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基于多条件随机场模型的图像３Ｄ空间布局理解
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　　摘　要：　图像３Ｄ空间布局理解在自动驾驶系统以及目标识别中扮演着重要的角色．本文提出一种基于多条件
随机场模型集成的图像３Ｄ空间布局理解算法．首先，基于多次图像分割生成多个不同尺度的超像素图像；然后，结合
ＬＢＰ表面纹理特征、ＬＭ滤波器组获得的方向纹理特征、颜色特征以及图像中超像素的位置和形状特征，建立各尺度的
超像素图像中超像素的特征表达；最后，为各尺度的超像素图像分别构建相应的条件随机场模型，并应用ＤＳ证据合
成理论对多个条件随机场模型的推断结果进行集成，实现对图像３Ｄ空间布局的理解．在公共数据集ＧＣ和ＫＩＴＴＩＬａｙ
ｏｕｔ上的实验结果表明，同已有算法相比，本文提出的算法提高了图像３Ｄ空间布局理解的准确率．
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１　引言
　　图像３Ｄ空间布局理解是根据多种图像特征信息，将
图像中每个像素点标记为不同几何类别的过程，天空

（ｓｋｙ）、立体物（ｖｅｒｔｉｃａｌ）以及地面（ｓｕｐｐｏｒｔ）是三类常见的
几何类别．由于图像３Ｄ空间布局信息能够模拟人的感知
机理，反映从相机角度呈现在图像中的表面方向信息以

及真实场景的空间上下文关系，因此，图像３Ｄ空间布局
理解得到了研究者的广泛关注，常被应用在自动驾驶系

统中道路、自由驾驶空间检测［１，２］、目标识别［３］等领域．
从模型上看，现有图像３Ｄ空间布局理解算法可分

为两大类：（１）以超像素为处理单元建立决策树模型对
超像素分类；（２）以单次分割获得的超像素为处理单元
建立单一关系模型（如条件随机场模型、贝叶斯模型）

推断超像素所属标签类别．第一类算法一般只考虑单
个超像素的局部信息以及位置等几何特征信息，忽略

了图像中的上下文关系，如文献［４～６］中使用决策树
推断超像素的几何类别标签，只考虑了超像素本身的
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特征对其类别标签的影响，而忽略了相邻超像素之间

的上下文关系．文献［７，８］在上述算法的基础上利用大
量的未标记数据来提高图像标记的平均准确率，但仍

没有利用图像上下文关系信息．同第一类算法相比，第
二类算法考虑了图像上下文关系信息，但它们的关系

模型仅建立在单次图像分割的基础上，图像标记结果

难以避免图像分割错误的影响．如文献［９］在单次超像
素分割的基础上建立条件随机场模型对图像中的 ３Ｄ
空间布局进行理解，文献［１０］基于单次分割结果直接
从测试图像中获得经典贝叶斯模型，求取最大后验概

率来标注图像．上述方法都没有考虑超像素分割的不
准确性对模型推断的影响．

针对上述图像３Ｄ空间布局理解算法存在的问题，
以及单次图像分割方法很难保证对任意图像进行分割

所得超像素都只包含单一对象或者与对象边缘精确吻

合的情况，本文采用多次分割框架，生成多个不同尺度

的超像素图像，结合 ＬＢＰ表面纹理特征、ＬＭ滤波器组
获得的方向纹理特征、颜色特征以及图像中的位置和

形状特征，建立各尺度超像素图像中各超像素的特征

表达，并为各尺度的超像素图像构建相应的条件随机

场模型．最后应用ＤＳ证据合成理论对多个条件随机场
模型的推断结果进行集成，实现对图像的３Ｄ空间布局
的推断和解释．本文结构首先对研究背景进行简单介
绍；其次介绍本文提出的３Ｄ空间布局理解算法；最后，
通过实验证明本文所提算法的有效性，并给出结论．

２　研究背景

２１　条件随机场
条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）是由

Ｌａｆｆｅｒｔｙ等提出的一种概率图模型［１１］．ＣＲＦ模型可用于
描述节点之间的关系，近年来，被广泛应用到场景理

解［９］中，并取得了较好的效果．在场景理解中，一般将
像素或超像素定义为图中的节点，邻域内相邻像素或

超像素之间的邻接关系作为图中节点间的无向连接，

节点的特征对应于观测随机变量序列 ｘ１，ｘ２，… ，ｘｎ，节
点的类别标号对应于待观测向量 ｙ１，ｙ２，… ，ｙｎ．为了对
图中各节点类别进行自动标记从而实现场景理解，建

立的条件随机场模型通常如下所示：

Ｅ＝∑
ｉ
ψｉ（α，ｙｉ，ｘｉ）＋∑

ｉ
∑
ｊ
ψｉｊ（β，ｙｉ，ｙｊ，ｘｉ，ｊ） （１）

其中，Ψｉ和Ψｉｊ分别为一元和二元势函数，α和 β分别
为一元势函数、二元势函数中的权重系数矩阵，ｘｉ表示
第ｉ个节点的观测向量，ｘｉ，ｊ表示相邻两节点间的二元差
异性表达向量，ｙｉ表示第ｉ个节点的类别标号．
２２　集成学习

