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基于局部自适应先验 ＭＲＦ模型的
快速 ＢＰ图像分割算法

刘光辉，任庆昌，孟月波

（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安 ７１００５５）

摘　要：针对常规ＭＲＦ分割模型不能有效描述图像的局部特征、常导致图像的过分割现象，提出了一种局部自适
应先验的ＭＲＦ模型。该模型利用图像的邻接区域信息建立了一种局部自适应特征ＭＲＦ模型。基于提出的模型，
建立了一种具有快速收敛策略的区域ＢＰ算法对ＭＲＦ模型的区域消息进行传递，有效解决了区域 ＢＰ算法的计算
量大的问题。实验结果表明，与常规区域ＢＰ算法相比，提出的分割方法具有更快的分割速度和精度。
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　引言

图像分割是计算机视觉领域的基础问题，许多计算机视觉

问题（如图像匹配、图像重建、图像恢复等）常常依赖于图像分

割的结果。图像分割就是把图像划分成有意义的区域或者子

集。近年来，马尔可夫随机场（Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＭＲＦ）模型
在图像处理领域得到了广泛地应用。这种模型对图像的局部

特征进行建模，把局部特征模型通过 ＭＲＦ节点的交互可以得
到图像的全局ＭＲＦ模型。基于 ＭＲＦ模型的图像处理方法通
过Ｂａｙｅｓｉａｎ理论有效地引入了图像的先验知识，促进了 ＭＲＦ
模型在图像处理领域的应用。但是对于复杂的自然图像来说，

由于高阶ＭＲＦ模型学习和推理的复杂性，常用的ＭＲＦ模型被
限定在全局同态的 ＰａｉｒｗｉｓｅＭＲＦ模型中。具有丰富统计特征
的自然图像是全局非同态的，因而这种全局同态的模型不能有

效描述自然图像的先验信息，常常导致图像的过分割。Ｌｅｖａｄａ
等人［１］提出了一种非同态的全局先验Ｐｏｔｔｓ模型以及参数估计
算法，部分解决了常用的同态 Ｐｏｔｔｓ模型对图像先验知识描述
的不充分问题，但是对于复杂的自然图像特征建模仍没有提出

一个有效的解决方案，并且这种非同态模型的参数估计仍然十

分耗时。Ｚｈａｎｇ等人［２］提出了一种块自适应 ＭＲＦ模型，这种

模型通过对图像进行局部块划分，对于全局非同态的图像来

说，如果划分的局部块足够小，则可以认为局部块内是同态的。

通过对每一个块内先验参数的学习，因此这种模型有效地描述

了图像不同区域的先验特征，在图像放大问题中更好地保持了

图像的边缘和纹理特征。

在基于ＭＲＦ模型的图像推理算法中，置信度传播（ＢＰ）算
法是一种高效的推理算法，广泛应用于图像处理问题中。但是

ＢＰ算法存在一个主要的问题就是该算法对于标号数量多的
ＭＲＦ模型来说其计算量是十分惊人的。特别是 ＢＰ算法在迭
代的后期，很多节点的消息已经收敛，但由于ＭＲＦ的全局收敛
性条件没有达到，因此 ＢＰ算法仍然需要在 ＭＲＦ的所有节点
中进行消息的遍历，因此造成大量的冗余计算［３］。这个缺点

限制了ＢＰ算法在一些图像处理问题中进一步地应用。Ｆｅｌｚｅｎ
ｓｚｗａｌｂ等人［４］提出了一种双边图的加速技术，有效减小了 ＢＰ

算法一半的计算量。Ｙａｎｇ等人［５］基于双边图技术，利用消息

的收敛性条件，仅对未收敛的消息节点进行迭代，进一步加速

了ＢＰ算法。但是这种利用节点之间的消息作为收敛性的判
断依据，易受图像噪声或者纹理突变信息的干扰。

本文提出了一种新的局部自适应先验ＭＲＦ模型。该模型
首先对图像进行块划分，在局部块中，利用高斯混合模型
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（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）建立图像的标号先验模型；在
局部块的标号场中，假定局部块是同态的，建立一种自适应描

