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基于卷积神经网络特征和改进超像素匹配的
图像语义分割
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摘要　非参数语义分割算法易受到图像检索精度和语义类别不均衡数据集的影响而导致语义分割精度下降.针

对这些问题,提出了一种基于卷积神经网络(CNN)特征和改进超像素匹配的图像语义分割算法.通过CNN学习

得到图像特征,降维后进行图像检索,得到精度更高的检索集;利用高斯核密度估计对检索集图像的超像素加权,

提升稀少类目标超像素标签的匹配精度,从而提高查询图像的语义分割精度.在SIFTflow和KITTI数据库上的

实验结果显示,本文算法的每像素和平均每类语义分割精度均达到最优.
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１　引　　言

图像由像素组成,图像的语义分割是将图像中

的像素按照表达语义含义的不同进行分组,即为每

个像素分配一个类别标签,同时完成图像分割与多

目标分类识别两项任务,如行人检测、道路分割、图
像标注等[１Ｇ３]单独的机器视觉问题通过语义分割方

法能够整合在统一的框架中解决,实现整体的场景

理解,因此语义分割在机器视觉领域具有重要的研

究意义,已广泛地应用于机器人导航、自动驾驶、智
能安防等技术领域.

随着大规模训练数据的出现以及计算机硬件的

迅速发展,深度学习在图像语义分割问题中不断取

得新的突破[４Ｇ８],通过全卷积网络实现端到端的语义

分割,改进的卷积Ｇ反卷积神经网络[７]解决了特征图

与输入图像尺寸不匹配的问题,多尺度卷积神经网
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络模型[８]则充分利用了物体间的上下文关系,弱监

督语义分割方法[４Ｇ６]不依赖逐像素标注的训练图像,
大大降低了获取标注图像的难度.然而,这些方法

在解决语义分割的问题时需要花费大量时间训练模

型的参数,很难适应不断变化的开放式数据集,而当

数据集中有新的训练数据加入或者增加新的类别标

签时参数模型都需要重新训练.因此,提出非参数

的语义分割方法用于解决这个问题.非参数方法通

过提取图像特征检索相似图像,然后进行超像素匹

配将相似图像的标签转移到查询图像上,最终实现

查询图像的语义分割.Liu等[９]提出利用尺度不变

特征变换(SIFT)流匹配方法将像素的标签从数据

集图像转移到新的图像上,但单个像素携带的语义

信息非常少且计算复杂度高.Tighe等[１０Ｇ１１]提出了

基于超像素的标签转移方法,并且通过加入类别分

类器来进一步改善分割精度.Yang等[１２]更加关注

场景中的稀少类目标,通过扩展检索集并在其中加

入稀少类标签的超像素以提升稀少类目标的语义分

割精度.Tung等[１３]认为超像素容易将目标碎片

化,为了获得更完整的目标,利用内容自适应的窗进

行标签转移.Najafi等[１４]提出了一种采样和滤波

的策略,提取图像的颜色纹理等特征后计算图像间

的相似性得分,根据得分采样各个类别的超像素块,
利用高斯滤波操作实现超像素间的匹配.

由于在图像检索步骤采用人工选择的图像特

征,现有非参数语义分割方法易造成误检,并且在类

别分布不均衡的数据集中难以分割出稀少类目标.
为此,本文对非参数图像语义分割算法进行了改进,
利用卷积神经网络(CNN)从原始图像中学习图像

特征,并通过主成分分析(PCA)对特征进行降维处

理,减少特征冗余,提高检索的速度和精度;采用核

密度估计改进超像素似然估计,能够更准确地为局

部超像素特征分布建模,提升稀少目标类别分割精

度;最后利用马尔科夫随机场(MRF)对语义分割结

果进行平滑优化,实现对查询图像的语义分割.

２　基本原理

非参数图像语义分割算法包括图像检索、超像

素匹配和 MRF语义推理３个步骤.

