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基于像素偏转模型和机器学习的室外图像天空像素检测

孟祥环， 罗素云

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 图像中的天空区域对于基于视觉的地面机器人导航具有重要意义，为了识别图像中的天空部分，本文提出了一种基

于像素偏转模型的 ＢＰ 神经网络天空识别方法。 首先，制作天空图像集和非天空图像集，天空图像集由各种天气情况下的天

空提取而成，非天空图像集由非天空的景物构成，主要包括建筑、汽车、树木、植物等；其次，使用提出的像素偏转模型提取天

空图像集和非天空图像集的像素特征并进行处理，对天空像素点和非天空像素点进行标注，利用 ＢＰ 神经网络对像素特征进

行训练，得到权重文件；最后，使用得到的权重文件进行天空的识别。 为了更好的说明本文算法和模型的优越性，使用本文算

法与 Ｏｔｓｕ 算法、ＹｅＨｕ 算法、Ｇｒａｐｈ－ｃｕｔ 算法和 Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ 算法模型进行了比较，并设计了两组组对比实验，第一组实验进行

识别效果的主观评价，第二组实验利用 ＣａｍＶｉｄ 数据集的天空类进行算法精度的定量分析。
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０　 引　 言

图像中的天空像素检测一直以来都是计算机视

觉技术的挑战，并且具有广泛的应用，例如：自主车

辆或无人机导航、实时天气分类、图像编辑、天空替

换和场景解析。 在城市气候研究方面也发挥着重要

作用，如：使用鱼眼摄影计算天空视角因子（ＳＶＦ），
用于城市的气象监测［１］。

在计算机视觉的相关研究中，天空检测技术大

体上可以分为以下几种，一种是遍历图片中的所有

像素点，逐像素地寻找与天空相关的像素点。 这种

方法侧重于寻找与天空相关联的单个像素，如采用

一种基于物理的方法，利用图片中的颜色变化来识

别天空［２］；基于颜色值和每个颜色通道的二维多项

式生成天空像素概率图，进而进行天空的识别［３］；
另一种方法则侧重于寻找天空和地面边界，利用改

进的能量函数优化和图像的梯度信息来优化提取天

空边界线［４］，然而实际的城市场景中，天空部分容

易被建筑物、旗帜或其他障碍物隔开，造成天空区域

不连续，使天空区域的识别变得十分困难［５］。 随着

深度学习的快速发展，多层卷积网络被广泛的应用

于各种场景之中，它通过使用训练好的语义分割卷

积神经网络（ＣＮＮ）模型，对室外图像中的不同类别



（如天空、建筑物、树木和汽车） 进行分类，例如

ＳｅｇＮｅｔ 和模型框架，但是它并不是专门为天空像素

识别而设计的，这种方法需要大量的数据集和高性

能的计算机做支撑。
不同的天空识别方法间进行横向对比是很困难

的。 首先，在大多数的研究报告中并没有准确度指

标；其次，很多论文使用不同的指标和基准数据集进

行报告。 如：有报告得出 ９０．４％的蓝天像素正确检

测和 １３％的错误检测的结论［２］；有论文得到了鱼眼

图像中标记的 ＳＶＦ 均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ０．０６［６］；
有论文得到 ８０％的验证图像的准确度为 ０．９０，７５％
的图像的准确度为 ０．９５［７］；有论文使用 ＳｅｇＮｅｔ，得到

了天空像素识别的准确度为 ０．９６［８］。
考虑到天空检测的复杂性，本文提出了像素偏

转模型，利用该模型可以在广泛的照明和天气条件

下对图片中的天空部分进行识别，相比以往算法，具
有自适应性。 本文在 Ｃａｍｖｉｄ 语义分割数据上测试

一些现有的天空像素识别方法，并证明了这种新的

自适应算法在识别天空时具有更高的精确度。

１　 像素偏转模型

计算机储存图像时是以像素为基本单位的。 为

了更好的描述 ＢＲＧ 三通道图像像素灰度值的特点，
本文提出了像素偏转模型如图 １ 所示，通过像素偏

转角可以简单快速的找到亮度值差异比较大的像素

点，这些像素点多代表天空、雪、河流等白色场景物

体。
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图 １　 像素偏转模型

Ｆｉｇ． １　 Ｐｉｘｅｌ ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＢＲＧ 三通道图像单个通道的最大灰度值为

