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基于隐马尔科夫森林后验概率准确推理的
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摘要　为克服传统小波域隐马尔科夫树（ＨＭＴ）后验概率推理算法无法确定迭代次数且通常收敛于局部极值的局

限，提出隐马尔科夫森林（ＨＭＦ）后验概率准确推理方法实现多尺度图像分割。先建立精细尺度像素与高尺度小

波系数跨尺度依赖性统计关系，构建 ＨＭＦ模型。通过各子树自下而上分类似然估计和自上而下后验概率推理得

到各结点准确后验概率，后验推理可保证一元与二元分布的一致性。最后设定后验概率的固定阈值以确定多尺度

二值分割。通过工业制造过程中典型动态背景下目标 背景分割实验并与权重聚合分割（ＳＷＡ）算法对比，验证了

该方法的有效性。
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１　引　　言

图像分割是把包含不同类型区域的图像分解为

特定的性质相似部分进行分析和描述，是进行图像

分析的前提和基础。通过多尺度重构，能在较高尺

度可靠表征分类似然信息，这就涉及如何融合多尺

度上下文信息来实现可靠分割这一技术难题。

小波域隐马尔科夫树（ＨＭＴ）模型为多尺度分

类似然信息的尺度内聚类性建模和跨尺度持续性建

模提供了可行的计算框架，最早由Ｃｒｏｕｓｅ
［１］于１９９８

年提出。现有ＨＭＴ多尺度图像分割大多通过树状

最大期望（ＥＭ）算法
［２－４］实现。为避免单独纹理模

ｓ１０９００８１
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型参数训练，可采用无监督分割［５］或用有限高斯实

