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Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ语义表征的场景图像分割
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　　摘　要：　场景图像分割一直是机器视觉学习中较为复杂的重难点问题．本文在机器视觉注意力机制学习方法的
基础上，融合人类对事物个体的认知，提出场景对象的 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ语义表征，将对象类别信息带入图像底层特征
学习中，运用概率统计理论，在抽象层上建模局部区域对象，再联合上下文语义信息推理全局与局部区域对象之间的

关系，以实现类内焦点对象（Ｆｏｃｕｓ）突出的场景语义分割．实验验证，基于Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ的语义表征和建模能够增加
对象的识别率，尤其是在小样本环境下，所提出的方法能极大地简化场景的理解．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｃｅｎｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ；ｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ

１　引言
　　场景图像分割是计算机视觉领域研究的重难点问
题之一，它是诸如智能驾驶［１］、人机交互［２］、目标追

踪［３］等应用实现的重要技术环节．由于对象不同位置
所传递的语义不尽相同，所以图像区域的准确划分是

对多义性场景语义准确表达的一个重要参考因素．现
阶段，图像分割方法主要分为基于图像底层特征的分

类分析［４］，以及基于深度卷积模型的语义分割方法［５］．

基于特征的分割是对图像中具有共同语义属性的特征

分类；语义分割也属于分类问题，它将图像分割成几组

具有某种特定含义的像素区域，然后学习出每个区域

的语义类别，进而获得一副具有像素标注的分割图像．
所以，无论是基于图像特征还是基于图像像素的分类，

如果能区分出最具代表性的场景对象，并以这个对象

为中心展开相关区域对象的特征描述和语义识别，那

么场景内容即可得到有效表达；然而，这个焦点对象的
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学习和确定，在小样本条件下，往往很难获取．
人类可以用眼睛轻易感知外界事物，比如墙上挂

