外增加了高分辨率流来获取更精细的分割。Wang等人 [151]以端到端的方式将

强大的卷积神经网络模型与水平集优化相结合，利用极值点交互进行分割。针

对医学图像，Khan等人 [152]使用极值点导出的置信度图进行分割。Girum等

人 [153]使用弱监督的深度学习训练方法，并采用极值点交互来分割医学目标。

Mortensen等人 [154,155]提出了智能剪刀，它是一种类似套索的工具。用户

首先选择目标边缘上的一个点，然后随着边缘移动，就会得到自动贴紧目标边缘

的线作为物体轮廓。Mishra等人 [156]则针对医学图像提出了强化的智能剪刀。

外轮廓线交互指的是用户提供包围目标轮廓的外轮廓线，以生成目标轮廓。

用户可以直接绘制外轮廓线，比如 Pizenberg等人 [157]提出了包围轮廓线的交

互模式，以适用于在触摸设备上进行交互式分割。针对医疗图像分割，主动轮廓

模型 [158]是一种常用的基于该交互的经典模型，通过优化轮廓线内外能量进行

轮廓线收缩优化，以得到最终结果。用户还可以交互设置控制点来绘制线 [159]

以生成外轮廓。Zhou等人 [160]在此基础上还引入了多尺度曲线编辑。Karasev

等人 [161]则提出了基于水平集偏微分方程控制的主动轮廓模型。
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2 相关工作综述

2.3.3 基于混合标注的交互式分割

基于混合标注的交互式分割指的是同时应用前背景标注和边界标注的方法，

以及一些不属于这二者的交互方法，下面将详细介绍。

基于前背景标注和边界标注的协同方法有许多。Li等人 [162]提出了 Lazy

Snapping方法。其在前背景上绘制涂鸦，使用基于分水岭算法的初始分割进行

图割来分割目标并生成轮廓多边形，可以在轮廓多边形上添加删除顶点或者修

改顶点来调整分割结果。Spina等人 [163]提出了一种结合了边界跟踪和区域划

界的被称为实时标记的混合交互范式。Benenson等人 [22]提出了一个结合了

包围框和点击的交互式分割框架并标注了大规模图像数据集（Open Images）。

Majumder等人 [164]利用初始交互点分割目标后，使用边界点替代前背景交互

点作为修复点。Zhang等人 [30]将包围框和框内点击相结合，以提高目标物体

定位和分割的准确性。在医学图像上，Jones等人 [165]使用了边界点击加区域

涂鸦的方法。Zhou等人 [166]基于自动分割的结果，使用选择工具添加或擦除

大块区域，使用笔刷修复精确边界，使用调节工具来膨胀和收缩边界。Zhou等

人 [167]提出了可以使用包围框、区域涂鸦、极值点这三种交互的体记忆网络框

架。Gong等人 [56]提出 PIMedSeg，使用前背景交互点加边缘涂鸦来进行分割。

除此之外还有一些特殊的交互模式。Liu等人 [168]使用了矩形框的交互来

进行基于水平集的方法。该交互不同于包围框，只需要在初始分割或者修复时

候覆盖主要区域就行。Agustsson等人 [169]在全图使用多组极值点分割出全图

目标，再使用带方向的涂鸦来修改边界。Han等人 [47]则提出了细小剪刀，通

过在细小区域上进行覆盖性涂鸦，利用合成的背景分割细小物体。

2.4 本章小结

本章主要针对该论文的相关工作进行了详细介绍。首先，本章介绍了自动

类图像分割任务，该任务是交互式图像分割任务的基础。然后，本章介绍了交互

类图像任务，主要描述了基于用户绘制操作的交互任务，其交互模式与本文的

交互模式相似。最后，本章详细介绍了交互式图像分割任务，根据交互模式的不

同，分别介绍了基于前背景标注、边界标注、混合标注的具体工作。这些工作都

对该领域起到了促进作用。但面对复杂场景中的物体，交互式图像分割仍然存

在目标定位不准确、局部区域精度低、细小结构交互难、医学图像分割差这些研

究问题。本文对这些研究问题展开了进一步的探索，后续章节将一一进行详述。
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3 基于初始交互点注意力的交互式分割

对于交互式图像分割，最重要的就是目标的整体分割。要想获得优异的整

体分割结果，则需要对目标进行准确地定位。面对复杂场景中的目标定位不准

确这一难点，以针对目标定位的全局物体分割为目标，本章提出了基于初始交互

点注意力的交互式分割。该方法将初始交互点与其他交互点区别开，充分挖掘

了初始交互点对于目标定位的作用，使得物体整体分割获得更好的质量。实验

证明，本章提出的方法对于交互式分割任务中针对目标定位的全局物体分割具

有显著作用。在本章中，首先，章节3.1对该工作的背景、动机、贡献等进行了介

绍。其次，章节3.2详细描述了该工作提出的初始交互点注意力网络、交互点损

失函数、结构完整性策略等。然后，章节3.3描述了实验设置，进行了消融实验，

并结合其他方法进行了性能对比与分析。最后，章节3.4对该工作进行了总结。

3.1 本章引言

交互式图像分割的目的是用较少的用户输入来分割出感兴趣的目标物体。

它对于许多任务都有实际作用，如图像编辑 [162]和医疗图像分析 [52]等。近年

来，随着数据驱动的深度学习技术的普及，在某些领域，对于像素级别标注的

需求急剧增加，如显著性物体检测 [77, 170]、语义分割 [61]、实例分割 [64]、伪

装物体检测 [171]等等。因此许多工作迫在眉睫地需要高效的交互式图像分割技

术以减轻纯人工标注所带来的时间成本和经济成本。而对于交互式图像分割最

重要的就是分割出定位准确的主体掩膜。因此，越来越多的研究者正在这一方

向上进行广泛的探索，以便以最小的交互有效地分割出目标主体。

在交互式分割中，许多形式的交互模式都被实践过，如包围框 [16,145]、点

击 [19, 33, 36, 38, 42]和涂鸦 [17, 111]。包围框的交互模式是一种应用广泛、便捷

的方法。然而，在大多数情况下，用户通常需要对分割结果进行进一步的修正，

而该交互难以满足此种需求。因此，更实用的方法是基于前背景的点击或涂鸦，

通过迭代标记错误区域，进一步提高分割结果。点击与涂鸦相比，因为不需要

拖动的过程，所以对用户的负担更小。图 3.1展示了前背景点击这一交互模式的

典型工作流程，表述如下：用户首先在目标对象上点击一个前景点来获得初始
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指导
初始交互点 其他交互点 所有交互点

本章方法 其他方法

图 3.1 初始交互点在本章方法中的关键作用。该方法利用初始交互点作为定位锚点来指导

其他交互点进行分割修复，而其他的交互式分割方法对所有交互点进行了不加区分的处理。

分割结果，根据该结果，用户进一步在图像上点击一个前景点或背景点对分割

结果进行修复，不断循环这个过程，直到分割结果满足用户的需求。

许多传统的以及基于深度学习的方法已经在这个方向上探索了许久。对于

大多数现有的工作，它们不加区别地使用所有的交互点来生成最终的预测结果。

然而，本章观察到并非所有交互点都具有相同的分割效果。从图 3.1可以看出，

只要点击一次，初始分割结果已经相当不错。相反，其他交互点的作用主要是在

初始交互点的基础上实现更多细节的分割。因此，初始交互点更有利于获取对

象的定位信息和整体信息，而其他交互点则侧重于细节修复。如表 3.1所示，本

章使用其中一种交互式分割方法 [36]来收集了 2000例关于真实用户交互的统计

数据。本章发现初始交互点（即第一个交互点）在交互式图像分割中起着重要

的作用。首先，初始交互点的性能改善非常明显，并且初始交互点通常靠近目

标对象的中心。结合之前描述的工作流程，通过直观的观察分析可以得到，初

始交互点极其重要，可以作为目标对象的位置指示和全局信息指导。基于以上

分析，本章推测特殊处理初始交互点将有利于交互式图像分割方法。

本章工作首先将这两种交互点区别对待，并提出了一个初始交互点注意力

网络（FCA-Net），在该网络中构造了一个简单的辅助分支来进一步验证本章的
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表 3.1 真实用户的交互点统计数据。性能提升：加入不同交互点后的平均交并比的性能提

升。中心程度：描述交互点靠近物体中心的程度（只统计前景交互点）。中心程度越高代表

交互点越靠近中心。具体计算细节在章节3.2.5中提及。

第 N个交互点 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

性能提升 .751 .076 .045 .027 .020 .017 .015 .015 .009 .010
中心程度 .769 .312 .243 .207 .201 .211 .189 .188 .178 .186

猜想。在该网络中，本章使用初始交互点作为侧边输入来监督全局分割。利用初

始交互点作为锚点来进行交互式分割，可以更好地引导目标对象的位置和主体

信息。预测结果展示出集中在初始交互点周围的区域可以得到更好的分割结果。

对于网络训练，本章提出了一种改进的损失函数，它考虑了用户提供的所有交

互点，并将分割重心集中在交互点周围的这些区域。最后本章提出了一种新的

后处理策略，可以有效地去除一些小的预测错误区域，并保持分割对象的结构

完整性，这将更有利于目标整体的分割。本章在 GrabCut [16]、Berkeley [172]、

PASCAL VOC [173]、DAVIS [174]和 MSCOCO [175]五个数据集上进行了全面

的实验，取得了领先的性能。消融实验、对比实验的结果和分析证明了初始交

互点的重要性以及本章提出的方法的独特性和有效性。

该工作的贡献可以总结如下：

1. 这是第一个展示初始交互点关键作用的工作。该工作还提出了初始交互点

注意力网络（FCA-Net），它包含了一个简单而有效的模块来充分利用初始

交互点提供的目标定位和全局分割的指导信息。

2. 提出了一种基于交互点的损失函数以及一种结构完整性策略，有助于掩膜

结果具有更优异的分割性能和更整体的分割效果。

3. 五个数据集上的实验结果证明了初始交互点的重要性和提出的 FCA-Net、

交互点损失函数和结构完整性策略的有效性。

3.2 交互框架与网络模型

本章节包括五个部分。首先，该章节介绍了提出的特殊处理初始交互点的

FCA-Net网络，它的结构展示在图 3.2中。为了更好地说明初始交互点的有效

性，该模型没有对交互式分割网络的结构做太多的改变。取而代之的是，一个

简单的称为初始交互点注意力模块的附加模块被添加到基本分割网络中。因此，
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前景交互点

真值标注图监督结果图

背景交互点

距离点图 高斯点图

全局交互点损失

主干网络主干网络
空洞卷积

池化金字塔模块
空洞卷积

池化金字塔模块
解码器模块解码器模块

初始交互点注意力模块初始交互点注意力模块

图像

初始交互点损失初始交互点损失

预测结果图

初始交互点

F1

F4

FFCA

图 3.2 FCA-Net方法的网络结构图。绿色部分显示了基础分割网络部分，包括主干网络、
空洞卷积池化金字塔模块和解码器模块。橙色部分显示了该网络核心的初始交互点注意力

模块。符号“⊕⊕⊕”和“↑”分别表示拼接和上采样操作。

FCA-Net可以分为章节3.2.1中的基本分割网络和章节3.2.2中的初始交互点注意

力模块。然后，章节3.2.3描述了提出的基于交互点的损失的计算过程，以帮助

提出的交互式分割网络获得更好的性能。随后，章节3.2.4阐述了用于后处理的

结构完整性策略。最后，章节3.2.5详述了交互点模拟策略的实现细节。

3.2.1 基础分割网络

同 [19, 33, 36, 38, 42]一样,该模型的基础网络为常见的 FCN [61]架构网络，

其结构与 DeepLab v3+ [62]相似。如图 3.2所示，它包含三个模块：主干网络、空

洞卷积池化金字塔模块和解码器模块。该模型采用 ResNet-101 [176]主干网络作

为特征提取器。该网络的后四层的特征定义为 {F1,F2,F3,F4}。为了捕捉交互式
分割中的多尺度物体，该模型同样在 ResNet-101的最后一层采用了空洞卷积而

不是采用步长为 2的采样策略。因此，网络的输出步长为 16。主干网络的输入

是 RGB彩色图像与两个基于交互点的高斯点图的拼接。如图 3.2所示，高斯点

图是通过欧式距离点图计算而来。该框架中的高斯点半径设置为 10。

如图 3.2所示，空洞卷积池化金字塔模块的输入是拼接的特征（F4⊕FFCA），

其中 ⊕代表拼接操作，FFCA 代表初始交互点注意力模块的输出。拼接后的特征

被输入进四个尺寸分别为 1、6、12、18的空洞卷积层，以及一个全局池化层。

接着这 5路输出的特征被拼接后输入到一个额外的卷积层。如图 3.2中所示的解

码器模块，它将底层特征 F1和空洞卷积池化金字塔模块的输出特征作为输入并
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(a) (b)

(c) (d)

图 3.3 初始交互点注意力的可视化。(a)是原始图像；(b)是没有引入初始交互点注意力得
到的预测可视图；(c)和 (d)是初始交互点注意力分别作用在左翅和右翅得到的预测可视图。

使用卷积层来获得最终的预测结果。为了对预测结果进行监督，该框架设计了

一个基于交互点的损失函数去替换传统的二值交叉熵损失函数。这个被称作全

局交互点损失，具体细节在章节3.2.3中有详细的描述。

3.2.2 初始交互点注意力模块

为了更好地利用初始交互点信息，该模型在基础分割网络之外设计了一个

简单的模块，称作初始交互点注意力（First Click Attention，FCA）模块。它使

用底层特征 F1 和基于初始交互点的高斯点图 M f 作为输入。这些拼接的特征

（F1⊕M f）被输入进 6个 3×3的卷积层。在第 1层和第 4层该模块使用步长为

2来降低分辨率。前 3层的通道数是 256，后 3层的通道数是 512。因此，输出

的特征 FFCA 拥有 512个通道，它将在空洞卷积池化金字塔模块前被融合进基础

分割网络。除此之外，本章使用一个初始交互点损失来监督 FFCA，它会重点关注

初始交互点周围的像素，损失函数的相关细节在章节3.2.3中有详细的描述。

为了更好地说明初始交互点注意力的效果，在图 3.3中，本章分别使用初始

交互点注意力模块（c-d）和不加该模块（b）对模型的预测图进行可视化。值得

注意的是，在这三个测试样本（b-d）中，这些前景点的坐标完全一致。如图 3.3

（b）所示，在没有初始交互点注意力模块的情况下，这两个前景交互点具有差不
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多相同的重要性。通过引入初始交互点注意力模块（c-d），模型的注意力转移。

在测试样本（c）和（d）中，用户标记前景交互点的顺序不同。可以看到无论它

在哪里，第一次点击会引起更多的关注以作为分割的锚点，其余点击则更多起

到辅助作用进行细节修复。与将所有交互点同等处理相比，初始交互点注意力

模块的引入使模型更符合章节3.1中讨论的用户实际交互行为。

3.2.3 交互点损失

为了在下文中更好地进行说明，本章在这里定义了一些符号和操作。所有

的像素被表示作 G。本章使用 Gp 和 Gn 来表示根据真值标注图得到的前景像素

点和背景像素点。A表示所有交互点。Ap 和 An 分别表示所有的前景交互点和

背景交互点。本章使用 d(p1, p2)来表示点 p1 到点 p2 的欧氏距离。ϕ(p,S)函数
用来表示点 p到一个区域 S 的最短距离，它的定义如下：

ϕ (p,S) = min
∀ps∈S

d (p, ps) . (3.1)

在二值分割任务中，二值交叉熵通常被作为损失函数来监督卷积神经网络

的输出结果。该损失函数有利于关注图像的全局分割质量，然而交互式分割任

务则更希望看到用户提供的交互能够同样起到监督作用。最好在这些交互点处

及其周围能得到更为准确的结果。因此，本章设计了一个基于用户交互点的损

失函数来帮助提出的 FCA-Net网络模型获得更好的性能。

此交互点损失可以被视作一种特殊的二值交叉熵损失。传统的二值交叉熵

损失函数可以表示如下：

ℓ(p) =−(yp log(xp)+(1− yp) log(1− xp)) , (3.2)

其中 xp 代表点 p在预测结果图中的概率值，而 yp 代表点 p在真值标注图中的

标签，该标签为 0或者 1。

本章预先定义了一个函数 ψ 来表示点 p和一个交互点集 S（如 Ap 和 An）

的距离，其计算如下：

ψ (p,S) = 1− min(ϕ (p,S) ,τ)
τ

, (3.3)

其中 τ 是每个交互点的影响范围。
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对于监督预测结果图的损失函数，本章提出了一个考虑了所有交互点的全

局交互点损失 Lg。它的计算如下：

Lg =
1
N ∑

p∈G
(ŵp · ℓ(p)) , (3.4)

其中 N 是像素个数。公式 3.4中的权重 ŵp可以表示如下：

ŵp =

 α +ψ (p,Ap)(β −α) , yp = 1

α +ψ (p,An)(β −α) , yp = 0
, (3.5)

其中 α 和 β 用来调整损失的范围。

对于监督初始交互点注意力模块输出的损失函数，本章提出了一个初始交

互点损失 L f ，它会集中关注初始交互点周围的区域。它的计算如下：

L f =
1
N ∑

p∈G
(w̃p · ℓ(p)) . (3.6)

公式 3.6中的权重 w̃p可以表示如下：

w̃p = α +ψ
(

p,{a f }
)
(β −α)yp, (3.7)

其中 a f 代表 Ap中的初始交互点。

在该实验中，τ 被设置成 100，α 被设置成 0.8，β 被设置成 2.0。

3.2.4 结构完整性策略

通过一些实验发现，神经网络的预测很可能包含一些错误分割的分散区域。

在大多数情况下，在交互式分割任务中，用户更希望得到保持结构完整性的对象

结果。结构完整性指的是物体的分割掩膜最好不存在许多零散的错误分割。因

此，本章提出了一种基于交互点的后处理策略，即结构完整性策略。

通常情况下，用户会以 0.5作为阈值，从神经网络的输出中得到最终的二值

化预测。让 P 表示这些预测为前景的点，本章将根据交互点对这些预测区域进
行后处理，得到新的 P ′，其计算如下：

P ′ = {p ∈ P | ∃a∈Apσ(p,a) = 1}, (3.8)

其中，当存在一条点 p1到点 p2的八连通路径时，σ(p1, p2) = 1。图 3.4展示了该

策略的直观步骤的示意图。该结构完整性策略可以在大多数情况下起到一定效

果。它所带来的性能提升可以在表 3.3中看到。
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① 后处理前的分割结果 ② 从前景交互点向外扩充 ③ 去除未扩充到的区域 ④ 得到后处理结果

图 3.4 结构完整性策略的示意图。从每个前景交互点向外进行洪泛法填充，将未被填充到

的零散区域去除，就得到了使用结构完整性策略后的分割结果。

3.2.5 交互点模拟

由于分割数据集不存在用户交互的标注，本章同其他论文类似，采用一些

模拟策略来生成各类交互点，其中包括全局交互点和初始交互点。

全局交互点模拟。 对于大多数交互点，本章使用与 [19]相似的策略。前背景

交互点数量分别在 [1, 10]和 [0, 10]之间。对于前景交互点，它们来自前景，远

离物体边界 P1像素以上并且它们之间相距 P2像素以上。本章定义 A∗为先前设
置的交互点集合，一个新的前景交互点来自一个候选点集 Cp，表示如下：

Cp = {p ∈ Gp | ϕ(p,Gn)> P1, ϕ(p,A∗)> P2}. (3.9)

对于背景交互点，它们来自背景，远离物体边界 N1 ∼ N2像素并且它们之间相距

N3像素以上。一个新的背景交互点来自一个候选点集 Cn，表示如下：

Cn = {p ∈ Gn | N1 < ϕ(p,Gp)< N2, ϕ(p,A∗)> N3}. (3.10)

在本章的实验中，P1来自集合 {5,10,15,20}，P2来自集合 {7,10,20}, N1来自集

合 {15,40,60}，N2来自集合 {80}，N3来自集合 {10,15,25}。

初始交互点模拟。 初始交互点总是来自目标物体内部，它通常靠近物体中心。

因此本章使用 E(p)（在表 3.1中被称作中心程度）来表示点 p距离物体中心的程

度，它的计算公式如下:

E(p) =
ϕ (p,Gn)

max∀p0∈Gp ϕ (p0,Gn)
. (3.11)

E(p)越接近 1代表初始交互点越靠近物体中心。本章实验选择裁剪后的图像中

E(p)为 1的点作为初始交互点，并且将它的高斯半径设置成一般交互点的三倍。
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3.3 实验结果与分析

