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摘    要   针对低阶马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)模型难以有效表达自然图像中复杂的先验知识而造成

误分割问题, 提出一种基于多节点拓扑重叠测度高阶MRF模型 (Higher-order MRF model with multi-node topological
overlap measure, MTOM-HMRF)的图像分割方法. 首先, 为描述图像局部区域内多像素蕴含的复杂空间拓扑结构信息,
利用多节点拓扑重叠测度建立图像局部区域的高阶先验模型; 其次, 利用较大的局部区域包含更多的标签节点信息能力, 基
于 Pairwise MRF模型建立基于局部区域的部分二阶 Potts先验模型, 提高分割模型的抗噪能力; 再次, 为有效描述观察图

像场与其标签场的似然特征分布, 研究利用局部区域内邻接像素的 Hamming距离引入图像局部空间相关性, 建立局部空

间一致性约束的高斯混合分布; 最后, 基于 MRF框架建立用于图像分割的多节点拓扑重叠测度高阶 MRF模型, 采用

Gibbs采样算法对提出模型进行优化. 实验结果表明, 提出模型不仅能有效抵抗图像强噪声和复杂的纹理突变干扰, 鲁棒性

更好, 而且具有更准确的图像分割结果.
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Abstract   Aim at the problem that lower-order Markov random field (MRF) model is inefficient to capture the rich
prior knowledge of nature images which may bring out error image segmentation results, a new image segmentation
method is proposed based on higher-order MRF model with multi-node topological overlap measure (MTOM-HM-
RF). Firstly, to capture complex spatial topological structure information embedded in the local region of images,
the proposed method utilizes the topological overlap measure among multi-image-pixels to build higher-order prior
model for the local region of images. Secondly, according that larger local region contains more information in label
nodes, a partial 2-order Potts model is built based on pairwise MRF model, which increases the anti-noise capabil-
ity of the proposed model. Thirdly, to efficiently describe the likelihood distribution between observed image field
and its label field, a local spatial consistency constraints Gaussian mixture distribution is constructed based on the
Hamming distribution between neighbor pixels which incorporated image local spatial correlation. Finally, a topolo-
gical overlap measure higher-order MRF model is proposed for image segmentation based on the MRF framework,
and Gibbs sampling algorithm is used to optimize the proposed model. Experimental results on artificial synthesis
images and nature images show that the proposed model is not only efficient to overcome the impact of strong noise
and complex texture abrupt on image segmentation results, thus possesses more robustness, but also can provide
more accurate edge segmentation results.
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图像分割是计算机视觉领域研究的核心问题之

一, 是对图像进行更高层分析、理解的基础. 近年

来, 基于马尔科夫随机场 (Markov random field,
MRF)模型的图像分割方法受到广泛关注, 成为图

像分割领域研究的热点. 在概率框架下, MRF利用

图像像素标签的 Gibbs分布描述图像局部空间先

验知识, 并基于贝叶斯定理将图像空间先验知识与

似然特征结合起来, 在图像分割领域取得了成功应

用[1−8].

Pn

由于低阶MRF模型只能表达邻域平滑等简单

的先验知识, 而这种简单先验知识常导致分割结果

的过平滑, 从而阻碍了 MRF在图像分割领域的进

一步应用. 高阶MRF模型引入更多的邻域信息, 能
够表达更复杂的先验知识和统计信息, 因而在计算

机视觉领域得到广泛关注, 取得了很多有意义的研

究成果[1]. Kohli等[2−4] 提出一种 Robust  Potts模
型, 将标签邻域一致性作为先验约束, 即约束局部

区域内大部分标签倾向于取相同标签值, 显著提高

了图像分割精度, 特别是在物体边界处取得了更准

确的分割效果. 夏平等[5] 针对医学图像中斑点噪声、

目标边缘弱化对分割结果的干扰问题, 采用二阶邻

域系统描述标签场的结构间联系, 利用复小波域中

每一尺度内同标签区域的特征信息分布规律弥补了

高阶 MRF分割中参数估计复杂、小波域 MRF缺

乏平移不变性和特征提取方向性差的不足, 提出复

小波域多分辨率MRF模型的超声医学图像分割算

法. Li等[6] 提出一种基于超像素的高阶 CRF (Con-
ditional random field)语义分割模型, 利用超像素

增强点对势能项引入图像的超像素高阶先验, 虽然

基于超像素的高阶 CRF模型大大提升了分割效率,
但是无监督分割算法产生的超像素常包含一些误分

割边缘, 因而造成图像分割边界吻合度不理想. 这
种约束区域一致性高阶MRF模型对于图像局部区

域先验表达能力有限[1], 特别是对于图像局部区域

内的高阶拓扑结构等高维特征难以有效表达.
为提高MRF模型对图像局部区域的结构特征

描述能力, 常利用邻接像素的距离度量方法描述图

像局部空间相关性. 宋艳涛等[7] 提出一种基于图像

片权重方法的 MRF模型, 利用邻接图像片之间的

相似性描述局部邻域内对应像素点间的权值, 提高

像素邻域内有用点和无用点的区分度, 并通过平滑

KL (Kullback-Leibler)距离引入先验概率与后验概

率熵的惩罚项, 该模型对图像边缘区域和纹理结构

复杂区域均能获得较好的分割效果. Kim等[8] 建立

一个基于超图的图像分割框架, 引入图像不同区域

短距离和长距离的依赖性, 利用高阶相关性聚类方

法建立超像素间的高阶势能特征. 融合空间先验约

束的高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)
在图像分割领域也得到广泛关注. Ji等[9] 提出一种

空间约束的非对称高斯混合模型 (Asymmetric
GMM), 利用 KL距离计算邻域像素的空间先验信

息, 并根据像素类内和类间的先验知识和后验概率

建立像素与其标签间的非对称似然分布, 该方法有

效抑制了噪声对分割结果的干扰, 得到了较好的分

割结果. Zhang等[10] 基于局部空间信息和像素强度

信息的相关性, 利用带权值的局部区域像素概率代

替单一像素概率, 提出一种快速鲁棒的改进 GMM
分割模型. Ji等[11] 为提高基于 GMM图像分割模型

对噪声的鲁棒性, 利用局部窗内邻接像素的欧氏距

离计算像素邻域空间权值因子, 提出一种新的带空

间权值 GMM模型. Niu等[12] 基于局部窗内局部空

间逐像素距离引入局部相似度因子, 有效解决了传

统基于区域的分割模型对高斯噪声和图像局部细节

特征的不敏感性问题. Bi等[13]提出一种显著度GMM
图像分割模型, 该模型基于视觉注意力机制, 利用

图像显著特征图提取基于图像内容的空间信息, 有
效增强了重要像素在分割结果中的表达.

