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图像分割中的 20 个问题

概要：考虑下面的场景在一个人类用

户和计算机之间。给定一个图像，用

户认为在这张图片中分割的对象，但

是只被允许提供二进制输入给计算

机，在这些情况下，计算机可以通过

询问精心挑选的问题来给用户猜出这

个隐藏分割。我们为电脑采用了一个

战略去增加其猜测最少数量问题的准

确性。在每一轮，目前有关应答的信

念是编码在所有可能的分割中经由一

个概率分布的贝叶斯方式。为了有效

的解决这个巨大的空间，分布通过抽

样使用 Metropolis-Hastings 算法的

改编版代表分割近似。其建议移动建

立在一个测地距离变换分割

方法。经过二分搜索，减半加权组样

品的问题是最后选中，和所提供的答

案是用于更新信念，为即将到来的回

合。这种策略的性能评价与多样化的

视觉特性 3可公开获得的数据集。我

们的方法展示出了是一个易于处理和

非常自然地解决了这个问题。

1，介绍：20 个问题是一个经典的双

人游戏包括一个发问者和预测。在这

游戏开始之前，这个预测要考虑一些

事情（例如一个对象，动物或字符）

那种我们可以叫答案，和调查问卷被

允许提出一系列二进制问题猜出答案

是什么。虽然本场游戏原本涉及人类

在预测中的作用和另一个人的球员，

人工智能技术的发展导致软件所在的

计算机试图猜测人类用户心中的想

法。打算在同一个方向，我们在这项

工作中考虑计算机和人类用户玩这二

十个问题游戏的情况下，那里的预期

的答案是一个二元分割给定图像的我

们引入一个战略，为计算机

以提供一个猜测尽可能准确在有限数

量的的问题。另外，该方法能也可以

看作是一个交互式分割的任务。关键

我们的方案的特征是，用户交互用机

被限制为二进制输入（是/否），而不

是通常的涂鸦或边界框的[10]。 这个

设置为通用提供交互式反馈有关图像

检索[19，24，26]，但从未考虑在分

割的情况下。此外，如果结合例如语

音识别系统，我们的方法可以最终提

供免提分割技术，对于其中替代的解

决方案，提出了通过Sadeghi等。[21]

谁使用的眼动仪种子位置。这有潜力

应用中，比如消毒医疗数据的分割手

术室环境中，物理相互作用与对象有

被避免。我们的方法可以概括如下。

在每个回合，要提出的问题在于，询

问是否一个很好的选择像素是隐藏的

分段内或没有。该在地点的选择询问

被制成最大化由答案所带来的信息。

更精确地说，我们限定为任何可能的

分割的概率有被甲骨文采摘。每个分

段的分数是根据在两个方面：在图像

分割方面其内在质量（即，分割的对

象的均匀性），及其与答案兼容性已收

集。因此，该定义在该组的概率分布

的可能的分割 S.在理论上，理想的问

题选择将遵循一个分而治之的办法，

并在大约相等的概率两部分减半第然

而，S的体积庞大排除了详尽的计算上

述的分布，这是我们近似的而不是通

过采样一系列分割的按比例来他们已

选定的概率

由 Oracle。这种采样是通过马尔科夫

进行链蒙特卡罗（MCMC）框架。他建

立在这个算法和包括探索同时花更多

的时间在高概率的区域。
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图 1：二十个问题分割场景概述。给定

