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摘要 

    α-expansion [4]和融合移动[22]等图形算法已经成功的解决了许多计算机视

觉方面的最优化问题。高阶马尔可夫随机域被证明是非常困难的，特别是多标记

的 MRF’s(超过两个标记)，然而它对于众多实际应用是很重要的。在这篇论文中

我们为随机高阶多标记 MRF’s 提出了一种新的原对偶能量最优算法。原对偶方

法为逼近边界提供保证，而且能利用原变量的信息提高它们的效率。我们的算法

扩展了一阶 MPFs 的 PD3[19]技术。我们提供的逼近边界与 PD3[19]相似，但是

在应用中更高效。它不但能优化非子模块 MRF’s[14]而且能以融合建议的方式合

并问题的具体知识。通过实验与现有方法比较，我们的算法能高效的处理这些困

难的能量函数[6,10,11]。对于高阶去噪和立体声多标记马尔可夫随机域，我们设

计的算法有较低的能量而且明显更快。 
1.高阶多标记马尔可夫随机域 

    高阶多标记马尔可夫随机域在解决像去噪[23]和立体声[30]等问题方面受到

广泛关注，但是目前使能量函数减到最小很困难。高阶 MRF 的优化问题被定义

为顶点ν和小集团С加上一个标记集ζ。我们优化标记的代价函数为： 

f: -|v|  定义为： 

 



i c

cci xfxfx
i



)()()(f                         （1） 

cf 仅是变量 ix 的函数 iC(我们表示 cx 的 x的一个子向量）。我们不失一般性的

假设 ci f,f >=0（我们仅增加一个常量使之成立）。特别的情况包括一阶 MRF|C|=2，

二进制 MRF| |=2；我们关心的是高阶多标记 MRF 的一般情况，此时我们既不限

制|C|也不限制| |。 

    一阶 MRF 图形裁剪是一种很受欢迎的方法并且为像[26]的基准方法提供了

强大的性能。最广泛使用的裁剪技术包括 α-expansion[4]和它对融合移动[22]算
法的概括，为了优化初始多标记能量函数反复的解一阶二进制 MRF。如果一阶

二进制 MRF 满足作为子模块的情况（有时叫做规律[16]），膨胀移动算法产生

了保证全局最小[4]的一个已知因素在内的方案。 
    图割近似表示的新框架[19]表明 α-expansion 能被表达为原和对偶能同时最

优的方案建立了图形裁剪和原对偶技术之间的联系。图割近似表示的新框架[19]
提出几种推广了 α-expansion 原对偶算法并且给出了他们在理论和实践中的优

势。这些方法应用于更多一般性的能量函数并且扩展了度量标记和马尔可夫随机

场[12]的逼近边界。从经验看，双变量的跟踪比起 α-expansion 允许大量启用加

速算法，结果就出现了非常高效的快速算法。 
1.1.我们方法的概述 

    在这篇论文中，我们给出了图割近似表示的新框架[19]中能有效的最小化一

个随机高阶多标记能量函数的原对偶算法 PD3 的一般性。简而言之，PD3 算法
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依赖于最大流量；流量值更新原始变量并且分切更新原始变量。我们的方法代替

