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结合 CRF与 ShapeBM形状先验的图像标记
王浩，郭立君，王亚东，张荣

（宁波大学信息科学与工程学院，浙江 宁波 315211）

摘 要：条件随机场（CRF）是一种强大的图像标记模型，适合描述图像相邻区域间（例如超像素）的相互作用。

然而，CRF 没有考虑标记对象的全局约束。对象的整体形状可以作为对象标记的一种全局约束，利用形状玻尔

兹曼机（ShapeBM）在建模对象的整体形状方面的优势，提出了一种 CRF 与 ShapeBM 相结合的标记模型。 标记

模型建立在超像素的基础上， 并通过 pooling 技术在 CRF 的超像素层与 ShapeBM 的输入层间建立对应关系，

增强了 CRF 与 ShapeBM 结合的有效性 ， 提高了标记准确率 。 在 Penn-Fudan Pedestrians 数据集和 Caltech- 
UCSD Birds 200 数据集上的实验结果表明，联合模型明显地改善了标记结果。
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CRF combined with ShapeBM shape priors for
image labeling
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Abstract： Conditional random field (CRF) is a powerful model for image labeling, it is particularly well-suited to
model local interactions among adjacent regions (e.g. superpixels). However, CRF doesn’t consider the global
constraint of objects. The overall shape of the object is used as a global constraint, the ShapeBM can be taken
advantage of modeling the global shape of object, and then a new labeling model that combined the above two types
of models was presented. The combination of CRF and ShapeBM was based on the superpixels, through the pooling
technology was wed to establish the corresponding relationship between the CRF superpixel layer and the ShapeBM
input layer. It enhanced the effectiveness of the combination of CRF and ShapeBM and improved the accuracy of
the labeling. The experiments on the Penn-Fudan Pedestrians dataset and Caltech-UCSD Birds 200 dataset
demonstrate that the model is more effective and efficient than others.
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1 引言

图像分割与区域标记是计算机视觉中的核心技术，目
的是把图像区域分割成相关的若干部分。现如今很多视觉
中的高层应用都依赖于准确的图像分割结果或者标记结
果，如对象识别、场景分析等。由于存在遮挡、阴影、目标与
背景特征相似等问题使得图像分割与标记一直是计算机
视觉中最富有挑战性的任务之一。

在图像标记中将图像标记成对象（前景）与背景部分，
已有研究工作表明，CRF 常常被用于图像标记任务。 在图
像的标记任务中，图像的局部约束关系一般表示表观特征
的局部一致性（相邻的区域更可能具有相同标记）。CRF 是
一个概率图模型， 能够有效地描述图像的局部约束关系，
而对要标记对象的全局约束关系的描述具有局限性。 例
如， 当对象部分区域边界模糊时，CRF 仅仅利用图像的局
部约束关系，很可能将表观特征相似的背景错标记成对象
部分，或者反之。在这种情况下，引入对象的全局约束来补
充 CRF 在对象标记上的局限性。 近年的研究表明，受限的
玻尔兹曼机 （RBM）和它的一些扩展模型 ，例如深度玻尔
兹曼机 （DBM）等 ，常常被用于目标对象的形状建模 ，特
别是 Eslami 等人提出的 ShapeBM （形状玻尔兹曼机 ）在
捕捉目标对象的形状方面有很好的表现 ，而对象的形状
信息可以作为对象全局约束的一种表示。 本文提出了一
种 CRF 结合 ShapeBM 的标记模型 ， 有效结合了 CRF 模
型 （增强相邻节点之间的局部约束 ）与 ShapeBM 模型 （获
得目标对象的整体形状信息作为对象的全局约束 ）的优
点，获得较好的标记效果。这个模型有效地权衡了以下 3 个
目标。

· 区域标记结果应该与图像的底层特征一致。
· 完整的图像标记结果应该符合通过训练数据所学
习到的形状先验。

· 结合局部与全局约束使得区域标记结果遵守对象
边界。

其中，第一个目标由 CRF 部分完成，第二个目标通过
训练 ShapeBM 完成， 而第三个目标由 CRF 与 ShapeBM 联
合完成。 在 Penn-Fudan Pedestrians 数据集和Caltech-UCSD
Birds 200 数据集上评估了所提出的模型的标记效果 ，经
过实验论证发现提出的模型比 CRF 和 ShapeBM 等模型
效果好。

