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一种基于双特征马尔可夫随机场的图像分割方法
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摘要 传统图像分割算法存在图像特征信息描述单一、分割效果差等缺点,为此,提出一种基于双特征马尔可夫随

机场的图像分割方法。首先,利用像素之间的空间信息对高斯混合模型的先验概率和后验概率进行约束,建立灰

度随机场。其次,在利用分数阶微分算子非线性保留图像的边缘轮廓和纹理细节的基础上,利用灰度共生矩阵描

述图像的纹理特征信息,并建立纹理特征随机场。最后,设计了用于图像分割的双特征马尔可夫随机场,通过条件

迭代算法优化求解标号场最大后验概率,实现图像分割。实验验证了分割算法的有效性,分割正确率达到93.9%,

所提出的双特征随机场能够提高图像分割算法的鲁棒性和准确性。
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Abstract Traditional
 

image
 

segmentation
 

algorithms
 

have
 

disadvantages
 

such
 

as
 

single
 

description
 

of
 

image
 

feature
 

information
 

and
 

poor
 

segmentation
 

effect 
 

Therefore 
 

a
 

dual
 

feature
 

Markov
 

random
 

field
 

 MRF 
 

image
 

segmentation
 

method
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

spatial
 

information
 

between
 

pixels
 

is
 

used
 

to
 

constrain
 

the
 

prior
 

and
 

posterior
 

probabilities
 

of
 

the
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

 GMM 
 

to
 

establish
 

a
 

grayscale
 

random
 

field 
 

Second 
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

non-linearly
 

preserving
 

the
 

edge
 

contours
 

and
 

texture
 

details
 

of
 

the
 

image
 

by
 

the
 

fractional
 

differential
 

operator 
 

a
 

grayscale
 

co-occurrence
 

matrix
 

is
 

used
 

to
 

describe
 

the
 

texture
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

image
 

and
 

establish
 

a
 

random
 

field
 

of
 

texture
 

features 
 

Finally 
 

a
 

dual
 

feature
 

Markov
 

random
 

field
 

for
 

image
 

segmentation
 

is
 

designed 
 

and
 

the
 

conditional
 

iterative
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

maximum
 

posterior
 

probability
 

of
 

the
 

labeled
 

field
 

to
 

achieve
 

image
 

segmentation 
 

Experiments
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

segmentation
 

algorithm
 

and
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

is
 

93 9% 
 

The
 

proposed
 

dual
 

feature
 

random
 

field
 

can
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

image
 

segmentation
 

algorithm 
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1 引  言

图像分割是数字图像处理、计算机视觉领域中

的基本问题之一,在遥感图像分析[1]、场景识别与分

割[2]、医学图像分析[3]、目标检测分析[4]等领域中广

泛应用。将一幅图像划分成为具有相似特征和属性
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的不同区域类别就是图像分割的本质,但在实际应

用场景中,图像成像噪声、形状不规则性、灰度不均

匀性以及物体多样性等因素使得图像分割算法无法

对图像进行有效的分割,因此,图像分割算法一直是

当前图像处理领域中的研究重点和难题。

2 相关工作

以统计机器学习为基础的图像分割处理技术主

要包括有限混合模型(FMM)、均值漂移和概率图模

型三种。

1)有限混合模型是一种线性叠加模型[5],受干

扰噪声以及背景复杂等因素的影响,同时忽略了像

素之间的空间关系,该分割模型的分割效果不是非

常好。李鹏等[6]针对烟雾检测问题提出了一种融合

卷积神经网络(CNN)与高斯混合模型的检测算法,
通过在高斯混合模型中引入形态学来提取运动目标

特征,根据卷积神经网络输出概率的阈值来识别烟

雾或背景。

2)均值漂移分割算法[7]是为估计概率密度梯度

函数而提出的,主要解决复杂多模态的特征聚类识

别和特征空间分析等难题,该算法被引入到机器视

觉和图像处理领域,但是需要合适的核窗宽和多次

迭代计算。

3)
 