述局部标号场的 Ｐｏｔｔｓ模型。同时，为了加速 ＢＰ算法，本文基
于提出的自适应先验 ＭＲＦ模型，建立了一种快速区域置信度
传播（ｒｅｇｉｏｎｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＲＢＰ）算法。提出的加速策略采
用相邻区域的消息进行收敛性判断，对于噪声或者纹理信息的

干扰具有一定的鲁棒性。提出的算法在分割实验中，不仅获得

了更好的图像分割结果，而且具有较快的运算速度。

"

　图像的区域特征

图像的局部区域特征在图像分割问题中起到了重要的作

用，常规基于 ＰａｉｒｗｉｓｅＭＲＦ模型的图像处理算法中，为了计算
方便，常假定图像的相邻像素之间是独立分布的。虽然这种独

立性的假定在许多图像处理问题［３，５～７］中得到了成功的应用，

但是对于具有丰富统计特征的自然图像来说，这种独立性假定

不能有效地描述图像像素之间的局部空间特征关系。在 ＭＲＦ
框架下，较大的图像局部块显然包含了更多的图像局部信息，

可以更好地描述图像的局部特征，但是由此带来局部模型参数

估计的复杂性。本文提出了一种新的 ＭＲＦ分块模型，建立的
模型首先对图像进行区域划分，把图像划分成４×４的像素块，
然后进一步把４×４子块划分成四个相互重叠的３×３子块。
划分后的子图模型如图１所示。

对于一个３×３子图来说，每一个像素节点唯一对应一个
标号节点。假定图像总共可划分成 Ｋ个分割区域，即图像的
标号总数为Ｋ，在图像的观察场模型中，采用高斯混合模型来
描述图像像素的标号过程，则一个混合模型中总共有 Ｋ个高
斯（Ｇａｕｓｓｉａｎ）分布。为了简化计算复杂度，假定３×３子块内
像素是独立分布的，则３×３子块内观察模型的概率分布密度
函数定义为

Ｐ（ｘｗ３，ｙｗ３｜Θ）＝∏ｘｉ∈ｗ３
∏
Ｋ

ｋ＝１
αｋｇ（ｘｉｊ，ｙｉｊ｜μｋ，σ２ｋ） （１）

其中：ｗ３表示３×３像素块区域；ｘｉｊ∈ｗ３表示子块 ｗ３内的像
素；ｙｉｊ表示与像素ｘｉｊ唯一对应的标号节点；αｋ表示一个高斯混
合函数中属于ｋ类的权值；Θ表示高斯混合模型中所有未知
参数的集合，Θ＝ α１，α２，…，αＫ；μ１，μ２，…，μＫ；σ

２
１，σ

２
２，…，σ

２{ }Ｋ ，

μｋ、σ
２
ｋ分别表示第ｋ类高斯分布的均值和方差；Ｋ为分割总数；

ｇ（·）是一个高斯分布函数，表示一个给定第 ｋ类高斯参数的
概率密度分布，即

ｇ（ｘｉ，ｙｊ｜μｋ，σ２ｋ）＝∏
Ｋ

ｋ＝１
αｋ

１
２πσ２槡 ｋ

ｅｘｐ －
ｘｉ－μ( )ｋ ２

２σ２{ }
ｋ

　且 ∑
ｋ
αｋ＝１
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　自适应先验
123

模型

在Ｂａｙｅｓｉａｎ框架下，图像的先验知识通常采用 ＭＲＦ模
型［８～１０］来描述。对于图像分割问题来说，通常这个先验知识

倾向于表达图像的局部平滑性。ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理证明
了图像ＭＲＦ和Ｇｉｂｂｓ随机场的等价性，因此图像 ＭＲＦ的先验
分布可以采用一个Ｇｉｂｂｓ分布描述如下：

　　　Ｐ（Ｙ）＝
ｅｘｐ －β∑

ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ{ }）

∑
Ｙ
ｅｘｐ －β∑

ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ{ }） （３）

其中：∑
ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ）是一个Ｇｉｂｂｓ基团的能量函数；ｃ为定义在邻域

