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基于隐条件随机场的自适应视频分割算法

褚一平 1, 2 张 引 1 叶修梓 1, 3 张三元 1

摘 要 视频目标分割是视频监视与视频目标跟踪、视频目标识别以及视频编辑的基础. 本文提出了一种基于隐条件随机场

(Hidden conditional random fields, HCRF) 的自适应视频分割算法, 利用 HCRF 模型对视频序列中的时空邻域关系建模.

使用在线学习的方式对相应的参数进行调整, 实现对时空邻域约束关系的权重调整, 提高视频目标分割细节上的效果. 大量

的数据测试表明, 与高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM) 和联合时空的马尔可夫随机场 (Markov random fields,

MRF) 等算法相比, 该算法的分割错误率分别降低了 23% 和 19%.
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Adaptive Video Segmentation Algorithm Using Hidden Conditional

Random Fields

CHU Yi-Ping1, 2 ZHANG Yin1 YE Xiu-Zi1, 3 ZHANG San-Yuan1

Abstract Video object segmentation is important for video surveillance and video object tracking, video object recog-

nition and video editing. An adaptive video segmentation algorithm based on hidden conditional random fields (HCRFs)

is proposed, which models spatio-temporal constraints of video sequence. In order to improve the segmentation quality,

the weights of spatio-temporal constraints are adaptively updated by on-line learning of HCRFs. The experimental results

have demonstrated that the error ratio of our algorithm is reduced by 23% and 19%, respectively, compared with Gaussian

mixture model (GMM) and spatio-temporal Markov random fields (MRF).

Key words Video segmentation, hidden conditional random fields, on-line learning

1 引言

视频目标分割是计算机视觉中的一个热点问

题[1]. 在视频监视与视频目标跟踪、视频目标识别
以及视频编辑中, 视频目标分割算法的优劣直接关
系到这些后继处理的质量. 由于应用环境的复杂多
样性, 视频目标分割算法必须在保证实时的情况下,
能够在摄像机抖动、光线变化以及户外的动态复杂

的背景下仍有效地对前景目标进行分割. 在视频序
列中, 各帧的每个像素点与同一帧中的相邻像素点
以及前一帧的相邻像素点都存在着相互影响的关系,
合理地利用这些相互关系有利于提高视频目标分割

的效果.
背景累积相减法是一种比较简单有效的视频目
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标分割方法[2], 它通过累积的方法把像素值变化比
较小的点归类为背景, 通过视频序列的当前帧与背
景相减获得前景目标. 背景累积相减法的优点是原
理简单、实现方便, 而且算法的运行很快, 但是它无
法很好地处理光线变化快、有树叶杂草晃动等复杂

动态变化的背景. 高斯混合模型 (Gaussian mixture
model, GMM)[3, 4] 是一个非常著名的背景建模方

法, 它可以有效地对复杂背景进行建模. 利用 GMM
和背景相减相结合的方法可以较好地实现对视频目

标的分割. Stenger[5] 提出一种拓扑结构可变的隐马

尔可夫模型 (Hidden Markov model, HMM) 方法
对背景进行建模, 它可以处理光线的突然变化. 这两
种方法都是基于像素一级的分割, 没有利用像素之
间的相关信息.
相同帧的像素点之间以及相邻帧的像素点之

间存在相互影响的关系, 合理地利用这些信息有
助于提高视频目标分割的质量. 马尔可夫随机场
(Markov random fields, MRF) 可以较好地处理像
素点之间的邻域约束关系, 文献 [6] 利用MRF 对像
素点之间的时空信息进行约束, 使用 Gibbs 采样算
法求解最大后验概率实现了对视频前景目标的分割.
Zhou[7] 使用多分辨MRF 模型, 进一步对像素点之
间的时空信息进行约束, 使得算法可以比较好地抵
抗户外环境中的图像噪音以及摄像机抖动. 文献 [8]
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提出了一种基于分层MRF 模型的视频目标分割方
法, 用于交通流量视频统计.