MRF
 

(Markov
 

Random
 

Field)模型[8]是基

于无向概率图模型的图像分割方法,以图像特征的

统计学和先验知识为理论基础,将空间关系和随机

变量进行关联,在图像分割中利用后验极大化准则

获取图像标号场的最佳后验分布,以实现图像分割。
许多学者提出了一系列改进的 MRF分割模型

算法,如融合了其他分割算法的混合模型[9]和隐马

尔可夫随机场[10],其中隐马尔可夫随机场假设隐藏

变量为连续的,且独立同分布,在图像分割中根据先

验知识事先设定隐藏标号数目,这种局限性限制了

该模型的应用。
近年来,随着深度学习和机器学习在人工智能

方面的快速发展,卷积神经网络在图像识别和分割

等 领 域 获 得 了 广 泛 应 用 并 取 得 了 较 好 的 效 果。

Zhou
 

等[11]在卷积神经网络的基础上融合朴素贝叶

斯数据,提出了一种桥梁裂缝检测方法,虽然该方法

能够检测到微小裂缝位置,但是无法提取出裂缝位

置。许多学者基于卷积神经网络提出了全卷积神经

网络(FCN)算法[12-13],该算法通过对特征进行分

类、提 取 和 组 合 来 实 现 图 像 的 分 割。Shelhamer
等[14]将 端 到 端 的 技 术 引 入 到 全 卷 积 神 经 网 络

(FCN),并将全卷积神经网络运用到图像语义分割

中。Gamal等[15]采用FCN的思路实现图像分割。
上述的卷积神经网络虽然能够完成图像分割和识别

作业,但是算法精度在很大程度上取决于网络结构

的复杂程度,网络越复杂则参数量越多,这增加了网

络对GPU显卡的依赖性,同时,海量的样本数量在

实际应用中难以获取。
针对上述分割方法的局限性,本文设计了一个

融合灰度和纹理双特征的图像分割算法。该算法通

过分析双特征随机场的分布情况来评估图像分类标

号后验概率的对应关系。在分析图像像素之间的空

间关系后,在待分割图像像素区域内构造目标灰度

特征向量;在分数阶微分算子非线性保留图像的边

缘轮廓和纹理细节的基础上,将灰度共生矩阵和纹

理空间分布引入到图像纹理特征提取中,获取完整

的图像纹理数据。使用条件迭代算法对双特征随机

场的区域分割目标函数进行优化求解。

3 问题描述

3.1 有理数阶微分的基本定义

分数阶微分算子有 R-L定义、Caputo定义和

G-L定义三种常用的形式,本文采用G-L形式[16]的

分数阶导数定义:

G
aGv

tf(t)=lim
h→0

1
hv ×

∑
t-a
h

m=0

(-1)m
Γ(v+1)

m!Γ(v+1)f
(t-hm),v<0,(1)

式中:h 为时间间隔;f(t)为一元信号,f(t)∈[a,

t](a<t,a∈R,t∈R),其中 R为实数;G为G-L定

义的上标;v 为v 阶微分运算;a、t分别为一元信号

f(t)定积分的下界和上界;m 为有理数;Gamma函

数Γ(n)=∫+�

0 exp(-t)tn-1dt=(n-1)!。
令h=(t-a)/n,则有n=(t-a)/h,按照步长

单位h=1对信号持续区间[a,t]进行等分处理,

f(t)的分数阶微分为

dvf(t)
dtv ≈f(t)-vf(t-1)+

-v(-v+1)
2! f(t-2)+…+

Γ(-v+1)
n!Γ(-v+n+1)f

(t-n)。 (2)

  为了提高处理效率、缩短边缘检测的时间,通常

取(2)式中等号右端前3项算子,得到

Dvf(t)=f(t)-vf(t-1)+
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-v(-v+1)
2! f(t-2), (3)

