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基于自适应区域限制 ＦＣＭ的图像分割方法
李　磊，董卓莉，张德贤

（河南工业大学信息科学与工程学院，河南郑州 ４５０００１）

　　摘　要：　提出一种基于自适应区域限制ＦＣＭ（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）的彩色图像分割方法，结合隐马尔科夫模型，把超
像素具有区域一致性作为先验知识自适应融入到聚类过程中，以提升聚类性能．算法首先生成图像的超像素，计算像
素对该超像素的贡献度，以此计算该超像素的区域隶属度函数；然后根据像素所属超像素是否具有主标签，选择像素

级隶属度函数或区域级隶属度函数计算该像素的点对先验概率，以加强分割结果的区域一致性；其中，使用区域隶属

度函数将引导聚类优化的方向，因此在迭代过程中去除未被使用的标签；最后迭代终止获得图像的分割结果．实验结
果表明，相对于比较算法，本文算法的分割性能有显著提升．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ；ｄｏｍｉｎａｎｔｌａｂｅｌ；ｒｅｇｉｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

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，目的是把一幅彩色图像划分为有意义且

同质的区域，为下一步图像理解提供基本信息．数十年
来，大量图像分割算法［１～７］不断被提出，并取得了较好

的分割效果，但随着图像应用的扩展，促使学者们提出

更多新的分割算法以满足不同的需求．在这些分割方
法中，基于聚类的方法由于其简单直观而广泛用于医

学［８］和遥感［９］等图像分割，也常和其它方法相结合用

于图像的预处理［１０，１１］．
ＦＣＭ［１２］作为一种软分割方法，相对于 Ｋｍｅａｎｓ等

硬分割方法，不仅具有模糊鲁棒性，而且在分割过程中

更能保留图像的原始信息，是聚类技术中最流行的方

法之一．然而，由于未考虑图像的空间信息，ＦＣＭ对噪
声和成像伪影较为敏感，导致图像分割结果不具有区

域一致性．为此，如何在ＦＣＭ聚类过程中融入空间信息
已成为目前研究的热点和重点．一些改进方法［１３，１４］通
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过修改ＦＣＭ的目标函数融入空间信息的方式提升其抗
噪能力．Ｐｈａｍ［１３］通过修改 ＦＣＭ目标函数，在隶属度函
数估算过程中加入了空间惩罚，Ａｈｍｅｄ等［１４］则在目标

函数中加入空间邻域项以补偿图像强度的不一致性，

同时加强像素与邻域像素之间的影响．这些方法相对
于传统ＦＣＭ，性能得到提升的同时，计算复杂度也相应
增加．为提高运算效率，另一些算法［１５～１７］从邻域参数控

制、局部空间信息的选择及边界保持等方面展开研究，

进一步提升了 ＦＣＭ的分割效率和精度．以上方法均是
在传统 ＦＣＭ算法的基础上加入空间约束信息，从而提
升了ＦＣＭ的分割性能．

马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ）模
型因其利用了相邻像素之间的邻域信息，对噪声具有

较强的鲁棒性、图像边界保持较好等优点，在图像处理

和计算机视觉领域得到了广泛应用．近年来，学者们研
究提出多种融合 ＦＣＭ和 ＭＲＦ模型的聚类方法［１８～２１］，

以取长补短，获得了较好的分割效果．Ｃｈａｔｚｉｓ和Ｖａｒｖａｒｉ
ｇｏｕ［２０］提出一种面向隐马尔科夫随机场（ＨｉｄｄｅｎＭＲＦ，
ＨＭＲＦ）的聚类方法 ＨＭＲＦＦＣＭ，通过把 ＨＭＲＦ视为一
幅图像模糊划分的定义，探索在聚类过程中 ＨＭＲＦ的
空间一致性建模能力．该方法结合了 ＦＣＭ和 ＨＭＲＦ模
型，有效弥补了传统ＦＣＭ的缺陷，并为后续如何更好地
在聚类过程中融入 ＭＲＦ模型指出了研究方向，然而需
要计算相邻像素之间的交互使得这种方法的计算复杂