了减少的子模块的功能总和[14]中提出的最大流量的变种，这种方法展示了它的

确能最小化高阶二进制 MRF 的阶。 
    原对偶方法依赖于一种叫互补松弛的限制。我们的算法开始于最优的推理高

阶 MRF-MAP 中的线性规划松弛法(1)。这个线性规划有两种约束，基于一元的

术语和基于等式(1)的多元术语。我们参考各自互补松弛约束作为一元和多元松

弛约束。我们将追踪原始绘图变量 x 和（非必要可行）二重绘图变量λ。我们确

保 x，λ总是满足多元约束，而且在算法的每一步，我们尽可能移动 x使其更靠

好的满足一元松弛。这个算发在两个松弛都满足的情况下收敛，但是我们通常会

失去可行性。然而，存在一些р使得λ/P 是二重可行的。这给我们弱关联函数

的阶一个 P-approximation 算法。 

    我们将在第 2 部分回顾相关工作，我们的算法第 3部分给出，我们的总结实

验评估在第 4部分。 

2.相关工作 

当我们关注于图形裁剪算法非常成功的解决了一阶 MRF’s[26]是时，也有

一些解决高阶 MRF 的没有使用图形裁剪的有趣算法。多面体放宽和切削平面算法

软约束的优化[29]中提出了针对高阶 MRF’s 的能量函数和推广总和最大扩散算

法的 LP 松弛。高阶 MRF 优化扩展了 MRF 能量通过双分解最小化和超越中的双分

解[17]方案。高效的信息传递与高阶潜力中为高阶能量函数的两个重要阶[18]

提出了一种信息传递[27]算法。其他信息传递方案包括广义顺序树重新加权消息

传递[15]中提出的广义 TRW-S 算法。它通过使用在集团链上的最大乘积消息传递

优化了双线性规划。 

2.1.图形裁剪方法和高阶 MRF 

    对于多标记一阶 MRF，大所数图形裁剪方法依赖于移动制作技术。这些方法

降多标记问题为一系列能通过最大流量[3,16]法解决的二进制子问题，特别是

α-expansion[4]算法和融合移动[22]算法。在 α-expansion 中，二进制问题包括

对每一个像素点决定是否保持当前标记或调整为一个特别的新标记 α。扩展移动

算法也保证了逼近边界。 
    通过图割近似表示的新框架和近似标识通过基于线性规划图割[19,20]中提

出了一种推广了 α-expansion[4]算法的原对偶框架。他们同时把这个算法解读为

MRF 能量函数的 LP-松弛的原和双问题的优化方法。除此之外，推广的原对偶

算法克服了 α-expansion 算法中对成双的能量必须是标准度量[4]的重要限制。能

量函数更宽泛的阶近似比仍然保持。更重要的是，它能通过跟踪双变量在实际应

用中达到 3~9 倍[21]的更快加速优化。 
    先前高阶的裁剪方法[6,8,10,11,24]采用基于降阶的途径。像 α-expansion 或

融合移动等移动制作算法被用来解决高阶 MRF，通过解决高阶二进制 MRF 计算

最优移动。并且将任意二进制高阶 MRF 转化为一阶 MRF。 
    对于所有的子集 S，T 我们解除函数 f：一个基本集的子集是子模块的定义。

我们有 f (S ∪T ) + f (S ∩ T ) ≤ f (S) + f (T )。如果二进制一阶 MRF 是子模

块，它通过图像裁剪[3,16]一定能够解决；然而，这个方案是一个近似的。某些

高阶二进制 MRF 会有效减少[13,24]。在一类特殊的减少内可以找到最好的减少

[8,11]。 
2.2 MRFs 的线性规划和二元性 
    很多 MRF 优化算法的理论围绕着被叫做本地边际多面体配方[25]的一个专



门线性规划松弛。它在线性编程和凸自由能置信传播[28]中扩展到了高阶 MRFs。
每一个线性规划（LP）对应一个双，并且这个双规划已经形成了 MRF 能源通过

双分解最小化和超越、通过图割近似标识的新框架、通过基于线性规划图割等高

效算法。[18,19,21]我们将忽略原规划，并且继续直接到双规划，它是从通过图

割近似标识的新框架[19]中提出的双规划的高阶版本。 

    双规划对每一个团体 C 有多个变量，iC 并且标记 ix ，记为 )(,c ii x ；通过

下面定义： 

  )(m i nm a x i

i ix
xh

i




                                      (2a) 

       
C

xiCiiii ixfxh
i )(,)()(                            (2b) 

      c

C

CCxiC xCxf
i

,)(
i

)(, 


                             (2c) 

