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基于区域限制的 ＥＭ和图割的非监督
彩色图像分割方法

李　磊，董卓莉，张德贤，费　选
（河南工业大学信息科学与工程学院，河南郑州 ４５０００１）

　　摘　要：　提出一种基于区域限制的ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）和图割的非监督彩色图像分割方法，以解决自
动确定分割类数问题．首先，生成图像的超像素，提取图像的ＣＩＥＬａｂ颜色特征和多尺度四元数Ｇａｂｏｒ滤波特征；为了
高效自动地确定分割类数，同时避免因直接使用超像素造成的奇异值问题，对每一个超像素采样并使用采样像素表示

超像素；然后采用高斯混合模型对采样像素集合进行建模，使用加入区域限制的分量 ＥＭ自动获取模型组件数及参
数，最后使用图割结合高斯混合模型对图像进行优化，获取最终分割结果．实验结果表明，该方法在分割效率和分割质
量上均得到较大提升．
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１　引言
　　彩色图像分割是计算机视觉和图像处理领域的基
本任务之一，其目的是把一幅彩色图像划分为有意义

且同质的区域．目前，图像分割方法大致可以分为：基于
特征的方法、基于区域／边界的方法、基于模型优化的方
法及其它扩展方法等．其中经典的非监督彩色纹理图
像分割方法如 ＪＳＥＧ［１］、ＣＴＭ［２］、ＴＢＥＳ［３］及 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ［４］

等均取得较好的分割效果，但由于每种方法都有各自

优缺点，并没有一种通用方法能够处理所有类型的图

像．因此，图像分割［５，６］仍具有较大的研究空间．
近年来，图割优化方法［７］已成为计算机视觉和图

像处理领域研究的热点，它广泛应用于图像分割、视觉

跟踪和去噪等领域．对于基于图割的非监督图像分割
方法而言，初始模型参数的估计、分割数目（标签数）的

确定及合适的势能函数的构造等是这类方法研究的重

点和难点．初始模型参数的估计一般可采用 Ｋｍｅａｎｓ、
期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）等方法来实
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现，但以此得到的初始分割并没有考虑像素之间的空

间关系，尽管在图割优化过程中通过平滑势能对此加

以弥补，但增加了图割寻优时间，也会造成过分割．为
此，一些文献［８，９］通过在模型学习中加入空间限制来解

决该问题，但求解这些模型往往过于复杂．另一方面，标
签数与图割优化时间呈指数关系，对优化性能影响较

大．因此，获取合适的初始分割结果和标签数目是基于
图割的非监督图像分割方法研究的重点．Ｃｈｅｎ等［１０］提

出了基于最大后验概率（ＭａｘｉｍｕｍａＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）和
最大似然（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）估计的分割方法
（ＭＡＰＭＬ），使用ＭＡＰ和ＭＬ估计结合区域重标记能够
自动获取分割结果，但易造成过分割结果，且分割效率

较低；Ｙａｎｇ等［１１］借助于混合模型的分量期望最大化方

法（ＣｏｍｐｏｎｅｎｔｗｉｓｅＥＭｆｏｒＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌｓ，ＣＥＭＭ）［１２］和
学生ｔ分布来自动确定模型组件数，并交替执行图割和
区域合并来获取最优分割结果，后续他们又提出了基

于图割和变分公式的非监督分割方法［１３］，但这两种方

法的初始分割并没有考虑区域一致性，运行效率仍然

较低．Ｌｉ等［１４］提取彩色图像的多尺度四元数 Ｇａｂｏｒ滤
波（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＱｕａｔｅｒｎｉｏｎＧａｂｏｒＦｉｌｔｅｒ，ＭＱＧＦ）特征，使
用标准图割并结合最小描述长度以迭代分裂的方式实

