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基于部件检测的细粒度图像分割

庞　 程， 姚鸿勋， 孙晓帅

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 细粒度图像中物体的分割是具有挑战性的，因为这类图像一般具有很大的表观变化和混杂的背景。 大多数已有的分

割方法都不能以足够的准确率将细粒度图像中物体的细小部件分割出来。 然而在细粒度识别任务中，这些细小的部件通常

包含了对细粒度分类极为重要的语义信息。 通过观察发现，细粒度物体通常在类间共享相同的部件种类，本文由此提出一种

新颖的基于部件检测的细粒度图像分割方法。 该方法明确地检测部件在图像中的位置，给出部件位置假设。 然后通过不断

地迭代更新部件假设和分割的输出假设，以获得更优的分割效果。 实验表明本文方法能够很好地保留具有语音信息的部件，
提高细粒度分类的准确率。
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０　 引　 言

以往的研究表明，图像分类任务的准确率可以

通过分割等预处理过程获得提升。 这一结论在图像

细粒度分类领域也得到了证实［１－２］ ． 但是一般的图

像分割方法并不能很好地利用细粒度研究对象的部

件信息，其分割过程往往会丢掉一些部件，将其错误

地分类成为背景。 而据已有的研究分析可知，物体

的部件在细粒度视觉分析中起到至关重要的作用，
因其承载了许多具有判别力的局部特征。 如果忽略

这些重要的部件或者局部特征，细粒度分类的性能

反而会因为分割造成一定的损失。 基于上述分析，
本文提出了一种基于部件检测的细粒度图像分割方

法，目的是利用部件信息指导分割的过程，尽可能地

保留物体的重要部件，提高分割的准确性和后续分

类的性能。

本文方法分为定位阶段和分割阶段。 在定位阶

段，将对物体的部件进行定位，获得一些部件的位置

信息的假设。 然后就是分割阶段，研究利用获得的

部件假设指导 ＧｒａｂＣｕｔ［３］ 方法的分割过程，达到优

化分割的目的。 具体来说，就是在设计的优化函数

中，迭代地更新部件假设和前景分割的前景假设，使
得两者最终达到统一。 即如果部件假设中认定某些

像素可能属于物体的部件，但是在分割的前景假设

中这些像素属于背景，那么就增加这些像素在分割

中属于前景的概率并同时减少部件假设中其属于部

件的假设。 图 １ 显示了本文方法和其它方法的效

果。
　 　 作为该方法核心的定位阶段，研究为其设计了

２ 种定位方法，分别是基于弱监督的部件定位方法

和基于无监督的部件定位方法。 但是在实际应用

中，部件的真实信息的获取通常较为困难，只有少数



的数据集提供了相关信息。 如何在没有专家知识或

者少量专家指导的情况下，自动地获取这些对于细

粒度视觉分析至关重要的信息，是本文研究中拟着

重考虑的问题。 在基于弱监督的部件定位方法中，
研究利用了数据集提供的真实部件信息训练定位模

型，然后利用定位模型推理查询图像中的物体部件

信息。 因为研究中仅仅在训练阶段使用了真实的部

件信息，而一旦定位模型训练完成后，就可以在任何

图像中实现自动的部件定位。 更进一步，对于连训

练数据都没有真实部件信息的情况，研究继而提出

了无监督的部件定位（发现）方法。 该方法仅仅利

用一些底层的视觉特征，挖掘图像局部区域可能存

在的部件，然后利用这些部件训练定位部件模型。
相关的部件发现的工作、比如文献［４］也利用了图

像底层视觉特征。 但是本文提出的部件发现策略首

次引入了姿态一致性的约束，使得本文发现的部件

能够更好地覆盖研究对象。

图 １　 本文方法示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 和本文提出的分割方法最相关的是文献［２］研
发的共生的细粒度分类和分割方法。 该方法第一次

