
 

 

基于多特征融合和条件随机场的道路分割①
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摘　要: 针对复杂交通场景图像中路面分割难度大和分割边缘粗糙的问题, 提出了一种基于多特征融合和条件随机

场的道路分割方法. 首先, 提取图像的纹理基元特征与颜色特征; 然后, 将道路分割问题视为一个基于像素的二分类

问题, 融合所提取的两种特征, 使用 SVM分类器实现对交通场景图像中路面区域与背景区域的粗糙划分; 最后, 利
用全连接条件随机场中的颜色与位置约束, 对分割结果进行优化, 获得更加平滑的分割边缘, 并与其他分割算法进

行对比. 实验结果表明, 基于多特征融合与条件随机场的道路分割算法获得了 95.37% 的平均分割准确率和

94.55%的平均像素精度.
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Abstract: In the complex traffic scene image, road segmentation is difficult and the edges of the segmentation are rough.
In order to solve this problem, a road segmentation method based on multi-feature fusion and conditional random field is
proposed. Firstly, the textons and color features of the image are extracted from the traffic image. Then, the road
segmentation problem is regarded as a pixel-based binary classification problem. The extracted texton features and color
features are fused and input into the SVM classifier, which can achieve the coarse segmentation of the road area and the
background area in the traffic image. Finally, by using the color and position constraints of the fully connected conditional
random field to optimize segmentation results, a smoother segmentation edge can be obtained and compared with other
segmentation algorithms. The experimental results demonstrate that road segmentation method that based on the multi-
feature fusion and the conditional random field achieves 95.37% of average segmentation accuracy and 94.55% of mean
pixel accuracy.
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图像分割是计算机视觉与模式识别领域的重要课

题之一, 已经被广泛应用于图像识别和场景解析等任

务中. 道路图像分割作为图像分割中的一种, 是指利用

提取的图像特征, 达到分割复杂交通场景图像中的道

路区域与背景区域的目的, 为安全驾驶与车辆路线自

动规划提供了重要依据[1,2]. 道路图像分割作为一项关

键技术, 在自动驾驶[3]以及机器人的自动导航等领域得

到了广泛的应用.
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图像分割方法主要包括基于纹理, 边缘等图像特

