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摘要：提出一种基于条件随机场模型的梨园场景分割方法，条件随机场模型直接对分割目标的后验概率建模，融入

图像空间上下文信息，使得条件随机场模型可以获得更精确的分割结果。将已标记的场景图像划分为超像素，超

像素的特征向量和标记的类别作为学习样本整合到类别数据库中；将未标记场景图像划分为超像素，利用条件随

机场和类别数据库对未标记图像超像素的特征向量和空间关系进行建模；训练获得模型参数，利用最大后验边缘

准则对未标记超像素进行类别推理。实验结果表明，与改进的 Ｋ最近邻方法相比该算法可以更加准确地进行梨园

场景分割。
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　　引言

图像分割是图像分析和模式识别的首要问题，

它是图像分析和模式识别系统的重要组成部

分
［１－３］

。农业机器人完成自主导航或精确施肥等任

务时，经常需要应用机器视觉将农田场景中的绿色

植株所在区域分割出来，而后才能继续展开导航路

径提取、作物行识别定位、路径跟踪等过程。所以，

在农业机器人自主导航算法中，农田自然环境图像

中的绿色植株目标高质量分割是完成农业机器人后



续任务的关键前提
［４］
。

传统的图像分割方法主要有阈值化、边缘检测、

区域生长、分水岭方法等。这些算法具有算法原理

简单，对特定场景具有很好分割结果等特点，但是由

于一些因素的制约，限制了该类算法应用推广到其

他领域。阈值化算法要求物体与背景在灰度上存在

较大差异；基于边缘检测的分割算法对于图像的噪

声十分敏感，且容易丢失纹理信息；基于区域生长的

分割算法对种子点的选择及生长顺序依懒性很强；

基于分水岭的分割算法易于产生过分割、对低对比

度图像易丢失重要轮廓
［４］
。

随着机器视觉与人工智能的发展，出现了如马

尔可夫随机场模型、聚类法、遗传算法、神经网络、支

持向量机
［５－９］

等方法。这些算法一定程度上引入了

人工智能技术，改善了分割结果，但是依旧存在一些

不足。基于马尔可夫随机场模型的分割算法需要进

行条件独立性假设，而此假设在实际场景中很难满

足
［５］
；基于聚类法的分割算法对于初始聚类中心的

依赖性很强
［６］
；基于遗传算法的分割算法中的参数

选择多是依据经验，没有定量方法
［７］
；基于神经网络的

分割算法分割结果对于训练样本依赖性很强，容易陷

入局部最优解
［８］
；基于支持向量机的分割算法训练速

度慢、参数调整不便，对训练样本依赖性很强
［９］
。

农田自然环境图像所表现出来的不确定性和模

糊性，使得农田自然环境图像分割成为一个具有很

大挑战的任务。为此，需要尽可能多地利用图像中

包含的信息，主要包括：①像元或者像元邻域特征信
息。②图像成分之间的相关信息，通常也称为上下
文信息

［１０］
。本文提出以一种基于条件随机场模型的梨

园场景分割的算法，对这两种信息进行融合。将已标

记的场景图像分割为超像素，超像素的特征向量和标

记的类别作为学习样本整合到类别数据库中，利用条

件随机场模型对未标记图像超像素的特征向量和空间

关系进行建模，经过训练获取模型参数，利用最大后验

边缘准则对未标记图像超像素进行类别推理。

１　超像素分割与邻域描述

１１　超像素分割
超像素（Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ）是指具有相似纹理、颜色、

亮度等特征的相邻像素构成的图像块
［１１］
，在图像分

割
［１２］
、图像分类

［１３］
等方面都有应用。超像素生成

算法大致可以分为两类：基于图论的方法和基于梯

度下降的方法
［１１］
。本文通过基于 Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄ分割

算法
［１４］
获取超像素，分割结果如图１所示。

１２　超像素的邻域描述
以像素为图像处理单元时，可以直接通过像素

图 １　超像素分割

Ｆｉｇ．１　Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
（ａ）原场景图像　（ｂ）超像素分割

　
的坐标值确定其邻域像素。以超像素作为图像处理

的基础单元，为使用图像中包含的空间上下文信息，

必须确定超像素之间的邻域关系。

超像素分割后产生一个与原图像像素位置一一

对应的二维数组，二维数组中的每个元素值为原图

像对应位置像素所属超像素的索引标号。通过逐行

逐列搜索，确定每个超像素的边界。边界两侧的超

像素即为相邻超像素，也称为邻域超像素。

表１所示为图１中原场景图像超像素分割后第
１３～２２行、第３０～３４列部分像素所属超像素索引标
号，针对此部分区域超像素的邻域进行描述。通过逐

行逐列搜索，表中前３行（即第１３、１４、１５行）像素都

表１　部分位置像素的超像素索引标号

Ｔａｂ．１　Ｉｎｄｅｘｌａｂｅｌｓｏｆｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｆｏｒｐｉｘｅｌｓａｔ