系统Ｎｃ上的Ｇｉｂｂｓ分布的基团；Ｃ为邻域系统上所有基团的

集合；参数 β是一个 Ｇｉｂｂｓ分布的全局参数，控制着分割区域
的平滑度。

虽然这种全局同态性的假定在图像分割问题上取得了较

好的分割结果，但是对于自然图像来说，由于其具有丰富的统

计特征，因此其全局特性常常是全局非同态性的。在图像分割

问题中，这种全局同态性的假设由于不能有效描述图像的全局

特征，因此常导致图像的过分割现象。为了解决这一问题，本

文基于提出的局部区域 ＭＲＦ模型，建立了一种新的局部区域
先验模型，并针对该局部区域结构，提出了一种先验参数 β的
动态估计方法。

建立的局部区域ＭＲＦ先验模型如图２所示。

图１　４×４子区域的划分图

　　　

图２　局部区域ＭＲＦ先验模型
在局部区域的四个方向上（包括水平、垂直、对角以及反

对角）分别定义一个超参数 β１ｉ、β
２
ｉ、β

３
ｉ、β

４
ｉ。这种模型与采用一

个β参数所描述的ＭＲＦ先验模型相比，更有利于描述图像的
局部特征。因此，本文定义新的 Ｇｉｂｂｓ先验能量函数如式（４）
所示。

∑
ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ，! ｉ）＝∑ｃＣ∑ｙｉ∈ｃ

－
! ｉｙ{ }ｋｉ （４）

其中：
! ｉ＝ β

１
ｉ，β

２
ｉ，β

３
ｉ，β

４[ ]ｉ
Ｔ，称为第ｉ个局部区域的子团参数集

合，１、２、３、４分别表示局部区域的四个方向参数；ｋ表示节点分
配的标号值；ｙｋｉ表示第ｉ个标号节点分配的标号值为ｋ；ｙｉ是一

个长度为Ｋ的向量，如果 ｙｉ分配的标号为 ｋ，则 ｙ
ｋ
ｉ＝１；否则

ｙｋｉ＝０，即ｙｉ＝ ｙ
１
ｉ，ｙ

２
ｉ，…，ｙ

ｋ
ｉ，…，ｙ[ ]Ｋｉ 。

与常用的采用全局固定的先验 Ｐｏｔｔｓ模型相比，本文提出
的局部区域Ｐｏｔｔｓ模型在图像的不同区域具有不同的先验参
数，显然可以描述不同的图像先验特征。但是由于一般常用的

参数估计方法对于ＰｏｔｔｓＭＲＦ先验参数估计的困难，因此本文
提出了一种动态先验参数估计方法。在建立的局部区域先验

模型中，Ｐｏｔｔｓ先验参数
! ｉ选择如下：

! ｉ＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ２

２σ{ }２
１

ｄｉｓｔｘｉ，ｘ( )ｊ
（５）

其中：ｘｉ和ｘｊ分别为节点对 ｉ，( )ｊ的像素强度值；ｄｉｓｔｘｉ，ｘ( )ｊ表

示节点ｘｉ与ｘｊ之间的欧式距离；参数 σ表示邻域像素的方差
水平，本文中参数 σ设定为５。根据上述 Ｐｏｔｔｓ先验参数在局
部区域内四个方向的定义，在图像分割算法运行过程中，Ｐｏｔｔｓ
先验参数可以通过计算快速得到，并且与常规的采用全局固定

的先验Ｐｏｔｔｓ参数相比，具有更准确的先验知识，因而可以为基
于Ｂａｙｅｓｉａｎ准则的图像分割模型提供更准确的先验知识。

在建立的图像局部区域 ＭＲＦ模型中，对于３×３区域来
说，ＧＭＭ模型描述了给定观察数据的似然分布，局部自适应先
验Ｇｉｂｂｓ分布描述了图像的局部先验知识，则根据统计理论中
的Ｂａｙｅｓｉａｎ规则，已知假定数据的似然分布以及先验知识，则
估计问题的后验概率分布给定如下：