征的分割方法, 基于阈值的分割方法, 基于超像素的分

割方法以及基于像素点特征的分割方法等. 基于纹理,
边缘的分割方法是通过边缘检测算法或纹理特征提取

算法, 获取不同区域间的边缘或图像的纹理特征, 从而

实现对目标区域的划分. 例如田峥等提出一种基于图

像边缘及纹理特征的道路分割方法[4], 但该方法的计算

复杂度高, 实时性差, 只适用于具有清晰边缘的图像.
基于阈值的分割方法通过确定一个阈值来划分目标区

域与背景, 如文献[5]提出一种基于阈值分割和形态学

的高分辨率遥感影像道路提取方法, 但该方法抗噪声

干扰性能差, 阈值选择困难, 且只适用于前景和背景差

异较大的图像. 基于超像素的图像分割方法将图像划

分为不同的像素块作为超像素, 然后提取超像素的特

征并对其进行分类, 从而实现对目标区域的划分. 例如

吴实等[6]采用了高效的超像素特征实现了岩屑图像的

准确分割. 但该方法需要人工设定超像素的个数, 且超

像素的数量设定会对图像分割的结果产生影响. 早期

基于像素点的分割方法是通过提取像素点的特征, 进
行逐像素的分类, 从而划分出目标区域[7]. 例如文献[8]
提出一种基于颜色的分割方法, 但是该方法易受光照

不均匀和噪声等的影响. 因此需要进一步开展具有较

高分割准确率的图像分割方法研究.
条件随机场 (Cond i t i o n a l  Random  F i e l d s ,

CRFs)[9]是一种常用于序列分析的无向图模型. 与基于

阈值, 颜色, 纹理等传统的图像分割方法相比, 使用条

件随机场进行道路分割存在很大的优势. 首先, 条件随

机场可以使用多个特征作为图像分割依据, 确保算法

的准确性与普适性[10]; 其次, 相较于有向图模型, 条件

随机场无需提前假设观测数据的先验分布和条件分布,
且具有较高的准确性[11]. 同时, 一种高效的全连接条件

随机场的近似判别方法的提出, 很好的降低了条件随

机场的计算复杂度[12].
针对具有复杂背景的交通图像, 综合条件随机场

的优势, 本文提出了一种基于多特征融合和条件随机

场的道路分割方法. 首先, 提取具有图像描述能力的纹

理基元特征和颜色特征, 对图像特征进行定量描述. 其
次, 将图像的纹理基元特征与颜色特征进行融合, 并使

用分类器进行分类. 最后, 将分类器得到的后验概率作

为条件随机场的一元势能, 同时利用像素的颜色与空

间之间的关联性作为条件随机场的二元势能, 将分割

结果的边缘进行进一步的平滑, 得到更加精细的分割

结果. 实验结果表明, 该方法可以实现像素级的路面分

割, 获得了较高的平均分割准确率和平均像素精度.

1   基于多特征融合的条件随机场

本文系统框架如图 1 所示, 首先提取图片中单个

像素的特征和像素间的特征. 其中像素特征包括图像

的颜色, 纹理等特征, 相邻像素间的特征是用来表示像

素之间的差异性, 包括颜色与位置之间的差异. 其次,

建立条件随机场模型来实现对交通场景中道路区域的

分割.
 

输入交通场景图象

纹理基元特征 颜色特征

一元势函数特征提取

多特征融合的条
件随机场模型

颜色特征 位置特征

二元势函数特征提取

分割结果

 
图 1    基于多特征融合与条件随机场的道路分割模型

 

条件随机场是一种判别式概率模型, 现已被广泛

应用于图像语义分割领域[13–15]. 图 2 表示本文中的条

件随机场与分割结果间的关系. 其中左侧部分为条件

随机场模型, 右侧部分为条件随机场的分类结果, 圆点

为图像中的像素点, 点与点之间的连线体现了像素间

的相互影响.

1.1   纹理基元特征

纹理基元 (Texton) 最早由 Julesz 提出, 他认为纹

理基元是组成图像纹理的基本要素. 图像的纹理特征

能够通过基元的数目, 类型以及相互间的空间关系来

描述. 因此, 纹理基元能够用于区分图像中不同区域的

纹理差异, 并已被证实在物体分类和图像分割方面是

有效的[16–19].

纹理基元图的生成方式如下: 首先, 使用 17 维滤
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波器组与图像进行卷积 ,  由滤波响应可以获得一个

Texton字典, 即为图像的纹理基元特征. 然后, 使用 K-
means 聚类算法基于 Texton 字典对像素点进行聚类.
最后, 图像中的每一个像素都被归属至距离其最近的

聚类中心, 获得图像的纹理基元图. 本文实验中所采用

的交通场景图片的纹理基元图如图 3所示.
 

道路 背景道路 背景

(a) 原始图像的条件随机场模型 (b) 条件随机场的分类结果 
图 2    条件随机场与分割结果的关系图

 

 

(a) 原始图像 (b) 标注图 (c) 纹理基元图 
图 3    交通场景图像的纹理基元图

 

根据图 3 可以发现, 纹理基元图与标注图存在明

显差别, 部分道路与车辆及绿化带被划分为一类, 而另

一部分道路与天空划分为一类. 因此, 若仅使用纹理基

元特征来进行分类, 当图像的分辨率发生变化时, 得到

的纹理特征会产生较大偏差, 无法将路面从复杂的交

通场景图片中准确的分割出来.
17维的纹理基元滤波器组是由不同尺度的高斯平

滑滤波器, 高斯差分滤波器, 高斯拉普拉斯滤波器组成

的. 3种滤波器在尺度为 k 时分别被定义为:

G(u,v) =
1

2πk2 exp
(
−u2+ v2

2k2

)
(1)

LOG(u,v) =
1
πk4

(
u2+ v2

2k2 −1
)
exp

(
−u2+ v2

2k2

)
(2)

Gx(u,v) =
∂

∂u
G(u,v) (3)

G(u,v)

LOG(u,v)

Gx(u,v)

Gy(u,v)

其中,  表示高斯滤波器, 在实验中其尺度分别被

设置为 1k, 2k, 4k,  表示高斯拉普拉斯滤波器,
在实验中 ,  其尺度分别被设置为 1k ,   2k ,   4k ,   8k .