着的可能是一张照片而不是一辆汽车，沙发上伸展的

可变形物体更有可能是猫而不是老虎．机器视觉的发
展一直在试图模拟人类视觉的认知过程，经过多年的

探索和研究，模拟人类视觉注意力机制发展出的三种

学习方式为研究者提供了进一步探索的空间（如图１）：
（１）基于生物学原理（人眼）的注意力预测机制［６］

（图１（ａ）），旨在预测出图像中的注视点，这个注视点
与眼动数据密切相关，有可能是自下而上与任务无关

的，也可能是自上而下与当前任务相关的，其中自上而

下有意识的注意力是有预定目的、依赖任务的、主动有

意识地聚焦于某一对象的注意力．
（２）基于机器学习的显著物体检测［７］（图１（ｂ）），

是一种自下而上的、通过计算一种或多种图像特征进

而得到显著区域的方法，这种自下而上无意识的注意

力称为基于显著性的注意力．
（３）基于对象窗口检测的度量方法［８］（图１（ｃ）），

是在众多滑动窗中选择需要对象所在的矩形窗．

为了从图像中找到令人感兴趣的区域或者对象，

建立在视觉注意力机制上的、作为计算机视觉应用处

理第一步的视觉显著性检测技术，它更关注图像中感

兴趣区域或有吸引力的对象，经过多年的发展，已取得

了巨大成功．Ｃｈｅｎ等人将眼睛注视流和语义流的输出
融合到初始分割模块中以预测显著性［９］．Ｗａｎｇ等人在
生物视觉相关知识指导下，通过在前馈传递中学习粗

略的注视图，并利用长短记忆卷积网络从连续较浅层

中结合多级特征逐个像素迭代来推断显著对象［１０］．

Ｃｈｅｎ等人在自上而下的途径中嵌入反向注意模块，使
用更深层次的输出来补充强调非目标区域内容以指导

残差显著性学习［１１］．然而，当前大多数显著性检测技术
依然无法应对背景复杂多变，区域显著但对象不突出

以及检测对象过于单一的情况，特别是未知类别条件

下显著区域（对象）和全局对象的空间属性以及语义解

释还有待进一步提高．
场景上下文是一种可以将事物关联在一起学习的

具有强大功能的信息载体，比如上下文信息可以有效

分辨具有相似外观“云和烟”的语义特征描述，或是分

割形成不规则区域之间的相互依赖性也可以得到解释

等．上下文在人类生活环境的统计属性里提供关键信
息，有助于更快、更准确地解决感知推理任务，这种关于

上下文信息在图像分割和对象识别中的重要性已经得

到了广泛的认可．在采用上下文解析图像内容的方法
中，Ｚｈｏｕ等人采用金字塔池化模块将上下文信息编码
为多个空间级别，从而可在每个空间位置上揭示更多

的全局信息［１２］．Ｗａｎｇ等人通过在视频中寻找潜在目标
以及目标之间的时空关系来提取语义上下文［１３］．Ｍｏｔ
ｔａｇｈｉ等人提出采用一种基于主题的可变形模型，它既
可以捕获候选区域检测的局部上下文信息又可以在场

景层级上捕获全局上下文信息［１４］．另外，以一种反向视
角省略长时间学习过程的文献［１５］，对全局和局部的上

下文语义标签信息使用非参数方法，可从全局、局部和

像素三个角度更快更好地理解场景主题．雷涛等人从
空间邻域信息，直方图信息以及维度加权三个方面采

用模糊聚类方法对图像分割做了详细阐述，以全方位

学习场景内容［１６］．以上方法都是在特征学习基础上利
用场景上下文信息获取特征更多属性以预测未知物体

出现的可能性，未引入主观认知或决策信息，是监督式

方法的学习和推理．本文联合场景焦点对象（Ｆｏｃｕｓ）和
上下文（Ｃｏｎｔｅｘｔ）共同描述对象语义，将视觉焦点的挖
掘转换为对象的显著性检测，融合视觉主观认知对场

景进行分割，属于视觉认知和机器学习领域的交叉学

科，这种给予未知场景部分先验信息的学习方式类似

弱监督学习方法［１７］．
综合而言，本文将视觉注意力机制和场景类别结

合起来，融合并发展基于视觉注意力机制的场景语义

分割学习方法，主要分析两个影响场景语义分割的重

要因素．
（１）类内关系：假设同类场景对象语义的一致性描

述，即同类场景共享一种 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ表征形式，并
从焦点对象出现的区域推断其他图像中出现相似区域

应该含有相似或相同的对象．
（２）焦点对象的显著性：从两个方面阐述焦点对象

的视觉显著性，一是依据人类主观认知推断语义表征

７９５
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下焦点对象承载的本体信息；二是焦点对象对应特征

所在区域与剩余区域之间的视觉差异性．

２　场景语义表征

　　表征是知识在个体心理的反映和存在方式［１８］．它
借鉴人类视觉的认知过程，在保持信息全局可见的同

时对局部兴趣区域进行详细探索．一般要求这种表征
既能较好的描述全局信息，亦能表达场景所包含的局

部信息．遵循这条思路，构建场景类别的Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ
层级表征形式，在突出场景类别本体语义描述时，将用

户关注的局部焦点与全局上下文对象描述在不同层级

上，结合概率图模型［１９］的生成式方法对场景进行语义

区域分割，其中，Ｆｏｃｕｓ表示同类场景中具有相同语义
信息的焦点（显著对象），它表示类别标签中的本体信

息，可以是场景中的一个或多个具有紧密连接关系的

对象；Ｃｏｎｔｅｘｔ指除Ｆｏｃｕｓ以外的其他视觉对象，可以从
不同视角、不同空间分布突出 Ｆｏｃｕｓ位置和语义的重要
性．以海景图片为例，定义 Ｃｏｎｔｅｘｔ＝｛大海，树木，天空，
其它｝，Ｆｏｃｕｓ＝｛大海｝，图２描述了 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ的
语义表征形式，这种粗略的语义赋值，若能计算出各对