本章节包括三个部分。首先，章节3.3.1介绍了该方法的实验设置，包括使用

的数据集、评测指标、实现细节和模型推理。然后，章节3.3.2介绍了该方法的消

融实验，包括最重要的初始交互点注意力模块和其他辅助部分的消融实验。最

后，章节3.3.3介绍了该方法与其他方法的平均交互点数对比、NoC-IoU曲线对

比，还结合具体样例进行了一些本方法的局限性分析。

3.3.1 实验设置

数据集。 本章采用了以下广泛使用的数据集进行评测：

◦ GrabCut [16]：该数据集包含 50幅图像，在大多数交互式图像分割方法中

使用。大多数图像的前景和背景有明显的差异。

◦ Berkeley [172]：该数据集包含 96幅图像上的 100个对象。由于前景和背

景的相似性，在这个数据集中有些图像很难进行分割。

◦ PASCAL VOC [173]：该数据集中的验证集将用于进行评测，该验证集包

含 1449个图像和 3427个实例。本实验使用这些实例级对象掩膜进行性能

评测。这些对象与用于训练的数据在语义上是一致的。

◦ DAVIS [174]：该数据集常被用于视频对象分割。它包含 50个视频，并有

着高质量的掩码标注。本实验采用和 [38]同样的 10%的帧用来评测。

◦ MSCOCO [175]：该数据集包含 80 个类别的对象。同 [19, 42] 一样，本

实验根据与训练数据类别是否一致将此数据集分为 MSCOCO（seen）和

MSCOCO（unseen）两部分，并为每个类别抽取 10张图像进行性能评测。

评测指标。 同 [19,31,33,34,36,38,42]一样，本章方法使用数据集上平均的交

并比（Intersection over Union，IoU）作为评测指标，还同样使用一个机器人用户

来模拟评测中的交互点击。首先，初始交互点无疑是目标对象的一个前景点，网

络模型将得到一个基于初始交互点的预测图。然后在最大错误区域的中心选取

下一个模拟交互点。本章绘制了点击次数和平均交并比的曲线，以比较每种方

法在固定交互下的性能。本章采用数据集上平均的交互点数（Number of Click，

NoC）作为评估指标，它反映了在数据集的每个样本上获得特定 IoU阈值的平

均交互效率。对于每个数据集，IoU阈值的选择是不同的每个样本的默认最大交

互次数限制为 20次。以上设置与之前的工作保持一致。
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表 3.2 FCA-Net方法的消融实验。该实验在 Berkeley和 PASCAL VOC两个数据集上进行，
以 NoC为评测指标。BS:基础分割网络; BS2:以 Res2Net [180]为主干网络的基础分割网络;
FCA:初始交互点注意力模块; CL:交互点损失; Iter: 迭代训练。

# FCA-Net消融配置 Berkeley PASCAL VOC

1 BS 5.74 4.21
2 BS + FCA 5.22 3.66
3 BS + FCA + CL 4.94 3.33
4 BS + FCA + CL + Iter 4.23 2.98
5 BS2 + FCA + CL + Iter 3.92 2.79

实现细节。 本章实验使用增强的 PASCAL VOC数据集（PASCAL VOC [173]

合并上 SBD [177]再去除 PASCAL VOC验证集后的数据集）的 10582个训练图

像对 FCA-Net进行训练。实际上，最终得到的 25832个实例级的样本和相应的

真值标注图被用于训练。首先，该实验会使输入图像的短边固定为 512像素，并

按等比例调整图像大小。然后，再随机裁剪 512×512像素的区域，且保证裁剪
后的图像至少包含对象的一部分。该实验采用了相同的迭代训练策略 [31, 33]进

行训练过程中的交互点模拟。该实验用在 ImageNet [178]上预训练的 ResNet-101

为主干网络。网络模型的批大小被设置为 8。该实验设定主干网络的初始学习

率为 7×10−3，其他部分为 7×10−2，并采用动量值为 0.9的随机梯度下降方法

进行参数优化。训练过程先采用多项式学习率衰减策略进行 30个周期的训练，

尾部额外添加采用恒定学习速率的 3个周期。该方法中所有的实验都是采用

PyTorch [179]深度学习框架实现的，并都在单个 NVIDIA Titan XP GPU上运行。

模型推理。 本实验在 Intel i7-8700K 3.70GHz CPU 和单个 NVIDIA Titan XP

GPU上测试推理时间。在 512×512的图像上进行每次点击大约需要 0.07秒。由

于交互式分割过程中需要用户的参与，这个速度足够满足实时交互的需要。

3.3.2 消融实验

如表 3.2所示，本章在 Berkeley和 PASCAL VOC两个数据集上进行消融实

验。该实验以基础分割网络为基线模型（No.1），并逐步添加上本章提到的相关

内容（No.2-5）。各消融配置下的 NoC指标展示在表中，其中 Berkeley数据集是

以 90%的 IoU为阈值，PASCAL VOC数据集是以 85%的 IoU为阈值。

28



3 基于初始交互点注意力的交互式分割

(a)

(b)

(c)

图 3.5 初始交互点注意力的优点展示。左右列分别显示了是否带有 FCA模块的预测结果。

引入初始交互点注意力模块。 与基线模型比较，加入 FCA模块后，两数据集

上 NoC降低了 0.52和 0.55，性能得到了显著提高。这一改进符合本方法的期

望，通过引入 FCA模块，模型可以更有效地利用第一次点击的引导信息。初始

交互点注意力真的能提高分割结果吗？图 3.5中的一些可视结果说明了添加初始

交互点注意力模块的一些优点。（1）聚焦不变能力。在大多数方法中，所有的

前背景交互点都是同等处理的。它们将所有交互点作为输入，以生成最终结果。

初始交互点外的其他交互点往往被用来修复局部细节，并且可能靠近目标对象

的边界。如果神经网络将这些交互点同等对待，往往会导致错误的分割。例如，

在图 3.5（a）中，用户想要分割带有白色桌布的桌子，初始交互点靠近桌子的中

心，另一个前景交互点用于修复桌子边缘附近的错误分割。如果没有初始交互

点引导，网络模型对每个交互点平等对待，因此会错误地分割出图像中的人。在
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初始交互点的帮助下，错误的分割将会大大减少。（2）位置指导能力。初始交

互点指导了目标对象的位置。如果场景中有多个物体，那么利用初始交互点可

以减少局部区域的错误分割。例如，在图 3.5（b）中，用户想要分割左边的羊。

如果在右边的羊周围处有三个背景交互点，由于没有对全局位置信息的准确理

解，神经网络可能会误认为在这些背景点包围的区域中有一个目标对象，这可

能会导致对右边的羊的错误预测。有了初始交互点的帮助，预测结果就会集中

在初始交互点的位置附近，网络则可以得到更准确的结果。（2）容错能力。在

交互式分割过程中，不可避免会出现一些点击错误，特别是在目标边缘或背景

与前景相似的区域。例如，在图 3.5（c）中，用户想要分割企鹅。右侧靠近对象

边界的前景交互点意外地落入了背景区域。如右图所示，可以看到，如果不使

用初始交互点注意力，这可能会导致严重的分割错误。而在初始交互点注意力

的引导下，如左图所示，这些交互错误产生的影响将大大减小。

引入其他辅助部分。 在表 3.2中，比较 2号和 3号实验，可以看到，本章提出

的交互点损失带来了性能提升。4号实验表明，本方法采用的同样的迭代训练策

略 [31, 33]，在一定程度上提高了最终的模型效果。由于本章所提出的 FCA-Net

只是一个简单的实现来探索初始交互点的关键作用，FCA-Net 模型并未对广

泛使用的基础分割模型进行过多的修改。因此，在实践中，可以通过更换更

有效的主干网络或更复杂的设计结构来获得更好的结果。例如，5号实验使用

Res2Net [180]代替 ResNet [176]作为主干网络，进一步提升了模型性能。最后，

本实验使用提出的结构完整性策略对结果进行后处理，并在表 3.3中展示它的性

能结果。可以发现，该策略有时候可以进一步提升整个数据集上的性能指标。

3.3.3 性能分析

本章节将 FCA-Net 的实验结果与其他传统方法和深度学习方法进行了

比较，包括了章节2.3.1中提及的 GraphCut (GC) [17]、GrowCut (GRC) [113]、

Random Walk (RW) [18]、Geodesic Matting (GM) [15]、Euclidean Star Convexity

(ESC) [109]、Geodesic Star Convexity (GSC) [109]、DeepObject Selection (DOS) [19]、

Regional Image Segmentation (RIS) [42]、Latent Diversity (LD) [36]、Backpropagating

Refinement Scheme (BRS) [38]和 Content-aware Multi-level Guidance (CMG) [33]。

实验结果展示在表 3.3和图 3.6中。部分数据来自 [19, 36, 38, 42]的文中结果。最

后，本章节还针对 FCA-Net方法进行了一定的局限性分析。
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表 3.3 FCA-Net方法和其他方法的 NoC指标对比。该表展示了数据集上每个样本到达指
定 IoU阈值（%）的平均交互点数（NoC），其阈值用（@XX）表示。SIS表示使用了结构
完整性策略进行后处理。FCA-Net*表示该模型使用 Res2Net [180]作为主干网络。

方法
GrabCut Berkeley PASCAL VOC DAVIS MSCOCO MSCOCO
@90 @90 @85 @90 (seen)@85 (unseen)@85

GC [17] ICCV01 11.10 14.33 15.06 17.41 18.67 17.80
GRC [113] POG05 16.74 18.25 14.56 N/A 17.40 17.34
RW [18] PAMI06 12.30 14.02 11.37 18.31 13.91 11.53
GM [15] IJCV09 12.44 15.96 14.75 19.50 17.32 14.86
ESC [109] CVPR10 8.52 12.11 11.79 17.70 13.90 11.63
GSC [109] CVPR10 8.38 12.57 11.73 17.52 14.37 12.45
DOS [19] CVPR16 6.04 8.65 6.88 12.58 8.31 7.82
RIS [42] ICCV17 5.00 6.03 5.12 N/A 5.98 6.44
LD [36] CVPR18 4.79 N/A N/A 9.57 N/A N/A
BRS [38] CVPR19 3.60 5.08 N/A 8.24 N/A N/A
CMG [33] CVPR19 3.58 5.60 3.62 N/A 5.40 6.10

FCA-Net 2.24 4.23 2.98 8.05 4.49 5.54
FCA-Net (SIS) 2.14 4.19 2.96 7.90 4.45 5.33

FCA-Net* 2.16 3.92 2.79 7.64 4.34 5.36
FCA-Net* (SIS) 2.08 3.92 2.69 7.57 4.08 5.01

平均交互点数对比。 表 3.3显示了五个数据集上六个子集的 NoC 指标。本

章提出的 FCA-Net 在五个数据集中达到了最好水平。对于经典的 GrabCut 和

Berkeley两个数据集，FCA-Net提升了 1个以上的 NoC。对于与训练数据相同语

义的 PASCAL VOC数据集，NoC也减少了 0.64。DAVIS数据集上的提升有限，

NoC仅比最好的方法减少了 0.19。对比MSCOCO数据集中的见过（seen）和未

见过（unseen）子集部分，可以发现见过部分性能更好，这也符合神经网络的拟

合行为，当目标与训练数据类别一致时，神经网络的性能更好。在采用结构完

整性策略对结果进行后处理后，性能将进一步提高。该方法在网络结构上并没

有做太多的改变，只是设置了一个简单的初始交互点注意力模块。然而，效果

的提高是显著的，这也间接反映了初始交互点的独特性。表中还展示了使用更

强大的 Res2Net [180]主干网络，性能还能进一步提升。
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(c) PASCAL VOC
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(e) MSCOCO（seen）
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(f) MSCOCO（unseen）

图 3.6 FCA-Net方法和其他方法的 NoC-IoU曲线图。图例中 FCA表示 FCA-Net。

NoC-IoU曲线对比。 图 3.6展示了各个方法在不同交互点下的 IoU指标。其

中 FCA-Net方法的曲线是根据没有使用结构完整性策略的结果绘制的。可以看

出，在大多数情况下，本章提出的 FCA-Net模型在初始交互点后的曲线优于其

他方法。这也符合该方法的期望，以初始交互点作为主体引导，神经网络模型

的预测会包含较少的错误区域，得到的结果将更加准确。

32



3 基于初始交互点注意力的交互式分割

(a)

(b)

(c)

图 3.7 FCA-Net方法可能存在的局限性示例。绿色圆环的点表示初始交互点。这里展示了
三种情况：（a）分割多物体情况；（b）物体中心被遮挡情况；（c）物体中心不属于物体情况。

局限性分析。 图 3.7展示了 FCA-Net在某些特殊情况下可能存在的局限性。

如图 3.7（a）所示，由于初始交互点提供了很强的位置先验，本章的 FCA-Net不

擅长同时分割图像中的多个实例。不过，在实际应用中，通过初始交互点为每

个实例对象添加标注，可以不受此限制约束。在图 3.7（b）中，沙发的中心被遮

挡了。如果点击沙发中心，则会分割出沙发上的狗，从而导致错误分割。此时

初始交互点不得不偏离中心，导致了过少的分割，而后需要添加额外的前景交

互点来分割出目标。在图 3.7（c）中，目标是圆环状物体，物体中心是镂空的，

并不属于物体。此时，同之前一样，用户只能在一侧添加初始交互点，模型对目

标的错误估计导致了多余分割，需要添加额外的背景交互点来进行修复。
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3.4 本章小结

针对交互式图像分割任务中，复杂场景下的目标定位不准确的问题，本章探

讨并论证了初始交互点对于交互式图像分割中基于目标定位的全局分割的重要

性。本章还提出了一个初始交互点注意力网络，命名为 FCA-Net。它在基本分割

网络上增加了一个简单的初始交互点注意力模块，将更多的注意力转移到初始

交互点上。此外，本章还提出了一种基于交互点的损失函数和一种结构完整性

策略来提升性能。五个数据集上的性能表明了初始交互点的重要性和该方法的

优越性。有了该方法，复杂场景下的基于目标定位的物体整体分割能更加准确。
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4 深入聚焦视角的交互式分割

对于交互式图像分割，当完成目标的整体分割后，需要更加关注目标的细节

分割质量。用户要想获得优异的细节分割结果，则需要对目标局部进行精细化

分割。面对复杂场景中的局部区域精度低这一难点，以针对精确细节的局部区

域分割为目标，本章提出了深入聚焦视角的交互式分割。该方法从初始交互点

之外的其他交互点的聚焦视角出发，关注这些交互点周围的局部分割细节，使

得物体的分割获得更精细的结果。实验证明，本章提出的方法对于交互式图像

分割任务中针对精确细节的局部区域分割具有显著作用。在本章中，首先，章

节4.1对该工作的背景、动机、贡献等进行了介绍。其次，章节4.2详细描述了该

工作提出的 FocusCut框架以及聚焦区块模拟、聚焦范围计算、渐进式聚焦策略

等。然后，章节4.3描述了实验设置，进行了消融实验，并结合其他方法进行了

模型性能和可视结果的对比与分析。最后，章节4.4对该工作进行了总结。

4.1 本章引言

交互式图像分割旨在以较小的交互成本获得目标对象的精确二值分割掩膜，

现已发展成为提供像素级数据标注和图像编辑必不可少的工具。近年来，随着

大屏幕设备的增加和人们审美水平的提高，图像标注和图像编辑对更精细化的

分割掩膜的需求量不断增加。在高精度交互式图像分割中，对于前背景点击的

交互模式，边缘、孔洞等目标细节的精细化修复通常需要更多的交互点和交互

时间。当用户在预测错误的区域添加交互点时，他们往往倾向于关注细节区域

来实现更精细的修复。但是，目前的方法把之前的交互点考虑到一起来确定目

标的全局预测。在新一轮交互中，一个所有交互点共同预测的过程可能会弱化

新输入的交互点对其周围细节的决定性影响，并且返回不合意的结果。因此，如

何更好地理解用户添加交互点的局部精细化修复意图，是一个值得研究的重点。

在分割任务中，局部信息已经被许多工作所利用。HAZN [181]能够自适应

地调整整体或部分物体的视角范围来优化分割结果。GLNet [182]聚合了局部和

全局分支捕获的特征图。此外，对于语义分割，AWMF-CNN [183]分别为不同

放大率的局部区块赋予权重。CascadePSP [184]使用一个级联网络，将原始图像
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全局视角 聚焦视角

图 4.1 FocusCut方法的示意图。鹰爪在全局视角下的细节分割质量有限，该方法通过额外
的聚焦视角对其进行精细化分割。用户提供的红色和蓝色的交互点分别表示交互式分割中

的前景交互点和背景交互点。黄色的掩膜表示网络模型的预测结果。

中的局部图像区块输入到精细化模块中进行细节修复。相似地，MagNet [185]以

一种渐进的方式来优化不同尺度下局部区块的分割结果。但是，对于语义分割

任务，许多工作都采用了滑动窗口策略，这不可避免地造成大量的计算与时间

成本。由于交互式分割的特殊性，局部视角可以通过交互来决定，因此可以避

免这个缺点。在交互式图像分割中，RIS-Net [42]已经初步证明了局部优化的重

要性。它通过为每个前景交互点寻找最近的背景交互点来生成局部区块。局部

特征通过主要分支的局部区域池化层来提取。该主要分支以图像和交互点图的

拼接结果作为输入。也就是说，局部优化依然受到整幅图像和其他交互点的影

响，这会在某种程度上弱化局部交互点的主导作用。此外，由于网络的下采样

操作，局部特征会存在丢失现象。本章方法希望在此基础上更进一步，采用了

一种更纯粹的局部视角来进行分割优化，即直接将以每个交互点为中心的局部

区块送入网络并且完全地忽略整个图像和其他远距离交互点的影响。

如图 4.1所示，为了实现更加精细的分割修复，本章深入一个交互点的视角，

称之为聚焦视角，来考虑其周围的信息。本章通过设计了一个名为 FocusCut的

简洁流程框架来验证聚焦视角的重要性。该框架中，交互式图像分割网络的原

始功能已经被改变，它被赋予了一个新的功能，除了能够分割目标对象外，还可

以进行局部细节修复。具体而言，图像经过全局视角下的整体分割后，该框架
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会从原始图像中裁剪出一个以新添加的交互点为中心的局部区块作为聚焦视角，

并使用同一个网络来进一步精细化目标的细节，最后再粘贴回全局的粗糙分割

结果中。裁剪范围会根据全局视角中的预测变化进行动态调整。之后，裁剪范

围会依据本章提出的渐进式聚焦策略逐步减小。图 4.1中展示了一个样例，图中

的鹰爪在全局视角下的分割是粗糙的，经过了聚焦视角下的精细化分割，细节

得到了修复。为了公平地与其他方法做对比，并且证明本章观点的有效性，几

乎没有额外的参数和特定的模块添加到交互式分割任务常用的网络结构中。本

章方法在 GrabCut [16]、Berkeley [172]、SBD [177]和 DAVIS [174]四个数据集上

开展的所有实验都证明了 FocusCut这一流程框架的有效性。

该工作的贡献可以总结如下：

1. 在交互式分割任务中引入了聚焦视角，通过考虑交互点周围的局部精细化

分割来充分理解用户提供交互点的修复意图。

2. 基于提出的聚焦视角，本章提出了 FocusCut，一种简单但有效的流程框架

来进行交互点周围的局部精细化过程。

3. FocusCut在不增加额外参数的情况下取得了优异的性能，四个数据集上的

性能指标和可视结果反映了该框架在精细分割上的有效性。

4.2 交互框架与网络模型

本章节包括五个部分。首先，章节4.2.1回顾了经典的交互式分割流程框架。

然后，章节4.2.2介绍了本章提出的 FocusCut 流程框架。最后，章节4.2.3、章

节4.2.4和章节4.2.5分别介绍了聚焦视角的模拟算法、范围计算和渐进式策略。

4.2.1 经典的流程框架

随着深度学习的发展，近年来大多数交互式图像分割研究是通过引入卷积

神经网络来开展的。因为交互式分割可以被视为一种特殊类型的分割任务，很

多方法是基于语义分割中以 DeepLab v3+ [62]为代表的 DeepLab系列网络来设

计的。这个网络结构包含一个主干网络、一个空洞卷积池化金字塔模块和一个

解码器模块。对于主干网络，在交互式分割中大多采用 ResNet [176]。空洞卷积

池化金字塔模块包含四个空洞卷积分支和一个全局平均池化分支。解码器模块

通过融合主干网络的低层次特征来优化空洞卷积池化金字塔模块的输出以生成

最终的预测结果。对于交互式分割任务，输入还应该包含交互点的信息。交互
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共享

网络

① 全局视角

④ 聚焦视角

② 判断 & 计算 & 更新

⑤
粘

贴

③
裁

剪

⑥ 输出
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图 4.2 FocusCut方法的流程框架图。该流程框架被划分为 6个阶段：（1）将图像与交互
生成的 6通道图输入到共享网络中来生成全局视角的预测；（2）对于当前交互点，基于全
局视角下的当前预测图和先前预测图的变化判断是否需要聚焦并且计算聚焦的范围，然后