表示 x 方向的高斯差分滤波器, 对应的 y 方向

的高斯差分滤波器为 . 在实验中, 其尺度分别被

设置为 2k和 4k. 将图像在 CIELab颜色空间中的 L, a,
b 3 个通道分别 3 个不同尺度高斯平滑滤波器进行卷

积, 获得 9维滤波响应. 将图像的 L通道与 4种不同尺

度的高斯拉普拉斯滤波器进行卷积, 获得 4 维滤波响

应. 将图像的 L 通道分别与 x 方向和 y 方向上 2 种不

同尺度的高斯差分滤波器进行卷积, 获得 4 维滤波响

应, 组合所有的滤波响应则可得到 Texton 字典. 17 维

滤波器组如图 4所示.
 

 
图 4    17维滤波器组

 

1.2   颜色特征与特征融合

对于交通场景图像中不同区域, 最显著的差异为

在图像中显示颜色的不同 .  对于图像 ,  像素点的

RGB 值是其最直观的解释且对图像的分辨率较为鲁

棒, 已被广泛用于图像分割等多个方面.
将图像中每个像素的 RGB 值作为其颜色特征可

以实现图像的分割. 但是存在交通场景图像中的背景

区域与道路区域在颜色上非常相近的问题. 并且图像

的颜色特征受光照, 遮挡, 阴影等的影响, 单纯依靠图

像的颜色特征无法准确的对路面进行分割. 为使目标

和背景的差异最大化, 本文融合了具有良好抗噪性能

的纹理特征和对图像分辨率鲁棒的颜色特征. 融合方

法为:

F = [Ft,FRGB
c ] (4)

Ft

FRGB
c

其中, F 为融合后的特征,  为提取到的纹理基元特征,
为提取的图片的颜色特征. 融合后的特征可以对

两种特征的优势进行结合并对劣势进行互补, 能够更

加容易的区分路面区域与背景区域, 为训练分类器做

准备.
1.3   条件随机场

在提取图像的颜色特征与纹理基元特征后, 虽然

已经能够实现初步的图像分割, 但是分割结果往往比

较粗糙, 且准确率较低. 如果结合全连接条件随机场,
加入图像位置和颜色信息进行二次分割, 可以获得更
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为精细准确的分割结果[20]. 定义在数据集{X1, X2, …,
XN}上的一个随机场 X, 其中还 Xi 表示像素点 i 所对应

的像素级的图像标注类别, N 表示像素点的个数, 得到

标注集合 L={l1, l2, …, lk}, 其中 K 表示类别数, lk 表示

类别. 假设存在另一个随机场 I={I1, I2, …, IN}, Ij 表示

第 j 个像素点的颜色向量. 则一个条件随机场 (I, X) 可
以由一个吉布斯分布表示为:

P(X|I) =
1

Z(I)
exp(−E(X|I)) (5)

Z(I) E(X|I)

E(X) E(X)

其中,  为归一化因子,  为吉布斯能量函数, 简
称为 .  具体表达式如下:

E(X) =
∑

i

ψu(xi)+
∑
i< j

ψp(xi, x j) (6)

ψu(xi)其中, i 和 j 都∈{1, 2, …, N};  为一元势函数, 可
以具体的表示为:

ψu(xi) = − log p(xi) (7)

ψp(xi, x j)

其中, P(xi)表示像素 i 属于某个类别的概率, 即道路与

背景.  为二元势函数, 可以表示为:

ψp (xi, x j) =µ(xi, x j)
ω(1) exp

(
−
|pi− p j|2

θα
−
|Ii− I j|2

θβ


+ω(2) exp

−|pi− p j|2

θγ

 (8)

µ(xi, x j)

xi , x j µ(xi, x j) = 1

θα

θβ θγ

其中,  为标签兼容函数, 表示不同标签之间的兼

容性, 当 时 , 否则等于 0; ω 为权重;
P 表示位置信息; I 为像素点所对应的颜色向量;  ,
和 为常参数.

