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摘要
对当前的图像分割技术来说，处理拥有细小结构的物
体仍然具有挑战性。这些技术通常在分割出物体的主
体部分时表现良好，但是在输出对细小部分的分割却
不尽人意。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，无论使用专业的编辑应用（例
如 PhotoShop），还是借助当前的交互式图像分割方法
（例如点击、涂鸦和多边形），修复这些输出都是费时费
力的。为了改善预分割中不尽人意的细小结构，我们
提出了一种有效的交互模式。在这种模式中，用户只
需在错误标记的细小部分处划一条线，就像用刀切割
一样。这种低压力、直观的操作不需要用户特意瞄准，
并且在使用鼠标、触摸板和移动设备时非常友好。此
外，由于线段穿过了包含细小部分像素的前景和背景
区域，因此它能够提供对比度先验。基于这个交互思
想，我们提出了KnifeCut。此方法为用户提供了两个结
果，其中一个结果只关注目标的细小部分，另一个为
与目标部分具有相似特征的所有细小部分提供细化。
据我们所知，KnifeCut是第一种有针对性地解决交互
式细小结构优化的方法。大量的实验和可视化结果进
一步证明了此方法的友好性、便捷性和有效性。本文
的项目页面详见网址1。
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1 引言
在现实世界中，许多物体都具有细小的结构，例如栏
杆、网和树枝。当前的图像分割方法在处理这些细小
部分时往往失败。在大多数情况下，这些方法输出的
分割在主体部分处表现地很好，但在细小部分处输出
的结果不尽人意。因此，当需要高精度结果时，人工
指导的后处理将不可避免地被引入。人们通常采用专
业的图像处理工具（如 PhotoShop）或流行的交互式
分割技术 [5, 24, 28, 38]来优化细小的部分。
然而，目前的交互方式，例如笔刷、单击和多边

形，都不能高效地解决细小的部分。如图 Fig. 1的顶行
所示，用多边形标记边界或用笔刷绘制整个腿部可能
既耗时又费力。基于单击的方法在一定程度上降低了
注释的复杂性，但是将正点、负点分别放在腿上、腿
旁边也是一个负担。在本文中，为了有效优化细小的
结构，我们引入了一种快速、低压的交互模式，用户
只需通过错误标记的像素绘制一条相交线，就像用刀
切割一样。如图 Fig. 1所示，在错误标记的腿上进行切
割的动作是直观并且快速的。图 Fig. 2展示了更加具
体的样例。无论是在未分割的伞和球拍上，还是在过
度分割的爪和网上，本文提出的切割动作都可以在瞬

http://mmcheng.net/knifecut/
https://doi.org/10.1145/3503161.3547803
https://doi.org/10.1145/3503161.3547803
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图 1: KnifeCut 的展示以及与其他细化交互的比较。
顶部：处理细小部分时，其他细化交互（例如基于单
击、多边形和笔刷）效率低下。底部：使用KnifeCut，
用户可以在细小部分上划出一条线，进行精细化处
理，就像用小刀切割一样。KnifeCut为用户提供了
两个结果：一个是目标的细小部分，另一个是所有相
关的细小部分。

间完成；而对于之前那些需要仔细瞄准前景和边界的
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。

基于提出的交互式思想，我们进一步设计了一个
名为 KnifeCut的框架。如图 Fig. 1所示，KnifeCut旨在
获得包含目标蚂蚁腿的局部细化和包含所有腿的全局
细化；同时还保持了一个良好分割的主体，没有发生
明显的变化。具体而言，我们的 KnifeCut首先预测与
切割线相邻的细小部分区域，然后通过相似性代理利
用其对应的特征来激活所有相关的细小部分。利用切
割线先验和激活的相似图，KnifeCut估计局部和全局
细小部分范围。它利用这些估计图进一步预测两个分
支中的局部和全局细小部分优化，同时避免对主体的
影响。此外，用户可以选择两个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，全局分支细
化所有相关细小部分。
本文的贡献可归纳如下：

• 我们提出了一种用于细小部分分割优化的有
效交互模式，该模式只需要在分割较差的区域
（如切割）中绘制一条线。
• 基于交互思想，我们提出了 KnifeCut，它根据
交互从局部和全局角度提供细化。