现图像的非监督分割，该方法在 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据库［１５］的

部分图像上取得了较好的结果，但在最小描述长度的

参数选择上，不具有鲁棒性．
近年来，大量文献［２，３，１６］在分割过程中使用超像素

代替像素，以提高分割的效率和一致性．采用超像素使
这些方法的性能得到了较大的提升．相对于直接使用
像素，使用超像素具有以下优点：（１）提高分割效率；
（２）一定程度上提高了分割质量，减少了噪声影响．但
基于超像素的分割同样有自身的缺陷：（１）分割结果的
质量依赖于超像素生成的质量；（２）每一个超像素表示
为一个节点，并没有考虑超像素面积大小的影响；（３）
由于超像素样本较少，容易造成欠拟合和奇异值问题．

综上所述，本文提出一种基于区域限制的 ＣＥＭＭ
和图割的非监督彩色图像分割方法，该方法包括图像

预处理、基于区域限制的 ＣＥＭＭ和图割优化三个过程．
首先通过对超像素采样生成采样像素集合，在高斯混

合模型参数估算中由采样像素代替超像素，以自动获

取模型参数（包括组件数）；然后使用图割优化方法结

合模型参数对彩色图像进行优化，获取最终分割结果．
新方法具有以下优点：（１）在模型组件估计过程中，不
再把一个超像素看作一个节点，而是使用超像素内采

样像素来表示该超像素，超像素面积大，所包含的的采

样像素就多，确保面积较大的超像素在组件参数估计

过程中所占的比率；（２）由于采样像素多于超像素，因
此能尽可能避免奇异值问题；（３）在同一个超像素内，

像素的标签先验概率保持一致，即考虑了像素的空间

一致性．

２　图像预处理
　　新方法的预处理阶段主要包括图像的超像素生
成、超像素采样及图像的颜色和纹理特征提取．
２１　特征提取

提取合适的特征将有助于提高图像分割的质量．
对于彩色图像的纹理特征而言，目前主要有两种提取

方法：基于 ｃｕｔｏｆｆ窗口的方法［２］和基于滤波族的方

法［１４］．为了提高分割性能，本文采用 ＭＱＧＦ方法［１４］提

取彩色图像的纹理特征 Ｆｔｅｘ．针对图像的颜色特征，由
于ＲＧＢ颜色空间具有非线性化特性，而 ＣＩＥＬａｂ颜色
空间能较好地表达图像像素之间色度和亮度变化，因

此用像素的 ＣＩＥＬａｂ颜色值来表示图像的颜色特征
Ｆｃｏｌ．最后，彩色图像的特征 Ｆ则由其纹理特征和颜色
特征融合而成：

Ｆ＝（Ｆｃｏｌ，Ｆｔｅｘ）Ｔ （１）
２２　超像素和采样像素生成

如前所述，众多文献使用超像素代替像素以提高

分割效率、减少噪声影响．采用该思想，新方法首先生成
图像的超像素，利用超像素信息进行模型学习．不同于
类似的其它方法，在模型估计中，为了避免由于样本较

少可能造成欠拟合和奇异值问题，新方法不再简单使

用超像素代替像素，而是使用指定大小的窗口对每一

个超像素按照一定步长进行采样，提取采样像素集合．
超像素面积越大，所采样的像素个数就越多．相对于直
接使用超像素内像素的均值表示超像素，这种方法更

能反映超像素内部和超像素之间的变化信息．具体采
样步骤描述如下．

（１）首先使用ｍｅａｎｓｈｉｆｔ［４］生成图像的超像素，如图
１所示，图像过分割为 ６个部分（超像素），分别标记
为１～６；

（２）使用大小为ｗ×ｗ的窗口按照一定步长对每一
个超像素进行采样，如图１所示，本文采用窗口长度的
一半作为采样步长，每个超像素只提取其中心部分像

素，即满足以这些像素为中心的窗口所包含的像素均

０５３１
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属于同一超像素的条件．使用超像素中心部分的像素
代替超像素，显然可以减少超像素边界的影响；

