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用于图像分割的局部区域一致性流形约束MRF模型

徐胜军, 孟月波, 刘光辉†, 于军琪, 熊福力, 胡高珍
(西安建筑科技大学信息与控制工程学院，西安 710055)

摘 要: 针对区域马尔可夫随机场 (MRF)模型难以有效描述图像复杂先验知识的问题,提出一种基于局部区域一
致性流形约束MRF(LRCMC-MRF)模型.首先,所提模型利用高维数据的低维流形分布表征图像局部区域的复杂
几何结构先验,建立图像局部区域的流形先验约束;其次,基于Pairwise MRF模型,建立一种包含更多图像局部信
息的局部空间自适应MRF模型;最后,基于贝叶斯理论,将复杂局部区域几何结构先验和局部空间自适应统计特
征融合,利用Gibbs采样算法对所提出模型进行优化.实验结果表明,与基于常规区域的MRF模型相比,所提出的
分割算法具有较好的分割效果.
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Local region consistency manifold constrained MRF model for image
segmentation
XU Sheng-jun, MENG Yue-bo, LIU Guang-hui†, YU Jun-qi, XIONG Fu-li, HU Gao-zhen

(School of Information & Control Engineering，Xi’an University of Architecture & Technology，Xi’an 710055，China)

Abstract: Region-based Markov random fields (MRF) is usually difficult to effectively describe the prior knowledge of
complex natural images. To solve this problem, a local region consistency manifold constrained MRF (RCMC-MRF)
model is proposed. Firstly, the proposed model uses low-dimensional manifold distribution of high-dimensional data to
characterize complex geometry structure prior in local region of images, and builds a localized manifold prior constraints
term for the image segmentation model. Then, the proposed model utilizes more local region information of images to
construct a local spatial adaptive MRF based on the pairwise MRF. Finally, the complex geometry structure prior and
local spatial adaptive statistical feature in the local region are incorporated according to the Bayesian theory. The Gibbs
sample algorithm is used for optimization. Compared with the conventional region-based MRF model, experimental
result shows that the proposed model can provide a better segmentation result.
Keywords: manifold learning；Markov random fields；local region consistency；Gibbs sample algorithm；image
segmentation

0 引 言

近年来,基于马尔可夫随机场 (Markov random
fields, MRF)的图像处理技术受到了广泛的关注,成
为图像分割领域的研究热点. MRF对自然图像建模
增强了结构信息的关联性,这使得自然图像分割的
速度和精度都有很大的提高.但是,对于具有丰富统
计特征的自然图像而言,基于常规点对交互结构的
MRF (Pairwise MRF)模型不能充分描述自然图像复

杂的统计信息和先验知识.因此,在图像分割问题中,
这种基于Pairwise MRF模型的图像分割算法在图像
的区域或者边缘经常出现误分割.
复杂的自然图像通常具有高维的非高斯统计特

性,要准确构建图像的先验知识需要在扩展邻域上
建模图像结构的依赖关系.高阶MRF (Higher order
MRF)能够表达更加复杂的先验知识及统计信息,但
是由于高阶MRF模型的复杂度和模型参数学习的困
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难性,阻碍了其在图像处理领域进一步的应用. Kohli
等[1]提出了PN Potts模型,将Potts模型的邻域一致性
约束扩展到区域,建立了约束区域标签一致性的高
阶能量模型.约束区域一致性的高阶能量模型尽管
优化效率很高,但对于区域先验的表达能力有限[2],
特别是对于图像局部区域内的一些高维特征,这种
约束区域一致性模型难以有效表达局部区域内的精

细几何结构. Diplaros等[3]利用邻域像素先验概率的

Kullback-Leibler (K-L)散度描述邻域像素的空间相似
性,提出了一种基于空间约束信息的MRF分割模型.
宋艳涛等[4]提出了一种基于图像片权重方法的MRF
模型,根据高斯加权欧氏距离对邻域内不同图像片进
行相似性度量,赋予邻域图像片不同的权重,在克服
噪声干扰的同时,保持了图像细节信息.徐胜军等[5]

基于Pairwise MRF模型建立了一种空间自适应局部
区域MRF分割模型,利用带权值自适应高斯模型简
单有效地描述了图像内不同区域丰富的局部特征,并
对局部区域先验知识进行自适应估计.