• 据我们所知，KnifeCut是第一种设计用于交互
式细小部分优化的方法。大量的实验进一步证
明了它的便捷性和有效性。

2 相关的工作

2.1 交互式公共物体分割
大多数交互式分割方法将用户交互（如点和涂鸦）视
为前景和背景的约束。在早期阶段，传统方法将约束
与图像的低层特征相结合来预测背景/前景概率。Rother
等人 [37] 使用高斯混合模型来构建 GraphCut [5] 模
型，并且通过最小切割/最大流算法 [4]来解决这个问
题。Li等人 [21]通过将图切割与预计算过分割相结合
来实现即时反馈。Grady等人 [11]将每个像素分配给
最有可能到达的用户定义标签，通过在 [18]中引入重
新启动模拟来改进。然而，仅考虑低级特征而忽略高
级信息使得这些方法在复杂环境中无效。
尽管还有一些工作 [17, 41, 42] 进一步提升传统

的方法，基于深度学习的方法最近已成为该领域引入
高级特征的主流。这类方法充分利用高层次特征来使
用约束。Xu 等人 [43] 提出了第一个基于深度学习的
方法和多个随机点采样策略，这些已经成为这个领域
的标准协议。一些工作聚焦于网络结构的设计。Zhao
等人 [47] 使用交互式涂鸦训练区域和边界域的模型，
并进行凸推理以获得最终结果。Hu等人 [13]提出了
一种双流融合网络来解耦图像和交互。对于指导图谱，
Majumder等人 [31]利用用户点击生成内容感知的指
导图谱。Lin等人 [27]强调第一次点击的重要作用，并
且将它视作特殊的指导。为了促使每个相互作用的像
素被正确分割，Jang等人 [15]提出了 BRS，f-BRS [38]
对此方法进行了提升。Kontogianni 等人 [19] 通过从
用户校正中学习，对模型参数进行连续调整。Lin 等
人 [29]在注释过程中进一步使用了更多信息。由于用
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图 2:本文提出的KnifeCut处理的不同细小状况。（a）
沙滩伞的把手漏掉了一部分；（b）网球拍的网尚未被
分割；（c）爪子没有被很好地分割；（d）网被分割，
包括间隙中的背景。

户交互不可避免地具有模糊性，因此已经开展了一些
研究 [22, 25] 来解决这个问题。为了充分利用用户交
互并更好地结合本地和全局特征，Liew等人 [23]提出
了 RIS-Net来捕获每个点击对周围的信息以进一步细
化。Chen等人 [8]引入了非局部方法，以将信息从点
击点正确传播到目标区域。Lin等人 [26]引入了焦点
视图来利用每次点击的周围信息。
虽然大多数研究是通过对背景和前景的注释进行

的，但是这项任务探索了多种交互模式。Mortensen等
人 [35]提出智能剪刀，通过鼠标简单的手势动作来提
取物体。Castrejon等人 [6]以图像裁剪为输入，以循环
方式生成轮廓对象的多边形顶点，Polygon-RNN++ [1]
对此进行了改进。使用相同的输入法，Ling等人 [30]
使用图卷积网络同时预测所有顶点。Jain等人 [14] and
Le等人 [20]采用边界点击作为交互。还有一些工作结
合不同的交互模式以获得更好的效果，例如边界框和
点击 [3, 45]。极值点已被证明对常见物体 [32]、具有
细小结构的物体 [24]和完整图像 [2]有效。

2.2 交互式细小物体分割
细小物体的交互式分割已经研究了很长时间。Vicente
等人 [39]在 graph cut [5]之前施加了额外的连接性来

处理这个任务。Jegelka 等人 [16] 在分割具有细小物
体的图像时为均匀边界引入了一个折扣。Mansilla等
人 [33, 33]提出了 COIFT，它结合了 OIFT中的连通性
约束来改进细小物体的分割。Dong等人 [10]设计了
一种新的带有标签的亚马尔可夫随机游走算法来解决
这个问题。Liew等人 [24]提出了使用极值点作为交互
的 TOS-Net，以及一个名为ThinObject-5K的大规模数
据集用于此任务。但是，该方法在实际应用中无法处
理细小物体的优化任务。为了解决这个问题，基于我
们的交互思想，我们提出了 KnifeCut，它在预分割掩
模上对细小部分进行优化，对主体部分的影响很小。