度较高．为此，Ｚｈａｎｇ等［２２］利用距离函数和隶属度函数

的均值模板提升运算效率，加强像素之间的空间关系，

较大程度上提高了分割质量；而 Ｌｉｕ等［２３］在该算法的

基础上做了进一步改进，提出一种融合自适应局部信

息的ＨＭＲＦＦＣＭ方法，利用超像素具有区域同质性的
特性，将区域信息（或称超像素信息）融入到距离函数

和点对先验概率中，在分割精度和效率上均得到了较

大提升．受此启示，本文提出一种类似于高阶ＭＲＦ能量
模型的聚类方法，利用超像素的区域一致性估算像素

的区域隶属度函数，使用均值模板技术计算点对先验

概率，并根据像素所属超像素是否具有主标签选择像

素级隶属度函数或区域级隶属度函数参与计算，从而

充分利用超像素信息提升分割结果的区域一致性．

２　ＨＭＲＦＦＣＭ及其改进算法
　　给定一幅输入图像 Ｉ，Ｓ＝｛１，２，…，Ｎ｝为一个有限
集合用于指示图像中的像素，而ｙ＝｛ｙｉ｜ｉ∈Ｓ｝表示图像
Ｉ的特征，如果图像被分割为Ｋ类，则分割结果表示为ｘ
＝｛ｘｉ｜ｉ∈Ｓ｝，其中 ｘｉ（１≤ｘｉ≤Ｋ）表示像素 ｉ的标签．算
法ＨＭＲＦＦＣＭ［２０］定义其目标函数为：

Ｑλ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋｄｉ，ｋ＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋｌｏｇ

ｒｉ，ｋ
πｉ，( )

ｋ

（１）

其中，ｒｉ，ｋ为隶属度函数，ｄｉ，ｋ表示相似度函数（又称距离
函数），πｉ，ｋ表示点对先验概率，而参数 λ是模糊隶属度
值的模糊程度．式（１）利用了ＫＬ信息熵规则化，这种形
式产生了基于ＦＣＭ且可替代最大期望算法求解高斯混
合模型的模糊聚类方法，明显提升了聚类的性能．在
ＨＭＲＦＦＣＭ算法中，ｄｉ，ｋ定义为高斯模型第 ｋ个组件相
对于拟合像素ｉ的负对数似然度：

　　ｄｉ，ｋ＝－ｌｏｇｐ（ｙｉ｜ｘｉ＝ｋ，θｋ）＝
１
２（Ｂｌｏｇ（２π）

＋（ｙｉ－μｋ）′Σ
－１
ｋ （ｙｉ－μｋ）＋ｌｏｇ（｜Σｋ｜）） （２）

其中，θｋ表示高斯分布的第 ｋ个组件，包含参数 μｋ和
Σｋ，分别为该组件的均值和协方差矩阵，Ｂ是待分割图
像的光谱数［２３］．在聚类迭代过程中，先验概率函数 πｉ，ｋ
和距离函数ｄｉ，ｋ是影响 ＨＭＲＦＦＣＭ分割性能的两个关
键因素，其中 πｉ，ｋ包含相邻像素之间的空间信息，类似
于ＭＲＦ模型中的平滑项，以抑制噪声，ｄｉ，ｋ表示像素ｉ和
第ｋ个高斯分布之间的相似度，作用同于 ＭＲＦ模型中
的数据项．相对于传统 ＦＣＭ以及基于空间限制改进
ＦＣＭ算法，尽管ＨＭＲＦＦＣＭ的抗噪能力有所提高，获取
的分割结果更具有区域一致性，但由于只考虑了像素

