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一种双层条件随机场的场景解析方法
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摘　要　现有的场景解析方法主要依赖于先验模型，由于先验模型难于全面表示物体的各种细节部分，使得场景
解析后的物体不够精细．针对这个问题，该文引入了局部颜色模型，提出了一种结合先验和局部颜色模型的双层条
件随机场的场景解析方法．首先以超像素为结点构建一个条件随机场，根据颜色、梯度、纹理和几何等外观特征训
练出的先验模型粗略解析场景，进而提取场景中每个物体的局部颜色模型；然后构建一个以像素点为结点的条件
随机场，通过ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）迭代法更新物体的局部颜色模型来指导优化场景解析．实验结果表
明，相比于以往单纯利用先验模型的场景解析方法，该方法能有效地保持场景细节、提高解析精度．
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１　引　言
场景解析是识别和分割图像内各个物体的技

术，例如从街景图像中分解出天空、道路、行人和车

辆等，广泛应用于内容检索、智能导航和视频监控等
领域，是计算机视觉的研究热点问题之一．

场景解析法往往建立在马尔可夫随机场下以保
证邻居结点的标识一致性．Ｌａｆｆｅｒｔｙ等人［１］在２００１
年提出的条件随机场解决了其他马尔可夫模型难以



避免的标识偏置问题．２００４年，Ｈｅ等人［２］首次实现
了条件随机场下的场景解析，此后研究人员提出了
各种基于像素点或超像素的条件随机场下的场景解
析法．然而，以像素点为计算单元的方法需要获取大
量特征，存在计算效率低的问题［２３］；以超像素为计
算单元的方法受超像素的影响无法完整保留物体边
缘［４５］．为了更精细地解析场景，最近几年研究人员
提出了多层超像素下的场景解析方法［６９］以及结合
像素点和超像素的高阶条件随机场下的场景解析方
法［１０１２］．前者将场景解析描述为多层超像素的识别
和组合问题．由于多层超像素可获取更多分割粒度
的聚类块，此类方法有效地避免了单层超像素的欠
分割问题．后者在二阶条件随机场上增加了一个由
像素点和超像素搭建的高阶项，从而将其扩展为高
阶条件随机场．由于此类方法中的高阶项是对像素
点的软聚类，相比于基于超像素的方法对像素点的
硬聚类，解析出的物体边缘更精细．

上述方法都是依赖先验信息来分离场景中的物
体，即从大量训练数据统计出的先验模型指导场景
解析．然而，先验模型只反映了物体间的共性特征，
难以全面表达物体内的细节特性．我们注意到在图
像分割领域还存在交互式的前景分割算法［１３１５］．交
互式分割方法根据物体颜色具有内敛性的特点，依
赖局部颜色模型来分离前景和背景．局部颜色模型
代表了图像中物体内特有的属性，跟先验模型具有
互补性．与上述方法不同，本文从另一个角度来提高
场景解析精度，即将局部颜色模型引入到场景解析
中，提出结合先验和局部颜色模型的场景解析方法．
考虑到计算效率，首先以超像素为计算单元获取先
验模型来粗略地解析场景，然后以像素为计算单元
获取局部颜色模型进一步精细地解析场景．本文的
主要贡献点在于提出了一种结合像素点和超像素的
双层条件随机场，该条件随机场利用先验模型和局
部颜色模型的互补性来保留场景细节．将该方法与
基于像素点的方法［３］、基于超像素的方法［５］以及结
合像素点和超像素的方法［１０］进行了实验比较，结果
表明本文方法引入局部颜色模型后使得场景解析结
果更精细．

本文第２节介绍场景解析方面的相关工作；第
３节描述引入局部颜色模型的双层条件随机场；第４
节给出双层条件随机场下的场景解析；第５节为实
验结果和比较讨论；最后进行总结．

２　相关工作
场景解析问题早在２０世纪７０年代就已提

出［１６］，直到近年随着底层算法的成熟才成为计算机
视觉的研究热点．现有的场景解析方法基本上可分
为基于像素点的方法、基于超像素的方法以及结合
像素点和超像素的方法．