虽然基于局部区域MRF的方法采用距离度量方
式 (如欧氏距离、K-L距离等)引入图像局部区域的空
间信息,并作为局部区域一致性约束,但是在欧氏空
间里,表示空间中距离较近的样本点并不一定是在
事物本身所处空间中距离最近,因而基于距离度量局
部区域MRF模型不能有效描述复杂高维数据局部一
致性特征.流形学习假设高维数据分布在一个光滑
的非线性流形上,利用这个流形上各点间邻域关系或
者全局测地距离获得保持分布在流形上的高维数据

的低维表示.谱图理论和流形学习理论的研究证明,
高维数据局部几何结构能够有效通过最近邻图进行

建模[6].基于此, He等[7]提出了LapGMM (Laplacian
regularized Gaussian mixture model)模型,利用最近邻
图建模高维数据流形结构,并作为GMM模型正则项,
引入了高维数据局部几何空间特征; Liu等[8]基于K-
L散度量测最近邻节点概率分布的距离,建立了一种
LCGMM (Locally consistent gaussian mixture model)
模型.但是, LapGMM模型和LCGMM模型仅考虑高
维数据局部几何结构特征,而忽略了高维数据全局流
形特征. Fisher等[9]利用流形学习方法建模图像块局

部纹理流形结构,并基于MRF将图像块的局部一致
性传递到图像的全局,在图像降噪和图像补全问题的
应用研究表明,所提模型在表达图像局部纹理模式方
面是优于专家场(FoE)模型的.
为了描述复杂高维数据的空间几何特征,有效建

立图像局部区域的一致性约束,本文基于流形学习,
利用高维数据的分布来发现隐含在图像局部区域的

流形结构,从而更有效地描述图像局部区域内的精

细几何结构特征.同时,基于MRF,利用更大的图像
局部区域包含更多局部空间信息的特征,建立图像局
部区域的局部统计特征模型.最终,将流形学习描述
的局部区域几何结构特征和图像局部统计特征结合

起来,建立一种新的基于局部区域一致性流形约束的
MRF模型.利用Gibbs采样算法对所提出模型进行优
化,并基于最大后验准则 (MAP)估计图像的分割结
果.

1 基于流形学习的局部一致性约束

1.1 流形学习

给定观察样本集X = {x1, x2, · · · , xN}为独立
同分布的随机样本,其中xs ∈ RD.设Y ∈ Rd是一

个低维流形, f : Y → RD是一个光滑嵌入在D维

欧氏空间中的d维流形,其中D > d.数据集{ys}是
随机生成的,且经过f映射为观察样本空间的数据

{xs = f(ys)}.流形是指局部同胚于一个欧氏空间的
几何体,而流形学习是在给定有限的观察样本集X ,
且关于Y 和d的先验知识未知条件下,重构高维空间
的低维光滑嵌入f(·),并找到与观察样本集X一一对

应的低维嵌入Y = {y1, y2, · · · , yN},其中ys ∈ RD.
基于谱图理论和流形学习的研究表明,数据

流形的局部几何结构可以通过一个最近邻图有效

描述[6].在样本集X中,构建一个加权无向图G =

(V,E,W ).其中:V 是顶点集合,E是边的集合,W是
图G的权值矩阵.假设顶点集合中第s个顶点表示为

xs, Nk(xs)为样本点xs的k近邻集,如果xs ∈ Nk(xr)

或xr ∈ Nk(xs),则样本点xs与xr是相邻的,其权值
衡量两个样本点之间的相似度,表示为wsr.距离较
近的样本点其权值较大,反之较小,因而合适的权值
能有效保持高维空间在低维映射的局部空间关系.根
据谱图理论[8,10],热核函数常被认为是建立空间约束
权值的一个好的选择,其权值wsr定义如下:

wsr = exp
(∥ xs − xr ∥2

t

)
, (1)

其中 t为热核参数.这个参数基于不同最近邻节点距
离的远近控制着节点的相对重要性.根据式 (1),图G

的相似度邻接矩阵W如下所示:

