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基于 Markov四又树模型的无监督图像分割 

郭小卫 田 铮 。 林 伟 

(西北工业大学计算机科学与工程系 西安710072) (西北工业大学应用数学系 西安710072) 

(中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室 北京100080)。 

摘 要 拳文提 出了一种基于分布特征的多尺度无监督图像分割方法。通过对多尺度图像数据在每个尺度上进行 

Gauss子集聚类，并将每个像素的邻域 内的 Gauss子集类别标记作为特征向量 ，利用多尺度 Markov模型进行二次跫 

类，从而实现无监督 图像分 割。与其它基 于多尺度 Markov模型 的无监督分 割方法和传统动态聚类方法相比，该方法 

既无需假定每类的分布形式，又能较好地反映数据的概率结构。对合成 图像 与 SAR图像的实验 结果表明，谊方法的分 

割精度接近于有监督的 H—MPM 和 H—SMAP方法。 
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1 引言 

基于 Markov随机场(Markov random field，MRF)的图 

像分割方法n ]，是近年来被广泛应用的一种基于模型的图像 

分割方法。与传统的基于阈值的分割方法(如K均值、动态聚 

类、线性或非线性分类、基于 Bayes估计的最优阈值分类等) 

相比，能有效地对图像中的空间相关性建模，从而得到光滑的 

分割区域和确定的边界，这一点在噪声环境中或各类的分布 

有较多重叠的情况下，显得尤为重要。但 MRF的主要问题 

是：非因果 MRF的参数估计困难，分割算法需要迭代0 ；因 

果 MRF应用于图像，会造成方向性块效应“]。近年来，出现 

了一些基于多尺度Markov模型的图像分割方法“ ]，利用 

尺度间的因果 Markov结构来对信号或图像建模，能够避免 

非因果 MRF的诸多问题，同时，多尺度Markov模型又能很 

好地逼近非因果MRFL9J。 

基于多尺度 Markov模型的分割算法通常采用 Bayes估 

计。Bayes估计的前提条件是每类的概率密度已知。在无监督 

图像分割问题中，由于训练样本的类别未知，为估计每类的概 

率密度，需要假定每类的分布形式已知(通常假定每类服从 

Gauss分布或其它简单分布)，从而 ，利用一些如 EM (expec— 

tation—maximization)、SEM (stochastic expectation—maxi- 

mization)或 ICE(iterative COnditional estimation)等混合密 

度的估计方法，就可以得到每类的分布参数。但在很多情况 

下，各类的分布可能无法用某种简单的分布形式来表示，甚至 

无法用参数化的方法来表示，因而也就不能应用这类方法来 

估计每类的概率密度。一种替代方法是将图像数据离散化，并 

应用 EM等算法来估计离散形式的混合分布。但直接对图像 

数据离散化一方面会造成分布参数过多，并带来计算量增加、 

EM算法初始化困难等问题。另一方面，由于缺少足够的约束 

条件，导致离散形式混合密度的估计结果有很大的不确定性， 

典型的例子是在各类分布的交叠区，分布参数的估计严重甚 

至完全依赖于初值的选取。 

针对此问题，本文提出一种基于 Markov四叉树模型的 

无监督图像分割方法 该方法通过对多尺度图像数据在每一 
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尺度上进行 Gauss子集聚类，并将聚类的结果(Gauss子集类 

