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摘要 

一个概率模型使我们有能力将世界合理化，并且能够根据统计理论，利用贝

叶斯决策理论，做出最优决策。然而，在实践中的困难的决策问题迫使我们采取

简单的损失函数为 0／1的损失或汉明损失，因此结果就是，我们通过 MAP估计

或通过低阶的边际统计会做出错误的决定。在这次研究工作中，我们调查的最优

决策是为了更现实损失函数。具体来说，我们认为当前流行的用于图像分割基准

的交工会（IOU）评分测试表明，它的结果是硬盘的组合决策问题。为了使这一

问题变得可解，我们提出了一个近似的统计目标函数，以及一个近似算法基于参

数线性规划。我们应用三个基准数据集上的算法并且获得已改进的，与交叉口最

大后验边缘的决定相比较的 intersection-over-union得分，。我们的工作指出

了将现实的损失函数与概率应用于计算机视觉模型的困难。 

 

1．简介 

当前在计算机视觉任务一个普遍的观点是假定他们为一个概率推理任务。经

典方法如下[ 28，15，25 ]，如图 1所示。指定一个概率模型 P（X；Z）对 Z和

数量观测信号 X；2。观察 X和获得的条件后验分布 P（ZJX）关注量的 3。使用

后验推断统计总结或决定。 

 

 

图 1。典型的工作流工作的概率时型号：1。估计：使用训练数据来找到一个很

好的模型在一个特定的模型类，2。推理：推理后给定一个观察 X的分布，3。决

策：使用后的信念和一个给定的效用做出最优决策。 

在过去的十年中，这个方法已成功应用，甚至已经被优化。特别是，当前语

义图像分割模型和人体姿态估计往往相互区别的有条件的，在一个高维的参数向

量[ 49，30 ]被指定为 。这种做法改变了之前方法的第一步，但第二、

第三步骤保持不变。 

大量的工作用于描述概率模型和复杂的推理过程，但决定性任务（步骤 3。）

却是经常被忽视的。例如，[ 49 ]简单的输出最有可能的状态 argmaxz P（ZJX）

作为推理结果。确定最可能的状态取决于特定的损失函数的选择，即 0-1损失，

。这种损失是不现实的，并且不符合我们的预测质量评估计算

机视觉的基准。我们的工作就是要解决这种不匹配；我们开始从决策理论[ 2，
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32 ]：给我们的信念 P（Z,X）和损失或效用函数决策效益的措施当真实的世界

状态是 Z，我们倾向于要优化的决定，那就是尽量减少预期损失或等价的预期效

用最大化。在这项工作中，我们考虑在当使用概率模型时，也运用

intersection-over-union效力进行最优决策实用（IOU）【11】。 

另一种方法是直接学习一个决策函数的使用经验风险最小化方法（ERM）

[ 50 ]，这也是在计算机视觉结构ＳＶＭ比较普遍的做法。然而，保持一个概率

模型有它自己的优势：首先，我们可以在测试时间时，使用不同的损失函数；第

二，概率方便结合独立的子模型，每一个都可以分别设计和训练；第三，目前还

没有一致的风险管理方法的结构预测。 

 

1.1．前人成就 

以前的工作已经研究了经验风险最小化（ERM）[ 50 ]和高阶损失函数；计

算机视觉的第一份工作是[ 4 ]者如何学习在 intersection-over-union损失限

制在边界的交点盒。对于分割 Ranjbar等。[35]近似得出经验风险最小化

intersection-over-union得分，并为二进制的情况下，Tarlow 和泽梅尔[44，

45]提出有效的推理过程的损失-augmentedinference 问题。雷克南¨ahenb¨乌

尔和 Koltun延伸[ 10 ] [ 21 ]处理高阶损失函数。Pletscher和科利[33]和 K¨

uttel和法拉利[23]研究发现，除了高阶 IoU score，其他具有功能高阶损失欠

条评分功能的模型，例如标签计数的损失及其逼近简单模型。这以前的工作着重

与高阶学习的损失;但是，它们都使用经验风险的学习目标来进行学习。我们的

工作不同之处就在于，我们遵循“经典”的方法和第一个构造出一个概率模型，

然后利用任务高阶损失方式求解最优决策。在之前工作的研究中，Tarlow和亚

当斯[43]是唯一已经考虑过这个最优决策任务，并且提出了一个贪心算法的研究

者。 

贡献 

我们的工作提出了以下的贡献。1.我们推导出一个封闭形式的统计逼近方

法，（8），以 intersection-over-union 得分的情况下有条件独立的信念。 2.