集成学习是使用一系列分类器进行学习，并使用

某种规则把各个分类器的分类结果进行整合从而获得

比单个分类器更好分类效果的一种机器学习方法［１２］．
近年来，机器学习领域的研究者提出了多种集成学习

方法，如基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ、ｂａｇｇｉｎｇ的自适应集成学习［１３，１４］、

规则集成学习［１５］等，在目标检测、识别领域取得了很好

的效果．如文献［１６］利用贝叶斯规则集成多个 ＣＲＦ模
型实现遥感图像中城市区域检测，同单个 ＣＲＦ模型相
比，ＣＲＦ集成模型显著地提高了检测准确率．上述集成
学习方法的一个共同点在于，参与集成的每个分类器

都是使用相同的样本集合，以更新样本权重的方式进

行训练，对于利用相互独立的样本集合训练获得的分

类器则不能有效集成．为此，本文采用 ＤＳ证据理论来
集成多个相互独立的不同尺度超像素图像ＣＲＦ推断模
型，见３２２节．
２３　颜色矩特征

颜色矩是ｓｔｒｉｃｋｅｒ和ｏｒｅｎｇｏ提出的一种简单有效的
颜色特征［１７］．这种特征的数学基础是图像中的任何颜
色分布均可以用它的矩表示．由于颜色分布信息主要
集中在低阶矩中，因此，颜色的一阶矩（Ｍｅａｎ）、二阶矩
（Ｖａｒｉａｎｃｅ）和三阶矩（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）常被用于表达图像的
颜色分布特征：

ｍｉ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
ｐｉｊ

σｉ＝ （
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－ｍｉ）

２

槡
）

ｓｉ＝
３

（
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－ｍｉ）

３

槡
）

（２）

其中，ｍｉ表示均值，反映图像的整体明暗程度；σｉ为方
差，反映图像颜色分布的范围；ｓｉ为斜度，描述图像颜色
分布的对称性；ｐｉｊ表示第 ｊ个像素点在第 ｉ个颜色通道
的像素值，Ｍ为计算颜色矩的图像区域中包含的像素
点个数．
２４　ＬＭ滤波器组

ＬＭ滤波器组是由 Ｔｈｏｍａｓ和 Ｊｉｔｅｎｄｒａ提出的一个
４８维的滤波器组［１８］，它由３６个方向滤波器、８个高斯
拉普拉斯滤波器以及４个高斯滤波器组成，如图１所
示．基于ＬＭ滤波器组的响应所构建的特征向量，能够
很好的描述图像纹理特征，因此在场景理解中被广泛

应用［５］．

９２３
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３　基于多条件随机场模型的图像３Ｄ空间布
局理解算法研究

３１　基于单次图像分割的图像 ３Ｄ空间布局理解
模型

３１１　超像素特征表达
图像３Ｄ空间布局理解的一大难题在于找到具有

强区分能力的特征表达，基于像素点的图像特征表达

存在以下问题：像素点只是图像的一系列离散表达，本

身携带的信息量是有限的，其自身的颜色、亮度等特征

不足以决定该像素点属于何种语义类型．而通过无监
督分割获得的超像素能够提供图像的先验分割信息，

以分割后的超像素作为基本处理单元，比单个像素点

具有更丰富的特征用以决定其所属类别．由于图像３Ｄ
布局中天空、立体物及地面在颜色、纹理以及位置形状

等几何特征方面具有可区分性，因此，本文使用文献

［５］提供的初始图像分割结果生成超像素图像，建立超
像素特征表达 ｆｓ＝｛ｆｃｏｌｏｒ，ｆａ－ｔｅｘｔｕｒｅ，ｆｏ－ｔｅｘｔｕｒｅ，ｆｌ－ｓ｝，其中 ｆｃｏｌｏｒ、
ｆａ－ｔｅｘｔｕｒｅ、ｆｏ－ｔｅｘｔｕｒｅ、ｆｌ－ｓ分别为基于超像素的颜色特征、表面
纹理特征、方向纹理特征以及位置和形状特征．