本文的主要工作总结如下。

· 所提出的模型有效地结合了 CRF 和 ShapeBM 模型，
保持了图像局部约束与对象全局约束的一致性。

· 针对联合模型求解较难的问题，给出了有效的训练
和推断算法。

· 联合模型在对象标记的结果上要明显优于基本的
CRF 模型与 ShapeBM 模型。

2 相关工作

Lafferty 等人在 2001 年基于隐马尔可夫模型和最大熵
模型的理论基础提出了 CRF[1]，是一种概率图模型，最早应
用于自然语言处理，近年来已成功应用于图像分割 [2-5]。 He
等 [3]用 CRF 分割静态图像，通过引入隐随机变量加入更多
的上下文知识以便进行图像分割。 Zhang 等 [6]将超像素方
法引入 CRF 模型中， 通过一种各向异性扩散算法将图像
过分割成超像素区域， 然后将区域作为 CRF 图模型中的
节点，通过参数估计获得给定测试图像的最优标记。 上述
方法均只利用图像局部约束信息，缺乏标记对象的全局约
束信息，导致对象边界模糊的情况，分割效果不理想。针对
上述情况， 引入对象全局约束信息来补充 CRF 的局限很
有必要。对象的形状约束信息可以作为对象全局约束信息
的一种表现形式，最近很多文献都采用了 RBM[7]或者其扩
展模型来获取对象的形状约束信息。 Salakhutdinov 等 [8]在
RBM 的基础上提出 DBM，是一个多层的 RBM 模型 ，通过
多层的 RBM 进行特征提取获得目标对象的高层语义特征
如形状、姿态等。 Eslami 等 [9]提出了 ShapeBM，是一个两层
的 DBM，第一层将输入单元分成 4 部分，每一部分与其相
对应的部分隐单元连接， 而第二层与 RBM 相同采用全连
接，ShapeBM 在对象形状建模上取得较好效果。 近年来有
许多方法也在图像的局部约束和对象的全局约束相结合
上做了很多工作。 Kae 等 [10,11]提出通过 RBM 模型学习人脸
形状先验特征作为对象全局约束， 并借助于 CRF 分割框
架能够融入其他分割线索的特性，将所学到的形状先验融
入 CRF 分割框架中 ，获得较好的分割与标记效果 。 Chen
等 [12] 通过 ShapeBM 学到的对象形状先验结合到 Cremers
等 [13]提出的变分分割模型中，通过求其能量函数最小达到
分割的效果。

联合模型同样根据 CRF 分割框架能够融入多种分
割线索的特性 ， 通过 ShapeBM 学习对象的形状先验 ，并
以能量项的形式融入 CRF 分割框架中 ，通过有效训练和
推断算法 ，得到最终标记结果 。 所提出的模型尽管与上
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述介绍的局部与全局约束相结合的方法相似 ，但是联合
模型与它们有一些区别。首次提出 CRF 与 ShapeBM 结合
的联合标记模型 ，该联合模型采用超像素标签代替像素
标签 ，有效地利用了超像素边界通常与真实对象边界一
致的特性 ，提高了联合模型的分割效果并且降低了联合
模型计算的复杂性 ，并且通过 pooling 技术解决了图像的
超像素个数与 ShapeBM 输入节点不对应问题 ，使得 CRF
与 ShapeBM 有效结合并保持了图像局部约束与对象全
局约束的一致性。

3 模型建立

提出 CRF 与 ShapeBM 结合的联合模型， 该模型有效
地结合了图像局部约束与对象全局约束， 其中用 CRF 描
述图像的局部约束， 用 ShapeBM 描述对象形状作为对象
的全局约束 ， 首先分别介绍基本 CRF 模型 、ShapeBM 模
型， 在此基础上详述提出的 CRF 与 ShapeBM 相结合的联
合模型。