ｓｏｍｅｌｏｃａｔｉｏｎｓ

行号
列号

３０ ３１ ３２ ３３ ３４

１３ １ １ １ １ １

１４ １ １ １ １ １

１５ １ １ １ １ １

１６ １ １ １ ２０ １

１７ １ １ ２０ ２０ ２３

１８ ２０ ２０ ２０ ２０ ２３

１９ ２０ ２０ ２０ ２３ ２３

２０ ２０ ２０ ２３ ２３ ２３

２１ ２０ ２０ ２３ ２３ ２３

２２ ２３ ２３ ２３ ２３ ２３
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属于索引标号为“１”的超像素（记为 ＳＰ１）；表中第 ４
行（即第１６行）前３列（即第３０、３１、３２列）也属于 ＳＰ
１，而表中第４行第４列（即第３３列）像素属于索引标
号为“２０”的超像素（记为 ＳＰ２０），表中第４行第５列
（即第３４列）像素属于ＳＰ１；从而确定ＳＰ１与ＳＰ２０互
为邻域超像素。相应地，表 １中 ＳＰ１与 ＳＰ２３、ＳＰ２０
与 ＳＰ２３也互为邻域超像素。通过上述算法，可以确
定每个超像素的所有邻域超像素。

２　类别数据库构建

２１　样本获取与特征向量
将手工标记过的场景图像进行超像素处理。若

超像素所包含的某一类别像素超过一定比例，则认

为该超像素为对应类别的训练样本。一个超像素训

练样本产生一个特征向量，超像素的特征向量获取

方法：对于每一个色彩通道（ＲＧＢ中的 Ｒ、Ｇ、Ｂ），将
其依次划分为 ５个 ｂｉｎ（区域），将每一个超像素中
所有像素点对应的色彩值在这 ５个 ｂｉｎ中的归一化
柱状图作为该超像素所对应的颜色特征，共１５维。
２２　增量式整合策略

样本数据库包含 ２个模型：非梨树类模型 ＭＮ
和梨树类模型 ＭＰ。在果园自然环境中，非梨树类通
常包含天空、地面、杂草等，梨树类包含梨树树叶和

梨树树干等；同时，环境中光照分布不均，容易在地

面形成阴影区域（图１）。使得这种自然场景中同类
超像素特征向量呈多模态分布，不同类超像素特征

向量存在部分重叠。因而，２个模型均包含若干聚
类中心 ｃｊ（样本原型），且每个聚类中心 ｃｊ对应一个
计数器 ｎｊ（ｊ＝１，２，…，ｊｍａｘ）。以一个新的训练样本
（ｘｉ，ｌｉ）（ｘｉ为第 ｉ个样本特征向量，ｌｉ为第 ｉ个样本
所属类别）为例，根据其标记被放到一个模型库中，

整合、更新方式为：

（１）若当前模型中所有聚类中心 ｃｊ与当前样本
特征距离大于预定义阈值 θｄ，即ｃｊ，‖ｘｉ－ｃｊ‖ ＞
θｄ，则当前模型增加一个新的聚类中心，该中心的颜
色特征与当前样本相同，且该中心的计数器值为１。

（２）若模型中的某一聚类中心 ｃｉ与当前样本的
特征距离不超过预定义阈值 θｄ，则该聚类中心对应
的样本计数器直接加１。

３　基于条件随机场模型的梨园场景分割模
型构建

　　条件随机场［１５］
（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）

直接对后验概率建模，能够融入图像空间上下文信

息，可以增强对图像内容的理解，因此被应用于图像

分析领域
［１０，１３，１６－１７］

。为了提高对梨园目标的分割

准确性，这里使用条件随机场进行场景图像模型构

建。将场景图像中得到的全体超像素颜色特征记作

Ｘ＝｛ｘｉ｝，ｘｉ为从第 ｉ个超像素中获得的颜色特征。
对应的场景图像超像素类别 Ｌ＝｛ｌｉ｝。ｌｉ∈｛－１，
１｝，－１表示非梨树类，１表示梨树类。给定场景图
像的超像素颜色特征 Ｘ，基于条件随机场的场景类
别的联合后验概率定义为