２５５，图 １ 将 ３ 个通道的灰度值放在三维坐标系中表

示，即 Ｘ轴正方向代表 Ｂ通道的像素值； Ｙ轴正方向

代表 Ｇ 通道的像素值； Ｚ 轴正方向代表 Ｒ 通道的像

素值。 则像素点的三维坐标可以表示为 ｂ（ ｘｂ，０，
０），ｇ ０，ｙｇ，０( ) ，ｒ（０，０ ，ｚｒ）。

３ 个通道的最大灰度值点在三维空间构成了一

个三角形，如图 １（ａ）。 这个三角形所在平面的法向

量为 Ｎ
→ ＝ （１，１，１）， 定义此向量为三通道像素平面

标准法向量，所有其它像素点构成的三角形都应该

在空间体 ｏ－ｂｇｒ 内部，其构成的平面的法向量为 Ｍ→

＝ （ ｚｒ ｙｇ，ｚｒ ｘｂ，ｙｇ ｘｂ）， 如图 １（ｂ）所示。 具体的公式

推导过程如下：

这个三角形所在平面的法向量为 Ｎ
→
， 此向量即

为三通道像素平面标准法向量，所有其他像素点构

成的三角形都应该在空间体 ｏ 内部，其构成的平面

的法向量为 Ｍ→。
设空间中有三点的坐标为： ｐ１ ＝ （ ｘ１， ｙ１， ｚ１），

ｐ２ ＝（ｘ２，ｙ２，ｚ２）， ｐ３ ＝ （ｘ３，ｙ３，ｚ３）。 则该平面内有向

量ｐ１２
→ ＝ ｘ２ － ｘ１，ｙ２ － ｙ１，ｚ２ － ｚ１( ) ， ｐ１３

→ ＝ （ ｘ３ － ｘ１，
ｙ３ － ｙ１，ｚ３ － ｚ１）。 平面的法向量为式（１）：

Ｎ
→ ＝ ｐ１２

→ × ｐ１３
→ ＝

ｉ ｂ( )

→ ｊ ｇ( )

→ ｋ ｊ( )

→

ｘ２ － ｘ１ ｙ２ － ｙ１ ｚ２ － ｚ１
ｘ３ － ｘ１ ｙ３ － ｙ１ ｚ３ － ｚ１

＝

ａ ｉ
→ ＋ ｂ ｊ

→ ＋ ｃ ｋ
→
． （１）

其中： ａ，ｂ，ｃ 为式（２）：
ａ ＝ ｙ２ － ｙ１）（ ｚ３ － ｚ１） － （ｙ３ － ｙ１( ) （ ｚ２ － ｚ１），
ｂ ＝ ｚ２ － ｚ１）（ｘ３ － ｘ１） － （ ｚ３ － ｚ１( ) （ｘ２ － ｘ１），
ｃ ＝ ｘ２ － ｘ１）（ｙ３ － ｙ１） － （ｘ３ － ｘ１( ) （ｙ２ － ｙ１） ．

（２）
将点 ｂ，ｇ，ｒ 代入平面的法向量方程得出像素平

面的法向量，式（３）：

Ｍ→ ＝ （ ｚｒ ｙｇ，ｚｒ ｘｂ，ｙｇ ｘｂ） ． （３）
　 　 像素平面法向量和标准像素法向量的夹角为式

（４）：

θ ＝ ａｒｃｃｏｓ （ Ｍ→·Ｎ
→

Ｍ→ × Ｎ
） ． （４）

　 　 θ 即为像素偏转角，ａｒｃｃｏｓ 为反余弦函数。 像

素偏转角可以反应某一点像素在 ３ 个通道的分布规

律。 当像素偏转角比较大时，３ 个通道的像素值偏

差较大。 当像素偏转角较小，接近于 ０ 时，说明此像

素点 ３ 个通道的灰度值十分接近。

２　 图片中天空部分的识别

２．１ 数据集的制作及特征提取

神经网络的训练需要大量的数据作为支撑，为
了使本文的天空识别算法得到良好的识别效果，制
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作了一个包含 ３ ２３１ 张照片的数据集，如图 ２ 所示。
这个数据集里的图片来源于 Ｃｏｒｅｌ１ｋ 数据集，ＳＶＴ 谷