发现了细粒度图像分类和物体检测具有一定的协同

作用，将部件检测和分割相结合可以提升细粒度视

觉分析的性能。 在设计框架中分别使用 Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
Ｐａｒｔ Ｍｏｄｅｌ （ＤＰＭ） ［５］和 ＧｒａｂＣｕｔ 作为其检测和分割

算法。 本文提出的方法与上述方法的不同主要表现

在如下 ２ 个方面：
（１）ＤＰＭ 仅仅给出了一些粗略的部件的检测结

果，而本文方法可以利用更富含语义信息的专家定

义的部件训练模型进行检测。
（２）研究并不是在每次分割迭代之后都重新检

测部件的位置，而是迭代地更新本文的部件检测假

设和分割前景假设，为的是最大限度地保留尽可能

多的对细粒度视觉分析有用的部件。

１　 基于弱监督的部件检测

时下现有的部分成果已经证明了，精确的物体

部件检测能够显著地提高细粒度分类的性能［１－２］。

只是这些研究一般都基于参数化模型的工作，同时

也都使用了这一假设：部件的位置分布遵循的是高

斯分布。 但已有证明指出这个假设是不正确的［６］，
部件的分布并不遵循高斯分布。 而且，这些工作使

用的参数化模型也不足以精确地描述一些无规律的

部件分布模式。 为此本文提出了一种基于弱监督

的，结合参数模型和非参数模型的混合部件检测方

法。 该方法能够处理一些姿态变化巨大的部件分布

模式，并且在较低的计算开销下能够足够精确地得

到部件检测结果。
文献［６］的方法也使用了非参数的部件模型。

方法中利用了底层视觉特征，比如全局的形状，来进

行粗略的部件对齐。 区别于该方法的是，本文方法

仅仅将非参数模型的结果作为先验知识，后续还会

利用参数模型进行更精确的检测。 设计过程中，研
究在第一阶段利用非参数部件传递，将一些训练样

本的真实部件坐标赋予查询样本。 而后在第二阶

段，研究在传递的部件的邻域内进行精确的部件检

测，使用的是参数化的部件检测子。 对于传统的利

用滑动窗口进行检测的方法，本文提出的混合部件

检测方法的优势可表述为：
（１）结合了参数化和非参数化模型的优点，既

能处理一些姿态变化极大的情况，又能在较低计算

开销的情况下给出较为准确的检测结果。
（２）研究中第二阶段的在部件邻域内进行检测

的方法，能够避免不同部件因为具有相似的表观特

征而造成的检测混淆。
如图 ２ 所示，弱监督部件检测模型框架分为 ２

个阶段，即：非参数的部件坐标传递和参数化的部件

检测。 对于该算法设计步骤可阐释如下。

图 ２　 弱监督部件检测框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｐａｒｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 在非参数部件坐标传递阶段，所有样本的最小

边界框中的图像被缩放到 ２５６∗２５６ 尺寸，图像的

ＨＯＧ 特征被用作底层视觉特征描述物体的姿态。
对于一幅待检测部件的查询图像，研究首先在训练
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样本中搜索和查询图像的姿态最相近的 ｋ 个近邻样

