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基于多尺度马尔可夫随机场的图像分割 
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Abstract The noniterative algorithm of multiscale MRF has much lower computing complexity and better result than 

its iterative counterpart of noncausal MRF model，since it has causality property between scales，and such causality is 

consistent with the character of images．Maximizer of the posterior marginals(M PM )algorithm of multiscale MRF 

model is presented for only one image can be obtained in image segmentation．EM algorithm for parameter estimate is 

also given．Experiments demonstrate that comparing with iterative ones，the proposed algorithms have the character— 

istics of greatly reduced computing time and better segmentation results．This is more notable for large images． 

Keywords M ultiscale markov random field(MRF)，Noniterative algorithm，Iterative algorithm，Maxim izer of the 

posterior marginals(M PM )，Expectation maximization(EM ) 

离散马尔可夫随机场(MRF)模型是贝叶斯图像分割 中 

最常用的工具。一般采用双 MRF．一个随机场对应于观测图 

像 ，另一个随机场对应于未知的分类标号．通过迭代的算法将 

图像的局部信息逐步传递到整个图像 ，以求得分割标号的最 

大后验概率(MAP)或最大后验边缘概率(MPM)估计。近年 

来提 出的多尺度 MRF模型(或称 因果 MRF、分层 MRF模 

型)将图像建模为若干层(又称尺度)的 MRF，在层和层之问 

建立起因果关系，将双 MRF中平面网格上信息的迭代扩散 

转换为信息在不同层次间的传递，从而得到类似于马尔可夫 

链的非迭代的前向、后向算法，而且这种因果关系和图像的多 

分辨性是一致的。理论和实验结果说明，这种因果模型抓住了 

图像的性质，基于因果性的信息传递得到了更精确的统计结 

果，非迭代的推导算法大大减少了计算量。 

很多学者针对这类模型进行了研究It-s]，J—M．Laferte[~】 

等提出了基于多分辨数据的 MAP、MPM 算法，并给 出了相 

应的 EM 算法来估计模型参数，但在实际问题中往往得到的 

不是多分辨数据。C．A．Bouman[43等针对观测数据只有一幅 

图像的情况，给出了SMAP算法及部分参数的估计。本文考 

虑到大多数情况下观测数据是有限的，针对只有一幅图像的 

情形，导出了非迭代的 MPM 算法，它比 MAP算法更为合 

理，因为 MAP要对任何误分类的像素最小化后验概率，过于 

保守，MPM 则不然。本文还介绍了基于EM 算法的参数估 

计，给出了人工合成图像的实验结果及分析。 

1 多尺度 MRF图像模型 

令观测图像对应的随机场为 Y．它位于2维网格系统 S 

中。对于所采用的灰度图像来说，Y的取值 yEQ。Y要被分割 

成具有各自统计特性的 M 个不同的类。x是不可观测的随机 

场．X中任一像素的取值 x∈A，A一{1，2，⋯，M)。X的每一 

像素代表 Y中对应像素所属类的标号 ，图像分割就是要确定 

图像中各像素类的标号。x由多层随机场组成，记为 x。，x ， 
⋯

．xn。)【o是最上层 ，只有一个节点，对应于最粗糙的尺度，最 

下层 xn的大小和 Y相同，对应于最精细的尺度。x‘位于网格 

Si中，xl中的一个像素对应于 xÏ 中的四个像素，因此每层 

的像素数是上一层的4倍。多尺度 MRF形成了四叉树结构， 

见图1。 

X0 

X 

(a)标号场X (b)观测场 Y 

图1 分层MRF图像模型 

对任一节点x。．S∈S。，⋯，S 。，都有1个父节点和4个子 

节点，分别记为 ，、】【c(．】。上一层的节点 】【．在下一层由4个节 

点代表，即随机场 X 自上而下分辨率增加。最上层的一个节 

点没有父节点，称为根节点；最下层的节点没有子节点，称为 

叶子节点。 

用条件分布 P(Y—Y IX—x)(简记为 P(y Ix))描述观测 

数据对标号的依赖性，用先验分布 P(x—x)(简记为P(x))描 

述关于分割的先验信息，因此可根据贝叶斯理论求得 x的后 

验分布。 
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多尺度 MRF和非因果的 MRF相 比具有一些重要的性 

质，使我们可以推导出非迭代的算法。首先，尺度间具有马尔 

可夫性质 ，即 xI的分布只依赖于 ，和其它更租糙的尺度无 

关，这是因为 Ẍ 已经包含了所有位于其上层的尺度所含有 

的信息。使随机场从上到下形成了马尔可夫链。其次，若 x 中 

像素的父节点已知 ，则 x。中的像素彼此独立，即随机场像素 

具有条件独立性。这一性质使我们不必再考虑平面网格中相 

邻像素问的关系，而转为研究尺度间相邻像素(即父子节点) 

