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基于证据马尔可夫随机场模型的图像分割
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摘 要: 图像分割是计算机视觉中的经典问题,在许多领域都有重要应用.由于图像信息存在不确定性,难以获得
精确的分割结果,为应对图像分割中的不确定性问题,将证据理论这一不确定性建模与推理工具与马尔可夫随机
场相结合,提出证据马尔可夫随机场 (EMRF)模型,并基于此提出新的图像分割算法. EMRF利用证据标号场描述
像素标号的含混性,以证据距离描述相邻像素间的标号关系,利用条件迭代模型 (ICM)算法进行优化.实验结果表
明, EMRF相较于传统马尔可夫随机场、模糊马尔可夫随机场和传统的基于证据理论的方法,能获得更好的分割
效果.
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Abstract: Image segmentation is a classical problem in computer vision and has been widely used in many fields. Due to
the uncertainty in images, it is difficult to obtain a precise segmentation result. To deal with the problem of the uncertainty
encountered in the image segmentation, an evidential Markov random field(EMRF) model is designed, which combines
the evidence theory, a powerful tool for modeling and reasoning uncertainty, with the Markov random field. Based on
EMRF, a novel image segmentation algorithm is proposed. EMRF uses evidential label field to describe the ambiguity
of labels and distance of evidence to describe the relationship between labels of the neighboring pixels. The iterated
conditional modes(ICM) algorithm is used for optimization. Experimental results show that the proposed algorithm can
provide a better segmentation result against traditional MRF, fuzzy MRF(FMRF) and traditional evidential approaches.
Keywords: image segmentation；evidence theory；evidential Markov random field

0 引

图像分割是计算机视觉中一项基本却又具挑战

性的问题[1].分析和理解一幅图像时,通常关注有相
似特征的特定区域,图像分割即是将图像划分为具有
各自不同相似特征区域的过程,是计算机视觉中阶、
高阶处理的前提和基础.图像分割广泛应用于遥感
图像分析和医学图像分析等领域,如植被检测[2]、核

磁共振脑组织分析[3]和基于遥感图像分割的飞行器

监测等[4].
由于在界定图像边界、区域和纹理等图像特征

时存在不确定性,在图像分割中准确地标记像素是一
项具有挑战性的工作.早期的方法包括阈值法[5]、基

于边缘的方法[6]、基于区域的方法[7]和混合方法[8]

等.这些方法中像素被独立地进行分割判别,由于忽
视了相邻像素间的相关性而无法获得满意的分割结

果.针对这一问题,马尔可夫随机场 (MRF)模型应运
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而生,并引发广泛的关注[9-11].然而,传统MRF在每步
迭代过程中被视作一种硬分割方法,由于图像中噪声
的影响和相邻区域在交界处的高度相似性,像素类
别通常是含混的,无法明确地指出其分割归属, MRF
在中间步骤中的硬分割易造成信息的丢失.为了避
免在中间步骤出现硬分割, Salzenstein等[12]提出模糊

马尔可夫随机场 (FMRF)模型,使用模糊隶属函数描
述像素标号.该方法在某些情况中得到比传统MRF
更好的分割结果.实际上,像素标号存在的不确定
性更多地是含混性而非模糊性. Dempster-Shafer(D-
S)证据理论[13-14]正是处理含混性的有力的理论工

具和方法,适用于描述图像分割过程中的不确定
性. Bendjebbour等[15]曾提出在马尔可夫随机场中使

用D-S融合的模型来分割多源图像,当只有一个证据
源时,可看作是对单幅图像的分割.但是Bendjebbour
使用证据理论是为了代替传统MRF方法中的贝叶斯
框架,并非对分割中的含混性建模.迄今为止,虽然已
提出许多分割方法,但仍较少有普遍适用的方法.
针对图像分割中的不确定性问题,本文首先利用

证据理论对传统的基于概率框架的MRF进行改造,
提出一种证据马尔可夫随机场 (EMRF)模型.模型中
提出证据标号场,使用证据距离定义标号场中的势函
数,最终利用EMRF设计实现图像分割算法.实验结
果表明,相较于传统的MRF、FMRF和基于证据理论
的方法,所提出的方法分割效果更为理想.