Elgammal[9] 提出了一种非参数方法对背景进
行建模, 采用高斯核函数估计视频序列上的像素点
的概率密度, 用于处理复杂环境中对背景的建模问
题. 陈[10] 在文献 [9] 的基础上结合边界信息用于提
高运动目标检测的健壮性. Yaser[11] 对 Elgammal
的算法进行了扩展, 增加了对前景目标的建模能力,
同时利用 MRF 对同一帧图像的邻域关系建模, 通
过求解MRF 实现前景背景的分割.
条件随机场 (Conditional random fields, CRF)

是由 Lafferty[12] 首先提出来的, 它相对于 HMM 等
模型而言, 可以选择上下文相关特征, 解决了标记
偏见的问题, 通过对所有特征进行全局归一化, 获
得全局的最优值. 它的各种改进模型被大量应用
于自然语言处理以及图像目标识别等领域[13∼15],
效果明显优于使用 HMM 以及 MRF 模型的结果.
Wang[16, 17] 把 CRF 模型引入到视频目标分割, 该
算法通过 CRF 模型对视频像素点时空邻域信息进
行建模, 构造了一个滤波器可以根据前一帧视频图
像的CRF模型数据对当前帧视频图像的CRF模型
进行迭代更新. Quattoni[18] 把隐变量引入到 CRF
中, 替代 HMM 进行图像中的目标识别, 这就是
隐条件随机场 (Hidden conditional random fields,
HCRF), 之后 HCRF 分别被应用于语音分类[19] 和

手势识别[20] 中.
MRF 模型是一种生成模型 (Generative

model), 它对视频目标的分割最终需借助于计算
后验概率 P (L|X) = P (X|L)P (L)/P (X) 来完成,
其中 X 为观察值, L 为对观察值的标签. 这需要
对视频序列图像的各种概率分布作更多的假设. 而
CRF 是判别模型 (Discriminative model), 它直接
对 P (L|X) 进行建模, 相对 MRF 来说可以减少概
率分布的假设. HCRF 模型引入了隐变量, 增强了
对随机变量 X 为结构型数据时的处理能力. 视频序
列的各像素点在相同帧以及相邻帧之间存在着时空

邻域约束关系, 利用 HCRF 对结构型数据的处理能
力可以更加自然地对这种时空邻域关系进行建模.

本文提出了一种自适应的视频目标分割算法,
算法利用 HCRF 模型对视频序列中时空邻域信息
进行建模, 实现对每个像素点的分类 (前景和背景).
通过在线学习方法, 根据场景的变化自动地调整
HCRF 的参数, 从而调整当前帧的时空邻域约束关
系的权重, 提高视频分割的质量.

2 隐条件随机场视频分割模型

HCRF 是由 Quattoni 首先提出来的, 并应用
于图像目标识别[18]. 假设 X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxm} 是

视频序列中像素点的观察集合, 则X 的每个元素 xxxj

为局部观察, 它对应一个特征函数 f(xxxj), 存在一个
隐随机变量集H = {h1, h2, · · · , hm} 与X 对应. 假
设存在 hi ∈ H, 则它的邻域记为 hk(k ∈ Ni ∪Mi),
其中 Ni 表示点 i 的所有同一视频帧的邻域, 即空域
邻域; Mi 表示点 i 在前一帧对应的邻域, 称为时域
邻域. 随机变量集 H 及其相应的邻域关系组成一个

无向图G, 用 E 表示无向图的边, (i, k) ∈ E 表示隐

随机变量 hi 和 hk 存在邻域关系, 在本文中它是一
种树结构. L ∈ {0, 1} 表示分类标签, 其中 0 表示背
景, 1 表示前景, 在本文中 hi ∈ H 取值范围与 L 相

同.