间的关系。第三．若 xn给定，则 Y中的像素彼此独立。最后。 

对任一节点 】【l，s∈S。．⋯，S ，若给定 】【l，则以其各子节点为 

根的子树所对应的变量相互独立。 

根据贝叶斯公式和上述性质 ，x、Y的联合分布具有如下 

形式： 
n 

P(x，y)一P(x。)．L上P(y。Ix。)．L上p(xi Ix‘一 ) 
J∈ i-- 1 

2 MPM算法 

图像分割即已知观测图像y，估计 x的配置。采用贝叶斯 

估计器。可 由一优化问题表示：x arg rain E[c(x，x)JY— 

y]，代价函数C给出了真实配置为 x而实际分割结果为 x时 

的代价。在已知 Y的情况下。最小化这一代价的期望，从而得 

到最佳的分割。代价函数取法不同，得到了不同的估计器，它 

们的性质也有所不同。 

MAP估计器的代价函数为C(X，x)一1一艿(x，x)。X—x 

时．艿(X，x)一1，否则 艿(X，x)一0。它意味着 X、x只要在一个 

像素处有不同．则代价为1，对误分类的惩罚比较重 ．而在实际 

中存在一些误分类是完全允许的。 

MPM 估计器的代价函数为 C(X，x)一2．5艿()【I，】【1)，和 

MAP相 比对误分类的惩罚不那 么严格 ，更符合实际一些。 

MPM估计器得到的估计值 毛一arg maxP(x．Iy)。从联合概率 

P(x，y)求后验边缘概率 P(】【l Jy)是一难题。一般采用 Monte 

Carlo方法求解，其收敛速度很慢。多尺度 MRF模型由于尺 

度间具有马尔可夫链的性质。和马尔可夫链的 Baum—Welch 

算法类似，可通过向上、向下的两步扫描来求后验边缘概率， 

得到非迭代的算法。 

用 d(s)代表以 s为根的子树的叶子节点。根据贝叶斯公 

式及多尺度 MRF模型的性质，有 

P(】【l Iy)一25P(】【l IXp(。)，y)P(xp(I)Iy)一25 P(】【l Ixp(．)。 
X
p(s) p(·) 

善 Y 
s∈S ，⋯，Sn (1) 

由这一递推公式可知 ，若可求出最上层的后验边缘概率 

及各父子节点的部分后验 P(x。， p(|，a Jyd(1))，则可逐层推出后 

验边缘概率。假设 P(】【lo)为均匀分布，则其它层的先验 P(】【1) 

一 25 P(x。IXp∽)P( p(|))一P(xp(|，)。父子部分后验有以下形 
p(3) 

式； 

P(】【l，Xp(。)Iyd(。))一P(xp(。)I】【1)P(】【l Iyd(。))。cP(】【l Ixp(。))P 

(yd(。)Ix。)P(xp(。))~P(yd(。)Ix。)P(x。Ixp(I)) (2) 

P(yd 。)Ix。)：∑P(yd 。)No(s),Xs)P( 。)I】【1)：II∑P 
xc(·1 E “) 、 

(yd( )I xt)P(x I】【1) (3) 

将算法分为两步求后验边缘概率。首先向上逐层传递过 

程根据(2)、(3)式计算 P(yd(．】I x|)和 P(】【l，xp(|)Iyd(s))．向下过 

程根据(1)式计算 P( Iy)。记该算法为 CT-MPM．其向上、向 

下两步扫描过程为： 

(1)向上算法 

·对s∈S“，计算 P(yd(|)I】【1)-~P(y．I】【1) 
·对 s∈S一 ，⋯，S。，根据(3)式计算 P(yd(I)I】【1) 
·对s∈S一 ，⋯，S ．根据(2)式计算 P(】【l，Xp(、s)IYd(-)) 

(2)向下算法 

·对s∈S。，P(x。Iy)OCp(yI】【I)P(】【1)一P(yd(．)I】【1)P(x。) 

·对 s∈S ，⋯，S“，根据(1)式计算 P(】【lIy) 

·】【l~-arg maxP(x,Iy) 
II 

该算法的复杂度为0(MN)，M 为类数．N为图像像素 

数。因此，和迭代算法相 比，在计算上具有极大的优势。 

5 参数估计 

参数估计的目标是求得使logP(y I O)最大的参数值O，Y 

称为不完全数据。完全数据为(x，y)．为此通常采用迭代的 

EM 算法。由于不完全数据似然难以计算．用联合数据似然的 

期望来代替 logP(y IO)．可证明迭代过程收敛于 logP(y IO)的 

局部极大值旧。EM算法首先置初始参数值，然后交替执行 E 

步、M步．直至收敛。E步在当前参数 ol下计算联合似然的期 

望 E[1ogP(X，Y1 0)IY，01]，M 步求新的参数值 O=arg maxE 

[1ogP(X，yIO)Iy，0 ]。 

假设数据的每～类服从高斯分布，模型参数 8一{P(x。)， 

P(】【i 叫)， ， )，P(Xo)为根节点先验，P(】【iIXi )为各层问 

的转换概率， 、 分别为每类的均值、方差。 

多尺度MRF模型联合数据似然的期望为： 

E[1ogP(X，y10)ly,0 )一 P(xIy，0 )log[P(x。10)IIP 

1 T 、_、  

(y。I】【l。o)．L工P(xiIXi一 。o)]一 logP(x。一i10)P(x。一iIY，0 ) 