    我们可以不严谨的将双变量 )(,C ixi 看作代价函数 )( cc xf 的一部分，而且重新

分配到一元条款中。根据通过图割近似标识的新框架[19]，函数 )( ii xh 将被叫做

标记 ix 对变量 i 的“高度”，并且可以看作是从集团原始代价 )( ii xf 加任何重新

分配的 )(,C ixi 到对 i 的一元条款。双总是标记值 f(x )的最低边界。 总之，对于重

新分配的标记我们表示为 x 而通用标记简单表示为 x。 
2.3.子模块汇总(SoS)流 

减少的子模块功能的总和[14]中介绍了通过 SoS 流实现 SoS 的最优化，并

且描述了一个 SoS 算法。在[1,7]中描述了可用的 SoS 流算法，[7]的方法是专门

为典型的计算机视觉问题设计的。 
[14]的子模块汇总流问题和最大流问题相似。我们有顶点 V 的集合加源 S 和

下降的 t,对每个 iV，圆弧（s,i)和(i,t)。我们也给出一个子模块汇总函数： 





Si

is

Si

ti

cC

C ccCSgSg ,,)()(                     (3) 

算法 1 我们的 SoSPD 算法 
随意初始化的 x  

    初始化 
当一元松弛条件不满足时循环执行： 

建议发生器的结果y  

),,( yxDEP UALSDITRE   
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),,(,






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xDEP

yxPDUx

UALSDITOST

RIMALSUALSPDATE  



循环结束 
返回 x  

cC 称为集团在 v ，每一个 Cg 是一个子模块函数，叫做一个集团函数，并 

（4） 
 

   直观的看，最大流和子模块汇总流的不同之处是容量和保护限制，我们

要求在源边和下降边上有流值 ti,iS, фф 和 ，而且对每一个集团 C 和 Ci 有流值

iC,ф 。然后，一个最小化子模块汇总流是对下面 LP 的方案： 


i

iS,ф
фmax                                          5a) 

iCCts tiiS  ,ti,,iS, ф,ф..                               (5b) 





Ci

i0ффф iC,ti,iS,                                (5c) 

CSCSg
S

C 


,)(ф
i

iC,                              (5d) 

 在这里，（5b）是源边和下降边的容量限制，一元条款 ,CC ,,, tiiS ， 。对 i,(5c)

是保护流约束并且(5d)是 Cф 在集合 S 中的附加限制，S 是在最大 )(g SC 中。[14]

表明了一个推广的流算法能解决 LP 问题。 

 最后，[14]提出了最小裁剪最大流定理的子模块汇总版本。如果ф 最大化

(5)，而且 S 最小化[3]，然后ф的客观价值(5a)和 )(g S 相等。更进一步，饱和变

的概念扩展到集团函数：(1)如果 tit CS ,,iф i  那么 (2)如果 isCS ,is,фi  那么 ，而

且最重要的是(3)对每一个集团 C, 


SiC CS iC,ф)(g  。 

3.SoS 原对偶算法 

   
被我们SoSPD的算法是在确保两个主要的约束被满足的情况下对原和双的

数学分析。这些约束给了我们逼近约束。同时有助于我们设计其余的算法。这个

约束是补充松弛约束。在这种情况下，在相应于专门的原数学分析的双实际上是

满足相等的。 

定义 1.给定的标记 x 和双数学分析 ，如果在(2C)中相应的 Cx 满足相等，那么

我们说 ,x 满足集团松弛约束。因此，我们有 





C

CCiiC Cxfx
i

, )()(                                  (6) 