一个图像时，对象段是秘密由人的用

户选择。在每一个步骤，所述计算机

询问目标像素是否位于期望的分割内

部。在预测的很多问题后，它返回其

有关应答的推测。

最翔实的问题可以计算从易处理的方

式抽取的样本，和知识由应答带来被

包括在概率模型对未来的回合。我们

评估我们的方法上 3可公开获得的数

据集的分割与不同视觉属性和几个基

准进行比较。该实验结果表明，我们

的做法是一种很有前途的溶液到交互

式对象分割问题

只用二进制输入。现在的问题选择策

略足够快（约 1秒），以在一个软件被

结合在实践中，不依赖于任何离线训

练一步，这也使得整体架构非常适应

到不同类型的图像。相关工作在本段

中，我们简要回顾我们与现有方法的

工作连接。二十题设置已经在计算机

中提到通过布兰森等工作愿景社区

人。 [5]和由华等其扩展名。 [28]用

于交互式细粒度图像分类。这些作品

考虑情况下既人类用户和机器忽略图

像的标签，但（i）该机器知道哪些问

题是很重要的问找出答案和（ii）人

是能回答是基于这些问题场景的视觉

方面。因此，结合的专业知识计算机

与人类的视觉能力的允许协作找到隐

藏的图像标签。以外在任务（图像分

类方面 VS 差异分割），这个设置是根

本不同于我们的，其中待分割对象是

完全已知由人类用户，同时由计算机

预测。

交互式分割技术通常依赖于双方

[4，10，20]或包围盒[11，16]是手动

在或围绕感兴趣对象放置由人类用

户。更贴近我们的工作，有几个方法

[3，8，13，14，23]保持在循环中的

人类用户和提示信息最多的地区下一

个标签，在活跃的学习方式。我们的

方法的一个重要方面是固有歧义图像

解析任务，因为一个无法预料语义层

由Oracle选择了分割。在这个方向上，

涂朱[27]提出驱动的数据基于能够主

动轮廓MCMC框架以产生同一图像的几

个 parsings。最近的替代品确定在一

组候选相关对象的现场[6，7，12，15]

通过学习似是而非的对象露面

或形状。在我们的情况下，不执行离

线训练因此该方法可以是任何种类的

图像或地面实况。

2，方法

2.1 问题陈述和记号

图像 I被过晶格={1 所定义，。。。，

H}×{1，。 。 。 ，W}其中 H和 W分

别表示高度

和一宽我们定义的二元分割图像 I作

为一个函数 s：→{0,1}表示是否图像

的像素（x，y）是内部（S（X，Y）= 1）

或外（S（X，Y）= 0）的分段区域。

取决于上下文，S也可以看作是一个矢

量 s∈S ={0,1} |。

我们的问题可以如下所示。 之前，

给定一个固定的形象我，甲骨文（即

人类用户）决定在具有由发现一个分

割小号∈小号电脑。要做到这一点，

计算机要问到 oracle 一系列的形式

（P）的二进制的问题：“是解散对象

内播放的位置 p要细分？“。选择最

佳的问题要问达找到最翔实的位置

页。作为回报，直接回答提供了真正

的标签 L（对）∈{0，1}在此位置。ķ
问题已经提出之后，所收集的答案提

供了两个可靠的集·K- ？和 k+的背景

和前景分别为种子，与 K-+ K+= k 的。

我们也表示？K =·K- ？∪ķ+集收
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集可靠的种子。这种知识是通过贝叶

斯后验编码概率 P（S = S |？K）超过

设定的分割小号说明它是如何可能的

分割 s已被最初给出透露已知的种子

用户选取在答案已收集。我们将表示

这个概率 P（S |？K）在本文的其余部

分明确指出，这个概率被看作是 s的

函数和作为一个概率在分配 S.如果这

后可以计算对于 S中每一个可能的分

割，最佳的鸿沟，征服战略将减半每

次导一组可能的细分到每个概率 0.5

的两个子集。然而，集 S具有非常大

的尺寸，以理论上 2 ||可能性，排除

了详尽磷计算（送|？K）在整个集合 S

为了克服此，我们提出在每次迭代 k

以近似后 P（S |？K）由一系列样本的

SK1。 。 。 ，SKÑ​ ​ ∈小号根据马
尔可夫链蒙特卡罗画（MCMC）方案，

该方案中详细节描述。 2.2。经过这

些 N个样本被抽中，我们选择了最翔

实的由以下的问题基于这些样品的问

题选择方法以秒曝光。 2.3。这两个

取样和问题选择步骤，然后迭代，直

到预定达到允许量的问题。

输入：图像 许多被允许的问题 K

G GDT-分割种子 K;