２．１　基于CNN特征的图像检索

图像检索用于找到与查询图像相似的图像集

合,为后续的标签转移提供上下文语义信息并且提

升计算效率.非参数方法通常通过人工选择图像特

征(如颜色直方图、空间包络特征(GIST)、SIFT、方
向梯度直方图(HOG)特征等)在数据集中检索查询

图像的相似图像检索集,对于背景环境复杂的图像,
利用这些特征很容易造成误检.受到卷积神经网络

在图像识别任务上成功应用的启发,提出利用卷积

神经网络自动学习原始图像数据的高层语义特征,
并对特征降维后进行图像检索,在保证检索速度的

同时提升检索精度.
对于 查 询 图 像 Iq,将 图 像 缩 放 为 统 一 的

２２４pixel×２２４pixel作 为 输 入,用５个 卷 积 层 和

２个全连接层进行学习,在第１、２、５层卷积操作后

使用最大池化的方法进行池化操作,最终在第７层

输出４０９６维图像的特征向量.CNN网络结构如

表１所示(第一行为卷积滤波器的感受野大小,第二

行为步长和填充,第三行为是否进行局部响应归一

化(LRN)和最大池化操作).
为了保证检索速度和进一步提升检索精度,对

学习到的图像特征进行PCA降维处理,去除特征冗

余,最终得到１２８维的图像特征向量用于图像检索.
利用CNN特征计算查询图像Iq 与数据集图像Id

间的余弦距离并按升序排序,取前K 幅图像构成Iq

的检索集R＝{I１d,I２d,􀆺,IK
d},其中 m(Iq,Ii

d)＞
m(Iq,Ii＋１

d ),m(Iq,Id)为查询图像与检索集图像间

的相似性.检索集R 包含的全部类别标签决定了

查询图像的语义标签种类.
表１　CNN网络结构

Table１　NetworkarchitectureofCNN

Item Conv１ Conv２ Conv３ Conv４ Conv５ Full６ Full７
Size ６４×１１×１１ ２５６×５×５ ２５６×３×３ ２５６×３×３ ２５６×３×３ ４０９６ ４０９６
Step

Operation
Stride４,pad０
LRN,pool

Stride１,pad２
LRN,pool

Stride１,pad１
－

Stride１,pad１
－

Stride１,pad１
Pool

DropＧout
－

DropＧout
－

２．２　超像素匹配

在超像素匹配阶段将查询图像分割为超像

素[１５]S ＝ {si}ni＝１,并 提 取 超 像 素 的 特 征 F ＝
{fk

i}ni＝１,每个超像素si 属于各个语义类别的似然

率得分由检索集图像超像素计算得到,根据朴素贝

叶斯假设,在给定语义类别的情况下,每种特征fk
i

间是相互独立的,则超像素si 属于类别c的似然概

率为
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L(si,c)＝
P(si|c)
P(si|c－)＝∏k

P(fk
i|c)

P(fk
i|c－)

, (１)

式中:c－为包括c在内的所有语义标签类别;fk
i 为si

的第k 种特征向量;似然率P(fk
i|c)/P(fk

i|c－)通
过fk

i 在检索集中的近邻的特征密度估算得到.用

D 表示训练集中所有超像素的集合,Nk
i 表示检索

集中特征向量为fk
i 的超像素si 的近邻超像素集

合,则
P(fk

i|c)
P(fk

i|c－)
＝
n(c,Nk

i)/n(c,D)
n(c－,Nk

i)/n(c－,D)
, (２)

式中n(c,X)为集合X 中类别标签为c的超像素个

数.通过最大化 (１)式为查询图像Iq 的每个超像

素si 分配一个语义标签实现图像的语义分割.

２．３　改进的高斯核似然估计超像素匹配

对于基本的超像素匹配方法,当数据集数据足

够多且各类别目标数量相对平衡的时候,利用超像

素特征能够很好地匹配到其局部近邻超像素,但在

实际情况中数据集通常是非常不均衡的,如车、门等

稀少类目标在数据集中的样本十分稀疏,大大减弱

了这些稀少类目标特征的表达能力,使用规模较小

的检索集进行超像素匹配会使得这个问题更加严

重,而简单地增加检索集图像数量则会引入大量干

扰,无法改善超像素的似然估计.
为此,提出利用核密度估计为局部特征分布做

更加准确的建模,通过查询图像超像素特征与其近

邻超像素特征间的距离和高斯核为每一个近邻超像

素估测一个权重.假设fk 是独立同分布的,则
P(fk)的计算公式为

P(fk)＝
１
Z∑

D

j＝１
exp－

fk －fk
j

２

σ２k
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

式中:Z 为归一化因子;D 为集合D 中超像素的

个数;σk 为高斯核带宽;最优带宽采用文献[１６]的
方法计算得到.对于查询图像超像素的特征向量

fk
i,根据核密度估计对其近邻超像素进行加权处

理,则fk
i 的条件概率的计算公式为

P(fk
i|c)＝

１
n(c,D)∑

n(c,Nki
)