2.1 像素级前景背景分割

GMM 算法[3, 4] 是一种流行的像素级别的前景

背景视频分割方法, 它利用 3 ∼ 5 个高斯函数混合
对视频序列中的各个像素进行估计. 视频序列中的
每一个像素点, GMM 都有 K 个固定的状态与之对

应, 每个状态 i = 1, 2, · · · ,K 都有一个高斯密度函

数 pi(xxxt) 和一个先验概率 ωt
i 与之关联, 其中 xxxt 表

示第 t 帧中像素点的 RGB 值. 高斯密度函数 pi(xxxt)
定义为

pi(xxxt) =
1

(2π)d/2|Σt
i|1/2

×

exp(−1
2
(xxxt −µµµt

i)
T(Σt

i)
−1(xxxt −µµµt

i)) (1)

式中 µµµt
i 为均值, Σt

i 为方差矩阵, 一般假设 RGB 各
分量是相互独立的, 所以 Σt

i 为对角矩阵; d 表示

RGB 颜色空间的维数.
每个新的 xxxt 将与各个状态对应的 µµµt

i 和 Σt
i 计

算相应的马氏距离 (Mahalanobias distance)λ =
(xxxt −µµµt

i)
T(Σt

i)
−1(xxxt −µµµt

i). 如果 λ 在阈值范围内[3],
则认为该 xxxt 与该状态对应的高斯分布相匹配, 它的
参数作如下更新

ωt+1
i = ωt

i + αM t

µµµt+1
i = (1− ρ)µµµt

i + ρxxxt+1

Σt+1
i = (1− ρ)Σt

i + ρ(xxxt+1 −µµµt+1
i )T(xxxt+1 −µµµt+1

i )

式中 α 和 ρ 为学习速率, 均为常数. M t 表示当前的

状态是否被匹配, 如果是则为 1, 否则为 0. ωt
i 将被

归一化, 并且根据 ωt
i/‖Σt

i‖ 的值以降序的方式排列
相应的状态. 使用公式 B̂ = arg minb

∑b

i=1 ωt
i > th

估计GMM 中的前 B̂ 个状态, 其中 th 为阈值. 如果
在前 B̂ 个状态中存在匹配的高斯分布, 则认为该像
素为背景, 并保存相应的马氏距离供后继处理使用,
否则为前景. 如果前 B̂ 个状态中没有与 xxxt 匹配的
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状态, 则选出一个先验概率最小的状态, 对其进行重
新初始化.

2.2 HCRF模型

HCRF 模型对一系列的局部观察进行建模, 计
算其条件概率

P (L|X; θ) =
∑
H

P (L,H|X; θ) =

1
Z(X; θ)

∑
H

exp(Ψ(L,H, X; θ)) (2)

其 中 Z(X; θ) 是 分 配 函 数, 它 保 证 模 型 有
适 合 的 归 一 化 概 率, 它 由 式 Z(X; θ) =∑

L′,H exp(Ψ(L′,H,X; θ)) 计算得到, 其中 H 是隐

状态变量, 它无法直接观察得到, θ 是模型的参数.
Ψ(L,H, X; θ) 是特征函数, 在本文中它被定义为

Ψ(L,H,X; θ) =
∑

i

∑
k

θ1
kf

1
k (L, hi,xxx)+

∑

(i,j)∈E

∑
k

θ2
kf

2
k (L, hi, hj,xxx) (3)

其中 θ1
k 和 θ2

k 是需要学习的参数, 特征函数
f1

k (L, hi,xxx) 和 f2
k (L, hi, hj,xxx) 分别代表单个隐变

量对应的强度以及与相邻的隐变量之间形成的强度.
在视频目标分割中, 邻域能够提供一些非常

有用的信息, 利用这些信息可以提高分割的准确
性. 图 1 为同一帧中各结点之间形成的 8 空域邻
域关系, 以及相邻两帧之间形成的 9 时域邻域关
系. 这些时空邻域关系被称为团 (Clique), 团的各
个结点对应 HCRF 中的隐变量. 隐变量邻域强度
特征函数 f2

k (L, hi, hj,xxx) 表示团中各结点的分类与
其邻域结点的相互影响程度. 邻域强度特征函数
f2

k (L, hi, hj,xxx) 定义如下

f2
k (L, hi, hj,xxx) = δ(hi, hj) (4)