标记)作为多尺度特征数据，进而应用 Markov四叉树模型和 

MPM(maximum posterior marginals)估计对之进行二次聚 

类，实现无监督图像分割。该方法无需假定每类的分布形式已 

知；而且，与离散形式的多尺度 Markov模型方法相比，离散 

值的数目(Gauss子集数)通常很小，且特征数据(Gauss子集 

类别)是基于邻域的，该特征在不同类别的区域中呈现出明显 

不同的特征和一定的规律性，因而使得 EM 算法的初值选择 

比较容易，并减小了参数估计的不确定性。 

2 Markov四叉树模型 

2．1 Markov四叉树模型 

本文采用 的多尺度 Markov模型，具体地说是一种 

Markov四叉树模型，该模型结构如图1所示。记树上的节点集 

为 ，根节点为 r，树的深度为Ⅳ。r的第 Ⅳ一n代后裔的全体 

即构成尺度n(分辨率Ⅳ一n)上的节点集 “’。对任一节点 ≠ 

r，记其父节点为 ，四个子节点的集合为 一，包括 的所有 

后裔及 本身和节点集为 ( )。考虑定义在 上的一对随机 

向量 X一(咒) ∈s和y一(y )，∈s，其中，y表示多尺度图像特征 

数据，X表示其对应的多尺度类别标记，y与 x的现实分别 

记为 j，一(j，，)，∈s与 z一(z )，∈s。Markov四叉树模型对变量x 

和 y做如下假定： 

(1)尺度间的Markov性，即： 

p(x“’lz )一p(x lz ’) (1) 

其中，定义户( lxb)一户( 一z lXb=x )。 

(2)每一类别节点咒 仅依赖于其父节点 咒+，即： 

p(z ’lz“ ’)= 儿 户(五l五十) (2) 
，∈S(‘) 

(3)数据 y 在给定其类别x，下条件独立，即： 
T T  

P(Ylz)一 P(Y，l五) (3) 

由(1)～(3)式，有： 

户( )一户( ⅡP(五 )】=【P( Ix,) (4) 

(a)一维 (b)二维 

图1 Markov四叉树模型 

2．2 基于多尺度Markov模型的分割算法 

本文应用 MPM 估计来实现基于上述模型的图像分割。 

MPM估计可表示为： 

；J—a 
l≤

m  a

．≤

x

，̂
{1。gp(x,ly，@)} (1) 

后验概率 p(z lj，)可由如下的下行算法递推计算： 

p(z，lj，)一 p(x Iz，+，j，)户(五+Ij，) 

暑 ， 
‘+ 

其中， 

户(五，五 1 (，，)一 l_ 户( (， l五)户(五，Ix, )户(五 ) 
似然概率 p(yd∽lz，)可由如下的上行算法递推计算： 

户( (J)l五)一户( I ，)+Ⅱ ∑户( m l丑)户( 。I ，) 
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上式中P(z，+)可由树上的转移概率和根节点的先验概率导 

出 而最粗尺度上的后验概率p(x lj，)可由下式导出： 

户( l )一 p( ylx丽r)p(x,) 

2．5 参数估计 

记 兀_一P(x 一m)，并对V ∈S ，记 am,h—P(咒一ml 

咒+一 )，d-． (z)一p( —zlX 一m)，从而，上述 Markov四叉 

树模 型参数 可记 为 0一(兀_，(口 ． ) Ih 一 ，( 、． 

(z))，∈ ⋯ ．．．．v)一 ．̂，。显然，上述分割算法依赖于 Markov 

四叉树模型参数 0的估计。若假定转移概率和条件分布仅与 

尺度有关，而与具体节点无关，并进一步假定每类数据服从 

Gauss分 布，此 时，模 型 参 数 简 化 为 0一 ( ， 

(口 、̂ )̂_l、．．．̂，一 o、⋯、．v，( ． ) -o、⋯．．v，( )．1o．⋯．．v)_l1．⋯、 。 

利用如下EM 算法，可以估计出 ”： 

(1)初始化：设定第一次迭代 0的初值 0“’。 

(2)E步：利用 0“’计算第 i次迭代两个后验概率 P(五l 

y，0“ )和户(五，五+ly，0“’)，前者的计算见(2)式，后者可由下 

式计算： 

户cz—z，一- 一 差 户c五一- ， 
(3)M步：参数更新： 

∑p(X，一m ly，0∽) 

J∈S(‘> 

3-2 
‘ ．J．_

． ^

一  

(3) 