Ｐ（Ｌ｜Ｘ）＝１
Ｚ (ｅｘｐ ∑

ｉ∈Ｓ
ｉ（ｌｉ，Ｘ）＋

∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｎｉ

ｉｊ（ｌｉ，ｌｊ，Ｘ )） （１）

式中　Ｚ———归一化系数
Ｓ———超像素的索引集合
Ｎｉ———第 ｉ个超像素的全部邻域超像素
ｉ———条件随机场图模型的一元势能函数，

刻画了超像素自身颜色特征与所属类

别的相互关系

ｉｊ———二元势能函数，反映了邻接超像素的局
部空间关系对其类别判定的影响

ＣＲＦ模型具体的实现流程通常包含３个重要步
骤：模型选择、模型训练和模型推理

［１０］
。

３１　模型选择
由式（１）可知，ＣＲＦ模型主要由一元势能函数

和二元势能函数组成。因而，ＣＲＦ模型选择主要是
一元势能和二元势能函数的构建。

３１１　一元势能函数
ＣＲＦ模型中的势能函数常定义为一些判别的

分类器。本研究基于改进的 Ｋ最近邻（ＭｏｄｉｆｉｅｄＫ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓ，ＭＫＮＮ）［１８］和半径扩大策略定义
一元势能函数。若一个超像素的特征向量记为 ｘ，
分别求取 ｘ与模型 ＭＮ及模型 ＭＰ中所有聚类中心
的距离，分别记作 ｄＮｉ和 ｄＰｊ，并分别保存特征距离为
ｄＮｉ和 ｄＰｊ对应的计数值 ｎＮｉ和 ｎＰｊ，其与两类聚类中心
的最小特征距离记作：ｄＮｍｉｎ＝ｍｉｎ｛ｄＮ１，ｄＮ２，…，ｄＮｉ｝
和 ｄＰｍｉｎ＝ｍｉｎ｛ｄＰ１，ｄＰ２，…，ｄＰｊ｝。若预定义的距离阈
值为 θｄｉｓｔ，且 ＰＮ（ｘ）表示超像素特征 ｘ属于 ＭＮ的概
率，ＰＰ（ｘ）表示 ｘ属于 ＭＰ的概率，建立启发式规则
如下：

