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摘要 

本篇论文主要解决了关于分配类

对象标签为图像像素的问题。紧跟最

新的整体规划研究，我们将场景标记

作为以超像素为基础的条件随机场

（CRF）的推论来计算.CRF 推论被指

定为类标签分配时带有互斥变量的二

次规划（QP），QP 可以用一种能够很

好地适配场景标记的束搜索算法来解

决，因为这种束搜索可以明确的计算

对象的空间扩展，同时符合域知识的

不一致约束，并且计算量较小。BS 最

终可以得到一个所有节点恰好是候选

标记场景的搜索树，其后继节点是重

复产生于父节点直至收敛。我们能够

证明我们的束搜索算法能够有效的最

大化条件随机场的二次子规划目标。

最后关于我们针对场景标记的束搜索

的高效性已经在斯坦福 MSRC 的标准

程序上进行了评估. 

1. 简介 

本片论文强调了场景标记的问

题，该问题的目标是在一系列的类集 
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中为每一位图像像素标记一个

类标号。目标类集应该包括所有的对

象和场景表面（例如：草地，天空等）。

由于场景中呈现的物体有可能是被遮

挡，被缩放，其空间形态范围很广，

实景图像在场景标识中是一个巨大的

挑战。 

前期工作已经论证了整体可行

的会出现和重复出现的所有类集（31，

30，32，8，9，28，13，18，34，15，29），

受空间限制的布局为场景标识提供了

可行的框架.这些途径通过基于超像

素（或图像补丁）的条件随机场来模

拟现实场景。这样，他们采取常见的

识别策略：a)平滑相邻的图像区域将

被相同的对象所占据；b)     的图像

区域将被频繁重现的对象所占据 

受到这些方法成功的激励，我们

将图像作为全连接的基于超像素的

CRF 进行描绘，并把场景标识作为对

CRF 推论中超像素的类标签分配来规



划。跟随一个固定确立的研究线，我

们将 CRF 推论作为二次子规划来计

算。相较于现有的线性规划，QP 涉及

计算相对较少的变量，提供了一种可

分离的约束在优化设置，并允许可微

的 large-margin 参数估计。 

我们的主要贡献是为了计算基

于二次规划的 CRF 推断的束搜索算法

（BS）。BS 非常适合场景标记，因为

以下几点： 

1. 明确计算了对象的空间扩展； 

2. 完全解决了 QP 在离散域符合有用域

限制； 

3. 不需要普通的 QP 凸化和松弛算法，还

有最终解决方案的离散化； 

4. 它计算量很小，允许有大量的 CRF 结

点，包括全节点连通图，就想为场景

对象间建立远距离依赖性模型通常需

要的那样。 

BS 开始于对应于初始状态的一个

初始超像素标签，如图所示.1。 

 
图 1.BS：搜索树中的状态对应于候选场景标

记。树是通过从 B 的启发式函数估计的一个子集的

最佳状态（黑色）产生后继状态逐步扩大。评分函

数选择最优叶节点（红色）作为 CRF 推论的解决方

案 

然后它逐渐增长为一棵搜索树，其中

树节点对应于搜索状态，即候选场景

标记。树的深度是增加的就像新的后

继状态是继承于当前深度状态的一个

子集。该搜索将一直持续到收敛，也

就是不能够产生一个“更好”的后继

状态时。BS 是由以下三个功能定义的：

继承者——通过随机生成后继状态以

达到搜索空间的随机探索；启发式 -

——用于选择一系列 B搜索中“最好”

的当前状态，其中 B 是输入的树搜索

的宽度参数；得分——用于选择“最

佳”状态作为解决方案。 

继承者的功能明确解释了对象的

空间扩展，通过产生新状态时共同翻

转超像素连接组件的一个类标签；启

发式功能可以有效的计算父状态和后

继状态之间 CRF 的条件对数拟然函数

的差异。它是有效的，因为它只计算

状态之间发生改变的超像素的标签，

而不是所有超像素。最后，该分数的

功能是有效评估叶状态的 CRF 条件对

数似然函数，并且选择得分最高的状

态为最优解。需要注意的是，通过构

造，叶子状态可以保证在搜索树的所

有状态中拥有最高分数值，从而满足

仅在叶子状态中就可以找到解决方

案。 



我们将我这个针对场景标记的 BS

算法 的有效性呈现在 MSRC [28], 

Stanford Backgroud [8] , PASCAL 

VOC2009 and 2010 [3]等平台的数据

集上。 

后续文章中，2.指出我们相对于

以前的工作的贡献；3.构造 CRF；4.

