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一种基于全连接 ＣＲＦ的前景 －背景分割方法
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　　摘　要：像素级的前景－背景分割通常被当做一个基于条件随机场的能量最小化问题，但是基于的

只是局部连接的条件随机场，全连接的条件随机场因为复杂度高而不被采用。通过使用均值场近似技

术将邻居节点间的约束转换成低通滤波操作，虽然简化了全连接条件随机场的计算，但也丢失了大量的

相关性信息。为了克服这种信息丢失，对临近的像素间的二元约束进行保持，只将空间距离较远的像素

间的二元约束转换成低通滤波，并添加了局部的光滑项进行分割边缘约束，然后使用图割算法对最后的

能量函数进行优化。实验结果显示，算法由于充分利用了全局约束信息，对具有复杂边缘、细小枝状边

缘、凹陷边缘的物体具有较好的分割效果。
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引 言

交互式的图像分割作为一种基础的图像处理算法，

一直被研究者们当作一个研究热点，通过给定一些标识

前景－背景的种子信息，进行循环迭代，最后给出一个

相对稳定的前景像素集合作为分割结果［１３］。传统的图

像分割算法根据使用信息的不同主要分为基于边缘的

算法和基于区域的算法，基于边缘的方法主要依据前景

与背景的边缘差异进行分割［４５］，考察的指标主要包括

边缘曲线的长度、光滑度以及边缘强度等，经典的算法

包括活动轮廓法［６７］、分水岭算法［８］等；基于区域的算法

主要依据前景／背景的同一性进行分割［９１３］，依据同一性

分别对前景、背景进行建模，这种模型可以很简单，比如

一个常数［１２］、多分段常数［１３］，也可以比较复杂，比如基

于滑动窗口的高斯模型［９］、混合高斯模型［１０］、混合

ｓｔｕｄｅｎｔ－ｔ分布模型［１１］等。

单一的依据一类信息很容易陷入局部极值点，比如

单纯依赖边缘信息会导致分割边缘错误，单纯依赖区域

信息会导致分割边缘模糊、锯齿明显，因此，将边缘信息

与区域信息融合是获得理想分割结果的必要条件。随

着概率图模型理论的发展［１４］，图像分割问题被认为本质

上是一个标记问题，与其他标记问题类似，图像分割问

题被转换为基于条件随机场的最大条件概率问题［１５，１６］。

到目前为止，可以认为条件随机场模型是处理图像

分割问题最优秀的模型［１６１７］。首先，条件随机场模型表

达能力强大，模型能够精细到对每一个像素精确描述；

其次，条件随机场模型融合能力强大，除了能够融合目

标区域信息和目标边缘信息外，还能融合其他类型的各

种先验信息［１８］；另外，条件随机场模型的可解释能力强，

尤其是相对于当前火热的基于深度学习的图像分割算



法，比如ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ［１９］。

借助吉布斯分布与条件随机场的等价性［２０］，基于条

件随机场的最大条件概率问题能够转化为求取一类具

有特殊形式的能量函数的最小值问题。基于条件随机

场的能量函数一般包含两部分：一元项和二元项。一元

项描述了像素点自身隶属于前景／背景的程度，二元项

描述的是邻居点对其归属的影响。传统的条件随机场

模型常采用局部范围约束的二元项，即仅仅考虑像素点

邻域内的邻居像素点对其的约束作用，局部范围的二元

项会使得能量函数的优化相对简单，但也导致了能量函

数中的全局约束不足，使得最后极容易收敛到局部极值

点。例如，一些基于局部范围二元项约束的能量函数不

能对物体的“细条状”部分进行有效地分割；另一些基于

局部约束二元项的能量函数对具有模糊边界的物体分

割不理想［１３］。

因此，需要使用一种更具全局性的全连接条件随机

场模型。然而，面对如此庞大数目的二元能量项，精确

的学习与推理算法的时间复杂度达到 Ｏ（Ｎ３）［２１］，当图

片较大时，这显然是无法接受的。一些近似算法，包括