颜色特征对图像本身的尺寸、方向、视角的依赖性

较小，被广泛用于图像检索、目标跟踪、目标识别等领

域．由于天空、立体物以及地面在颜色分布上通常具有
可区分性，为此，本文利用颜色直方图和颜色矩［１７］两种

特征，建立超像素Ｓｐ的颜色特征表达：
ｆｃｏｌｏｒ＝｛ｍｒ，ｇ，ｂ，ｍｈ，ｓ，ｖ，σｒ，ｇ，ｂ，σｈ，ｓ，ｖ，ｓｒ，ｇ，ｂ，ｓｈ，ｓ，ｖ，Ｈｈ，Ｈｓ｝ （３）
其中，Ｈｈ、Ｈｓ分别表示在ｈｓｖ颜色空间中ｈ和ｓ颜色通
道直方图特征．本文将 ｈ和 ｓ通道分别等分为５个和３
个ｂｉｎ．ｍｒ，ｇ，ｂ＝｛ｍｒ，ｍｇ，ｍｂ｝、σｒ，ｇ，ｂ＝｛σｒ，σｇ，σｂ｝、ｓｒ，ｇ，ｂ＝
｛ｓｒ，ｓｇ，ｓｂ｝、ｍｈ，ｓ，ｖ＝｛ｍｈ，ｍｓ，ｍｖ｝、σｈ，ｓ，ｖ＝｛σｈ，σｓ，σｖ｝和
ｓｈ，ｓ，ｖ＝｛ｓｈ，ｓｓ，ｓｖ｝分别表示超像素 Ｓｐ在 ｒｇｂ和 ｈｓｖ颜色
空间中各颜色通道的一阶矩、二阶矩及三阶矩特征．

天空、立体物和地面通常具有不同的表面纹理，而

ＬＢＰ特征能够很好的描述纹理特性，因此，本文结合
ＬＢＰ特征［１９］的思想，统计超像素 Ｓｐ的表面纹理特征．
首先，使用３×３窗口对图像中的每个像素计算 ＬＢＰ编
码．在本文中采用２５６种模式的编码方式．然后，在超像
素Ｓｐ内统计各个ＬＢＰ码对应的像素点个数直方图，得
超像素Ｓｐ的表面纹理特征为：

ｆａ－ｔｅｘｔｕｒｅ＝ＨＬＢＰ＝｛ｈ０，…，ｈｉ，…，ｈ２５５｝ （４）
其中，ｈｉ表示超像素 Ｓｐ中 ＬＢＰ编码值为 ｉ的像素个数
归一化后的值：

ｈｉ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
１｛ｉ＝ＬＢＰｊ｝ （５）

Ｍ为超像素Ｓｐ中包含的像素点个数，ＬＢＰｊ为超像素 Ｓｐ
中第ｊ个像素点的ＬＢＰ编码值，１｛·｝为符号函数，当括

号中的条件成立时函数取值１，否则取值０
考虑到立体物在图像中通常具有更多垂直方向或

沿道路方向的纹理特性．为此，本文采用前述 ＬＭ滤波
器组［１８］对图像中每个像素进行滤波，然后，统计每个超

像素Ｓｐ的方向纹理特征，与文献［５］只使用ＬＭ滤波器
组中１５个滤波器不同的是，本文使用了整个 ＬＭ滤波
器组．在本文中，ＬＭ滤波器组本文建立的超像素 Ｓｐ的
方向纹理特征表达为：

ｆｏ－ｔｅｘｔｕｒｅ＝｛ｍＬＭ，ＨＬＭ｝ （６）
其中，ｍＬＭ为超像素 Ｓｐ中像素点在４８个滤波响应上的
均值ｍＬＭ＝｛ｍ１，…，ｍｉ，…，ｍ４８｝，ＨＬＭ为超像素Ｓｐ中所有
像素点在 ４８个滤波响应上最大响应值统计直方图
ＨＬＭ＝｛ｑ１，…，ｑｉ，…，ｑ４８｝．本文中，ｍｉ以及ｑｉ的计算公式
如下所示：

ｍｉ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
Ｉｉｊ （７）

ｑｉ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
１｛ｉ＝ａｒｇｍａｘ

ｋ
（Ｉｋｊ）｝ （８）

Ｍ为超像素 Ｓｐ包含的像素点个数，Ｉ
ｉ
ｊ为超像素 Ｓｐ中的

第ｊ个像素点在第 ｉ个滤波器上的滤波响应值．Ｉｉｊ为超
像素Ｓｐ中的第ｊ个像素点在第 ｋ个滤波器上的滤波响
应值，１｛·｝的取值与式（５）相同．通过建立以上响应均
值和最大响应值直方图的特征表达方式，使得本文很

容易获得超像素Ｓｐ的方向纹理特性．
此外，分析图像的３Ｄ空间布局可知天空、立体物

及地面一般分别具有位于消失线以上、穿过消失线、在

消失线以下等特性，为此，本文引入消失线位置这一关

键特征．则通过动态消失线的估计［２０］，计算超像素与消

失线之间的位置关系，结合超像素在图像中的位置以

及形状，建立超像素的位置和形状特征如下：

　　ｆｌ－ｓ＝｛ｆａｒ，ｆｌｃ，ｆｖｌ｝；ｆａｒ＝ｌｘ／ｌｙ
　　ｆｌｃ＝｛ｓｘ１，ｓｘ２，ｓｙ１，ｓｙ２｝；
　　ｆｖｌ＝｛ｓｙ１－ｈｖｌ，ｓｙ２－ｈｖｌ，１｛（ｓｙ１－ｈｖｌ）＞０｝