象在图像中的位置，并将其关联起来，也足够表达一张

海景所传递的主要内容．

３　焦点对象突出的场景结构建模
　　语义信息是对场景内容的抽象描述，由于场景多
区域、多对象的复杂组成结构，在定义场景类别本体语

义描述后，需要自上而下将语义信息映射到图像特征

上；在上层语义和底层符号的对接上，既要探索不同特

征聚类后的语义信息，又要辨别多个语义对象之间的

位置关系，最后在场景对象的空间属性上可视化对象

语义描述．遵循这一思路，首先抽象出场景类别表征信

息，以概率主题模型为方法原型，利用底层特征位置的

高斯分布描述，建立焦点突出的 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ结构主
题模型（图３），即“特征主题对象场景”；其次，利用
同类图像共享相似特征的方法［２０］，分析场景类内分割

区域是否含有相似或相同的对象，并以此推断其他图

像中是否出现相似区域；最后，根据模型中焦点对象特

征出现的高频特性以及不同主题特征在不同区域出现

的不同频次，从场景全局和局部上定位 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ
语义表征对象，并在抽象层上突出以焦点所在位置为

８９５
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显著区域的联合语义分割．
３１　模型参数的数学符号描述

Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ场景对象层级结构主题模型（图３）
中，Ｈ＝｛α，β，η，Δ｝表示超参数集合；｛Ｏ，Ｚ，Ｗ，Ｖ｝分别
对应｛对象，主题，特征，特征位置｝；ｌ表示场景类别，
ｌ∈｛１，２，…，Ｌ｝，Ｌ是场景类别数量；ｊ表示图像，ｊ∈｛１，
２，…，Ｊ｝，Ｊ表示场景图像数；ｉ表示图像特征个数，ｉ∈
｛１，２，…，Ｎ｝，Ｎ表示特征数目；ｋ表示主题，ｋ∈｛１，２，
…，Ｋ｝，Ｋ代表主题个数．在先验信息的分配上，赋予对
象Ｏ狄利克雷超参数 α，同时也赋予图像底层特征 Ｗ
狄利克雷超参数β，以构成具有对称先验信息的层级主
题模型．π是多元分布对象的最大似然估计，φ是特征
的多元分布．在已知类别标签ｌ和ＳＩＦＴ特征ｗｊｉ条件下，
假设场景与以一定比例生成的每一个对象的离散分布

特征ｗｊｉ关联，对象Ｏｊｉ语义先从标签集合ｌ中取样，与对
象对应的主题 Ｚｊｉ也从离散分布的对象中取样得到，数
学描述如式（１）和式（２）．

Ｏｊｉ～ｌｊ （１）
Ｚｊｉ～πｏｊｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （２）

由于二维数字图像可以用一个满秩的协方差矩阵

描述，故采用正态分布来拟合特征的位置信息．根据对
象和主题Ｚｊｉ的一一对应关系，每一个描述主题特征的
ｗｊｉ都独立取样，其对应位置ｖｊｉ的分布描述如式（３）和式
（４）所示．