其中 δ(·) 是 Kronecker Delta 函数.
本文使用 GMM 模型对背景建模, 单个隐变量

被分类为背景时, 它对应的强度特征值将由其对应
的背景马氏距离表示. 背景对应的马氏距离值在 2.1
节中已讨论过. 假设前景的像素是均匀分布的, 那么
对于以RGB组成的视频颜色空间来说, 前景的概率
为 exp(− ln 224)[6]. 特征函数 f1

k (L, hi,xxx) 被定义为

f1
k (L, hi,xxx) =





λ/2 if hi = 0

ln 224 if hi = 1
(5)

式中 λ 为背景对应的马氏距离.

图 1 视频序列中的时空邻域关系 (第 t 帧的黑色结点为同

一帧中白色结点的空域邻域, 第 t− 1 帧的灰色结点与第 t

帧的白色结点形成了时域邻域关系)

Fig. 1 Spatio-temporal neighboring relationship in video

sequence (The sites colored by black are spatial

neighboring relationship for white site in the same frame,

while gray sites in previous frame and white site in

current frame form temporal neighboring relationship.)

团中隐变量之间的欧氏距离的计算需分两种情

况. 空域邻域关系的隐变量之间的欧氏距离可以根
据它们各自对应的帧图像的像素点位置来计算; 对
于时域邻域关系的隐变量之间的欧氏距离计算, 我
们假设当前帧的结点与前一帧的各个邻域结点在 x

和 y 坐标上相差一个位置, 所以时域邻域关系的隐
变量之间的欧氏距离被固定为

√
2.

2.3 模型的估计与参数学习

HCRF 的估计可以通过下式来计算

L̂ = arg max
L

P (L|X; θ) (6)

下面介绍如何快速、有效地计算条件概率. 我们可以
推导出下式

P (L|H, X; θ) =
1

Z(L,X; θ)
exp(Ψ(L,H, X; θ))

其 中 Z(L,X; θ) =
∑

H exp(Ψ(L,H, X; θ)).
Z(X; θ) 可以使用置信度传播算法 (Belief propa-
gation, BP)[21] 计算得到. Z(L,X; θ) 也可以使用
与 Z(X; θ) 相同的推导算法计算. 获得 Z(L,X; θ)
之后, 我们可以使用下式来计算边缘似然

P (L|X; θ) =
1

Z(X; θ)

∑
H

exp(Ψ(L,H, X; θ)) =

Z(L,X; θ)
Z(X; θ)

(7)

把式 (7)代入式 (6)中, 即可得到估计的结果.
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在文献 [20] 中, 参数学习通过梯度增长法搜索
θ̂ = arg maxθ l(θ), 并使用了 Quasi-Newton 优化技
术, 其中 l(θ) 是参数学习时的目标函数, 它是使用批
量训练方法来进行参数学习的. 在视频分割中, 使用
在线训练方法进行参数学习更加适合. 在实验中, 我
们使用视频序列中先前分割结果对后继参数进行训

练, 对模型的参数进行迭代更新使得参数可以根据
视频序列场景的变化而变化.
算法使用随机梯度增长法 (Stochastic gra-

dient descent, SGD)[19] 更新模型的参数. 假设
(L(i), X(i)), i = 1, 2, · · · 是训练数据对的集合, 参数
根据下式进行更新

θ
(n+1)
j = θ

(n)
j + η(n) 5θj

lnP (L(i)|X(i); θ) (8)

其中 η(n) 是学习速率, 本文选择一个常量作为学习
速率, 5θj

log P (L(i)|X(i); θ) 是对单个训练数据的
梯度, 对 θ1

k 和 θ2
k 计算分别如下

5θ1
k

lnP (L(i)|X(i); θ) =
∑
hi∈H

P (hi|L(i), X(i))f1
k (L, hi,xxx)−

∑
hi∈H,L′

P (hi, L
′|X(i))f1

k (L′, hi,xxx) (9)

