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摘　要：系统地综述了基于ＭＲＦ的图像分割方法。介绍了基于 ＭＲＦ模型的图像分割理论框架，给出了当前
ＭＲＦ图像建模研究的热点问题。概括了基于ＭＲＦ模型的图像分割算法，包括图割算法、归一化割算法、置信度
传播算法等，指出了这些算法的发展方向。
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　　图像分割是计算机视觉领域一个重要的研究方向，是图像
进行更高层的图像分析和理解的基础。图像分割就是把图像

划分成若干具有特定意义的非重叠同态区域。划分的同态区

域定义为具有相同特性所有像素的集合。图像分割的目标是

简化或者改变图像的表示形式，将图像划分成与其中含有真实

世界的物体或区域有强相关性的组成部分［１］，使得图像更容

易被计算机理解和分析。

图像信息的不确定性是图像分割面临的主要问题之一，对

于不同的分割对象，通常有不同的分割方法。当前，研究图像

分割的方法很多，这些方法主要可以划分为基于阈值的方法、

基于边缘的方法、基于区域的方法等。虽然基于阈值的方法容

易实现，但是由于其没有考虑图像的空间信息而导致其有时不

能得到连续的分割区域；基于边缘的分割不仅对图像的噪声十

分敏感，而且很难对图像中的纹理区域进行较好的分割；基于

区域的分割方法不仅对图像的噪声不敏感，而且考虑了图像的

空间信息，所以能够对图像的连续区域进行较好的分割；基于

图的分割方法由于其良好的分割性能，近年来引起人们的关

注，成为图像分割领域一个新的研究热点。这种方法不仅易于

实现，而且结合 Ｂａｙｅｓ理论，引入了图像不确定性描述与先验
知识的联系，根据统计决策和估计理论中的最优准则确定分割

问题的目标函数，通过求解满足这些条件或消费函数的最大可

能分布，从而将图像分割问题转换为最优化问题，然后利用高

效的优化算法对图模型进行优化。这类模型和求解算法的出

现，在图像处理领域内起到了变革性的推动作用，其效率和效

果都远远超出了之前算法所能达到的程度［２］。

!

　图像的马尔可夫随机场描述

图模型（ｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ）在概率论与图论之间建立起了
有效的联系，能够将图像的时间和空间等信息有机地结合到一

起，依赖大量的变量独立关系，构建了一种基于联合概率分布

的结构模型，为解决人工智能领域的不确定性问题提供了重要

的途径［３］。基于图的分割方法首先对图像建立一个图模型，

如马尔可夫随机场（Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ）、贝叶斯网络（Ｂａｙｅ
ｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）等。图是一种可以用来表示实体集之间联系的
数据结构，由顶点集合和连接顶点对的边集合组成。假定Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ）表示一个图，其中Ｖ为图像像素节点的集合，节点ｖｉ∈Ｖ
表示图像的一个像素，Ｅ为图像边的集合，（ｖｉ，ｖｊ）∈Ｖ表示连
接节点ｖｉ和ｖｊ的不相似度。在图像分割中，边的权值表示两
个像素的不相似性度量，如灰度、颜色、运动、位置等的差别。

从统计学观点来看，基于图的分割方法就是以最大概率得到这

个图的分割组态，相应地把一个图划分成不同的子图，每一个

子图代表一个分割的区域。在基于图模型的图像处理方法中，

马尔可夫随机场模型由于其简便的图像描述方式得到了广泛

的应用。
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设Ｓ＝｛（ｉ，ｊ｜１≤ｉ≤Ｎ，ｉ≤ｊ≤Ｍ）表示一个大小为Ｍ×Ｎ的
有限格点集合，令Ｘ＝｛ｘｓ｜ｓ∈Ｓ，ｘｓ∈｛０，１，…，２５５｝｝表示一个
观察图像。观察图像的每一个像素 ｘｓ对应一个标号 ｙｓ，则分
割图像的标号场 Ｙ＝｛ｙｓ｜ｓ∈Ｓ，ｙｓ∈Ω｝。其中：Ω＝｛１，２，…，
Ｌ｝，Ｌ表示标号的分类数。在ＭＲＦ框架下，图像标号场Ｙ被看
做一个二维随机过程，通过 ＭＲＦ的邻域概念将图像的局部范
围内的像素联系起来，采用图像的局部特性描述当前像素。但