j＝１
exp－

fk
i －fk

c,j
２

σ２k
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(４)
式中fk

c,j为标签类别为c的近邻超像素的特征向量.
同理将(４)式中的c替换为c－即可定义P(fk

i|c－).若

将检索集图像分割为超像素后直接作为近邻超像素

集合Nk
i,会导致估测的条件分布过于平滑,因此计

算了fk
i 和fk

j 间的欧氏距离,取距离最近的前T 个

超像素组成集合Nk
i.

２．４　基于 MRF的语义推理

为了使图像语义分割的结果更加符合上下文环

境,利用标准的 MRF模型对分割结果进行优化.
定义一个能量函数为

E(c)＝∑
si

Edata(si,ci)＋λ∑
si,sj

Esmooth(ci,cj),

(５)
式 中:λ 为 平 滑 系 数;数 据 项 定 义 为 Edata ＝
－log[L(si,ci)];平滑项根据类别标签的共现概率

定义为

Esmooth(ci,cj)＝－log[(P(ci|cj)＋
P(cj|ci))/２]×δ[ci ≠cj], (６)

式中类别标签不同的相邻超像素的条件概率P(c|c′)
由训练集图像估测得到.MRF推理采用最优图割算

法计算,最终得到一幅图像的语义分割结果.

３　算法流程

基于CNN特征和改进超像素匹配的图像语义

分割算法流程图如图１所示.
训练阶段步骤如下:

１)将训练图像尺寸统一缩放为２２４pixel×
２２４pixel,输入CNN网络,经过５个卷积层和２个

全连接层输出４０９６维的图像特征,利用PCA降维

后每幅训练图像计算出１２８维的特征向量用于测试

阶段的图像检索.

２)采用基于图的快速分割算法对训练集图像

进行超像素分割,每个超像素中大于５０％的像素类

别即为该超像素的类别.

３)提取４种超像素特征,分别为１２８维的颜色

特征向量、３６维的位置特征向量、１０２４维的SIFT
特征 向 量 以 及 １６８ 维 的 分 层 方 向 梯 度 直 方 图

(PHOG)特征向量用于测试阶段的超像素匹配.

４)用两个条件概率P(ci|cj)和P(cj|ci)代替

联合概率P(ci,cj)计算一个超像素分配到类别ci

时其相邻超像素分配到类别cj 的类别共现概率

Esmooth(ci,cj),并作为 MRF能量函数的平滑项.
测试阶段步骤如下:

１)提取测试图像的CNN特征并降维,计算测

试图像和训练集图像特征间的欧氏距离并按升序排

序,取距离排序结果的前K 幅图像组成检索集R＝
{I１d,I２d,􀆺,IK

d}.

２)将测试图像分割为超像素si 并提取超像素

的特征fk
i,计算si 与检索集图像超像素特征间的欧

氏距离,取前T 个组成近邻超像素集合Nk
i.
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３)通过(４)式计算超像素si 的高斯核似然估

计,取负对数后作为 MRF的数据项.

４)最终利用图切优化的方法进行最大后验概

率推理,得到测试图像的全局语义标注,实现图像的

语义分割.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofthealgorithm

４　仿真实验结果与分析

为验证本文算法的有效性,仿真实验分别在

SIFTflow[９]和KITTI[１７]数据库上进行.SIFTflow

数据库共有２６８８幅室外图像,其中包含了２４８８幅

训练 图 像 和 ２００ 幅 测 试 图 像,所 有 图 像 均 为

２５６pixel×２５６pixel,包含３３种语义类别标签.