的小范围邻域信息，因此该算法仍会受到噪声的影响，

而且运算效率有待提高．
针对以上问题，文献［２３］提出了一种融入自适应

局部信息的ＨＭＲＦＦＣＭ改进方法，利用图像超像素信
息提高算法的抗噪能力，同时保持图像的边界信息．为
此，文献［２３］重定义目标函数为：

Ｑλ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋＤｉ，ｋ＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋｌｏｇ

ｒｉ，ｋ
πｉ，( )

ｋ

（３）

这里，

Ｄｉ，ｋ＝
ｄｉ，ｋ＋ｄｖｉ，ｋ
２ （４）

πｉ，ｋ＝
∑ｊ∈ｉ

ｗｊηｊｒｊ，( )ｋ
γ

∑Ｋ

ｋ＝１ ∑ｊ∈ｉ
ｗｊηｊｒｊ，( )ｋ

γ
（５）

其中，γ是强度因子取常数２，ｉ为像素 ｉ的邻域，ｗｊ为
空间权重用于控制相邻像素在空间距离上对中心像素

的影响，定义为：

ｗｊ＝
１

（２πｃ）０．５
ｅｘｐ －

Ｌ２ｉ，ｊ
２ｃ( )２

Ｌｉ，ｊ定义为像素 ｉ和 ｊ之间的空间欧氏距离，ｃ＝（ｗｓ－
１）／４，这里ｗｓ是邻域窗口大小；ηｊ为区域级迭代强度，
表示像素ｉ和其相邻像素 ｊ所属超像素 ｖｉ和 ｖｊ之间的
相似度，定义为：

ηｊ＝
１
Ｚ（Ｅｖｉ，ｖｊ＋１）

－１ （６）

其中，Ｅｖｉ，ｖｊ＝｜μｖｉ－μｖｊ｜，ｄｖｉ，ｋ＝
１
ａｖｉ
∑ｊ∈ｉ

ｄｊ，ｋ为区域级距离

３１３１
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函数，ａｖｉ为区域ｖｉ中像素的个数，Ｚ是归一化常数．
利用拉格朗日乘子及梯度下降法很容易估算出像

素的隶属度函数及组件参数均值 μｋ和协方差矩
阵Σｋ

［２３］：

ｒｉ，ｋ＝
πｉ，ｋｅｘｐ－

１
λ
Ｄｉ，( )ｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１
πｉ，ｋｅｘｐ－

１
λ
Ｄｉ，( )( )ｋ

（７）

μｋ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｋ（ｙｉ＋μｖｉ）

２∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｋ

（８）

Σｋ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｋ
（ｙｉ－μｋ）（ｙｉ－μｋ）′
＋（μｖｉ －μｋ）（μｖｉ －μｋ）′＋Σｖ

[ ]
ｉ

２∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｋ

（９）

其中μｖｉ＝ａｖｉ／（∑
ｊ∈ｖｉ

ｙｊ）是超像素 ｖｉ内像素特征的均值，

Σｖｉ＝
１
ａｖｉ
∑
ｊ∈ｖｉ

（ｙｊ－μｋ）（ｙｊ－μｋ）′是超像素 ｖｉ内像素相对

于均值μｋ的协方差矩阵．最后根据ｒｉ，ｋ得到图像像素的
标记，即

ｘｉ＝ａｒｇｍａｘ
Ｋ

ｋ＝１
｛ｒｉ，ｋ｝

式（５）增强了同一区域内像素之间的影响，同时减
弱了处于不同区域中的相邻像素之间的关系，尽可能

使同一区域内的像素具有相同的先验概率；而式（４）则
通过把区域 ｖｉ的信息加入隶属度函数的计算过程中，
从而推导出不同的均值和协方差矩阵计算方式（式（８）
和式（９）），加强了超像素信息对分割结果的影响，以尽
可能促使分割结果中同一超像素内像素具有相同的类