使用如下定义。
· S（I）表示图像 I 的超像素个数。

· V （I）={1,… ,S(I)}表示第 I 幅图像的超像素节点的
集合 。

· ε（I）={（i，j），i，j∈V（I）}表示相邻超像素节点组成的边
的集合。

· V（I）={XV
（I），Xε

（I）}表示节点特征与边特征的集合 ，其
中 XV

（I）表示节点特征的集合即{xsnode∈RDn，S∈V}，Dn

表示节点特征的维度。 Xε
（I）表示相邻节点连接边的

边特征集合即 {xijedge∈RDe，（i，j）∈ε}，De 表示边特征
的维度。

· Y（I）={ys∈{0,1}L，S∈V，
L

l=1
∑ysl=1}表示图像超像素节

点标签的集合 ，其中 L 表示类标签数 ，本文的实
验中 L 为 2，ys 中 0 表示背景 ，1 表示对象 （前
景 ）。 即本文中的联合模型完成图像前景背景二
类标记问题。

3.1 CRF
CRF 是一个强大的判别型模型，并在文本分析、图像

分割 [2-4,14]等领域有广泛应用。 CRF 的条件分布与其能量函
数定义如下：

（1）

（2）
其中，Enode（Y，XV）表示 CRF 中的一阶势，表示超像素

属于对象或属于背景的似然。 Eedge（Y，Xε）表示二阶势，主
要决定了两个超像素之间是如何相互作用的 ，体现对象
的局部约束，主要作用是去除锯齿、平滑边界。 通过求解
训练集 V（ I）={Y（ I），X（ I）} Ii=1 的最大条件似然概率来训练其
模型参数：

（3）

对于该条件似然概率可以通过 LBP （loopy belief
propagation） [15]或者结合了标准优化算法 LBFGS [16]的平均
场估计 [17]（mean-field approximation）计算。
3.2 ShapeBM

针对对象形状信息的获取， 近些年 RBM 及其扩展模
型在这方面应用较多， 本文所采用的模型是 RBM 的一种
扩展模型 ShapeBM， 已有文献证明它相对于 RBM 能够更
加有效地提取对象整体形状信息。 RBM 可以被视为一个
无向图，具有一个可见层、一个隐藏层，其层间全连接层内
无连接，结构如图 1（a）所示。 ShapeBM 是一个 3 层模型，
具有一个可见层和两个隐层，ShapeBM具体结构如图 1（b,c）
所示，由图 1（c）可以看出，ShapeBM 的可见层与第一层隐
层相比 RBM 有些变化，主要是可见层分成了 4 部分区域，
并且每部分区域之间有部分重叠，区域重叠使得 ShapeBM
能够更好地训练对象边界的连续性。 另外，可见层中每部
分可见单元与其相对应的部分隐层单元的连接权值共享
（如图 1（c）中阴影部分可见单元与阴影部分隐层单元的
连接权值可以共享作为其他颜色部分的连接权）。 但其可
见单元偏置不共享。 权值共享使得 ShapeBM 第一层的参
数相对于全连接方式要缩小 16 倍， 即 ShapeBM 对训练集
数量要求变小。 ShapeBM 两个隐层的隐单元间的连接方式
与 RBM 相同，采用全连接。

ShapeBM 能通过图模型的多层结构对对象的整体形
状信息进行提取， 使其最高层隐单元含有一些形状信息，
通过实验结果验证了这一点。在 Penn-Fudan Pedestrians 数
据集和 Caltech-UCSD Birds 200 数据集上通过一定数量的
训练集训练， 得到了 ShapeBM 最高层隐单元所含有的形
状信息，并通过重构得出可视化的结果，图 2 列举出部分
代表性重构结果。 由其结果可以看出，ShapeBM 能够得到
对象的整体形状，但可能会丢失一些细节，这也表明，能够
对同一类对象的形状进行抽象描述。 由此可见，ShapeBM
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图 1 ShapeBM 结构

能够抽象出对象形状作为对象全局约束融合到联合标记模
型中。

在本文中， 假设 ShapeBM有 R2个可见单元 yr∈{0，1}L，第
一层隐层 h1有 K个隐单元， 第二层隐层 h2有 M个隐单元。
它们的联合分布可以有如下定义：