是对于ＭＲＦ来说，很难描述图像的局部特性，阻碍了 ＭＲＦ在
图像处理领域的应用。Ｈａｍｍｅｒｓｌｅｙ等人［４］提出了 ＭＲＦ的局
部特性（马尔可夫性）和 Ｇｉｂｂｓ随机场的全局性的等价关系。
Ｂｅｓａｙ［５］进一步证明了 ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理，并给出了
ＭＲＦ与Ｇｉｂｂｓ分布等价的条件：一个随机场是关于邻域系统的
ＭＲＦ，当且仅当这个随机场是关于邻域系统的 Ｇｉｂｂｓ分布［６］。

关于邻域系统Ｎ（ｓ）的ＭＲＦ与 Ｇｉｂｂｓ分布等价表明了 ＭＲＦ与
Ｇｉｂｂｓ随机场的等价性，使得ＭＲＦ的局部特性转换为具有简洁
表达式的Ｇｉｂｂｓ分布函数：

Ｐ（ｙｓ｜ｙｒ，ｒ∈Ｎ（ｓ））＝
１
Ｚ×ｅｘｐ｛－

１
Ｔ∑ｃ∈Ｃ

Ｖｃ（ｙｓ｜ｙｒ）｝ （１）

其中：　 Ｚ＝∑
ｙ
ｅｘｐ｛－１ＴＶｃ（ｙｓ｜ｙｒ）｝ （２）

是一个归一化常数，称为 Ｇｉｂｂｓ分布的划分函数；Ｔ是一个温
度常数，用于控制Ｐ（ｙ）的形状；∑

ｃ∈Ｃ
Ｖｃ（ｙｓ｜ｙｒ）称为Ｇｉｂｂｓ能量函

数；Ｖｃ（ｙｓ｜ｙｒ）称为与基团 ｃ有关的势函数；Ｃ为所有基团的集
合；｜ｃ｜为基团的阶，表示 ｃ中包含节点的个数，｜ｃ｜≥３时，该
ＭＲＦ称为高阶ＭＲＦ。

ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理解决了求解 ＭＲＦ概率分布的难
题，极大地促进了ＭＲＦ在图像处理领域的大发展。进一步地，
通过把Ｂａｙｅｓｉａｎ理论与ＭＲＦ模型结合起来，从而有效地引入
了图像的先验知识。在图像处理过程中，得到的先验知识越

多，所能获得的处理结果就越好。因此，这种利用了图像先验

知识的图像处理方法有效提高了图像处理结果的质量，得到了

广泛的应用。根据Ｂａｙｅｓ规则，给定先验 ＭＲＦ模型 Ｐ（Ｙ），以
及以标号场为条件用分布函数描述观察图像的特征场模型 Ｐ
（Ｘ｜Ｙ），则图像分割的后验概率分布模型Ｐ（Ｙ｜Ｘ）为

Ｐ（Ｙ｜Ｘ）＝Ｐ（Ｘ｜Ｙ）Ｐ（Ｙ）Ｐ（Ｘ） （３）

基于最大后验（ｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒ，ＭＡＰ）准则，图像分割
的全局最优估计如下：

Ｙ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｙ∈Ω

Ｐ（Ｙ｜Ｘ） （４）

由统计物理学可知，上述模型的最大后验概率可以通过最

小化后验分割模型的Ｇｉｂｂｓ自由能量ＥＧ（Ｘ，Ｙ）来得到。
Ｙ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｙ∈Ω
ＥＧ（Ｘ｜Ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