本。 然后，求取这些近邻的各个部件的平均坐标，并
传递给查询图片作为查询图片对应部件的可能的位

置。 因为通过观察分析发现，整体姿态相近的 ２ 个

样本，其组成部件的相对位置也是非常接近的。
在参数化的部件检测阶段，假设已为每一个部

件训练了一个部件检测子，研究在上一步每个可能

的部件位置的邻域，使用对应该部件的检测子进行

滑动窗口搜索。 算法将检测子检测分数最大的位置

作为检测到的部件位置。 接下来将会介绍并用到训

练部件检测子的方法。 首先根据物体姿态对训练样

本进行聚类，获得具有相近姿态的若干类别，基于此

将为每一个姿态训练单独的部件检测子。 然后对于

第 ｉ 个部件，研究收集这个姿态类别中所有样本在

部件 ｉ 位置的图像块作为该部件的正例训练图像，
而负例训练图像则采集自背景区域。 需要指出的

是，即使是同一部件，因为细粒度研究对象的巨大类

别数，也可能呈现出多样化的外观。 如果为一个部

件仅仅训练一个检测子，那么获得的检测子可能具

有较低的判别能力，因为其需要同时兼顾处理多样

化外观的泛化能力。 于是，研究有针对性地提出为

一个部件训练多个检测子。 其训练图像可由上述训

练图像通过聚类得到，训练使用 ＳＶＭ 分类器。 那么

最终研究为第 ｉ 个部件训练的检测子实际上就是一

个包含 ＳＶＭ１
ｉ， ＳＶＭ２

ｉ，…， ＳＶＭｍ
ｉ 在内分类器集

合。
为了评估本文提出方法的计算开销，研究假设

一幅图像的大小为 ｎ∗ｎ 像素，搜索的步长为 １ 个像

素。 那么一个传统的基于滑动窗口的搜索算法搜索

全图像将需要 ｎ∗ｎ 个 ＣＰＵ 时间。 而在本文提出的

算法中，研究关注的是在检测到的部件邻域内进行

有限的搜索而不是全图。 如果研究中设定这个邻域

的大小为图像边长的 １ ／ ｍ， 那么本文的算法仅用

１ ／ ｍ２ 的 ＣＰＵ 时间就可以完成搜索，并且还避免了

不同部件之间的相互干扰。 从效率和准确性方面都

较一般的滑动窗口方法更具优势。

２　 基于部件检测的细粒度图像分割

这一节中，拟将论述本文提出的基于部件检测

的细粒度图像分割方法。 该方法以 ＧｒａｂＣｕｔ 分割方

法为基础，利用引入的部件的位置信息以指导分割

过程，达到细粒度视觉分析的要求。 ＧｒａｂＣｕｔ 使用

混合高斯模型作为分割算法的颜色模型，并不断地

迭代更新颜色模型。 与其不同的是，本文的分割方

法则是交替更新研究中的部件假设和颜色模型，使
得部件假设和分割的前景假设尽量达成一致。 本文

的算法不需要任何的用户介入，仅仅需要物体的最

小边界框。 而物体的最小边界框可以方便地使用任

意检测方法得到，这不在本文的讨论范围。
２．１　 定义

本文方法的核心思想是：如果本应该属于物体

部件的像素被分割方法错误地分类为背景，那么就

增大了分割模型中这些像素属于前景的概率。 这就

是研究中引入部件检测的原因。 同时，研究还利用

部件假设产生一个物体前景掩膜用于初始化分割的