输出：猜测甲骨文分割

算法：I 我们的方法概述。在每一个

步骤，问题选择策略包括采样分割根

据他们的已概由 Oracle 采摘，并询问

相关问题最翔实位置相对于这些样

品。与所提供的标签一起形成此位置

这是添加到两种种子 取

决于其标签。

2.2.与抽样 MCMC 可能的分割.在本

节中，我们介绍我们的抽样程序从后

验概率代表分割分布 p（.|K）条件的

现有知识。继经典的都市 - 黑斯廷斯

算法[18]而在引进涂朱[27]原来的想

法图像解析成多个区域的情况下，我

们定义们的采样过程作为马尔可夫链

在空间用转移概率分割的定义如下。

鉴于当前的分割 S，一个新的细分候选

人 S'是根据提案建议分布化

是马尔可夫链的新状态。此

举被接受的概率有

其中，

p（？| k）表示后验概率分布根据我

们想要绘制样本，即概率对于细分都

被接走用户鉴于目前已知的种子·K。

从初始开始

分割 SK0 中，生成分割的一连串和滑

雪，1≤I≤N被以固定的选择作为样品

在这个探索过程率。此外，一个老化

步骤开始采集样品，使之前进行在初

始状态 SK0 的依赖强烈降低。

要完成分段取样的说明方法，人们必

须小心定义后验分布并建议分布。我

们对这些分布设计

将二段描述。 2.2.2 和 2.2.3 分别。

它们都建立在组的参数化的分割■哪

些我们现在要介绍。

2.2.1 状态空间参数

为了方便有效提议分布的设计中式。

1，我们需要一种方法来变形分割成另

一种。

在他们的数据驱动的图像解析MCMC框

架，涂朱提出了变形活动轮廓[27]。
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在我们的

情况下，MCMC 范式有两个问题之间发

生在人/机交互的上下文中。因此，它

保持两个问题之间的时间是至关重要

的越小越好。出于这个原因，我们引

入一个替代鉴于我们分割空间的基础

上测地线距离变换（GDT），最近被证

明是非常高效在对象提议[15]的上下

文。我们定义 X = {1，。 。 。 ，C}

×[0，B]×P（）2作为我们的状态空

间和考虑功能 GDT：X→S 是同伙向的

向量 x =（C，+， - ）∈X中的分割？

GDT（X）∈■通过计算测地距离获得

改造上：在 CTH 图像通道，用高斯模

糊标准偏差，与套正的和负种子+和

- ？分别。 C表示的数量图像中的色

彩通道，和 B的最大的从伯克利 300

集[17]的图像。B）+ D）外（橙色的

逼近测地距离）和内部（绿色）分别

种子。 C）最终分割

图 2：采用测地距离的分割例子

变换。

允许标准偏差。在 GDT 通过计算得到

的每个像素的最短距离到设定种子像

素。通常，两个相邻像素之间的距离

即，图像图形的边缘的权重）被定义

为一个欧几里德距离的混合物之间的

梯度这两点。以释放对种子的依赖感

兴趣的对象内的位置，我们使用的平

方只有强度差这是因为，特别重要的

但不保证该种子将在中心对象，因为

用户不再手动放置种子。以产生最终

分割，每个像素接收其最接近的种子

标签。系数∈[0，B]被引入以控制到

边缘的灵敏度的图像中，并且隐含产

生 MCMC 过程中图像金字塔流程（见节

2.2.3）。请注意，任何其他种子基于

交互式分割算法可以包括在这代替框

架的阶段。我们的主要动机背后测地

距离变换的选择是事实它们可以在线

性时间[25]来近似，并且因此，非常

快速地计算。基于 GDT 分割过程在图

进一步说明。 2。用于我们分段采样

的马尔可夫链打算在状态空间的水

平，即，在采取行动 GDT 基于分段参

数和种子。式。 1变成

这两个下一小节将要暴露我们的设计

2.2.2 后验概率

概率 P（S|？k）的规定分割的概率已

经给出的用户已经初步回升该设置 k

种子·K已被回答揭示第k第一个问题。

都市斯接受概率（公式 2）的一个重要

特征是事实上只有概率 P（GDT（X'）？

| k）的比和 P（？GDT（XK）出现。因

此，归一化因子这个概率分布没有起

到任何作用，我们可以设计这种分布

不考虑到这一点。要定义这个概率来

看，我们建议取决于是否存在至少区

分 2案件一个后台种子和·K一个前景

种子。

案例 1：K+=∅ 或·K- =∅ 这种情况下，

通常发生中的第一个问题，对应于不

存在的

种子的两个标签中的至少一个。需要

注意的是它发生一个至少在两个第一

回合，我们的知识包括的分别为 0和 1

的种子。我们定义了分割概率
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V ar({I(p), p ∈ s−1(1)})表示的
方差以上定义的集合前景位置的图像