3 提出的交互

3.1 交互的引入
为了更好地解释以下部分，我们在这里定义了一些符
号。G表示图像 I的分割标签。通过使用与 [24]相同
的策略，我们从 G中提取细小部分的分割标签 Gthin。
而非细小部分的分割标签 Gnon-thin可以通过 Gnon-thin =

G − Gthin获取。
我们将通过分割方法获取的预分割表示为 P′。以

IoU分数为衡量标准，P′通常比G取得更好的性能。然
而，这些方法往往无法处理具有细小部分的对象，这
是由于细小部分的像素太少，这很难通过 IoU分数反
映。如 Fig. 2所示，P′ 主要面临以下两种细小结构的
状况：1)未分割：细小部分的细节，甚至整个区域都
丢失了，例如 Fig. 2 (a-b)中的沙滩伞和网球拍。2)过
度分割：细小部分（包括间隙中的背景）保持得太密
而不能分离，例如 Fig. 2 (c-d)中的爪子和网。
为了克服这一问题，我们提供了一种专门为细小

部分设计的高效细化工具。与Gnon-thin相比，P′已经表
现得很好了；因此我们只关注主体分割微小变化情况
下的细小区域优化。考虑到上述复杂情况，并受到人
类行为的启发，我们提出了一种有效的交互模式以供
改进。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相交线。
Fig. 2还展示了我们的方法处理的实际样例。无论是未
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图 3:测试阶段我们的模拟算法的可视化步骤。（1）提出了预分割、非细小区域和细小区域。（2）细小部分的扩
展区域由白色边界线表示。对每个扩展区域中的误差像素进行计数后，选择误差像素最多的细小部分。（3）计
算距离图谱，其中每个像素值对应于到其他点的距离和，然后在误差区域中找到中间点。（4）首先提取细小部
分的骨架，然后使用离中间点最近的骨架点作为锚点。基于锚点，绘制骨架的垂直线。（5）采用误差区域的最
大分量制作切割线。两端将在细小部分上被扩展相同的长度。最终效果如图所示。

分割的还是过度分割的，交互都可以在不需要思考和
努力的情况下完成。

除了方便和高效之外，切割线还包含其他交互方
法无法提供的信息。因为它既有背景内容，也有前景
内容，所以切割线包含对比的先验。Sec. 5.2中的进一
步实验将证明我们的方法在处理细小部分时相较于基
于点击的方法的优越性。

3.2 交互的模拟
众所周知，即使面对同一张图片，不同的用户往往也
会做出不同的交互。为了让 KnifeCut更好地适应这一
点，我们需要各种交互来进行训练。由于从真实用户
收集这些交互太昂贵且不切实际，因此我们设计了一
种模拟算法来模拟用户并自动生成对。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。
但是在测试的时候，我们需要保证每次测试的公平性，
迎合用户的操作习惯。因此，我们在假设用户大致垂
直于骨架切割最大误差区域的假设下，对模拟算法进
行了一点改动。仿真算法的细节如下：
步骤 1：在图像中的所有细小部分中，用户倾向于首
先细化预分割最差的部分，因此我们需要评估其当前
质量。为了简化，我们假设Gthin上的每个组件可以被

视为一个细小的部分，用 T表示。遵循 [24]中的做法，
我们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

, (1)

其中，𝐻box和𝑊box分别指的是包围物体的边界框的高
度和宽度。
我们使用 𝑑 (p1, p2) 表示 p1 和 p2 两点之间的欧式

距离。给定一个标签 G ∈ {0, 1}𝐻×𝑊，其中，𝐻 和𝑊 分
别指的是高度和宽度，我们根据如下公式表示出函数
𝜙 (p,G) 来计算距离变换：

𝜙 (p,G) = min
∀{q |Gq=1}

𝑑 (p, q), (2)

其中，Gq指的是像素位置 q处的 G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)}, (3)

其中，T𝑖 和 E𝑖 分别指的是第 𝑖个细小的部分和对应的
扩展区域。采用了一个白色的边界线表明扩展区域 E，
如 Fig. 3(2)所示。
步骤 2：我们计算 T𝑖 中错误像素的数目 N𝑖：