Wsr =

wsr, xs ∈ Nk(xr) or xr ∈ Nk(xs);

0, else.
(2)

1.2 概率框架下的流形一致性约束

在概率框架下,与观察样本集X = {x1, x2, · · · ,
xN}一一对应的隐变量标签集合为Y = {y1, y2, · · · ,
yN}.其中: ys ∈ {1, 2, · · · ,K},K为类别总数.令
P (X,Y )表示观察样本集和隐变量的联合概率分布,
根据贝叶斯定理,有
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P (X,Y ) = P (X|Y ) · P (Y ). (3)

其中:P (X|Y )表示给定标签集Y 时观察样本集X的

条件概率分布;P (Y )表示标签集Y 的先验分布.
欧氏距离度量仅能反映样本空间局部分布

特征,不能反映复杂数据集的全局一致性特征[11].
Laplacian特征映射基于谱图理论,通过图的嵌入寻
找流形的低维表示,将样本数据在高维空间复杂分布
投影到低维空间,在局部建立降维映射关系,并利用
流形在局部与欧氏空间的同胚,在低维空间建立表示
流形的几何结构关系.令光滑嵌入fk(x)为一个条件

概率分布p(y = k|x),即
fk(x) = p(y = k|x), ∀k ∈ {1, 2, · · · ,K}. (4)

条件概率分布p(y = k|x)局部信息度量Sk定义如下:

Sk =
1

2

N∑
s=1

N∑
r=1

D(p(k|xs), p(k|xr))
2Wsr. (5)

其中:D(p(k|xs), p(k|xr))
2表示两个相邻节点xs和

xr的条件概率分布p(ys|xs)和p(yr|xr)的距离.根据
流形假设,如果相邻节点xs、xr的条件概率分布p(ys|
xs)和p(yr|xr)显著不相同,则Wsr具有较大的惩罚

权值;反之,Wsr的惩罚权值较小.
基于K-L散度方法常用来度量两个样本点的条

件概率分布p(ys|xs)和p(yr|xr)的距离,有

D(p(k|xs), p(k|xr)) =
∑
y∈yδs

p(ys|xs) log p(ys|xs)

p(yr|xr)
.

(6)

由于上述K-L散度的不对称性,本文采用Dsr来

测量样本点的条件概率分布的距离,有
Dsr(p(ys|xs)∥p(yr|xr)) =

1

2
(D(p(ys|xs), p(yr|xr)) +D(p(yr|xr), p(ys|xs))).

(7)

利用最近邻图G的相似度邻接矩阵式 (2)、条件
概率分布的局部信息度量式(5)以及样本点的条件概
率分布的距离式 (7),建立图像局部区域一致性流形
约束项,描述图像局部区域的内在几何结构

Sk =
N∑
s=1

N∑
r=1

Dsr(p(ys|xs)∥p(yr|xr))Wsr, (8)

其中局部信息度量Sk衡量了条件概率分布p(k|x)的
局部最小邻域图的平滑程度.因此,对于局部信息度
量Sk的最小化表明,如果相邻节点xs与xr距离较近,
则其条件概率分布p(ys|xs)和p(yr|xr)也是较接近

的.在内蕴几何结构中,沿着测地线的条件概率分布
是平滑的.因而,局部信息度量Sk的最小化有效度量

了条件概率分布p(y = k|x)的平滑性,Sk越小,沿着
测地线的条件概率分布p(y = k|x)越平滑.因此,基

于局部信息度量Sk的测度更准确地反映了数据在空

间分布的先验信息.