+ X X 1ogP(y| i．8)P( ly’o )+ 暑． 互，snlogP 
(x。一jIxp(。)----i，O)P()【l—j。Xp(。)-----iIY，01) (4) 

采用 Lagrange乘子技术，并在约束条件V i 25
， ．
P(x。一j I 

Xp(·)一i)一1·惫P( =i)一1及 P(yI 1I】【l—i)一1下最大 i∈̂ IEn 
化(4)式，得到参数的更新值： 

P(x。一i)----P(x~=iIY。01) (5) 

P(x。--i，】【P(1】=iIY，o ) 

P‘】【l—jI xp“ 一D一哇 ： 
J 

‘ 

．_‘．J⋯  P ·J ‘● ⋯  

。∈SO 

∑P(x。一iIy，o )·y。 

∑P(x。=iIY，o )·(yI一 )。 
@ 

·∈sn 

由CT—MPM 算法可求得后验边缘概率及各父子节点的 

部分后验概率，而P( ，xpc·，Jy)一 P ( x． ,X p(s )I Yd (s) ) P(xp
c·，J 

sEsn 

Y。因此，对于非因果的 MRF要通过逼近方法才能求解的 E 
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步 ．在这里经由向上、向下两步扫描过程就可精确地求解．速 

度也快于逼近方法。要估计参数，在E步利用CT—MPM 算法 

求期望，在 M 步根据(5)～(8)式更新各参数。得到最佳估计 

参数后．再进行分割。 

4 实验结果及分析 

采用人工合成灰度图像进行实验。图像取值范围 n一{0， 

1．⋯，255}，有4个类．A一{1．2．3，4}。各类服从高斯分布，各 

类的均值为164、90、14、52，标准差为3o、14、25、1o。图像大小 

为256*256，共有9层。 

在参数固定的情况下．用CT—MPM 算法对图像进行分 

割，并用非分层模型的 ICM 算法做了对 比．ICM 是迭代 的 

MRF算法中运算速度最快的，它求得的是 X的 MAP估计。 

假定 P(x。)为均匀分布。算法中转换概率为“】： 

f a ·若 i=j 

P(x。一jlXP(．)=i)一{1一a ． ．s∈S ．⋯．s“ l 
M— --—1 ，看 ：产J 

实验中a一0．92。数据条件似然： 

P(y ．_k)一 exp{一 }． 
~／2 ak ‘ 

k一 {1，2，3．4}，S∈S“ 

、 分别为各类的均值、方差。程序采用 C语言．在800MHz 

P I微机上实现。图2给出了分割结果。 
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◆ ： 
图2 人工合成图像及各分割结果图 

用 ICM、CT·MPM 得到的像素误分类数分别为1052、 

701。根据实验结果可以发现，如果图像噪声少、尺寸小 ，则迭 
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代和非迭代算法都可在较短时间内得到较好的分割结果；若 

图像噪声多或尺寸比较大，则非迭代算法仍可在数十秒内得 

到误差小的分割结果 ，而迭代算法则不行。 

采用 EM 算法估计图像的模型参数．实验主要估计各类 

的均值和方差。迭代终止条件为max[( ¨一 ) +(oÏ 一 

) ]<￡．￡取0．01，参数初值根据图像数据直方图估计。表1 

是算法运行结果 。 

表1 参数估计结果 

算法对参数初值较敏感，这也是EM 算法的特点．初值和 

最佳值接近．则收敛快 ，否则收敛慢，若两者差距过大，收敛值 

也会远离最佳值。 

结语 本文介绍了基于多尺度马尔可夫随机场的图像模 

型。针对实际问题中观测数据往往只有一幅图像的情况 ，推导 

出了MPM 算法．用它来获得图像像素所属类标号的最大后 

验边缘概率估计，以及用于参数估计的EM 算法。由于模型各 

尺度间具有的因果关系，使我们得到了非迭代的 MPM 算法 ， 

因而相应的 EM 算法中的E步也成为非迭代的。这些算法在 

减少计算时间的同时提高了图像分割的质量．使尺寸较大的 

图像更易于处理。 
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