基于像素点的方法以像素点为计算单元．Ｈｅ
等人［２］最早提出了条件随机场下基于像素点的场景
解析法，首先由神经网络训练像素点的颜色特征获
取先验模型，然后求解一个条件随机场下的全局能
量函数完成场景解析．由于像素点的局部特征不包
涵物体的全局统计信息，此类方法的准确性较差．另
外，以像素点为计算结点的计算量大，此类方法的效
率也偏低．基于超像素的方法以超像素为计算单元，
其中的超像素是根据图像底层颜色信息聚类的像素
块．Ｙａｎｇ等人［４］最早提出了基于超像素的条件随机
场下的场景解析方法．相比于基于像素点的方法，基
于超像素的方法计算结点少，因此效率较高．然而每
个超像素算法都存在欠分割或过度分割问题．欠分
割无法完整保留物体边缘，而过度分割提取不到有
价值的全局特征，此类方法解析出的场景比较粗糙．

为了完整的保留物体轮廓，Ｃａｒｏｌｉｎｅ等人［６］、
Ｓｔｅｐｈｅｎ等人［７］、Ｋｕｍａｒ等人［８］和Ｃｈｅｎｙ等人［９］提
出了多层超像素下的场景解析方法．其中，Ｃａｒｏｌｉｎｅ
等人［６］用超像素算法将图像分割为１８层，以超像素
的交叉区域为计算单元在一个条件随机场下解析场
景；Ｓｔｅｐｈｅｎ等人［７］获取了３层超像素空间，将场景
解析描述为分割块选取和能量优化两个问题，用梯
度下降法迭代优化；Ｋｕｍａｒ等人［８］则将场景解析描
述为超像素选取的整形规划问题；类似的，Ｃｈｅｎｙ等
人［９］提出了一种增加上下文约束的整形规划式的场
景解析方法．此类方法能精细解析场景主要建立在
两个假设基础上：（１）算法能选取最佳分割块组合；
（２）该组合内的分割块边缘能完整表示物体轮廓．
然而这两种假设不一定总成立．

为了避免超像素的欠分割问题，近年研究人员
提出了结合像素点和超像素的高阶条件随机场下的
场景解析方法［１０１２］．Ｋｏｈｌｉ等人［１０］最早把高阶条件
随机场引入到场景解析中，通过将每个分割块内的
像素点聚类成一个高阶项，求解一个以像素点为计
算单元的高阶能量来解析场景．基于该工作，Ｋｏｈｌｉ
等人［１１］又提出了一种泛化的高阶条件随机场，任何
一种高阶条件随机场下的场景解析方法都可看成其
参数调整后的特例．在此基础上，他们又提出增加共
存性约束的高阶条件随机场下的场景解析方法［１２］．
相比于基于超像素的方法对像素点的硬聚类，此类
方法对像素点进行了软聚类，因此使得物体边缘更
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平滑，解析的场景更精细．
本文方法也属于结合像素点和超像素的方法，

跟Ｋｏｈｉｌｉ法［１０１２］的不同在于：（１）Ｋｏｈｉｌｉ法建立在
一个高阶条件随机场下，本文方法建立在一个双层
的二阶条件随机场下；（２）Ｋｏｈｉｌｉ法的贡献点在于引
入了像素点和超像素之间的高阶项以避免超像素导
致的欠分割问题，本文贡献点在于引入了局部颜色
模型以避免先验模型导致的统计特性偏差问题．

３　引入局部颜色模型的双层条件随机场
３１　场景解析问题的数学描述

给定一幅图像犐，场景解析是对其中的像素点
或超像素犡＝｛犻｝做自动标识犔＝｛犾犻｝的问题．其中，
犾犻代表了标识类别，如天空、道路、树木、行人和车辆
等等．由于图像中存在空间马尔可夫性，在以像素点
或超像素为结点构建的图结构犌＝〈犡，犢〉（犢为相
邻结点组成的边集合）中，现有方法一般将结点标识
定义为一个二阶条件随机场下的能量函数［２５］：
犈（犔）＝∑犻∈犡（犾犻｜犐，θ）＋λ∑（犻，犼）∈犢φ（犾犻，犾犼｜犐，θφ）（１）