用QP详细说明 CRF推理；5.构造BS;6. 

定义 CRF 潜力，并介绍了如何从训练

数据学习潜力和互斥的限制；7.展示

我们的结果。 

2. 前期工作和们的贡献 

本节回顾相关工作并且指出我

们以下几点贡献：1.加强 CRF 推论的

硬约束；2直接在离散域中求解 QP；

3.说明我们的 BS 算法的低复杂性。 

解释了场景中对象之间的与约

束是非常重要的，因为它们可以帮助

解决推论中的矛盾假设问题。在本篇

论文中，我们将重点关注阻止确定标

签分配的互斥约束（例如，天空不可

能出现在草地下面）。CRF 用特征来

描绘域约束。为了加强 CRF 推论的约

束，特征加权应该足够大以便惩罚违

反约束的场景标签。然而，由于权重

不能无限大，在某些情况下，CRF 的

推论可以推翻约束，屈服无意义的结

果。 

我们通过保持CRF针对编码平滑

和上下文的其他潜在功能独立的域约

束来解决这个问题。我们将CRF推断作

为带有二次约束的QP来计算，具体地

讲，我们使用CRF平滑和上下文的潜在

功能来表达的QP目标，并分别使用域

的互斥约束来表达的QP的二次约束。 

作为QP的CRF推断通常需要凸化

QP目的来允许使用标准的凸优化算

法。凸化可以避免。例如,通过利用消

息传递[16],或线性规划和QP之间级

数递增。然而，由于它们的复杂度依

赖于CRF边缘的数，这些方法都不是用

于全连通的CRF。现有的QP的近似半

定规划也不合适，因为QP的二次目标

矩阵不能被假定为是（“接近”）半

正定。 

重要的是，大部分的QP求解放宽

优化约束到连续域。这将是不合适的,

因为域约束可能违反连续松弛。相比

之下，我们的BS不使用连续松弛，而

是直接在离散域中解决QP，严格执行

域约束。 

我们的方法Swendsen-Wang(SW)

相关[1],都是迭代

Metropolis-Hastings算法可逆跳转。每

跳随机切割图形边缘并且翻转一整个

连接组的的节点的标签，以便比其它

的MCMC算法更快的勘探搜索空间。然

而，SW对每个可访问的状态进行评



估，对于较大的图像，他比我们的算

法更昂贵一些。另外在实践中，由于

运行时间过长，SW迭代常常在收敛之

前就中断。相比之下，我们的BS算法

能够被heuristi函数有效的引导至“好”

的候选解决方案，并保证快速收敛到

局部最大值。 

基于搜索的结构预测方法是越来

越多的计算机视觉研究[10，5，14，

24]的趋势，但他们从未使用过的场景

标签。其关键限制是对近似损耗函数

的要求，并且因此引导着搜索。收到

HC 搜索[25, 2]的启发，我们改用排

序搜索策略，使得搜索决定是通过比

较启发函数分配的搜索状态的相对值

来做的。如在[25，2]，我们使用启发

式函数引导波束搜索并且用分数函数

确定解决方案。关键的区别是，我们

从原来的（CRF-based）优化目标得到

了启发和分数值，而这两个函数将分

别在一个分布式学习架构［２５，２］

中学习。 

3.CRF 模型 

图像被划分成超像素，它们被用来连

接我们现场的 CRF。特别是，超像素

被组织在一个图，G = (V,E)， V是一组

节点，i = 1,...,n, |V | = n，对应于所有的

超像素。E是边集（I，J）∈Ë 是对超像

素 i 和 j 之间捕获的依赖。在本文中，

我们考虑一个完全连通图，即边能够

连接所有节点对 E = V × V , |E| = n2。 

CRF 将一个示性随机变量 Xi 与每

一个结点 i ∈ V 相关联。每个 Xi 的取值

从一组对象类的标签 L = {1,2,...,k}得到，

其中|L| = k。当 Xi = i′ ∈ L,CRF分配类标

记 i’给超像素 i。该集中的所有随机变

量记为 X = {Xi : i ∈ V }．ＣＲＦ的条件对

数似然函数被定义为 
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{i′,j′} ∈ L,Z 是一个配分函数。单元势