0)(min)(g)(g  CSgC C
S

CC 空集



定义 2.如果 ,x 满足集团松弛约束，那么 )()( iii
xhxf  。 

证明：记得我们重新分配的论据，只意味着我们已经在中区分 )( CC xf ，因此高

的总和是原来的代价 )(xf ，即： 

))(())(()( ,
i

  
C i

iiC

i

iiii xxfxh   

       )()()(
i

xfxfxf C

C

Cii    

定义 3.如果对每一个 i, ,x 满足一元松弛约束我们有 )(min)( iixii xhxh
i

 。 

推论 4.如果 ,x 同时满足集团和一元松弛约束，且是可用的，那么 x 最优化 f 。 

证明：从命题(2),高度i
)( ii xh 和 )(xf 是相等的。而且通过一元松弛的定义，高

度的总和也和双目标相等，所有可能的 )(xf 值在更低的边界上。 

    既然我们原来的问题是 NP-hard 我们不能除去两个松弛约束去为保证合适

的双是可于用的我们用双缩放[19]代替前面的做法，并且允许我们的双是轻微

不可行的。特别地，(2)的结构总是允许我们用一些 1 通过


1
去缩放 以获得

可行的方案，这是我们的近似优化。 

引理 5.如果 ,x 满足一元和集团松弛约束，且 / 是双可用的，那么

)()( xfxf


  ，这里 x

是真正的最优。 

证明：既然 ,x 同时满足松弛约束，我们知道  i ix hxf
i

,min)( 故 

  









i C

iiCii
x

xxfxf
i

)()(1min)( ,


  

     












i
, )()(1)(m i n xfxxf

C

iiCii
xi




  

这里第一个不等变换是因为 0if ，第二个由于  / 是双可用的。 

    引理 5 是我们后面算法的基本动机。迭代之间， ,x 将总满足集团松弛约束，

且每一次迭代的目的是改变 x ，使其想更低的高标记移动。在算法的最后，所有

的 x 将对每一个 i 都是最低的高标记，且一元松弛约束是满足的。那么，我们将

证明从在一些  （像  / ）是双可用的，故我们有 ionapproximat- 算法。 



    这个算法困难的步骤是当我们改变标记 x 以减少高度时，我们必须仍然保持

集团松弛约束。我们不能简单的设置每个 ix 去达到最低的高标记，免得集团松弛

集团松弛约束成立。对于更高阶的情况，我们证明当该改变标记时，子模块总和

流是我们需要的去确保集团松弛约束任然成立的真正工具。 
    针对高阶，算法以流的方式起作用。在每一次迭代时，很像 α-expansion 或

者融合移动算法，我们有一个当前的标记 x 和一个建议标记 y 。我们用子模块总

和流去选择一个切换标记的变量集合S,子模块总和流将用 max-flow min-cut 理

论确保新标记 yx , 仍然满足集团松弛约束。 

    我们的 SoSPD 技术在算法 1 中总结，并且每一次迭代有 3 个步骤。算法

的主要工作集中在 RIMALSUALSPDATE PDU  ，它设置子模块总和流问题，而且选择

交换变量的集合。我们将首先在 3.1 部分描述这个步骤，做一些关于 ,x 并不在

广义上成立的假设。然后是这个工作的其他两个步骤，PRE-E DIT-D UALS 和 P 
OST-E DITDUALS（3.2 部分和 3.3 部分）去确保这些假设成立，进而这个算法

的功能是正确的。 
3.1.Update-Duals-Primals 

    开始，我们需要一个符号表示融合移动[22].如果我们有当前和建议标记

yx和 ，S 是改变标记变量的集合，我们用  ySxx  ，这里如果 ,i S ii yx  ；

如果 Si ， ii xx  。 

    给了我们当前的状态 ,x ，我们将构造一个子模块总和流框架。值 iC,ф 将是

我们从 ),(iC, iy 加或减的值，source-sink 流 ti,is, ф,ф 将给机会在 )( ii yh 的高。我们

将仅调整双变量 )(,C ii y 适应建议的表记 y
1
。 

   简单部分是定义源-库容量。如果 )()( iiii xhyh  那么我们可以通过差异提高标

记 iy 的高度，而且更倾向于切换标记。同样的，如果 )()( iiii xhyh  ，我们可以通

过不创建新标记的差异降低 iy 的高度，我们更倾向于交换。在第一种情况下我们

用 0),()( ,,  tiiiiiis CyhxhC 定 义 源 - 库 容 量 。 第 二 种 情 况 时 ，

)()(,0 ,, iiiitiis xhyhCC  。 

注意1 如果 ii yx  ，我们不改变 )(,C ii x 。我们通过网络流量简单移动 i.然而这些

顶点 i 由于构建的缘故在网络中将没有开放的容量。所以 iC,ф 必须总为 0. 



