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基于标签传递的人像分割
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摘 要：人像分割技术在人脸识别、3D人体重建及运动捕捉等实际应用中具有重要的作用，其可靠性

直接影响后续处理的效果。本文以标签传递理论的目标分割算法为基础，提出了一种优化的人像分割

算法。首先，引入模糊集理论，提高复杂背景图像分割的能力；然后，使用超像素过分割进行预处理，利

用过分割结果优化相似度定义提高分割轮廓的平滑性和可靠性。实验结果表明，与原有标签传递算法

相比，本文提出的算法可以保持较高的分割轮廓平滑度且具有更高的分割精度。
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Portrait Segmentation Algorithm Based on Label Propagation Theory

Zhao Mingjun1, Li Jie1, Mao Minghe2

(1. State Grid Xinjiang Information & Telecommunication Company, Urumqi, 830002, China; 2. College of Computer and
Information, Hohai University, Nanjing, 210098, China)

Abstract：：The technique of portrait segmentation plays an important role in human face recognition，such
as 3D human body reconstruction，motion capture and other practical applications，and its reliability
directly affects the effect of subsequent processing. Based on the target segmentation algorithm of label
propagation theory，an improved portrait segmentation algorithm is proposed. Firstly，this paper introduces
the fuzzy set theory to improve the ability of complex background image segmentation. Secondly，this
paper uses the super-pixel over-segmentation to preprocess，and uses the over-segmentation result to
optimize the similarity definition for improving the smoothness and reliability of the segmented contour.
Experimental results show that，compared with the original label propagation algorithm，the presented
algorithm has higher segmentation accuracy，and the segmentation contour with higher smoothness is
retained.
Key words：：portrait segmentation; label propagation; fuzzy theory; super-pixel segmentation

引 言

人像分割是人脸识别、3D人体重建、运动捕捉等领域重要的预置技术。利用人像分割技术从不同

背景的图像中自动提取出人体目标，为后续处理算法提供基本的执行条件。由于其分割质量的好坏直

接影响算法的输出结果，因此研究精确可靠的人像分割算法具有重要意义。
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人像分割属于图像分割领域。现有的图像分割理论主要分为聚类分析、小波变换、模糊集理论和

深度学习等几个大类，这几类算法各有其优缺点。其中，基于聚类分析的图像分割算法起步较早，在其

发展的初期，仅提取像素的灰度值作为聚类特征展开分析，在早期的低像素级遥感图像中广泛应用，但

随着如今图像色彩复杂度提高而逐步淘汰。1967年，Macquen[1]提出了 k均值 (k-means)聚类法，此方法

能有效应用于图像分割中，且不需要提供前背景的原始样本。然而其不足在于初始聚类中心完全凭经

验设置，而初始聚类的选择又极大影响图像分割的效果。近年来，多尺度图像分析逐渐成为图像分割

领域的有力工具。以小波变换 [2]为代表的多尺度分析法一定程度上解决了消噪过程中带来的边缘弱化

问题。

上述分割模型均属于无监督分割模型，无须任何前置条件即能实现图像分割，但缺少初始像素语

义信息，无法总结出合适的关于前背景像素集的特征映射，往往只能解决背景相对简单的待分割图像。

而以近些年非常热门的深度学习 [3-4]为代表的有监督分割算法，前期需要高质量的数据集进行大量训

练，而高质量数据集因需要囊括具有不同背景、色散、光照、目标尺寸和角度的图片而较难获得。

标签传递方法是一种基于图的半监督学习方法，能够分割背景复杂的图像，并且不需要经过大量

训练。基于以上原因，本文提出了一种改进的基于标签传递的人像分割算法。在经典的标签传递方法

基础之上，引入了在医学图像分割中表现良好的模糊理论 [5]，能够更好地检测复杂背景中的人像；同时，

引入 SLIC超像素分割算法 [6]，提高边缘检测能力。经过实验证明，本文方法相对于经典的分割方法，有

较好的可行性和更高的分割精度。

1 算法基本流程

本文提出的基于标签传递的人脸分割算法的基本流程如图 1所示，包括色彩空间转化、肤色提取、

形态学处理、人脸检测和标签传递模型处理几个步骤，最终得到分割之后的图像。

2 人脸检测预处理

2. 1 色彩空间转化

对人脸区域的可行区域做预测，首先需要提取合适的色彩特征，并且该特征能够与肉眼对色彩的

直观感受相吻合。而计算机的常用色彩 RGB编码仅通过红、黄、蓝三原色的混合比例对颜色特征进行

编码，并不能很好地反映肉眼接触颜色的直观感受，为了保证肤色提取的可靠性，需要将 RGB色彩空间

转化为 YCbCr空间，该编码方式降低了光线亮度对于颜色特征码的影响，且只需通过一次线性变换即

可完成色彩空间的切换，如式（1）所示。
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2. 2 肤色提取