2 局部空间自适应MRF分割模型
令观察样本集X = {x1, x2, · · · , xN}表示一个包

含N个像素的二维图像,图像中任一像素用强度值
xs表示,且 s ∈ N, ∀xs ∈ {0, 1, 2, · · · , 255}.假定图
像X可被分割为K类,且图像中任一像素xs唯一对

应一个标签ys,∀ys ∈ Ω,Ω ∈ {0, 1, 2, · · · , 255}.所有
像素的标签组成一个标签场Y = {y1, y2, · · · , yN}.
基于MRF的图像分割问题中,设Y 为以 δ为邻

域系统的马尔可夫随机场,根据其马尔可夫性, MRF
的全局分布由其节点的局部分布通过节点之间的交

互关系得到.节点 s的局部空间特征由该节点的邻

域节点决定,其邻域节点集合表示为δs.研究表明,在
Pairwise MRF模型中,引入更多的区域信息可以表
达更复杂的图像区域特征,提升Pairwise MRF模型
的表达能力,同时不显著增加MRF模型的学习和优
化困难.因此,作为一种有效的近似方法,基于区域的
MRF模型得到了广泛的关注[5-8],这种方法在许多图
像处理问题中得到了鲁棒的处理结果.
由于MRF全局分布划分函数求解困难,常将

MRF全局分布的最大后验概率求解问题转化为能量
最小化问题.建立的基于局部空间自适应MRF能量
分割模型如下所示:
EGlobal(Y |X,Θ, β) ∝
N∑
s=1

{[
− ws(ys, ys) log p(xs|ys, Θ)−

∑
r∈δs

wr(ys, yr)·

log p(xr|yr, Θ)
]
−

∑
r∈δs

log pδs(ys|yδs , β)
}
. (9)

其中:第1项为EData项,表示局部区域内MRF模型的
似然能量项. p(xs|ys, Θ)表示给定条件 (ys, Θ)时节

点xs的条件分布,Θ表示条件分布的参数. wr(ys, yr)

表示中心节点s与其邻域节点r的权值函数,用一个
标准正态分布函数描述为

wr(ys, yr) =
1√
2π

exp
(
− 1

2 | S(yr) |2
)
. (10)

这里S(yr) = {yr|ys = yr,∀r ∈ δs}表示在邻域集δs

中,与中心节点s的标签值相等的邻域节点标签的集

合, |S(yr)|表示集合S(yr)的势.在局部区域内,与中
心节点s的标签值相同的邻域节点越多,该权值越大.
第2项为ESmooth项,表示MRF模型的先验平滑能量
项,β表示MRF的先验参数, δs表示节点 s的邻域节

点集合.
标签 y的取值过程可以看作是一个函数 f在离

散定义域Ω上的求值过程: f : Y → Ω.这个映射
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函数通常用高斯混合模型 (Gaussian mixture model,
GMM)来描述.在局部区域内,假定各像素点是独立
同分布的,则标签ys的条件分布如下所示:

p(xs|ys, Θ) =
∏
k∈K

1√
2πσ2

k

exp
{
− (xs − µk)

2

2σ2
k

}
,

(11)

其中µk和σ2
k分别为GMM第k类均值和方差.

假定标签场Y 满足马尔可夫性,即标签场中任一
个标签的取值仅与该标签的邻域状态有关,对标签场
中非邻域标签的影响可以通过节点的局部交互关系

传递到标签场的全局,从而得到标签场的全局表达,
这样将MRF分布的全局标签优化问题转换成一个局
部标签的优化问题.根据Hammersley-Clifford等效定
理[12],局部区域标签场yδs由Gibbs分布描述如下:

pδs(ys|yδs , β) =
exp{−βHprior

yδs
}∑

yδs

exp{−βHprior
yδs

}
. (12)

其中:β > 0为Gibbs分布参数;
∑
yδs

exp{−βHprior
yδs

}为

Gibbs分布的划分函数,在yδs分布组态确定时,这个
划分函数是一个常量;Hprior

yδs
为局部区域标签场 yδs

的Gibbs自由能量函数,令
Hprior

yδs
=

∑
r∈yδs

δ(ys, yr), (13)

δ(ys, yr)为一个kroneker函数,描述了中心节点s的标

签ys与其所有邻接节点标签yr之间的交互关系,且
具有对称性,即δ(ys, yr) = δ(yr, ys).
将式 (11)∼ (13)代入MRF能量分割模型 (9),则

基于局部区域MRF图像分割的能量最小化问题如下
所示:

Ŷ = arg min
Y⊂Ω

EGlobal(Y |X,Θ, β) ∝

arg min
Y⊂Ω

{ N∑
s=1

ws(ys, ys)
(xs − µk)

2

2σ2
k

+

∑
r∈δs

wr(ys, yr)
(xr − µk)

2

2σ2
k

+ β
∑
r∈yδs

δ(ys, yr)
}
.