使用当前预测图更新先前预测图；（3）分别为每个不同聚焦范围的交互点从原始图像中裁
剪对应区块；（4）将聚焦区块的 6通道图输入到网络模型中生成聚焦视角下的局部区块预
测；（5）将区块预测粘贴回全局预测中；（6）输出最终的预测结果图。

点位置将会被转换为两个交互点图，例如距离点图、圆盘点图或本工作使用的

高斯点图，来分别表示前景交互点和背景交互点。交互式图像分割任务中的大

多数工作修改了网络的输入部分，采用一个由 RGB图像和两个交互点图拼接而

成的 5通道图作为输入。在具体实现时，可以添加额外的头部转化模块将一个 5

通道图编码为一个 3通道图来满足标准的结构或者像本工作一样直接改变第一

个卷积层的结构。预测结果图与真值标注图的二值交叉熵损失将用来监督网络

模型的输入。最终，预测结果图会被二值化成目标对象的分割掩膜。

4.2.2 FocusCut流程框架

在交互式分割的过程中，用户经常通过提供更多的前景交互点和背景交互

点来修正错误的分割区域。随着交互点数目的增加，交互点会逐渐被用于修正

更加局部的区域。特别是在较后的阶段，用户可能会使用许多交互点来修正一

个小区域。由于感受野的尺寸和网络的下采样操作，模型很难同时分割出整个

对象和细节区域。因此本章提出了深入聚焦视角的 FocusCut流程框架。

图 4.2展示了 FocusCut流程框架。该流程框架包含两个交互视图。一个是全

局视角，对整个目标对象进行分割；另一个是聚焦视角，根据交互点附近的全

局分割结果进行精细化分割。为了体现有效性，该方法尽可能不改变常用的网
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络结构。该方法以输出步长为 16的 DeepLab v3+ [62]作为基础网络。不同的是，

该流程框架将其视为共享网络，不仅学习整个目标对象的分割，还学习局部区

域的精细化分割。为此，该框架需要统一这两个输入。由于聚焦视角中的精细化

是基于粗糙掩膜生成的，该框架为输入添加一个额外通道来表示先前预测。该

方法希望此网络除了目标对象的分割之外，还学习基于先前预测和交互点生成

更准确的分割。为了实现这个目标，该框架将交替使用全局视角和聚焦视角的

数据进行网络训练。对于全局视角，该框架同样会采用迭代训练策略 [31]。如果

是迭代步骤，则将粗糙预测设置为先前的分割结果，否则，则设置为全 0的空

图。输入网络的 RGB图像将包含整个对象，并且交互点将根据对象真值掩膜模

拟生成，其中包含至少一个前景交互点来指示目标位置。在全局视角中，网络将

此 6通道图作为输入来生成整体预测。对于该框架的聚焦视角，则使用表示目

标局部信息的区块样本来训练网络。本章将会在章节4.2.3中详细描述生成区块

样本的过程。如图 4.2所示，这个阶段的输入图依然包含 6个通道。但是，RGB

图像是从原始图像裁剪出来的局部区域，它们将不代表物体整体，而会更加注

重细节。这些交互点图是从原始图像的交互点中裁剪区域得到局部交互点后生

成的。与全局视角中的交互点图不同，裁剪区域的中心点必然存在一个前景交

互点或背景交互点。该方法将通过算法处理裁剪区域的真值标注图以降低其精

细度来生成粗糙分割。这些图将会被拼接到一起并且输入到网络中进行训练。

图 4.2详细地展示了模型推理过程。在这个阶段，用户会不断地点击，直到

结果满足需求。由于初始交互点必然会分割整个对象，FocusCut框架从第二个

交互点开始引入聚焦视角。如图 4.2的顶部所示，添加当前交互点时，框架首先

将采用全局视角的处理流程来获得全局预测结果。根据当前点击的位置以及当

前预测 P与先前预测 P′在全局视角中的差异，判断交互点是否应该经过额外的

聚焦视角处理流程。如果采用聚焦视角，则计算此点击的聚焦范围 r，计算方式

会在章节4.2.4中介绍。然后，如图 4.2的底部所示，根据聚焦范围，从原图、交

互点图和当前预测结果上裁剪下相应的局部区块，输入到聚焦视角的处理流程

中来生成局部区块预测 P̂。值得注意的是，这里的图像区块是从原始图像中裁

剪出来的。对于高分辨率图像，这有助于避免信息丢失并获得更清晰的 RGB图

像区块。最后，局部区块预测将被粘贴回原始预测中。如果区块之间存在重叠，

则重叠部分采用它们的平均值作为预测结果。章节4.2.4还提供了一种渐进式聚

焦策略，以迭代的方式不断关注更局部的区域来取得更好的分割效果。
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算法 1聚焦区块模拟
输入： 真值标注图 G，常数 αmin，αmax，βmin，βmax；
1: 目标物体大小系数 k =

√
∑i, j Gi, j，其中 Gi, j ∈ {0,1}；

2: 在 [αmin,αmax]区间内随机选择 α；
3: 聚焦范围 r = α · k；
4: 根据 G生成边界图 B，其中 Bi, j ∈ {0,1}；
5: 随机选择一个边界点 p̃(x,y)，其满足 Bx,y = 1；
6: 在 [βmin,βmax]区间内随机选择 βx和 βy；

7: p = (p̃x +βx · r, p̃y +βy · r)；
输出： 区块中心点 p，聚焦范围 r。

4.2.3 聚焦区块模拟

本章节将会介绍用户生成交互点周围聚焦区块的模拟算法，以用于模型的

训练。在交互式分割的中后期，用户通常点击对象边界附近以使边界更准确。此

外，对象的细节也通常在边界附近。所以在训练模型时，需要生成区块以模拟以

上情况。首先在对象的边界上选择一个点，并且赋予该点一个随机的偏移值 β

作为该区块的中心点。β 选取自 [βmin,βmax]区间。聚焦范围 r是一个与对象尺寸

相关的随机数字。对象尺寸由从真值标注图 G计算出的 k来反映。随机系数 α

选取自 [αmin,αmax]区间。详细的计算过程在算法 1中描述。在本章实验中，αmin、

αmax、βmin和 βmax的默认值分别设置为 0.2、0.8、-0.3和 0.3。

基于区块中心 p 和聚焦范围 r，FocusCut 框架将在图像和真值标注图的

(px− r,py− r)到 (px + r,py + r)范围裁剪出一个正方形区块。基于区块的掩膜标

注，该方法通过同 CascadePSP方法 [184]中一样的随机膨胀和腐蚀算法来生成

一个粗糙的掩膜作为先前预测图。区块的中心点将会作为用户点击始终包含在

用户交互点中。该方法还将在区块中随机选出 0∼ 3个前景交互点和背景交互点

来模拟区块中心周围的交互点。这些区块交互点将被转换为交互点图，并和原

始图像，粗糙分割结果合并成 6通道图一起输入到网络模型中进行训练。

图 4.3展示了从一个包含椅子的图像和对应的真值标注图中模拟裁剪的区

块。可以看到，该算法模拟了用户的交互位置，并且裁剪了不同的区块部分。在

每个区块中至少包含一个交互点。这些粗糙掩膜的分割质量低，但是保留了相

对完整的信息，使得神经网络模型可以更加关注于分割的精细化。
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图 4.3 聚焦区块模拟算法的具体样例结果。右图区块中的边界颜色表示从左图对应颜色的

位置裁剪放大而来。左图的粉红色掩膜表示真值标注图，右图的黄色掩膜表示模拟算法生

成的粗糙掩膜图。这些模拟的前背景交互点也会显示在区块中。

4.2.4 聚焦范围计算

在聚焦视角的推理阶段，如何选择聚焦范围对精细化具有重要意义。实验

发现，在全局视角中，面向局部修复的交互点尽管不足以精细化细节，但依然存

在一定影响。因此，可以通过比较当前和先前预测来估计出当前交互点的影响

范围。根据变化的预测区域大小和目标对象的尺寸，FocusCut框架可以决定是

否深入这个交互点的聚焦视角。如果使用聚焦视角，则可以通过变化区域计算

聚焦范围。图 4.4展示了该算法的简要示意图，直观表述为：首先获得全局视角

下的变化区域，然后利用交互点计算最小覆盖范围，最后按比例放宽范围。上

述过程是基于机器人用户始终点击在预测错误的区域。在实际中，用户有时会

点击在已经正确预测的区域，例如，他们会在已经预测的前景上添加前景交互

点来精细化小部件或者在已经预测的背景上添加背景交互点来限制边界。对于

这种情况，该方法将以交互点和先前预测的边界之间的距离作为聚焦范围来设

置聚焦视角。因为该方法的裁剪基于一个正方形，所以在实际计算时算法采用

切比雪夫距离。这里定义函数 η 来计算交互点 a和 b之间的切比雪夫距离：

η(a,b) = max(|ax−bx|, |ay−by|). (4.1)

算法 2描述了详细的计算过程，其中 λ 和 ω 的默认值分别为 0.2和 1.75。
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① 全局视角下的变化区域 ② 局部放大后的变化区域 ③ 计算最小覆盖范围 ④ 按比例放宽范围

图 4.4 聚焦范围计算算法的示意图。首先获得全局视角下预测结果的变化区域，然后利用

交互点计算最小覆盖范围，最后按比例放宽得到最终聚焦范围。

算法 2聚焦范围计算
输入： 先前的全局预测 P′，当前的全局预测 P，

在全局视角中的区块中心 p，判定系数 λ 和放宽系数 ω；
1: 全局预测中的变化区域 ∆P = |P−P′|；
2: if ∆Pp=1 then
3: 在 ∆P上的 p周围使用洪泛法生成区域 A；
4: 根据 ∑A < λ ·∑P得到聚焦判定（True或 False）；
5: 聚焦范围 r̃ = max∀{a|Aa=1}η(p,a)；
6: else
7: 聚焦范围 r̃ = min∀{a|P′a=1−P′p}η(p,a)；
8: 聚焦判定设为 True；
9: end if
10: 通过放宽系数 ω 生成 r，r = ω · r̃；
输出： 聚焦判定，聚焦范围 r。

4.2.5 渐进式聚焦策略

对于本章提出的聚焦视角，聚焦范围越小，越能关注更多的局部细节信息。

基于这一点，本章提出了渐进式聚焦策略（Progressive Focus Strategy，PFS），以

逐渐地关注需要被修复的更加局部的区域。渐进式聚焦策略与传统的多尺度方

式不同，其尺度是根据先前和当前区块预测的变化而动态变化的。在渐进式聚

焦策略中，每次获得新的预测，其相应部分将被用作下一次的输入来获得下一

轮的预测结果。图 4.5中展示了渐进式聚焦策略算法的示意图。通过多次使用局

部预测变化图来反复计算聚焦范围，聚焦范围可以不断缩小以分割出更局部的

精细结果。在算法 3中，本章详细展示了提出的渐进式聚焦策略所对应的计算过

程。其中，T 的默认值设置为 3，ω̂ 设置为 1.1，ε 设置为 2。
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图 4.5 渐进式聚焦策略算法的示意图。通过多次使用局部预测变化图来反复计算聚焦范

围，聚焦范围可以不断缩小以分割出更局部的精细结果。

算法 3渐进式聚焦策略
输入： 之前的区块预测 P̂′，在聚焦视角中的区块中心 p̂，

聚焦轮次 T，放宽系数 ω̂，腐蚀轮次 ε；
1: for t = 1,2, · · · ,T 且 r̂ ̸= 0 do
2: 生成新的区块预测 P̂ =网络模型(P̂′)；
3: 预测的变化区域 ∆P̂ = |P̂− P̂′|；
4: 将 ∆P̂腐蚀 ε 像素以生成区域 Â；
5: if ∑ Â > 0 then
6: r̃ = max∀{a|Âa=1}η(p̂,a)；
7: 通过放宽系数 ω̂ 生成 r̂，r̂ = ω̂ · r̃；
8: 更新之前的预测结果 P̂′← P̂；
9: 根据 r̂裁剪新的区块；
10: else
11: r̂ = 0；
12: end if
13: end for
输出： 最终区块预测结果 P̂。

标准的渐进式聚焦策略需要迭代地使用当前预测结果来获得下一轮的区块

预测，所以在多个迭代过程中不能实现并行操作。这对于神经网络模型常用的

图形处理器（GPU）硬件不够友好，从而可能会导致运行速度较慢。因此，本

章也提出了一个快速版本来缓解这个问题，可以在牺牲一些性能的情况下提升

速度。对于每一个轮次，快速版本会使用之前聚焦范围的 0.8倍作为当前的聚焦

范围。与此同时，裁剪区块的先前预测都来自原始的全局预测。在这个版本的

方法中，三个轮次可以并行执行，因此用户可以使用 GPU硬件来加速该计算过

程。对于这两种版本的推理时间，章节4.3.1中给出了详细的分析。
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4.3 实验结果与分析

本章节包括三个部分。首先，章节4.3.1介绍了该方法的实验设置，包括使用

的数据集、评测指标、实现细节和模型推理。然后，章节4.3.2介绍了该方法的

消融实验，包括最重要的聚焦视角以及渐进式聚焦策略的消融实验。最后，章

节4.3.3介绍了该方法的性能分析，包括与其他方法的对比和分割结果分析。

4.3.1 实验设置

数据集。 本章工作在实验中采用了以下被广泛使用的数据集：

◦ GrabCut [16]: 该数据集包含了 50张前景和背景存在明显差异的图像。

◦ Berkeley [172]: 该数据集包含了 96张带有 100个对象掩膜的图像，其中的

一些样本对交互式图像分割任务具有挑战性。

◦ SBD [177]: 该数据集包含 8498张训练集图像和 2857张验证集图像。本章

工作在其训练集上训练，在包含 6671个物体掩膜的验证集上进行评测。

◦ DAVIS [174]: 该数据集包含 50个视频。遵循先前的工作 [38,39,41]，相同

的 345个具有高质量掩膜的帧图像被用于评测。

评测指标。 遵循先前的工作 [19, 33, 36–42, 186]，本工作采用相同的机器人用

户来模拟点击，即通过对比标注结果和预测结果，下个交互点将被置于最大错

误区域的中心。本章采用数据集上平局的交互点数（Number of Click，NoC）作

为评价指标，该指标记录了每个样本达到一个交并比（Intersection over Union，

IoU）阈值所需的平均交互点数，表示为 NoC@XX。每个实例的默认最大点击

次数限制为 20。数据集上使用最大点击次数仍然无法达到目标 IoU的失败数

（Number of Failure，NoF）也会得到统计。本章使用第 N次点击时的 IoU指标来

表示分割质量，还绘制了 NoC-IoU曲线来表示交互后期阶段的收敛趋势。因为

本工作对细节分割更有作用，本章还引入了两个细节评价指标。首先是边界交

并比（Boundary IoU，BIoU） [187]，该指标只计算靠近对象边界的交并比，以

反映边界分割质量。其次是评价预测边界和标注边界相似性的平均对称表面距

离（Average Symmetric Surface Distance，ASSD），该指标也常被用于交互式医

学图像分割 [52]。对于这两个指标，本章采用第 5次点击时的指标值（表示为

“BIoU&5”和“ASSD&5”）来评价模型的性能。IoU和 BIoU指标的数值越大，

表明模型的性能越好，NoC和 ASSD指标则与之相反。
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# 候选项
Berkeley DAVIS

NoC@90 ↓ IoU&5 ↑ ASSD&5 ↓ BIoU&5 ↑ NoC@90 ↓ IoU&5 ↑ ASSD&5 ↓ BIoU&5 ↑

R
es
N
et
-5
0 全局视角 4.510 0.917 2.451 0.785 7.899 0.862 9.711 0.771

+聚焦视角 3.560 0.923 2.365 0.793 6.649 0.870 9.424 0.785
+渐进式聚焦策略 3.440 0.929 2.170 0.804 6.377 0.870 9.338 0.787

R
es
N
et
-1
01 全局视角 4.280 0.922 2.787 0.792 7.713 0.868 9.547 0.777

+聚焦视角 3.350 0.930 2.272 0.805 6.475 0.876 9.038 0.793
+渐进式聚焦策略 3.010 0.933 2.050 0.811 6.223 0.879 8.840 0.796

表 4.1 FocusCut方法的消融实验。“NoC@90”和“IoU&5”用来评测整体分割，“ASSD&5”
和“BIoU&5”用来评测细节分割。“↑”和“↓”用来表示数值越大或越小时模型性能越好。

实现细节。 在 ImageNet [178]上预训练的 ResNet [176]被用作特征提取器。训

练时批大小为 8，训练周期为 40。训练过程使用初始学习率为 7×10−3、γ 值为

0.9的指数学习率衰减策略，使用动量值为 0.9、权重衰减值为 5×10−4的随机梯

度下降算法优化参数，并使用二值交叉熵损失来监督输出。本工作使用随机翻转

和边长为 384像素的随机裁剪来进行数据增强。全局视角的标注模拟遵循 [186]

使用的策略。从初始交互点开始，Zoom-In策略 [39]被应用到推理阶段。所有实

验都在单个 NVIDIA Titan XP GPU上使用 PyTorch [179]深度学习框架实现。

模型推理。 由于本章的方法由一个共享网络的两个分支组成，推理时间是便

于计算的。本章用“1×”表示这个网络的基础速度。当引入聚焦视角时，由于
交互点可以被并行计算，因此速度是“2×”。当引入渐进式聚焦策略时，如果采
用默认的 T 值，则标准版本的速度为“4×”。而快速版本的所有轮次依然可以并
行计算，故速度依然为“2×”。对于不同分辨率的图像，输入图像将始终等比例
调整以得到固定长度的短边。在固定长度为 384个像素的设置中，ResNet-50和

ResNet-101的“1×”速度分别为每次点击 0.0295秒和 0.0346秒。即便是标准版

本的方法，其模型推理速度也足以满足现实世界中实际应用的需要。

4.3.2 消融实验

表 4.1展示了 FocusCut流程框架的核心消融实验。由于 Berkeley数据集与

GrabCut数据集相似且规模相对较大，而 SBD数据集的标注质量不如 DAVIS数

据集，因此本工作选择在 Berkeley和 DAVIS数据集上开展消融实验。这些消融

实验使用了四个评测指标，其中指标“NoC@90”和“IoU&5”用来评价整体分
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图 4.6 FocusCut方法在不同迭代次数的渐进式聚焦策略下的性能曲线。

表 4.2 FocusCut方法在有无迭代预测情况下的性能对比。评测指标为 NoC@90。

设置
Berkeley DAVIS

ResNet-50 ResNet-101 ResNet-50 ResNet-101

无迭代预测 3.51 3.11 6.56 6.38
有迭代预测 3.44 3.01 6.38 6.22

割，指标“ASSD&5”和“BIoU&5”用来评价细节分割。对于渐进式聚焦策略，

该实验还针对不同迭代次数和不同设置开展了额外的消融实验。

引入聚焦视角。 对于 FocusCut方法中的引入聚焦视角这一核心贡献，无论是

对整个对象的分割还是细节的分割，性能的提升都是显著的。作为核心的指标，

NoC在 Berkeley和 DAVIS两个数据集中大致减少了 1次点击数。表 4.1在第 5

次点击时将这些消融候选项在其他三个指标上进行了对比。IoU指标的提升表

明聚焦视角带来了一个更完整的对象。BIoU的增加和 ASSD的减少表明此方法

明显改善了细节分割质量，并提供了一个更精确的边界。无论是 ResNet-50还是

ResNet-101作为主干网络，无论是哪个评测指标，网络模型性能的提升都是明

显的。因此，聚焦视角的引入对于交互式分割无疑是有意义的。

引入渐进式聚焦策略。 如表 4.1所示，渐进式聚焦策略的使用能进一步提高

FocusCut方法的性能。在标准版本中，先前预测的通道会根据上一轮的输出进

行迭代更新。表 4.2展示了不使用迭代预测的实验结果。可以发现，在这种情

况下，模型的性能会有一定程度的下降。图 4.6还展示了使用该策略时，不同迭
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表 4.3 FocusCut方法和其他方法的 NoC指标对比。符号 †和 §分别表示使用 SBD数据集
和增强的 PASCAL VOC数据集 [173, 177]进行训练。*表示 FocusCut的快速版本。

方法
GrabCut Berkeley SBD DAVIS

@85 @90 @90 @85 @90 @85 @90

§ DOS w/o GC [19] CVPR16 8.02 12.59 N/A 14.30 16.79 12.52 17.11
§ DOS w/ GC [19] CVPR16 5.08 6.08 N/A 9.22 12.80 9.03 12.58
§ RIS-Net [42] ICCV17 N/A 5.00 6.03 N/A N/A N/A N/A
† Latent diversity [36] CVPR18 3.20 4.79 N/A 7.41 10.78 5.05 9.57
§ CM guidance [33] CVPR19 N/A 3.58 5.60 N/A N/A N/A N/A
† BRS [38] CVPR19 2.60 3.60 5.08 6.59 9.78 5.58 8.24
§ MutiSeg [37] ICCV19 N/A 2.30 4.00 N/A N/A N/A N/A
§ Continuous Adaptation [40] ECCV20 N/A 3.07 4.94 N/A N/A 5.16 N/A