通过颜色空间转化为YCbCr，肤色分布规律能够被更简单地表征，这是因为引入YCbCr颜色空间

有助于联合亮度、蓝色通道分量和红色通道分量等图像特征对肤色区域建模，并以此为基础提出简单

图 1 分割算法的基本流程

Fig.1 Flowchart of presented portrait segmentation algorithm
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快速的阈值筛选法检测图片中疑似的人脸区域。大量实验表明，不同人种间肤色的差异主要反映在亮

度特征的取值上，对颜色不同通道分量的影响较小。因此本文利用 YCbCr特征空间对肤色区域筛选

时，只需关注其中的 Cb，Cr的取值。在海量图片中对人体肤色进行统计分析，总结出肤色区域具有良

好的聚类特性，即满足 77 ≤ Cb ≤ 127，133 ≤ Cr ≤ 173。故人脸检测预处理只需采用 Cb,Cr归一化与

阈值法即可将人脸与非人脸分离出来，得到二值灰度图。

2. 3 形态学处理

由于图片中裸露的肤色并不一定是人脸，一些与人脸肤色较为接近的背景区域可能会被错误地识

别，所以需要进一步处理归一化阈值筛选后的二值图像。为解决这个问题，需要利用形态学处理中的

开运算与闭运算 [7]来消除干扰项，可以较好地平滑检测出疑似人脸轮廓。不同的是，开运算可凸显出目

标对象细小的轮廓和空洞点，闭运算通常用作填补对象的空洞，增加检测人脸的连通性。而本文只需

检测出人脸的大致轮廓与位置，并不需要关注人脸中的细节。因此，本文只需选择闭运算处理二值灰

度图即可得到人脸区域的候选项。此处采用的闭运算模板大小为 5*5。
2. 4 人脸尺寸比对

经形态学的开闭运算可获取若干候选人脸。然而，一些类肤色的背景混杂项会严重干扰灰度阈值

模型的筛选，形成人脸区域的误检。为了避免输出错误的人脸，一个可行的方法是对所有检测得到的

人脸进行尺寸比选，剔除那些与真实人脸形状差异较大的候选项。本文采用的尺寸比对人脸候选项的

步骤如下：

(1)对人脸候选项按照一定的空间顺序统一编号；

(2)为每个候选项人脸刻画外接矩形，即矩形的四条边刚好与闭运算处理后的人脸轮廓相切；

(3)排查每一个候选项对应的外接矩形，将长宽比小于 1或大于 2的外接矩形提取出来，剔除其相应

的人脸候选项；

(4)保留未被剔除的人脸候选项，以相应外接矩形框的形式在图中标记并编号。

经过尺寸比对后的输出的图像能够检测出脸部区域，为后续分割运算中样本点标注行为提供重要

参考。

3 基于模糊标签传递思想的人体分割算法

基于标签传递理论的分割算法的核心就是由前期已知样本点的标签属性为传播源，通过若干次迭

代式近邻传播，使得图中所有的像素点分配有标签属性 γ= {0,1}的计算过程。设定标签 0代表背景属

性，1代表前景属性。

将分辨率为 N的原图看作像素集 I= {I 1,I 2,⋯,I l,I l+ 1,⋯,I N}，其中 l代表前序已采集到样本像素

的总量，记子集 L= {I 1,I 2,⋯,I l}为采集到的样本集，U= {I l,I l+ 1,⋯,I N}为属性待定的像素点。经典

标签传递算法将图像分割问题看作是为每一个像素 I i分配一个标签 γi的运算过程。

为监督每一次迭代的标签分配结果，定义关于像素 I i的标签状态量 Si= {s0,s1}。假设像素 I i属于

前景像素，则 Si0 = 0,Si1 = 1。反之像素 I i属于背景像素，则 Si0 = 1,Si1 = 0，将所有 N个像素级标签矩

阵联立可得全局标签状态量 S ⊂ RN × 2。

3. 1 初始化

在迭代未开始时，需要设置样本集 L和未知集U的状态量。根据上文对标签的定义，设置确知前

景点的初始状态：Si0 = 0,Si1 = 1。确知背景点的初始状态：Si0 = 1,Si1 = 0。而设置未知集U的初始状
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态量为 Si0 = Si1 = 0。