现模型参数无监督初始化［６］。Ｃｈａｎｇ将 ＨＭＴ模型

训练与纹理分类同步完成［７］，但没有得到像素尺度

分割。除多尺度图像分割，ＨＭＴ模型还在水下目

标识别［８］、变长信号序列建模［９］、分层图像概率模

型［１０］、非平稳角度散射建模［１１］、相关噪声去除［１２］、

纹理检索［１３］等领域得到一定程度上的成功应用。

针对上下文信息搜索范围有限的局限，Ｆａｎ等

提出 ＨＭＴ３Ｓ模型对子带相关性建模，采用联合多

上下文、多尺度算法将贝叶斯（Ｂａｙｅｓ）分割转化为多

目标优化［１４］。针对 ＨＭＴ参数估计仅为点估计的

局限，Ｄａｓｇｕｐｔａ等采用变分贝叶斯计算全后验估

计［１５］，适于训练数据有限情况下的纹理分类，但仍

需人工训练 ＨＭＴ模型参数。Ｌｅｆｋｉｍｍｉａｔｉｓ等从含

噪泊松观察中直接进行最大似然估计［１６］，得到混合

权重更新解析解。但用规格项近似非线性模型参

数，仅适于较小数值的参数训练。

传统基于ＨＭＴ的图像分割算法通常采用树状

最大期望算法进行多尺度后验概率估计。树状最大

期望算法估计 ＨＭＴ后验概率的优点是每步迭代都

能保证使ｌｏｇ似然增大，故算法保证收敛。另外，每

步迭代计算的复杂度为线性复杂度，计算相对简便。

但存在迭代次数无法确定［１７］以及收敛后算法不动

点为局部极值的局限。实验过程中发现，不同初始

化条件得到不同的后验概率结果，而且达到设定收

敛精度所需迭代次数也不同。

本文针对传统ＨＭＴ分割方法在不同初始化条

件得到不同后验概率，且达到设定收敛精度所需迭

代次数无法确定的局限，在 ＨＭＴ无约束凸优化
［１８］

后验概率推理算法的前期研究基础上，提出了具有

确定迭代次数和后验概率推理准确的基于ＨＭＴ模

型的多尺度图像分割方法。

２　基于隐马尔科夫森林（ＨＭＦ）后验

概率准确推理的分割算法框架

与传统ＨＭＴ模型多尺度图像分割方法的不同

之处在于，本方法能通过具有确定步数的迭代计算

求解建立在 ＨＭＴ上的多尺度凸能量函数。另外，

在后验概率推理过程中满足一元与二元边缘分布一

致性约束，可保证后验概率准确性。本文方法通过

自下而上分类似然估计和自上而下后验概率推理，

融合图像的多尺度上下文信息；通过具有确定迭代

次数的凸能量后验概率准确推理算法得到动态背景

的多尺度稳健分割。本文提出的基于隐马尔科夫森

林（ＨＭＦ）后验概率准确推理的多尺度图像分割算

法框架如图１所示。

图１ 图像分割算法框架图

Ｆｉｇ．１ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３　小波域建模

３．１　二维离散小波变换

采用典型工业制造过程中目标（烟叶）背景（皮

带）分割实验来检验算法的性能。每帧图像分辨率

为２０４８ｐｉｘｅｌ×２０４８ｐｉｘｅｌ，像素采样后每帧尺寸为

２５６×２５６，图像序列中四帧图像如图２所示。采用

Ｈａａｒ小波实现二维离散小波变换，变换尺度数目犔

设定为３层。变换后的尺度系数和三个方向的小波

系数如图３所示。从图中可以看出，烟叶目标的水

平、竖直和对角特征“干净”地在三个尺度上表征出

来。图中还可以观察到小波域图像数据的稀疏性，

大部分小波系数趋近于０。

３．２　小波域图像统计建模

采用Ｂａｙｅｓ统计方法对图像进行分割和建模。

通过小波变换进行原图像重构，在其多尺度空间中，

小波系数呈现一定的分布规律，即不同尺度中单独系

数的尺度内聚类性和跨尺度持续性，可以分别采用高

斯混合模型和 ＨＭＴ模型进行建模。在各个尺度上

将图像的采样狓看作是随机场犡的实现，采样狓在

图像的不同区域内具有连续的或者是不同的统计特

ｓ１０９００８２