(14)

其中:wr(ys, yr)衡量了中心节点 s与其所有邻域节

点的相似程度,在一定程度上保证了与中心节点s越

相似的邻域节点倾向于取相同的标签值;
∑
r∈δs

δ(ys,

yr)为局部区域内标签场yδs的先验分布,在局部区域
内,与中心节点s的标签值相同的邻域节点具有较小

的惩罚,反之惩罚较大.因此,该先验分布为一个局部
一致性的约束,即约束中心节点s的邻域节点标签值

相同.根据分析可以发现,该模型引入了图像局部区
域的空间结构信息.

3 局部区域一致性流形约束MRF模型
3.1 模型建立

局部空间自适应MRF模型引入了更多的图像区
域信息,建立了局部区域类别一致性的约束,使得局
部区域内所有像素倾向于取相同的标签值.对于图像
分割问题而言,这种区域类别一致性约束对于图像的
噪声或者纹理突变信号的干扰具有一定的鲁棒性,因
此基于这种模型的分割方法可以得到较为平滑的分

割结果,但是局部区域先验β
∑
r∈yδs

δ(ys, yr)是对局部

区域 yδs不满足类别一致性时的惩罚,即只要中心节
点s的任一邻域节点的标签值不等于中心节点的标

签值,则局部区域先验的惩罚为βHprior
yδs

.这样会导致
一些过分割问题,特别是在分割的对象边缘,由于这
种区域先验模型倾向于使得区域内部像素取同一个

标签值,容易导致边缘的误分割.
由2.2节分析可知,基于局部信息度量Sk的测度

更准确反映了数据在高维空间几何分布的先验信

息.在内蕴几何结构中,局部信息度量Sk是沿着流形

最短距离计算得到的.局部信息度量Sk越小,即样本
点条件概率分布的距离越小,表明沿着测地线的条件
概率分布p(k|x)越平滑.因此,局部信息度量Sk的最

小化能够有效描述图像局部像素间的低维近邻关系.
基于式 (14)建立的局部区域MRF全局能量分割

模型,引入图像局部区域一致性流形约束项,得到局
部区域一致性流形约束MRF(LRCMC-MRF)图像分
割模型如下所示:

Ŷ = arg min
Y⊂Ω

EGlobal(Y |X,Θ, β) + λ
K∑

k=1

Sk ∝

arg min
Y⊂Ω

{[ N∑
s=1

ws(ys, ys)
(xs − µk)

2

2σ2
k

+

∑
r∈δs

wr(ys, yr)
(xr − µk)

2

2σ2
k

]
+

β
∑
r∈yδs

δ(ys, yr) + λ

K∑
k=1

Sk

}
. (15)

从式 (15)可以看出,所提出的LRCMC-MRF图像分割
模型包含3项:第1项为EData项,表示能量模型的似
然项,在局部空间自适应GMM中,权值wr(ys, yr)引

入相似像素之间的空间信息;第2项为ESmooth项,表
示局部区域的先验项,利用较大的区域先验知识,有
效避免了噪音或者纹理突变干扰,保持了图像的一些
明显的局部结构,参数β控制着局部区域的平滑度;
第3项为流形约束项EManifold,表示局部区域概率分
布的空间几何结构先验,利用更复杂的高维流形结
构信息,避免了局部区域先验的过平滑惩罚,λ是一
个约束项参数,控制着概率分布内蕴几何函数的复杂
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度.由此可以看出,该模型充分利用了图像的灰度信
息和复杂的空间结构信息,不仅对图像噪音和纹理突
变有很好的鲁棒性,而且能保持图像细节特征.

