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究方向为图像处理、模式识别．

基于高阶 ＣＲＦ模型的图像语义分割
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摘　要：图像语义分割方法大多基于点对条件随机场模型，不能定位到单个目标，并且难以利用全局形状特征，
造成误识。针对这些问题，提出一种新的高阶条件随机场模型，将基于全局形状特征的目标检测结果和点对条

件随机场模型统一在一个概率模型框架中，同时完成图像分割、目标检测与识别的任务。利用目标检测器和前

背景分割算法获取图像中目标区域，在目标区域上定义新的高阶能量项。新的高阶条件随机场模型就是高阶能

量项和点对条件随机场模型的加权混合模型，其最优解即为图像语义分割结果。在 ＭＳＲＣ２１类数据库上进行
的实验验证了该模型能够显著提升图像语义分割性能，并定位到单个目标。
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　引言

图像语义分割（ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）融合了传统的
图像分割和目标识别两个任务，将图像分割成一组具有一定语

义含义的块，并识别出每个分割块的类别，最终得到一幅具有

逐像素语义标注的图像［１～４］，如图１所示。图１给出了图像语
义分割研究中常用的典型数据库ＭＳＲＣ２１类数据库的示例图
片及其语义标志图，其中第一行是原始图片，第二行是人工标

志图，即真实数据（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｄａｔａ）。不同颜色代表不同的目
标类别，黑色表示空类；在训练和测试过程中忽略具有黑色标

志的图片区域。目前的语义分割算法一般通过构建点对条件

随机场模型（ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌｓ，ｐａｉｒｗｉｓｅ
ＣＲＦｓ）来融合图像分割和识别两个任务。点对 ＣＲＦ模型的一
个优势是可以非常自然地加入图像局部纹理特征、全局上下文

信息和平滑先验［１，３］，从而较好地完成图像分割和识别任务。

众所周知，局部纹理信息需要与全局形状特征互为补充，

才能获得更好的识别效果，而点对 ＣＲＦ模型自身的特性导致

很难引入全局形状特征，限制了识别率的提升。此外，基于点

对ＣＲＦ模型的方法无法区分单个目标，不能提供目标的数量
信息。另一方面，目标检测方法大多利用了物体的全局形状特

征，可以准确定位到单个物体［５］。然而，对于没有固定形状和

空间区域的物体，如天空、道路，则无法检测，也无法得到目标

的准确区域。

从上述考虑出发，本文提出一种新的高阶 ＣＲＦ模型，将基
于全局形状特征的目标检测结果和点对ＣＲＦ模型统一在一个
概率模型框架中，同时完成图像分割、目标检测与识别的任务。
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本文的基本思路是：首先通过目标检测器准确定位输入图像中

所有单个目标，然后从定位矩形框中提取出目标占据区域，再

在这些区域上定义新的高阶能量项。新定义的高阶能量项与

原始点对ＣＲＦ模型的加权混合模型构成本文提出的高阶ＣＲＦ
模型，其最优解为语义分割结果。最后，将最优解的值带入到

高阶能量项中，可以定位单个目标。

!

　点对
(.*

模型

条件随机场是一种经典的判别型概率图模型，由 Ｌａｆｆｅｒｔｙ
等人［６］于２００１年正式提出，应用于文本分析。Ｋｕｍａｒ等人［７］

首先将其引入图像识别领域，利用ＣＲＦｓ构建了一个判别框架
来识别复杂自然场景中的建筑物。文献［８］把从图像的局部
和全局等不同尺度中获取的上下文信息融入该判别框架，将其

推广应用到了含有七种目标类别的数据库上。Ｓｈｏｔｔｏｎ等人［１］

提出一种基于纹元（ｔｅｘｔｏｎ）特征、空间先验、平滑先验与 Ｊｏｉｎｔ
Ｂｏｏｓｔ分类器组合的点对ＣＲＦ模型，在ＭＳＲＣ２１类数据库上取
得了当时的最好结果。用于图像语义分割的经典点对 ＣＲＦ模
型由式（１）给出，即已知输入图像时，语义分割结果 ｘ的后验
概率表达式。点对ＣＲＦ模型属于ＭＡＰＭＲＦ模型。