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图２ 原始图像

Ｆｉｇ．２ Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

图３ 小波变换后图像

Ｆｉｇ．３ Ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｉｍａｇｅ

征。因此，多尺度马尔科夫（Ｍａｒｋｏｖ）随机场图像的分

割可以描述为：在给定的小波域图像犐的多尺度表征

中，根据尺度内和跨尺度统计建模规律估计精细尺度

内各个像素的类标签狓犻，其中结点犻∈犞。

３．３　高斯混合模型的建立

在多尺度建模领域，小波系数先验概率分布

狆（狓）是未知的，可利用密度函数线性组合方式对未

知概率建立混合模型。假设有犓 个分布对于先验概

率分布狆（狓）的形成有贡献，可证明如给定足够数目

混合成分犓，则混合模型可以以任意精度逼近任意

连续概率密度函数。

小波域中小波系数分布在不同尺度和子带上，

假设小波系数集合用犠 表示且小波系数去相关，通

过小波系数的概率分布可得到小波系数集合犠 的

联合概率密度函数：

狆（犠）＝ Π
犻∈犞
狆（狑犻）， （１）

式中狑犻 是不同尺度和子带上的单独小波系数，有

狑犻∈犠 且犻∈犞。将有较大幅值小波系数认为是具

有较大方差高斯概率密度函数的实现，具有较小幅

值小波系数认为是具有较小方差高斯概率密度函数

的实现。各小波系数概率密度函数狆（狑犻）可利用

犓 ＝２的二密度高斯混合模型近似描述：

狆（狑犻）＝∑
犡犻

狆（狓犻）狆（狑犻狘狓犻）， （２）

式中狆（狓犻）表示为小波系数狑犻 所对应的隐状态变

量狓犻取值为犡犻∈ ｛０，１｝时的概率质量函数（ｐｍｆ），

狆（狑犻狘狓犻）是给定隐状态变量狓犻取值为犡犻∈｛０，１｝

时的小波系数狑狊 的条件概率密度函数，假设这一

条件概率密度函数是服从零均值高斯分布的，即

狆（狑犻狘狓犻）＝
１

２πσ
２

槡 犻

ｅｘｐ
－狑

２
犻

２σ
２（ ）
犻

， （３）

式中σ犻表示零均值高斯分布方差，方差大小间接反

映小波系数幅值大小。

在多尺度小波域图像模型中，可为各个尺度和

子带小波系数狑犻依据概率质量函数狆（狓犻）关联一

个隐状态变量狓犻，此隐状态变量具有两个状态值０

和１，来反映小波系数的幅值高低，可实现小波系数

在尺度内的依赖性统计建模。

３．４　犎犕犉模型

利用ＨＭＴ模型
［１－２］对小波域小波系数分布进

行跨尺度持续性统计建模。小波域内不同子带小波

系数四叉树概率图结构模型如图４所示，黑色结点

表示小波系数，白色结点表示与每一个小波系数相

关联的隐状态变量。图４中用观察结点代表单独小

波系数狑犻，作为Ｂａｙｅｓ统计模型的观察数据，可观

察到具有不同幅值大小的小波系数。每个观察结点

分配的隐状态结点表示每个小波系数所关联的隐状

态变量狓犻；一个隐状态变量对应的是下一个较低尺

度的四个隐状态变量；直线表示小波系数父与子的

依赖关系，即跨尺度的持续性，表示给定一个特定小

波系数，此小波系数本身与其父亲很可能具有相同

隐状态标签。

图４ 四叉树概率图

Ｆｉｇ．４ Ｑｕａｄｔｒｅｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

由于小波系数之间具有跨尺度持续性统计特

征，因此小波系数间的重要相关就是父与子交互关
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系。利用有向 Ｍａｒｋｏｖ概率图连接小波系数对应隐