KITTI数据库为复杂的交通道路场景数据库,由车

载摄像机拍摄得到,选取其中５３３幅作为训练图像,

１００幅作为测试图像,将数据集的语义标签合并为７
类.数据库中的图像均提供了逐像素标注的语义标

签作为基准.实验环境为Inteli５Ｇ６２００U 处理器、

８G内存,采用 MatlabR２０１６a编程.

４．１　SIFTflow数据库实验结果

实验采用逐像素分割标注精度和每类的分割标

注精度作为算法的主要评价指标.对于每幅测试图

像,利用CNN特征进行图像检索能够使用更小的检

索集达到更优的语义分割精度,文献[１０]和文献[１３]
的检索集K 大小分别为２００和４００,而本文算法仅需

检索４０幅图像组成检索集,计算效率更高.MRF能

量函数的平滑项系数λ＝５,近邻超像素集合T＝２０,
根据语义分割结果分别计算逐像素和各个类别的分

割标注精度,并与文献[９~１３]提出的非参数场景语

义分割算法进行比较,对比结果如表２和表３所示.
表２　不同算法在SIFTflow数据库上的语义分割精度对比

Table２　Comparisonofsemanticsegmentationaccuracyof
differentalgorithmsonSIFTflowdataset

Algorithm K
PerＧclass
accuracy/％

PerＧpixel
accuracy/％

Ref．[９] ８５ － ７５．２７
Ref．[１０] ２００ ３４．１６ ７７．０３
Ref．[１２] ４０ ３２．４０ ７８．６１
Ref．[１３] ４００ ４２．２１ ７７．９８
Proposed ４０ ４３．０８ ７８．６５

表３　不同算法在SIFTflow数据库上部分类别的语义分割精度对比

Table３　AccuracycomparisonforseveralclassesofsemanticsegmentationofdifferentalgorithmsonSIFTflowdataset％

Algorithm Building Mountain Sky Field Car Grass Door Person Crosswalk
Ref．[１０] ８４．２１ ６８．０２ ９２．０６ ４６．４１ ５０．２８ ３５．７６ １０．０３ １１．９６ ２２．８９
Ref．[１２] ８５．４４ ７１．０１ ９２．０５ ５０．０６ ５０．１３ ４２．９８ １１．７４ １３．８５ ２３．０９
Ref．[１３] ８５．６３ ７０．０７ ９２．８１ ５９．０６ ５１．０２ ４３．１１ １３．６８ １５．９６ ２３．１４
Proposed ８９．９２ ７０．８０ ９３．０６ ６７．４７ ４８．３６ ４７．３７ １７．４９ １６．５２ １９．８０

　　在SIFTflow数据库中本文算法的每像素和每

类的语义分割精度分别为７８．６５％和４３．０８％,比文

献[１３]的算法提高了０．９％和２．１％,在几种语义分

割算法中均达到了最优,能够更好地分割不同语义

类别的目标.相比于每像素分割精度,平均每类的

分割精度较低是因为数据库图像包含的各个语义类

别标签的数量十分不均衡,如图２所示,建筑、树、
山、天空和海洋５种语义类别占了整体的８０％,其

余２８类仅占整体的２０％,因此分割标注这些稀少

类别的难度很大.本文算法能够有效提升稀少类别

的分割精度,由表３对比结果可知,草地、门、人等稀

少类别的精度均有提高,同时,建筑、天空等普通类

别的分割精度也有所提升.
表２中的K 为检索集大小,采用的CNN特征

图像检索方法检索精度更高,适当减少检索集图像

数量不影响检索精度,因此能够用规模更小的检索
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图２ SIFTflow数据库各类别频率分布

Fig敭２ FrequencydistributionsofclassesonSIFTflowdataset

图３ 特征维度对图像平均检索精度的影响

Fig敭３ Influenceoffeaturedimensionson
averageretrievalprecisionofimage

集达到更高的语义分割精度.在提取CNN特征用

于图像检索前,对CNN特征进行了降维操作,这一

步骤不仅能够提高计算速度,对于检索精度也有一

定程度的提升.图３所示为特征的维度与平均检索

精度的关系.当将４０９６维的图像特征压缩至１２８
维后进行检索,平均检索精度提升了５．７％,这是因

为直接提取的CNN特征存在冗余,导致计算图像

间距离时出现误差,降低了检索精度.