同理可得

5θ2
k

lnP (L(i)|X(i); θ) =
∑

(i,j)∈E

P (hi|L(i), X(i))f2
k (L, hi, hj,xxx)−

∑

(i,j)∈E,L′

P (hi, L
′|X(i))f2

k (L′, hi, hj,xxx) (10)

式中 P (hi|L(i), X(i)) 和 P (hi, L
′|X(i)) 也使用 BP

算法计算.

2.4 实现

使用 GMM 对每个局部观察 xxxi 进行分类, 在分
类的同时计算出对应的马氏距离. 本文将 θ1

k 赋值

为 1, (i, j) ∈ E, j ∈ Ni 邻域对应的参数 θ2
k, 使用

1/||hi − hj|| 来初始化, 其中 ||hi − hj|| 表示两个隐
变量对应图像中的欧氏距离, 它可以在程序开始时
预计算; (i, j) ∈ E, j ∈ Mi 邻域对应的参数 θ2

k, 赋
初始值为

√
2/(2|Mi|), 其中 |Mi| 表示 hi 对应前一

帧的邻域像数, 由于本文采用固定的时空邻域数目,
它的值也是预先计算的. 每个参数 θ2

k 都设有最大和

最小的阈值, 如果参数经过不断的学习之后超出了
这个范围就会被重新初始化.

HCRF 视频分割算法流程为：

1) 初始化参数 θ, 学习间隔 LStep 初始化为 0;
2) 获取一帧图像, 利用 GMM 算法计算帧中各

像素点对应的分类, 以及对应的特征函数值;
3) 根据参数 θ, 利用 BP 算法计算 L̂ =

arg max
L

P (L|X, θ);

4) 如果 LStep 达到学习间隔, 则把当前帧的分
类结果作为训练数据 (L(i), X(i)) 进行增量学习, 并
把 LStep 设置为 0. 如果 θ 超出了设定的阈值, 则
重新初始化该参数;

5) 学习间隔 LStep 加 1;
6) 重复步骤 2), 直到结束.

3 实验结果

实验使用CPU为 2.4GHz、内存为 512M的计
算机, 算法使用 Visual C++ 和 OpenCV 实现. 测
试的视频序列帧大小都为 320× 240, 程序的处理速
度大约为每秒 10帧. 采用的实验方式是通过摄像机
拍摄各种情况的视频 (包括室内户外、不同光线、不
同背景), 再到计算机上测试. 还有一部分的测试视
频是来自于网络上的一些标准测试视频数据. 大约
测试了 12 000多帧的视频图像, 通过与 GMM[3] 和

联合时空信息的MRF[6] 等视频分割算法的比较, 本
文算法在细节的分割上准确性更高. 下面给出了在
不同环境、不同光照和不同的背景条件下, 本文算法
与其他算法的分割效果的比较. 本文的算法和联合
时空信息的MRF 都采用 8空域和 9时域邻域关系,
算法的学习间隔为 12帧, 三种算法分割后的结果均
未使用形态学滤波器处理.
图 2 为街道行人监视视频, 这段视频的背景相

对比较简单. GMM 由于每个像素是单独分割的, 没
有考虑像素之间的时空信息, 在前景与背景着色比
较接近的边界上分割的效果不是特别好. 联合时空
信息的 MRF 由于分割过程中使用了时空的信息,
分割的效果要好于 GMM, 但是由于 MRF 没有加
入动态学习势函数参数的功能, 对环境的适应性不
如本文算法. 图 2(d) 为本文算法分割的效果, 从图
中可以看出, 在细节的分割上明显优于前两种算法.
这是由于本文的算法具有自适应能力, 它可以根据
不同的环境变化, 通过学习 HCRF 的参数来调节时
空领域信息的强度.
图 3 是商店中顾客经过一个店铺的视频数据,

它的背景比前一个例子要复杂一些. 由于这段视频
夹杂着较多由摄像机产生的噪音, 在GMM分割的
结果中分布着较多的噪音点. 联合时空信息的MRF
以及本文算法由于利用了时空邻域的信息, 这些噪
音点基本上被消除了. 对比图 3(c) 和 (d) 中视频目
标的头发部分的分割, 可以看出本文算法比联合时
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空信息的MRF 效果更好.