上述方法采用基于点对像素的相似性度量引入

图像的局部空间先验信息, 这种先验信息约束距离

越近的邻接像素越倾向于取相同标签. 由于复杂图

像特征具有高维性, 因而常规的基于欧氏距离相似

性度量不能有效描述局部像素的相似性. 为解决这

一问题, 徐胜军等[14] 提出一种基于局部区域一致性

的流形约束 MRF模型, 该模型基于流形局部信息

度量更准确地捕获了图像局部区域的复杂几何结构

先验. 冯宝等[15] 提出一种结合MRF能量和模糊速

度函数的活动轮廓模型方法, 利用 Garbo纹理特征、

DCE-MRI时域特征、灰度特征构成特征向量与聚

类中心向量的距离, 构建一种模糊速度函数, 并引

入到活动轮廓模型中作为MRF能量模型的边缘检

测项. Shao等[16] 假定空间邻域具有相似的表示因

子, 因而利用图拉普拉斯正则项将空间信息引入稀

疏表示模型, 提出一种空间和类结构正则化的稀疏

表示图模型, 有效描述了图像本征数据结构特征.
Dornaika等[17] 利用拉普拉斯平滑度提出一种新的

约束稀疏图构造方法, 该方法假定拉普拉斯平滑度

约束相似的数据样本产生相似的编码向量, 从而融

合稀疏表示和拉普拉斯平滑度建立一种非对称权值

的相似度矩阵, 进而建立一种更具表达能力的稀疏图.
图像像素邻域结构信息是图像的重要先验知

识, 这种邻域结构信息的提取常采用基于邻接像素

对的相似性度量方法. 但是由于图像 “高维性”、
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“强噪声”等特点, 基于点对像素的相似性度量方法

不能揭示图像高维空间蕴含的本质几何结构; 同时,
这种 “强噪声”在邻接像素之间带来较多假相关. 因
而常规点对像素相似性度量方法难以捕获复杂图像

高阶结构相关性特征, 这种高阶特征常蕴含在图像

局部区域内多个邻接像素间. 由此可知, 研究邻接

多像素相似性度量是非常有必要的. 但是常用的约

束区域一致性高阶MRF模型对于局部区域内蕴含

的拓扑结构特征的表达能力有限[1]. 相关研究表明,
拓扑重叠测度 (Topological overlap measure,
TOM)[18−20] 不仅考虑了邻接点对变量的相关性, 而
且引入了局部区域内节点对共享邻接变量的相关

性. 与欧氏距离、Pearson相关性[21]、互信息[22] 等传

统基于点对像素相关性的距离度量方法相比, TOM
能够有效描述多变量之间的拓扑结构关系. 因而基

于 TOM建立的基因共表达网络能有效度量多个基

因表达数据的相似性, 并降低 “强噪声”所带来的假

相关, 因此在生物信息领域中得到显著关注 [22−25].
受此启发, 为提高基于 MRF模型对自然图像

复杂特征描述的能力以及对噪声干扰的鲁棒性, 基
于MTOM (Multi-node topological overlap meas-
ure)提出一种多变量相似性度量方法, 有效描述图

像局部区域内邻接像素多变量拓扑结构关系, 并利

用这种多变量拓扑结构关系建立图像的高阶拓扑结

构先验模型. 最终基于 MRF提出一种多节点拓扑

重叠测度高阶 MRF 模型 (Higher-order MRF
model with multi-node topological overlap meas-
ure, MTOM-HMRF)图像分割方法, 有效提升了图

像分割的效果. 

1    相关基础知识
 

1.1    拓扑重叠测度

X = {x1, x2, · · · , xS}
xs, xr ∈ X X S

X xs, xr

xu

xs, xr xu

xs, xr tsr

假定观察图像变量集合 ,
其中  是集合  的任意两个邻接变量,  
为集合  的变量总数. 假定邻接变量  之间共

享相邻节点  的信息越多, 表明它们的相似性越强;
反之, 如果邻接变量   之间共享相邻节点  

的信息越少, 表明它们的相似性越弱. 定义两个邻

接变量  的点对拓扑重叠测度  如式 (1)所示[18]:

tsr =



∑
u ̸=s, r

asuaru + asr

min

∑
u̸=s

asu,
∑
u̸=r

aru

+ 1− asr

, if s ̸= r

1, if s = r
(1)

asr = dist(xs, xr) xs, xr

0 ≤ asr ≤ 1

∑
u̸=s, r

asuaru xs, xr

1− asr
∑

u̸=s
asu

∑
u̸=r

aru

式中,   表示邻接变量  的相

似性度量, 且 , 这个相似性度量常采用

欧氏距离、Hamming距离等相似性度量方法度量;

 为邻接变量  的共享变量度量;

 的作用是避免当   或   为

0时, 分母项为 0.
xs, xr

xu tsr

tsr 0 ≤ asr ≤ 1∑
u̸=s, r

asuaru ≤
∑

u̸=s
asu − asr,∑

u̸=s, r
asuaru≤ min

{∑
u ̸=s

asu,
∑

u̸=r
aru

}
− asr

xs, xr

tsr 0 ≤ tsr ≤ 1

由式 (1)可知, 如果邻接变量  之间共享相

邻节点  的信息越多, 那么点对拓扑重叠测度  的

值越大, 反之  的值越小. 且因为 , 所

以    也就是说

    .

因此由式 (1)可知, 邻接变量  的点对拓扑重

叠测度  满足 .
xs, xr

tsr X T (X)

根据式 (1)邻接变量  的点对拓扑重叠测度

 的定义, 则观察变量集合  的TOM矩阵  为:

T (X) = [tsr]s, r ≤ S (2)

T (X)联合式 (1)和式 (2)可知, TOM矩阵  是

一个对称且非负的相似度矩阵. 这个矩阵把邻接变

量的点对关系相似度矩阵转换成了多变量高阶

TOM, 并利用这种 TOM建立邻接变量的高阶相似

性约束, 从而引入多变量邻接节点的高阶拓扑空间

相关性, 能更好地表达多变量局部空间特征, 并减

少 “强噪声”所带来的假相关[18]. 

1.2    MRF 图像分割模型

S = {s|s ≤ M ×N}
N = {Ns|s ∈ S}

Ns s M ×N

X = {xs|xs ∈ Ω, s ∈ S}
Ω= {0, 1, · · · , 255}

xs xs

ys Y =

{ys|ys ∈ Λ, s ∈ S} , Λ = {0, 1, · · · , L} , L

MRF是一种强力的图像特征表达模型, 在图

像分割、图像恢复、图像匹配等低级图像处理领域

具有广泛的应用. 设   表示一个

定义在邻域系统   上的有限格点集

合, 其中  表示节点  的邻域节点集合,   为

集合大小. 令   表示一个观

察图像, 其中  表示图像中观察

像素  的强度值范围. 假定观察图像每一个像素 

唯一对应一个标签节点 , 则分割图像标签场 

  其中   表

示图像分割标签总数.
Y

Y

P (Y ) X, Y

P (X|Y )

P (Y |X)

基于 MRF 的图像分割方法假定标签场   满

足 Markov性质, 是一个马尔科夫随机场, 则标签

场  利用Markov性质建立图像分割的空间先验知

识, 表示为 . 给定观察图像场   令标签场 

的条件似然分布表示为 . 根据 Bayes规则, 图
像分割的后验概率分布模型  如式 (3)所示:

P (Y |X) =
P (X|Y )P (Y )

P (X)
(3)
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X Y

Y ∗ Y ∗

在概率 MRF框架下, 图像分割问题的实质是

给定已知观察图像场 , 求取标签场  的全局最优

估计 . 这个全局最优标签场  的估计问题常把

MRF全局概率分布的最大化问题转化为 MRF能

量最小化问题[26]:

Y ∗ = argmax
Y

P (Y |X) ∼ argmin
Y

Eg (X, Y ) =

argmin
Y

{Ed (X, Y ) + Es (Y )} (4)

Eg (X, Y )

Ed (X, Y ) = − lgP (X|Y ) ,

Es (Y ) =
∑

s, r∈Ns

δ(ys, yr),

Ns

s ∼

式中 ,     表示 MRF 分布的全局能量 ;
 称为图像特征场模型的

似然能量;    称为图像

标签场MRF先验模型的平滑能量, 其中  表示节

点  的邻域节点集合; “  ”表示近似于. 