歌数据集，ＣｉｔｙＳｔｒｅｅｔ 城市街景数据集和实景拍摄。
数据集中包含了丰富的场景，如：城市街道场景、高
速行驶场景、空旷自然风光、雨天阴天特殊场景和郊

区林荫道等。 将其天空部分和非天空部分进行提

取，组合成天空和非天空提取图片（分辨率为 ３ ０９６
×５ ５０４），用于天空特征的提取和训练。

背景
Background

天空
Sky

图片数据集 ImagesDate

图 ２　 特征训练提取数据照片

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 待训练的特征经过提取，特征包括三通道的像

素值，像素偏转角和像素点灰度最小值，经过筛选得

到 ３１９ ５５２ 条数据，部分数据见表 １，并将天空部分

像素标签设置为 １０，非天空部分标签设置为 ０。
表 １　 训练过程中所用到的特征

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

像素点 Ｂ Ｇ Ｒ Ｖ（ｘ） θ 训练目标值

１ ８２ ３２ ７ ７ ４３ ０

２ １１１ ３８ １９ １９ ３１ ０

３ ９３ １ ４ １ ４５ ０

４ １３２ ３６ ３８ ３６ ２４ ０

５ １７０ １７９ １８８ １７０ ２ １０

６ １５４ １８１ ２２６ １５４ ９ １０

７ １５３ １９０ ２３２ １５３ １０ １０

８ １６７ １８９ ２３８ １６７ ８ １０

２．２　 ＢＰ 神经网络模型的建立

ＢＰ 神经网络模型是一种基于误差反向传播算

法的多层前馈网络，是目前建立变量与因变量之间

关系最广泛的神经网络模型之一，适用于本文通过

特征参数预测能见度，其基本结构由输入层、隐藏

层、输出层组成。
其主要的公式如式（５） ～式（１０）：

Ｙ ｊ ＝ ｆ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ１

ｉｊ Ｘ ｉ ＋ ｑ１( ) ， （５）

Ｚｋ ＝ ｆ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｊｋ Ｙ ｊ ＋ ｑ２( ) ， （６）

ｆ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ， （７）

Ｌ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ＺＫ

－
－ ＺＫ( ) ２， （８）

ｗ１
ｉｊ ＝ ｗ ｉｊ ＋ Δｗ ｉｊ ＝ ｗ ｉｊ － η ∂Ｌ

∂ ｗ ｉｊ
， （９）

ｗ２
ｊＫ ＝ ｗ ｊＫ ＋ Δｗ ｊＫ ＝ ｗ ｊＫ － η ∂Ｌ

∂ ｗ ｊＫ
． （１０）

　 　 其中：输入层用字母 Ｘ 定义，下标用 ｉ 表示， Ｘ ｉ

为输入节点；隐藏层用字母 Ｙ 定义，下标用 ｊ 表示，
Ｙ ｊ 为隐藏层节点；输出层用字母 Ｚ 定义，下标用 ｋ 表

示， Ｚｋ 为输出节点；式中 ｗ１
ｉｊ 为输入层到隐藏层的权

重， ｗ２
ｊｋ 为 隐藏层到输出层的权重， ｆ为激活函数； ｑ１

为隐藏层各个节点阙值， ｑ２ 为输出层各个节点阙

值； Ｌ 为误差函数， ＺＫ

－
为数据中实际值， Ｚｋ 为输出

节点； η∈（０，１） 为学习率，负号表示梯度下降的方

向， ∂Ｌ
∂ ｗ ｉｊ

， ∂Ｌ
∂ ｗ ｊＫ

为梯度下降值。

输入层即有 ５ 个输入量，分别为 Ｘ１ 、 Ｘ２ 、 Ｘ３ 、
Ｘ４ 、 Ｘ５ ，分别代表的是 ＢＧＲ 三通道的像素值， Ｖ（ｘ）
三通道中最小的像素值和像素偏转角 θ 。 五个特征

参数，即输入层为 ５ 个节点。
隐藏层的节点没有明确的标准，通常是通过公

式来确定。 在实际问题中，隐含层节点数的选择首

先是参考公式（１１）来确定节点数的大概范围，然后

用试凑法确定最佳的节点数。

ｊ ＜ 　 （ ｉ － ｋ） ＋ ａ． （１１）

　 　 其中， ｉ 为输入层节点数； ｊ 为隐含层节点数； ｋ
为输出层节点数； ａ 为 ０～１０ 之间的常数。

对神经网络进行多次仿真训练，发现隐含层节

点数为 １０ 时，能够达到最优的预测效果。
２．３　 模型的训练及评估

基于图片的特征参数及对应的训练目标值作为

神经网络的输入和输出，随机选取 ７０％（２２３ ６８６ 个

样本）的数据进行网络训练，１５％（４７ ９３３ 个样本）
的数据进行神经网络模型的验证，１５％（４７ ９３３ 个样

本）的数据进行模型的测试评估。 通过 ＢＰ 神经网
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络预测值的回归分析如图 ３ 所示，可以看出数据的