N𝑖 =
∑

(|P′ − G| × E𝑖), (4)
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其中，×指的是逐元素乘法。
对于训练过程，我们将为交互随机地挑选细小的

部分，其中随机概率与N𝑖成正比。但是，在测试阶段，
将为后续步骤选择误差像素最多的细小部分。Fig. 3 (2-
3)展示了这个过程的一个样例。
步骤 3：对于选定的细小部分，我们希望直线穿过误差
区域。因此，我们首先计算误差区域，该区域在 Fig. 3中
以紫色表示。对于训练阶段，我们将在错误区域中随
机采样一个点m。但是在测试阶段期间，我们将选择
错误区域的最大分量，并将其表示为 C。点m将位于
C的中点，该中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)

Fig. 3 (3)展示了距离图谱的两个示例，其中每个
像素值对应于到其他点的距离和。
步骤 4：为了使线垂直于细小的部分，我们首先提取
所选细小部分的骨架，并在上面选择一个锚点 a。我
们使用 [46]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

的距离最短的锚点 a，这个过程可以用如下公式表示：

a = argmin
∀{p |Kp=1}

𝑑 (p,m). (6)

确定锚点后，我们需要选择线的角度 𝜃。在模型训
练，为了避免训练过程中的过拟合，角度 𝜃 在 [0, 180◦)
内随机设置，线从 x轴正向处顺时针开始旋转。在测
试阶段，我们根据锚点 a制作一条骨架的垂直线，它
倾向于通过点m。Fig. 3 (4)展示了垂直线的两个样例。
步骤 5：确定了锚点 a和垂直于骨架的角度，我们就
可以画出切割线了。我们首先在细小部分的边界上定
位线的两端。为了迎合用户的操作习惯，我们给这条
线的两端增加了一定的扩展 𝑙。最初的 𝑙与细小部分上
的线长度相同。在训练阶段，扩展 𝑙 分别在两端随机
缩放。然而，在测试阶段，两端将被初始的 𝑙 等长扩
展。Fig. 3 (5)显示了模拟线的最终可视化结果。

4 提出的网络

4.1 特征提取器
随着基于深度学习的方法的普及，通常采用经典的神
经网络来提取图像的特征。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，因此在下采样
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，为了在整个架构中保持高
分辨率特征，我们将HRNet [40]作为我们的特征提取
器。我们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，此特征的尺寸
为原始图像分辨率的 1

4。
此外，为了与其他交互式分割方法保持一致，我

们还采用 ResNet [12] 作为特征提取器。但是，由于
它是通过从高到低的过程来提取特征的，前几层输出
的高分辨率特征包含有限的高级表示。因此，为了保
持与 HRNet相同分辨率的特征，我们构建了 DeepLab
v3+ [7] 的类似架构。ResNet 输出的特征将被送入空
洞空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，
ASPP）模块和解码器模块，同时其分辨率将恢复为 1

4。
由 HRNet和 ResNet提取的特征的效果详见 Sec. 5.3。

4.2 相似性模块
基于观察到物体的细小部分（例如蚂蚁的腿）通常具
有相似的特征，我们设计了一个简单但有效的模块来
利用相似信息。
我们首先将线掩膜 L和特征 F连接在一起，并将

它们与批归一化层和 ReLU激活函数一起输入到七个
3 × 3卷积层。将输出乘以 L，我们便可以得到与直线
相邻的细部分的预测，并将其记为 Pline。基于特征 F

和预测 Pline，我们可以使用如下公式计算出细小部分
的代理向量 𝒔：

𝒔 =
∑̃ (F × Pline)∑

Pline
, (7)

其中，
∑̃
指的是逐个元素相加的操作，𝒔 的维度与 F

的网络层具有相同的数目。
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图 4: KnifeCut的网络结构。顶部是细小相似性模块，它通过切割线上的相似性代理激活所有相关的细小部分。
底部是具有两个分支的分割细化模块。它首先估计局部和全局细化掩膜，然后在两个掩膜的帮助下获得细化结
果。结合细化结果和预分割掩膜，网络输出局部和全局结果。请在 Sec. 4查阅详细信息。