能φi(Xi = i′) 被定义为一个其标签 X i′ ∈ L

的对数似然值 Xi.邻域势能 φij(Xi = i′,Xj = 

j′)代表联合对数似然值 Xi 和 Xj 分别拥

有标签 i'和 j'。在下文中，我们将使用

速记符号 φii'=φI（Xi= I'），和 φii'JJ'=φij

（Xi= i'，Xj=j’）标识指定的单元和邻域

势能。 

我们将寻找 MAP 任务ˆX = arg maxX P 

(X|G)指定为我们的场景标记问题。下

面的章节中，我们将讨论如何进行这

一推论。 

4.作为二次规划的 CRF 推论 

本节制定了 MAP 的分配问题 QP。我们

首先推导 QP的二次目标，然后扩展该

构想以包含域约束。公主，我想知道

不等于好了再说，二， 

由（1）可以很方便的得到 log(X|G),，

由二进制随机变量 xii’ ∈{0，1}来表达

每一个超像素标签对。当 Xi=i’， xii’

=1；当 Xi=i’， xii’=0.，所有二进制



随机变量（n,k）的列向量用 x=[…

xii’…]T 来表示。因此，MAP分配问题

可以表示为 

 

（2）式的二次目标可以紧凑地表

示为 xTΦx，其中Φ是（n·k）×（n·k）

的关联矩阵，其元素为单元和邻接势

能。Φ的非对角线元素被定义为Φ

（ii’）,(jj’)= Φii’ jj’,主对角线元素被定义

为Φ（ii’）,(ii’)= Φii’ ii’. 

正如第 1和第 2 小节提到的，我们

的下一个目标是将域约束包含进 QP，

预计通过消除计算中的非法状态来提

高解决方案的质量。在本文中，我们

专注于互斥约束，禁止某些无意义的

标签分配。例如，假设一个 QP求解认

为，一个超像素 i 和 j 获得分配的候

选类的标签 i'=“草”和 j'=“天空”，

其中i位于图像的顶部，j在一个底部。

由于常识性的知识排除了草地出现在

天空上方的自然场景，如果 i 被分配的

标签为 i'=“草”，即 Xii'=1，则 j 不能

被指定为标签 j'=“天空”，即 QP 求

解器必须设置 Xjj'=0。这种类型的推理

可以作为正式的等式约束：Xii'·Xjj'=0。

直观地看，这种等式约束严格迫使两

个标签只有其中之一被允许用于两个

超像素。 

继[21]的方法，所有的互斥约束可以

紧凑地表示为 

x⊤MX = 0，     （3） 

     其中 M 是第（n·k）×（n·k）的二

元约束矩阵。当它的元素被设置为 1， 

M（ii'）,（jj’）=1，则对应标签

的分配被禁止为 Xii'·1·Xjj’'=0。相反，当 

M(ii’)(jj')=0，那么超像素 i和 j可

被指派给 L 任意类的标签，因为二次

等式约束仍然满足，Xii'·0·Xjj'=0。注意

M 是典型的稀疏矩阵。SEC. 6指定每个

图像的 M。 

   另外，可以很方便地合并该组

（2）中的问题的线性约束 - 即，对

于所有的 i∈V，∑i'∈L xii'=1 - 包含(3）

式的二次等式约束。对于每一个超像

素 I，我们设置矩阵 M的所有相应元素

为一个值，即 M(ii'),(ij ')=1，如果 i'≠j'。

这样做禁止了多个不同的标签非法分

配到一个超像素 i 的行为，因为对于所

有的 i，我们有 xii'·1·xij’=0，如果 i’≠j'。 

通过使用（2）中的关联矩阵Φ和约束

矩阵 M，我们终于得出以下 QP： 

 