（4）

（5）

其中，W1∈RR2×L×K是可见单元与第一层隐单元之间的连
接权重，W2∈Rk×M表示第一层隐层 h1与第二层隐层 h2之间
的连接权重。 bk表示第一层隐节点的偏置值，arl表示可见节
点的偏置值，cm表示第二层隐节点的偏置值。 训练 ShapeBM
分为两步， 首先采用 DBM分层贪婪预训练的方式去预训练
ShapeBM的每一层， 预训练第一个 RBM时其连接方式要遵
守 ShapeBM的连接方式， 通过预训练的方式得到初始化参
数 θ={W1，W2，a，b，c}。 将得到的初始化参数 θ={W1，W2，a，b，c}
作为 ShapeBM 的初始参数 ， 然后采用随机梯度下降
（stochastic gradient descent） 法最大化如下对数函数来微调

参数 θ：

（6）

由于参数的梯度不易直接求解 ， 采用平均场估计
（mean-field approximation）来近似计算。
3.3 联合模型

在图像标记中，表观特征的局部一致性（相邻的区域更
可能具有相同标记）和全局一致性约束（对象的整体形状）都
很重要。 一方面，CRF在通过二阶势（边势能）建模局部一致
性方面具有优势； 另一方面，ShapeBM能通过隐层单元描述
对象全局形状结构。 本文从两者优点出发，采用有效的方式
融合了 CRF与 ShapeBM得到联合标记模型， 使其既有局部
约束又有全局约束即对象形状信息。
3.3.1 基于超像素的 CRF与 ShapeBM结合方式

联合模型中 CRF 与 ShapeBM 的结合是基于超像素
的，基于超像素的结合有以下两点好处：一，超像素的边界
通常为真实对象边界，提高了联合模型的分割效果；二，采
用超像素代替像素，降低了计算的复杂性。然而，采用超像
素也给 CRF 与 ShapeBM 的结合带来一定困难。 由于不同
图像的超像素个数不固定， 而 ShapeBM 要求输入层的可
见层节点数量是固定的， 这造成超像素个数与 ShapeBM
的输入节点不对应，因此不能简单地将超像素标签层作为
ShapeBM 的输入与其隐节点直接相连， 需要对其进行处
理。 为了建立超像素标签层与 ShapeBM 隐节点之间的连
接， 在超像素标签层与 ShapeBM 隐层之间引入一个固定
大小的虚拟标签层， 将每个超像素标签节点通过 pooling
方式映射到 R×R 个虚拟标签层节点， 每个虚拟可见节点
都是一个小方格， 如图 3 所示， 上面 3 层是 ShapeBM 部
分，包括虚拟可见节点层以及两层隐藏节点层。 下两层是
CRF 部分，包括特征层以及超像素标签层。 其中 P(i)

rs1表示

pooling 中的映射概率用 yr 来表示一个虚拟节点的标签 。
重新定义 ShapeBM 的能量函数，其函数定义如下：

（7）

其中，虚拟节点标签 yrl=
  S

   s=1
∑prs ysl ，prs表示每个虚拟节

点小方格由哪几个超像素部分组成的概率矩阵。prs的定义

图 2 部分代表性重构结果
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图 3 联合模型

如下：

（8）

其中 ，Region(s)和 Region(r)表示对应超像素 s 覆盖区
域和标签层第 r 个节点在超像素层投影覆盖的区域。

另外 ，CRF 部分采用的是基本 CRF 的一个变形叫
做空间条件随机场 （SCRF） [10]，它利用了对象空间分布
的特征 ，将对象的空间依赖关系引入 CRF。 例如 ，在空
间上人体的头部在躯干的上方 ，而躯干在腿部的上方 。
具体做法将图像规则成 N×N 的虚拟小格 （注意这里的
虚拟小格的大小与上文 ShapeBM 虚拟输入中的 R×R
的虚拟小格不同 ），这时一个超像素可能跨越多个虚拟
小格 ， 这样每个超像素落在不同小格的部分都能够学
习到不同的节点特征权重 。本文定义 SCRF 的一阶势函
数如下 ：