标签，并保持图像的边界信息．

３　本文方法
　　文献［２３］通过把超像素信息加入到距离函数 Ｄｉ，ｋ
和点对先验概率πｉ，ｋ计算过程中，提升了分割结果的质
量，尤其在Ｄｉ，ｋ中，融合像素级距离函数 ｄｉ，ｋ和区域级距
离函数ｄｖｉ，ｋ，从而引导聚类过程使超像素内的像素尽可
能聚为一类．由此可见，在聚类过程中融入基于超像素
的区域限制信息将能够明显提高分割结果的区域一致

性和抗噪能力．此外，在ＭＲＦ模型应用中，高阶 ＭＲＦ模
型受到了广泛的关注，在分割过程中加入基于超像素

的高阶能量项进一步提升了分割结果的质量．受此启
发，本文从区域级和像素级隶属度函数计算方面出发，

利用高阶ＭＲＦ能量模型思想，提出了一种基于自适应
隶属度的ＨＭＲＦＦＣＭ方法，通过使用基于超像素的区
域级隶属度函数，并根据区域一致性为像素自适应选

择像素级隶属度函数或区域级隶属度函数参与点对先

验概率的计算，以提升分割质量．
为此，本文方法的目标函数同于式（３），定义为：

Ｑλ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋＤｉ，ｋ＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｒｉ，ｋｌｏｇ

ｒｉ，ｋ
πｉ，

( )
ｋ

首先计算像素ｉ对其所属超像素的贡献度ｃｉ：

ｃｉ＝
ａｖｉ
Ｃ·
ｂ（ｉ，ｖｉ）
ｆ（ｉ，ｖｉ）

（１０）

其中ｂ（ｉ，ｖｉ）表示像素 ｉ到其所属超像素 ｖｉ边界的距
离，ｆ（ｉ，ｖｉ）＝｜ｙｉ－μｖｉ｜表示像素ｉ对超像素ｖｉ的相似度，

而Ｃ＝∑
ｊ∈ｖｉ

ｂ（ｊ，ｖｉ）
ｆ（ｊ，ｖｉ）

为归一化常数．从式（１０）可以看出，

ｃｉ值越大（例如大于１），表示像素 ｉ对超像素ｖｉ的贡献
度就越大，就越能代表该超像素，反之，说明像素ｉ处于
超像素的边界位置或者是噪声点．以此计算区域级的
隶属度函数，将更能体现图像的区域一致性．由于超像
素生成的质量原因，并不是所有超像素都具有区域一

致性，由于噪声原因，在超像素生成过程中一些像素会

被错误划分．因此，本文在计算区域信息时，不再简单计
算超像素内像素信息的平均值，而以像素的贡献度为

权重，将超像素的隶属度函数定义如下：

ｒｖｉ，ｋ＝
∑
ｊ∈ｖｉ

ｃｊｒｉ，ｋ

∑
ｊ∈ｖｉ

ｃｊ
（１１）

为了判断何时使用超像素级信息，本文借鉴高阶

ＭＲＦ能量模型优化的思想，在式（５）的基础上重定义点
对先验概率计算公式：

πｉ，ｋ ＝
∑
ｊ∈ｉ

ｗｊηｊＲｊ，( )ｋ
γ

∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｊ∈ｉ

ｗｊηｊＲｊ，( )ｋ
γ

（１２）

其中，γ的定义同式（５），Ｒｊ，ｋ是基于超像素内标签一致
性自适应选择的隶属度函数，其定义如下：

Ｒｉ，ｋ＝
ｒｖｉ，ｋ， ｉｆｄｌ（ｖｉ）＝１

ｒｉ，ｋ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１３）

这里ｒｖｉ，ｋ＝∑
ｊ∈ｖｉ

ｃｊｒｊ，ｋ定义为超像素 ｖｉ的区域隶属度函

数，ｄｌ（ｖｉ）则用于指示超像素 ｖｉ是否有主标签，定义
如下：

ｄｌ（ｖｉ）＝
１， ｉｆ

Ｎｋ（ｖｉ）
ａｖｉ

＞Ｑ

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１４）

其中，Ｎｋ（ｖｉ）＝ｍａｘ（ｎｋ（ｖｉ）），ｎｋ（ｖｉ）表示超像素内标记
为ｋ的像素个数，从而 称 Ｎｋ（ｖｉ）为标记为主标签的像
素个数，Ｑ为指定的阈值．式（１３）中 Ｒｉ，ｋ的取值依赖于
当前超像素内像素标记情况，一旦超像素内大部分像