Ｙ∈Ω
｛Ｅｄ（Ｘ，Ｙ）＋Ｅｓ（Ｙ）｝ （５）

其中：Ｅｄ（Ｘ，Ｙ）＝－ｌｏｇＰ（Ｘ｜Ｙ），常称为图像特征场模型的似
然能量；Ｅｓ（Ｙ）＝∑ｃ∈ＣＶｃ（ｙｓ｜ｙｒ），称为图像标号场ＭＲＦ先验模型

的平滑能量。

特征场模型Ｐ（Ｘ｜Ｙ）越逼近像素的真实分布，越能反映图
像的特征。高斯混合模型是常用的一个特征场模型，且假定所

有像素之间是独立分布的。虽然自然图像常是非高斯分布的，

但是高斯混合模型仍然取得了较好的处理结果［７，８］。Ｐｏｉｓｓｏｎ
模型在处理天文图像、医学图像以及考虑胶片银粒的颗粒噪声

图像时能更好地描述图像的特征［９］。在小波域中，ＨＭＴ模
型［１０，１１］将图像分解的每个小波系数分解为两个状态，一个较

大的状态对应图像的边缘，另一个较小的对应图像结构特征的

平滑区域。这种ＨＭＴ模型有效地描述了图像特征属性。
自然图像的全局先验模型本质上是一个复杂的高维模型，

因此简单的先验模型不能准确地描述整个图像的先验分布。

在图像分割中，虽然高阶先验ＭＲＦ模型可以更合理、更准确地
描述自然图像丰富的先验特征，但是由于高阶 ＭＲＦ模型学习
算法的复杂度以及高维 ＭＲＦ模型推理计算的复杂度，很难满
足实际需要，目前还没有得到很好的解决，因此高阶ＭＲＦ模型
的优化、学习和推理仍是当前研究的难点和热点问题。常用的

点对ＭＲＦ（ｐａｉｒｗｉｓｅＭＲＦ）模型采用一些简单的先验模型，为了
进一步简化计算，特别是由于ＭＲＦ模型参数估计的困难，常假
定整个图像是同态的［１２］。在许多图像处理问题中，如此简单

的先验模型虽然得到了较好的处理结果，但是这种简单的先验

模型也常导致了过分割现象。如何解决现有分割技术边缘不

准确、容易形成过分割或者不完全分割的现象，这是当前图像

分割的关键问题。避免过分割的一个方法是采用更复杂的先

验模型。Ｌｅｖａｄａ等人［１２］提出了一个非同态的全局先验 Ｐｏｔｔｓ
模型以及参数估计算法，部分解决了常用的同态 Ｐｏｔｔｓ模型对
图像先验知识描述的不充分问题，但是对于复杂的自然图像特

征建模仍没有提出一个有效的解决方案。Ｒｏｔｈ等人［１３］提出了

一个专家场（ｆｉｅｌｄｏｆｅｘｐｅｒｔｓ，ＦｏＥ）模型，这个模型采用Ｓｔｕｄｅｎｔｔ
专家函数的乘积作为局部先验模型的分布。Ｗｅｉｓｓ等人［１４］提

出了另一个 ＦｏＥ模型，采用高斯尺度混合（Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅｍｉｘ
ｔｕｒｅ）模型作为专家函数，描述自然图像的非高斯特征。Ｚｈａｎｇ
等人［１５］利用高阶ＦｏＥ模型更好地描述了图像的统计特征，建
立了一种自适应ＭＲＦ模型。这些ＦｏＥ模型在图像处理中得到
了较好的结果，但是这些 ＦｏＥ模型的学习仍然是一个 Ｈａｒｄ问
题。Ｐｏｔｅｔｚ［１６］采用线性限制节点将 ＭＲＦ模型的高阶项转换成
低阶项，然后通过自适应直方图约束 ＢＰ算法消息的搜索空
间，有效减小了模型的复杂度。另一个有效避免过分割方法是

采用一个自适应先验的方法对图像的局部区域进行建模。使

用局部图像块或者小的图像区域来建模图像的局部特征，并用

来代替图像像素点对的关系［１８］，然后建立一个区域ＭＲＦ模型
描述整个待分割图像。这种基于区域邻接图的ＭＲＦ模型在提
取图像局部结构信息的同时能在一定程度上降低传统的单纯

ＭＲＦ分割策略的运算量［１９］。Ｃｈｅｎ等人［２０］基于点对 ＭＲＦ模
型提出了 ＨＯＰＳ（ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｐｒｏｘｙｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ）模型来近似
建模ＭＲＦ的高阶邻域；Ｗａｎｇ等人［２１］提出使用一些局部聚类