Q(X) =
∏

Qi(Xi) P(X) D (P||Q)

Q(X) P(X)

由式 (7) 可知, 像素点的颜色越相似, 位置越接近,
越有可能被分配到相似的标签. 通过最小化式 (5)中的

能量函数, 就可以得到最优的分类结果. 由于 P(X) 的
精确分布不容易求得, 所以使用平均场近似的方法[12],
通过最小化 与 的 KL散度 ,
计算出一个分布 来近似的表示分布 , 最后得

到最优分类结果.
条件随机场在本文算法中使用融合后的特征作为

分类器的输入, 并将分类器的输出作为全连接条件随

机场的一元势能. 在道路分割中, 路面通常是一块较大

的连通区域并且路面与背景的边界的颜色通常会产生

明显的变化, 因此, 条件随机场的二元势能对小规模的

孤立区域进行较大的惩罚, 最终得到一个平滑的分割

结果.

2   实验与分析

2.1   实验数据

本文使用文献[8]中 Alvarez 等收集的用于路面分

割的数据集进行实验. 该数据集包括 755 张含有路面

的交通场景图像, 收集于黎明、上午、中午、下午等

不同的时间段与阴天, 雨天、晴朗等不同的天气状况

下, 每张图片包含建筑物, 绿化带, 交通工具, 行人等背

景信息. 每张交通场景图像的尺寸大小为 640×480. 标
注图的尺寸与原始图像相同, 并使用黑白两种颜色表

示不同的类别. 由于受光照不均匀等拍摄状况的影响,
首先对图像使用直方图均衡化进行增强. 其次, 在实现

过程中使用的一元势函数源于 SVM分类器, 训练集使

用数据集中 50%的图片, 其余 50%的图片为测试集.
2.2   评价指标

基于图像的道路分割问题的本质是对每个像素进

行二分类. 对于分割后的图像, 本文使用 ROC 曲线下

的面积 (Area Under ROC Curve, AUC) 和平均像素精

度 (Mean Pixel Accuracy, MPA) 对模型的性能进行定

量评价. 对于每个像素, 分类情况如表 1所示.
 

表 1     分类结果的混淆矩阵
 

情景 预测为道路 预测为背景

实际属于道路 TP FN
实际属于背景 FP TN

 
 

表 1将模型预测得到的像素所属类别与该像素的

标签比对后可以得到: 真阳性 (True Positive, TP), 假阳

性 (False Positive, FP), 真阴性 (True Negative, TN), 假
阴性 (False Negative, FN) 4类结果. 则 MPA 被定义为:

MPA =
1
N

∑
i

Nai

Nti
(9)

Nai

Nti

其中, i={1,…, N}, N 为分割的区域数,  表示在第 i 类
区域中被正确分类的像素数,  表示第 i 类区域包含

的像素总数. 在道路分割问题中, N 的值为 2. MPA 表

示每一类像素的精度的平均值, 取值范围是 0 到 1, 其
值越大则表示分割精度越高, 即有更多的像素被正确

的分类, 当 MPA 为 1时表示所有像素点均被准确分类.
ROC 曲线的纵轴是“真正例率”(TPR), 横轴是“假正例

率”(FPR), 两者分别定义为:

T PR =
T P

T P+FP
(10)

FPR =
FP

T N +FP
(11)
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TPR 与 FPR 的取值范围为 0 到 1, TPR 的值越大,
FPR 的值越小表示模型的性能越好. 对应于 AUC值的