3.2 参数估计

提出的LRCMC-MRF模型包含3类参数:局部空
间自适应GMM参数Θ = {αk, µk, σ

2
k}、局部区域先

验模型参数β以及流形一致性区域约束项参数λ.参
数β和λ的最优值采用试验法给定,即通过大量分割
实验选择分割结果最好的参数值确定为最优值.给定
图像观察场X ,局部空间自适应GMM参数Θ的最大

似然估计公式如下:

Θ̂ = arg max
X

PGlobal(Y |X,Θ, β) + λ

K∑
k=1

Sk. (16)

上述参数估计问题是一个带有隐变量的参数估计问

题,对于这类含有“不完整数据”的参数估计问题,期
望最大化算法 (EM算法)是一个有效估计算法.要估
计GMM模型参数Θ, EM算法通常分为E-Step和M-
Step两步完成.

E-Step:根据第 t − 1次估计的局部空间自适应

GMM参数Θ(t−1),估计样本 xs对第 k个局部区域

GMM的贡献,则估计隐变量ys = k时后验概率为

P (ys = k|xs, xδs , Θ
(t−1)
k ) =

α
(t−1)
k PLocal(xs, xδs |Θ

(t−1)
k )

N∑
s=1

α
(t−1)
k PLocal(xs, xδs |Θ

(t−1)
k )

, (17)

其中Θ
(t−1)
k = {α(t−1)

k , µ
(t−1)
k , σ2(t−1)

k }为第k个高斯

分布的参数.
M-Step:根据式 (17)估计的局部空间自适应

GMM的后验概率P (ys = k|xs, xδs , Θ
(t−1)
k ),对GMM

的参数估计如下:

α̂k =
1

N

N∑
s=1

P (ys = k|xs, xδs , Θ
(t−1)
k ), (18)

µ̂k ={ N∑
s=1

(
xs +

∑
r∈δs

p(k|xs)
)
+

λ

2

N∑
s,r=1

{(p(k|xs)−

p(k|xr))(xr−xs)Wsr}
}/∑

s

(1+|δs|)p(k|xs), (19)

σ̂2
k ={ N∑
s=1

p(k|xs)
(
(xs − µk)

2 +
∑
r∈δs

(xr − µk)
2
)
+

λ

2

N∑
s,r=1

{(p(k|xs)− p(k|xr))(xr − µk)
2 − (p(k|xs)−

p(k|xr))Wsr}
}/

4
∑
s

(1 + |δs|)p(k|xs), (20)

其中 |δs|为中心节点s的邻域节点数.

4 实验结果和分析

为验证所提出的局部区域一致性流形约束MRF
(LRCMC-MRF)分割模型的有效性,分别对人工加噪
声图像 (如图1(a)所示)和自然图像 (如图2(a)、图3(a)
所示)进行分割实验,对比分割模型分别采用基于常
规点对MRF分割模型 (Pairwise MRF)和基于局部空
间自适应MRF (Local spatial adaptive MRF, LSAMRF)
模型.基于Pairwise MRF分割方法采用GMM模型建
立标签场Y 和观察图像场X之间的先验分布, GMM
参数由EM算法估计.标签场Y 先验模型采用Potts
模型,其先验参数β由实验给定. LSAMRF模型局部
区域的大小选择3× 3像素块,每个子图的局部特征
由空间自适应GMM模型来描述,其参数(αk, µk, σ

2
k)

由EM算法估计.每个子图对应一个局部标签场,其
先验模型由Potts模型描述,局部区域Potts先验参数
βs由改进的ASA算法估计,模型细节参见文献 [5].提
出的LRCMC-MRF模型中,局部空间自适应GMM参
数 (αk, µk, σ

2
k)由EM算法迭代公式 (18)∼ (20)估计

得到.局部区域先验Gibbs分布参数β由实验人工选

择对应分割结果最好的参数值,一般对于噪声较大或
者纹理复杂的图像,β取值较大,有助于平滑分割结
果,反之取值较小.在建立的流形一致性约束项中, k
近邻参数的大小定义了图像流形结构的局部性,其中
k取值为{4, 8, 12}.正则项参数λ控制了条件概率分

布的平滑性,取值为 [0.001 1],通过搜索不同参数值
对实验结果的影响,确定最优参数取值.通过实验发
现,当k取值为{4, 8, 12}和λ在 [0.001 1]区间变化时,
提出模型的分割结果保持了较好的性能.但是对于k

近邻参数而言,选择较大的邻域不能确保局部邻域的
线性空间假设,并且显著增加了MRF模型的计算复
杂度,基于MRF模型的Gibbs采样算法每次采样的计
算复杂度为O(|δs|K),其复杂度与局部区域的像素个
数 |δs|以及分割类别数K成正比.因此,考虑到计算
效率和精确性的平衡, k近邻参数设定为8.热核参数
t设定为 [5 100],具体值根据实验效果确定.