算法如ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ、Ｋｍｅａｎｓ等算法对图像进行局部聚类，
得到图像的过分割结果，把每一个过分割区域看做一个 ｓｕｐｅｒ
ｐｉｘｅｌ，用来代替ＭＲＦ模型的节点，建立ＳＭＲＦ（ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＭＲＦ）
模型描述图像局部区域间的关系；李鹏等人［２２］利用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ
算法对图像进行过分割，并使过分割区域保持理想的边缘和空

间相关性，建立一种区域 ＭＲＦ模型。Ｊｉａ等人［２３］也提出了一

个相似的模型，采用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法对图像进行预分割，然后
根据预分割结果建立区域邻接模型，采用 ＬＢＰ（ｌｏｏｐｙｂｅｌｉｅｆ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法迭代得到最终分割结果。Ｔａｐｐｅｎ等人［２４］提

出了一种带权值的自适应高斯先验模型，局部先验分布采用滤

波器的输出集合建模，在图像每一个局部块中，权值大小由滤

波器的输出自适应给定。这种模型有效地避免了采用简单高

斯先验模型带来的过分割现象，但是这个模型的自适应权值分

配仍是一个艰巨的任务。因此，如何建立有效的描述自然图像
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复杂的统计特征的模型是基于ＭＲＦ图像处理方法的一个主要
研究方向。Ｋｏｍｏｄａｋｉｓ等人［１７，２５］最近提出了对偶分解的框架，

为高阶ＭＲＦ模型优化提供了一个有效的处理途径。这种方法
将高阶的复杂问题分解成几个简单子问题的组合，然后对每个

子问题进行求解，利用每个子问题解的组合来逼近复杂问题的

解。这种基于对偶分解的能量优化框架为高阶能量优化提供

了一种可能的有效途径［２］。

&

　基于
+,-

模型的分割算法

基于ＭＲＦ模型的分割方法建立在 ＭＲＦ模型和贝叶斯理
论（Ｂａｙｅｓｉａｎｔｈｅｏｒｙ）的基础上，根据统计决策和估计理论中的
最优准则确定图像分割问题的目标函数，采用一些优化算法求

取满足这些条件的ＭＲＦ的最大可能分布，从而将图像分割问
题转换为ＭＲＦ分布的最优化问题［２６］。在基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ的图
像处理方法中，最大后验准则（ＭＡＰ）、最大边缘后验准则
（ｍａｘｉｍｕｍｐｏｓｔｅｒｉｏｒｍａｒｇｉｎａｌ，ＭＰＭ）是常用的两个分割准则。
ＭＡＰ准则是针对 ＭＲＦ模型的全局分布最大化，而 ＭＰＭ准则
得到的是每一个像素的最大后验分布。对于ＭＲＦ分布的最优
化，一些常用的局部优化的确定松弛算法如 ＩＣＭ（ｉｔｅｒａｔｅｄｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌ）算法［２７，２８］、ＭＭＤ（ｍｏｄｉｆｉｅｄｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓｄｙｎａｍｉｃｓ）
算法［２９，３０］、ＭＦＡ（ｍｅａｎｆｉｅｌｄａｎｎｅａｌｉｎｇ）算法［３１］等，虽然具有较

快的处理速度，但是这种局部优化算法只能得到局部最优解，

分割效果较差。对于一些全局优化的随机松弛算法，如模拟退

火算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ）［３２，３３］、ＭＣＭＣ（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ）算法［３４］、Ｇｉｂｂｓ采样（Ｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｅｒ）算法［３２，３５］等，需要

大量的运行时间来获得全局最优解。因此前面这些算法由于

较差的分割结果或者较长的运行时间，对于实际的图像处理工

程来说是不适用的。近年来，随着各种高效的推理算法不断地

被提出和完善，如循环置信度传播 （ｌｏｏｐｙｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＬＢＰ）［３６～４１］、归 一 化 割 （ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ）［４２］、图 割 （ｇｒａｐｈ
ｃｕｔ）［４３～４６］、重置权树消息传播（ｔｒｅｅｒｅｗｅｉｇｈｅｄｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓ
ｉｎｇ）［４１，４７］等算法，这种概率 ＭＲＦ模型在图像处理领域得到了
广泛的发展和应用。
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　图割算法

