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基于局部空间自适应MRF模型的图像分割

文章编号: 1001-0920 (2013) 06-0889-05

徐胜军1,2, 韩九强1, 刘光辉2, 刘 欣2

(1. 西安交通大学智能网络与网络安全教育部重点实验室，西安

710049；2.西安建筑科技大学信息与控制工程学院，西安 710055)

摘 要: 针对固定参数的点对马尔可夫随机场 (Pairwise MRF)模型不能充分描述图像丰富的统计特征的问题,在

研究 Pairwise MRF模型的基础上,提出一种自适应分割算法. 该算法首先建立一种空间自适应的局部区域MRF分

割模型, 并对局部区域的先验知识进行自适应估计;然后通过局部收敛的循环置信度传播 (LBP)算法最大化自适

应MRF模型的全局后验概率.实验结果表明所提出算法具有较好的分割结果.
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Image segmentation based on local spatial adaptive Markov random field
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Abstract: An adaptive segmentation algorithm is proposed based on local spatial adaptive Markov random field(MRF)

model to solve the problem that the Pairwise MRF model is insufficient to capture the rich statistics features of images by a

single set of fixed parameters. Firstly, the proposed algorithm constructs the local spatial adaptive model based on Pairwise

MRF. For every local region, the local prior is adaptively estimated. Then loopy belief propagation(LBP) algorithm based

on the local region belief convergence is used to maximize the global posterior probability of the adaptive MRF model.

Experimental results show that the proposed algorithm can provide a better segmentation result.
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0 引引引 言言言

图像分割是机器视觉领域一个重要的研究方向,

是图像分析和理解的基础. 在概率框架下, MRF模型

较好地描述了图像邻域像素的相似特性,近年来得到

了广泛应用. 对于自然图像丰富的特征而言, MRF的

全局先验需要复杂的高维先验模型来描述,但由于高

维MRF模型学习、推理的复杂度, 常规的MRF模型

常采用一些简单的先验模型, 并且常假定整个图像

是同态的, 在图像分割中, 这种简单的先验模型会导

致图像的过分割. 避免过分割的一个方法是采用复

杂的先验模型, Roth等[1]提出了一个专家场 (FoE)模

型,该模型采用 Student-t专家函数作为局部先验模型

的分布, Weiss等[2]提出了另一种 FoE模型,采用高斯

尺度混合模型作为专家函数,但这些 FoE模型的学习

仍然是Hard问题[3], Potetz等[4]采用线性限制节点将

高阶项转换成低阶,通过自适应直方图约束变量搜索

空间, 减小了模型的复杂度;另一个有效避免过分割

的方法是采用自适应先验的方法对局部块进行建模,

Tappen[5]提出了一种带权值的自适应高斯先验模型,

局部先验分布采用滤波器输出的高斯函数集合建模,

但是这些高斯函数权值的自适应分配仍是一个艰巨

的任务.

本文提出了一个新的局部空间自适应MRF模

型. 该模型将观察图像划分为相互重叠的局部区域,
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每个局部区域的观察模型采用空间自适应高斯混合

模型 (GMM)来描述. 对于本文划分的局部区域而言,

虽然整个图像是非同态的,但是每个图像的子块如果

足够小, 则可以认为子块是同态的, 块内有固定的先

验参数. 对于子块的先验,本文提出一个快速有效的

参数估计算法. 在建立的分割模型中,每一个子块对

应一个局部先验知识,与固定参数描述的全局先验相

比,这种更接近真值的先验知识可以有效提高分割效

果. 最后, 利用局部收敛的循环置信度传播 (LBP)算

法进行局部区域信息的传递, 在每次迭代过程中, 对

图像的先验知识进行自适应更新,算法迭代直到收敛.

实验结果表明, 与基于常规MRF模型的LBP分割算

法和局部区域能量最小化 (MLRE)算法[6]相比, 本文

算法得到了更好的分割结果.