各种置信传播算法、基于图割的算法［２２］、均值场近似算

法，能够将计算的时间复杂度降低到 Ｏ（Ｎ２），但也只能

运用在中等大小的图片上。带来突破的是，Ｋｒａｈｅｎｂｕｈｌ

等人结合均值场近似技术，将全连接条件随机场模型的

二元项约束转换成对条件随机场的快速滤波，从而完美

地实现用Ｏ（Ｎ）复杂度来学习和推理基于全连接随机

场模型的能量函数［２３］。

Ｋｒａｈｅｎｂｕｈｌ方法的核心是使用随机场中每个顶点的

条件局部最优分布的乘积来模拟随机场的分布，这样处

理虽然是采用基于 ＤＬ散度的近似模拟的方式来实现，

但是本质上还是隐式地假设了像素点间的条件独立。

对于距离较远的像素点，这种假设没有问题，但是对于４

邻域、８邻域或者２４邻域内的邻居像素点来说，这种假

设偏强，丢失了直接邻居间的相关性约束。

为了克服这种较强假设造成的约束信息丢失，本文

仅使用均值场近似技术将空间距离较远的二元约束转

换成低通滤波操作，将空间距离较远的像素间的二元约

束转换成目标像素的一元约束，而对其主要约束的直接

邻居像素间的二元约束不做类似处理。另外，为了防止

仅利用区域信息导致的分割边缘锯齿，本文添加了局部

约束的光滑项，对分割边缘进行约束，最后利用图割算

法对新的能量函数进行求解。实验结果显示，由于充分

利用了全局的二元约束信息，算法对具有复杂边缘、细

小枝状边缘、凹陷边缘的物体具有较好的分割效果。

１ 全连接ＣＲＦ模型及均值场近似

考虑随机场 Ｉ定义在随机变量集合 ｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝

上，其中随机变量Ｉｉ表示像素点ｉ的颜色值，Ｎ表示图像

中像素点的数目。另外，考虑条件随机场 Ｘ定义在随机

变量集合 ｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝上，其中随机变量 Ｘｉ表示标

记给像素点ｉ的前景／背景标签，定义域为Ｌ＝｛ｌ０，ｌ１｝，

ｌ０和ｌ１分别表示前景标签和背景标签。随机场Ｉ和随机

场Ｘ便构成一个条件随机场 （Ｉ，Ｘ）。结合 Ｌａｆｆｅｒｔｙ等人

的结论［２０］，条件随机场 （Ｉ，Ｘ）能够用如下吉布提分布

来刻画：

Ｐ( )Ｘ｜Ｉ＝
１
Ｚ（Ｉ）ｅｘｐ（－∑ｃ∈ＣＧφｃ（Ｘｃ｜Ｉ）） （１）

式中：Ｇ表示随机场Ｘ上的一个图，图Ｇ上的团ｃ具有势

能φｃ，Ｚ（Ｉ）是归一项。针对一个具体的分割标记结果

ｘ∈ＬＮ，其吉布提能量为Ｅ（ｘ｜Ｉ）＝∑
ｃ∈ＣＧ

φｃ（ｘｃ｜Ｉ），显

然，为了获得最优的分割结果，就是要寻找到一个条件

最优的分割标记ｘ，满足ｘ ＝ａｒｇｍｉｎｘ∈ＬＮＥ（ｘ｜Ｉ）。

在全连接的条件随机场中，图Ｇ是随机场Ｘ上的完

全图，ＣＧ是一元项和成对团的集合，因此，其吉布提能

量可表示为：

Ｅ（ｘ｜Ｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ψｕ（ｘｉ）＋

１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ≠ｉ
ψｐ（ｘｉ，ｘｊ） （２）

式中，ψｕ（ｘｉ）是一元项势能，其只与像素ｉ自身有关，描

述了像素ｉ与其所属类别的差异度。本文使用基于核密

度估计的颜色分布来描述像素点以及区域的颜色信息，

并使用了Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离来描述颜色分布的差异［２４］。

ψｐ（ｘｉ，ｘｊ）描述了像素点ｉ和 ｊ在分类上的相互约束，这

种约束在构造条件随机场的时候一般理解为一个像素

对另一个像素在分配标签时的一种协作，在优化能量函

数的时候一般理解为对两个像素分配不同标签的一种

惩罚，而且往往是两个特征越相近、位置越靠近的像素

被分配不同的标签时惩罚越大。因此，ψｐ（ｘｉ，ｘｊ）常常
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具有如下形式：