ｗｊｉ～φｚｊｉ （３）
ｖｊｉ～Ｎｏｒｍａｌ（μｚｊｉ，Δｚｊｉ） （４）

３２　对象和主题的联合学习
场景对象一般由多个主题构成，在模型学习中，对

象和主题是两个隐变量，在特征按一定规则形成的场

景中不直接显现，所以将两者作为一个整体进行推理

学习，对象和主题联合学习的后验分布由式（５）描述．
ｐ（Ｏｊｉ，Ｚｊｉ｜Ｏ＼ｊｉ，Ｚ＼ｊｉ，ｗ，ｖ，Ｈ）

∝ｐ（Ｏｊｉ｜Ｏ＼ｊｉ，ｈ）·ｐ（Ｚｊｉ｜Ｚ＼ｊｉ，Ｏｊｉ，ｈ）
·ｐ（ｗｊｉ｜ｗ＼ｊｉ，ｚ，ｈ）·ｐ（ｖｊｉ｜ｖ＼ｊｉ，ｗｊｉ，ｚ，ｈ）

（５）

为了增加计算速度，使算法尽快收敛，设计 Ｂｌｏｃｋｅｄ
Ｇｉｂｂｓ取样算法求解式（５），从成对出现的对象和主题
的任意分配中取样，带入类别信息，自顶向下计算每个

对象语义所对应的特征及特征出现的位置，直至遍历

所有对象，取样算法如算法１所示．

算法１　场景中对象和主题联合学习的取样算法描述

在给定的场景ｌｊ序列中，对以下变量依次取样计算
输入：场景ｊ的ＳＩＦＴ特征
输出：场景各对象（ｏｊｉ，ｚｊｉ）所属特征类别以及其对应的位置信息
ｆｏｒｄ∈｛１，２，…，Ｄ｝
（１）随机抽样任意序列τ（）的图像ＳＩＦＴ特征ｗｊｉ，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝

（２）从图像特征中对对象和主题（ｏｊｉ，ｚｊｉ）进行序列取样，针对成对出
现的对象和主题，计算其似然函数

ｆｌｄｋ（ｗｊｉ＝ｗ，ｖｊｉ）＝
Ｃｋｗ ＋

λ
ｗ

∑
ｗ′
Ｃｋｗ′＋

( )λＮ（ｖｊｉ；μｋ，Λｋ）
对服从多元分布的对象和主题取样

ｐ（ｏｊｉ，ｚｊｉ）～
１
Ｚｉ∑

Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
（Ｍｊｌｄ ＋λ／Ｌ）

Ｎｌｋ＋
α
ｋ

∑
ｗ′
Ｎｌｋ′＋

( )α
ｆｌｋ（ｗｊｉ＝ｗ，ｖｊｉ）δ（ｏｊｉ，ｄ）δ（ｚｊｉ，ｋ）

其中，Ｚｉ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
（Ｎｌｋ＋α／ｋ）ｆｌｋ（ｗｊｉ，ｖｊｉ）

为对象和主题加入特征计数描述

　　　　　Ｍｊｌｄ←Ｍｊｌｄ＋１　ｄ＝ｏｊｉ
Ｎｌｄｋ←Ｎｌｄｋ＋１　ｋ＝ｚｊｉ
Ｃｋｗ←Ｃｋｗ＋１　ｗ＝ｗｊｉ
（μｋ，Λｋ）←（μｋ，Λｋ）（ｖｊｉδ（ｏｊｉ，ｄ））

（３）对主题进行取样，利用对称的狄利克雷先验分布计算对象标签 ｄ
对应特征的概率

　　πｌｋ～Ｄｉｒ（Ｎｌ１＋α／Ｋ，…，ＮｌＫ＋α／Ｋ）
ｋ～Ｄｉｒ（Ｃｋ１＋λ／Ｗ，…，ＣｋＷ＋λ／Ｗ）

ｐ（ｗｊｉ，ｖｊｉ ｏｊ＝ｄ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
πｌｋｋ（ｗｊｉ）Ｎ（ｖｊｉ；μｋ，Λｋ）

ｅｎｄｆｏｒ
（４）更新对象语义标签ｄ对应的位置
　　（μｋ，Λｋ）←（μｋ，Λｋ）（ｖｊｉδ（ｏｊｉ，ｄ＋１））

在算法１中，ｄ表示类别ｌ下各对象的语义标签，比
如在由｛建筑，天空，街道，汽车｝四个对象构成的街景

中，ｌ表示街景，ｄ表示｛建筑，天空，街道，汽车｝中的某
一个对象，τ（·）表示图像特征序列．计算特征出现的
概率是一个词频的统计过程，特别是在计算主题参数

Ｚｊｉ时，主要采用条件概率的边缘计算后得到由有限个
主题描述对象出现的概率，即每一个对象都由不同的

主题组成且每个主题对应不同的位置，计算描述如算

法１中的（３）所示，最后，逐一更新ｄ值，直至收敛．
在场景语义表述和分类的方法中，基于对象语义

特征的场景建模方法一直都备受关注，因为对象的描

述直接反映了场景的全局信息，同时场景分割区域的

类别信息可以直接输入到图像库进行管理和索引，并

且这种方法也比较容易推广到多类场景的分类问

题中．

４　实验分析与讨论
　　实验参数设置：利用最大稳定极值区域检测算法
ＭＳＥＲ（ＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａｂｌｅＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ）［２１］和局部特
征提取方法 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［２２］