然后，我们通过余弦相似度获得相似性图谱 S：

Sp =
𝒔 · Fp

∥𝒔∥∥Fp∥
, (8)

其中，∥𝒔∥ 和 ∥Fp∥ 分别指的是 𝒔 和 Fp 的规范化形式.
Fp指的是像素位置 p处的特征向量，此向量和 𝒔具有
相同的维度。可视化的 S详见 Fig. 4和 Fig. 5。

4.3 分割细化模块
考虑到用户的不同意图，我们为分割细化模块配备了
两个分支。一个分支是掌握用户提供的交互，只对目
标细小部分进行优化，而另一个分支则利用细小部分
共享的相似性，一次性优化所有细小部分。

我们首先通过 Dp = 𝜙 (p, L) 得到距离图 D。为了
利用交互信息，局部分支以特征 F、相似度图 S和距
离图 D为输入；而全局分支的输入不包括 D。
使用类似的网络结构，拼接而成的输入被送入到

卷积块中。因此，我们可以分别获得局部和全局分支

的精炼掩膜M。然后我们将M与 F拼接起来，并输入
到卷积块中，从而获得两个分支的预测结果 R。

由于我们的目标是根据其他方法获得的预测 P′来
优化细小部分的结果，因此我们保留了 P′的结果用于
主体部分，仅更改细小结构的部分。
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′, (9)

其中，branch指的是 local或者 global。

4.4 损失函数
对于二值分割任务，通常采用二值交叉熵（BCE），权
重映射W作为损失函数，其可以表示为：

ℓ (P,G,W) = − 1
𝑁

∑
W×(G×log(P)+(1−G)×log(1−P)),

(10)
其中，P 指的是预测掩膜的概率，G 指的是由 1 和 0
组成的标签，𝑁 是像素的总数目。
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权重图谱用于强制网络专注于细小部分的分割质
量。在细小相似性模块中，我们采用 ℓ (Pline,Gthin, L)来
监督在线预测。对于分割细化模块中的细化结果，权
重图谱 W̃可以使用如下公式计算：

W̃branch = 1 − Gnon-thin +Mbranch, (11)

对于监督两个分支的最终输出的损失函数，我们
采用传统的 BCE损失。标签与每个分支的差异可以使
用如下公式计算：

G̃branch =


P′ × (1 − E∗) + G × E∗, branch = local

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

(12)
其中，E∗指的是选中的细小部分的扩展区域，E指的
是所有的扩展区域。
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),
(13)

其中，A指的是一个全 1矩阵。
总损失 Ltotal可以用如下公式表示：

Ltotal = 𝛼Lline + 𝛽Llocal + 𝛾Lglobal, (14)

其中，Llocal和 Lglobal是通过给 branch赋予 local或
者 global并依据 Equ. (13)计算得到的。
在我们的实验中，我们对切割线的分割施加了硬

约束。因此，𝛼、𝛽 和 𝛾 分别被设置为 10、1和 1.

5 实验

5.1 设置
数据集 我们采用以下数据集进行实验：

◦ ThinObject-5K [24]：该数据集分别包含 4748、500
和 500，用于训练、验证和测试。该数据集中的所有
图像都是通过在背景图像上合成前景对象而合成的。
在本文中，我们在训练集上训练我们的模型，并在
测试集上对其进行评估。

◦ HRSOD [44]：该数据集最初是为显着目标检测任
务提出的。正如之前的工作 [24]所做的那样，我们

Interactions Similarity Map Similarity Map
1.0

0.0

0.5

图 5:根据切割线得到的不同的相似性图谱的展示。左
边和右边的相似性图谱分别对应红线和蓝线。相似性
图谱的激活区域与交互的细小部分高度相关。

使用相同的 287张图像进行评估，其中包括 305个
带有细小部分的物体。

◦ COIFT [33, 34]：遵循之前的工作 [24]，该数据集包
含 280张图像，它结合了 [33, 33]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。

评价指标 由于我们的方法是专门针对细小物体或
部分提出的，并且属于细小区域的像素数量通常非常
小，因此无法在交并比（Intersection over Union，IoU）
指标上明显反映改进。遵循 [24]，我们在扩展的细小
部分区域 𝐸（详见 Sec. 3.2）上采用细小的 IoU 分数
（IoUthin），以更好地反映分割性能。我们首先通过 Pthin =