（３）对于一些细长或较小的超像素而言，如图１中
标记为６的超像素，将得不到相应的采样像素，为此，采
用超像素内像素的均值，或者按照超像素的面积把所

包含的像素按照空间关系划分为几个部分，并计算其

均值来表示该超像素．本文使用超像素的均值来表示
这类超像素．

每一个超像素对应一个采样像素集合，本文假设

每一个超像素的采样像素集合都是同质的．这种超像
素和采样像素之间的关系，将为新方法后续模型参数

估算提供像素之间的空间关系．

３　基于区域限制的ＣＥＭＭ
　　假定Ｉ表示一幅待分割彩色图像，Ｐ表示像素集
合，Ｆ表示像素特征空间，Ｓ表示Ｉ的超像素集合，而 ＰＳ
＝∑

ｓ∈Ｓ
Ｐｓ和 ＦＳ＝｛ｙ

（１），ｙ（２），…，ｙ（ｎＳ）｝则分别表示从 Ｉ

的所有超像素中采样出来的ｎＳ个像素集合及其对应的
特征，并且，假定图像特征空间符合Ｍ个组件的高斯混
合模型．非监督混合模型学习方法 ＣＥＭＭ［１２］采用单组
件逐步更新方式结合最小信息长度（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅｓｓａｇｅ
Ｌｅｎｇｔｈ，ＭＭＬ）准则实现参数估计和组件数自动确定．为
了提高ＣＥＭＭ的运行效率和参数估计的准确性，新方
法在ＣＥＭＭ的基础上，使用前述的采样像素作为模型
学习的样本空间，利用采样像素和超像素之间的隶属