注 意，（4）式不放松原来的问题（2）

中。而（2）和（4）中的约束条件是

不等价的，（4）式中的约束和目标导



致了（2）中目标和约束的等价问题。

（2）式中 的约束条件使得每一个超

像素仅分配一个标签，而（4）式中的

约束条件只保证每一个超像素不会被

分配多个标签。但是，如果一个超像

素 l 是未标记的目标（4） 式的目标

将不会式最大值。 

    在下面的部分，我们将提到我们

求解（4）式中的 QP 问题的新算法。 

5.束搜索 

     给定一幅图像和它的超像素，BS

从它们的初始标记 X0 开始，用新的状

态 X 逐步构造搜索树。在每一个树的

深度处，根据这些状态的启发式值，

BS 只考虑对最佳状态作进一步的探

索，探索由从选定的父状态随机抽样

得到的后继状态组成，逐渐增加当前

的树深度。当没有后继状态给予积极

的启发式值时，连续的树扩展停止。

下面，我们正式确定我们的搜索架构

的元素。 

状态空间：该状态空间被定义为

Ω= {X：X∈{0，1} nk，xTMX =0}。其状

态对应于遵守互斥约束的候选场景标

记。 

后继函数：Γ：X→X'，从 x 状态生

成新的 X‘状态。Γ 通过共同改变 X 的一

组超像素的标签修改一个给定的状态

x，使得 X'严格满足互斥约束 。因此，

Γ定义：i)如何选择一组要被重新标记

的超像素; ii)如何确定它们的新标

签，如下面所解释，图 2 演示了产生

一个新的状态的例子。 

为选择一组超像素，我们首先削

减 E 中邻接势能低于某个随机阀值的

边。具体地讲，利用邻接势能 φii'jj'对

边（i,j）∈E 进行表征，其中 i 和 j 被

分配为状态 x 的标记 i'和 j'。 

阈值是在 φii'jj'的最小值和最大值

之间随机选择的值，用以剪掉所有邻

接势能小于阈值的边。这样划分 G 成

形一系列非连通子图。然后，我们随

机选择的子图中的一个，在子图内，

再次随机选择那些相邻并且具有相同

的标签的超像素的一个连通分量

（CC）。 

  遵守对象的空间范围，我们共同重

新标记选定CC中的每个超像素为选定

的子图的相邻连通分量的标签之一。

这促进了空间平滑度，并去除物体内

的孔中得到的场景的标签。 

  后继状态 X’将被接受仅当互

斥约束能够被满足，即，x'⊤Mx'=0。

我们有效地计算这个二次方程如下：

对选定的 CC 节点的重标记并不改变 x

整体，仅改变它的一部分向量。 

 我们用 δ= x'- x 表示差值，只有对

属于 CC 的一部分节点 δ 非零。 



 

图二。考虑状态 x 的显示标识。经过随机切割边，

我们有一系列由红色的曲线分割的子图集。我们随

机子图中随机选择一个带有标记 ycc的 CC更新标签

是随机选择作为相邻的 CC（Y'在这种情况下）的

标签从而导致新的状态 x。需要注意的是 CRF 边由

于较小的邻接势能，所以子边界并不意味着对象类

的边界。 

然后，该互斥约束对于 x'可以被表

示为 

x'⊤MX'=（X +δ）⊤M（X +δ）=2δ⊤MX 

+δ⊤Mδ= 0，                 （5）， 

因为它已经保证了父状态满足互斥约

束，x⊤M×= 0。验证（5）式的复杂度

低，因为 CC 将通常包括仅几个节点，

M 是稀疏的。这一步可以保证通过 BS

找到的最终的解决方案严格满足所有

互斥约束。随机生成后继状态有助于

避免局部最优解。 

 启发函数：H（x’,x）, 给定它们的

父状态 x 计算新的状态 X'，并且通过

选择 x最好的后继者引导搜索树的扩

张。理想的情况下，新的状态应该使

用 QP 的目标，x'⊤Φx'，如（4）式所

述，进行评估。这将确保 BS 被引导向

QP 的最佳解决方案。但是，对每一个

候选状态计算较大的 CRF 二次目标将

是非常昂贵的。为了解决复杂度问题，

我们重复使用 x’和 x 的差值向量 δ 表

示 QP 的目标如下： 

x'⊤Φx'=x⊤Φx+2δ⊤Φx+δ⊤Φδ.   （6） 

对于所有新的状态 X'，我们注意到（6）

式具有相同的第一项，x⊤Φx。幸运的

是，计算（6）式中的其他两项计算量

都不大，因为它们仅占 CC的几个节点。

着激励我们将启发函数定义为： 

H（x'，x）=2δTΦx+δTΦδ   （7） 

一个全局启发式函数可以更好地评估

候选状态，相对于我们的算法增加了

计算复杂度。 

选择 B 的最佳后继的策略就是持续生

成 X'=Γ(X)，直到我们得到新状态 B，

能够同时满足互斥约束并产生积极的

启发式，H(X’，X)>0，正如我们下面

证明，后者要求确保后继必须使 QP 目

标单调增加。当经过足够长的运行时

间仍没有长生能够同时满足上述两个

条件的后继者，则 BS 算法停止。 

评分函数：S (xl )，通过合计连接

根节点 x0（即初始状态）到叶节点 xl

的路径{x0…xt…xl}中可用的启发值

H(x’,x)，来有效计算叶状态 B2： 

 