1 图像分割与马尔可夫随机场

单色图像的分割算法通常基于像素强度的不连

续性或相似性[16].基于不连续性的方法 (如基于边缘
信息[6]),根据强度的剧烈变化分割图像.基于相似性
的方法 (如阈值法[5]和基于区域的方法[7]),根据事先
定义的标准将一幅图像分割为几个内部相似的区

域.目前,基于统计模型的方法 (事实上是基于相似
性)引起了广泛关注,其中MRF模型是最具影响力的
方法.

1.1 图像分割基础及传统MRF方法

图像分割的基本问题是将一幅图像R划分为几

个子区域R1, R2, · · · , Rn,并满足以下条件[16]:
1)

n∪
i=1

Ri = R;

2)Ri是一个连通集, i = 1, 2, · · · , n;
3)∀i, j,若i ̸= j,则满足Ri

∩
Rj = ∅;

4)Q(Ri) = TRUE, i = 1, 2, · · · , n,即分割子区
域Ri中的像素应满足预定义的逻辑属性Q;

5)对于任何相邻区域Ri和Rj ,满足Q(Ri

∪
Rj)

= FALSE,即相邻分割子区域不应满足同一逻辑属

性Q.
通常,Q是一个复合表达式,若Ri中像素灰度的

平均值小于µi且标准差大于σi,则Q(Ri) = TRUE.
考虑一幅N × M的图像,被分割为 l个区域,图像的
像素集为S = {(i, j)|1 ⩽ i ⩽ N, 1 ⩽ j ⩽ M}. MRF
模型中,通常用两个随机场描述图像,一个是标号场
X = {xs|s ∈ S},xs ∈ {1, 2, · · · , l},用先验分布描述
像素局部相关性;另一个是观测场Y = {ys|s ∈ S},
用条件分布函数描述观测数据的分布.
设Ω = {x = (x1, x2, · · · , xMN )}是所有可能分

割的集合,邻域系统δ = {δ(s)|s ∈ S}满足以下特性:
1) δ(s) ⊂ S;
2) s /∈ δ(s);
3) ∀s, r ∈ S, s ∈ δ(r) ⇔ r ∈ δ(s).
若子集c ⊆ S中的每对元素均满足特性3),则称

c为一个基团.常见的邻域类型有四近邻和八近邻,
图 1给出了这两种邻域类型 (中心像素为目标像素,
周围像素为其邻域像素)及其相应的基团示意图.

(a) !"#$%&'()*

(b) +"#$%&'()*

图 1 两种邻域类型及其相应的基团

一个随机场X称作关于 δ的MRF,当且仅当X

满足以下特性:
1)P (X = x) > 0, ∀x ∈ Ω;
2)P (Xs = xs|Xr = xr,∀r ̸= s) = P (Xs =

xs|Xr = xr, ∀r ∈ δ(s).
根据特性2),像素标号之间的相关性取决于定义

在S上的邻域系统δ.
为了从观测场Y 中估计最佳标号 x̂,根据贝叶斯

法则,可用最大后验概率 (MAP)估计将图像分割问
题转化为求解最大后验概率问题,即

x̂ = arg maxPX|Y (x|y), (1)

其中PX|Y (x|y) = PX(x)PY |X(y|x)/PY (y).因为观
测场给定,PY (y)为常数,所以

PX|Y (x|y) ∝ PX(x)PY |X(y|x),
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且有

x̂ = arg max[PX(x)PY |X(y|x)]. (2)

由于标号场X 是一个MRF,文献 [17]证明了
MRF和 Gibbs分布的等价性,标号场的先验分布
PX(x)可以由Gibbs分布表示为

PX(x) = Z−1[exp(−U1(x)/T )]. (3)

其中:Z =
∑
x

[exp(−U1(x)/T )]为归一化常数;T为

常数;U1(x) =
∑
c∈C

Vc(x)为定义在δ中基团上的先验

能量函数,C为基团的集合,Vc(·)为定义在基团 c上

的势能函数.常用的标号场模型有Ising模型、Potts模
型和MLL模型,这里介绍Potts模型的势能函数,有

V{s,t}(x) =

0, xs = xt;