§ FCA-Net [186] CVPR20

ResNet-50 2.18 2.62 4.66 N/A N/A 5.54 8.83
ResNet-101 1.88 2.14 4.19 N/A N/A 5.38 7.90

† f-BRS [39] CVPR20

ResNet-50 2.50 2.98 4.34 5.06 8.08 5.39 7.81
ResNet-101 2.30 2.72 4.57 4.81 7.73 5.04 7.41

† CDNet [41] ICCV21

ResNet-50 2.22 2.64 3.69 4.37 7.87 5.17 6.66
ResNet-101 2.42 2.76 3.65 4.73 7.66 5.33 6.97

† FocusCut* Ours

ResNet-50 1.58 1.78 3.48 3.76 5.86 5.18 6.59
ResNet-101 1.48 1.68 3.22 3.54 5.55 4.98 6.32

† FocusCut Ours

ResNet-50 1.60 1.78 3.44 3.62 5.66 5.00 6.38
ResNet-101 1.46 1.64 3.01 3.40 5.31 4.85 6.22

代次数下 NoC@90指标的数值。可以看到，前几轮迭代带来的性能提升很明显，

而后几轮则因区块尺寸太小而出现波动。由于迭代预测和逐步确定聚焦范围的

操作需要根据先前的预测结果进行，因此无法并行实现。该策略的标准版本可

能会牺牲一定的速度，所以本章也提供了一个快速版本。如表 4.3所示，其中聚

焦范围的缩减系数为常数。这个快速版本可以在达到出色性能的同时，节省迭

代所用的时间。用户可以根据需求和环境选择自己想要的版本。

4.3.3 性能分析

本章节将 FocusCut方法的实验结果与其他方法在多方面进行了比较，具体

包括平均交互点数对比、NoC-IoU曲线对比、细节分割指标对比、性能瓶颈对

比和可视结果对比。还对分割结果进行了展示和分析。
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图 4.7 FocusCut方法和其他方法的 NoC-IoU曲线图。“(50)”表示该模型采用 ResNet-50作
为主干网络。SBD数据集的子图上没有 FCA-Net方法的曲线是由于 FCA-Net方法在训练过
程使用的是增强后的 PASCAL VOC数据集 [173, 177]，与 SBD数据集本身有重合。

平均交互点数对比。 基于最常用的 NoC指标，FocusCut方法和其他方法的对

比结果如表 4.3所示。本章的方法在 GrabCut、Berkeley、SBD和 DAVIS四个数

据集上都进行了评估。表中提供了以 ResNet-50和 ResNet-101为主干网络的所

有 NoC性能指标。可以发现，FocusCut方法在所有数据集中都取得了先进的性

能。此外，FocusCut快速版本的性能略差于标准版本，但与其他方法相比，仍

然具有良好的表现。值得注意的是，FocusCut在基准网络的基础上几乎没有添

加任何参数或模块，这也反映了 FocusCut方法的有效性。

NoC-IoU曲线对比。 为了反映交互式分割过程的收敛趋势，本章裁剪并放大

了局部 NoC-IoU曲线，并将它们显示在图 4.7中。在该图中，本工作选择了一些

最近的具有开源代码的方法进行比较。此外，由于 FCA-Net方法使用了增强的

PASCAL VOC数据集 [173, 177]进行训练，故它不在 SBD数据集的子图中。可

以发现，在交互过程的较后期阶段，本章提出的 FocusCut方法仍然有一定的上

升趋势。第 20次点击结果的 IoU指标表明了本章提出的 FocusCut方法具有更

高的上限，这同时也反映了它可以更精细地分割出目标对象的细节部分。
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表 4.4 FocusCut方法和其他方法的细节分割指标对比。表中选取了第 20次点击时的评测
数值。后四个模型的主干网络为 ResNet-101。“↑”和“↓”表示数值越大或越小时性能越好。

方法
Berkeley DAVIS

ASSD ↓ BIoU ↑ ASSD ↓ BIoU ↑

DOS [19] 4.150 0.594 7.402 0.741
LD [36] 2.218 0.773 7.186 0.776
BRS [38] 1.099 0.866 6.188 0.829

f-BRS [39] 1.218 0.866 6.318 0.825
FCA-Net [186] 1.147 0.861 6.051 0.834

FocusCut 0.928 0.892 4.427 0.874

表 4.5 FocusCut方法在不同交互点设置情况下和其他方法的对比。该表选取了各方法以
ResNet-50为主干网络，在 DAVIS数据集上的结果。NoFN@90表示 N 次点击后 IoU未能达
到 90%的样本数。NoC100@90指最大交互点数为 100时的平均交互点数。

方法 NoF20@90 NoF100@90 NoC100@90

BRS [38] 77 51 20.89
f-BRS [39] 78 50 20.70

FCA-Net [186] 87 54 22.56
CDNet [41] 65 48 18.59

FocusCut 57 43 17.42

细节分割指标对比。 在表 4.4中，本章展示了 FocusCut方法与其他方法的细

节分割指标的对比情况。评测指标采用 ASSD和 BIoU这两种反映边界质量和边

界周围分割的指标。由于细节分割的指标需要数据集标注精度较高，所以该实

验采用 Berkeley和 DAVIS两个数据集进行评测。由表中可以看出，对于 ASSD

指标，在两个数据集上，FocusCut方法相对于其他方法是领先的。在 DAVIS这

一拥有高精度标注的数据集上尤为明显。对于 BIoU指标，FocusCut方法达到了

最好的性能，反映了边界周围的细节得到了更好的分割。

性能瓶颈对比。 表 4.5中展示了在不同交互点设置的情况下，FocusCut与其他

方法的性能瓶颈对比。首先是 NoF20@90指标的对比，FocusCut的数值最小，代

表了该方法在 DAVIS数据集中，只有 57个样本无法在 20个点以内达到 90%的
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完整图像 基线方法 本章方法 真值标注

图 4.8 FocusCut方法的分割结果及其同基线方法的对比。基线方法即在全局视角下的分
割，而本章方法指的是使用了聚焦视角和渐进式聚焦策略的 FocusCut标准版本。

IoU指标，相对于其他方法是最少的。NoF100@90指标同理，但它反映了模型的

瓶颈，由于一些极难图像的存在，可能造成使用这些交互式分割方法难以达到

预期目标。NoC100@90指标反映了在 100个交互点为阈值的情况下的平均交互

点数，FocusCut同样达到了最好。综上，FocusCut方法的性能瓶颈相对较小。

分割结果分析。 图 4.8展示了 FocusCut方法可以发挥主导作用的一些情况。例

如，在飞机轮子等小部件的位置，FocusCut方法只需用户在前景中提供一个交

互点即可生成准确的预测。在一些有很多缝隙的地方，比如图中小狗的腿之间

或者人的手指之间的区域，虽然提供了背景交互点，但是神经网络在全局视角下

仍然无法得到满意结果，而本章提出的 FocusCut方法可以很好地处理该情况。

可视结果对比。 在图 4.9中，本章还展示了在同等交互点数下，本章提出的

FocusCut方法与其他方法的可视结果对比图。图上的交互点是由基于模拟算法

的机器人用户生成的。可以看出，FocusCut方法在性能上领先其他方法。此外，

对于一些细节区域，比如腿部间隙、手臂间隙等局部区域，FocusCut也能排除

掉一些全局交互点的干扰，从而得到更好的分割质量。
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Figure 1. More comparisons between the FocusCut and other methods. The results and clicks are shown above.

2

f-BRS [39] FCA-Net [186] FocusCut 真值标注

图 4.9 FocusCut方法和其他方法的分割结果对比。

51



4 深入聚焦视角的交互式分割

4.4 本章小结

针对交互式图像分割任务中，复杂场景下的局部区域精度低的问题，本章

引入了聚焦视角来理解用户新输入的交互点的意图以获得更精细的局部分割。

基于此，本章提出了一个简单而有效的流程框架，命名为 FocusCut。该框架中，

聚焦视角下以每个交互点为中心裁剪的区块通过一个与全局视角共享的网络进

行精细分割，并粘贴回原图的粗糙分割以得到最终精细的分割结果。在渐进式

聚焦策略下，区块分割可以进行迭代更新以获得更好的效果。在四个数据集上

的大量实验中，本章提出的 FocusCut方法取得了优异的性能，证明了该方法的

优越性。有了该方法，复杂场景下的物体可以获得更为精细的分割结果。
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5 修复细小结构的切割线交互式分割

对于交互式图像分割任务，用户有时候会遇到一些拥有细小结构的特殊物

体。这类物体使用一般的交互式分割方法往往难以分割或者交互负担极大。要

想减少对这类物体的交互负担，则需要设计一个高效的交互模式与方法。面对

复杂场景中的细小结构交互难这一难点，以针对细小结构的复杂拓扑分割为目

标，本章提出了修复细小结构的切割线交互式分割。该工作设计了一个新的交

互模式，即切割线交互模式，并基于此设计了 KnifeCut方法，使用户可以低负

担、高效率地进行细小结构物体的分割与修复。实验证明，本章提出的方法对于

交互式图像分割任务中针对细小结构的复杂拓扑分割具有显著作用。在本章中，

首先，章节5.1对该工作的背景、动机、贡献等进行了介绍。其次，章节5.2展示

了该工作提出的新的切割线交互模式及其模拟算法。之后，章节5.3详细描述了

该工作基于切割线交互模式提出的 KnifeCut方法的模型结构。然后，章节5.4描

述了实验设置，进行了消融实验，结合其他方法进行了性能比较与分析，并且

对 KnifeCut方法进行了用户调研。最后，章节5.5对该工作进行了总结。

5.1 本章引言

在现实世界中，许多物体都具有细小的结构，例如栏杆、球网和树枝等。当

前的图像分割方法在处理这些细小部分时往往具有局限性。在大多数情况下，

这些方法的分割结果在主体部分处表现很好，但在细小部分处的结果往往不尽

人意。因此，当需要高精度的分割结果时，不可避免地要引入人工参与的后处理

修复方式。人们通常采用专业的图像处理工具（如 PhotoShop等）或流行的交互

式分割技术 [17, 39, 46]来试图精细化细小结构的分割。然而，目前的交互模式，

例如点击、多边形和笔刷等，都不能高效地解决细小部分的修复。如图 5.1的顶

行所示，用多边形标记边界或用笔刷绘制整个腿部区域可能既耗时又费力。基

于前背景点击的方法在一定程度上降低了标注过程的复杂性，但是将前景交互

点、背景交互点分别点击在昆虫腿上及腿旁对于用户也是一种较重的负担。

为了有效修复细小结构分割，本章引入了一种快速、低负担的交互模式，称

作切割线交互模式，即用户只需像用刀切割一样，绘制一条线穿过错误标记的
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KnifeCut

局部

全局

笔刷点击 多边形

预分割结果 修复结果切割线

图 5.1 KnifeCut方法的展示以及与其他交互的对比。顶部：处理细小部分时，点击、多边
形和笔刷等交互模式的效率低下。底部：使用 KnifeCut方法，用户可以在细小部分处像用
小刀切割一样绘制一条切割线，进行精细化修复。KnifeCut方法为用户提供了两个结果：一
个是交互目标的局部细小部分修复，另一个是全局的所有相关的细小部分修复。

像素区域。如图 5.1所示，在错误标记的蚂蚁腿上进行切割的动作是直观并且快

速的。图 5.2则展示了更多具体的样例。无论是在分割缺失的伞和球拍上，还是

在分割过度的爪子和网上，本章提出的切割线交互模式都可以在瞬间完成，而

对于先前那些需要仔细瞄准前背景和边界的交互而言，处理这些情况是难以想

象的。此外，由于切割线上既有前景内容，也有背景内容，并且上面一定具有细

小部分的像素，因此它提供了对比度先验来增加预测的准确率。

基于提出的切割线交互模式，本章进一步设计了一个名为 KnifeCut的分割

框架。如图 5.1所示，KnifeCut旨在获得包含目标蚂蚁腿的局部精细化分割和包

含所有蚂蚁腿的全局精细化分割，同时还要保持良好分割的主体部分不发生明

显的变化。具体而言，KnifeCut方法首先预测切割线针对的细小部分区域，然

后利用其对应的特征相似性来激活所有相关的细小部分。利用切割线的先验信

息和激活的相似度图，KnifeCut方法得以估计局部和全局细小部分区域。它利

用这些区域估计图进一步通过两个分支来进行局部和全局细小部分的分割精细
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(a) (b)

(c) (d)

图 5.2 KnifeCut方法适用的不同细小结构情况。（a）沙滩伞的把手缺少部分分割；（b）网
球拍的网线未被分割；（c）爪子没有被准确地分割；（d）球网的间隙被错误分割。

化，同时避免对主体的影响。用户可以自由选择两个精细化结果中的任何一个，

其中局部分支仅关注目标细小部分，全局分支会精细化所有同类型的细小部分。

本方法在 ThinObject-5K [46]、HRSOD [188]和 COIFT [189,190]这三个拥有细小

结构物体的数据集上开展了相关的实验，并且进行了真实的用户调研。实验结

果证明了 KnifeCut方法中的交互模式和网络模型的有效性。

该工作的贡献可以总结如下：

1. 提出了一种用于细小结构分割精细化的高效交互模式，该模式只需要像刀

切一样绘制一条切割线穿过分割较差的细小结构区域。

2. 基于提出的切割线交互模式，本章设计了 KnifeCut方法，它根据用户交互

从局部和全局角度提供修复后的精细化分割结果。

3. KnifeCut是第一种专门设计用于交互式细小结构分割精细化的方法。大量

评测实验和用户调研结果进一步证明了它的便捷性和有效性。

5.2 切割线交互模式

本章节包括两个部分。章节5.2.1结合具体样例介绍了提出的切割线交互模

式。章节5.2.2则详细描述了训练和测试中切割线的模拟算法。
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5.2.1 交互模式介绍

为了更好地解释之后部分，本章在这里定义了一些符号。G表示图像 I的真

值标注图。通过使用与 [46]相同的策略，本章从 G中提取细小部分的真值标注，

表示为 Gthin。而非细小部分的真值标注 Gnon-thin可以通过以下获得：

Gnon-thin = G−Gthin (5.1)

本章将其他分割方法获得的预分割结果表示为 P′。与 G作对比，P′通常在

以交并比为衡量指标时已经取得了良好性能。然而，由于细小部分的像素太少，

这些方法往往无法处理细小部分的分割，如图 5.2所示，P′主要面临以下两种细

小结构的情况：（1）分割缺失：细小结构的细节，甚至整个区域都丢失了，例如

图 5.2（a-b）中的沙滩伞和网球拍。（2）分割过度：细小结构由于过于密集导致

间隙被一起分割出，例如图 5.2（c-d）中的爪子和球网。

为了解决这些问题，本章试图提出一种专门为细小结构设计的高效修复工

具。在 Gnon-thin标识的区域，P′已经表现得足够好。因此该工具只需要关注细小

区域的精细化而几乎不用改变主体分割。考虑到上述复杂情况，并受到人类行

为的启发，本章提出了一种有效的切割线交互模式来处理这种细小结构。正如

人们倾向于用刀切割细小物体一样，用户只需要在细小部分的错误标记区域绘

制一条切割线就可以完成这一交互。图 5.2展示了切割线交互模式的实际样例。

无论是分割缺失还是分割过度的预分割结果，该交互都可以在不需要太多思考

和精力的情况下完成。除了方便和高效之外，切割线还包含其他交互模式无法

提供的信息。因为切割线上既有前景内容，也有背景内容，所以它包含着前背

景对比的先验信息。章节5.4.2中展示的进一步实验将证明本章提出的切割线交

互模式在处理细小结构物体时相较于常见的点击交互模式的优越性。

5.2.2 交互模拟算法

即使面对同一个目标，不同用户往往会做出不同的交互行为。为了让网络

模型能更好地适应真实情况，需要使用各种形态的切割线交互来进行训练。由

于从真实用户收集这些交互的成本过高，因此本章设计了一种算法来模拟用户

行为并自动生成切割线交互。此外，为了避免训练过程中的过拟合，模拟算法具

有一定的随机性。但在测试过程中，由于需要保证每次测试的公平性，并尽量

符合用户的操作习惯，本章假设用户会大致垂直于细小结构骨架方向来绘制切

割线以穿过最大错误区域。图 5.3展示了该模拟算法。模拟仿真算法的细节如下：
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(1) (2) (3) (4) (5)

非细小 细小

距离点图 计算中值点 细小部分的骨架 切割线

骨架垂线中值点 离中值点最近的骨架点

细小部分扩张后的区域

选择含最多错误像素的细小部分

选取最大分量

错误区域

预分割结果

图 5.3 切割线交互模式的模拟算法可视步骤。（1）展示了预分割结果、非细小部分和细小
部分。（2）细小部分的扩展区域由白色轮廓线表示。对每个扩展区域中的错误像素进行计
数后，选择错误像素最多的细小部分。（3）计算距离图，其中每个点的数值为到其他点的
距离和，然后在错误区域中找到距离和最小的中值点。（4）提取细小部分的骨架，然后使
用离中值点最近的骨架点作为锚点。基于锚点，绘制骨架的垂直线。（5）采用错误区域的
最大分量子区域绘制切割线。两端将在细小部分上被扩展相同的长度。

步骤 1： 在图像的所有细小部分中，用户倾向于首先精细化预分割结果中最

差的部分，因此需要评估其当前分割质量。为了简化，本步骤假设 Gthin上的每

个连通分量可以被视为一个细小部分，用 T表示。遵循 [46]中的做法，本步骤

首先设置了一个可以用如下公式表示的阈值 τ：

τ = 10× max(Hbox,Wbox)

300
, (5.2)

其中，Hbox和Wbox分别指的是物体的包围框的高度和宽度。本步骤使用 d(p1,p2)

表示 p1和 p2两点之间的欧式距离。函数 ϕ(p,T)用来计算点 p到 T中前景的最

短距离，该距离变换公式如下：

ϕ(p,T) = min
∀{q|Tq=1}

d(p,q), (5.3)

其中，Tq指的是 T中位置 q处的数值。因此，每个细小部分的扩展区域 E（也

被用作评价掩膜）可以用如下公式表示：

Ei = {p : (ϕ(p,Ti)≤ τ)∧ ((Gnon-thin)p = 0)}, (5.4)

其中，Ti 和 Ei 分别指的是第 i个细小部分和对应的扩展区域。图 5.3（2）中采

用了一个白色的轮廓线来标识扩展区域 E。

步骤 2： 本步骤将计算每个细小部分 Ti周围的错误预测像素的数目 Ni：

Ni = ∑(|P′−G|×Ei), (5.5)
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其中，×指的是逐元素乘法。对于训练过程，本步骤将随机地挑选细小部分进
行交互模拟，其中随机概率与 Ni成正比。但是，在测试阶段，本步骤将为后续

步骤选择错误像素最多的细小部分。图 5.3（2-3）展示了该过程。

步骤 3： 对于选定的细小部分，模拟算法希望切割线穿过错误区域。因此，本

步骤首先计算错误区域，该区域在图 5.3中以紫色表示。对于训练阶段，本步骤

将在错误区域中随机采样一个点 m。但在测试阶段，本步骤将选择错误区域的

最大分量，并将其表示为 C。点 m将位于 C的中值点，该中值点与其他点的距

离和最小。这个过程可以用如下公式表示：

m = argmin
∀{p|Cp=1}

∑
Cq=1

d(p,q). (5.6)

图 5.3（3）展示了距离图的两个示例，其中每个点的数值为到其他点的距离和。

步骤 4： 为了使切割线垂直于细小部分，本步骤首先提取出所选细小部分的

骨架，并在上面选择一个锚点 a。本步骤使用 [191]提出的算法提取骨架，并将

其记为 K。无论在训练阶段还是测试阶段，都将从 K中选择与点m的距离最短

的点作为锚点 a，这个过程可以用如下公式表示：

a = argmin
∀{p|Kp=1}

d(p,m). (5.7)

确定锚点后，本步骤需要选择切割线的角度 θ。在训练阶段，为了避免训练过程

中的过拟合，角度 θ 在 [0,180◦)内随机选取，切割线将以顺时针方向进行旋转。

在测试阶段，本步骤根据锚点 a作一条骨架的垂直线，它将通过点 m。图 5.3

（4）展示了基于骨架的垂直线的两个具体样例。

步骤 5： 确定了锚点 a和垂直于骨架的角度，本步骤可以相应绘制出切割线。

本步骤首先在细小部分的边界上定位切割线的两端。为了迎合用户的操作习惯，

本步骤给这条切割线的两端增加了一定的扩展长度 l。在训练阶段，扩展长度

l 在两端是随机的。在测试阶段，l 被设置成与细小部分上的切割线长度相同。

图 5.3（5）显示了模拟算法得到的切割线的最终可视结果。
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图像 线段掩膜