状态变量，进行跨尺度的持续性建模。小波域四叉

树模型结构隐状态转移概率ò犘
（犻）

犻 表示小波系数狑犻

在上一尺度父亲（犻）的隐状态狓（狊）是大或小时，狑犻隐

状态狓犻是大或小的概率，建立小波系数隐状态跨尺

度依赖关系的模型。当父 子之间隐状态相同时，即

狓（犻）＝狓犻，则期望状态转移概率ò
犘（犻）
犻 较大，来建立跨

尺度的持续性模型。在此基础上，再建立小波域单

一子带的ＨＭＴ模型：

θ犫 ＝ 狆犫（狓犻），ò
犘（犻）
犻 ，σ

２
犻狘犫∈ ｛犎犔，犔犎，犎犎｛ ｝｝，

（４）

犫表示单一小波子带，犫∈ ｛犎犔，犔犎，犎犎｝，ò
犘（犻）
犻 表

示父亲结点隐状态是狓（犻）时孩子结点犻隐状态概率。

小波域ＨＭＴ模型有三个子带，每个子带都对

应一个小波域四叉树概率图模型。据小波子带独立

假设［２］，三个子带之间的小波系数统计独立，建立小

波域 ＨＭＦ模型

狆（犠狘Θ）＝ ∏
犫∈｛犔犎，犎犔，犎犎｝

狆（狑犫狘θ犫）， （５）

式中Θ是小波域 ＨＭＴ模型参数向量，为三个子带

的模型参数向量并集，即

Θ＝∪犫∈｛犔犎，犎犔，犎犎｝θ犫． （６）

４　ＨＭＦ模型准确推理

构建起小波域 ＨＭＦ模型后，便可根据当前图

像和小波信息估计多尺度分类似然，进而推理得到

各个节点的最大后验概率，这样得到各个尺度中每

个节点的分类标签。本节先通过沿树自下而上扫描

估计分类似然信息，然后通过自上而下推理各个结

点的最大后验概率。

根据 ＨＭＦ模型结构，建立概率森林联合分布

子树分解形式。借助树状图能量重构方法［１８］，构建

ＨＭＦ上的凸能量函数。将 ＨＭＦ上的能量函数重

构为：

⌒犈（μ狘Θ）＝∑
犻∈犞

犎（μ犻）＋ ∑
犼∈犖（犻）

犎（μ犻狘μ犼），（７）

式中犎（μ犻）和犎（μ犻狘μ犼）分别表示结点一元分布μ犻

与连线二元分布μ犻狘犼 的负熵函数。犖（犻）表示结点犻

的邻居。

４．１　自下而上似然估计

给定结点犻的隐状态，借助 ＨＭＦ模型的结构

将子树犜（犻）的似然分解为

α（狅犻狘狓犻）＝α（狅犻狘狓犻）∏
犼∈犆（犻）

α（狅犼狘狓犻）， （８）

式中犆（犻）表示结点犻的孩子。根据条件无关假设，当

隐状态已知时，则结点犻的隐状态狓犻与结点犼的观察

狅犼条件无关，这样将（８）式中狅犼的条件似然分解为

α（狅犼狘狓犻）＝∑
狓
犼

α（狅犼狘狓犼）α（狓犼狘狓犻）． （９）

　　（９）式代入（８）式，可以根据低尺度似然信息表

征各个子树中的高尺度似然信息。子树犜（犻）的分

类似然可以看作是结点犻的一元势函数α（狅犻狘狓犻）与

它的孩子子树似然α（狅犼狘狓犼）相乘得到，其中各孩子

子树似然权重配置为父子状态转移概率。据此，分

类似然信息沿着孩子 父亲连线依次自下而上传播，

在根结点处停止传播。

４．２　自上而下后验推理

通过自下而上似然传播得到 ＨＭＦ多尺度分类

似然后，根据Ｂａｙｅｓ原理自上而下推理 ＨＭＴ后验

概率。给定子树犜（犻）根结点的观察的补狅犮犻，结点犻

的后验概率为

β（狓犻狘狅
犮
犻）∝β（狅

犮
犻狘狓犻）β（狓犻）． （１０）

　　根据条件无关假设，当结点犻的父结点的隐状

态狓（犻）已知时，其隐状态狓犻 与狅
犮
犻 条件无关。这样，

（１０）式中的条件似然项可以分解为

β（狅
犮
犻狘狓犻）＝∑

狓（犻）

β（狅
犮
犻狘狓（犻））β（狓（犻）狘狓犻），（１１）

将（１１）式代入（１０）式并再次应用Ｂａｙｅｓ定理，得到

β（狓犻狘狅
犮
犻）∝

∑
狓（犻）

β（狅
犮
犻狘狓（犻））β（狓犻狘狓（犻））β（狓（犻））， （１２）

利用狅犮犻 的 ＨＭＴ结构化分解

β（狅
犮
犻狘狓（犻））＝

β（狅（犻）狘狓（犻））β（狅
犮
（犻）狘狓（犻））∏

犼∈犅（犻）
β（狅犼狘狓（犻）），（１３）

式中 犅（犻）表示结点犻的三个兄弟，即 犅（犻）＝

犆［犘（犻）］ι。将（１３）式代入（１２）式并再次应用Ｂａｙｅｓ

原理，得到

β（狓犻狘狅
犮
犻）＝

１

犣∑狓（犻）
｛β［狅（犻）狘狓（犻）］β［狓（犻）狘狅

犮
（犻）］

∏
犼∈犅（犻）
β［狅犼狘狓（犻）］β［狓犻狘狓（犻）］｝， （１４）

式中犣是归一化常数。按照这种方式，给定观察，

迭代推理得到结点犻的后验概率，具体而言，是其父

亲的后验概率乘上其三个兄弟和父亲的一元势函数

并配置父子状态转移概率权重。据此，父亲 孩子后

验概率信息自上而下迭代推理，当到达叶子结点时

迭代停止。

令边缘多面体犕（犜）表示 ＨＭＦ上分布μ可联

合实现的分布集合。令局部一致性犔（犜）表示满足

一元归一化约束与二元边缘一致化约束的集合。对
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任意概率图模型犌，有犕（犌）犔（犌）；对树状概率图

