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一种基于 HMRF模型的无监督图像分割算法
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� � 摘 � 要: � 研究了基于隐马尔可夫随机场 ( HM R F )模型的无监督图像分割问题.对于每一阶模型的图像分割, 该

算法充分利用了相邻模型之间的相关信息, 由此,该算法克服了均值场算法对初始化条件要求非常苛刻的缺点. 而且,

针对无监督图像分割的模型选择问题提出了带惩罚项的误差平方和阶次判定准则. 实验结果证实本文提出的阶次判

定准则优于伪似然信息准则 ( PL IC ),并且, 该算法具有满意的分割结果.
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An Unsupervised Im age Segm entation A lgorithm Based on HMRFM odel
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Abstract: � Th is paper presen ts a novel un supervised im age segm en tation algorithm based on h iddenM arkov

random field (HM RF) m ode.l For each ordermodel segm entation the proposed algorithm m akes use of the corre�
lated in form ation betw een ad jacen t models. T herefore the algorithm avo id s the draw back abou t thatm ean field al�
gorithm is restricted by in itial cond ition. Furtherm ore, in order to solve the model selection prob lem s of un super�
v ised im age segm entation, the sum o f squared error criterion w ith penalty term is propo sed. The experimen t resu lts

testify that the proposed criterion is superior to the Pseudo - likelihood Inform ation C riterion ( PL IC ), and it is

show n that the perform ance of the segm entation is satisf ied.
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1� 引言

� � 图像分割是计算机视觉研究的重要领域之一,分割结

果直接决定了高层视觉的处理效果.在上世纪 70年代末

源于统计力学的马尔可夫随机场 ( M arkov random f ield,

M RF)理论开始应用于图像处理领域. M RF通过描述图像

相邻像素之间的相互关系,有效地表达了图像的上下文信

息.自 1984以来,在 S. G em an和 D. G em an所做的奠基性

工作
[1]
之上,在图像处理领域中许多研究者开始不断地改

进或者提出新的基于 HM RF模型的图像分割算法,其中具

代表性的文章有文献 [ 2, 3 ].近年来随着该领域研究的不

断深入,人们开始了基于 HM RF模型的无监督图像分割算

法的研究,即模型选择问题的研究
[ 4~ 7]

.无监督图像分割

算法的研究是基于 HM RF模型的图像分割理论发展的必

然趋势,它使得这一分割理论更加体系化,然而,该算法的

研究尚在初期阶段,理论还不成熟.本文进一步研究了基

于 HM RF模型的无监督图像分割问题,首先,提出了新的

分割算法,新算法从最高阶次的模型开始分析,通过从高

阶模型向低阶模型传递初始化信息,新算法克服了均值场

算法对初始化条件要求非常苛刻的缺点,实验结果证实新

算法具有满意的分割结果.其次, 针对模型选择问题提出

了新的阶次判定准则,其判定结果不受图像大小的影响,

实验结果证实新的准则优于 PL IC准则.

2� HMRF模型

� � 在图像分割中 HM RF模型包含两个关键变量:图像像

素的灰度值Y = {Yi, i� S }和对各像素所属分割区域进行标

记的变量X = {X i, i� S },其中 S为二阶网格, i表示网格 S

上的坐标.不妨设图像具有K 个分割区域,则令集合 L =

{ l1, l2,  , lK }为X i的值域,其中 lk 表示第 k个元素为 1,其

余元素皆为 0的K维向量.这里假设标记变量X服从离散

的 MRF分布,则对标记变量X在其值域上的任一取值 x有

P ( x ) =
1

Z
exp{ -U ( x, �) } ( 1)
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其中, Z = ! exp{ - U ( x, �) }是归一化因子, U ( x, �为依

赖于参数 �的能量函数;再进一步假设可观测数据 Y在 X

= x条件下相互独立,记 y为变量Y在值域中的取值,则其

联合条件概率分布 p ( y |x )为

p ( y |x, �) =  
i� S

p ( y i |x i, �) = exp{ !
i� S

logp ( yi |x i, �) } ( 2)

其中,通常规定 p ( yi |x i, �)服从高斯分布, �表示参数.联

合式 ( 1)和式 ( 2),我们建立了图像分割的 HM RF模型.