式中:D 为微分运算符。(3)式的分数阶微分运算

系数分别用a0=1、a1=-v、a2=-v(-v+1)/2!
来表示,利用分数阶微分算子模板在各个方向上的

旋转不变性质,在非中心像素点邻域8个方向上用

0填充模板系数,而用在中心像素点8个方向上的

分数阶微分运算系数构造各向同性滤波器,所构造

的滤波器(5×5模板)如图1所示。

图1 G-L分数阶微分算子模板

Fig 
 

1 G-L
 

fractional
 

differential
 

operator
 

template

分数阶微分阶次逐步增大的过程会使得图像的

边缘和细节更为突出,但过大的阶次会导致噪声的

产生;当分数阶微分阶次过小时,得到的图像效果不

佳。本文将分数阶微分阶数拟定为0.5。

3.2 灰度特征随机场模型

将图像分割为 K 个不同标记区域,用 K 个高

斯分布去进行叠加拟合,则第j 个标记区域像素的

高斯分布密度函数为

P(y1i|xi=j)=N(μ1j,Σ1j)=
1

2π|Σ1j|
exp -

1
2
(y1i-μ1j)TΣ-1

1j(y1i-μ1j)



 


 ,

(4)
式中:P(·)为表示第i个像素的条件概率;N(·)
为高斯分布;y1i 为图像的第i个像素灰度特征;xi

为描述第i个像素关联区域的隐藏变量;μ1j,Σ1j 分

别为第j个标记区域的高斯分布概率密度函数的均

值、方差,j=1,2,…,K。

3.3 纹理特征随机场模型

为描述图像纹理特征,灰度共生矩阵一共定义

了14种统计量,由于部分统计量相关性的存在以及

运算量的降低,为了消除冗余纹理特征信息,本文选

择 熵 (Entropy)、能 量 (Energy)、相 关 性

(Correlation)、对比度(Contrast)以及逆差距(IDM)
这5个统计量来描述图像纹理特征,并分别用t1~
t5 对这5个统计量进行标识,其计算公式如表1所

示。在表1中,L 为图像灰度级;P(i,j)为灰度级

i,j的像素对个数;σi 和σj 为图像i,j 灰度级共生

矩阵的生成方向,且μi=Σ
i
Σ
j
iP(i,j),μj=Σ

i
Σ
j
jP(i,

j),σ2i=Σ
i
Σ
j
(i-μi)2P(i,j),σ2j=Σ

i
Σ
j
(j-μj)2P(i,j)。

表1 共生矩阵中常用的统计特征

Table
 

1 Commonly
 

used
 

statistical
 

characteristics
 

in
co-occurrence

 

matrix

Statistics Symbol Calculation
 

formula

Entropy t1 EEN=-∑
L

i=1
∑
L

j=1
P(i,j)ln P(i,j)  

Energy t2 E=∑
L

i=1
∑
L

j=1
P(i,j)  2

Correlation t3 CCov=
Σ
L

i=1
Σ
L

i=1
ijP(i,j)-μiμj

σiσj

Contrast t4 C=∑
L

i,j
(i-j)2E

IDM t5 EEE=-∑
L

i=1
∑
L

j=1

P(i,j)
1+(i,j)2

  针对图像中第i个像素以及其邻域Ni 内的4
个邻接像素,选用欧氏距离来描述 Ni 邻域系统内

所有像素的纹理特征向量之间的距离信息,以对像

素i与相邻像素的相似度进行评估。用ti 表示第i
个像素的纹理特征向量,针对像素标号xi=j,像素

i的纹理特征向量分布可描述为

P(y2i|xi=j)=N(μ2j,Σ2j)=
1

(2π)d|Σ2j|
·

exp -
1
2
(y2i-μ2j)TΣ-1

2j(y2i-μ2j)



 


 , (5)

式中:y2i 为第i像素的纹理特征向量;d为纹理特征向

量的维数,此处d=5;μ2j 和Σ2j 分别为隶属标签类别

为j的纹理特征向量观测数据的均值和协方差矩阵。

4 双特征随机场图像分割

对于获取到的图像,假设Ya=[ya1,ya2,…,yaN]
是图像的特征向量,a=1时Ya 为像素灰度向量,y1i
表示第i个像素的灰度值,a=2时Ya 为图像纹理特

征向量,y2i 表示第i个像素的纹理特征值向量,N 是

像素总数量,图像被分割为K 个类别。S={1,2,…,

N}为站点集合,x={xi,i∈S}为标号随机场。

4.1 标号后验概率建模

令F1 表示图像灰度特征随机场并用f1 表示

其组态,F2 表示图像纹理特征随机场并用f2 表示

其组态。将标号随机场X 的一个组态表示为x,根
据贝叶斯理论,标号x 的后验概率表示为

P(x|f1,f2)∝P(f1|x)P(f2|x)P(x)。
(6)