再次注意对所有的叶节点，（8）式中

的第一项只能计算一次。最后的场景

标记方案将会从叶子集合 x *= arg 

maxxlS(xl)中选择。 



研究明确表明,（8）式中的最大化

的分 S 等价于（4）式中指定的最优化

QP 目标。因此，BS 单调增加了 QP 目

标受到的由（4）带来的互斥约束。（4）

式同时也是对所有的叶状态 x *= arg 

maxxlS(xl)进行评分后可得到解决方

案的方程。 

 由（8）式可得，我们的算法复杂

度为 O(n·k)+ B·L·O((n·k)+ n2)。第一项

来自带有 k 个标记的 n 个超像素的初

始标记。第二项来自对 l搜索水平上

的 B 状态的后续产生和评估。为产生

新状态择取一个 CC 需要 O(n2)的计算

量以计算 CRF 的 n2 条边，验证候选状

态满足互斥约束并具有积极的启发值

的复杂度为 O(N×K)。值得注意的是，

随着标签的设置BS的复杂度呈现性增

长。值得一提的是 BS 可以很容易并行

化。这种并行处理了提供显著加速致

平均收敛时间低于每幅图像一秒（在

带有 8 GB 内存的英特尔酷睿 i7 机器

上）。 

6.CRF势能和互斥矩阵 

本节首先介绍了超像素分割方法，

然后我们指定 CRF 的单元和邻接潜

能。在此之后，它描述了如何计算势

能，最后指定如何估计互斥矩阵 M。 

超像素分割  为与现有的技术状

态公平比较，我们用同样的方法提取

超像素就如在相关著作[28，9，13，

34，15]中的使用，即低级别的分割算

法[4]。 

单元势能被定义为质地，颜色和位置

势能的总和。

被指定为增强分类的置信度，其中每

个弱分类器是基于一个多类逻辑回归

的纹理特征的决断类型。对于每一个

超像素 i的纹理特征，我们使用的高

斯的 17维滤波器组和

Laplacians-of-Gaussian 滤波器响应就

像 被计算为超像素 i的 16×3色

彩直方图的负对数混合高斯。被定义

为类 i'的负对数（即，频率）出现在 i

的归一化的位置。我们使用分段训练

方法[28]分别学习每个势能。 

邻接势能被定义为色彩平滑度和距离

势能的总和，就如[34].两个超像素 i

和 j 之间的色彩邻接势能这样计算：当

i’=j’, ;否则，为 0；g

是一个带有恒等协方差矩阵的负高斯

对数。Ii 和 Ij 式超像素 i 和 j 的色彩直

方图。距离势能被定义为：

;否则为 0，

Si 和 Sj 式超像素 i 和 j 的位置。 

互斥估计.为了确定互斥矩阵 M，我们

假定训练数据集非常大，用对象类在

特定空间布局共同出现的频率，则该

频率可利用训练数据直接估计得来。



具体来说，我们定义一个增强标签集

合{（对象，对象，结构）}。对于结

构的标签，我们使用四种定性空间关

系：“左”，“右”，“上面”，“下

面”。训练数据中的每对超像素的（I，

J），我们确定它们的结构标签，即，

估计相对于 i估计四个空间关系之一。

然后，我们开始计算每对超像素(i,j）

出现在四个结构中的真类标签 i′∗和 j’

的个数。当一个新的图像被遇到，它

的每一对超像素对（i,j）都是首次被分

配得四个结构标签之一，然后矩阵 M

的所有相关元素将被设置为以下之

一。,如果对象类对（i’ , j’）没有在超

像素对（i,j）的空间结构的训练数据中

被观测到明，M（ii’）,（jj’）=1；否则，设

置为 0，即 M（ii’）,（jj’）=0. 