素标记为同一标签，即认为该超像素存在主标签，则
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Ｒｉ，ｋ代表区域级的隶属度函数ｒｖｉ，ｋ，否则仍使用 ｒｉ，ｋ．这种
方式可以有效保证超像素的区域一致性，而且一个超

像素一旦具有主标签，则后续迭代过程中将有可能不

再变化，有效提升了算法的收敛速度．
算法１描述了本文方法的具体流程，首先使用Ｍｅａｎ

ｓｈｉｆｔ［３］生成图像的超像素，为了提高算法效率，如算法１
步骤１所示，预先计算像素级迭代强度和区域级迭代强
度，除此之外，还需预先计算像素对于所属超像素的贡献

度ｃｉ．本文方法主要创新点在于算法１步骤３，即计算点
对先验概率时利用超像素是否具有主标签选择像素级隶

属度函数ｒｉ，ｋ或区域级隶属度函数ｒｖｉ，ｋ．其依据如下：在迭
代过程中，若超像素内大部分像素（如９０％）均归为同一
类，那么这种情况可作为一种先验知识认为超像素具有

主标签，即超像素具有区域一致性，在后续迭代过程中应

保持该超像素的先验关系，从而尽可能保证具有主标签

的超像素内像素均属于同一类．为了达到该目标需要执
行算法１中步骤６及步骤７；当迭代次数ｔ达到最最大值
Ｔ，或者两次迭代过程分类结果不一致像素个数占整个图
像的比率效率阈值ε，算法迭代终止．

算法１　本文算法

输入：输入图像Ｉ，聚类个数Ｋ，参数ε、Ｔ和Ｑ
输出：分割结果ｘ
１：提取图像特征ｙ，生成超像素ｖ，计算μｖ、Σｖ、ａｖ及ｃｉ（式（１０））；计算
ｗｊ和ηｊ；

２：首次迭代设置ｔ＝１，初始化｛ｒｔｉ，ｋ｝，计算ｄｌ（ｖｉ）和｛ｒｔｖｉ，ｋ｝；

３：在ｔ次迭代，使用式（１２）计算πｔｉ，ｋ；
４：根据式（８）和式（９）计算高斯分布组件参数μｋ和Σｋ，计算 Ｄｉ，ｋ（式
（４））；
５：根据式（７）和Ｄｉ，ｋ计算新的隶属度函数ｒｉ，ｋ；
６：去除没有标记任何像素的标签，更新Ｋ的值；
７：获取当前区域标记ｘ，计算超像素的主标签ｄｌ（ｖｉ）（式（１４））及像素
的Ｒｉ，ｋ（式（１３））；

８：若∑
Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘｔｉ－ｘｔ－１ｉ ）／Ｎ＜ε或ｔ＜Ｔ，迭代终止，否则设置 ｔ＝ｔ＋１，跳

转步骤３；
９：重新标记每一个不相邻的区域．

由于本文方法法把超像素具有一致性先验知识融

入了πｉ，ｋ的计算过程中，并没有改变其它参数，因此，由
目标函数利用梯度下降法和拉格朗日乘子技术得到参

数估算同于文献［２３］，这里不再赘述．

４　实验结果及分析
　　为了验证所提算法的有效性，使用了Ｂｅｒｋｅｌｅｙ自然
图像集和合成图像集进行测试，并和 ＨＭＲＦＦＣＭ改进
算法［２３］（简称Ｌｉｕ’ｓ）在分割性能和鲁棒性方面进行比
较；其中，合成图像集中每幅图像由５种不同颜色的区