1 局局局部部部空空空间间间自自自适适适应应应MRF模模模型型型
设𝑆 = {(𝑖, 𝑗)∣1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁, 1 ⩽ 𝑗 ⩽𝑀}为𝑀 ×𝑁

的有限格点集合, 令𝑋 = {𝑥𝑠∣𝑠 ∈ 𝑆, 𝑥𝑠 ∈ {0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
255}}表示观察图像.观察图像上每一个像素𝑥𝑠对应

一个标号 𝑦𝑠,则分割图像的标号场为𝑌 = {𝑦𝑠∣𝑠 ∈ 𝑆,
𝑦𝑠 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾}}, 其中𝐾为分类数. 在MRF框架

下,标号场𝑌 的Bayesian估计器为

𝑌 ∗ = argmax
𝑌 ∈Ω

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,Θ , 𝛽) ∝

argmax
𝑌 ∈Ω

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,Θ)𝑃 (𝑌 ∣𝛽). (1)

其中: 𝑌 ∗为标号场𝑌 的MAP估计, Θ和𝛽为MRF模

型的参数, Ω为标号场的组态空间,条件分布𝑃 (𝑋∣𝑌,
Θ)描述了观察图像场𝑋对标号场𝑌 的依赖性,先验

分布𝑃 (𝑌 ∣𝛽)描述了标号场𝑌 的先验知识.

对于观察图像𝑋 , 在每一个像素𝑥𝑠 ∈ 𝑋上定义
一个大小为𝑤 × 𝑤的估计区域, 𝑥𝑠为估计区域的中心

像素,则观察图像𝑋被划分成𝑊 × 𝐻个相互重叠的
子图,如图 1所示. 假定每一个子图为一个MRF,子图

内像素的标号过程采用GMM描述, 在MRF模型标

号过程中,传统的GMM假定各像素间是独立分布的,

因此图像的标号过程缺乏像素间的空间信息,分割过

程中易受图像噪音或者图像非同态性质的影响.
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图 1 局部空间自适应MRF模型

本文提出了一种空间自适应GMM,通过中心像

素𝑥𝑠的标号与其子图内像素对应标号之间的关系描

述子图的空间信息.定义自适应空间GMM为

𝑃𝑤𝑠(𝑥𝑠∣𝑦𝑠,Θ) =

1√
2𝜋𝜎𝑘

exp
{
− (𝑥𝑠−𝜇𝑘)

2

2𝜎2
𝑘

− 𝑤(𝑦𝑠)
∑

𝑥𝑙∈𝑤𝑠

(𝑥𝑙 − 𝜇𝑘)
2

2𝜎2
𝑘

}
.

(2)

其中: (𝜇, 𝜎2)分别为GMM的均值和方差; 𝑤𝑠为局部

区域像素𝑥𝑠所有邻域像素的集合; 𝑤(𝑦𝑠)为权值函数,

在估计区域内, 与中心像素𝑥𝑠对应的标号值相同的

像素越多, 𝑤(𝑦𝑠)的权值越大.将𝑤(𝑦𝑠)定义为一个标

准正态分布函数,即

𝑤(𝑦𝑠) =
1√
2𝜋

exp
{
− 1

2∣𝑆(𝑦𝑠)∣2
}
, (3)

𝑆(𝑦𝑠) = {𝑦𝑟∣𝑦𝑟 = 𝑦𝑠, 𝑟 ∈ 𝑤𝑠}为局部区域内与中心标
号值相等的标号集, ∣𝑆(𝑦𝑠)∣为集合𝑆(𝑦𝑠)的势.

假定局部区域标号场𝑌𝑤𝑠为MRF, 使用 Potts模

型作为标号场的先验,由于MRF与Gibbs分布的等效

性,标号场𝑌𝑤𝑠
描述如下:

𝑃𝑤𝑠(𝑦𝑠∣𝛽𝑠) = exp
{
− 𝛽𝑠

∑
𝑠𝑟∈𝑤𝑠

𝛿(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)
}/

𝑍(𝛽𝑠). (4)

其中: 𝑍(𝛽𝑠)为归一化常量; 𝛽𝑠为第 𝑠个子图的Potts

模型先验分布参数; 𝛿(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)为Kronecker delta函数,

描述邻域标号之间的关系.