＋１｛（ｓｙ２－ｈｖｌ）＞０｝＋１｝ （９）
其中，ｆａｒ为超像素区域外接矩形纵横比，ｓｘ１和 ｓｘ２为超像
素区域中像素点列坐标从小到大排序后排在前１０％和
前９０％的坐标值，ｓｙ１和 ｓｙ２分别为行坐标从小到大排序
后排在前１０％和前９０％的坐标值，ｈｖｌ为图像消失线行
坐标位置，１｛·｝的取值与式（５）相同．
３１２　基于条件随机场模型的图像３Ｄ空间布局理解

算法

为实现图像３Ｄ空间布局的理解，本文结合上述建
立的超像素特征表达，采用条件随机场模型［１１］对超像

素图像进行关系建模，并将超像素定义为图中的节点，

邻域内相邻超像素之间的邻接关系作为图中节点间的

无向连接，超像素的特征对应于观测随机变量序列 Ｘ，

０３３
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超像素的类别标号对应于待观测向量Ｙ，则图像中所有
超像素的特征向量Ｘ与其类别标号Ｙ可以视为一个条
件随机场（Ｘ，Ｙ）．本文针对３１１节中获取的超像素图
像，建立式（１）所描述的条件随机场模型，其中，本文一
元和二元势函数的表达如下所示：

φｉ（α，ｙｉ，ｘｉ）＝αｘｉ
φｉ，ｊ（β，ｙｉ，ｙｊ，ｘｉ，ｊ）＝βｘｉ，ｊ

（１０）

其中，ｙｉ为第ｉ个超像素的类别标号，ｘｉ为第ｉ个超像素
的一元特征表达向量，ｘｉ，ｊ为相邻两个超像素的二元差
异性特征表达向量．采用３１１中提出的ｆｓ描述上述模
型中超像素的一元特征表达向量，则 ｘｉ＝｛ｆｓ，１｝

Ｔ．二元
特征表达向量 ｘｉ，ｊ＝｛ｘｉ，ｊ，１｝

Ｔ，其中 ｘｉ，ｊ为相邻两超像素
相似程度的置信度值．在判别两个特征向量相似程度
时，一些文献将相似性问题转换为二者特征向量之间

差值向量的二类分类问题，在实际应用中显示出比直

接计算两个特征向量最近距离方法更好的判别性能，

如文献［２１］将两张人脸相似性判别转换为分类问题．
为此，在计算两个相邻超像素Ｓｉ和Ｓｊ的相似度时，本文
借鉴同样的思想，将相邻两个超像素的相似性问题转

换为二者特征向量之间差值向量的二类分类问题，并

使用 ＳＶＭ分类器进行分类．具体地，在 ＳＶＭ分类器的
训练样本中，若Ｓｉ和Ｓｊ具有相同标签，则将它们特征向
量的差值向量ｆｉ，ｊ作为一个正样本的特征向量，反之，若
具有不同标签，则将ｆｉ，ｊ作为一个负样本的特征向量：
ｆｉ，ｊ＝｛ｍ

ｉ
ｒ，ｇ，ｂ－ｍ

ｊ
ｒ，ｇ，ｂ，ｍ

ｉ
ｈ，ｓ，ｖ－ｍ

ｊ
ｈ，ｓ，ｖ，｜Ｈ

ｉ
ｈ－Ｈ

ｊ
ｈ｜，

｜Ｈｉｓ－Ｈ
ｊ
ｓ｜，｜Η

ｉ
ＬＭ－Η

ｊ
ＬＭ｜，｜Η

ｉ
ＬＢＰ－Η

ｊ
ＬＢＰ｜｝ （１１）

其中，ｍｉｒ，ｇ，ｂ－ｍ
ｊ
ｒ，ｇ，ｂ、ｍ

ｉ
ｈ，ｓ，ｖ－ｍ

ｊ
ｈ，ｓ，ｖ分别为 Ｓｉ与 Ｓｊ的 ｒｇｂ、

ｈｓｖ颜色通道均值之差，｜Ｈｉｈ－Ｈ
ｊ
ｈ｜、｜Ｈ

ｉ
ｓ－Ｈ

ｊ
ｓ｜、｜Η

ｉ
ＬＭ －

ΗｊＬＭ｜以及｜Η
ｉ
ＬＢＰ－Η

ｊ
ＬＢＰ｜分别为Ｓｉ与Ｓｊ的ｈ、ｓ通道直方

图距离、方向纹理特征中的直方图距离及表面纹理特

征直方图距离．本文使用 ｃｈｉｓｑｕａｒｅ距离计算两直方图
之间的距离，计算公式如下：

χ２（Ｈ１，Ｈ２）＝∑
Ｄ

ｄ

（Ｈｄ１－Ｈ
ｄ
２）
２

Ｈｄ１＋Ｈ
ｄ
２

（１２）

其中，Ｈ１、Ｈ２分别为两个 Ｄ维的直方图．记 ＳＶＭ分类
器的输出结果为ｆｓｖｍ，为了将ＳＶＭ的输出结果作为相似
程度置信度值，本文利用全局归一化方法（ＧｌｏｂａｌＮｏｒ
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）［２２］对测试样本的分类结果进行归一化，然后
使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数将归一化的结果转换为 Ｓｉ和 Ｓｊ相似
程度的置信度值．具体方法如下：