值由分割第这方差求和所有颜色通

道。直观地说，我们鼓励分割其中划

定同质区域的前景。

情形 2： 一

旦至少有一个种子内外对象是已知

的，我们可以使用在 GDT 分割算法打

造一个更准确的估计的背景和前景区

域的视觉属性。对于这一点，我们执

行基于 GDT 分割对每个颜色通道和计

算的已知的种子背景和前景强度直方

图 Hk-和香港+聚集在颜色通道。虽然

建设直方图，各强度值由逆加权测地

距离进行编码的事实，即信心降低与

对种子的增加（测地线）的距离。 至

分数分配给新的分割 S，我们计算同样

S的背景和前景的直方图表示 H-（S）

和 H +（S）和测量它们的失配目前的

估计 Hk-和香港+

通过卡方距离：

2.2.3 建议分布

我们的分割是通过一组参数生成 X =

（C，+， - ）∈点¯x 作为输入发送到

GDT 分割

算法。这种表示的主要优点是国家空

间 X允许移动更自然的方式从状态到

另一个状态，并促进了提案的设计分

布 Q（|？K，X）。在实践中，我们维持

两个集种子+和 - ？同时包含已众所

周知，因此包含在可靠的种子·K+

和·K- （固定种子）以及由 MCMC 创

建了一些其它的种子过程只（移动种

子）。从给定的状态 x，一状态 x'被均

匀绘画和执行下面提到的五个动作之

一：

1，更改图像通道：图像通道 c已

重绘均匀。

2，更改：平滑参数重绘均匀。

3，添加种子：移动种子在随机加

入（非种子）的位置和随机加到+或？

-

4，删除种子：移动的种子是从移

除了？+或 - ？（如果不离开这一套

空）。

5，移动种子：移动种子在空间移

动到（非种子）根据正态分布像素

它完全定义建议分布 Q（|？K，X）。以

避免种子发散的数量，我们平衡采摘

移动 3和 4，这样前进的概率落后的举

动同样有可能。

2.3.选择问题

之后ķ问题都得到了提问和回答（K
≥0）在二段中记载的方法。 2.2 绘制

ñ分割滑雪，1≤I≤n表示近似的概率

分布 P（S|？K）的分段 s是期待已久

的答案

由鉴于目前的知识甲骨文（由编码？

K）。从这些样品，我们必须在最佳的

决定

要问的问题给用户。要做到这一点，

我们首先执行由相交的所有的图像的

过度分割滑雪（图 3）。这提供了图像

的一个分区成多个区域（RJ）1≤j≤？

根据样品滑雪。由于滑雪是唯一可用

的信息，所述信息携带的每个像素是

通过一个单独的段常数。该概率为一



数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing

个区域的 Rj 属于感兴趣的对象 P（的

Rj⊂S）可以从我们的样本为近似 P（的

Rj⊂S）=1PNI = 1 P（滑雪|？K）X我

|Rj∈SiP（SK 我|？K）。 （5）最不确

定的段是一个针对此概率是最接近

0.5。然而，每个段具有由它的大小进

行加权以帐户的事实，每个像素将同

样由携带的信息中获益该段属于。因

此，我们选择了段 R *Ĵ最大化|的 Rj|
（1 - | 1 - 2P（RJ⊂S）|）作为最

翔实。在这个阶段，我们可以淡然任

意选择位置 PK∈R*J 可确定选择的问

题 Q（PK）。

在实践中，我们选择了 PK R 的最内点

*Ĵ（图 3）。实际上，这导致在那些在
一般的问题更容易为大多数室内点一

般在视觉上回答远离图像内的边缘所

在。
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3.实验

3.1. 实验装置