训练结果优秀，多元统计系数 Ｒ２ 为 ０．９７１ ２２，预测

值与实际值的一致性较好。 因此，基于天空偏转模

型的 ＢＰ 神经网络天空识别准确可靠。
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图 ３　 ＢＰ 神经网络的回归分析

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．４　 误识别像素点的处理

图片中会有小部分的明亮干扰点，这些干扰点

极易被误识别为天空像素。 这些干扰点的主要来源

有：白色建筑、斑马线、反光玻璃、大理石雕刻、白色

广告牌，白色车辆和穿白色衣服的行人等。 为了准

确的识别出天空，去除个别像素点的干扰，对错误识

别的像素点进行剔除。 首先，经过 ＢＰ 神经网络模

型得到二分类图片（天空和非天空）；其次，对二分

类图片进行连通域计算；最后，舍弃连通域面积小于

１０ 的像素点。 误识别像素剔除效果如图 ４ 所示。

二分类图像 处理后的二分类图像 天空识别结果 原图

图 ４　 误识别像素剔除效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｒｒｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｉｘｅｌ ｃｕｌｌｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 通过图 ４ 中的二分类图片可以看出由于白色建

筑和斑马线的存在，造成了较多天空区域像素点的

错误识别。 在经过本文算法处理后的二分类图像

中，可以看出误识别的像素点被很好的剔除掉了，并
准确的识别到了天空部分。
２．５　 算法流程

本文的算法流程如图 ５ 所示。 首先对待检测的

图像 Ｉ 进行遍历，得到初步的二分类图像 Ｉ１；计算二

分类图像的连通域，删除面积小于 １０ 的连通域，得
到精确的二分类图像 Ｉ２；利用公式（１２）得到最终的

识别结果。

图 ５　 算法的流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｒ ＝ Ｉ × （Ｉ２ × １
２５５

）， （１２）

其中：Ｉ 为待检测图像；Ｉ２为精确的二分类图像；Ｒ 为

识别结果。

３　 实验结果与分析

３．１　 Ｃａｍｖｉｄ 数据集的使用

Ｃａｍｖｉｄ 是第一个带有语义标签的视频集合数

据集，提供了 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 标签，将像素与 ３２ 个语义

种类相关联。 该数据集从行驶汽车的视角进行捕

捉，解决了算法之间进行定量评估时实验数据集的

不统一的问题。 Ｃａｍｖｉｄ 的 ３２ 个语义种类中包括天

空，数据集中天空部分标注的像素为：Ｒ ＝ １２８，Ｇ ＝
１２８，Ｂ＝ １２８，因此可以对不同算法的天空识别准确

率进行定量评估。
３．２　 算法的评价指标

在进行语义分割结果评价时，常常将预测出来

的结果分为 ４ 个部分：ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ，ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ，其中 ｎｅｇａｔｉｖｅ 就是指非物体
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标签的部分（可以直接理解为背景），ｐｏｓｉｔｉｖｅ 就是指

有标签的部分，如图 ６ 所示。 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 图被分成 ４
个部分，其中大块的白色斜线标记的是 ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ
（ＴＮ，预测中真实的背景部分），红色线部分标记是

ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ，预测中被预测为背景，但实际上

并不是背景的部分），蓝色的斜线是 ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
（ＦＰ，预测中分割为某标签的部分，但是实际上并不

是该标签所属的部分），中间荧光黄色块就是 ｔｒｕｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ，预测的某标签部分，符合真值）。
　 　 ＩｏＵ 指标就是交并比，在语义分割中一直作为

标准度量被使用。 交并比不仅仅在语义分割中使

用，在目标检测等方向也是常用的指标之一，如图 ７
所示。 其定义为式（１３）：

ＩｏＵ ＝ ｔａｒｇｅｔ ∩ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｔａｒｇｅｔ ∪ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

＝ ａ ∩ ｂ
ａ ∪ ｂ

， （１３）

truenegative

false
negative

false
positive

truepositive

图 ６　 预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ） 语义分割图像　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 预测图像 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ａ∩ｂ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） ａ∪ｂ　 　
　 　 　 　 （ａ） Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ａ∩ｂ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） ａ∪ｂ　 　

图 ７　 语义分割的评价指标———ＩｏＵ
Ｆｉｇ． ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ －－ ＩｏＵ

