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　　摘　要 :　本文在图像分割的 TSMAP(trainable sequential maximum a posterior)方法基础上 ,提出基于多尺度 Markov

模型的可适应 ATSMAP(adaptive TSMAP)图像分割方法.在给定训练图像及其基本真实分割 (ground truth segmentation ,

GTS)的基础上 ,通过直接对原始图像的 GTS进行小波变换产生粗尺度上的 GTS ,进而估计出图像数据的分布参数和

Markov四叉树模型参数 ;上下文模型参数根据上下文的低维特征 (类别数量特征)而非上下文本身来估计.该方法具有

上下文模型参数估计计算量小 ,Markov四叉树模型参数可针对特定的待分割图像重新优化等优点 (模型适应过程) ,解

决了 TSMAP方法易导致过学习的问题 ,在待分割图像与训练图像的统计特性不匹配的情况下 ,仍能给出较好的分割

结果.对合成图像与 SAR图像的实验结果表明 ,这种方法的分割精度高于 TSMAP和其它几种基于多尺度Markov模型

的图像分割方法.
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Abstract :　In order to remedy some of the disadvantages of trainable sequential maximum a posterior (TSMAP) ,we introduce

an adaptive trainable sequential maximum a posterior (ATSMAP) approach for image segmentation based on multiscale Markov model.

This method obtains the ground truth segmentations at all scales by wavelet decomposition of the accurate segmentation of the original

image ,and then estimates the parameters of multiscale quadtree models. Also ,the parameters of the context model are estimated by a

simple way that estimates the parameters with the low dimension feature instead of the context itself . Compared with TSMAP ,the ad2
vantages of ATSMAP are as follows :1) . The parameters of quadtree can be retrained for the specific image being segmented. 2) The

estimation of parameters for context models is very computationally efficient. The experimental results of the segmentation for both syn2
thetic images and SAR images indicate that the approach fairly improves the segmentation accuracy over TSMAP and some other multi2
scale Markov based methods.

Key words :　TSMAP(trainable sequential maximum a posterior) ;multiscale Markov model ;ATSMAP(adaptive TSMAP) ;image

segmentation ;SAR image

1　引言

　　近年 ,多尺度 Markov模型 (multiscale Markov model 简称

MRM)的理论和方法是信号与图像统计处理的研究热点.

MRM能够很好地解决非因果多尺度 Markov 场 (Multiscale

Markov Field简称MRF)模型的参数估计和分割算法需要迭代

等诸多问题 ,因而被广泛地应用于图像分割与去噪等问题.文

献[1 ]在MPM (maximum posterior marginal)的基础上 ,提出了一

种 SMAP (sequential maximum a posterior)估计的图像分割方法 ,

这种方法较MAP(maximum a posterior)与 MPM估计更为合理 ,

因为它考虑了估计误差在多尺度结构上的位置信息.文献 [2 ]

在 SMAP估计的基础上 ,提出了 TSMAP(trainable SMAP)图像分

割方法 ,其基本思想是利用一幅或多幅训练图像以及相应的

基本真实分割 (ground truth segmentation 简称 GTS)来训练多尺
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度Markov模型 ,并将这种训练图像的模型参数用于待分割图

像的分割.虽然该方法参数估计的精度较高 ,但它利用“类别

概率树”(class probability trees ,简称 CPT)来估计上下文模型参

数 ,计算量比较大 ;另外 ,TSMAP的训练算法容易导致过学习 ,

在训练图像与待分割图像的统计特性不匹配的情况下 ,分割

精度低.

针对上述问题 ,本文提出了基于多尺度 Markov模型的可

适应图像分割方法 ATSMAP (adaptive TSMAP) ,该方法利用简

单的低维特征估计上下文模型参数 ,有效地降低了训练算法

的计算量 ;并且对特定的待分割图像可以重新优化 Markov四

叉树模型参数 ,解决了 TSMAP的过学习问题 ,从而提高了分

割精度.

2　TSMAP图像分割方法

211　TSMAP的多尺度图像分割模型

TSMAP采用如图 1所示的多尺度 Markov模型来对图像

建模 ,其中 , Y( n)表示尺度 n上的图像数据 , X( n)表示其对应

的类别.这里 , Y( n)和 X( n)是随机向量 ,对一特定的图像 ,图像

数据 y ( n) 及对应的类别 x ( n) 被看作 Y( n) 和 X( n) 的实现.

TSMAP是在 SMAP估计基础上的一种有监督图像分割方法 ,

它采用的仍然是 SMAP分类器 ,根据文献[1 ] , SMAP估计可表

示为如下形式 :

x̂s = arg max
1≤k≤M

{ log p ( yt ( s) | xs = k) + log p( xs = k| x̂
s

+) } (1)

其中 t ( s)表示以 s为根节点的子树 , s + < S ( n + 1)表示尺度 n

+ 1上以 s的父节点为中心的大小为 d×d的窗内的节点集.