Ｐ（ｘ｜ｙ）∝ｅｘｐ（－（Σ
ｉ
Ｅｉ（ｘｉ，ｙ）＋αΣｉｊＥｉｊ（ｘｉ，ｘｊ，ｙ））） （１）

如图２所示，应用于图像语义分割的典型点对 ＣＲＦ模型
中［１］，输入图像（图３（ａ））宽为 Ｗ、高为 Ｈ，图像像素用观察变
量ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＷ×Ｈ｝来表示，像素的类别标志表示成隐随
机变量ｘ＝｛ｘ１，ｘ２…，ｘＷ×Ｈ｝，从预先定义的类别集 Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，
…，ｌｎ｝中取值。在ＭＳＲＣ２１类数据库中，目标类别有自行车、
行人、汽车、飞机等２１类，即 ｎ＝２１。图像语义分割的任务就
是从类别集Ｌ中选择一个类别标志 ｌｉ分别分配给每个类别标

志随机变量ｘｉ。这样的分配方式共有 ｎ
Ｗ×Ｈ种，需要从中选择

出一种最符合人的感知的分配方式。在该模型中，满足最大后

验概率的ｘ就是最终的类别标志分配结果
ｘ ＝ａｒｇｍａｘｘＰ（ｘ｜ｙ） （２）

式（１）中，根据含有隐随机变量的个数，Ｅｉ、Ｅｉｊ分别称为一
元势函数（ｕｎａｒｙｐｏｔｅｎｔｉａｌ）和点对势函数（ｐａｉｒｗｉｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌ）。
Ｅｉ定义在单个隐变量ｘｉ和局部图像特征上，如图２中黄色（见
电子版）连线所示，表示在观察到像素 ｙｉ所在局部区域时，ｘｉ
取得某种类别标志的可能性，一般采用判别型分类器。Ｅｉｊ定义
在图像空间中相邻的成对隐变量 ｘｉ和 ｘｊ上，表示相邻像素取
同种类别的可能性更大，因此也称为平滑势函数。这两种势函

数的具体表达形式请参阅文献［１］。α是 Ｅｉｊ势函数的权重系
数。

点对 ＣＲＦ模型一般只考虑局部区域的纹理特征，难以引
入全局特征，尤其是全局形状特征，容易发生误识，并且平滑势

函数易造成邻近目标区域发生粘连。比如采用该模型得到的

语义分割结果图３（ｂ）中，两头牛中间的草地区域就因为过平
滑而与牛所在区域发生粘连，加上缺乏形状特征而被误识成

牛。该模型的另外一个局限性是不能定位到单个目标，比如根

据粘连在一起识别为牛的区域，是无法判断出每头牛的准确位

置和数目的。

"

　基于可形变部件模型的目标检测

目标检测是计算机视觉领域的一个极具挑战性的问题。

由于光照和视角变化，各类目标的外观变化非常大，基于固定

形状特征和单一表观特征的检测器检测效果不佳，而非刚性形

变、类间形状以及其他视觉特性差异进一步加剧了检测困难。

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人［５］提出一种基于多尺度可形变的部件模型

（ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｍｏｄｅｌｓ，ＤＰＭｓ），考虑了非刚性形变因素，可以
在一定程度上克服非刚性形变和视角变化造成的识别困难。

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人提出的目标检测模型由一组可形变部件
模板和一个全局模板组成。这些模板都由方向梯度直方图来

表征，并在输入图像的不同尺度上计算得到，即在低分辨率上

获得全局模板，高分辨率上获得部件模板。通过隐支持向量机

（ｌａｔｅｎｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＶＭ）对经过部件模型匹配后
的响应特征进行学习以定位图像中的目标。该 ＤＰＭｓ方法结
合了全局形状特征和局部形状特征，具有良好的检测性能。图

４中，（ａ）～（ｃ）展示了文献［５］训练得到的牛的可形变模型；
（ｄ）是由该模型得到的实际检测结果，检测框左上角标注了识
别类别和ＬＳＶＭ的响应值（信任度）。但是，ＤＰＭｓ依然存在三
个缺陷：ａ）只能检测具有区别性形状和固定空间区域的物体，
如行人、车辆，无法检测不具备这两个条件的物体，如天空、草