颜色模型，以减少因错误的模型初始化造成的分割

错误。 本文分割方法的目标函数可以表示为：
Ｅ（ ｓ，ｗ；ｚ） ＝ ＥＧＣ（ ｓ；ｚ） ＋ αＥＰ（ｗ） ＋ βＥＣ（ ｓ，ｗ；ｚ），

（１）
　 　 其中， ｚ 表示一幅图片的所有像素的 ＲＧＢ 值组

成的矩阵； ｓ 表示 ＧｒａｂＣｕｔ 分割产生的前景掩膜； ｗ
＝ ［ｗ１， ｗ２， … ，ｗｎ］ 存储每个像素属于前景的概

率； ＥＧＣ 表示 ＧｒａｂＣｕｔ 的分割能量项； ＥＰ 表示部件能

量项； ＥＣ 表示一致性项，且是分割能量和部件能量

交互的桥梁，负责惩罚两者不一致的情况； 超参数

Ｐ ＝ ［ｐ１， ｐ２， … ，ｐｎ］，用于指示每个像素在部件假

设中的类别，即是属于部件还是属于背景；ｗ 是根据

Ｐ 进行初始化的，如果 ｚｉ 代表的像素是属于部件的，
那么ｗ ｉ 就会被初始化为 １，否则为 ０；α 和 β 是 ２个正

的常数，用于平衡各个能量项。 这里，ＧｒａｂＣｕｔ 能量

项写作：

ＥＧＣ（ ｓ；ｚ） ＝ ∑
ｎ∈Ｉ

Ｄｎ（ ｓｎ；ｚｎ） ＋ γ ∑
ｍ，ｎ∈Ｃ

Ｖｍ，ｎ（ｚｍ，ｚｎ）， （２）

　 　 其中， Ｄ 是高斯概率分布的负对数；Ｖ 是平滑项；
Ｃ 是所有相邻像素的索引；γ 是一个常数；Ｉ 是图像中

所有像素的索引。 研究得到部件能量项的定义为：

ＥＰ（ｗ） ＝ ∑
ｎ∈Ｕ

ｗｎ，Ｕ ＝ ｄｉｆ（Ｐ，ｓ）， （３）

　 　 这里，如果一个像素在部件假设的记录中是属

于部件的， 但是又被分割结果 ｓ归类为背景，那么则

称这个像素为不一致像素。 ｄｉｆ（ ．） 返回 Ｉ 中所有不

一致像素的索引。 据此，一致性能量项可以定义为：

ＥＣ（ ｓ，ｗ；ｚ） ＝ ∑
ｉ∈Ｕ

（１ － ｗ ｉ）Ｄｉ（ ｓｉ；ｚｉ） ＋ ∑
ｊ∈Ｕ

－
Ｄ ｊ（ ｓ ｊ；ｚｊ） ．

（４）

　 　 其中， Ｕ 表示 Ｕ
－
的补集，而这两者的并集是 Ｉ。

研究中将通过交替更新分割的输出和部件假设来最
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小化这个目标函数。 本节分割方法的示意图可见

图 ３。

ForegroundMask

ForegroundMaskInitialMask

OriginalImage

Updatingforeground
segmentations

Updatingpart
proposals

Encouraginginconsistent
pixelstobeforeground

PartProposals PartProposals

图 ３　 基于部件检测的分割示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔ－ａｗａｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２．２　 分割优化