∑p(X，=m ly，0 l ) ，一 ’][ 一 ’] 
，∈S(一> 

∑ 户( 一mly，0∽) 
，∈S( ) 

(4) 

∑户(咒一m， += ly，0∞) 
J∈ 

∑p(X，一mlj，，0∽) 
J∈ 

7c “ 一户(x，一m lY，0“ ) 

(4)若收敛，停止，否则， — +1，转(2)。 

5 基于 Markov四叉树模型的无监督分割 

如引言中所述，基于上述多尺度 Markov模型的无监督 

图像分割方法通常需要假定每类数据服从 Gauss分布等简单 

分布形式，这种假定在很多情况下是不合适的。但若将数据离 

散化，又会造成参数估计的不确定性和初值选取的困难。为 

此，可以考虑从原图像数据中提取一种离散化特征，该特征既 

能较好地表现原数据的分布特征，又能简单明了地反映各类 

别之间的差异，不会造成参数估计较大的不确定性和初值选 

取的困难。基于这个思想，本文提出基于分布特征的多尺度无 

监督图像分割方法。该方法可分为如下两大步骤： 

(1)Gauss子集聚类：对每一尺度上的图像数据用 Gauss 

混合分布建模，并将数据划分到不同的Gauss子集中。见3．1 

小节。 

(2)基于Markov四叉树模型的二次聚类：将Gauss子集 

标记作为多尺度特征数据，建立多尺度 Markov模型，并 由 

MPM 估计得到分割结果。见3．2～3．4小节。 

5．1 Gauss子集聚类 

由于任一光滑密度可由混合元数目足够多的Gauss混合 
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密度任意逼近。因此，在样本类别、每类的分布形式均未知的 

情况下，可应用 Gauss混合密度对每一尺度上数据建模，即： 

p(Y 一 )一25$iP(Y，lZ，一 )一厶 声( ； ， ) 

其中， 为Gauss混合模型的阶数， 、 和 分别为第J个 

Gauss混合元的权、均值和方差。若将同一尺度的所有数据看 

作从上述混合分布产生的样本(即假设尺度内平稳)，则该混 

合模型的参数可利用 EM 算法估计出来L1 ，阶数可由Rissa— 

nen准则确定L1“。 

在估计出混合模型的参数后，利用 Bayes公式： 

z，- 一 

进而由MAP估计： 

主，=argmaxp(z lY，) 