除了减少变量的高度，我们主要关心的是保证集团松弛约束仍然成立。现在

考虑单个的集团 C，我们检查怎样的标记 Cx 在融合步骤之后看起来像。对每一

个 C 的子集 S 可能的标记是  CC ySx  。我们想要确保交换之后

)()(
i , CCiiC xfx  ，所以我们定义一个函数 Cg 等于下面差值表达式： 

   
 


Si Si

iiCiiCCCCC xyySxfSg )()()(:)( ,,                （7） 

现 在 ， 我 们 将 假 设 (1) Cg 是 一 个 子 模 块 函 数 而 且

(2) 0)(,0)()(  SgCgg CCC 空集 。这些假设将通过下面描述的 P RE-E 

DITDUALS 强制执行。 

在这些假设下容量 C 和函数 Cg 定义了一个子模块总和流网络，因此我们可

以找到一个使 


SiC CSg iC,ф)(  得流量ф和裁剪 S(通过在 2.3 部分转述的 

max-flow min-cut 理 论 [14] 的 子 模 块 总 和 说 法 ） 那 么 ， 我 们 设 置

  iC,, ф)(,  iiC yySxx 且 。由 Cg 的定义，我们有 

 
 


Si Si

iiCiiCCCC xyCSgxf )()()()( ,,   

       .)()(ф)( ,,
i

iC,,  



Si i

iiCiiC

S

iiC xxy   

因此，原和双的数学分析满足集团松弛约束，我们的源-库容量选择旳使

).()( iiii xhxh  最后，除非 S 之外的每一个边都饱和（故 S=ф）那么至少有一个

高度是严格减少的。 

3.2. Pre-Edit-Duals 

   UALSDITRE DEP  的工作是确保我们在 RIMALSUALSPEATE PDU  中假设是真正正

确 的 。 亦 即 ， 我 们 需 要 （ 1 ） 函 数 Cg 必 须 是 子 模 块 且 （ 2 ）

0)(g0)(g)(  SCg CCC 且空集 . 

     对于（1），首先注意如果  CCC ySxf ( 是子模块。那么所以为 Cg ，既然

一个子模块函数加一个线性函数仍然是子模块。这样的函数在[7]中叫做扩展-

子模块。为了处理一般能量函数，我们需要为融合移动不是子模块的情况找到一

种途径。 

    我们提出一种与 PD3 方法 相似的变种 PD3 [19],这种算法找到了一个原来

能量函数的过高估计。对于成对的能量找到了一个仅由负截断到 0组成的子模块



过高估计。在这种情况下，我们必须找一个子模块上升边界， ),(SfC


这样

 ).()( CCCC ySxfSf 


我 们 仅 有 的 其 他 要 求 是

 )(max)(),()(),()ф( CCxcCCCCCC xfifCiyfCfxff 


有且对每个 。 

找一个子模块的函数上升边界的问题是指定的。在实验中我们用一个简单的

启发式，我们把它作为一个辅助材料。我们留下一个开放的问题，寻找“最好”