相似度图线内预测高清特征

拼接

加权求和 余弦相似度

相乘 相加 特征向量

卷积模块

反向

高清特征

线距离图

相似度图

局部修复掩膜 输出(局部)

全局修复掩膜 输出(全局)

局部分支

全局分支

局部修复掩膜
mask

高清特征

修复结果

预分割结果

输出(局部)

图 5.4 KnifeCut方法的网络结构图。顶部是细小结构相似性模块，它通过切割线上的相似
性特征向量激活所有相关的细小结构。底部是具有两个分支的分割精细化模块。它首先估

计局部和全局的修复掩膜，然后在两个掩膜的帮助下获得精细化结果。结合精细化结果和

预分割结果，网络输出局部和全局的最终分割结果。

5.3 交互框架与网络模型

图 5.4展示了 KnifeCut方法的网络模型。围绕该模型，本章节分为四个部

分。首先，章节5.3.1介绍了特征提取器，然后，章节5.3.2介绍了相似性模块。之

后，章节5.3.3介绍了分割精细化模块。最后，章节5.3.4介绍了相应的损失函数。

5.3.1 特征提取器

随着基于深度学习的方法的普及，各模型通常采用经典的卷积神经网络来

提取图像特征。由于大多数网络是通过从高分辨率到低分辨率的方式提取特征，

因此在降采样过程中可能会丢失细小部分的信息，从而导致细小结构的分割性

能不佳。因此，为了在整个框架中保持高分辨率特征，本章将 HRNet [192]作为

KnifeCut方法的特征提取器。本章将该网络输出的特征用作 KnifeCut中使用的

特征，并将其记为 F。值得注意的是，此特征尺寸为原始图像的四分之一。

此外，为了与其他交互式分割方法保持一致，本章还采用 ResNet [176]作

为特征提取器。但是，由于它是通过降采样过程来提取特征，前几层输出的高

分辨率特征包含有限的高层信息。因此，为了保持与 HRNet相同分辨率的特征，
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本方法构建了与 DeepLab v3+ [62]类似的结构。ResNet输出的特征将被送入空

洞卷积池化金字塔模块和解码器模块，同时其分辨率将恢复为原始的四分之一。

由 HRNet和 ResNet提取特征带来具体效果差异详见章节5.4.3。

5.3.2 相似性模块

基于观察到物体的许多细小部分（例如蚂蚁的腿）通常具有相似的特征，

KnifeCut方法设计了一个简单但有效的模块来利用相似信息。首先把线段掩膜

L和特征 F拼接在一起，并将它们输入到七个拥有批归一化层和 ReLU激活函

数的 3×3卷积块。然后将输出结果乘以 L，该方法便可以得到切割线上的细小

部分的预测，并将其记为 Pline。基于特征 F和预测结果 Pline，可以使用如下公

式计算出细小部分的特征向量 sss：

sss =
∑̃(F×Pline)

∑Pline
, (5.8)

其中，∑̃指的是逐通道相加的操作，sss的维度与 F的网络层数相同。

然后，该方法通过余弦相似度获得相似度图 S：

Sp =
sss ·Fp

∥sss∥∥Fp∥
, (5.9)

其中，∥sss∥和 ∥Fp∥分别指的是 sss和 Fp 的二范数。Fp 指的是像素位置 p处的特

征向量，此向量和 sss具有相同的维度。可视化的相似度图详见图 5.4和图 5.5。

5.3.3 分割精细化模块

考虑到用户的不同意图，该方法为分割精细化模块配备了两个分支。一个

分支是根据用户提供的交互，只对目标细小部分进行精细化。而另一个分支则

利用细小部分共同的相似性，一次性精细化所有相似的细小部分。该方法首先

计算得到线距离图 D，其中：

Dp = ϕ(p,L). (5.10)

为了利用交互信息，分割精细化模块的局部分支以特征 F、相似度图 S和线距

离图 D作为输入，而全局分支的输入则不包括线距离图 D。

拼接而成的结果图被送入到和先前相似结构的卷积块中。然后该方法可以

分别获得局部和全局分支的修复掩膜M。之后该方法将M与 F拼接起来，并输

入到同样的卷积块中，从而获得两个分支的预测结果 R。由于该方法的目标是

根据其他方法获得的预分割结果 P′来精细化细小部分，因此该方法保留了 P′的
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主体部分的分割结果，仅对细小结构部分的分割进行了修复。局部和全局两个

分支的最终预测结果 P可以用如下公式表示：

Pbranch = Mbranch×Rbranch+(1−Mbranch)×P′, (5.11)

其中，branch指的是局部（local）或者全局（global）。

5.3.4 损失函数

对于二值分割任务，通常采用带权重图W的二值交叉熵作为损失函数，其

具体计算过程可以表示为：

ℓ(P,G,W) =− 1
N ∑W× (G× log(P)+(1−G)× log(1−P)), (5.12)

其中，P指的是预测概率图，G指的是由 0和 1标签组成的真值标注图，N 是

整个图像的像素的总个数。权重图可以用于使网络专注于细小部分的分割质量。

在细小结构相似性模块中，该方法采用 Lline来监督切割线内部预测结果:

Lline = ℓ(Pline,Gthin,L). (5.13)

对于分割精细化模块中的精细化结果，此权重图 W̃可以使用如下公式计算：

W̃branch = 1−Gnon-thin+Mbranch. (5.14)

对于局部和全局两个分支的最终输出，该方法同样采用二值交叉熵损失函数来

监督。每个分支的真值标注图可以使用如下公式表示：

G̃branch =

P′× (1−E∗)+G×E∗, branch= local

P′× (1−E)+G×E, branch= global
, (5.15)

其中，E∗ 指的是交互针对的细小部分的扩展区域，E指的是所有细小部分的扩

展区域。因此，两个分支的损失可以用如下公式计算：

Lbranch = ℓ(Rbranch,G,W̃branch)+ ℓ(Pbranch,G̃branch,A), (5.16)

其中，A指的是一个全 1矩阵。

最终网络模型的总体损失 Ltotal可以用如下公式表示：

Ltotal = αLline+βLlocal+ γLglobal, (5.17)

其中，Llocal 和 Lglobal 是通过把 branch 设置为 local 或者 global 并根据公

式 5.16计算得到的。本章的实验对切割线内部的分割施加了硬性约束。因此，α、

β 和 γ 分别被设置为 10、1和 1。
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5.4 实验结果与分析

本章节包括三个部分。首先，章节5.4.1介绍了该方法的实验设置，包括使

用的数据集、评测指标、实现细节和模型推理。然后，章节5.4.2介绍了该方法

的消融实验，包括相似性模块、线距离图和切割线交互的消融实验。之后，章

节5.4.3介绍了该方法的性能分析，包括与其他方法的对比和分割结果的展示和

分析。最后，章节5.4.4介绍了该方法中切割线交互模式的用户调研。

5.4.1 实验设置

数据集。 本章采用以下数据集进行实验：

◦ ThinObject-5K [46]：该数据集包含 4748、500和 500张图像，分别用于训练、

验证和测试。其中所有图像都是通过在背景图像中加入前景对象合成而成的。

本工作在其训练集上训练网络模型，并在测试集上对其进行评测。

◦ HRSOD [188]：该数据集最初是为显著性物体检测任务提出的。遵循先前的工

作 [46]，本章使用相同的包含 305个细小结构物体的 287张图像进行评测。

◦ COIFT [189,190]：该数据集包含 280张图像，它结合了 [189,189]中的 3个鸟

类和昆虫数据集。需要注意的是，此数据集中的图像的分辨率比其他两个数据

集低得多。本章遵循先前的工作 [46]，也采用了此数据集进行评测。

评测指标。 由于本章的方法是专门针对细小结构提出的，并且细小结构区域

的像素数量通常非常少，因此无法在交并比（Intersection over Union，IoU）指

标上明显反映出性能变化。遵循 [46]，本章在扩展的细小部分区域 E（详见章

节5.2.2）上计算 IoU分数，得到细小 IoU指标（IoUthin），以更好地反映细小结

构的分割性能。因此，IoUthin可以表示为：

IoUthin =
∑(Pthin∩Gthin)

∑(Pthin∪Gthin)
, Pthin = P×E, (5.18)

此外，本章还采用细小部分的边界度量 F [193]来评估分割掩膜的边缘质量，表

示为 Fthin。首先通过形态学算子计算出细小部分轮廓图 c(Pthin)和 c(Gthin)的轮

廓点之间的基于轮廓的准确率 Pc和召回率 Rc。之后 Fthin可以用如下公式表示：

Fthin =
2PcRc

Pc +Rc
. (5.19)

对于这两个指标，数值越大，表明模型的细小结构分割性能越好。
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实现细节。 本章实验中使用的 ResNet [176] 和 HRNet [192] 分别是在 Ima-

geNet [178]上预训练过的 ResNet-50和 HRNet-18。网络模型在 ThinObject-5K的

训练集上进行训练。训练过程持续 30个周期，批大小设置为 4。训练时候采用

了初始学习率为 7×10−3，每个周期衰减比例 γ 为 0.9的指数学习率衰减策略。

本实验采用了动量值为 0.9、权重衰减为 5×10−4的随机梯度下降算法进行参数

优化。训练阶段，本实验采用随机翻转来增强数据。为了帮助相似性模块识别细

小结构间的差异，本章还采用了一种将两张图像拼接成为一张图像的随机拼接

策略。测试阶段，使用章节5.2.2介绍的模拟算法生成固定切割线进行评测。值

得注意的是，所有评测在根据 0.5阈值对预测图进行二值化后的结果上进行。

模型推理。 本章在单个 NVIDIA Titan XP GPU上测试 KnifeCut的推理时间。

采用 HRNet、基于 ResNet的 DeepLab v3+类结构作为特征提取器时，处理一张

分辨率为 1024×1024的输入图像分别需要花费 0.057秒和 0.281秒。这两个推

理速度都足以应对实际应用中实时计算的需求。

5.4.2 消融实验

本章节开展消融实验来证明局部和全局精细化模式所采用的每个模块的有

效性。实验结果展示在表 5.1中。该实验使用 Gnon-thin 作为预分割掩膜，并选择

IoUthin 和 Fthin 作为评测指标。相似性模块、线距离图等将逐渐从 KnifeCut方

法中移除以证明它们的有效性。此外，该实验用位于细小部分处的一个点击替

换切割线交互来展示新交互模式的优越性。基于 HRNet和 ResNet的实验都将在

ThinObject-5K、HRSOD和 COIFT三个数据集上进行。

相似性模块。 如表 5.1所示，本实验首先移除局部和全局分支中的由相似性模

块生成的相似度图。对于局部分支，以 ResNet为特征提取器的 KnifeCut方法的

IoUthin 和 Fthin 指标在三个数据集上大约减少了 3%。这说明相似度图带来的提

升效果明显。但是，对于以 HRNet为特征提取器的 KnifeCut方法，该提升则相

对有限。这可能是因为 HRNet保持了高分辨率的特征，而 ResNet在下采样过程

中丢失了一些细小部分的信息，所以相似度图中细小部分的激活产生了更大的

影响。以上实验结果表明相似度图有助于网络更好地识别细小部分，特别是对

于具有低分辨率特征的网络。对于全局分支，去掉相似性模块产生的影响是更

加糟糕的。较差的性能证明了相似度图在全局精细化中的重要性。此点也符合
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表 5.1 KnifeCut方法的消融实验。该实验使用 IoUthin 和 Fthin 指标来评价细小部分的分割
性能。符号 ↑表示指标数值越高，模型的性能越好。目标对象的非细小结构部分的真值标注
图 Gnon-thin被采用作为预分割结果。符号→表示交互模式的替换操作。

候选项
ThinObject-5K HRSOD COIFT
IoUthin↑ Fthin↑ IoUthin↑ Fthin↑ IoUthin↑ Fthin↑

预分割结果（Gnon-thin） .000 .000 .000 .000 .000 .000

R
es
N
et
局
部
模
式

最终 .637 .776 .400 .674 .448 .667
无相似度图 .604 .738 .371 .629 .416 .640
无相似度图和线距离图 .554 .692 .164 .283 .279 .447
切割线→点击 .584 .692 .361 .575 .386 .524

全
局
模
式 最终 .798 .926 .497 .809 .671 .903

无相似度图 .780 .910 .285 .497 .600 .838
切割线→点击 .793 .916 .489 .788 .667 .894

H
R
N
et
局
部
模
式

最终 .661 .785 .413 .659 .493 .713
无相似度图 .655 .778 .403 .659 .482 .702
无相似度图和线距离图 .618 .749 .206 .339 .403 .602
切割线→点击 .615 .716 .379 .578 .439 .578

全
局
模
式 最终 .821 .932 .504 .792 .688 .922

无相似度图 .803 .915 .297 .488 .628 .850
切割线→点击 .822 .931 .498 .779 .690 .918

本章的预期假设，在图像上所有相似的细小部分被激活后，网络可以准确地估

计细小部分范围并专注于对它们进行精细化。表中模型性能下降程度不同可以

归因于数据集分布的不同。HRSOD数据集由环境复杂的真实图像组成，因此增

加了分割难度。而 ThinObject-5K测试集的数据分布与网络训练数据相同，并且

仅包含具有明显目标边界的合成图像。因此，前者数据集上的性能提升能更好

地说明相似度图的必要性。相似度图的另一个不能被数据所反映的优点是可以

区分不同类型的细小部分。如果忽视类型特征而激活所有细小部分，网络会混

淆要精细化的位置，并可能将它们全部分割，这在大多数情况下会违反用户的

意图。图 5.5展示了相似度图用于区分各类型细小结构的可视化图。顶部图像

中，切割线在笼子上时，只有笼子被激活，鸟尾巴也是如此。底部图像同样反映

了不同目标的相似性区别，弓和箭根据切割线位置不同分别被单独激活。
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用户交互 相似度图 相似度图
1.0

0.0

0.5

图 5.5 切割线作用在不同位置的相似度图可视化。第二列和第三列的相似度图分别对应红

线和蓝线。相似度图的激活区域与交互位置的细小部分高度相关。

线距离图。 对于局部分割精细化模块，该实验进一步去除了线距离图。如

表 5.1所示，模型的性能在三个数据集中不同程度地出现了下降。在不同数据集

上的下降比例不同的原因与相似性模块类似。因此，这一实验也证明了线距离

图在局部精细化中的主导作用。在该图指导下，网络模型可以判断细小结构部

分的局部范围，并专注于掩膜区域的分割精细化。

切割线交互。 作为 KnifeCut方法的一项重要贡献，本章还开展了交互模式的

消融实验。由于可以将点击视为线条的退化形式，因此本章在 KnifeCut的消融

实验中使用一次点击替换切割线。遵循前背景点击的交互模式的惯例 [19]，点

击被放置在最大错误区域的中心。表 5.1中展示了对应的实验结果。可以看到，

模型在 IoUthin 和 Fthin 两个指标上的性能都在一定程度上变差了。与点击相比，
切割线更容易穿过多个细小部分，而不仅仅是一个。由于切割线同时穿过前景

和背景，因此它还可以提供对比先验信息。此外，绘制切割线对用户来说方便

直观，对大多数设备，例如鼠标、触摸板和移动设备，也都很友好，而对于点击

来说，仔细瞄准针对每个细小部分既费时又费力。因此，切割线交互作为针对

细小结构的交互模式，能够有效减轻用户负担，并且达到良好的性能。

5.4.3 性能分析

本章节将 KnifeCut方法的实验结果与其他方法进行了比较并对可视结果进

行了分析。具体包括使用 IoUthin和 Fthin的细小结构分割指标进行对比，针对多
种细小结构情况的分割结果分析，以及更多分割结果的展示和描述。
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表 5.2 KnifeCut方法和其他方法的细小分割指标对比。IoUthin 和 Fthin 指标被用来评测细
小结构的分割性能。R和 H 分别表示基于 ResNet的 DeepLab v3+类结构和 HRNet作为特
征提取器。符号 †和 §分别指的是局部模式和全局模式。

方法 交互模式
ThinObject-5K HRSOD COIFT
IoUthin↑ Fthin↑ IoUthin↑ Fthin↑ IoUthin↑ Fthin↑

FCA-Net [186] 4交互点 0.645 0.776 0.372 0.618 0.498 0.726
(R) KnifeCut† 2交互点 + 1切割线 0.758 0.887 0.488 0.814 0.601 0.869
(R) KnifeCut§ 2交互点 + 1切割线 0.811 0.927 0.519 0.850 0.678 0.932
(H) KnifeCut† 2交互点 + 1切割线 0.770 0.888 0.501 0.800 0.623 0.888
(H) KnifeCut§ 2交互点 + 1切割线 0.826 0.927 0.532 0.843 0.694 0.939

f-BRS [39] 4交互点 0.784 0.872 0.455 0.713 0.631 0.855
(R) KnifeCut† 2交互点 + 1切割线 0.812 0.914 0.502 0.823 0.666 0.914
(R) KnifeCut§ 2交互点 + 1切割线 0.828 0.929 0.523 0.850 0.692 0.939
(H) KnifeCut† 2交互点 + 1切割线 0.823 0.916 0.512 0.805 0.679 0.921
(H) KnifeCut§ 2交互点 + 1切割线 0.840 0.931 0.535 0.847 0.704 0.943

TOS-Net [46] 4交互点 0.865 0.938 0.651 0.916 0.764 0.962
(R) KnifeCut† 1包围框 + 1切割线 0.874 0.944 0.666 0.916 0.772 0.965
(R) KnifeCut§ 1包围框 + 1切割线 0.873 0.946 0.664 0.917 0.786 0.968
(H) KnifeCut† 1包围框 + 1切割线 0.875 0.945 0.668 0.917 0.775 0.966
(H) KnifeCut§ 1包围框 + 1切割线 0.877 0.946 0.670 0.917 0.793 0.969

细小结构分割指标对比。 如表 5.2所示，本章在 ThinObject-5K、HRSOD和

COIFT三个数据集上对比了 KnifeCut方法和其他方法的性能。由于本章的方法

是专门为细小结构而设计的，所以本章只使用关于细小部分的评测指标。这些指

标已在章节5.4.1中进行了详细介绍。至于一般物体的交互式分割方法，本章选

择了代码维护良好的 FCA-Net [186]和 f-BRS [39]方法进行对比。为了保正这些

方法的公平性，这些方法的网络模型使用了 ThinObject-5K训练集进行了微调。

本章对这些方法使用两次点击，并采用它们的结果作为 KnifeCut方法的预分割

结果。由于切割线可以被视为两次点击（两个端点），KnifeCut方法同这些方法

在 4次点击时的分割结果进行了对比。可以看到，无论是局部还是全局的细小

部分精细化，KnifeCut方法的提升都相当明显。这不仅证明了该方法作为精细

化修复工具的可行性，而且表明了切割线处理细小部分分割的适用性和有效性。
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用户交互 局部模式 全局模式

图 5.6 KnifeCut方法的可视结果。左列的黄色掩膜展示了预分割结果。前两行样例主要针
对分割缺失情况，后两行样例主要针对分割过度情况。

对于交互式细小结构分割，本章还将 KnifeCut方法与 TOS-Net [46]方法进行了

比较。同样为了控制相同的点击次数，本章使用边界框（对角线位置的两次外

部点击）作为交互模式重新训练了与 TOS-Net相同网络结构的模型。模型得到

的结果将作为预分割结果，这样总的交互次数仍然可以控制为 4。经过 KnifeCut

精细化修复后，细小部分的分割得到了改进，并且超过了 TOS-Net方法。

分割结果分析。 图 5.2中展示了预分割结果可能面临的分割缺失和分割过度情

况的样例。与这些情况对应，图 5.6展示了 KnifeCut方法面对这些情况时的局部

修复与全局修复的结果图。当细小部分未被分割时，KnifeCut方法可以精细化

预分割结果。用户通过绘制一条穿过未分割细小部分的切割线可以获得出色的
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修复结果。例如图中第一行，标志牌的左右支撑杆的分割都缺失了，用户绘制一