（9）

其中 ，Nsd 表示第 S 个超像素的节点特征 ，αnld 为每个
超像素落在不同虚拟方格部分的节点权重 ，Psn 表示每个

超像素由哪几个虚拟小方格组成（
  N2

   n=1
∑psn=1）。psn求解类似

于上文 prs采用面积比，区别在于 psn表示每个小方格在一

个超像素中的面积占比。
SCRF 二阶势函数定义如下：

（10）

其中，xije表示边特征， 用来衡量相邻超像素之间的相

似度。 βll′e为相邻超像素间边特征的对应权重。
有了 SCRF 和 ShapeBM 的具体形式 ， 而本文联合模

型是在超像素的基础上结合 SCRF 与 ShapeBM 模型 。 因
此，可以得到联合模型的具体形式。 具体地，在给定的超
像素特征 X 下，超像素标签集 Y 的条件分布以及能量函
数定义如下：

（11）

（12）
从上述定义可以看出，联合模型的结合在形式上仅仅

是结合了 SCRF 和 ShapeBM 的能量函数。但是，实际上，本
文提出的基于超像素的 pooling 方式在 SCRF 和 ShapeBM
的结合上起着至关重要的作用。
3.3.2 联合模型的训练与推断

关于联合模型的训练，原则上，可以直接通过最大化
条件似然概率来一起训练模型的参数 {W1，W2，a，b，c，α，β}。
但是实际上 ， 会通过单独预训练 SCRF 和 ShapeBM 来提
供一组参数作为联合模型的初始参数 ，然后采用随机梯
度下降法 （stochastic gradient descent）最大化联合模型对
数似然函数来调整参数 {W1，W2，a，b，c，α，β}。 模型的整个
训练步骤见算法 1。 在算法 1 的步骤 3 采用随机梯度下
降法最大化条件似然过程中 ，由于参数的梯度不易直接
求解，本文采用 CD-PercLoss[18]方法来近似估计参数梯度 ，
而在 CD-PercLoss 算法反向计算过程中所推断出的超像
素标签不仅仅与 ShapeBM 的隐节点有关 ， 还与 CRF 有
关 ， 因此超像素的标签和隐节点的联合推断是必需的 。
本文采用平均场估计的方法来解决该联合推断问题 。
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具体地 ， 发现分布 G （Y，h1，h2；μ，γ）=
s∈V
∏G （ys）

M

m=1
∏G

（hm2）， 其中 G （ys=l） μsl 和 G （hm2=1） γm 能够使

达到最小 。 即可

以通过平均场估计的方法循环迭代更新 μsl 和 γm 来使模
型的能量达到最小 ，从而获得较优的标记结果 。 平均场
具体推断步骤见算法 2。

算法 1 训练联合模型

（1）通过最大化空间 CRF 模型（SCRF）的条件似然来
预训练参数{α，β}（见式（1）、式（2）、式（9）和式（10））。

（2） 通过最大化 ShapeBM 模型的条件似然 lg
  h1，h2
∑

PShapeBM（Y，h1，h2，|XV）来预训练参数 θ=（W1，W2，a，b，c）。其中：

。

（3）通过最大化联合模型的条件似然来训练参数 {W1，

W2，a，b，c，α，β}（见式（11））。
算法 2 平均场推论
（1）初始化 μ（0）和 γ（0），

。

其中， ，

（2）for t=0:maxiter（或者直到收敛） do
更新 μ（t+1），

其中， ，

更新 γ（t+1），

。

其中，

，

end for

4 实验与分析

4.1 数据集
本文在 Penn-Fudan Pedestrians 数据集 [19] 和 Caltech- 

UCSD Birds 200 数据集 [20]上评估了所提出的联合模型的标
记效果。 Penn-Fudan Pedestrians 数据集共有 170 张图像，
每张图像包含至少一个行人 ， 每个被标记的行人都有
ground-truth。 根据 Penn-Fudan Pedestrians 数据集的行人检
测框标记信息提取出行人检测框部分的图像，得到 423 张
单个行人图像并将图像大小统一为 128 dpi×256 dpi 像
素。 为了增加训练和测试样本，对 Penn-Fudan Pedestrians
数据集提取的 423 张行人图像进行镜像对称复制形成
846 张图像的数据集，其中 500 张图像作为训练集，346 张
图像作为测试集。

Caltech-UCSD Birds 200 数据集包含 200 类鸟类的
6 033 张图像，图像拥有粗糙的分割掩膜，因为其掩膜精确
度不够，Yang 等人 [21]手动标记出该数据集中图像的准确掩
膜， 采用 Yang 等人手动标记的准确掩膜作为该数据集标
准结果。另外本文根据数据集提供的检测框标记对 6 033张
图像分别提取出其中检测框部分的图像并将图像大小统
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图 4 超像素分割