其中，（·）为数据项，该项根据结点特征计算单结点
的标识误差，从而使得结点赋值最佳标识；φ（·，·）为
平滑项，该项根据结点特征差计算相邻结点的标识
误差，从而使得相邻结点赋值一致性的标识；θ和θφ
是数据项和平滑项中的参数；λ为权重，用来平衡数
据项和平滑项的比重，是经过实验分析得到视觉满
意结果下选定的经验值．场景解析结果为最小能量
下的标识：

犔＝ａｒｇｍｉｎ犔（犈（犔））．
３２　双层条件随机场的建立

基于上小节描述的单层条件随机场，我们设计
了一个两层条件随机场的方法来解析场景．首先以
超像素为结点构建一个条件随机场，在先验模型约
束下初步解析场景；然后以像素点为结点再构建一
个条件随机场，在先验和局部颜色模型联合约束下
对场景再次解析．

考虑到计算效率，初次场景解析以超像素为计
算结点．图１为一个建立在超像素上的条件随机场
示意图，其中的边连接了两个相邻的超像素．由于特
定物体往往出现在特定场景下，本阶段从两个角度
对场景解析，首先根据图像的全局特征识别出场景
类别，即判断图像是属于街景还是室内场景等，然后
在场景识别基础上根据分割块的外观特征解析出场
景中的物体类别，即判断每个分割块是属于天空还
是道路等等．相应的，所依赖的先验模型包括全局场

景先验模型和局部分割块先验模型．两者都是以监
督学习方式从先验数据训练获取的，在整个场景解
析过程中保持不变．

图１　以超像素为结点的条件随机场示意图

在全局场景和局部分割块先验模型约束下的条
件随机场能量函数定义为
犈（犔狊，犛）＝∑犻∈犡狊（Ψ（犛狘犐，θ

狊
ψ）＋λ犽狊（犾狊犻，犛狘犐，θ狊））＋

λ狊∑（犻，犼）∈犢狊φ狊（犾
狊
犻，犾狊犼，犛狘犐，θ狊φ） （２）

其中，犡犛为超像素结点集合，犢犛为边集合，犛为场景
标识，犔狊＝｛犾狊犻｝为分割块标识，Ψ（·）为全局场景先
验模型约束下的数据项，狊（·）为局部分割块先验模
型约束下的数据项，φ狊（·，·）为相邻分割块间的平
滑项，θ狊ψ、θ狊和θ狊φ分别为全局场景先验模型、局部分
割块先验模型和平滑项中的参数，λ犽和λ狊为权重．场
景解析结果为最小能量下的联合标识：

（（犔狊），犛）＝ａｒｇｍｉｎ（犔狊，犛）犈（犔狊，犛）．
　　由于超像素导致的欠分割以及物体外观多样
性，该解析结果往往比较粗糙．在此基础上，我们引
入局部颜色模型，以像素点为计算结点对场景进一
步精细解析．图２为一个建立在像素点上的条件随
机场的示意图．其中，条件随机场的结点为像素点，
边连接了四连通的邻居结点．

图２　以像素点为结点的条件随机场示意图
局部颜色模型是根据当前解析结果统计出来

的，在解析过程中可迭代更新，其初始值来源于初次
解析结果．在先验和局部颜色模型联合约束下的条
件随机场的能量函数为
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犈（犔狆）＝∑犻∈犡狆（狊（犾
狆
犻狘犐）＋λ犮狆（犾狆犻狘犐，θ狆））＋

λ狆∑（犻，犼）∈犢狆φ狆（犾
狆
犻，犾狆犼狘犐） （３）

其中，犡狆为像素结点集合，犢狆为边集合，犔狆＝｛犾狆犻｝为
像素点标识；狊（·）是根据初次解析结果得到的先验
数据项，狆（·）为局部颜色模型约束下的数据项，
φ狆（·，·）为相邻结点间的平滑项；λ狆和λ犮为权重．最
终的场景解析结果为该条件随机场下最小能量对应
的标识：