我们描述了该方法的参数设置，即是三个数

据集是相同的，在更多的细节。 我们用

CIELAB色空间和最大模糊水平，即高斯平
滑的标准偏差施加在MCMC过程（秒 2.2.1）
被设置为B= 6个像素。该MCMC老化一步，
其目标是争取独立从初始状态 SK0，包括
1000迭代。
250马尔可夫链的动作是两者之间进行样品
附图以确保之间有很强的相关性两个连续

的样本。采样分割的总数在每圈设置为 N=
32。这是根据经验发现是足以产生之间有足
够的各种

的分割，使得过分割不变得过于细粒度不超

过之间 1秒两个问题。的主要瓶颈是计算
近似 GDT的，需要在每个MCMC步骤，这
是在像素的数量线性。因此，总复杂度为 O
（NK）。 Markov链上运行图像的下采样版
本，以加快计算的样品，但每拉伸分割之间

250步保持完整图像上计算的，以确保一个
细粒度分割。该方法是为最多评价以 K =30
个问题。在我们的实验中，人类用户由地面

实况分割，这使得模拟一个广泛的评估在一

个大组图像。 所有实验是在英特尔

i7-4820K3.7GHz的执行中央处理器。该算法
运行四个独立的马尔可夫链

在平行下。

图 5：平均得分骰子与演变问题数量。性能
显示在三个数据集：伯克利分割数据集

300[17]，
斯坦福大学的背景数据集[9]和 IBSR脑数据
集。我们还表明，在斯坦福大学的背景数据，

个人表现为每个类的标签。少量数据集中的

山标签说明上的噪声相应的曲线。

3.2.结果

要测量分割质量，我们使用索伦森指数或骰

子得分[22]，它测量分割与地面之间的真相
重叠。 我们比较对两名直观的基线我们的

方法。该首先通过随机绘制相应的选择每个

问题像素位置。我们的第二个基础是一种进

步第一个的：一旦种子已发现里面隐藏的分

割外，GDTbased
分割对这些种子进行。该算法使用结果像素

明智的信心来选择其中，标签不确定性是最

大的区域内的问题。换句话说，这种方法可

以被看作是一个迭代分割边界细化。实验在

三个不同的数据集进行评价。
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图 6：隐藏的分割大小的关系和性能。显示
的是一个散点图相对对象的大小（X轴）与
20后骰子得分（Y轴）的问题。大面积的比
小的更容易猜到。

伯克利分割数据集 300伯克利分割数据集
300 [17]是一组 300自然的图像。对于每个
人，几个地面实况人类注解限定该图像的解

析成几个区域分别集。这个数据很好地说明

了复杂性

发现在 oracle认为的区域中，由于 parsings
的通常从注释器到另一个不同。的平均数量

的区域中的每个单独地事实是 20.3。每到这
个数据评估我们的方法，包括在地面实况

parsings的一个区域被选择甲骨文分割。图
5显示了平均骰子得分超过所有运行时允许
问题的数量增加，为我们的方法和上述基

线。在图的曲线。 5开始在低高原性能。这
对应于阶段，没有可靠前景种子已经发现的

是，并且因此采样细分是非常嘈杂的，因为

他们只是

基于从马尔可夫链移动种子。图。五示出所

需的题中位数找一个可靠的种子是约 7。这
是有趣的，因为该数据集包含每个图像 20
不重叠的区域平均。因此，即使该池 20可
能地

真理分割事先是已知的，随机种子位置仍然

需要大约 10个问题找到一个前景种子。这

表明，我们的问题选择程序更有效地识别

区。斯坦福背景 DataSet使用的第二个数据
集评估是斯坦福大学的背景数据集[9]是
715自然的图像不同的收藏品从不同的取其
他数据集。在这种情况下，图像已被标记的