β, xs ̸= xt.
(4)

其中β为一个正参数.标号场中标号相同的基团越
多,先验能量U1(x)越小.
对于观测场模型,通常利用高斯函数描述图像的

灰度属性,假设每一种标号xs (xs ∈ {1, 2, · · · , l})的
像素灰度值服从均值为µxs

、标准差为σxs
的高斯分

布

P (ys|xs) =
1√

2πσxs

exp
{
− (ys − µxs

)2

2σ2
xs

}
. (5)

假设各像素的观测随机变量分布在给定标号场x下

相互独立,似然函数PY |X(y|x) =
∏
s∈S

P (ys|xs),则似

然能量函数U2(x, y) = − ln(PY |X(y|x))表示为

U2(x, y) =
∑
s∈S

(
ln(

√
2πσxs

) +
(ys − µxs

)2

2σ2
xs

)
. (6)

对式(2)两边取对数,有

ln x̂ = arg max[−U1(x)/T − lnZ − U2(x, y)]. (7)

估计最佳标号场 x̂的问题最终转化为求最小全局能

量U(x, y)对应的标号场问题,即

x̂ = arg minU(x, y) =

arg min[U1(x) + U2(x, y)]. (8)

能量函数通常是非凸的,求解易出现局部极值问
题.常用的算法有 ICM(iterated conditional model)算
法[17]和SA(simulated annealing)算法[18].

1.2 模糊MRF图像分割方法

图像在获取、传输和存储等过程中易引入噪声,
且相邻区域在交界处具有高度相似性,很难清晰地判
断区域边界附近像素的标号,这些不确定性使得准确
标记像素极具挑战性.通常,基于MRF的图像分割方
法以迭代的方式实现,在迭代过程中,每个像素被赋

予一个硬标号,因此MRF在实现过程中为硬判决,可
能造成信息的损失.

Pieczynski将模糊理论与MRF方法相结合提出
模糊MRF(FMRF)图像分割方法[12],试图减小MRF
方法在迭代过程中因硬判决造成的影响. FMRF方法
的实现步骤简要概述如下.

Step 1:初始化硬标号场;
Step 2:估计观测场参数 (每种硬标号下像素的灰

度均值ui和标准差σi);
Step 3:将硬标号场模糊化,通过优化算法更新模

糊标号场;
Step 4:由最大隶属度准则对每个像素进行硬标

记;
Step 5:重复Step 2 ∼ Step 4直到收敛.
在Step 3中,通过给每个标号赋予一个向量xs =

(xs1, xs2, · · · , xsl) ∈ [0, 1]l来实现模糊化.其中: (xs1

+ xs2 + · · · + xsl) = 1,xsi表示像素s属于硬标号类

别 i的隶属度.因此,定义在模糊标号场上的势能函
数V{s,t}(x)可表示为像素间模糊标号的欧氏距离

V{s,t}(x) = β∥xs − xt∥. (9)

FMRF假设每种硬标号类别的像素灰度服从高
斯分布,概率密度函数P (ys|xs)根据硬标号类别的分

布与其在模糊标号xs上相应隶属度求得,即

PY |X(ys|xs) =

1√
2π

√
xs1σ2

1 + · · ·xslσ2
l

e{−
[ys−(xs1u1+···+xslul)]

2

2(xs1σ2
1+···+xslσ2

l )
}
,

(10)

其中ui和σi分别为Step 2估计出的均值和标准差.
图像分割中的不确定性本质上是含混性

(Ambiguity)问题 (无法明确像素属于哪个单类团),
而不完全是模糊问题 (明确定义的缺失),因此引入处
理含混性问题的理论与方法会更合理有效,证据理论
正是处理应对含混性问题的强力工具.

2 基于证据理论和MRF的图像分割方法
Dempster-Shafer证据理论[13-14]也称作信度函数

理论,是对不完全信息和含混信息建模与推理的理
论框架.本节利用证据理论提出证据MFR(EMRF)模
型,并基于该模型提出一种新的图像分割方法.首先,
简要回顾证据理论的基本概念.