3� 均值场算法

� � 均值场算法 [3, 8, 9]
是一种应用广泛的基于 HM RF模型

的图像分割算法.该算法在进行图像分割之前,首先要设定

分割区域的数目.由于图像分割区域的数目对应于模型的

阶次,即K阶模型描述具有 K个分割区域的图像,因此,均

值场算法可被视为基于固定阶模型的图像分割算法.

基于 HM RF模型的图像分割的最终任务是估计变量

X.均值场算法的原理是利用 EM 算法
[10]
迭代地估计 HM �

RF模型的参数 != ( �, �),同时应用均值场理论解决参数

估计过程中马尔可夫边缘场及条件场的计算问题,最后,

在参数估计收敛时通过最大后验概率 ( m ax imum a posteri�
or, M AP)估计恢复标记变量X.下面简要地介绍一下均值

场算法.

首先,对模型的进行参数估计. 模型的参数估计是一

个迭代的过程,每次迭代包括下面两个步骤,其中 t表示迭

代次数.

( 1)应用均值场原理计算 M RF均值: � i� S,有

 x ( t )
i = !

x i

x iP x (t) ( x i |yi, !( t- 1)
( 3)

( 2)利用 EM算法估计参数:

E�步:计算条件概率: � i� S,有

� P  x (t ) ( xi |y i, !( t )
=

p ( y i |xi, �
( t- 1)

PP  x ( t) ( xi | �( t- 1)

!
x i

p ( yi |x i, �( t- 1)
)P  x

( t) ( x i |�( t- 1) ( 4)

M �步:计算参数:

�( t )
= arg m ax

�
!
i � S
!
x i

P  x ( t) ( xi |y i, !( t- 1)
log{p ( yi |x i, �) } ( 5)

�( t )
= arg m ax

�
!
i� S
!
x i

P  x
(t) ( x i |yi, !

( t- 1)
log{P  x

( t) ( x i |�) } ( 6)

然后,在参数收敛时通过 M A P估计恢复不可观测数

据X.令 x̂为标记变量X的估计值,则有

x̂i = arg m ax
xi

P  x
( t) ( x i |yi, !) , � i� S ( 7)

以上简要地介绍了均值场算法,算法的具体内容可参

看文献 [ 9].

4� HMRF模型的阶次判定准则

� � 均值场算法是基于固定阶模型的图像分割算法,但在

实际应用中图像的模型阶次是不确定的,即图像分割区域

的数目是未知的.因此,图像分割算法需要在图像分割过

程中应用模型阶次判定准则来估计模型阶次.

目前,在基于 HM RF模型的图像分割领域中, PL IC准

则
[ 1] [2]
的提出引起了该领域研究者的关注, PL IC准则是

B IC ( B ayesian in form ation criterion) 准则的一种近似的形

式,在计算上相对容易实现. PL IC准则的准则函数的表达

式为

PL IC ( !K , K ) = - logp  x (t ) ( y |!K ) + 1 /2K logN ( 8)

其中, !K 是模型阶次为 K时的参数估计值, K ∀为K阶模型

中自由参数的个数, N为图像中像素的个数. PL IC准则规

定使其准则函数达到最小值时的 K值是模型的最佳阶次.

PL IC准则函数的第一项为负对数似然函数,第二项为惩

罚项,其作用是在各阶次模型负对数似然函数值相近的情

况下使准则函数尽可能得选择阶次较小的模型.但文献

[ 6]指出负对数似然函数在准则函数中起主导作用,其值

往往偏大,导致惩罚项的作用基本可以忽略,因此判定的

结果很可能接受阶次较高的模型.实验进一步表明图像越

大 (即图像的像素数目越多 )时,负对数似然函数在准则函

数中的主导作用越明显.

基于上述原因,本文提出带惩罚项的误差平方和准

则.该准则借鉴于一种聚类问题的阶次判定准则
[ 11]

. 首

先,考虑聚类问题,其误差平方和函数是样本类别数 K 的

单调递减函数. 如果给定的样本能形成 K̂ 个分得很开的

类,即类内散度值很大,而类间散度值很小,则误差平方和

函数值会随着K 的增加而迅速减少,直至K = K̂时下降速

度变得缓慢,根据这个特征可以确定样本的类别数目.