我们提出了一种算法，ALG。 2，在 intersection-over-union 得分下，用于制

造近似最优决策。 3.我们的实验评价对多个数据集的算法和展示增加了

intersection-over-union分数。 

2．存在的问题及统计逼近 

我们首先在考虑在不确定性[2]做出最优决策意味着什么。 

问题 1（最优决策）。给定一组 Y = ，一个指标集 ，

一个效用函数 和一个概率分布 P超过设定 ，找到最优决策 

 

直观地看，（1）优化下的每一个我们的期望效用可能性 Z，加权我们的信念

的状态世界编码页ｐ。这个问题可以推广通过允许更广泛的决策领域，但对于大

多数在计算机视觉（1）的应用是足够的。 

解决（1）是困难的三个原因。首先，它是一个在大集的大小呈指数增长的
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优化问题在 jVj。其次，期望的 Ez？P [？]需要计算的平均在同一大集。第三，

的函数 U可能没有足够的结构进行有效计算。在实践中的易处理性（1）依赖于

我们是否可以替换为期望的表达简单的封闭形式的解。例如，在简单情况下，当

U是它分解负海明损失相加过 V，以使期望的通勤和各变量可以单独优化，以获

得最大后缘（MPM）解决方案[25]。正如我们现在说明的一样，这不具有更复杂

的实用功能。 

2.1．Intersection－over－Union 效用 

intersection-over-union 得分是流行的基准得分语义分割。由于 PASCAL

流行 VOC的分割挑战[11]，它在计算机视觉界已成为流行。它被定义为如下。 

定义２（Intersection－over－Union 效用）给定一个地面实况分配

和一个估计 ，那么 Intersection－over－Union 效用就是

 。 

当 是 per-class intersection-over-union效

用，并且 是指示符函数是 1的情况下的谓词是真实的，否则为 0。 

对于 PASCAL VOC 分割基准设定，V是集所有测试集图像的所有像素。因此（2）

包含求和以上的所有像素的比率和不分解。这种特性使（1）难以解决。特别是，

我们得到（1）为以下专业化 intersection-over-union效用。 

 
方程式（3）中含有的比率，期望这不具有闭合形式解。我们现在展示如何

这种期望可以使用的技术从近似渐近的统计数据。特别是，根据Ｒｉｃｅ，我们

有以下结果 [36，37]。 

主张３ 令 S和 T两个实值随机变量的任意时刻排序，并与有限的时刻 P(T = 

0) = 0并且 ET 不为 0，那么当 

 

就有 

 

在此结果的应用的无限总和常常截断。由 HEIJMANS[17]给出，类似但不那么

一般的结果中讨论[39]和[42，第 4.10节]，和预期的讨论比率。为适用命题 3
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我们的期望（3）我们定义，对于每一个 ，有

及 ，那么 。我们更愿意将

这个式子扩展为 ，因此我们需要计算

和 。 

对于一般的 P 这些预期没有简单封闭形式的解决方案，但如果我们假设条件

独立，就可以可以取得进展，这里 x是一

个带观测的量。假设有条件的独立性在许多计算机视觉概率模型是一个自然的建

模假设，并不意味着无条件之间的独立性不同的。例如，有条件的独立性摆出使

用随机森林时，[40]预测像素边缘人的语义分割。在这种假设下我们有以下的结

果，同样也由来自[43，21]。 

命题 4.对于 SK 和传统知识的上述定义 和 的条件独立分布 p（Z）= 

圆周率（ZI），我们有，作为判定 y的函数， 

 

我们给了补充材料证明。我们现在有简单的封闭形式表达 和

。让我们来看看额外扩展条款 对于第一项 ，我们有以下结果 

命题 5.对于 intersection-over-union utility 我们有

的扩展（4）。我们给了补充材料证明。这是能够分析高阶项

但我们在这里停止，因为命题 5已经蕴涵着强烈的保证在近似的

质量。特别是通过标准的结果三角洲方法，[42，第 4.3节]我们有渐近的

，那么 

 

连同（6）和（7）这会产生一个封闭形式的近似到 的。注意，
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在一个典型的计算机视觉应用 n将被大 ，因此该逼近误差会很

小。这种保证也解释这种近似的所用的经验成功按[43，21]，其中近似推导启发

式并描述为“代孕”和“放松”。我们现在检查的保证（8）实验。 

2.2．逼近实验验证 

我们执行下列模拟实验。为每个 N =5000 二元变量，我们品尝概率与之前一

致的参数从狄氏分布 Pi， 。然后，我们选择

和执行 E [S1 / T1]，E [S1] 和 E[T 1]的蒙特卡罗评估，其中期望是通过模拟

评价 和 十万次得到的。然后，我们为 E比较 E [S1 / T1]和 

[S1]/ E [T1]和情节 n反对在对数 - 对数曲线图的错误，请参阅图 2。 

 