地、道路等；ｂ）检测到的物体都使用矩形框定位，而矩形框内
不可避免地会存在非物体区域，不能获得准确的物体区域；ｃ）
可能将同一个物体区域识别为不同类别的物体。

考虑到上述两种方法各自的局限性，本文提出一种新的高

阶ＣＲＦ模型，将两种方法融合起来，结合了 ＤＰＭｓ准确定位单
个目标和点对ＣＲＦ模型能够识别单个像素类别的优点，进而
改善最终的图像语义分割结果，实现图像分割、目标检测与识

别任务的统一。

#

　本文方法

#

．
!

　高阶
(.*

模型

为导出高阶 ＣＲＦ模型，先将第１章中给出的点对 ＣＲＦ模
型后验概率形式转换成能量函数形式。由式（１）可知，求后验
概率Ｐ（ｘ｜ｙ）的最大值，就是求 Σ

ｉ
Ｅｉ（ｘｉ，ｙ）＋αΣｉｊＥｉｊ（ｘｉ，ｘｊ，ｙ）的
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最小值。据此，定义点对ＣＲＦ模型的能量表达式为
Ｅ（ｘ）＝Σ

ｉ
Ｅｉ（ｘｉ）＋αΣｉｊＥｉｊ（ｘｉ，ｘｊ） （３）

注意，这里忽略了观察变量 ｙ。在能量表达式中，势函数
Ｅｉ和Ｅｉｊ也称为能量项（ｅｎｅｒｇｙｔｅｒｍ）。式（２）等价于：

ｘ ＝ａｒｇｍｉｎｘＥ（ｘ） （４）

为了将 ＤＰＭｓ的检测结果引入到 ＣＲＦ模型中，本文采用
类似文献［９］中的方法，在 ＤＰＭｓ检测得到的物体区域上定义
新的高阶能量项：

Ｅｄｋ（ｘｄｋ）＝－｜ｘｄｋ｜ｍａｘ（０，（１－Ｒ）ｍａｘ（０，（Ｃｄｋ－Ｃｔ））） （５）

Ｒ＝
Ｎｄｋ
Ｒｔ｜ｘｄｋ｜

（６）

其中：ｘｄｋ是组成单个物体区域的所有像素对应的随机标志变
量的集合。因为其包含的随机变量数，即｜ｘｄｋ｜远大于２，所以
称为高阶项。这个区域在图５中使用黄色透明色（见电子版）
标记出来。第３．２节将介绍如何从矩形检测框中获取准确物
体区域的方法。Ｃｄｋ表示 ＤＰＭｓ对检测窗口区域的响应值（信
任度）；Ｃｔ是阈值，通过调整该值可以控制最后的识别准确率；
Ｎｄｋ是检测到的目标区域中标志类别与ＤＰＭｓ检测结果不同的
像素数目；Ｒｔ∈（０，１］，本算法中取值范围在０．１～０．３时，效果
较好。该参数对于物体遮挡或者物体区域提取不理想时，有较

好的稳定作用。下角标ｄｋ表示ＤＰＭｓ检测到的第ｋ个目标，同
时表示识别的类别号，ｄｋ∈Ｌ。在第１章中的点对 ＣＲＦ模型中
加入该高阶能量项，即得到新的高阶ＣＲＦ模型，表达式为

Ｅ（ｘ）＝Σ
ｉ
Ｅｉ（ｘｉ）＋αΣｉｊＥｉｊ（ｘｉ，ｘｊ）＋βΣｋＥｄｋ（ｘｄｋ） （７）

模型中，高阶能量项的作用相当于惩罚项，即当 ＤＰＭｓ检
测到的物体类别与提取的物体区域内像素类别一致时，整体能

量减小，且检测信任度越大，能量减小越多，反之能量增大。为

了获得最小能量，在这些提取的物体区域上，原始点对ＣＲＦ模
型判断的类别应该与ＤＰＭｓ的判定尽可能保持一致，若不一致
则取使能量更小的类别。因此，当基于形状特征的ＤＰＭｓ检测
结果信任度很高时，就可能纠正基于纹理特征的点对 ＣＲＦ模
型的错误识别。期望通过这种高阶能量项与非高阶能量项（Ｅｉ
和Ｅｉｊ）的“竞争”（ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ），可以获得更加准确的语义分割
结果。图６展示了期望通过高阶能量项约束而获得的准确语
义分割结果。