上文的目标函数可以按照如下的方法优化，
即：固定部件假设 ｗ，更新前景分割 ｓ，而后反过来，
如此交替，直到目标函数的值不再有大的变化。 对

此可展开论述如下。
２．２．１　 更新部件假设 ｗ

固定前景分割结果 ｓ，则分割能量项 ＥＧＣ 可以被

忽略，目标函数变为：

　 ｍｉｎ
ｗ
αＥＰ（ｗ） ＋ βＥＣ（ ｓ，ｗ；ｚ） ＝ ｍｉｎ

ｗ
α∑

ｎ∈Ｕ
ｗｎ ＋

　 　 β∑
ｉ∈Ｕ

（１ － ｗｎ）Ｄｉ（ ｓｉ；ｚｉ） ＋ β∑
ｊ∈Ｕ

－
Ｄ ｊ（ ｓ ｊ；ｚｊ） ＝

　 　 ｍｉｎ
ｗ
ｗｎ∑

ｎ∈Ｕ
（α － βＤｉ（ ｓｉ；ｚｉ）） ＋ β∑

ｊ∈Ｕ
－
Ｄ ｊ（ ｓ ｊ；ｚｊ），

（５）
由于式（５）的最后一项不依赖于 ｗ， 所以式（５）

可以写成：

ｍｉｎ
ｗ
ｗｎ∑

ｎ∈Ｕ
（α － βＤｉ（ ｓｉ；ｚｉ）） ． （６）

　 　 研究选择合适的 α 和 β，使得 α － βＤｉ（ ｓｉ；ｚｉ） 总

为一个正值。 因此式（６）可以看成是一个 ｗ 的单调

递增函数。 同时，限定每次迭代中，每个 ｗ ｉ 的变化

量或者是 ０、或者是一个正常数 λ。 当 ｗ ｉ 减小到接

近于 ０ 时，可将其设为 ０ 并更新超参数 Ｐ ｉ ，使得 Ｐ ｉ

不再属于部件类、而是属于背景类。 这种做法的研

究目的是，只要部件假设和分割的结果不符合，那么

减少被错误分到背景的部件的像素属于前景的概

率。 从而可以保证最终的分割结果对于一些不准确

的部件检测结果造成的误差具有一定的宽容性。
２．２．２　 更新前景分割 ｓ

固定 ｗ，则部件能量项 ＥＰ 项可以忽略。 目标函

数变为下面的形式：
ｍｉｎ

ｓ
Ｅ（ ｓ，ｗ；ｚ） ＝ ＥＧＣ（ ｓ） ＋ βＥＣ（ ｓ，ｗ；ｚ） ＝

　 　 ｍｉｎ
ｓ
∑
ｎ∈Ｉ

Ｄｎ（ ｓｎ；ｚｎ） ＋ γ ∑
（ｍ，ｎ）∈Ｃ

Ｖｍ，ｎ ＋

　 　 β∑
ｉ∈Ｕ

（１ － ｗ ｉ）Ｄｉ（ ｓｉ；ｚｉ） ＋ β∑
ｉ∈Ｕ

－
Ｄ ｊ（ ｓ ｊ；ｚｊ） ＝

　 　 ｍｉｎ
ｓ
∑
ｉ∈Ｕ

（１ ＋ β － βｗ ｉ）Ｄｉ（ ｓｉ；ｚｉ） ＋

　 　 （１ ＋ β）∑
ｊ∈Ｕ

－
Ｄ ｊ（ ｓ ｊ；ｚｊ） ＋ γ ∑

（ｍ，ｎ）∈Ｃ
Ｖｍ，ｎ ． （７）

与那些被正确分割了的像素不同，式（７）总是

尽量使得不一致像素的系数变小，相当于鼓励分割

算法将不一致像素被分类为前景。 需要指出，式
（７）仍然可以使用 ＧｒａｂＣｕｔ 的优化方法进行求解，这
里不再赘述。

总之，研究按照如下步骤来优化式（１），具体流

程可描述为：
（１）根据式（６）优化部件假设 ｗ。
（２）根据 ｗ 更新超参数 Ｐ。
（３）重新估计混合高斯颜色模型。
（４）根据式（７）优化前景分割 ｓ。
算法的收敛性依赖于部件假设和 ＧｒａｂＣｕｔ 的分

割前景假设是否达到一致。 从前述分析容易看出，
两者的不一致性是由不一致像素引起的。 如果部件

假设中属于部件的所有像素在分割假设中被归类为

前景，由此就可达到保留这些部件的目的。 即不存

在不一致像素，算法已经收敛。 本文的算法将设计

为交替更新部件假设和分割的前景假设，这也是一

个不断减少不一致像素的过程。 当然，如果 ２ 个假

设的不一致性小于一个阈值或者已经达到最大的更

新次数，此时也可认定算法已经收敛。

３　 实验结果与分析

研究在 ＣＵＢ － ２００ － ２０１１［７］ 鸟类数据集中和

Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ［８］数据集测试了本文的分割方法，这 ２
个数据集是细粒度视觉分析领域的基准数据集。 实

验部分将考虑 ２ 个方面的性能：细粒度图像分割和

细粒度分类。 研究内容可分述如下。
３．１　 数据集和参数设置

ＣＵＢ２００－２０１１ 数据集包括 ２００ 种鸟类的１１ ７８８
幅图像，并附有每幅图像的真实分割掩膜、类别标

签、部件位置坐标、图像的最小边界框，二值化特征

属性等信息。 尽管研究者已经对该数据集进行了数

目可观的研究，但是其样本表现出巨大的姿态、光
照、尺度变化，仍然使得该数据集成为细粒度视觉分

析领域最具挑战性的数据集之一，而且也还有大量

的研究在将其拟定用于诸如细粒度分类等一系列任
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务中。 在本文实验中，研究使用数据集提供的最小