每一数据就被划分到不同的Gauss子集。需要指出，这种将数 

据划分为不同Gauss分布(或其它简单分布)子集的方法也正 

是在传统的基于阈值的图像分割的一种主要方法，即 Bayes 

最优阈值方法。图2给出对两幅 SAR图像在最细尺度上的 

Gauss子集聚类结果，原图分别见图4(a)和图5(a)。 

图2 Gauss子集聚类结果 

5．2 基于 Markov四叉树模型的二次聚类 

由于每类数据的分布形式未知，显然，仅将数据划分到不 

同的Gauss子集是不能得到正确的分割结果的；另外，这种方 

法没有利用上下文模型，分割结果很不光滑，对噪声和异常值 

较敏感。虽然可以再次利用传统的聚类方法对这些 Gauss子 

集进行二次聚类，但传统的聚类方法一方面无法反映数据的 

概率结构，另一方面同样不具有上下文建模的能力。为此，本 

文采用 Markov树模型来对Gauss子集进行二次聚类。 

将上述 Gauss子集类别标记作为离散的多尺度图像特征 

数据 y，区域类别标记仍记为 ．27。利用3．1小节介绍的 EM 算 

法，可以估计出模型参数 0。但注意到数据是离散的，因此， 

步的(3)和(4)式需要替换为： 

∑ 户(K一，，l ly，0c ’) 
’=  

进而，应用2．2节的MPM估计就可以得到最终的分割结果。 
一 般情况下，EM算法只保证收敛到局部最小，初值的选 

择会对估计结果与收敛速率产生影响。考虑到同一类区域中 

的Gauss子集通常较接近，本文给出如下一组初始化参数： 

兀_一1／M，，，l=1，⋯， 

f 0．7 ，，l≠ 志， 
a_．-．． { ．m≠志，7"1—1，⋯，Ⅳ 

0．7／J．,L 卅  川
，，，t 

一 1，⋯ ，M ， 一 1，⋯ ，Ⅳ 

其中 为Gauss子集类别数目，即3．1小节中Gauss混合模型 

的阶数， —L mJ／Mj-L(m一1) ／ +1j，符号L·j表示下 

取整。 

5．5 二次聚类算法的改进 

以上通过对单个像素的 Gauss子集类别标记进行二次聚 

类的方法，得到分割结果仍然不够光滑，对噪声和异常值较敏 

感(见图3(b))。为此，对上述二次聚类方法做进一步改进，注 

意到Gauss子集类别图像中(见图2)，在每一像素的一个邻域 

内，各子集类标记的联合分布情况能更可靠的反映不同区域 

类别之间的差别，田此，可以考虑利用每个像索的邻域内的 

Gauss子集类别标记的分布特征来进行二次聚类。 

记Gauss子集类别标记为z，节点s上的含节点s的3×3 

邻域为 a(s)。定义节点 s上的邻域特征向量为Y 一( )。∈ ， 

在各分量相互独立的假定下，有： 

㈨ 一
。甄 p(zt ) 

将该邻域特征向量作为图像特征数据，应用第2节中的EM算 

法和MPM 估计，能够得到更稳健的分割结果。注意到这种基 

于邻域特征的分割结果会产生一种明显的边界效应，即在区 

域的边界处可能会产生新的类别，类似的现象也出现在基于 

MRF的分割结果中。由于在边界处产生的新类别通常呈窄带 

状结构，可以利用简单的方法判断当前像素是否位于边界处 

并对这些像索进行矫正，最终的二次聚类算法如下： 

(1)利用Gauss子集的分割结果 z，生成多尺度特征数据 

Y：．)，一(．)，，) ∈ ， ‘一 ( )l∈ )； 

(2)对 Y应用 Markov树模型建模并估计出模型参数； 

(3)应用MPM估计得到分割结果； 

(4)针对第3步得到的分割结果，对每一像素的邻域，判 

断其中与该像索属同一类别的像素数目，若该数目小于某一 

设定的阈值 ，则令 一( 'zj，⋯'zj)，否则， 一( )。∈ ； 

(5)再次应用 Markov树模型对经修正后的特征数据建 

模，并估计出模型参数； 

(6)应用MPM估计得到最终的分割结果。 

由于边界附近的像素数目通常相对较小，因此修正后的 

数据与原数据差别通常也较小，因而，在第(5)步应用EM算 

法估计模型参数时，可以直接在第2步的基础上继续进行，即， 

将第2步得到的模型参数的估计作为第5步中迭代的初值。这 

样做能避免在第5步需要重新迭代而造成计算量增长约一倍 

的问题。一般情况下，第5步的参数估计只需很少几次迭代即 

可接近收敛。 

5．4 类别数未知情况下的无监督分割 

以上二次聚类算法假设类别数 已知，在 未知的情 

况下，可以先令 取一较大值(如10)，并开始聚类，在聚类结 

束后，根据某种标准来判断是否应进一步减小 ，若是，则令 

M=M--1并重新聚类，否则，结束聚类。通过这种迭代的方法 

即可实现类别数目未知情况下的无监督分割。根据不同的应 

用场合，判断 是否应进一步减小的标准可选择如下两个标 

准之一： 

(1)最小比例准则。在最细尺度的分割结果中，找到比例 

最小的一类，若该类所占比例小于某一事先设定的阈值，则令 

M=M--1。该准则的缺点是容易丢失点目标。 

(2)最大分散度准则。在最细尺度的分割结果中，找到分 

散度最大的一类，若该类的分散度大于某一事先设定的阈值， 
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则令 — 一1。分散度的定义为 D — ／(i ×i )，其中 