的子模块上界（等同于“什么”度量“什么最好”一样）。 

    已经计算了 Cf

，我们有它代替 Cf ，仅仅做这样的迭代。为了简化符号我们

用 )( CC xf 


表示  CCC ySxx  时的 )(SfC


。 

为了建立假设(2),我们用下面的事实（从如下在[14]中被用做相似目的的

Edmonds[5]的贪心算法）。对于任何使 0)ф( g 的子模块函数 g,存在一个向量ψ

使得 ψ(C)g(C)0ψ(S))(  且Sg （这里我们用标准符号 


Si
S iψ:)(ψ ）。事实

上，向量被定义为满足： iψ =    ),....,1()1,.....,1( igig  。 

为了确保（2）成立，我们以在（7）中定义的 )(SgC 开始。注意我们有




Ci iiCCCC xxfg ),()()ф( , 通过集团松弛约束我们知道它是 0.我们可以计算

一 个 ψ 作 为 唯 一 描 述 ， 并 且 更 新 iiiii yy ψ)()( ,C,C  既 然

0ψ ( C ))(0ψ ( S ))(  CgSg CC 且 当我们用  的新值更新 ψ CC gg ，此时满

足 .0)(0)(  CgSg CC 且  

3.3.Post-Edit-Duals 

     已 经 运 行 过 了 UALSDITOST DE P ， 我 们 对 每 个 集 团 C 有

)(
||

1)()( , C

C
i iiCCC xf

C
xxf  


注意如果 f


是一个过高估计，这仅会减少高度

)( ii xh  的和（因为我们第一次平均，且然后从中减去过高估计). 