2    基于 MTOM-HMRF 的图像分割模型

Es (Y ) =
∑

s, r∈Ns

δ(ys, yr)

常规 Pairwise MRF能量模型中, 标签场先验

平滑能量   仅对邻域节

点进行平滑性约束, 因而这种低阶点对结构限制了

Pairwise MRF能量模型的表达能力, 使其难以表

达图像更加复杂的区域和全局先验知识. 为提高

MRF模型对复杂图像特征的表达能力及其在分割

过程中对噪声、纹理等突变信号的抗干扰能力, 提
出一种基于MTOM-HMRF的图像分割模型. 该模

型利用多变量拓扑重叠测度方法建立邻接变量的高

阶相似性约束, 从而引入了多变量邻接节点的高阶

拓扑结构先验知识, 更好地表达了图像的复杂局部

空间先验知识. 

2.1    MTOM-HMRF 先验模型

基于 MRF的图像分割模型中, 图像局部区域

中蕴含的空间结构信息是图像分割的重要先验知

识, 这种空间结构信息常采用基于邻接像素对的相

似性度量方法描述, 但是简单的点对相似性度量难

以捕获图像复杂的局部空间结构特征. 相关研究表

明, TOM 能有效描述多变量之间的拓扑结构关

系[18−20]. 为提升 MRF模型对图像复杂空间结构信

息的表达能力, 降低图像 “强噪声”所带来的假相关

性对分割结果的干扰, 提出一种融合 TOM和MRF
模型的MTOM-HMRF先验模型.

ys

xs ys

ws

ys

|ws| × |ws| yr ∈ Ns (ys) ys

Ns (ys) ys

部分二阶 MRF 模型如图 1 所示, 令   表示

MRF中任一隐标签节点;   表示与隐标签节点 

一一对应的图像观察节点;   表示以隐标签节点

 为中心节点的一个 MRF的局部区域, 局部区域

大小为  ; 令   表示中心节点  

的邻域节点, 其中  表示中心节点  的邻域节

xs, xr

tsr

点集合. 在 MRF模型中, 邻接节点对  的点

对拓扑重叠测度  反映了它们所共享邻接节点拓

扑结构的相似性, 即这种相似性有效引入了图像局

部区域内蕴含的空间拓扑结构特征, 能更有效地表

达图像的局部区域特征, 对图像的噪声干扰所带来

的假相关性具有鲁棒性.

  

xs

ys dsr
yr

ws 

图 1   部分二阶MRF模型

Fig. 1    Part 2-order MRF model
 

图像像素强度值分布是一个随机过程, 因此通

常采用统计性的概率分布描述图像的先验信息. 在
图像局部区域内, 中心像素与其邻接像素相似性有

效描述了图像空间拓扑结构信息, 为图像分割提供

了重要的上下文空间先验信息.

ws xs xr

d(xs, xr)

0 ≤ dsr ≤ 1

为度量邻接像素的拓扑重叠测度, 首先计算局

部区域  的中心像素  与其所有邻域像素  的欧

氏距离 , 并对像素间的相似度进行归一化,
使得 . 归一化函数如下[27−28]:

d(xs, xr) = exp


−(∥xs−xr∥2)

2(
ρ max
r∈Ns

∥xs−xr∥2

)2

 (5)

∥xs − xr∥2 ρ ≤
0.2

ρ

式中,   表示邻接像素对的欧氏距离;  
 [27] 为归一化尺度参数, 衡量了邻接像素的相似

度,   值越小, 相同距离邻接像素的相似度越小.
由式 (5)建立局部区域的欧氏距离度量向量:

Dws
(Xws

) = {d(xs, x1), · · · , d(xs, xr), · · · ,
d(xs, x|ws|×|ws|)} (6)

d (xs, xr) xs xr

0 ≤ dsr ≤ 1 |ws| × |ws|
式中,   表示中心像素  与其邻域像素 

的相似性, 且满足 ;   为图像局

部区域的大小.

ws Dws(Xws)

Aws (Xws)

为了将邻接像素相似性转化为联接强度, 利用

幂邻接函数把局部区域  的相似度量向量 

转换为一个邻接强度度量向量 . 幂邻接

函数定义如下:

asr (xs, xr) = |d (xs, xr)|γ (7)

asr (·) xs, xr式中,   表示邻接像素对  的邻接矩阵权值;
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γ ≥ 1

ws Aws(Xws)

 为一个幂指数, 其作用是加强强相关邻接像素

的联接强度, 惩罚弱相关邻接像素的联接强度, 其
值越大, 这种作用越强. 因此, 由式 (7)建立的邻接

矩阵增强了强相关邻接像素的相似性, 有效保持了

邻接像素共表达信息的连续性. 建立的图像局部区

域  的邻接强度度量向量  表示如下:

Aws
(Xws

) = {a(xs, x1), · · · , a(xs, xr), · · · ,
a(xs, x|ws|×|ws|)} (8)

|ws| = 3,

xs xup

xs

然后根据式 (1)计算中心像素及其邻接像素的

TOM. 令   拓扑结构示意图如图 2所示. 图 2 (a)
中, 中心像素  与其上邻接像素  的共享邻域像

素用灰色节点表示, 以此类推可知中心像素  与其

余邻接像素的共享邻域像素分别如图 2 (b) ~ 图 2 (d).

  

xup

xup

xup

xup

xleft

xleft xleft

xleft

xright

xright xright

xright

x
s

x
s

x
s

x
s

tup

tup tup

tup

tleft

tleft tleft

tleft

tright

tright
tright

tright

tdown

tdown tdown

tdown

xdown

xdown xdown

xdown

(a) 上邻域拓扑结构图
(a) Topological structure 

diagram of upper neighborhood

(b) 下邻域拓扑结构图
(b) Topological structure

 diagram of lower neighborhood

(c) 左邻域拓扑结构图
(c) Topological structure

 diagram of left neighborhood

(d) 右邻域拓扑结构图
(d) Topological structure

 diagram of right neighborhood 

|ws| = 3 xs图 2     时中心像素  与其上、下、左、右邻接像素

拓扑结构示意图

|ws| = 3Fig. 2    When  , the topological structure
diagram of the center pixel and its upper, lower, left

and right adjacent pixels
 

tsr(xs, xr)

根据式 (1)点对拓扑重叠测度计算式, 可知邻

接像素对的点对拓扑重叠测度  为:

tsr (xs, xr)=

∑
u ̸=s, r

asuaur + asr

min

{∑
u ̸=s

asu,
∑
u ̸=r

asu

}
+ 1− asr

, s ̸= r

(9)

asr xs, xr式中,   表示邻接像素对  间的联接强度, 定
义为:

asr=

∣∣∣∣∣∣∣∣∣exp
−2×

(∥xs−xr∥2)
2(

ρ max
r∈Ns

∥xs−xr∥2

)2


∣∣∣∣∣∣∣∣∣
γ

(10)

∥xs − xr∥2
ρ ≤ 0.2 γ ≥ 1

式中 ,     表示邻接像素对的欧氏距离 ;
 为归一化尺度参数;   为邻接像素对幂

邻接函数的相似性惩罚因子.

xs, xr

xs, xr tsr(xs, xr)

xs, xr

xs

xr

xs, xr

tsr(xs, xr)

xr

xr xs

xs, xr

tsr(xs, xr)