相应地,上述特征可以应用于基于 HM RF模型的图像

分割的阶次判定.定义类条件概率

P ( k |y, !K ) = { !
i� S

P  x
(t) (x i = l

K

k |yi !K ) } /N ( 9)

其中, K为模型阶次, l
K
k 是 X i在值域 LK = { l

K
1,  , l

K
K }中的

取值,同上, N 表示像素个数. P ( k |y, !K )表示被标记为 l
K

k

的像素数目 (第 k个分割区域的面积 )与图像像素的总数

目 (整个图像的面积 )的比值.则,带惩罚项的误差平方和

准则的准则函数为

SSCE ( y, !K ) = !
K

k= 1

P (k |y, !K ) ∀k, K + #K ( 10)

其中, #为惩罚项系数, ∀k, K表示在第阶模型中高斯分布函

数 p ( yi |x i = l
K

k , �K )的方差估计,也可以理解为在第个分割

区域中像素灰度值的方差.同样, 该准则规定使准则函数

达到最小值时的 K值是模型的最佳阶次.准则函数的第一

项类似于聚类中的误差平方和函数, 第二项为惩罚项, 其

作用与 PL IC准则函数中的惩罚项的作用是一致的,但与

像素个数无关.系数 #根据经验确定,但实验表明分割结

果对的取值并不敏感, 具有较强的鲁棒性,即一旦确定了

#,该准则对一类大小不同的以及具有不同统计特征的图

像实验均获得满意的结果.

5� 基于 HMRF模型的无监督图像分割算法

� � 在基于 HM RF模型的图像分割中,含有模型阶次判定
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的分割算法被称为无监督图像分割算法.文献 [ 4, 5 ]和

[ 10]提了的基于 HM RF模型的无监督图像分割算法,其

算法步骤比较简单,首先,确定模型的备选阶次,然后,在

这个范围内对每一阶的模型独立地进行初始化和参数估

计,最后,根据阶次判定准则选出最佳阶次.显然,这种算

法没有利用各阶次模型之间的相关信息. 而且,均值场算

法是个局部优化的算法,该算法对初始化条件要求比较苛

刻,如果初始值选择不当,会很大程度上影响分割的结果.

通常,均值场算法的初始化过程采用聚类的方式 [ 3, 9],而聚

类算法本身就存在初始化问题,如需要事先主观地设定聚

类的初始均值和方差.因此,基于聚类的初始化方式不适

宜解决具有高阶模型以及复杂统计特性的图像的分割问

题.

受一种聚类算法
[ 12]
的启发, 在基于 HM RF模型的无

监督图像分割过程中,本文提出了一种新的算法对各阶次

的备选模型进行初始化.该算法从备选模型中最高阶次的

模型开始分析,模型阶次依次降低,直到降至最低阶次的

模型.除了最高阶次的模型以外,每一阶模型的初始化都

充分利用了上一阶模型的分析结果.下面介绍在备选模型

中一般阶次模型的初始化过程 (最高阶次模型的初始化过

程,即整个算法的初始化过程,将在下一节中介绍 ).

由于图像分割区域的数目对应于模型的阶次,因此,

每降低一个模型阶次对应于减少一个分割区域.依据这个

原理,模型的初始化过程包括两个步骤:

首先,在当前模型中依据某种标准选择即将移出的区

域.新算法规定图像分割会在模型参数估计过程中或模型

参数收敛后两种情况下,由当前第 K 阶模型降至第K - 1

阶模型,并由第K阶模型的分割信息初始化第 K - 1阶模

型.新算法在这两种情况下将采用不同的方式选择即将移

出的区域.在第一种情况下,即模型参数估计过程中,当上

述定义的类条件概率 P ( k |y, !K )的值足够小时,则假定移

出第 k个区域不影响最终的分割结果.定义

a k = P ( k |y, !K ) - ∃/K, k = 1,  , K ( 11)

其中, ( ∃/K )为衡量类条件概率是否足够小的阈值, ∃为阈

值系数,其值由实验确定.图像的平均分割区域的大小将随

模型阶次的增加而递减,因此,在式 ( 11)中设定阈值随着模

型阶次的增加而递减.当 ak # 0时,则认为类条件概率 P ( k |

y, !K )足够的小,第 k个区域为即将移出的区域.并且在该

情况下,当前第 K阶模型不参与阶次判定.在第二种情况

下,即参数估计收敛,当前第K阶模型分析结束,根据

k = arg m in
j� { 1,  K }

{P ( j |y, !K ) } ( 12)

选择第 k个区域 (即面积最小的分割区域 )为即将移出的

区域.