2.1 证据理论基础

在证据理论中,辨识框架 (FOD)Θ中的元素是
互斥且完备的. 2Θ表示FOD的幂集,将从2Θ映射到

[0, 1]的函数m定义为一个基本置信分配 (BBA,也称
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作mass函数),满足∑
A⊆Θ

m(A) = 1 , m(∅) = 0. (11)

若m(A) > 0,则A称作一个焦元.当A的势为1时,A
为一个单点焦元;当A的势大于 1时,A称作混合焦
元.似真函数(Pl)和信任函数(Bel)分别定义为

Pl(A) =
∑

A∩B ̸=∅

m(B), (12)

Bel(A) =
∑
B⊆A

m(B). (13)

Dempster组合规则[14]为

m(A) =


0, A = ∅;

1

1−K

∑
B∩C=A

m1(B)m2(C), A ̸= ∅.

(14)

其中K =
∑

B∩C=∅

m1(B)m2(C)表示冲突.

证据距离用来描述两个BBA的相似度,最常用
的是Jousselme定义的距离[19],即

dJ(mi,mj) =
√

0.5(mi −mj)D(mi −mj), (15)

其中mi和mj是两个定义在Θ上的BBA.当Θ中元

素个数为n时, Jaccard矩阵D是一个2n × 2n的矩阵,
元素D定义为D(A,B) = |A

∩
B|/|A

∪
B|,其中 | · |

表示势.两个证据越接近,距离dJ(mi,mj)越小.
为将证据转化为概率以实现进一步的单点决

策, Smets定义了pignistic概率转化,将mass函数转化
为概率测度BetP,即

BetP(θ) △
=

∑
θ∈A

m(A)

|A|
, ∀θ ∈ Θ, (16)

其中 |A|表示A的势.
Bendjebbour曾提出一种基于证据理论的图像

分割方法[15],分别针对标号场和观测场构造证据体
MB

0 、M
B
y .利用证据组合MB[x] = MB

0 ⊕ MB
y [x] ∝∑

a∩b=x

(MB
0 [a]⊕MB

y [b])代替传统MRF方法中的贝

叶斯框架,其中x、a、b都是标号场X = {xs|xs ∈ 2Θ,

s ∈ S}的实现,即包含含混类的硬标号场, [a
∩

b =

x] ⇔ [∀s ∈ S, as
∩
bs = xs].在具体实现时,

Bendjebbour为便于算法实现没有考虑含混类别的先
验知识,其标号场完全等同于传统MRF方法的硬标
号场,因此无法解决像素标号的含混性这一更本质的
图像分割不确定性问题.

2.2 证据MRF图像分割方法

为了更好地解决像素标号的含混性,以更细致、
准确地描述相邻像素的标号关系,本文基于证据理论

提出证据MRF(EMRF)标号场模型,并在贝叶斯框架
的基础上,提出一种新的图像分割方法.
2.2.1 证据标号场和先验模型

考虑到图像分割中的不确定性本质上是含混性,
在EMRF中,定义证据标号场M = {ms|s ∈ S},对应
于MRF模型中的X .像素 s的标号为一个定义在辨

识框架Θ = {θ1, θ2, · · · , θl}(1 < l < MN)上的证

据随机集,即向量表示的BBA:ms=(ms1, · · · ,msr),
r = 2l,其中msj = ms(Aj),Aj ⊆ Θ.当Aj为混合

焦元 (势大于1)时,msj描述了无法明确像素属于Aj

中哪个单类团的程度,即标号的含混性.
当P (M = m) ⩾ 0,且像素 s的证据标号只与 s

的邻域δ(s)有关时,证据标号场为证据马尔可夫随机
场.先验分布PM (m)可由吉布斯分布表示为

PM (m) = Z−1[exp(−U1(m)/T )]. (17)

其中:Z =
∑
m

[exp(−U1(m)/T )]为归一化常数,T为

常数,U1(m) =
∑
c∈C

Vc(m)为定义在δ中基团的先验

能量函数,C为基团的集合,Vc(·)为定义在基团 c上

的势能函数.这里,只考虑八邻域系统中的双点基团,
势能函数的定义为

V{s,t}(m) = β × d(ms,mt). (18)