(a) Trin!" (b) Trin0 ( = 700)δ
2

(c) Pairwise MRF (d) LSAMRF (e) LRCMC-MRF

图 1 人工加噪声图像“Trin0”分割结果对比
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(a) mountain!" (b) #$%&"

(c) Pairwise MRF (d) LSAMRF (e) LRCMC-MRF

图 2 “mountain”图像分割结果对比

(a) windsurfing!" (b) #$%&"

(c) Pairwise MRF (d) LSAMRF (e) LRCMC-MRF

图 3 “windsurfing”图像分割结果对比

4.1 人工加噪声图像分割实验及分析

给定人工图像“Trin”(大小为128×128,灰度级为
256),如图1(a)所示.设定“Trin”图像分类数为4类,其
均值分别为0、85、170、255.人工为原始图像“Trin”
添加方差为700的高斯白噪声,加噪声图像如图1(b)
所示.实验中,分别采用基于Pairwise MRF分割模
型、基于LSAMRF分割模型[8]以及提出的LRCMC-
MRF分割模型进行分割实验, 3个MRF模型的先验
参数β均设定为1.2. LRCMC-MRF模型参数λ设定

为0.001,分割算法采用Gibbs采样算法,分割结果如
图1所示.从图1可以发现,由于Pairwise MRF模型的
先验知识仅考虑了节点之间的点对交互,不能充分
描述图像的空间相关性特征,因此较强的噪声对分割
结果干扰较大,造成基于Pairwise MRF分割模型的分
割效果最差.基于LSAMRF分割模型引入了3× 3的
子图空间信息,较好地描述了图像局部空间相关性特
征,能够抑制较强的噪声对图像分割结果的干扰,因
此其分割结果较平滑,但由于图像边缘特征的高维复
杂性,这种均匀的区域特征模型不能准确对边缘特征
进行建模,容易造成边缘的误分割,出现“边缘带”现
象.提出的LRCMC-MRF模型基于流形学习将复杂
的高维图像边缘特征表达为一个欧氏空间的低维特

征,有效描述了图像的局部几何结构特征,得到了更
准确的分割结果.
表1中不同模型的误分率结果对比充分说明了

以上结论,表中参数误分类率rMC(%)定义如下:

rMC =
1

N

N∑
s=1

(1− δ(ŷs, y
true
s )). (21)

其中: ŷs为第s个像素估计的标签值, ytrue
s 为第s个像

素的真实标签值,N为像素总数, δ(ŷs, ytrue
s )为一个

kroneker函数.

表 1 人工加噪声图像分类结果和迭代时间对比

模型 误分类率 / % 迭代时间 / s

Pairwise MRF 9.259 7 3.922
LSAMRF 1.623 5 4.110
LRCMC-MRF 1.287 8 10.311

4.2 自然图像分割实验及分析

为了进一步验证提出的LRCMC-MRF模型的有
效性和鲁棒性,对自然图像进行分割实验,待分割
自然图像分别如图 2(a)和图 3(a)所示.其中:图 2(a)
“mountain”原图大小为481× 321,分割类别设定为5
类;图3(a)“windsurfing”原图大小为481× 321,分割
类别设定为3类.分割实验中,分别采用基于Pairwise
MRF分割模型、基于LSAMRF模型[8]以及所提出的

LRCMC-MRF模型等进行分割实验,分割结果对比分
别如图2和图3所示,其中人工分割的标准分割图分
别如图2(b)和图3(b)所示.图2和图3模型的先验参
数β分别设定为2.3和2.0, LRCMC-MRF模型约束项
参数λ分别设定为0.001和0.047.
从不同分割模型对比结果可以看出:基于