ｘｉ，ｊ＝ｓ（ｇ（ｆｓｖｍ））＝
ｓ
ｆｓｖｍ－μ

＋

σ( )＋ ， ｉｆ　ｆｓｖｍ＞０

－ｓ－
ｆｓｖｍ－μ

－

σ( )－ ， ｉｆ　ｆｓｖｍ≤{ ０

（１３）

其中μ＋、μ－分别表示输出为正的和输出为负的所有值
的平均值，σ＋、σ－为对应的标准差，ｓ｛·｝为 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数．

在对上述建立的条件随机场模型进行训练时，本

文将ｓｏｆｔｍａｘ多类分类器［２３］的参数训练结果，作为极大

似然估计（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）中一元
势函数参数矩阵 α的初始化值．ｓｏｆｔｍａｘ优化目标函数
如式（１４）所示．

　Ｊ（α）＝－１Ｎ
∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
１｛ｙ（ｎ） ＝ｌ｝·ｌｏｇ ｅ

αＴｌｘ
（ｎ）

∑
Ｌ

ｌ＝１
ｅα

Ｔ
ｌｘ
（ｎ[ ]）

＋λ２∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
α２ｍ，ｌ （１４）

其中，Ｎ为训练数据中所有超像素个数，Ｌ＝３为本文标
签类别个数（天空、立体物、地面），Ｍ为超像素特征向
量的维数，ｙ（ｎ）表示第 ｎ个超像素的实际标签，ｘ（ｎ）表示
第ｎ个超像素的特征向量，αｌ表示特征向量在ｌ第个类
别标签上的影响参数，αｍ，ｌ为第 ｍ维特征在第 ｌ个类别
标签上的影响参数，λ为正则化项权重值．

为了对上述极大似然估计算法中两个权重系数矩

阵进行训练，本文采用分段训练和联合训练相结合的

方式，亦即在一元势函数参数矩阵 α固定的情况下对
二元势函数参数矩阵 β进行训练，然后对二者同时训
练．本文采用的极大似然估计代价函数如式（１５）所示．
其中，Ｒ为相邻两超像素之间的差异性特征向量维数，
ｘ（ｎ，ｋ）为第ｎ个与第ｋ个超像素之间的差异性特征向量，
Ａｎ为第ｎ个超像素的邻接超像素集合，ｕ

（ｎ）为第 ｎ个超
像素在当前参数下由 ｍｅａｎｆｉｅｌｄ推断［２４］得到的第 ｎ个
超像素的类别标签分布，β为二元势函数参数矩阵，λ
和δ分别为一元和二元参数矩阵正则化项权重值．

Ｊ（α，β）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１，ｋ∈Ａｎ
Ｃ－∑

Ｌ

ｌ＝１
ｕ（ｎ）·ｌｏｇ（ｕ（ｎ）{ }）

　　　　 ＋λ２∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
α２ｍ，ｌ＋

δ
２∑

Ｒ

ｒ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
β２ｒ，ｌ

Ｃ＝∑
Ｌ

ｌ＝
[

１
ｕ（ｎ）－ｙ（ｎ( )）·αＴｘ（ｎ）＋（ｕ（ｎ）－ｙ（ｎ））

　　·βＴｘ（ｎ，ｋ）（ｕ（ｋ）－ｙ（ｋ） ]















）

（１５）
３２　基于多次图像分割的图像 ３Ｄ空间布局理解

模型

为了避免单次超像素分割的不准确性对模型推断

准确性的影响，本文提出基于多次图像分割的图像３Ｄ
空间布局理解模型，通过多次图像分割算法生成多个

不同尺度的超像素图像，并对各尺度的超像素图像分

别建立条件随机场模型，然后通过ＤＳ证据合成理论集

１３３
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成多个模型推断结果，提高 ３Ｄ空间布局理解的准
确性．
３２１　基于多次分割的多尺度超像素图像生成

本文采用文献［５］提出的多次分割框架生成多个
不同尺度的超像素图像，每次图像分割结果都对应一

个尺度的超像素图像．多次分割算法的原理是假设初
始分割获得的图像分割结果为 Ｒ０，其包含 Ｎ０个超像
素．事先设定目标超像素为 Ｎｉ个，在 Ｎ０个超像素中随
机选择Ｎｉ个超像素并赋予超像素标号１，…，Ｎｉ，对 Ｎ０
没有被标号的超像素ｓ遍历与其相邻的超像素集合 Ａ，
通过超像素ｓ与集合 Ａ中每个超像素的相似度以及集
合Ａ中每个超像素的标号情况，计算超像素 ｓ被标记为
各个标号的概率值，取最大概率对应的标号作为超像

素ｓ的标号，由此则获得第ｉ次分割图像 Ｒｉ．类似地，通
过设定不同的目标超像素个数 Ｎｉ，即可获得多个新的
分割图像Ｒｉ（ｉ＝１，２，…）．在上述确定超像素 ｓ标号的
过程中，本文同样使用３１２节中由 ＳＶＭ分类器输出
结果经归一化获得的相邻两超像素相似程度的置信度