  根据 MRF与Gibbs的等价关系[17]得到先验概
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率P(x),即
P(x)=Z-1exp[-U(x)], (7)

式中:Z 为归一化常数;U(x)为能量函数,定义为

U(x)=-∑
K

j=1
∑
2

a=1
G(t)

ajln
 

w(t)
aj , (8)

式中:w(t)
aj 为权值系数;G(t)

aj 为像素yai 结合Ni 邻

域 像 素 的 概 率 分 布 数 据, G(t)
aj =

exp β
2Mi

∑
m∈Ni

(z(t)
am+w(t)

am)



 


 ,其中,z(t)
am 为后验概率,

w(t)
am 为先验概率,m 为Ni 邻域内第m 个像素,Mi

为像素yai 及其Ni 邻域内像素的个数,β为平滑先

验的温度系数,β在[0.5,8]区间变化,β越大则分割

算法对图像细碎纹理的检测能力越弱,随着β 的减

小,图像分割区域的边界变得越来越精细。
双特征随机场中的变量是独立同分布的,则将

(4)式、(5)式代入(6)式,得到

P(x|f1,f2)∝

∏
N

i=1
P(y1i|xi)P(y2i|xi)  P(x), (9)

式中:P(x|f1,f2)为双特征随机场模型的标号场

后验概率,P(x|f1,f2)达到最大值时像素分配的

标号 场 最 为 适 当,从 而 将 图 像 分 割 问 题 转 化 为

P(x|f1,f2)最大化优化问题:

x̂=argmax
x

[P(x|f1,f2)]。 (10)

4.2 目标能量函数建立

灰度特征的混合模型描述为

P(Y1|Θ1)=∑
K

j=1
w1jN(μ1j,Σ1j), (11)

式中:Θ1 为混合模型的参数,Θ1={w1j,μ1j,Σ1j},

j=1,2,…,K;w1j 为权值系数,Σ
K

j=1
w1j =1。

纹理特征的混合模型描述为

P(Y2|Θ2)=∑
K

j=1
w2jN(μ2j,Σ2j), (12)

式中:Θ2 为混合模型的参数,Θ2={w2j,μ2j,Σ2j},

j=1,2,…,K;w2j 为权值系数,Σ
K

j=1
w2j=1。

首先用贝叶斯定理计算给定图像像素yai 条件

下xi=j的后验概率:

zaj =
wajN(μaj,Σaj)

∑
K

j=1
wajN(μaj,Σaj)

。 (13)

  将(11)式和(12)式代入(9)式中,对 P(y1i|
xi)、P(y2i|xi)取负对数,从而得到双特征 MRF目

标能量函数:

L(x|Θ1,Θ2)=-∑
2

a=1
∑
N

i=1
∑
K

j=1
ln

 

waj·

1
(2π)(1+d)/2|Σaj|1

/2N(μaj,Σaj)+U(x)。

(14)

  (14)式为构建的双特征随机场模型,该模型遵

循最大后验准则,可提高模型的泛化能力并获取标

号的映射,于是
 

(10)
 

式转换为

x̂=argmin
x∈S

[L(x|Θ1,Θ2)]。 (15)

4.3 参数更新

为了 更 新 混 合 参 数,且 根 据 Σ
K

j=1
w1j =1 和

Σ
K

j=1
w2j=1,采用拉格朗日乘子法获得权值参数的更

新混合系数为

∂
∂w(t+1)

aj  ∑
N

i=1
∑
K

j=1
ln

 

w(t)
ajN(μaj,Σaj)+

λ ∑
K

j=1
w(t)

aj -1   =0。 (16)

  对(16)式展开求和,λ=-N,因此有

w(t+1)
aj =

z(t)
aj +G(t)

aj

∑
K

j=1
z(t)

aj +G(t)
aj

, (17)

令∂L/∂Σaj=0,∀j∈[1,2,…,K],得到

Σ(t+1)
aj =

∑
N

i=1
w(t)

aj ‖yai-μ
(t)
aj ‖2Σ(t)aj

  