邻域大小一般取 1×1 ,3×3 ,5×5甚至更大 ,邻域越大 ,分割

结果一般越光滑 ,但计算量也会随之增加 ,这种上下文模型也

被称为分层图模型或金字塔图模型 ,其结构如图 2所示.图 3

给出了Markov四叉树模型的结构.

212　TSMAP的训练算法

SMAP估计依赖于两类参数 ,一类是用于似然项计算的参

数 ,包括条件分布 p ( ys | xs)的参数和四叉树模型参数 p ( xs |

x
s

- ) ,其中 s - 表示 s 的父节点 ;另一类是上下文模型参数 p

( xs| x
s

+) . TSMAP在 SMAP估计的基础上采用如下步骤来估计

这些参数 :

(1)在给定训练图像的 GTS的条件下用 EM算法估计

Markov四叉树模型的参数 ;

(2)利用Markov四叉树模型参数与训练图像的 GTS ,估计

出所有尺度的 GTS;

(3)在每一尺度上 ,利用 Gauss混合模型对每类数据的分

布建模 ,并估计出模型参数 ;

(4)估计上下文模型参数.

其中 ,第 4步上下文模型的参数估计较困难 ,例如 xs
+的大小

为 5×5 ,类别数为 3时 , xs
+可能的值有个 325≈1012 .因此 ,近

似而有效的上下文模型参数估计方法对模型训练的计算效率

和数据存储是很重要的.

3　基于 TSMAP的可适应图像分割( ATSMAP)方法

　　TSMAP方法的缺点在于 : (1)容易导致过学习.估计的

Markov四叉树模型参数和上下文模型参数过于理想 ,当训练

图像与待分割图像的统计特性不能很好匹配的情况下 ,分割

精度不高. (2)计算量大.利用 EM算法估计 Markov四叉树模

型参数和利用 CPT来估计上下文模型参数时需要迭代 ,计算

量较大. 本节将在 TSMAP 的基础上 ,给出一种改进方法

ATSMAP ,该方法的基本步骤如下 :

(1)通过对训练图像的 GTS做小波变换直接生成粗尺度

上 GTS;

(2) 利用多尺度

图像数据与所有尺度

的 GTS估计出条件分

布 p( ys| xs)的参数 ;

(3) 利用相邻尺

度上各节点的分类情

况来统计计算 Markov

四叉树模型参数 ;

(4) 估计上下文

模型参数.

311 　 粗 尺 度 上

Ground Truth的生成

利用最细尺度上

的 GTS生成所有尺度

的 GTS ,简单的方法如

四抽一、多数表决等

会造成粗尺度上细节

的丢失和边界的不连

续 ,文献 [2 ]给出的基

于极大似然估计的方

法得到的效果很好 ,

但该方法计算量较

大.

本文利用小波变

换的多尺度特性 ,对

尺度 n上的 GTS做小

波分解后将得到的尺

度系数作为尺度 n + 1
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上的 GTS ,这需要先对类别标记进行数值化处理 (编码) .通常

如定义“森林”类为 1 ,“草地”类为 2 ,“阴影”类为 3的编码方

式是不合适的 ,因为细尺度上的 GTS经小波变换后的尺度系

数本质上是细尺度的 GTS的某种加权平均并下抽样的结果 ,

因而经过一次小波变换后 ,在“森林”类和“阴影”类的边界处

可能会出现“草地”类.为此 ,可采用单位向量来对类别编码 ,

如“森林”类为[1 ,0 ,0 ] t ,“草地”类为[0 ,1 ,0 ] t ,“阴影”类为 [0 ,

0 ,1 ] t ,这样每一尺度 GTS都被表示为一个三维点阵 ,第一维

和第二维对应像素的坐标 ,第三维对应类别 ,而类别维上第

m个分量的集合就构成了第 m类的 GTS.其中属于第 m 类的

像素标记为 1 ,不属于第 m类的像素标记为 0.通过对尺度 n

上每一类别的 GTS做小波变换后保留尺度系数 ,就得到了尺

度 n + 1上向量形式表示的 GTS(如果是非单位向量需进行单

位化) .本文以 Haar小波作为基函数对训练图像的 GTS按以

上编码做多级小波变换 ,产生粗尺度上的 GTS.图 4给出了这

种方法与多数表决法生成的 GTS的比较 ,由图示结果可见 ,这

种方法对边界的连续性和细节保留的很好.