由式 (9)、式 (10)可知, 如果邻接像素对 

分别与其共享邻接像素具有更多相似性, 那么邻接

像素对   的点对拓扑重叠测度   的

值更大. 也就是说, 对于两个邻接像素对  来

说, 如果像素  与其多个共享邻域节点具有较高相

似性, 像素  也与这几个共享邻域像素具有较高相

似性, 那么根据像素相似性传递性质可知, 这两个

邻接像素对  也具有较高相似性, 即点对拓扑

重叠测度  具有更大的值, 反之亦然. 进

一步可知, 如果像素  是一个噪声节点, 那么像素

 与其共享邻域像素具有较低相似性, 而像素  与

其共享邻域像素相似性较高, 则邻接像素对 

的点对拓扑重叠测度  具有较小的值. 由

此可知, 这种基于多节点拓扑重叠测度相似性度量

引入了局部区域像素的拓扑空间关系, 因而对于图

像噪声、纹理突变的干扰具有鲁棒性.
ws

tws(xs, xNs)

最终, 如图 2所示, 令局部区域  的高阶拓扑

空间先验  表示为:

tws
(xs, xNs

) = tup (xs, xup) + tdown (xs, xdown)+

tleft (xs, xleft) + tright (xs, xright)
(11)

tup (·) , tdown (·) , tleft (·) , tright (·)
xs

ws tws (xs, xNs)

xs xup, xdown, xleft, xright

式中,    分别表示中

心像素  与其上、下、左、右邻域像素的 TOM. 即
局部区域   的高阶拓扑空间先验   定

义为中心像素  与其邻域像素 

的 TOM之和.
根据式 (9) ~ 式 (11), 提出基于 MTOM的高

阶MRF先验能量项定义如下:

Eh (xws
|Υ ) =

∑
s∈S, r∈Ns


∑

u ̸=s, r

asuaru + asr

min

{∑
u̸=s

asu,
∑
u̸=r

aru

}
+ 1− asr


(12)

, Eh(xws |Υ )式中  为局部区域 ws 的高阶拓扑结构先
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asr xs xr

Υ = {ρ, γ}
ρ, γ

验能量;   表示中心像素  与其邻接像素  间的

联接强度;   表示高阶先验模型的参数集

合, 其中  分别为归一化尺度参数和幂邻接函数

的相似性惩罚因子.
由式 (12)可知, 基于MTOM的高阶MRF先

验知识利用邻接像素的 TOM描述了局部区域内邻

接像素所共享的多像素之间相似度, 构建了多像素

高阶空间拓扑关系, 并利用这个空间拓扑关系度量

邻接像素的高阶拓扑相似性, 从而建立了具有高阶

空间相关性的 MRF先验知识表达模型, 更有效描

述图像局部区域内蕴含的复杂拓扑空间结构特征等

高阶先验知识, 并降低 “强噪声”所带来的假相关,
因此MTOM-HMRF先验模型对图像噪声、纹理突

变干扰具有鲁棒性.

算法 1.  基于 MTOM-HMRF 先验模型的构造

算法

X = {xs|xs ∈ Ω, s ∈ S} 输入. 观察图像 .

Eh(X|Υ ) 输出.  MTOM-HMRF高阶拓扑结构先验能量 .

ws ρ

γ

 1)参数初始化: 给定局部区域  、归一化尺度参数  、

幂邻接参数 .

 2) For s = 1 to S, 计算邻接像素的MTOM.

ws xs

xr d(xs, xr)

ws Dws(Xws)

 a)根据式 (5)计算局部区域  的中心像素  与其邻

域像素  的欧氏距离 , 并由式 (6)建立局部区域

 的欧氏距离度量向量 ;

ws

Aws(Xws)

 b)根据幂邻接函数式 (7), 由式 (8)建立局部区域 

的邻接强度度量向量 ;

xs, xr

tsr(xs, xr)

 c)根据式 (9) MTOM计算式, 计算邻接像素 

的点对拓扑重叠测度 ;

ws

Eh(xws |Υ )
 d) 根据式 (12), 计算局部区域  的高阶拓扑结构先

验能量 .

s = S X

Eh(X|Υ )
 3) 如果 , 得到观察图像  所有区域的高阶拓扑

结构先验能量 , 算法结束; 否则返回步骤 2)继续

迭代.
 

2.2    具有局部区域一致性的 WGMM

P (X|Y )

xs

xr xr = {xr|r ∈ Ns}

xs xr

特征场模型  越逼近图像像素与其标签

的真实分布, 越能反映图像似然特征. 但是基于常

规 GMM似然模型为了计算简便, 常假定邻接像素

是独立同分布的, 这种假定忽略了图像局部区域空

间相关性. 为有效描述像素与标签之间的似然特征,
提出基于局部区域一致性 WGMM (Weighted
GMM)似然特征模型. 该模型对任一像素点 , 定
义其邻域像素点为 , 即 . 为描述

局部区域内像素间的空间交互关系, 利用中心像素

 与其邻域像素  的距离度量得到中心像素与邻

域内其余像素的权重, 将构建的权重引入到 GMM
中, 得到局部区域一致性WGMM似然模型为:

P (X|Y, θ) =

N∏
s=1

[
P (xs|ys, θ)

∏
r∈Ns

P (xr|yr, θ)
w(yr)
wr

]
(13)

θ = {µl, σ2
l }l∈Λ l

Λ = {0, 1, · · · ,
L} L wr =

∑
r∈Ns

w (yr)

ws

w(yr) = 1 wr w(yr)

xs xr

xs xr

w(yr)

式中 , GMM 参数  , 分别为第   个

GMM 分布的均值和方差 ,  其中  

;   表示图像分割标签总数;  

为归一化函数, 对于局部区域   中所有像素, 当
 时,   为区域内像素个数;   是一个

包含空间信息的权重函数, 其值的大小由中心像素

 与其邻域像素  的相似性决定. 本文采用 Ham-
ming距离衡量邻接像素  与  之间的相似性, 定
义权重函数  为:

w (yr) =
∑
s∈S

∑
r∈Ns

∥xs − xr∥ =

∑
s∈S

∑
r∈Ns

(xs + xr − 2xsxr) (14)

∥xs − xr∥
xs, xr

式中, 邻接像素的相似性   控制权重的大

小, 即邻域像素对  之间距离越大, 相似度越

低, 赋予像素权重越小.

w(yr)

建立的局部区域一致性WGMM似然模型利

用像素间的距离描述像素空间关系, 通过权重约束

邻域内像素标签一致性, 其邻接像素 Hamming距
离越小, 权重  越小, 因此可以使同态区域的相

邻像素倾向于取相同类标签值, 而非同态区域的邻

接像素取不同类标签值. 因此, WGMM模型避免

了对非同态区域的邻域像素局部特征的过平滑. 