ψｐ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｕ（ｘｉ，ｘｊ）×ｄｐ（ｉ，ｊ）ｄｐ（ｉ，ｊ）＝

ｗ×ｅｘｐ －
（ｐｉ－ｐｊ）

２

２λ２α
－
（Ｉｉ－Ｉｊ）

２

２λ２( )[ ]
β

（３）

式中：ｄｐ（ｉ，ｊ）描述了像素点ｉ与ｊ的相似度，ｐｉ和Ｉｉ分别

表示像素ｉ的位置和颜色，λα和 λβ分别刻画了像素在

位置与颜色上对其他像素的作用距离，ｗ是权重系数，

平衡了能量函数中一元项势能和二元项势能的比例。

ｕ（ｘｉ，ｘｊ）是一个兼容性函数，一般选用Ｉｓｉｎｇ／Ｐｏｔｔｓ模型，

即只有当像素ｉ和ｊ的标签不同时，才会为１，其他情况

下为０。

为了降低优化的复杂度，Ｋｒａｈｅｎｂｕｈｌ结合均值场近

似技术用Ｑ（Ｘ）来近似模拟 Ｐ（Ｘ｜Ｉ）。Ｑ（Ｘ）满足能够

最小化ＫＬ距离Ｄ（Ｑ｜｜Ｐ），且能够被表示为每个变量

的边缘分布乘积的形式，即Ｑ（Ｘ）＝∏
Ｎ

ｉ
Ｑｉ（Ｘｉ），结合拉

格朗日乘数法对上述泛函求解可得［２５］：

Ｑｉ（ｘｉ）＝
１
Ｚｉ
ｅｘｐ｛－Ｅｉ（ｘｉ）｝

Ｅｉ（ｘｉ）＝ψｕ（ｘｉ）＋∑
ｊ≠ｉ
ｄｐ（ｉ，ｊ）∑

Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ）

（４）

从式（４）看出，这种近似替代实现了将二元项的约

束转 换 成 一 元 项 约 束 的 一 部 分，而 且 ∑
ｊ≠ｉ
ｄｐ（ｉ，

ｊ）∑
Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ）刚好是对像素 ｉ的双边滤波操作
［２６］。基于