312　条件分布 p ( ys | xs)的参数估计

由于 p( ys| xs)的分布形式未知 ,而任一光滑密度可用混

合元数目足够多的 Gauss混合密度任意逼近 ,因此 ,本文用

Gauss混合模型来对 p( ys | xs)建模 ,即 :

p( Ys = y| Xs = m) = ∑
J
m , n

j =1

γj , m , n
1

2πσ2
j , m , n

exp -
( y -μj , m , n) 2

2σ2
j , m , n

(2)

其中 , Jm , n为尺度 n 上第 m 类的 Gauss 混合模型的阶数 ,

γj , m , n、μj , m , n和σ2
j , m , n分别为尺度 n上第 m类的 Gauss混合模

型的第 j个混合元的权. EM算法是估计混合模型参数的标准

算法 (见文献 [3 ]) ,可利用 EM算法来估计这些参数.在所有

尺度的 GTS已知的情况下 ,很容易得到各尺度上各类的训练

数据.

313　四叉树模型参数的估计

在所有尺度的 GTS已知的情况下 ,尺度 n上的四叉树模

型参数可由下式来估计 :

p ( Xs = k| Xs
- = m) =

N ( Xs = k , Xs
- = m)

∑
1≤k≤M

N ( Xs = k , Xs
- = m)

, 　s∈S ( n) (3)

其中 , N ( A)表示事件 A 发生的频数.实验表明 ,由这种方法

得到的参数估计与 TSMAP中用 EM算法得到参数估计差别不

大.

314　上下文模型参数的估计

由于在金字塔图模型上 xs
+是高维的 ,上下文模型参数 p

( xs| xs
+ )的精确估计较困难.可考虑用 xs

+的某种低维特征 fs

代替 xs
+来近似估计之.考虑到在 SAR图像与大多数自然图

像中 , xs更主要的是与 xs
+中各类别的像素数量有关 ,而与每

类像素的具体位置关系不大 ,可选择 xs
+中各类别的像素数

量作为特征向量.设 xs
+中属于第 m类的像素数量为 Ns , m ,则

xs的上下文特征向量为 fs = ( Ns ,1 , ⋯, Ns , M) .在训练图像中 ,

可以通过统计各个尺度上节点的上下文特征向量 fs 来近似

估计上下文模型参数 :

p ( Xs = xs| Xs
+ = xs

+ )≈ p ( Xs = xs | Fs = fs) =
Ns , x

s

∑
M

i =1

Ns , i

(4)

需要注意的是 ,上下文模型参数 p ( xs/ xs
+ )反映的是尺

度 n + 1上的 SMAP分割与尺度 n上的所期望的分割之间的

概率转移关系.因而 ,上下文模型参数估计算法如下 :

(1)由MAP估计得到 x̂ ( L) ;

(2)由式 (4) ,利用尺度 n + 1上的 SMAP估计 x̂
( n + 1)与尺

度 n上的 GTS来估计尺度 n上的上下文模型参数 ;

(3)令 n = n - 1 ,若 n = 0 ,则停止 ,否则转到 (2) .

与 CPT方法相比 ,该上下文模型参数估计方法虽然精度

不高 ,但算法简单 ,计算量小 ,对存储容量的要求也很低.实验

表明 ,这种方法对于 SAR图像及大多数自然图像的分割是很

有效的.

4　模型适应

　　实验表明 ,在待分割图像与训练图像统计特性差异较大

时 ,分割结果往往不够精确 ,这是由于训练图像的四叉树模型

参数与待分割图像不匹配造成的.这时就需要针对待分割图

像重新优化模型参数 ,本文将这一过程称为模型适应过程.模

型适应过程可用如下 EM算法 (详见文献[4 ])来解决 :

( 1)初始化　设定根节点的先验概率 p ( xr = m) , m = 1 ,

2 , ⋯, M和每一尺度上的类别转移概率 p ( xs = m | xs
+ = k) ,

m , k = 1 ,2 , ⋯, M的初值 ;

( 2)计算出两个后验概率 p ( xs | y)和 p ( xs , x�s | y) 　这两

个概率可由自上至下的下行算法得到 :

　　p( xs| y) = ∑
x
s

-

p( xs| xs - , y) p ( xs - | y)

= ∑
x
s

-

p( xs| xs - , yt ( s) ) p ( xs - | y)

= ∑
x
s -

p( xs , xs - | yt ( s) )

∑
x
s

p( xs , xs - | yt ( s) )
p ( xs - | y)

P( xs , xs - | y) =
p ( xs , xs - | yt ( s) )

∑
x
s

p ( xs , xs - | yt ( s) )
p ( xs - | y)

( 3)参数更新　

p( xs = m| x�s = k) =

∑
s∈S

n

p ( xs = m , x�s = k| y)

∑
s∈S

n

p ( xs = m| y)
,

p ( xr = m) = p ( xr = m| y) .