边界框进行弱监督和无监督的部件检测，然后使用

基于部件检测的分割方法对图像中的物体进行分

割。
Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ 数据集具有两倍于 ＣＵＢ 鸟类数

据集的样本数量，分别为 １２０ 类狗，收集了 ２０ ５８０
个样本图像。 尽管该数据集为每一类提供了更多的

样本，但是由其整合的标注信息要少于鸟类数据集，
仅仅包括有图像标签和最小边界框。 更值得注意的

是，狗相比于鸟类有着与人类的更多交互，比如前者

可能会穿着衣服或者佩戴玩具装饰，而这些显然会

导致视觉分析中更多的遮挡和视觉混淆等问题。 另

外，因为该数据集没有提供真实的图像分割掩膜，就

使得在该数据集上只能通过分类性能来衡量本文方

法的效果。
３．２　 实验结果与分析

３．２．１　 部件检测

给定 ＣＵＢ２００－２０１１ 数据集中真实的部件位置

标注，研究将其与本文的部件检测方法进行对比，以
验证本文方法的有效性。 文中选择了在鸟类分类中

比较重要的 ３ 个部件（背部、后颈部和腿部）进行实

验验证，实验结果见图 ４。 实验得到的检测误差是

通过计算本文的检测结果和真实部件坐标的欧式距

离得到的。 样本的最小物体边界框的尺寸采用这些

误差的标准化，标准化的样本误差将会排序用于展

示。
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（a）背部检测结果1 （b）后颈部检测结果1 （c）左腿部检测结果1
(a)Detectionresult1oftheback （b）Detectionresult1ofthenape （c）Detectionresult1oftheleftleg

（d）背部检测结果2 （e）后颈部检测结果2 （f）左腿部检测结果2
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图 ４　 部件检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 如图 ４（ａ） ～ （ｃ）图像所示，研究中结合了非参

数模型和参数模型的部件检测比仅仅使用了非参数

传递的方法［４］ 具有更小的错误率。 对比的方法还

使用了真实的分割掩膜，而本文方法却并未使用。
不准确的部件检测结果会降低前景分割的性能，但
是如果研究检测到的部件处在真实部件的邻域内，

本文的算法仍有可能得到正确的分割结果。 在这种

情况下，这个部件检测的结果被看成是正确。 文中

的实验也展示了邻域大小对检测精度的影响，如图

４（ｄ） ～ （ ｆ）所示。 对此分析可知，更大的邻域设置能

够得到更高的检测准确率。 在后续试验中则将选择 ２０
像素作为邻域的大小，其对应的部件检测准确率为
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６０％，这是一个同时兼顾了准确率和计算开销的选择。
３．２．２　 前景分割实验

研究使用文中的结合参数模型和非参数模型的

部件定位方法估计样本图像中部件的位置。 ＣＵＢ
鸟类训练集中的真实部件信息被用于训练部件检测

子，而对于狗类数据集，研究首先使用无监督的部件

发现策略发现一些部件，然后再训练部件检测子。
通过使用数据集推荐的训练－测试样本划分，而后

对所有样本进行分割，在整个数据集上评价本文提

出的方法。 试验中，每个图像样本都被缩放到最大

边不大于 ５００ 像素的尺寸。
研究将提出的基于部件检测的细粒度分割方法

与基准方法 ＧｒａｂＣｕｔ［３］、转为细粒度图像的分割方

法［２］、最先进的基于深度神经网络的一般前景分割

方法［９］做了比较。 基于深度网络的方法训练了一

个结合图像类别标签和图像边界标签的网络，显著

地提高了一般前景分割方法的性能。 综上各种方法

的分割结果即如图 ５ 所示。

（a）原始图像
(a)Theoriginalimage

（b）原始图像和部件包围盒
(b)Originalimageandpartboundingbox

（c）真实分割掩膜
(c)Truesplitmask

（d）GrabCut[3]