P×E获得细小部分的预测。因此，IoUthin可以表示为：

IoUthin =
∑(Pthin ∩ Gthin)∑(Pthin ∪ Gthin)

. (15)

此外，我们还采用边界度量 F [36]来评估分割边
缘的质量。我们通过形态学算子计算出在 𝑐 (Pthin) 和
𝑐 (Gthin) 的轮廓点之间的基于轮廓的准确率和召回率
𝑃𝑐 和 𝑅𝑐。F thin可以用如下公式表示：

Fthin =
2𝑃𝑐𝑅𝑐

𝑃𝑐 + 𝑅𝑐
. (16)

对于这两个指标，值越大，表明模型的性能越好。
实现细节 本文实验中使用的ResNet [12]和HRNet [40]
分别是在 ImageNet [9]上预训练过的ResNet-50和HRNet-
18。我们在ThinObject-5K的训练集上训练我们的Knife-
Cut。训练过程持续 30个轮次，批量尺寸设置为 5。对
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表 1: KnifeCut的核心消融研究。我们使用指标 IoUthin 和 F thin 来评价细小部分的分割。符号 ↑表示指标值越
高，模型的性能越好。‘A/B’指的是采用 ResNet和HRNet作为特征提取器。Gnon-thin被采用作为预分割。‘SM’
和 ‘DM’分别指的是相似性模块和距离图谱。符号→表示取代操作。

# Candidate
ThinObject5K HRSOD COIFT

IoUthin↑ F thin↑ IoUthin↑ F thin↑ IoUthin↑ F thin↑

Pre-segmentation (Gnon-thin) 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

local

KnifeCut 0.637/0.661 0.776/0.785 0.400/0.413 0.674/0.659 0.448/0.493 0.667/0.713
KnifeCut (w/o SM) 0.604/0.655 0.738/0.778 0.371/0.403 0.629/0.659 0.416/0.482 0.640/0.702
KnifeCut (w/o SM & DM) 0.554/0.618 0.692/0.749 0.164/0.206 0.283/0.339 0.279/0.403 0.447/0.602
KnifeCut (Line → Click) 0.584/0.615 0.692/0.716 0.361/0.379 0.575/0.578 0.386/0.439 0.524/0.578

global
KnifeCut 0.798/0.821 0.926/0.932 0.497/0.504 0.809/0.792 0.671/0.688 0.903/0.922
KnifeCut (w/o SM) 0.780/0.803 0.910/0.915 0.285/0.297 0.497/0.488 0.600/0.628 0.838/0.850
KnifeCut (Line → Click) 0.793/0.822 0.916/0.931 0.489/0.498 0.788/0.779 0.667/0.690 0.894/0.918

于每个轮次，我们采用初始学习率为 7×10−3、𝛾 为 0.9

的指数学习率衰减策略。我们采用了momentum值为
0.9、权重衰减为 5× 10−4的随机梯度下降（Stochastic
Gradient Descent，SGD）作为参数优化器。
训练阶段，我们采用随机翻转来增强数据。为了

帮助相似性模块识别细小部分间的差异，我们还采用
了一种随机粘贴策略，详见 Sec. 5.2。对于测试，Sec. 3.2章
节引入了模拟算法。值得注意的是，我们的评估中包
括后处理以及根据阈值对精炼掩膜进行二值化。
速度分析 我们在单个 NVIDIA Titan XP GPU 上测
试 KnifeCut的推理时间。采用 HRNet、ResNet-based
Deeplab v3+ 作为特征提取器时，处理一张分辨率为
1024 × 1024的图片分别需要花费 0.057秒和 0.281秒。
这两个速度都足以满足实时推理的需要。

5.2 消融实验
我们开展消融实验来证明局部和全局细化所采用的每
个模块的有效性。实验结果如表 Tab. 1所示。我们使
用 Gnon-thin 作为我们预分割的掩膜，并选择 IoUthin 和
F thin 作为评估指标。这些模块将逐渐从 KnifeCut 中
移除。此外，我们用位于细小部分处的一个点击替换