2.3    基于区域的部分二阶 Potts 先验模型

ws ws

Yws

常规 Pairwise MRF模型的简单点对结构大大

限制了 MRF先验模型的表达能力, 使其无法表达

区域和全局先验知识, 因此提出一种基于区域的部

分二阶 MRF模型, 以利用更大的局部区域包含更

多的局部先验知识的能力, 同时不会显著增加模型

的计算复杂度. 在局部区域  内, 假定局部区域 

的标签场  是一个 MRF, 这个标签场的先验使

用 Potts模型描述. 根据 Harmmersley-Clifford定

理可知, 建立的基于区域的部分二阶 Potts先验模

型描述为:

P (ys|yws , β) =

exp

{
−β

∑
s, r∈Ns

[1−δ (ys, yr)]

}
Z (β)

(15)

Z(β) β式中,   是一个归一化常量;   为 Potts模型先

1358 自       动       化       学       报 48 卷



δ(ys, yr)验参数, 控制局部区域分割结果的平滑度;  
为 delta函数:

δ (ys, yr) =

{
1, ys ̸= yr

0, ys = yr
(16)

ws ys

yr

β
∑

s, r∈Ns

[1− δ (ys, yr)] ys

yr

在局部区域   内, 所提出的模型中心标签  

与其邻接标签   不相等时, 这个不一致惩罚值为

; 仅当中心标签  与其邻

接标签  全部相等时, 惩罚值为 0.
因此, 基于区域的部分二阶 Potts先验能量模

型如式 (17)定义:

Es (ys, yws
) = lgP (ys|yws

) ={
β

∑
s, r∈Ns

[1− δ (ys, yr)], ys ̸= yr

0, ys = yr
(17)

ws由上式可知, 在局部区域  内, 当区域内较多

像素点的类标签趋于一致时, 其惩罚值趋于 0; 对于

具有不同类标签的局部区域, 其不一致惩罚值随着

标签取值不一致的个数增长而线性增长. 这种区域

类别一致性约束不仅避免了局部区域内异质像素的

统一惩罚值所带来的过平滑现象, 有效提升了图像

分割结果的边缘效果, 而且对图像噪声、纹理信号

的干扰具有鲁棒性. 

3    基于多节点拓扑重叠测度高阶 MRF
模型的图像分割算法

基于 MRF框架, 融合基于 MTOM的高阶先

验知识、局部区域一致性的WGMM似然特征和部

分二阶 Potts先验知识, 建立MTOM-HMRF图像

分割能量模型如下式所示:

Eg (Y |X, Θ) = Ed (X|Y, θ) + Es (Y |β) + Eh (X |Υ )
(18)

Θ = (θ, β, Υ ) Ed (X|Y, θ)

θ

Ed (X|Y, θ)

Es (Y |β)
β Es (Y |β)

Eh (X |Υ )

Υ

式中,  .   表示局部区域一

致性WGMM 似然能量,   为似然能量模型参数.
似然能量项  利用WGMM似然特征分

布, 有效保持了局部区域内像素与其标签的区域似

然一致性.   表示部分二阶 Potts先验能量,
 为 Potts类型先验能量模型参数. 先验项 

根据局部区域内和中心标签值不一致数量成正比的

线性惩罚建立局部区域先验的一致性平滑约束, 基
于部分二阶 Potts 模型引入了更多的先验空间约

束, 提高了分割过程的鲁棒性.   表示基于

MTOM的高阶拓扑结构先验能量,   为高阶拓扑

Eh (X |Υ )结构先验能量模型参数集合. 高阶先验项 

利用邻接像素所共享的多像素之间的 MTOM, 引
入了图像局部区域拓扑结构相似性特征, 使得模型

能够有效表达更高阶的空间信息, 进一步提高模型

的鲁棒性与有效性, 提高图像分割精确度.

Y ∗
根据MAP准则, 提出MTOM-HMRF模型最

优估计标签场  为:

Y ∗ = argmin
Y

Eg (Y |X, Θ) =

argmin
Y

[Ed (X|Y, θ) + Es (Y |β) + Eh (X |Υ )]

(19)

Y ∗

β

Υ = {ρ, γ} {
µl, σ2

l

}

Y ∗

要求解最优估计标签值 , 首先需要估计提出

模型的参数. Potts模型先验参数  和高阶先验模

型参数  分别通过人工试错法估计; WG-
MM似然模型的参数  通过期望最大化算法

(Expectation-maximization algorithm, EM)求解,
具体过程参见文献 [26]. 提出的 MRF能量模型采

用 Gibbs采样算法进行迭代优化, 求出最优值 .

算法 2.  基于 MTOM-HMRF 图像分割算法

X = {xs|xs ∈ Ω, s ∈ S} 输入. 图像 .

Y ∗ = {ys|ys ∈ Λ, s ∈ S} 输出. 最优标签场 .

L{
µl, σ2

l

}
l∈Λ

β

ρ = 0.2; γ = 4 T (0) = 4.0

 1)参数初始化: 给定分类标签数 ; WGMM的均值和

方差   随机初始化; 先验参数   由实验给定;

; Gibbs采样算法初始温度 ;

X 2)利用算法 1计算图像  的MTOM先验;{
µl, σ2

l

}
l∈Λ

 3)由EM算法估计WGMM的均值和方差 ;

Y ′ = argmaxP (Y |X, µl, σ2
l )

 4)根据式 (15)建立MTOM-HMRF图像分割模型, 并按照

MAP准则预分割图像 ;

xs,

ws Ews(ys|xws , µl, σ2
l ,

ρ, β, γ)

 5) For s = 1 to S, 对于每一个像素  根据式 (15)计

算其所在局部区域  分配标签的能量 

;

ws ys

η

 6) Gibbs采样: 在局部区域  中, 中心像素  根据以

下概率接受一个新的标号组态 :

P (ys=η)=
exp{−Ews

(ys = η|xws
, µl, σ

2
l , ρ, β, γ)}∑

ζ∈ws

exp {−Ews(ys=ζ|xws , µl, σ2
l , ρ, β, γ)}

E
(n)
g (Y ) =

∑
s E

(n)
ws (ys)

|E(n)
g (Y )− E

(n−1)
g (Y )| ≤ ε ε Y ∗ =

Y (n), T = 0.95T (n),

  7 ) 计算全局能量  ,  如果

   (  是一个小的常量), 则 

 算法终止; 否则减小温度  返回步骤 5)

继续迭代.
 

4    实验结果及分析

实验硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i7-8700
CPU @3.20 GHz处理器, 16 GB RAM, NVIDIA
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Pn

GeForce GTX 1060 6 GB显卡. 集成开发环境为Visual
Studio 2015和 OpenCV3.4计算机视觉开源库, 操
作系统为Windows10. 分别对人工加噪声图像和自

然图像进行分割实验, 通过与基于区域的 Pairwise
MRF分割模型[26]、基于 Robust  高阶分割模型[4]

的分割效果进行对比, 验证提出模型的有效性.
对于人工合成图像分割结果评价采用正确分类

率 (Correct classification ratio, CCR)参数作为量

化评估指标, CCR定义如下:

CCR(Sgt, Sseg) =

L∑
l=1

|Sgtl ∩ Ssegl |
|Sgt|

(20)

Sseg Sgt

Ssegl Sgtl
|Sgt| = UL

l=1Sgtk

CCR ∈ [0, 1] CCR

式中,   表示算法分割结果,   表示标准分割结

果,   表示第 l 类算法分割结果,   表示第 l 类
算法标准分割结果 ,     为总像素数 .