条切割线穿过左支撑杆。作为局部结果，左支撑杆的分割将被修复。而右支撑

杆的修复则会包括在全局修复结果中。更复杂的情况如第二行所示，球拍缺少

了网线的分割，使用现有的工具来进行修复是负担极大的。幸运的是，即使在

这种困难的情况下，KnifeCut方法仍可以采用同样的方式解决，而无需太多交

互时间成本。在另一种情况下，细小部分由于太靠近而导致了分割过度。第三

行以鸟的翅膀为例来说明情况，用户只要绘制切割线穿过分割过度的一部分翅

膀，然后就可以在局部模式下获得目标翅膀细小结构精细化后的结果，在全局模

式获得双翅精细化后的分割结果。第四行中的梳子的锯齿过于紧密，此情况下

KnifeCut方法的修复效果依然良好。由于图中第二行的球拍和第四行的梳子不

存在多个细小部分，因此在局部模式和全局模式下，二者的修复结果相差不大。

更多分割结果展示。 为了更加直观地说明 KnifeCut方法的分割修复效果以及

本章提出的切割线模拟算法的有效性，在图 5.7和图 5.8中，本章展示了更多基

于该方法的样例修复结果，其中都包含了局部模式和全局模式的结果。这些样

例均选自 ThinObject-5K、HRSOD和 COIFT数据集，且它们的预分割结果对于

细小结构都表现不佳。图中的切割线是由模拟算法根据真值标注图和预分割结

果生成的。从图上的切割线位置与形态可以看出，这些切割线都以较为垂直的

角度穿过了分割差的细小结构区域。由此可以看出本章提出的模拟算法较为合

理，且符合人类的直觉。图 5.7展示了采用非细小结构标注作为预分割的实验结

果图。图中目标的细小结构往往整体缺失。可以看出，使用了 KnifeCut方法后，

局部模式下的部分细小结构得到了修复，全局模式下所有的细小结构都被分割

出来。为了更符合现实场景中的实际情况，图 5.7展示了采用真实分割结果作为

预分割的实验结果图。其真实分割结果来自于在 ThinObject-5K训练集微调后的

FCA-Net [186]和 f-BRS [39]方法. 该实验选取了这两个方法两次点击后的结果

作为预分割结果。这些预分割结果往往已经分割出一小部分的细小结构，此时

模拟的切割线则更加针对未分割的细小结构部分。从实验结果可以看出，这些

真实分割结果中的细小结构区域也得到了有效的修复。这说明该方法可以用作

真实场景中的图像分割修复。由于本章提出的方法只针对细小结构的分割进行

修复，而不会影响原始图像中非细小结构的分割结果，所以即使在某些情况下

KnifeCut方法的结果不能令人满意，对原先的分割也几乎没有影响。
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原始图像 真值标注 预分割结果 用户交互 局部模式 全局模式

图 5.7 KnifeCut方法的以非细小结构标注作为预分割的实验结果图。
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原始图像 真值标注 预分割结果 用户交互 局部模式 全局模式

图 5.8 KnifeCut方法的以真实分割结果作为预分割的实验结果图。
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01 02 03 04 05

06 07 08 09 10

图 5.9 KnifeCut方法的用户调研选取的样本图像展示。其中涵盖了各类型的细小结构物体。

5.4.4 用户调研

由于本章提出的方法是一种新的交互模式，进行真实的用户调研有助于评

判该方法的实际使用效果。本章节首先描述了用户调研的设置，然后将切割线

交互模式与其他交互模式进行了交互用时的对比，最后对于本章提出的切割线

模拟算法和真实用户绘制的切割线进行了比较与分析。

用户调研设置。 为了进一步证明本章提出的 KnifeCut方法的友好性和便利性，

本章邀请了二十个人参加用户调研。本章精心挑选了十个物体样本，其中包含

各种各样的细小结构物体，同时利用这些样本的真值标注图获得非细小结构的

真值标注图作为预分割结果。选定的十个物体样本展示在图 5.9中。可以看到，

前四幅图像对应于单个细小结构的情况，而且它们包含不同的形状，例如棒形、

曲线形和环形等。后六幅图像是更复杂的情况，它们在细小结构的分布上各有

不同。例如，存在类似于样本 05和样本 08的网格拓扑形状的细小结构，也存在

如样本 06和样本 07那样细小结构部分相距太近而无法分离的情况。还存在如

样本 09和样本 10那样细小部件具有相似的特征但彼此分散分布的情况。除了
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表 5.3 KnifeCut方法的用户调研中多种交互模式的交互时间对比。表中展示了四种交互工
具用时的均值和方差。60.00秒代表用户使用对应的交互工具无法达到指定的目标 IoUthin。

样本 切割线 点击 多边形 笔刷

01 1.03 ± 0.52 9.61 ± 6.92 45.85 ± 19.81 60.00 ± 0.00
02 0.81 ± 0.48 0.13 ± 0.19 9.81 ± 10.97 11.35 ± 5.65
03 6.90 ± 4.18 12.36 ± 5.25 59.42 ± 1.90 56.56 ± 8.57
04 0.80 ± 0.36 0.08 ± 0.01 44.39 ± 14.29 32.69 ± 11.94
05 1.18 ± 1.11 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00
06 0.81 ± 0.31 2.86 ± 2.32 48.05 ± 12.58 49.28 ± 15.53
07 0.68 ± 0.19 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00
08 1.11 ± 0.90 1.91 ± 1.08 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00
09 3.16 ± 3.21 9.08 ± 3.97 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00
10 2.09 ± 1.34 1.63 ± 0.61 60.00 ± 0.00 60.00 ± 0.00

全部 1.85 ± 2.54 15.77 ± 22.75 50.75 ± 17.61 50.99 ± 17.05

切割线交互外，本实验还让用户使用其他三种交互式分割方法对目标样本进行

标注，分别为点击、多边形和笔刷交互模式。点击交互模式采用了 FCA-Net方

法 [186]；多边形交互模式是让用户可以绘制多个多边形包围细小区域进行分割；

笔刷交互模式指用户可以直接对细小区域进行涂鸦。当用户在 60秒内能使目标

物体的 IoUthin指标超过 70%则停止交互并记录时间，否则则将时间记作 60秒。

交互模式对比。 本章记录了 20 名参与者分别使用四种交互工具达到目标

IoUthin 所需的时间。考虑到每张图像对应于不同的细小结构情况，本章分别计

算了每个样本的平均时间和方差，结果显示在表 5.3中。如图 5.10所示，根据记

录的数据，本章还绘制了对应的箱线图来直观反映不同交互模式的时间分布。

可以看到，对于单个细小结构的情况，笔刷和多边形只能勉强处理，但对于更复

杂的情况，它们无能为力，几乎都以失败告终。基于前背景点击的方法比这两

个工具更好。值得注意的是，本实验从参与者的第一次鼠标点击开始计时。因

此，用时不包括用鼠标瞄准细小部分所消耗的时间。在这种情况下，基于点击

的方法对于那些可以通过一次点击进行精细化的图像（如样本 02和样本 04）来

说，可以获得出色的性能。但是，当物体前景和背景相似且难以区分时，如样本

01、样本 04、样本 05和样本 07，基于点击的方法耗时更长，甚至会以失败告
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图 5.10 KnifeCut方法的用户调研中不同交互模式所用时间的箱线图。
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表 5.4 KnifeCut方法的用户调研中关于模拟和真实切割线的性能对比。

模拟算法生成的切割线 真实用户绘制的切割线

IoUthin↑ Fthin↑ IoUthin↑ Fthin↑

样本 01 0.702 0.940 0.801 0.986
样本 02 0.960 0.996 0.957 0.992
样本 03 0.664 0.731 0.502 0.581
样本 04 0.949 0.995 0.942 0.993
样本 05 0.787 0.999 0.779 0.998
样本 06 0.733 0.760 0.719 0.805
样本 07 0.724 0.933 0.679 0.936
样本 08 0.871 0.988 0.850 0.976
样本 09 0.725 0.855 0.696 0.830
样本 10 0.803 0.963 0.740 0.908

全部样本 0.792 0.916 0.767 0.900

终。因此，这种方法平均耗时 15.77秒，但波动幅度很大，为 22.75秒。关于本

章提出的 KnifeCut方法，从表 5.3中可以看出，该交互适用于所有细小结构的情

况，平均只需要 1.85秒。对于像样本 01和样本 02这样的简单情况，一条切割

线足以修复其细小结构。即使是像样本 05和样本 07这样复杂的情况，虽然它

们不能通过基于点击的方法来达到目标性能，但通过 KnifeCut方法则可以很好

处理，而且不会显著增加时间。这些在图 5.10中反映得更加直观。其中 KnifeCut

方法对 10个样本的交互时间相对较短且波动较小。总而言之，用户调研表明，

与其他三个交互工具相比，KnifeCut方法具有更好的适应性、稳定性和友好性。

模拟算法与真实用户结果对比。 除了与其他交互工具的比较外，该用户调研

还对本章提出的切割线模拟算法的合理性进行了研究。对于相同的 10个样本，

用户调研记录了参与者用 KnifeCut方法进行第一次切割线交互得到的 IoUthin和

Fthin的值。这些指标的数值经过平均计算后显示在表 5.4中。使用模拟算法生成

的切割线得到的性能结果也展示在该表中。根据 10个样本的总体平均值，可

以看到模拟算法生成的切割线比真实用户绘制的切割线具有更好一点的性能，

IoUthin和 Fthin分别提高了约 0.3和 0.2。这是可以理解的，因为切割线模拟算法

被设置为切割细小结构的最大的错误区域，这将对细小结构的分割结果产生很
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大的影响。特别是当面对像样本 01和样本 03那样的细小部分过长或者像样本

10那样的细小部分分散的情况时，模拟算法生成的切割线和真实用户绘制的切

割线可能存在较大不同。但这也一定程度上说明了 KnifeCut方法对交互多样性

的容忍度。除了这些情况外，模拟算法生成的切割线和用户绘制的切割线几乎达

到了相同的效果，这证明了在测试过程中应用该算法的合理性。这同时也说明

了本章提出的该模拟算法迎合了用户操作习惯，很好地模拟了真实用户的交互。

5.5 本章小结

针对交互式图像分割任务中，复杂场景下的细小结构交互难的问题，本章

提出了一种新颖的交互模式，即切割线交互模式，来分割复杂场景下遇到的细

小结构物体。该模式只需要用户绘制一条穿过细小部分错误区域的切割线来进

行交互。与目前的交互模式相比，用户易于通过鼠标、触摸板和移动设备来进行

控制，使交互负担得到了有效的减轻。为了充分探索该交互模式的优越性，本

章基于该交互模式提出了一种交互式分割方法，命名为 KnifeCut。它不仅可以

从头分割细小结构的物体，还可以进一步精细化其他分割方法获得的预分割结

果。在三个数据集上的实验均证明了 KnifeCut方法作为标注工具和修复工具的

优越性。有了该方法，复杂场景下的细小结构物体分割负担将得到有效减轻。
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对于交互式图像分割任务，用户有时候会遇到一些特殊图像，比如医学图

像。这些图像由于非自然场景，常常具有低对比度特征。而针对这类图像中的

目标对象使用一般的交互式分割方法难以准确预测分割掩膜。由于面向自然图

像的不同交互方式各有优点，要想对医学图像中的目标进行精确预测，则需要

设计一个结合多种交互方式的统一模型。面对复杂场景中的医学图像分割差这

一难点，以针对低对比度的医学图像分割为目标，本章提出了面向医学图像的

多模式交互式分割。该工作设计了一个统一的框架，命名为MMIIS，它结合了

多种初始交互模式和修复交互模式，使用户可以根据不同医学目标的特征，自

由选择交互模式并高效率分割出目标对象。实验证明，本章提出的方法对于交

互式图像分割任务中针对低对比度的医学图像分割具有显著作用。在本章中，

首先，章节6.1对该工作的背景、动机、贡献等进行了介绍。其次，章节6.2展示

了该工作提出的多模式的交互方式及其各种模式的模拟算法。之后，章节6.3详

细描述了该工作基于多模式交互方式提出的MMIIS方法的模型结构。然后，章

节6.4描述了实验设置，进行了消融实验，结合其他方法进行了性能对比与分析，

并且对MMIIS方法进行了用户调研。最后，章节6.5对该工作进行了总结。

6.1 本章引言

交互式医学图像分割旨在使用较少的交互来标识出医学图像中用户感兴趣

的区域。该任务在目前的计算机辅助诊断系统中起着至关重要的作用。它可以帮

助医护人员从头开始或基于粗略的自动分割结果精确地突出特定区域来进行疾

病进展的定量测量 [25]。除此之外，它对于各种计算机辅助诊断模型 [194–196]

的训练数据标注也是必不可少的。但考虑到医学影像的特殊性，只有训练有素、

经验丰富的工作人员才能胜任对应的标注工作，往往这样的专业人员非常稀缺。

尤其是在发生如新冠肺炎大流行等紧急医疗事故时，在短期内，寻找专业人员

为计算机辅助诊断系统标注足够的数据既困难又昂贵。以较小的交互成本，快

速、准确地完成像素级标注的交互式医学图像分割任务对于当今医疗行业是非

常重要的。因此该任务值得科研人员进行相关的研究和探索。
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几十年来，科学界一直致力于这项研究 [197]。到目前为止，为了高效地获取

用户的交互意图，研究人员提出了多种方法来接收用户输入的包围框 [51, 198]、

极值点 [152]、点击与涂鸦 [52, 53, 55]等交互信息。与自然图像不同，很多医学

图像存在低对比度特性，这也造成了医学目标中存在的各种歧义性 [26]，比如不

规则的形状 [199]、模糊的边界 [200]等。对于目前的交互式医学图像分割方法，

单一的交互模式不能有效地应对这些歧义性。例如，很难使用包围框来精确定

位不规则形状的区域，也很难使用区域点击或涂鸦来定位模糊边界下的目标轮

廓。理想的交互式医学图像分割框架应该能灵活地选择多种交互模式，并允许

它们相互协作以克服多种医学目标的歧义性，从而高效地进行标注。然而这种

潜在的有效方法直到现在还没有得到很好的研究。

为了解决交互式医学图像分割的问题，本章通过探索不同的交互模式，提出

了一个统一的多模式交互式分割框架，称作MMIIS，以实现灵活、准确地分割

医学目标。图 6.2中展示了该框架的网络结构图。其中初始分割模块接收包围框、

包围多边形或包围涂鸦来定位目标并生成初始预测。用户可以根据目标区域的

结构复杂程度灵活选择初始交互模式。在这些模式中，包围框的时间成本较低，

而包围多边形和包围涂鸦通过引入更多交互，使用户交互更接近目标轮廓，可

以有效降低歧义性。如果用户对初始分割结果不满意，该框架的细节修复模块

将协同使用区域和边界的点击或涂鸦来修复错误标记的分割结果。将区域和边

界的交互相结合以相互作用，改进了现有的基于区域 [51–53]和边界 [20,55,149]

的局部修复方法无法解决的多重歧义性问题。除了修复初始分割结果，细节修

复模块还支持修复其他自动分割算法生成的粗糙分割图，这将是一个减少用户

交互负担的重要特性。为了验证MMIIS方法的有效性，本章将其应用于多个医

学图像分割任务，如新冠肺炎感染和皮肤病变等。六种不同类型医学图像上的

实验结果和用户调研表明，该框架在面对不同医学目标时候的有效性。

该工作的贡献可以总结如下：

1. 提出了一种多模式交互方式的思想，用户可以自由选择并联合使用多种交

互模式来处理医学目标分割中存在的多种歧义性问题。

2. 基于该思想，本章提出了 MMIIS方法，其提供了不同的初始交互模式用

来准确定位目标，区域-边界协同的修复交互模式用以快速修复分割结果。

3. 六个不同类型的医学数据集上的实验结果和真实的用户调研证明了

MMIIS方法对于交互式医学图像分割的便捷性和有效性。
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图 6.1 多模式交互方式及其用户界面原型。用户首先在左侧窗口提供初始交互。包围框/包
围多边形/包围涂鸦可以通过鼠标左键/中键/右键进行点击或拖动获得。然后，右侧窗口将提
供放大后的局部区域。前景/边界/背景的修复交互可以通过鼠标左键/中键/右键进行点击或
拖动绘制涂鸦。修复过程可以不断迭代进行，直到得到用户满意的结果。

6.2 多模式交互方式

本章节包括两个部分。章节6.2.1介绍了提出的多模式交互方式及其用户界

面原型。章节6.2.2则详细描述了训练和测试中各种交互模式的模拟算法。

6.2.1 交互模式介绍

如图 6.1和图 6.2所示，MMIIS方法的交互模式主要分为两部分，分别为初

始交互模式和修复交互模式。初始交互模式用来对医学目标进行定位和得到粗

糙的分割结果。修复交互模式则用来对初始交互模式得到的或者用户及其他方

法提供的粗糙分割结果进行修复以得到最终的精细标注掩膜。

初始交互模式。 如图 6.1中的左侧界面及图 6.2（a）中所示，MMIIS方法为

用户提供了便捷的方式来定位目标区域以分割医学对象。它支持包围框、包围

多边形和包围涂鸦。初始指导图可以由这些交互方式生成。它由三个通道组成，

会根据交互模式激活其中一个通道。具体地说，当用户采用某一种交互模式时，
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根据绘制方式的内外区域，将对应通道内的像素设为 1和-1，而其他不相关的通

道设为 0。这些通道将被送入初始分割模块。初始交互模式的介绍如下：

• 包围框：包围框是一个围绕目标区域的矩形。作为一种低成本的交互模式，
用户可以通过拖拽来确定矩形对角线上的两个端点。这种交互模式可以处

理大多数拥有圆形或矩形类形状的目标。

• 包围多边形：包围多边形是对包围框的自然扩展方式，其将矩形替换为任
意多边形。多边形比矩形更容易贴合目标区域。由于减少了无关背景的干

扰，所以它比包围框更容易起到引导作用。但这些好处是以更多的交互时

间为代价的，因为它需要用户确定多边形的所有顶点。

• 包围涂鸦：包围涂鸦是对包围多边形的进一步扩展，可以更灵活地包围目
标。当目标区域轮廓很复杂时，包围涂鸦可以更好地包裹区域，并提供目

标形状的先验信息。此种交互比包围多边形需要更大的交互时间代价。

图 6.1中的左侧窗口展示了初始交互模式的界面原型。在该用户界面中，用户

可以用鼠标左键拖拽出一个包围框，也可以单击中键来提供包围多边形的顶点，

或者长按右键并拖动来绘制包围涂鸦。之后用户界面将在初始交互模式的基础

上在右侧窗口显示局部放大的图像和初始分割结果。

修复交互模式。 如图 6.1中的右侧界面及图 6.2（b）中所示，在使用初始交互

模式或者通过自动类图像分割算法获得粗糙分割结果后，MMIIS方法为用户提

供了多样的方式来迭代修复分割结果。它支持前景区域、背景区域和边界上的

点击或涂鸦。这三种位置的交互会分别激活对应的三个不同的修复指导图通道。

具体地说，当用户采用某一种交互模式时，会在对应的通道内绘制高斯距离图。

对于前景和背景区域的交互，高斯距离图的半径为 80像素，而对于边界的交互，

半径则为 10像素。在图 6.2（b）中，本章展示了这个三通道修复指导图的可视

化图像，可以看到，前背景区域交互会比边界交互的影响范围更大。这些通道

将随着粗糙分割结果被送入细节修复模块。修复交互模式介绍如下：

• 区域点击/涂鸦：用户可以根据初始分割模块或其他方法得到的结果，使用

区域点击/涂鸦纠正错误的区域。前景区域的交互能分割出更完整的目标，

背景区域的交互能消除错误预测的局部掩膜。与涂鸦相比，点击错误标记

的前景和背景是一种低成本的交互模式。而涂鸦则比点击包含更多的指导

信息。对于前景和背景的交互，两者的指导图是相互独立的。
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• 边界点击/涂鸦：医学图像经常面临严重的边界模糊问题。对于目标边界，

区域的点击和涂鸦无法给出有效的约束。只有通过不断使用前景、背景区

域的交互来收紧边界，才能实现边界的精确定位，这在实际的交互中是费

时费力的。边界点击和涂鸦可以直接绘制在目标边界上，以达到准确定位

边界的作用。这在交互过程中对于目标形状的准确分割具有重要作用。

图 6.1中的右侧界面展示了修复交互模式的界面原型。在该用户界面中，用户可

以使用鼠标左键和右键进行前景和背景的区域交互，还可以使用鼠标中键进行

边界交互。单击对应按键可以产生点击交互，而长按拖拽可以产生涂鸦交互。用

户可以在右侧窗口中反复添加交互来修复分割结果，直到满足用户的需求。

6.2.2 交互模拟算法

为了对模型进行训练和评估，MMIIS方法需要一个机器人用户来模拟真实

用户的交互。在本章中，I 代表所有图像像素; P 代表预测图的前景像素; G代表
真值标注图的前景像素。本章使用 ϕ(p,S)来表示点 p到点集 S的最短距离。本

节将简要介绍不同交互模式下的机器人用户模拟策略。

初始交互模式。 对于初始交互模式，当用户使用鼠标包围较小的物体区域时，

由于操作误差，包围框/包围多边形/包围涂鸦会有较大的松弛度；而当目标区域

较大时，操作误差相对较小，此时包围交互将更接近目标对象。为了在模拟和

实际使用中更符合用户习惯，本章在训练和测试中设置了一个参数 ξ ：

ξγ = γ ·
√
|G| · ln(|G|/|I|) , (6.1)