将切割线来展示我们交互模式的优越性。基于 HRNet
和 ResNet的两个实验都将在ThinObject-5K、HRSOD
和 COIFT三个数据集上进行。
相似性模块 我们首先移除局部和全局分割模块的
相似性模块，实验结果如表 Tab. 1所示。对于局部分
支，以 ResNet为特征提取器的 KnifeCut的 IoUthin 和
F thin 指标在三个数据集上大约减少了 3%。但是，对
于以HRNet为特征提取器的 KnifeCut，相似度图谱带
来了微弱的有限提升。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，所以细小部分的激活产生了更大的
影响。因此，这一实验结果表明相似度图谱有助于网
络更好地识别细小部分，特别是对于那些具有低分辨
率特征的网络。
全局分割细化的情况则是更加糟糕。一方面，较

差的性能证明了相似度图在全局细化中的重要作用。
在图像上激活的所有相似的细小部分，网络可以准确
地估计细小部分的范围并专注于对其进行细化，这符
合我们的预期。另一方面，模型性能不同程度的恶化
可以归因于数据集分布的不同。HRSOD由环境复杂的



KnifeCut: 通过切割线修复细小部分分割 MM ’22, October 10–14, 2022, Lisboa, Portugal

真实图像组成，因此增加了分割难度；而ThinObject-
5K test 的数据分布与我们的训练集相同，并且仅包
含具有明显边界的合成图像。因此，对 HRSOD的改
进更好地说明了相似度图在实际应用中的必要性。
相似度图谱的另一个不能被统计反映的优点是可

以区分属于不同物体的细小部分。无论其特征如何，激
活所有细小部分会使网络混淆要细化的位置，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。但是，受限于训练集，很少有不同的细物体同时
出现。为了使网络更好地处理这种情况，我们在训练
过程中采用了随机粘贴策略。将随机选择两张合适的
图像粘贴在一起并输入到网络中，而只分割一个细小
物体。实验结果如 Fig. 5所示。可以看到，在切割笼子
的时候，只有笼子会被激活，鸟尾巴也是如此。第二张
图片也表现不错，弓和箭根据切割线分别激活。需要
注意的是，由于相似度图谱独立于预分割的图谱，我
们没有在 Fig. 5中显示它。
线性距离图谱 对于局部分割细化模块，我们进一步
去除了距离图谱。如 Tab. ⁇tab:消融｝所示，模型的
性能在三个数据集不同程度地出现下降。在不同数据
集上下降不同的原因与相似性模块相同。因此，这一
实验也证明了距离图谱在局部细化中的主导作用。在
其指导下，网络知道细小部分的局部范围，并专注于
标记区域的细化。
切割线 作为 KnifeCut 的一项重要贡献，我们还开
展了交互模式的消融研究。由于我们将点击视为线条
的退化，因此我们在 KnifeCut中用一次点击替换切割
线。遵循基于点击的交互方法的惯例 [43]，我们将点
击放置在最大细错误区域的中心。实验结果如 Tab. 1
所示。可以看出，模型在 IoUthin 和 F thin 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的部分，而不仅仅是一个。由于
切割线穿过背景和前景，因此它还可以提供对比的先
验。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，仔细瞄准并点击每个细小的部分既
费时又费力。

5.3 对比
性能评价 如 Tab. 2 所示，我们在三个数据集，即
ThinObject-5K、HRSOD 和 COIFT 上对比了 KnifeCut
和其他方法的性能。由于我们的方法是专门为细化而
设计的，所以我们只使用关于细小部分的评估指标。
这些采用的指标已在 Sec. 5.1中引入。至于常见物体的
交互式分割方法，我们选择 f-BRS [38]和 FCANet [27]，
因为它们的代码维护良好。为了保持这些方法的公平
性，我们通过两次点击采用它们的结果作为我们Knife-
Cut的预分割。由于切割线可以被视为两次点击（两个
端点），我们通过 4次点击将我们的结果与他们的结果
进行比较。值得注意的是，我们使用ThinObject-5K训
练集对这些模型进行了微调。可以看到，我们的方法
对细小部分的改进对于局部和全局细化都是相当大的。
这不仅证明了我们的方法作为细化工具的可行性，而
且表明了切割线处理细小部分分割的适用性和有效性。
对于交互式细小物体分割，我们还将 KnifeCut与