模型，可用归纳式方法证明 犕（犜）＝犔（犜）。据此，

保证通过ＨＭＦ自下而上似然估计和自上而下推理

得到的后验概率β（狓犻狘狅
犮
犻）为准确后验。

另外，本文采用的 ＨＭＦ推理算法具有确定的

迭代计算次数，只需要沿树自下而上、自上而下进行

一个扫描循环即可完成多尺度分类似然信息融合，

计算复杂度为犗（２｜犈｜），其中 犈 表示犜 中连线的

数目。相反，传统的基于最大期望的 ＨＭＴ模型的

后验概率推理过程无法从理论上保证算法的迭代次

数。更为重要的是，对于 ＨＭＦ中的各个树状概率

图模型，边缘概率联合分布集合与一元二元局部一

致性约束集合相同，从理论上保证了 ＨＭＦ后验概

率推理的准确性。

５　实验结果与分析

本次实验构建４个尺度的 ＨＭＦ，每个树中有

８４条连线，８５个结点，０尺度结点观察对应像素的

分辨率信息，高尺度对应三个尺度的小波系数。由

于每帧图像包含ＲＧＢ三个色彩通道，每个色彩通道

含有水平、竖直、对角三个子带特征，故树中每个节

点犻的观察狅犻是维度为９的特征向量。为降低计算

复杂度，将原ＲＧＢ三个通道色度值取平均得到灰度

图像，再利用小波系数的正交性，根据子带独立假设

将三个子带的信息压缩到一个子带。这样，得到的

每个节点ｉ的观察ｏｉ是一个标量。另外，由于尺度

３共有３２×３２个结点，所以建立的 ＨＭＦ中共有

１０２４个 ＨＭＴ。

每个ＨＭＴ通过自下而上扫描估计多尺度分类

似然α（狅犻狘狓犻），通过自上而下扫描推理得到各个结

点的后验概率β（狓犻狘狅
犮
犻）。实验中设定固定阈值为

０．５来判断目标与背景，即后验概率等于或超过０．５

的结点判定为目标（烟叶），后验概率低于０．５的结

点判定为背景（皮带）。

图５ 四帧图像隐马尔科夫树分割结果

Ｆｉｇ．５ ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｔｒｅｅｆｏｕｒｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图６ 权重聚合（ＳＷＡ）算法分割结果

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄ

ａｇｇｒｅｇａｔｏｎ（ＳＷＡ）

　　用本文 ＨＭＦ方法得到四帧图像在０、１、２三个

尺度的分割结果如图５所示，图中白色像素表示目

标，黑色像素表示背景。其中（ａ）～（ｃ）、（ｄ）～（ｆ）、

（ｇ）～（ｉ）、（ｊ）～（ｌ）分别表示１～４帧图像在尺度０～

２的 ＨＭＦ分割结果。从图中可以看出，四帧图像

在三个尺度均得到较好的分割结果。

ＳＷＡ
［１９］算法是当前多尺度分割算法中最为先

进的方法之一。在ＳＷＡ算法实验中，设定相邻结

点的连线耦合系数为１０．０，平均系数设定为５．０，可

根据相邻聚合点平均灰度差动态调节它们之间的耦

合强度，方差系数设定为１．０，并启用纹理分割。

ＳＷＡ算法分割结果如图６所示，其中（ａ）～（ｃ）、

（ｄ）～（ｆ）、（ｇ）～（ｉ）、（ｊ）～（ｌ）分别表示１～４帧图像

在尺度６、８、１０的ＳＷＡ分割结果。从图中可以看

出，前三帧图像在尺度６得到较好的分割结果，但最

后一帧图像在尺度６的分割效果欠佳，使前景目标

分割过于碎片化。另外，随着尺度的增加，越来越多

的前景与背景聚合在一起，这从图（ｃ）、（ｆ）、（ｉ）、（ｌ）

在尺度１０的分割结果可以发现。
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下面进一步通过客观指标评价两种算法的分割