关系，在参数更新时，增加以超像素为单位的区域限制，

亦即，ＣＥＭＭ虽然运行在超像素上，但在估算模型参数
时，仍使用采样像素．相对于把每一个超像素看作一个
独立节点，这种方式能够区别超像素面积大小（超像素

面积越大，采样像素就越多，该超像素在模型学习中占

的比重就越大），避免因样本过少可能造成的欠拟合和

奇异值问题，可提高特征的鉴别能力，同时相对于使用

图像所有像素的方法而言，也能提高运行效率．
为此，在ＣＥＭＭ的Ｅ步骤中，结点ｉ相对于第 ｍ个

组件的隶属度（条件期望）定义为

ｗ（ｉ）ｍ ＝
α^ｍ（ｔ）ｐ（ｙ

（ｉ）｜^θｍ（ｔ））

∑
ｋ

ｊ＝１
α^ｊ（ｔ）ｐ（ｙ

（ｉ）｜^θｊ（ｔ））
（２）

这里 α^ｍ（ｔ）表示第 ｍ个组件 ｔ次迭代时组件的先验
概率，

ｐ（ｙ｜θｍ）＝Ｎ（μｍ，Σｍ）

＝（２π）
－ｄ／２

Σ槡 ｍ

ｅｘｐ －１２（ｙ－μｍ）Σ
－１
ｍ （ｙ－μｍ{ }）（３）

是采样像素属于组件ｍ的概率，其中组件参数μｍ和Σｍ
分别是该组件的均值和协方差．为了应用基于超像素
的区域限制，新方法以超像素为单位，即每一个超像素

内的采样像素的ｗ（ｉ）ｍ 都是相同的，均设置为

ｗ（ｓ）ｍ ＝∑
ｉ∈Ｐｓ
ｗ（ｉ）ｍ ｎＰｓ （４）

这里，ｎＰｓ表示第 ｓ个超像素中采样像素的个数；根据
ＭＭＬ准则，组件概率 α^ｍ（ｔ）由以下公式计算得出

α^ｍ（ｔ＋１）＝
ｍａｘ０，∑

ｎＳ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）( )ｍ －Ｎ{ }２

∑
ｋ

ｊ＝１
ｍａｘ０，∑

ｎＳ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）( )ｍ －Ｎ{ }２

（５）

其中ｍ＝１，２，…，ｋ，Ｎ为每一个组件参数的个数，ｋ为参
数估算过程组件的个数．

在Ｍ步骤中，模型参数协方差和均值由式（６）和
（７）计算得到：
Σ^ｍ（ｔ＋１）＝

∑
ｎＳ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）( )ｍ

－１∑
ｎＳ

ｉ＝１
（ｙ（ｉ）－^μｍ（ｔ＋１））（ｙ

（ｉ）－^μｍ（ｔ＋１））
Ｔｗ（ｉ）ｍ

（６）

μ^ｍ（ｔ＋１）＝ ∑
ｎＳ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）( )ｍ

－１∑
ｎＳ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｗ（ｉ）ｍ （７）

其中，ｎＳ表示所有采样像素的个数．
如算法１所示，基于区域限制的 ＣＥＭＭ的完整步

骤描述如下：

在模型参数初始化方面，给定最大和最小组件数

ｋｍｉｎ和ｋｍａｘ，依据文献［１２］采用随机的方式初始化均值
参数μ，而协方差Σ的初始化值则根据整个样本空间的
全局协方差计算得到．值得说明的是，采用一些初始化
策略［１１］取代随机选择策略，可能会进一步提高模型学

习的效果．

算法１　基于区域限制的ＣＥＭＭ

输入：ＦＳ，ＰＳ，ε，ｋｍｉｎ和ｋｍａｘ
输出：最佳混合模型参数

１．ｔ←０，ｋｎｚ←ｋｍａｘ，Ｌｍｉｎ←＋∞，ｕ（ｉ）ｍ ←ｐ（ｙ（ｉ）｜^Θｍ）
ｆｏｒｍ＝１，…，ｋｍａｘ且ｉ＝１，…，ｎＳ

２．ｗｈｉｌｅｋｎｚ≤ｋｍｉｎｄｏ
３．　　ｒｅｐｅａｔ
４．　　　ｔ←ｔ＋１
５．　　　ｆｏｒｍ＝１ｔｏｋｍａｘｄｏ
６．　　　　根据式（２）计算ｗｓｍ，并按照式（４）计算

ｗ（ｓ）ｍ ，ｉｆｉ∈ＰＳ，ｗｉｍ＝ｗｓｍ
７．　　　　根据式（５）计算 α^ｍ并进行归一化
８．　　　　ｉｆ^αｍ＞０ｔｈｅｎ
９．　　　　根据式（６），（７）和（３）更新组件参数和概率密度函数
１０．　　　　ｅｌｓｅ
１１．　　　　ｋｎｚ←ｋｎｚ－１
１２．　　　　ｅｎｄｉｆ
１３．　　　　ｅｎｄｆｏｒ
１４．　　　　更新模型参数 Θ^（ｔ），并计算代价函数Ｌ（Θ^（ｔ））

１５３１
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１５．　　　ｕｎｔｉｌＬ（Θ^（ｔ－１））－Ｌ（Θ^（ｔ））＜ε｜Ｌ（Θ^（ｔ－１））｜
１６．ｉｆＬ（Θ^（ｔ－１））≤Ｌｍｉｎｔｈｅｎ
１７．　Ｌｍｉｎ←Ｌ（Θ^（ｔ）），^Θｂｅｓｔ←Θ^（ｔ）
１８．ｅｎｄｉｆ
１９．　ｍ←ａｒｇｍｉｎ

ｍ
｛^αｍ＞０｝，^αｍ←０，ｋｎｚ←ｋｎｚ－１

２０．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

　　在算法１步骤６中，根据估算的模型参数及式（３）
计算每一个像素的概率密度，根据式（４）和（５）计算每
一个超像素对于组件 ｍ的 ｗ（ｓ）ｍ 和组件概率 α^ｍ，并为每
个超像素内的像素赋予相同的ｗ（ｉ）ｍ ，这一步是本文方法
的核心步骤．然后，如算法１步骤８所示，删除概率较小
的组件，并利用基于 ＭＭＬ准则的代价函数计算当前代
价Ｌ，直到当前组件迭代收敛（参见算法１步骤１４和
１５）．此外，ＣＥＭＭ也可归结为是一个尝试性的方法，通
过递减组件以找到一个代价最小的最佳组件数（参见