计算图像特征，每一张词典大小设为 Ｗ＝３００，类别信
息服从标准均匀分布，代表聚类速率的超参数 α＝５，描
述特征位置信息的高斯分布先验 Δ＝６，满足多元分布
形式的狄利克雷先验ηｋ＝Ｄｉｒ（λ），λ＝０１．依据对象的

９９５
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语义标注信息，将每一个对象和其对应的主题作为一

个整体，即ｐ（ｏ，ｚ），采用ＢｌｏｃｋｅｄＧｉｂｂｓ取样算法进行计
算，计算迭代次数的设置同参考文献［２３］．

实验对象：在２个图像集 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ＡＣ
ＴＩＯＮ以及ＬａｂｅｌＭｅ［２４］上展开场景语义分割实验．
４１　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ＡＣＴＩＯＮ实验分析与讨论

以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ＣｈａｌｌｅｎｇｅＡｃｔｉｏｎ作为实验数
据，该数据子集包含 １０个动作类（Ｒｕｎｎｉｎｇ，Ｊｕｍｐｉｎｇ，
Ｐｈｏｎｉｎｇ，ＰｌａｙｉｎｇＭｕｓｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，Ｒｅａｄｉｎｇ，Ｒｉｄｉｎｇｂｉｋｅ，
Ｒｉｄｉｎｇｈｏｒｓｅ，Ｔａｋｉｎｇｐｈｏｔｏ，Ｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｅｒ，Ｗａｌｋｉｎｇ），由
于图像数据库还在扩增中，选择样本数量超过５０的类
别作为实验数据，对模型进行训练和测试，示例如图４
所示．

表１是实验中涉及到的有效样本类别、数目、相关
实验参数及分类结果．每类图片训练数目占图片总数
的一半，码本大小统一设为３００；在语义表征中，通常选
择常用对象名称描述，比如骑马类场景，定义常用的四

个对象｛马，人，树，地面｝，这四个常用对象能够满足骑

马类场景的内容描述，如果继续在骑马类场景中增加

更多的对象，如天空、山峦等，不仅会带来计算复杂度

的增加，还会产生更多的语义歧义性．因为对象数目划
分的越多，涉及到底层特征聚类选择的准确度会降低，

从而导致图像语义特征分类更模糊，使得由下至上的

对象被正确识别和定位的概率减少，所有这些因素在

整个模型的学习中都是环环紧扣．此外，分类准确率的
好坏还受训练数目多少以及焦点在图像空间中占比的

影响．在表１中，Ｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｅｒ和 Ｔａｋｉｎｇｐｈｏｔｏ这两类
动作的分类准确率也进一步证明了这个结论．

表１　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２Ａｃｔｉｏｎ样本参数及分类准确率

类别名称 图片数目 训练数目 码本大小 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ语义表征 分类准确率

Ｒｉｄｉｎｇｈｏｒｓｅ １１６ ６０ ３００ ｛马，人，树，地面｝ ８８２４％

Ｒｉｄｉｎｇｂｉｋｅ ５１ ２５ ３００ ｛车，人，道路，绿树｝ ６５２２％

Ｊｕｍｐｉｎｇ ６５ ３５ ３００ ｛人，天空，地面｝ ５５２６％

Ｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｅｒ ８１ ４０ ３００ ｛电脑，人，桌｝ ２２３２％