图 2.逼近正（8）作为函数的错误。该结果是使用蒙特卡洛模拟得到的。误

差的预测为 显然可见与嵌合斜率系数是  

因为理论预测的误差 行为我们拟合线到误差观测的后半部分。该直

线的斜率同 错误一致 

3.方法 

我们现在发展作出最优决策的方法 intersection-over-union 的效用函数。

通过专业（1）以交叉点切换愈合效用，并通过使用近似（8）与封闭形式解（6）

及（7），我们得到以下的问题，如在[43]。 

问题 6（近似最优决策下，该法 intersection-over-union 效用）。鉴于边

际信仰 PI用 K类，找到预测通过求解 
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在这里， 为指针变量，选择每个 为一个 使

。问题 6的仿射函数比的总和。比的数等于类的问题数 K。此的优化

问题类型是已知的，在优化社区由不同的名称：总和-比的线性分式程序[38]，

多比双曲线 0-1编程问题[46]，和广义线性分式计划[6]。对于二元变量这些问

题被称为是 NP-hard 的一般即使对于一个单一比例。但是，如果我们放宽约束，

向区间 已知的结果令人惊讶：只是一个包含总和

单比例在多项式时间的 Charnes-库珀变换[7]中，两个比率的总和也可解在多项

式时间[20]和已知是拟凸限制性条件[6，第 7.5节]说下做并不适用于我们的情

况。对于三套及以上的比例问题，即使是在更广泛的领域[38]仍然很难。 

一个明智的方法来解决（9）中提出的问题，[43]其中，作者运用了大量的

本地搜索，反复一次变化一个变量，以改善目标。该方法实现起来很简单，高效，

并保持一个可行的解决方案在所有时间;我们形容它在补充材料。然而，在许多

优化问题 - 例如离散能量最小化问题[18] -such一个简单的贪婪方法可以跑赢

通过该方法利用问题的结构。这是一般的情况下，当该问题的特性复杂，从而导

致局部最优，这时贪婪方法可能会滞留不前，在这种情况下，我们的建议的方法

是使用问题的结构更加全球化，但立足于解决放宽尺度，因此，可能会导致非整

数解。问题是哪种方法是最好的，实际上是内在复杂的客观的经验问题（9）。

如果它足够简单的贪婪方法可以更好地工作，相反，如果它是复杂的，我们可以

看到更多的全球性的方法来更好地工作。 

我们的方法来解决（9）将是反复改进一个解 y通过优化过的相应的变量块

进行标记，保持其他变量固定不变。这样产生了一个易于解决的子问题，其中只

有两个分数出现在（9），我们使用 Konno 的算法[20]，这样就解决了相应的宽

松问题。 

3.1．优化两种类型 

策略优化过的变数相当大的一部分根据当前的候选解决方案已经在使用过 

- ？-swap graphcut 算法[5]和也是用于解决一些难的组合问题在超大规模邻域

搜索的框架（大规模邻域）[1]，[30，第 4.5.1节。它适用于（8），我们得到

下面的子问题仅限于两种。 

问题 7(两类问题)对于两个不同的 ，和一个基准标记

，令

就是

说，该变量的当前的任意非空子集标 K1 或 K2。找到限制在最佳标记集 W，我们

令 ，并解决
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，其中涉及到的 k1和

k2，满足  

 

为了解决这个问题，我们 7调整相适应的算法。 [20]。这个算法是基于第

一个 ，然后进行变换（10），由 Charnes-的装置库珀变换[7]后跟

一个参数单纯方法为线性规划[8]。该 Charnes - 库珀改造定义了一组 UI变量

和一个额外的变量 和 。问题 7现在可以在新

的变量被改写作为一个比率的总和和一个线性函数如下。 

 

为了摆脱最终的比例，我们引入一个辅助参数 ，并获得

下列一系列参数的线性程序。 
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Konno等人的算法 [20]是一个高效的参线性规划方法在全球范围内被最大