其中 γ 是一个在不同交互模式中变化的调节参数（对于包围框是 0.3，对于包围

多边形是 0.2，以及对于包围涂鸦是 0.1）。偏移量 ξ 在训练过程中被设置成一个

[0,ξγ ]区间内的随机数字，在测试过程中为了稳定评估被设置成一个固定值 ξ γ
2
。

具体的初始交互模式模拟算法如下：

• 包围框：在包围目标的紧致矩形基础上生成带有偏移量 ξ 的松弛矩形。

• 包围多边形：首先使用凸包算法 [201]寻找到包围目标的最小凸包多边形。

然后将这些顶点和随机偏移 ξ 后的多边形顶点作为一个新的点集。通过重

新计算新点集的凸包，可以得到一个不规则包围多边形。

• 包围涂鸦：对目标对象掩膜进行膨胀操作，膨胀迭代次数设置成 ξ。使用

膨胀后的掩膜的轮廓边界作为包围涂鸦。
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修复交互模式。 对于修复交互模式，训练时采用 0.5的概率进行随机采样策

略和迭代采样策略，测试时只采用迭代采样策略。对于随机采样策略，区域交互

将分别以 0.2和 0.8的概率对真值标注图或先前预测结果的错误区域进行随机采

样；边界交互则总是采用真值标注图的轮廓边界进行随机采样。对于迭代采样

策略，区域交互总是采用先前预测结果的错误预测区域进行固定采样；边界交

互总是根据先前预测结果的轮廓边界在目标对象轮廓边界上进行固定采样。具

体的修复交互模式模拟算法如下：

• 区域点击：对于随机采样策略，从前景和背景区域或之前的错误预测区域
中随机选择 0 ∼ 5个前背景点来模拟点击。它们之间相距 25个像素以上。

对于迭代采样策略，在保持上一轮交互点不变的基础上，根据先前预测结

果，，新添加最大错误预测区域的中心 pregion作为交互点：

pregion = argmax
p∈(P∆G)

ϕ
(

p,P∆G
)
, (6.2)

其中 ∆表示集合之间的异或运算，即二者交集减去并集所剩下的集合。

• 区域涂鸦：对于随机采样策略，本方法首先采用 [191]中的算法获得目标

真值标注图或错误预测区域的骨架，然后通过模板匹配，获取骨架上的端

点集合。本方法之后选择骨架上的一个随机端点到另一个随机端点，并使

用迪杰斯特拉算法获得这两端点间的最短八连通路径，之后采用其中间段

作为涂鸦。对于迭代采样策略，本方法只采用错误预测区域进行该算法，

并选取所有端点之间的路径距离的最长者对应的路径来作为涂鸦。

• 边界点击：对于随机采样策略，边界点会从目标轮廓边界的像素中随机选
取。它们之间和区域点击一样相距 25个像素以上。对于迭代采样策略，边

界点将会是距离先前预测结果的轮廓边界最远的目标轮廓边界点 pboundary，

其计算公式如下：

pboundary = argmax
p∈Gb

ϕ
(

p,Pb
)
, (6.3)

其中上标 b代表对应集合的边界像素集合。

• 边界涂鸦：对于随机采样策略，边界涂鸦是目标轮廓边界的一定比例部分。
涂鸦中点在轮廓边界上，且涂鸦长度是整体轮廓长度的 0 ∼ 0.1倍。对于

迭代采样策略，本方法将确保涂鸦的中点与边界点击在该策略下选取的点

相同，长度固定为整体轮廓长度的 0.05倍。
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… …

(d)特征提取器

……

(e)初始分割模块 (ISB)

……

(f) 细节修复模块 (DRB)

ISB
(e)

DRB
(f)

特征提取器

(d)

⊙

(a)

(b)

(c)

输入图像
初始分割 输出

残差图 局部关注图

包围框 包围多边形 包围涂鸦

前景区域
 点击/涂鸦

背景区域
点击/涂鸦

边界
  点击/涂鸦

用户提供的或
预分割的掩膜 
（可选）

修复 
指导图

或

图 6.2 MMIIS方法的网络结构图。（a）展示了初始交互模式，图中省略了输入初始分割模
块中的初始指导图。如（c）所示，初始分割模块的分割结果可以被其他方法自动生成或用
户手动标记的区域掩膜所取代。如（b）所示，用户可以在区域和边界提供进一步的交互，
然后同初始结果一同输送到细节修复模块进行迭代修复。对于图上的可视图像，黄色掩膜

是预测结果，青色轮廓线是目标真值标注图的轮廓边界。图中各交互针对的图像样例不同。

6.3 交互框架与网络模型

本章提出的MMIIS方法不仅包含多模式的交互方式，还包含基于多种交互

模式设计的统一的交互式医学图像分割模型。图 6.2展示了该模型的网络结构。

该模型可以分为三个模块，即特征提取器、初始分割模块（Initial Segmentation

Block，ISB）和细节修复模块（Detail Refinement Block，DRB）。对应以上三

个模块，本章节分为三个部分。首先，章节6.3.1介绍了特征提取器，然后，章

节6.3.2介绍了初始分割模块。最后，章节6.3.3介绍了细节修复模块。

6.3.1 特征提取器

该特征提取器是一种类似 FPN [61]的编码器-解码器架构。它以裁剪后的

医学图像为输入，从解码器中提取多个 32通道特征。具体来说，该模型采用

了 VGG-16主干网络 [202]的 5个卷积层，并额外增加了一个 32通道的卷积层。

该模型将这些特征从底层到高层分别表示为 {Fi}5
i=1 和 G6。对应的解码器特征
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{Gi}5
i=1可以从以下公式得到：

Gi = Di ((Gi+1) ↑ ⊕Ri (Fi)) , i ∈ {5,4,3,2,1}, (6.4)

其中，(·) ↑是上采样操作，⊕是拼接操作，Ri(·)代表卷积模块，它将卷积 Fi以

生成 32通道的特征，Di(·)是解码器中一个包含两个 32核卷积层的模块。

6.3.2 初始分割模块

初始分割模块接受用户输入的包围框、包围多边形或包围涂鸦来输出粗糙

分割结果。如图 6.2（d）所示,它是一个高效的沙漏形结构，通过相同分辨率的

层之间的跨层连接来共享表征。与特征提取器相连接的编码器可以形式化为：

FISB
i =

E ISB
i (Gi⊕AISB) , i = 1

E ISB
i
(
Gi⊕

(
FISB

i−1
)
↓
)
, i ∈ {2,3,4,5}

, (6.5)

其中，AISB是初始指导图，(·) ↓是下采样操作，E ISB
i (·)同样是一个包含两个 32核

卷积层的模块。为了恢复到原始的分辨率，解码器可以表示为：

GISB
i =

DISB
i
(
Gi⊕FISB

i−1
)
, i = 6

DISB
i
((

GISB
i+1
)
↑ ⊕(FISB

i )
)
, i ∈ {5,4,3,2,1}

, (6.6)

其中，DISB
i (·)同样是一个包含两个 32核卷积层的模块。本方法在 GISB

1 上使用

3×3卷积，然后对预测图进行阈值化处理，得到二值的初始分割结果MISB。

6.3.3 细节修复模块

如图 6.2（f）所示，细节修复模块的设计类似于初始分割模块，它们的区

别在于输入输出部分。细节修复模块将医学图像特征拼接上初始分割结果MISB

和修复指导图作为输入。初始分割结果来自初始分割模块、其他自动类分割方

法或用户提供。修复指导图由前景/背景区域交互图和边界交互图组成。细节修

复模块生成残差来修复粗糙分割。它使用与公式 6.5和公式 6.6相同的方法获得

{FDRB
i }5

i=1和 {GDRB
i }6

i=1。残差 RDRB可以对 GDRB
1 使用 1×1卷积得到。最终结果M

可以从下式获得：

M = T (MISB+U⊙RDRB) , (6.7)

其中，T (·)是二值化函数，⊙是逐元素乘法。如图 6.2所示，U表示局部焦点图，

一个基于标注的半径为 80的高斯距离图，目的是减少局部修复交互的全局影响。
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6.4 实验结果与分析

本章节包括三个部分。首先，章节6.4.1介绍了该方法的实验设置，包括使用

的数据集、评测指标、实现细节和模型推理。然后，章节6.4.2介绍了该方法的消

融实验，包括初始交互模式和修复交互模式的消融实验。之后，章节6.4.3介绍

了该方法的性能分析，包括与其他方法的对比和分割结果的展示和分析。最后，

章节6.4.4介绍了该方法中多模式交互方式的用户调研。

6.4.1 实验设置

数据集。 针对MMIIS方法，本章实验采用了六种不同类型的医学图像分割数

据集，表示为（疾病或器官组织 &图像类型），各数据集详细介绍如下：

◦ COVID19-CT [195]（新冠肺炎&电子计算机断层扫描图像）：该数据集包

含来自 200名新冠肺炎患者的 3855张带标注的 CT扫描图像。总共可以得

到 8313个病变区域的实例，其中 6186个在训练集，2187个在测试集。

◦ COVID19-Xray [203]（新冠肺炎&X光图像）：该数据集中有 6500张带有

分割掩膜的胸部 X光射线图像，其中包含 12789个肺部区域的实例样本。

本章选择其中 8951个样本进行训练，3838个样本进行测试。

◦ BraTS-T1 [204–206]（脑肿瘤 &核磁共振图像）：该数据集来自于 2020年

脑肿瘤分割挑战赛，从提供的 T1加权的核磁共振扫描图像和对应的真值

标注图中。本章选择了 6314例样本进行训练，2541例样本进行测试。

◦ Nerve [207]（臂丛 &超声图像）：该数据集来自于超声神经分割挑战赛，

由 5635张超声图像组成，其中包含 2323张带有像素级掩膜标注的图像样

本。本章随机抽取 1634个样本进行训练，689个样本进行测试。

◦ Polyp [208]（息肉 &内窥镜图像）：该数据集为息肉的内窥镜图像，训练

集中包含 1519个息肉样本，测试集中包含 835个息肉样本。

◦ ISIC [209]（皮肤病变 &病灶照片图像）：该数据集来自于 2017年国际皮

肤成像合作挑战赛，其提供了带有像素级分割掩膜的皮肤病变图像。训练

集中有 2000张图像样本，测试集中有 600张图像样本。

评测指标。 针对医学图像的特性，本章选取了三个指标进行评测，分别为

Dice指标、ASSD指标和 mNoI指标。它们分别用来反映目标分割的整体质量、

边界精细度和交互效率，以下是各指标的详细介绍：
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◦ Dice指标：和大多数医学图像分割工作类似，本章利用 Dice评分来评价

交互式医学图像分割得到的分割掩膜的质量，其计算公式如下：

Dice= 2|P ∩G|/(|P|+ |G|) . (6.8)

该指标表示的是医学图像中目标的整体分割效果。Dice指标的数值越高，

代表着网络模型生成的分割掩膜结果的整体质量越好。

◦ ASSD指标：与 [52]相同，本章使用像素的平均对称表面距离（Average

Symmetric Surface Distance，ASSD）来评价医学图像的分割结果的边界质

量，其中 ASSD的计算如下：

ASSD=
1

|Pb|+ |Gb|

(
∑

p∈Pb

ϕ (p,Gb)+ ∑
p∈Gb

ϕ (p,Pb)

)
,

其中，Pb表示分割结果的边界，Gb表示真值标注的边界，ϕ(p,X )表示点
p到点集 X 的最短距离，| · |表示像素数。边界越精确则该指标数值越小。

◦ NoI指标：本章使用平均的交互数量（Number of Interaction，NoI）来衡量

交互式分割方法的交互性能。它被定义为修复阶段的平均交互次数，直到

每个实例达到指定的 Dice数值 (@95%)。最大交互次数设置为 20次。

实现细节。 MMIIS方法以 VGG-16 [202]作为特征提取器中的主干网络并设

置批大小为 16。本方法初始学习率设置为 1×10−4，并使用权重衰减为 5×10−4

的 Adam方法 [210]进行模型参数优化。本方法在训练过程中采用多项式学习率

衰减策略并使用二值交叉熵损失进行监督。所有的实验都是用 PyTorch [179]深

度学习框架实现的，并运行在单个 NVIDIA Titan XP GPU上。

模型推理。 本章提出的模型在 Intel i7-8700K 3.70GHz CPU 和单个 NVIDIA

Titan XP GPU上测试了推理时间。每次交互的推理时间为 0.015秒，该速度对于

现实世界中的应用来说已经满足实时操作的需求。

6.4.2 消融实验

本章节将开展消融实验来证明MMIIS方法中初始交互模式和修复交互模式

的有效性。实验结果如表 6.1、表 6.2和图 6.6所示。对于这两类交互模式，本章

节展示了面对不同环境的不同样本下的性能结果和可视效果。不同的性能和效

果说明了提供多种交互模式对于交互式医学图像分割的必要性。
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36.7

困
难
样
本

简
单
样
本

图 6.3 初始交互模式在不同场景下的效果对比。左下角的白色数字为 Dice指标的数值。第
一行为简单样本，目标对象具有规则的形状，所有交互模式都能很好地分割对象。第二行为

复杂样本，目标对象具有不规则的形状，包围框交互会面临歧义性从而导致不准确的分割。

初始交互模式。 对于三种初始交互模式，总的来说，包围框、包围多边形、包

围涂鸦的交互负担是逐渐增加的。同时，它们带来的定位效果和初始分割性能

也会相应地更加准确。本章首先在一个简单和一个困难的样本中研究初始交互

模式。绘制包围框，用户只需要确定两个关键点。这种轻量级交互模式可以处理

规则形状的区域。如图 6.3第一行所示，利用包围框可以获得与包围多边形、包

围涂鸦相似的结果。当场景变得复杂时，包围框就不能胜任目标的分割了。例

如，第二行中目标对象是不规则形状的。包围框不可避免地包含了背景区域，这

反过来导致了不准确的预测。在这种情况下，包围多边形和包围涂鸦可以灵活

地靠近目标边界，同时带来更多的形状先验。因此，它们可以得到更准确的结

果。表 6.1和表 6.2中显示了不同初始交互模式获得的分割结果的 Dice得分（表

中为修复交互数为 0所对应的列）。可以看到，在所有数据集上，包围框、包围

涂鸦和包围多边形的性能都是逐步上升的，这也和本章的期望相符。MMIIS方

法在最初的分割阶段允许使用多种交互。用户可以根据场景和目标的复杂程度

选择合适的交互模式，避免了特定交互模式能力不足或交互成本过高的问题。

修复交互模式。 对于修复交互模式，总体来说分为两种，区域交互与边界交

互。区域交互使用前背景的点击和涂鸦来标识区域，能更好地处理区域分割差
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初始分割 区域交互 边界交互 区域+边界交互

93.5 96.6 97.6 96.8

81.0 90.6 88.2 89.9

76.2 94.8 93.2 95.8

图 6.4 区域和边界修复交互模式独自工作或协同工作的对比。左下角的白色数字为 Dice
指标的数值，打勾的为性能最佳的情况。不同的医学图像场景和目标面临不同的歧义性。第

一行样例的初始分割结果有很大区域被错误预测。第二行样例包含不准确的边界。第三行

样例面临着更有挑战性的情况，目标边界模糊且区域难以区分。不同的场景和目标适用不

同的交互模式，一些情况下区域交互和边界交互协同作用能取得更好的效果。

的问题。边界交互使用边界上的点击和涂鸦来标识边界，能更好地处理分割边

界不准确的问题。为什么细节修复需要多个交互模式？图 6.4中列举了一些实际

样例。第一行的样例由于错误区域大，所以更适合使用区域交互。第二行的样

例由于边界存在细小偏差，所以更适合使用边界交互。而第三行样例，同时使

用两种交互能获得更好的性能。以上例子说明了在不同场景下适合使用不同的

交互模式，有时候多种交互模式的协同作用更有利于分割修复。表 6.1和表 6.2

中显示了不同修复交互模式获得的分割结果的 Dice得分（表中为修复交互数为

5和 10所对应的列）。在有的数据集上，区域交互的性能大于边界交互，有时

候则相反。说明二者在不同情况下是各具优势的。两张表格定量评估了细节修
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6 面向医学图像的多模式交互式分割

初始全局分割

72.0

初始局部分割

72.0

背景区域涂鸦

74.9

前景区域涂鸦

85.3

背景区域点击

86.6

前景区域点击

89.4

边界涂鸦

90.5

边界点击

93.2

图 6.5 不同修复交互模式协同工作的可视样例。左下角的白色数字为 Dice指标的数值。

复模块对于修复初始分割结果的效果。可以看到修复交互模式在初始分割结果

的基础上带来了普遍的性能提高。图 6.6中直观地展示了区域交互与边界交互的

ASSD指标曲线图。由于 ASSD指标主要用来评判目标边界的预测性能，可以

发现，区域交互的曲线在大多数情况下不如边界交互。这也说明了边界交互对

于准确预测目标边界的有效性。MMIIS方法在分割修复阶段允许使用多种修复

交互模式。用户可以根据目标的不同分割情况选择合适的交互模式，从而更好

地提高修复效率。最后，在图 6.5中，本章通过联合使用六种修复交互模式来进

行了一个实际的修复演示。可视结果反映出，涂鸦比点击能获得更精确的效果，

这是因为涂鸦以更高的交互成本为代价提供了更多的指导信息。通过比较不同

类型的交互模式可以发现，前景区域的交互可以很容易地修复错误标记的前景

预测，而背景区域的交互则可以很好地消除背景上的错误预测。用户可以利用

这些交互来解决前景分布不均匀和背景相似区域干扰造成的歧义性问题。边界

交互与区域交互不同，所带来的效果也不同。可以看到，无论是边界点击还是

涂鸦，预测的边界都会固定到交互位置，并延伸到两边寻找可能的轮廓。由于

医学图像经常面临模糊不清的轮廓，这一特性非常利于医学图像的标注。
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6 面向医学图像的多模式交互式分割

表 6.1 初始交互与点击修复交互模式的消融实验及和其他方法的对比。这些交互模式缩写

为：包围框（Bbox），包围多边形（Bpoly），包围涂鸦（Bscri），区域点击（RC），边界点击
（BC）。在比较方法中，“-C”意味着基于“点击”进行交互。“0、5、10”表示当每个实例
上有 0、5或 10个修复交互时的 Dice得分。mNoI（@95%）是修复交互的平均数量。

COVID19-CT COVID19-Xray BraTS-T1基于点击
修复交互 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI

Bbox+RC 84.8 93.4 95.2 8.4 96.0 98.0 98.3 0.4 81.0 89.7 92.4 14.8
Bbox+BC 84.8 93.9 96.2 6.2 96.0 98.2 98.6 0.3 81.0 88.9 91.8 13.5
Bpoly+RC 86.6 94.0 95.8 6.9 96.8 98.2 98.5 0.1 85.4 91.3 93.5 12.8
Bpoly+BC 86.6 94.2 96.5 5.8 96.8 98.3 98.7 0.1 85.4 90.5 92.5 12.7
Bscri+RC 91.6 95.8 96.8 3.2 98.7 98.7 98.7 0.0 91.8 93.9 94.9 8.4
Bscri+BC 91.6 96.1 97.0 2.7 98.7 98.9 98.9 0.0 91.8 93.8 94.6 8.5

GrabCut-C 14.6 20.3 35.0 19.9 12.9 13.3 13.8 20.0 43.6 44.2 45.1 20.0
GraphCut-C 1.0 5.2 11.7 20.0 15.1 15.8 12.9 20.0 3.5 2.6 6.6 20.0
RW-C 4.5 64.7 85.8 19.3 48.9 78.8 85.1 19.7 9.4 65.9 85.1 19.7
FCA-Net 81.0 92.4 94.0 3.0 96.0 97.9 98.4 0.4 80.2 83.7 84.9 19.1
f-BRS 80.0 90.2 92.1 11.8 95.6 97.2 97.9 0.5 79.7 67.7 85.7 18.2

Nerve ISIC Polyp基于点击
修复交互 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI

Bbox+RC 81.9 93.6 96.0 7.2 88.5 92.9 93.8 9.9 85.9 91.1 92.1 9.7
Bbox+BC 81.9 94.4 96.9 5.1 88.5 94.9 96.0 5.1 85.9 93.7 95.3 4.0
Bpoly+RC 87.2 94.8 96.7 5.7 91.6 94.7 95.5 6.6 91.4 94.2 94.7 8.5
Bpoly+BC 87.2 95.9 97.7 3.9 91.6 96.0 96.9 3.9 91.4 96.6 97.8 2.6
Bscri+RC 92.5 95.9 97.2 3.6 92.5 95.1 95.8 6.3 93.5 95.2 95.6 6.5
Bscri+BC 92.5 97.3 98.1 1.8 92.5 96.3 97.1 3.7 93.5 97.0 98.0 1.9