∑
K

j=1
w(t)

aj

, (18)

令∂L/∂μaj=0,∀j∈[1,2,…K],得到

μ
(t+1)
aj =

∑
N

i=1
yaiN(μ

(t)
aj ,Σ

(t)
aj )

∑
N

i=1
N(μ

(t)
aj ,Σ

(t)
aj )

, (19)

至此,完成图像分割迭代过程中的参数更新。

4.4 算法流程

利用K均值算法对双特征随机场进行参数的

初始化操作,获得图像分割的初始状态,然后利用

ICM算法进行迭代运算,求解最优标号场。具体分

割算法描述如下:

1)
 

获取图像。利用图1中的模板获取图像的

纹理特征向量,建立图像灰度和纹理的完整观测

数据。

2)
 

初始化。利用K均值算法对双特征随机场

进行初始化操作,获得图像分割的初始参数,即观测

场图像数据隶属各分类的权值waj、均值μaj 和方

差Σaj。
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3)
 

利用(14)式目标函数计算当前迭代的标号

场x̂(t),利用(13)式计算隐藏变量zaj。

4)
 

根据目标能量函数最小化准则,利用(17)~
(19)式分别更新双特征随机场的权值waj、均值μaj

和方差Σaj。
 

5)
 

对最大迭代次数进行判断,如果没有达到最

大迭代次数,算法跳到步骤3),否则,算法结束。

4.5 算法讨论

图像理解过程通常是从整体的粗糙尺度获取

整体概念,随后逐步获取图像的细节要素。图像

包含多个特征数据,通过模拟退火技术对多个特

征数据进行平衡控制。引入的双特征描述子定

义为

F(·)=F(·)1+αF(·)2, (20)
式中:F(·)1 是特征1的分布模型;F(·)2 是特征

2的分布模型;α 是平衡两个特征之间关系的权重

参数,定义为

α=exp(-t/c),c∈R, (21)

式中:t为当前迭代次数;c为控制权重变化速度的

常数。α随着迭代次数的增加渐近于0,在分割开始

时,图像中较大级别纹理变化影响图像全局特征描

述的稳定性;在图像分割的后期,局部特征的权重降

低,同时全局特征占据主导因素。

5 实验结果与分析

本文样本图像一个是摄像师,另外一个由USI_

SIPI纹理图库[18]1.2.05号和1.3.10号两个纹理

图像合成,样本图像如图2所示。实验是在Intel
(R)Core(TM)

 

i5
 

7200
 

CPU@2.50
 

GHz处理器、

Windows
 

10
 

64 位 操 作 系 统 的 环 境 下,基 于

MATLAB
 

R2010b软件进行算法验证和性能测试。
实验方案为:首先针对获取的图像,测试不同的参数

对图像的分割效果;然后,与其他分割方法进行分割

性能比较。算法满足以下条件之一则停止:1)连续

两次分割结果的像素灰度改变比率不超过0.001;

2)迭代次数超过50。

图2 原始图像。(a)摄像师;(b)合成图像

Fig 
 

2 Original
 

images 
 

 a 
 

Cameraman 
 

 b 
 

synthetic
 

image

5.1 算法参数对分割结果的影响

算法参数包含分数阶微分算子模板尺寸和温度

系数,本节主要验证算法参数对分割结果的影响。
在分数阶微分滤波增强中,设置v=0.5,分数阶微

分算子模板分别选择3×3、5×5、7×7和9×9;在
提取纹理特征时,取0°、45°、90°和135°共4个方向,
步长d=1,得到4组灰度共生矩阵,选择数据的统