一为 128 dpi×128 dpi 像素。 其中 3 033 张图像作为训练
图像，3 000 张图像作为测试图像。
4.2 仿真与分析

本文对两个数据集中的每张图像都采用 SLIC[22]方法
进行超像素分割（如图 4 所示），并基于标准分割掩膜对每
个 超 像 素 进 行 了 标 记 作 为 ground-truth。 图 4 （a）是
Penn-Fudan Pedestrians 数据集和 Caltech-UCSD Birds 200
数据集中根据标记信息提取的单张图像 ，图 4（b）是通过
SLIC 方法分割获得的超像素图片，图 4（c）为 ground truth。

对每个超像素使用如下的节点特征。
· 颜色：在 LAB 空间中采用 K-means 产生的 64 位归
一化颜色直方图。

· 纹理：采用参考文献[23]产生的 64 位归一化纹理直
方图。

· 位置：每张图像规则成 8 dpi×8 dpi 的方格，超像素
落在每个方格的概率直方图。

相邻超像素之间采用如下的边特征。
· 采用参考文献[24]边界的 PB 值之和。
· 平均颜色直方图之间的欧式距离。
· 采用参考文献 [25]计算纹理直方图之间的卡方
距离 。

评估模型的标记能力时采用了 4 种不同的模型：标准
的 CRF、SCRF、ShapeBM 以及本文联合模型。 本文在 CPU
为 Intel Xeon E5-2650 2.60 GHz，内存为 128 GB 的计算机
上进行实验。

本文正确率的衡量标准如下：

（13）

式（13）主要表示标记正确的超像素个数和总的超像

素个数的比例。其中 Yi表示第 i 张测试图像的超像素标记

结果，OR 为异或操作，GT（i）为第张测试图像超像素标记的

ground-truth，I 表示测试图像的数量。
针对 Penn-Fudan Pedestrians 数据集，经过多次实验证

明，本文设置参数 K=500，M=200，R=30，N=23 具有较优的
效果。通过 10 次交叉实验，每次实验的 500 张训练图像和
346 张测试图像都不完全相同，通过式（13）得到每次实验
的准确率并通过平均得到本文最终实验准确率 87.90%。
在相同实验情况下， 相对于标准 CRF，SCRF、ShapeBM 在
超像素标记上准确率都有提高，具体对比结果见表 1。表 1
中的错误率减少的比例表示模型相较于标准的 CRF 错误
率减少程度。还给出了 Penn-Fudan Pedestrians 数据集中具
有代表性的部分可视化分割结果，如图 5 所示。 图 5（a）表
示联合模型相较于其他模型分割效果较好的部分对比结
果，图 5（b）表示联合模型分割效果不理想的部分对比结
果，其中第一列为原图，第二列为 CRF 模型分割结果 ，第
三列为 SCRF 模型分割结果，第四列为本文联合模型分割
结果，第五列为 ground-truth。 联合模型结合了对象的整体
形状先验，所以相对于其他的两个未增加对象整体形状信
息的模型，联合模型能够调整明显违背对象形状信息的错
误标记，如图 5（a）中第 1 行，行人两腿中间有一块错误标
记，该错误标记明显违背了对象形状信息，联合模型通过
形状信息将该部分错误标记调整过来。 另外，如图 5（a）中
第 2 行， 行人的脸部和行人的手臂处都有一部分缺少，而
联合模型能够通过形状信息将其填充完整。 然而，联合模
型有时在部分样本上分割效果不理想 ，如图 5（b）中第 2
行，由于图片分辨率较低以及光照影响较强，联合模型在
处理光照变化存在一定局限性， 所以导致图像分割失败，
但是其他模型在这种情况下分割效果也不理想 。 如图 5
（b）中第 5 行，图像中人体对象的腿部部分，联合模型将背
景中的腿部部分错误估计为人体对象形状的一部分造成
错误分割。

针对 Caltech-UCSD Birds 200 数据集， 经过多次实验
证明，设置参数 K=400，M=100，R=32，N=21 具有较优的效
果。 通过 10 次交叉实验，每次实验的 3 033 张训练图像和
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图 5 Penn-Fudan Pedestrians 数据集上的部分分割结果。