     我们最终得到的 POST-E DIT-D UALS 算法是：因为 0)( 
CC xf ，我们总是知

道 0)(, iiC x 。同时，我们将把这个用于近似率的证明。 

3.4.收敛和逼近边界 

很多的对偶算法像α-expansion 和融合移动，我们单调的减少能量。 



引理 6.客观值 )(xf 是非增的。 

证明：首先，回顾知 ,x 满足集团月松弛约束，因此  i ii xhxf )()( 。我们也知

道 UALSDITRE DEP  不改变高度 )( ii xh 的任何值， RIMALSUALSPEATE PDU  仅会减少

)( ii xh （通过源-库容量的定义）并且 UALSDITOST DE P 也没有增加高的总和。 

我们方法的收敛不能保证对任意差的融合移动（例如，我们有一个差的建议

发生器，他总是得到比 ix 高的标记）。但是，对于α-expansion 的建议收敛是

保证的。 

命 题 7. 对 每 一 个 i 有 建 议 iy ， 迭 代 的 最 后 对 所 有 i 或 者

)()()()( iiii hxhxfxf 或者  

证明：从 RIMALSUALSPEATE PDU  的讨论，下面两种必有一者发生：(1)至少有一个

变量的高度是减少的，或者（2）最小的裁剪是 фS 。如果(1),没有其他的子模

块增加高度的和。所以通过命题 2我们有 ).()( xfxf  如果(2),除了 S的所有边

饱和，所以 RIMALSUALSPEATE PDU  将 )(ih 至少增加到 ).( ii xh 更进一步， xx  所

以既不是 UALSDITRE DEP  也不是 UALSDITOST DE P 改变 )(, iic x 的任何值，因此

在迭代的最后 )()( iii hxh  保持成立。 

引理 8.如果对每个标记 运行α-expansion 的迭代后， )(xf 没有严格的减少，

那么一元松弛约束一定满足，算法终止。 

证明：因为每次α-expansion 迭代没有改变目标 )(xf ，通过命题 7 每个这样的

迭代确保 )()( iii xhh  。同时注意，对于 ansionexp- 的一个 没有改变 )(ih

的任何值。因此， ix 是所有最小化的标记，并且一元松弛约束满足。 

     总之，对整数代价，目标至少每一个外迭代减少并因此最终暂停。每一次

迭代的运行时间通过 SoS 流计算占主要的。我们用有运行时间度 )||( 2|| 2 k
CO v 的

SoS-IBFS[7]，这里 .||max Ck  在α-expansion 的迭代数上提供一个非平凡的

边界是困难的，但是实际上我们总在 4通过标记集后收敛。注意在集团大小上这

是指数级的，因为我们给出子模块函数作为2k
值得表。然而，这也是其他对高



级 MRF（像[6],[10],[17])真正最先讲的方法。 

让 ),(min),(max minmax

CCCC xffxff  这里最大和最小是所有集团 C 和所

有非恒定标记 Cx 。这里是一个 MRF 的自然阶，这时 0min f (例如：所有非恒定

标记有正代价),同时恒定的标记是零代价的。我们称这样的 MRF 为弱关联；它们

支持所有在一个集团中的变量有相同的标记，但是相反的在非恒定的标记上不受

限制。这种推广我们叫做非度量能量。 

我们的近似率定义为 .min

max

f

f
k 注意  是仅对于弱关联 MRF 而言的。针对

PD3,这个推广的近似率是 .2 min

max

f

f
 

定理 9.对于弱关联 MRF，SoSPD 伴随α-expansion。 f 是 ionapproximat- 算法。

例如：最后的原分析 x 将有 ).()(  xfxf   

证明：第一个任务是证明不会变的太大。特别地，在任何迭代之后，对所有 ix

有 max
,C )( fxii  。注意在 RIMALSUALSPEATE PDU  之后，我们有 

  



ij

iiCiiCCC yxifig )()()(:)(ф ,,iC, 


 

因为我们构造的 f

有  max)( fif 


且 UALSDITOST DE P 从先前的迭代确保

0)(,C ii x ，我们得到 .ф)()( max
iC,,,C CiiCii fyy   如果 UALSDITOST DE P 在先前

的迭代中改变了 ,iC, ）（ iy 它设置它到 .)(
|C|

1 max
CC fxf  因此， max

iC, )( Ci fy  ，且在

迭代中对任何 ii yx  我们不改变 )(iC, ix ，所以归纳得，在算法的最后对于所有的

标记 ix 有 max
, )( CiiC fx  成立。 

至于可行性，我们需要证明（2C）对每个集团 C 和标记 Cx 保持。对于非恒

定的 Cx 我们有： )(||)(1 min

i

max

,C CCC
C

ii xff
fC

x 





 

对于恒定标记 Cx 。注意在最后 ansionexp- ， UALSDITRE DEP  强制

 
i CiCC CgCf 0)()()( , 


， 其 他 的 子 步 骤 也 没 有 违 反 这 个 。 因 此



0)(1)(1)(1
i ,  





CCiC fCf


，这里第二个等式是因为我们构造的 Cf


有

)()( CC yfCf


 ，且最后一个是因为 f 是弱关联的。 

     最后，引理 5告诉我们在收敛处， )(xf 是不大于 )( xf 的。 

4.实验评估 

 为了评估我们算法的实验性能，我们考虑两个不同的高阶多标记问题：立

体重建，使用[30]之前的曲率正则化，和专家去噪的域[30],所有数据和实验在

作者的网站（www.cs.cornell.edu/-afix)找到。代码是 C++的，而且是开源可

用的。 

“泰迪熊” 像素在 1 最终能量 时间 

FGBZ-Fusion 83.3% 
9.320 910  

468s 

HOCR-Fusion 83.8% 
9.298 910  

210s 

GRD-Fusion 84.9% 
9.256 910  

1116s 

SoSPD-Fusion 84.8% 
9.172 910  

129s 

 

“概率锥” 像素在 1 最终能量 时间 

FGBZ-Fusion 74.9% 
1.1765 1010  

340s 

HOCR-Fusion 74.2% 
1.1789 1010  

172s 

GRD-Fusion 75.2% 
1.1690 1010  

1138s 

SoSPD-Fusion 75.2% 
1.1664 1010  

133s 

表 1.对在图像 1中的两张图形，立体重建的数字化结果。 

 能量@10s 最终能量 时间 

FGBZ-Gradien 
4.17 810  2.353 810  

86s 

HOCR-Gradient 
4.35 810  2.368 810  

78s 

GRD-Gradient 
6.72 810  2.348 810  

776s 

SoSPD-Gradient 
2.87 810  2.347 810  

42s 

表 2.立体数字化的结果，在测试集中超过了 100 张图形。对于第二列，我们停

止两种方法 10s,并且比较能量值。 



 