计平均值作为每个像素的最终特征值;双特征随机

场模型的温度系数β的范围设置为[0.5,8]。

5.1.1 微分算子参数对分割结果的影响实验

在参数β=0.5条件下,样本图片的分割结果如

图3所示,图3的上、下行分别为摄像师和合成图像

的分割结果,图3(a)~(d)依次为3×3、5×5、7×7
和9×9模板参数下的分割结果。分割结果显示:模
板增大,则算法对粗大纹理的分辨力提高,对细碎纹

理的分辨力减弱,对细碎纹理的特征提取能力减弱,

得到的分割结果的区域边界比较平滑、区域边界细

节缺失;模板减小,则算法对粗大纹理的分辨力降

低,算法的特征提取能力对细碎纹理响应十分敏感,
得到的图像分割结果细腻但在分割区域内出现一定

的噪声点,分割区域的边界比较尖锐。
图3(a)中下行图像的纹理特征主要为细碎纹理

的草坪,在图像分割过程中,采用3×3的模板能够完

整地分割出物体区域且分割边界区域更为精细。逐

步扩大模板窗口,尤其是9×9的时候,尽管分割的边

界比较平滑连续,但是误分了物体的部分区域且背景

区域出现了错分点。相对于图3(a)而言,图3(b)中
下行图像的纹理特征主要为粗大纹理,采用3×3的

模板导致图像分割的错分点增多,逐步扩大模板窗

口,分割效果逐渐理想,得到的分割边界比较平滑,而
且错分点比小窗口减少很多。因此,应该依据图像的

分割需求和纹理特征选择窗口大小。
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图3 不同窗口下的分割结果。(a)
 

3×3;(b)
 

5×5;(c)
 

7×7;(d)
 

9×9
Fig 

 

3 Segmentation
 

results
 

under
 

different
 

windows 
 

 a 
 

3×3 
 

 b 
 

5×5 
 

 c 
 

7×7 
 

 d 
 

9×9

5.1.2 温度系数对分割结果的影响实验

对于摄像师和合成图像,分别选用3×3和

9×9的分数阶微分算子模板。图4(a)~(d)依次

为温度系数β=1,2,4,8时的分割结果。通过分

析实验结果可以发现:如果选择的β值足够小,能
够实现高精度的分割,同时目标轮廓与真实轮廓

之间也更加接近,然而图像中会存在较多的噪声

点,较小的区域并没有很好地被分割出来,呈离散

状,此时该方法鲁棒性很弱且易于出现误分类;如
果选择的β值足够大,图像中的噪声点大量减少,
较小的区域也可以被较好地分割,图像中虽有断

开的部分,但还是较为完整地被分割出来,其缺点

是分割的准确度较低,识别目标可能会存在边缘

细节丢失的情况。

图4 不同温度系数下的图像分割结果。(a)
 

β=1;(b)
 

β=2;(c)
 

β=4;(d)
 

β=8
Fig 

 

4 Image
 

segmentation
 

results
 

under
 

different
 

temperature
 

coefficients 
 

 a 
 

β=1 
 

 b 
 

β=2 
 

 c 
 

β=4 
 

 d 
 

β=8

5.1.3 能量变换曲线分析

对摄像师进行图像分割的过程中,在温度系数

β=1和模板参数3×3条件下,图像序列能量函数

U(x)随迭代次数的变化曲线如图5所示。分析图

5容易发现,由于迭代次数不断增大,能量函数持续

减小,最终逼近某一定值,该值即是标号场的最大后

验概率估计值。通过比较分析图像分割的能量函数

曲线,发现本文算法的U(x)值在第5次迭代时接

近最小,算法基本达到收敛。
图5 图像序列能量函数U(x)的变化曲线

Fig 
 

5 Variation
 

curve
 

of
 

image
 

sequence
 

energy
function

 

U x 
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5.2 不同算法图像分割对比实验

5.2.1 分割质量标准

前面的测试实验检验了本文所提出的算法对图

像进行分割操作的可能性,本节进行不同算法的对

比实验,以杰卡德[19]相似度(RJ)以及分类正确率

(RCCR)为衡量标准,对各种分割方法进行定量分析。
衡量指标的计算公式为

RJ=
SA ∩SP

SA ∪SP
, (22)

RCCR=
NC

NT
, (23)

式中:SA 是算法的分割结果;SP 是专家手动分割结

果;NC 是本文算法正确分割的图像像素总数;NT

是图像像素总和;RJ 和RCCR 的取值范围均为0到

1,且数值越大,分割效果越明显。

5.2.2 分割结果分析

本实验对不同算法的分割结果进行比较,测试

样本图 像 为 摄 像 师 和 合 成 图 像,图6为 MRF、

FCN[12]和GMM三种算法的分割结果,以及本文算

法(D_MRF算法)所得到的分割结果。根据图6分

割结果,参与对比的三种分割算法尽管能够实现分

割目标区域的目的,但是分割出的区域存在着部分

噪声以及无效区域,尤其是难以实现对类之间边界

的检测。

图6 不同算法的分割效果。(a1)(b1)
 