（犔狆）＝ａｒｇｍｉｎ犔狆犈（犔狆）．

４　基于双层条件随机场的场景解析
我们在上一节引入了局部颜色模型，建立了双

层条件随机场，在此基础上设计一个具体的三步骤
场景解析法．首先，根据全局场景先验模型识别场景
类别；其次，以超像素为计算结点依赖先验模型完成
场景的初次解析；最后，提取物体的局部颜色模型，
在以像素点为计算结点、局部颜色模型约束下的条
件随机场中用ＥＭ迭代法［１７］优化解析．
４１　场景全局语义识别

全局场景先验模型结合了３种全局特征：Ｇｉｓｔ
特征［１８］、颜色直方图和图像的缩放图．其中，Ｇｉｓｔ特
征是一种梯度直方图描述子，通过将原图切分为
４×４个小图，统计每个小图３通道（ＲＧＢ空间）上
２０维梯度直方图获取一个９６０维描述子；颜色直方
图是一种全局颜色直方图描述子，统计原图像３通
道（ＲＧＢ空间）上８维颜色直方图获取一个２４维描
述子；缩放图是原图１６×１６尺寸３通道（ＲＧＢ空
间）的小图，一共７６８维．因此从每幅图像可提取一
个１７５２维的全局特征描述子．

在训练阶段，提取图像的全局特征描述子用随
机森林分类器［１９］进行训练，将获取的分类器模型
（模型参数为θ狊ψ）作为全局场景先验模型；在解析阶
段，同样提取图像的全局特征，通过全局场景先验模
型预测属于每类场景的概率狆（犛｜犐，θ狊ψ）．定义式（２）
中的场景数据项为

Ψ（犛｜犐，θ狊ψ）＝－ｌｏｇ狆（犛｜犐，θ狊ψ）．
　　为了验证该步骤的有效性，我们对ＭＳＲＣｖ２数
据集进行了测试．该数据集包括２０类场景，每类场
景大约有３０幅图像，一共是５９１幅图像．我们从每
类中随机选取６幅图像，一共１２０幅图像作为测试
数据，其它４７１幅用作训练数据来获取分类器模型．
假设图像犐的前犪个最大可能标识下的场景标识集
合为犛犜（犪，犐），则对于测试集犐犛犲狋，定义其场景识别

率为前犪个最大可能标识中存在正确标识的概率，即

犉犜（犪）＝∑犐∈犐犛犲狋δ
（犾犫（犐）∈犛犜（犪，犐））
犖狌犿（犐犛犲狋） ，

其中，犾犫（犐）为图像犐的真实场景标识，δ（·）为ｄｉｒａｃ
ｄｅｌｔａ函数，δ（ｔｒｕｅ）＝１，δ（ｆａｌｓｅ）＝０，犖狌犿（犐犛犲狋）为
训练数据中的图像个数．表１为上述ＭＳＲＣｖ２数据
集的场景识别率．
表１　全局场景先验模型下犕犛犚犆狏２数据集的识别率
场景
识别数犪

识别精度
犉犜（犪）／％

场景
识别数犪

识别精度
犉犜（犪）／％

１ ８０ ３ ９５
２ ９１ ４ １００

从表１中可以看出，该方法能高概率地识别出场
景类别，前犪＝４个最大可能标识下的识别率高达
１００％，证实了由随机森林分类器结合三类全局特征训
练出的全局场景先验模型可有效识别场景类别．在实
验中，我们选出前犪＝４个最大可能标识为候选场景．
４２　场景的初次解析