Ｔａｋｉｎｇｐｈｏｔｏ ９０ ４５ ３００ ｛相机，人，其它｝ １８７５％

　　图５反应了小样本数据下５类动作的分类正确率，
采用焦点对象最大似然函数的后验概率值作为分类依

据，直方图上的数据表示此类场景中焦点对象被正确

分类的准确率．在计算中，Ｔａｋｉｎｇｐｈｏｔｏ和 Ｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔ
ｅｒ的分类准确率很低，除了上一段描述的部分因素外，
还有一个主要原因在于图像类内相似性差，以致很难

计算出焦点对象的共同特征．
图６是６０张 Ｒｉｄｉｎｇｈｏｒｓｅ图像经训练后得到的反

应整体属性的全局对象相对位置坐标及对象组成主题

的局部位置分布图，部分原图可参见图４第一行；定义
Ｃｏｎｔｅｘｔ＝｛马，人，树，地面｝，分别用粉色、红色、蓝色和
绿色表示，不同颜色描述的语义区域共同构成场景上

下文信息．由于场景是由多个兴趣区域组成，对描述同
一对象的区域取均值和方差作为对象可能出现位置的

判断标准，如图６（ａ）中圆点及其对应的椭圆．另外，从
抽象层描述角度而言，骑马类场景主要反应了人与马

之间的共同合作，推断作为此类场景的焦点对象，即

Ｆｏｃｕｓ＝｛（人＆马）｝，对应全局坐标图６（ａ）中粉色中
心点和椭圆．椭圆邻接或重叠的地方反应了场景多对
象之间的相互解释性．这种特性在图６（ｂ）中有更为直
观的视觉表现，粉色和红色的椭圆密不可分，反应了人
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和马所在区域的密不可分，这也间接体现了对象的相

互依赖性．图６（ｂ）则是对图６（ａ）一个更深入的特征位
置分布的描述，通过计算兴趣区域后验概率的均值和

方差得到．

　　图７是Ｒｉｄｉｎｇｈｏｒｓｅ测试集场景语义分割与对象检
测的可视图．图中第１行表示原图，第２行是第一行场
景的Ｃｏｎｔｅｘｔ语义分割图，第３行是在第２行基础上对
不同对象可能出现的位置描述，第４行是检测到的最
能反应类别信息的焦点对象．

从第２行到第４行，整体描述了一个 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎ
ｔｅｘｔ的场景内容表达，图中的语义上下文在第２行由不
同颜色描述，每一种颜色代表一种语义标签，空间上下

文则反应在第２行和第３行的对象区域位置描述上．另
外，从第４行对象主题的可视化描述上，每一张图像的
焦点对象都被检测到，这也间接体现了弱监督学习方

式下语义对象识别的有效性．

４２　ＬａｂｅｌＭｅ实验分析与讨论
表２描述ＬａｂｅｌＭｅ各类图像的平均分类准确率，其

中用于训练的图像数占总数的一半，第５列给出对象名
称作为已知信息，排在最前面的加粗符代表此类场景的

焦点，它也是第６列采用最大后验概率分类的主要依据．
图８描述已知街景类别的街景分割示意图．Ｃｏｎｔｅｘｔ

＝｛街道，汽车，建筑，树木｝，Ｆｏｃｕｓ＝｛街道｝，蓝色代表
街道，红色代表汽车，粉色代表建筑，绿色代表树木．每
一行图像的含义同图 ６的描述．不一样的地方在第 ２
行，因为街道和树木的分界非常不明显，并且建筑占据

的面积远远大于树木，这些因素导致算法在做分割时

将树木和道路作为一个整体划分．
表２　ＬａｂｅｌＭｅ样本参数及分类准确率

类别名称 图片数目 训练数目 码本大小 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ语义表征 分类准确率