  ,   值越大, 表明分割结果越趋近于

真实结果.
对于自然图像分割结果常用概率随机索引 (Pr-

obabilistic rand index, PRI)指标和正确分类率

(CCR)指标衡量. PRI定义如下:

PRI (Sseg, Sgt) =
2

N (N − 1)

∑
s, r
s < r

[csrpsr+

(1− csr) (1− psr)] (21)

csr = 1 s r csr = 0

s r PRI ∈ [0, 1] PRI
Sseg Sgt

式中,   表示像素  和  属于同一类,  
表示像素  和  属于不同类别.  ,   值

越大,   和  对比结果一致性越好, 即分割结果

越好.
ρ ≤ 0.2

ρ = 0.2

γ ≥ 1

γ

γ = 4

β

β

β

β

L

提出模型的归一化尺度参数  衡量了不

同尺度下邻接像素的相似度, 其值越小, 相同邻接

像素相似度越小 , 实验中令  . 幂邻接参数

, 其作用是加强强相关邻接像素联接强度, 抑
制弱相关邻接像素联接强度, 其值越大, 这种作用

越强. 但是过大的  值易导致邻接像素空间先验信

息的丢失, 实验中设定 ; 邻域窗口大小设置为

3 × 3像素块; 三个对比模型的 GMM参数由 EM
算法估计; 不同图像的 Potts先验参数  由大量实

验人工选择对应分割结果最好的参数值. 参数  越

大, 平滑项对图像局部区域分割结果的平滑作用越

强, 反之越弱. 因此参数  选择原则是: 一般对于图

像噪声较弱或图像纹理简单的图像,    取较小值,
反之取较大值. 实验图像分类数目  根据图像由人

工指定. 为了更直接对比分割模型的有效性, 所有

模型优化算法采用 Gibbs采样算法, Gibbs采样算

T (0)法初始温度  设定为 4.0, 退火率设为 0.95. 

4.1    人工合成图像分割实验

β

Pn

γmax

ρ γ

人工合成图像 T_image如图 3所示, 大小为

300 × 300像素, 灰度级为 256, 分类数为 4, 其各类

均值分别为 0、85、170、255. 为验证提出模型对噪

声干扰的鲁棒性 ,  分别对人工合成图像 T_im-
age加不同强度的高斯白噪声和椒盐噪声进行分割

实验, 实验结果对比如图 4所示. 实验中加方差 300、
900的高斯白噪声合成图像, 加 0.02、0.05、0.10的
椒盐噪声合成图像的 Potts模型. 先验参数  分别

设定为 2.1、10.0、4.6、4.9、5.1, Robust  高阶分

割模型截断参数 Q 和惩罚参数  分别设定为 3
和 2.5, 提出模型归一化尺度参数  和幂邻接参数 

分别设定为 0.2和 4, 不同加噪图像 GMM参数由

EM算法估计.

  

 

图 3   T_image原图

Fig. 3    T_image original image
 

为验证提出方法的有效性, 分别对人工合成图

像分割结果进行定性和定量分析.

Pn

Pn

1)定性分析. 由图 4所示不同高斯白噪声合成

图像的分割结果和局部细节, 可以看出对比模型中

基于区域的 Pairwise MRF模型分割结果最差. 主
要是由于这种模型的简单点对结构难以描述复杂的

图像空间相关性特征, 因而分割结果受高斯噪声干

扰较大, 特别是在图像边缘有明显的毛刺和误分割

时, 边缘分割结果较差. 基于 Robust    MRF模

型引入了图像局部区域类别不一致性惩罚, 提高了

分割结果对噪声干扰的鲁棒性, 如图 4中分割结果

所示, 在图像平坦区域大大减少了由于噪声干扰所

造成的 “斑点”误分割. 但是对于方差为 900的高斯

白噪声人工合成图的分割仍存在少量的 “斑点”误
分割, 特别是在分割结果中的 “圆形”边缘区域, 仍
存在明显的误分割. 这是由于 Robust    MRF模

型假定局部区域中所有位置上的先验权重相同, 因
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此造成较强噪声干扰时边缘分割结果往往不够精

确. 不带 MTOM项的提出模型仅仅考虑了局部区

域低阶空间先验信息, 因此不能有效抑制强噪声信

息干扰. 基于MTOM-HMRF模型的分割方法利用

高阶拓扑结构引入了更丰富的图像空间高阶相关性

特征, 这种高阶拓扑结构利用邻接像素的相似性描

述了局部区域内的多像素复杂拓扑结构特征, 有效

降低了图像强噪声的干扰, 对于方差为 900的高斯

白噪声人工合成图也得到了较理想的分割结果, 特

别是在 “圆形”边缘显著提高了分割精度.

由图 5所示不同椒盐噪声合成图像分割结果分

析进一步证明了提出模型的有效性. 对比模型对椒

盐噪声比较敏感, 尤其是随着椒盐噪声的增强, 对

比模型对噪声颗粒产生了大量误分割. 提出模型对

于加强度 0.02、0.05的椒盐噪声人工合成图像的分

割能够很好地去除椒盐噪声干扰, 得到较为理想的

分割结果. 对于强度为 0.10的椒盐噪声人工合成图

像, 存在极少量 “斑点”误分割, 整体分割效果明显

优于对比模型.

Pn

由以上两个加不同类型噪声的人工合成图像分

割实验表明, 与基于区域的 Pairwise MRF模型的

分割方法、基于 Robust    MRF模型的分割方法

相比, 提出模型能够描述更远距离多像素拓扑结构

特征, 表达更加复杂的图像高阶先验知识及统计信

 

加方差 300 的高斯白噪声合成图像分割结果对比
Comparison of segmentation results of synthetic image with white Gaussian noise of 300 variance

加方差 300 的高斯白噪声合成图像分割结果局部放大图
A partially enlarged view of segmentation results of synthetic image with white Gaussian noise of 300 variance

加方差 900 的高斯白噪声合成图像分割结果对比
Comparison of segmentation results of synthetic image with white Gaussian noise of 900 variance

加方差 900 的高斯白噪声合成图像分割结果局部放大图
A partially enlarged view of segmentation results of synthetic image with white Gaussian noise of 900 variance

(a) 加噪图
(a) Noise image

(b) Pariwise MRF 模型
(b) Pariwise MRF model

(c) Robust
rn  MRF 模型
(c) Robust 

 rn MRF model

(d) 不带 MTOM 项
的提出模型

(d) The proposed model 
without MTOM term

(e) 提出模型
(e) The proposed model

 

图 4    合成图像加高斯白噪声分割结果对比

Fig. 4    Comparison of segmentation results of synthetic image with white Gaussian noise
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息, 对不同类型噪声干扰鲁棒性更好, 在图像平坦

区域获得了较平滑分割结果, 尤其是在图像分割的

边缘区域得到了更好的效果.
2) 定量分析 .  表 1 为基于上述 4 个模型对

T_image人工合成图像加不同类型、不同强度噪声

的人工合成图像分割结果的定量分析对比, 表中采

用 50次分割实验的平均 CCR指标.