由局部观察图像条件分布 (2)和局部标号场先验

分布 (4),根据Bayesian定理,得到局部自适应MRF模

型标号场𝑌𝑤𝑠
的后验概率分布为

𝑃𝑤𝑠(𝑌𝑤𝑠 ∣𝑋𝑤𝑠 ,Θ , 𝛽𝑠) ∝ 𝑃𝑤𝑠(𝑥𝑠∣𝑦𝑠,Θ)𝑃𝑤𝑠(𝑦𝑠∣𝛽𝑠) =
1√
2𝜋𝜎𝑘

exp
{
− (𝑥𝑠−𝜇𝑘)

2

2𝜎2
𝑘

−𝑤(𝑦𝑠)
∑

𝑥𝑙∈𝑤𝑠

(𝑥𝑙−𝜇𝑘)
2

2𝜎2
𝑘

}
×

exp
{
− 𝛽𝑠

∑
𝑠𝑟∈𝑤𝑠

𝛿(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)
}/

𝑍(𝛽𝑠). (5)

对于整个图像而言,假定所有子图像之间是独立分布

的, 联合图像中所有局部区域后验概率分布,可以得

到图像的全局MRF后验概率模型为

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,Θ) =
∏

𝑤𝑠⊂𝑊

𝑃𝑤𝑠(𝑌𝑤𝑠 ∣𝑋𝑤𝑠 ,Θ , 𝛽𝑠) ∝∏
𝑤𝑠⊂𝑊

𝑃𝑤𝑠(𝑥𝑠∣𝑦𝑠,Θ)𝑃𝑤𝑠(𝑦𝑠∣𝛽𝑠), (6)

其中𝑊 为所有子图的集合.

在新的局部交互的区域MRF模型下, 标号场𝑌

的全局Bayesian估计器为

𝑌 ∗ = argmax
𝑌 ∈Ω

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,Θ , 𝛽) =

argmax
𝑌 ∈Ω

∏
𝑤𝑠⊂𝑊

𝑃𝑤𝑠(𝑌𝑤𝑠 ∣𝑋𝑤𝑠 ,Θ , 𝛽𝑠) ∝

argmax
𝑌 ∈Ω

∏
𝑤𝑠⊂𝑊

argmax
𝑦𝑠

𝑃𝑤𝑠(𝑥𝑠∣𝑦𝑠,Θ)𝑃𝑤𝑠(𝑦𝑠∣𝛽𝑠). (7)

由式 (7)可知, 图像的分割问题转换成一个限定
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局部最优的全局优化问题.与标准LBP算法相比,对

于噪音图像或者纹理图像的分割, 自适应分割模型

中局部区域的最优不易受噪音或者纹理的干扰, 有

效地保持了自然图像中一些明显的局部结构. 在求

取MRF全局最大后验概率的过程中, 由于区域概率

模型的鲁棒性,几次迭代后局部区域容易得到一个稳

定的标号分布,大大减少了算法的全局迭代次数, 提

高了算法的整体速度.同时由于局部区域之间是重叠

的, 通过LBP算法将局部的优化传递到其邻域区域,

可以有效避免非重叠区域的模型因局部收敛所导致

的块效应,确保了分割结果的整体平滑性.

2 自自自适适适应应应Potts模模模型型型参参参数数数估估估计计计
图像处理中, 对于大多数 Potts MRF模型, 为了

计算方便, 特别是由于MRF模型先验参数估计的困

难性, 常假定整个观察图像的分布是同态的, 即对于

整个图像设定一个先验参数 𝛽,但是对于统计特征丰

富的非同态自然图像而言, 这种同态性的假设常导

致图像的过分割现象. 准确的先验参数估计可以有

效地提高图像分割的准确度. 对于一般的参数估计

算法,如最大似然法 (ML)[7]和MCMC方法[8]等,较大

的计算量并不能用于本文分割算法先验知识的实时

更新中. 一个有效的替代方法是采用MPL(maximum

pseudo likelihood)估计来代替ML估计. MPL估计器

建立如下: 由第 1节中局部区域 Potts先验模型的定

义,令𝑢(𝑦) =
∑

𝑠𝑟∈𝑤𝑠

𝛿(𝑦𝑠, 𝑦𝑟), 𝑢(𝑦)表示在局部区域𝑤𝑠

内邻域标号 𝑦𝑟和中心标号 𝑦𝑠不相等的元素个数, 则

式 (4)可以表示如下:

𝑃𝑤𝑠(𝑦𝑠∣𝛽𝑠) = exp{−𝛽𝑠𝑢(𝑦)}
/∑

𝑦∈Ω

exp{−𝛽𝑠𝑢(𝑦)}.