　Ｐ ｙｗ３｜ｘｗ３，θ，( )β＝ １
Ｚ β( )ｉ

Ｐ ｙｗ３｜ｘｗ３，( )θ ｙｗ３｜!( )ｉ （６）

其中：Ｚ（
! ｉ）＝∑ｙｗ３

Ｐ（ｙｗ３｜ｘｗ３，θ）（ｙｗ３｜! ｉ）是一个划分函数，该函
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数的计算是不可及的，因此，常把这个后验概率的最大化问题

转换成一个求取似然分布概率的最大化问题，则有

Ｐ（ｙｗ３｜ｘｗ３，θ，β）∝Ｐ（ｙｗ３｜ｘｗ３，θ）（ｙｗ３｜! ｉ）

∝∏
Ｋ

ｋ＝１
αｋ

１
２πσ２槡 ｋ

ｅｘｐ －
ｘｉ－μ( )ｋ ２

２σ２{ }
ｋ

× １
Ｚ β( )ｉ

ｅｘｐ －∑
ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ，! ｉ( )）

∝∏
Ｋ

ｋ＝１

αｋ
Ｚ

!

( )ｉ ２πσ２槡 ｋ

×ｅｘｐ － ∑
Ｋ

ｋ＝１

ｘｉ－μ( )ｋ ２

２σ２ｋ
＋∑
ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ，!ｉ







{ }）
（７）

在４×４子块的局部模型内，建立四个３×３子块局部交互
的观察分布模型后，假定任意两个３×３子块中，其中心像素
ｘｉ，ｘ( )ｊ之间的距离服从正态高斯分布Ｎ（０，１），即

　　ｗ ｄ( )ｉｊ ＝ｆ（｜ｘｉ－ｘｊ｜）＝
１
２槡π
ｅｘｐ

ｘｉ－ｘ( )ｊ２{ }２
（８）

则建立新的局部区域交互的自适应后验分割模型如下：

Ｐ ｙｗ４｜ｘｗ４，θ，( )β∝∏
４

ｓ＝１
ｗ ｄ( )ｉｊＰｓ ｙｗ３｜ｘｗ３，θ，( )β

∝∏
４

ｓ＝１
ｗ ｄ( )ｉｊ∏

Ｋ

ｋ＝１

αｋ
Ｚ β( )ｉ ２πσ２槡 ｋ

×

ｅｘｐ － ∑
Ｋ

ｋ＝１

ｘｉ－μ( )ｋ ２

２σ２ｋ
＋∑
ｃＣ
Ｖｃ（Ｙ，!ｉ







{ }） （９）

由式（９）可知，提出的新的局部空间 ＭＲＦ模型不仅有效
引入了图像更大的局部空间特征，在图像分割、图像恢复等问

题中可以更多地考虑到图像的局部空间特征，提高了图像的处

理效果；而且由于提出的模型相比于同样大小的局部区域具有

较少的估计参数，减少了高阶 ＭＲＦ模型参数估计的维数灾问
题。同时，通过３×３子块间的空间加权系数，避免了由于较大
的局部区域似然分布最大化所带来的块间的假边缘现象，使得

图像分割结果具有较好的平滑性。

,
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算法

在基于ＭＲＦ模型的图像分割问题中，ＢＰ算法是一个高效
的推理算法。常规的ＢＰ算法传递消息是在 ＭＲＦ节点之间进
行传递的，由于本文提出的模型是基于区域的模型，因此常规

的ＢＰ算法不能直接用于本文提出的模型。基于提出的自适
应ＭＲＦ分割模型，本文对常规的 ＢＰ算法进行改进，使得改进
后的ＢＰ算法可以在区域ＭＲＦ模型中进行区域消息的有效传
递。提出的算法在邻接区域中，通过对区域消息进行迭代传