Pn

Pn

由表 1可知, 基于区域的 Pairwise MRF模型[26]

的 CCR指标最低, 虽然这种算法利用局部区域内

像素的点对交互引入了图像局部区域特征, 提升了

图像分割效果, 但是局部区域能量项的引入增加了

全局优化算法的迭代时间, 因此在对比算法中虽然

迭代次数少, 但是其分割时间相对较长. 基于 Ro-

bust    MRF模型在基于区域的 Pairwise MRF

模型[26] 基础上, 引入一种基于局部区域类别一致性

Robust   项, 有效提升了 CCR指标, 但是高阶项

的引入增加了算法的迭代次数和优化时间. MTOM-

HMRF模型针对区域 Pairwise MRF模型[26]引入

MTOM, 提升了图像高阶先验的表达能力, 因此其

Pn

Pn

Pn

CCR指标最高; 同时针对局部区域能量项的引入

易造成边缘带现象, 去掉了局部区域能量项约束,

因此迭代次数虽然大大增加, 但是优化时间并没有

显著增加. 在加高斯白噪声的分割结果中, 以噪声

强度 900为例, 在加入 Robust    高阶项后, 模型

迭代次数成倍增加, 迭代时间降低, 正确分类率 CCR

提高了 4.43%. MTOM-HMRF模型迭代次数相较

Robust    MRF模型也显著增加, 但提出模型迭

代时间更少, 正确分类率 CCR在 Robust   模型

的基础上仍提高了 6.45%. 同样, 在加椒盐噪声的

分割结果中, 随着噪声强度增大, 对比模型正确分

类率 CCR显著降低, 而MTOM-HMRF模型表现

稳健, 迭代时间略有增长. 因此提出模型对噪声有

较好的抗干扰能力, 这是因为MTOM-HMRF模型

有效描述了图像的高阶拓扑空间关系, 因而得到了

更好的分割结果.
综上所述, 在不同类型、不同噪声强度人工合

成图像分割实验中, 通过不同模型实验结果的定性

分析和定量分析对比表明, 提出模型不仅对图像噪

 

加 0.02 椒盐噪声合成图像分割结果对比
Comparison of segmentation results of synthetic image with salt and pepper noise of 0.02

加 0.05 椒盐噪声合成图像分割结果对比
Comparison of segmentation results of synthetic image with salt and pepper noise of 0.05

加 0.10 椒盐噪声合成图像分割结果对比
Comparison of segmentation results of synthetic image with salt and pepper noise of 0.10

(a) 加噪图
(a) Noise image

(b) Pariwise MRF 模型
(b) Pariwise MRF model

(c) Robust 
     MRF 模型
(c) Robust 

       MRF model

(d) 不带 MTOM 项
的提出模型

(d) The proposed model 
without MTOM term

(e) 提出模型
(e) The proposed model

 

图 5    合成图像加椒盐噪声分割结果对比

Fig. 5    Comparison of segmentation results of synthetic image with salt and pepper noise
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声干扰有较强的鲁棒性, 而且在图像边缘区域获得

了更好的分割精度, 因而提出模型具有更高的有效

性和鲁棒性. 

4.2    自然图像分割实验

β

Pn

γmax

ρ γ

为进一步验证提出模型的有效性和鲁棒性, 对
自然图像进行分割对比实验. 实验用自然图像选自

Berkley数据集 BSDS500[29], 部分代表性的实验图

像 ID分别如图 6所示. 待分割图像大小为 481 ×
321像素或 321 × 481像素, 灰度值为 256. 分割类

别人工设定: 3 096、135 069、196 073、8 068、189
080、198 087、15 088分类数为 2, 62 096、167 062、
238 011、253 036、24 063、311 068分类数为 3, 241
004、55 067 分类数为 4. 图 6 中从上至下不同

MRF模型的先验平滑参数  分别采用人工试错法

选择最优值为 1.5、1.5、3.2、15.1、4.8、1.2、2.5、2.1、
7.5、2、9、5、4.5、10、14. Robust    MRF模型局

部区域设定为 3 × 3像素块, 截断参数 Q 和惩罚参数

 分别设定为 3和 2.5. 提出模型局部区域设定

为 3 × 3像素块, 归一化尺度参数  和幂邻接参数 

分别设定为 0.2和 4. GMM参数由 EM算法估计.
分割实验对比结果如图 6所示, 图 6 (b)列为

基于区域的 Pairwise MRF模型[26] 分割方法的分割

Pn结果, 图 6 (c)列为基于 Robust    MRF模型分

割方法的分割结果, 图 6 (d)列为基于提出模型分

割方法的分割结果, 图 6 (e)列为 Ground Truth图.

Pn

Pn

首先对自然图像分割结果进行定性分析. 从分

割结果对比图中可以发现, 基于区域的 Pairwise
MRF模型分割结果较差, 这是由于 Pairwise MRF
模型的简单点对结构难以描述复杂的图像空间相关

性特征, 因此对图像噪声和纹理特征干扰鲁棒性较

弱, 如图 “196 073”中丰富的 “沙粒”特征, 图 “167
062”、 “238 011”中 “树叶”和 “树枝”纹理特征等对

分割结果造成较大干扰, 出现较多 “斑点”误分割区

域. 与 Pairwise MRF模型相比, 基于 Robust  
MRF 模型的分割结果得到一定提升, 如图 “196
073”的分割结果中, “沙粒”纹理干扰所造成的 “斑
点”误分割区域得到一定抑制. 但是由于 Robust

  MRF模型假定局部区域中所有位置上的先验

权重相同, 因此造成图像边缘、细节结构部分的分

割结果不够精确, 如图 “62 096”中 “风帆”的 “横式

手把柄”没有得到较好的提取, 图 “167 062”中 “树
林”与 “坡地”之间的边界线出现了 “边缘带”的现

象等. 提出模型分割方法利用高阶拓扑结构引入更

丰富的高阶空间相关性特征, 对于图像边缘、细节

特征具有较好的分割结果, 如图 “167 062”中 “树
林”与 “坡地”之间的边界线, 图 “62 096”中 “风帆”

 
表 1    人工合成加噪图像在不同模型下的分割结果对比

Table 1    Synthetic image segmentation results of different models

Image Model Number of iterations Running time (s) CCR (均值 ± 标准差)

高斯白噪声方差 300

Pairwise MRF 46 12.496 0.9119 ± 0.0020

PnRobust    MRF 94 13.014 0.9483 ± 0.0019

不带 MTOM 项的提出模型 162 17.374 0.9793 ± 0.0012

提出模型 133 10.486 0.9977 ± 0.0002

高斯白噪声方差 900

Pairwise MRF 45 12.315 0.8854 ± 0.0039

PnRobust    MRF 83 11.588 0.9297 ± 0.0034

不带 MTOM 项的提出模型 149 11.853 0.9902 ± 0.0005

提出模型 120 9.521 0.9942 ± 0.0006

椒盐噪声 0.02

Pairwise MRF 44 11.917 0.8859 ± 0.0034

PnRobust    MRF 80 11.873 0.9386 ± 0.0019

不带 MTOM 项的提出模型 144 10.017 0.9883 ± 0.0004

提出模型 163 12.947 0.9978 ± 0.0001

椒盐噪声 0.05

Pairwise MRF 43 11.523 0.7463 ± 0.0025

PnRobust    MRF 77 11.955 0.9017 ± 0.0036

不带 MTOM 项的提出模型 94 8.925 0.9784 ± 0.0008

提出模型 160 12.605 0.9976 ± 0.0001

椒盐噪声 0.10

Pairwise MRF 41 10.997 0.5465 ± 0.0027

PnRobust    MRF 78 11.290 0.7915 ± 0.0047

不带 MTOM 项的提出模型 76 7.556 0.9440 ± 0.0012

提出模型 155 12.248 0.9962 ± 0.0003
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的 “横式手把柄”, 图 “3 096”的 “飞机”, 图 “135
069”的 “飞鸟”等得到了较准确分割; 同时对于图像

纹理突变干扰具有较强鲁棒性, 如图 “196 073”中

的 “沙粒”, 图 “62 096”、 “ 8 068”、 “15 088”中的

“水波”, 图 “167 062”中的 “雪地”, 图 “253 036”的

“草地”, 图 “311 068”的 “草丛”等区域得到更平滑

的分割结果. 因此, 提出模型对复杂自然图像的强

噪声和纹理突变干扰具有较强鲁棒性, 显著提高了

 