化 P在 取遍从最小可能值到最大可能值，跟踪每个最优解 的价值。该解决

方案的路径是二次序列在功能上对 的估计，相比较于我们想象中的图一个典

型的例子 3。相对于标准的参数编程在计算机视觉中使用线性规划[3，第 5.5

节][19]，问题的 是因为在更具挑战性的的原因在于参数 无论是在目标

函数，还是如在约束（11）中出现，都是一样的。因此，如果我们增加 ，同

时保持一个最佳的解决方案，我们需要做的是对是原始的单纯更新或对偶单纯形

更新[8]。 

3.2．方法执行 

算法 1描述的算法的主循环。目标函数 - 我们在图 3取定一个值作为例子

一其取值范围被定义在 和 之间，并且由在二次函数 分段取值组

成。该算法开始于图 3.函数 典型例子，由参数单纯形法在

最大化。在这种情况下， 是分段二次，由 441段组成。 

保证 ，同时在每次迭代时增加 使得下一个时间间隔限定另

一个二次函数达到（行 12）。在每个时间间隔内，我们得到了最接近的解决方

案（行 10）和跟踪全局最优解的 。我们将（12）变换到标准的广泛形式

其中 是一个变量。 

实现算法 1是因为这两个充满挑战，因为原始和对偶单纯形法需要实施[8，

3]。在考虑一个矩阵自由执行时，可现通过得到闭合形式来解决有关两个线性系

统到限定的 的约束系统，并通过使用非标准更新策略，以降低成本[48]。

我们的优化的 C++源代码可以从作者的主页获得。尽管用我们的优化的算法，整
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体运行复杂度依然为 。我们展示于图４典型的运行时间，并观察它们是

经验独立系数。 

3.3．通过本地搜索优化（9） 

我们提出的方法是足够快用以优化预测为单个图像。不幸的是，因为当前在

分割基准使用条件适用于整个测试数据集，而二次运行时禁止我们优化同时以上

所有图像的决策变量。因此，我们把集中的所有变量为随机一个指定大小的子集。

每个子集被优化顺序，并且，由于每个问题对应于一个围绕当前的解决方案附近，

因此我们可以保证物镜的单调改善（9）。整体过程示于算法 2，我们使用一个

子问题大小 M =2000 的实验。对于一个子问题大小 OFM=1算法 2 变成了[43]贪心

方法。 

 

4.实验及结果 

现在，我们验证了重要贡献;也就是说，我们想要说明，给予相同的边缘后

验我们的方法可以优化 intersection-over-union得分。我们使用三个基准：贪

心方法[43]，简单图 4.算法 1 O（N2），运行时间为 n个与功能超过 10重复与

随机一个单位标准差选择问题系数。对于 n=2000，我们采用在算法 2中，我们

有 156ms的运行时上的单核英特尔至强 E5-16503.20GHz CPU。 
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在我们当前情况下，MAP决策（RF-MAP / MPM），自相同到最大后缘（MPM）

的[25]，和一个简单的“逆权”MAP法（MAP）。为了这方法，我们总结为累加

某类所有变量 k，如 ，圆周率（k）时，然后计算加权

。我们然后使用〜P的 MAP决策计算。根据我

们的直觉是该重加权使我们的新的总信念在所有类均匀分布，因此可以给予更多

的概率质量以先验的可能性较小的一类。对于我们的方法，我们还报告该信准确

性和 iou得分。该信 IOU分数正是我们的目标（9），以及可信精度是

。我们运行算法 230和 60次迭代获得近似最优决策 RF-T30欠

条和 RF-IOU-opt60 欠条效用下。、 

对于所有的实验，我们都随机获得边缘，施加到每个象素[41]。我们使用的

决定树实施的作者发布了[31]并扩大与简单的直方图 OF-使用的功能渐变，积分

图像和图像位置的功能，否则，使用默认设置。我们使用三种语义场景分割数据

集：LabelMeFacade[13]，斯坦福背景[16]，和 PASCAL VOC2012 [11]。虽然我

们降尺度图像尽可能使我们的决策是客观的，但是我们总是只能维持原始全分辨

率图像评估 intersection-overunion得分上准确性。 

4.1．LabelMeFacade 数据集 

该 LabelMeFacade 数据集[13]采用 9 语义标签描述表面元素。有我们通过降

尺度的 0.125倍的 845个测试图像，共 4429952 决策变量。随机基线结果表 1

可比的精度（71：28％）同国家的的现有技术（67：33％），但得到的改进的借

条得分后优化(IoU-opt60, IoU-greedy)。 
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4.2．斯坦福大学的背景数据集 

斯坦福大学的背景数据集[16]采用 8 语义类和 715的图像;标准设置是 5组

交叉验证。我们生产的全分辨率边际后验对每个五个测试数据为一组，然后按比

例缩小的图像由 0.25 总计 3377600决策变量的一个因素。结果列于表 2中我们

多类精度（74：7％）与国家 ofthe-大致相当技术（81：9％[24]）。在我们的

结果 MAP / MPM决定具有最高的准确度，并且 IoU-opt60/IoUgreedy 决定具有最

高的 IOU得分。 

 