方法 超像素标记准确率 误识率

CRF 83.97% 参照

SCRF 86.31% 14.60%

ShapeBM 85.01% 6.49%

本文方法 87.90% 24.52%

表 1 本文方法与其他方法在 Penn-Fudan
Pedestrians 数据集上标记准确率对比

图 6 Caltech-UCSD Birds 200 数据集上的部分分割结果

图 5 Penn-Fudan Pedestrians数据集上的部分分割结果

方法 超像素准确率 误识率

CRF 78.85% 参照

SCRF 81.93% 14.60%

ShapeBM 81.27% 11.44%

本文方法 83.34% 21.23%

表 2 本文方法与其他方法在 Caltech-UCSD Birds 200
数据集上标记准确率对比

3 000 张测试图像都不完全相同，通过式（13）得到每次实
验 的 准 确 率 并 通 过 平 均 得 到 本 文 最 终 实 验 准 确 率
83.34%。 在相同实验情况下 ， 相对于标准 CRF，SCRF、
ShapeBM 在超像素标记上准备率对比结果见表 2，可以看
出联合模型准确率为 83.34%相对于其他方法有提高。 理
论上 ， 该数据集上联合模型正确率提高的程度应该比
Penn-Fudan Pedestrians 数据集上高，因为该数据集的训练
样本多，训练效果应该更好。 但是实际上，从具体数据看，
在 该 数 据 集 上 联 合 模 型 正 确 率 提 高 的 程 度 相 对 于

Penn-Fudan Pedestrians 数据集提高的程度反而较低，主要
因为该数据集中包含了 200 类鸟类图片，各类鸟类的形状
差异较大。 而本文是直接将 3 033 张多类鸟类的图像统一
作为训练集，使得训练集中鸟类形状多样化，所以联合模
型训练出的结果并不理想。后期可以考虑将形状近似的鸟
类 作 为 训 练 集 ， 训 练 出 一 个 较 好 的 结 果 。 关 于
Caltech-UCSD Birds 200 数据集的具有代表性的部分可视
化分割结果如图 6 所示。
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对联合模型的算法复杂度进行分析。 CRF 模型使用
LBP 算法预测一副图像标签的时间复杂度是 O（ELC）[28],E为
图模型中边的数量，边数与超像素个数 S 直接关联，使用

Ncut 算法估算 E 为 4×S，C 为超像素块的大小，即 CRF 算

法复杂度为 O（4SL m×n
s ）。 ShapeBM 模型算法复杂度分为

正向学习阶段时间复杂度和反向学习阶段时间复杂度，其
中正向学习的时间复杂度为 O（N×h1×h2×n），反向学习的
时间复杂度为 O（N×h1×h2×kCD1×kCD2 ），则 ShapeBM 算法复

杂度为 O（N×h1×h2×（kCD1+kCD2 +n）），其中 N 表示 ShapeBM
虚拟输入节点个数，h1 表示第一层隐层节点个数，h2 表示
第二层隐层节点个数，kCD1 、kCD2表示对比散度算法迭代次

数，n 表示迭代次数。因为联合模型的能量函数是 SCRF 与
ShapeBM 的能量函数的叠加，即 SCRF 与 ShapeBM 能量函

数为线性关系，故联合模型的整体复杂度为 O（4SL m×n
s ），

即联合模型在标记准确率提高的情况下，整体复杂度并没
有更复杂。

5 结束语

本文提出了一种结合 CRF 与 ShapeBM 的新标记模
型，将 ShapeBM 与 CRF 的结合建立在超像素基础上，通过
pooling 技术克服图像超像素个数与 ShapeBM 输入不对应
问题，使得该模型有效地结合了 CRF 模型（增强相邻节点
之间的局部约束）与 ShapeBM 模型（获得目标对象的整体
形状信息作为对象的全局约束）的优点。 在与其他方法的
对比实验中验证了本文模型在标记准确性方面的优势。在
未来的工作中， 可以将本文的二类标记应用到多类标记
中，可以做人体对象的部件检测、场景分析。 另外，可以在
该模型中加入时间势，在视频帧之间建立联系，后期可将
该模型扩展到视频对象分割上。
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