图像 1.（a）地面实况差距，（b）FGBZ-Fusion 结果（c）SoSPD-Fusion 和（d）

SoSPD-Best-Fusion.第一行是“泰迪熊”图形，定下一行是“概率锥”，SoSPD

的结果有更加准确的像素结果，看表 1的细节可知其收敛的更快。 

    对于实验的比较，[17]的方法当前没有公开可用的代码，所以我们只能用融

合还原方法的阶[6,10,11].当[11]的 Generalized Roof Duality 方法能得到好

结果，它比[6][10]一般要慢得多，而且它严格要求集团最大为 4.当花费至少 10

倍的时间，甚至使用启发版本的 GRD，我们观察到它和 SoSPD 是相似的或者有很

小的偏差。由于他们的速度和一般性，所以我们关注点在 FGBZ[6]和 HOCR[10]。 

另外，再补充细节中提供实验数据。 



图像 2.对立体图形（上）“泰迪熊”能量随时间的减少（中）“概率锥”。（低）

对立体图形“企鹅”能量随时间减少。注意，除了收敛更快，对于一个固定的时

间预算，我们实现更好的能源比基线。 

4.1.立体重建 

    [30]的立体重建算法促使是插图用先前的二阶导是分段光滑的，它在图形中

由 1*3 和 3*1 的局部组成，每一种不理因素组成了强大的曲率函数。 

    在[30]中大量的优化算法被提及，这些算法组成使我们最终得到结果。组重

要的步骤组成了一组 14 分段平面提出旳视差图，然后将这些建议用于融合移动

算法以提高当前视差直到收敛。这在[30]中叫做 SEGPLN。 

 

     对于每一个预产生的建议，我们用通过设置一个有 14 和标记的多标记能量

的 SoSPD 算法来解决这个问题。注意这允许仅使用这 14 个标记估计子像素差距

（因为建议可以作用于任何浮动点值）。主要是为了所有的变量有相同的标记量，

我们忽略一元可见度变量和边这一从原始论文[30]去得到一个简单问题。（尽管

原则上这可以用 SoSPD 得以解决）。注意这是和[17]相同的实验步骤。数据的观

察和记录提出的融合移动和相应的一元条款是通过运行[30]中的代 2码 实现的。 

对于这个实验我们有 SoSPD 的两个变种，它们的不同之处在于建议移动的选

择上。第一种，SoSPD-fusion，通过 14 个标记的旋转成功的选择每一个作为

ansionexp- 的建议去用于迭代。第二种，SoSPD-Best-fusion,使用[2]中的方

法为每一次迭代选择最优的 。为了让更多的节点转换到更低的高标记成为可

能，我们选择有最好的总容量保留原的 。我们和基线比较，FGBZ-Fusion 使用

减少[6],HOCR-Fusion 使用减少[10].预产生建议和完成融合移动两个方法交替

进行。 

数字化结果在表 1和中图形在图像 1 中。总之，SoSPD 变种和减少方法相似



的能量和视觉效果；然而 SoSPD 是所有这些中最快的。(FGBZ 的 2.5-3 倍，HOCR

的 1.3-1.5 倍) 

htmsoftwareojwukacoxrobotswwwhttp .//"....//:2 。 

4.2 专家去噪的域 

对于图像去噪的专家域(FOE)在很多高阶优化论文中已经被当作基准

[10][6][11].FoE 是一个基于局部的预先原始图像，在图像中对每个 2*2 的局部

有集团。 

SoSPD 和 ansionexp- 最初很快的减少了能量，但是差在了可怜的局部最优

解和平面图像，如图 3中。幸运的是，梯度下降的建议已经在预 FoE 优化上表现

的非常有效。我们将 SoSPD 和这些融合建议和起来称作 SoSPD-Gradient。 

我们比较融合移动和同样的提议算法，观察[6]和[10]的下降，当我们用相

同的建议方法比较 SoSPD 和[6]时，SoSPD 明显更快，并且在收敛时实现了更低

的能量。另外，当给一个 10s 的固定时间预算时，SoSPD 的能量和可视结果都明

显更好，见图 3和表 2. 

致谢：这项研究已经由美国国家科学基金会 IIS-1161282 
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