（１）若 ｄＮｍｉｎ＞θｄｉｓｔ且 ｄＰｍｉｎ＞θｄｉｓｔ，表明当前类别
数据库中的所有特征原型都不能确定当前待分类超

像素的所属类别，更新距离阈值 θｄｉｓｔ＝１５θｄｉｓｔ。否
则，进入下一步。

（２）分别计算待估计超像素特征 ｘ属于 ＭＮ、ＭＰ
的概率 ＰＮ（ｘ）和 ＰＰ（ｘ）

ＰＮ（ｘ）＝
∑

Ｎｉ∈（ｄＮｉ≤θｄｉｓｔ）
ｎＮｉ

∑
Ｎｉ
ｎＮｉ
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ＰＰ（ｘ）＝
∑

Ｐｊ∈（ｄＰｊ≤θｄｉｓｔ）
ｎＰｊ

∑
Ｐｊ
ｎＰｊ

（２）

式中　∑
Ｎｉ
ｎＮｉ、∑

Ｐｊ
ｎＰｊ———两类类别模型中分别包

含的样本总数

式（２）反映了与超像素特征 ｘ相似的样本数与
已知类别样本总数的比值，当前超像素特征 ｘ分别
为梨树类与非梨树类的概率，即为

Ｐｐｅａｒ（ｘ）＝
ＰＰ（ｘ）

ＰＮ（ｘ）＋ＰＰ（ｘ）
Ｐｎｏｎｐｅａｒ（ｘ）＝１－Ｐｐｅａｒ（ｘ）

（３）若 Ｐｐｅａｒ（ｘ）＞０７，则将 Ｐｎｏｎｐｅａｒ（ｘ）和
Ｐｐｅａｒ（ｘ）分别设置为０７和０３。

（４）若 Ｐｎｏｎｐｅａｒ（ｘ）＞０７，则将 Ｐｎｏｎｐｅａｒ（ｘ）和
Ｐｐｅａｒ（ｘ）分别设置为０３和０７。

将超像素特征 ｘ属于相应类别的概率值作为一
元势能函数的取值。

３１２　二元势能函数
ＣＲＦ的二元势函数［１７］

定义为

ｉｊ（ｌｉ，ｌｊ，Ｘ）＝ｗ [ｉｊ ｋ１ｌｉｌｊ＋ｋ (２ １－ｄｉｊｄ )
ｍａｘ
·

δ（ｌｉ＝ｌｊ）＋ｋ３
ｄｉｊ
ｄｍａｘ
δ（ｌｉ≠ｌｊ ]） （３）

其中 ｗｉｊ＝｜ｐｉｊ｜／｜ｐｉ｜ （４）
式中　δ———Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒδ函数

ｗｉｊ———超像素 ｉ与超像素 ｊ的连接权值
｜ｐｉｊ｜———超像素 ｉ与超像素 ｊ邻接的像素数
｜ｐｉ｜———超像素 ｉ包含的像素数
ｄｉｊ———超像素ｉ与超像素ｊ特征空间欧氏距离
ｄｍａｘ———超像素 ｉ与其邻域超像素之间最大

的距离值

ｋ１、ｋ２、ｋ３———对应的各项势函数的权重
由式（４）可知：若｜ｐｉｊ｜与｜ｐｉ｜的值越相近，则表

明 ｉ和 ｊ邻接的像素越多，两者之间的连接权值就越
大，超像素 ｊ对超像素 ｉ影响就越大。

同时，式（３）中 ｋ１ｌｉｌｊ的引入是考虑了农业机器
人工作在非结构化场景中可能存在一些不确定性因

素。在获得２个邻域超像素颜色特征后，不管这 ２
个超像素的特征差异有多大，ｋ１ｌｉｌｊ项倾向于将邻接
超像素划分成同一个类别，以对场景不确定性因素进

行补偿。其次，式（３）中 ｋ２（１－ｄｉｊ／ｄｍａｘ）δ（ｌｉ＝ｌｊ）及
ｋ３（ｄｉｊ／ｄｍａｘ）δ（ｌｉ≠ｌｊ）则融入邻域超像素特征向量，
从而引入空间上下文信息。

３２　模型训练
ＣＲＦ模型中，需要学习推理的参数为式（３）各

项对应的权值 ｋ１、ｋ２、ｋ３。设训练样本特征为 Ｘ
ｆ
（ｆ＝

１，２，３，…，Ｎ），其中 ｆ表示训练样本为第 ｆ帧，Ｌｆ表
示训练样本的类别标记。利用最大似然标准对参数

进行估计

Θ^＝ａｒｇｍａｘ
Θ ∑

Ｎ

ｆ＝１
ｌｎ（Ｐ（Ｌｆ｜Ｘｆ）） （５）

式中　Θ———待估计参数，即 ｋ１、ｋ２、ｋ３的值
Θ^———最优估计值

模型参数估计采用梯度上升法
［１６］
，得

Δｋ１∝∑
Ｎ

ｆ＝１
∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｎｉ

ｌｉｊ［ｌ
ｆ
ｉｌ
ｆ
ｊ－〈ｌｉｌｊ〉Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘｆ，Θｃ）］（６）

Δｋ２∝∑
Ｎ

ｆ＝１
∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｎｉ

ｌｉｊ（１－ｄｉｊ／ｄｍａｘ）·

［δ（ｌｆｉ＝ｌ
ｆ
ｊ）－〈δ（ｌｉ＝ｌｊ）〉Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘｆ，Θｃ）］ （７）

Δｋ３∝∑
Ｎ

ｆ＝１
∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｎｉ

ｌｉｊｄｉｊ／ｄｍａｘ·

［δ（ｌｆｉ≠ｌ
ｆ
ｊ）－〈δ（ｌｉ≠ｌｊ）〉Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘｆ，Θｃ）］ （８）

式中　Θｃ———参数当前估计值
Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘ

ｆ
，Θｃ）———基于当前参数值估计的

超像素 ｉ和 ｊ的联合边
缘概率

〈δ（ｌｉ＝ｌｊ）〉Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘｆ，Θｃ）———Ｐ（ｌｉ，ｌｊ｜Ｘ
ｆ
，Θｃ）分