根据八种不同的语义范畴：天空，道路，草，

山，水，树，建设和前景目标。这有力地从

伯克利分割不同

图 7：我们基于MCMC-提案之间的比较和
测对象的建议。热图对应

到每个像素的发生频该组样品分割，为测对

象建议方法[15]（中）和我们的MCMC采
样

方案（右）。而前者更侧重具体在某些领域，

我们的探索更多的分割空间。

数据集，其中图像解析成任意区域这是本质

上更加暧昧。结果是上图所示。 5.为了让更
多的见解，我们还显示性能为每个单独的标

签（图 5）和关系骰子之间得分后，20个问
题和大小目标分割（图 6）。更大的细分（分
别为一个典型的主导类的分割）似乎更容易

比较小的猜测。这种相关性对象的大小和分

割质量之间是相当自然和直接来自问题的

类型被问。这一点在在二段更详细讨论。

3.3。

IBSR脑MR数据，以评估进一步的一般性
我们的方法，我们评估它的医疗 IBSR脑部
MR18核磁共振脑部扫描数据集组成用 4个
不同的大脑结构的标签一起。我们分解扫描

为二维片具有较大的数都运行于我们的评

价。这些数据和他们的手工分割是由中心提

供的形态在分析美国马萨诸塞州总医院和

有可在

http://www.cma.mgh.harvard.edu/IBSR/。标记
的脑结构是一个非常复杂的任务这需要很

高的专门知识。我们的方法的结果在 IBSR
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数据集可以在图中看到。 5.如所预期的，在
绝对性能比上的两个其他数据集低其中有

一个更丰富的视觉内容，但一个显著改善经

过 20个问题仍实现。
用测对象的建议最后的比较，我们分割的比

较我们基于MCMC抽样描述以秒。 2.2随
着近期短程目标的提案（GOP）由克雷恩布
尔和 Koltun[15]，其引入目标是在图像中建
议感兴趣的对象。通过使用对于 GOP可用
（预先训练）的代码，我们样本与 GOP和
N分割每个图像都 n对象的建议与我们的抽
样方法，其中 N是自动由共和党算法推断。
我们报告杰卡德

最佳匹配地面实况样本的指数（ABO评分
[15]）。共和党获得 66.0的平均分在斯坦福
背景数据集和 43.1的 ISBR，而我们的方法
分别得到 59.6和 51.0。 GOP出现有对斯坦
福的背景数据集的优势，大概是因为他们依

赖于种子配置技术这是在室外场景精确教

训。 上相反，我们的方法不依赖于任何离

线训练步骤，即使在图像内容没有假设，并

且仍然执行对大脑图像更好，它说明我们的

框架的灵活性。图 7示出了另一有趣这两个
提案框架之间的区别。没有当前图像上的先

验知识，在分割由共和党提出的比我们更多

的冗余，这是一个很好的特性，提出最有可

能的对象，但适合交互式猜谜场景更少的上

下文。

图 8：定性结果。甲骨文分割的例子和相应
的分割猜测之后 20个问题。从左至右依次
为：伯克利分割数据集，斯坦福背景数据集，

IBSR脑数据集。

我们的方法分别得到 59.6和 51.0。 GOP出
现有对斯坦福的背景数据集的优势，大概是

因为他们依赖于种子配置技术这是在室外

场景精确教训。 上相反，我们的方法不依

赖于任何离线训练步骤，即使在图像内容没

有假设，并且仍然执行对大脑图像更好，它

说明我们的框架的灵活性。图 7示出了另一
有趣这两个提案框架之间的区别。没有当前

图像上的先验知识，在分割由共和党提出的

比我们更多的冗余，这是一个很好的特性，

提出最有可能的对象，但适合交互式猜谜场

景更少的上下文。

表 1：定量结果。平均数和中位数骰子在三
个数据集 10，20和 30分后的问题我们的方
法和二段描述的两个基线。

3.2不准确的答案，探讨的稳健性提出的
方法相对于不准确的答案给问题，我们尝试

了另一种实验性的设置上对 SBD数据集，
使得当一个问题是内构成所需的对象的边

界的 3个像素，答案是随机决定（50％是
50％否）。出现这种情况有关的 20％的时间，
主要是对以后的问题。平均，需要 1.2其他
问题来达到同样的骰子得分与完美的答案。