局部超像素先验模型建立在ＧｒａｐｈＢａｓｅｄ超像
素法［２０］基础上，并结合了４类外观特征，即颜色、梯
度、纹理和几何特征．其中，颜色特征包括ＨＳＶ颜
色空间的均值（３维）、ＨＳＶ颜色空间的亮度分量直
方图（５维）和饱和度分量直方图（５维），一共是１３维
颜色描述子；梯度特征建立在稠密ＳＩＦＴ特征［２１］上，
首先均匀采样出图像集的ＳＩＦＴ特征，然后用
犓Ｍｅａｎｓ［２２］将ＳＩＦＴ特征聚类成１００个中心，并根
据聚类中心量化ＳＩＦＴ特征得到ＳＩＦＴ量化子，最后
统计分割块中ＳＩＦＴ量化子的直方图得到一个１００维
梯度描述子；纹理特征是由４８个４９×４９维纹理滤
波子①对图像滤波生成的一个４８维纹理描述子；几
何特征包括：分割块的中心点（２维）、水平方向的最
高和最低位置（２维）、垂直方向的最高和最低位置
（２维）、分割块包围盒的长宽比（１维），一共是７维
几何描述子．因此从每个分割块中可提取一个１６８维
的外观特征描述子．

由于我们在场景识别阶段已经对场景分类，下
面对每类场景独立训练以避免不同场景中外观相似
物体出现混淆．由随机森林分类器［１９］对先验数据的
分割块特征进行训练，以训练出的分类器模型为分
割块外观先验模型，其中的模型参数为θ狊＝｛θ狊，犽｝，
犽＝１，…，犓，犓为从训练数据中获知的场景标识数．

定义式（２）的分割块数据项为
狊（犾狊犻，犛＝犽狘犐，θ狊）＝－ｌｏｇ狆（犾狊犻狘犐，θ狊，犽），
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其中，狆（犾狊犻｜犐，θ狊，犽）是由分类器模型θ狊，犽预测的分割
块标识概率．

定义式（２）的平滑项为
φ狊（犾狊犻，犾狊犼，犛＝犽狘犐，θ狊φ）＝狑（犾狊犻，犾狊犼，犽）δ（犾狊犻≠犾狊犼），
其中，δ（·）为ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数，狑（犾狊犻，犾狊犼，犽）为相邻项
的边缘权重，我们同样以监督学习方式训练出的平
滑项先验模型计算该值．平滑项先验模型所依赖的
边缘特征为相邻超像素外观特征差的绝对值，边缘
标识为根据标准解析图计算的δ（·）值．由随机森林
分类器［１９］结合边缘特征和边缘标识进行训练，获取
犓组二值分类器模型作为平滑项先验模型（模型参数
为θ狊φ＝｛θ狊φ，犽｝，犽＝１，…，犓）．解析阶段的边缘权重为

狑（犾狊犻，犾狊犼，犽）＝－ｌｏｇ狆（δ（犾狊犻≠犾狊犼）狘犐，θ狊φ，犽）．
　　将式（２）中的权重经验值设定为λ犽＝０．８，λ狊＝
１．２，最后由最大流／最小割算法［２３］优化求解式（２）
完成场景的初次解析．图３展示了ＭＳＲＣｖ２中某个
场景（图３（ａ））的初次解析结果．其中，图３（ｂ）为原
图的超像素图，图３（ｃ）、（ｄ）分别为牛和草的标识概
率图（黑色为低概率，白色为高概率），图３（ｅ）为初
次解析结果，图３（ｆ）为标准解析图．

图３　以像素点为结点的条件随机场示意图

４３　场景的再次解析
从图３（ｅ）可以看出，基于先验模型的场景解析

虽然可以粗略识别和分割出物体，但无法保留场景

中的一些细节如牛腿、牛尾巴等，主要原因是超像素
算法导致的欠分割和物体外观的多样性．借鉴于
ＧｒａｂＣｕｔ［１４］，我们引入局部颜色模型对场景进一步
精细解析．与ＧｒａｂＣｕｔ不同的是：（１）ＧｒａｂＣｕｔ的
输入为交互式的前景包围盒或前景／背景笔划，本
文方法输入为初次解析结果，因此是全自动的；
（２）ＧｒａｂＣｕｔ仅分割前景和背景两个物体，本文方法
将其扩展为多物体的分割；（３）ＧｒａｂＣｕｔ在分割过
程中仅利用了局部颜色模型，而本文方法结合了先
验模型．