Ｂｏｙｋｏｖ等人［４６］提出了一种交互式的图割算法。这种是一

种基于最大流最小割（ｍａｘｆｌｏｗｍｉｎｃｕｔ）理论的求解全局 ＭＲＦ
能量最优的算法，由于其简洁的交互方式、较快的分割速度以

及良好的分割结果，得到了人们广泛的关注，在计算机视觉和

图像处理领域得到了广泛的研究与应用，如图像的立体匹

配［４８，４９］、图像修复［５０］、图像分割［４６，５１～５３］、立体视觉［５０］、三维场

景重建［５４～５５］等。该算法通过人工指定某些像素为分割目标的

种子点，某些像素为分割背景的种子点，建立图像分割的约束

条件，其他的像素根据种子点和约束条件，采用直方图模型进

行分布估计。如图１所示，设一个具有源点 ｓ和汇点 ｔ的图
Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），图Ｇ的一个割Ｃ可以将边集 Ｖ分割成两个互不相
交的子集Ａ和 Ｂ，这个割 Ｃ＝｛Ａ，Ｂ｝的代价定义为两个子集 Ａ
和Ｂ相连边界上所有边的权值之和，最小割就是图 Ｇ所有割
中代价最小的割。图割算法把图像分割看做ＭＲＦ的能量最小
化问题（如式（５）所示），这个最小割的代价正好等于给定的能
量函数的最小化［５６］，根据最小割准则式（６）最终得到分割结
果，即两个分割区域（Ａ，Ｂ）之间具有最小的相似性。

ｍｉｎｃｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｉ∈Ａ，ｊ∈Ｂ

ｗｉｊ （６）

其中，ｗｉｊ表示分属于不同区域（Ａ，Ｂ）像素之间边的权值。
标准图割算法一次仅能改变一个像素的标号，而 α扩展

移动和α－β移动［５７］可以同时改变大范围像素集的任意标号。

两者的区别在于：α扩展移动除了源点和汇点外，子集内所有
像素均进行扩展移动；α－β交换移动除了两个端点外，只有标
号为α和β的像素参与移动。但是这两种算法适用的条件比
较严格，α扩展移动要求能量的平滑项是关于标号空间的度
量，即