３．３　 算法主观评价

将本文算法与 Ｏｔｓｕ 算法、ＹｅＨｕ 算法、Ｇｒａｐｈ －
ｃｕｔ 算法和 Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ 算法进行比较。 对比实验基

于 ｕｂｕｎｔｕ 系统，Ｐｙｔｈｏｎ 语言和 Ｃａｍｖｉｄ 数据集实施，
识别结果如图 ８ 所示。

原图 本文 Otsu Yehu graph-cut MaskRcnn

图 ８　 算法主观评价

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 从图 ８ 可以看出 Ｏｔｓｕ 和 Ｙｅｈｕ 算法的识别效果

最差，ｇｒａｐｈ－ｃｕｔ 和 Ｍａｓｋ Ｒｃｎｎ 的识别效果较好，本
文的识别效果最为出色。 Ｏｔｓｕ 和 Ｙｅｈｕ 算法存在天

空错误识别的问题，具体表现在白色物体的错误识

别，均有较大面积的非天空区域被错误识别；Ｇｒａｐｎ－
ｃｕｔ 算法对天空部分的识别优于 Ｏｔｓｕ 和 Ｙｅｈｕ 算法，
但是对天空细节的识别不够精确，建筑的误识别也

比较严重；Ｍａｓｋ Ｒｃｎｎ 算法识别的准确度较高，基本
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没有错误识别，但是天空和背景的边界不够清晰，过
于简单；本文算法的处理结果优于本文提到的其他

算法，能够在准确识别图片中天空部分的同时排除

白色背景的干扰，能够准确找到天空和背景的边界，
尤其是天空和树木间的复杂边界部分，本文算法相

比于其他算法结果优秀。
３．４　 算法的定量分析

为了定量的分析算法的识别结果，本文对不同

算法在 Ｃａｍｖｉｄ 数据集上的识别结果进行了统计，结
果见表 ２。 从表 ２ 可以看到，５ 种算法均能将图片中

的天空部分识别出来，但是不同算法对非天空部分

的错误识别差别较大；Ｏｔｓｕ 算法、ＹｅＨｕ 算法、Ｇｒａｐｈ
－ｃｕｔ 算法的 ＩｏＵ 值较低，这主要是因为 ３ 种算法错

误识别的天空像素点比较多；Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ 算法相比

于其他算法，错误识别的天空部分面积最小，但是由

于该算法识别到的天空像素总量相对较少，ＩｏＵ 的

值并没有很高；本文算法正确识别到的天空像素最

接近 Ｃａｍｖｉｄ 数据集里原有天空像素面积，算法的天

空识别效果较为出色，ＩｏＵ 值最高，达到了 ９１．７％。

表 ２　 算法的定量分析

Ｔａｂ． ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 识别到的天空像素 正确识别的天空像素 错误识别的天空像素 ＩｏＵ

Ｃａｍｖｉｄ ４ １４６ ４２３ ４ １４６ ４２３ ０ １００．０％

本文 ４ ３１５ ３２４ ４ ０４８ ５４７ ２６４ ７３７ ９１．７％

Ｏｔｓｕ ７ １５０ ９６７ ４ １４０ ７６２ ３ ０１０ ２０５ ５７．９％

Ｙｅｈｕ ８ ２４８ ６１２ ４ １６５ ２８９ ４ ０８３ ３２３ ５０．６％

Ｇｒａｐｈ－ｃｕｔ １１ ９７６ ８７１ ４ １２９ ９７２ ７ ８４６ ８９９ ３４．４％

Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ ３ ６４６ ４２３ ３ ４４２ ７６０ １０３ ６６３ ８４．５％

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＢＰ 神经网络的天空区域

检测算法，并创新性的提出了天空偏转模型，利用该

模型成功的描述了天空像素点的特征。 本文整理了

多场景条件下的天空数据集，收集了不同天气情况

下的天空像素特征，并成功用于 ＢＰ 神经网络进行

训练，得到了很好的识别结果；将本文算法与 Ｏｔｓｕ
算法、ＹｅＨｕ 算法、Ｇｒａｐｈ－ｃｕｔ 算法和 Ｍａｓｋ－Ｒｃｎｎ 算

法进行主观评价和定量分析，从主观评价可以看出

本文算法在对天空边缘细节的处理和排除背景中白

色物体的干扰方面，相比与其他算法表现突出；从算

法的定量分析可以看出本文算法的交并比领先于其

他算法，达到了 ９１．７％。
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