为图像中属于 m类的互不连通的区域数，i 和i 分别为图像 

的高和宽。显然，该准则不适用不同类别的区域相互紧密交错 

的复杂纹理图像。 

4 实验结果 

我们将本文的方法应用于合成图像与SAR图像的分割， 

并与同样基于多尺度 Markov模型的分割方法 H—MPM 7]、 

H—SMAP[ 进行比较。H—MPM 和 H—SMP的区别在于 H— 

MPM 基于 Markov四叉树模型，而 H—SMAP则基于金字塔 

图模型，但两者的分割算法都基于 Bayes估计，在无监督情况 

下，需要假定每类的分布服从 Gauss分布。由于实验中采用的 

合成图像的每类的分布服从Gauss混合分布，而SAR图像中 

每类目标也具有典型的非高斯分布特征，因此，以下实验结果 

中仅给出有监督H—MPM和 H—SMAP方法的分割结果。在应 

用本文方法、H—MPM 和H—SMAP时，多尺度图像数据由0R 

度上的原始图像灰度值，和其它尺度上经小波变换后得到的 

尺度系数构成。小波变换的基函数为 Haar小波。各图像的大 

小均为256×256。 

图3(a)为一合成图像，其中有三类区域，每类都被加入了 

服从二阶 Gauss混合分布的白噪声，即每一类都服从二阶的 

Gauss混合分布。图3(b)～(e)给出了不同方法对图3(a)的分 

割结果，表1给出了相应的分割错误率。图4和图5分别给出本 

文方法对两幅单视 SAR图像的分割结果。各实验中，应用本 

文方法时Gauss子集聚类的迭代次数均为2O次，二次聚类时 

首次应用EM 算法的迭代次数均为3次，进行边界矫正时再次 

应用EM 算法的迭代次数均为2次。 

表1 不同方法对图3(a)的分割结果的平均错误率 比较 

分割错误率 

本文方法(未改进) 28、68 

本文方法(改进后) 1．88 

H—MPM 2．67 

H—SM AP 0．99 

●圜圜躅圜 
(a)原图像 Co)本文方法(未改进) (c)本文方法(改进后) (d)H—MPM(有监督) (e)H—SMAP(~监督) 

． 图3 合成图像的分割结果 

(a)原图像 

参数过多，并带来计算量增加、EM 算法初始化困难和参数估 

计结果具有很大的不确定性等问题。本文提出的基于分布特 

征的多尺度无监督图像分割方法，不仅在很大程度上避免了 

上述问题，而且 ，与传统的动态聚类方法相比，能较好地反映 

数据的概率结构，减小分割结果的不确定性。对合成图像与 

SAR图像的分割结果表明，这种方法的分割精度接近于有监 

督的 H—MPM 和 H—SMAP方法 。 

(b)本文方法的分割结果(4类) 
1 

图4 

结束语 基于多尺度 Markov模型的无监督图像分割方 

法一般需要假定每类数据服从Gauss分布，这在很多场合下 

是不适用的，虽然可以将数据离散化，并使用离散形式的 EM 

算法来估计分布参数，但直接对图像数据离散化会造成分布 
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图5(b)中的两个中间结点 与 ：只是辅助结点，起推理 

的作用，并无实际意义。假定它的取值范围都同结点x 。在图 

5(a)中，在一些关于结点xt与 取值的证据下，结点xs的条 

件概率如表8所示。 

在图5(b)中加入了新的结点 x 和两个中间结点 ，， ，并且 

有 P( 2 lx ，X2)一P(xs lx。，X2)。当{X 一临考不发烧}时， 

由于它单独对考试成绩不发生影响，因此本实验中只考虑 

{X 一临考发高烧}的情况，由此可以得到条件概率表分别如 

表9、表1O所示。 

表9 中间结点 I2关于X1与X2，中间结点I1关于X7的条件概率表 

X1=智商高 X1=智商一般 X1=智商高 
X2=课程难度一般 X2=课程非常难 X2=课程非常难 X7=临场发高烧 

P(I2~AIX1．X2)= 0．3972 P(I2=AIX1，X2)= 0．1228 P(I2=A IX1，X2)= 0．2952 P(I1=AIx7)一0．025 

P(I2=BIX1，X2)一 0．3255 P(I2=BIX1．X2)一 0．1895 P(I2=BfX1。X2)= 0．2895 P(I1一Bfx7)一0．025 