算法１步骤１６～１９）．

４　图割优化
　　基于马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，
ＭＲＦ）能量最小化的图像分割方法，一般把图像分割形
式化为能量最小化问题．给定标记（ｌａｂｅｌｉｎｇ）集合 Ｌ和
图像像素集合Ｐ，赋予图像中每一个像素 ｐ∈Ｐ一个标
签ｆｐ，最大化集合Ｐ的后验概率可以得到一个最优标记
ｆ^，即：^ｆ＝ａｒｇｍａｘ

ｆ∈Ｌ
Ｐ（ｆ｜Ｐ），且每一个标记ｆ对应一种分割

结果．很容易证明，最大化后验概率（ＭＡＰ）等同于最小
化下面的Ｇｉｂｂｓ能量函数［７］：

Ｅ（ｆ）＝∑
ｐ∈Ｐ
Ｄｐ（ｆｐ）＋γ∑

｛ｐ，ｑ｝∈Ｎ
Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ） （８）

式中，Ｎ表示一个８邻域系统；Ｄｐ和 Ｖｐ，ｑ分别表示数据
项和平滑项，并通过γ０调整二者之间的相关性．根据

式（３），数据项定义为：Ｄｐ（ｆｐ＝ｌ，θｌ）＝－ｌｏｇ∑
ｌ
ｐ（ｙ｜

θｌ）αｌ，一般情况下，和形式的数据项可近似为最大值的
形式，即：

Ｄｐ（ｆｐ＝ｌ，θｌ）＝－ｌｏｇｍａｘｌ ｐ（ｙ｜θｌ）αｌ （９）

而平滑项则使用一般的Ｐｏｔｔｓ模型［７］：

Ｖｐ，ｑ（ｆｐ，ｆｑ）＝ｅｘｐ － Ｆ
Ｃ
ｐ－Ｆ

Ｃ
ｑ( ２ )ηδ（ｆｐ≠ｆｑ），

其中，η＝２〈· ２〉且〈·〉表示图像中所有邻接像素对

之间距离的期望，δ（·）是一个指示函数，当参数为真
时等于１，否则等于０，· 则表示欧氏距离．

本文使用αｅｘｐａｎｓｉｏｎ［７］根据式（８）定义的能量函数
对图像进行迭代优化．为了使初始分割结果更加具有空
间一致性，在基于区域限制的ＣＥＭＭ获取组件个数和组
件参数后，计算图像概率密度函数ｐ（ｙ｜θｍ），类似于基于
ＥＭ的图像分割方法获取每一个像素的标签，然后根据超
像素内每一个像素的标签计算超像素的主标签（即超像

素内像素最多的标签），以主标签重标记该超像素的每一

个像素，以此进一步增加超像素内像素之间的空间关系，

减少噪声的影响．在迭代过程中，通过像素标签更新组件
参数，去除一些面积较小的噪声区域．

αｅｘｐａｎｓｉｏｎ的目的是基于给定的能量泛函，使能量
尽可能最小化，但会导致一些同质区域被弱（假）边界

分裂．为了解决该问题，采用类似于文献［１４］的策略去
除一些较为明显的弱边界．

５　实验结果及分析

５１　实验环境设置
选择Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分割图像数据库［９］中的３００幅图像

作为测试对象，使用ＪＳＥＧ［１］、ＭＡＰＭＬ［１０］（ＭＭ）、ＣＴＭ［２］

及Ｙａｎｇ提出的两种方法（简称为 Ｙ１３［１１］和 Ｙ１４［１３］）和
本文方法进行比较．由于ＣＴＭ对图像大小有要求，因此
在实验过程中，ＣＴＭ的输入图像均归一化为最长边为
３２０个像素；ＪＳＥＧ的参数设定为默认值；ＭＭ的参数 γ
设置为默认值４０００；ＣＴＭ的参数γ设定为０１．