这种因子分解，对 Ｐ（ＸＩ）的最大后验概率求解转变成

对每一个Ｑｉ（Ｘｉ）的最大后验概率计算。

２ 提出的算法

平均场近似处理实现了将二元项约束势能到一元

势能的转换，从图割算法的角度来看，近似处理是将像

素ｊ到像素ｉ之间的流量直接转移到了像素ｉ的汇边上。

这种操作转移的是顶点间的最大流量容量，但是实际

上，在最优的最大流最小割结果中，不可能每个顶点间

的流量都以最大容量进行。另外，如文献［２５］中所证

明：式（４）只是在给定除像素 ｉ以外的其他像素的标签

后所得的条件局部最优。因此，式（４）的处理过多地丢

失了像素间的二元约束关系，导致分割的边缘极易出现

毛刺。

为了克服这种情况，本文在经过均值场近似技术处

理后的能量函数上补加一项光滑约束［２７］。结合式（１）

和式（４），可得均值场近似处理后的能量函数：

Ｅ（ｘＩ）＝∑
ｉ
Ｅｉ（ｘｉ） （５）

增加了光滑约束后的能量函数：

Ｅｓ（ｘ）＝∑
ｉ
Ｅｉ（ｘｉ）＋μ×Ｌ（Ｃ） （６）

式中：Ｃ代表的是分割后前景 －背景的边缘，Ｌ表示加

权的曲线长度，μ是权重系数。式（６）中等号右边的第

一项具有线性形式，如果能对长度项进行离散化处理，

可以使Ｅｓ（ｘ）整个具有标签分配的表达形式。Ｂｏｙｋｏｖ

等人［２８］从积分几何学的角度，结合 Ｃａｕｃｈｙ－Ｃｒｏｆｔｏｎ公

式给出了使用图模型中的顶点之间的权重关联来表达

轮廓长度的形式：

Ｌ（Ｃ）＝∫ｇ（ｉ）ｄｓ＝１２∑ｉ ∑ｊ∈Ｎ８（ｉ）ｇ（ｉ）×
　　　　ｋ×ｕ（ｘｉ，ｘｊ）

（７）

式中：Ｎ８（ｉ）表示像素点ｉ的上下左右８个邻居点，ｋ＝

π／８（ｉ－ｊ），ｉ－ｊ表示 ｉ和 ｊ在位置空间的欧氏距离，

ｇ（ｉ）一般取１／（１＋βＩｉ）。

结合式（７）可得最终的能量函数：

Ｅｓ（ｘ）＝∑
ｉ
（ψｕ（ｘｉ）＋∑

ｊ≠ｉ
ｄｐ（ｉ，ｊ）∑

Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ( )）＋

　　　　 μ２×∑ｉ∑ｊ∈Ｎ（ｉ）ｇ（ｉ）×ｋ×ｕ（ｘｉ，ｘｊ）
（８）

另外，为了减弱均值场近似算法对二元约束项信息

丢失的影响，本文不再使用滤波算法对全部二元项约束

进行优化，仅使用其对 Ｎ８（ｉ）以外的二元项约束做处

理，对于与 Ｎ８（ｉ）之间的二元项约束，本文采用图割算

法进行求解，式（８）的形式转化为：

Ｅｓ（ｘ）＝∑
ｉ
（ψｕ（ｘｉ）＋∑

ｊ≠ｉ＋Ｎ８（ｉ）
ｄｐ（ｉ，ｊ）∑

Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ））＋

　　　∑
ｉ
∑
ｊ∈Ｎ８（ｉ）
（
μ
２×ｇ（ｉ）×ｋ＋

　　　ｄｐ（ｉ，ｊ）∑
Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ））×ｕ（ｘｉ，ｘｊ）

（９）

式中，等号左边第一项为一元项，第二项为新的二元约

束项。

使用图割方法优化式（９），首先构建一个适当的网

络流图Ｇ，该网络流图与随机场类似，图像的每个像素
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点映射为网络流图的一个顶点，如图１所示。图１左图