（d）GrabCut[3]

（e）文献[2]方法
(e)ThemethodinRef.[2]

（f）文献[9]方法
（f）ThemethodinRef.[9]

（g）本文的方法
(g)Theproposedmethod

图 ５　 分割结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 同时，图 ５ 还给出了文中部件检测的结果、以及

部分数据集附带的真实分割掩膜。 由图 ５ 中可以看

出，本文的方法能够保留一些具有语义的部件，但是

ＧｒａｂＣｕｔ 和 Ｃｈａｉ 等人的方法［２］都倾向于丢弃这些重

要部件。 另外，本文方法通过使用部件检测结果初

始化分割的颜色模型，在相当程度上减少了错误的
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初始化带来的分割错误，而 Ｊａｉｎ 等人的方法［９］ 的分

割结果则包含了太多的背景噪声。
不仅如此，本文还研究了一些分割失败的例子，

各实例运行结果如图 ６ 所示。 其中有一些是由于错

误的部件检测而引起的。 可以看出，这些例子中杂

乱的背景十分容易对前景的检测和分割造成干扰，
而本文的对比方法在这种情况下也不能得到良好的

结果。

(a)原始图像
(a)Theoriginalimage

(g)本文的方法
(g)Theproposedmethod

(f)文献[9]方法
(f)ThemethodinRef.[9]

(e)文献[2]方法
(e)ThemethodinRef.[2]

(d)GrabCut[3]

(d)GrabCut[3]

(c)真实分割掩膜
(c)Truesplitmask

(b)原始图像和部件包围盒
(b)Originalimageandpartboundingbox

图 ６　 分割失败的例子

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｏｍｅ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 为了显示本文分割算法的有效性，研究使用了

２ 种衡量标准，分别是： ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ［１０］ 重叠率

（Ｓｅｇ．Ｉ）和被正确分割的前景像素和背景像素占总

体像素的百分比（Ｓｅｇ．ＩＩ）。
本文分割方法在 ＣＵＢ２００－２０１１ 数据集上的分

割性能见表 １。 由表 １ 可知，本文方法对比 ＧｒａｂＣｕｔ
在 ＳｅｇＩ 和 ＳｅｇＩＩ 两项指标上分别提高了１１．１％和

９．４％，对于 Ｃｈａｉ 的方法分别提高了 １．９％和０．７％，对
于 Ｊａｉｎ 的方法分别提高了 ５．２％和 ２．８％。 值得注意

的是，本文的方法取得了比 Ｊａｉｎ 的基于深度神经网

络的分割方法更好的前景分割结果，这也从侧面反

映了一般的前景分割方法在细粒度图像分割任务中

并不能获得良好效果。 这里，计算 ２ 个分割指标的

时候，是取最小物体边界框之内的图像进行计算的。
以上实验基于鸟类数据集而得。 对于 Ｓｔａｎｆｏｒｄ 狗类

数据集而言，研究时未能提供真实的图像分割掩膜，
因此并不能够定量地分析各个分割算法的性能。 本

文将在下一节中对比使用不同分割方法得到的前景

图像进行图像细粒度分类的性能评估，以进一步衡

量各方法分割的效果。
表 １　 分割性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法 ＳｅｇＩ ＳｅｇＩＩ

不使用分割 ４７．０ ４７．０

ＧｒａｂＣｕｔ［３］ ６４．５ ７４．２

文献［２］方法 ７３．７ ８２．９

文献［９］方法 ７０．４ ８０．８

本文方法 ７５．６ ８３．６

３．２．３　 细粒度分类实验

从认知上来说，基于部件检测的分割方法能够

更多地保留对于图像细粒度分类具有重要意义的部

件，从而改进分类的效果。 本文的目标是为图像的

细粒度分类系统提供一个通用的分割方法，因此并

没有选用那些带有特别设计的图像细粒度分类系统

来验证文中算法的分割效果，这是因为要考虑到通

用性方面的问题。 文中专门选用了最为常用的基于

视觉单词词袋的分类方法 ＢＯＷ［１１］。 该方法对底层

视觉特征进行编码得到直方图向量，对于复杂背景

表现出较强的鲁棒性并且在没有任何结构先验的情

况下能够取得较为理想的分类效果。 而且，文中提

取了图像的 ＳＩＦＴ、ｄｅｎｓｅ ＳＩＦＴ 和 ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅ 三种特