递，把图像的局部区域特征传递到图像的全局空间中，算法迭

代直到ＭＲＦ的全局收敛。
提出算法的区域消息更新规则以及区域置信度更新规则

如式（１０）（１１）所示。
Ｍｗ→ｗ′（ｙｗ′）←κφ（ｙｗ）ψｗ，ｗ′（ｙｗ，ｙｗ′） ∏

ｕＮ（ｗ）＼ｗ′
ψｕ，ｗ（ｙｕ，ｙｗ） （１０）

Ｂｗ′（ｙｗ′）←κφ（ｙｗ） ∏ｕＮ（ｗ）ψｕ，ｗ
（ｙｕ，ｙｗ） （１１）

式（１０）为区域消息的更新规则。Ｍｗ→ｗ′（ｙｗ′）为从区域 ｗ
传递到区域ｗ′的消息；φ（ｙｗ）为区域 ｗ的似然分布；ψｗ，ｗ′（ｙｗ，
ｙｗ′）为邻接区域对 ｗ，( )ｗ′之间的先验分布；Ｂｗ（ｙｗ）表示区域ｗ
的置信度； ∏

ｕＮ（ｗ）＼ｗ′
ψｕ，ｗ（ｙｕ，ｙｗ）为上一次迭代中区域 ｗ的邻接

区域传递到区域ｗ的消息，其中ｕ∈Ｎ（ｗ）＼ｗ′表示区域ｕ是区
域ｗ的邻接区域，但是不包括区域 ｗ′。式（１１）为区域 ｗ的置
信度更新规则。

在提出的区域ＢＰ算法中，算法计算复杂度为 Ｏ（ＴＬ ｗ －１

Ｎ）。其中：Ｔ为ＢＰ算法的迭代次数，ｗ为局部区域ｗ的像素

总数，Ｎ为ＭＲＦ节点总数。对于局部区域ｗ来说，虽然选择的
局部区域尺度越大，包围的图像局部特征越多，理论上更有利

于图像的处理效果，但是对于 ＢＰ算法来说，算法的复杂度随
局部区域的大小呈指数增长，其计算时间复杂度是十分惊人

的。在大量实验中，通过平衡算法的时间复杂度和分割效果，

发现选择局部区域ｗ＝３×３时，算法具有较好的分割效果；同
时，为了进一步加快算法的分割速度，本文提出了一种加速的

区域ＢＰ算法。
ＢＰ在迭代运行时容易出现大量的冗余计算，特别是在ＢＰ

算法迭代的后期，由于大量的标号解已经收敛，但 ＢＰ算法本
质上仍然需要把所有未收敛的节点消息传递到 ＭＲＦ的全局。
特别是对于本文提出的区域ＢＰ算法，由于每一个消息的计算
复杂度和其局部区域大小 ｗ呈指数增长，因此这种算法的冗
余计算更大。为了减小这种冗余计算，本文利用区域消息传递

的收敛条件提出了一种加速策略，如果区域消息收敛，则消息

在传递过程中可以跳过该区域，直接传递到下一个区域中。因

此这种策略可以大量地减少ＢＰ算法的冗余计算，提高算法的
运行速度。

在消息迭代过程中，假定从区域 ｗ传递到其邻域区域 ｗ′
的消息在第ｔ、ｔ－１次迭代中分别表示为Ｍ（ｔ）ｗｗ′和Ｍ

（ｔ－１）
ｗｓｗｒ，则定

义消息的收敛性条件如下：

Ｍ（ｔ）ｗｗ′－Ｍ
（ｔ－１）
ｗｗ′ ≤ε

如果传递的消息满足上述收敛性条件，则认为从区域 ｗ
传递到其邻域区域ｗ′的消息已经收敛。式中，ε是一个给定的
阈值，其大小控制着算法的收敛速度。如果 ε值较大，则区域
消息Ｍｗｗ′容易收敛，但是较大的阈值导致分割结果变坏；如
果ε值较小，则区域消息 Ｍｗｗ′需要更多的迭代才能收敛，且
其分割结果愈接近于标准算法；当 ε＝０时，算法没有加速，等
同于标准算法。因此ε值的大小对于算法的速度和精度都很
重要，在不影响图像分割结果的前提下，通过实验发现，当ε值
的取值范围为 １．０ｅ－１６，１．０ｅ[ ]－１ 时，可以得到较为精确的分割