Pairwise MRF分割模型的分割结果最差,这是由于
Pairwise MRF模型的点对交互结构过于简单,使得
其难以有效表达复杂图像的先验知识,导致图像噪
声或者纹理突变等因素对图像分割结果造成很大干

扰.图2(c)“mountain”图像的分割结果中,“草地”、“岩
石”等区域有明显的分割噪声.图3(c)“windsurfing”
图像的分割结果中,“海水”区域的分割有较多的分割
斑点噪声,特别是“风帆”的上半部分出现了明显的
误分割.基于LSAMRF分割模型引入了图像的区域
特征,包含了更多的图像区域信息,对噪声或者纹理
信号的突变具有较好的鲁棒性,其分割结果分别如图
2(d)、图3(d)所示.从分割结果可以看出,“mountain”
图像的“草地”和“岩石”区域、“windsurfing”图像
的“海水”区域,以及“windsurfing”图像中“风帆”的
上半部分已经能得到较正确的分割,但是由于区域
MRF模型的求解过程中局部区域的能量最小化容易
导致“sibling competition”现象,导致在一些图像的分
割边缘出现了“边缘带”的现象,如图2(d)“mountain”
图像的分割结果所示,在“天空”和“山”之间出现
了一条边缘带.提出的LRCMC-MRF模型首先利用
局部空间自适应GMM考虑了相似像素之间的空间
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信息,有效避免了噪音或者纹理突变的干扰,然后建
立了图像的局部流形约束项,有效描述了局部区域
复杂的空间几何结构先验,避免了常规局部区域先
验的过平滑惩罚,保持了自然图像的一些明显的局
部结构.由图像分割结果可以发现,提出的LRCMC-
MRF模型不仅具有较好的分割结果,而且有效解决
了如图2(d)“mountain”图像分割结果的边缘带.在
图3“windsurfing”图像分割结果中,不仅在“海洋”
区域分割具有较好的鲁棒性,而且保持了图像的一些
细节特征,如“windsurfing”图中的“横式手把柄”得
到了有效的提取等.由此可以看出,提出的LRCMC-
MRF模型充分利用了图像的灰度信息和复杂的空间
结构信息,不仅对图像的噪音和纹理突变有很好的鲁
棒性,而且保持了图像细节特征.

进一步对基于不同模型的分割效率进行对比,
结果如表 2所示.与实验图像的专家手工分割的标
准分割图相比,提出的LRCMC-MRF模型在误分类
率上是优于对比模型的.在分割时间上,提出模型比
LSAMRF模型的运行时间稍短,相对于Pairwise MRF
模型运行时间较长,但分割精度明显优于 Pairwise
MRF模型.结合图像分割结果和分割准确度对比可
知,尽管提出模型的分割时间较长,但相比其他模型,
提出模型能够更好地保持图像中的细节纹理特征,较
好的图像分割结果体现了模型的优越性.

表 2 自然图像误分类结果和迭代时间对比

图像 模型 误分类率 / % 迭代时间 / s

Pairwise MRF 19.63 17.112
mountain LSAMRF 15.60 232.661

LRCMC-MRF 9.35 196.812

Pairwise MRF 13.65 21.563
windsurfing LSAMRF 5.38 150.281

LRCMC-MRF 4.33 154.062

5 结 论

本文提出了一种用于图像分割的局部区域先验

一致性流形约束MRF(LRCMC-MRF)模型.所提出
的LRCMC-MRF模型基于流形学习,利用数据的低
维流形分布特性有效地描述了图像局部区域空间几

何结构先验,建立了表征局部区域空间几何结构特征
的流形约束项;进一步地,基于空间自适应GMM模
型建立了一种局部区域自适应MRF模型,有效包含
了更多图像空间特征信息;最后,将局部几何结构特
征、局部区域似然特征和先验知识结合起来,提出了
一种新的基于局部区域一致性流形约束的MRF模型
的图像分割算法.实验结果表明,所提出的LRCMC-
MRF模型具有较强的抗噪性和鲁棒性,同时能较好
地保持图像的几何结构特征,有效克服了 Pairwise

MRF模型对噪声或者纹理突变敏感的缺陷以及常规
区域MRF分割模型的边缘带现象,获得了较为理想
的分割结果.
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