Ｖ（ｉｊ）（α，α）＋Ｖ（ｉｊ）（β，γ）≤Ｖ（ｉｊ）（α，γ）＋Ｖ（ｉｊ）（β，α） （７）

α－β交换移动要求能量的平滑项是关于标号空间的半度量，即
Ｖ（ｉｊ）（α，α）＋Ｖ（ｉｊ）（β，β）≤Ｖ（ｉｊ）（α，β）＋Ｖ（ｉｊ）（β，α） （８）

图割算法对图像的二元标号问题可以得到全局最优解，并

且不受图像维数限制，通过人机交互可以加入图像约束的先验

信息，但是对于多元标号问题的求解是一个 ＮＰｈａｒｄ问题，并
且这种方法依赖于种子点的选取以及数据的分布估计模型，只

有准确的种子点和精确的分布模型才能获得令人满意的结果。

Ｒｏｔｈｅｒ等人［５３］在图割算法的基础上提出了一种ｇｒａｂｃｕｔ方法，
采用彩色图像的高斯混合模型代替原始图切割算法的灰度图

像的直方图模型，利用更加强大的迭代过程代替一次最小割算

法，并提出了一种不完全标定的方法。Ｌｅｍｐｉｔｓｋｙ等人［５８］利用

包围盒作为一个拓扑形状先验，有效阻止了分割结果的过度收

缩。特征、形状以及序约束等先验信息的引入进一步促进了图

割算法的应用和发展，取得了喜人的成果。但是现有融合先验

信息的图割算法仍然不能有效提供更接近分割对象的先验信

息，实现图像的无监督分割，平均形状法［５９］提供了一个好的思

路，让先验信息更接近真实图像，不需要人工定义目标形状就

可以分割目标［５６］。

图割算法与一些别的算法相结合也得到了较好的分割性

能。Ｌｉ等人［６０］将图割算法与分水岭算法结合起来进行分割，

采用后者进行初始化分割，对初始化分割结果再采用图割算法

进行进一步分割，提高了算法分割的速度。Ｘｕ等人［５１］将图割

算法与主动轮廓相结合，通过设置初始化轮廓，建立轮廓区域，

然后通过图割算法在轮廓区域进行迭代分割。Ｂｏｙｋｏｖ等人［６１］

提出了一种ｇｅｏｃｕｔｓ算法，把图割算法与最小表面结合起来，
通过建立网络图及设置边缘权值，使得图割的代价任意接近于

相应轮廓的长度。Ｂｏｙｋｏｖ等人［６２］利用 ｇｅｏｃｕｔｓ方法把图割算
法与曲面演化结合起来，提出了一种建模轮廓和表面梯度流的

新方法。
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　归一化割

归一化割［４２］采用谱图理论，将区域之间的相似性通过区

域内部的相似性作归一化进行图像分割。分割的目标函数为

ｍｉｎＮｃｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）ｖｏｌ（Ａ） ＋
ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）
ｖｏｌ（Ｂ） （９）

其中，ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）定义为两个图像像素的集合（Ａ，Ｂ）之间所有边
的权值之和，即

ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｉ∈Ａ，ｊ∈Ｂ

ｗｉｊ （１０）

ｖｏｌ（Ａ）和ｖｏｌ（Ｂ）分别定义为集合Ａ或者Ｂ到图Ｇ中所有节点
的权值总和。如果ｃｕｔ（Ａ，Ｂ）的值很小，而ｖｏｌ（Ａ）和 ｖｏｌ（Ｂ）相
对比较大，则这样的一个割可以获得较好的分割，而且避免了

图割算法中常常产生的不平衡的小点集。

但是随着图规模的增加，基于归一化割的图像处理问题是
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一个ＮＰｈａｒｄ问题，实际中常常采用一些近似的算法来逼近全
局最优解。Ｓｈｉ等人［４２］把这个 ＮＰｈａｒｄ问题转换为一个瑞利
问题并得到了一个有效的近似解：

ｍｉｎ
ｙＴ（Ｄ－Ｗ）ｙ
ｙＴ{ }Ｄｙ

（１１）

其中：Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）；Ｗ是一个大小为ｎ×ｎ的相似度
权值矩阵；ｎ为图像的像素数。因此归一化割问题被转换为一
个求解广义特征值的问题，将该方程的第二个最小的特征值对

应的特征向量作为指示向量完成对全图的最优近似划分。尽

管采取了复杂度抑制措施，但是这种近似算法的特征值和特征

向量的计算仍然非常耗时［５６］。
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算法

ＢＰ算法是一种求解图模型推理问题的高效的算法，可以
对任意势能函数进行优化，不受目标函数的凹凸性的限制，包

括一些图割算法不能优化的非规则势能函数［６３］。在立体匹配

中，与图割算法相比，虽然图割算法可以得到一个更低的能量，

但是ＢＰ算法的性能更接近于标准匹配结果［６４］。文献［６５］已
经证明了ＢＰ算法对于单连通图（如 Ｂａｙｅｓｉａｎ网络等）是收敛
的。对于循环图（ｌｏｏｐｙｇｒａｐｈ）来说，ＢＰ算法虽然不能总是保
证收敛，但是大量的实验结果［６６～６８］证明了 ＢＰ算法仍然可以
得到一个好的结果。Ｙｅｄｉｄｉａ等人［６９］已经证明了 ＢＰ算法的不
动点相应于Ｂｅｔｈｅ自由能量极小值点，这个证明结果对于研究
ＢＰ算法的收敛性和近似算法等问题起到了重要的作用，极大
地促进了基于ＭＲＦ模型的 ＢＰ算法在图像处理领域的应用。
通过构造不同形式的自由能可以得到不同形式的置信度传播

算法。ＢＰ算法与Ｂｅｔｈｅ自由能量的等效性也促进了一些基于
Ｋｉｋｕｃｈｉ近似或者其他一些近似能量的消息传递算法的建立。
由于Ｋｉｋｕｃｈｉ近似或者其他一些近似更准确地描述了 ＭＲＦ模
型的能量，因此在一些视觉问题中，与 ＢＰ算法相比，这种泛化
的消息传递算法———ＧＢＰ（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法
得到了更好的处理结果。

ＢＰ算法通过节点消息循环传递直到收敛，得到ＭＲＦ模型
的最小全局能量（或者 ＭＲＦ模型的最大后验概率分布）。如
图２所示，ＢＰ算法在每一次迭代中，把节点的当前信息传递到
其所有邻域节点中，同时也接收其邻域节点传来的消息，节点

选择的标号根据节点置信度的最小化准则得到。

!"#

!