7.结果 

数据集名：我们基于四个基本数据集

评估 BC：MSRC 数据集[28]，斯坦福

背景数据集（SBD）[8] 和 2009，2010

年的国际视觉竞赛[3]数据集，MSRC数

据集由 21个对象类的 591个图像构成

我们复制[28]的测评设置来得到训练

的标准分割和测试图像，SBD 数据集

具有 7 个背景类和 1 个通用前景类的

715 幅图像我们遵循了[8]的 5 倍交叉

验证实验装置，2009，2010 年的国际

视觉竞赛数据包包含 20个对象类的图

片。在这里，我们对训练图像进行训

练，测试图像进行测试。如[20]和[15]

所做，精确度如标准 VOC 测量[33]那

样测量。 

对于训练，我们计算一个超像素的

先验标签作为其像素的主要先验类标

签。对于测试，我们在像素级计算标

签分配精确度。因为 BC 和最终结果的

收敛时间取决于初始状态，我们初始

化搜索到一个罗辑回归的结构化预

测。我们用排名前 50的逻辑回归预测

作为多重初始状态，然后运行每个 BS，

最后选择最佳解决方案。请注意，为

了提高效率可以并行这些多重搜索。 

在 BS 的每一个步骤中，当搜索树

深度是增长的，我们从父状态的 2B 继

承状态中选择最多的B作为最佳候选。

总的来说，新状态的接受率严重偏离

了搜索步骤，因为当产生新状态时，

我们摒弃了那些不满足互斥约束或者

没有一个积极的启发式数值的状态。 

评价输入参数：我们评价如下输入

参数：波束宽度 B 和初始状态数量。

图 5 展示出起初精确度随着 B 增大而

增大，但在 B=10后饱和。我们注意到

相同的效果可以来改变初始状态数

目。当我们增加 B，BS 保持较多有希

望的候选状态，但在一定限度后（我

们的情况是１０），光束被伪随体充



满，这不影响准确性但增加了运行时

间。在我们的实验中，我们令 B=10，

并设 BS 的初始数目为 50，有图 4，5.

当 BC 平行于光束，我们运行时间关于

B 和初始点有一个线形轮廓基线。 

基准线:我们将 BS 和以下四个基

线 B1-B4 比较，在 MSRC 数据集中完成

和基线得比较。 

B1. Swendsen-Wang cut (SW-cut): 

SW-cut 用 Metropolis-Hastings(MH)抽

样算法解决了棘手的 CRF 推断问题。

MH 从 CRF 的尾部 P(X|G)提取样本 x

来产生新状态，各状态之间的跳跃是

可逆的,并且被一个建议分布 Q(x-x’)

控制。这也为选择一个连通分量（CC）

切断了 CRF 边缘，并且更新到一个随

即标签。如果从均匀分布 u(0，1)得到

的接受率α满足

。这个建

议将被接受，CRF 之后，P(X|G)如（1）

所示被计算，并且该建议分布正比于

CC 选择期间被切割的边的数量，如[37]

所示。公平起见，我们保持 CC 选择方

法和我们的方法一样，81.5%的精度比

我们高了 30-32秒运行时间的精确度

还低了 10%。增加的精确度来源于搜索

中的每一步都探索 B 状态而不是在

SW-cut 中只搜索一个状态。 

B2.没有互斥约束的 QP：在这个底

线中，当我们执行推断时我们排除硬

性互斥约束，只保留不允许像素有多

个标签的约束。这是为有互斥约束来

引导搜索的重要性辩护（如图 4）。图

3展示了一个例子，其中 QpwOM 造成

了一个不可行的标签：标有“天空”

的超像素在标有船的超像素底下，在

BS 中由于硬性互斥约束，这样的标签

被严格禁止。 

 

图三，从 MSRC 数据集上提取的图像与 QPM 图像

和 BS 图像做对比。标签行不通是因为 QPM 缺少互

斥限制。 

    