取值范围为 0.5 到 1, 表示模型的平均分割准确率. 当
取值为 1时, 模型的性能最好, 表示所有的像素全部被

正确的分类.
2.3   实验结果

θα θβ θγ为确定条件随机场中超参数 ,  和 对分割结果

的影响, 使用网格搜索法对参数值进行比选, 最终确定

其值分别为 5, 10, 20. 本文算法可以实现交通场景图像

的有效分割, 可以较为精确的将图像划分为道路区域

与非道路区域. 首先, 将本文算法与未使用条件随机场

的二元势能的分割模型进行比较, 分割结果如图 5 所

示. 其中第 1列为原始交通场景图像, 第 2列为标注图,
第 3 列为本文方法的分割结果, 第 4 列为仅使用一元

势能的分割结果.
 

(a) 原始图像 (b) 标注图 (c) 本文方法 (d) 仅使用一元势能 
图 5    本文使用方法与仅使用一元势能方法的分割结果比较
 

从图 5 可以看出, 如果仅使用条件随机场的一元

势能进行分割, 即直接使用融合后的特征进行逐像素

分类, 可以实现交通场景中车辆及行人轮廓的粗糙分

割. 但由于未加入二元势能的位置约束与颜色约束, 导
致分割边缘不清晰, 且存在零散的像素级的误分割, 不
符合分割区域的连通特性. 如图 5的第 4列, 背景区域

中存在很多被认为是道路区域的零散像素点. 本文提

出算法的分割结果中的误分割现象相对较少, 对于图

像的细节部分, 例如原始图像中行人的四肢, 车轮以及

路灯等的对路面的遮挡等, 本文算法可以实现这些区

域的精细分割并且存在较为平滑的分割边缘. 实验证

明, 在本文方法的分割结果中, 孤立的小规模的区域减

少, 分割结果更加平滑, 可以实现对一些细节的准确分割.

首先, 为确定本文算法的有效性, 使用本文方法与

传统的图像分割方法进行比较. 其次, 为确定多特征融

合相较于单一特征的优势, 将本文算法与仅使用单一

颜色特征或单一纹理基元特征与条件随机场模的分割

型进行比较. 表 2 给出了本文方法与其他分割方法在

同一数据集上的平均准确率和平均像素精度的比较结果.
 

表 2     不同方法的平均分割准确率和平均像素精度
 

方法 平均分割准确率 (%) 平均像素精度 (%)
最佳阈值法 80.20 79.28

仅纹理基元特征+CRF 92.15 91.32
仅颜色特征+CRF 91.30 90.45

本文方法 95.37 94.55
 
 

从表 2 可以看出, 本文方法获得了最高的平均分

割准确率和最高的平均像素精度, 相较于基于阈值的

分割方法, 两个评价指标分别提升了约 15.2%和 15.3%,
相较于仅使用单一颜色特征作的方法, 两个评价指标

分别提升了约 4.0% 和 3.2%, 相较于仅使用单一纹理

基元特征的方法, 两个评价指标分别提升了约 3.2%
和 4.1%, 证明了本文提出的方法是一种有效的道路分

割方法.

3   总结

本文结合多特征与全连接条件随机场的优点, 提
出了一种基于多特征融合和条件随机场的道路分割方

法. 首先, 基于像素分别提取图像的颜色特征与纹理基

元特征, 其次, 将提取到的特征进行融合, 使用 SVM分

类器实现基于像素的道路区域与非道路区域的划分,
并将得到的后验概率作为全条件随机场的一元势函数.
最后, 利用像素颜色与位置之间关联性作为全连接条

件随机场的二元势函数, 得到最终的分割结果. 实验结

果表明, 条件随机场可以很好的用于道路分割, 针对真

实条件下采集的交通场景数据集具有一定的有效性,
获得了 95.37%的平均分割准确率和 94.55%的平均像

素精度, 具有较为精细的分割结果, 在道路分割方面具

有有效性. 但是, 对于准确性要求较高的场景, 本文提

出的模型仍具有一定的局限性. 需要进一步开展研究

来解决这一问题.
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