(8)

对式 (8)取对数, 并求关于 𝛽𝑠的导数, 令其导数为 0,

可解得

𝑢(𝑦) =
∑
𝑦∈Ω

exp(−𝛽𝑠𝑢(𝑦))
/∑

𝑦∈Ω

exp(−𝛽𝑠𝑢(𝑦)). (9)

式 (9)中, 假定𝑢(𝑦)是一个已知的真实分割, 𝛽𝑠
是一个空间交互参数. 对于𝑢(𝑦)而言,较大的 𝛽𝑠意味

着分割区域𝑤𝑠内像素的关联性较强, 有较少的非同

态标号;反之,较小的 𝛽𝑠表明分割区域𝑤𝑠内有较多的

非同态标号.因此,对于参数 𝛽𝑠的估计提出了一个快

速的ASA算法[9]. 估计算法中, 给定一个 𝛽𝑠初值, 根

据局部区域标号场的分布 (8),采用Gibbs采样器对局

部区域的标号场 𝑦𝑤𝑠进行采样,如果采样后得到的标

号空间𝑢(𝑦)大于假定的真实分割𝑢(𝑦), 则表明 𝛽𝑠 >

𝛽true,减小 𝛽𝑠继续采样;反之表明 𝛽𝑠 < 𝛽true,增加 𝛽𝑠

直到采样得到的𝑢(𝑦)与真实分割𝑢(𝑦)近似相等, 则

认为𝛽𝑠 ≈ 𝛽true. 具体算法给定如下.

Step 1: 参数初始化. 𝑘 = 0, 𝛽(0)
𝑠 = 2.0, 𝑇 = 2.5,

𝑢(𝑦)是式 (5)给定参数的MAP分割.

Step 2: 以𝑢(𝑦)为初值,有

𝑃 (𝑦∣𝛽(𝑘)
𝑠 ) = exp

{
− 𝛽

(𝑘)
𝑠

𝑇
𝑢(𝑦)

}/
𝑍(𝛽(𝑘)

𝑠 ). (10)

由Gibbs采样算法按式 (10)进行𝑛(0 < 𝑛 ⩽ 10)次采

样,获得𝑛个有效样本 𝑦
(1)
𝑤𝑠 (𝑘), 𝑦

(2)
𝑤𝑠 (𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑛)𝑤𝑠 (𝑘),得

到一个新的标号场

𝑦𝑤𝑠(𝑘 + 1) =
1

𝑛

∑
𝑛

𝑦(𝑛)𝑤𝑠
(𝑘),

并计算区域标号场为 𝑦𝑤𝑠(𝑘 + 1)时的𝑢(𝑦).

Step 3: 如果𝑢(𝑦) ≈ 𝑢(𝑦),则算法终止, Potts先验

估计参数 𝛽𝑠 = 𝛽
(𝑘)
𝑠 ; 否则,令 𝑘 = 𝑘 + 1, 如果𝑢(𝑦) <

𝑢(𝑦),则增加 𝛽
(𝑘)
𝑠 ,如果𝑢(𝑦) > 𝑢(𝑦),则减小 𝛽

(𝑘)
𝑠 . 返回

Step 2.

在上述参数 𝛽𝑠的估计算法中, 局部区域采样较

小的计算复杂度使得该算法可以用于在线的图像分

割算法中,而不会较大地增加整个分割算法运行时间.

同时,由于采用了更接近真值的分割来估计图像的先

验知识,有效地提高了整个图像先验知识的准确性.

3 自自自适适适应应应LBP分分分割割割算算算法法法
在MAP-MRF模型框架下,传统的基于特征的图

像分割算法将图像分割问题转化为求取MRF全局

后验概率𝑃 (𝑌 ∣𝑋,Θ , 𝛽)最大化问题. LBP[10]算法是求

解MRF模型的一个高效推理算法, 已成功应用于许

多图像处理问题中. 在传统的基于LBP算法的图像分

割方法中, Potts模型的全局先验参数根据不同对象由

实验给定,并在分割过程中一直保持不变.实际上,分

割过程中每一次迭代结束后将得到一个更接近真值

的分割结果,如果以这个分割结果作为样本, 则可以

估计得到一个更接近真值的先验知识,以此作为下一

次分割的先验知识, 可以有效地提高分割效果.在这

种新的迭代过程中,每一次得到真实图像的分割结果

后,对图像的先验信息进行更新. 这种新的自适应学

习分割框图如图 2所示.