值ｘｉ，ｊ描述超像素ｓ与集合Ａ中每个超像素之间的相似
性程度．

本文设定对单次分割图像Ｒ０合并后的目标超像素
个数分别为［６０，７０，８０，９０，１００，１２０，１４０，１５０，１７０，１８０，
２００，２４０，２６０，２８０，３００］共 １５种方式对超像素进行合
并，获得１５个新的分割图像Ｒｉ｛ｉ＝１，…，１５｝．加上初始
分割图像Ｒ０本文共生成１６个尺度的超像素图像．
３２２　基于多个条件随机场模型集成的图像３Ｄ空间

布局理解算法

对应上述每个尺度的超像素图像，可分别建立一

个３１２节中所述的条件随机场模型，从而获得同一场
景的多个独立推断结果．本文借鉴集成学习［１２］的思想，

采用ＤＳ证据理论［２５］来集成多个不同条件随机场模型

的推断结果．值得注意的是本文提出的多条件随机场
模型集成方法中，每个条件随机场模型由其对应尺度

的超像素图像提供训练样本进行训练，由此可通过训

练样本的不同来确保各个条件随机场模型之间的差

异性．
记ＣＲＦ０为对应初始分割图像 Ｒ０的条件随机场模

型，ＣＲＦｎ｛ｎ＝１，…，１５｝分别为对应１５个新的分割图像
Ｒｉ｛ｉ＝１，…，１５｝的条件随机场模型．由于１５种不同合
并方式得到的分割图像彼此之间是相互独立的，因此，

其对应的条件随机场模型之间是相互独立的，则它们

的推断结果满足证据之间相互独立的条件，可将它们

的推断结果应用ＤＳ证据合成理论进行集成．令超像素
内包含的像素点的标签分布与超像素的标签分布相

同，记Ｎ个条件随机场推断结果融合后，像素点 ｐｉｘｊ属
于标签ｌ的概率为ｍ（ｌ），则其集成公式如式（１６）所示．
其中，Ｓｉ，…，Ｓｎ，…，ＳＮ表示在 Ｎ次图像分割结果中，像
素点ｐｉｘｊ所在的超像素，Ｌ为标签个数，ｐ

１
ｓｎ，…，ｐ

ｌ
ｓｎ，…，

ｐＬｓｎ为基于第ｎ次分割建立的条件随机场推断结果中像
素点ｐｉｘｊ所在超像素属于各个标签的概率分布．

ｍ（ｌ）＝
∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐｌＳｎ

１－Ｋ

Ｋ＝∑
Ｌ

ｏ１＝１
…∑

Ｌ

ｏｎ＝１
…∑

Ｌ

ｏＮ＝１
ｐｏ１Ｓ１ｐ

ｏ２
Ｓ２…ｐ

ｏｎ
Ｓｎ…ｐ

ｏＮ
ＳＮ －∑

Ｌ

ｏ＝１
∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐｏＳ

{
ｎ

（１６）
令式（１６）中Ｎ＝１５，将上述１５个条件随机场模型

ＣＲＦｎ｛ｎ＝１，…，１５｝推断结果进行集成，对集成后像素
点ｐｉｘｊ属于各类标签的概率分布进行归一化：

ｍ（ｌ）ｎｏｒｍ＝
ｍ（ｌ）

∑
Ｌ

ｑ＝１
ｍ（ｑ）

（１７）

在得到归一化结果 ｍ（ｌ）ｎｏｒｍ后，将其与 ＣＲＦ０的推断结
果再次应用式（１６）进行二次集成，最终得到像素点ｐｉｘｊ
属于标签ｌ的概率．

４　实验结果

　　为验证所提出算法有效性，本文在 ＧＣ［５］和 ＫＩＴＴＩ
Ｌａｙｏｕｔ数据集［２６］上对所提出算法进行了评价，并与其

它算法进行了对比．其中，ＧＣ数据集共包含３００张自然
场景图像，被３Ｄ布局理解算法研究者广泛使用．为与
其它方法比较，本文按照文献［５］的实验数据集划分方
式进行训练和交叉验证实验．表１给出以像素为评估单
位的天空、立体物及地面的查全率（Ｒｅｃａｌｌ）、平均准确
率（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ）、错误率（Ｅｒｒｏｒｒａｔｅ）、查准率（Ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ）［２７］以及查错率（１Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）［２８］指标的评价结果．
各指标计算公式如下：

Ｒｅｃａｌｌｌ＝
ＴＰｌ
Ｐｌ

（１８）

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
∑
Ｌ

ｌ＝１
ＴＰｌ

∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐｌ

（１９）

Ｅｒｒｏｒ－ｒａｔｅ＝１－Ａｃｃｕｒａｃｙ （２０）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｌ＝
ＴＰｌ