ｃｏａｓｔ ３６０ １８０ ３００ ｛大海，天空，海岸｝ ８９１２％

ｆｏｒｅｓｔ ３２８ １６４ ３００ ｛树，土壤｝ ９８３２％

ｈｉｇｈｗａｙ ２６０ １３０ ３００ ｛道路，天空，树木｝ ８８６４％

ｉｎｓｉｄｅｃｉｔｙ ３０８ １５４ ３００ ｛建筑，天空，道路｝ ８６１５％

ｍｏｕｎｔａｉｎ ３７４ １８７ ３００ ｛山石，天空，水面｝ ８７５４％

ｏｐｅｎｃｏｕｎｔｒｙ ４１０ ２０５ ３００ ｛农田，房屋，汽车，道路｝ ８０３７％

ｓｔｒｅｅｔ ２９２ １４６ ３００ ｛街道，汽车，建筑，树木｝ ７９９６％

ｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ ３５６ １７８ ３００ ｛高楼，天空，道路｝ ８８２２％

１０６
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　　图９是与相似方法在 ＬａｂｅｌＭｅ上分类准确率的比
较结果，其中 ｓＬＤＡ（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａ
ｔｉｏｎ）是同时用于分类和标注的主题模型［２５］；ＭＭＬＤＡ
（ＭａｘＭａｒｇｉｎＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）将判别式图像
分类方法融入到监督式的 ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａ
ｔｉｏｎ）模型中，利用最大边界变化值对主题模型表示的
图像向量进行分类［２６］；ｓｕｐＤｏｃＮＡＤＥ（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＥｘｔｅｎ
ｓｉｏｎｏｆＤｏｃＮＡＤＥ）［２７，２８］将多种属性的数据（文本和图
像）一起输入到主题模型进行训练，利用 ＤｏｃＮＡＤＥ
（ＤｏｃｕｍｅｎｔＮｅｕｒａｌＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＥｓｔｉｍａ
ｔｏｒ）［２９］神经网络自回归的文本分析方法，在测试阶段
输入图像数据进行学习和推理；ＤｉｓｃＬＤＡ（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ
ｔｉｖｅＶａｒｉａｔｉｏｎｏｎＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）系列模型是
Ｎｉｕ等人提出的融入辨别方法的监督式主题模型［２３］．

在与同类方法的比较中，本文提出的方法无论在形式

和内容上都有很大的不同，分类准确率的提高主要依

赖于明确焦点对象的先验语义信息在改进主题模型中

的有效计算．

５　结论
　　本文提出了Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ语义表征方法，通过建
模融合类别信息的底层特征主题层级模型展开，依据

人类对事物的认知，提出 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ的语义表征方
法，从全局和局部两个角度推理对象语义类别信息；采

用数据自驱动的非参数学习方法，联合图像底层视觉

特征，构建自上而下的场景分割主题模型，以在抽象层

上实现局部焦点对象突出的、区别于其他区域的场景

对象语义层级理解．此外，本文还在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
Ａｃｔｉｏｎ以及 ＬａｂｅｌＭｅ图像集上验证了提出方法在场景
分割上的有效性和依赖焦点对象分类性能上的优

越性．
为了进一步完善 Ｆｏｃｕｓ＋Ｃｏｎｔｅｘｔ类别表征的图像

分割理论，将认知心理学与图像分割算法中的相关理

论相结合，拓展基于概率主题建模图像分割算法的应

用领域，给出了面向图像分割的下一步发展方向：

（１）概率主题模型的学习和推理．根据应用需求给
定模型的表达后，如何从给定数据中学习模型的参数

以及如何快速、准确的进行模型推断都是至关重要的，
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不同的方法在学习效率、准确性上各有差异．研究快
速、准确、有效的学习和推理算法，是实现概率图模型

实时计算的一个重要瓶颈．
（２）深度学习与概率图模型的联合学习．因为概率

图模型能够从数学理论上很好的解释事物本质间的联

系，而具有参数自学习功能的深度学习正好可以弥补

概率图模型不能很好进行网络化学习的缺陷，所以联

合两者进行图像特征的描述、主题的挖掘和场景对象

的识别是图像分割研究方向的又一个重要工作．
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