!"#$ #$%& '(%&

)*+,+,-.

图 2 自适应学习分割框图

在新的局部自适应学习框架下,一个基于局部收

敛的LBP算法如图 3所示. 在局部区域内, 区域的中

心像素标号记为 𝑦𝑠, 从节点 𝑦𝑠传递到其邻域节点 𝑦𝑟

的消息记为𝑚𝑠𝑟(𝑦𝑠, 𝑦𝑟),新的LBP算法传递公式定义

如下:
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𝑚𝑠𝑟(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)←
max
𝑦𝑠

∏
𝑙∈𝑤𝑠∖𝑟

𝜓𝑠𝑙(𝑦𝑠, 𝑦𝑙)𝜓𝑠𝑟(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)×

∏
𝑠∈𝑤𝑠∖𝑟

𝜑𝑠(𝑦𝑠, 𝑥𝑠)
∏

𝑘∈𝑤𝑠∖𝑟
𝑚𝑘𝑠(𝑦𝑘, 𝑦𝑠). (11)

其中: 𝜓𝑠𝑟(𝑦𝑠, 𝑦𝑟)为局部区域内节点对 (𝑠, 𝑟)之间的

先验函数; 𝜑𝑠(𝑦𝑠, 𝑥𝑠)为标号节点 𝑦𝑠与对应的观察节

点𝑥𝑠之间的函数关系; 𝑚𝑘𝑠(𝑦𝑘, 𝑦𝑠)为标号节点 𝑦𝑘传

递到中心节点 𝑦𝑠的消息, 𝑘 ∈ 𝑤𝑠 ∖ 𝑟表示 𝑘为局部区

域内的节点,但不包括节点 𝑟.

w
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x
s

y
s

y
r

m
sr

图 3 区域消息传递

节点的标号由该节点所处局部区域的置信度按

照MAP准则估计如下:

𝑏𝑤𝑠
(𝑦𝑠)←

𝜅
∏
𝑠∈𝑤𝑠

𝜑𝑠(𝑥𝑠, 𝑦𝑠)
∏

(𝑠𝑟)∈𝑤𝑠

𝜓𝑠𝑟(𝑦𝑠, 𝑦𝑟), (12)

𝑦∗𝑠 = argmax
𝑦𝑠

𝑏𝑤𝑠(𝑦𝑠). (13)

基于局部收敛的LBP分割算法步骤如下.

Step 1: 参数初始化. 给定分类数𝐾, 𝛽𝑠 = 2.0,局

部区域大小为 3× 3, (𝜇𝑘, 𝜎
2
𝑘)随机初始化.

Step 2: 由EM算法估计GMM的均值和方差 (𝜇𝑘,

𝜎2
𝑘).

Step 3: 由给定的MRF模型先验参数 𝛽𝑠和 Step 2

中估计的GMM模型参数 (𝜇𝑘, 𝜎
2
𝑘), 按照MAP准则预

分割图像,有

𝑌 ′ = argmax
𝑌 ∈Ω

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,𝛽𝑠, 𝜇𝑘, 𝜎
2
𝑘).

Step 4: For 𝑖 = 1 to 𝑁 ,通过LBP算法对消息进行

传递.

Step 4.1: 对于第 𝑠个局部区域,由提出的 Potts参

数估计算法估计先验参数𝛽𝑠;

Step 4.2: 更新局部先验知识;

Step 4.3: 由区域消息更新式 (11)将第 𝑠个局部区

域的消息向其邻域区域传递;

Step 4.4: 由式 (13)按照MAP准则估计节点标号.

Step 5: 如果全局置信度收敛或者达到迭代终

止条件, 则给出图像分割结果𝑌 ∗ = argmax
𝑌 ∈Ω

𝑃 (𝑌 ∣𝑋,
𝛽𝑠, 𝜇𝑘, 𝜎

2
𝑘),算法结束;否则转至Step 4继续迭代.

4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

基于局部空间自适应MRF模型, 采用本文提出

的算法对实验图像进行分割, 并且与基于常规MRF

模型的LBP算法和MLRE算法[6]分割结果进行比较.

在对比实验中, 常规MRF分割模型观察图像像素假

定是相互独立分布的,采用GMM模型建立图像标号

过程的先验模型,标号场先验模型采用Potts模型,其

先验参数 𝛽由实验给定. MLRE算法参数采用文献

[6]的建议参数, 3个算法均采用相同的GMM参数.