在再次解析阶段用ＥＭ迭代法［１７］不断更新局
部颜色模型参数来指导场景解析，实验表明经过２
或３次迭代后场景解析结果趋于稳定，因此将ＥＭ
迭代次数的经验值设定为３．

犕步骤．用于更新局部颜色模型的参数．用
ＲＧＢ空间中的颜色高斯混合模型表示局部颜色模
型，其参数为θ狆＝｛（μ狀犿，Σ狀犿，狑狀犿）｝，犿＝１，…，犕，
狀＝１，…，犖．其中，犖为场景中的物体数目，犕为颜
色高斯混合模型的簇数（考虑到场景物体一般有
５部分以下不同颜色的部件组成，将犕值固定为５），
μ狀犿为每簇颜色的均值，Σ狀犿为颜色协方差，狑狀犿为相应
的权重．

在初次解析后我们根据解析结果估计出场景中
的物体数目犖．在迭代解析过程中，首先根据当前
解析结果将同类物体的像素颜色值汇总，然后用
犓Ｍｅａｎｓ聚类法［２２］将每类物体颜色聚为犕簇，最
后统计每个聚类簇的均值、方差和权重来更新模型．
犈步骤．用于优化解析结果．在３．２节式（３）描

述了该阶段条件随机场下的能量函数．其中的数据
项包括先验模型数据项狊（犾狆犻｜犐）和局部颜色模型数
据项狆（犾狆犻｜犐，θ狆）．先验模型数据项狊（犾狆犻｜犐）来源于
初次解析结果，即将初次解析过程中计算出的超像
素先验概率传递到块内的各个像素点上．局部颜色
模型数据项定义为
狆（犾狆犻＝狀｜犐，θ狆）＝ｍｉｎ犿（狆，犿（犾狆犻＝狀｜犐，θ狆））；
狆，犿（犾狆犻＝狀｜犐，θ狆）＝－ｌｏｇ（狑狀犿犌（犾狆犻｜μ狀犿，Σ狀犿））．

其中，犌（·）为正态分布．平滑项定义为
φ狆（犾狆犻，犾狆犼｜犐）＝ｅｘｐ（－犱（犻，犼）／２β）δ（犾狆犻≠犾狆犼）．

其中，犱（犻，犼）＝‖犐犻－犐犼‖，犐犻为像素点犻的颜色，β为
图像内所有相邻像素颜色差的数学期望值，δ（·）为
ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数，将权重λ犮、λ狆的经验值设为２．０、
５０．最后，由最大流／最小割算法［２３］求解式（３）对场
景再次解析．图４为图３（ａ）的再次解析结果．其中，
图４（ａ）、（ｂ）分别为牛和草坪的标识概率图（黑色为
低概率，白色为高概率），图４（ｃ）为再次解析结果．
从图４中可以看出，相比初次解析结果（图３（ｅ）），
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再次解析结果更精细，完整地保留了边缘细节，如牛
尾巴、牛腿处等．

图４　本文方法的再次场景解析结果

算法１．　本场景解析法的算法流程．
输入：训练图像及其场景标识和标准解析图，测试图像
输出：测试图像的解析图
训练过程：
步骤１．训练出全局场景先验模型
①提取训练图像的全局特征和场景标识；
②由随机森林分类器训练获取全局场景先验模型．
步骤２．训练出局部分割块先验模型
③提取分割块的外观特征和分割块标识；
④由随机森林对不同场景标识的测试图像独立训练，

获取局部分割块以及平滑项先验模型．
解析过程：
步骤１．计算场景标识
提取测试图像的全局特征，计算场景标识概率，选前４

个最大可能标识为候选场景．
步骤２．场景的初次解析
提取分割块的外观特征，计算式（２）中的数据项和平滑

项，由最小割算法求解式（２）实现场景的初次解析．
步骤３．用ＥＭ法迭代解析场景
Ｍ步骤．由当前解析结果更新局部颜色模型；
Ｅ步骤．根据先验和局部颜色模型计算式（３）中的数据