( 4)判断是否收敛　若收敛 ,停止 ,否则 ,转 (2) .

初值的选取对 EM算法的收敛速率影响较大 ,为减小计

算量 ,可将原模型中的四叉树模型参数作为初值.尽管经优化

后四叉树参数可能会与原有的上下文模型参数不匹配 ,但由

于本文的上下文模型参数采用 x̂s
+的低维的各类别像素数量

特征 fs代替 x̂s
+来近似估计 ,这使得上下文模型参数的估计

对待分割图像与训练图像的统计特性的变化不敏感 (即待分

割图像与训练图像的上下文参数可认为基本相同 ,若这一点

也不能保证 ,那么所选择的训练图像就是不合适的) .经过模
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型适应后 ,模型参数针对待分割图像被优化 ,分割精度一般会

有不同程度的提高.

5　实验结果

　　我们将 ATSMAP与 TSMAP和完全基于 Markov四叉树的

分割方法 MPM[5 ]方法进行比较实验.此处给出两个实验结

果 ,一个是对合成图像的分割结果 ,另一个是对 SAR图像的

分割结果.实验中所使用的多尺度图像数据由训练图像和待

分割图像经多级小波变换后的尺度系数构成.小波变换的基

函数为 Haar小波 ,各图像的大小均为 256×256 ,估计上下文

模型参数时邻域大小为 5×5.

图 5给出了四幅合成图像 , ( a)为训练图像 ,其中有三类

区域 ,每类都被加入了服从二阶 Gauss混合分布的白噪声 ,

( b)～ ( d)为待分割图像 ,其中的白噪声的分布参数与 ( a)中

的略有差异.表 1比较了不同方法对图 5 ( b)～ ( d)的分割结

果的平均错误率 ,其中 ,ATSMAP方法后括号内的“未适应”或

“适应后”表示该 ATSMAP方法是否经过模型适应过程.图 6

给出不同方法对图 5 ( b)的分割结果.表 2给出 ATSMAP方法

与 TSMAP方法在标准 PC( PⅢ2500)和 Matlab6. 1平台上的执

行时间对比 .

表 1　不同方法对合成图像分割的平均错误率比较

图像 图 5 ( b) 图 5 ( c) 图 5 ( d)

ATSMAP(未适应) 18. 48 % 7. 48 % 10. 28 %

ATSMAP(适应后) 9. 45 % 5. 82 % 6. 65 %

TSMAP 14. 76 % 6. 93 % 12. 51 %

MPM(有监督) 17. 2 % 13. 34 % 18. 42 %

MPM(无监督) 21. 81 % 19. 11 % 35. 67 %

表 2　ATSMAP与 TSMAP训练算法的执行时间 (s)

方法 TSMAP ATSMAP

粗尺度 GTS生成 9. 5×10 1. 2

分布参数估计 3. 7×20 3. 7×20

四叉树参数估计 14. 2×20 2. 9

上下文参数估计 33. 7×20 6. 1

适应过程 0 11. 3×5

总计 999. 2 140. 7

　　从该实验可以看出 ,未经模型适应的 ATSMAP的分割结
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果与 TSMAP 基本相当 ,在经过模型适应后 ,其结果优于

TSMAP.这两种方法都明显优于有监督的 MPM方法 ,而无监

督的MPM方法分割结果最差 ,这是因为它采用 Gauss分布来

对每类数据建模 ,模型与实验图像不匹配.

图 7给出了 SAR图像的实验结果. SAR图像数据具有典

型的非 Gauss分布特征 ,适合用本文中的 Gauss混合分布建

模.从图中可以看出 ,在植被区与阴影区之间的错分率上 ,

ATSMAP要明显小于 TSMAP ,而基于 Gauss分布建模的无监督

MPM分割结果最差.

6　结束语

　　基于多尺度 Markov模型和 SMAP估计的 TSMAP图像分

割方法是一种有监督方法 ,其主要缺点在于待分割图像与训

练图像的统计特性不匹配的情况 ,分割精度低 ,另外上下文模

型的参数估计需要迭代 ,计算量较大.本文提出的 ATSMAP方

法对此做了改进 ,首先 ,Markov四叉树模型的参数可以针对待

分割图像重新优化 ;其次 ,采用了更简单的上下文模型参数估

计方法 ,该方法无需迭代 ,计算量很小.对合成图像与 SAR图

像的分割实验表明 ,该方法在经过模型适应后的分割精度要

高于 TSMAP和其它几种基于多尺度 Markov模型的图像分割

方法.
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