ＴＰｌ＋ＦＰｌ
（２１）

其中，ＴＰｌ、Ｐｌ分别表示正确识别的和实际的第ｌ类样本
个数，Ｌ＝３为标签类别数．
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表１　不同算法在ＧＣ数据集上各类别查准率、查错率、查全率、平均准确率及错误率（单位：％）

算法
查准率 查错率 查全率

天空 立体物 地面 天空 立体物 地面 天空 立体物 地面

平均

准确率
错误率

文献［４］算法 ９４６ ８１６ ８６５ ５４ １８４ １３５ ９００ ８９０ ７８０ ８６０ １４０

文献［５］算法 ９４６ ８５８ ８７３ ５４ １４３ １２７ ９００ ９００ ８４０ ８８１ １１９

文献［６］算法（ｖｌＧＴ） －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ ８９０ １１０

文献［６］算法（ｖｌＡｕｔｏ） －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ ８７０ １３０

文献［７］算法 －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ ８７９ １２１

文献［８］算法 ９３０ ８６３ ８４６ ７１ １３７ １５４ ９３０ ８９０ ８４０ ８８４ １１６

文献［９］算法 －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ －－ ８６９ １３１

文献［１０］算法 ８６３ ８６３ ８４６ １３７ １３７ １５４ ９３０ ８４０ ７８０ ８４０ １６０

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８３９ ８９２ ８７３ １６１ １０８ １２７ ９７９ ８５３ ８４７ ８７４ １２６

ＢＬ＋Ｃ ８７３ ８９０ ８７４ １２７ １１０ １２６ ９７７ ８６７ ８５１ ８８１ １１９

ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ ９３９ ８７２ ８８９ ６１ １２８ １１１ ９３０ ８９９ ８５６ ８８９ １１１

ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ＋ＡＬＭ ９２４ ８８５ ８８３ ７６ １１５ １１７ ９５０ ８９３ ８３１ ８９２ １０８

ＳＳＣＲＦ－ＳＶＭ ８２０ ９０５ ８８８ １８０ ９５ １１２ ９８９ ８４８ ８６５ ８８０ １２０

ＳＳＣＲＦ ９４６ ８７７ ８９０ ５４ １２３ １１０ ９３１ ９０４ ８６３ ８９４ １０６

ＭＳＣＲＦ ９６０ ８９３ ８９２ ４０ １０７ １０８ ９５３ ９０７ ８７６ ９０６ ９４

注“－－”表示对应算法没有给出相应的评估值．Ｂａｓｅｌｉｎｅ：文献［５］特征＋ＣＲＦ＋ＳＶＭ边缘判别；ＢＬ＋Ｃ：Ｂａｓｅｌｉｎｅ基础上采用ｃｈｉ方度量特征向
量之间的距离；ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ：ＢＬ＋Ｃ追加ＬＢＰ特征；ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ＋ＡＬＭ：ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ追加完整的ＬＭ滤波器组；ＳＳＣＲＦ：ＳｉｎｇｌｅＳｅｇｍｅｎｔＣＲＦ，
本文基于单次分割的算法，ＢＬ＋Ｃ＋ＬＢＰ＋ＡＬＭ追加颜色矩特征；ＳＳＣＲＦ－ＳＶＭ：ＳＳＣＲＦ中不使用ＳＶＭ分类器进行边缘判别；ＭＳＣＲＦ：Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＳｅｇｍｅｎｔＣＲＦ，本文基于多次分割的算法．文献［６］算法（ｖｌＧＴ）为使用人工标记消失线所得结果，文献［６］算法（ｖｌＡｕｔｏ）为使用动态计算消失线
所得结果．文献［８］算法为技术报告结果．

　　本文也给出了文献［４～１０］算法的实验结果．从表
１可以看出，本文提出的基于多次图像分割的图像３Ｄ
空间布局理解算法（记为 ＭＳＣＲＦ，见第３节描述）在各
类别查准率、查全率以及平均准确率较以往算法都有

明显提升，并且错误率也显著降低．表１中也给出了基
于单次图像分割的图像３Ｄ空间布局理解模型（记为
ＳＳＣＲＦ，见第２节描述），结果显示其效果也明显好于其
它算法．同时，为了说明本文提出的ｃｈｉ方距离度量、各
种超像素特征以及采用ＳＶＭ度量相邻超像素相似性的
有效性，表１中也分别给出了不同的实验结果．从结果
也可以看出，这些方法和特征对提升３Ｄ空间布局理解
平均准确率也具有明显作用．值得注意的是，这里，为
公平比较，本文方法和对比文献算法均采用了相同的

动态消失线计算方法．
表２给出了本文提出算法在 ＫＩＴＴＩＬａｙｏｕｔ数据

集［２６］上的评估结果．受篇幅所限，这里仅将与本文同样
采用多次分割框架且结果表现最好的文献［５］作为对
比．从结果可以看出，本文提出的算法较文献［５］算法
提升了３Ｄ空间布局理解各项指标．值得注意的是，由
于文献［８］没有提供其算法中用于获取上下文先验信
息的未标记图像数据集，所以这里无法与其进行比较．