其中:β为参数, d(ms,mt)为两像素对应证据标号的

证据距离.相比在硬标号场下定义势能函数时只考
虑标号相同与否, EMRF根据证据标号的相似度定义
势能函数,更细致、准确地描述了基团内像素的标号
关系.
2.2.2 证据观测场分布

对于一幅给定的图像,需要考虑选用什么样的函
数去逼近像素标号与特征的联合分布.如果所选函
数能很好地逼近真实分布,则有利于分割.这里,假设
概率密度函数P (ys|ms)服从高斯分布,即

P (ys|ms) =
1√

2πσms

exp
{
− (ys − µms

)2

2σ2
ms

}
, (19)

其中µms
和σms

分别是标号为ms = (ms1,ms2, · · · ,
msr)像素的灰度均值和标准差.假设各像素的观测
随机变量分布在给定标号场m下相互独立,似然函
数PY |M (y|m) =

∏
s∈S

P (ys|ms),则似然能量函数为

U2(m, y) =
∑
s∈S

(
ln(

√
2πσms

) +
(ys − µms

)2

2σ2
ms

)
.

(20)
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2.2.3 基于EMRF模型的分割算法
与MRF方法相同, EMRF在贝叶斯框架内通过

估计最大后验概率PM |Y (m|y)实现分割.最大后验
概率的估计可以转化为如下最小全局能量函数估计:

m̂ = arg min[U1(m) + U2(m, y)]. (21)

式 (18)中参数β实际上控制了全局能量中U1与U2之

间的权重.更注重邻域信息时,β设定较大;更注重特
征信息时,β设定较小.

为了获得最佳证据标号m̂,采用一种简单易实现
的 ICM优化算法[17].基于EMRF的图像分割算法步
骤概述如下.

Step 1:参考ECM算法[20]初始化信度划分的方

法,初始化EMRF的证据标号场;
Step 2:对证据标号场中的BBA进行量化;
Step 3:从 Step 2生成的标号中选择一组证据标

号类型用于更新标号场,记作L = {l1, l2, · · · , ln},其
中n表示有n种证据标号类型;

Step 4:计算每一个像素在L中每种证据标号下

的局部能量;
Step 5:将每一个像素的证据标号更新为 Step 4

中局部能量最小的标号类型;
Step 6:重复Step 4 ∼ Step 5,直到算法收敛或达到

最大迭代次数;
Step 7:将证据标号经 Pignistic概率转化得到硬

标号,即将每个像素 i标记为有最大BetPi({θk})的类
别θk,完成分割.

证据标号随机变量ms = (ms1, · · · ,msr)中的

元素msj是实数,可以在 [0, 1]内任意取值.算法在具
体实现时,这样的任意实数使算法无法实现,因此,在
Step 2使msj量化到集合{0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1}中的
值.由于本文针对的分割问题不需要对噪声进行识
别,而事实上噪声像素不属于任何一个区域, EMRF
在初始化证据标号场时,噪声像素的BBA在空集分
量上会被赋予较大的值,将ms1置为 0,而噪声像素
标号会在更新时结合其邻域信息标记为最可能的类

别.当j ̸= 1, r时,量化方法可以描述为

msj =



0, msj ∈ [0, 0.1);

0.2, msj ∈ [0.1, 0.3);

0.4, msj ∈ [0.3, 0.5);

0.6, msj ∈ [0.5, 0.7);

0.8, msj ∈ [0.7, 1].

(22)

为满足BBA的归一性
r∑

i=1

msi = 1,将msr量化为

msr = 1−
r−1∑
i=1

msi.

完成Step 6,即迭代收敛或达到最大迭代次数后,
可得证据标号的最终迭代结果.为了完成分割,需要
在Step 7中将证据标号通过概率转换的方式实现硬
决策.直观地, EMRF算法的流程Step 1 ∼ Step 7如图
2所示,其中“迭代终止条件”即为Step 6中的“算法
收敛或达到最大迭代次数”.
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#"$%&'()*+$

,-./%&'(01
2345'(),*#"$67)89

L l l l= { , , , }1 2 m

...