同α一样，β是Ｅｄｋ的权重系数，都是通过Ｌａｄｉｃｋｙ等人
［１０］

提出的贪婪算法在验证集上获得。最小化能量函数Ｅ（ｘ）的解
ｘ就是最后的语义分割结果。求解ｘ的最优化方法有多种，本
文采用Ｋｏｈｌｉ等人［２］提出的基于图割（ｇｒａｐｈｃｕｔｓ）的最优化方
法。要使用Ｋｏｈｌｉ等人提出的最优化方法，高阶能量项必须满
足一定条件。下面来证明式（５）满足该条件。

Ｋｏｈｌｉ等人指出，适合他们提出的最优化方法求解的势函

数必须具备如下形式：

Ｅｄ（ｘｄ）＝ｍｉｎ（ｍｉｎｎ∈Ｌ
（γｎ＋Ｒ（γｍａｘ－γｎ）），γｍａｘ） （８）

注意，原文献［２］中式（１７）的变量符号已相应替换为本文
使用的变量符号。为了简化推导过程，定义为

Ｆ＝｜ｘｄｋ｜ｍａｘ（０，（Ｃｄｋ－Ｃｔ）） （９）

现在，高阶能量项可以表示为

Ｅｄｋ（ｘｄｋ）＝ｍｉｎ（０，－（１－Ｒ）Ｆ）＝－Ｆ＋ｍｉｎ（Ｆ，ＲＦ） （１０）

其中：－Ｆ是常数项，对最小化求解无影响。因此，只要证明
ｍｉｎ（Ｆ，ＲＦ）与式（８）形式上等价即可。显然，当设置满足式
（１１）中的条件时，这两者形式上等价。

γｍａｘ＝Ｆ

γｎ＝Ｆ，ｎ≠ｄｋ
γｄｋ＝０ （１１）

将最优解ｘ代入（１－Ｒ）ｍａｘ（０，（Ｃｄｋ－Ｃｔ））中，若大于０，
则认为此处存在单个物体。定位框可以利用 ＤＰＭｓ得到的原
始矩形检测框，也可以利用分割识别得到物体区域的外接矩

形。这样就能够定位到单个目标，完成了目标检测任务。

#

．
"

　物体区域分割

利用ＤＰＭｓ模型检测到的物体区域是一个矩形区域，里面
总会存在非物体像素。若直接在矩形区域上定义高阶能量项，

会影响最后的分割识别精度，所以需要去除这些非物体像素。

本文采用ＧｒａｂＣｕｔ［１１］算法从检测到的矩形区域中提取出真实
的物体区域。ＧｒａｂＣｕｔ方法是对图割方法的改进，仅需要提供
简单的手工标注信息（如矩形框），根据标注的信息对前景和

背景建立高斯混合模型，最后利用图割方法求最优解。

图７是由ＧｒａｂＣｕｔ方法提取的物体区域。初始前背景信
息由ＤＰＭｓ检测得到的矩形框提供（图４（ｄ））。可以看到，物
体区域十分准确地分割出来。这部分区域是潜在的物体牛所

在区域，在图５中使用黄色透明色（见电子版）覆盖，分别定义
了两个高阶能量项Ｅｄ１和 Ｅｄ２，为高阶 ＣＲＦ模型提供了区域类
别一致性约束，与非高阶能量项“竞争”。但是，ＧｒａｂＣｕｔ并不
能准确地提取出每个检测框中的物体区域，有时可能只分割出