项，用最小割法求解式（３）对场景再次解析．

５　实验结果和讨论
我们用两组公共的数据集ＭＳＲＣｖ１和ＭＳＲＣｖ２①

对本文方法进行测试．ＭＳＲＣｖ１是由１３种物体（建
筑物、草、树、牛、马、羊、天空、山、飞机、水、人脸、汽
车、自行车）组成的２４０幅图像，ＭＳＲＣｖ２是由２３种
物体（建筑物、草、树、牛、马、羊、天空、山、飞机、水、

人脸、汽车、自行车、花、路牌、鸟、书、椅子、道路、猫、
狗、人体、船）组成的５９１幅图像．这两组图像集均有
标准解析图，每幅图像大小为３２０×２１３左右．在训
练阶段，我们根据场景标识将ＭＳＲＣｖ１分为８类，
将ＭＳＲＣｖ２分为２０类．从每类场景中随机选取
２０％的图像为测试数据，剩余图像为训练数据．

本文方法在两层条件随机场下解析场景，图５
为部分图像的初次和再次解析结果．如图５所示，虽
然初次解析阶段可以粗略地提取物体，然而由于超
像素算法导致的欠分割使得物体边缘轮廓比较粗
糙．经过再次解析后，场景被分割的更精细，物体的
边缘细节得以完整保留．

图５　本文方法的初次和再次解析结果比较
将本文方法与近年的Ｔｅｘｔｏｎ［３］、ＳＴＡＩＲ［５］和

ＡＬＥ［１０］方法进行了比较．这３个方法都是利用先验
模型建立在条件随机场下的场景解析法．其中，
Ｔｅｘｔｏｎ［３］建立在像素点基础上，用ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ
分类器对纹理、颜色、位置等特征进行监督学习；
ＳＴＡＩＲ［５］建立在超像素基础上，用ＤｉｓｃｒｅｔｅＢｏｏｓｔｉｎｇ
分类器对纹理、形状、位置等特征进行监督学习；
ＡＬＥ［１０］结合了像素点和超像素，用随机森林分类器
对纹理、梯度等特征进行监督学习，然后在一个高阶
条件随机场下解析场景．

本文方法和ＳＴＡＩＲ［５］、ＡＬＥ［１０］的部分结果如图６
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图６　本文方法和ＳＴＡＩＲ［５］、ＡＬＥ［１０］的解析结果比较
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所示．从图６比较效果上看，ＳＴＡＩＲ［５］仅在超像素
级别上进行解析，超像素算法存在的欠分割问题使
得大部分物体的边界轮廓比较粗糙．ＡＬＥ［１０］通过对
像素点的软聚类使得物体边缘比较平滑，然而仍然
受超像素和先验模型的影响，解析精度不够高．相比
于ＡＬＥ［１０］，本文引入局部颜色模型在双层条件随
机场下的方法能更精细地解析场景，较好保留边缘
细节，例如车轴、牛腿、鸭嘴等．

我们用相同的训练和测试数据在一个２．９９ＧＨｚ
ＣＰＵ、２．０ＧＢ内存的台式机上量化比较了这４个
方法，得到平均像素级、物体级的犉Ｍｅａｓｕｒｅ值如
表２、表３所示，表中加粗数字为该组的最优值．其
中，犉Ｍｅａｓｕｒｅ＝２×犘狉犲×犚犲犮／（犘狉犲＋犚犲犮），犘狉犲为

正确解析点在解析结果图所占的比例，犚犲犮为正确
解析点在标准解析图所占的比例．如表２、表３所
示，Ｔｅｘｔｏｎ［３］的精度最低，ＳＴＡＩＲ［５］和ＡＬＥ［１０］的精
度相当，本文方法的精度明显优于以上三者．