3. 2 定义标签传递规则

在标签传递算法尚未开始前，仅有通过脸部配准采集的少许样本信息，未知标签的像素点占有绝

大多数比例。因此，初始状态矩阵 S的稀疏度非常高，需要通过多次迭代来消除矩阵的稀疏度，使得每

一个像素都对应一个非零的标签量。标签传递需遵循的思想是：（1）任意未知像素的标签由其邻近点

决定；（2）色彩相近的邻近像素对标签传递有更大的决定权重。基于这两条，首先给出任意两像素之间

相似度的计算方法

ωa,b=
ì
í
î

ï

ï
e
-  ca- cb

2

2σ 2
a ≠ b

0 a= b
(2)

式中：ca,cb表示像素 a,b的 RGB颜色特征； ca- cb 表示像素 a,b在 RGB空间上的距离，即 R，G，B三个

通道的欧几里得距离

 ca- cb
2
= (r a- r b )

2
+ (ga- gb )

2
+ (ba- bb )

2
(3)

给出任意两像素之间的相似度定义后，组建全局图片的相似度矩阵W ⊂ RN × N为

Wa,b= ωa,b (4)

给出全局相似度矩阵的定义后，根据式(5)完成单步迭代过程

ì

í

î

ïï

ïï

S( )n+ 1 = βΛ
- 1
2WΛ

1
2 S( )n + ( )1- β S( )0

Λi,i= ∑
j= 1

N

W i,j

(5)

式中 Λ为对角矩阵。定义式 (5)的核心思想是，经过一轮迭代后的标签状态矩阵 S( )n+ 1 的取值与迭代前

的标签状态量 S( )n 、根据样本信息设定的初始状态量 S( )0 有关，其中权值 β ∈ [0,1]表示迭代更新后的标

签状态矩阵与初始状态量 S( )0 的相关性。β越大，该相关性就越小，即迭代更新后的状态量更接近于本

次迭代前的状态量取值。

3. 3 获取标签传递的最终结果

迭代次数足够大时，标签状态矩阵 S的取值趋于稳定，达到收敛状态。此时，对此刻标签矩阵 S内

的所有元素展开分析，得到所有未知像素的属性标签为

γi= argmin
j ∈ { }0,1

S*i,j (6)

式 (6)提出了利用像素点之间的颜色相似度拟合全局标签分配结果的思想，除此之外，还需要考虑

到像素空间相似性对于最终标签分配的影响因素。因此，对标签传递的计算过程做出修改，利用吉布

斯能量函数将色彩和空间上的相似性合并，共同决定最终的标签传递结果

ì
í
î

ï

ï

E Fgd ( )i =-log S*i,1 + ξ ⋅ Enb ( )i

E Bgd ( )i =-log S*i,0 + ξ ⋅ Enb ( )i
(7)

式 (7)为吉布斯能量的构造式，记号 E Fgd (i),E Bgd (i)分别表示像素 i分别被标记为前景 (γi= 1)、背景
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(γi= 0)所需的能量开销。ξ可根据对分割轮廓光滑度的需要自主设定，ξ越大，分割轮廓越平滑。变量

Enb (i)体现了像素 i的标签分配结果受其邻域影响，表达式为

Enb (i) = ∑
m,n ∈ N 8 ( )i

-e-
1
2  cm- cn

2

d ( )m,n
δ (m,n) (8)

δ (m,n) = {1 m ≠ n
0 m= n

(9)