表 2五组交叉验证结果（715图像）的斯坦福大学的背景数据集[16]。 

4.3． PASCAL VOC 2012 数据集 

在 PASCAL VOC 语义分割基准[11]是一个包含 21类数据集，具有挑战性的分

割。我们培养了随机森林的“车”子集，产生的后为“VAL”，并且也培养在

“trainval”子集并产生后的“测试”。我们的降尺度后路用因子或 0.125，得

到 4104672号决定对于“值”（1449图像）和 4123073决策变量变量“测试”

（1456图像）。其结果示于表 3和表 4。对于这一具有挑战性的数据集，我们不

能达到国家的最先进的性能;然而，上“VAL”借据分的 MAP / MPM 决策实现从 3

提高：51％至 11：08％。因为这两个决定从同一后部边缘人获得本增加的直接

原因是我们的算法。与先前的数据集的最佳精度由实现 MAP / MPM 决定（RF-MAP 

/ MPM），最好的 IoU得分由 IOU决策（RF-IOU贪婪算法）。 

5.讨论 

结果明确表明，优化 iou表现强于不清楚的效用函数大盘的方法。然而，简

单的贪婪的本地搜索方法[43]是出奇的好，略优于我们的全球的方法。这是一个

指示该物镜（9）是简单和不具有许多局部最优解。对于实际的目的之一，因此

可以使用更有效的贪婪方法。注意，这行为是不同的东西在离散能量观察最小化

问题[18]其中贪婪的方法，如迭代条件模式（ICM）定期优于通过更多的全球性

的方法。要来解释这一观察，需要进一步分析（9）。 

简单来说，我们的工作提出了一些问题的时候利用概率模型在计算机视觉和

一些解决 iou问题的具体点。 
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高阶工具/损失的计算可追踪性功能。 

我们假设条件独立信仰 PI为每个变量 。可以说这是一个强大的简化

的假设。然而，即使有这样的假设的问题（问题 6）的决定仍然是一个很难组合

优化问题。这是合理的假设对于更复杂的模型的任务将仍然难解。鉴于这种困难

性，请注意，在最近的“边缘性学习”的框架[10]这是可以做到的基于梯度的参

数优化 intersection-over-union的效用就证明在[21]。虽然框架是基于经验风

险最小化（ERM），它保留了概率推理方法作为内部组件。它可能是这种情况企

业风险管理是更适合与高阶 tractably学习丧失功能，因为最困难的部分处理的

高阶的损失，可以在训练中进行处理，而测试时间预测仍然有效[45，33]。 

校准概率的重要性。 

我们可以从实验的结果看出，我们认定的 intersection-over-union分数偏

离实际的分数。难道说我们我们通过优化决定（1）已经“过度拟合”？不，这

是不可能的：我们已经有证实 P，我们只是根据我们的证实做出最好的决定。对

于所观察到的说明偏差，我们的概率 p的不完全校准。也就是说，我们可以相信，

一个变量 yi是在一定的某些说明有一定的概率，但我们有系统高估或低估这种

可能性。作为结果期望（1）不正确估计我们的决定的后果我们的决定，也同时

能够观察到[43，34]。 

我们如何才能提高我们的校准概率？如果我们的概率模型类是足够准确的

话，已知的结果保证我们最终会很好地校准[9]。然而，在现实的计算机视觉应

用中，我们的模型是错误是显而易见的，甚至使用贝叶斯推理都是有系统性的失

准[27]存在的。然后，更务实的方法来校准可以使用装袋和重新校准的方法，

[29]。 
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抽样理论和分解。 

在 VOC分割挑战[11]iou实用程序中，评估整个测试数据集的是混淆矩阵。

我们不同意这种观点，该数据组是随机在互联网上取样，从一个人口众多的图像

所创建的基础上设置。因此，观察一个单元是一个单一图像和效用函数应该沿着

分解这些独立的单位。应用程序 iou上的整个数据集是没有意义的：如果你这样

做，你的决定特定图像可以潜在通过考虑改进未来的独立观测。另一方面将，应

用程序 iou推广至个人是意义重大的。 

6.结论 

在这项工作中，我们研究了 intersection-over-union得分，在图像中使用

流行的高阶效用函数分割基准。与决策理论出发，我们提出了一个统计近似和算

法使 iou工具下近似最优决策。该实验证实并改善了之前的结果。我们希望今后

能够进一步研究学习和最优决策正与高阶损耗函数相关问题。 

致谢。 
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