TOS-Net [24]进行了比较。同样为了控制相同的点击
次数，我们使用边界框（对称角位置的两次外部点击）
作为交互模式重新训练模型，该模型具有与 TOS-Net
相同的网络结构。模型得到的结果将作为预分割，这
样总的交互次数仍然可以控制为 4。可以看到，经过
KnifeCut细化后，对细小部分的分割得到了改进，并
且超过了 TOS-Net。
定性结果 Fig. 6展示了 KnifeCut适合处理的几种情
况。当细小部分未被分割时，KnifeCut可以细化预分
割，从而仅通过一条穿过未分割细小部分的切割线生
成出色的预测。例如，标志的左极丢失，用户需要画
一条线穿过它。作为局部结果，左极点将在掩膜上完
成；而正确的一个也将同时包括在全局结果中。至于
更复杂的情况，球拍缺少网的分割，这对于现有的细
化工具是无法想象的。幸运的是，即使在这种困难的
情况下，KnifeCut也会采用同样的方式来解决，而无
需增加任何时间和考虑。在另一种情况下，细小部分
经常太靠近，导致过度分割。我们以鸟的翅膀为例来
说明情况。切割过分割的部分，然后在局部分支中细
化目标细小部分，同时两翼用于全局结果。梳子是更
加复杂的情况，但 KnifeCut效果良好。值得注意的是，
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表 2:在三个评价数据集上同其他方法比较 IoUthin 和 F thin 指标。符号 † 和 § 分别指的是局部分支和全局分支
的输出。‘A/B’指的是采用 ResNet和 HRNet作为特征提取器的结果。

Method Interaction
ThinObject5K HRSOD COIFT

IoUthin↑ F thin↑ IoUthin↑ F thin↑ IoUthin↑ F thin↑

FCA-Net [27] 4 guidance clicks 0.645 0.776 0.372 0.618 0.498 0.726
KnifeCut† 2 guidance clicks + 1 line 0.758/0.770 0.887/0.888 0.488/0.501 0.814/0.800 0.601/0.623 0.869/0.888
KnifeCut§ 2 guidance clicks + 1 line 0.811/0.826 0.927/0.927 0.519/0.532 0.850/0.843 0.678/0.694 0.932/0.939
f-BRS [38] 4 guidance clicks 0.784 0.872 0.455 0.713 0.631 0.855
KnifeCut† 2 guidance clicks + 1 line 0.812/0.823 0.914/0.916 0.502/0.512 0.823/0.805 0.666/0.679 0.914/0.921
KnifeCut§ 2 guidance clicks + 1 line 0.828/0.840 0.929/0.931 0.523/0.535 0.850/0.847 0.692/0.704 0.939/0.943

TOS-Net [24] 4 extreme clicks 0.865 0.938 0.651 0.916 0.764 0.962
KnifeCut† 1 bounding box + 1 line 0.874/0.875 0.944/0.945 0.666/0.668 0.916/0.917 0.772/0.775 0.965/0.966
KnifeCut§ 1 bounding box + 1 line 0.873/0.877 0.946/0.946 0.664/0.670 0.917/0.917 0.786/0.793 0.968/0.969

Interaction Pre-segmentation Local Global Interaction Pre-segmentation Local / Global

图 6: KnifeCut的定性结果。预分割和切割线如上图所示。局部和全局细化结果均有展示。‘局部/全局’表示结
果几乎完全相同，并且展示了局部结果。

因为对于网和梳子，局部和全局的结果几乎相同，我
们只显示局部的。

6 结论
在本文中，为了分割令人烦恼的细小物体，我们提出
了一种新颖的交互模式，只需要用户画一条穿过错误
标记的细小部分的线。与目前的交互方式相比，用户
的负担得到了有效的减轻，并且易于通过鼠标、触摸
板和移动设备进行控制。为了充分探索和展示该模式
的优越性，我们提出了一种后处理模型 KnifeCut，以

进一步细化其他分割方法获得的预分割，特别是对于
未分割或过度分割的细小部分。在三个数据集上的实
验均证明了 KnifeCut作为标注工具的优越效果。
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