表３给出了本文提出的３Ｄ空间布局理解算法各
类别查全率和平均准确率的统计性评估结果．限于篇
幅，本文只在 ＧＣ数据集上重复５次５组交叉验证实
验，从实验结果可以看出，本文提出的方法同样优于对

比方法．
表２　不同算法在ＫＩＴＴＩＬａｙｏｕｔ数据集上各类别查准率、查错率、查全率、平均准确率及错误率（单位：％）

算法
查准率 查错率 查全率

天空 立体物 地面 天空 立体物 地面 天空 立体物 地面
平均准确率 错误率

文献［５］算法 ９２３ ９６１ ５２５ ７７ ３９ ４７５ ８９０ ７８４ ９３４ ８２１ １７９

ＳＳＣＲＦ ９３１ ９７８ ５６８ ６９ ２２ ４３２ ９４９ ７９３ ９６２ ８４２ １５８

ＭＳＣＲＦ ９３５ ９８６ ５６８ ６５ １４ ４３２ ９６８ ８４８ ９７２ ８５６ １４４
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表３　不同算法在ＧＣ数据集上各类别的查全率和平均准确率重复实验统计性和算法显著性评估（单位：％，除显著性检验值）

算法
查全率均值 查全率标准差

天空 立体物 地面 天空 立体物 地面

平均准确率

均值

平均准确率

标准差

显著性检验值

ｚｓｋｙ ｚｖｅｒｔｉｃａｌ ｚｓｕｐｐｏｒｔ ｚａｖｅｒａｇｅ

文献［５］算法 ９０２ ８９９ ８４０ ０９ ０７ ０６ ８８１ ０４

ＳＳＣＲＦ ９３９ ９０５ ８５４ １８ ０５ ２３ ８９３ ０４ ８９ １９ ５２ ６４

ＭＳＣＲＦ ９５４ ９０７ ８７７ ０７ ０３ ０２ ９０６ ０２ １２９ ２６ １３８ １３３

　　进一步地，为了验证提出算法与对比算法相比是
否有显著提升，本文参照文献［２９］对提出的基于单次
分割和基于多次分割的算法推断所得各类别的查全率

以及平均准确率统计结果（见表３）分别进行了显著性
检验．其中，本文显著性水平取值为α＝００５，由表３计
算所得ＳＳＣＲＦ、ＭＳＣＲＦ分别相对于文献［５］算法的显
著性检验值都大于 ｚα＝００５＝１６４５，这证明本文提出的
算法与文献［５］提出的算法相比有显著提升．采用相同
方式同样可以证明本文提出的基于多次分割的算法相

比基于单次分割的算法也有显著提高．
图２分别给出了本文提出的 ＭＳＣＲＦ，ＳＳＣＲＦ算法

以及参考文献［５，８］算法的混淆矩阵评估结果．从比较
结果可以看出，本文提出的算法有效减小了天空、立体

物以及地面被误识为其他类别的比例．

图３给出了本文提的出基于多条件随机场模型的
图像３Ｄ空间布局理解算法在ＧＣ数据集上的代表图像
实验结果，图中同样给出了 Ｈｏｉｅｍ等提出的算法结果
作为对比．从图中可以看出，本文提出的算法对天空、
立体物以及地面的正确识别都有很大提升，识别结果

更接近Ｈｏｉｅｍ等人提供的ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ数据．
表４给出了本文算法处理图像的平均时间性能以

及根据图像复杂程度不同的处理时间范围，作为对比，

也给出了文献［５］的处理时间．所有算法都采用相同的

硬件ｉ７３７７０ＣＰＵ＠３４０ＧＨｚ和ＭＡＴＬＡＢ处理语言．从
实验结果可以看出，本文提出的ＳＳＣＲＦ算法与文献［５］
的算法在计算效率上具有可比性．本文提出的 ＭＳＣＲＦ
算法虽然处理时间大幅增加，但在引入并行操作后（将

基于多次分割分别建立条件随机场模型推断的过程实

现并行）算法效率显著提高．
表４　ＧＣ数据集上不同算法的效率评估（６４０×４８０）

算法 平均处理时间 处理时间范围

文献［５］算法 １０ｓ ９ｓ～１１ｓ

ＳＳＣＲＦ １４ｓ １３ｓ～１８ｓ

ＭＳＣＲＦ ５７０ｓ ５５２ｓ～５８２ｓ

ＭＳＣＲＦ（并行） １１４ｓ １１０ｓ～１１６ｓ

５　结束语
　　本文提出一种图像３Ｄ空间布局理解算法．该算法
利用多次图像分割生成多个不同尺度的超像素图像，

并结合纹理、颜色、位置和形状特征，建立超像素特征

表达．在此基础上，构建各尺度超像素图像对应的条件
随机场模型，并应用 ＤＳ证据合成理论对多个模型推
断结果进行集成，实现对图像３Ｄ空间布局的理解．不
同数据集上的实验结果表明，同已有算法相比，本文提

出的算法明显提高了图像３Ｄ空间布局理解中各类别
的查准率、查全率和平均准确率．
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