性能。先通过人工分割方法得到四帧图像的前景

背景二值数据，分别选取ＨＭＦ、ＳＷＡ方法在尺度０

和尺度８的分割数据进行比较。将人工分割结果作

为真实值，计算并绘制 ＨＭＦ和ＳＷＡ两种方法的

接收者操作特征（ＲＯＣ）曲线，如图７所示。

图７ 四帧图像ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．７ ＲＯＣｃｕｒｖｅｆｏｒｆｏｕｒｉｍａｇｅｓ

　　ＲＯＣ曲线是反映此敏感性和特异性连续变量的

综合指标。曲线真阳性率为纵坐标，假阳性率为横坐

标，在坐标上由无数个临界值求出的无数对真阳性率

和假阳性率作图构成。将人工标注的四帧图像中目

标（烟叶）区域作为阳性标签Ｐ，背景区域贴上阴性标

签Ｎ；将通过ＨＭＦ和ＳＷＡ 算法估计得到的与阳性

区域一致的前景像素贴上真阳性标签ＴＰ，与阳性区

域不一致的前景像素贴上假阳性标签ＦＰ；与阴性区

域一致的背景像素贴上真阴性标签ＴＮ，与阴性区域

不一致的背景区域贴上ＦＮ标签。进而计算ＲＯＣ曲

线横坐标假阳性率ＦＰＲ＝ＦＰ／（ＦＰ＋ＴＮ）和纵坐标真

阳性率ＴＰＲ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）。

从图７中可以看出，四帧图像中本文提出的

ＨＭＦ方法分割精度均明显高于ＳＷＡ算法，其中第

四帧图像的分割结果最为明显。具体而言，四帧图

像ＳＷＡ 算法分割精度分别为０．８２４２，０．８１７３，

０．８３５７和０．５３６９，ＨＭＦ算法的分割精度分别为

０．９５６８，０．９１８０，０．９５５９和０．８８７６，其中第四帧图像

本文 ＨＭＦ 算 法 比 ＳＷＡ 算 法 分 割 精 度 提 高

３９．５１％，说明本文方法在动态背景下多尺度分割过

程中更具稳健性。分割精度的提高与预期相一致，

由于分割结果反映了 ＨＭＦ算法后验概率推理结

果，分割精度的提高表明本文方法相对于传统多尺

度图像分割方法在后验概率准确推理理论上的优

越性。

在计算代价方面，每个子树自上而下和自下而

上计算的复杂度为犗（２｜犈｜），分割过程中四帧图像

的平均计算时间为８．６７３ｓ，ＳＷＡ 的平均时间为

３．０９７ｓ。与ＳＷＡ算法相比，对四帧测试图像而言，

本文方法以一定的时间代价将多尺度分割精度提高

了１．２３倍。

６　结　　论

提出一种ＨＭＦ后验概率准确推理方法来实现

多尺度图像分割。该方法能通过具有确定步数的迭

代计算求解建立在 ＨＭＴ上的多尺度凸能量函数。

在后验概率推理过程中满足一元与二元边缘分布一

致性约束，从理论上保证了后验概率准确性。实验

结果表明，该方法在处理典型工业制造过程中动态

背景图像时，能够有效地从动态背景中将多尺度前

景目标准确分割出来，为动态背景下多尺度目标分

割提供一种有效方法。
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