域组成，并分别加入标准方差为００１至０２的高斯噪
声，生成３００幅测试图像集．

图１展示了原始合成图像和部分加入噪声后的图
像．为了方便比较，本文实现了算法 Ｌｉｕ’ｓ．采用四种主
流的评价指标函数［２］：ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲａｎｄＩｎｄｅｘ（ＰＲＩ）、
ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＶｏＩ）、ＧｌｏｂａｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ
（ＧＣＥ）和ＢｏｕｎｄａｒｙＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ（ＢＤＥ）．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，取值范围为［０，１］，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，因此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，其取值范围为［０，∞），
ＧＣＥ主要测量机器分割结果和人工标记结果之间的一
致性，取值范围为［０，１］，而 ＢＤＥ测量分割结果和人工
标记结果之间边界像素的平均位移误差，取值范围［０，
∞）．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．

４．１　参数设置
本文方法与 Ｌｉｕ’ｓ所涉及的参数均保持一致，其参

数λ＝１，最大迭代次数 Ｔ和迭代错误率 ε分别设置为
５０和０９５，对于Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像集和合成图像测试集，邻
域窗口大小ｗｓ分别设置为５×５和３×３；本文方法参数
Ｑ分别设置为 ０８５和 ０９９；参数 γ设置请参照文献
［２３］；超像素生成算法 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ有三个参数：空间带
宽ｈｓ、范围带宽ｈｒ和最小区域面积ａｒ，对于合成图像测
试集，设置ｈｓ＝４，ｈｒ＝４及 ａｒ＝５，而对于 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像
集，则设置ｈｓ＝１０，ｈｒ＝１０及ａｒ＝１００．
４．２　结果比较与分析
（１）Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据库测试结果

首先使用Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像集ＢＳＤ３００进行测试，该图像
集由３００幅自然图像组成，并提供多个人工标记结果．由
于ＢＳＤ３００图像集包括分割难易程度不一的图像，因此为
了说明算法的有效性，针对每幅图像，设置聚类个数Ｋ为
与其对应人工标记结果中聚类个数的最小值．
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表１展示了两种算法分割３００幅图像结果的评价情
况．从中可以看出本文方法在四种评价指标上均优于算
法Ｌｉｕ’ｓ．其原因主要在于：根据对超像素内像素标签一
致性的判断，选择不同的隶属度函数（即像素级隶属度函

数和区域级隶属度），一旦超像素内标记相同标签的像素

个数达到指定的阈值，则在计算点对先验概率时，每一个

像素的隶属度函数均被替换成所属超像素的隶属度函

数，从而加强了πｉ，ｋ针对主标签类的先验概率；与此同时，
使用区域隶属度函数也会使部分标签未被使用，因此需

要执行算法１步骤６去除未被使用的标签，减少了分割
结果中区域的个数，使分割结果更具有区域一致性．

表１　２种算法分割Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像集性能评估

ＰＲＩ ＶｏＩ ＧＣＥ ＢＤＥ

人工分割 ０．９０２ ０．８９９ ０．０６５ ６．０３８

Ｌｉｕ’ｓ ０．７６４ ２．６２８ ０．３４３ １４．１０３

本文方法 ０．７９２ ２．５２５ ０．１５３ １３．３９９

　　图２给出了３００幅图像分割结果评价对比情况，从
中也能看出本文法在 ４种评价方法上均优于算法
Ｌｉｕ’ｓ．图３展示了２种方法分割Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像集部分分
割结果视觉效果图，可以看出，由于在分割过程中使用

了高阶区域信息，本文方法所获得的分割结果相对于

Ｌｉｕ’ｓ的分割结果更具有区域一致性，并提升了算法的
抗噪声能力．

　　由于ＢＳＤ３００数据库人工标记结果中每一个区域
均被看作一类，因此算法１步骤９对聚类结果进行了重
标记，重标记操作将能在４种评价指标上有所提升．为
保持公正，表２展示了在不进行重标记的情况下两种
比较算法的分割结果，从中可以看出，本文方法同样优