(a) (b)

(c) (d)

图 2 街道行人的分割效果 ((a) 第 477 帧的原图像; (b)

GMM 方法分割的结果; (c) 联合时空信息的MRF 分割的结

果; (d) 本文算法分割的结果)

Fig. 2 Segmentation results for pedestrian ((a) Original

image of frame 477; (b) Result segmented by GMM; (c)

Segmented by using spatio-temporal MRF; (d) Result

using proposed method)

(a) (b)

(c) (d)

图 3 商店顾客的分割效果 ((a) 第 490 帧的原图像; (b)

GMM 方法分割的结果; (c) 联合时空信息的MRF 分割的结

果; (d) 本文算法分割的结果)

Fig. 3 Segmentation results for a customer at a mall ((a)

Original image of frame 490; (b) Result segmented by

GMM; (c) Segmented by using spatio-temporal MRF; (d)

Result using the proposed method)

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

(k) (l)

图 4 校园跑道中行人的连续三帧分割结果 ((a)∼ (c) 第

201∼ 203 帧的原图像; (d)∼ (f) GMM 方法分割的结果;

(g)∼ (i) 联合时空信息的MRF 分割的结果; (j)∼ (l) 本文算

法分割的结果)

Fig. 4 Segmentation results for the walker at campus

((a)∼ (c) Original images of frames 201 ∼ 203; (d)∼ (f)

Results segmented by GMM; (g)∼ (i) Segmented by using

spatio-temporal MRF; (j)∼ (l) Result using the proposed

method)
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图 4 是在校园操场上拍摄的一段视频, 我们提
供了三种不同的方法对这段视频连续 3帧的分割结
果. 这段视频背景很复杂, 它既有大量晃动的树叶又
有不断飘动的红旗, 目标头部的颜色与背景也比较
接近. 由于背景是动态的, 使用 GMM 算法分割时,
少量的背景点被误分为前景点. 由于这些点比较散,
使用时空信息之后, 大部分点又重新被归为背景. 图
4(j)∼ (l) 为本文方法分割的效果, 它减少了前景背
景以及边界部分的误分类.
为了估计各种算法的分割错误率, 我们通过手

工分割视频序列的各帧图像作为目标分割的基准图

像. 使用 GMM、联合时空的MRF 以及本文算法分
割的结果与基准图像进行比较, 从而计算各个算法
的分割错误率. 使用 FP 表示误报率, FN 表示漏报
率, 总错误率为两者之和. 表 1 列出了 GMM、联合
时空的 MRF 以及本文算法的分割错误率. 从表中
可以看出 MRF 的分割错误率要低于 GMM, 而本
文方法的分割错误率最低, 只有 0.86%, 比GMM 和
MRF 的分割错误率分别降低了 23% 和 19%.

表 1 GMM、MRF 以及本文方法的分割错误率对比

Table 1 Error ratios for GMM, MRF, and the proposed

method

FP(%) FN(%) Total(%)

GMM 0.53 0.58 1.11

MRF 0.32 0.73 1.05

HCRF 0.37 0.49 0.86

4 结论

本文提出了自适应视频目标分割算法, 该算法
利用 HCRF 模型融合了视频序列中的时空邻域信
息, 通过在线学习的方法对场景变化进行学习, 调整
了时空约束关系的权重, 提高了后继分割的质量. 通
过实验对比, 使用本文的方法分割的质量要好于其
他算法. 下一步的工作将解决阴影的处理问题.
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