４．２　KITTI数据库实验结果

KITTI数据库图像尺寸不同,需要先将图像转

换为１２２６pixel×３７０pixel.与SIFTflow数据库类

似,KITTI图像的语义类别分布也是不均衡的,如
图４所示,出现频率占总体８０％的类别为道路、树
木、天空等普通类,而建筑、草地、指示牌、车、行人等

稀少类仅占总体的２０％.表４为几种算法的语义

分割精度对比.

图４ KITTI数据库各类别频率分布

Fig敭４ FrequencydistributionsofclassesonKITTIdataset

表４　不同算法在KITTI数据库上的语义分割精度对比

Table４　ComparisonofsemanticsegmentationaccuracyofdifferentalgorithmsonKITTIdataset ％

Algorithm Road Sky Tree Building Grass Sign Object PerＧclass PerＧpixel

Ref．[１０] ７８．６０ ７９．６２ ９８．７５ ４９．６８ ４．２７ １３．９０ ２２．５４ ４９．６２ ７３．２７

Ref．[１２] ７６．８２ ７９．２６ ９８．７５ ５７．７７ ４．９ １４．０２ ３１．３７ ５１．８４ ７４．９９

Proposed(CNN) ７４．７９ ９０．４５ ９８．８０ ５８．４５ １０．７５ １３．１３ ３９．６９ ５５．１５ ７７．５６

Proposed(kernel) ７８．０１ ８８．２５ ９８．１１ ６０．５６ ４．５４ １３．４６ ４０．２３ ５４．７４ ７７．６８

Proposed(full) ７７．２７ ９０．０２ ９８．７７ ６１．８０ ９．０８ １４．２０ ４１．３７ ５６．０７ ７９．１７

(Note:full＝CNN＋kernel)

　　表４中对比了文献[１０]、[１２]算法与本文算法,
其中具体展现了本文的两点改进对最终语义分割结

果的影响,即利用CNN特征进行图像检索主要提

升了普通类别的语义分割精度,如天空和树木类别

分割精度达到了９０．４５％和９８．８０％,而采用高斯核

进行超像素匹配则提升了稀少类别的语义分割精

度,如建筑和物体类别的分割精度为６０．５６％和

４０．２３％.综合这两点改进,最终本文算法的每像素

和每类别分割精度在几种算法中为最优,分别比文

献[１２]的算法提升了８．２％和５．６％.
图５列出了几组典型的实验结果图.相比于文

献[１２]算法,本文算法对于稀少类目标的分割精度

更高,如第４幅图中的建筑类和第６幅图中的草地

和标志类,并且对于普通类也有较好的分割效果,如
第２幅图中的天空类和树木类.但也能发现算法受

到强烈光照和阴影的影响,易产生错误的分割标注

结果,如第５幅图没能分割出右侧阴影下的车.
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图５ KITTI数据库中部分实验结果图.(a)原图像;(b)正确分割标注图像;(c)本文算法;(d)文献[１２]算法

Fig敭５ PartofexperimentalresultsonKITTIdataset敭 a Originalimage  b groundtruth 

 c proposedalgorithm  d algorithmofRef敭 １２ 

５　结　　论

现有的非参数语义分割方法存在两点局限:１)
采用人工选择的图像全局特征进行图像检索导致检

索集中干扰图像过多影响语义分割结果;２)对于语

义类别不平衡的数据库难以分割标注稀少类别的超

像素.针对这些问题,本文提出两点改进:１)利用

预训练好的卷积神经网络学习图像特征,以此代替

人工选择的特征用于图像检索提升普通类语义分割

精度;２)使用高斯核密度估计为局部特征分布做更

加准确的建模,以此提升稀少类语义分割精度,最终

提升图像整体的逐像素语义分割精度和各个类别的

平均分割精度.结果表明,在SIFTflow数据库和

KITTI数据库上所提算法的分割精度均达到了最

优.但本文算法对于光照强烈、阴影遮蔽多的图像

的分割标注结果仍不理想,有待进一步研究.
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