因此，所提出的法是相当强大的，以错误的

答案。

图 9：与收集答案数目的分割信念演变。 a）
示出原始图像和由 Oracle选择的分割。下
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面，F）显示了在 30个问题由计算机提出的
最终分割。右边的图象显示与采集（二种子

数分割信念的演变：0，C：10，D：20，E：
30）。所有采样分割的两个交点（鼻内的过
分割在 2.3描述并示于图 3）和象素可能性
的热图中示出，分别在顶部和底部行。热图

是由产生计算，对每一个像素，即包含其取

样分割的比例（类似于等式 5）。正（相应。
从收集到的答案负）种子以绿色（RESP。
橙色显示）。注意的问题是如何逐步问向左，

其中的不确定性是最高的，使整个系列的建

筑物可以最终分割。

3.3。讨论
我们开始这个讨论用一个例子来说明

进一步该方法的行为。图 9示出一个典型的
实例

的场景。神谕认为一个对象，其中是在这种

情况下，在后台建筑物的行。它为分割算法

一个具有挑战性的目标对象由于其结构的

复杂性，事实上，它对应于一个相当高的水

平语义。计算机产生第一组可能分割的。由

于没有种子产品尚未推出，统一的区域如天

空，或路面

在此阶段的青睐。第一个问题是问在将根据

最信息的位置在抽取的样本。由于从 Oracle
的答案是渐进收集，我们可以看到，该空间

采样分割急剧变化。该算法建议在问题的边

界位置，并扩大一步一步向左的初始猜测。

甲骨文的一个很好的估计分割后的 30个问
题，最终提供的。

结果整体，我们的方法演示更困难段的

小物件，特别是发现在这些情况下，第一前

景种子。虽然好像比较直观的，它需要更长

的时间才能找到小比大的领域，我们问问题

的性质是该部分负责为好。我们调查这个由

改变样的问题问。例如，一个更有效的解决

方案，以找到小物件会显示一个突出显示的

区域给用户，并问：“是目标分割充分显示

区域内？”如果答案是肯定的，所有未突出

显示像素可以被添加到外部种子和搜索空

间将被大大降低。然而，一个没有能够提供

几乎没有信息，因为它不仅会状态的对象中

的至少一个（未知）像素以外

所显示的区域。因此，这种类型的问题，患

有从相反的问题：它们是有效的找到小

对象，但在发现路数差，而且有附加缺点了

否定的回答实际上是很难以充分利用。这主

要是什么促使我们选择基于位置的问题类

型，但我们相信，这两种类型的问题的组合

将是理想

适合寻找图像中的小型和大型物体。

4。结论
我们推出了能猜到一个分割的方法通

过问简单的二元问题的任意图像

用户。该问题是由一个近似计算后超过设定

分割的概率分布与一测地线MCMC采样算
法建设距离变换分割。我们的方法显示是温

顺与两者之间的等待时间实际使用

少于一秒的问题。没有关于假设给定图像的

类型是必要的，因为框架确实不依赖于任何

离线训练的一步。实验评价在三个非常不同

的数据集进行演示该方法提供了一个全面

有效的解决方案到了这个问题。我们今后工

作的方向包括研究混合几种题型的可行性

并自动学习的最相关的隐藏的分割。由于回

答问题二是振振有词比人工标注更有吸引

力，我们还在考虑使用这种方法生成大量的

训练在一个众包的方式种子展示位置的数

据。致谢的支持下 TECHNISCHE的
Universit¨atM¨unchen - 高级研究所，资
由德国卓越计划和欧洲
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