"

#

$

!

"

$

"#$%

%

&

$

% '

(

'

&

&

)

$&

)

&&

)

&(

)

%&

)

&

"

% '(

&%'()*+

,

算法迭代的规则如下：

ｍｔｉ→ｊ（ｙｊ）＝ｍｉｎｙｉ
｛Ｅｄ（ｘｉ，ｙｉ）＋Ｅｓ（ｙｉ，ｙｊ）＋ ∑

ｋ∈Ｎ（ｉ）＼ｊ
ｍｔ－１ｋ→ｉ（ｙｉ）｝（１２）

ｂｊ（ｙｊ）＝Ｅｄ（ｘｊ，ｙｊ）＋ ∑ｉ∈Ｎ（ｊ）
ｍＴｉ→ｊ（ｙｊ） （１３）

其中：ｍｔｉ→ｊ（·）表示第 ｔ次迭代中节点 ｉ传递给其领域节点 ｊ
的消息；Ｎ（ｉ）＼ｊ表示节点 ｉ的邻域节点集合，但不包括节点 ｊ；
ｂｊ（ｙｊ）表示节点ｊ的信念。

ＢＰ算法的缺点就是具有较高的时间复杂度，对于ＭＲＦ模
型来说，其计算复杂度随着 ＭＲＦ模型节点的标号空间的大小

按级数增长，这个问题限制了ＢＰ算法在一些视觉问题上的应
用。特别是ＢＰ算法在迭代的后期，大部分节点的解已经收
敛，但是ＢＰ算法仍在每一次迭代中需要对这些节点进行计
算，因此ＢＰ算法具有大量的冗余计算。为了解决这些问题，
近来一些学者已经提出了一些有效的策略并得到了成功的应

用。Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人［７０］提出了三个技术来提高ＢＰ算法运行
的效率：ａ）部分收敛的分层ＢＰ算法，可以有效减少ＢＰ消息的
迭代次数；ｂ）利用距离变换减低消息传递的复杂度；ｃ）利用双
边图技术减少ＢＰ算法一半的消息传输量。这种加速算法在
图像匹配［７１，７２］、图像分割［７３］等问题上得到了成功的应用。

Ｋｏｍｏｄａｋｉｓ等人［７４］提出了一种优先度 ＢＰ（ｐｒｉｏｒｉｔｙｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａ
ｇａｔｉｏｎ）算法，通过对 ＢＰ算法传递的节点消息进行优先度排
序，对优先度高的消息进行迭代传递，并移除优先度低的节点

标号，因此有效加速了ＢＰ算法的收敛，减少了ＢＰ算法大量的
冗余计算，在图像补全问题中得到了较好的处理结果。Ｃｈａｎ
等人［７５］提出了一种局部信念收敛（ｌｏｃａｌｂｅｌｉｅｆａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，
ＬＢＡ）的方法并成功应用到彩色图像的分割中，通过限定局部
区域消息状态来减少 ＢＰ算法的计算复杂度；ＳＣＯＴＴ等人［７６］

采用分层的策略，使用较高层像素的状态来估计其较低层像素

的状态空间，以此来减少图像像素的状态数，但这种分层 ＨＢＰ
（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）方法存在子节点的状态丢失问
题；Ｌａｎ等人［７７］使用一种自适应状态空间的方法来减少高阶

ＭＲＦ模型的每一个节点的状态数，实验结果表明这种自适应
高阶ＭＲＦ模型的性能是优于点对ＭＲＦ模型的。尽管如此，这
种方法所采用的 ＦｏＥ模型的训练时间仍有待缩短，并且与前
几种方法一样，仍存在着状态丢失的问题。徐胜军等人［７８］通