然后,把选出的第 k个区域的信息分配给特性上相近

的区域,并从当前 K阶模型中移出第 k个区域,随后利用

余下K - 1个区域的信息去初始化K - 1阶模型.在基于

HM RF模型的图像分割中,条件概率 P  x ( j |y, !K )是关键的

信息,条件概率既能通过式 ( 5)和式 ( 6)估计出参数,又能

由式 ( 7)获得最终分割结果.因此,不同于聚类算法,新算

法在初始化过程中利用信息的不是参数
[ 12]
而是条件概

率.下面进一步阐述初始化的第二个步骤,首先,第 k + 1

与第 k - 1个区域是被选出的第 k个区域的相邻区域,比较

这两个区域的条件概率的大小,把第 k个区域的条件概率

值加到条件概率大的相邻区域中,然后,去除第 k个区域,

最后,把余下K - 1个区域的条件概率值作为初值赋给第 k

- 1阶模型的条件概率.这里把初始化第 k - 1阶模型的条

件概率 P  x ( j |y, !K )的过程表示为 ∃ In itializeP  x ( j |y, !K ) %.
为了更清楚的表述上述初始化过程,附录里以伪代码形式

描述了该过程.

以上讨论了基于 HM RF模型的无监督图像分割算法

的一些关键问题,图 1以伪代码的形式描述了整个算法.

其中, Km a x和K ta r分别表示备选模型的最高和最低阶次,参

数 #和 ∃的意义同上, %为算法迭代停止的控制参数,

SSEC ( t )表示第 t次迭代时带惩罚项的误差平方和准则的

函数值.这里需要指出,在图像分割中标记变量 X一般要

通过简单的变换以图像的形式来表示分割结果.

输入:图像 Y, 控制参数K m ax , K ta r, #, ∃, %

t& 0, SSEC ( 0) & 0

输出:标记变量X

初始化条件概率 P x̂ ( x |y, !K m ax

for� K = Km ax to K ta r

� do

t = t + 1

ak = P (k |y, !( t )
K ) - ∃/K, 1< k <K

fork = 1 toK

� if ak # 0

� � In itialize(P x̂ ( x |y, !( t )

K ) , k )

� � K = K - 1

� � k = k - 1

� end if

end fo r

计算参数 !( i )
K (根据式 ( 5)和式 ( 6) )

计算条件概率 P x̂ ( x |y, !( t )

K (根据式 ( 4) )

� w h ile( ∋ SSEC ( t ) - SSEC ( t - 1) ∋ > %( SSEC ( t ) )

ifK > Km a x

� � k = arg m in
j � { 1,  K }

{P ( j |y, !( i )
K ) }, 1< k < K

� � In itialize(P x̂ ( x |y, !( t )
K ) , k )

� � K = K - 1

� end if

end for

估计标记X (根据式 ( 7) )

图 1� 基于 HM RF模型的无监督图像分割算法
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6� 实验与结果分析

� � 为了验证该算法的有效性,下面分别对人工合成图像

与真实图像进行实验. 实验采用 Potts模型
[ 9]
描述变量 X

的分布,其中参数 �描述X i ( i � S )之间的相关程度.通过

求解式 ( 6)无法获得参数 �的解析解,但 �的变动对于图

像分割的影响并不明显,按文献 [ 8]的建议,实验中参数 �

的值预先设定在 1!0~ 3!0之间.通过求解式 ( 5),在第 t步

迭代过程中参数 �K = { ( &k, K, ∀k, K ) | 1# k # K }的估计公式

如下:

� &( t )
k, K =
! i � S

P  x (t- 1 ) ( x i = l
K
k |y, !( t- 1)

K ) y i

! i� S
P  x ( t- 1) (x i = l

K
k |y, !( t- 1)

K )
( 13)

� ∀( t )
k, K =
! i� S

P  x ( t- 1) ( x i = l
K
k |y, !( t- 1)

K ) ( yi - &( t )
k, K )

2

! i � S
P  x (t- 1 ) ( x i = l

K
k |y, !( t- 1)

K )
( 14)

在下列实验中, 设定控制参数 %= 0. 01, ∃= 0. 1, #=

70,模型的最高阶次Km ax = 16,最低阶次Km in = 2.实验中可

观测数据Y i, ( i� S )的灰度级范围为 [ 0, 255],把其等分为

16个区间,根据灰度值的大小从 1到 16依次编号.如果 y i

属于第 k个区间,则令

P  x ( x i = l
16

j |y i, !16 ) =
1, j= k

0, 1# j# 16, j) k

然后,计算  x (0)

 x ( 0)

= ! xi

x iP x ( xi |y i, !16, � i� S

按照上述方式进行模型最高阶次的初始化过程,即整个程

序的初始化过程.

下面首先对区域数目分别为 2、3、4且被高斯噪声污

染的人工合成图像进行实验.

图 2� 区域数目为 2的人工合成图像的分割. ( a )被噪声污染的

图像; (b ~ f )分别为从 6阶模型至 2阶模型的分割图像

实验 1图 2( a )是被均值为 0和方差为 900的加性高

斯噪声污染的图像,其大小为 122 ∗ 122(像素 ) .在图 2中

同时给出了从 6阶模型降至 2阶模型的分割过程中,图像

在各阶次模型中的分割结果.将图 2中的各分割图像进行

比较,可以发现相邻两图之间存在许多相似之处,这种现

象体现了新算法进行信息传递的特征.根据带惩罚项的误

差平方和准则的阶次判定,图 2( f )是最终的分割结果.定

义误差率为错分的图像像素个数与总的像素个数之比,该

实验的误差率为 0!89% .

表 1给出在实验 1中参与阶次判定的各阶次模型的

负对数似然函数值 - logp x ( y | !K )、PL IC准则函数值及带

惩罚项的误差平方和准则函数值,在表中带惩罚项的误差

平方和准则函数简写为 ∃SSEC准则函数 % .表格中底纹被
填充的数据为各准则函数的最小值.

实验 2图 3( a )是被均值为零和方差为 900的加性高

斯噪声污染的图像,其大小为 160 ∗ 160(像素 ).根据带惩

罚项的误差平方和准则的阶次判定,图 3 ( b )是对图 3 ( a )

进行分割的最终结果,误差率为 0!65%.

同上,表 2给出试验 2中准则函数的相关数据.

图 3� 区域数目为 3的人工合成图像的测试

实验 3图 4( a )是被均值为 0和方差为 400的加性高

斯噪声污染的图像,其大小为 200 ∗ 200(像素 ).根据带惩

罚项的误差平方和准则的阶次判定,图 4 ( b )是对图 4 ( a )

进行分割的最终结果,误差率为 0!57%.

图 4� 区域数目为 4的人工合成图像的分割

图 5� 狗肺的 PET图像测试
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� � 同上,表 3给出试验 3中准则函数的有关数据.

实验 4以上进行了三组人工合成图像的分割实验.为

了显示该算法的实用性,这里给出一组真实图像的实验结

果.图 5( a )是狗肺 PET图像,其大小为 128 ∗ 128(像素 ) .

根据带惩罚项的误差平方和准则的阶次判定,图 5 ( b )是

对图 5( a )进行分割的最终结果.

同上,表 3给出试验 3中准则函数的相关数据.

以上实验所给出的图表数据显示图像越大时负对数

似然函数- logp  x ( y | !K )在准则函数中的主导作用越突

出,导致 PL IC准则基本上选择了阶次偏高的模型.而本文

提出的带惩罚项的误差平方和准则不受图像大小的影响,

三组人工合成图像的实验均得到了正确的结果,而且真实

图像的实验亦得到了满意的结果.