MRF;
 

(a2)(b2)
 

FCN;
 

(a3)(b3)
 

GMM;
 

(a4)(b4)
 

D_MRF
Fig 

 

6 Segmentation
 

effect
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a1  b1 
 

MRF 
 

 a2  b2 
 

FCN 
 

 a3  b3 
 

GMM 
 

 a4  b4 
 

D_MRF

  MRF分割的结果说明,图像的边缘轮廓上像素

点的灰度值和邻域像素点的灰度值具有一定的相关

特性,因此,与GMM相比,MRF算法增强了对纹理

的分割能力。例如,图6(a1)中错分了摄像机下部

建筑物的连接区域,图6(b1)中灰度变化最剧烈的

边界没有被完整地分割出来。FCN分割结果较为

理想,由于缺少大量训练样本,该算法对纹理细节变

化的识别能力较弱,如图6(b2)中存在大量的噪声

点。GMM仅利用图像像素的灰度信息,没有描述

像素之间的空间信息,无法精细分割图像中局部灰

度差异明显的纹理细节,导致GMM 分割后的效果

较差,图像中的孤立像素不仅数量较多,同时分布也

十分密集,比如图6(a3)中衣服后部与背景建筑物

邻近区域错分的现象比较严重,图6(b3)的纹理边

界检测错误。

D_MRF算法包含了像素灰度值的特征随机

场,并引入分数阶微分算子来增强边缘轮廓和纹

理细节,同时利用灰度共生矩阵描述图像的纹理

特征信息,获取图像的完整观测数据,从而构造一

个纹理特征向量的高斯混合模型。可以发现,该
算法的分割效果较好,能够基本实现精准的区域

分割。

5.2.3 定量比较分析

表2记录的是图像样本在不同分割方法下的质

量数据,WM、GM、CSF表示不同类型的待分割图

像。根据各指标参数的意义,指标参数越接近1说

明分割的质量越好。研究分析表2的统计数据结

果,容易发现:1)
 

采用FCN、GMM、MRF进行分割

所得的图像中均存在十分明显的错误分类情况以及

大量的噪声点,所以它们的指标参数水平较低,而本

文采用的分割方法能够实现更准确的分类,同时对

噪声的抑制能力也更强;2)因为本文采用的方法可

以通过ICM算法的方式来达到优化对数概率的目

的,其他方法不能够进行先验分布操作,所以本文方

法具有容易操作、效果好等优势,尽管 GMM 速度

也相对较快,但是分割的效果较差。
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表2 不同算法的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

obtained
 

by
 

different
 

algorithms

Sample Segmentation
 

algorithm
RJ

WM GM CSF
RCCR

Cameraman

MRF 0.8436 0.8271 0.8341 0.8231
FCN 0.9063 0.8972 0.8845 0.8601
GMM 0.8272 0.8193 0.8062 0.8023
D_MRF 0.9373 0.9285 0.9263 0.9389

Synthetic
 

image

MRF 0.8386 0.8476 0.8462 0.8406
FCN 0.8872 0.9165 0.8964 0.8903
GMM 0.8116 0.8273 0.8012 0.8208
D_MRF 0.9466 0.9373 0.9342 0.9391

6 结  论

详细介绍了一种基于双特征马尔可夫随机场的

图像分割方法:1)定义一种基于灰度值和纹理细节

的双特征描述,并构建基于双特征观测数据的高斯

混合模型;2)定义一种基于观测数据的双特征马尔

可夫随机场模型,给出了双特征马尔可夫随机场模

型下像素点与标号场对应关系的评估与更新;3)使
用条件迭代算法对双特征随机场的区域分割目标函

数进行求解。完成了算法参数对分割效果的影响实

验以及不同算法的对比实验,实验结果表明所提算

法能够实现正确的图像分割,提高了图像分割的鲁

棒性和精确性。
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