物体的局部，尤其是当 ＤＰＭｓ发生误检测时。所以，本文考虑
当ＧｒａｂＣｕｔ获取的区域面积小于检测框面积的５０％时，就忽略
该检测框。

$

　实验结果及分析

实验采用 ＭＳＲＣ２１类数据库作为测试数据，并选择 Ｓｈｏｔ
ｔｏｎ［１］的方法作为比较对象。

ＭＳＲＣ２１类数据库由微软剑桥研究中心发布，是目前最
为复杂且手工标注较为完善的数据库之一。原始数据库由

５９１幅图片组成，含有２３类物体，其中马和山脉的图片非常
少，一般都不考虑这两类。标注图中不同颜色代表不同的物体

类别，黑色表示空类，在训练、测试中都被忽略。实验中，将该

数据库图片随机分成训练集、验证集和测试集，各集占总图片
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数的比例分别为４５％、１０％、和４５％。
为保证比较的公平性，实验中高阶 ＣＲＦ模型的非高阶能

量项Ｅｉ和Ｅｉｊ的函数形式及函数参数的训练方法都与文献［１］
保持一致，函数表达式和参数训练方法详见文献［１］。本文采
用Ｌａｄｉｃｋｙ等人［１０］提出的贪婪算法在验证集上计算得到权重

系数α和β。由于文献［５］预先训练好的物体模板中只有１１
类物体与 ＭＳＲＣ２１类数据库中物体种类重合，所以实验中只
采用这１１种检测模板来检测目标，实验结果对比分析也仅针
对这１１类物体进行。这１１类物体参见图８。

下面，从定性和定量两个方面对这两种方法的实验结果进

行比较分析。

ａ）从定性角度来验证本文提出的高阶ＣＲＦ模型可以纠正
点对ＣＲＦ模型的错误识别。图８是实验结果对比图，其中，第
一列为原始图像，第二列为ＤＰＭｓ检测结果，第三列为文献［１］
的结果，第四列为本文提出算法的结果。可以看到，本文提出

的高阶ＣＲＦ模型由于结合了全局形状特征，可以纠正原始点
对ＣＲＦ模型的错误识别，并找到更加完整的物体区域。例如
第一行中，两头牛中间原来被误识为牛的区域已正确识别为草

地，不再粘连；与此类似，第二行牛的区域被准确识别出来，没

有出现Ｓｈｏｔｔｏｎ方法中误识粘连现象；第三行中，本文方法正确
分割识别出了猫的完整区域；第四行和第五行中，点对ＣＲＦ模
型误识的人体区域也都在高阶ＣＲＦ模型中得到了纠正。

需要指出的是，本文的模型对平滑能量项的过平滑作用解

决得不理想，尽管ＧｒａｂＣｕｔ方法可以准确地提取出牛的边缘轮
廓，但是最后分割得到的物体边缘部分不精确（请对比图６、７
和９第一行结果）。此外，高阶能量项主要在 ＤＰＭｓ检测框中
发生作用，对检测框外区域的作用较小，这也是图９第一行结
果中靠近建筑物附近的草地依然被误识为牛的原因。

ｂ）为作量化对比，本文采用文献［１］提出的识别准确率
（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为评价标准，即正确识别样本与总样本之商。相
比较Ｓｈｏｔｔｏｎ的方法，本文方法对于图９中的１１类物体都取得
了更高的准确率，性能更为优越。其中，汽车、身体、自行车三

类物体的准确率提高最为显著，分别提高了 １０％、６．１％和
６．３％；其余几类物体的识别准确率也有１％ ～４％的提高。只
有船这类物体提高不显著，低于１％，这是由于ＤＰＭｓ模型对船
的检测准确率偏低所致。

%

　结束语

本文提出一种新的高阶 ＣＲＦ模型，将经典点对 ＣＲＦ模型
和基于可形变部件模型的目标检测器统一在一个概率模型框

架下，同时完成了图像分割、目标检测和识别的任务。在

ＭＳＲＣ２１类数据库上的实验表明，本文提出的算法由于融合
了点对ＣＲＦ模型和基于可形变部件模型的目标检测器，结合
了纹理特征和形状特征，与仅利用局部纹理信息的点对 ＣＲＦ
模型相比，有效地提升了分割识别准确率，并且提供了物体的

数量信息。
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