3 096

62 096

167 062

238 011

253 036

135 069

196 073

241 004

8 068 
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图像分割精度, 特别是在图像分割边缘处具有更高

的分割精度.
然后进行定量分析, 对于自然图像分割结果评

价常采用概率随机索引 PRI和正确分类率 CCR,
PRI和 CCR值越大, 分割精确度越高. 表 2给出了

对比图像在不同分割模型下所得到分割结果的

PRI和 CCR值. 由表 2可知, 与对比分割模型相

Pn

比, 提出模型的 PRI和 CCR值最高, 即提出模型

的分割精度优于所有对比模型. 表 2也给出了三种

模型在 BSDS500数据集的分割结果评价, 与基于

区域的 Pairwise MRF模型[26]、Robust  MRF分

割模型[4] 相比, 提出模型分割结果的平均 PRI指标

分别提高了 9.30%、8.32%, 平均 CCR指标分别提

高了 9.74%、8.68%. 图 7、图 8给出了三种模型在

 

55 067

189 080

198 087

311 068

15 088

24 063

(e) 真值
(e) Ground truth

(a) 原图
(a) Input image

(b) 点对 MRF 模型
(b) Pairwise MRF model

(c) 鲁棒    MRF 模型
(c) Robust     

MRF model

(d) 多节点拓扑重叠
测度 HMRF

(d) MTOM-HMRF 

图 6    自然图像分割结果对比

Fig. 6    Comparison of segmentation results of natural images
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图 7    BSDS500数据集 PRI分布对比

Fig. 7    Comparison of PRI distribution of
BSDS500 data sets
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图 8    BSDS500数据集 CCR分布对比

Fig. 8    Comparison of CCR distribution of
BSDS500 data sets

 

 
表 2    自然图像在不同方法下的评价指标比较

Table 2    Comparison of evaluation indexes of natural image on different models

Image Evaluation index Pairwise MRF (均值 ± 标准差) PnRobust    MRF (均值 ± 标准差) MTOM-HMRF (均值 ± 标准差)

3 096
PRI 0.9159 ± 0.0008 0.9398 ± 0.0024 0.9456 ± 0.0004

CCR 0.9283 ± 0.0005 0.9431 ± 0.0003 0.9820 ± 0.0007

135 069
PRI 0.9635 ± 0.0003 0.9640 ± 0.0002 0.9652 ± 0.0004

CCR 0.9646 ± 0.0002 0.9649 ± 0.0001 0.9943 ± 0.0000

196 073
PRI 0.8598 ± 0.0019 0.8818 ± 0.0026 0.9522 ± 0.0005

CCR 0.9064 ± 0.0014 0.9186 ± 0.0016 0.9905 ± 0.0005

62 096
PRI 0.9331 ± 0.0006 0.9333 ± 0.0004 0.9451 ± 0.0006

CCR 0.8970 ± 0.0006 0.8978 ± 0.0006 0.9611 ± 0.0003

167 062
PRI 0.9529 ± 0.0009 0.9542 ± 0.0007 0.9705 ± 0.0001

CCR 0.9448 ± 0.0009 0.9464 ± 0.0007 0.9938 ± 0.0005

238 011
PRI 0.8631 ± 0.0001 0.8709 ± 0.0000 0.8711 ± 0.0001

CCR 0.8428 ± 0.0042 0.8429 ± 0.0000 0.9697 ± 0.0000

253 036
PRI 0.9571 ± 0.0004 0.9574 ± 0.0002 0.9600 ± 0.0005

CCR 0.9257 ± 0.0004 0.9286 ± 0.0008 0.9703 ± 0.0002

241 004
PRI 0.8758 ± 0.0002 0.8767 ± 0.0001 0.8801 ± 0.0005

CCR 0.8182 ± 0.0003 0.8212 ± 0.0003 0.9236 ± 0.0002

8 068
PRI 0.9093 ± 0.0006 0.9100 ± 0.0004 0.9182 ± 0.0007

CCR 0.9153 ± 0.0006 0.9154 ± 0.0005 0.9790 ± 0.0002

24 063
PRI 0.9043 ± 0.0003 0.9040 ± 0.0002 0.9076 ± 0.0035

CCR 0.8910 ± 0.0039 0.8906 ± 0.0003 0.9572 ± 0.0003

55 067
PRI 0.9205 ± 0.0002 0.9545 ± 0.0001 0.9552 ± 0.0002

CCR 0.8657 ± 0.0004 0.9072 ± 0.0002 0.9748 ± 0.0001

189 080
PRI 0.9009 ± 0.0002 0.9003 ± 0.0003 0.9066 ± 0.0014

CCR 0.9181 ± 0.0003 0.9174 ± 0.0002 0.9727 ± 0.0003

198 087
PRI 0.8200 ± 0.0004 0.8188 ± 0.0005 0.8249 ± 0.0009

CCR 0.8515 ± 0.0004 0.8493 ± 0.0003 0.9280 ± 0.0004

311 068
PRI 0.8688 ± 0.0017 0.6542 ± 0.0014 0.9265 ± 0.0016

CCR 0.8819 ± 0.0012 0.7264 ± 0.0013 0.9743 ± 0.0004

15 088
PRI 0.8944 ± 0.0007 0.8948 ± 0.0007 0.9170 ± 0.0015

CCR 0.9095 ± 0.0006 0.9096 ± 0.0006 0.9676 ± 0.0005

BSDS500数据集
PRI 0.6864 0.6962 0.7794

CCR 0.6478 0.6584 0.7452
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BSDS500数据集分割指标 PRI、CCR的分布情况,
从图中可以看出, 提出模型的整体性能优于对比模型.

Pn

进一步对基于不同模型的分割效率进行对比,

由表 3可以看出, 与基于区域的 Pairwise MRF模

型[26]、Robust  MRF分割模型[4] 相比, 为避免较

大的局部区域能量最小化造成部分边缘出现边缘带

现象, 提出模型的似然能量项采用了较小的 4邻域

结构, 因此提出模型虽然具有较高迭代次数, 但是

运行时间和对比模型相比并没有显著增加. 综上所

述, 提出模型能更好保持图像细节信息, 且具有更

高的分割精度, 对复杂自然图像强噪声和纹理突变

干扰具有更强的鲁棒性. 

5    结论

本文提出一种基于多节点拓扑重叠测度高阶

MRF模型的图像分割方法. 提出模型利用多节点

拓扑重叠测度建立了图像的高阶 MRF先验模型,

有效描述了图像局部区域内多节点间的拓扑结构信

息, 提高了 MRF先验模型对复杂自然图像的先验

知识表达能力. 同时, 建立了一种基于局部区域的

部分二阶 Potts先验模型, 利用较大的局部区域引

入更多的标签节点信息, 建立了基于局部区域不一

致性惩罚的局部标签一致性约束. 然后, 利用邻接

像素的 Hamming距离引入图像局部空间相关性,

提出具有局部区域一致性的WGMM, 有效描述了

观察图像场与标签场之间复杂的似然特征分布. 最

后, 在MRF框架下, 提出了基于多节点拓扑重叠测

度高阶MRF模型 (MTOM-HMRF)的图像分割方

法, 并利用 Gibbs采样算法实现了模型优化. 大量

实验结果表明, 提出模型不仅能有效抑制图像强噪

声和纹理突变干扰, 鲁棒性更好, 而且具有更准确

的图像分割边缘.
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