本文分割方法的大部分参数均可设置为缺省值，其

中，ｍｅａｎｓｈｉｆｔ的参数（ｈｓ，ｈｒ）＝（１１，７），最小面积为１００
个像素；采样窗口大小设置为７×７；多尺度四元数Ｇａｂｏｒ
滤波的参数按照文献［１４］设置缺省值；在基于空间限制
的ＣＥＭＭ中，组件最大值和最小值根据图像分割的特点
和实验结果分别为设置为１５和２；图割优化参数γ固定
为２０，最小区域面积设置为原图像面积的０００１倍．

为了更好评价各比较方法的分割性能，采用四个常

用的评价指标函数［２］：ＰＲＩ（ＴｈｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲａｎｄＩｎｄｅｘ）、
ＶｏＩ（ＴｈｅＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、ＧＣＥ（ＴｈｅＧｌｏｂａｌＣｏｎ
ｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ）和ＢＤＥ（ＴｈｅＢｏｕｎｄａｒｙＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ）
对分割结果进行评价，其中ＰＲＩ是统计机器分割和多个
人工分割之间标签一致的像素对的个数占整个像素对个

数的比率；ＶｏＩ则把机器分割和人工分割之间的距离定义
为在给定人工分割的条件下机器分割的平均条件熵，它

能够测量机器分割中不能被人工分割所解释的随机性的

量；ＧＣＥ测量一个分割可被看作为另外一个分割的程度；
ＢＤＥ则是测量两个分割结果中边界像素的平均位移误
差．量化结果中ＰＲＩ值越大、ＶｏＩ、ＧＣＥ和ＢＤＥ值越小，则
机器分割结果与人工分割结果越接近．
５２　实验结果与分析

为了验证基于区域限制的 ＣＥＭＭ结合采样像素
（ＲＥＭＳ）、ＣＥＭＭ结合采样像素（ＥＭＳ）、ＣＥＭＭ结合超
像素（ＥＭＳＰ）及 ＣＥＭＭ结合图像像素（ＥＭＰ）估算组件
参数之间的差别，图２展示了４种不同方法获取模型组
件参数及初始分割结果的比较，其中 Ｋ和 Ｔ分别表示
最佳组件数和时间消耗（ｓ）．

从图２可以看出，由于增加了样本的数量，本文提
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出的基于区域限制的 ＣＥＭＭ（ＲＥＭＳ）一般不会产生奇
异值和可能的欠拟合问题，通过该方法计算得到的标

签数大于 ＥＭＳＰ和 ＥＭＳ所得到的标签数，但后两种方
法容易发生过分割和奇异解问题，如ＥＭＳＰ的第一行及
ＥＭＳ的第二行，因此通过式（４）为每一个超像素内的采
样像素加入空间关系，可以有效避免以上问题．相对于
直接使用像素的ＣＥＭＭ，ＲＥＭＳ方法不仅有效提高了算
法的运行效率，而且所获得标签数相对较少，进而有助

于提高后续图割优化的效率．
此外，对于通过模型组件参数得到的分割结果而

言，ＲＥＭＳ获取的初始分割结果区域一致性更好，分割
错误相对较少，如图２第二行中的分割结果；ＥＭＳＰ虽
然获取的标签个数较少，但分割结果存在较大偏差，如

图２第三行中，ＥＭＳＰ并没有把豹子分割出来；而对于
其它方法，易造成过分割（如图２第三行 ＥＭＳ和 ＥＭＰ
的结果）或者奇异解问题（如图２第二行ＥＭＳ的结果）．

图３和图４展示了本文方法和其它３种方法分割
３００幅Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像数据库部分图像的结果比较，从中
可以看出，本文方法分割结果中，噪声区域比较少，边界