表 1� 试验 1各阶次模型的准则函数值

函数 2(阶次 ) 3 4 5 6

负对数使然函数 69705. 7 69704. 5 69715. 2 69689. 0 69660. 1

PL IC准则函数 69734. 5 69747. 7 69772. 8 69761. 1 69746. 6

SSEC准则函数 1025. 41 1076. 32 1128. 98 1186. 19 1244. 40

表 2� 试验 2各阶次模型的准则函数值

函数 2(阶次 ) 3 4 5 6 7 8

负对数使

然函数
126925 120316 120314 120272 120512 120496 120463

PL IC准

则函数
126956 120361 120375 120348 120604 120603 120585

SSEC准

则函数
1810. 2 1056. 2 1119. 0 1172. 4 1244. 2 1301. 9 1357. 6

表 3� 试验 3各阶次模型的准则函数值

函数 2(阶次 ) 3 4 5 6 7 8

负对数使

然函数
196315 184034 173214 173157 173122 173058 172949

PL IC准

则函数
196346 184082 173278 173237 173217 173170 173076

SSEC准则

函数
1495. 4 893. 96 653. 53 715. 30 776. 39 836. 67 895. 94

表 4� 试验 4各阶次模型的准则函数值

函数 2(阶次 ) 3 4 5 6 7

负对数使

然函数
61371 60121 59011 58243 5. 7800 5. 8210

PL IC准

则函数
61400 60165 59069 58316 5. 7887 5. 8312

SSEC准

则函数
524. 18 385. 19 443. 61 499. 42 549. 69 597. 87

� � 采用聚类的方式对各阶次的 HM RF模型独立地进行

初始化需要人为的设置一些聚类算法的参数,对于高阶模

型,这些参数的设置比较困难,而且容易导致参数估计收

敛到局部优化解.而本文提出的算法模型从最高阶次开始

分析,阶次依次递减,每一阶次模型的分析都为下一阶次

模型的分析提供适宜的初始化信息.实验证实这种初始化

方式克服了均值场算法对初始化条件要求非常苛刻的缺

点,具有满意的分割结果.并且,算法避免了对某些无意义

的模型阶次进行分析,从实验中可以看出实际参加阶次判

定的模型数目要少于备选模型的数目,因此,减少了整个

算法的计算量.

7� 结论

� � 本文提出一种新的基于 HMRF模型的无监督图像分

割算法,首先,该算法充分利用了各阶次模型之间的相关

信息,使各阶次模型之间进行了信息传递,克服了均值场

算法的初始化问题.其次,针对无监督图像分割的模型选

择问题提出了带惩罚项的误差平方和准则.实验表明该算

法具有令人满意的分割结果,并且本文提出的带惩罚项的

误差平方和准则不受图像大小影响, 具有良好的判定结

果,实验证实该准则优于 PL IC准则.

附录:

图 6给出模型初始化过程的伪代码描述.符号∃In itial�
ize( P x ( x |y, !K ), k ) %表示第 K - 1阶模型的初始化过程,

该过程对 1< k < K、k = 1和 k = K三种情况分别进行了考

虑.在不影响理解的情况下,图中多处用符号 P ( x |y )表示

条件概率函数 P  x ( x |y, !K ).

Initia lize (P  x ( x |y, !K ), k ):

for i= 1 to N

if 1< k < K

� if P ( x i = l
K
k+ 1 |y ) > P ( xi = l

K
k - 1 |y)

� P ( x i = l
K

k+ 1 |y ) = P ( xi = l
K

k + 1 |y) + P ( x i = l
K

k+ 1 |y )

� else

� P ( xi = l
K

k - 1 |y ) = P ( x i = l
K

k- 1 |y ) + P ( x i = l
K

k |y )

� end if

� form = 1 toK - 1

� ifm < k

� P  x ( x i = l
K
k+ 1 |y, !K ) = P  x ( xi = l

K
m |y, !K )

� else

� P  x ( x i = l
K

k+ 1 |y, !K ) = P  x ( xi = l
K

m + 1 |y, !K )

� end if

end fo r

end for

图 6� 图像的第K - 1模型的初始化过程
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