布下的 δ（ｌｉ＝ｌｊ）平
均值

模型训练的流程图如图２所示。

图 ２　模型训练流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ
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其中，初始化时令 ｋ１、ｋ２、ｋ３、Δｋ１、Δｋ２、Δｋ３取值
为零，Ｎ为训练样本集帧数，根据梯度上升法推导所
得式（６）、（７）、（８）获得 Δｋ１、Δｋ２、Δｋ３，模型训练停
止条件为Δｋ１、Δｋ２、Δｋ３绝对值之和小于某一阈值或
者 Δｋ１、Δｋ２、Δｋ３更新次数达到模型训练最大次数
Ｎｍａｘ，α为学习率，根据经验获取。
３３　模型推断

超像素的类别分类基于最大后验边缘概率准则

（Ｍａｘｉｍｕｍｐｏｓｔｅｒｉｏｒｍａｒｇｉｎａｌ，ＭＰＭ）

ｌ^ｉ＝ａｒｇｍａｘ
ｌ [
ｉ
∑
Ｌ＼ｌｉ

１
Ｚ (ｅｘｐ ∑

ｉ∈Ｓ
ｉ（ｌｉ，Ｘ）＋

∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｎｉ

ｉｊ（ｌｉ，ｌｊ，Ｘ ) ]） （９）

其中，Ｌ＼ｌｉ为不包含超像素 ｉ的其余超像素集合，超
像素的后验概率通过环状置信传播（Ｌｏｏｐｙｂｅｌｉｅｆ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＬＢＰ）算法［１９］

计算。

图 ３　实验结果

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
（ａ）梨园场景原图　（ｂ）ＣＲＦ分割结果　（ｃ）ＭＫＮＮ分割结果

４　实验结果与分析

在南京农业大学江浦农场园艺站离线采集梨园

图像，分辨率为 ３２０像素 ×２４０像素。采用 Ｖｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋６０编写算法程序。

样本数据类别通过手工标记获取，所选样本

场景中包含树干、树叶、杂草、地面、天空等内容，

其中树干、树叶为梨树类，杂草、地面、天空归为

非梨树类。实验中训练样本集帧数 Ｎ取值为２０，
模型训练最大次数 Ｎｍａｘ取值为 ２５，根据图 ２所示
训练流程图获取条件随机场模型参数。同时，为

突出本算法利用图像空间上下文信息进行梨园

场景分割的性能，将本文算法与 ＭＫＮＮ［１８］算法对
同一场景获取的实验结果进行对比，如图 ３所
示。

从整体上看，ＣＲＦ能够将场景中的梨树与地面
上的杂草正确分类，ＣＲＦ分割结果要优于 ＭＫＮＮ。
图３中前２个为光照非均匀分布场景。图像中地面
上存在阴影，使地面上的杂草分为阴影区杂草跟非

阴影区杂草。本文提出的算法由于使用了图像空间

上下文信息，利用了阴影区杂草的邻域超像素类别

信息以及颜色信息，能够将地面上阴影区杂草和非

阴影区杂草正确分类。ＭＫＮＮ算法进行分类时，只
使用了场景中颜色特征信息，使得阴影区杂草分类

出错。从而表明，本算法能更好地适应不同光照条

件下的梨园场景应用。

第３个场景具有地面出现大面积杂草区域、梨
树分布随机性很大等特性。本算法所示结果表明，

由于利用了邻域超像素的类别信息以及颜色信息，

能够将场景中存在的梨树正确分割出来。而 ＭＫＮＮ
算法对于连片杂草区域（不论远处的连片杂草区

域，还是近处的连片杂草区域）出现了严重的错分。

从而表明本算法对于梨园中杂草的随机性分布具有

很好的适应能力。

图３后 ２个场景为农业机器人即将行进到田
头，图像内容出现严重突变，梨树区域减少，天空面

积增大。本算法表现依旧好于 ＭＫＮＮ算法所得结
果。从而表明本算法对梨园中田头场景分割具有很

好的鲁棒性，从而为自主导航中的田头转向提供有

用信息。
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５　结束语

针对梨园自然场景梨树分割问题，提出了一种

以超像素作为图像处理单元，利用 ＣＲＦ对场景特征
与空间关系建模，使用图像中颜色特征信息和空间

上下文信息对场景图像进行分割。对比实验结果表

明，本文提出的算法对于梨园场景中的光照不均匀

分布、杂草分布随机性、田头场景内容突变等因素都

具有很好分割结果，从而说明本文所提出的算法对

于梨园自然环境具有很好的适应性。
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