GrabCut-C 0.1 0.2 0.4 20.0 72.2 73.0 73.9 18.2 39.9 40.3 41.7 19.7
GraphCut-C 2.6 3.2 2.6 20.0 13.8 20.0 14.0 19.9 5.1 6.8 5.4 20.0
RW-C 10.0 66.5 88.1 19.0 40.5 78.3 88.2 18.1 20.8 72.0 88.7 18.2
FCA-Net 79.4 90.5 93.8 11.8 83.2 94.7 96.1 4.9 82.3 94.7 96.5 4.7
f-BRS 78.1 90.5 90.6 13.3 83.0 94.4 95.9 4.6 85.4 94.3 96.5 4.3
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6 面向医学图像的多模式交互式分割

表 6.2 初始交互与涂鸦修复交互模式的消融实验及和其他方法的对比。这些交互模式缩写

为：包围框（Bbox），包围多边形（Bpoly），包围涂鸦（Bscri），区域涂鸦（RS），边界涂鸦
（BS）。在比较方法中，“-S”意味着基于“涂鸦”进行交互。“0、5、10”表示当每个实例上
有 0、5或 10个修复交互时的 Dice得分。mNoI（@95%）是修复交互的平均数量。

COVID19-CT COVID19-Xray BraTS-T1基于涂鸦
修复交互 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI

Bbox+RS 84.8 95.2 96.3 5.6 96.0 98.4 98.6 0.2 81.0 93.0 94.5 11.0
Bbox+BS 84.8 95.7 97.8 4.3 96.0 98.6 98.9 0.3 81.0 92.0 95.0 8.8
Bpoly+RS 86.6 95.8 97.1 4.0 96.8 98.5 98.7 0.1 85.4 93.9 95.4 8.5
Bpoly+BS 86.6 96.2 98.3 3.7 96.8 98.7 99.0 0.1 85.4 93.2 96.0 7.4
Bscri+RS 91.6 97.0 97.5 1.7 98.7 98.9 98.9 0.0 91.8 95.6 96.2 5.3
Bscri+BS 91.6 97.4 98.6 1.7 98.7 99.0 99.0 0.0 91.8 95.6 97.2 4.1

GrabCut-S 14.6 83.1 92.0 13.8 12.9 88.0 95.2 9.2 43.6 73.9 87.5 18.3
GraphCut-S 35.7 84.8 92.3 13.9 30.9 84.1 94.8 9.5 30.7 79.3 89.2 17.9
RW-S 44.6 88.3 94.3 10.9 57.7 87.7 94.7 10.8 25.6 85.7 92.0 15.2

Nerve ISIC Polyp基于涂鸦
修复交互 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI 0 5 10 mNoI
Bbox+RS 81.9 96.0 97.2 4.1 88.5 95.5 95.7 5.7 85.9 94.4 94.6 7.8
Bbox+BS 81.9 96.5 98.3 3.8 88.5 96.1 97.0 4.5 85.9 96.6 98.1 2.8
Bpoly+RS 87.2 96.9 97.9 2.8 91.6 96.5 96.6 3.3 91.4 95.7 95.9 5.9
Bpoly+BS 87.2 97.2 98.6 3.1 91.6 96.6 97.4 3.5 91.4 97.4 98.7 2.0
Bscri+RS 92.5 97.8 98.1 1.2 92.5 96.8 96.9 2.8 93.5 96.4 96.4 4.3
Bscri+BS 92.5 98.0 98.7 1.5 92.5 96.8 97.5 3.4 93.5 97.8 98.7 1.4

GrabCut-S 0.1 83.9 93.2 13.1 72.2 91.5 95.1 8.5 39.9 82.7 93.8 10.5
GraphCut-S 29.0 83.9 93.3 13.6 19.2 83.3 93.3 12.4 16.2 87.2 95.1 9.5
RW-S 44.0 88.2 95.6 9.0 52.6 91.3 95.6 8.9 61.9 91.2 96.2 7.8
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Bbox+RC 
Bbox+RS
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(f) Polyp

图 6.6 MMIIS方法和其他方法的 NoI-ASSD曲线图。图例中的交互模式缩写为：包围框
（Bbox），包围多边形（Bpoly），包围涂鸦（Bscri），区域点击（RC），边界点击（BC），区
域涂鸦（RS），边界涂鸦（BS）。在比较方法中，“-C”意味着基于“点击”进行交互，“-S”
意味着基于“涂鸦”进行交互。FCA-Net [186]和 f-BRS [39]为基于点击的交互方法。
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6 面向医学图像的多模式交互式分割

表 6.3 初始分割结果和自动类分割方法结果的 Dice指标对比。

FCN [61] U-Net [69] DSS [77] 包围框 包围多边形 包围涂鸦

ISIC 79.4 74.9 80.5 88.5 91.6 92.4
Nerve 47.1 50.7 60.3 81.9 87.2 92.5
BraTS-T1 40.7 59.9 54.5 81.0 85.4 91.8

6.4.3 性能分析

本章节将该框架的两个阶段，即初始分割阶段和细节修复阶段，与现有

的相关方法进行了比较。该实验主要比较了四种开源的交互式图像分割方

法：传统算法 GrabCut [16]和 Random Walks（RW） [18]，基于深度学习的方法

FCA-Net [186]和 f-BRS [39]。性能结果同样展示在表 6.1、表 6.2和图 6.6中。除

此之外，本章节还展示了初始分割模块的分割结果和自动类分割方法的分割结

果的性能对比。以及基于自动类分割方法的结果使用修复交互模式的效果。

初始交互模式性能对比。 对于初始交互模式，从表 6.1和表 6.2中可以看出，

本章的方法远远超出了传统方法，如 GrabCut和 Random Walks。此外，初始交

互模式的目标定位作用也使 MMIIS方法性能优于 FCA-Net [186]和 f-BRS [39]。

在表 6.3中，本章将初始分割模块和自动类分割方法的结果进行了比较。这些方

法包括：U-Net [69]、FCN [61]和 DSS [77]。可以看出，MMIIS方法提供的三种

初始交互模式带来了有用的目标指导信息，从而获得了更好的分割性能。

修复交互模式性能对比。 对于修复交互模式，从表 6.1和表 6.2中可以看出，在

相同的交互次数下，无论是点击还是涂鸦，本章提出的修复交互模式取得了更

好的分割效果。对于反映整体修复效率的平均交互次数（NoI）指标，修复交互

模式也大多超过了其他方法。图 6.6反映了不同修复交互模式的分割性能趋势以

及和其他方法的对比。可以看出，相对于其他方法，各种修复交互模式能更好

地到达较小的 ASSD值，这表示这些交互模式可以更快地对目标分割进行修复。

修复自动类分割结果。 MMIIS方法除了可以对初始分割模块提供的结果进

行修复，还可以用于修复给定的粗糙分割，如自动类分割方法的结果等。在

表 6.4中，本章展示了在 COVID19-CT和 COVID19-Xray数据集上对自动分割结
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6 面向医学图像的多模式交互式分割

表 6.4 修复交互模式用以修复 U-Net模型生成的粗糙掩膜的性能。评测指标为 ASSD指
标。0、1和 5表示对应的修复交互模式的交互数。

COVID19-CT COVID19-Xray基于 U-Net [69]结果
添加修复交互模式 0 1 5 0 1 5

+区域点击 26.7 9.5 7.9 5.7 5.4 4.3
+区域涂鸦 26.7 9.3 7.9 5.7 5.0 3.6
+边界点击 26.7 8.7 6.7 5.7 5.5 4.3
+边界涂鸦 26.7 8.5 6.5 5.7 5.3 3.7

果进行修复的效果。该实验使用经典的医疗图像分割模型 U-Net [69]来提供初

始分割。可以看出，使用了各种修复交互模式后，分割结果的 ASSD指标得到

了大幅度下降。这说明了本章提出的修复交互模式可以对已有的预测进行稳定

的修复。在现实世界的标注任务中，如新冠肺炎标注 [71, 211,212]，使用基于自

动预测的结果进行交互修复，将大大减少用户的交互负担。在临床诊断上配合

自动预测算法，有助于产生更准确的分割掩膜，并提高疾病的定量评估性能。

6.4.4 用户调研

由于本章提出的方法是一种集合多种交互模式的框架，进行真实的用户调

研有助于评判该方法的实际使用效果。本章节首先描述了用户调研的设置，然

后将 MMIIS方法与其他方法的交互时间进行对比并展示在表 6.5中。本章节还

探索了现实场景中多种交互模式的使用情况，并将相关数据展示在表 6.6中。用

户在进行分割修复过程中使用不同交互的比例曲线图被记录在图 6.7中。

用户调研设置。 和 [37]一样，本章从 COVID19-CT、BraTS-T1和 Nerve数据

集中随机抽取 50张图像进行该用户调研。本章为这项用户调研招募了五名参

与者。要求每个参与者使用 FCA-Net方法 [186]、f-BRS方法 [39]和本章提出的

MMIIS方法来对这些医学样本进行标注。当某个样本 Dice分数超过 90%或达

到 30秒的最大限制时，停止对该样本的标注并记录所用时间。

方法时间对比。 表 6.5中记录了本章提出的MMIIS方法以及其他两个方法的

平均标注时间。MMIIS方法在每个数据集上使用的时间都最少。总体来看，它

平均为每个图像节省了大约 5秒的时间，快了近 40%，有效地减少了交互负担。
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表 6.5 MMIIS方法的用户调研中多种方法的交互时间对比。表中含模型推理时间（秒）。

COVID19-CT BraTS-T1 Nerve 全部

f-BRS [39] 12.26 14.82 9.29 12.12
FCA-Net [186] 10.77 19.93 6.14 12.28
MMIIS 6.11 10.39 5.74 7.41

初始交互模式。 在初始交互模式中，包围框是最受真实用户欢迎的选择，据统

计占比高达 81%。它的平均交互时间为 1.44秒。包围多边形和包围涂鸦的平均

交互时间分别为 3.64秒和 2.25秒，用户用它们来定位较复杂的物体。从表 6.6中

可以看出，17%的样本仅使用初始交互模式就实现了 90%的 Dice指标。

修复交互模式。 对于修复交互模式，可以根据作用位置划分为区域交互和边

界交互。也可以根据交互形式，划分为点击交互和涂鸦交互。表 6.6给出了两种

划分的真实用户统计数据。图 6.7则绘制了两种划分在真实用户交互过程中的占

比曲线。以下，本章节将针对这两种不同的划分进行分析:

（1）区域交互与边界交互：从表 6.6中可以看出，28%的情况下，仅区域交互就能

对样本进行修复，33%的情况下，仅边界交互就能对样本进行修复。此外，22%

的情况下用户选择了同时使用区域交互和边界交互来协同修复分割结果。对于

真实用户，区域交互和边界交互的选择比例相差不多。区域交互所用时间比边

界交互略多一些，但区域交互由于经常用于快速修复大的错误标记区域，它所

带来的性能的提升也相对较大。边界交互主要是用来固定边界位置以获得更精

确的结果。在实际交互过程中综合使用二者更能满足用户的需求。图 6.7（a）也

反映了这一点，该曲线统计了用户标注过程中区域交互和边界交互的比例变化。

从图中可以看出，在错误标注区域较大的前期，用户更倾向于选择区域交互修

复大块错误区域，而在后期，用户更倾向于使用边界交互来固定物体轮廓。综

上所述，MMIIS方法提供的区域交互与边界交互这两类交互模式在实际标注中

是实用的，可以让用户有效修复初始分割结果的错误区域与边界。

（2）点击交互与涂鸦交互：从表 6.6中可以看出，36%的情况下，仅点击交互就能

对样本进行修复，22%的情况下，仅涂鸦交互就能对样本进行修复。此外，25%

的情况下用户选择了同时使用点击交互和涂鸦交互来协同修复分割结果。对于
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(a)区域交互对比边界交互
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(b)点击交互对比涂鸦交互

图 6.7 MMIIS方法的用户调研中各类交互比例随标注过程的变化曲线。

表 6.6 MMIIS方法的用户调研中关于真实场景下各类交互的统计数据。“无”指的是初始
分割阶段就已经达到了目标指标。“提升”指的是 Dice指标的提升。

整体交互过程

仅区域 仅边界 区域 +边界 无 仅点击 仅涂鸦 点击 +涂鸦 无

比例 28% 33% 22% 17% 36% 22% 25% 17%

修复交互过程

区域 边界 点击 涂鸦

时间 1.55 1.30 1.21 1.82
比例 50.7% 49.3% 64.1% 35.9%
提升 3.4% 2.9% 2.4% 4.5%

真实用户，点击交互所用时间比涂鸦交互少，所造成的交互负担也相对小，所以

点击交互的选择比例远大于涂鸦交互。但由于涂鸦交互能提供更丰富的指导信

息，其所带来的性能提升也相对较大。在实际交互过程中综合使用二者更能满

足用户的需求。图 6.7（b）也反映了这一点，该曲线统计了用户标注过程中点

击交互和涂鸦交互的比例变化。前期用户主要进行区域交互，而较大的错误区

域更好进行涂鸦，所以用户在早期倾向于选择区域涂鸦，而后期则倾向于选择

区域点击，这造成了涂鸦比例前期不断下降。而最后涂鸦比例的略微上升很可

能是由于用户使用边界涂鸦来固定目标轮廓。综上所述，MMIIS方法提供的点

击交互与涂鸦交互这两类交互模式有利于用户从整体到局部完成分割的修复。
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6.5 本章小结

针对交互式图像分割任务中，复杂场景下的医学图像分割差的问题，本章

提出了一种多模式交互式图像分割框架，以解决医学图像分割中的各种歧义性

问题，如不规则形状、模糊边界和相似背景干扰等。与目前的交互式医学图像分

割方法相比，该方法系统地将多种交互模式集成到一个统一的网络框架中。用

户可以轻松地利用各种初始交互模式进行医学目标的初始预测，然后用各种区

域和边界的修复交互模式对目标分割进行修复。充分的实验结果和用户调研表

明，该方法能灵活有效地解决现实中医学图像标注任务。有了该方法，复杂场

景下的低对比度医学图像中的医学目标可以更好地被交互分割出来。
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7 总结与展望

交互式图像分割任务是计算机视觉中一个重要的研究方向。用户通过使用

不同的交互模式，分割出目标对象的二值掩膜。交互式分割所面对的是复杂场

景下的不同目标物体，其可能存在不同的图像类型、不同的图像构成、不同的目

标结构等情况。现有的方法对于复杂场景下的交互式分割存在一定的缺陷，表

现在对于一些复杂的目标，无法有效地进行精确分割或者用户交互负担过大等。

因此，研究面向复杂场景的交互式图像分割方法能更高效地处理不同的目标对

象。这对于如今需要大量标注数据为基础的深度学习模型的发展具有重要意义，

能有效促进计算机视觉相关的人工智能研究。本章将对本文的工作进行一个总

结，并对未来可能的改进和探索方向进行展望。

7.1 本文工作总结

本文首先介绍了研究背景和意义，描述了交互式图像分割任务以及其实际

价值。然后对于该任务的研究现状和难点进行了梳理，提出了循序渐进的四大

难点与挑战。紧接着针对这些难点提出了本文的研究目标和贡献。随后在相关

工作综述章节中，本文详细介绍了交互式分割及其相关任务，并对它们进行了

归类。在之后的章节中，本文对四个渐进的研究工作进行了详细的介绍。最后，

本文对该工作进行了总结并对未来的研究方向进行了展望。

面对目标定位不准确这一难点，以针对目标定位的全局物体分割为目标，本

文提出了基于初始交互点注意力的交互式分割。不同于其他方法将所有交互点

同等对待，本文将初始交互点的目标定位作用加以突出，提出了初始交互点注

意力网络。该模型在基础分割网络上添加了一个初始交互点注意力模块，有效

地利用了初始交互点的指导信息。该方法使得交互式图像分割在面对复杂场景

下分割目标周围干扰物体过多或同类目标过于紧密的情况，网络模型能更好地

判断哪个目标是用户分割对象。即使在简单的图像中，该方法也能标识出物体

中心，从而使其他交互点更好地实现修复的目的。在多个通用物体数据集上的

实验和可视结果分析都证明了该方法对于物体主体分割的有效性。有了该工作，

交互式图像分割任务中首要的定位物体来分割主体这一目标得以更好地实现。
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面对局部区域精度低这一难点，以针对精确细节的局部区域分割为目标，本

文提出了深入聚焦视角的交互式分割。不同于其他方法利用所有交互点共同分

割出对象主体，而忽略了许多交互点用来修复局部细节的目的，本文从交互点

的聚焦视角出发，在整体分割的基础上，对交互点周围的局部分割进行精细化

修复。通过提出一个聚焦分割的流程框架并训练一个可以进行全局分割和局部

分割的共享网络，在尽量不改变网络参数和结构的基础上，有效地提升了交互

式分割方法对于细节的分割性能。在多个通用物体数据集上的性能结果和可视

结果中的精确细节都证明了该方法对于细节分割的有效性。有了该工作，交互

式图像分割任务中在主体分割这一基础上的细节分割得以更好地实现。

面对细小结构交互难这一难点，以针对细小结构的复杂拓扑分割为目标，本

文提出了修复细小结构的切割线交互式分割。当面对一些拥有细小结构的特殊

目标时，常用的一些交互模式往往不能很好地起到效果。本文提出了一个切割

线交互模式，用户只需要绘制一条线穿过错误预测的细小结构区域，就能有效

地修复该处的分割。该交互符合用户直觉，且需要的交互量较小，能有效减轻用

户的负担。基于该交互模式，本文还提出了一个针对细小结构的复杂拓扑分割

的网络模型，利用细小区域的局部相似性和全局相似性，让用户可以自由地对

局部和全局的细小结构分割进行修复。在多个细小结构物体数据集上的交互性

能和可视结果表明了用户可以低负担地利用该方法获得较高的性能。有了该工

作，交互式图像分割任务中低负担地进行细小结构物体的分割得以更好地实现。

面对医学图像分割差这一难点，以针对低对比度的医学图像分割为目标，本

文提出了面向医学图像的多模式交互式分割。当面对计算机图像中的低对比度

医学图像时，单一交互模式的方法往往不能取得良好的分割效果。本文将多种

高效的交互模式进行整合，使用一个共享的网络，对医学图像中的目标进行分

割。该方法包含的三种初始交互模式，能对医学目标进行很好的初始分割。随

后可以利用后续提供的基于区域和边界的多种修复交互模式，对医学目标进行

精细化的修复。在多种医学图像数据集上的实验和可视结果表明了用户可以综

合地利用该方法高效地对不同的医学目标进行分割。有了该工作，交互式图像

分割任务中面对低对比度医学图像中的目标进行高效分割得以更好地实现。

以上就是对本文所涉及的研究内容的工作总结。首先是针对目标定位，其

次是精确细节分割，然后是特殊细小结构的处理，最后是面向更复杂的低对比

度医学图像。从主到次，对面向复杂场景的交互式图像分割进行了系统的研究。
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7.2 未来工作展望

对于复杂场景下交互式图像分割任务存在的四大难点，本文提出的方法进

行了较为深入的尝试，但其仍然存在一定的改进空间。这里对这些研究方向的

未来可改进点以及可探索点进行了进一步的展望。

首先是目标定位问题。本文提供了基于初始交互点来定位这一方法，而在

交互式分割过程中，即使是后续的交互点，也可能起到一定的定位作用，比如

有的不规则物体需要多个定位中心。如何判断交互点的定位作用并令其对网络

模型进行指导，也是值得未来进行探索和研究的。除此之外，本文的方法提供

了一个简单有效的模型架构来利用初始交互点的指导信息，如何设计更为复杂

的网络模型进一步利用初始交互点也值得探索。

其次是精确细节分割问题。本文方法从交互点的聚焦视角出发进行局部修

复，该视角的范围是利用该交互点对全局的影响，通过算法产生的。如何设计

一定的网络结构，能合理判断交互点影响范围也值得研究。除此之外，对物体

精细分割的研究仍然有探索空间。对于低分辨率图像，未来可以考虑引入超分

辨率重建，再进行目标的分割，可以获得更好的分割效果。

然后是细小结构处理问题。本文提出了切割线交互模式，使用户可以低负

担地分割细小结构物体。但有些图像可能存在切割线交互也无法进行精确分割

的情况，在该交互后加入精确细节修复的交互模式可能能进一步提升效果，这

一点值得未来进行探索。而且针对细小结构的交互模式可以有许多种，对于各

种交互模式的探索和研究空间仍然很大。除此之外，如何设计相应的网络模型

能更好地对细小结构的边缘细节进行处理也值得研究。

最后是低对比度医学图像分割问题。本文使用多模式的交互式分割方法使

用户可以更高效地分割医学目标。而针对医学图像的交互模式还有许多值得研

究的空间，如何整合更多样化的交互模式值得后续进行研究。除此之外，由于

医学目标结构的复杂性，如果缺乏对特定医学目标的结构感知，多种交互模式

下也可能分割效率有限。因此，如何加入有限的医学标注数据对网络进行参数

微调使其能更有效地分割目标也值得后续进行探索。
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