征作为图像的描述子。 其中，又分别为 ２ 种 ＳＩＦＴ 类

的特征分别学习了 ２ 个由 ８ ０００ 个视觉单词组成的

字典，为 ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅ 特征学习了由 ８００ 个视觉单词
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组成的字典。 故而，研究最终得到的特征编码是一

个 １６ ８００ 维的向量。
　 　 该数值就在 ＣＵＢ２００－２０１１ 鸟类数据集上使用

不同的分割方法获得图像进行图像细粒度分类的结

果将如图 ７ 所示， 该数值就是前 ｒ 个排序结果中出

现正确分类的准确率。 首先，从所有 ｒ 的取值对应

的结果来看，前景分割明显有利于细粒度分类准确

率的提高。 究其原因即在于前景分割减少了背景噪

声对特征提取和识别的干扰，故而使得所有的分割

方法在准确率方面都超过了不使用分割而直接分类

的方法。 进一步分析可知，当 ｒ 的值增大时，使用

ＧｒａｂＣｕｔ 的方法在准确率上已经渐渐地不再逊色于

文献［２］ 的方法。 这是因为尽管文献［２］ 的方法在

减少背景噪声方面表现出色，但是也同时丢失了许

多具有判别力的部件。 如此推理也意味着随着 ｒ 的
增大，保留越多的部件，就可得到更高的分类准确

率。 文献［９］ 的方法表现比较稳定，但是在某些情

况下却表现欠佳，因为该方法并没有如其它方法那

样对细粒度分类对象的结构，比如部件进行探究。
该方法常常在前景中包含了较多的背景噪声，一定

程度上损害了分类的性能。

不使用分割方法
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图 ７　 ＣＵＢ２００－２０１１ 分类结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＵＢ２００－２０１１

　 　 此外，在 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ 狗类数据集上使用不同

的分割方法获得图像进行图像细粒度分类的结果即

如图 ８ 所示，相关设置和鸟类数据集一样。 但是该

数据集的样本却表现出更多的遮挡和混淆，因为狗

和人类有更多的交互行为，这也在一定程度上对分

类性能造成影响。 由图 ８ 中可以看出，本文的方法

在各种情况下的准确率都高于其它方法，因此就证

明了本文研究引入部件检测以保留重要部件和优化

初始分割颜色模型的有效性。
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图 ８　 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ分类结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ

４　 结束语

本文提出了一种基于弱监督的部件检测的细粒

度图像分割方法。 该方法利用部件检测得到的部件

假设来指导前景分割，从而保留更多的对细粒度分

类有用的部件，提升细粒度分类的性能。 研究设计

了一种基于弱监督的部件检测方法，该方法使用数

据集训练样本的部件标注训练了一个结合参数模型

和非参数模型的混合型部件定位模型，而后便可以

在任意的查询图像中自动检测定位预先定义的具有

语义信息的部件。 基于上述部件检测的分割算法则

是最大程度地利用了部件假设来指导细粒度图像的

前景分割，以求保留检测到的对细粒度分类具有重

要作用的部件。 本文的分割算法在 ＧｒａｂＣｕｔ 自动分

割的基础上增加了部件假设能量项和一致性能量

项，部件假设项及其相关的像素类别超参数能够不

断修正部件假设，达到迭代优化的效果。 实验证明

了本文方法的有效性，在分割和分类性能上超过了

基准方法 ＧｒａｂＣｕｔ、转为细粒度分类设计的分割方法

以及先进的基于深度学习的一般图像分割方法。
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