表示图像，ｆ、ｂ分别表示前景、背景，ｕ为未待标记区域；

右图是网络流图，每个顶点 ｉ有两个 ｔ－ｌｉｎｋｓ，（ｓ，ｉ）和

（ｉ，ｔ）分别表达了顶点 ｉ与源点（Ｓ／前景）和汇点（Ｔ／

背景）的差异，其权值用ｗｓｉ和ｗｉｔ表示，每两个相邻的顶

点ｉ与ｊ之间都有一个ｎ－ｌｉｎｋ，代表顶点之间的关联，其

权值用ｗｉｊ表示。

图１ 图像标记转换为网络流图示意图

结合式（９）和图１所示，可知每个顶点的 ｔ－ｌｉｎｋｓ

为：

ｗｓｉ＝ψｕ（ｘｉ＝ｌ０）＋∑
ｊ≠ｉ＋Ｎ８（ｉ）

ｄｐ（ｉ，ｊ）Ｑｊ（ｌ１）

ｗｉｔ＝ψｕ（ｘｉ＝ｌ１）＋∑
ｊ≠ｉ＋Ｎ８（ｉ）

ｄｐ（ｉ，ｊ）Ｑｊ（ｌ０）
（１０）

顶点ｉ与顶点ｊ的之间的权重为：

ｗｉｊ＝
μ
２×ｇ（ｉ）×ｋ＋ｄｐ（ｉ，ｊ）∑

Ｌ

ｌ≠ｘｉ

Ｑｊ（ｌ） （１１）

综合以上叙述，本文的分割算法流程如下：

（１）输入种子点信息，获取初始标签Ｌ０（ｉ）。

（２）计算每个顶点的初始前景 －背景分布 Ｑ０ｉ（ｌ０）

＝
ψｕ（ｘｉ＝ｌ１）

（ψｕ（ｘｉ＝ｌ０）＋ψｕ（ｘｉ＝ｌ１））
和 Ｑ０ｉ（ｌ１） ＝ １ －

Ｑ０ｉ（ｌ０）。

（３）计算ｗｓｉ、ｗｉｔ和ｗｉｊ。

（４）图割算法进行最大流最小割优化，获取分割后

的标签Ｌ１（ｉ）。

（５）返回步骤２，直至前景－背景稳定。

３ 实 验

本文在ＶＳ２０１０平台上使用Ｃ＋＋语言实现了本文所

提的算法，并在Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像分割测试集中选取了部分图

片进行测试。作为对比，本文也实现了基于全连接条件随

机场的低通滤波的图像分割算法（简称滤波算法）。

图２显示了本文所提算法与基于全连接条件随机

场的低通滤波的图像分割算法对同一幅图片的分割效

果。其中，式（３）中的参数 λα ＝０００３、λβ ＝０００３、

ｗ＝００５，两种算法的这几个参数设置相同。图２（ａ）

是两种算法的用户输入的标记，图２（ｂ）与图２（ｃ）分别

是本文所提算法与基于全连接条件随机场的低通滤波

的图像分割算法的分割轮廓，图２（ｄ）与图２（ｅ）分别是

本文所提算法与基于全连接条件随机场的低通滤波的

图像分割算法的分割结果图。对比可知，基于全连接条

件随机场的低通滤波分割算法的结果有一些噪点区域，

这主要是由于滤波算法完全将二元约束转化成了一元

约束，导致分割时是以单个像素点为单位而不是以邻域

为单位进行分割，标记错误的噪点区域不能被邻域像素

所修正。

图２ 本文算法与基于全连接条件随机场低通滤波

分割算法比较

图３展示了本文所提算法在分割具有细长部位的

物体时的效果。其中，式（３）中的参数 λα ＝０００３、

λβ ＝０００３、ｗ＝００５，ｕ针对不同的图像需要手动修

改。图３中，第一行为用户输入的标记，第二行是本文

所提算法的分割结果，第三行是分割结果的轮廓。观

察分割结果可知，本文所提算法由于使用了全局的二

元约束信息，在分割物体的细长部位时具有较好的

效果。
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图３ 细长部分的分割效果

图４展示了本文所提算法在分割具有复杂边缘的

物体的效果。图４中第一、二、三行分别是用户输入标

记、本文所提算法的分割结果以及分割轮廓。从分割

结果可知，对不同空间距离的二元约束项的分别处理，

使得能分割复杂边缘的同时也避免了噪点区域的

产生。

图４ 本文所提算法分割复杂边缘的效果

４ 结 论

使用均值场近似技术可以将基于全连接条件随机

场的二元项约束转换成低通滤波操作，本文借鉴这一操

作，只将空间距离较远的像素间的二元约束转换成低通

滤波，而对邻居像素间的二元约束不做类似处理。这样

分别处理的好处有两个：

（１）在分割时使用了更多的全局约束信息，降低了

分割结果陷入局部最优的可能性。

（２）避免了起主要约束作用的邻居像素间二元项

被直接地线性处理，使得二元约束丢失过多。

从实验结果来看，不将直接邻居像素间二元项处理

成一元项较好地避免了噪点区域的产生，使得分割结果

的一致性更好。
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