:;<=>?@ A<B
%&'(01CDEFG+

L

45%&'(),HI<=>?45JKLI
MNEFG+D%&'(,*4567)89

OPQRSTUV

%&'(W XYZ$I[\'(Pignistic

]^

Y

N

图 2 EMRF算法流程

Step 2中,可增加msj的量化阶数,如将其量化到
集合 {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}中的
值,随之生成的证据标号ms类型增多,即在Step 3中
n值增大,使得算法在执行Step 4时需要更多的运行
时间.在保证实验效果的前提下,应优先考虑阶数较
少的量化方法,本文采用式(22)的量化方法.

3 实验结果

为验证EMRF算法更适用于解决图像分割中的
不确定问题,分别用MRF、 FMRF、Bendjebbour和
EMRF方法在5幅不同类型的图像上进行比较实验,
实验结果如图3 ∼图7所示.
图3(a)、图4(a)和图5(a)是真实场景下的图像,分

别为人脑核磁共振图像、指纹图像和Circuit图像.图
6(a)和图7(a)为人工图像,分别为加入强度为40的高
斯噪声的Rice图像和模拟海冰特征的人工图像.这
4种分割算法都需要估计参数β,文献 [21,12,15]分别
对MRF、 FMRF和Bendjebbour的模型中 β的估计

方法进行了讨论.实验中,针对算法比较时参数β的
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选择问题,人工选取各算法的最优β值,即令β以0.1
为增量进行实验,从中选取最优分割结果对应的 β

值.此外,为了定量地评估分割结果的质量,给出标
准分割结果 (标记真值),标记真值均由人工标定获
得.算法的分割错误率可以通过逐一对比分割结果
图像与标准分割图像的像素标号获得,表1给出了各
算法在各实验图上的分割错误率.

(a) !"# (b) $%&'"# (c)   MRF

(d)   FMRF (e)   Bendjebbour (f)   EMRF

图 3 人脑核磁共振图像的分割结果

(a) !"# (b) $%&'"# (c)   MRF

(d)   FMRF (e)   Bendjebbour (f)   EMRF

图 4 指纹图像的分割结果

(a) !"# (b) $%&'"# (c)   MRF

(d)   FMRF (e)   Bendjebbour (f)   EMRF

图 5 Circuit图像的分割结果

(a) !"# (b) $%&'"# (c)   MRF

(d)   FMRF (e)   Bendjebbour (f)   EMRF

图 6 添加高斯噪声的Rice图像的分割结果

(a) !"# (b) $%&'"# (c)   MRF

(d)   FMRF (e)   Bendjebbour (f)   EMRF

图 7 模拟海冰特征人工图像的分割结果

表 1 各算法在5幅实验图上的分割错误率 %

实验图 MRF FMRF Bendjebbour EMRF
图3(a) 19.63 5.88 9.84 5.18
图4(a) 15.07 4.46 8.55 4.09
图5(a) 22.50 24.32 22.01 18.20
图6(a) 9.76 35.21 11.08 7.03
图7(a) 7.54 8.61 7.14 6.27

由图3 ∼ 图7和表1可见, EMRF分割方法在表
达图像细节和抗噪声能力方面均有良好表现.对比
MRF、FMRF和Bendjebbour方法, EMRF方法在各实
验图的分割结果中,不仅在视觉上更令人满意,其分
割错误率也最低,这表明EMRF方法更适合解决图像
分割中的不确定问题.

4 结 论

本文以证据理论对图像分割问题中的含混性建

模,结合MRF构造了证据MRF(EMRF)模型,并据此
设计了新的图像分割方法.实验证明,对比本文中提
到的其他方法,基于EMRF的分割结果不仅能更好地
表达图像细节信息,而且能有效抑制噪声影响.

未来工作中,将关注EMRF方法所涉及的参数选
取问题.研究中还将采用除 Jousselme距离以外的其
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他类型的证据距离进行实验比较.同时,将对EMRF
模型进行更深入的理论分析,并进一步改进本文所提
出的图像分割方法.
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