根据式 (8，9)的设定，变量 Enb (i)的取值与中心点 i的 8邻域标签分布情况相关， cm- cn
2
反映像素

m,n之间的梯度大小。从式 (8)可以看出，已知邻接点与未知像素的空间距离越短，或两者间的色彩梯

度差异越小，其对未知像素的标签分配拥有更大的决定权重。通过这样的思想保证了分割轮廓小尺度

下的平滑性。

在完成吉布斯能量的构建后，利用图论中的最大流最小割定理 [8]的最小化吉布斯能量函数，求得取

最小能量值下的全局标签分布，即得到最终的图像分割结果。

4 基于过分割预处理优化标签传递算法

传统的标签传递分割能够较好地依据已知标签点实现前景目标的提取，然而其精度有待提高。由

于目前彩色图像颜色的复杂性，不同颜色交织出现在前景和背景中，前、背景共有色彩的情况也越来越

普遍。这种情况带来一个新的问题，真实的前景或背景区域中也存在高梯度轮廓，大量混杂于真实的

前背景边界中，仅利用像素相似度获得的候选轮廓的置信程度不高，最终影响标签传递算法的分割

质量。

回归标签传递算法中的相似度定义表明现有方法仅仅关注全局像素之间的相似度。颜色相近的

区域在原有算法中被分拆为像素个体分别讨论，本文用颜色相近像素组成的区域块之间的相似度代替

原有算法中的像素相似度。这样一方面降低了后续吉布斯能量建模的计算复杂度；另一方面可以自主

设定过分割的程度，比较不同过分割程度下的轮廓相似性，结合像素颜色相似度定义，综合得出真实的

前背景分界线。

4. 1 SLIC过分割

在 SLIC过分割算法开始之前，需要将像素特征表征为 P i=[ l i,ai,bi,xi,yi ]T，其中 l i ,ai,bi为像素 P i

的色彩表征空间由 RGB转化为 CIELAB的分量值，xi,yi表示像素 P i相对于图像左上角的相对坐标。

在一次 SLIC过分割前，需要预置过分割后超像素数量 k，初始的过分割聚类中心选择遵循这样的

规则 [8]：（1）第一次采样点为最左上角点 3×3邻域内梯度最小点；（2）下一个过分割中心点在本中心点位

移 N/k的 3×3邻域内寻找；（3）过分割中心点通过迭代的方式反复更新，遍历以本轮迭代确定的过分

割点为中心的 2 N/k × 2 N/k矩形区域内所有像素点，分别比较访问像素点与聚类中心的颜色接近

程度，若访问像素点的色差更小，此超像素的中心就替换为该访问像素点。

4. 2 多层次相似度矩阵的构建

由于选取不同的 k值会输出不同的超像素分割结果，超像素分割识别出的强边界也不同，本文提出

选取多个 k值得到不同强度的超像素分割结果，生成金字塔型的多层超像素集合，结合经典标签传递算

法对应的像素相似度定义，构建多层相似度定义，具体算法如下
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ωsa,b=
ì
í
î

ï

ï
e
-  ca- cb

2

2σ 2
a ≠ b

0 a= b
(10)

ωpa,b=
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2

2σ 2
a ≠ b

0 a= b
(11)

式中：ωsa.b表示像素级的相似度标量；ωpa,b表示超像素级的相似度标量，多层次的相似度矩阵构建如式

(12)所示。

W a,b= (1- α1 - α2 )ωsa,b+ α1ωp1a,b+ α2ωp2a,b (12)

式中：标量 ωp1a,b,ωp2a,b分别代表取两种过分割数 k的情形下的超像素级相似度；权重 α1,α2 ∈ [0, 1]代表优

化后的相似度矩阵中受两种不同过分割结果的影响程度，可以根据需要自主设置。

本节阐述了利用两种不同强度的过分割结果优化相似度矩阵的改进算法，引入两种不同强度的过

分割可以有效地增加空间约束，同时加强算法在小尺度过分割后的纠错能力。以优化式 (12)代替式 (2，
4)代入标签传递式(5)中，完成对传统标签传递算法的优化，最终仍使用最大流最小割算法最小化吉布斯

能量函数，实现基于多层次过分割预处理的优化标签算法。

5 仿真实验与分析

本文采用 LFW数据集作为图像分割实验的测试集，其中 LFW数据集包含 13 233张图像。该数据

集包含了光线照射角、光照强度、脸部表情与姿势等诸多因素各异情形下拍摄的图像，选取该数据集的

目的是降低图像中奇异特征对分割实验的偶然影响，使得实验结果更具客观性与独立性。

实验基于Windows 7, 64位操作系统，硬件配置为英特尔酷睿 i7 8700型处理器，主频为 3.2 GHz，
内存为 32 GB, NVIDIA Geforce GTX 960型显卡。实验参数设置为两次过分割得到的超像素个数为

k 1 = 40, k 2 = 80，参数 β= 0.81，α1 = 0.15, α2 = 0.25。从 LFW数据集中选取 600幅包含人体的图像作

为测试集，通过抠取其中的人体对象测试算法的分割性能，结果如图 2所示。

为了定量地分析图像分割的精确度，本文提出了以式(13)作为衡量分割精确度的定量评价指标。

Pr=
S ( )T ∩ E
S ( )T ∪ E

(13)