 
图四，与 MSRC 数据集的基准作对比。BS 搜索是我

们提出的方法，LOGCC 是 B4，这里的 CC 节点是经

过逻辑学习更新后的方法，而且 QPWOM 是我们做

的没有互斥限制的方法。我们还表示出了 BS 中每

个 B 的运行时间。 

B3.有不严格的互斥约束的 QP。这

里，我们用一个标准的QP求解器（(IBM 

CPLEX 优化器），旨在解决这个最优

化问题：x∗= arg maxxx T(Φ − γM )x(γ ≥ 

maxiPiΦij ),此处放宽整数限制，只要

x ∈ [0, 1]nk,这使得互斥作为一个软



性约束，精度为 85.4%，运行时间 22

秒，大约比我们最高运行时间的精度

低了 6%。和 B3的比较展现了在离散域

中解决优化问题比在宽松的相应域中

更有效。 

B4.用逻辑回归更新 CC（LOGCC）：

这里不是从邻近超像素中选择一个 CC

的更新标签，我们用多类逻辑回归学

习更新了 CC 的标签，因此，每个 CC

的节点被分配具有最高等级可能性的

标签。可能性由罗辑回归分类测量。

我们注意到，性能不与追加学习一同

提高。 

现有科技比较 Tab1.展示了在

MSRC 数据集中与现有科学方法得比

较。其中，我们的精确度比之前最好

方法提高了 4.5%，那个方法使用了 QP

松弛作为全连通 CRF 模型像素的推

断。ＳＢＤ和 09，10PASCAL 数据集的比

较在 Tab2 中显示：在 SBD 中，我们地

方法比两个现有方法略逊色，不同于

我们，他使用了多尺度段和高阶势能。

在 2009 年 PASCAL数据集，这个方法在

［7］和［20］中展现的两个修正版本

达到了由于我们的性能。这些方法用

目标分割或前景分割作为附加的线

索，但我们没有用这种线索。图 6 提

出了我们的方法在 4 个数据集上的定

性结果，图７展示了 BS 的失败案例，

这是一个来自 PASCAL09 数据集的一

个图像对象类”瓦斯瓶”和对象类

“瓶子”产生了混淆，并且由于阴影

的存在人身体的背影部分也没被检测

到。 

 
图五，在 MSRC 数据集上输入评价参数（B 和初始启

动点的数字）。我们在 X 轴改变 B，而且令初始启

动点的在 Y 轴上。为了特殊化 B 和初始启动点的数

字还展示了运行时间。 

 

 

 

 

     

 

 

表一。在像素分类精确度（%）和每幅图的计算时

间（s）方面当前先进技术和在 MSRC 数据集上的比

较 

 

Method P ’09 
[20] 37.2 
[7] 34.1 
[23] 35.7 
Ours 40.1 

 

 

表二。在 SBD（左），PASCAL VOC 2009（中），2010 

Method MSRC Test time 

[6] 70.0 N/A 

[8] 76.4 N/A 
[23] 82.9 30-32s 

[15] 86.0 0.2s 

[33] 86.5 N/A 

[34] 87.0 N/A 

Ours 91.5 0.8 s 

Method SBD 
[8] 76.4 
[22] 76.9 
[29] 74.1 
[19] 81.9 
[27] 82.9 
Ours 81.1 

Method P ’10 
[33] 31.2 
[15] 30.2 
[7] 40.1 
[20] 39.7 
Ours 34.2 



(right) 数据集中最先进的分割精度准确性的对

比（%）。 

 

 

 
 

图七.来自 PASCAL 09 数据集的一个失败案例。GT

表示真实数据。 

8.结论 

我们为场景标记提出了一种新的

方法。场景标签作为一个全连通 CRF

的 MAP分配被提出。MAP 分配制定二次

规划，并使用我们的新束搜索（BS）

算法求解。BS用以下三个函数来构造

搜索树，其搜索状态对应于候选的场

景标记。后继函数负责从父状态的子

集中产生后继状态；启发函数负责评

估并从探索中选择最好的状态 B.评分

函数寻找可证我们的 CRF推论的 QP目

标是最大化的叶节点。BS是一种能够

很好的适配场景标记的算法，因为：

解决了 QP在离散域严格遵守有用域约

束，并且具有较低的计算成本，允许

有大量节点或全连通的 CRF。 

我们的实验评价表明，BS在某些

标准数据集中（例如，MSRC）优于现

有技术，同时在其他数据集中叶表现

出竞争性能（例如，斯坦福背景）。

此外，当我们从领域知识的不一致性

考虑，相对于忽略这种约束的方法，

这样性能提高了9%。在MSRC数据集上。

有趣的是，用类标签的预测初始化 BS

比使用随机类标签初始化 BS并没有显

著的性能提升。BS在计算上是高效的，

并且也可以很容易地实施并行。 
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