表２　本文方法和犜犲狓狋狅狀［３］、犛犜犃犐犚［５］、犃犔犈［１０］的
平均像素级分割精度（％）和性能比较

方法的
性能

ＭＳＲＣｖ１
精度／％训练

时间／ｈ
解析
时间／ｓ

ＭＳＲＣｖ２
精度／％训练

时间／ｈ
解析
时间／ｓ

Ｔｅｘｔｏｎ４５．３ ６．８０１６９．００４３．４０１４．７０１６９．００
ＳＴＡＩＲ７２．６ ０．８３ ６８０６１．３０ １．９０ ６８０
ＡＬＥ ７１．３ ２．８０ ４３．００６１．７０ ４．９０４３．００
本文方法８１８ ０２４ １３．３０８０００ ０５３１３．３０

表３　本文方法和犜犲狓狋狅狀［３］、犛犜犃犐犚［５］、犃犔犈［１０］的物体级分割精度比较

方法 精度／％
建筑物草地树木牛羊天空飞机水人脸汽车自行车花瓣路牌鸟书架椅子道路猫狗人体船平均值

Ｔｅｘｔｏｎ ２３ ２６４７６５７１３８６７４２７３３７ ８２ ３４６３０８４１７３３０５６４２０４２．８
ＳＴＡＩＲ ５０ ７１６７６９８２８１８８５２８９５７ ８９ ９４８２６０９６５９７５６２５７７６３７７１．０
ＡＬＥ ５３ ７１６６８６９３８６８９７５８３８９ ９３ ９６７１８７９５６３６１６７８３７３４０７７．１
本文方法７３ ７２７１８９９４８２７３８３８７８２ ９２ ９０８８８６９４８３８４８６９４９０６６８３７

从计算效率上分析，无论解析时间还是训练时
间，Ｔｅｘｔｏｎ［３］的效率都是最低的，主要原因是该方
法直接在像素级层次解析场景，需要提取每个像素
点的外观特征用于监督学习，因此计算量比较大．相
比而言，ＳＴＡＩＲ［５］、ＡＬＥ［１０］和本文方法初次解析都
是建立在超像素级别上，因此训练和解析的时间较
低．其次，相比ＳＴＡＩＲ［５］和本文方法，ＡＬＥ［１０］的训
练和解析效率比较低，这是因为ＡＬＥ［１０］共构建了
６层的超像素层，多层超像素涉及结点过多，计算量
偏大，而本文方法初次解析和ＳＴＡＩＲ都建立在单
层超像素场景解析的基础上．相比于ＳＴＡＩＲ［５］，本
文方法为了保留场景细节，引入局部颜色模型对场
景的再次解析增加了计算量，因此解析效率稍低于
ＳＴＡＩＲ［５］．然而本文方法训练效率高于ＳＴＡＩＲ［５］，
我们通过补充实验找出其原因是我们采用的随机森
林分类器比ＳＴＡＩＲ［５］的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器计算效率
更高．

６　总　结
针对目前场景解析方法中存在的解析不精细问

题，本文引入了局部颜色模型，提出了双层条件随机
场的场景解析方法．首先根据先验模型在以超像素
为结点的条件随机场下粗略解析出场景中的物体；

然后提取图像中每个物体的局部颜色模型，在以像
素点为结点条件随机场下再次精细解析场景．实验
表明，相比于以往单纯基于先验模型的场景解析方
法，本文方法能更精细地解析场景，保留了物体的边
缘细节．

本文方法还存在两点局限性：（１）局部颜色模
型是基于颜色信息来提取物体，因此本文方法主要
适用于物体间颜色差异较大的场景解析；（２）本文
方法初次解析属于监督学习的方式，要求训练数据
包括像素级的标准解析图，而手动获取标准解析图
的工作量大，因此该方法的数据规模较小．为扩展应
用范围，可进一步考虑如何提取带有颜色、纹理、梯
度和深度等信息的局部外观模型，结合先验模型和
局部外观模型以弱监督方式来精细解析场景．此外，
目前视频场景解析方法中也存在解析不精细的问
题，还可以考虑如何结合先验模型和局部外观模型
来提高视频场景解析的精度．
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