保持较好；其次，从本文方法和 ＭＭ分割结果的比较可
以看出，两种方法都采用了图割优化方法，分割结果的

边界保持较好（如图３中 ＭＭ的分割结果第１～３及第
５行），但图像的标签数对分割结果影响较大，尽管 ＭＭ
在分割过程中能够根据能量的变换自动调整标签数，

但容易造成过分割或欠分割．
对于其它比较方法，ＪＳＥＧ能够得到较同质的区域，

但易得到过分割结果，并且不能很好地区分视觉差异

不明显的区域．ＣＴＭ采用了基于超像素的区域合并策
略对图像进行分割，从图３和图４中可以看出，其分割
结果边界不光滑、错位，采用的最小描述长度准则并不

能较好的适应Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据库３００幅图像，造成过分割
或者欠分割．

表１给出了６种方法分割３００幅图像的结果在６
种评价指标上的量化分析，可以看出，本文方法在 ＰＲＩ、
和ＶｏＩ及ＧＣＥ指标上要优于其它５种方法，在 ＢＤＥ指

标上仅次于ＣＴＭ，相对于ＪＳＥＧ和ＭＭ，本文方法的分割
结果更加接近于人工分割结果．其中分割方法 Ｙ１３和
Ｙ１４的数据来源于其所在的文献［１１，１３］．

表１　本文方法和其它５种方法分割３００幅图像性能比较

ＪＳＥＧ ＭＭ ＣＴＭ Ｙ１３ Ｙ１４ 本文方法

ＰＲＩ ０．７８２５ ０．７８０６ ０．７５５９ ０．７９６２ ０．７９８ ０．８０５５
ＶｏＩ ２．３５２０ ２．０５７３ ２．０７２８ － ２．０５０ １．６３７９
ＧＣＥ ０．１９６１ ０．２０７９ ０．２０９３ － ０．１８５ ０．１７０６
ＢＤＥ１３．６２９３ １３．８９２８ ９．７２４３ － １３．３９ １２．２３１

　　表２展示了当ｋｍａｘ取不同值时本文方法分割３００幅
图像的结果，从中可以看出ｋｍａｘ取值［１０～１５］区间时，本
文方法的分割性能变化不大，这说明：基于区域限制的

ＣＥＭＭ方法具有较好的收敛性；在模型参数学习的基础
上，图割利用条件随机场模型能够较好的保持像素的空

间信息．因此，本文方法具有一定的鲁棒性．
表２　参数ｋｍａｘ取不同值时本文方法的分割结果

１５ １４ １３ １２ １１ １０
ＰＲＩ ０．８０８５ ０．８０９５ ０．８０８３ ０．８０５８ ０．８１００ ０．８０７９
ＶｏＩ １．７４７５ １．７９４２ １．８０８８ １．８２３３ １．８１１８ １．７８４０
ＧＣＥ ０．１７９６ ０．１８０４ ０．１７９７ ０．１８１４ ０．１８５５ ０．１８４１
ＢＤＥ １２．２３１ １２．２３６ １２．２１３ １２．３７０ １２．３５９ １２．４７８
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　　从以上实验可以看出，对超像素进行采样，虽然降
低了抗噪能力，但能够捕捉超像素内部像素之间的差

异，而且增加了样本的数量，从而降低了奇异解发生的

可能；在ＣＥＭＭ中加入区域限制可以保证超像素内部
像素之间区域一致性．这种策略也可以应用到 Ｋｍｅａｎｓ
中，即在每次Ｋｍｅａｎｓ更新中，强制把超像素内的像素
标签设置为主标签，再进行聚类中心的更新．本文采用
Ｍａｔｌａｂ结合Ｃ＋＋语言实现所提分割方法．所有实验均在
４Ｇ内存、３２０ＧＨｚＩｎｔｅｌ（Ｒ）ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５４５７０ＣＰＵ的
台式机上执行．

６　结语
　　本文提出了基于区域限制的模型学习方法，该方法
结合图割以实现彩色图像的非监督分割．通过使用窗口
对超像素采样获取超像素中心区域的像素集合，由采样

像素集合代替超像素参与模型学习，并增加了超像素和

内部像素之间的空间关系，能够自动获取模型组件个数

及其参数．相对于直接使用超像素或者像素的模型学习
方法，采样像素能够反映超像素内部的变化，能够有效避

免欠拟合和奇异值问题，并能增加像素之间的区域一致

性．获取的组件个数和基于超像素的初始分割将有效提
高图割优化的性能．实验结果表明，该方法在分割质量和
处理效率上均得到有效提升．
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