P(I2一CIX1．X2)= 0．1648 P(I2=CIX1，X2)= 0．2052 P(I2=CIX1．X2)一 0．2027 P(I1=CIx7)=0．025 

P(12=DIX1，X2)= 0．0580 P(I2=DIX1，X2)一 0．2570 P(12=DIX1，X2)一 0．1220 P(I1=DIx7)一0．025 

P(I2=EIX1．X2)一0．0545 P(12=EIX1．X2)一 0．2255 P(I2=EIX1．X2)= 0．0905 P(I1=EIx7)一0．9 

表10 扩展模型中结点X5的务件概率表 

X1一智商高 X1一智商一般 X1=智商高 

X2一课程难度一般 X2=课程非常难 X2=课程非常难 

X7=临场发高烧 X7=临场发高烧 X7=临场发高烧 

P(X5一AI 
0．0099 0．0031 0．0074 

I1．I2) 

P(X5一BI 
0．0262 0．0125 0．0219 

I1．I2) 

P(X5一CI 
0．0304 0．0232 0．0298 

I1．I2) 

P(X5=D J 
0．0280 0．0386 0．0319 

I1．I2) 

P(X5一EI 
0．9236 0．9194 0．9227 

I1．I2) 

表10为根据式(8)进行计算得到的关于 的条件概率， 

由该表可以看出，当增加的新结点取值为{ 一临考发高烧} 

以后，考试成绩为 E的条件概率 由0．0545，0．2255，0．0905分 

别上升到了0．9236，0．9194，0．9227。 

(a) (b) 

图5 学生成绩的Bayesian网及其扩展 

结论 本文中，根据 Bayesian网中变量之间的条件独立 

性与 Noisy OR模型中的因果独立性，提出了同时包含条件 

独立性与因果独立性的推广模型。该推广模型把二者的推理 

方法予以融合，并且扩展了Bayesian网的应用范围，同时弥 

补了 Noisy OR模型实用性不足的缺点，并且新模型所需的 

条件概率参数小于 Bayesian网中的参数，增加了 Bayesian网 

络构建的效率 ，降低了推理的复杂度。实验结果表明，该推广 

模型具有较好的应用前景。 

参 考 文 献 

1 Santos E．Shimony S E．Deterministic Approximation of Marginal 

Probabilities in Bayes Nets．IEEE Transactions on Systems．Mall， 

andCybernetics—PartA：System andHumans．1998．28(4)：377～ 

393 

2 Friedman N，Getoor L，Koller D，et a1．Learning Probabilistic Re- 

lational Models．In：Proc．of the 1 6th Int1．Joint Conf．on Artifi— 

cial Intelligence(IJCAI)，Stockholm，Sweden，1999 

3 Heckerman D。Breese J．Causal Independence for Probability As— 

sessment and Inference Using Bayesian Networks：[Technical Re- 

port MSR—TR一94一o81．Microsoft Research。1994 

4 Neapolitan R E．Learning Bayesian Networks．Prentice Hall， 

Prentice Hall。Upper Saddle River，NJ，2003 

5 Cooper G．Probabilistic inference using belief networks is NP— 

hard．Artificial Intelligence。1990，42：393～405 

6 Dagum P．Luby M．Aproximate probabilistic inference in Ba yesian 

networks in NP hard．Artificial Intelligence．1993，6O：141～ 153 

· 223· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