式中：T表示当前测试图像中构成真实人体区域的像素集，E表示运用分割算法抠取出的人体区域组成

像素集，S (A)代表组成集合A的总像素个数。从式(13)可以看出，Pr越大，代表图像的分割精度越高。

本文选取了基于混合高斯模型的 Grabcut算法、经典标签传递算法、前期分层神经网络算法 [9]和本

文提出的优化算法进行对比实验，对选取的这 600张试验图片进行人体分割性能测试，并通过平均精确

度 P̄ r对 3种分割算法展开性能分析，如表 1所示。

由表 1可以看出，本文提出的优化算法的分割精确度较未优化时提升了 3.7%，较Grabcut算法提升

了 5.9%，表明利用不同过分割结果构建的多层次相似度模型能够更好地反映前背景像素的分布情况，

提升分割的精确度；比基于深度学习的前期分层神经网络算法 [9]降低了 2.0%，但是本文方法优势在于

不需要大量高质量的数据集进行训练。
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图 2 传统标签传递算法与本文算法的分割效果对比

Fig.2 Segmentation effect comparison of traditional algorithm and the presented algorithm

表 1 不同分割算法的精确度性能对比

Tab. 1 Average accuracy comparison of different algorithms

分割算法

Grabcut(手工标注样本)
现有标签传递算法

前期分层神经网络算法 [9]

本文优化算法

平均精确度/%
82.41
84.67
90.33
88.34
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6 结束语

本文提出了一种改进的基于标签传递的人像分割算法。算法引入了模糊集和 SLIC超像素技术，

设定两个不等的过分割数，先后得到两种不同的超像素分布结果，结合现有的像素级相似矩阵对标签

传递算法进行改进。最终的仿真实验验证了本文优化算法具有较好的可行性和更高的分割精度。但

是，目前本文算法的应用仅限于对单个人体目标进行自动分割，接下来的工作重点将侧重于完善基于

人脸检测结果的样本像素采样方式，以满足对多人体目标实现自动抠取的算法需求。

参考文献：

[1] Macqueen J. Some methods for classification and analysis of multivariate observations[C]// Proceedings of the 5th Berkeley
Symposium on Mathematical Statistics and Probability.California,USA:University of California Press, 1967, 14: 281-297.

[2] 程军娜 .基于形态学多尺度图像分析的海藻细胞图像分割及特征提取[D].青岛:中国海洋大学,2010.
Cheng Junna. Image segmentation and feature extraction of Algal cell based on multiscale morphological image analysis[D].
Qingdao:Ocean University of China,2010.

[3] Wu Z F, Huang Y Z, Yu Y N, et al. Early hierarchical contexts learned by conventional networks for image segmentation[C]//
International Conference on Pattern Recognition. Washington D C,USA: IEEE Computer Society, 2014: 1538-1543.

[4] 王鹏,方志军,赵晓丽,等 .基于深度学习的人体图像分割算法[J].武汉大学学报:理学版, 2017, 63(5): 466-470.
Wang Peng, Fang Zhijun, Zhao Xiaoli, et al. Human segmentation based on deep learning[J]. Journal of Wuhan University:
Natural Sciences, 2017, 63(5): 466-470.

[5] 张玲 .基于模糊理论及其扩展的图像分割研究及应用[D].济南:山东大学, 2012.
Zhang Ling. Research and application of image segmentation based on fuzzy theory and its extension[D]. Jinan: Shandong
University,2012.

[6] Achanta R, Shaji A, Smith K, et al. SLIC superpixels compared to state-of-the-art superpixel methods[J]. IEEE Transactions
on Pattern Analysis & Machine Intelligence, 2012, 34(11): 2274-2282.

[7] 刘冬 .基于数学形态学的高分辨率遥感图像道路信息并行提取方法研究[D].长春:吉林大学, 2011.
Liu Dong.The research of road network parallel extraction for high resolution remote sensing images based on mathematical
morphology[D].Changchun:Jilin University,2011.

[8] Li Dongping, Liu Changliang. Improved SLIC superpixel segmentation based on HSV non-uniform quantization[C]//6th
International Conference on Information Engineering for Mechanics and Materials.[S.l.]:[s.n.], 2016: https://doi.org/10.2991/
icimm-16.2016.52.

[9] 赵玮霖 .改进结合超像素与图割的交互式图像分割算法研究[D].乌鲁木齐:新疆大学, 2017.
Zhao Weilin.Research on interactive image segmentation algorithm based on improved combination of superpixel and graph cut
[D].Urumqi:Xinjiang University,2017.

作者简介:

赵明君（1970-），男，高级工

程师，研究方向：综合应急

通信支持处理平台、电网

运行管理，E-mail：zhaom⁃
ingjun@xj.sgcc.com.cn。

李杰（1978-），男，高级工程

师，研究方向：综合应急通

信支持处理平台、分布式

网络架构。

毛明禾（1988 -），男，讲师，

研究方向：认知无线电、多

跳中继、无线异构网络、仿

生机器人的控制和通信，

E -mail：mmh1988@hhu. ed
u.cn。

(编辑：张黄群）

182