结果以及较快的分割速度。

-

　实验结果

为了验证本文算法的有效性，分别选取标准ＢＰ、基于区域
的ＢＰ［６］以及ＭｕｌｔｉＧｒｉｄＢＰ加速算法［８］等进行实验比较。实验

对象采用三幅Ｂｅｒｋｌｅｙ图像分割库中的样本图像，如图３所示，
分别为ｃｏｕｎｔｒｙｓｉｄｅ、ｓｍｈｏｕｓｅ、ｇｒａｉｎ。在实验中，从左到右，人工
设定四幅图分割类别分别为七类、六类和七类。图像的高斯模

型参数分别采用ＥＭ算法进行估计。为了客观对比本文提出
算法的有效性，每一幅图像对于不同的算法，采用相同的估计

参数进行分割实验。标准ＢＰ算法采用全局同态的ＭＲＦ模型，
因此全局先验Ｐｏｔｔｓ模型参数β通常采用实验的方法来确定。
通过大量的分割实验，选择最优的 β参数，分别为３．２、１．２和
３．５。基于区域的 ＢＰ算法中，局部区域的大小选择为四邻域
区域，最优的β参数分别设定为２．５、１．５和４．３。在本文算法
中，设定的参数如前讨论，为了加速算法的运行速度，设定ε阈
值分别为１．７８ｅ－４、５．２ｅ－４、４．５９ｅ－３。

实验分割结果如图３所示。从分割结果对比可以看出，与
点对ＭＲＦ分割模型相比，基于区域的分割模型通过局部区域
模型引入了更多的局部特征，因此得到了更好的分割结果。特

别是对于噪声或者纹理信息的干扰，区域ＭＲＦ模型表现出了更
好的鲁棒性，在这些区域得到了更好的分割结果。而基于点对

的ＭＲＦ分割模型，由于采用了分割的点概率估计准则，因此在
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一些噪声或者纹理区域出现了一些分割斑点，如图 ｓｍｈｏｕｓｅ中
草坪、ｇｒａｉｎ中的谷物等区域的分割结果出现了大量的过分割。

图３　分割结果对比

对于提出的区域ＢＰ算法来说，由于区域消息的计算复杂
度，因此常规的区域ＢＰ算法具有较长的分割时间。为了加快
算法的速度，本文利用快速收敛策略，通过人工设定收敛阈值，

对于相邻区域传递的消息进行收敛性判断。如果消息不收敛，

则继续进行消息的传递；如果消息收敛，则认为已经得到了一

个稳定的标号解，跳过该区域进行下一个区域消息的传递。

ＭｕｌｔｉＧｒｉｄＢＰ算法采用了一种多尺度块消息传递算法，并利用
节点的收敛策略减少了ＢＰ算法的冗余计算，加速了ＢＰ算法。
但是这种点概率收敛策略容易受噪声或者纹理突变信息的干

扰，在节点之间造成消息传递的振荡；并且由于这种技术采用

了多尺度的技术，因此具有较长的分割时间。本文提出的区域

收敛策略有效地克服了这种干扰，表现出了更快、更稳定的速

度。分割时间对比如表１所示。
表１　图像分割时间对比

图像

算法迭代时间／ｓ
标准ＢＰ
算法

区域ＢＰ
算法［６］

ＭｕｌｔｉＧｒｉｄＢＰ
加速算法［８］

本文算法

ｃｏｕｎｔｒｙｓｉｄｅ ３２．９６８ ３５．４７３ ２８．９６６ ２３．３５２
ｓｍｈｏｕｓｅ １５．８５９ ８．４３８ １４．５２９ ５．５７１
ｇｒａｉｎ ２．５９４ ９．１５６ ９．０６２ ３．１９４

/

　结束语

本文提出了一种局部区域自适应 ＭＲＦ分割模型，并建立

了一种快速收敛的区域 ＢＰ算法。所建模型有效地利用局部

区域信息描述了图像的局部特征，提出的 ＢＰ算法不仅对图像

的噪声和纹理突变具有一定的鲁棒性，获得了更好的分割结果，

而且有效地减少了ＢＰ算法的全局迭代次数，加速了算法的收

敛。实验结果充分证明了提出分割方法的有效性和快速性。
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