自然图像分割结果对比如图 4所示,从分割结果

可以看出,本文算法和MLRE算法由于利用了局部区

域信息,与标准LBP算法相比,具有较好的分割结果.

进一步,本文算法对局部先验进行自适应估计,在分

割过程中提供了一个更接近真值的先验知识,与另两

个采用固定的全局先验分割算法相比,得到了更好的

分割结果. 特别是在纹理区域, 如图中“石头”、“草

坪”、“大海”等具有较丰富的局部特征区域,本文算

法得到了较好的分割结果.

(a) 1!"#$% (b) 2!"#$% (  ) 3!"#$%c

(d) LBP&'
( =2.1)β

(g) MLRE
( =2.1)

&'
β

(h) MLRE
( =3.2)

&'
β

di(  ) MLRE
( =5.2)

&'
β

(e) LBP&'
( =3.2)β

(f) LBP&'
( =5.2)β

(j) &'()
( =2.1)β

(k) ()&'
( =3.2)β

(l) ()&'
( =5.2)β

图 4 自然图像分割结果对比

分割实验中,局部区域消息的计算包含了更多的

节点信息,因此对于单个消息而言具有较大的计算量.

但在实验中发现,基于区域的分割算法全局迭代次数

较小,这是因为局部区域消息与单像素消息相比更容

易收敛, 反而减小了算法的整体迭代次数, 在更大的

实验图像中,这种速度提升的效果更加明显. 实验图
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像的分割时间和迭代次数对比如表 1所示. 由表 1可

见,本文算法具有较小的迭代次数和分割时间.

表 1 自然图像分割时间复杂度对比

迭代次数 分割时间/s
算法

图 4(a) 图 4(b) 图 4(c) 图 4(a) 图 4(b) 图 4(c)

LBP算法 8 54 41 10.969 15.859 13.062

MLRE算法 5 13 17 10.516 19.125 11.751

本文算法 7 11 13 13.219 17.781 9.153

实验中, 因为全局的 Potts先验不能有效地描述

自然图像的全局特征,导致分割结果不够精确. 特别

是因为自然图像内复杂的分割对象具有不同的局部

先验特征,所以不同的分割对象如果采用相同的先验,

在标准LBP算法中,较大的 𝛽将导致图像某些区域出

现欠分割现象 (图 4(f)中对“帆”的误分割结果),较小

的𝛽将在图像某些区域出现过分割现象 (图 4(e)中

“草坪”的分割结果). 局部自适应Potts先验估计虽

然增加了参数的估计时间,但本文算法对于不同的区

域采用不同的局部先验特征,这种先验更接近图像真

实的先验知识, 因此有效地提高了算法的分割结果.

在整个分割过程中, 参数的估计时间如表 2所示. 从

表 2可以看出, 参数估计过程虽然需要一定的时间,

但是分割过程仍具有较小的计算代价. 实验中,分割

算法每迭代一次,便产生一个更接近真值的分割结果,

在迭代后期, 𝛽𝑠已十分接近真值,因此可以停止对参

数的估计,有效地减小了参数的估计时间. 在分割实

验中进一步发现,一个较大的 𝛽常使得LBP算法的欠

分割现象较为严重, 分割结果严重失真, 而本文算法

由于更多地考虑了局部区域特征,在 𝛽较大的范围内,

均可以得到一个较好的分割结果,表现出很好的鲁棒

性.

表 2 提出算法的分割时间对比 s

图像 总的运算时间 参数估计时间 分割时间

图 4(a) 172.484 159.265 13.219

图 4(b) 370.392 352.611 17.781

图 4(c) 225.690 216.537 9.153

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于局部空间自适应MRF模型

的图像分割算法. 该算法利用空间自适应模型简单

有效地描述了图像内不同区域丰富的局部特征, 建

立了新的局部空间自适应分割模型, 采用局部收敛

的LBP算法对区域消息进行迭代传递. 在分割过程

中, 本文算法对局部空间先验知识进行迭代更新, 得

到了一个更接近真值的先验知识,因此与采用固定先

验知识的标准LBP算法和MLRE算法相比, 具有更

好的分割结果.同时, 局部收敛的策略不仅有效抑制

了图像噪音和纹理突变的影响,而且减小了算法的分

割时间.
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