过相邻标号之间的关系，提出了一种快速 ＢＰ算法，避免了一
些快速方法由于消息收敛的计算所导致更大的空间复杂度。

Ｘｕ等人［７９］利用蚁群算法对局部区域进行标号解的优化，大大

减少了ＢＰ算法在消息传递时的冗余计算，对于大标号空间的
ＭＲＦ模型推理提供了一个新的思路。因此，如何有效减少图
像的标号空间而又不会导致正确标号丢失仍是一个有待进一

步研究的问题。这个问题的解决可以大量地减少 ＬＢＰ算法的
冗余计算，提高ＬＢＰ算法的推理效率，进一步促进ＬＢＰ算法在
图像处理领域的应用。

&
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　其他一些基于图的分割算法

Ｆｕｋｕｎａｇａ等人［８０］提出了一种均值漂移（ｍｅａｎｓｈｉｆｔ）算法。
均值漂移算法是一种基于密度梯度上升的非参数算法，该算法

迭代搜索图像特征空间中样本点最密集的区域，搜索点沿着样

本点密度增加的方向进行漂移，直到局部密度极大点。

Ｃｈｅｎｇ［８１］定义了一簇核函数，使得随着样本与被偏移点的距离
不同，其偏移量对均值偏移向量的贡献度也不同；同时，Ｃｈｅｎｇ
还设定了一个权值函数，使得不同的样本点重要性不同，这大

大扩展了均值漂移算法的应用领域。Ｃｏｍａｎｉｃｉｕ等人［８２］证明

了均值漂移算法在满足一定的条件下可以收敛到最近的一个

概率密度函数的稳定点，并运用特征空间的分析，对均值漂移

算法在图像恢复、图像分割、非刚体的跟踪［８３，８４］等方面进行了

成功的应用。Ｃｈｅｎ等人［２０］基于 ｐａｉｒｗｉｓｅＭＲＦ模型，提出了一
种ＨＯＰＳ（ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｐｒｏｘｙｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ）模型，通过这种简化
的区域模型来近似ＭＲＦ模型的高阶项，并运用ｇｒａｐｈｓｈｉｆｔ［８５，８６］

算法对局部区域进行漂移，迭代计算得到图像分割结果。

Ｆｅｌｚｅｎｓｗａｌｂ等人［８７］提出了一种有效的基于图的分割方法。这

·９７５２·第９期 徐胜军，等：基于马尔可夫随机场的图像分割方法综述 　　　



种方法利用带权无向图描述图像，通过集内差异和集间差异来

定义像素集内部和像素集间像素的相似性。利用区域生长的

原理，如果两个图像区域相似，则融合成一个区域；否则，视为

不同的分割区域。算法迭代运行直到没有区域被融合，得到分

割结果。这种基于图的分割方法速度较快，算法复杂度与图像

像素点的数目成正比。

"

　结束语

当前，基于图模型的图像分割方法已经成为图像分割领域

一个研究的热点，引起了越来越多的研究者的重视。本文对当

前一些基于图模型的图像分割的主要研究方法和存在的问题

进行了研究和论述，尽管这方面的研究已经取得了一些进展，

但是总的来说，基于图模型的图像处理方法仍然是一个极具挑

战性且具有重要研究意义的研究方向，图模型以及图模型的推

理问题仍具有重要的理论研究意义和应用价值，存在更多的问

题需要探索。最重要的挑战就是基于ＭＲＦ模型的高效的推理
算法，对于复杂自然图像的分割来说，ＭＲＦ模型的推理时间随
分割对象的数量按级数增长，新的高效的推理算法是基于

ＭＲＦ模型的分割方法实际应用的基础。其次，对自然图像复
杂的统计信息和先验知识准确的 ＭＲＦ建模是另一个关键问
题，高阶ＭＲＦ模型可以更准确地描述诸多底层视觉问题；同
时，ＭＲＦ模型也可以把低级视觉特征和高级视觉特征融合到
一个模型框架中，有效提高算法分割效率，这是基于ＭＲＦ模型
分割方法研究的一个重要方向。最后，ＭＲＦ分割模型参数的
估计也是一个重要的研究方向。
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