于算法Ｌｉｕ’ｓ．
本文方法不同之处还在于参数Ｑ，该参数用于控制

超像素是否具有主标签的阈值，其值不能设置过小，否

则超像素就可能会出现多个“主标签”，为此，建议参数

Ｑ设置为大于０．５的值．为了验证该参数对本文方法分
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割性能的影响，表３展示了Ｑ取不同值时，本文方法分
割Ｂｅｒｋｅｌｅｙ３００幅图像集分割结果在４种评价指标上
的比较．可以看出，Ｑ取值越小，分割的结果越好．其原
因在于：算法充分利用了超像素的区域一致性，使得处

于在同一超像素内的像素尽量聚为一类，而忽略了区

域内的像素的不一致性，这种情况下，分割质量极大程

度上依赖于超像素的生成质量；反之，Ｑ取值越大，越
不易获取超像素的主标签，如 Ｑ＝１的情况下，分割结
果在４种评价指标上类似于算法Ｌｉｕ’ｓ的分割结果．

表２　无重标记时２种算法分割Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像集性能评估

ＰＲＩ ＶｏＩ ＧＣＥ ＢＤＥ

Ｌｉｕ’ｓ ０．７６４ ２．６２８ ０．３４３ １４．１０３

本文方法 ０．７７７ ２．４３５ ０．３１４ １３．４３８

表３　参数Ｑ取不同值时本文方法分割性能评估

Ｑ ＰＲＩ ＶｏＩ ＧＣＥ ＢＤＥ

０．６ ０．７９６ ２．５１４ ０．１５８ １３．２６１

０．７ ０．７９５ ２．５２８ ０．１５８ １３．３６２

０．８ ０．７９４ ２．５６５ ０．１５８ １３．４３０

０．９ ０．７９０ ２．６７２ ０．１５７ １３．６７２

１．０ ０．７８４ ２．７６９ ０．１４４ １３．９７３

（２）合成图像集测试结果
为了说明算法对噪声的鲁棒性，本文测试了３００幅

合成图像，表４展示了两种算法分割整个合成图像测
试集所得结果的评价情况，从中可以看出，本文方法在

四种评价指标都要优于算法Ｌｉｕ’ｓ．
表４　２种算法分割合成图像集的性能评估

ＰＲＩ ＶｏＩ ＧＣＥ ＢＤＥ

Ｌｉｕ’ｓ ０．８７７ １．１６６ ０．１６７ ７．０９７

本文方法 ０．８８２ １．０６８ ０．１４７ ６．９６８

　　在本次试验中，由于合成图像与自然图像有所差
别，参数 Ｑ设置为０９９．原因在于：超像素内像素的像
素级隶属度函数本身易受到噪声的影响，如果 Ｑ设置
过小，在开始迭代过程中，一些超像素内大部分像素被

错误分割，从而在计算点对先验概率时会使用像素区

域级的隶属度函数，传递了错误信息，造成最终分割结

果不正确．因此设置Ｑ为较大值，可以避免这种情况的
发生，一旦超像素绝大部分像素标记为同一标签，才能

认为该超像素具有区域一致性．

５　结语
　　本文提出了一种自适应区域空间限制的 ＨＭＲＦ
ＦＣＭ分割算法，把超像素具有区域一致性的先验知识
融入到点对先验概率计算过程中，通过依据像素对所

属超像素的贡献度计算区域级隶属度函数，并依据超

像素是否具有主标签动态选择像素的像素级和区域级

隶属度函数，不仅有效提高了分割结果的区域一致性，

而且抑制了图像中的噪声、提高了分割的质量．在
Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分割数据库３００幅彩色图像集和４００幅合成
图像集上的实验结果表明：新算法的分割性能优于当

前种主流的比较算法．未来工作包括设计新的能量项
（如高阶势能、标签代价等）和解决超像素本身生成质

量图割以进一步提高图像分割性能．
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